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基于机器学习的软岩巷道快速分级与
支护优化系统
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摘   要： 针对金属矿山软弱矽卡岩物理力学性质空间变化频繁、巷道开挖后需及时支护的工程需求，为

提高支护的针对性和科学性，提出一种基于蚁群优化算法-反向传播(ACO-BP)神经网络模型的围岩稳定性

快速分级方法，选择围岩抗压强度、岩体完整性系数、埋深、断面尺寸以及地下水发育程度 5 个输入参数，以松

动圈厚度为输出结果建立预测模型，并确定了参数的现场快速获取方法，以提高模型的便捷性和实用性 . 通

过矿山实测数据构建了样本库，采用 ACO-BP 神经网络模型，提高了模型的准确性与稳定性，预测准确率达

92. 9%. 在此基础上，开发了软岩巷道围岩稳定性快速分级与支护优化系统，实现了现场智能预测与支护设

计优化推荐，为井下巷道快速施工提供技术支撑 .
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Abstract： To address the engineering requirements of the frequent spatial variation of physical 
and mechanical properties of weak skarn in metal mines and the need for timely support after 
roadway excavation and to improve the targeted and scientific nature of support， a rapid 
classification method for surrounding rock stability based on an ant colony optimization-back 
propagation （ACO-BP） neural network model was proposed.  Five parameters， including the 
compressive strength of surrounding rock， rock mass integrity coefficient， burial depth， cross-
sectional dimensions， and groundwater development degree， were selected as input parameters， 
and the loosen zone thickness was used as the output result to establish a prediction model.  In 
addition， a rapid on-site parameter acquisition method was determined to improve the 
convenience and practicability of the model.  A sample database was constructed using the field-
measured data from a mine， and the ACO-BP neural network model was adopted， which 
improved the accuracy and stability of the model， achieving a prediction accuracy of 92. 9%.  
Based on this， a rapid classification and support optimization system for surrounding rock 
stability of soft rock roadways was developed， by which intelligent on-site prediction and optimal 
recommendation for support design were realized， and it provided technical support for the rapid 
construction of underground roadways.
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我国矽卡岩型矿床资源储量丰富且富含稀

有矿石［1］，确保矽卡岩型矿床的顺利开采对保障

我国战略资源安全具有重要意义 . 作为成矿母岩

的矽卡岩，是一种由富钙镁的硅酸盐矿物组成的

变质岩，常含有亲水性的黏土矿物［2-3］. 因受变质

作用和后期蚀变作用影响，其表现出显著的空间

变异性和复杂的力学特性 . 尤其在软岩条件下，

其承载能力弱、变形破坏快，巷道开挖后极易出

现围岩失稳 . 因此，如何针对软弱矽卡岩巷道快

速、准确地对围岩稳定性进行分级，并制定科学

合理的支护方案，成为矿山工程中亟待解决的

问题 .

传统的围岩稳定性分级方法为单一指标法

和 复 合 指 标 分 级 法 ，如 普 氏 坚 固 系 数 分 级［4］、

RQD 和 RMR 分级法［5-6］、BQ 分级法［7］等 . 虽然有

些学者结合工程地质特点对复合指标分级法进

行了优化改进［8-10］，扩大了适用范围，但这两类方

法仍存在主观性强等缺点，无法有效对复杂地质

条件的围岩进行分级 . 许多学者通过引入数学理

论对围岩分级进行了探索，Wu 等［11］考虑岩体参

数不确定性的影响，基于理想解相似性排序和蒙

特卡罗模拟理论，提出 MCS-TOPSIS 耦合模型对

岩体质量准确分级 . 徐鼎平等［12］提出了以评分制

为基础、结合工程地质勘察、数值仿真等方法的

围岩整体稳定性评估方法 . 近年来随着人工智能

技术的发展，并因其适用于解决围岩分级问题的

非线性、复杂性特点，越来越多的学者基于 BP 神

经网络、支持向量机、随机森林等机器学习算

法［13-17］构建了巷道围岩稳定性智能分级模型 . 目

前围岩稳定性分级方法的研究已经较为成熟，能

够为矿山工程设计提供一定指导 . 但对于富含黏

土矿物的矽卡岩巷道，开挖后需及时支护，已有

的围岩稳定性分级方法往往因输入层参数获取

周期长或不适用于矽卡岩型软岩巷道，而无法满

足矽卡岩巷道的围岩分级需求 .

因此，本文提出了一种基于 ACO-BP 神经网

络模型的围岩稳定性快速预测模型，建立了预测

模型参数快速获取方法，能够在井下巷道开挖后

即时获取参数预测围岩稳定性等级 . 以典型的矽

卡岩矿山中关铁矿为研究对象，采集相关数据构

建了 ACO-BP 神经网络模型训练样本库，模型预

测结果显示其具有良好的稳定性和准确性 . 并研

制软岩巷道围岩稳定性快速分级与支护优化系

统，帮助工程人员在井下现场快速智能评价巷道

围岩稳定性等级，依据围岩稳定性等级和松动圈

厚度提供支护优化方案 .

1　基于 ACO-BP 神经网络模型的围
岩稳定性快速预测模型

1. 1　ACO-BP神经网络模型

影响围岩分类的指标体系极为繁杂，涵盖了

岩体强度、完整性、地下水状态等多个方面，各指

标之间存在着千丝万缕的联系，围岩分类问题呈

现出显著的模糊性、非线性特征，难以通过传统

线性模型准确刻画 .BP 神经网络具备较强的非线

性拟合能力，适用于此类复杂关系建模 . 但其存

在易陷入局部最优、收敛速度慢等固有缺陷，且

泛化能力有限 . 为克服这些缺陷，本文将蚁群算

法（ACO）与 BP 神经网络相结合，构建了 ACO-
BP 神经网络神经网络模型 . 模型以 BP 神经网络

为基础，将数据归一化处理以提高模型训练速度，

通过 ACO 模拟蚂蚁信息素搜索路径的过程，优化

BP 神经网络的权值与阈值，使其具备更好的全局

搜索能力和收敛性能 . 在围岩稳定性预测任务中，

ACO-BP 模型能够更有效地识别多因素之间的复

杂关系，提高预测结果的准确性与稳定性，为围岩

稳定性控制提供了一种高效、可靠的方法 .

1. 2　模型参数选择

1） 输入层参数

围岩稳定性受众多因素影响，若将所有因素

均作为输入层参数，不仅会大幅增加网络结构的

复杂度，还会导致网络学习速度显著降低，影响

分析效率与准确性 . 因此，需合理选取输入指标 .

选取过程遵循以下原则：指标应能准确反映围岩

特性，具备一定普适性；各指标间相关性低，避免

冗余干扰；数据易获取、可量化，便于工程应用；

指标体系应简洁高效 .

基于上述原则，参考 RMR 分级体系及相关

研究，最终选取围岩抗压强度、岩体完整性系数、

埋深、断面尺寸以及地下水发育程度 5 项作为输

入层参数，既能覆盖影响围岩稳定性的主要因

素，又能兼顾模型实用性与性能 .

2） 输出层参数

选取松动圈厚度作为 ACO-BP 神经网络模

型的输出层参数 . 松动圈厚度是衡量围岩稳定性

的关键指标，其大小与围岩的承载能力紧密相

关 . 较大的松动圈表明围岩在开挖扰动后承载能

力显著下降，易发生坍塌和变形过大等工程问

题；而较小的松动圈则表明围岩相对稳定，安全
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性高 . 将其作为输出参数，有助于增强模型预测

结果的可解释性和工程实用性 . 此外，松动圈厚

度的准确预测可为支护方案的设计提供关键依

据 . 结合围岩稳定性研究，将围岩稳定性划分为 6

种类型，具体分级指标参照董方庭等［18］提出的围

岩松动圈分类表执行 .

1. 3　模型参数快速获取方法

矽卡岩物理力学性质空间变化频繁，内部通

常含有绿泥石、蒙脱石等亲水性黏土矿物，矽卡

岩岩样 XRD 分析实验数据如表 1 所示 . 这使得矽

卡岩一旦接触水分或从环境中吸收水分，力学性

质就会发生显著改变 . 其表现为体积膨胀，力学

性能下降，进而引发巷道围岩的持续变形，甚至

出现巷道堵塞、片帮冒落等严重问题 . 鉴于此，在

开挖矽卡岩巷道后，必须及时进行封闭支护，以

保障巷道的稳定性和安全性 . 因此，指标参数的

获取应具备及时性、简单性的特点，以便在最短

时间内捕捉矽卡岩巷道围岩的工程行为 .

1） 输入层参数获取方法

围岩抗压强度 . 鉴于井下实验设备的限制，

本文采用 HT225ZC3-A 型回弹仪快速测定岩体

回弹值，并将回弹岩体制成 24 个标准件进行单轴

压缩试验测定其抗压强度（图 1a）. 结果（图 1b）表

明，岩体回弹值与抗压强度具有较高的拟合度，

（R2=0.919 8），基本符合岩石强度分级 R 指标［19］，

验证了该方法的可靠性 .

岩体完整性系数 . 使用结构面数字识别系统

ShapeMetriX3D 获取岩体完整性指数 Kv. 使用地

质罗盘测量掌子面优势结构面的产状，在掌子面

前方摆放标志物支架，并于距其 5 m 处拍摄左、右

视角照片，如图 2a 所示 .

将测得的产状数据和照片导入 ShapeMetriX

3D，得到掌子面三维视图（图 2b），依据节理裂隙

分布进行分组后，绘制赤平极射投影图，系统依

据经验公式自动计算岩体体积节理数 Jv，并依据

对应关系表［7］（表 2）得到 Kv值 .

埋深、断面尺寸、地下水发育程度可以通过

查询矿山地质资料或现场观测获取，其中地下水

表1　矽卡岩岩样XRD分析实验数据
Table 1　Experimental data of skarn rock samples by XRD analysis 

样品编号

N1

N2

N3

N4

N5

黏土矿物成分质量分数/%

绿泥石

0

8. 7

52. 9

9. 5

6. 7

蒙脱石

1. 3

0

0

4. 0

2. 1

蛇纹石

33. 1

18. 1

0

0

0

滑石

8. 1

3. 8

0

10. 4

12. 0

非黏土矿物成分质量分数/%

方解石

57. 5

69. 4

14. 1

76. 1

79. 2

金云母

0

0

2

0

0

石英

0

0

31

0

0

图1　回弹值标定试验

Fig. 1　Rebound value calibration test
（a）—单轴压缩标准件； （b）—回弹值与抗压强度关系图 .

图2　ShapeMetriX3D结构面数字识别结果

Fig. 2　ShapeMetriX3D structural plane digital 
recognition result

（a）—掌子面拍摄图像； （b）—掌子面三维视图 .
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发育程度分类标准如表 3 所示 .

2） 输出层参数获取方法

采用地质雷达探测法测量松动圈厚度，地质

雷达通过向地下发射脉冲形式的高频宽带电磁

波 . 电磁波在地下介质中传播，当遇到存在电性

差异的地下目标体时，电磁波会发生反射，并由

接收天线接收 . 通过对接收到的电磁波信号进行

处理和分析，根据信号波形、强度等参数来推断

地下目标体的空间位置、结构及几何形态，从而

实现对地下隐蔽目标物的探测 . 在采矿工程中，

该方法可用于探测采空区、断层破碎带、节理裂

隙等有明显电性差异的界面构造 . 探测时将雷达

沿既定路线紧贴巷道围岩缓慢匀速移动，雷达通

过天线发射并接收电磁波信号，由主机对信号进

行数据处理，生成探测波形图 .

松动圈作为裂隙发育的破碎岩体，其内部存

在大量空气-岩石界面，二者相对介电常数差异

显著，波阻抗差较大，导致反射信号明显增强 . 因

此，在地质雷达探测波形图中，松动圈区域通常

表现为更清晰的反射界面和特征 . 以中关铁矿

170 中段 4#通风井联巷的地质雷达探测波形图为

例，红色虚线以上区域即为松动圈范围，其厚度

约为 2.40 m，如图 3 所示 .

2　样本库构建与模型训练及验证

2. 1　样本库的建立

依据 1.2 节中输入层参数快速获取方法，对

中关铁矿井下-170，-185，-200，-230 m 共 4 个水

平面的 44 个掌子面测点，采集围岩抗压强度、

岩体完整性系数、埋深、断面尺寸及地下水发育

程度 5 个预测指标的数据，并在巷道开挖 2 个月

后、松动圈发育完全时，对每个测点进行地质雷

达探测，获取松动圈厚度 . 采集的样本数据如表 4

所示 .

2. 2　模型训练及验证

从样本库的 44 组数据中随机选取 14 组作为

测试样本，其余 30 组作为训练样本，导入 ACO-
BP 神经网络模型进行训练 . 表 5 为 BP 神经网络

模型和 ACO-BP 神经网络模型对松动圈厚度预

测值和实际值的数据对比 .

采用平均绝对百分比误差（MAPE）和均方根

误差（RMSE）作为松动圈厚度预测效果的评价指

标，对模型的预测值与实际值之间的平均差异程

度和误差大小进行评估 .

MAPE =
1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi

´ 100%， （1）

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

( ŷi - yi )
2 . （2）

其中：n 为样本数量；yi 为第 i个样本的实际值；ŷi 为

第 i个样本的预测值 .对比分析结果如表 6所示 .

表2　Jv与Kv对应关系
Table 2　Correspondence between Jv and Kv 

Jv/（条·m-3）

Kv

Jv<3

Kv>0. 75

3≤Jv<10

0. 75≥Kv>0. 55

10≤Jv<20

0. 55≥Kv>0. 35

20≤Jv<35

0. 35≥Kv>0. 15

Jv≥35

Kv≤0. 15

表3　地下水发育程度分类标准
Table 3　Classification standards for groundwater development degree 

出水状态

p/MPa

干燥

p=0

湿润

0<p≤0. 05

滴水状

0. 05<p≤0. 10

线流状

0. 10<p≤0. 50

涌水状

p>0. 50

注：p为地下工程围岩裂隙水压 .

图3　地质雷达探测波形图

Fig. 3　Waveform of ground-penetrating radar 
detection
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由表6可知，ACO-BP神经网络模型预测值的

平均绝对百分比误差为 3.670 3%，均方根误差为

0.111 67，分别是 BP 神经网络模型预测误差的

15.5% 和 15.0%，表明 ACO-BP 神经网络模型在对

松动圈厚度的预测性能上显著优于标准 BP 神经

网络模型 .

图 4 为 ACO 优化前后 BP 神经网络模型的松

动圈厚度预测值与真实值的对比图，从中也可以

直观看出，ACO-BP 模型预测值与真实值的拟合

度比 BP 模型预测值更高 .

依据围岩松动圈范围［18］划分围岩稳定性等

级，表 5 中 14 组训练样本中有 13 组 ACO-BP 预

测围岩等级与实际相符 .ACO-BP 神经网络模型

预测围岩等级的准确率达到 92.9%，说明该模型

对松动圈厚度的预测具有较高的可靠性和预测

精度，能够帮助矿山井下工作人员对围岩稳定性

进行分级，并提供科学合理的支护方案 .

3　软岩巷道围岩稳定性快速分级与
支护优化系统

为满足矿山工程人员现场制定科学合理支

护设计方案的需求，研制了一款界面简易直观的

软岩巷道围岩稳定性快速分级与支护优化系统 .

系统采用 Java 编程语言开发，使用 MySQL 数据

库，后端采用 Spring Boot 和 MyBatis 框架，前端采

用 Vue 框架，支持跨平台跨设备部署 .

3. 1　系统设计

系统设计流程如图 5 所示 . 软岩巷道围岩稳

定性快速分级与支护优化系统由输入层参数录

图4　ACO优化前后BP神经网络模型预测值和

实际值对比图

Fig. 4　Comparison between predicted and actual 
values of BP neural network model before 
and after ACO

表4　采集数据信息
Table 4　Collected data information 

点位

1

2

3

4

5

6

7

…

43

44

抗压强度/MPa

24. 1

11. 3

68. 6

22. 1

27. 1

39. 0

27. 5

…

38. 6

20. 9

岩石完整性系数

0. 693

0. 719

0. 628

0. 473

0. 536

0. 501

0. 403

…

0. 451

0. 453

埋深/m

-170

-170

-170

-170

-170

-185

-185

…

-200

-230

断面尺寸/m2

13. 32

15. 20

15. 20

15. 20

15. 60

16. 28

15. 02

…

15. 20

15. 20

地下水发育程度

干燥

干燥

干燥

湿润

湿润

滴水

干燥

…

湿润

干燥

松动圈厚度/m

2. 22

2. 40

1. 68

2. 59

2. 43

2. 74

2. 93

…

2. 77

3. 11

表5　松动圈厚度预测值与实际值
Table 5　Predicted values and actual values of 

loosen zone thickness 
测试数

据编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

BP 神经网络

模型预测值/m

3. 32

3. 36

3. 43

2. 32

2. 21

3. 27

3. 42

1. 85

2. 23

3. 23

3. 42

3. 13

3. 25

3. 13

ACO-BP 神经网

络模型预测值/m

2. 71

3. 38

2. 39

2. 24

3. 04

2. 12

2. 01

1. 97

3. 22

2. 00

2. 99

2. 88

3. 00

2. 88

实际值/m

2. 77

3. 37

2. 45

2. 32

3. 20

2. 25

2. 25

2. 00

3. 31

2. 03

3. 11

2. 69

3. 09

2. 79

表6　不同模型预测结果误差分析
Table 6　Error analysis of prediction results for 

different models 
评价指标

MAPE/%

RMSE

BP 神经网络模型

23. 665 6

0. 742 04

ACO-BP 神经网络模型

3. 670 3

0. 111 67
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入、围岩稳定性等级预测及支护优化模块组成 .

首先，在现场测得围岩抗压强度、岩体完整性系

数、埋深、断面尺寸、地下水发育程度共 5 个输入

层参数后录入系统，随后调用内嵌于系统中训练

成熟的 ACO-BP 神经网络模型计算松动圈厚度

预测值，结合围岩松动圈分类表［18］确定围岩稳定

性等级预测值，最终依据围岩稳定性分级支护优

化方案表出具支护优化方案 . 此外，若新样本的

围岩稳定性等级预测值与实际情况相符，即支护

效果良好，则将该样本数据补充到 ACO-BP 神经

网络模型的训练样本中，以提高模型预测精度，

实现模型优化和样本库更新的良性循环，使支护

优化方案更符合实际工程需求 .

3. 2　支护优化设计

金属矿山的巷道支护多以锚网喷支护为主，

该支护形式的关键是科学确定锚杆长度，确保其

锚固段充分嵌入完整岩体中，从而显著提升锚杆

的锚固性能与整体支护稳定性 . 在锚杆长度确定

后，结合锚杆锚固力、安全系数等因素进一步计

算所需的锚杆直径，根据锚杆所承担的围岩压力

计算锚杆的间排距，最终形成针对不同围岩稳定

性等级的支护优化方案，表 7 展示了相应的支护

参数设计建议 .

图5　系统设计流程

Fig. 5　System design flow

表7　围岩稳定性分级支护优化方案
Table 7　Support optimization schemes for surrounding rock stability classification 

围岩

类别

Ⅰ
Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

支护类型

不支护/喷浆支护

短锚杆喷浆支护

锚喷支护

锚网喷支护

增强锚网喷支护

联合支护

具体支护优化方案

混凝土围岩喷浆厚度 100 mm，混凝土强度 C25

混凝土围岩喷浆厚度 100 mm，混凝土强度 C25；采用ϕ16 mm×1 600 mm 的锚杆，锚杆间排距

800 mm×800 mm

混凝土围岩喷浆厚度 100 mm，混凝土强度 C25；采用ϕ18 mm×2 000 mm 的锚杆，锚杆间排距

800 mm×800 mm

混凝土围岩喷浆厚度 100 mm，混凝土强度 C25；钢筋网尺寸为 1 000 mm×2 000 mm，钢筋ϕ6 mm，

网格规格为 100 mm×100 mm；采用ϕ20 mm×2 500 mm的锚杆，锚杆间排距 700 mm×700 mm

混凝土围岩喷浆厚度 120 mm，混凝土强度 C25；钢筋网尺寸为 1 000 mm×2 000 mm，钢筋ϕ6 mm，

网格规格为 100 mm×100 mm；采用ϕ25 mm×3 500 mm的锚杆，锚杆间排距 600 mm×600 mm

混凝土围岩喷浆厚度150 mm，混凝土强度C25；钢筋网尺寸为1 000 mm×2 000 mm，钢筋ϕ6 mm，网格规

格为100 mm×100 mm；ϕ25 mm×3500 mm的锚杆和ϕ17. 8 mm×6 000 mm锚索，锚杆间排距500 mm×

500 mm；每排5根锚索，排距2 000 mm；U25加工制作的钢拱架，钢拱架排距500 mm；围岩壁后注浆
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3. 3　系统功能

1） 信息可视化交互功能

如图 6 所示，系统提供简易便捷的用户界面，

界面由菜单栏和地质信息录入栏组成，引导用户

录入围岩抗压强度、岩体完整性系数等围岩稳定

性分级指标，方便用户高效完成围岩数据的采

集，并最终返回输出值，即显示围岩稳定性等级

及支护优化方案的界面（图 7）.

2） 围岩稳定性分级及支护优化功能

用户在系统界面输入围岩抗压强度、岩体完

整性系数、埋深、断面尺寸和地下水发育程度等

关键参数后，系统调用 ACO-BP 神经网络测模

型，快速预测巷道围岩稳定性等级，并依据围岩

稳定性分级支护优化方案表（表 7），生成对应的

支护优化方案，包括锚杆类型、长度、间距以及喷

浆厚度等具体参数 .

3） 预测模型优化功能

系统内嵌 ACO-BP 神经网络模型，支持根据

新增数据动态优化预测模型 . 通过补充样本进行

模型重新训练，自动调整神经网络模型的权值和

偏置参数，以提高模型的预测精度和稳定性，确

保围岩稳定性分级和支护优化结果更加可靠 .

3. 4　工程实例应用

以中关铁矿井下-185 m水平西部矿体下盘巷

道为例，2 名工作人员携带回弹仪、数码相机、笔记

本电脑等测量设备，即可在井下 30 min 内测得围

岩抗压强度 56.25 MPa、巷道断面尺寸 15.58 m2、

岩体完整性系数 0.45、埋深 185 m、地下水发育程

度为干燥共 5 项预测松动圈厚度的必需指标，并

录入系统中 . 系统调用 ACO-BP 神经网络模型预

测松动圈厚度为 2.42 m，依据松动圈围岩分级

判别标准，该段巷道为Ⅴ级较软围岩，推荐采用

增强锚网喷支护设计，具体支护方案为：混凝土

围岩喷浆厚度 120 mm，混凝土强度等级 C25；钢

筋网尺寸为 1 000 mm×2 000 mm，钢筋 ϕ6 mm，

网 格 规 格 为 100 mm×100 mm ；采 用 ϕ25 mm×

3 500 mm 的锚杆，锚杆间排距 600 mm×600 mm.

为验证支护实际效果，在支护完成半年后对该段

巷道进行回访并拍摄图像如图 8 所示 . 从拍摄图

像可以看出，围岩整体稳定，未出现明显掉块、开

裂、鼓胀等失稳迹象，支护体系保持良好状态，满

足矽卡岩型巷道支护“快速、精准、实用”的工程

要求 .

4　结  论

1） 构建了一种基于 ACO-BP 神经网络模型

的围岩稳定性快速分级方法，提出以松动圈厚度

作为定量输出指标，结合围岩分级结果制定相应

支护优化方案，提升了围岩分级的客观性与支护

方案的合理性 .

2） 设计了现场适用的输入参数快速获取方

案，实现了巷道开挖后 30 min 内完成数据采集与

图8　支护方案应用效果

Fig. 8　Application effect of support

图7　巷道围岩稳定性等级支护方案优化结果

Fig. 7　The results of surrounding rock mass 
classification and support optimization 
of roadway 

图6　系统参数录入界面

Fig. 6　System parameter input interface
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预测分析，且模型在实测数据集上的围岩稳定性

分级预测准确率达 92.9%，满足矽卡岩型巷道支

护“快、准、实”的工程需求 .

3） 开发了配套智能优化系统，集成模型预测

与支护设计推荐功能，具备持续学习与更新能力，

已在中关铁矿成功应用，具有良好的推广前景 .
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