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基于综合超前地质预报的岩溶溶洞涌水
突泥规模预测方法

杨维林 1，2，肖华波 3，孟陆波 1，2*，张彩虹 1，2，陈卫东 3，王皓 3

（1.成都理工大学  环境与土木工程学院，四川  成都  610059；2.地质灾害防治与地质环境保护国家重点实验室

（成都理工大学），四川  成都  610059；3.中国电建集团成都勘测设计研究院有限公司，四川  成都  610072）

摘要：为了提高隧道施工穿越岩溶溶洞时涌水突泥灾害预测预报的准确性，该文提出了先行预报岩溶溶洞不良地质条

件，随后预测涌水突泥地质灾害的方法。首先，基于多项式朴素贝叶斯算法，建立岩溶溶洞超前预报模型，预报岩溶溶

洞规模等级；其次，将岩溶溶洞规模预报结果作为涌水突泥的输入条件，建立了基于遗传算法（GA）的支持向量机

（SVM）岩溶溶洞涌水突泥等级预测模型。将随机种子视为一个可优化的超参数，通过调整数据划分时的随机种子，

可提高机器学习模型的整体训练效果；采用预测填充法——K 最近邻算法和 SMOTE 算法生成合成样本进行样本缺

失值填充和解决样本不均衡问题。将 GA‑SVM 模型与 SVM、GS‑SVM、IPOS‑SVM 3 种模型比较，发现 GA‑SVM 模

型预测的整体准确率最高。模型测试表明：岩溶溶洞综合超前预报模型准确率为 81.25%，涌水突泥等级预测模型准

确率为 91.67%。经多个隧道应用表明效果良好，研究成果为隧道岩溶溶洞涌水突泥预测预报提供了一种新方法。
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Abstract: To improve the accuracy of water inrush and mud outburst disaster prediction during tunnel 

construction through karst caves, a method of first forecasting the unfavorable geological conditions of karst 

caves and subsequently predicting water inrush and mud outburst geological disasters was proposed in this 

paper. First, a karst cave advanced prediction model based on the polynomial naive Bayes algorithm was 

established to predict the scale grade of karst caves. Secondly, taking the scale prediction results of karst caves 

as the input condition for water inrush and mud outburst, a support vector machine (SVM) grade prediction 

model for karst cave water inrush and mud outburst based on the genetic algorithm (GA) was established. The 

random seed was regarded as an optimizable hyperparameter, and the overall training effect of machine learning 

models could be improved by adjusting the random seed during data partitioning; the prediction imputation 

methods, namely the K-nearest neighbor algorithm and SMOTE algorithm, were adopted to generate synthetic 

samples to fill in missing sample values and solve the problem of sample imbalance. By comparing the GA-

SVM model with three models (SVM, GS-SVM, and IPOS-SVM), the results indicate that the overall 

prediction accuracy of the GA-SVM model is the highest. Model testing demonstrates that the accuracy of the 
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comprehensive advanced prediction model for karst caves is 81.25%, and the accuracy of the grade prediction 

model for water inrush and mud outburst is 91.67%. Applications in multiple tunnels indicate good effects, and the 

research results provide a new method for the prediction of water inrush and mud outburst in tunnel karst caves.

Keywords: water inrush and mud outburst; karst cave; polynomial naive Bayes algorithm; genetic algorithm; 

random seed

0　引言

隧道建设过程中，当穿过岩溶洞穴发育的区域

时，容易发生涌水突泥现象，对隧道的施工危害极

大，因此提前识别隧道施工安全隐患，对减少人员伤

亡和工程经济损失具有重要的现实意义。

岩溶溶洞涌水突泥等级预测是防治涌水突泥灾

害的有效措施之一。国内外学者采用了一系列理论

和方法对隧道施工期的岩溶溶洞涌水突泥灾害进行

预测，大多数预测方法是综合考虑多个影响指标对

岩溶溶洞涌水突泥灾害进行研究。李术才等［1］以岩

溶溶洞为不良地质条件，综合超前地质预报方法，提

出了隧道涌水突泥四色预警机制；张庆松等［2］综合考

虑岩组岩性、地质构造、地下水位和预计涌水量等因

素，对隧道岩溶溶洞涌水突泥的风险进行了分级评

价；李利平等［3］基于岩溶溶洞不良地质条件建立模糊

层次理论隧道涌突水等级预测模型；白明洲等［4］提出

了基于岩溶溶洞形成条件、超前水平钻探和地质雷

达相结合的岩溶隧道涌水突泥超前预测方法；韩琳

等［5］通过对隧道涌水突泥机理及影响因数分析，对涌

水突泥进行了风险分级；毛邦燕［6］分析了现代深部岩

溶发育条件，选取多个指标构建预测指标体系，建立

了 基 于 层 次 分 析 法（Analytical Hierarchy Process，
AHP）的涌水突泥危险性分级预测模型；朱珍等［7］采

用加权平均方法建立了隧道突涌水风险评估分析模

型；徐钟等［8］基于风险评价理论建立了岩溶隧道涌水

突泥发生的风险综合评价模型；翁其能等［9］基于层次

分析法和模糊综合评价法建立了隧道涌水突泥风险

评价模型；杨艳娜［10］选取岩石的可溶性、构造条件、

地表汇水条件、水循环运移特征和地下水位 5 个预测

指标，采用多元统计的方法建立了各指标与涌水突

泥概率之间的普遍方程；Li 等［11］从岩溶工程地质、水

文地质和施工因素三个方面选取了 12 个影响因素构

建岩溶隧道涌水突泥风险预测指标体系，采用置信

区间对涌水突泥风险等级进行预测；Li 等［12］基于可

靠性理论计算涌水突泥的概率和遗传算法‒反向传

播神经网络（GA-BPNN）预测涌水突泥灾害的后果，

建立了综合涌水突泥概率和后果的定量预测模型。

综上所述，现有研究大多只能判断岩溶溶洞不

良地质条件存在与否，难以对其规模进行预报；对岩

溶溶洞涌水突泥的预测停留在以灾害发生的概率或

风险等级为主，很少对岩溶溶洞涌水突泥规模预测

的研究；对岩溶溶洞不良地质条件与涌水突泥地质

灾害之间的关联研究不足，缺乏基于岩溶溶洞不良

地质条件预报结果的方法，对涌水突泥地质灾害进

行预测。

本文提出“先行预报岩溶溶洞规模等级，随后预

测岩溶溶洞涌水突泥”的方法。首先，基于超前地质

预报方法构建岩溶溶洞不良地质条件的综合预报指

标体系，提出基于多项式朴素贝叶斯的岩溶溶洞综

合超前预报方法；其次，将岩溶溶洞规模预报结果作

为涌水突泥的输入条件，从地质因素和水的因素构

建岩溶溶洞涌水突泥等级预测指标体系，提出基于

遗传算法的支持向量机（Genetic Algorithm-Support 
Vector Machine，GA-SVM）岩溶溶洞涌水突泥等级

预测模型，并将该模型应用于实际工程。

1　岩溶溶洞预报模型

1.1　综合预报指标体系

结合地质分析预报法和超前物探预报法，综合

考虑诱发岩溶溶洞发育的基本条件，选取地质类指

标和物探类指标对岩溶溶洞规模等级进行判别，如

图 1 所示。

（1） 地层岩性。不同岩性的岩石对地下水的溶

解作用和溶洞的形成有不同的响应，而岩石的可溶

岩溶溶洞钻探异常

岩溶溶洞临近前兆

地下水出水状态

地层岩性

TSP 法指标

GPR 法指标

地质类预报指标

物探类预报指标

岩
溶
溶
洞
等
级
预
报
指
标
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图 1　岩溶溶洞等级预报指标体系图

Figure 1　Diagram of grade forecast index system for karst cave
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性则是影响溶洞发育的根本因素。依据岩性特性，

将地层岩性划为非碳酸盐岩地层（如花岗岩、砂岩）、

不纯碳酸盐岩或碎屑岩地层（如泥灰岩、白云质灰

岩）、纯碳酸盐岩与不纯碳酸盐岩交替组成的互层状

地层（如白云岩化灰岩、碎屑灰岩）、纯碳酸盐岩地层

（如灰岩、白云岩）。

（2） 地下水出水状态。在岩溶区域，围岩内地下

水的出水状态与岩溶溶洞的发育规模息息相关，是

溶洞形成与演化过程中不可忽视的关键要素。参考

《工程岩体分级标准》（GB 50218—2014），地下水的

出水状态可系统地划分为以下四类：干燥、潮湿、淋

雨状出水与涌流状出水。

（3） 临近前兆。施工过程中出现的异常现象是

溶洞临近的直观信号。岩溶溶洞临近前兆现象主要

有：① 裂隙、溶隙间出现较多的铁染锈或黏土；② 岩
层明显湿化、软化，或出现淋水现象；③ 小溶洞出现

的频率增加，且多有水流、河砂或水流痕迹；④ 有哗

哗的流水声。根据文献资料［13］和实际工程案例调

查，将岩溶溶洞临近前兆分为 4个等级，如表 1所示。

（4） 钻探异常。超前水平钻探是直接揭露溶洞空

间位置、规模和填充状态的关键手段，同时可以预报

掌子面前方是否存在岩溶溶洞。岩溶溶洞钻探异常

表现有：① 钻进速度突然增大；② 钻孔中涌水量剧

增，且夹有泥砂或小砾石或钻孔中有凉风冒出。结合

文献资料［14］，钻探异常指标分级可参考临近前兆指标

分级。

（5） TSP 法指标。TSP 法可以预报掌子面前方

是否存在岩溶溶洞及其具体位置。TSP 法对岩溶溶

洞的解译特征有：纵、横波波速明显下降，纵、横波波

速比 vP/vS与泊松比 μ出现骤然上升趋势，杨氏模量 E
出现下降趋势。

选取 Δ（vP/vS）为 TSP 法的分级参数，根据笔者

团队积累的案例（146 个），采用等频离散法将数据分

为 4 个包含相同数量的区间。参考文献［15］，结合

TSP 法解译结果二分类（是与否），将 TSP 法指标分

为 4 个等级，如表 2 所示。

（6） GPR 法指标。GPR 法可以预报掌子面前方

是否存在岩溶溶洞及其空间分布。GPR 法对岩溶溶

洞的解译特征有：岩溶空腔振幅较弱至中等；频率为

较均匀中频，边界处存在少量高频反射；波形分布较

均匀，同相轴延续性较好。含水溶洞振幅强度为较

强；频率主要为较均匀低频，边界处存在少量高频反

射；波形分布较均匀，同相轴延续性较好。

选取同相轴长度参数作为 GPR 法分级标准。根

据笔者团队积累的案例（137 个），结合文献［16］，参

考 TSP 法指标分级，将 GPR 法指标分为 4 个等级，如

表 3 所示。

岩溶溶洞规模是岩溶溶洞基本参数，也是分析

岩溶溶洞大小以及含水状况的关键指标。参考胡居

义等［17］的研究成果，提出了一种以溶洞洞径或洞径

比（溶洞洞径与隧道开挖洞径之比）和溶洞内是否含

水为依据的岩溶溶洞规模分级方案，如表 4 所示。

1.2　数据整理与指标相关性分析

基于 1.1节的岩溶溶洞综合预报指标体系分级标

准，结合笔者团队近年来积累的隧道工程案例，共收

集包括鹧鸪山隧道、米仓山隧道、药王谷隧道、九皇山

隧道等多个隧道岩溶溶洞样本 159 个，数据库覆盖范

围广泛，具有一定普适性，典型样本如表 5 所示。

表 1　岩溶溶洞临近前兆指标分级

Table 1　Grade classification of proximity precursor 
indicators for karst cave

分级

无现象（Ⅰ级）

轻微（Ⅱ级）

中等（Ⅲ级）

强烈（Ⅳ级）

临近前兆

未发现相关前兆

存在一个前兆但现象不明显

存在两个前兆但现象都不明显或

只有其中一个明显

存在两个前兆且现象明显或存在

三个及以上前兆

表 2　TSP法指标分级

Table 2　Grade classification of TSP method indicators

分级

Ⅰ级

Ⅱ级

Ⅲ级

Ⅳ级

解译结果

否

是

Δ(vP/vS)

—

<0.14

0.14~0.27

>0.27

注：不良地质条件：岩溶溶洞。

表 3　GPR法指标分级

Table 3　Grade classification of GPR method indicators

分级

Ⅰ级

Ⅱ级

Ⅲ级

Ⅳ级

Ⅴ级

解译结果

否

岩溶溶洞（空腔）

是

是

—

同相轴长度/m

—

—

≤4.4

>4.4

—

注：不良地质条件：岩溶溶洞（含水）。
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为了量化分析岩溶溶洞等级与预测指标之间

的 相 关 性 ，采 用 最 大 信 息 系 数 理 论（Maximal 
Information Coefficient，MIC），进行相关性系数分析，

结果如图 2 所示。由图 2 可见：两两预报指标之间的

相关性系数基本小于 0.6。根据 Fan 等［18］研究，当两

个指标之间的相关性系数绝对值小于 0.6 时，则认为

两个指标相互独立，可以同时保留在模型中。

岩溶溶洞规模与钻探异常之间最大的 MIC 相关

性系数为 0.66，表明岩溶溶洞规模与钻探异常之间呈

现较强的非线性关系。岩溶溶洞规模与 GPR 法、地

下水出水状态、TSP 法之间的 MIC 相关性系数为

0.35~0.55，存在一定的非线性关系；与临近前兆、地

层岩性之间的非线性关系最弱。

1.3　MNB岩溶溶洞预测模型构建

（1） 综合超前预报模型建立

朴素贝叶斯方法（Categorical Naive Bayes，NB）
是一种基于贝叶斯定理的有监督学习算法［19］。多项

式朴素贝叶斯（Multinomial Naïve Bayes，简称 MNB）
是经典朴素贝叶斯的一种变体，假设每个特征在每个

类别都符合多项式分布，适合离散特征。每个类别 y
的条件概率P ( xi |y )通过平滑的最大似然估计得到：

表 4　岩溶溶洞规模分级标准

Table 4　Scale classification standards for karst cave

岩溶溶洞规模分级

Ⅰ级

Ⅱ级

Ⅲ级

Ⅳ级

分级标准

无岩溶溶洞

岩溶溶洞（空腔）

岩溶溶洞（含水）且洞径≤6 m
或洞径比≤1/2

岩溶溶洞（含水）且洞径>6 m
或洞径比>1/2

表 5　岩溶溶洞数据库（部分）

Table 5　Karst cave database （partial）

地层岩性

纯碳酸盐岩与不纯碳酸盐岩

交替组成的互层状地层

纯碳酸盐岩与不纯碳酸盐岩

交替组成的互层状地层

纯碳酸盐岩与不纯碳酸盐岩

交替组成的互层状地层

纯碳酸盐岩地层

不纯碳酸盐岩或碎屑岩地层

纯碳酸盐岩与不纯碳酸盐岩

交替组成的互层状地层

纯碳酸盐岩地层

纯碳酸盐岩地层

纯碳酸盐岩与不纯碳酸盐岩

交替组成的互层状地层

纯碳酸盐岩地层

地下水

出水状态

干燥

潮湿

潮湿

潮湿

潮湿

淋雨状

出水

淋雨状

出水

淋雨状

出水

潮湿

淋雨状

出水

临近

前兆

无现

象

轻微

中等

中等

中等

中等

强烈

强烈

强烈

中等

钻探

异常

无现

象

轻微

轻微

轻微

中等

中等

强烈

强烈

中等

中等

TSP 法

无岩溶溶洞

无岩溶溶洞

0<Δ(vP/vS)<0.14

0.14<Δ(vP/vS) <0.27
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图 2　岩溶溶洞 MIC相关性系数图

Figure 2　MIC correlation coefficient chart of karst cave
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ŷ= arg max
y
P ( y ) ∏

i= 1

n

P ( xi |y ) （1）

P̂ ( xi |y )= Nxi，y + α
Ny + αn

（2）

式中：ŷ为模型最终输出的岩溶溶洞等级预测结果；

P（y）为溶洞等级 y的先验概率；n为模型输入的预报

指标总数量；xi 为第 i个预报指标的实际观测值；

P ( xi |y )为当溶洞等级为 y时，观测到第 i个预报指标

xi的概率；Nxi，y为在等级为 y的所有溶洞样本中，第 i

个指标取当前观测值 xi的样本数量；α为平滑系数，

是为了处理训练样本中未出现的特征而引入的，以

避免计算结果出现零概率。当 α= 1 时，称为拉普拉

斯平滑，α< 1 称为 Lidstone 平滑。

根据多项式朴素贝叶斯基本原理，本文建立了

基于 MNB 的岩溶溶洞综合超前预报模型。预报模

型实现具体步骤如下：① 数据收集。以 1.1 节岩溶溶

洞综合预报指标作为模型的输入，以岩溶溶洞规模

等级作为模型输出；② 数据预处理。对样本数据进

行独热编码，转换为适合机器学习算法处理的格式；

③ 数据集划分。按照 8∶2 的比例将数据集分为训练

集和测试集，采用分层抽样以保持类别比例一致；④
模型训练。设置参数 α的寻优范围为［0，1］，步长为

1×10-4，同时，将划分数据的随机种子视为可优化的

超参数，寻优范围为［0，100］，步长为 1；⑤最优模型

确定。采用 10 折交叉验证对模型预测准确率进行评

估，选取预测准确率最高的模型为最优模型。

岩溶溶洞综合超前预报模型在默认随机种子和

经过参数寻优后的最佳随机种子的准确率对比结果

如表 6 所示。由表 6 可知：岩溶溶洞模型在最佳随机

种子的情况下，测试集准确率提高了 6.25个百分点。

（2） 预报结果分析

将已经划分的测试集对训练好的模型进行测

试。岩溶溶洞综合超前预报模型测试集的混淆矩阵

见图 3，相应的评估指标结果如表 7 所示。

由图 3 可知：岩溶溶洞的测试集样本数量为 32
个，其中有 26 个样本被正确预报，6 个样本预报错误。

模型的测试集准确率为 81.25%（表 7）。综合超前预

报岩溶溶洞各等级类别的精确度、召回率和 F1 分数

（精确度和召回率的加权调和平均数）均高于 0.60，其
中，Ⅰ级和Ⅱ级评估指标分值大于Ⅲ级和Ⅳ级。

2　岩溶溶洞涌水突泥等级预测模型

2.1　涌水突泥等级预测指标体系

基于“先行预报岩溶溶洞，随后预测岩溶溶洞涌

水突泥”的总体研究思路，将前文预报的岩溶溶洞规

模作为涌水突泥等级预测模型的输入之一。在此基

础上，从地质因素和水的因素选取指标构建涌水突

泥等级预测指标体系。地质因素选取了岩溶溶洞规

模、岩层倾角两个指标；水的因素选取了水动力分

带、地下水发育程度和地表水补给情况 3 个指标。具

体说明如下：

（1） 岩溶溶洞规模。岩溶溶洞规模表征岩溶溶

洞在空间大小、复杂程度、发育程度等多方面的特

征，是衡量岩溶溶洞整体状况的重要指标。岩溶溶

洞规模参考胡居义等［17］成果，提出一种以溶洞洞

径或洞径比进行判定的方法，可划分为洞径≤6 m
或洞径比 ≤1/2（Ⅰ级）、洞径>6 m 或洞径比>1/2

表 7　岩溶溶洞综合超前预报模型评估指标结果

Table 7　Evaluation indicator results of comprehensive 
advanced prediction model for karst cave

样本数

量

32

准确

率/%

81.25

岩溶溶洞等级类

别

Ⅰ（8）

Ⅱ（11）

Ⅲ（8）

Ⅳ（5）

加权平均

精确度

1.00

0.91

0.62

0.60

0.81

召回率

1.00

0.91

0.62

0.60

0.81

F1分数

1.00

0.91

0.62

0.60

0.81

Ⅰ

Ⅱ
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Ⅳ

实
际

等
级

10

9
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2

1

0
Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ

预测等级

8

0

0

0

0
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1
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2

0
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3

图 3　岩溶溶洞综合超前预报模型预测混淆矩形

Figure 3　Prediction confusion matrix of comprehensive 
advanced prediction model for karst cave

表 6　不同随机种子模型准确率对比

Table 6　Comparison of model accuracy under different 
random seeds

不良地质条件

及最佳随机种子

岩溶溶洞

数据集

类别

测试集

默认随机种子

准确率/%

75.00

最佳随机种子

准确率/%

81.25
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（Ⅱ级）。

（2）岩层倾角。岩层倾角是指岩层层面与水平

面的夹角，它是描述岩层在空间中倾斜程度的一个

参数，渗流方向与岩层面夹角对岩溶发育有一定影

响。结合文献统计［10-20］，其分级标准为>60°（Ⅰ级）、

45°~60°（Ⅱ级）、30°~45°（Ⅲ级）、≤30°（Ⅳ级）。

（3）水动力分带。指在水体环境里，因水流速

度、方向、波浪作用等水动力条件的差异，水体不同

区域呈现出不同的物理、化学和生物特性，进而形成

特征明显的不同带状区域。根据杨艳娜［10］对西南地

区 110 个岩溶涌水突泥灾害点的统计，岩溶水动力分

带可划分为垂直渗流带（Ⅰ级）、季节变动带（Ⅱ级）、

水平径流带（Ⅲ级）和深部缓流带（Ⅳ级）。

（4）地下水发育状态。地下水发育程度直接决

定涌水突泥的规模，地下水发育程度高，涌水突泥的

规模就大；反之，涌水突泥的规模就小。

由于本文收集大多数案例对地下水发育程度

仅涉及定性表述，因此，结合文献统计［17］，本文采

用定性描述对地下水发育程度进行分级，其分级标

准为：地下水贫乏（Ⅰ级）、地下水较发育（Ⅱ级）、地

下水发育（Ⅲ级）、地下水较丰富（Ⅳ级）、地下水丰富

（Ⅴ级）。

（5）地表水补给情况。地表水补给量增加，导致

地下水位上升，增加涌水突泥发生概率。地表水补

给情况主要来源于降雨和地表水系两种途径。由于

本文收集的涌水突泥案例对地表水补给情况的记录

不统一，因此，结合文献统计［10］，本文采用定性描述

对地表水补给情况进行分级。其分级标准可参照地

下水发育分级标准。

涌水突泥分级标准参考《公路隧道超前地质预

报技术规程》（DB45/T 2525—2022）（表 8）。

2.2　数据预处理与分析

根据笔者团队参与的工程案例和文献收集，共

收集岩溶溶洞涌水突泥样本 48 个，表 9 为部分样本

案例。

部分样本指标具有缺失值问题，会对预测准确

率有一定影响。对于样本指标缺失值，采用预测填

充法——K 最近邻算法［22］（KNN）填充。岩溶溶洞

涌水突泥样本 48 个，分布极其不均衡。其中，Ⅱ级、

Ⅲ级、Ⅳ级、Ⅴ级的样本数量分别为 3、8、29、8。对

于样本不均衡问题，采用 SMOTE 算法［23］合成新的

少数样本来扩大数据集，最终样本数量由原来的 48
个增加至 116 个。SMOTE 算法合成新样本的公式

如下：

xnew = xi + rand( 0，1 )×( x͂- xi ) （3）
式中：xnew 为新合成的少数类样本；x͂为第 k个近邻样

本；xi为少数类样本；rand（0，1）为（0，1）的随机数。

岩溶溶洞涌水突泥数据分布特征图见图 4。可

以看出：各个等级均有分布，说明本文建立的涌水突

泥样本数据库覆盖范围广泛，具有一定的普适性。

岩溶溶洞涌水突泥的 MIC 相关性分析结果见图

5。涌水突泥等级与地表水补给情况存在最大的

MIC 相关性系数，为 0.27，表明涌水突泥等级与地表

水补给情况之间存在最强的非线性关系，与岩溶溶

洞规模、水动力分带、岩层倾角、地下水发育程度的

MIC 相关性系数为 0.12~0.21，存在一定的非线性关

系。此外，两两预报指标之间的相关性系数均小于

0.6。根据 Fan 等［18］的研究成果，当两个指标之间的

相关性系数绝对值小于 0.6 时，则认为两个指标相互

独立，可以同时保留在模型中。

表 9　岩溶溶洞涌水突泥数据库（部分）

Table 9　Karst cave water inrush and mud outburst 
database （partial）

岩溶溶洞

规模

洞径≤6 m

洞径≤6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

洞径>6 m

水动力

分带

—

水平径流带

—

—

—

深部缓流带

季节变动带

季节变动带

深部缓流带

季节变动带

岩层倾

角/（°）

37

84

14

76

60

35

22

27

35

22

地下水

发育

程度

丰富

较丰富

丰富

丰富

较丰富

较丰富

发育

丰富

发育

发育

地表水

补给

情况

发育

发育

较丰富

丰富

较丰富

较丰富

较丰富

丰富

贫乏

较丰富

涌水突

泥量/
（m3 · d-1）

9 000

2 496

108 288

42 000

7 992

2 400

14 400

12 960

230

34 560

来源

王凯平[21]

王凯平[21]

王凯平[21]

王凯平[21]

王凯平[21]

王璐[20]

王璐[20]

王璐[20]

王璐[20]

王璐[20]

表 8　涌水突泥分级标准
Table 8　Classification standards for water inrush and 

mud outburst
分级

Ⅰ级

Ⅱ级

Ⅲ级

Ⅳ级

Ⅴ级

涌水突泥情况

小型

中型

较大型

大型

特大型

涌水突泥量/（m3 · d-1）

<100

100~<1 000

1 000~<10 000

10 000~<100 000

≥100 000
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2.3　GA-SVM 岩溶溶洞涌水突泥预测模型构建

（1） 预测模型建立

支持向量机（SVM）是由 Cortes 等［24］于 1995 年

提出的一种有监督学习算法。SVM 的核心思想是构

建一个能够对数据进行最优划分的超平面，使不同

类别的数据点能够被清晰地分开。

对于线性可分的数据来说，给定训练样本 D=

｛（x1，y1），（x2，y2），…，（xm，ym）｝，yi∈｛-1，+1｝，m为

样本的个数，x∈Rn，n为样本的维度。超平面的表达

式为：

wT x+ b= 0 （4）
式中：w为法向量；b为偏置。

样本空间中任意点 x到超平面的距离为：

r= |wT x+ b|
||w || （5）

如果超平面能够将训练样本正确分类，即对于

（xi， yi）∈D，满足下列分类条件：

ì
í
î

wT x i + b≥ +1，   yi = +1
wT x i + b≤ -1，   yi = -1

（6）

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种受达

尔文进化论思想启发的启发式搜索算法［25］。它模拟

了自然界中生物进化的选择、交叉和变异等机制，通

过不断迭代优化种群中的个体，逐渐收敛于最优解。

遗传算法实现的具体步骤如下：① 初始化种群。随

机生成一个包含多个个体的初始种群；② 评估适应

度。根据问题定义的适应度函数评估每个个体的适

应度；③ 选择操作。根据适应度选择部分个体作为

2

1

4
3
2
1

4
3
2
1

5
4
3
2
1

5
4
3
2
1

5
4
3
2
1

水
动

力
分

带
岩

层
倾

角
地

下
水

发
育

程
度

地
表

水
补

给
情

况
涌

水
突

泥
等

级
岩

溶
溶

洞
规

模

1 2 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

岩溶溶洞规模 水动力分带 岩层倾角 地下水发育
程度

地表水补给
情况

涌水突泥
等级

图 4　岩溶溶洞涌水突泥数据分布特征图

Figure 4　Data distribution feature chart of karst cave water inrush and mud outburst
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图 5　岩溶溶洞涌水突泥的 MIC相关性分析

Figure 5　MIC correlation analysis of karst cave water 
inrush and mud outburst
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父代；④ 交叉操作。选取父代个体进行交叉操作，产

生新的子代个体；⑤ 变异操作。对子代进行变异操

作，引入新的基因组合，增加种群的多样性；⑥ 替换

操作。用新产生的子代替换原种群中适应度较差的

个体；⑦ 重复迭代，直至满足停止条件（如最大迭代

次数、目标函数收敛）。

根据 SVM 基本原理，本文采用遗传算法（GA）

对 SVM 进行超参数优化，建立了基于 GA-SVM 涌

水突泥规模等级预测模型。预测模型实现的具体步

骤如下：① 数据收集。以 2.1 节岩溶溶洞涌水突泥预

测指标作为模型的输入，以涌水突泥等级作为模型

输出；② 数据预处理。对样本数据进行独热编码，转

换为适合机器学习算法处理的格式；③ 数据集划分。

按照 8∶2 的比例将数据集分为训练集和测试集，采用

分层抽样以保持类别比例一致；④ 模型训练。选择

径向基核函数（RBF）作为支持向量机（SVM）的核函

数，对惩罚系数 C和径向基核函数参数 γ两种超参数

采用遗传算法（GA）进行优化，设置遗传算法的寻优

范围为 C=［0.1，100］，γ=［0.000 1，10］，种群规模、最

大迭代次数、变异概率和交叉概率参数分别为 100、
100、0.1、0.8，设置划分数据的随机种子的寻优范围

为［0，100］，步长为 1；⑤ 最优模型确定。采用 10 折

交叉验证对模型预测准确率进行评估，选取预测准

确率最高的模型为最优模型。

导入 2.2 节建立的样本数据库，按照预测模型具

体步骤进行训练，在超参数优化过程中，岩溶溶洞涌

水突泥 GA-SVM 模型的最佳随机种子为 78，参数寻

优变化曲线如图 6 所示。岩溶溶洞涌水突泥 GA-
SVM 模型随着迭代次数的增加，种群开始逐渐收敛。

在第 68 次迭代时，最优个体出现，模型的最佳超参数

组合为（0.717 9，0.662 1），训练集 10 折交叉验证的最

佳准确率为 94.56%。

（2） 预测结果分析

岩溶溶洞涌水突泥的 GA-SVM 模型测试集的

混淆矩阵如图 7 所示，相应的评估指标结果如表 10
所示。

由表 10 可知：岩溶溶洞涌水突泥 GA-SVM 模型

测试集的准确率均为 91.67%，且没有出现越级错误

的情况。岩溶溶洞涌水突泥 GA-SVM 模型测试集

的加权平均精确度、召回率和 F1分数均高于 0.92（表

10），说明模型的预测效果良好。同时经过超参数优

化后，模型具有良好的泛化性和鲁棒性。

（3） 预测效果对比

为进一步验证 GA-SVM 模型在岩溶溶洞涌水突

泥等级预测中的优越性，将 116 组样本应用于 SVM、

网络搜索优化支持向量机（GS-SVM）、改进粒子群优

化支持向量机（IPSO-SVM） 3 种模型，并把预测结果

与 GA-SVM 模型进行对比，结果如表 11所示。

由表 11 可知：经过 GS、IPSO、GA 优化的 SVM
预测模型，相较于原始 SVM 模型，测试集准确率分

别提高了 4.17 个百分点、0 个百分点、4.17 个百分点，

10 折交叉验证准确率分别提高了 4.33 个百分点、2.22
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图 6　岩溶溶洞涌水突泥 GA-SVM 模型参数寻优变化曲线

Figure 6　Parameter optimization variation curve of GA-

SVM model for karst cave water inrush and mud outburst
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图 7　GA-SVM 模型预测混淆矩形

Figure 7　Confusion matrix of GA-SVM model prediction

表 10　岩溶溶洞涌水突泥 GA-SVM 模型评估指标结果

Table 10　Evaluation indicator results of GA-SVM model 
for karst cave water inrush and mud outburst

样本数量

24

准确率/%

91.67

类别

Ⅱ（6）

Ⅲ（6）

Ⅳ（6）

Ⅴ（6）

加权平均

精确度

1.00

0.86

1.00

0.86

0.93

召回率

0.83

1.00

0.83

1.00

0.92

F1分数

0.91

0.92

0.91

0.92

0.92
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个百分点、5.45 个百分点；GA 相较于 GS、IPSO 优化

后的测试集准确率分别提高了 0 个百分点、4.17 个百

分点，10 折交叉验证准确率分别提高了 1.12 个百分

点、3.23 个百分点。因此，GA-SVM 整体准确率较

高，这表明 GA-SVM 模型应用于工程中具有更好的

参考价值。

3　工程应用

本方法在九皇山隧道、药王山隧道和大康二号

隧道等多个隧道进行了应用。此处以九皇山隧道

ZK203+880~ZK203+892 段为例，说明本文方法的

工程应用。九皇山隧道位于绵阳市北川羌族自治

县，全长 2 190 m，最大埋深为 257.4 m。隧道洞身围

岩级别主要为Ⅳ、Ⅴ级，岩性以白云质灰岩、石灰岩

为主，岩质较硬，风化裂隙局部发育，岩体较完整‒较
破碎，呈镶嵌碎裂状结构，周边发育有岩溶裂隙带，

地下水主要为岩溶水，地下水丰富，岩溶强发育，地

下水通过溶洞、溶隙等向地下暗河进行汇集，排泄于

平通河中，这些不利地质条件为隧道岩溶溶洞涌水

突泥灾害的发生提供了物质和环境基础。

根据地面地质调查、掌子面地质调查、超前水平钻

探和超前物探等可获得隧道 ZK203+880~ZK203+
892 段岩溶溶洞预报模型的预测指标信息。将指

标信息输入 MNB 岩溶溶洞预测模型，预报结果见表

12。基于隧道 ZK203+880~ZK203+892 段岩溶溶

洞规模预测结果，并通过地质勘查、掌子面地质调查、

综合超前地质预报等方法可获得该段涌水突泥预测

模型的预测指标信息。将指标信息输入 GA-SVM 岩

溶溶洞涌水突泥预测模型，预测结果见表 13。

根据现场开挖验证，隧道 ZK203+880~ZK203+
892 段存在含水岩溶溶洞，具体见图 8，沿隧道横向延

伸约 3.5 m。根据表 4，判定该岩溶溶洞规模为洞径

≤6 m 或洞径比小于 1/2，里程桩号 ZK203+884 右侧

拱腰处发生涌水，见图 9。

图 8　ZK203+880~ZK203+892岩溶溶洞

Figure 8　Karst cave in section ZK203+880‒ZK203+892

据现场排水量估算，最大涌水量约为 5 400 m3/d，

根据表 8，判定为较大型涌水突泥。隧道 ZK203+
880~ZK203+892 段岩溶溶洞和涌水突泥的预测规

模、开挖验证规模及准确性评价见表 14，可见岩溶溶

洞预测结果为准确，岩溶溶洞涌水突泥预测结果为

基本准确。

表 11　不同模型准确率对比

Table 11　Comparison of accuracy among different models

预测模型

SVM

GS‑SVM

IPSO‑SVM

GA‑SVM

测试集准确率/%

87.50

91.67

87.50

91.67

10 折交叉验证准确率/%

89.11

93.44

91.33

94.56

表 12　九皇山隧道 ZK203+880~ZK203+892段岩溶溶洞预报结果

Table 12　Forecast results of karst cave in section ZK203+880‒ZK203+892 of Jiuhuangshan Tunnel

地层岩性

纯碳酸盐岩

地下水出水状态

潮湿

临近前兆

存在两个前兆且现象明显

钻探异常

未发现相关异常

TSP

有岩溶溶洞

GPR

有岩溶溶洞

预测规模

洞径≤6 m 或洞径比小于 1/2

表 13　九皇山隧道 ZK203+880~ZK203+892段岩溶溶洞涌水突泥预测结果

Table 13　Prediction results of water inrush and mud outburst of karst cave in section ZK203+880‒ZK203+892 
of Jiuhuangshan Tunnel

岩溶溶洞规模

洞径≤6 m 或洞径比小于 1/2

水动力分带

垂直渗流带

岩层倾角/（°）

45~60

地下水

较丰富

地表水

发育

预测规模

大型涌水突泥

图 9　ZK203+884右侧拱腰涌水突泥

Figure 9　Water inrush and mud outburst at right 

arch waist of ZK203+884
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药王山隧道和大康二号隧道典型应用结果如表

15 所示，可见本文方法对药王山隧道和大康二号隧

道岩溶溶洞与岩溶溶洞涌水突泥预测结果较为准确。

本方法在九皇山隧道 ZK203+880~ZK203+892 中

预测应用效果亦较好。

4　结论

（1） 针对岩溶溶洞不良地质条件，基于多项式朴

素贝叶斯算法，建立岩溶溶洞超前预报模型，其测试

集准确率为 81.25%。针对岩溶溶洞涌水突泥灾害，

将岩溶溶洞规模预报结果作为涌水突泥的输入条

件，建立了基于遗传算法的支持向量机岩溶溶洞涌

水突泥等级预测模型，其测试集准确率为 91.67%。

（2） 引入随机种子，调整数据划分使测试集准确

率相应提高，从而提高机器学习模型整体的预测效

果。采用 K 最近邻算法对样本缺失值进行填充，为数

据缺失问题提供了一种解决方案。采用 SMOTE 算

法合成新的样本解决样本不均衡问题，提高了模型

训练稳定性。

（3） 将 GA-SVM 模型与 SVM、GS-SVM、IPOS-
SVM 3 种模型比较，发现 GA-SVM 模型整体准确率

最高，该模型准确率可达到 94.56%，表明 GA-SVM
模型准确率更高、泛化能力更好。

（4） 将 GA-SVM 岩溶溶洞涌水突泥预测模型

应用于九皇山隧道 ZK203+880~ZK203+892、药王

山 隧 道 ZK200+806~ZK200+794、大 康 二 号 隧 道

K209+092~K209+080段的岩溶溶洞涌水突泥预测，

预测结果与现场情况较为符合，表明预测效果良好。
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准确性评价

准确

准确

准确

准确
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