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摘要：为研究隧道围岩变形非线性特点，采用ＮＡＲ神经网络和Ｒ／Ｓ分析法，对隧道围岩变形量和变形趋势进行分

析。通过ＮＡＲ神经网络对变形监测样本进行误差分析，认为ＮＡＲ神经网络对围岩变形短期预测时的误差小精度

高。运用Ｒ／Ｓ分析法对各变形时间序列进行重标极差分析，获得各时序的Ｈｕｒｓｔ指数，分析其与围岩变形趋势的

关系，并通过Ｈｕｒｓｔ指数对隧道围岩变形趋势进行判定。结果表明：算例中的断面围岩变形仍然会呈增长趋势，但

增长幅度在减小，且水平收敛的趋势性强于拱顶沉降，说明前者受随机扰动影响较小，后期稳定性相对更高。通

过运用Ｒ／Ｓ分析法进行时间序列分析，不仅为围岩变形趋势预判提供了Ｈｕｒｓｔ指数判据，同时也为围岩稳定性分

析及治理提供了一种依据。

关键词：隧道围岩；变形预测；Ｒ／Ｓ分析法；ＮＡＲ神经网络

中图分类号：ＴＵ９７３＋２３ 文献标识码：Ａ　　　　 文章编号：１６７３－８９９３（２０２４）０５－００３１－０６

ｄｏｉ：１０１３４０２／ｊｇｃｊｓ２０２４０５０６０

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｕｎｎｅｌｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＮＡＲｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄＲ／Ｓａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ

ＣＨＥＮＹａｎｇ，ＸＵＨａｏｂｏ，ＺＨＡＯＭｉｎｇｈｕｉ
（ＳｈａｎｄｏｎｇＹｉｍｅｎｇＤｅｓｉｇｎＣｏｎｓｕｌｔｉｎｇＣｏ，Ｌｔｄ，Ｌｉｎｙｉ２７６０００，Ｓｈａｎｄｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｕｎｎｅｌｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＡＲｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ

Ｒ／ＳａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄａｒｅｕｓｅｄｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｍｏｕｎｔａｎｄｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｒｅｎｄｏｆｔｕｎｎｅｌｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋＴｈｒｏｕｇｈ

ｔｈｅｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｂｙＮＡＲｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｔｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈａｔＮＡＲｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｈａｓ

ｓｍａｌｌｅｒｒｏｒａｎｄｈｉｇｈａｃｃｕｒａｃｙｉｎｓｈｏｒｔｔｅｒｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅＲ／Ｓａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｃｏｎｄｕｃｔｒｅｓｃａｌｅｄｒａｎｇｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅａｃｈｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ａｎｄｔｈｅＨｕｒｓｔｉｎｄｅｘｏｆｅａｃｈｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ，ｔｈｅ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｉｔａｎｄｔｈｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋｉｓａｎａｌｙｚｅｄ，ａｎｄｔｈｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅ

ｔｕｎｎｅｌｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋｉｓｊｕｄｇｅｄｂｙｔｈｅＨｕｒｓｔｉｎｄｅｘＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋｉｎｔｈｅ

ｓｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｅｘａｍｐｌｅｗｉｌｌｓｔｉｌｌｓｈｏｗａｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｒｅｎｄ，ｂｕｔｔｈｅｇｒｏｗｔｈｒａｎｇｅｉｓｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｓｓｔｒｏｎｇｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｖａｕｌｔｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｆｏｒｍｅｒｉｓｌｅｓｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ，

ａｎｄｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｈｉｇｈｅｒｉｎｔｈｅｌａｔｅｒｓｔａｇｅＢｙｕｓｉｎｇＲ／Ｓａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｔｏａｎａｌｙｚｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ｉｔｎｏｔｏｎｌｙ

ｐｒｏｖｉｄｅｓＨｕｒｓｔｉｎｄｅｘｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｒｅｎｄｏｆｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋ，ｂｕｔａｌｓｏｐｒｏｖｉｄｅｓａｂａｓｉｓｆｏｒｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋ

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｕｎｎｅｌｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｒｏｃｋ；ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；Ｒ／Ｓａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄ；ＮＡＲｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　随着我国隧道及地下空间的开发日益增多，
地下开挖引起的岩体变形失稳情况层出不穷。由

于围岩中存在大量的节理裂隙和结构面，使得在

隧道开挖过程中，围岩会形成一个复杂的非线性
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动力系统。其变形失稳的诱发因素具有非确定性

和复杂性，在力学行为上表现为随机性与确定性

相结合的非线性特征，这些特征都为岩体变形预

测预报和稳定性分析增加了难度。目前，已有许

多非线性科学的方法与理论被广泛应用到围岩变

形预测中，如：刘博峰等［１］运用ＢＰ神经网络对大
变形隧道位移监测数据分析与应用；陈卓等［２］采

用改进灰色理论模型预测预测隧道变形发展趋势

和围岩变形规律。上述研究方法都验证了非线性

理论对隧道围岩变形预测的有效性，但这些非线

性模型都适用于围岩变形短期预测，在围岩变形

中长期趋势预测方面存在不足。

分形理论作为非线性科学的一个重要学科，

为围岩变形趋势分析提供了一种行之有效的解决

方法。其中的Ｒ／Ｓ分析法是一种实用的研究时间
序列长程相关性的非线性工具，近年来已被应用

到非线性时序趋势预判中。张伟森等［３］采用 Ｒ／Ｓ
分析法研究在盾构下穿机场过程中的地表变形规

律，并通过该变形趋势分析尾矿坝的稳定性；薛

晓辉［４］利用 Ｒ／Ｓ分析法对基坑稳定性进行评价；
周玲等［５］通过 Ｒ／Ｓ分析法预测岩溶隧道涌水量。
然而，对于隧道围岩变形趋势的研究，李业学

等［６］采用 Ｒ／Ｓ分析法对围岩变形特征进行研究，
利用位移Ｈｕｒｓｔ指数判定围岩变形趋势，但未引入
变形速率Ｈｕｒｓｔ指数，也未能结合两项 Ｈｕｒｓｔ指数
特征综合判定围岩变形趋势。本文利用 Ｒ／Ｓ分析
法结合ＮＡＲ动态神经网络，对隧道围岩变形进行
预测，以期为准确判断围岩的变形趋势，掌握二

衬支护时间，以及确保隧道工程安全提供一定的

指导意义。

１　基本原理

１１　ＮＡＲ神经网络原理
ＮＡＲ神经网络全称为非线性自回归神经网络，

是一种动态神经网络，即存在反馈和记忆功能［７］，

主要由输入层、输入延迟层、隐含层和输出层组

成，其基本结构如图１所示。其中Ｗ为权系数；ｂ
为阈值，１∶２为延迟阶数；ｘ（ｔ）为ＮＡＲ神经网络
的输入；ｙ（ｔ）为ＮＡＲ神经网络的输出，在本文中为
围岩变形的预测数据，ｍｍ；ｔ为 ＮＡＲ神经网络的
序列数，在本文中为围岩变形的统计天数，ｄ。

ＮＡＲ神经网络模型可表示为
ｙ（ｔ）＝ｆ（ｙ（ｔ－１），ｙ（ｔ－２），ｙ（ｔ－３），…，

ｙ（ｔ－ｄ）） （１）
式中：ｆ为非线性函数；ｄ为延迟阶数。从式中可
以看出，该神经网络模型承认系统变化的延续性。

在ＮＡＲ神经网络模型中，每一次 ｙ的输出都
会反馈到输入层中，作为下一次 ｙ输出的调整参
数，以此提高预测精度。因此，ＮＡＲ模型可以反
映系统的历史状态，具有很强的记忆功能，可应

用到非线性时间序列的预测中。

１２　Ｒ／Ｓ分析原理

Ｒ／Ｓ分析法最初由英国水文学家 ＨＵＲＳＴ［８］提
出，而后数学家ＭＡＮＤＥＬＢＲＯＴ［９］对此方法进行了
完善，基本原理介绍如下。

设时间序列 ｛ｕｉ｝（ｉ＝１，２，３，…，Ｎ）均
分时间序列为 ｎ（２≤ｎ＜ｌ，ｌ为最大子区间长度）
的相邻的Ａ个连续不重叠的子区间，则有

Ｎ＝ｎＡ （２）
将每个子区间记为 Ｉａ（ａ＝１，２，３，…，Ａ）。

在子区间Ｉａ中，每个元素记为 ｕｋ，ａ（ｋ＝１，２，…，
ｎ）。计算每个序列长度为 ｎ的子区间 Ｉａ的平均值

ｕａ
—

为

ｕａ
— ＝１ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｕｋ，ａ （３）

每个子区间偏离均值的累计离差Ｕｋ，ａ为

Ｕｋ，ａ＝∑
ｋ

ｉ＝１
（ｕｋ，ａ－ｕ

—

ａ） （４）

利用子区间内累计离差的最大值与最小值，

得到相应的极差，每个子区间的极差Ｒａ为

图１　ＮＡＲ动态神经网络结构
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Ｒａ＝ｍａｘ１≤ｋ≤ｎ
（Ｕｋ，ａ）－ｍｉｎ１≤ｋ≤ｎ

（Ｕｋ，ａ） （５）

计算每个子区间元素的标准差 Ｓａ与重标极差
（Ｒ／Ｓ）ａ：

Ｓａ＝［
１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
（ｕｋ，ａ－ｕａ

—
）２］

１
２ （６）

（Ｒ／Ｓ）ａ＝
Ｒａ
Ｓａ

（７）

由Ｈｕｒｓｔ定义，可得其平均重标极差与统计量Ｖ：

（Ｒ／Ｓ）ｎ＝
１
Ａ∑

Ａ

ａ＝１

Ｒａ
Ｓａ

（８）

通过变换子区间长度ｎ（即不同时间尺度）计算
获得不同的平均重标度极差（Ｒ／Ｓ）ｎ。Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ证
明ｌｇ（Ｒ／Ｓ）ｎ与ｌｇｎ之间存在线性关系，即：

ｌｇ（Ｒ／Ｓ）ｎ＝ｌｇａ＋Ｈｌｇｎ （９）
绘制以ｌｇｎ为自变量，ｌｇ（Ｒ／Ｓ）ｎ为因变量的

坐标散点图，对其采用最小二乘法进行拟合，得

出直线斜率 Ｈ即为 Ｈｕｒｓｔ指数。通过计算非线性
序列的Ｈｕｒｓｔ指数来分析序列的分型特征和长程相
关性，判别系统的变化与状态，α为常数。

Ｈｕｒｓｔ指数是分析时间序列长期相关性与变化
趋势的重要指标，取值范围一般在０≤Ｈ＜１。可
根据Ｈｕｒｓｔ指数的计算数值，划分系统的属性特
征，判断时序的相关性质。判别式如下：当０５＜
Ｈ＜１时，长程相关性；当Ｈ＝０５时，随机过程；
当０＜Ｈ＜０５时，逆发展状态。
１３　Ｈｕｒｓｔ指数与隧道围岩变形趋势的关系

由Ｒ／Ｓ分析理论，当Ｈｕｒｓｔ指数为０＜Ｈ＜０５
时，表示隧道围岩变形发展过程具有反持续性，

发展总趋势将与过去相反，此时隧道围岩变形易

发生突变，变形状态极不稳定。当 Ｈｕｒｓｔ指数为
０５＜Ｈ＜１时，表示隧道围岩变形发展过程具有

持续性，围岩变形会维持原来的发展趋势，围岩

变形状态具有相对稳定性。Ｈｕｒｓｔ指数偏离０５的
程度衡量了隧道围岩变形过程中趋势性与随机性

所占的比重，其相对值越大，表明隧道围岩变形

的趋势性越强，受随机扰动的影响越小。因此，

根据隧道围岩变形Ｈｕｒｓｔ指数的特性，可以对围岩
变形趋势进行定量研究，判定围岩变形的内在趋

势特征，从而对围岩的变形状态进行预测。

２　工程实例分析

２１　工程概况
某隧道为单洞双向行车隧道，起讫桩号为Ｋ８＋

８００～Ｋ９＋８７０，总长度为１０７０ｍ。隧道所属区为
深切割构造侵蚀中低山地貌区，其高程为７８４５３～
９５４３０ｍ。隧址区表层为残坡积 －堆积粉质黏土，
下伏基岩为志留系中上统茂县群第一亚组千枚岩，

属于变质岩石，主要矿物组成为绢云母、石英、

钠长石、绿泥石等。隧道进洞口一侧，地势陡峻，

坡角为３０°～５５°；出洞口一侧，地形则较为平缓，
坡角为２０°～３０°。现选取其典型断面 Ｋ９＋８１０的
拱顶沉降和水平收敛的监测数据进行分析，变形

曲线如图２所示。
由图２可知：变形曲线走势可划分为快速变

形、缓慢变形两个阶段。

（１）快速变形阶段：在１～１２ｄ内，变形量
急剧增加，变形速率较大，水平收敛最大变形速

率达到１２８３ｍｍ／ｄ，拱顶沉降最大变形速率可达
９３２ｍｍ／ｄ，这阶段变形量约占两阶段变形量
的７５％。

（２）缓慢变形阶段：在１３～２５ｄ内，变形仍在继

（ａ）围岩变形监测曲线；（ｂ）围岩变形速率监测曲线

１—拱顶沉降；２—水平收敛；３—沉降速率；４—收敛速率。

图２　监测曲线
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续，但变形速率开始放缓，变形速率均在４ｍｍ／ｄ内。
这是因为初期支护结构已经达到一定强度，并且围

岩经过前期变形，应力重分布，与支护结构形成一

体，共同承担变形。然而，随着变形量的继续增

加，围岩压力会直接作用到初期支护结构上，使其

变形；当支护结构达到屈服后，则可能导致围岩大

变形侵限问题甚至破坏初期支护而产生塌方事故。

因此，需要及时对围岩变形趋势进行预判，且合理

掌握二衬支护时间，以免造成工程事故。

２２　ＮＡＲ神经网络的建立和预测
与 ＢＰ神经网络相比，ＮＡＲ动态神经网络可

将每次输出都反馈到输入层，使其预测精度相对

更高，预测时步也相对更长，且训练速度快。因

此，ＮＡＲ神经网络在非线性时序预测时适用性更
高。根据隧道围岩变形监测数据，利用 ｍａｔｌａｂ建
立ＮＡＲ神经网络预测模型。

围岩变形ＮＡＲ模型建立步骤：１）将隧道围岩
变形监测数据导入ｍａｔｌａｂ作为数据样本，并对数据
样本进行配置，分别设置训练样本（７０％）、验证样
本（１５％）和测试样本（１５％）；２）设置延迟阶数和
隐藏层神经元个数，并使用ｔｒａｉｎ函数对ＮＡＲ模型
进行训练；３）通过误差分析验证ＮＡＲ模型是否满

足要求，若不满足要求继续进行第二步的网络操

作；４）若ＮＡＲ模型满足要求，保存网络并进行神
经网络预测，获取围岩变形预测数据。

通过网络试验，确定断面Ｋ９＋８１０拱顶沉降－
时间序列的延迟阶数为 ３，隐含层神经元个数为
９；水平收敛－时间序列的延迟阶数为３，隐含层
神经元个数为４。数据样本原始数据与 ＮＡＲ预测
输出的拟合误差曲线如图３所示。

由图３可知：拱顶沉降累计误差为０５８ｍｍ，
平均误差为００３ｍｍ，平均相对误差为００３％，最
大误差为－０１９ｍｍ，最大相对误差为０２３％；水
平收敛累计误差为１４２ｍｍ，平均误差为００６ｍｍ，
平均相对误差为００６％，最大误差为０３５ｍｍ，最
大相对误差为０３０％。综上所述，预测输出最大误
差绝对值均不超过０５ｍｍ，且相对误差较小，说明
ＮＡＲ神经网络对非线性时序具有良好的预测效果。

根据监测样本和ＮＡＲ模型进行多步预测，获
取未来５ｄ的变形数据，并将变形数据进行差分计
算，得到变形速率预测数据，预测数据曲线图 ４
所示。由图４可知：未来５ｄ的隧道围岩变形仍然
呈增长趋势，而变形速率整体呈减小趋势，且稳

定在１ｍｍ／ｄ以内。

（ａ）拱顶沉降误差曲线；（ｂ）水平收敛误差曲线

图３　拟合误差曲线

（ａ）累计变形量；（ｂ）变形速率

１—监测数据；２—收敛数据。

图４　围岩变形监测、预测数据曲线
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２３　Ｒ／Ｓ分析法对围岩变形趋势分析
根据Ｒ／Ｓ分析法的基本原理，对隧道围岩变

形的各时间序列进行 Ｒ／Ｓ分析。累计变形 －时间
序列的Ｒ／Ｓ分析结果如图５所示，其中 ｌｇ（Ｒ／Ｓ）ｎ
为围岩变形的各时间序列平均重标极差的对数；ｌｇｎ
为围岩变形的各时间序列数的对数。表１为变形
Ｈｕｒｓｔ指数及相关参数。由表１可知：两个变形 －
时间序列的Ｈｕｒｓｔ指数都大于０５，说明围岩变形
在未来一段时间内具有持续性。结合图６可以得
出，Ｈｕｒｓｔ指数都接近于１，说明变形时序具有较
强的趋势性，变形状态都较为稳定。对比水平收

敛和拱顶沉降的 Ｈｕｒｓｔ指数，两者数值较为相近，
且拱顶沉降Ｈｕｒｓｔ指数略大于水平收敛，表明前者

趋势性略强于后者。

变形速率 －时间序列的 Ｒ／Ｓ分析结果如图６
所示。表２为变形速率Ｈｕｒｓｔ指数及相关参数。由
表２可知：两个变形速率－时间序列的Ｈｕｒｓｔ指数
都大于０５，说明围岩变形速率具有一定的持续
性，但是Ｈｕｒｓｔ指数偏离０５的程度较大，说明变
形速率时序相对于变形时序趋势性较低，具有一

定的随机性，但仍具有相对稳定性。水平收敛速

率Ｈｕｒｓｔ指数比拱顶沉降速率 Ｈｕｒｓｔ指数大，表明
水平收敛的趋势性较强，受随机扰动的影响较小，

围岩水平收敛后期稳定性相对更高。

综上分析，通过比较围岩累计变形时序与变

形速率时序可以看出，两者在围岩变形趋势的判

（ａ）拱顶沉降－时间序列；（ｂ）水平收敛－时间序列

图５　累计变形－时间序列的Ｒ／Ｓ分析

表１　变形Ｈｕｒｓｔ指数及相关参数

时序 Ｈｕｒｓｔ指数 截距 拟合度 误差平方和 相似系数

拱顶沉降－时序 ０９５８８ －０３２４５ ０９９２６ ０００２８４ ０８８９０

水平收敛－时序 ０９５３７ －０３２０１ ０９９３６ ０００２４２ ０８７５７

（ａ）沉降速率－时间序列；（ｂ）收敛速率－时间序列

图６　变形速率－时间序列的Ｒ／Ｓ分析

表２　变形速率Ｈｕｒｓｔ指数及相关参数

时序 Ｈｕｒｓｔ指数 截距 拟合度 误差平方和 相似系数

沉降速率－时序 ０７５１１ －０２２０３ ０９６６１ ００００９３ ０４１６４

收敛速率－时序 ０８３１６ －０２６６４ ０９８１５ ０００５４３ ０５８３６
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定中所得的结论并不完全一致。从Ｈｕｒｓｔ指数计算
结果分析，累计变形 Ｈｕｒｓｔ指数比变形速率 Ｈｕｒｓｔ
指数大，表明累计变形的趋势性较强，而变形速

率的随机性相对较高。这是由于累计变形时序会

受时序短期相关的干扰，虽然 Ｒ／Ｓ分析仍然具有
一定的稳健性，但影响了其计算结果的可靠性，

使其在变形趋势性强弱分析中存在偏差；而变形

速率是对累计变形进行差分处理，对短期相关的

敏感度较低，其分形有效性极大增强，使围岩变

形速率Ｈｕｒｓｔ指数成为更可靠的隧道围岩变形趋势
预测指标。两种指标综合可得，隧道围岩变形仍

然会持续增长，但增长幅度总体呈减小趋势，可

以判定该断面围岩变形正逐渐趋于稳定。

３　结　论

（１）采用ＮＡＲ神经网络预测模型对隧道围岩
变形进行短期预测，在围岩变形时序预测中预测

精度高，说明ＮＡＲ神经网络对隧道围岩变形的预
测具有适用性。

（２）Ｒ／Ｓ分析法中的 Ｈｕｒｓｔ指数对隧道围岩
变形趋势分析具有有效性，可以得出隧道围岩未

来变形仍然具有增长趋势，但变形速率会减小。

通过对比两种时序的Ｈｕｒｓｔ指数相关特性，得出变
形速率时序在判定围岩变形趋势性强弱时更为有

效。若对隧道各个监测断面进行 Ｒ／Ｓ分析，可从
空间上判定隧道围岩不同部位的变形趋势特征。

（３）通过将Ｒ／Ｓ分析法和ＮＡＲ神经网络联合
应用，可以反映出隧道围岩变形趋势，对工程施

工和监测具有指导作用，同时也为隧道围岩变形

预测和稳定性评价体系的完善提供了一个新的思

路和方法。
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