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基于支持向量机和增强学习
算法的岩爆烈度等级预测
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摘 要： 岩爆烈度等级的准确预测对减轻乃至消除岩爆危害具有重要意义 . 针对岩爆烈度等级预测模型特征选取模糊和预测

准确度不高问题，提出了一种 ReliefF-Pearson 特征选择下基于 SSA-SVM-AdaBoost 算法的岩爆等级预测模型 . 结合 ReliefF
的权值思想和 Pearson 系数的相关性原理对特征指标进行选择，利用麻雀搜索算法（SSA）优化支持向量机（SVM）以获得最优

模型初始参数，将多个 SSA 优化后的 SVM 作为弱分类器组成自适应增强学习算法（AdaBoost）的强分类器 . 首先通过收集分

析国内外岩爆案例数据，选取 7 种特征指标构成原始特征空间，然后利用 ReliefF-Pearson 从原始特征空间中筛选出 4 维优势特

征 ，采 用 随 机 过 采 样 对 数 据 进 行 处 理 ，最 后 将 其 输 入 到 SSA-SVM-AdaBoost 模 型 中 进 行 分 类 预 测 . 研 究 结 果 表 明 ：基 于

ReliefF-Pearson 的特征选择方法能够有效提取优势特征；基于多 SSA-SVM 的 AdaBoost 模型预测准确率相较于 SSA-SVM 和

单层决策树 AdaBoost 模型均提高 12.5%，相较于 SVM 提高 31.25%，说明 SSA-SVM 作为弱分类器在分类性能上要优于单层

决策树 ，AdaBoost 增强算法集成多个单分类器要优于单个分类模型 ，且数据过采样处理没有影响模型预测集准确率 ，表明

SSA-SVM-AdaBoost 模型可有效应用于岩爆烈度等级预测，为岩爆预测问题提供新思路 .
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Abstract: Accurate prediction of rockburst intensity grade is of great significance for mitigating and eliminating rockburst hazards. 
Aiming at the problems of uncertain feature selection and low prediction accuracy of rockburst intensity grade prediction model, in 
this paper it proposes a rockburst grade prediction model based on SSA-SVM-AdaBoost algorithm with ReliefF-Pearson feature 
selection. The method combines the weight idea of ReliefF and the correlation principle of Pearson coefficient to select feature 
indexes, and SSA-SVM-AdaBoost algorithm is proposed by using the sparrow search algorithm （SSA） optimized support vector 
machine（SVM）classifier as the AdaBoost weak classifier to solve the multiclassification problem. First, 7 kinds of feature 
indicators are selected to form the original feature space by analyzing rockburst case data, then the 4‐dimension advantage features 
are selected by ReliefF-Pearson method. The data is processed with random oversampling before input SSA-SVM-AdaBoost 
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prediction model. The research results show that the feature selection method based on ReliefF-Pearson can effectively extract 
advantage feature indicators. Compared with SSA-SVM and AdaBoost based on single-layer decision tree, the prediction accuracy 
of SSA-SVM-AdaBoost model is improved by 12.5%, and 31.25% compared with SVM. It shows that SSA-SVM as a weak 
classifier is better than a single-layer decision tree in classification performance, and the AdaBoost enhancement algorithm 
integrating multiple single classifiers is better than a single classification model. Data oversampling process does not affect the 
accuracy of the model prediction set, but improves the prediction accuracy of the training set. It is proved that the proposed model 
can be effectively applied to rockburst intensity grade prediction, which provides a new perspective for this problem.
Key words: rockburst intensity grade; feature selection; support vector machine; sparrow search algorithm; AdaBoost algorithm; 
engineering geology.

岩 爆 是 在 开 挖 或 其 他 荷 载 扰 动 作 用 下 ，处 于

高 应 力 状 态 的 硬 、脆 性 围 岩 快 速 释 放 蓄 积 的 弹 性

能 ，从 而 产 生 岩 石 剥 落 、碎 化 、弹 射 的 动 力 失 稳 灾

害（汤 志 立 和 徐 千 军 ， 2020）. 随 着 工 程 建 设 的 不

断 深 入 ，岩 爆 成 为 常 见 灾 害 之 一 ，岩 爆 的 发 生 不 仅

给 施 工 人 员 带 来 巨 大 的 安 全 隐 患 ，也 会 造 成 较 大

的 经 济 损 失 . 因 此 ，如 何 较 为 准 确 地 预 测 岩 爆 已 经

成 为 众 多 学 者 亟 需 解 决 的 问 题（王 成 虎 等 ， 2019）.
近年来，随着机器学习的发展且逐渐应用于工

程 领 域 ，基 于 机 器 学 习 的 岩 爆 等 级 预 测 迅 速 发 展

（Pu et al.， 2019）.Dong et al.（2013）将 随 机 森 林 分

类方法应用于岩爆等级判定问题中，建立有监督学

习 模 型 ，在 岩 爆 等 级 分 类 中 取 得 良 好 效 果 ；汤 志 立

和 徐 千 军（2020）、汤 志 立 等（2021）通 过 引 入 9 种 经

典机器学习算法建立了 9 个考虑多因素的岩爆预测

模 型 ，且 研 究 了 5 种 过 采 样 方 法 及 5 种 客 观 赋 权 方

法对模型预测性能的影响；高磊等（2021）选取 80 组

数 据 建 立 基 于 混 合 粒 子 群 算 法 优 化 的 径 向 基

（RBF）神经网络预测模型，该模型兼顾个体最优和

全局最优且预测结果较好；杨小彬等（2021）建立基

于 SOFM 神经网络的岩爆烈度等级预测模型，并根

据竞争层拓扑结构的不同将预测模型拓展为 3 个模

型以获得最优模型；李明亮等（2021）引入 T‐分布邻

域 嵌 入 降 维 方 法 ，对 数 据 进 行 降 维 可 视 化 ，采 用 6
种 机 器 学 习 算 法 结 合 随 机 交 叉 验 证 方 法 分 别 建

立 岩 爆 烈 度 等 级 预 测 模 型 ，在 水 电 站 及 隧 道 案 例

中 预 测 效 果 良 好 . 岩 爆 等 级 预 测 的 机 器 学 习 模 型

是 通 过 学 习 已 有 数 据 并 进 行 分 类 以 此 来 预 测 现

有 工 程 的 岩 爆 等 级 ，其 本 质 为 识 别 分 类 问 题 ，目

前 岩 爆 等 级 预 测 多 采 用 单 一 的 分 类 预 测 模 型 ，分

类 性 能 参 差 不 齐 .Boosting 是 一 种 组 合 单 一 分 类

方 法 的 集 成 学 习 算 法 ，通 过 对 样 本 集 的 操 作 获 得

样 本 子 集 ，然 后 用 弱 分 类 算 法（弱 分 类 器）在 样 本

子 集 上 训 练 生 成 一 系 列 的 基 分 类 器 . AdaBoost

（adaptive boosting）自 适 应 增 强 算 法 作 为 Boosting
算 法 家 族 最 具 代 表 性 的 算 法 ，其 参 数 设 置 简 单 且

无 需 先 验 知 识（Freund and Schapire， 1997），其 分

类 精 度 在 一 定 程 度 上 依 赖 弱 分 类 器 的 分 类 性 能 .
支 持 向 量 机（support vector machine， SVM）

作 为 一 种 具 有 强 大 泛 化 能 力 的 机 器 学 习 模 型 ，已

广 泛 应 用 于 道 岔 故 障 诊 断 、信 号 处 理 等 方 面（孔

令 刚 等 ， 2020）. 但 在 实 际 应 用 中 ，对 于 SVM 最 优

参 数 的 选 择 在 理 论 上 尚 未 得 到 较 好 解 决 . 麻 雀 搜

索 优 化 算 法（sparrow search algorithm ， SSA）是  
2020 年 Xue and Shen（2020）提 出 的 一 种 新 型 仿 生

群 体 智 能 优 化 算 法 ，源 于 对 麻 雀 种 群 捕 食 行 为 和

反 捕 食 行 为 的 研 究 .SSA 具 有 很 强 的 全 局 寻 优 能

力 ，且 具 有 可 调 节 参 数 少 、结 构 清 晰 等 优 点 . 本

文 尝 试 建 立 以 基 于 麻 雀 搜 索 优 化 支 持 向 量 机 算

法 为 弱 分 类 器 的 AdaBoost 强 分 类 器 算 法 模 型 .
特 征 选 择 是 机 器 学 习 非 常 重 要 的 预 处 理 步

骤 ，主 要 是 从 原 始 数 据 中 挖 掘 出 对 象 识 别 、分 类

最 有 效 的 特 征 . 目 前 岩 爆 等 级 预 测 机 器 学 习 模

型 中 的 特 征 指 标 选 取 方 法 主 要 有 基 于 特 征 参 数

的 物 理 意 义 而 确 定（高 磊 等 ， 2021）、基 于 不 同 特

征 组 合 对 模 型 训 练 分 析 进 而 确 定 最 优 特 征 组 合

（汤 志 立 和 徐 千 军 ， 2020）等 . 特 征 指 标 选 择 各 有

不 同 ，进 而 影 响 模 型 预 测 精 度 .ReliefF 算 法 是 一

种 原 理 简 单 、计 算 快 速 的 过 滤 式 特 征 选 择 方 法 ，

在 许 多 场 景 中 有 着 广 泛 应 用（Robnik‐šikonja and 
Kononenko ， 2003）. 将 ReliefF 算 法 引 入 岩 爆 等 级

预 测 中 ，选 取 预 测 模 型 的 优 势 特 征 ，进 而 利 用

Pearson 相 关 系 数 判 断 优 势 特 征 选 取 的 合 理 性

并 进 行 二 次 筛 选 ，以 期 提 供 新 的 特 征 选 择 方 法 .
针 对 已 有 研 究 存 在 的 问 题 ，本 文 提 出 一 种 Re‐

liefF ‐Pearson 特 征 选 择 下 的 基 于 SSA ‐SVM ‐Ada‐
Boost 算法的岩爆等级预测模型 . 选取国内外 86 组

岩爆案例工程数据 ，结合 ReliefF 算法和 Pearson 相
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关 系 数 确 定 优 势 特 征 指 标 并 利 用 箱 线 图 对 数 据

进 行 清 洗 ，建 立 以 基 于 麻 雀 搜 索 优 化 支 持 向 量 机

算 法 为 弱 分 类 器 的 集 成 强 分 类 器 算 法 预 测 模 型 ，

获 得 比 单 一 学 习 器 具 有 更 优 越 泛 化 能 力 的 模 型 .
为 探 究 数 据 不 均 衡 对 模 型 的 影 响 ，采 用 随 机 过 采

样 对 数 据 进 行 处 理 ，输 入 SVM 、SSA ‐SVM 、基

于 单 层 决 策 树 的 AdaBoost 模 型 和 SSA ‐ SVM ‐
AdaBoost 模 型 中 ，并 与 原 始 数 据 集 的 预 测 结 果

进 行 对 比 分 析 ，通 过 预 测 桑 珠 岭 隧 道 岩 爆 样 本

点 的 烈 度 等 级 验 证 该 模 型 的 可 行 性 和 适 用 性 .

1 指标和数据  

1.1　特征指标选取　

岩 爆 发 生 机 制 十 分 复 杂 ，受 应 力 、地 质 、开 挖

等 多 种 因 素 共 同 影 响 ，根 据 发 生 机 制 和 条 件 的 不

同 ，岩 爆 可 以 分 为 多 种 类 型 ，其 中 应 变 型 岩 爆 是

最 为 常 见 的 岩 爆 类 型 ，工 程 扰 动 导 致 应 力 重 分 布

是 此 类 岩 爆 发 生 的 主 要 外 因（Ortlepp， 2001； 严

孝 海 ， 2022）. 目 前 不 同 学 者 在 进 行 岩 爆 等 级 预 测

时 所 选 择 的 特 征 指 标 不 尽 相 同 ，其 岩 爆 烈 度 分 级

标 准 也 不 完 全 相 同 ，通 过 查 阅 文 献 ，将 部 分 研 究

中 所 选 择 的 特 征 指 标 和 分 级 标 准 汇 总 于 表 1.
由表 1 可知，已有研究中多选取的特征指标为

围 岩 洞 壁 最 大 切 向 应 力（σθ）、岩 石 单 轴 抗 压 强 度

（σc）、岩石单轴抗拉强度（σt）、岩石应力系数（σθ /σc）、

岩石脆性系数（σc /σt）和岩石弹性能指数（Wet），亦有

部分学者考虑了埋深（H）的影响，根据岩爆发生的

剧烈程度及破坏特征，将岩爆烈度等级分为无岩爆

（I 级）、轻微岩爆（II 级）、中等岩爆（III 级）和强烈岩

爆（IV 级），不 同 等 级 所 对 应 的 分 级 标 准 也 存 在 不

同，主要表现在 σθ /σc，大多 σθ /σc 分级标准采用二郎

山 判 据 ，即 <0.3、0.3~0.5、0.5~0.7、>0.7，周 航 等

（2022）将 σθ /σc 值 划 分 为 <0.20、0.20~0.30、0.30~
0.55、>0.55，这种划分方式可能会将之前判定等级

为轻微和中等的岩爆案例提高一个等级，即当岩石

表 1　岩爆烈度预测的特征指标和分级标准汇总表

Table 1　Summary of feature indicators and grading standards for rockburst intensity prediction

参考文献

张乐文等, 2010

Zhou et al., 2012
Dong et al., 2013
周科平等, 2013

王羽等, 2013

Zhou et al., 2016
吴顺川等, 2019
李明亮等, 2020

高磊等, 2021
周航等, 2022

汤志立和徐千军, 2020
杨小彬等, 2021

特征指标

σc

σc /σ1

σc /σt

σθ /σc

Wet

H

KV

H、σc /σt、σθ、σθ /σc、σc、σt、Wet

σc /σt、σθ、σθ /σc、σc、σt、Wet

σc、σc /σt、σθ /σc、KV

Wet

KV、σc /σt、σθ /σc、Wet

KV

σc、σt、σθ、σθ /σc、σc /σt、Wet

σc、σt、σθ、σθ /σc、σc /σt、Wet

σθ /σc、σc /σt、σc、Wet

σθ /σc、σc /σt、Wet

σc /σt、KV、Wet

σc /σmax

σθ /σc

σc /σt、B2、H、σθ、σθ /σc、σc、σt、Wet

σθ、σc、σt

无岩爆

<80
>14.5
>40.0
<0.3
<2.0
<50

<0.55

<2

<0.50

≥7
<0.2

轻微岩爆

80~120
5.5~14.5

26.7~40.0
0.3~0.5
2.0~3.5
50~200

0.55~0.65

2~4

0.50~0.65

4~7
0.2~0.3

中等岩爆

120~180
2.5~5.5

14.5~26.7
0.5~0.7
3.5~5.0
200~700

0.65~0.75

4~6

0.65~0.80

2~4
0.3~0.55

强烈岩爆

>180
<2.5

<14.5
>0.7
>5.0
>700
>0.75

>6

0.80~1

<2
≥0.55

注：σc 为岩石单轴抗压强度，MPa；σ1 为围岩洞壁的轴向应力，MPa；σt 为岩石单轴抗拉强度，MPa；σθ 为围岩洞壁最大切向应力，MPa；Wet

为岩石弹性能指数；H 为隧洞埋深，m；σmax 为围岩洞壁最大主应力, MPa；KV 为岩体完整程度；B2 为岩石单轴抗压强度与抗拉强度之差与两者

之和的比值；未标明的指标分级标准表示与张乐文等（2010）论文中指标分级标准相同 .
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单轴抗压强度相同，在围岩洞壁最大切向应力较小

的 情 况 下 就 可 能 发 生 等 级 较 高 的 岩 爆 . 除 此 之 外 ，

隧 洞 跨 度 、隧 洞 高 度 、开 挖 方 式 等 对 岩 爆 的 产 生 均

有一定影响，但目前研究中较少考虑这些指标 .
为 保 证 指 标 筛 选 的 合 理 性 和 尽 量 获 得 较 多 案

例数据，本文选取埋深（H）、围岩洞壁最大切向应力

（σθ）、岩 石 单 轴 抗 压 强 度（σc）、岩 石 单 轴 抗 拉 强 度

（σt）、岩石应力系数（σθ /σc）、岩石脆性系数（σc /σt）和

岩 石 弹 性 能 指 数（Wet）为 特 征 指 标 ，记 为 X1、X2、

X3、X4、X5、X6 和 X7. 埋 深 H 和 围 岩 洞 壁 最 大 切 向

应力 σθ 表征地应力特征，通常情况下围岩洞壁最大

切向应力越大，埋深越大，则地应力越大，发生岩爆

的可能性和危险性等级越高（贾月卿， 2018）；岩石

应力系数 σθ /σc 综合反映了围岩应力这一因素对岩

爆 的 影 响 ，其 值 越 大 则 岩 爆 发 生 的 概 率 和 强 度 越

大 ；岩 石 单 轴 抗 压 强 度 σc、岩 石 单 轴 抗 拉 强 度 σt、岩

石脆性系数 σc /σt 和岩石弹性能指数 Wet 均表征围岩

的 岩 性 ，岩 石 脆 性 系 数 越 小 ，弹 性 能 指 数 越 大 ，发

生 岩 爆 的 可 能 性 和 危 险 性 等 级 越 高 . 查 阅 文 献 收

集 到 国 内 外 86 组 岩 爆 案 例（Zhou et al.， 2012； 
Afraei et al.， 2019），部 分 岩 爆 案 例 数 据 见 表 2.

在进行机器学习时，过多的指标不仅会增加预

测过程的复杂性  ，而且会增加模型的训练时长，甚

至会影响预测模型的精度 . 指标过少则导致信息缺

失，不能全面反映岩爆发生的条件而导致预测错误 .
为此，合理选择特征指标作为预测模型的输入变量

是非常有必要的 . 上文提到的 7 个特征指标对岩爆

预测结果的作用大小可能不同，特征之间也可能存

在 相 关 性 . 为 确 定 最 优 特 征 组 合 ，本 文 提 出 基 于    

ReliefF‐Pearson 的指标选择方法，流程图见图 1，具

体步 骤 如 下 ：首 先 使 用 ReliefF 算 法 客 观 地 寻 找 已

有 特 征 指 标 数 据 与 岩 爆 等 级 之 间 的 关 系 ，并 以 权

重 表 示 特 征 指 标 对 岩 爆 等 级 的 影 响 程 度 ，确 定 阈

值 并 剔 除 小 于 阈 值 的 指 标 ；为 消 除 ReliefF 算 法 的

冗 长 性 ，引 入 Pearson 相 关 系 数 对 选 出 的 特 征 指 标

进 行 二 次 筛 选 ，求 解 特 征 指 标 之 间 的 相 关 性 ，并 剔

除相关性较高的特征指标，最后得到最优特征指标 .
ReliefF 是 一 种 处 理 多 分 类 问 题 的 特 征 选 择 方

法 ，其 核 心 为 权 值 思 想 ，即 根 据 某 个 特 征 和 类 别 的

相关性赋予特征不同的权重，权重小于某个阈值的

特征将被移除 . 该算法中特征和标签类别的相关性

是基于特征对近距离样本的区分能力度量的 . 具体

表 2　部分岩爆案例实测数据

Table 2　Measured data of some rockburst cases

工程名称

鱼子溪水电站引水隧道

二滩水电站 2#支洞

拉西瓦水电站地下厂房

天生桥 II 级水电站引水隧道

瑞典 Vietas 水电站引水隧道

大相岭隧道 YK55+119
大相岭隧道 ZK61+201

日本关越隧道

马路坪矿井巷

括苍山隧道

通榆隧道 K21+740
河滩水电站引水隧道

H(m)
200
194
300
400
250
362
980
890
700
204

1030
203

σθ(MPa)
90
90

55.4
30
80

25.7
58.2
89
3.8
35

43.62
157.3

σc(MPa)
170
220
176
88.7
180
59.7
83.6
236
20

133.4
78.1

91.23

σt(MPa)
11.3
7.4
7.3
3.7
6.7
1.3
2.6
8.3
3

9.3
3.2

6.92

σθ /σc

0.53
0.41
0.32
0.34
0.44
0.43
0.69
0.38
0.19
0.26
0.56
0.58

σc /σt

15.04
29.73
24.11
23.97
26.87
45.9
32.1

28.43
6.67

14.34
24.41
13.18

Wet

9
7.3
9.3
6.6
5.5
1.7
5.9
5

1.39
2.9
6

6.27

等级

III
II
III
III
II
I

IV
III
I
II
II
IV

图 1　特征指标选择流程

Fig. 1　Flowchart of feature indicators selection
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计 算 过 程 如 下 ：对 任 意 特 征 ，首 先 从 训 练 集 中 随

机 选 择 一 个 样 本 Ri ，从 与 Ri 同 类 样 本 和 不 同 类 样

本 中 分 别 选 择 K 个 最 近 邻 样 本 ，根 据 权 值 单 次 迭

代 式 不 断 更 新 该 特 征 对 应 的 权 值 ，循 环 计 算 m 次

直 至 所 有 样 本 依 次 计 算 完 毕 ，得 到 单 个 特 征 的 最

终 权 值（张 小 内 等 ， 2021）. 权 值 单 次 迭 代 式 为 ：

          W i + 1 ( Al )= W i ( Al )-

∑
j = 1

k

diff ( Al ,Ri ,Hj )

( )mK
+

∑
C ∉ Class( Ri )

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úP (C )

1 - P ( Class( Ri ) )
⋅∑

j = 1

k

diff ( Al ,Ri ,Mj (C ) ) /

( mK ), (1)
式 中 ，W i ( Al ) 为 第 i 个 样 本 中 第 l 个 特 征 A 的 权

值 ；Hj ( j = 1，2，⋯，K ) 为 与 Ri 同 类 的 K 个 最 近

邻 样 本 中 的 第 j 个 样 本 ；P（C）为 在 训 练 样 本 中

属 于 类 别 C 的 样 本 所 占 比 值 ；P（Class（Ri））为 与

Ri 同 类 的 样 本 占 总 样 本 的 比 值 ，其 中 Class（Ri）

为 Ri 的 标 签 类 别 ；Mj (C ) ( j = 1，2，⋯，K ) 为 与 Ri

不 同 类 的 K 个 最 近 邻 样 本 中 的 第 j 个 样 本（标 签

类 别 为 C）. 函 数 diff ( A，R 1，R 2 ) 的 计 算 方 法 为 ：

           diff ( A,R 1 ,R 2 )=
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

|| R 1 [ A ]-R 2 [ A ]
max ( A )- min ( A )

0
1

A连续

A离散,R 1 [ A ]=R 2 [ A ]
A离散,R 1 [ A ]≠ R 2 [ A ] ,

, (2)

式 中 ，diff ( A，R 1，R 2 ) 为 样 本 R 1 和 R 2 在 特 征 A 上

的 归 一 化 距 离 ，R 1 [ A ] 和 R 2 [ A ] 分 别 为 样 本 R 1

和 R 2 所 对 应 特 征 A 的 取 值 ，max (A) 和 min (A) 分

别 为 所 有 样 本 中 所 对 应 特 征 A 的 最 大 值 和 最 小

值 . 已 有 研 究 表 明 ，当 K = 10 时 ，对 大 部 分 的 分

类 任 务 最 为 可 靠 有 效（Zhang et al.， 2016）.
在 本 文 研 究 中 ，取 最 近 邻 样 本 数 10 ，每

次 取 50 组 数 据 ，重 复 计 算 20 次 ，得 到 特 征 指

标 权 重 和 按 权 重 从 大 到 小 排 序 情 况 如 图 2
所 示 . 特 征 权 值 越 大 表 明 特 征 越 有 利 于 分

类 ，故 应 尽 量 选 择 较 大 阈 值 且 特 征 数 量 不 宜

过 少 . 由 图 2 可 知 ，特 征 X7 、X5 、X2 和 X1 所

对 应 权 值 较 大 ，X3 和 X6 的 权 重 之 和 才 与

X2 、X1 的 权 重 相 当 ，最 终 确 定 特 征 选 择 阈 值

为 0.03 ，故 选 择 埋 深 H 、围 岩 洞 壁 最 大 切 向

应 力 σθ 、岩 石 应 力 系 数 σθ /σc 和 岩 石 弹 性 能 指

数 Wet 作 为 预 测 模 型 的 输 入 特 征 变 量 .
对于模型来说，若其输入特征变量之间存在较

大相关性，其对模型的预测精度和稳定性会产生影

响 . 为 消 除 ReliefF 算 法 的 冗 长 性 和 探 究 前 文 所

选 取 的 4 个 特 征 之 间 是 否 具 有 较 强 相 关 性 问

题 ，利 用 Pearson 相 关 系 数 求 解 特 征 之 间 的 相

关 性 ，其 计 算 公 式 为 ：

R (X,Y )=
E [ ]( )X - X̄ ( )Y - Ȳ

∑
i = 1

n

( X i - X̄ )2 ∑
i = 1

n

(Y i - Ȳ )2

, (3)

式中，R (X，Y )为 X 与 Y 间的 Pearson 相关系数，范

围为 [-1，1 ]，E 为数学期望，X̄ 是所有 X 的平均值，

Ȳ 是所有 Y 的平均值（张小内等， 2021）. 求得 4 个特

征指标之间的相关性矩阵见表 3，由此可知，其中最

大 值 为 σθ 和 Wet 的 相 关 系 数 为 0.37，其 他 均 小 于

0.3，说 明 特 征 指 标 之 间 呈 现 弱 相 关 性 或 极 弱 相 关

性 ，不 需 要 进 行 二 次 剔 除 ，即 特 征 指 标 选 择 合 理 .
1.2　特征指标分级　

1.2.1　 埋 深　 埋 深 在 一 定 程 度 上 反 映 了 地 应 力 中

自重应力的大小，埋深大表示上覆岩体自重应力大 .
工 程 扰 动 导 致 的 应 力 重 分 布 是 应 变 型 岩 爆 发 生 的

主要外因，应力重分布是否会达到危险程度是根据

地应力场的具体情形而定的，故本文选择埋深作为

特征指标是合理的 . 从本文 86 组案例数据中埋深与

岩 爆 等 级 的 散 点 图 图 3 可 知（岩 爆 烈 度 的 4 个 等 级

对应图中 1、2、3、4），岩爆等级和埋深无明显规律关

表 3　特征指标相关性矩阵

Table 3　Correlation matrix of feature indicators

编号

H

σθ

σθ /σc

W et

H

1
0.14
0.27

‒0.23

σθ

0.14
1

0.29
0.37

σθ /σc

0.27
0.29

1
‒0.001

W et

‒0.23
0.37

‒0.001
1

图 2　岩爆预测特征指标权重图

Fig. 2　Weight diagram of feature indicators for rockburst  
prediction
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系 ，但 81.4% 的 岩 爆 发 生 在 埋 深 超 过 200 m 的

区 段 ，亦 有 埋 深 超 过 1 000 m 也 没 有 发 生 岩 爆 的

情 况 . 张 乐 文 等（2010）在 进 行 岩 爆 预 测 时 使 用

了 埋 深 这 一 指 标 ，将 其 分 为 <50 、50~200 、200~
700 、>700 ，分 别 对 应 岩 爆 烈 度 4 个 等 级（表 1），

利 用 埋 深 判 据 时 岩 爆 预 测 准 确 度 为 19.77%.
1.2.2　围岩洞壁最大切向应力　围 岩 洞 壁 最 大 切

向 应 力 反 映 了 岩 爆 区 段 地 应 力 中 构 造 应 力 的 特

征 ，一 般 围 岩 洞 壁 最 大 切 应 力 越 高 ，发 生 岩 爆 的 危

险 性 等 级 和 风 险 性 越 高 ，图 4 统 计 了 岩 爆 等 级 与

围 岩 洞 壁 最 大 切 向 应 力 的 关 系 ，76.74% 的 岩 爆 区

段 发 生 在 应 力 值 超 过 24 MPa 的 围 岩 中 ，多 处 于 高

地 应 力 环 境 . 随 着 最 大 切 向 应 力 的 增 大 ，岩 爆 等 级

逐 渐 向 高 等 级 靠 拢 ，呈 现 明 显 台 阶 状 . 目 前 还 未 见

单 独 将 最 大 切 应 力 单 独 作 为 判 据 分 类 ，由 表 1 可

知 ，张 乐 文 等（2010）将 岩 石 应 力 系 数 划 分 为       
 <0.3、0.3~0.5、0.5~0.7、>0.7，岩 石 单 轴 抗 压 强

度 划 分 为 <80 、80~120 、120~180 、>180 ，而 岩 石

应 力 系 数 为 围 岩 洞 壁 最 大 切 向 应 力 与 岩 石 单 轴

抗 压 强 度 之 比 ，故 可 求 得 最 大 切 向 应 力 划 分 为

<24 、24~60 、60~126 、>126 ，分 别 对 应 岩 爆 烈

度 4 个 等 级 ，此 判 据 岩 爆 预 测 准 确 率 为 44.19%.
1.2.3　 岩 石 应 力 系 数　 岩 石 应 力 系 数 为 围 岩 洞 壁

最大切向应力与岩石单轴抗压强度之比，综合考虑

了围岩最大切向应力与岩体单轴抗压强度的影响 .
由表 1 可知，此判据存在两种划分方式  ，岩爆烈度 4
个 等 级 对 应 范 围 分 别 为  <0.3、0.3~0.5、0.5~0.7、

>0.7（ 张 乐 文 等 ， 2010）和 <0.20、0.20~0.30、

0.30~0.55、>0.55（周 航 等 ， 2022）. 采 用 <0.20、

0.20~0.30、0.30~0.55、>0.55 划分方式时预测准确

度为 36%，图 5 为岩爆等级与岩石应力系数的关系，

由 图 5 可 以 看 出 其 将 部 分 实 际 等 级 为 轻 微 的 岩

爆 划 分 为 中 等 岩 爆 ，实 际 等 级 为 中 等 岩 爆 划 分

为 强 烈 岩 爆 ，从 而 高 估 岩 爆 等 级 ，这 种 划 分 方 式

对 于 岩 爆 等 级 是 偏 于 保 守 的 预 测 ，会 在 一 定 程

度 上 使 其 安 全 性 得 到 保 障 ，但 若 存 在 较 多 的 高

估 情 况 ，会 造 成 资 源 浪 费（李 明 亮 等 ， 2021）. 当

图 6　岩爆等级与岩石弹性能指数 W et 的关系

Fig.6　Relationship between rockburst grade and elastic       
energy index

图 3　岩爆等级与埋深 H 的关系

Fig. 3　Relationship between rockburst grade and buried 
depth

图 5　岩爆等级与岩石应力系数 σθ /σc 的关系

Fig. 5　Relationship between rockburst grade and stress      
coefficient

图 4　岩爆等级与围岩洞壁最大切向应力 σθ 的关系

Fig. 4　Relationship between rockburst grade and maximum 
tangential stress of surrounding rock cave wall

2016



第  5 期 杨 玲等：基于支持向量机和增强学习算法的岩爆烈度等级预测

采 用 <0.3 、0.3~0.5 、0.5~0.7 、>0.7 作 为 岩 石 应

力 系 数 判 据 时 ，岩 爆 预 测 准 确 度 为 52% ，故 本 文

选 择 此 划 分 方 式 作 为 岩 石 应 力 系 数 单 判 据 .
1.2.4　 岩 石 弹 性 能 指 数　 岩 石 弹 性 能 指 数 反 映 岩

石储存和释放弹性能的能力，能量理论认为如果岩

体‒围岩系统的力学平衡体系被破坏且其所释放的

能 量 大 于 消 耗 的 能 量 就 会 发 生 岩 爆（温 韬 等 ， 
2021）. 表 1 中给出了两种能量判据，岩爆烈度 4 个等

级所对应的岩石弹性能指数为  <2、2~3.5、3.5~5、

>5（张 乐 文 等 ， 2010）和 <2、2~4、4~6、>6（周 科

平 等 ， 2013），分 别 计 算 其 预 测 准 确 度 为 57% 和

55%，选取准确度较高的<2、2~3.5、3.5~5、>5 作

为 本 文 的 能 量 判 据 . 图 6 给 出 了 岩 爆 等 级 与 岩 石

弹 性 能 指 数 的 关 系 ，Wet 越 大 ，岩 爆 等 级 向 高 等 级

靠 拢 ，由 图 6 可 以 明 显 看 出 轻 微 岩 爆 岩 石 弹 性 能

指 数 多 聚 集 在 1.8~3.2 范 围 内 ，中 等 岩 爆 岩 石 弹 性

能 指 数 聚 集 在 3.5~5.2 内 ，强 烈 岩 爆 的 岩 石 弹 性 能

指 数 多 高 于 5. 当 采 用 能 量 判 据 时 岩 爆 预 测 准 确 度

达 57% ，是 4 个 单 指 标 判 据 中 准 确 度 最 高 的 .
1.3　数据集构建　

本文岩爆案例数据均来自于已发表论文，针对

于 上 述 86 组 岩 爆 案 例 ，选 取 所 对 应 的 埋 深 H、围 岩

洞壁最大切向应力 σθ、岩石应力系数 σθ /σc 和岩石弹

性 能 指 数 Wet 作 为 输 入 特 征 变 量 ，实 际 等 级 为 输 出

变 量 ，综 上 分 析 每 一 烈 度 等 级 所 对 应 的 指 标 分 级

标 准 如 表 4 所 示 . 获 得 的 案 例 数 据 利 用 箱 形 图 去

除 异 常 值（Zhou et al.， 2016），如 图 7 所 示 ，共 有 5
组 数 据 异 常 ，去 除 后 剩 余 81 组 数 据 构 成 本 文 岩

爆 数 据 集 ，其 中 岩 爆 烈 度 等 级 为 无 岩 爆（I 级 ，14
组）、轻 微 岩 爆（II 级 ，24 组）、中 等 岩 爆（III 级 ，33
组）和 强 烈 岩 爆（IV 级 ，10 组），按 照 样 本 的 80%
作 为 训 练 集 ，20% 作 为 测 试 集 ，且 各 等 级 的 样 本

也 按 照 4：1 划 分 ，最 终 得 到 训 练 集 包 含 65 组 数 据

（无 岩 爆 14 组 、轻 微 岩 爆 19 组 、中 等 岩 爆 27 组 、

强 烈 岩 爆 8 组），测 试 集 包 含 16 组 数 据（无 岩 爆 3
组 、轻 微 岩 爆 5 组 、中 等 岩 爆 6 组 、强 烈 岩 爆 2 组）.

2 岩爆烈度等级预测模型  

2.1　弱分类器（SSA⁃SVM）构建　

SVM 分类模型是将样本空间映射到高维空间，

然后在高维特征空间构造最优决策函数，间接实现

对样本的分类（孔令刚等， 2020），其惩罚因子参数 c

和核函数参数 g 的取值会直接影响分类准确率 . 本

文通过新型元启发式算法 SSA 对 SVM 的参数进行

优化，可以加快 c、g 参数的寻优速度，缩短模型建立

的时间，提高模型的准确率（吕鑫等， 2021）.SSA 中

麻雀觅食过程可抽象为发现者-跟随者模型，并加

入 侦 察 预 警 机 制 . 发 现 者 本 身 适 应 度 高 ，搜 索 范

围 广 ，引 导 种 群 搜 索 和 觅 食 . 跟 随 者 为 获 得 更 好

的 适 应 度 ，跟 随 发 现 者 进 行 觅 食 . 同 时 ，跟 随 者 为

提 高 自 身 捕 食 率 ，部 分 跟 随 者 会 监 视 发 现 者 以 便

于 进 行 食 物 争 夺 或 在 其 周 围 进 行 觅 食 . 而 当 整 个

种 群 面 临 捕 食 者 的 威 胁 或 者 意 识 到 危 险 时 ，会 立

即 进 行 反 捕 食 行 为（黄 敬 宇 ， 2021）. 发 现 者 、跟

随 者 和 警 戒 者 更 新 位 置 的 数 学 模 型 依 次 如 下 ：

X t + 1
i,j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i,j ⋅ exp ( )- i

α ⋅ itermax
, R 2 < ST,

X t + 1
i,j + Q ⋅ L, R 2 ≥ ST,

(4)

图 7　岩爆预测指标箱型图

Fig.7　Box diagram of rockburst prediction indexes

表 4　岩爆烈度预测特征指标及分级标准

Table 4　Feature indicators and grading standards for rockburst intensity prediction

岩爆等级

无（I）
轻微（II）
中等（III）
强烈（IV）

预测指标

埋深 H

<50
50~200

200~700
>700

围岩洞壁最大切向应力 σθ

<24
24~60

60~126
>126

岩石应力系数 σθ /σc

<0.3
0.3~0.5
0.5~0.7

>0.7

弹性变形能系数 Wet

<2.0
2.0~3.5
3.5~5.0

>5.0
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式 中 ，t 表 示 迭 代 次 数 ，j=1，2，… ， d； itermax 表 示 最

大的迭代次数；Xi，j 表示第 i 个麻雀在第 j 维中的位置

信息；α ∈ ( 0，1 ] 是一个随机数；R 2 ∈ [ 0，1 ] 表示预警

值；ST ∈ [ 0.5，1 ] 表示安全值；Q 是服从正态分布的

随机数；L 表示一个一行多维的全一矩阵 .

X t + 1
i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q ⋅ exp ( )X t
worst - X t

i,j

i2 , i > n/2,

X t + 1
b + || X t

i,j - X t + 1
b ⋅ A+ ⋅ L, otherwise,

(5)

式 中 ，X t + 1
b 表 示 当 前 发 现 者 在 t+1 次 迭 代 占 有

的 最 优 位 置 ；X t
worst 表 示 第 t 次 迭 代 全 局 最 差 的 位

置 ；A 表 示 一 个 一 行 多 维 矩 阵 ，且 每 个 元 素 随 机

赋 值 为 1 或 -1 ，且 A+ = AT ( AAT )-1 .

X t + 1
i,j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X t
best + β ⋅ || X t

i,j - X t
best , fi > fg,

X t
i,j + K ⋅ ( )|| X t

i,j - X t
worst

( )fi - fw + ε
, fi = fg,

(6)

式 中 ，Xbest 表 示 全 局 当 前 最 优 的 位 置 ；β 是 步 长

控 制 参 数 ，服 从 均 值 是 0 方 差 为 1 的 正 态 分 布

的 随 机 数 ；K 是 一 个 范 围 在［-1 ，1］的 随 机 数 ；

fi 代 表 当 前 麻 雀 的 适 应 度 值 ；fg 是 当 前 全 局 最

优 的 适 应 度 值 ；fw 表 示 当 前 全 局 最 差 的 适 应 度

值 ；ε 是 一 个 避 免 分 母 为 0 的 极 小 常 数 .
2.2　强分类器（SSA⁃SVM⁃AdaBoost）集成　

假 设 训 练 数 据 集 T = {( xi，yi )，⋯，( xm，ym ) }，

xi ∈ X 为 特 征 矩 阵 ，yi ∈ { 1，2，⋯，N } 为 对 应 的 类

别 标 签 . 首 先 需 要 初 始 化 训 练 数 据 的 权 值 分 布 ，

每 个 训 练 样 本 最 开 始 时 都 被 赋 予 相 同 权 值 ：

w i = 1/m ；然 后 开 始 迭 代 ，依 次 遍 历 弱 分 类 器 ，

选 取 当 前 误 差 率 最 低 的 弱 分 类 器 h 作 为 第 t

个 基 本 分 类 器 ht 并 计 算 其 误 差 et 为 ：

            et = ∑
i = 1

m

wt ( i ) I ( ht ( x )≠ yi ), (7)

结 合 多 分 类 指 数 损 失 函 数 的 主 见 叠 加 建 模

（SAMME）（Zhu et al. ， 2009）算 法 构 造 强 分 类

器  ，并 对 AdaBoost 算 法 的 权 值 分 配 策 略 进 行

改 进 ，计 算 的 权 值 分 配 系 数 ht ：

            αt = 1
2 ln 1 - et

et
+ ln ( K - t + 1 ), (8)

式 中 ， K 为 弱 分 类 器 个 数 ，更 新 训 练 数 据 的 权

值 分 布

            w t + 1 ( i )= W t ( i )
Zt

exp (-αt yiht ( xi ) ), (9)

            Zt = ∑
i = 1

m

wt ( i ) exp (-αt yiht ( xi ) ), (10)

式 中 ， Zt 为 归 一 化 因 子 . 第 K 个 弱 分 类 器 分 类

结 束 后 ，训 练 得 到 的 所 有 弱 分 类 器 组 成 最 终 的

强 分 类 器 G ( x )，输 出 所 属 类 别 的 决 策 值 ：

            G ( x )= sign ( ∑
i = 1

K

αtht ( xi ) ), (11)

AdaBoost 在循环中反复调用弱分类器，根据训练样

本 的 预 测 结 果 ，更 新 每 个 周 期 后 的 分 布 w t，使 得 正

确 分 类 的 样 本 权 重 较 低 ，而 错 误 分 类 样 本 权 重 较

高，不断改善分类精度 . 最后，所有的弱分类器线性

组合成一个最终强分类器（纪雪等， 2021）.
2.3　基 于 SSA⁃SVM⁃AdaBoost 的 岩 爆 等 级 预 测

模 型　

SSA‐SVM‐AdaBoost 算 法 通 过 构 造 SSA 优 化

后 的 SVM 分 类 器 作 为 弱 分 类 器 ，综 合 训 练 样 本

集 的 分 类 结 果 及 准 确 率 ，重 新 给 每 个 训 练 样 本 分

配 权 值 ，不 断 提 高 被 弱 分 类 器 分 类 错 误 的 样 本 权

值 ，降 低 分 类 正 确 的 样 本 权 值 ，通 过 不 断 迭 代 进

而 改 善 分 类 精 度（Schapire and Singer， 2000）. 首

先 通 过 ReliefF‐Pearson 算 法 确 定 优 势 特 征 指 标 ，

利 用 箱 线 图 去 除 异 常 值 并 将 优 势 特 征 指 标 和 实

际 等 级 组 合 为 数 据 集 ，划 分 训 练 集 和 预 测 集 后 ，

建 立 以 基 于 麻 雀 搜 索 优 化 支 持 向 量 机 算 法 为 弱

分 类 器 的 AdaBoost 强 分 类 器 算 法 的 预 测 模 型 ，

输 出 预 测 值 并 与 实 际 情 况 进 行 对 比 ，评 估 模 型

性 能 . 基 于 SSA ‐SVM ‐AdaBoost 的 岩 爆 等 级 预

测 模 型 流 程 如 图 8 所 示 ，具 体 建 模 步 骤 如 下 ：

（1）将 预 处 理 后 的 岩 爆 案 例 工 程 数 据 按 照 样

本 的 80% 作 为 训 练 集 ，20% 作 为 测 试 集 . 对 输 入

的 训 练 数 据 和 测 试 数 据 进 行 归 一 化 处 理 ，消 除 数

据 之 间 量 纲 差 异 . 输 出 部 分 由“ 1”、“ 2”、“ 3”、“ 4”

表 示 岩 爆 烈 度 的 4 个 等 级（无 岩 爆 I 级 、轻 微 岩 爆

II 级 、中 等 岩 爆 III 级 和 强 烈 岩 爆 IV 级）.
（2）初始化麻雀种群，给定种群的初始数量、麻

雀群体成员在解空间中的初始位置、种群中发现者

和跟随者的比例、预警值、安全值、随机值等参数；

（3）为 提 高 模 型 的 预 测 准 确 率 ，以 测 试 集

的 预 测 准 确 率 作 为 适 应 度 函 数 ，计 算 每 只 麻 雀

的 适 应 度 值 ，确 定 解 空 间 中 适 应 度 值 最 优 和 最

差 的 麻 雀 个 体 的 位 置 .
（4）更 新 麻 雀 种 群 中 发 现 者 、跟 随 者 和 警 戒

者 的 位 置 ，计 算 每 只 麻 雀 的 适 应 度 值 ，确 定 解

空 间 中 适 应 度 值 最 优 的 位 置 信 息 .
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（5）如 果 达 到 算 法 的 最 大 迭 代 次 数 ，则 输 出 全

局适应度值最优参数 c、g；否则继续转到（4）执行 .
（6）给定样本初始权重，wi=1/m 将训练集按照

4∶1 的 比 例 划 分 为 训 练 子 集 和 测 试 子 集 ，将 得 到 的

最 优 参 数 c、g 带 入 SVM 模 型 中 对 训 练 子 集 进 行 训

练 ，得 到 SSA ‐ SVM 弱 分 类 器 ，并 用 训 练 好 的  
SSA‐SVM 弱 分 类 器 对 测 试 子 集 进 行 预 测 ，计 算

样 本 误 差 率 ，进 而 计 算 弱 分 类 器 的 权 值 分 配 系 数 ，

根 据 误 差 率 和 权 值 分 配 系 数 更 新 样 本 的 权 重 值 .
（7）根 据 当 前 权 重 值 ，重 新 划 分 训 练 子 集 和 测

试子集，循环此步骤，直到训练的 SSA‐SVM 弱分类

器 个 数 达 到 设 定 值 K，最 后 将 K 个 SSA‐SVM 弱 分

类器线性组合，构成最终的强分类器 .
（8）对 测 试 集 进 行 分 类 预 测 ，得 出 预 测

结 果 并 计 算 预 测 精 度 .

3 模型预测与分析  

3.1　建模分析　

本 文 机 器 学 习 算 法 均 在 MATLAB R2019a 平

台 上 实 现 . 调 用 LIBSVM 工 具 箱 实 现 SSA ‐SVM，

采用支持向量回归中常用的高斯径向基核函数，适

应度函数设为测试集的准确率，通过 SSA 算法寻找

最优参数 c 和 g 的组合 .SSA 优化算法中，麻雀种群

大 小 为 30，最 大 迭 代 次 数 为 100，采 用 5 折 交 叉 验

证 ，发 现 者 比 例 为 70%，意 识 到 有 危 险 麻 雀 比 例 为

20%，安全阈值为 0.6. 通常参数 c 和 g 的取值范围比

较 广 ，故 c 和 g 值 边 界 范 围 分 别 设 置 为［0.1，100］、

［0.001，1 000］，最 后 得 到 参 数 c 和 g 的 最 优 组 合 为

（1.458，39.758），将 最 优 参 数 带 入 SVM 中 构 成    
SSA‐SVM 弱分类器 . 如果弱分类器个数设置过多会

使运算时间过长，设置过少会使分类精度不够，经过

多次尝试，将弱分类器个数设置为 3，每次循环过弱分

类器后重新更新权重值，最后构成一个强分类器，将

测试集样本带入训练好的模型，计算预测准确率 .
为 验 证 SSA‐SVM‐AdaBoost 模 型 在 岩 爆 等

级 预 测 中 的 有 效 性 和 优 势 性 ，将 训 练 数 据 分 别

输 入 ，对 SVM 、SSA‐SVM 和 基 于 单 层 决 策 树 的

AdaBoost 分 类 模 型 进 行 训 练 学 习 ，进 而 构 建 4
个 岩 爆 预 测 模 型 ，然 后 用 测 试 集 数 据 进 行 测

试 ，并 采 用 准 确 率 对 预 测 模 型 进 行 性 能 评 估 ，

可 得 到 模 型 各 等 级 预 测 准 确 率 见 图 9 ，模 型 各

等 级 预 测 情 况 及 总 体 准 确 率 见 表 5.
由图 9 可知，单个模型如 SVM、SSA‐SVM 均存

在对某一类或两类预测效果不佳的问题 . 从表 5 可

以 看 出 ，预 测 准 确 率 最 高 的 为 SSA ‐ SVM ‐ Ada‐

图 8　基于 SSA-SVM-AdaBoost 的岩爆等级预测模型

Fig. 8　Prediction model of rockburst grade based on SSA-SVM-AdaBoost
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Boost，达 到 87.5%，其 次 为 SSA‐SVM 和 单 层 决 策

树 AdaBoost，准确率均为 75%.SSA 对 SVM 的参数

优化使得 SVM 总体预测准确率提高 18.75%；基于

多 SSA‐SVM 的 AdaBoost 模 型 预 测 准 确 率 相 较 于

SSA ‐ SVM 和 单 层 决 策 树 AdaBoost 模 型 均 提 高

12.5%，相 较 于 SVM 提 高 31.25%，这 充 分 说 明 了

SSA‐SVM 作为弱分类器在分类性能上要优于单层

决策树，AdaBoost 增强算法集成多个单分类器要优

于单个分类模型 .SSA‐SVM‐AdaBoost 模型在单类

预测中也表现出明显的优势，对于烈度等级为 1、3、

4 的岩爆均可准确识别，烈度等级为 2 的岩爆可能会

出 现 错 误 ，其 原 因 可 能 是 数 据 样 本 较 少 且 等 级 为 2
和 3 的不同特征指标值存在复杂的互相交错情况 .
3.2　随机过采样的影响　

不 同 等 级 数 据 样 本 数 量 不 同 导 致 数 据 存 在 不

均 衡 性 . 为 消 除 数 据 不 平 衡 性 ，采 用 随 机 过 采 样 方

法对样本较少的等级数据进行补充 . 原始训练集样

本中包括 11 组 I 级、19 组 II 级、27 组 III 级和 8 组 IV
级 ，故 保 持 其 中 等 级 为 3 的 训 练 集 样 本 数 量 27 不

变，将其他 3 个等级样本通过随机过采样增加至 27
个训练集样本，此时训练集为 108 组数据 . 将随机过

采 样 后 的 训 练 集 输 入 SVM 、SSA ‐SVM 、基 于

单 层 决 策 树 的 AdaBoost 和 SSA‐SVM‐AdaBoost
分 类 模 型 中 构 建 预 测 模 型 ，利 用 测 试 集 测 试

模 型 性 能 并 与 原 始 数 据 集 训 练 的 模 型 进 行 对

比 . 其 计 算 结 果 如 表 6 所 示 .
由表 6 可知，数据随机过采样处理会不同程度

地增加 SVM、SSA‐SVM 的预测准确率，其中 SVM
模 型 预 测 准 确 率 提 高 12.5%，为 68.75%，虽 有 提 高

但 仍 然 不 能 满 足 岩 爆 预 测 准 确 率 的 要 求 ；SSA ‐
SVM 模 型 的 预 测 准 确 率 模 型 预 测 准 确 率 提 高

6.25%，为 81.25%；对 于 基 于 单 层 决 策 树 的 Ada‐
Boost 模 型 和 SSA ‐SVM ‐AdaBoost 模 型 ，随 机 过

采 样 处 理 数 据 后 预 测 准 确 率 未 发 生 变 化 ，故 数 据

随 机 过 采 样 处 理 对 SSA‐SVM 模 型 的 影 响 最 大 ，

对 集 成 模 型 的 影 响 较 小 ，表 明 SSA ‐ SVM ‐ Ada‐
Boost 模 型 可 以 较 好 地 应 用 于 数 据 不 均 衡 情 况 .
3.3　模型适用性验证　

为 验 证 模 型 的 适 用 性 ，选 用 周 航 等（2022）

论 文 中 桑 珠 岭 隧 道 发 生 岩 爆 的 18 个 样 本 点 ，

其 中 10 个 样 本 点 加 入 训 练 集 中 ，用 SSA‐SVM‐
AdaBoost 模 型 预 测 剩 余 8 个 样 本 点 岩 爆 等 级 ，

详 细 数 据 和 预 测 结 果 如 表 7 所 示 .
SSA‐SVM‐AdaBoost 模型正确预测了 7 个样本

等 级 ，低 估 了 DK189+430~DK189+450 处 岩 爆 等

级，其实际等级为 III，预测等级为 II. 对比两个样本

点特征指标数据，若按照单判据判断则 4 个单判据

判 定 等 级 均 为 III（H）、II（σθ）、I（σθ /σc）、III（Wet），其

中样本 6 的 H、σθ、σθ /σc 均较样本 5 小，Wet 值相等，但

其实际预测等级为 III 比样本 5 大，故猜测样本 6 的

特 征 指 标 值 可 能 有 误 ，从 而 导 致 预 测 结 果 不 准 确 .
周 航 等（2022）论 文 中 利 用 组 合 赋 权 和 未 知 测 度 的

评价方法也低估了样本 6 的岩爆等级，并指出原因

为 前 期 地 质 勘 察 阶 段 的 岩 石 参 数 选 取 有 误 或 存 在

地 质 构 造 异 常 带 ，与 上 述 分 析 一 致 . 由 于 机 器 学 习

图 9　模型各等级预测准确率对比图

Fig. 9　The comparison chart of the prediction accuracy of 
each level of the model

表 5　模型各等级预测情况及总体准确率

Table 5　Prediction of each level of the model and overall   
accuracy

岩爆烈

度等级

1
2
3
4

总计

准确率

实际数

量

3
5
6
2

16

预测模型

SVM

2
2
5
0
9

56.25%

SSA-

SVM
3
4
4
1

12
75%

AdaBoost

3
4
5
0

12
75%

SSA-SVM-

AdaBoost
3
3
6
2

14
87.5%

表 6　随机过采样对模型准确度的影响

Table 6　The effect of random oversampling on model         
accuracy

模型

SVM
SSA-SVM
AdaBoost

SSA-SVM-AdaBoost

数据处理方法

原始数据

56.25%
75%
75%

87.5%

随机过采样处理

68.75%
81.25%
75%%
87.5%

2020
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是 学 习 已 有 岩 爆 案 例 数 据 并 对 未 知 岩 爆 等 级

进 行 预 测 ，其 预 测 准 确 率 依 靠 于 所 取 特 征 指

标 值 ，若 特 征 指 标 值 错 误 ，则 大 概 率 会 导 致 预

测 结 果 错 误 ，故 应 尽 量 确 保 特 征 指 标 值 的 正

确 性 . 由 此 可 知 ，通 过 SSA 优 化 SVM 的 弱 分

类 器 组 合 成 AdaBoost 强 分 类 器 算 法 的 岩 爆 等

级 预 测 模 型 具 有 较 高 的 适 用 性 和 可 行 性 .

4 结论  

（1）根 据 前 人 研 究 成 果 和 案 例 统 计 ，利 用 Re‐
liefF 算 法 和 Pearson 相 关 系 数 确 定 优 势 特 征 指 标 ，

选择埋深 H、位移洞壁最大切向应力 σθ、岩石应力系

数 σθ /σc 和岩石弹性能指数 Wet 作为预测模型的输入

特征变量，确定每一烈度等级所对应的特征指标分

级标准，利用埋深单判据时准确度为 19.77%，利用

最大切向应力单判据时准确率为 44.19%，利用岩石

应力系数判据时准确度为 52%，利用能量判据时准

确度达 57%，能量单判据的准确度最高 .
（2）利 用 SSA 算 法 自 适 应 全 局 优 化 搜 索

能 力 与 SVM 有 机 结 合 ，通 过 发 现 者 、跟 随 者

和 警 戒 者 的 不 断 更 新 迭 代 计 算 得 到 SVM 模

型 最 优 参 数 惩 罚 因 子 c 和 核 函 数 参 数 g ，极 大

地 提 高 了 SVM 模 型 的 预 测 准 确 率 .
（3）SSA ‐SVM ‐AdaBoost 算 法 通 过 多 个 SSA ‐

SVM 弱 分 类 器 组 合 成 AdaBoost 强 分 类 器 ，建 立 基

于 SSA‐SVM‐AdaBoost 算法的岩爆等级预测模型，

其准确率为 87.5%，相较于其他 3 种模型，预测效果

良 好 ，且 数 据 随 机 过 采 样 处 理 对 SSA ‐SVM ‐Ada‐
Boost 模型的预测结果无明显影响 . 结果表明，基于

SSA ‐SVM 弱 分 类 器 的 AdaBoost 增 强 学 习 算 法 可

以集成多个 SSA‐SVM 分类器的优势，分类效果由

于 单 一 分 类 器 和 传 统 的 AdaBoost 模 型 .
（4）将 SSA ‐SVM ‐AdaBoost 模 型 应 用 于 桑 珠

岭 隧 道 岩 爆 样 本 中 ，正 确 预 测 了 7 个 样 本 ，表 明 在

确保输入特征指标值的正确前提下通过 SSA 优化

SVM 的 弱 分 类 器 组 合 成 AdaBoost 强 分 类 器 算 法

的岩爆等级预测模型具有较高的适用性和可行性 .
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