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摘要:岩爆预测精度对岩体工程灾害预测具有重要的现实意

义,精确有效的数据预处理是后续预测工作的基础.通过收

集国内外４７１组岩爆案例建立岩爆数据库,选取围岩最大切

向应力、抗压强度、抗拉强度和弹性能量指数作为特征指标,

并结合１０种机器学习算法构建预测模型.为消除样本中离

群值对预测模型的干扰,将离群值清洗范围缩小至单一等级

内,根据岩爆烈度等级逐级检测并处理离群值.提出自适应

过采样(ADASYN)改善数据分布,在保留少数类样本数据

特征的情况下对原始少数类数据进行样本合成,解决各岩爆

等级样本不平衡问题.引入遗传算法(GA)对高稳定性模型

参数寻优,并结合混淆矩阵和多个评价指标对模型深度评

估.研 究 表 明:ADASYN 方 法 将 模 型 综 合 准 确 率 提 升

１１．５８％,并选出最优性能 GAＧXGBoost模型,预测准确率和

加权平均F１值均达到９３％;将模型应用于锦屏二级水电

站、三山岛金矿和马路坪矿,预测结果与现场情况有较好的

一致性,可为今后岩爆预测提供新方法.
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０　引言

岩爆是一种典型的岩体塑性破坏现象,表现为

硬脆性岩石在开挖状态下导致弹性应变能急剧释

放,发生动力失稳[１].随着地下工程不断向深部推

进,高地应力地区岩爆现象频繁发生,严重危害人

员、设备和国家财产安全[２].因此,找到精准预测岩

爆的方法,并做出有效防护尤为重要.
国内外专家在岩爆预测领域做了大量研究,从

不同角度提出岩爆预测的方法,但是由于岩爆机理

十分复杂,仅靠单一判据获得的预测结果准确率并

不高.近年来,通过实例样本数据的综合预测方法

发展迅速[３],将机器学习算法与岩石力学交叉融合,
从实际出发全面解决预测岩爆问题.孙臣生[４]以非

线性科学理论为指导,建立了采用９个指标判据的

BP神经网络改进预测模型,结合工程实例对模型进

行验证.田睿等[５]通过建立了 RFＧAHPＧ云模型、

IGSOＧSVM 和DAＧDNN３种岩爆预测模型,结合工

程实例进行评估分析,减少了人为因素对广义神经

网络的影响.为解决岩爆预测中存在的大数据不平

衡问题,汤志立等[６]考虑多因素的岩爆预测模型,研
究了５种过采样方法及５种客观赋权法对模型性能

的影响.李明亮等[７]用 TＧ分布邻域嵌入(TＧSNE)
降维方法,对数据进行降维可视化,最后,对建立的

６种岩爆预测模型进行分析评估.刘晓悦等[８]利用

天 牛 须 搜 索 算 法 (Beetle Antennace Search
Algorithm,BAS)算法解决支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)中的重要参数C 与gamma
择优问题,并引用 AdaBoost集成学习算法对BASＧ
SVM 弱学习器进行强化训练,解决了单一分类器不

稳定问题.
综合上述研究成果,利用机器学习算法构建岩

爆预测模型时,需要数据预处理来提升模型精度,但
模型的可靠性要基于大量工程实例数据,数据过少

会导致模型过拟合.针对目前岩爆案例整合不足的

问题,本文收集国内外岩爆案例共４７１组,建立数据

库,并结合１０种算法构建预测模型.当前研究易忽

略样本中的离群值以及数据结构不均衡的问题,本
文提出依据岩爆烈度等级逐级进行离群值处理,缩
小离群值检测范围,做到消除单一等级范围内离群
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值的干扰;提出自适应过采样(ADASYN)改善数据

结构,并引入SMOTE过采样、SMOTETomek综合

采样进行对比分析;用遗传算法(GA)对预测模型进

行参数寻优,再次提高预测准确率.通过多种评价

指标评估,选出最优性能模型,为岩爆预测提供新

方法.

１　原理分析

１．１　XGBoost算法基本原理

XGBoost(eXtremeGradientBoosting)是一种

集成学习方法,通过组合多个弱学习器来构建一个

强大的预测模型[９].在训练过程中,XGBoost首先

初始化一个弱学习器,然后通过梯度下降的方式迭

代优化每个决策树.在每一次迭代中,XGBoost计

算当前模型的梯度和二阶导数,然后使用这些信息

来构造一个新的决策树,该决策树能够减少模型的

损失函数.通过重复这个过程,XGBoost逐步改善

模型的性能,直到达到预定的迭代次数或损失函

数收敛.最后,在预测阶段,XGBoost将每个样本

输入到训练好的多个决策树中,并根据决策树的

预测结果进行投票或加权平均,得到最终的分类

结果.

XGBoost模型如下:

ŷi＝∑
n

t＝１
ft(xi) (１)

式中:n 为树的数目;ft 为第t个基模型;̂yi 为预测

值;xi 为输入的第i个数据.

XGBoost的目标函数可以表示如下:

Obj＝∑
n

i＝１
l(yi,̂yi)＋∑

K

k＝１
Ω(fk) (２)

Ω(fk)＝γT＋λ １
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T

j＝１
ω２

j (３)

式中:∑
n

i＝１
l(yi,̂yi)为 训 练 损 失,l 指 损 失 函 数;

∑
K

k＝１
Ω(fk)为正则化损失;yi 为真实值;T 为叶子节

点个数;ωj 为第j个叶子节点权重;γ 为控制叶子节

点的个数;λ 保证叶子节点的权重不至于太大.为

了方便计算,运用泰勒公式进行二阶展开,目标函数

的近似表示:
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i＝１
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hi＝∂２̂y(t－１)l(yi,̂y(t－１)){ (５)

式中:gi 为一阶导数;hi 为二阶导数.
将正则化项代入上式,并进一步简化(将各个叶

子节点中样本合并)得到如下:
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式中:Gj＝∑
i∈Ij

gi;Hj＝∑
i∈Ij

hi;不难发现,这个函数

是关于叶子节点权重ωj 的二次函数,其最值点w∗
j

和最值Obj分别为:

ω∗
j ＝－

Gj

Hj ＋λ
(７)

Obj＝－
１
２∑

T

j＝１

G２
j

Hj ＋λ＋γT (８)

１．２　遗传算法原理分析

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是一种通过

模拟自然进化过程搜索最优解的方法[１０].它根据

问题 的 目 标 函 数 构 造 一 个 适 值 函 数 (Fitness
Function),对一个由多个解(每个解对应一个染色

体)构成的种群进行评估、遗传运算、选择,经多代繁

殖,获得适应值最好的个体作为问题的最优解.遗

传算法的具体操作步骤如下:
(１)生成初始化种群;
(２)计算种群中每个个体的适应度值;
(３)判断是否满足迭代停止条件,如满足,则输

出当前最优结果;否则,转到步骤(４);
(４)种群更新操作,即对种群进行复制、交叉及

变异等操作,产生出新一代种群转到步骤(２).

２　样本库及数据分析

２．１　岩爆数据库的建立

岩爆预测模型的输入选择尤为重要,诱发岩爆

主要有内、外两种因素[１１].在高地应力环境下,开
挖硐室会使应力集中和应力重新分布,此为岩爆

发生的外部环境因素变化;围岩最大切向应力反

映了岩爆外部因素,即地应力特征.围岩自身的

力学属性为内部因素,往往硬岩和脆性岩石更易

出现岩爆;岩石的单轴抗压强度、抗拉强度和弹性

能量指数,即代表岩石累计弹性能量的能力.根
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据王元汉等[１２]的研究成果,在充分考虑内、外因素

对岩爆的影响的条件下,本文选取围岩最大切向

应力(MaximumTangentialStress,MTS)、抗压强

度(UniaxialCompressiveStrength,UCS)、抗拉强

度(UtimateTensileStrength,UTS)和弹性能量指

数(ElasticEnergyIndes,EEI)作为预测模型的特

征指标.
基于案例分析的岩爆预测方法中岩爆案例的数

量和质量决定模型的可靠性,在有些研究中所参考

的案例较少,建立的预测模型泛化性较差[１３].因

此,本文收集国内、外岩爆工程实例共４７１组作为样

本数据库.现有岩爆评价体系中,通常将岩爆烈度

等级分为无岩爆(Ⅰ)、轻微岩爆(Ⅱ)、中等岩爆

(Ⅲ)、强烈岩爆(Ⅳ).在所建立的岩爆数据库中,岩

爆烈度等级分布见表１.

表１　岩爆烈度等级分布情况

Table１　Distributionofrockburstintensitygrade

岩爆烈度等级 占比/％

无岩爆 １４．５

轻微岩爆 ２７．４

中等岩爆 ３８．６

强烈岩爆 １９．５

２．２　数据预处理

为使预测模型有更高的准确率,首先要对原始

数据做预处理,为了更直观地描绘样本数据分布情

况,绘制４个特征的高斯函数分布曲线,以及不同特

征中分４个岩爆等级的箱线图,见图１.

图１　原始数据分布曲线及箱线图

Fig．１　Rawdatadistributioncurvesandboxplots

　　图１中可见数量级的巨大差异和样本明显左偏

现象;图中红色曲线为样本分布曲线,箱线图中实心

菱形点代表样本数据极端情况,箱中的水平实线表

示中位数,空心方形点表示均值,箱的边界处上、下
水平线分别代表第３个和第１个四分位点(颜色标

识见电子版).由于不同特征指标的收集能力不同,
就会存在一些数据误差,如某些个别样本的值与大

多数其他测量值不同,将这种情况称之为异常数据

或离群值[３].为消除离群值表现出的不合理性和特

殊性,提高智能模型精度,通常会对异常值直接剔

除,或者对特征指标整体作异常值处理.本文提出

将样本中的特征按照Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ和Ⅳ级岩爆逐级检测

离群值.通过图３中箱线图处理后,计算１．５倍四

分位差的值,凡超出上须和下须的值即判定为离群

值;为消除离群值干扰,本文用上、下须对应的值进

行替换.离群值替换数据见表２.
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表２　分等级离群值替换数据

Table２　Replacedataofhierarchicaloutliers

特征指标 岩爆等级 异常值 替换值

MTS/MPa Ⅰ ７７．６９,７７．６９ ５７．９５

Ⅱ ９９．０９,１０２．３８ ９５．２０

Ⅲ １２７．１３,２２１ １２２．７６

Ⅳ ２２５,２２５,２２５,２２５,２７４．３,２７４．３,２７４．３,２７４．３,２９７．８,２９７．８,２９７．８,２９７．８,２０７,２１５,２８５．８,２６３．６ １９０．７９

UCS/MPa Ⅰ ２３７．１ １９９．０３
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Ⅱ ２６３ ２２５．１０

Ⅲ ３０４,２５６．５０ ２５１．０３

Ⅳ ３０６．５８,３０４．２,３０４．２１ ２６２．１７

UTS/MPa Ⅰ １０．６,９．５２,１１．２,１１．５,１０．２,１１．９６,１１．９６,１１．９６,１１．９６,１７．６６ ９．４５
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Ⅱ ２２．６,１６．７２,２２．６,２２．４ １５．３３

Ⅲ ２１,２１ １９．４２

Ⅳ ２２．６,２２．６,２２．６ ２１．０８

EEI Ⅰ ７．４,７．８,７．９ ７．２５
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Ⅱ ８．１,８,９ ７．８５

Ⅲ １５．６,１４．５,１５．６,１４．５,９．３,１３．９,９．１,９．１,９,９ ８．８６

Ⅳ ３０,２０,２３,１７．６,１８．７,３０ １７．０５

　　本文所选的４组岩爆特征指标,均为数值型数

据,为消除数量级和量纲的影响,对数据库样本进行

典型归一化处理.

３　构建岩爆预测模型

由于近年来机器学习被广泛应用在工程领

域[１４],为解决岩爆预测问题,本文引用经典机器学

习算法共 １０ 种,分别 是 SVM,KNN,MLP,RF,

XGBoost,GBDT,LDA,NB,AdaBoost和 DT,构建

岩爆烈度等级预测模型.为防止模型过拟合,本文

将预处理后的岩爆样本数据按８∶２比例随机分割

训练集和测试集.模型预测步骤见图２.

图２　岩爆预测模型

Fig．２　Rockburstpredictionmodel
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３．１　多种采样方法

在机器学习中,每个样本对优化目标的贡献一

般是相同的,若多数类比少数类大得多,就会导致分

类边界更倾向多数类[１５].本文数据库中有Ⅰ级岩

爆样本６８组,Ⅱ级岩爆样本１２９组,Ⅲ级岩爆样本

１８２组,Ⅳ级岩爆样本９２组.其中,Ⅲ级岩爆样本

约是Ⅰ级岩爆样本的２．７倍,反映出原始数据的不

均衡性.用欠采样方法处理数据会丢失含有重要信

息的多数类样本,随机过采样是采用简单复制来增

加样本,易导致模型过拟合.为使岩爆样本在进行

重采样后保持原有数据结构,本文提出自适应过采

样(ADASYN)处理样本,增加对少数类样本的训

练,使数据分布达到平衡;并结合SMOTE过采样、

SMOTETomek综合采样对比分析.处理后各岩爆

等级样本数目如图３所示.
由图３可知,重采样处理后不同岩爆等级间的

样本比例已发生变化,由于每种采样方法核心思想

不同,采 样 后 各 等 级 样 本 数 目 并 非 完 全 一 致;

ADASYN和SMOTETomek处理后各等级样本比

例接近１∶１∶１∶１;SMOTE处理后各等级样本均

为１８２组.

图３　不同处理方法下４个岩爆等级样本数量

Fig．３　Thenumberofsamplesof４rockburst

gradesunderdifferenttreatmentmethods

３．２　预测结果分析

将未采样样本和３种不同采样方法处理后的样

本,分别输入基于１０种算法的岩爆预测模型进行训

练评估.测试集准确率见表３.

表３　不同采样方法下１０种机器学习算法模型预测准确率

Table３　Predictionaccuracyof１０machinelearningalgorithmsunderdifferentsamplingmethods ％

采样方法
不同机器学习算法预测准确率

SVM RF GBDT KNN MLP XGBoost LDA NB Adaboost DT
综合准确率

未过采样 ５４．７４ ６２．１１ ６４．２１ ６０．２０ ５５．７９ ６１．０５ ５４．７４ ５６．８４ ４５．２６ ５３．６８ ５６．８６
SMOTE ５８．２２ ７９．４５ ７５．３４ ７０．５５ ５６．１６ ７８．７７ ５７．５３ ６０．９６ ５７．５３ ７４．６５ ６６．９２

SMOTETomek ５２．５９ ７９．２５ ７８．５２ ７０．３７ ５５．５６ ８１．４８ ５２．５９ ４８．８９ ５９．２６ ７２．５９ ６５．１１
ADASYN ６０．４２ ８０．５５ ７９．８６ ７７．４８ ５６．９４ ８１．９４ ５３．４７ ５４．８６ ５５．５６ ８３．３３ ６８．４４

均值 ５６．４９ ７５．３４ ７４．４８ ６９．６５ ５６．１１ ７５．８１ ５４．５８ ５５．３９ ５４．４０ ７１．０６ —

　　由表３可知,样本数据未过采样时,１０种算法

模型的综合准确率为５６．８６％,经过SMOTE过采

样后,模型综合准确率为６６．９２％,较未过采样时提

升１０．０６个百分点;经过SMOTETomek综合采样

后,模型综合准确率为６５．１１％,较未过采样时提升

８．２５个百分点;ADASYN 过采样后模型综合准确

率最高,为６８．４４％,较未采样时提升１１．５８个百分

点,其中 RF(８０．５５％)、XGBoost(８１．９４％)和 DT
(８３．３３％)３种模型准确率超过８０％.

１０种算法模型中以 RF和 XGBoost稳定性最

佳,二者在４种采样状态下的准确率均值都超过了

７５％;经 ADASYN方法处理后,RF模型准确率由

６２．１１％提高到８０．５５％,增加了１８．４４个百分点;

XGBoost模型准确率由６１．０５％提高到８１．９４％,增
加了２０．８９个百分点.因此,ADASYN采样方法对

模型性能提升最大,对解决样本数据不均衡问题有

明显效果.

３．３　模型参数优化

为提高岩爆预测模型精度,本文引用遗传算法

(GA)对RF模型和 XGBoost模型的框架参数和学

习器参数进行优化.利用遗传算法的反复交叉和重

新个体评估操作,找到全局最优解.两种算法主要

参数优化情况见表４.
依据上部分的结论,在 ADASYN 处理样本的

基础上,对RF和 XGBoost模型泛化能力进行深度

评估有 重 要 意 义.本 文 引 入 准 确 率 (Accuracy,

A)、精确率(Precision,P１)、召回率(Recall,R)、

F１值和加权平均(WeightedAverage)从各岩爆等

级到整体评估模型的性能.为了更好理解评价指

标,表５总结了分类模型的预测结果的场景.在混

５０１　王宇航,等．基于数据预处理的岩爆等级预测模型及精度优化[J]．矿业研究与开发,２０２４,４４(１１)．



淆矩阵中,样本可分为真正例(TP)、假正例(FP)、真
反例(TN)和假反例(FN).具体公式如下:

A＝
TP＋TN

TP＋FP＋FP＋FN
(９)

P１＝
TP

TP＋FP
(１０)

R＝
TP

TP＋FN
(１１)

F１＝
２×P１×R
P１＋R

(１２)

表４　RF和XGBoost参数优化

Table４　RFandXGBoostparameteroptimization

算法组合 参数名称 参数范围 最优值

GAＧRF n_estimators [１００,６００] ５３３
min_samples_split [２,５０] ３
min_samples_leaf [２,５０] ２
max_leaf_nodes [１００,１００] ７７０
max_features auto auto
max_depth None None

GAＧXGBoost learning_rate [０．０１,０．１] ０．１􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
gamma [０,１] ０．３

reg_alpha [０,１] ０．１
max_depth [３,５０] ２０

min_child_weight [１,１０] ３
subsample [０．５,１] １

colsample_bytree [０．５,１] ０．８

表５　混淆矩阵

Table５　Confusionmatrix

实际等级
预测等级

正例(T) 反例(F)
正例(P) 真正例(TP) 假反例(FN)
反例(N) 假正例(FP) 真反例(TN)

将初始模型与 GA 优化后模型对比分析,测试

集结果以４种岩爆等级展开,见表６;并绘制相应的

混淆矩阵图,见图４.
通过混淆矩阵计算出不同岩爆等级预测准确

率,由表６可知,经过遗传算法进行参数优化后,

GAＧRF预测准确率达到９０％,较未优化时提高９

个百分点;GAＧXGBoost预测准确率达到９３％,较
未优化时提高１１个百分点.分等级观察图４和表

６发现,RF和 XGBoost对Ⅱ级岩爆和Ⅲ级岩爆的

误判率较高;整体上观察到二者对岩爆预测更倾向

于低级别,但是并未出现将Ⅰ级岩爆误判为Ⅳ级,或
者将Ⅳ级岩爆误判为Ⅰ级的情况,属于可接受误差

范围.经遗传算法优化后,预测倾向性偏低情况缓

解;GAＧRF对Ⅳ级岩爆预测能力提升较为突出,F１
值达 到 ９５％;加 权 平 均 F１ 值 为 ９０％.GAＧ
XGBoost模型对Ⅰ级岩爆预测准确率达到１００％,

F１值达到９８％,可以精准判断Ⅰ级岩爆;对Ⅱ级岩

爆和Ⅳ级岩爆预测准确率均超过９０％,F１值分别

为９２％和９３％,加权平均F１值达到９３％,已是本

文预测模型中的最大值.

表６　优化前后４等级预测结果对比

Table６　Comparisonofthepredictionresultsofthefour

gradesbeforeandafteroptimization

算法 岩爆等级 精确率 召回率 F１值
样本数量/

组

RF Ⅰ ０．８２ ０．９５ ０．８８ ４３
(准确率＝０．８１) Ⅱ ０．７６ ０．７ ０．７３ ３７

Ⅲ ０．７１ ０．６３ ０．６７ ２７
Ⅳ ０．８９ ０．８６ ０．８８ ３７

加权平均值 ０．８０ ０．８１ ０．８０ １４４
XGBoost Ⅰ ０．８８ ０．９８ ０．９２ ４３􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

(准确率＝０．８２) Ⅱ ０．７６ ０．７６ ０．７６ ３７
Ⅲ ０．６９ ０．６７ ０．６８ ２７
Ⅳ ０．９１ ０．８１ ０．８６ ３７

加权平均值 ０．８２ ０．８２ ０．８２ １４４
GAＧRF Ⅰ ０．９１ ０．９５ ０．９３ ４３􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

(准确率＝０．９) Ⅱ ０．８６ ０．８４ ０．８５ ３７
Ⅲ ０．９２ ０．８１ ０．８６ ２７
Ⅳ ０．９２ ０．９７ ０．９５ ３７

加权平均值 ０．９０ ０．９０ ０．９０ １４４
GAＧXGBoost Ⅰ ０．９６ １．００ ０．９８ ４３􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

(准确率＝０．９３) Ⅱ ０．９１ ０．９５ ０．９２ ３７
Ⅲ ０．９２ ０．８１ ０．８６ ２７
Ⅳ ０．８４ ０．９２ ０．９３ ３７

加权平均值 ０．９３ ０．９３ ０．９３ １４４

６０１ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２４,４４(１１)　



图４　混淆矩阵测试集

Fig．４　Confusionmatrixtestset

　　综合来看,测试集准确率上升,说明经遗传算法

(GA)优化后,在一定程度上避免了过拟合,提高了

模型的泛化能力,优化效果显著.在实际发生岩爆

工程中,不仅要考虑模型的准确率,还要承担预测错

误的风险;整体比较后,认为 GAＧXGBoost模型更

加可靠稳定,综合预测能力更强.

４　工程实例验证

为了进一步验证本文构建 GAＧXGBoost预测

模型的准确性和适应性,选取锦屏二级水电站岩爆

实例９组、三山岛金矿岩爆实例１１组和马路坪矿岩

爆实例７组,共计２７组应用于本文预测模型;３项

工程地质情况详见文献[１９]至文献[２２].预测结果

如图５所示.

图５　岩爆预测等级

Fig．５　Rockburstpredictiongrade

由图５可知,２７组岩爆实例中精准预测２４组,
预测模型将第７组、第１０组和第１１组判别为邻近

等级,属于可接受误差范围.预测模型准确率为

８８．８９％,由 此 可 见 经 遗 传 算 法 (GA)优 化 的

XGBoost模型,可以实现对目标工程可能发生的岩

爆等级预测,为地下工程中岩爆安全防护提供参考,
以减轻岩爆危害.

５　结论

(１)本文通过收集４７１组岩爆工程实例建立数

据库,解决此前由于样本数量和质量较差而影响预

测模型泛化能力的问题;并提出根据岩爆烈度等级

逐级进行离群值处理,将离群值检测范围缩小至单

一等级内,有效防止极端数据干扰预测模型精度.
(２)引入 ADASYN 方法改善数据分布,并结

合１０种机器学习算法构建岩爆预测模型.同未处

理样本、SMOTE过采样和SMOTETomek综合采

样处理,对比分析得到 ADASYN 方法对模型性能

提升最高;有效解决样本不均衡导致的预测结果倾

向多数类问题,既保存住原始样本的有效信息,又不

会发生过拟合.通过综合表现优选出预测稳定性较

高的RF算法模型和XGBoost算法模型.
(３)用遗传算法(GA)对影响预测模型准确率的

框架参数及学习器参数进行择优,提高收敛速度,并
在反复交叉操作中得到全局最优值;经GA优化后的

XGBoost模型的加权平均F１值达到９３％,大幅提升

了预测精度.通过将本文构建模型应用于锦屏二级

水电站、三山岛金矿和马路坪矿,预测结果与现场情

况有较好的一致性,验证了本文预测模型的可靠性.
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PredictionModelandAccuracyOptimizationofRockburstGradeBasedonDataPreprocessing
WANGYuhang１,ZHOUZonghong１,LIGuocai２,LIUJian１
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Abstract:Theaccuracyofrockburstpredictionhasanimportantpracticalsignificanceforthepredictionofrockmassengineering
disasters．Accurateandeffectivedatapreprocessingisthebasisofsubsequentpredictionwork．Therockburstdatabasewas
establishedbycollecting４７１groupsofrockburstcasesathomeandabroad．Themaximumtangentialstress,compressive
strength,tensilestrengthandelasticenergyindexesofsurroundingrockswereselectedasthecharacteristicindexes,andthe
predictionmodelwasconstructedbycombining１０machinelearningalgorithms．Inordertoeliminatetheinterferenceofoutliers
inthesamplestothepredictionmodel,theoutliercleaningrangewasreducedtoasinglelevel,andtheoutliersweredetected
andprocessedstepbystepaccordingtotherockburstintensitylevel．Anadaptiveoversampling(ADASYN)wasproposedto
improvethedatadistribution,andthesamplesynthesisoftheoriginalminorityclassdatawascarriedoutundertheconditionof
retainingthecharacteristicsoftheminorityclasssampledata,soastosolvetheproblemofsampleimbalanceofeachrockburst
grade．Thegeneticalgorithm (GA)wasintroducedtooptimizetheparametersofthehighstabilitymodel,andthemodelwas
deeplyevaluatedbycombiningtheconfusionmatrixandmultipleevaluationindexes．TheresearchshowsthattheADASYN
methodimprovesthecomprehensiveaccuracyofthemodelby１１．５８％,andGAＧXGBoostmodelhasbeenselectedasthe
optimalperformance．ThepredictionaccuracyandweightedaverageF１valuereach９３％．ThemodelwasappliedtotheJinping
Ⅱ HydropowerStation,SanshandaoGoldMine,andMalupingMine,andthepredictedresultsshowedgoodconsistencywith
theonＧsiteconditions,providinganewmethodforpredictingrockburstsinthefuture．
Keywords:Rockburstprediction,Outlier,Datapreprocessing,Machinelearning,Modelevaluation
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