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基于 ISCSO-KELM 模型的岩爆等级预测

雷学良1，周宗红1，刘    剑1，封占锁2，景明强2

（1. 昆明理工大学国土资源与工程学院,  云南 昆明　650093；

2. 云南云天化聚磷新材料有限公司,  云南 昭通　657000）

摘要：针对施工过程中的岩爆事故防控需求，提出了一种基于改进沙猫群 -核极限学习机

（ improved  sand  cat  swam  optimization-kernel  based  extreme  learning  machine， ISCSO-

KELM）算法的新型岩爆预测模型。在指标选取方面，采用围岩最大切向应力、单轴抗压强度、

单轴抗拉强度和岩石弹性能量指数作为岩爆的评价指标。选取国内外 105 组岩爆实例作为机器

学习样本，通过对比随机森林、K 最近邻、支持向量机、核极限学习机等模型所预测的混淆矩阵，

验证了 ISCSO-KELM 模型在评估精确率（96.774 2%）和召回率方面的优越性。最后，以相关

工程实例作为验证集对岩爆等级进行验证。结果表明，ISCSO-KELM 模型在处理岩爆问题上可

以更好地捕捉岩爆等级与评价指标间的内在关联，具有良好的适用性，为岩爆预测提供了一种

新的技术途径。

关键词：核极限学习机；沙猫群优化算法；混淆矩阵；岩爆预测
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岩爆作为深部地下工程中典型的强动力灾害，被称为岩土工程界的“癌症”，是高地应力条件下地

下洞室开挖过程中因矿体开挖卸荷而发生的脆性破坏，具有很强的突发性、随机性和危害性特点，已成

为威胁井下安全生产的重大灾害之一。因此，提高岩爆预测的准确性对于保障矿山安全生产至关重

要。目前，国内外学者基于岩爆影响因素应用不同的系统数学理论方法开展了大量岩爆预测研究 [1–3]。

岩爆综合预测方法主要分为两类：一是基于机器学习大量岩爆样本数据训练的人工智能岩爆预测方

法，如神经网络法 [4–5]、支持向量机法 [6]、随机森林法 [7] 和 Fisher 判别分析法 [8] 等；二是基于数据不确定

性的模糊数学法[9]、灰色理论法[10]、物元可拓学法[11] 和功效系数法[12] 等。

吴菡等 [13] 为简化模型结构、解决迭代训练拖延问题，利用海鸥优化算法（seagull optimization
algorithm，SOA）进行了核极限学习机（kernel based extreme learning machine，KELM）的重要参数择优，建

立了基于数据插补和 SOA-KELM 的岩爆风险预测模型。郭延华等 [14] 提出了基于 KPCA-WOAKELM
（kernel principal component analysis-whale optimization algorithm kernel based extreme learning machine）的岩

爆烈度预测模型，并通过实例验证了其可行性。刘志祥等[15] 采用遗传算法（genetic algorithm，GA）优化

极限学习机（extreme learning machine，ELM） 算法参数并建立岩爆预测的 GA-ELM 模型，其训练效果及

泛化能力均优于单一 ELM 模型。兰明等 [16] 引入在线（online sequential，OS）极限学习机理论，建立了

OS-ELM 判别模型，其预测精度达 97.98%。此外，Zhou 等 [17] 采用粒子群优化算法（particle swarm
optimization，PSO）优化支持向量机（support vector machine，SVM）算法，加快了 SVM 参数的优化搜索；

Pu 等[18] 将聚类算法与 SVM 结合构建岩爆预测模型，均取得了良好效果。这些研究证明了机器学习应

用于岩爆预测的可行性。
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然而，现有方法仍存在明显局限性：一是过度依赖专家经验；二是判定数据较少，模型泛化性较差；

三是输入参数选择缺乏系统性分析依据。因此，本研究将通过改进的沙猫群（improved sand cat swam
optimization, ISCSO）算法[19]，结合 KELM进一步优化，建立基于 ISCSO-KELM的岩爆等级预测模型。 

1    模型理论
 

1.1    沙猫群算法

rG

2022 年，Seyyedabbasi 等[20] 提出沙猫群算法（sand cat swam optimization, SCSO），通过模拟沙猫的捕

食过程来实现全局寻优，主要包括搜索阶段和攻击阶段。本研究提及的灵敏度和位置相关量均存在动

态调整过程。假定搜索阶段“沙猫”的灵敏度 由 2线性减小至零，即 

rG = SM−
2S Mt
Tmax

(1)

R式中：t 为迭代次数，SM 为常数，Tmax 为最大迭代次数。引入参数 控制搜索与攻击阶段的过渡 

R = 2rGrand (0,1)− rG (2)

进一步，利用 [0，1]之间的随机数 rand(0,1)给出搜索与攻击阶段“沙猫”的灵敏度感知范围 

rt = rGrand (0,1) (3)

Pb,t Pc,t rt在搜索阶段，可通过第 t 次迭代时“沙猫”的最优位置 、当前位置 及 更新第 t+1 次迭代的位

置，即 

Pc,t+1 = rt
(
Pb,t − rand (0,1) Pc,t

)
(4)

Prnd

在攻击阶段时，假定灵敏度感知范围为一个圆，其移动距离及方向可通过圆上的随机角 θ确定。

随机角度范围为 0°～360°，SCSO 为每只沙猫赋予了方向角（θ），用于指导其移动，避免陷入局部最优。

“沙猫”的随机位置 及第 t+1次迭代的位置为 

Prnd = |rand (0,1) Pb,t −Pc,t | (5)
 

Pc,t+1 = Pb,t − rtPrndcos θ (6)

R通过 取值之间的差异，令算法进行搜索和攻击，可在一定程度避免出现局部最优。位置更新为 

Pc,t+1 =

{
Pb,t − rtPrndcos θ |R| ⩽ 1
rt
(
Pb,t − rand (0,1) Pc,t

)
|R| > 1 (7)

 

1.2    改进沙猫群算法

本研究主要针对混沌映射初始化、引入互利共生策略、引入莱维飞行策略 3 个方面对沙猫群算法

进行改进。混沌映射有复杂度高、随机性强、适应性强、优化效果好等优点。使用混沌映射对沙猫群

算法进行改进，可提高全局搜索能力。改进公式为 

Kn+1 =

{
Kn/a 0 ⩽ Kn ⩽ a
(1−Kn)/(1−a) a < Kn ⩽ 1

(8)
 

Pid = bl+ (bu−bl)Kid (9)

Pid式中：Kid 为第 i 只沙猫在第 d 维的混沌变量值， 为第 i 只沙猫在第 d 维的位置，bu 和 bl 均为种群搜索

范围，Kn 为混沌映射中当前迭代步的混沌变量值，a 为混沌映射中的控制参数。

此外，沙猫群优化算法随机性较大，可通过引入互利共生策略来改善个体与最优个体之间的信息

传递，快速提高寻优能力，并使其快速收敛。改进公式为 

Pnew = Pbc+Pbc− fbRMV (10)
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RMV = (Pbc+Prnd)/2 (11)

Pnew Pbc式中： 为更新后的个体位置， 为最优个体出现位置，RMV 为最优个体与随机个体之间的信息传

递，fb 为利益因子。

最后，为提高沙猫群算法搜索的细致性并消除局部最优解的不利影响，引入莱维飞行策略，可确保

该算法在全局搜索过程的全面性，同时又增强其局部搜索能力。改进公式为 

Pnew = Pbc+ |Pbc−Plevy|lcos2πl (12)
 

Plevy =
µ

|α|
1
β

(Prnd−Pbc) (13)
 

αµ =


τ(1+β)sin

πβ
2

τβ
1+β
2
β−1
2

(14)

Plevy β

α τ

式中： 为莱维飞行位置；μ 为服从标准正态分布 N(0，σ2) 的随机数； 为 (0，2) 之间的随机数；

为服从标准正态分布 N(0，1) 的随机数； 为计算参数，用于调整莱维飞行的步长分布，增强全局搜索

能力。 

1.3    核极限学习机

核极限学习机由 ELM 演变而来 [5]，具有较好的学习和泛化能力。假定 ELM 有输入层 N，隐含层 L
和输出层 M，若 (xi，yj)∈RN×RM，（i=1，2，3，···，N；j=1，2，3，···，M），则 ELM可输出为 

fELM (x) =
L∑

i=1

λihi (x) = h (x)λ = S (15)
 

H = h (x) =


g(w1x1+b1) · · · g(wK x1+bK)

· · ·
... · · ·

g(w1xN +b1) · · · g(wK xN +bK)

 (16)

 

λ = H+S (17)
 

H+ = HT(HHT)−1 (18)

fELM (x) h (x)

式中：H 为隐含层矩阵；H+为隐含层输出矩阵 H 的伪逆，用于求解输出权重 λ；K 为隐含层神经元数量；

g(x) 为激函数；λ 为连接权重；wn 为权向量（n=1，2，3，···，K）；bn 为隐含层神经元偏置（n=1，2，3，···，K）；

为 ELM 模型的输出函数，表示输入 x 经过隐含层非线性变换后的预测值； 为隐含层的输出

矩阵，表示所有样本的隐含层激活值；RN 为输入特征空间，维度为 N；RM 为输出空间，维度为 M。

KELM将核函数参数引入 ELM中，其输出计算过程为 

fKELM (x) = h(x)HT(I/C+HHT)−1T (19)
 

fKELM (x) =


K(x, x1)
...

K(x, xN)

 (I/C+ΩKELM)−1 (20)

 

ΩKELM(i, j) = k(xi,x j) (21)
 

ΩKELM = h(x)HT ≜ k(xi,x j) (22)

ΩKELM式中：I 为单位矩阵；C 为正则化系数；K(xi，xj) 和 k(xi，xj) 分别为核矩阵和核函数； 为核矩阵，用于

替代传统 ELM中随机隐含层特征映射的显式计算。

根据岩爆诱发判据，可将岩爆的诱因分为内因和外因。岩爆是内因和外因共同作用的结果。因
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此，本研究选取弹性能量指数 Wet、围岩切向应力 σθ、岩石单轴抗压强度 σc 和岩石单轴抗拉强度 σt 这

4项指标作为岩爆等级评价指标，分类及标准如表 1、表 2所示。
 
 

表 1    岩爆等级及分类依据

Table 1    Rock burst intensity and classification basis

Intensity
prediction

Classification
Classification basis

Sound size
Rock explosion
performance

Fragments size Impact on construction

Ⅰ No rock burst

Ⅱ
Slight rock

burst
No sound or
weak sound

Rock fall freely or
after relaxation

The rock is small in size
and small in quantity

It has little impact
on construction

Ⅲ
Medium rock

burst
There was a
crisp burst

Lings or blocks pop up
to the face surface

The rock size is large and
number is numerous

It has a certain impact
on the construction

Ⅳ
Severe rock

burst
There is a
loud noise

Sharp-edged fragments
of rock flew out

The rock size is large and
number is numerous

It has a great impact
on the construction

 
 

表 2    岩爆分级标准

Table 2    Rock burst classification criteria

Intensity prediction σθ/MPa σc/MPa σt/MPa Wet

Ⅰ 0−24 0−80 0−5 0−2.0

Ⅱ 24−60 80−120 5−7 2.0−3.5

Ⅲ 60−126 120−180 7−9 3.5−5.0

Ⅳ 126−200 180−320 9−30 5.0−20
  

1.4    ISCSO-KELM 的岩爆等级预测模型

选取 105 组岩爆指标数据作为数据样本，使用改进沙猫群算法对 KELM 算法的正则化参数 C 进行

优化[21]，训练出 ISCSO-KELM的岩爆烈度等级预测模型。具体步骤如下。

(1) 指标选取。过多指标会增加获取难度、计算复杂程度及预测时间，且相关度小的因素数据离群

点将影响模型的学习判断；过少指标缺乏代表性，无法全面预测岩爆，可能导致预测结果偏差。因此，

本研究选取弹性能量指数 Wet、围岩切向应力 σθ、岩石单轴抗压强度 σc 和岩石单轴抗拉强度 σt 作为岩

爆等级评价指标。

(2) 输入样本。将 105 组数据划分为 2 个集合作为样本进行训练和测试，将岩爆烈度等级划分为无

岩爆（Ⅰ）、轻微岩爆（Ⅱ）、中等岩爆（Ⅲ）和剧烈岩爆（Ⅳ）。

(3)样本划分。将样本集按 7∶3的比例分为训练集和测试集。模型通过学习训练集中样本的模式

和规律，来预测或分类新数据。测试集则用于检验训练后最优模型的性能。

(4) 归一化处理。采用 Matlab 软件中的 Mapminmax 函数对原始数据进行归一化处理，将其收敛到

[0，1]区间内，即 

y =
(ymax− ymin)(x− xmin)

xmax− xmin
(23)

式中：xmin 为原始数据的最小值；xmax 为原始数据的最大值；y 为归一化结果，范围固定在 [ymin，ymax]。
(5)参数设置如表 3所示。

部分岩爆案例实测数据如表 4 所示。图 1 为岩爆数据各等级占比饼状图，包括：9 组无岩爆数据，

占比 8.6%；51 组轻微岩爆数据，占比 48.6%；37 组中等岩爆数据，占比 35.2%；8 组剧烈岩爆数据，占

比 7.6%。
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改进沙猫群算法步骤可分为：

(1)混沌映射初始化并计算其适应度值；

(2)更新沙猫位置并计算其适应度值；

(3)更新互利共生位置并计算其适应度值；

(4)更新莱维飞行位置并计算其适应度值；

(5) 将 3 个位置的适应度值进行比较，选择最

优解；

(6) 达到最大迭代次数后输出最短路径，并绘

制路径。

图 2 为 ISCSO-KELM 模型运行流程。首先，

输入岩爆数据，设定 ISCSO-KELM 参数与迭代次

数并初始化 ISCSO 个体，当达到最大迭代次数时，融合 KELM 优化参数得到 ISCSO-KELM 模型。若未

 

表 3    ISCSO-KELM 的 Matlab 参数

Table 3    Matlab parameters for ISCSO-KELM

Parameters Value

Population quantity 10

Iterations 50

Regularized coefficient upper and lower boundaries [100，1]

Kernel function parameters upper and lower boundaries [100，1]

Dimension 2

Best_pos [97.363 4，1]

Best_score 0.187 6

 

表 4    部分岩爆案例实测数据

Table 4    Actual measured data of some rock burst cases

Sample No. σθ /MPa σc/MPa σt/MPa Wet Grade

1 43.08 114.08 12.29 6.12 Ⅲ

2 42.15 83.24 8.52 5.60 Ⅱ

3 40.87 139.00 6.00 0.81 Ⅰ

4 50.09 124.00 5.00 6.53 Ⅱ

5 59.09 88.25 3.60 6.14 Ⅱ

6 62.13 124.00 5.00 4.62 Ⅱ

… … … … … …

98 68.85 48.96 13.66 1.35 Ⅲ

99 45.94 78.48 14.25 2.45 Ⅱ

100 80.06 67.65 8.28 3.98 Ⅲ

101 119.69 119.77 9.35 10.19 Ⅳ

102 83.63 112.30 10.13 3.21 Ⅲ

103 103.82 206.28 12.10 6.33 Ⅲ

104 112.38 178.81 12.07 7.68 Ⅳ

105 120.37 72.21 9.53 4.15 Ⅲ

 

No rock burst

Severe rock burst

7.6% 8.6%

35.2%

48.6%

Slight rock burst
Medium rock burst

图 1    岩爆数据各等级占比

Fig. 1    Portion of each intensity of rock burst data
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达到最大迭代次数，对 ISCSO 个体设置适配值，并训练 KELM 同样设置适配值，更新位置并计算适应

度值直至达到最大迭代次数后融合 KELM优化参数。
 
 

Rock burst data Start

Initialize ISCSO
individual

Parameter
initialization

Training KELM

Prediction of
rock burst level

Reaching the maximum
number of iterations

Set adaptation
values

Update location Calculate fitness
value

KELM optimization
parameters

ISCSO-KELM
prediction model

Reaching the maximum
number of iterations

Yes

No

No

Yes
Set ISCSO-KELM

parameters and
iteration times

图 2    ISCSO-KELM模型流程

Fig. 2    Flow chart of the ISCSO-KELM model
  

2    模型性能评估
 

2.1    模型混淆矩阵及评估结果

通过准确率 Ac、精确率 Rc、召回率 P 和 F1 值 4 个评价指标评估模型性能 [22]。其中：Ac 反映模型对

样本整体判断正确的能力；Rc 反映模型正确预测正样本精度的能力；P 反映模型正确预测正样本全度

的能力；F1 则同时考虑 Rc 和 P，其值为两者同时达到最大值时所取的平衡点。4种指标数据由表 5所示

混淆矩阵[23] 计算得出。混淆矩阵可通过实际类和预测类将样本集分为真阳性（xTP）、假阳性（xFP）、真阴

性（xTN）和假阴性（xFN）4种评估值。各评价指标计算公式如下 

Ac =
xTP+ xTN

xTP+ xTN+ xFP+ xFN
(24)

 

Rc =
xTP

xTP+ xFN
(25)

 

P =
xTP

xTP+ xFP
(26)

 

F1 =
2PRc

P+Rc
(27)

根据预测结果生成的混淆矩阵如图 3 所示，模型的准确率、精确率、召回率和 F1 值如表 6 所示。

由图 3、表 6 可知：模型在中等岩爆和剧烈岩爆等级中预测结果均为 100.00%，表现良好；而在无岩爆和

轻微岩爆等级则错误预测，在无岩爆等级上召回率为 66.67%，在轻微岩爆等级上准确率为 93.75%。
 
 

表 5    混淆矩阵的 4 种评估值[23]

Table 5    Four estimated values of the confusion matrix[23]

Estimated value
True value

xT xP
xT xTP xFP
xF xFN xTN
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2.2    测试集预测结果及迭代曲线

ISCSO-KELM 模型在 31 组独立测试集中的预测结果如图 4 所示。31 组测试集中仅有 1 组数据

（样本 3）出现误差，其余 30组样本均预测正确，准确率为 96.774 2%。

如图 5 所示的迭代曲线，ISCSO-KELM 模型收敛迅速，迭代平衡后，适应函数（训练集与测试集错

误率之和）收敛于 0.2，迭代次数为 17 次。可以认为，ISCSO-KELM 算法在训练集和测试集上均可得到

较好结果。 
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2
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4

Confusion matrix for test data

2 1

2

15

11

66.67%

100.00%

100.00%

100.00%

100.00% 100.00%

33.33%

93.75% 100.00%

6.25%

图 3    ISCSO-KELM模型测试集混淆矩阵

Fig. 3    Test-set confusion matrix of the ISCSO-KELM model
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图 4    测试集预测结果对比

Fig. 4    Comparison of the test set prediction results
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图 5    迭代曲线

Fig. 5    Iterative curve

 

表 6    模型评估指标结果

Table 6    Results of the model evaluation indicators

Rock burst intensity Ac/% P/% F1 Rc/%

No rock burst 100.00 66.67 0.800 2

Slight rock burst 93.75 100.00 0.967 7

Medium rock burst 100.00 100.00 1.000 0

Severe rock burst 100.00 100.00 1.000 0

All intensities 96.774 2
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2.3    常见模型与 ISCSO-KELM 对比

为进一步验证 ISCSO-KELM 模型的有效性和适用性，分别建立了随机森林（random forest，RF）、
K 最近邻（K-nearest neighbor，KNN）、KELM 和 SVM 4 种机器学习模型预测岩爆烈度。RF 适用于多种

数据类型，抗拟合，稳定；KNN 为无监督机器学习，准确度高；KELM 适用于大规模数据集；SVM 参数选

择灵活，泛化能力强。4种机器学习模型均可与本研究所示模型进行对比。

图 6(a)～图 6(d) 为 4 种模型在测试集上对应的混淆矩阵图。RF、KNN、KELM 和 SVM 模型的预

测准确率分别为 87.090 0%、90.320 0%、83.870 0% 和 74.190 0%。对比可得，ISCSO-KELM 模型的分类

效果最佳，预测准确率最高（96.774 2%）。
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(a) RF (b) KNN

(c) KELM (d) SVM

图 6    各模型的混淆矩阵
Fig. 6    Confusion matrix of each model

 

图 7 为 5 个机器学习模型在不同岩爆等级上的精确率、召回率、F1 值和准确率的对比。图 7(a)～
图 7(c) 每个模型从左往右对应颜色分别表示无岩爆，微弱岩爆，中级岩爆，剧烈岩爆。如图 7(a) 所示，

5 个模型预测剧烈岩爆的精确率均为 1；KNN 和 ISCSO-KELM 在微弱岩爆等级上的精确率较高，分别

为 0.882 4 和 0.937 5；ISCSO-KELM 在无岩爆，微弱岩爆和剧烈岩爆等级上的精确率均为 1。图 7(b) 中，

RF、KNN、和 ISCSO-KELM 模型在轻微岩爆预测中的召回率均为 1；KNN 和 ISCSO-KELM 模型对无岩

爆的召回率最高，均为 66.667%；ISCSO-KELM 模型与 KELM 模型对中等岩爆的召回率最高；ISCSO-
KELM 在轻微岩爆、中等岩爆和剧烈岩爆预测中的表现最好，召回率均为 1；SVM 模型对各级岩爆的召
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回率最低。总体而言，5 种模型在中等和剧烈岩爆等级的召回率均高于无岩爆和轻微岩爆等级。其中，

ISCSO-KELM模型的精确率和召回率都有良好表现。
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图 7    各模型评估指标对比图
Fig. 7    Comparison of the indicators of each model

 

精确率和召回率对模型性能预测有重要影响，其值越大，模型性能越好。由图 7(c) 可知，ISCSO-
KELM 模型在轻微、中等和强烈岩爆均具有最高的 F1 值，分别为 0.967 7、1、1。可以认为，与 KELM、

KNN、SVM和 RF等机器学习模型相比，ISCSO-KELM模型的预测数据更接近真实值，性能更优。

综上所述，本研究所提出的 ISCSO-KELM 模型的预测效果好、准确率高、速度快，可作为预测岩爆

的新方法。 

3    工程实例验证

为进一步验证 ISCSO-KELM 模型在实际工程应用中的准确率和可靠性，选取工程案例：马路坪矿

区 750 m K1 和 K2 段，锦屏二级水电站 1+640、1+731、3+000 和 3+390 段共 6 组数据作为验证集。马路

坪矿区的矿体主要呈缓倾斜分布，构造以断裂为主，随着井下开采的深入，矿区岩体硬度和弹脆性也不

断增加，符合作为验证集的条件。锦屏二级水电站的地应力高，最大埋深为 2 525 m，实测最大主应力

为 42.11 MPa，主要岩性为大理岩，岩石强度为 60～75 MPa，受到高-极高地应力与岩石强度较低的影

响，该工程具备发生岩爆的地质条件。因此，这 6 组数据均可作为验证集用以模型验证。样本数据如

表 7所示。

将 ISCSO-KELM、RF、SVM、KELM 模型的预测等级与实际等级对比，结果如表 8 所示。KELM 模

型有 1 组样本与实际不符，样本 3 的预测等级为Ⅲ级，实际等级为Ⅱ级。SVM 模型有 2 组样本与实际

等级不符：将样本 3 预测为Ⅲ级，实际等级为Ⅱ级；将样本 6 预测为Ⅱ级，实际等级为Ⅲ级。ISCSO-
KELM 模型的预测结果与实际等级一致。综上所述，ISCSO-KELM 模型在工程实例验证中具有良好的

适用性，可作为岩爆预测的潜在方法。 
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4    结　论

通过改进沙猫群优化算法并结合核极限学习机，提出了可预测岩爆烈度等级的 ISCSO-KELM 模

型。改进沙猫群算法后，借助 ISCSO 优化 KELM 中对模型预测精度影响较大的正则化系数 C，确定最

优正则化系数 C 为 97.363 4。搜集 105 组国内外岩爆样本数据，按 7∶3 分为训练集和测试集评估模型

性能，对比 ISCSO-KELM、RF、KNN、SVM 和 KELM 等模型的混淆矩阵，并引入准确率、精确率、召回

率和 F1 值 4 个性能评价指标。结果表明，基于 ISCSO-KELM 的岩爆烈度分级预测模型的精确率和召

回率均在其他模型之上，具有良好的预测性能。将 ISCSO-KELM 模型应用于 6 组工程案例的岩爆数

据，其预测结果与实际岩爆等级一致，进一步验证了该模型的准确性和可靠性。可以认为，基于 ISCSO-
KELM的岩爆烈度分级预测模型可为岩爆等级预测提供参考。
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Prediction of Rock Burst Intensity Based on the ISCSO-KELM Model

LEI Xueliang1, ZHOU Zonghong1, LIU Jian1, FENG Zhansuo2, JING Mingqiang2

（1. School of Land, Resources and Engineering, Kunming University of Science and Technology,

Kunming 650093, Yunnan, China;

2. Yunnan Yun Tian Hua Ju Lin New Material Co., Ltd., Zhaotong 657000, Yunnan, China）

Abstract:   In  order  to  reduce  the  occurrence  of  rock  burst  accidents  during  construction,  the  rock  burst
intensity  should  be  assessed.  In  this  paper,  we  propose  a  new  rock  burst  prediction  model  based  on  the
improved  sandcat  swam optimization-kernel  based  extreme  learning  machhine  (ISCSO-KELM)  algorithm.
The  maximum  tangential  stress,  uniaxial  compressive  strength,  uniaxial  tensile  strength  and  rock  elastic
energy index were selected as the evaluation indexes of rock burst. 105 domestic and international examples
of rock burst were selected as samples for machine learning. Comparison of the relative ratios of the model
presented  herein  with  confusion  matrix  predicted  by  models  including  random  forest  (RF),  K-nearest
neighbor  (KNN),  support  vector  machine  (SVM)  and  kernel  based  extreme  learning  machhine  (KELM)
models  shows  that,  the  ISCSO-KELM model  is  superior  at  assessing  both  evaluation  accuracy  and  recall.
The  evaluation  accuracy  of  the  model  reached  96.774  2%,  indicating  the  superiority  of  ISCSO-KELM.
Relevant engineering cases were used to verify the rock burst intensity. The results show that ISCSO-KELM
model  is  more  effective  in  capturing  the  connection  between  rock  burst  intensity  and  the  indexes,  thus
providing a new highly applicable method for rock burst prediction.
Keywords:  nuclear limit learning machine；sand cat group optimization algorithm；confusion matrix；rock
burst prediction
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