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摘要：为确保深部高应力区岩土工程的施工安全，提升岩爆烈度等级预测的精准度，针对岩

爆的突发性和复杂性，提出了一种基于鲸鱼优化算法（whale  optimization  algorithm，WOA）

与极端梯度提升树（extreme gradient boosting，XGBoost）的组合岩爆烈度等级预测模型。首

先，分析了影响岩爆烈度等级的主控因素，选取单轴抗压强度、最大切向应力、单轴抗拉强度、脆

性系数、应力系数和弹性能量指数建立岩爆烈度等级预测指标体系，引入 Pearson 相关系数、链

式 方 程 多 重 插 补 法 、 合 成 少 数 类 过 采 样 技 术 （ synthetic  minority  oversampling  technique，

SMOTE）和主成分分析法处理原始样本。其次，通过 WOA 优化 XGBoost 模型的最大迭代次

数、树的最大深度和学习率，并采用准确率、精准度、召回率、F1 分数和科恩卡帕系数综合评价所

建模型的预测结果。最后，将该模型应用于秦岭终南山公路隧道和江边水电站引水系统预测岩

爆烈度等级。结果表明：经 WOA 优化后 XGBoost 模型的最大迭代次数、树的最大深度和学习

率分别为 51、13 和 0.732  5 时效果最佳；基于 WOA-XGBoost 岩爆烈度等级预测模型得到的结

果与实际等级的拟合度优于传统智能算法模型；通过将 WOA-XGBoost 模型应用于工程实践

中，验证了该模型预测岩爆烈度等级具有较高的准确度和可靠性。

关键词：岩爆；鲸鱼优化算法（WOA）；极端梯度提升树（XGBoost）；链式方程多重插补法

（MICE）；合成少数类过采样技术（SMOTE）

中图分类号：X936; O521.9; O382                      文献标志码：A

随着我国浅层资源日渐枯竭，地底深部开发已成为岩土工程发展的趋势 [1]。岩爆是地下脆性岩体
受外界扰动影响，内部弹性能急剧释放，从而引发巷道周围岩体发生爆裂、脱落和弹射等地质灾害的动
态失稳现象。影响岩爆发生的因素众多，不确定性较大，严重威胁开采人员的生命安全，导致开采设备
损坏，从而造成巨大的经济损失 [2]。由于深部高应力环境下岩爆灾害的发生具有突变特性，因此，构建
准确高效的岩爆烈度等级预测方法对于预防岩爆灾害具有重要意义。

岩爆烈度等级预测方法是预防灾害发生并提前采取针对性防控措施的关键技术手段之一[3]。部分
学者基于岩爆诱发的机理及影响因素，从岩爆的强度、刚度及能量机理出发，结合物理特性及岩性条件
等不同角度，提出了单因子预测方法和多因子预测方法。单因子预测方法是通过构建特定的岩爆判别
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准则来预测岩爆烈度等级，如 Russenes 判据、Turchaninov 判据和 Hoek 判据等 [4]，这些判据虽然能够在
一定程度上预测岩爆的可能性，但由于岩爆诱发机理复杂，单因子预测方法难以全面反映岩爆灾变的
发展特性，因此，仅以单因子判别标准预测岩爆灾害缺乏准确性和普适性。

近年来，国内外学者将多因子预测方法应用于综合研究。例如：汤志立等 [5] 通过网格搜索（grid
search，GS）算法寻找了 9 种典型机器学习模型的最优超参数，并系统测试了不同算法组合的拟合度；刘
慧敏等 [6] 提出了一种基于卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）和长短期记忆神经网络预
测岩爆特征量的未来状态，并通过粒子群算法优化广义神经网络的组合模型，预测了岩爆烈度等级；刘
剑等[7] 提出了基于阈值改进的贝叶斯判别模型，不仅克服了传统判别方法受原始数据代表性影响的缺
点，还提高了模型预测岩爆烈度等级的精准度；李康楠等 [8] 通过链式方程多重插补法（multiple impu-
tation by chained equations，MICE）填补空缺数据，结合 CNN 模型预测岩爆烈度等级，增强了误判岩爆烈
度等级时模型的安全性；高梅等 [9] 基于堆叠集成算法预测岩爆烈度等级，并通过数据预处理技术处理
原始样本，提升了模型预测岩爆烈度等级的精准度；满轲等 [10] 通过门控循环单元神经网络（gated
recurrent unit，GRU）预测岩爆烈度等级，并通过灰色关联分析筛选出合理的岩爆预测指标。

尽管多因子预测方法已被广泛应用，但是由于岩爆诱发的复杂机理及各种方法的不足，各类方法
在实际工程中仍存在一定的局限性，例如：GS、CNN 和 GRU 模型存在计算资源消耗大、模型可解释性
不强等问题，阈值改进的贝叶斯判别模型存在先验概率的选择困难等问题。此外，现今机器学习应用
于岩爆烈度等级预测领域仍面临参数选择和调整困难这一难题。

鉴于此，本研究将具有寻优能力强、结构简单等优势的鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm，
WOA）与处理数据速度快且计算能力强的极端梯度提升树（extreme gradient boosting，XGBoost）相结合，
预测岩爆烈度等级，利用 WOA 优化 XGBoost 的超参数，建立基于 WOA-XGBoost 的岩爆烈度预测组合
模型，对比分析所建模型与其他 5 种模型的预测结果，以期提高深部岩土工程岩爆烈度等级预测的精
准度，提升施工安全。

 1    算法原理分析

 1.1    主成分分析法

主成分分析（principal component analysis，PCA）法是将原始指标转换为少数具有代表性的指标，从
而实现特征维度压缩[11]。具体运算步骤如下。

X0
np = (x0

i j )n� p设原始变量 X1～Xp 的第 n 次观测数据矩阵为 Xnp，通过标准化方法处理初始评价矩阵，即
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������

i 2 [1; n] j 2 [1; p] xj sj式中： ， ， 为样本均值， 为协方差，p 为样本特征量，n 为样本量。

标准化后指标之间的相关系数矩阵 R=(rjk)n×n 定义为 
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求得 R 的特征根 λ1≥λ2≥λp>0，并确定主成分个数 m 
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式中：λi 为特征根。计算 m 个相应的单位特征向量 β，从而得出第 i 个主成分 Zi 的定义为 

Zi = � 1iX1 + � 2iX2 + � � � + � piXp ������

 1.2    SMOTE 方法

合成少数类过采样技术（synthetic minority
oversampling technique，SMOTE）由 Chawla 等[12] 于
2002 年提出，其核心思想是通过在少数类样本间
线性插值，生成新的合成样本，从而增加少数类样
本的数量，如图 1 所示，其中：xi 表示原始少数类
样本，x i1、x i2 和 x i3 表示随机选取的最近邻样本，
xnew 表示合成样本。

 1.3    WOA 算法

WOA 算法是由 Mirjalili 等 [13] 于 2016 年提出
的启发式算法。该算法融合了仿生学原理与非线

性收敛策略，其核心迭代机制包含 3 种优化行为，即包围、螺旋攻击和随机搜索猎物。基于以上 3 种行
为，假设最优鲸鱼的位置为目标猎物的位置，同时确认选择搜索包围或螺旋攻击猎物的捕猎方式，并在
更新优化过程中设置鲸鱼位置的概率各为 50%，即有 1 个随机数 P。

当 P≥0.5 时，采用螺旋攻击的捕猎方式更新鲸鱼位置，更新的计算过程如下 

X(s+ 1) = eb� L cos(2�Œ� )+ X� (s) ������

X� (s)

式中：s 为当前迭代次数，L 为鲸鱼与猎物之间的距离，b 为控制对数螺旋形状的常数，τ 为 [−1, 1] 间的
随机数， 为 s 代前最优候选解的位置。

当 P<0.5 时，采用搜索包围的捕食方式更新鲸鱼位置，当系数向量|A|<1 时进入包围阶段，鲸鱼位置
更新的计算过程如下 

X(s+ 1) = X� (s) � AL ������

当|A|≥1 时进入随机搜索阶段，鲸鱼位置更新的计算过程如下 

X(s+ 1) = X� (
 ) � AL ������

式中：γ 为随机选择鲸鱼的解。

 1.4    XGBoost 模型

XGBoost 是在梯度提升决策树（gradient boosting decision tree, GBDT）基础上的提升和改进 [14]，
算法流程如图 2 所示。与传统的 GBDT 相比，XGBoost 模型在目标函数中引入了正则项，并使用二阶泰
勒展开式近似损失函数。此外，该模型支持并行计算和缺失值处理等，不仅提升了模型的训练速度，还
增强了模型在不同场景下的泛化性能[14]。

XGBoost 模型由若干决策树组成，包含根节点、子节点和叶子节点。以根节点为起点向外分支，直
至满足迭代要求后累加决策树集成模型进而预测最终结果[15]。第 t 次预测结果的计算过程如下 

y(t)
i =

tX

k=1

fk(xi) = y(t� 1)
i + ft(xi) ������

y(t)
i fk(xi) y(t� 1)

i

ft(xi)

式中： 为第 t 次预测值， 为第 i 个样本在第 k 棵树中被分类到叶子节点的权重， 为第 t−1 次预

测值， 为分类和回归树的空间。XGBoost 模型的目标函数包括 2 个部分，分别是损失函数和正则
化项，其计算如下 

 

Minority 
sample

Majority 
sample

Synthesize 
new sample

xixi2

xi1 xi3

xnew

图 1    SMOTE 算法原理

Fig. 1    SMOTE principle
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Jt =
mX

' =1

l(y' ; ŷ' ) +
tX

k=1


 ( fi) ������
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1
2
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Jt式中： 为目标函数，l 为损失函数，Ω 为正则化项，ξ 和 ϕ 为正则化参数，Tleaf 为总叶子节点，v 为叶子节
点的分数值向量。
 
 

Data set

Weak classifier 1 Weak classifier 2 Weak classifier n

Result 1 Result 2 Result n

···

Combined weights

Final result

Yes No Yes No Yes No

Yes No Yes No Yes No

Decision point Qualifying factors

···

Unqualified factors

图 2    XGBoost 算法流程
Fig. 2    XGBoost algorithm flow

 

 2    样本选取及数据分析

 2.1    预测指标选取

岩爆产生不仅与地质岩性有关，还受其物理特性和能量的影响，因此，可将岩爆发生的影响因素分
为非岩性和岩性因素[16]。通过分析国内外关于岩爆的评判标准及实际工程案例，选取以下 6 项评估指
标作为评价岩爆烈度等级的关键参数，即单轴抗压强度 σc、最大切向应力 σθ、单轴抗拉强度 σt、脆性
系数 σc/σt、应力系数 σθ/σc 和弹性能量指数 Wet。其中：σc 为岩石单方向压应力的极限值，用于衡量岩
石的坚硬程度；σt 和 σθ 在一定程度上反映了 2 次应力场的特征和地应力的大小，主要指硐室周边围岩
的应力状态；σc/σt 反映岩石的破裂特性，即脆性系数越大，越易发生脆性破裂，反之，则岩石的塑性变
形能力越强；σθ/σc 反映岩石内的应力重新分布，导致初始稳定性被破坏；Wet 是将岩石试样压缩加载至
单轴抗压强度的 0.8～0.9 倍后卸载到 0 MPa 时，卸载曲线下的面积与加载及卸载曲线所围的面积之
比。根据以上 6 个判别因素，建立岩爆烈度等级分类标准[17–18]，见表 1。
 

表 1    岩爆烈度等级分类标准

Table 1    Criteria for classification of rock burst intensity levels

Rock burst level σc/MPa σθ/MPa σt/MPa σc/σt σθ/σc Wet

No rock burst (Ⅰ) <80 <24 <5 >40.0 <0.3 <2.0

Minor rock burst (Ⅱ) 80−120 24−60 5−7 26.7−40.0 0.3−0.5 2.0−4.0

Moderate rock burst (Ⅲ) 120−180 60−126 7−9 14.5−26.7 0.5−0.7 4.0−6.0

Strong rock burst (Ⅳ) >180 126−200 9−30 <14.5 >0.7 >6.0
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 2.2    样本选取

基于上述岩爆烈度等级分类标准，本研究通过整合国内外 106 项典型工程岩爆案例资料 [19–22]，以
工程实践中发生的岩爆烈度等级作为决策属性集，建立初始决策样本，见表 2。
  

表 2    国内外部分岩爆工程案例数据[19–22]

Table 2    Partial domestic and international rock burst engineering case data set[19–22]

Serial No. σθ/MPa σc/MPa σt/MPa σc/σt σθ/σc Wet Rock burst level

1 22.40 91.20 5.99 15.23 0.25 2.60 Ⅰ

2 12.60 41.70 3.15 13.24 0.30 1.70 Ⅰ

… … … … … … … …

105 110.35 167.19 87.53 1.91 0.66 6.83 Ⅳ

106 26.06 118.46 19.61 6.04 0.22 2.89 Ⅱ
 

 2.3    数据分析

 2.3.1    各指标分布分析
本研究收集的工程岩爆案例数据样本之间相互独立，其中：σθ、σc、σt、σθ/σc、σc/σt 和 Wet 为模型的

自变量，岩爆烈度等级为模型的因变量，变量的基本信息见表 3。
  

表 3    变量的基本信息
Table 3    Basic information of variables

Statistic σθ/MPa σc/MPa σt/MPa σθ/σc σc/σt Wet

Average 60.20 141.75 13.76 0.43 17.74 5.11

Standard deviation 31.97 55.12 15.55 0.23 13.22 2.05

Minimum value 7.50 29.45 1.50 0.05 1.91 0.70

Maximum value 132.60 306.58 87.53 1.40 80.00 10.57

25% percentile (Q1) 34.24 115.45 5.20 0.29 9.79 3.80

50% percentile (Q2) 57.92 140.00 8.30 0.40 14.90 5.00

75% percentile (Q3) 89.53 169.52 13.73 0.54 21.75 6.50

Median 57.92 140.00 8.30 0.40 14.90 5.00

Mode 105.00 115.00 8.30 0.38 17.50 5.00
 

由表 3 可知：σc、σt、σθ/σc、σc/σt 和 Wet 的平均值大于其对应的中位数和众数，呈右偏分布；σθ 的众
数大于其对应的中位数和平均数，即切向应力呈左偏分布。为了更好地理解数据的分布情况，绘制了
6 个变量的分布曲线和各变量在区间内出现的频率，如图 3 所示。

 2.3.2    相关性分析
为避免输入参数相关性过高而降低模型的泛化性，通过计算 Pearson 相关系数来评估指标之间的

相关性[23]，计算过程如下 

r =

nX

q=1

(Xq � Xq)(Yq � Yq)

vt nX

q=1

(Xq � Xq)
2

vt nX

q=1

(Yq � Yq)
2

��������

Xq Yq式中：r 为 Pearson 相关系数，取值范围为 [−1, 1]；Xq 和 Yq 分别为第 q 个数据点的变量值； 和 分别为

Xq 和 Yq 的均值。
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6 个评价指标间的相关性如图 4 所示。由
图 4 可知：在 6 个岩爆烈度评价指标的 15 种相关
性组合中，有 8 组相关性系数小于或等于 0.4，故
具 有 良 好 的 统 计 意 义 ； 有 6 组 相 关 性 系 数 处 于
0.4～0.7 之间，其原因是采集数据中的定性定量判
别标准有部分交叉；另外，σθ 与 σθ/σc 的相关性组
合之间的相关系数为 0.75，表明这 2 个指标之间
具有强相关性，存在冗余信息。为此，本研究采用
主成分分析法消除各指标交叉的内容，提取变量
间的主要特征。

 2.3.3    不平衡性分析
在训练模型过程中，若原始样本类别不平衡，

一方面，可能会提升多数类样本对预测结果的贡

献，从而弱化少数类样本的贡献；另一方面，类别比例不均衡会使模型产生先验偏见，从而降低模型的
泛化性能。无岩爆（Ⅰ）、轻微岩爆（Ⅱ）、中等岩爆（Ⅲ）和强烈岩爆（Ⅳ）的样本数分别为 24、21、42 和
19，分别占总样本数的 22.7%、19.8%、39.6% 和 17.9%。样本分布不均衡，因此，需扩充少数类样本，以
实现样本分布的均衡化，从而确保模型在训练过程中的稳定性。
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图 3    各变量分布情况

Fig. 3    Distribution of variables
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Fig. 4    Correlation among the 6 evaluation indicators
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 3    数据处理

 3.1    标准化处理

将高维特征样本作为模型输入参数往往会导致模型精度降低，为归纳和统一样本的统计分布特
性，提升模型的拟合精度，在提取特征之前，采用极差标准化法消除数据间量纲导致的差异，通过标准
化将原始数据映射到 [0, 1] 之间，计算公式如下 

�]=
x� xmin

xmax � xmin
��������

式中：z 为标准化后的样本数据，xmin 和 xmax 分别为变量 x 的最小值和最大值。标准化后的数据列于表 4。
  

表 4    部分标准化数据
Table 4    Partial standardized data

Serial No. σθ/MPa σc/MPa σt/MPa σc/σt σθ/σc Wet Rock burst level

1 0.12 0.22 0.05 0.15 0.17 0.19 Ⅰ

2 0.04 0.04 0.02 0.19 0.15 0.10 Ⅰ

… … … … … … … …

105 0.82 0.50 1.00 0.45 0 0.62 Ⅳ

106 0.15 0.32 0.21 0.13 0.05 0.22 Ⅱ
 

 3.2    异常值处理

在数据测量与记录过程中，监测设备信号可
能受到外界干扰、人工操作不当和环境扰动的影
响而导致数据偏离，从而降低模型预测的准确
性。此外，由于原始样本分布状态近似高斯分布，
因此，通过绘制箱型图判断样本数据是否存在异
常值。异常值判定标准如下 

(
Q1 � 1:5IQ < O
Q3 + 1:5IQ > O

��������

式中：O 为异常值，IQ 为四分位距。各指标缺失情
况及剩余样本量见表 5，判断结果如图 5 所示。

由表 5 和图 5 可知：在异常值判定标准下，指
标 σθ 不存在异常值，而 σc、σ t、σθ/σc、σc/σ t 和
Wet 存在不同数量的异常值；原始样本中，指标异
常值共 29 个，且分布在不同组中。为此，将原始
数据的异常值替换为缺失值，采用 MICE 多重插
补法，基于 Python 语言中的 fancyimpute 库完成缺
失值填补。原始数据与插补数据对比如图 6 所示。

由图 6 可知，各岩爆烈度评价指标的原始数
据与插补数据的重合度较高，验证了 MICE 链式
方程多重插补法填补空缺数据能够保留原始样本
特征，且样本质量相较于原始数据的异常值和离
群值质量相对较优，为后续数据结果分析提供了
可靠的基础。

 

表 5    各指标缺失情况及剩余样本量

Table 5    Missing conditions of each indicator
and remaining sample size

Statistic Missing quantity Remaining sample size

σθ 0 106

σc 10 96

σt 11 95

σθ/σc 3 103

σc/σt 4 102

Wet 1 105
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图 5    原始样本异常值分布

Fig. 5    Distribution of outliers in the original sample
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 3.3    不平衡性处理
为解决样本分布不均衡问题，基于 Python 语

言中的 imblearn 库实现 SMOTE 过采样方法，对无
岩爆、轻微岩爆和强烈岩爆 3 类样本实施特征空
间插值，实现原始数据岩爆烈度等级分布的均衡
化改造，结果如图 7 所示。由图 7 可知，无岩爆、
轻微岩爆、中等岩爆和强烈岩爆的样本数量均为
42，总样本数由 106 组增至 168 组，解决了样本类
别分布不均衡的问题，平衡后的样本分布见图 8。

 3.4    特征提取

基于 SPSS 软件处理原始样本后，由于原始样
本检验统计量大于 0.7、巴特利特球形检验结果小
于 0.01、水平上呈显著性，且岩爆样本各变量间具
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有一定的相关性，因此，原始样本适用于主成分分析，方差累计贡献率如图 9 所示。由图 9 可知，主成
分 σθ、σc 和 σt 的累计贡献率为 87.9%。依据主成分选取原则[11]，前 3 个主成分累计贡献率达 87.9%，即
可代表样本集的主要特征。特征提取后样本分布如图 10 所示，详细样本数据见表 6。

 4    模型建立

 4.1    WOA-XGBoost 组合模型

XGBoost 模型具有较优的计算效率和预测精度，但易受超参数影响，造成不必要的内存开销。为
快速准确预测岩爆烈度等级，本研究利用 WOA 优化 XGBoost 预测模型的 3 个重要参数，即最大迭代次
数、树的最大深度和学习率。基于 WOA 优化 XGBoost 的岩爆烈度等级预测模型的实现步骤如下。

(1) 数据预处理。利用箱型图、MICE、SMOTE、PCA 和 Pearson 相关系数处理原始样本，以期提升
数据的质量和适用性。

(2) WOA 初始化。初始化鲸鱼种群规模和迭代次数，并设置每个参数的寻优区间。
(3) 寻找最优位置。将每次迭代的寻优参数代入目标函数，计算鲸鱼的适应度，根据当前最优位置

更新群体鲸鱼的位置。由于岩土工程中较大的预测偏差会引发一系列灾难性问题，且原始样本分布呈
近似高斯分布，因此，以均方根误差作为适应度函数进行迭代。当迭代次数满足终止条件时，输出最佳
鲸鱼位置对应的参数组合。

(4) 测试和应用。经 WOA 算法寻优后的最优参数输入 XGBoost 模型，得到训练后的最佳预测模
型。WOA 优化 XGBoost 岩爆烈度等级预测模型的整体流程如图 11 所示。
 

 

表 6    特征提取后部分样本数据

Table 6    Partial sample data after feature extraction

Serial No. σθ σc σt Rock burst level

1 −1.12 −0.57 −0.17 Ⅰ

2 −1.51 −1.40 −0.44 Ⅰ

3 0.24 1.69 0.22 Ⅲ

… … … … …

167 1.46 2.46 −0.73 Ⅳ

168 2.12 −0.96 −1.72 Ⅳ
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图 9    方差累计贡献率

Fig. 9    Cumulative contribution rate of variances
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图 11    WOA-XGBoost 预测模型流程
Fig. 11    Flow of WOA-XGBoost prediction model

 

 4.2    模型训练与测试

 4.2.1    模型参数优化
为验证岩爆烈度等级模型的有效性和可行性，随机选取数据样本库中的 80% 作为训练集，剩余

20% 用于检验模型的预测效果，划分后，训练集有 136 个样本，测试集有 32 个样本。在超参数优化前，
综合分析确定需要优化的超参数及其取值范围，见表 7。
 
 

表 7    XGBoost 超参数的初始值和预定的搜索范围
Table 7    Initial values of XGBoost hyperparameters and predetermined search scope

Parameter Parameter meaning Range Initial value

Num_iters Maximum number of iterations [10, 100] 30

Max_depth Maximum depth of tree [1, 18] 6

Eta Learning rate [0, 1] 0.3
 

通过 WOA 算法优化 3 项超参数，寻找与 XGBoost 最适配的超参数组合。其中，WOA 算法的参数
设置为：维度 d 为 3，种群数量 N 为 20，最大迭代次数 T 为 100。同时，引入麻雀搜索算法（sparrow search
algorithm，SSA）和蜣螂优化算法（dung beetle optimizer，DBO），分别优化 XGBoost 模型，对比分析上述
3 种算法的适应度情况，结果如图 12 所示。

由图 12 可知，WOA 算法优化 XGBoost 的超参数迭代 51 次后达到收敛值 0.152，而 SSA 和 DBO 算
法分别迭代 90 和 56 次后达到收敛值 0.198 和 0.185。由此可见，WOA 算法的寻优效果和速度均优于
SSA 和 DBO 算法。经 WOA 寻优 XGBoost 模型后的超参数组合分别为：Num_iters 为 51，Max_depth 为
13，Eta 为 0.732 5。
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 4.2.2    模型性能评估指标
为验证 WOA-XGBoost 岩爆烈度等级预测模

型的性能，引入准确率（Ac）、精准度（Pr）、召回率
（Re）、F1 分数（Fs）和科恩卡帕系数（Ka）5 个指标
作为评价依据，其计算公式如下 

Ac =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
��������

 

Pr =
TP

TP + FP
��������

 

Re =
TP

TP + FN
��������

 

F�V= 2
P�UR�H

P�U+ R�H
��������

 

Ka =

n�F

kX

i=1

TPi �
kX

i=1

(TPi + FPi)(TPi + F�1i)

n2
�F�

kX

i=1

(TPi + FPi)(TPi + F�1i)

��������

式中：TP 为真正例，TN 为真负例，FP 为假正例，FN 为假负例，nc 为经数据预处理后的样本总数，k 为样本
类别总数。

 4.2.3    预测效果分析
为进一步验证 WOA-XGBoost 岩爆烈度等级预测模型的优越性，采用十折交叉验证法评估本研究

所建模型的准确性，并结合当前国内外岩爆烈度等级评估领域中的常用智能算法，选取随机森林
（random forest，RF）、反向传播神经网络（back propagation neural network，BPNN）、支持向量机（support
vector machine，SVM）、SSA-XGBoost 和 DBO-XGBoost 与本研究构建的模型进行对比分析。模型在测
试集上各等级的预测情况如表 8 所示。

由表 8 可知，WOA-XGBoost 模型预测的中等岩爆和强烈岩爆等级与实际等级完全一致，而无岩爆
和轻微岩爆存在一定偏差，表明本研究所建模型对中等岩爆和强烈岩爆的分类性能较强，对无岩爆和
轻微岩爆的分类性能较弱。相较于其他预测模型，WOA-XGBoost 模型预测岩爆烈度等级正确的数量
最多，为 30 个，DBO-XGBoost 模型次之，为 28 个，而 BPNN 和 SVM 模型最少，均为 25 个。各预测模型
的评价指标对比如图 13 所示。

由图 13 可知，WOA-XGBoost 预测模型相比于 DBO-XGBoost、SSA-XGBoost、RF、BPNN 和 SVM 模
型，评价指标 Ac、Pr、Re、Fs 和 Ka 的准确率分别提高了 2.9%、5.9%、8.8%、14.7% 和 14.7%，精准度分别

 

表 8    模型各等级预测情况

Table 8    Prediction of each level of the model

Rock burst level Actual quantity
Predicted quantity

WOA-XGBoost DBO-XGBoost SSA-XGBoost RF BPNN SVM

Ⅰ 8 7 7 6 6 6 5

Ⅱ 8 7 7 7 7 6 7

Ⅲ 8 8 6 7 6 7 7

Ⅳ 8 8 8 7 7 6 6

Total 32 30 28 27 26 25 25
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图 12    3 种优化算法的适应度迭代曲线

Fig. 12    Fitness iteration curves for
3 optimization algorithms
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提高了 2.5%、6.2%、7.1%、10.4% 和 16.0%，召回率
分别提高了 3.1%、6.3%、10.7%、17.9% 和 14.3%，
F1 分数分别提高了 3.2%、7.1%、11.8%、22.6% 和
15.4%，科恩卡帕系数分别提高了 4.0%、7.9%、12.1%、
20.0% 和 19.6%，表明 WOA 算法的寻优能力强，不
仅提升了 XGBoost 模型的超参数选取效率，还确
保了 WOA-XGBoost 模型具备较好的预测能力。
为进一步验证预测模型的性能差异，绘制了 WOA-
XGBoost、DBO-XGBoost、SSA-XGBoost、RF、
BPNN 和 SVM 岩爆烈度等级预测模型的 ROC 曲
线及其置信区间，如图 14 所示。

由图 14 可知：在无岩爆条件下，WOA-XGBoost
和 SVM 岩爆烈度等级预测模型的 ROC 曲线明显
扩展于左上侧，ROC 曲线下的面积（area under the
ROC curve，AUC）均为 0.98；DBO-XGBoost 和 RF
预测模型的 ROC 曲线扩展次之，曲线下的 AUC 值均为 0.97；而 BPNN 和 SSA-XGBoost 预测模型的
ROC 曲线扩展最差，曲线下的 AUC 值分别为 0.96 和 0.94。在轻微岩爆条件下，WOA-XGBoost 岩爆烈
度等级预测模型相比于其他智能算法模型的 ROC 曲线扩展最优，曲线下的 AUC 值为 0.95；而 DBO-
XGBoost、SSA-XGBoost、RF、SVM 和 BPNN 预测模型的 AUC 值分别为 0.93、0.93、0.87、0.87 和 0.84。
在中等岩爆条件下，WOA-XGBoost 和 SSA-XGBoost 岩爆烈度等级预测模型的 ROC 曲线扩展最优，曲
线下的 AUC 值均为 0.91；而 DBO-XGBoost、RF、SVM 和 BPNN 预测模型的 AUC 值分别为 0.89、0.83、
0.83 和 0.82。在强烈岩爆条件下，WOA-XGBoost 和 RF 岩爆烈度等级预测模型的 ROC 曲线扩展优于其
他智能算法模型，曲线下的 AUC 值为 0.99；而 DBO-XGBoost、SSA-XGBoost、BPNN 和 SVM 预测模型
的 AUC 值均为 0.98。综上所述，WOA-XGBoost 预测模型在各岩爆烈度等级上，ROC 曲线扩展情况最
优且 AUC 值最高，表明本研究所提模型具备较优的精准度和泛化性。

 

WOA-XGBoost

DBO-XGBoost

SSA-XGBoost

RF

BPNN

SVM

Ac Pr Re Fs Ka

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

图 13    各预测模型的评价指标对比

Fig. 13    Comparison of evaluation indicators of
each prediction model
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图 14    各模型的 ROC 曲线

Fig. 14    ROC curves of each model
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 5    工程应用

 5.1    工程背景

以秦岭终南山公路隧道和江边水电站引水系统作为研究对象。秦岭终南山公路隧道穿越地质环
境复杂，主要岩体为混合片麻岩和混合花岗岩；隧道顶部为第 4 系全新统坡洪积层，单轴抗压强度在 95～
135 MPa 之间，岩性属于Ⅱ类围岩；隧道底部岩体呈现块状整体结构和大块状砌体结构，不受构造影响，
属于Ⅳ类围岩。江边水电站引水系统主要包括导流隧洞、上腔室调压罐和高压管道。隧道总长超 8 500 m，
埋深达 1 600 m，岩石为典型的硬脆岩，且部分位于中高地应力区域。

 5.2    模型结果
选取秦岭终南山公路隧道的 8 组岩爆工程和

江边水电站引水系统的 4 组岩爆工程实例作为研
究对象，经主成分提取原始样本的主要特征后，以
外部测试集形式加载到上述 6 种模型中预测岩爆
烈度等级，各模型评估指标和混淆矩阵见图 15 和
图 16，原始数据 [24–25] 和特征提取后的样本数据见
表 9，其中：F1 和 F2 为降维后的主成分。可以看
出：WOA-XGBoost 模型仅错误预测 1 个样本的岩
爆 烈 度 等 级 ， 高 估 了 样 本 烈 度 等 级 ， 准 确 率 为
91.7%；SSA-XGBoost 和  DBO-XGBoost 模型错误
预测 2 个样本，准确率均为 83.3%；RF 模型错误预
测 3 个样本，准确率为 75.0%；BPNN 和 SVM 模型
预测的准确率最低，均为 66.7%。由此可见，WOA-
XGBoost 模型相较于其他智能算法模型，具有较
优的精准度和泛化性，能够深入挖掘样本特征，准确预测岩爆烈度等级。
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图 15    各模型预测结果

Fig. 15    Prediction results of each model
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图 16    各模型岩爆混淆矩阵结果

Fig. 16    Results of rock burst confusion matrix for each model
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 6    结　论

(1) 通过预处理原始样本数据，消除了原始样本中的异常值、缺失值、类别不平衡和指标间相关性
强等问题，最大程度地保留了样本的主要特征，为后续建模分析提供了可靠的基础。

(2) 通过对比分析 WOA-XGBoost 岩爆烈度等级预测模型与 DBO-XGBoost、SSA-XGBoost、RF、
BPNN 和 SVM 模型的性能，结果表明，WOA-XGBoost 模型在测试集上的准确率为 93.8%，DBO-XGBoost、
SSA-XGBoost 和 RF 模型的准确率分别为 87.5%、84.9% 和 81.2%，而 BPNN 和 SVM 模型的准确率最低，
均为 78.8%，说明 WOA 的寻优能力强，且拟合度较优。

(3) 由具体工程实例分析可知，WOA-XGBoost 岩爆烈度等级模型仅错误预测 1 个样本，高估了岩
爆烈度等级，而其他智能算法模型均错误预测 2 个及以上样本。综上所述，基于 WOA-XGBoost 的岩爆
烈度等级预测模型的精度高，具有良好的泛化性和鲁棒性。
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