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摘　 要 目的 建立精度更高ꎬ适用性更广的岩爆预测模型ꎬ提高岩爆预测工作效率ꎬ
得到最优的岩爆预测评价指标组合ꎬ解决岩爆样本数据不均衡、量纲不同的问题ꎮ
方法 改进模型和优选评价指标两个角度构建岩爆预测改进模型ꎮ 以预测性能较佳

的 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 为基本算法ꎬ结合基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成和参数寻优两种思路改进模

型ꎬ建立 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型ꎮ 根据样本实际及岩爆成因ꎬ构建 ６ 组

岩爆评价指标组合ꎬ分别作为输入变量训练模型ꎮ 应用随机过采样、统一极差处理法

等技术对实测数据进行预处理ꎬ构建应用样本集ꎮ 应用其训练模型ꎬ根据准确率比较

不同特征组合、不同模型的预测性能ꎮ 结果 以 σθ、σｃ、σｔ、σθ / σｃ、σｃ / σｔ、Ｗｅｔ为评价指

标的岩爆预测 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型准确率最高ꎬ为 ０􀆰 ８５７ꎬ较准确率最

高值为 ０􀆰 ６９ 的常规随机森林模型提升明显ꎮ 对 ８ 个工程实例进行的岩爆预测研究

验证了所建模型的可靠性ꎮ 结论 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型的预测准确性

远高于常用判别准则ꎬ且不易发生过拟合ꎬ将其应用于岩爆预测实践可行性较高ꎮ
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　 　 岩爆是高地应力条件下ꎬ地下工程中岩

体的应变能突然发生释放的一种地质灾害现

象[１]ꎬ破坏性极强ꎬ严重威胁施工人员和设

备的安全ꎬ 属于地下工程中的世界性难

题[２]ꎮ 应用的岩爆预测方法主要是实测法

和理论法两类[３ － ５]ꎮ 实测法是应用相应的仪

器直接测试或监测发生岩爆的可能性ꎮ 理论

法主要是应用 Ｒｕｓｓｅｎｅｓ、Ｔｕｒｃｈａｎｉｎｏｖ 等判别

准则预测岩爆或基于岩爆实例建立经验性模

型[６]ꎮ 但是ꎬ岩爆的发生机制受工程类型、
开挖方法、岩体结构及岩石物理力学参数等

多种因素的影响[７]ꎬ时空分布及其演化非常

复杂ꎬ实测法和传统的判别准则难以准确描

述众多影响因素与岩爆倾向性之间的关

系[８ － ９]ꎮ 应用分析算法建立预测模型可以综

合考虑多种评价指标ꎬ 预测结果可靠性

高[１０]ꎮ 神经网络具有自适应性强、自学习能

力较强等特点ꎬ白明洲、杨涛等[６ꎬ１１]建立了基

于 ＢＰ 人工神经网络的岩爆预测模型ꎮ 葛启

发等[１２]基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成 ＢＰ 神经网络构

建了预测岩爆等级的强分类器ꎮ 孙臣生[１３]

将非线性理论与网络分析法有机结合ꎬ构建

了岩爆预测改进模型ꎮ 处理复杂非线性问题

时较具优越性的支持向量机算法也被广泛应

用到岩爆预测领域ꎮ 温廷新等[１４ － １５] 应用遗

传算法和粒子群分析等不同算法优化了支持

向量机ꎬ进而构建了岩爆预测模型ꎮ 汤志立

等[７]对比了随机森林、决策树等多种基本算

法构建的岩爆预测模型的准确率ꎮ
神经网络存在学习时间长、可能陷入局

部最小值的不足ꎮ 支持向量机在解决非线性

问题时ꎬ找到一个合适的核函数较为困难ꎬ在
大样本容量场景中效率较低ꎮ 另外ꎬ现有大

部分研究主要关注建立岩爆预测改进模型ꎬ
同时实现模型输入评价指标优选的研究较

少ꎬ而岩爆评价指标作为模型的输入变量ꎬ直
接影响模型预测性能ꎮ 基于此ꎬ笔者将效率

较高且易于实现的随机森林作为基本算法ꎬ
综合改进随机森林模型和甄选输入的评价指

标两种方案构建基于随机森林的岩爆预测改

进模型ꎮ 根据参数寻优和基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集
成两种思路构建随机森林改进模型ꎬ基于岩

爆形成机理和现有经验构建了 ６ 种评价指标

组合ꎬ分别作为模型的输入变量ꎮ 比较分析

不同评价指标组合、不同模型的预测准确率ꎬ
最终得到了预测性能较佳的基于 ＧＳＫ￣
ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的岩爆预测改进模

型ꎬ将其与常用判别准则的分类准确率进行
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对比ꎬ并应用其进行工程实例验证ꎮ

１　 构建随机森林改进模型

１. １　 模型设计原理

随机森林是一种由多棵决策树集成的机

器学习算法[１６]ꎬ保持了较高的预测准确率ꎬ
还具有不易出现过抗拟合、对异常值和噪声

的容忍度较高等特点[１７]ꎮ 因此ꎬ笔者将其作

为基本算法ꎬ探究其在岩爆预测领域的应用ꎮ
然而ꎬ单一模型泛化能力有限ꎬ且对样本集依

赖性 较 强ꎮ ＡｄａＢｏｏｓｔ 是 一 种 自 适 应 的

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 集成算法[１８]ꎬ能够将多个弱分类器

加权组合形成一个强分类器ꎬ改善单一模型

的不足ꎬ实现提升预测精度的目的ꎮ 因此ꎬ笔

者基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成多个随机森林建立岩

爆倾向性预测模型ꎮ
随机森林和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 均包含多个超参

数ꎬ超参数取值极大影响模型预测效果ꎮ 网

格搜索法(Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈ)可以循环遍历所有候

选参数ꎬ从而得到最佳参数组合ꎮ 因此ꎬ笔者

应用了网格搜索法ꎮ 为避免模型出现过拟

合ꎬ将其与 Ｋ 折交叉验证结合ꎬ组成 Ｋ 折网

格搜索交叉验证法(Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｋ￣Ｃｒｏｓｓ￣
ＶａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＧＳＫ)作为参数寻优方法ꎬ笔者应

用 ５ 折交叉验证ꎬ 用于优化随机森林和

ＡｄａＢｏｏｓｔ 的 主 要 超 参 数ꎮ 得 到 了 ＧＳＫ￣
ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型(见图 １)ꎮ

图 １　 模型设计原理

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

１. ２　 模型的构建

ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型具体

建模过程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 模型构建流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

第 １ 步:构建样本集ꎮ 采集样本数据ꎬ结
合实际ꎬ进行数据预处理ꎬ整理成含 Ｍ 组数

据的样本集ꎮ

第 ２ 步:初始化随机森林模型ꎮ 随机设

置超参数的值ꎬ应用样本集训练基于随机森

林的预测模型ꎮ
第 ３ 步:建立基预测器ꎮ 应用 ５ 折网格

搜索交叉验证法对随机森林的主要超参数进

行参数寻优ꎬ获得较优的超参数取值ꎬ据此构

建参数优化的随机森林模型(ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ)作为基预测器ꎮ

第 ４ 步:构建 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
集成模型ꎮ 以 ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 为基预测

器ꎬ随机设置 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的超参数取值ꎬ基于

ＡｄａＢｏｏｓｔ 训练多个 ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔꎬ加
权组合得到 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 集成

模型ꎮ
(１)初始化迭代次数 ｎ ＝ １ 时ꎬ训练样本

的权重分布 Ｄｎ( ｉ)ꎮ

Ｄ１ ＝ (ω１１ꎬω１２ꎬ􀆺ꎬω１ｉ)ꎬω１ｉ ＝
１
ｍ ꎬ

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ . (１)
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(２) 迭代训练基预测器 Ｇｎ(ｘ)ꎮ
(３)计算 Ｇｎ(ｘ)的分类误差率 ｅｎꎮ

ｅｎ ＝ Ｐ(Ｇｎ(ｘｉ)≠ｙｉ) ＝∑
ｍ

ｉ ＝１
ωｎｉＩ(Ｇｎ(ｘｉ) ≠

ｙｉ) . (２)
(４)计算基预测器在强预测器中所占权

重 αｎꎮ

αｎ ＝ １
２ ｌｏｇ

１ － ｅｎ

ｅｎ
. (３)

(５)更新样本权值分布ꎬ提高分类错误

的样本的权重 Ｄｎ ＋ １ꎮ
Ｄｎ ＋ １ ＝ (ωｎ ＋ １ꎬ１ꎬωｎ ＋ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬωｎ ＋ １ꎬｍ) . (４)

其中ꎬωｎ ＋ １ꎬｉ ＝
ωｎｉ

Ｚｎ
ｅｘｐ( － αｎｙｉＧｎ(ｘｉ))ꎬ

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎮ
其中ꎬ规范化因子 Ｚｎ 的求法 ꎮ

Ｚｎ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１
ωｎｉｅｘｐ( － αｎｙｉＧｎ(ｘｉ)) . (５)

(６)将基预测器加权组合ꎬ形成强预测器ꎮ

ｆ(ｘ) ＝ ∑Ｎ

ｎ ＝１
αｎＧｎ(ｘ) . (６)

Ｇ(ｘ)＝ｓｉｇｎ(ｆ(ｘ))＝ｓｉｇｎ(∑Ｎ

ｎ ＝１
αｎＧｎ(ｘ)). (７)

第 ５ 步:建立参数优化的集成模型ꎮ 应

用 ５ 折网格搜索交叉验证法对 ＡｄａＢｏｏｓｔ 的
主要超参数进行参数寻优ꎬ输出寻优结果ꎬ由
此构建参数优化的集成随机森林模型ꎮ

２　 岩爆预测

２. １　 评价指标选取

岩爆多发生在具有大量弹性应变能储备

的硬质脆性岩体中ꎬ是一种极复杂的动力破

坏现象[１９ － ２０]ꎮ 成因分为内因和外因两种ꎬ内
因主要指高围岩应力和高储能体的存在ꎬ外
因是工程开采导致周边围岩应力发生变

异[２１ － ２２]ꎮ 国内外学者进行岩爆预测研究时

主要考虑洞壁围岩最大切应力 σθꎬＭＰａꎻ单
轴抗压强度 σｃꎬＭＰａꎻ单轴抗拉强度 σｔꎬ
ＭＰａꎻ应力系数 σθ / σｃꎻ脆性系数 σｃ / σｔ 及弹

性能量指数 Ｗｅｔꎬ６ 种评价指标ꎬ不同岩爆预

测模型的评价指标及输出如表 １ 所示ꎮ

表 １　 岩爆预测模型的评价指标及输出

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｒｏｃｋｂｕｒｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型 评价指标 模型输出

模糊数学综合评判模型[２３] σθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ 无岩爆、弱岩爆、中等岩爆和强岩爆

ＢＰ 神经网络模型[１１] σθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ 无岩爆、有岩爆

ＢＰ 神经网络模型[６] σθꎬσｃꎬσｔꎬＷｅｔ 无岩爆、弱岩爆、中等岩爆和强岩爆

ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成人工神经网络模型[１２] σθꎬσθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ 无岩爆、弱岩爆、中等岩爆和强岩爆

支持向量机算法[１４] σθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ 无岩爆、弱岩爆、中等岩爆和强岩爆

随机森林模型[２４] σθꎬσｃꎬσｔꎬＷｅｔ 无岩爆、弱岩爆、中等岩爆和强岩爆

Ｃ５. ０ 决策树模型[２５] σθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ 无岩爆、弱岩爆、中等岩爆和强岩爆

　 　 不同评价指标对岩爆烈度的影响各不相

同ꎬ为选出最优评价指标组合ꎬ在训练模型前ꎬ
根据岩爆成因和现有经验ꎬ将 ６ 种评价指标构

建成表 ２ 所示 ６ 种不同组合:Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ 和

Ｆꎮ 构建预测模型时ꎬ分别将 ６ 种评价指标组

合作为输入变量训练模型ꎬ得到基于不同评价

指标组合时不同模型的分类性能ꎬ进而确定出

岩爆预测的最优评价指标组合ꎮ

表 ２　 岩爆评价指标组合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｏｃｋｂｕｒｓｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

组别 评价指标组合

Ａ σθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ

Ｂ σθꎬσｃꎬσｔꎬＷｅｔ

Ｃ σθꎬσθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ

Ｄ σｃꎬσθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ

Ｅ σｔꎬσθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ

Ｆ σθꎬσｃꎬσｔꎬσθ / σｃꎬσｃ / σｔꎬＷｅｔ
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２. ２　 样本采集与预处理

笔者从文献[１４]采集了 １３２ 组岩爆实

例数据ꎬ作为实验的原始数据ꎮ 其中有 ２４ 组

数据有明显缺失ꎬ为增强数据的可靠性ꎬ减少

噪声对模型的影响ꎬ选取其中 １０８ 组完整无

缺失的数据作为样本数据ꎮ 根据发生的剧烈

程度和破坏特征ꎬ国际上普遍认可的做法是

将岩爆分为无岩爆(０)、弱岩爆(１)、中等岩

爆(２)和强岩爆(３)４ 个等级ꎮ 文中无岩爆

１８ 例、弱岩爆 ３２ 例、中等岩爆 ４４ 例、强岩爆

１４ 例ꎬ无岩爆和强岩爆样本数量显著少于弱

岩爆及中等岩爆样本数量ꎬ样本类别数据不

均衡现象较明显ꎮ 机器学习算法的目标通常

是总体准确率最大ꎬ因此ꎬ在不均衡数据集场

景中ꎬ算法会过多地关注多数类ꎬ进而可能导

致模型出现过拟合的问题ꎮ 为降低不均衡数

据集对模型性能的影响ꎬ笔者应用随机过采

样技术随机复制少数类样本ꎬ以增加其频数ꎬ
直至少数类和多数类样本频数达到均衡ꎮ 最

终得到包含 １６６ 组实例数据的样本集ꎮ 为提

升预测模型的泛化能力ꎬ对样本集进行随机

打乱处理ꎮ
采集的岩爆案例中的 ６ 个评价指标均为

数值型数据ꎬ不同评价指标的单位、取值范围

不尽相同ꎮ 为提高预测准确性ꎬ减少特征量

纲、规模差异对模型的影响ꎬ应用统一极差处

理法对数据进行无量纲化处理ꎬ得到了用于

训练模型的无量纲化样本集ꎮ

ｘ ＝
ｘ∗ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
. (９)

式中:ｘ 为无量纲化后的数据ꎻｘ∗ 为原始数

据ꎻｘｍａｘ 为最大评价指标值ꎻｘｍｉｎ 为最小评价

指标值ꎮ
２. ３　 模型分类性能评估

应用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 机器学习

基础算法包实现实验ꎮ 将准确率作为衡量模

型性能的评价指标ꎬ评估分类模型的预测性

能ꎮ 基于样本集ꎬ按照 ３ ∶ １ 的比例划分训练

集和测试集ꎬ应用 ６ 种评价指标组合训练模

型ꎬ实现岩爆倾向性预测ꎮ 为验证 ＧＳＫ￣
ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型在预测岩爆倾

向性方面具有优越性ꎬ笔者同时使用不同的

评价指标组合分别与 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、ＧＳＫ￣
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 和 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
这 ３ 个模型结合构建预测模型ꎬ各岩爆预测

模型的准确率如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同模型采用不同评价指标时的准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

模型
指标组合

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ

指标组

合均值

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０􀆰 ５９５ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ６６７ ０􀆰 ６６７ ０􀆰 ６１９ ０􀆰 ５２４ ０􀆰 ６２７

ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０􀆰 ７３８ ０􀆰 ７８６ ０􀆰 ７１４ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ５７１ ０􀆰 ７１

ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０􀆰 ６６７ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ７３８ ０􀆰 ７１４ ０􀆰 ６６７ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ７２６

ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ０􀆰 ７８５ ０􀆰 ８５７ ０􀆰 ８５５ ０􀆰 ７８７ ０􀆰 ７８６ ０􀆰 ８３３ ０􀆰 ８１７

　 　 ４ 种不同模型采用 ６ 种不同评价指标时

的模型准确率为 ０􀆰 ５２４ ~ ０􀆰 ８５７ꎮ 其中ꎬＧＳＫ￣
ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 表现最理想ꎬ准确

率均值为 ０􀆰 ８１７ꎻ其次是 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔꎬ准确率均值为 ０􀆰 ７２６ꎻ表现最不理想

的是 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔꎬ准确率均值为 ０􀆰 ６２７ꎮ
由此说明ꎬ基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成多个 Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 基预测器ꎬ并应用 ５ 折网格搜索交叉

验证法进行参数寻优ꎬ实现了提高模型预测

精度的目的ꎬ提高了模型的预测准确率ꎮ
４ 种 模 型 中ꎬ ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ

Ｆｏｒｅｓｔ 对评价指标的选择敏感性最差ꎬ应用

不同评价指标时的准确率为 ０􀆰 ７８５ ~ ０􀆰 ８５７ꎻ
最敏感的是 ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔꎬ应用不同

评价指标时的准确率为 ０􀆰 ５７１ ~ ０􀆰 ７８６ꎻ其次

是 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔꎮ 采用特征组合 Ｂ 时ꎬ不同
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模型的平均准确率达最大ꎬ为 ０􀆰 ７８６ꎻ其次为

采用特征组合 Ｃ 时为 ０􀆰 ７４４ꎻ采用特征组合

Ｆ 时ꎬ不同模型的平均准确率达最小ꎬ为

０􀆰 ６７３ꎮ 采 用 指 标 组 合 Ｂ 且 基 于 ＧＳＫ￣
ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型时ꎬ预测准确

率达最大ꎬ为 ０􀆰 ８５７ꎮ
笔者构建的模型中ꎬ以 Ｂ 组 σθ、σｃ、σｔ、

Ｗｅｔ为评价指标ꎬ构建的基于 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的岩爆预测模型的分类准确

率最高ꎮ
２. ４　 常用判别准则性能分析

为检验建立的预测模型的改进效果ꎬ应
用 ５ 个常用岩爆判别准则对样本集中的 １６６
组岩爆实例进行分类ꎮ 根据这些岩爆实例的

真实分类情况ꎬ对不同判别准则的预测准确

率进行计算(见表 ４)ꎬ应用不同判别准则进

行岩爆分类的准确率为 ０􀆰 ２３５ ~ ０􀆰 ５１８ꎬ将弹

性能量指数作为判据进行分类效果最好ꎮ 常

用判别准则的分类准确率远低于文中构建的

基于 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的岩爆

预测模型的准确率ꎬ应用常用的判别准则对

岩爆实例进行分类远不及 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型可靠ꎮ 因为岩爆发生机

制在主观、客观两方面都是相对随机的、模糊

的ꎬ影响因素众多ꎬ与岩爆倾向性之间是非线

性关系ꎬ应用几个评价指标建立的简单关系

式很难准确判别岩爆倾向性ꎮ 因此ꎬ笔者构

建的基于 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的

岩爆倾向性预测模型综合考虑了多种因素的

复杂关系ꎬ可以更为准确的预测岩爆倾向性ꎮ
表 ４　 不同学者主张的判别准则分类准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｄｖｏｃａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｏｌａｒｓ

判别准则主张者 评价指标
分类标准

０ １ ２ ３
准确率

Ｒｕｓｓｅｎｅｓ[２６] σθ / σｃ < ０􀆰 ２ ０􀆰 ２ ~ ０􀆰 ３ ０􀆰 ３ ~ ０􀆰 ５５ > ０􀆰 ５５ ０􀆰 ５１８
徐林生等[２７] σθ / σｃ < ０􀆰 ３ ０􀆰 ３ ~ ０􀆰 ５ ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ７ > ０􀆰 ７ ０􀆰 ５０６

Ｊ. Ｊ. Ｚｈａｎｇ 等[２８] σｃ / σｔ < １５ １５ ~ １８ １８ ~ ２２ > ２２ ０􀆰 ２３５
王元汉等[２３] σｃ / σｔ > ４０ ２６􀆰 ７ ~ ４０ １４􀆰 ５ ~ ２６􀆰 ７ < １４􀆰 ５ ０􀆰 ３３１
Ｋｉｄｙｂｉｎｓｋｉ[２９] Ｗｅｔ < ２􀆰 ０ — ２􀆰 ０ ~ ４􀆰 ９ ≥５􀆰 ０ ０􀆰 ４２１

３　 工程应用检验

为检验岩爆倾向性预测 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型的可行性ꎬ从文献[１２]采
集了 ８ 个国内外工程实例数据(见表 ５)ꎮ

表 ５　 岩爆工程实例数据

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄａｔａ ｏｆ ｒｏｃｋｂｕｒｓｔ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎｓｔａｎｃｅ

工程编号 σθ σｃ σｔ σθ / σｃ σｃ / σｔ Ｗｅｔ

１ ３０ ８８􀆰 ７ ３􀆰 ７ ０􀆰 ３４ ２３􀆰 ９７ ６􀆰 ６

２ ９０ ２２０ ７􀆰 ４ ０􀆰 ４１ ２９􀆰 ７３ ７􀆰 ３

３ １８􀆰 ８ １７８ ５􀆰 ７ ０􀆰 １１ ３１􀆰 ２３ ７􀆰 ３

４ ７５ １８０ ８􀆰 ３ ０􀆰 ４２ ２１􀆰 ６９ ５

５ １１ １１５ ５ ０􀆰 １ ２３ ５􀆰 ７

６ ３４ １５０ ５􀆰 ４ ０􀆰 ２３ ２７􀆰 ７８ ７􀆰 ８

７ ５０ １３０ ６ ０􀆰 ３８ ２１􀆰 ６７ ５

８ ８０ １８０ ６􀆰 ７ ０􀆰 ４４ ２６􀆰 ８７ ５􀆰 ５

　 　 采用基于 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ

的岩爆倾向性预测模型及 ３ 个对照模型对表

５ 的 ８ 个工程实例岩爆倾向性进行预测ꎬ输
入的评价指标组合采用最优的 Ｂ 组ꎬ岩爆工

程实例预测结果如表 ６ 所示ꎮ ８ 个工程的实

际烈度分别是 ２、１、０、２、０、０、２、１ꎮ 从表 ６ 可

以看出ꎬ基于 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的模型预测正

确的工程数最少ꎬ为 ４ 个ꎻ基于 ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 的模型准确预测了 ６ 个工程的岩爆倾

向性ꎻ基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的模型

准确预测了 ７ 个工程的岩爆倾向性ꎻ基于

ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的模型预测结

果最准确ꎬ正确预测了全部实例的岩爆倾向

性ꎮ 分析结果与工程实际情况具有较好的一

致性ꎬ以 σθ、σｃ、σｔ、Ｗｅｔ 为评价指标ꎬ构建基

于 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 的岩爆预

测模型可行ꎮ
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表 ６　 岩爆工程实例预测结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｃｋｂｕｒｓｔ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅｓ

模型
岩爆烈度

工程 １ 工程 ２ 工程 ３ 工程 ４ 工程 ５ 工程 ６ 工程 ７ 工程 ８

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ３ ３ ０ ２ ０ ３ ２ ２

ＧＳＫ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ３ ２ ０ ２ ０ ０ ２ １

ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ３ １ ０ ２ ０ ０ ２ １

ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ２ １ ０ ２ ０ ０ ２ １

４　 结　 论

( １ ) 建 立 的 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ 模型易于实现ꎬ准确率较高ꎬ最高达

０􀆰 ８５７ꎬ较常规随机森林模型的最高准确率

０􀆰 ６９ 提升明显ꎮ
(２)最优的评价指标组合为 σθ、σｃ、σｔ、

Ｗｅｔꎬ以该组合为输入变量的 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型准确率最高ꎬ为 ０􀆰 ８５７ꎬ明
显高于常用判别准则的分类性能ꎬ最高达

０􀆰 ５３ꎮ 解决了传统模型泛化能力有限ꎬ输入

变量存在不足等问题ꎬ所建模型更加可靠、对
样本集的依赖性更低ꎮ

(３)对 ８ 个工程实例岩爆倾向性的预测

研究验证了 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ
模型的优越性ꎬ说明建立的以 σθ、σｃ、σｔ、Ｗｅｔ

为评 价 指 标 的 岩 爆 预 测 ＧＳＫ￣ＡｄａＢｏｏｓｔ￣
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ 模型的正确性、可行性ꎬ且不

易发生过拟合ꎮ
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