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基于数据预处理技术并考虑围岩应力梯度影响的 
隧洞岩爆预测 

夏元友 1, 张宏伟 1, 吝曼卿 2, 阎要锋 1 
(1. 武汉理工大学土木工程与建筑学院，湖北 武汉 430070；2. 武汉工程大学资源与安全工程学院，湖北 武汉 430074) 

摘  要：针对目前岩爆预测研究通常忽视岩爆数据集存在离群样本、缺失值与样本不平衡性问题以及围岩应力梯度的

影响，提出一套完备的岩爆数据预处理流程，引入可间接表征围岩应力梯度的洞径指标，建立了隧洞岩爆多因素综合

预测模型。在数据采集阶段，考虑隧道与采场及隧洞群受力条件差异，从岩爆数据库中分离出隧洞岩爆样本共 306 例。

在岩爆预测指标选取阶段，选取隧洞洞径 D0、围岩最大切向应力 max 、岩石单轴抗压强度 c 、岩石抗拉强度 t 、弹

性能变形指数 Wet共 5 个指标。在数据预处理阶段：针对缺失值，引入随机森林多重插补法（MI-RF）对岩爆样本进行

补全；针对离群样本，引入最近邻（KNN）、孤立森林（Isolation Forest）、局部异常因子（LOF）3 种无监督算法综

合评估岩爆数据集并剔除离群样本；针对样本不平衡，引入自适应综合过采样（ADASYN）算法扩容少数类样本。在

模型验证阶段：采用支持向量机（SVM）、随机森林（RF）、梯度提升树（GBDT）、自适应提升树（AdaBoost）、

极限梯度提升树（XGBoost）5 类算法构建岩爆预测模型。模型预测结果表明：基于数据预处理并考虑洞径指标的 5 类

模型皆为同类算法模型中的最优；在不进行数据预处理的条件下，考虑洞径指标模型要优于不考虑洞径指标的同类算

法模型。 
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Prediction of tunnel rockbursts based on data preprocessing technology      
considering influences of stress gradient of surrounding rock  
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Abstract: As the current rockburst prediction investigation frequently ignores outliers, missing values, sample imbalance in the 

rockburst dataset and the influences of surrounding rock stress gradient, a complete preprocessing process of rockburst data is 

proposed, and the hole diameter index that indirectly represents the stress gradient of surrounding rock of tunnel is employed to 

establish the multi-factor comprehensive prediction model for tunnel rockbursts. At the stage of the data collection, considering 

the variation in stress conditions between the tunnel, stope and tunnel group, 306 samples of rockbursts in tunnels are isolated 

from the rockburst database. At the stage of determining prediction index, five indices are selected including the hole diameter 

(D0), the maximum tangential stress ( max ), the uniaxial compressive strength ( c ), the uniaxial tensile strength of the rock 

(σt) and the elastic energy deformation index (Wet). At the stage of the data preprocessing, the multiple imputation method of 

random forest (MI-RF) is introduced to fill in the missing values. Three unsupervised algorithms including the K-nearest 

neighbor (KNN), the isolation forest (IForest) and the local outlier factor (LOF) are introduced to comprehensively evaluate the 

rockburst dataset and removed outliers. The adaptive comprehensive oversampling (ADASYN) algorithm is introduced to 

expand the number of minority samples. At the stage of the model validation, five types of models including the support vector 

machine (SVM), the random forest (RF), the gradient boosted decision trees (GBDT), the adaptive boosting algorithm 

(AdaBoost) and the extreme gradient boosting algorithm (XGBoost) are adopted for comparison. The results demonstrate that 

the aforementioned models based on the data preprocessing and 

the hole diameter index are all the best among similar algorithm 
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models. Without the data preprocessing, the model considering the hole diameter index is better than those without considering 

the hole diameter. 
Key words: underground engineering; rockburst prediction; data preprocessing; stress gradient of surrounding rock; hole 

diameter 

0  引    言 
深部工程的岩爆问题极大地威胁着设备和人员安

全[1-2]。因此，岩爆的预测研究具有重要的理论与工程

意义。目前，岩爆风险预测主要有单因素预测与多因

素预测，其中单因素预测主要基于单一岩爆理论，多

因素预测则考虑了岩爆的多种影响因素。根据数学原

理，多因素岩爆预测可被细分为：基于多指标集合的

岩爆预测[3]；基于多属性群决策的岩爆预测[4-6]；基于

机器学习的岩爆预测[7-9]。可以看出，岩爆预测集中于

创新算法，但在一定程度上忽视或简化了数据预处理。

由于岩爆样本来自于世界各地，工况差异较大，这导

致了岩爆数据集含一定数量的离群样本，同时数据集

也存在类别不平衡及部分特征值缺失等问题，而这 3
大类问题，会较大影响样本的特征学习。部分学者如

谭文侃等 [10]利用 LOF 去除离群样本，利用改进

SMOTE 平衡样本类别；如 Yin 等[11]采用 LOF 去除离

群样本，利用期望最大化算法（EM）替换离群样本。

但上述预处理手段较单一，未有效考虑多种预处理技

术的联合运用。 
另一方面，现有多因素综合评判在预测指标方面，

主要考虑了围岩应力、岩石强度及脆性特征，忽视了

隧道围岩应力梯度对岩爆的影响。笔者课题组的试验

研究表明[12]，围岩应力梯度对岩爆有重要影响；考虑

围岩应力梯度影响能有效提高岩爆预测的准确率[13]。 
为此，本文在数据采集阶段，考虑隧道与采场及

隧洞群受力条件差异，分离出隧洞（巷道）岩爆样本。

在岩爆预测指标选取阶段，考虑围岩应力梯度对岩爆

的影响。在样本数据预处理阶段，针对离群样本、缺

失值及样本平衡性问题，引入多种方法进行处理。在

模型训练阶段：采用支持向量机（SVM）、随机森林

（RF）、梯度提升树（GBDT）、自适应提升树

（AdaBoost）、极限梯度提升树（XGBoost）共 5 类模

型对岩爆案例进行对比学习，说明岩爆数据预处理及

考虑围岩应力梯度影响的必要性。 

1  岩爆数据库及指标选取 
1.1  岩爆数据库 

由于地下交通与水利工程多为单一路径的隧洞或

隧道，开挖尺寸与断面面积较大，断面形式多为圆形

或曲墙拱形，开挖相互扰动相对较小，而地下矿山开

挖范围大，开采工作面多，矿房、采场相邻分布，开

采路径复杂，开挖相互扰动相对较大，因此本文建立

了两类岩爆数据库，一类为隧洞岩爆数据库（样本数

479 条），一类为地下矿山岩爆数据库（样本数 99 条）。 
1.2  指标选取 

岩爆作为一类复杂非线性的灾害问题，存在诸多

影响因素，但通常可被分为应力条件和岩性因素。学

者们多选定最大切应力与岩石单轴抗压强度之比  / 

c 等指标来反映应力条件。选定脆性系数 B、弹性能

量指数 Wet等指标来反映岩性因素。 

其次，圆形隧道围岩切向应力（参见图 1）的弹

性力学解见式（1）。由式（1）可知 θ=0 时，两侧洞

壁的切向应力最大且随围岩进深 r 的变化规律见图 1。
由式（1）在 θ=0 时对 r 进行求导，可得围岩切向应力

梯度变化见式（2）。由式（2）可以看出，在地应力一

定的条件下，洞壁围岩应力梯度主要由隧道（洞）半

径 a 确定。由式（1）可知洞壁最大切向应力 max = 

1 33  ，其值包含主应力 1 、主应力 3 两类因素，

故在选择 max 作为预测指标后需考虑指标的重复性

问题。据此，选择洞径 D0=2a 间接表征围岩应力梯度。 
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图 1 围岩切向应力分布 

Fig. 1 Distribution of tangential stress around surrounding rock 

2  数据预处理 
2.1  案例选取与分析 

选取隧洞岩爆案例进行分析，由于案例部分指标

值存在缺失，为保证数据预处理不引入过多数据噪声， 
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图 2 岩爆案例的五因素统计学关系图例 

Fig. 2 Statistical relationship of five factors for rockburst samples 

要求所取样本至多缺失一类指标。表 1 为所选的部分

隧洞岩爆案例集，其中非圆形隧洞样本的洞径采用当

量半径法[14]进行换算，换算系数见表 2。总案例来源

于文献[15～23]，样本数合计 306 条，其中无岩爆样

本 46 条，弱岩爆样本 102 条，中等岩爆样本 106 条，

强岩爆样本 52 条，可见数据集样本平衡性较差，需处

理。 

表 1 隧洞岩爆案例集 

Table 1 Dataset of tunnel rockburst 

样本 
编号 

D0/ 
m 

max / 
MPa 

c / 
MPa 

t / 
MPa 

Wet 
岩爆 
烈度 

1 9.58 30 88.7 3.7 6.6 3 
2 10.83 30 88.7 3.7 6.6 3 
3 5.00 90 170.0 11.3 9.0 4 

… … … … … … … 
304 4.72* 60 86.0 7.14 2.85 2 
305 4.72* 60 145.2 9.3 3.5 2 
306 4.72* 60 136.8 10.4 2.12 2 

注：“*”表示D0为换算值；第七列中“1”为无岩爆，“2”
为弱岩爆，“3”为中等岩爆，“4”为强岩爆。 

表 2 换算系数 

Table 2 Conversion factors 

断面 
形状 椭圆 拱

形 
正方

形 
正梯

形 
长方

形 
单边 
斜梯 

换算系数 1.05 1.1 1.15 1.2 1.2 1.25 

为探究岩爆预测指标间的统计学关系，利用R语

言（含 GGally 模块）对 306 例样本进行绘图分析，如

图 2 所示。其中图 2 对角线处展示了各指标叠合核密

度曲线图，图 2 第六行展示的是各指标单核密度直方

图，对角线与下底线之间展示的是指标两两之间的关

系散点图，图 2 最右列展示的是各指标的箱型图，对

角线与最右列之间的图例展示的是各指标两两之间的

相关性系数。 
（1）由各指标叠合核密度曲线图与单核密度直方

图可见， max ， t ， c ，Wet属性的核密度曲线图展

示出属性分布密度 0.5 分位点与岩爆烈度存在数值上

的递进关系，这反映出岩爆指标的数值大小、分布密

度同岩爆烈度呈现较强的相关性。 
（2）由各指标散点图可见，不同指标组合的散点

分布较为离散杂乱，但总体分布表现为岩爆烈度越

大，与原点的距离也越大。 
（3）由各指标的箱型图可见，岩爆烈度越大，相

应的岩爆属性值中位数以及 0.25，0.75 分位值也越

大。其次，箱型图 0.25 与 0.75 分位值的差值大小呈

现出岩爆烈度越大，该属性值域分布也越大。 
（4）由各指标的相关性系数图可见，Wet， t ，

c 有一定相关性。 
综上图例所示信息，所选案例的统计特征较强。

需指出的是，散点图外圈层的大量低密度点与箱型图
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的极值点提示了原始样本集具有较多离群样本点。 
2.2  数据预处理 

标准数据预处理一般包括：数据集成、数据清洗、

数据变换、数据规约。数据集成是指不同数据集的合

并；数据清洗主要指缺失值填充与离群样本剔除；数

据变换主要包括归一化与标准化数据集；数据规约是

利用属性降维方法，减少数据量。需指出的是数据集

成在数据收集期间已完成；而数据规约适用于维度多

达上万的大数据，鉴于岩爆数据维度小、数据量少的

特点，本身可以满足算法特征学习的要求，这里可省

略。最后，标准岩爆数据预处理的流程如图 3 所示。 

 

图 3 岩爆数据预处理流程 

Fig. 3 Flow chart of data preprocessing of rockbursts 

（1）缺失值处理 

岩爆案例集存在部分特征值数据缺失，若简单便

删除含缺失值岩爆样本，这将损失大量样本信息，因

此，需对缺失值进行填充处理，最大限度地保留特征

信息。抽取样本的指标情况缺失如图 4 所示。 

 

图 4 缺失岩爆数据分布图 

Fig. 4 Distribution of missing rockburst data 
多重插补法（multiple imputation，MI）作为一类

常用的缺失值填充算法，认为缺失值是随机不确定的，

其数值来自于已观测的样本。因为多重插补是多次填

充，考虑了缺失值的不确定性因素，所以多重插补法

在统计学中更加合理且有效。本文通过 R 语言（含

mice 模块）对其进行程序编程。插补步骤如下： 
a）数据插补：利用随机森林（RF）算法将数据

集（为提高插补精度，数据集包含岩爆烈度标签）中

缺失的指标值估算 m 次，得到 m 个完整的数据集； 
b）数据分析：对填充的 m 个完整数据集进行分

析，引入多元线性回归模型，并进行 T 检验，分别评

价 m 个插补数据集的变量优劣； 
c）数据合并：汇总 m 个多元线性回归模型，对

汇总模型进行 F 和 R2检验，判断插补模型的有效性。 
选择 m=5 对进行多重插补，5 次插补数据分布如

图 5 所示，其中第 0 列为原数据分布，第 1～5 列分别

为 5 次插补数据的分布（红色圆点●代表插补数据，

灰色圆圈 o 为原数据）。可看出 5 次插补均符合原数

据分布。最后，综合分析 T 检验结果、F 检验结果、

R2检验结果，判定第四次插补结果最优。鉴于篇幅限

制，以总体 R2检验结果为例，见表 3。  

图 5 岩爆插补数据分布 

Fig. 5 Distribution of imputation data of rockburst 

表 3 插补数据集的总体 R2检验 

Table 3 R2-tests for imputation dataset 

项目 估计值 估计值 95% 
置信上限 

估计值95% 
置信下限 

评价 
标准 

R2 0.52 0.60 0.42 相关性较强 

（2）离群样本处理 

差异化的地质条件与测量手段会导致所测数据与

正常数据有较大差值，便会产生离群样本。而离群样

本会对特征学习造成较大影响。目前研究中常用局部

异常因子（LOF）算法剔除岩爆数据离群样本[10]。但

LOF 作为一种基于密度的算法，对近邻参数敏感、

时间复杂度高，仍有改进空间。基于此，本文引入最

近邻（KNN）、孤立森林（isolation forest）、局部异

常因子（LOF）3 类离群样本算法，应用集成思想，

首先训练出 3 类模型，之后再以相同权重对岩爆样本

进行打分，最终输出离群样本分数。利用 Python
（Pyod模块）编制该离群样本检测程序。LOF与KNN
属基于近邻的算法，谭文侃等 [10]已论述，Isolation 
Forest 是基于划分思想，Liu 等[24]已论述。 

利用离群样本检测算法，获得了 306 例岩爆样本

的离群样本分数，如表 4 所示。通过分类比对，选定

0.88为离群样本分数阈值，31例离群样本被剔除，余

下 275 例非离群样本。为进一步说明离群与非离群样

本的差异，以 c 与 t 的离群样本散点图为例，如图

6 所示（“0”表示正常样本，“1”表示离群样本）。



第 10 期                   夏元友，等. 基于数据预处理技术并考虑围岩应力梯度影响的隧洞岩爆预测 

 

1991

从图 6 可以看出，离群点在整体与局部均具有较低的

密度，其分布规律明显异于占多数的正常样本。 
表 4 岩爆样本的离群样本分数 

Table 4 Outlier scores for rockburst samples 
样本 
编号 1 2 3 ... 304 305 306 

分数 -0.51 -0.55 0.97 ... 0.12 0.08 -0.08 
识别 0 0 1 ... 0 0 0 

注：“0”表示正常样本，“1”表示离群样本。 

 

图 6 离群样本散点图( c 与 t ) 

Fig. 6 Outlier scatter ( c  VS t ) 

（3）样本平衡性处理 

多数类样本含有的特征多，少数类样本含有的特

征少，当样本不均衡时会导致算法在训练过程中更多

关注多数类样本而忽视少数类,所以有必要对样本平

衡性进行处理。对于小数据集，常用的平衡性改进方

法为过采样。过采样是在引入少量噪声的基础上扩增

少数类，从而达到样本平衡，包括 SMOTE 以及

ADASYN[25]。SMOTE 算法在样本类别边界容易产生

重叠数据，而 ADASYN 则是根据少数类样本的贡献

度赋予不同的权重，从而自适应地生成不同数量的合

成样本，并将决策边界转移至难学习的样本上，故本

文选择 ADASYN。利用 Python（含 Imbalanced-Learn
模块）对 ADASYN 算法进行编程。 

为防止信息泄露，本文选择先划分训练集与测试

集，并仅对训练集作平衡性处理。每次均按 9∶1 的比

例划分训练集 247 例与测试集 28 例。以某次平衡性处

理为例，原训练集含无岩爆样本 35 条，弱岩爆样本

80 条，中等岩爆样本 93 条，强岩爆样本 39 条，在利

用 ADASYN 算法对训练集进行平衡性处理后，训练

集样本扩充为 357 例，其中无岩爆样本 94 条，弱岩爆

样本 80 条，中等岩爆样本 93 条，强岩爆样本 90 条，

训练集样本平衡性得到了明显提升。 
（4）标准化 

为消除岩爆不同属性的量纲与取值差异，加速模

型收敛，需对平衡过的数据集进行标准化。z-score 法
基于原始数据的均值与标准差对数据标准化，对序列

X={x1,x2,x3,...,xi,...,xn} 通 过 z-score 法 变 换 至 
Y={y1,y2,y3,...,yi,...,yn}，且 Y 均值为 0，标准差为 1 ，
其标准化公式如下： 

s
xxy i

i


   。              (3) 

其中： 
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1 1
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1

n n

i i
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3  机器学习模型构建 
3.1  算法模型  

为对比考虑数据预处理和围岩应力梯度对岩爆预

测效果的影响，选取 3 类数据集，分别是经过数据预

处理含洞径指标的数据集、含洞径指标的原始数据集、

不含洞径指标的原始数据集。最后选取非线性学习性

能优秀的 SVM，RF，GBDT，AdaBoost，XGBoost 5
类算法进行模型构建，并利用 Python（含 Scikit-Learn
模块）进行编程。随机选取数据集的 90%作为训练集，

余下作为测试集，采用 K=5 折网格搜索交叉检验法获

得最优模型参数。最后利用 5 类算法模型分别训练 10
次（为保证结果可重复，设置分割函数的随机数种子

为 1～10），取测试集的预测准确率均值评价模型性

能。 
3.2  分析流程 

隧洞岩爆模型的预测流程如图 7 所示。 

 

图 7 隧洞岩爆预测流程 

Fig. 7 Flow chart of predicting tunnel rockburst 
3.3  结果与分析 

通过 10 轮对随机抽选的数据集学习，获得了 5
类模型在 3 种数据集上的预测准确率，其中考虑数据
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预处理及洞径指标模型的岩爆预测结果如表 5 所示，

仅考虑洞径指标模型的岩爆预测结果如表 6 所示，二

者皆不考虑模型的岩爆预测结果如表 7 所示。 
表 5 考虑数据预处理及洞径指标的岩爆预测 

Table 5 Rockburst prediction considering data preprocessing and  

hole diameter index 
训练 
轮次 

预测准确率/% 
SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 

1 57.1 57.1 57.1 57.1 53.6 
2 67.9 67.9 74.9 67.9 67.9 
3 42.9 50.0 50.0 50.0 50.0 
4 67.9 71.4 71.4 71.4 71.4 
5 71.4 71.4 67.9 71.4 67.9 
6 67.9 78.6 75.0 71.4 71.4 
7 60.7 67.9 50.0 53.6 53.6 
8 75.0 78.6 75.0 78.6 78.6 
9 82.1 85.7 82.1 89.3 85.7 
10 64.3 67.9 71.4 67.9 67.9 

平均值 65.7 69.7 67.5 67.9 66.8 

表 6 考虑洞径指标但不考虑数据预处理的岩爆预测 

Table 6 Rockburst prediction considering hole diameter index  

without data preprocessing 
训练 
轮次 

预测准确率/% 
SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 

1 72 80 72 72 68 
2 52 48 52 60 56 
3 56 72 76 72 72 
4 48 48 56 48 44 
5 52 64 56 56 52 
6 60 64 64 64 64 
7 68 52 60 68 68 
8 64 64 60 52 64 
9 72 68 72 68 64 

10 60 72 76 60 72 
平均值 60.4 63.2 64.4 62.0 62.4 

表 7 不考虑数据预处理及洞径指标的岩爆预测 

Table 7 Rockburst prediction without data preprocessing and hole  

diameter index 
训练 
轮次 

预测准确率/% 
SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 

1 72 72 72 72 68 
2 60 56 60 56 56 
3 64 64 56 68 60 
4 40 40 48 32 44 
5 48 52 52 48 48 
6 52 52 52 56 56 
7 56 56 64 68 56 
8 56 68 64 52 60 
9 52 64 68 64 64 

10 60 72 64 72 64 
平均值 56.0 59.6 60.0 58.8 57.6 

为直观显示考虑数据预处理和洞径指标对模型预

测准确率的影响，将每类模型的 10 轮预测准确率平均

化，对比了是否考虑数据预处理模型的预测准确率（表

8）与是否考虑洞径指标模型的预测准确率（表 9）。 
由表 8 可知，经过数据预处理并考虑洞径指标的

5 类模型岩爆预测准确率均高于仅考虑洞径指标的岩

爆预测模型，预测准确率平均提高 5.04%，其中 SVM，

RF，GBDT，Adaboost，XGBoost 分别提高了 5.3%，

6.5%，3.1%，5.9%，4.4%；由表 9 可知，在不进行数

据预处理情况下，考虑洞径指标模型的岩爆预测准确

率也均高于不考虑洞径指标的岩爆预测模型，预测准

确率平均提高 4.08%，其中 SVM，RF，GBDT，
Adaboost，XGBoost 分别提高了 4.4%，3.6%，4.4%，

3.2%，4.8%。 
表 8 是否考虑数据预处理的多模型预测准确率对比 

Table 8 Comparison of model prediction accuracy with and  

without data preprocessing 

条件 
平均预测准确率/% 

SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 

数据预处理 
考虑洞径 65.7 69.7 67.5 67.9 66.8 

原始数据集 
考虑洞径 60.4 63.2 64.4 62.0 62.4 

差值 +5.3 +6.5 +3.1 +5.9 +4.4 

表 9 是否考虑洞径指标的多模型预测准确率对比 

Table 9 Comparison of model prediction accuracy with and  

without hole diameter index 

条件 
平均预测准确率/% 

SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 

原始数据集 
考虑洞径 60.4 63.2 64.4 62.0 62.4 

原始数据集 
不考虑洞径 56.0 59.6 60.0 58.8 57.6 

差值 +4.4 +3.6 +4.4 +3.2 +4.8 

综上，经过数据预处理并考虑洞径指标模型分别

比未经数据预处理且不考虑洞径指标模型提高预测准

确率 9.7%，10.1%，7.5%，9.1%，9.2%，平均提高了

9.12%。这表明了数据预处理及考虑围岩应力梯度影

响可有效提升岩爆模型的预测准确率。 

4  工程验证 
采用 2 个工程实例验证本文提出模型的预测效

果。 
实例 1：在建的双江口水电站左岸地下主厂房岩

爆特征参数见表 10，采用本文提出模型做岩爆预测，

结果见表 11。由表 10，11 可以看出，5 类模型的岩爆

预测较为合理。在工程开挖现场，2018 年 1 月 15 日，

主厂房中导洞上游侧 K0+120 m 发生强烈岩爆，爆坑

深达 1 m。2018 年 5 月 29 日，主厂房中导洞 K0+66 m
上游拱肩发生中强岩爆，现 V 形爆坑。说明了本文提

出模型对含有单一指标缺失值的情况可以取得较好的

预测效果。 
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实例 2：苍岭隧道[26]四条代表性区段的岩爆特征

及利用本文提出模型的岩爆预测结果见表 12，13。对

比表 12，13 可知，预测结果与实际岩爆情况比较符合。 

表 10 地下洞室的岩爆特征参数 

Table 10 Rockburst characteristics of underground caverns 

开挖段 
主厂房岩爆特征参数 

D0/ 
m 

max / 
MPa 

σc/ 
MPa 

σt/ 
MPa Wet 

实际

烈度 
中导洞Ⅰ区 11.2* 90 97.3 6.03 6.6# 3~4 
扩挖Ⅱ区 14.8* 90 97.3 6.03 5.5# 3~4 
扩挖Ⅲ区 17.7* 90 97.3 6.03 6.6# 3~4 

注：“*”表示 D0为换算值；“#”表示 Wet为插补值。 

表 11 地下洞室的岩爆预测 

Table 11 Prediction of rockburst for underground caverns 

开挖段 主厂房岩爆倾向性预测 
SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 

中导洞Ⅰ区 3 4 4 4 4 
扩挖Ⅱ区 3 3 3 4 3 
扩挖Ⅲ区 3 3 4 4 4 

表 12 苍岭隧道的岩爆特征参数 

Table 12 Rockburst characteristics of Cangling Tunnel 

区段 D0/ 
m 

max / 
MPa 

σc/ 
MPa 

σt/ 
MPa Wet 

实际

烈度 
1 11.6* 32.8 160 6.6 4.6 2 
2 11.6* 44.8 160 6.8 4.9 2 
3 11.6* 50.9 160 7.5 5.3 3 
4 11.6* 44.8 160 6.7 4.8 2 

注：“*”表示 D0为换算值。 

表 13 苍岭隧道的岩爆预测 

Table 13 Prediction of rockburst for Cangling Tunnel 

区段 SVM RF GBDT Adaboost XGBoost 
1 2 2 2 2 2 
2 2 2 2 2 2 
3 4 3 3 3 3 
4 2 2 2 2 2 

5  结    论 
在考虑围岩应力梯度影响的基础上，建立了以数

据预处理技术为基础的 5 类岩爆预测模型，并得到以

下 4 点结论。 
（1）基于数据预处理的岩爆模型预测准确率高于

不考虑数据预处理的模型，其中 SVM，RF，GBDT，
Adaboost，XGBoost 分别提高了 5.3%，6.5%，3.1%，

5.9%，4.4%，平均提高 5.04%。 
（2）考虑洞径指标的岩爆模型预测准确率高于不

考虑洞径影响的模型，其中 SVM，RF，GBDT，
Adaboost，XGBoost 分别提高了 4.4%，3.6%，4.4%，

3.2%，4.8%，平均提高 4.08%。 
（3）基于数据预处理并考虑洞径指标 5 类模型

SVM，RF，GBDT，Adaboost，XGBoost 分别比未经

数据预处理且不考虑洞径指标模型的预测准确率高出

9.7%，10.1%，7.5%，9.1%，9.2%，平均提高 9.12%。 
（4）双江口水电站左岸地下主厂房、苍岭隧道的

预测结果与实际岩爆情况比较符合，说明了本文提出

模型的实用性与优越性。 
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