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基于平行融合图 Transformer 的岩爆烈度等级预测

高天祥1, 苏树智1, 朱彦敏2∗, 樊腾悦1

(1. 安徽理工大学计算机科学与工程学院, 淮南 232001;
2. 安徽理工大学机械工程学院, 淮南 232001)

摘　 要　 岩爆是地下深部工程中一种破坏性极强的地质灾害,为准确预测岩爆烈度等级,提出了一种基于平行融合图 Trans-
former(parallel fusion graph Transformer, PFGT)的岩爆烈度等级预测方法。 首先,该方法利用岩爆数据在欧氏空间中的相似性

结构关系构建图结构数据,并通过多重岩爆判据来约束岩爆数据在欧式空间中结构的畸变构建另一种图结构数据,通过平行

训练获得岩爆数据的单尺度特征。 其次,该方法设计了一种特征融合图 Transformer 策略,通过融合基于欧式空间和基于岩爆

判据的两种图结构数据特征,获得岩爆数据的多尺度特征。 该方法能够同时利用单尺度特征和多尺度特征,增强了数据表示

能力,在训练过程中使用 Transformer 进行特征融合使得模型能够更全面地捕捉岩爆数据的优化特征,提升模型性能。 通过与

传统神经网络和其他机器学习算法相比,PFGT 模型的预测准确率为 94. 87% ,优于其他算法,证明了该算法的有效性,为岩爆

等级预测提供了一种新的方法。
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Rockburst Intensity Level Prediction Based on Parallel
Fusion Graph Transformer

GAO Tian-xiang1, SU Shu-zhi1, ZHU Yan-min2∗, FAN Teng-yue1

(1. School of Computer Science and Engineering, Anhui University of Science & Technology, Huainan 232001, China;
2. School of Mechanical Engineering, Anhui University of Science & Technology, Huainan 232001, China)

[Abstract]　 Rockburst is an extremely destructive geological disaster in deep underground engineering. In order to accurately predict
the intensity level of rockburst, a method for rockburst intensity level prediction based on parallel fusion graph Transformer (PFGT) was
proposed. Firstly, the similarity structure relationship of rockburst data in Euclidean space was utilized to construct graph-structured da-
ta. Besides, another kind of graph-structured data was constructed by utilizing multiple rockburst criteria to constrain the structural distor-
tion of rockburst data in European space. Single-scale features of rockburst data was obtained through parallel training. Secondly, a fea-
ture fusion graph Transformer strategy was designed, which obtains multi-scale features of rockburst data by fusing two types of graph-struc-
tured data features based on Euclidean space and based on rockburst criteria. The method improves the data representation capability by sim-
ultaneously utilizing single-scale features and multi-scale features. During the training process, using Transformer for feature fusion enables
the model to more comprehensively capture the optimized features of rockburst data, thus improving model performance. Compared with tradi-
tional neural networks and other machine learning algorithms, the prediction accuracy of the PFGT model is 94. 87%, which is superior to
other algorithms, proving the effectiveness of this algorithm and providing a new method for rockburst level prediction.
[Keywords]　 graph neural network; rockburst; Transformer; level prediction

　 　 在地下深度开采工程中,由于地质条件复杂,
岩石物理性质多样,岩爆是一种常见的地质灾

害[1-2],爆发时岩石中累积的弹性势能突然释放,进
而发生岩石破裂、弹射和坍塌现象,直接威胁工作
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人员的人身安全,影响工程进度且造成巨大经济损

失,严重时能摧毁整个工程并诱发地震灾害。
国内外学者从多角度深入研究岩爆灾害[3-4],

先后提出多种岩爆等级划分方法。 从强度、能量、
刚度等理论分析岩爆灾害提出多种岩爆倾向性经

验判据,如以最大切向应力为主要因素的 Hoke 判

据、Russenes 判据、Turchaninov 判据和二郎山隧洞

判据[5-6],这些判据在确定判据度量值时需要评估

最大切向应力值。 Barton 判据则仅参考原岩应力场

的最大主应力为特征参量,弹性变形能指数 Wet 判

据[7-8]以岩石力学性质为标准。 岩爆倾向性经验判

据多以单一指标为参考,单一指标不能充分考虑到

其他指标的影响,使用单一判据评估具体岩爆案例

时准确率低,存在较大的局限性。
随着研究的深入和工程数量的增加,累积了大量

的岩爆数据,这为机器学习模型的应用奠定了基础。
在岩爆等级预测中,机器学习模型具有更强的数据处

理和分析能力,不仅能有效提取数据特征,还能根据

特征进行数据优化,大大削弱了主观因素的影响,具
有很强的处理非线性数据的能力。 单一算法虽然削

弱了主观因素的影响,但是对岩爆数据特征敏感,依
赖模型的构建和优化算法。 Sun 等[9] 使用过采样技

术对每一聚类中的低类样本进行过采样,解决岩爆数

据类别分布不均衡问题,提高 K 近邻 (K-nearest
neighbor,KNN)算法的准确率。 Zhou 等[10] 利用启发

式算法自动确定支持向量机(support vector machine,
SVM)的最优超参数,使用 SVM 算法实现预测岩爆等

级。 Zhou 等[11]结合粒子群优化(particle swarm opti-
mization,PSO)和 Harris Hawk 优化(Harris Hawk opti-
mization,HHO)提出 PSO-SVM 和 HHO-SVM 模型,效
果均优于未优化的 SVM 模型。 Tang 等[12] 使用过采

样和客观赋权值的方法解决岩爆数据的离散问题,提
高了随机森林算法的准确率。

上述算法对数据特征要求较高,集成算法虽然

有良好的效果,但实现起来难度大,神经网络算法

虽然有良好的特征提取能力,但通常选取的岩爆预

测指标较少,对岩爆特征敏感。 为解决上述问题,
现提出一种基于平行融合图 Transformer(parallel fu-
sion graph Transformer, PFGT) 的岩爆等级预测方

法,该方法能利用单尺度特征,增强数据表示能力,
克服单尺度特征局限的缺点。 同时,该方法利用

Transformer 融合岩爆数据不同单尺度特征,可以更

全面地捕捉岩爆数据的信息,使得模型能够充分利

用融合后的多尺度特征,信息表征能力弱和特征单

一的问题,进一步提升模型的表达能力和预测性

能。 通过利用不同方法构建图结构数据,使模型在

训练过程中能利用单尺度和多尺度特征,从而更全

面地捕捉岩爆数据的优化特征,实现岩爆等级预测。

1　 岩爆数据和预测指标

1. 1　 岩爆数据收集

使用岩爆数据 191 条,所有数据均来自研究文

献,包括矿山项目和隧道项目等工程[13-18],部分数

据如表 1 所示。 其中岩爆等级共分为 4 个级别,无
岩爆、轻微岩爆、中等岩爆和强岩爆,为方便识别分

别用 1、2、3、4 标识。 其中无岩爆数据 48 条,轻微岩

爆 50 条,中等岩爆 58 条,强岩爆 35 条。

表 1　 部分岩爆数据

Table 1　 Part of rockburst data
编号 σθ σc σt … Wet 级别

1 2. 6 20 3 … 1. 39 1
2 7. 28 52 3. 7 … 1. 3 1
3 39. 94 117. 48 2. 98 … 2. 37 2
4 40. 1 72. 1 2. 3 … 4. 6 3
5 40. 6 66. 6 2. 6 … 3. 7 3
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
189 274. 3 61. 1 5. 3 … 7. 2 4
190 274. 3 99. 2 7. 3 … 8. 31 4
191 274. 3 91. 3 14. 5 … 21 4

　 注: σθ 为围岩最大切向应力; σc 为岩石单轴抗压强度; σt 为岩石

单轴抗拉强度; Wet 为弹性能指数。

1. 2　 预测指标

岩爆发生机理复杂,预测指标选取十分重要。
文献[19]仅选取 σθ 、 σc 、 σt 和 Wet ,文献[20]选取

σθ / σc、σc / σt 和 Wet 作为预测指标。
如图 1 所示,对相同岩爆数据选择不同预测指

标其数据分布和数据特征是不同的,不同预测指标

的选择需要选择合适算法。
岩爆各个指标是从不同方面描述岩爆发生时

的力学特征,在深度地下工程中,由于应力结构被

破坏使岩石释放累积的弹性势能进而发生岩爆。
如图 2 所示, σθ 与 σθ / σc 存在较强正相关性,与

σc / σt 存在负相关性, σθ 是围岩最大切向力与 σc 单

轴抗压强度是两个不同角度描述岩爆力学特征的参

数,因此二者几乎没有相关性。 σθ 与 Wet 的相关系数

为 0. 48,虽然二者也是不同角度描述岩爆力学特征的

参数,但也存在较大的正相关性。σc 与σt 也存在较强

的正相关性,但与 σθ / σc 存在负相关性。 除 σc / σt 外

各个预测指标与 Wet 存在一定的正相关性,而 σc / σt

与各指标存在一定的负相关性。 正相关表示两个因

素在变化时往往会同时增加或减小,而负相关则表示

一个因素增加时,另一个因素往往会减小,这对于理

解岩爆指标之间的相互作用和依赖关系具有重要作

用,因此选择多种预测指标具有一定意义。
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图 1　 相同岩爆数据选用不同指标的三维数据分布图

Fig. 1　 3D data distribution of the same rockburst
data with different indicators

图 2　 各指标因素相关系数图

Fig. 2　 Correlation coefficients of each indicator

2　 PFGT 模型

2. 1　 模型架构

提出的 PFGT 模型的主要架构包括 3 个部分:
一是两种图结构数据的构建,通过平行训练获得单

尺度特征;二是经过 Transformer 融合单尺度特征获

得多尺度特征;三是融合两种单尺度图结构数据,
结合多尺度特征实现岩爆烈度等级预测。 模型框

架共 3 个部分,如图 3 所示。
该模型首先利用欧式空间距离构建图结构数

据。 同时为了约束岩爆数据在欧式空间中结构的

畸变,使用多重岩爆判据构建图结构数据,通过平

行训练获得单尺度特征。 其次利用 Transformer 编

码器将两种单尺度特征融合获得多尺度特征,将两

种图结构数据加权求平均获得融合后的图结构数

据,经过图卷积网络获得岩爆等级。

图 3　 模型主要架构

Fig. 3　 Main architecture of the model

31122025,25(5) 高天祥,等:基于平行融合图 Transformer 的岩爆烈度等级预测
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2. 2　 模型原理

2. 2. 1　 基于欧氏空间构建图结构数据

在图卷积网络中,最常用欧式空间距离衡量两

个节点之间的相似性,使用数据之间的欧式距离来

衡量数据之间的相似性, n 维空间中的两点之间的

距离公式为

dist(A,B) = ∑
n

i = 1
[μA(xi) - μB(xi)]

2
(1)

式(1)中: dist(A,B) 为 n 维空间中 A , B 两点之间

的真实距离; μA(xi) 为向量 A 在第 i 个维度上的坐

标; μB(xi) 为向量 B 在第 i 个维度上的坐标。 从

式(1)可以看出, 欧式距离越小, 则两个向量的距

离越近,代表两个数据相似性越大;反之则对应向

量相差越远,数据相似性越小,通过选取 k 个最相似

节点构建图结构数据,如图 4 所示,根据欧式空间距

离选取 2 个最相似节点构建图结构数据的邻接矩阵

可视化,每一个点代表该位置横坐标对应的数据与

纵坐标对应的数据之间存在一条连接边。

图 4　 基于欧式距离构建图结构数据

Fig. 4　 Construct graph structure data based on
Euclidean distance

2. 2. 2　 基于岩爆判据构建图结构数据

岩爆判据是以强度、能量、刚度等理论为基础,

并且不同判据是从不同方面描述岩爆影响因素,进
而判断岩爆等级。 在实际工程应用中也有使用多

种岩爆判据综合评估岩爆等级的实例,因此通过多

重岩爆判据能克服单指标判据的局限性,各种岩爆

判据的取值区间和对应的岩爆等级如表 2 所示。
使用多重岩爆判据构建图结构数据的可视化

如图 5 所示,由于使用了 3 种岩爆判据,所以各个节

点之间都存在互相影响,为了平衡岩爆判据的特征

影响,在融合两种图结构数据时,通过削弱岩爆判

据构建图结构数据的比例来平衡两种图数据的

融合。

表 2　 岩爆判据及其判别式

Table 2　 Rockburst criterion and its discriminant

判据名称 判别式 阈值 岩爆等级

二郎山隧洞判据
σθ

σc

< 0. 3 1
0. 5 ~ 0. 7 可能有岩爆

> 0. 7 可能有强岩爆

脆性判据
σc

σt

< 10 1
10 ~ 14 2
14 ~ 18 3
> 18 4

弹性变形能指数 Wet

< 2. 0 1
2. 0 ~ 3. 5 2
3. 5 ~ 5. 0 3

> 5. 0 4

2. 2. 3　 图卷积网络

图卷积网络是一种处理图结构数据的神经网

络,通过在图节点上执行卷积操作,聚合邻域节点

信息来表示自身的嵌入,能够提取非欧数据特征,
普域图卷积可以表示为

(x∗gθ)ζ = Ugθ(Λ)UTx (2)
式(2)中: x 为数据特征; gθ 为可学习的参数; ζ 为

图卷积运算; U 为傅里叶变换; Λ 为对角矩阵。
为了减少计算量并不影响卷积效果采用切比

雪夫多项式近似表示,令 gθ(Λ) = ∑
k

k = 0
θkTk(Λ

~ ) ,其

中 θk 为多项式的系数向量, Tk(Λ
~ ) 为切比雪夫多项

式, A~ = 2Λ / λmax - IN , λmax 为最大特征值,考虑

λmax = 2 且 k = 1 ,图卷积可以表示为

(x∗gθ)ζ = ∑
k

k = 0
θkTk(Λ

~ )

= θ0x - θ1x D - 1
2 A D - 1

2 x (3)
令 θ = θ0 = - θ1 ,则图卷积公式可被简化为

(x∗gθ)ζ = Ugθ(Λ)UTx = θ(I + D - 1
2 A D - 1

2 )x

= θ(D
~

- 1
2 A

~
D
~

- 1
2 ) (4)

结合激活函数,GCN 卷积层的更新公式为
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　 　 Hl +1 = σ(D
~

- 1
2 A

~
D
~

- 1
2 Hl Wl) (5)

式(5)中: σ(·) 为激活函数; Hl 为第 l层的输出;W
为权值矩阵; Hl +1 为图卷积核输出的第 l + 1 层的图

卷积运算。
将每条岩爆数据作为图卷积网络的节点,预测

指标作为节点特征构建图结构数据,使用图卷积网

络实现岩爆烈度等级预测,标准图卷积结构如图 6
所示。

图 5　 基于多重岩爆判据构建图结构数据

Fig. 5　 Construct graph structure data based on
multiple rockburst criteria

X1 ~ X5 为输入向量; Z1 ~ Z5 为嵌入向量; Y1 ~ Y5 为输出向量

图 6　 标准图卷积网络结构

Fig. 6　 The structure of standard graph
convolutional network

2. 2. 4　 Transformer 编码器

Transformer 编码器使用多头注意力来并行地捕

捉不同子空间的信息。 多头注意力的输出是所有

头的输出拼接起来,然后通过另一个可学习的权重

矩阵 WO 进行变换,即
MultiHead(Q,K,V) = Concat(Head1,

Head2,…,Headn) WO

(6)
式(6)中: Q 为当前正在进行注意力计算的对象; K
为与查询相关的其他对象; V 为对应键的特征表

示;每个头 Headi 是一个自注意力层的输出。
Headi = Attention(Q WQ

i ,K WK
i ,V WV

i ) (7)
式(7)中: QWQ

i 、 KWK
i 、 VWV

i 为每个头的可学习权

重矩阵,位置编码是与输入特征 X 相加的,即
Xpositional = X + P (8)

式(8)中: P 为位置编码矩阵,它可以根据位置的不

同使用不同的频率的正弦和余弦函数来生成。
Transformer 编码器由多个相同的层堆叠而成。

EncoderLayer(X) = LayerNorm[X +
　 　 MultiHeadAttention(WQ,WK,WV)WO]

(9)
EncoderLayer(X) = LayerNorm[X +

FFN(X)] (10)
式中:LayerNorm 为层归一化操作;FFN 为前馈神经

网络,通常包含两个线性变换和一个激活函数,
Transformer 编码器结构如图 7 所示。

图 7　 Transformer 编码器结构

Fig. 7　 The structure of Transformer encoder

51122025,25(5) 高天祥,等:基于平行融合图 Transformer 的岩爆烈度等级预测
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　 　 图卷积网络一般仅由两层卷积层构成,通过汇

聚邻居节点的信息来表示自身特征,输入的数据为

数据特征和邻接矩阵,每一层的邻接矩阵是相同

的。 设计了一种平行训练方式,使用三层图卷积

层,每一层邻接矩阵对应其数据特征。 在训练过程

中的第一层图卷积层和第二层图卷积层分别输入

基于欧式空间构建的图结构数据和基于多重岩爆

判据构建的图结构数据,第三层图卷积层则输入融

合后的特征和图结构数据。 为了提高模型的表达

能力,获得更准确的特征,使用 Transformer 编码器

融合两种图结构数据的特征,获得第三层图卷积层

的多尺度输入特征。 将前两层中的两种图数据的

邻接矩阵均值相加获得第三层输入的邻接矩阵,具
体 为 Adjfused = aAdjcriteria + bAdjEuclidean 。 其 中

Adjcriteria 为第一层由多重岩爆判据构建的邻接矩阵;
AdjEuclidean 为第二层由欧式空间距离构建的邻接矩

阵; AdjFused 为融合后的多尺度图邻接矩阵; a 和 b
为比例系数,且 a + b = 1 。 经过第三层图卷积训练

后得到岩爆预测结果。 由于 Transformer 编码器使

用注意力机制提取数据特征,在训练过程中利用

Transformer 融合岩爆数据不同单一尺度特征,可以

更全面地捕捉岩爆数据的信息,在迭代中不断优化

下一层的特征和权重,第三层卷积层获得多尺度特

征,进而有更好的性能表现。

3　 实验结果与分析

首先将岩爆数据随机划分,80% 岩爆数据为训

练数据,20%岩爆数据为测试数据。 首先利用多重

岩爆判据获取岩爆数据节点之间的连接关系,构建

图结构数据。 其次将数据标准化,使用欧式空间距

离计算各节点之间的距离,选取 k 个最相似节点构

建图结构数据,图结构数据通过邻接矩阵表示。 上

述两种图结构数据在训练过程中使用两层图卷积层

平行训练,从而获得不同尺度的特征嵌入。 上述两种

特征嵌入经过 Transformer 编码器进行特征融合,进
而获得多尺度特征嵌入,该嵌入作为第三层图卷积层

的输入特征。 通过将上述两个邻接矩阵均值求和获

得融合后的多尺度图结构数据,将多尺度特征嵌入和

多尺度图经过第三层图卷积的输入,经过 SoftMax 获

得岩爆等级预测结果,具体过程如图 8 所示。
在对比实验中,CNN 整体准确率为 64. 54% ,

DNN 算法整体准确率为 74. 36% ,SVM 算法整体准

确率 为 66. 67% , 而 本 文 算 法 整 体 准 确 率 为

94. 87% ,优于其他算法,各算法整体准确率如图 9
所示。

进一步分析各算法对不同岩爆等级的预测结

果,具体如图 10 所示。
其中无岩爆数据中 CNN 准确率最低为 40% ,

轻微岩爆 SVM 准确率最低为 60% ,中等岩爆 CNN
准确率最低为 50% ,强岩爆 SVM 准确率最低为

45. 5% ,提出的算法在轻微岩爆、中等岩爆和强岩爆

中均预测正确,准确率为 100% ,优于其他算法,无
岩爆预测准确率为 80% ,优于其他算法。

图 9　 各算法预测准确率

Fig. 9　 Prediction accuracy of each algorithm

图 8　 算法流程图

Fig. 8　 Flowchart of the algorithm
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图 10　 各算法对不同岩爆等级预测准确率

Fig. 10　 Prediction accuracy of each algorithm for
different rockburst level

4　 结论

(1)欧式空间中岩爆数据的相似结构关系和多

重岩爆判据的指标相关约束可以构建不同的图结

构数据,设计了一种平行训练方式,通过平行训练

充分利用岩爆数据不同的单尺度特征。
(2)模型采用三层图卷积结构,并使每一层的

邻接矩阵与其对应的数据特征相匹配。 在训练过

程中的第一层和第二层分别以基于欧式空间构建

的图结构数据和基于多重岩爆判据构建的图结构

数据作为输入,而第三层图卷积层则以融合后的多

尺度特征和多尺度图结构数据作为输入。 这种方

法能够充分利用单尺度特征,从而增强数据的表示

能力。
(3)利用 Transformer 融合岩爆数据的不同单尺

度特征,能够更全面地捕捉岩爆数据的信息。 在迭

代过程中,不断优化下一通道的特征和权重,从而

提升模型的性能。 该方法的训练方式和模型结构

使得模型能够充分利用融合后的多尺度特征,进一

步提升模型的表达能力和预测性能,实现岩爆等级

的预测。
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