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摘　 要： 采用文献调研法建立了 １ 个包括 ３３６ 组工程实例样本的岩爆预测数据库，采用改进的樽海鞘算法（ ＩＳＳＡ）优化支持向量机

（ＳＶＭ），构建了岩爆烈度等级预测模型（ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ），并对其模型有效性进行了验证。 结果表明，ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型的预测准

确率可达 ９４．０％，相对于其他模型具有更高的准确性，可为岩爆防控提供一定的科学依据。
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　 　 为了尽可能避免或减轻岩爆灾害带来的损失，需
要准确预测岩爆发生的烈度等级［１⁃２］。 近年来，基于机

器学习的岩爆烈度等级预测很好地避免了人为因素影

响，预测结果相对真实可靠，已成为该领域的研究热

点［３］。 支持向量机（ＳＶＭ） ［４］ 因在解决有限样本条件

下的非线性问题独具优势，被引入预测岩爆。 文献［５］
以隧道、ＶＣＲ 采场、碳化采场建立了 ３ 个 ＳＶＭ 岩爆预

测模型；之后，粗糙集⁃粒子群算法⁃ＳＶＭ 岩爆预测模

型［６］、网格搜索法⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型［７］、麻雀搜索算

法⁃ＳＶＭ⁃ＡｄａＢｏｏｓｔ 岩爆预测模型［８］ 相继被提出。 上述

模型虽各自从不同角度取得了一定预测效果，但在实

际工程应用中，支持向量机最优参数的选择仍未得到

较好地解决，预测准确率仍有提升空间。 鉴于此，本文

将改进的樽海鞘算法［９－１１］ 引入优化支持向量机，探索

建立基于改进樽海鞘算法优化支持向量机的岩爆烈度

等级预测模型。

１　 岩爆预测样本数据库

在选取岩爆评价指标和确定岩爆烈度等级的基础

上，采用文献调研法建立了 １ 个包含 ３３６ 组岩爆工程

实例的数据库。
１） 选取岩爆评价指标。 选取的岩爆评价指标应
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是容易获取的、以往工程实例中有记载的。 通过分析

多个岩爆工程实例，参考其他学者对岩爆预测的研究

工作，并考虑影响岩爆发生的因素、特点以及内外因条

件，选取了 ４ 个岩爆评价指标，分别为硐壁围岩最大切

向应力 σθ、岩石单轴抗压强度 σｃ、岩石单轴抗拉强度

σｔ、岩石弹性能量指数 Ｗｅｔ。
２） 岩爆烈度等级确定。 以李天斌、 冯夏庭、

Ｒｕｓｓｅｎｅｓ 等为代表的国内外专家学者对岩爆烈度等级划

分做了大量的研究工作，在此基础上，考虑影响岩爆发

生的因素和岩爆发生时的强弱程度，岩爆烈度等级确

定为 ４ 级：无岩爆、轻微岩爆、中级岩爆、强烈岩爆。
岩爆工程实例数据库 ３３６ 组样本中，无岩爆样本

占 １７．３％（５８ 组）、轻微岩爆样本占 ２６．５％（８９ 组）、中
级岩爆样本占 ３７．８％（１２７ 组）、强烈岩爆样本占 １９．４％
（６２ 组）。 中级岩爆样本数量最多，其次为轻微岩爆样

本，无岩爆和强烈岩爆样本数量基本接近，所有样本都

具有独立四因素 σθ、σｃ、σｉ、Ｗｅｔ。 部分岩爆样本数据

如表 １ 所示。

表 １　 部分岩爆工程实例数据

序号 工程名称 σθ σｃ σｔ Ｗｅｔ 岩爆等级

３４ 江边水电站
引 ７＋７９０ １１０．４ １６７．２ １２．７ ６．８ 强烈岩爆

１５０ 凡口铅锌矿 Ｋ２ ５８．９ ８５．４ ５．１ ３．４ 中级岩爆

２５９ 新城金矿 Ｋ６ ５３．４ ７７．３ ７．６ ２．５ 轻微岩爆

︙
３３６ 某工程 ＭＲ⁃２３ １５．０ ９９．７ ４．８ ３．８ 无岩爆

２　 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型

对于线性不可分的数据集，一般采用核技巧和软

间隔最大化方法［１２］。 岩爆烈度等级预测是一个复杂

的非线性问题，故选择非线性支持向量机作为本文

ＳＶＭ 的学习模型。 合理选择 ＳＶＭ 核函数，是获得高

岩爆预测效率和准确率的关键，考虑到径向基核函数

（ＲＢＦ）具有较宽的收敛域和较大的适用范围，且仅有

一个参数 ｇ，选择 ＲＢＦ 作为 ＳＶＭ 的核函数。 因此，基
于 ＳＶＭ 的岩爆预测就是一个确定最佳参数 Ｃ 和 ｇ 的

最优化问题。 本文采用改进的樽海鞘算法确定 ＳＶＭ
最佳惩罚参数 Ｃ 和 ＲＢＦ 参数 ｇ 的值，构建基于改进的

樽海鞘算法优化支持向量机（ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ）的岩爆烈度

等级预测模型。
２．１　 改进樽海鞘算法

如图 １ 所示，樽海鞘是一种小型远海胶质脊索

动物，身体透明似桶状，依靠吸水吐水来移动，成群

活动时，会形成一个链式结构，研究者将此行为数学

化，就形成了一种新型群智能优化算法———樽海鞘

算法［９］。

图 １　 樽海鞘及链式结构

定义 １ 个全部樽海鞘个体分布其中的 ｍ 维空间，
用位置矩阵 Ｄ 表示为：

Ｄ ＝
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２ … ｘ１
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２ … ｘ２
ｍ
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（１）

式中 Ｎ 为樽海鞘种群数量，前一半为领导者，后一半

为追随者；ｘｉ
ｊ 为第 ｉ 个个体的位置。

第 １ 个樽海鞘个体（即领导者）的位置更新为：

ｘ１
ｊ ＝

Ｆ ｊ ＋ ｃ１（（ｕｂ ｊ － ｌｂ ｊ）ｃ２ ＋ ｌｂ ｊ），ｃ３ ≥ ０．５
Ｆ ｊ － ｃ１（（ｕｂ ｊ － ｌｂ ｊ）ｃ２ ＋ ｌｂ ｊ），ｃ３ ＜ ０．５{ （２）

式中 Ｆ ｊ 为食物在 ｊ 维的位置；ｕｂ ｊ 为 ｊ 维搜索空间的上

限；ｌｂ ｊ 为 ｊ 维搜索空间的下限；ｃ２ 和 ｃ３ 为［０，１］之间的

随机数，ｃ２ 决定领导者迭代更新时移动步长，ｃ３ 决定

其移动方向；ｃ１ 为平衡全局搜索和局部开发的参数，其
约束公式为：

ｃ１ ＝ ２ｅ － ４Ｌ′
Ｌ( )２ （３）

式中 Ｌ′为当前迭代次数；Ｌ 为最大迭代次数。
樽海鞘追随者个体位置的下一次迭代更新位置由

自身前位置和前 １ 个樽海鞘个体位置决定：

ｘｉ
ｊ ＝

１
２
（ｘｉ

ｊ ＋ ｘｉ －１
ｊ ） （４）

　 　 每一次迭代过程中，假设食物位置为适应度最优

的樽海鞘个体位置，经多次迭代，使樽海鞘链整体移动

向食物位置，最终达到最优解。
从式（１） ～ （４）可以看出，标准的樽海鞘算法中领

导者位置只受食物位置的引导，不可避免地存在一个

问题，即到了迭代后期，搜索到局部最优后难以跳出，
影响算法的效率和精度。 为了弥补这一缺陷，引入精

英质心、反向学习以及精英反向学习［１０］，对标准樽海
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鞘算法进行改进。
１） 精英质心。 设（ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ）是选取的樽海鞘

群体中的 ｐ 个精英个体，每个樽海鞘个体都有 ｍ 维，
精英质心可表示为：

Ｍ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｐ）

ｐ

Ｍ ｊ ＝
１
ｐ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｘｉ
ｊ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（５）

将 ｐ 个精英个体位置信息加入领导者位置更新过程，
改进后领导者更新公式为：

ｘｊ ＝
Ｆｊ ＋ ｃ１（（ｕｂｊ － ｌｂｊ）ｃ２ ＋ ｌｂｊ ＋ Ｍｊ），ｃ３ ≥０．５

Ｆｊ － ｃ１（（ｕｂｊ － ｌｂｊ）ｃ２ ＋ ｌｂｊ ＋ Ｍｊ），ｃ３ ＜ ０．５{ （６）

２） 反向学习。 设 ｘｉ（ ｔ）和 ｘ∗
ｉ （ ｔ）分别为第 ｔ 代当

前解和反向解，ｘｉ，ｊ（ ｔ）和 ｘ∗
ｉ，ｊ（ ｔ）分别为第 ｊ 维上的值，则

ｘ∗
ｉ，ｊ（ ｔ）为：

ｘ∗
ｉ，ｊ（ ｔ） ＝ ｋ（ａ ｊ（ ｔ） ＋ ｂ ｊ（ ｔ）） － ｘｉ，ｊ（ ｔ）

ａ ｊ（ ｔ） ＝ ｍｉｎ（ｘｉ，ｊ（ ｔ））

ｂ ｊ（ ｔ） ＝ ｍａｘ（ｘｉ，ｊ（ ｔ））

ì

î

í

ï
ï

ïï

（７）

式中 ｋ 为［０，１］之间的随机数。
３） 精英反向学习。 ｐ 个精英个体可表示为：

｛ｅ１（ ｔ），ｅ１（ ｔ），…，ｅｐ（ ｔ）｝，ｘ∗
ｉ，ｊ（ ｔ）可表示为：

ｘ∗
ｉ，ｊ（ ｔ） ＝ ｋ（ａ ｊ（ ｔ） ＋ ｂ ｊ（ ｔ）） － ｘｉ，ｊ（ ｔ）

ａ ｊ（ ｔ） ＝ ｍｉｎ（ｅ１，ｊ（ ｔ），…，ｅｐ，ｊ（ ｔ））

ｂ ｊ（ ｔ） ＝ ｍａｘ（ｅ１，ｊ（ ｔ），…，ｅｐ，ｊ（ ｔ））

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

同时搜索当前解和反向解空间，将 ２ 个空间中的最优

解作为下一代领导者位置，改进后领导者位置更新公

式为：

ｘ ｊ ＝
ｏｐｐ＿ｘ ｊ， ｆ（ｏｐｐ＿ｘ ｊ） ＜ ｆ（ｐｏｓ＿ｘ ｊ）

ｐｏｓ＿ｘ ｊ， ｆ（ｏｐｐ＿ｘ ｊ） ≥ ｆ（ｐｏｓ＿ｘ ｊ）
{

ｏｐｐ＿ｘ ｊ（ ｔ） ＝ ｋ（ａ ｊ（ ｔ） ＋ ｂ ｊ（ ｔ）） － ｘ ｊ（ ｔ）

ｐｏｓ＿ｘ ｊ ＝
Ｆ ｊ ＋ ｃ１（（ｕｂ ｊ － ｌｂ ｊ）ｃ２ ＋ ｌｂ ｊ ＋ Ｍ ｊ），ｃ３ ≥ ０．５

Ｆ ｊ － ｃ１（（ｕｂ ｊ － ｌｂ ｊ）ｃ２ ＋ ｌｂ ｊ ＋ Ｍ ｊ），ｃ３ ＜ ０．５{

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（９）
式中 ｐｏｓ＿ｘ ｊ 和 ｏｐｐ＿ｘ ｊ 分别为领导者在第 ｊ 维上的当前

解和反向解。
２．２　 基于 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的岩爆预测

岩爆预测是一个多类分类问题，最典型的解决方

法就是 １⁃ｖ⁃ｒ 方法，建立多个二值分类器。 如图 ２ 所

示，每个岩爆烈度等级对应一个分类器，在构造第 ｊ 个
分类器时，＋１ 代表属于第 ｊ 类样本，－１ 代表不属于第 ｊ
类样本。
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图 ２　 岩爆多类分类法

基于 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的岩爆烈度等级预测流程如图 ３
所示。 基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编写计算程序实现 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ
岩爆烈度等级预测模型。
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图 ３　 基于 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的岩爆烈度等级预测流程

２．３　 岩爆样本数据准备

１） 数据集划分。 参照常用的数据集划分方

法［１１］，按照 ８ ∶ ２划分训练集与测试集：训练集样本 ２６９
组，测试集样本 ６７ 组。

２） 数据集标准化。 采用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 方法［１２］对 ３３６ 组
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岩爆预测样本数据进行标准化处理。
３） 数据集向量化。 每个岩爆样本为一个 ８ 维向

量，σθ、σｃ、σｔ 和 Ｗｅｔ为前 ４ 个分量，用 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４ 表

示；样本属于某一级的岩爆烈度用后 ４ 个分量表示，即
向量 Ｄ，样本属于无岩爆用（ ＋１，－１，－１，－１）表示，样
本属于轻微岩爆用（－１，＋１，－１，－１）表示，样本属于中

级岩爆用（－１，－１，＋１，－１）表示，样本属于强烈岩爆用

（－１，－１，－１，＋１）表示。

３　 模型有效性验证

采用精度指标，即预测准确率验证 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆

预测模型的有效性。 为了对比 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型

的优势，同时采用 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型、ＲＦ⁃ＡＨＰ⁃ＣＭ

岩爆预测模型和 ＩＧＳＯ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型针对 ３３６ 组

岩爆预测样本进行了岩爆烈度等级判断，预测结果如

图 ４～５ 所示。
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图 ４　 岩爆预测模型预测准确率对比
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图 ５　 各岩爆预测模型的预测结果

　 　 由图 ５ 可知，针对 ６７ 组岩爆预测样本，对比了 ４
个岩爆烈度等级预测模型的预测结果，作为一种非机

器学习模型的 ＲＦ⁃ＡＨＰ⁃ＣＭ 岩爆预测模型，其预测准

确率相对低于基于机器学习算法的其他 ３ 个岩爆预测

模型，说明基于机器学习的岩爆烈度等级预测很好地

避免了人为因素影响，预测结果也有了相对提高。 与

ＩＧＳＯ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型相比，本文构建的 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ

和 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型预测准确率显然更优，同
为基于支持向量机的岩爆烈度等级预测模型，但通过

改进支持向量机最优参数的选择方法，取得了较好的

预测效果。 采用结构简单、参数较少的樽海鞘算法优

化支持向量机惩罚参数 Ｃ 和 ＲＢＦ 参数 ｇ 的值，构建了

基于樽海鞘算法优化支持向量机的岩爆烈度等级预

测模型，ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型预测准确率达到了
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９４．０％，为 ４ 个岩爆预测模型中最高的，说明改进后的

樽海鞘算法具有更好的全局搜索能力，提高了搜索效

率和精度。
为了验证 ＩＳＳＡ 算法较 ＳＳＡ 算法在算法精度和收

敛速度方面的提升，将 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型与

ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型进行性能对比，结果如图 ６～７
所示。 对 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型而言，学习样本为

１１５ 组时，其预测准确率可达 ８０％以上，而 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ
岩爆预测模型的预测准确率达到 ８０％时，学习样本仅

需 ９３ 组，说明基于支持向量机的岩爆烈度等级预测在

解决有限样本条件下的非线性岩爆问题独具优势，在
处理样本容量相对不大的岩爆数据集时，选择 ＳＳＡ⁃
ＳＶＭ 岩爆预测模型和 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型直接学

习岩爆工程实例数据，避开了权重确定，均可以取得较

好的预测效果。 而通过引入精英质心、反向学习等改

进 ＳＳＡ 算法，ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型不仅提高了算

法精度，还相应提高了算法效率。 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测

模型和 ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预测模型的训练时间都随着学

习样本数量增加而增大，但改进的 ＳＳＡ 算法因收敛速

度提高，训练时间相比减少，这是由于 ＩＳＳＡ 算法有效

避免了陷入局部最优解，全局搜索性能提高了。 从图 ７
也可看出，训练时间随着样本数量增加呈线性增长趋

势，如果将来岩爆工程实例数据大规模增加，就需要探

索可以处理更大样本容量的岩爆预测模型。
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图 ７　 训练时间对比

４　 结　 　 语

１） 建立了 １ 个包括 ３３６ 组岩爆工程实例的数据

库作为样本数据，采用改进的樽海鞘算法优化支持向

量机的惩罚参数 Ｃ 和径向基函数参数 ｇ，构建了基于

改进樽海鞘算法优化支持向量机的岩爆烈度等级预测

模型。
２）模型有效性验证结果表明，ＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 岩爆预

测模型预测准确率可达 ９４．０％，较以往模型，预测效果

良好，能有效判定岩爆烈度等级，说明引入精英质心

后，樽海鞘领导者个体位置更新有效利用了上一代精

英个体的有效信息，以此为基础构造的精英个体反向

解空间有效避免了陷入局部最优，算法的全局搜索性

能和收敛速度都有提升。
３） 从长远来看，岩爆数据会越来越多，为了面对

将来较大规模的岩爆数据处理需求，采用机器学习技

术，建立新的岩爆烈度等级预测模型十分必要。
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