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摘要:岩爆烈度预测是矿山安全管理中的关键任务.为提升预测精度与工程实用性,提出一种结合牛顿拉夫逊优化算法

(NRBO)与BP神经网络(BPNN)的岩爆烈度预测模型(NRBOＧBPNN).该模型通过引入基于梯度的 NRBO 搜索机制,有效

克服了传统BPNN模型在训练过程中易陷入局部最优解的问题,显著提高了全局搜索能力与收敛效率.对比试验结果表明,

NRBOＧBPNN在训练集和测试集上的准确率分别达到１００％和８６．６７％,总准确率达９６％,仅出现４次误判,优于传统BPNN、

支持向量机(SVM)、随机森林(RF)和极限学习机(ELM)等常见模型.基于所提模型开发了岩爆烈度预测综合系统,并成功

应用于马路坪矿与冬瓜山铜矿的现场数据分析中,验证了其工程适用性与实用价值.研究结果表明,NRBOＧBPNN 可为矿山

工程安全设计提供更加高效、准确的决策支持,具有显著的工程推广潜力.
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Abstract:Rockburstintensitypredictionisacriticaltaskin minesafety management．Toimprovepredictionaccuracyand

practicalapplicability,arockburstintensitypredictionmodelnamedNRBOＧBPNNthatcombinedtheNewtonＧRaphsonBased

Optimizer(NRBO)withaBPNeuralNetwork (BPNN)wasproposed．ByintegratingagradientＧguidedsearchmechanism

basedontheNewtonＧRaphsonmethod,themodeleffectivelyovercomestheproblemthatthetraditionalBPNNiseasytofall

intothelocaloptimalsolutionduringthetrainingprocess,andsignificantlyimprovestheglobalsearchabilityandconvergence

efficiency．ExperimentalcomparisonsdemonstratedthattheNRBOＧBPNNmodelachievedanaccuracyof１００％onthetraining
setand８６．６７％onthetestingset．Thetotalaccuracyrateis９６％,andonlyfourmisjudgmentsoccur．Itissuperiortocommon

modelssuchastraditionalBPNN,SupportVectorMachine(SVM),Random Forest(RF)andExtremeLearning Machine
(ELM)．Finally,acomprehensivesystemforpredictingrockburstintensitywasdevelopedbasedontheproposedmodeland

successfullyappliedtoonＧsitedataanalysisof Maluping Mineand Dongguashan Copper Mine,verifyingitsengineering
applicabilityandpracticalvalue．TheresearchresultsindicatethatNRBOＧBPNNcanprovide moreefficientandaccurate

decisionsupportforminingengineeringsafetydesign,andhassignificantpotentialforengineeringpromotion．
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０　引言

岩爆是矿山、隧道等工程中破坏剧烈的灾害,发

生时可能造成严重的经济损失和人员伤亡[１].例

如,南非某深埋矿山在２０００m 以下的巷道发生岩

爆,造成里氏３．２和２．９级的地震[２];锦屏二级水电
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站２号辅助洞在 AK９＋６７０号桩发生掌子面强烈岩

爆,导致掌子面前方４~５m 范围的围岩崩落[３];引
汉济渭秦岭隧洞４＃ 支洞中等以上等级的岩爆频发,
给施工安全带来隐患[４].现阶段工程中,开展岩爆

烈度预测研究是岩爆防治的主要手段.
岩爆烈度预测研究旨在揭示岩爆机理,并采取

有效防控措施.科学、准确的岩爆烈度预测方法能

够有效预防岩爆并减少危害.长期以来,岩爆烈度

预 测 的 研 究 主 要 集 中 在 单 一 指 标 准 则 上,如

Russenes准则、Hoek准则、Turchaninov准则、弹性

应变能准则、Barton标准.然而,随着工程中岩爆

事件发生频率的增加,单一指标准则在高精度预测

方面逐渐显现出局限性,因此,研究趋势正逐步向综

合多指标标准转变.近年来,机器学习方法在多指

标岩爆预测中得到了广泛应用,研究人员已开展了

大量相关研究.例如,王超等[５]基于无约束优化算

法建立了１０个岩爆烈度BP神经网络预测模型,预
测了在样本数量分别为４０,７０和１００时的岩爆烈

度等级,并提出了考虑不同样本规模影响的岩爆烈

度等级预测指数.张亭等[６]采用动量梯度下降法优

化误差反传神经网络,选取应力系数、脆性系数和弹

性能量指数作为模型的预测指标,收集４６组实例样

本的数据,建立岩爆烈度预测的动量梯度下降BPM
神经网络模型.李军民等[７]建立了一种支持向量机

(SVM)岩爆烈度分级方法,选取６０组岩爆案例,通
过压缩因子和异步学习因子改进粒子群优化算法

(APSO)的寻优能力,优化SVM 模型,建立岩爆烈

度预测的 APSOＧSVM 模型.
上述岩爆烈度预测方法有效促进了岩爆预测技

术的发展,并为深部岩爆灾害机理的理解和防控提

供了指导.然而,这些方法仍存在一些局限性:一是

传统的岩爆烈度预测方法通常基于单一指标进行预

测,无法全面考虑岩爆发生的多维因素,导致预测结

果不够精确;二是传统优化方法容易陷入局部最优

解,尤其在复杂的非线性问题中,优化效率较低,且
对初始参数依赖较强;三是利用编程软件建立的岩

爆烈度预测模型多为复杂系统,操作简便、效率高且

具有良好可视化效果的综合预测系统较少.为克服

这些 局 限 性,本 文 提 出 了 一 种 牛 顿 拉 夫 逊 算 法

(NewtonＧRaphsonBasedOptimizer,NRBO)优化

BP神经网络(BackPropagationNeuralNetwork,
BPNN)的岩爆防治技术,并结合编程软件开发了一

个集成的岩爆烈度预测程序.与传统方法相比,所
提出的 NRBOＧBPNN方法在岩爆烈度预测中展现

出显著优势.

１　方法原理

NRBOＧBPNN模型的研究过程主要包括数据

准备、模型构建和预测输出３个阶段.在数据准备

阶段,通过现场监测数据和相关文献资料,构建包含

多因素特征的样本数据集,并进行归一化处理.模

型构建阶段利用NRBO算法对BPNN网络的初始权

重和阈值进行优化,以提升神经网络的预测精度和收

敛速度.NRBO算法结合牛顿拉夫逊搜索机制,通过

对种群中最优和最差个体的动态学习,引导网络参数

搜索向更优解演化.在预测输出阶段,通过输出等级

得到误差指标,评估模型预测性能,并以图表形式展示

实际值与预测值的拟合效果.整体流程如图１所示.

图１　NRBOＧBPNN方法流程

Fig．１　FlowofNRBOＧBPNNmethod
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１．１　NRBO原理

本文提出的 NRBO 优化方法包括初始种群生

成、搜索机制设计与自适应更新策略３个阶段.首

先,利用随机策略生成初始种群.然后,通过引入基

于牛顿拉夫逊搜索法的更新机制(NewtonＧRaphson
SearchRule,NRSR),指导种群沿梯度方向加速进

化.在此基础上,结合动态调节因子与全局扰动因

子,实现搜索能力与收敛精度的动态平衡.
１．１．１　初始种群生成

初始种群由多维向量组成,采用随机初始化策

略生成候选解,确保解空间的广度与多样性.这一

过程为后续迭代提供了充分的搜索基础.设种群规

模[８]为Np,每个个体Xn由维度为m 的模糊决策向

量构成.初始种群的表示形式如式(１)所示:
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式中,xn 表示第n 个个体的取值.

１．１．２　牛顿拉夫逊搜索机制(NRSR)
牛顿拉夫逊搜索机制(NRSR)是 NRBO 算法

的核心组成部分,旨在通过数学形式的拉夫逊搜索

法,在可行区域中寻找更优位置.该机制不依赖于目

标函数的具体表达形式,而是通过样本点之间的位置

关系与泰勒展开构建搜索方向,其基本公式如下:

NRSR＝randn×
(Xw－Xb)×Δx

２×(Xw＋Xb－２×xn) (２)

式中:randn 是随机数;Xw与Xb分别表示当前种群

中的最差与最优个体;Δx 为步长向量,由当前个体

与最优解之间的差异确定,详见式(４).该方法采用

当前个体的位置进行搜索,从而节省计算资源.
为提升算法的适应性,引入动态调节因子δ,其

表达式如下:

δ＝ １－ ２×I
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式中:I为当前迭代次数;Imax为最大迭代次数.该

参数在搜索初期保持较高值以维持多样性,在后期

逐渐减小以增强收敛能力.
步长向量Δx 的计算方式如下:

Δx＝rand(１,m)×|Xb－XI
n| (４)

式中:rand(１,m)是具有 m 维度决策变量的随机

数;XI
n表示第I次迭代中的第n 个个体.

１．１．３　自适应扰动与全局搜索策略

为增强算法的跳出局部最优能力,NRBO 算法

引入全局扰动向量,综合考虑最优解与随机个体间

的差异信息,构建扰动项,计算公式如下.

ρ＝a×(Xb－XI
n)＋b×(XI

r１－XI
r２

) (５)
式中:ρ 为扰动向量;a 和b 是(０,１)之间的随机数;
r１ 和r２ 是从总体中随机选择的不同整数,r１ 和r２

的值不相等.
通过控制扰动项的比例,模型能够在后期实现

局部精细搜索,同时在早期阶段保持全局探索能力.
在后期阶段,进一步引入向量扰动机制,利用当前个

体与其邻域的均值位置构建微调方向,从而提升局

部搜索的精度.

１．２　BP神经网络

在本文构建的 BP神经网络[９]中包含输入层、
输出层和隐含层共３层神经网络,其中隐含层结构

的设置参考了文献[１０]和[１１]中关于神经元数量与

网络性能关系的研究成果.为确保模型在面对岩爆

烈度预测这一非线性复杂问题时具备足够的学习能

力,同时兼顾计算效率与泛化性能,本文最终采用单

隐含层结构,该结构在试验验证中表现出较优的拟

合效果和较低的误差水平.
(１)输入层设置为３个神经元,对应岩爆烈度

预测所选取的３个主要指标,分别为σθ/σc,σc/σt 和

Wet,其中,σθ 是岩石的最大主应力,σc 是岩石的单

轴抗压强度,σt 是岩体的抗拉强度,Wet是岩体单位

体积所储存的弹性能.
(２)输出层为４个神经元,用于输出预测结果.
(３)隐含层的神经元数量应考虑两个因素:一

方面,保证模型具有充分的非线性映射能力,以捕捉

输入变量间复杂的交互关系;另一方面,防止神经元

数量过多导致模型过拟合或训练不稳定.因此,在
多次试验对比基础上,选定１０个神经元作为隐含层

结构,在训练精度与模型泛化之间取得良好平衡.

２　岩爆烈度预测的 NRBOＧBPNN模型

２．１　数据集

全面、准确地反映岩爆的形成条件是岩爆烈度

指标选取的关键,岩爆的发生与岩体在不同物理环

境下的应力、脆性和能量储存密切相关,σθ/σc能够

反映岩体在应力作用下的稳定性,揭示岩爆发生的

潜在风险,σθ/σc越大,岩体破裂的概率越高.σc/σt

用于描述岩石在应力作用下的脆性程度,表示岩石

在受压破裂时的应力响应.σc/σt较高的岩石更容

易在应力作用下发生破裂,进而诱发岩爆.因此,
σc/σt作为影响岩爆发生的关键因素,能有效地提供
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有关岩体破坏模式的重要信息,有助于判断岩爆发

生的敏感性.Wet是评估岩石在外力作用下储存和

释放能量的能力,它反映了岩石的弹性特征和储能

能力.在岩爆发生前,岩石通常会积累一定的弹性

能量,当外力超过岩体的承载能力时,这些能量会迅

速释放,引发岩爆.因此,Wet作为岩石弹性和储能

能力的度量,能够有效地评估岩爆的潜在发生概率

和烈度.
本研究所使用的岩爆烈度数据集基于多个国内

外岩石力学试验研究与地下工程实例的综合整理,
主要参考文献[１２]至文献[１６]中公开发表的数据,
研究所用数据共计１００组,这些数据涵盖了影响岩

爆烈度的主要指标,具有较强的工程代表性.在模

型运算过程中,传统BPNN需要人工设定的权重参

数在本研究中由 NRBO 算法自 适 应 优 化 完 成.
NRBO通过引入 NRSR与全局扰动因子,动态调整

输入特征的权重及网络连接参数,从而提升模型的

预测精度并避免陷入局部最优.此外,输入变量在

训练前均经过归一化处理,以确保各维度数据在同

一数量级范围内,提高模型的稳定性与训练效率.
按照常规比例,选取１００组数据集,用于模型的训练

与性能评估,数据特征见表１.

表１　岩爆烈度数据集数据特征

Table１　Datacharacteristicsofrockburstintensitydataset

岩爆烈度
等级

岩爆烈度
指标

均值 中位数 最小值 最大值 标准差

１ σθ/σc ０．２０ ０．２０ ０．１０ ０．４３ ０．２０
σc/σt ２４．５０ ２３．００ ６．７０ ４７．９０ ３６．００
Wet ３．００ ２．００ １．４０ ７．４０ ２．３０

２ σθ/σc ０．４３ ０．４２ ０．２２ ０．６７ ０．３７􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
σc/σt ２０．７７ ２０．４０ ６．８０ ３４．３０ ２４．００
Wet ２．９４ ２．９０ ０．９０ ５．１０ ５．１０

３ σθ/σc ０．５７ ０．５６ ０．２８ ０．８４ ０．４０􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
σc/σt ２４．２０ ２１．８５ ９．５０ ５５．００ １４．７０
Wet ４．４１ ４．３０ ２．００ ７．１０ ７．１０

４ σθ/σc ０．７２ ０．６８ ０．４２ １．４１ ０．５８􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
σc/σt １９．０８ １７．２５ １１．２０ ３２．２０ １３．２０
Wet ６．１８ ６．２５ ２．００ １３．２０ ６．３０

(１)文献汇总与筛选.选取具有权威性和代表

性的岩爆相关研究文献,包括实验室测试(如三轴压

缩、单轴抗拉、声发射测试)和现场监测数据(如巷道

围岩应力变化与岩爆等级记录).
(２)指标计算方法.σθ/σc依据现场测试或文献

提供的围岩最大主应力与岩石单轴抗压强度计算得

出;σc/σt来自岩石基本力学性质测试获得的单轴抗

压强度与抗拉强度;Wet为基于应力 应变曲线计算

的岩石单位体积弹性能量,采用 Hoek定义的弹性

能量表达式.
(３)岩爆烈度等级划分.岩爆烈度等级划分为

４级:无、轻微、中等、剧烈,分别对应模型输出的１~４
级标签.

２．２　模型建立

NRBOＧBPNN模型的构建主要包括数据预处

理、网络结构设计、NRBO 优化集成与模型训练４
个环节.

首先,将本文收集到的１００组岩爆数据按７∶３
比例划分为训练集与测试集,并采用 MinＧMax归一

化方法对输入特征进行标准化处理,以确保特征量

纲一致、提升训练稳定性.随后,设计BPNN 结构,
具体配置如下:输入层节点数为３,隐含层设定为１０
个节点,输出层为４个节点.激活函数方面,隐含层

采用ReLU函数以增强非线性表达能力,输出层则

采用线性激活函数,适用于多分类任务中的概率输

出转换.为进一步提升模型性能,引入 NRBO 优化

算法对网络权重和偏置进行动态调节.在训练阶

段,模型通过标准的正向传播与反向传播过程进行

误差迭代更新,并同步执行 NRBO 优化策略,对网

络参数持续优化,直至满足误差收敛条件或达到预

设迭代次数.

２．３　结果

在完成NRBOＧBPNN模型的训练与优化后,为
评估其性能与泛化能力,本文对训练集与测试集的

预测结果进行了系统分析.如图２(a)所示,NRBOＧ
BPNN 模 型 在 训 练 集 上 的 预 测 准 确 率 达 到 了

１００％,所有样本的分类误差为０,说明模型已充分

学习训练数据中的特征关系,拟合能力较强.
图２(b)展示了模型在测试集上的预测结果,准

确率为８６．６７％,可以看出,大部分样本的分类误差

依然为０,仅有少数样本存在±１个或±２个的分类

偏差.这表明模型在未见数据上的表现仍具备良好

的泛化能力,预测稳定性较高.
同时,为对比 NRBOＧBPNN 与传统 BPNN 模

型在岩爆烈度预测中的性能差异,本文进一步统计

了传统BPNN在训练集与测试集上的准确率,结果

见图３.传统BPNN模型在训练集和测试集上的准

确率分别为９７．１４％和８０％,相比于 NRBOＧBPNN
模型,降低了２．８６和 ６．６７ 个百分点.结果表明,
NRBO算法在避免局部最优、提升收敛速率和提高

预测精度方面发挥了关键作用,显著增强了神经网络

模型的整体性能.
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图２　NRBOＧBPNN模型岩爆烈度预测结果

Fig．２　PredictionresultsofrockburstintensitybyNRBOＧBPNNmodel

图３　传统BPNN模型岩爆烈度预测结果

Fig．３　PredictionresultsofrockburstintensitybytraditionalBPNNmodel

２．４　分析与讨论

２．４．１　结果分析

对比图２与图３可知,NRBOＧBPNN 模型的性

能显著优于传统 BPNN 模型.这一提升的根本原

因在于引入了 NRBO算法,其在提升模型全局寻优

能力、加速收敛速度以及增强泛化能力方面发挥了

关键作用.
传统BPNN 模型在处理岩爆烈度等复杂、高

维、非线性工程问题时,常因初始权重敏感性强、易
陷入局部最优等问题,预测精度和稳定性不足.而

NRBO优化算法通过全局搜索策略和动态陷阱规

避机制,有效克服了上述局限,其在参数空间中对网

络权重与偏置进行全局更新,避免陷入局部极值区

域,同时加快了优化过程的收敛速率.
在工程实际中,岩爆烈度预测涉及众多相互关

联的地质与应力变量,数据特征呈现出高度非线性

和复杂耦合关系,对预测模型的建模能力和鲁棒性

提出了更高要求.NRBOＧBPNN 通过提升模型对

非线性特征的建模能力,提高了在多变量高维数据

场景下的适应性.此外,其陷阱避免算子能够在模

型训练过程中动态调整搜索路径,有效减少在不确

定性和噪声较强的工程数据中的性能波动,从而增

强了模型在实际岩土工程环境下的稳定性和实

用性.
因此,NRBOＧBPNN 模型在应对数据非线性、

维度高、结构复杂等工程难点方面表现出显著优势,
为实现更加智能化和精细化的地质灾害预测提供了

有效的技术支撑.

２．４．２　与其他机器学习模型对比

为了进一步验证本文所提出的 NRBOＧBPNN

１３１　李军民,等．基于牛顿拉夫逊算法与BP神经网络的岩爆烈度预测模型[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(８)．



模型的性能,本文还采用了支持向量机(SVM)、随
机森林(RF)和极限学习机(ELM)模型,利用相同

的数据集进行岩爆烈度预测.这些传统机器学习方

法具有不同的优化机制和特点,能够为 NRBOＧ
BPNN提供有效的对比,从而全面评估其在岩爆烈

度预测中的优势和实际应用效果.所有模型的运行

结果见表２.

表２　不同机器学习模型的岩爆烈度预测

Table２　Rockburstintensitypredictionof
differentmachinelearningmodel

模型
训练集

准确率/％
测试集

准确率/％
总准确率/

％
误判个数

NRBOＧBPNN １００．００ ８６．６７ ９６．００ ４
BPNN ９７．１４ ８０．００ ９２．００ ８
SVM ９２．８６ ７６．６７ ８８．００ １２
RF ９５．７１ ８０．００ ９１．００ ９

ELM ８８．５７ ６３．３３ ８１．００ １９

从表２中可以看出,引入 NRBO 优化算法的

NRBOＧBPNN 模型在训练集和测试集上均表现出

色,尤其是在测试集上,NRBOＧBPNN 展示了较高

的准确率和较少的误判个数,表明其在岩爆烈度预

测中具备强大的泛化能力和精确的预测性能.

BPNN尽管在训练集上表现不错,但其测试集准

确率 仍 然 低 于 NRBOＧBPNN,且 误 判 个 数 较 多.

SVM和RF模型在准确率上与NRBOＧBPNN模型略

有差距,且误判个数较高,进一步表明其在岩爆烈度预

测中的泛化能力不足.最为明显的是ELM模型,其在

所有测试中表现最差,尤其在测试集上的低准确率和

高误判个数,反映出其在处理复杂数据时的局限性.

３　工程应用

为验证最优模型的工程应用[１２]效果,以马路坪

矿和冬瓜山铜矿工程实例为背景,基于本文提出的

NRBOＧBPNN模型,开发了一套岩爆烈度预测综合

系统,并 与 BPNN 模 型、SVM 模 型、RF 模 型 和

ELM 模型预测结果进行对比.
马路坪矿位于阳水背斜东侧北段,地层倾角为

１１０°~１６５°,典型倾角为２０°~３５°.该结构以断层

为主,所有断层均为走向断层.现场记录显示,矿区

中段７５０m、红色页岩岩性的矿区道路产生了侧壁

和微弱的岩爆.冬瓜山铜矿矿体最大主应力为３０~
３８MPa,属于高应力区,在开采过程中多次发生岩

爆.该矿的矽卡岩在－７９０m 处出现一次岩爆,锚
网支撑后,锚杆被切断,在地层边界出现１．８m 长的

地板隆起.应用 NRBOＧBPNN 模型对马路坪矿和

冬瓜山铜矿岩爆实例进行预测,预测结果见表３.由

表３可知,本文所建 NRBOＧBPNN模型的预测结果

与现场情况一致,且优于BPNN模型、SVM 模型、RF
模型和ELM模型,是一种具有应用前景的模型.

表３　工程实例预测结果

Table３　Predictionresultsofprojectexamples

工程名称 σθ/σc σc/σt Wet
实际岩爆

烈度
预测岩爆烈度

NRBOＧBPNN BPNN SVM RF ELM
马路坪矿 ０．４５ １１．２０ ２．０３ ２ ２ １ ３ ２ １

冬瓜山铜矿 ０．４６ １１．１０ ３．９７ ３ ３ ２ ４ ２ ４

４　结论

本文提出了一种基于 NRBOＧBPNN 的岩爆烈

度预测方法,通过结合 NRBO 算法和BPNN 模型,
有效提升了岩爆预测的准确性和工程应用性.与传

统的复杂编程软件和单一模型相比,NRBOＧBPNN
模型在岩爆烈度预测中表现出更高的精度和可靠

性,具有广阔的应用前景.
(１)通过引入 NRBO,解决了原始数据多维度

相关性高的问题,提升了数据处理的效率和预测模

型的稳定性.
(２)与传统的 BPNN 模型、SVM 模型、RF模

型和ELM 模型相比,NRBOＧBPNN 模型具有更高

的预测准确性,训练集准确率为１００％,测试集准确

率为８６．６７％.
(３)开发了岩爆烈度预测综合系统,将该模型

应用于马路坪矿和冬瓜山铜矿工程,成功实现了岩

爆烈度的精准预测,验证了该模型在实际矿区中的

有效性,为矿山安全设计提供了新的技术支持.
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