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摘要:针对岩爆烈度等级预测模型构建时样本数据不均衡和预测准确度不高的问题,在岩爆样本数据均衡化策略下,融合贝

叶斯参数优化算法(BO)和多头注意力机制(MultiＧheadAttention),提出了一种基于卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网络

(LSTM)的岩爆烈度等级预测模型(BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention).收集国内外２２４组岩爆案例,并采用BoxＧCox变

换和支持向量机合成少数类过采样技术(SVMSMOTE)对岩爆样本数据进行正态化和平衡化处理.将处理后的数据集输入

CNNＧLSTM 预测模型进行训练和预测,并逐步使用贝叶斯参数优化算法、多头注意力机制对模型进行优化.模型预测结果

表明:BoxＧCox变换与 SVMSMOTE采样可以有效减少离群点和数据不平衡对模型的影响,增强数据集可分性;BOＧCNNＧ

LSTMＧMultiＧheadAttention岩爆烈度分级预测模型预测准确率为９５％,该模型能有效提升岩爆烈度预测在样本数据不均衡

情况下的预测精度,具有较高的可行性和实用性.
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Abstract:Inresponsetotheproblemsofimbalancedsampledataandlowpredictionaccuracyintheconstructionofrockburst

intensitygradepredictionmodels,arockburstintensitygradepredictionmodel(BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention)based

onconvolutionalneuralnetworks (CNN)andlongshortＧterm memorynetworks (LSTM)wasproposedbyintegrating
Bayesianparameteroptimizationalgorithm (BO)andMultiＧheadattentionmechanism (MultiＧheadAttention)undertherock

burstsampledatabalancingstrategy．２２４setsofrockburstcaseswerecollectedfrombothdomesticandinternationalsources,

andBoxＧCoxtransformationandsupportvectormachinesynthesisforfewclassoversamplingtechnique(SVMSMOTE)were

usedtonormalizeandbalancetherockburstsampledata．TheprocesseddatasetwasinputintotheCNNＧLSTM prediction

modelfortrainingandprediction,andthemodelwasgraduallyoptimizedbyBayesianparameteroptimizationalgorithmand

multiＧheadattentionmechanism．ThepredictionresultsindicatethatBoxＧCoxtransformationandSVMSMOTEsamplingcan

effectivelyreducetheimpactofoutliersanddataimbalanceonthemodel,andenhancetheseparabilityofthedataset．The

accuracyoftheBOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttentionrockburstintensitygradeprediction modelis９５％．Thismodelcan

effectivelyimprovethepredictionaccuracyofrockburstintensityinthecaseofimbalancedsampledata,andhasahigh

feasibilityandpracticality．
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０　引言

在高地应力区进行地下硐室或基坑的开挖时,
经常会出现突发性的岩爆现象,该现象常伴随着岩

石碎片的弹射,对工程结构和施工人员安全造成严

重威胁[１].因此,建立高效、准确的岩爆预测模型对

保障工程安全具有重要意义.
许多学者采用不确定评价模型评估岩爆发生的

概率,不确定评价模型包括灰色关联法[２]、熵权

法[２Ｇ３]、云模型[３Ｇ７]、证据权重[２,８]、加权马氏距离[９]、

VIKOR模型[９]、未知测度理论[１０]、模糊评价[１１]、

TOPSIS[１２]、粗糙集理论[７,１２]、CRITIC法[４]、阶次相

关分析法[４]、模糊ＧC均值算法[５]、层次分析法[１３]、序
相关分析[６]、模糊集理论[１４]等.这些研究体现了岩

爆风险的非线性特征,但预测结果在很大程度上依

赖经验,具有较高的主观性和不确定性.
随着机器学习的兴起,其在岩爆灾害预测领域

得到了广泛应用[１５Ｇ１７],机器学习方法主要分为神经

网 络 和 分 类 算 法,神 经 网 络 包 括 概 率 神 经 网

络[１８Ｇ１９]、卷积神经网络[２０]、SOFM 神经网络[２１]、循
环神经网络[２２]、深度神经网络[２３]、广义回归神经网

络[２４]、极限学习机[２５Ｇ２６]等;分类算法包括支持向量

机[２７]、随机森林[２８Ｇ２９]等.这些单一的机器学习算法

优缺点较为明显,稳定性较差.学者们尝试使用集

成学习[３０Ｇ３１]来增强预测模型的鲁棒性和准确性,但
是集成学习面临超参数组合优化问题,模型训练的

时间大幅增加.基于此,LI等[２６]使用混沌映射和

交 叉 变 异 算 子 改 进 Harris Hawks 优 化 算 法

(HHO),增强其全局搜索能力,构建IHHOＧELM
模型预测岩爆烈度.满轲等[２８]提出了一种采用麻

雀搜索算法(SSA)优化随机森林算法(RF)模型的

SSAＧRF模型来提高岩爆等级的预测准确率和预测

模型泛化性.贾义鹏等[２４]提出一种基于粒子群算

法和广义神经网络模型(PSOＧGRNN)的岩爆预测

方法来评价岩爆发生的可能性.以上方法在解决复

杂问题时表现出了高效的计算能力,但在数据量较

小的情况下容易出现过度拟合的问题.
岩爆预测的准确性不仅受所用方法的影响,还

与收集的岩爆数据集本身密切相关.国内外岩爆案

例的岩爆等级分布极不均衡,这导致构建的岩爆数

据集存在离群值干扰、各级样本数量不平衡等问题,
进而使得数据集的可分性降低,影响岩爆预测精度.

为解决以上问题,本文提出首先采用 BoxＧCox
正态变换算法对岩爆数据集进行正态化处理,消除

离群值干扰;其次使用支持向量机合成少数类过采

样技术(SVMSMOTE)实现各级岩爆数据均衡化;
最终构建一种基于贝叶斯参数优化算法和多头注意

力机制的优化卷积长短期记忆神经网络(BOＧCNNＧ
LSTMＧMultiＧheadAttention)的岩爆预测模型.

１　预测模型原理

１．１　方法流程

BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention模型的研

究过程主要分为数据采集、算法处理和结果展示３个

阶段.在数据采集阶段,通过文献调研方法获取岩爆

案例数据,并将其整理成可用的数据集;在算法处理

阶段,依次应用 BoxＧCox变换、SVM SMOTE过采

样、CNNＧLSTM模型、BOＧCNNＧLSTM模型以及BOＧ
CNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention模型对数据集进行

处理;在结果展示阶段,通过图表形式详细展示了模

型的预测结果.方法流程如图１所示.

图１　方法流程

Fig．１　Methodflowchart

１．２　CNNＧLSTM 原理

卷积神经网络(CNN)是一种深度学习模型,具
有良好的特征提取能力和分类性能.长短期记忆网

络(LSTM)是一种循环神经网络(RNN)的变体,它
解决了 RNN 梯度消失和梯度爆炸的问题.CNN
与LSTM 结合使用能够充分利用各自优势,提升模

型对序列数据的预测性能.基于CNNＧLSTM 进行

岩爆灾害预测,通过卷积层、池化层提取岩爆参数的

特征,并在卷积层与池化层之间引入 LeakyReLU
激活函数缓解梯度消失问题,可有效提升模型泛化

能力.
１．３　贝叶斯参数优化和多头注意力机制

在对数据进行训练、预测时,发现各超参数之间

的组合难以调整至最佳状态,影响模型性能.因此,
引入贝叶斯参数优化(BO)算法对模型超参数进行
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调优.该算法能够高效地进行参数搜索,还可以根

据之前的观察结果动态地选择下一个参数组合,从
而在相对较少的迭代次数内找到最优解.BO 算法

对CNNＧLSTM 模型优化过程:(１)定义超参数优

化范围;(２)定义目标函数;(３)使用分类交叉熵损

失函数和 Adam 优化器,以准确率作为分类模型评

价指标;(４)搜索最优超参数组合.
多头注意力机制(MultiＧheadAttention)是一

种用于增强神经网络模型表现的注意力机制,该机

制能够使模型同时关注输入序列中不同位置的信

息,从而提升模型性能.

２　构建岩爆烈度预测模型

２．１　原始数据分布分析

岩爆指标体系选取原则是所选定的评价指标能

客观反映围岩性质和岩爆的影响因素,本文综合国

内外多篇文献[６,８,１０Ｇ１１,１７,３１],选取了最能反映围岩特

性和影响岩爆烈度的３个评价指标:弹性能量指数

Wet、岩石应力系数σθ/σc 以及岩石脆性系数σc/σt.
岩爆烈度等级分类标准见表１.

表１　岩爆烈度等级分类标准

Table１　Classificationstandardofrockburstintensitygrade

岩爆等级 σθ/σc σc/σt Wet

Ⅰ ＜０．３ ＞４０．０ ＜２．０
Ⅱ ０．３~０．５ ２６．７~４０ ２．０~３．５
Ⅲ ０．５~０．７ １４．５~２６．７ ３．５~５．０
Ⅳ ＞０．７ ＞１４．５ ＞５．０

本 文 选 取 了 国 内 外 ２２４ 组 岩 爆 数

据[６,１７,２０,２５,２７,３２Ｇ３９],其中Ⅰ级样本４７组,Ⅱ级样本５９
组,Ⅲ级样本８３组,Ⅳ级样本３５组.岩爆数据集部

分数据见表２.

表２　岩爆数据集部分数据

Table２　Partoftherockburstdataset

编号
预测指标实测值

σθ/σc σc/σt Wet
实际等级

１ ７．４０ ２９．７３ ７．３０ Ⅱ
２ ３６．０８ ０．２０ ２．２９ Ⅰ
３ ４７．９７ ０．１９ １．８７ Ⅰ
４ １８．４６ ０．８２ ３．８０ Ⅲ
５ ２４．１１ ０．３１ ９．３０ Ⅲ
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

２２０ ２０．４０ ０．４６ ２．００ Ⅱ
２２１ １９．６９ ０．８４ ２．３０ Ⅲ
２２２ １２．４０ ０．６５ ５．４０ Ⅳ
２２３ ２０．４０ ０．４６ ２．００ Ⅱ
２２４ １１．１０ ０．４６ ３．９７ Ⅲ

　　数据离散程度表征数据分布的重要特征,反映

了各变量偏离中心值的程度.本文使用极差、四分

位差和变异系数反映数据的离散程度,各级岩爆数

据集统计参数见表３.

表３　岩爆数据集统计参数

Table３　Statisticalparametersofrockburstdataset

岩爆等级 统计参数 四分位差 极差 变异系数

Ⅰ σθ/σc ０．１１５ ０．８３ ０．８５１
σc/σt ２４．７２０ ４１．３０ ０．５４４
Wet ４．１００ ６．９２ ０．７３２

Ⅱ σθ/σc １．１００ ２９．５１ ５．５３９􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
σc/σt １３．７７０ ２７．５０ ０．３７７
Wet ２．６８５ ８．１０ ０．５５３

Ⅲ σθ/σc ０．１９５ ０．５７ ０．２８８􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
σc/σt ７．６００ ６７．１７ ０．４８２
Wet ２．２５０ ７．３０ ０．３７８

Ⅳ σθ/σc ０．０８０ ０．９９ ０．２５７􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
σc/σt ７．１００ ２４．６２ ０．３６４
Wet １．７００ ８．９０ ０．２９５

由表３可以看出,各等级指标的四分位差、极
差、变异系数较大,说明数据集中离群点多,离散程

度较大.该数据特征会极大地影响机器学习对数据

特征的提取,从而降低算法的预测精度.

２．２　数据预处理

通过BoxＧCox变换,可以将数据转换为正态分

布或近似正态分布,从而提高模型的预测能力.其

转换公式如下:

y(λ)＝
yλ－１

λ
,λ≠０

lny,λ＝０

ì

î

í
ïï

ïï
(１)

式中:y 为原始数据;λ 为BoxＧCox变换参数,其值

见表４.BoxＧCox变换结果如图２所示.

表４　BoxＧCox变换λ值

Table４　TheλvalueofBoxＧCoxtransformation

变换参数 σθ/σc σc/σt Wet

λ －１．５０６ ０．１３０７ ０．４０８

３１１　郑来耀,等．不均衡数据下融合优化算法的 CNNＧLSTM 岩爆烈度等级预测模型[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



图２　BoxＧCox变换前后数据直方图

Fig．２　Histogramofdatabeforeandafter
BoxＧCoxtransformation

为解决数据集不均衡可能导致算法在训练过程

中无法充分提取有效特征的问题,本文考虑采用过

采样方法平衡各级岩爆数据.常见的过采样方法包

括随机采样、合成少数类过采样技术(SMOTE)、边
界线合成少数类过采样技术(BorderlineSMOTE)、

KＧMeans聚类合成少数类过采样技术(KＧMeans
SMOTE)、支 持 向 量 机 合 成 少 数 类 过 采 样 技 术

(SVMSMOTE)以及自适应合成抽样(ADASYN).
通过对比各方法的准确率、精确率、召回率、F１ 分

数、ROC 曲线、AUC 曲线等模型评价指标,发现

SVMSMOTE采样所得到的数据效果最优.
SVM SMOTE 采样是 BorderlineSMOTE 采

样的变种,该技术结合 SVM 算法识别误分类点.
该方法工作流程为:首先在原始训练集上训练SVM
训练器,利用支持向量逼近边界区域;然后沿着将每

个少数类支持向量与其若干近邻连接起来的直线随

机创建合成数据.经SVMSMOTE采样后,４个级

别的岩爆样本数量均为７５个,消除了数据不均衡的

影响.图３为采样数据的小提琴图.

图３　采样数据小提琴图

Fig．３　Violinplotofsamplingdata

由图３可以看出,各级岩爆指标数据分布有清

晰的层次感,说明数据具有较好的可分性.中间的

黑色粗条表示四分位差范围,从其延伸的幼细黑线

代表９５％置信区间,而白点则为中位数.
２．３　算法预测结果分析

将均衡化后的３００组岩爆案例按照４∶１划分

为训练集和测试集,即３００组样本数据中随机抽取

２４０组作为训练集,剩余６０组为测试集,两部分数

据相互独立且均具有代表性.分别对３个模型进行

训练及预测分析.
(１)CNNＧLSTM 模型.使用混合交叉熵评估

模型性能,通过人工反复调参得到一组较优超参数,
见表５.

表５　CNNＧLSTM预测模型超参数组合

Table５　HyperＧparametercombinationof

theCNNＧLSTMpredictionmodel

卷积核大小 LSTM 层单元数 卷积层滤波器数量 池化窗口大小

２ １０ ３２ １

将得到的超参数代入模型进行训练,迭代次数

设为５０００次,添加早停策略回调函数防止过拟合;
使用训 练 好 的 模 型 对 测 试 集 进 行 预 测.CNNＧ
LSTM 模型预测结果如图４所示,其中训练集准确

率为７７．５０％,测试集准确率为７５．００％.

图４　CNNＧLSTM模型预测结果

Fig４　PredictionresultsoftheCNNＧLSTM model
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(２)BOＧCNNＧLSTM 模型.在贝叶斯参数优化

框架下,定义最小化分类模型的验证集损失为目标函

数,分类交叉熵为损失函数,并采用 Adam 优化器进

行参数更新,以分类准确率为模型的性能指标.同

时,引入早停策略回调函数,以监控验证集上的损失

变化,设定耐心参数为５０,即若验证损失在５０个连续

评估周期内未见显著改善,则提前终止训练过程.目

标函数的输出为验证集上观察到的最小损失值.
在开始阶段随机选择５个点进行探索,以建立

高斯过程模型,接着进行２０次迭代优化,通常找到

最优超参数的次数不超过１０次、每次迭代选择具有

最大不确定性的点进行探索,以找到可能的最优解.

BOＧCNNＧLSTM 算法的最优超参数组合见表６.

表６　BOＧCNNＧLSTM预测模型超参数组合

Table６　HyperＧparametercombinationofthe
BOＧCNNＧLSTMpredictionmodel

卷积核大小 LSTM 层单元数 卷积层滤波器数量 池化窗口大小

１ ７４ ７８ １

训练及测试方法同上.BOＧCNNＧLSTM 模型

预测结果如图５所示,其中训练集准确率为８６．６７％,
测试集准确率为８３．３３％.

图５　BOＧCNNＧLSTM模型预测结果

Fig．５　PredictionresultsoftheBOＧCNNＧLSTM model

(３)BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention模

型.定义超参数优化范围:卷积层滤波器的数量为

３２~１２８,卷积核大小为１~２,池化层中池化窗口的

大小为１~８,LSTM 层中的单元数量为１６~１２８,注
意力头的数量为１~１０.定义模型目标函数:使用

分类交叉熵作为损失函数,Adam 优化器进行参数

更新,以分类准确率为分类模型评价指标,得到的最

优超参数组合见表７.

表７　BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention

　　 预测模型超参数组合

Table７　HyperＧparametercombinationof

BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttentionpredictionmodel

卷积核
大小

LSTM 层
单元数

卷积层
滤波器数量

池化窗口
大小

注意力
头数量

１ ２９ ５９ ５ １

将得到的超参数代入模型进行训练,迭代次数设

为１５０００次,添加早停策略回调函数防止过拟合;使用

训练好的模型对测试集进行预测.BOＧCNNＧLSTMＧ
MultiＧheadAttention模型预测结果如图６所示,其中

训练集准确率为９７．５０％,测试集准确率为９５．００％.

图６　BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention模型预测结果

Fig．６　Predictionresultsofthe

BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttentionmodel

５１１　郑来耀,等．不均衡数据下融合优化算法的 CNNＧLSTM 岩爆烈度等级预测模型[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(６)．



对３个模型在测试集上６０组数据的预测结果

进行分析,筛选出所有预测错误的结果,见表８.由

表８可知,CNNＧLSTM 模型预测错误数量为１５次,

BOＧCNNＧLSTM 模型预测错误数量为１０次,BOＧ
CNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention 模型预测错误

数量为３次,该模型预测错误数量最少,准确率最

高.观察预测错误数据的分布范围,其中Ⅰ级和Ⅳ
级预测结果全部正确,准确率为１００％;Ⅱ级和Ⅲ级

预测错误的情况下,预测等级与实际等级的差异均

未超过 １ 级.该结果证实了本研究构建的 BOＧ
CNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention模型具有较高的预

测准确性,为岩爆烈度评估提供了可靠的新方法.

表８　各模型预测错误结果对比

Table８　Comparisonofpredictionerror

resultsofeachmodel

实际岩爆
等级

模型预测结果

CNNＧLSTM BOＧCNNＧLSTM BOＧCNNＧLSTMＧ
MultiＧheadAttention

Ⅰ ２∗ １ １
Ⅰ ２∗ １ １
Ⅰ ２∗ ２∗ １
Ⅰ ２∗ ２∗ １
Ⅱ １∗ １∗ ２
Ⅱ １∗ ２ ２
Ⅱ １∗ ２ ２
Ⅱ １∗ ３∗ ３∗

Ⅱ ３∗ ２ ２
Ⅱ ３∗ ３∗ ３∗

Ⅲ ２∗ ２∗ ２∗

Ⅲ ４∗ ２∗ ３
Ⅲ ４∗ ４∗ ３
Ⅲ ４∗ ４∗ ３
Ⅳ ３∗ ３∗ ４

注:∗为预测错误的结果.

３　结论

(１)本文搜集了２２４组国内外经典岩爆案例构

建数据集,使用四分位差、极差和变异系数评估数据

的离散程度,发现数据集中离群点多、离散程度大.
经过BoxＧCox变换实现数据正态化,减少离群点的

影响,并使用SVM SMOTE进行过采样以平衡各

级岩爆样本的数量.经预处理,数据集具有较高的

可分性,解决了岩爆数据不均衡问题.
(２)融合贝叶斯参数优化算法和多头注意力机

制,构建了一种基于卷积神经网络(CNN)和长短期

记忆网络(LSTM)的岩爆烈度等级预测模型(BOＧ
CNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention),可有效提升岩

爆烈度预测在样本数据不均衡情况下的精度,具有

较高的可行性和实用性.
(３)基于处理后的岩爆案例数据集,对 CNNＧ

LSTM、BOＧCNNＧLSTM、BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧ
headAttention等３个模型进行训练及测试分析,
结果表明,BOＧCNNＧLSTMＧMultiＧheadAttention模

型训练集准确率为９７．５０％,测试集准确率为９５．００％,
在测试集上的预测错误数量为３次.本研究构建的

岩爆烈度等级预测模型具有较高的预测准确率.
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