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【摘　 要】 　 为解决岩爆预测中预测指标关联以及原始数据存在离群点与数据不平衡等问题，提出

基于局部线性嵌入 （ ＬＬＥ） －基于密度的带噪声应用空间聚类 （ＤＢＳＣＡＮ） －合成少数类过采样

（ＳＭＯＴＥ）数据处理的岩爆预测方法。 首先，选取围岩最大切向应力 σθ 、岩石单轴抗压强度 σｃ、 岩

石单轴抗拉强度 σｔ 、弹性应变能指数Ｗｅｔ 、脆性系数 σｃ ／ σｔ 、应力系数 σθ ／ σｃ 和表征围岩应力梯度的

应力集度值 β 构建岩爆预测指标体系；其次，采用 ＬＬＥ 算法进行数据降维处理以消除指标间的交叉

关联影响，引入 ＤＢＳＣＡＮ 算法去除数据离群点；然后，引入 ＳＭＯＴＥ 技术进行数据平衡化；最后，分别

采用决策树（ＤＴ）、随机森林（ＲＦ）与梯度提升树（ＧＢＤＴ）算法构建 ３ 类岩爆预测模型，对比分析数据

处理前后数据训练模型的预测精度，并通过江边水电站引水隧洞实测岩爆数据进行工程验证。 结果

表明：预测指标由原始数据的 ７ 维降至 ４ 维，以及采用分级离群值处理后的 ３ 类算法模型的预测准

确率皆为同类模型中最高，江边水电站工程岩爆预测验证了数据处理后的模型预测准确率明显高于

基于原始岩爆数据建立的同类模型。
【关键词】 　 局部线性嵌入（ＬＬＥ）；　 基于密度的带噪声应用空间聚类（ＤＢＳＣＡＮ）；　 合成少数类过

采样（ＳＭＯＴＥ）；　 数据处理；　 岩爆预测
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０　 引　 言

　 　 岩爆是深地工程常见的地质灾害，严重威胁施

工人员和设备的安全，岩爆预测日益成为工程热点

问题之一［１－２］。 随着机器学习的快速发展，众多学

者运用机器学习方法来预测岩爆［３－５］，该方法能够

较好地规避人为主观因素的影响。 但大多研究者重

视岩爆预测理论模型的选择，而在一定程度上忽视

了预测指标选取和原始数据集的优化，具体表现在

选取的预测指标独立性较差，数据集中存在离群数

据和数据不平衡等问题未得到有效的处理。
针对以上问题，部分学者进行了一些探索。 如

针对离群数据处理，谭文侃等［６］ 利用局部离群因子

法去除离群样本，利用改进合成少数类过采样技术

（ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，
ＳＭＯＴＥ）平衡样本类别，提高了模型的学习效果与

预测精度；夏元友等［７］引用集成思想，耦合 ３ 类算法

去除离群值得到了较好的处理效果；ＹＩＮ Ｘｉｎ 等［８］

将局部离群因子和期望最大化算法用于离群值的检

测和离群值的替换。 但目前学者多采用整体去除方

式去除岩爆离群样本，忽视了不同等级中的离群值，
如强岩爆中的离群样本会混入其他岩爆等级样本

中，采用整体去除时会忽视该类型值，进而影响岩爆

预测准确率。
在预测指标选取上，众多学者主要基于围岩应

力与围岩力学性质提出岩爆多因素预测指标，但选

取的预测指标普遍存在交叉关联等问题，如围岩力

学性质指标中的岩石单轴抗压强度 σｃ 、岩石抗拉强

度 σｔ 与岩石脆性系数 σｃ ／ σｔ 等，围岩应力指标中的

最大切向应力 σθ 与围岩应力系数 σθ ／ σｃ 等［８－１１］。

针对指标关联问题，学者们通常采用 ２ 种方式处理：
①尽可能选取相对独立指标，如李明亮［１２］、侯克

鹏［１３］等选取 σｃ ／ σｔ、σθ ／ σｃ 和岩石弹性变形能指数

Ｗｅｔ 构建岩爆烈度等级预测指标体系；②采用指标权

重或降维等处理方法提取预测指标的主要信息，如
谢学斌等［１４］ 选取 σθ、σｃ ／ σｔ、Ｗｅｔ 和 σθ ／ σｃ 作为评价

指标，运用改进的指标客观赋权法加权处理指标样

本，充分考虑指标间相关性和重要度，得到较高的预

测精度；陈则黄等［１５］ 选取 Ｗｅｔ、σθ ／ σｃ、σｃ ／ σｔ、σｃ、σｔ

和 σθ 构建岩爆预测指标体系，采用主成分分析法降

维处理指标，提取指标数据主要信息，得到 ３ 个线性

无关的主成分输入向量，提高了岩爆的预测准确率；
杨小彬等［１６］采用自组织特征映射神经网络算法挖

掘指标间的非线性关系以及样本间的关联，解决了

指标间的交错关联导致分级模糊问题，取得了不错

的效果。 但由以上研究不难发现：①要选取相对独

立指标仍有一定难度，如 σｃ ／ σｔ 与 Ｗｅｔ 仍有关联［１７］，
同时选取太少的指标也会丢失一些有用信息；②众

多学者忽视围岩应力梯度对于岩爆的影响，夏元友

等［１８］研究表明：围岩应力梯度对岩爆有重要影响；
③现有文献针对数据集数据处理不系统，多针对某

一方面问题进行处理。
鉴于此，笔者拟引入局部线性嵌入法 （ Ｌｏｃａｌ

Ｌｉｎｅａｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ＬＬＥ）降维岩爆原始数据，减少岩

爆数据指标间的交叉关联；引入基于密度的带噪声应

用 空 间 聚 类 （ Ｄｅｎｓｉｔｙ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ， ＤＢＳＣＡＮ），按整体与分级方

式分别去除离群值并对比去除效果；针对数据不平衡

问题，采用 ＳＭＯＴＥ 技术平衡训练集；同时分别采用决

策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＤＴ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，
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ＲＦ）和梯度提升树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，
ＧＢＤＴ） ３ 种算法，构建岩爆预测模型，并验证数据处

理效果，以期提升岩爆预测模型的准确率。

１　 岩爆预测样本库的建立

１􀆰 １　 预测指标选取

　 　 众多学者主要围绕围岩应力与围岩力学性质提

出岩 爆 多 因 素 预 测 指 标， 如 σθ、σθ ／ σｃ、σｃ、σｔ、
σｃ ／ σｔ、Ｗｅｔ 、冲击能指数 Ｗｃｆ 、围岩完整性系数 ＫＶ 等

指标［１９－２２］。 考虑收集样本数据的指标数据缺失情

况及围岩应力梯度的影响，选取 σｃ、σｔ、Ｗｅｔ、σｃ ／ σｔ、
σθ、σθ ／ σｃ 和围岩应力集度 β 构建岩爆预测指标体

系。 围岩切向应力分布如图 １ 所示。
围岩应力集度 β ［２３］反映围岩二次应力在围岩

扰动区的集中程度（图 １），是围岩应力的平均变化

率，具体计算如下式：

β ＝
∫３Ｄ０

０
ｆ ＇（ｘ）ｄｘ

３Ｄ０

＝
σθ － σθ０

３Ｄ０
（１）

式中： ｆ ＇（ｘ） 为围岩应力分布曲线函数表达式 ｆ（ｘ）

图 １　 围岩切向应力分布

Ｆｉｇ． １　 Ｔａｎｇｅｎｔｉａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｒｏｃｋ

的一阶导数； Ｄ０ 为开挖硐室直径，对于非圆形硐室，
采用当量方法来计算其等效洞径［２４］； σθ０ 与 σθ 为隧

道开挖前后横截面切向初始应力。

１􀆰 ２　 样本数据库建立

　 　 通过文献调研并整理课题组前期成果，收集到

３０９ 组无重复和缺失值岩爆案例样本［２４］。 其中，无
岩爆样本 ３９ 条（岩爆烈度 １），弱岩爆样本 ９４ 条（岩
爆烈度 ２），中等岩爆样本 １１２ 条（岩爆烈度 ３），强
岩爆样本 ６４ 条（岩爆烈度 ４）。 部分岩爆案例数据

见表 １。

表 １　 岩爆案例数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｏｃｋｂｕｒｓｔ ｃａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ
序号 σθ ／ ＭＰａ σｃ ／ ＭＰａ σｔ ／ ＭＰａ σθ ／ σｃ σｃ ／ σｔ Ｗｅｔ β ／ （ＭＰａ·ｍ －１） 岩爆烈度 工程名称

１ １８􀆰 ８０ １７８􀆰 ００ ５􀆰 ７０ ０􀆰 １１ ３１􀆰 ２３ ７􀆰 ４０ １􀆰 ０４ １ 龙羊峡水电站地下洞室

２ １１􀆰 ００ １１５􀆰 ００ ５􀆰 ００ ０􀆰 １０ ２３􀆰 ００ ５􀆰 ７０ ０􀆰 ２６ １ 李家峡水电站地下洞室

３ ３４􀆰 ００ １５０􀆰 ００ ５􀆰 ４０ ０􀆰 ２３ ２７􀆰 ７８ ７􀆰 ８０ ０􀆰 ７０ １ 鲁布革水电站地下隧洞

４ １３􀆰 ９０ １２４􀆰 ００ ４􀆰 ２０ ０􀆰 １１ ２９􀆰 ５２ ２􀆰 ００ ０􀆰 １９ １ 括苍山隧道

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
３０７ ６５􀆰 ２０ １１４􀆰 ３８ ５􀆰 ７９ ０􀆰 ５７ １９􀆰 ７４ ０􀆰 ６２ １􀆰 ２７ ４ 西康铁路秦岭隧道

３０８ ８５􀆰 ５０ １４４􀆰 ９１ ７􀆰 ８９ ０􀆰 ５９ １８􀆰 ３５ ０􀆰 ８１ １􀆰 ３１ ４ 新建川藏铁路某隧道

３０９ ７８􀆰 １０ １４４􀆰 ６２ ７􀆰 ２６ ０􀆰 ５４ １９􀆰 ９２ ０􀆰 ７１ ２􀆰 １７ ４ 秦岭终南山公路隧道

２　 岩爆数据处理

　 　 岩爆数据处理包含如下步骤：首先，降维处理岩

爆数据集，消除指标间的交叉关联影响；其次，对降

维处理后的数据进行数据离群值的处理，消除少数

离群值对模型学习效果的影响；最后，平衡化处理数

据，提高模型收敛与学习效果。

２􀆰 １　 数据降维

　 　 引入 ＬＬＥ 法降维处理原始岩爆数据。 ＬＬＥ 是

将整体指标降维成综合指标的一类降维算法，即利

用原始数据对新特征不同的贡献度来构成新的

特征。

２􀆰 １􀆰 １　 算法原理

　 　 算法步骤为：①寻找每个样本点的 ｋ 个近邻点；
②由每个样本点的近邻点计算出该样本点的权重系

数；③将高维权重系数对应的线性关系与降维后的

低维保持一致。
运用 ｋ 近邻算法确定近邻点个数，则对每个样

本点可以用其近邻样本点的线性组合来表示，即：

ｘｉ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｘ ｊ （２）

式中： ｘｉ 为第 ｉ 个样本点； ｗ ｉｊ 为重构系数； ｘ ｊ 为 ｘｉ 的

ｋ 个近邻点 （１ ≤ ｊ ≤ ｋ） 。
求解如下优化问题可得到重构系数 Ｊ（ｗ）：

·２４１·
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Ｊ（ｗ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ∑

ｊ∈Ｑ（ ｉ）

ｗ ｉｊｘ ｊ
２ （３）

∑
ｊ∈Ｑ（ ｉ）

ｗ ｉｊ ＝ １ （４）

式中：Ｑ（ ｉ ）为 ｉ 个样本点的集合；ｍ 为样本点数。
得到重构系数后，将数据集 Ｘ 映射低维空间 Ｙ

中，保持同样的重构关系，即：

Ｊ（Ｙ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｙ ｊ

２ （５）

　 　 通过求解上述问题就可得到映射后的数据

集 Ｙ。
２􀆰 １􀆰 ２　 算法参数

　 　 算法需调整的参数主要包括近邻点个数 ｋ 与需

要降维的维数 ｎ。 ｋ 是指选择 ｋ 个近邻点来表示数

据集 Ｘ 中每个样本 ｘｉ ，ｎ 是指通过算法所降至的维

数。 参数选择不同，ＬＬＥ 降维的结果也会不同。
１） ｎ 的选择。 引入重构误差概念，重构误差是

指重建的数据点与原始数据点之间的欧式距离之

和。 重构误差越小，说明重构后的数据与原始数据

差距越小，降维效果越好。 重构误差可以表示为：

γ ＝ ｍｉｎ∑ （ｘ －ｘ^） ２ （６）

式中：ｘ 为原始数据； ｘ^ 为降维后的数据； γ 为重构

误差最小值。
基于表 １ 原始岩爆数据，取 ｋ ＝ ２０，基于 ＬＬＥ 算

法可得到不同维度 ｎ 的重构误差值，见表 ２。 由表 ２
可知：ｎ＝ ４ 时重构误差最小，说明由原始数据 ７ 维

降到 ４ 维能更好地保留原始数据中的信息。
表 ２　 重构误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ
ｎ 最小重构误差值

２ １􀆰 ５３×１０－１６

３ ８􀆰 １３×１０－１７

４ ４􀆰 ８６×１０－１７

５ ５􀆰 １５×１０－１７

６ ９􀆰 ０９×１０－１６

　 　 ２） ｋ 的选择。 如果近邻数 ｋ 大于输出数据的维

度，上述的权重系数不是满秩，因此，采用变种的

ＬＬＥ 找到最近 ｋ 近邻的同时考虑近邻的分布权重，
不管降到几维前后的权重系数都是保持不变的。 基

于表 １ 数据，取 ｎ ＝ ４，以降至 ４ 维中的 ２ 个指标

（ｌｌｅ１，ｌｌｅ２）为例，通过 ｐｙｔｈｏｎ 中的 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 模块显

示 ｋ 值不同的降维效果，如图 ２ 所示，其中，灰度颜

色越深代表岩爆烈度越高。
由图 ２ 可知：随着 ｋ 值的增大，降维效果越好，

但 ｋ 值越大，计算量会越大；当 ｋ 达到 ２０ 时，各等级

数据点分布已经较均匀，因此，结合计算量考虑，取
ｋ＝ ２０ 较为合理。
２􀆰 １􀆰 ３　 Ｐｅｒｓｏｎ 关联性分析

　 　 降维的主要目的是为了消除指标间的交叉关

联，为评估降维的效果，采用 Ｐｅｒｓｏｎ 关联性分析降

维前后各指标，得到相关系数热力图如图 ３ 所示。
从图 ３ 可以看出，降维前各指标之间存在明显的关

联，降维后的指标之间关联程度极低。

２􀆰 ２　 离群样本处理

　 　 引入 ＤＢＳＣＡＮ 方法并分别采用整体去除和分

级去除的处理方式处理降维后岩爆数据集。 其中，
整体去除是指不区分岩爆烈度等级去除离群数据，
分级去除是指按岩爆烈度等级分级去除离群数据，
以期找出混杂在岩爆数据内部的离群点。
２􀆰 ２􀆰 １　 ＤＢＳＣＡＮ 算法原理

　 　 ＤＢＳＣＡＮ 算法是为识别样本空间内部低密度的

异常样本［２５］。 ＤＢＳＣＡＮ 算法流程如下：
１） 选择一个数据点作为起点，再寻找与这个数

据点指定范围内的所有数据点。
２） 假如指定范围内的数据点的数量超过指定

阈值，则将这些数据点标为核心点。
３） 对于所有标记的核心点，将其距离指定范围

内的数据点归为同一族内，如果 ２ 个核心点之间存

在重叠的数据点，则将它们归为同一族中。
４） 对于所有的非核心点，将它们标记为噪点。
ＤＢＳＣＡＮ 算法的主要参数是半径（ ｅｐｓ）和最少

核心点数（ ｐｏｉｎｔｓ），经过多轮参数优化，最终选定

ｅｐｓ 为 ０􀆰 ６ 和 ｐｏｉｎｔｓ 为 ８。
２􀆰 ２􀆰 ２　 处理效果

　 　 为直观比较整体去除与分级去除 ２ 种处理方式

对离群样本的去除效果，基于 ＬＬＥ 降维后的岩爆数

据，选取 ｌｌｅ１ 与 ｌｌｅ２ 指标的二维散点图作为离群点

去除效果的对比示例，如图 ４、图 ５ 所示。
由图 ４、图 ５ 可知：整体去除方式处理后，识别

出 ２１ 条离群样本；通过分级去除方式处理后，去除

３７ 条离群样本，其中，无岩爆去除 １２ 例，弱岩爆去

除 ９ 例，中等岩爆去除 １２ 例，强岩爆去除 ４ 例，相比

整体去除方式多去除 １６ 例。

２􀆰 ３　 数据平衡化

　 　 数据不平衡会严重影响预测模型的准确率，因
此，在建立岩爆预测模型之前，要将数据平衡化。 引

入 ＳＭＯＴＥ 算法对训练集进行数据平衡化。 ＳＭＯＴＥ
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图 ２　 不同 ｋ 值下降维效果的散点图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ ｖａｌｕｅｓ

的核心是在少数类别的样本之间通过插值来产生额

外的样本，进而补充少数类别样本［１４］。 将开发环境

Ｐｙｃｈａｒｍ 中训练集设置成整体数据的 ８０％，测试集

设置成整体数据的 ２０％，按比例随机抽取出训练集

的数据 ２１６ 条，测试集的数据 ５６ 条，且保持测试集

中每一等级岩爆数据均为 １４ 条。 为防止模型信息

泄露，数据平衡化只针对训练集。 由于训练集中中

等岩爆样本最多，为 ８６ 条，因此，通过过采样处理，
其他等级样本均增加至 ８６ 条。

３　 数据处理效果的模型验证

　 　 采用非线性学习性能优秀的 ＤＴ、ＲＦ 与 ＧＢＤＴ
这 ３ 类算法构建岩爆预测模型。 通过对比采用原始

数据集以及经过数据处理后的数据集所训练出的岩

爆预测模型的预测效果，说明数据处理的必要性与

效果。

３􀆰 １　 降维的模型验证

　 　 采用不同降维数 ｎ 的 ３ 类岩爆预测模型的准确

率如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知：３ 类模型都是在 ｎ ＝ ４
时预测准确率最高，分别为 ７８􀆰 ５％，８０􀆰 ３％，８２􀆰 １％，
效果最好，结论与 ２􀆰 １􀆰 ２ 节的重构误差值分析结论

一致；ｎ＝ ４ 的 ３ 类模型预测准确率较原始数据 ｎ ＝ ７
的同类模型的准确率分别提高 ８􀆰 ９％、５􀆰 ３％、７􀆰 １％。

３􀆰 ２　 去除离群样本的模型验证

　 　 同样采用上述 ３ 类模型，基于 ｎ ＝ ４ 的降维数据

·４４１·
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图 ３　 指标相关系数热力图

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｈｅａｔ ｍａｐ

图 ４　 整体方式去除离群值

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｏｌｉｓｔｉｃ ｍａｎｎｅｒ

集，采用整体与分级去除方式处理离群数据，对比

３ 类模型的预测准确率，如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知：
不去除离群值的 ３ 类模型的预测准确率均为同类模

型中的最低；整体去除方式的 ３ 种模型的预测准确

率得到了提升；分级去除离群值的 ３ 类模型预测准

确率则为最高，分别为 ８２􀆰 １％、８５􀆰 ７％、８７􀆰 ５％。 对

比同类仅做 ＬＬＥ 降维（ｎ＝ ４）处理的模型，其预测准

确率分别提高 ３􀆰 ６％、５􀆰 ４％、５􀆰 ４％。

图 ５　 分级方式去除离群值

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ ｕｓｉｎｇ ａ ｇｒａｄｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

４　 工程验证

　 　 工程验证数据来自江边水电站引水隧洞岩爆数

据，该隧洞开挖长度 ８ ６００ ｍ，岩爆主要发生的位置

在拱顶和拱肩，岩性有黑云母花岗岩、黑云母石英片

岩，最大的爆坑深度为 ４ ｍ，洞径为 ７ ｍ×８􀆰 ４ ｍ 平底

马蹄形段。 现场部分岩爆数据集见表 ３。
表 ４ 是采用表 １ 原始数据集和经文中提出的处

理方法处理后的数据集训练模型得到预测结果，不

·５４１·
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　 　 　 　 　 　 表 ３　 江边水电站引水隧洞指标参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｄｅｘ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｏｎ ｔｕｎｎｅｌ ｏｆ Ｊｉａｎｇｂｉａｎ Ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ Ｓｔａｔｉｏｎ
里程 σθ ／ ＭＰａ σｃ ／ ＭＰａ σｔ ／ ＭＰａ σθ ／ σｃ σｃ ／ σｔ Ｗｅｔ β ／ （ＭＰａ·ｍ －１） 岩爆烈度

０ ＋ ２５０ ３３􀆰 １５ １０６􀆰 ９４ ５􀆰 ８４ ０􀆰 ３１ １８􀆰 ３１ ２􀆰 １５ ０􀆰 ２４ ２
０ ＋ ５５０ ９１􀆰 ４３ １５７􀆰 ６３ １１􀆰 ９６ ０􀆰 ５８ １３􀆰 １７ ６􀆰 ２７ １􀆰 ３２ ３
０ ＋ ９００ ５１􀆰 ５０ １３２􀆰 ０５ ６􀆰 ３３ ０􀆰 ３９ ２０􀆰 ８６ ４􀆰 ６３ ０􀆰 ９６ ２
２ ＋ ２３０ ２３􀆰 ３９ １０６􀆰 ３２ ２􀆰 ９２ ０􀆰 ２２ ３６􀆰 ４１ １􀆰 ７５ ０􀆰 ７０ １
３ ＋ ３２０ １２􀆰 ９６ １１７􀆰 ８１ ３􀆰 ２１ ０􀆰 １１ ３６􀆰 ７０ ２􀆰 ４９ ０􀆰 ０９ １
３ ＋ ７１０ ８９􀆰 ５２ １４６􀆰 ７５ ７􀆰 ５４ ０􀆰 ６１ １９􀆰 ４６ ４􀆰 ７０ ３􀆰 １１ ３
７ ＋ ３３０ １２１􀆰 ０９ １５９􀆰 ３３ １１􀆰 ２９ ０􀆰 ７６ １４􀆰 １１ １１􀆰 ６２ １􀆰 ９４ ４
７ ＋ ６２５ １２１􀆰 ０９ １３５􀆰 ６７ ９􀆰 ０２ ０􀆰 ４５ １５􀆰 ０４ １１􀆰 ２ ０􀆰 １１ ４

表 ４　 基于原始数据集和处理后数据集的模型预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ
模型类别 ０ ＋ ２５０ ０ ＋ ５５０ ０ ＋ ９００ ２ ＋ ２３０ ３ ＋ ３２０ ３ ＋ ７１０ ７ ＋ ３３０ ７ ＋ ６２５ 准确率 ／ ％

基于原始
数据集

ＤＴ ２ ３ ３ ４ １ ３ ４ ４ ７５􀆰 ０
ＲＦ ２ ３ ３ ４ １ ３ ４ ４ ７５􀆰 ０

ＧＢＤＴ ２ ３ ３ ４ １ ３ ４ ４ ７５􀆰 ０

基于处理
后数据集

ＤＴ ２ ３ ２ １ １ ３ ４ ４ １００􀆰 ０
ＲＦ ２ ３ ２ １ １ ３ ４ ２ ８７􀆰 ５

ＧＢＤＴ ２ ３ ２ １ １ ３ ４ ４ １００􀆰 ０

图 ６　 不同降维数的模型预测效果

Ｆｉｇ． ６　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

图 ７　 不同离群值去除方式的模型预测效果

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

难发现，数据处理后模型获得的预测结果与现场岩

爆数据集的情况更符合，显著提高了模型的预测

精度。

５　 结　 论

　 　 １） 基于 ＬＬＥ⁃ＤＢＳＣＡＮ⁃ＳＭＯＴＥ 的数据处理方

法，能够有效减弱岩爆案例特征交叉关联、数据离群

值与数据不平衡对岩爆预测效果的影响。

２） 通过 ＬＬＥ 方法降维岩爆数据，有效提高 ＤＴ、

ＲＦ 与 ＧＢＤＴ 这 ３ 类岩爆预测模型的性能，其预测准

确率 相 较 于 原 始 数 据 模 型 分 别 提 高 ８􀆰 ９％、

５􀆰 ３％、７􀆰 １％。

３） 通过 ＤＢＳＣＡＮ 法分级去除降维后的岩爆数

据集的离群样本，提高了 ３ 类岩爆预测模型的性能，

ＤＴ、ＲＦ 与 ＧＢＤＴ 模型预测准确率相较于仅做降维

处理模型分别提高 ３􀆰 ６％、５􀆰 ４％、５􀆰 ４％。

４） 采用处理后数据训练获得的 ＤＴ、 ＲＦ 与

ＧＢＤＴ 模型预测江边水电站引水隧洞岩爆实测样本

的准确率分别达到 １００％、８７􀆰 ５％、１００％，相较于原

始数据模型预测准确率提高近 ２５％。

·６４１·
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