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基于 BKA-CNN-SVM 模型的岩爆烈度预测

慕慧文1，周宗红1，郑发萍2，刘    剑1，曾顺洪3，段    勇3
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3. 云南云天化聚磷新材料有限公司,  云南 昭通　657200）

摘要：为实现准确高效的岩爆烈度预测，做好地下工程灾害防治，提出了一种基于黑翅鸢优

化算法-卷积神经网络-支持向量机（BKA-CNN-SVM）的岩爆烈度预测模型。首先，根据岩爆

烈度的影响因素，确立 6 个主要岩爆预测指标，搜集国内外 284 组岩爆案例，建立岩爆数据库；然

后，引入拉依达准则与 1.5 倍四分位差对数据进行异常值剔除及替换；接着，采用核主成分分析，

对数据进行降维及特征提取，并将所提取的特征作为模型输入；最后，通过引入混淆矩阵，结合

准确率、精确率、F1 值、召回率对模型性能进行评估，并与卷积神经网络（CNN）模型、极限学习

机（ELM）模型、卷积神经网络与支持向量机（CNN-SVM）集成模型的性能进行对比。结果

表明：BKA-CNN-SVM 模型的准确率、精确率、F1 值、召回率分别达到 95.35%、0.89、0.92、0.94，
在预测精度和泛化程度上均明显优于其他模型。采用该模型预测锦屏二级水电站岩爆烈度，结

果显示，预测结果与现场情况有较高的一致性。研究结果可为岩爆等级预测提供新方法。

关键词：岩爆；核主成分分析；卷积神经网络；支持向量机；黑翅鸢优化算法

中图分类号：O347; TU45; O521.9                      文献标志码：A

岩爆是指在高地应力的地下工程开挖、开采或其他外界扰动下，岩体内积聚的弹性势能迅速释

放，引发坚硬脆性围岩储存的应变能瞬间释放，岩体产生爆裂、剥落甚至抛射等动力失稳现象 [1–4]。随

着地下资源开发和地下工程建设不断向深部发展，地应力增高和更复杂的岩体赋存地质环境等因素导

致岩爆灾害日益频繁，直接影响地下工程的进度和施工人员的生命安全[5]。因此，精准的岩爆预测对于

地下工程建设和安全生产具有重要意义。

为准确预测岩爆强度，国内外学者对岩爆预测方法进行了大量研究。模糊数学综合评判法、物元

可拓理论、灰色系统理论、功效系数法、云模型理论等方法已在岩爆烈度预测中广泛应用，但此类方法

具有较强的主观性，可能影响预测精度。鉴于岩爆孕育机制不明确、影响因素众多，需要结合多种理

论，深入探究各影响因素与岩爆等级间的内在联系，以便更好地实现岩爆等级的准确预测[6]。

近年来，能处理输入变量与输出变量之间复杂非线性关系的机器学习方法迅速发展[7]，结合数据处

理、机器学习算法以及元启发式优化算法来解决岩爆预测问题逐渐成为主流。靳春玲等[8] 采用鲸鱼优

化算法优化支持向量机（support vector machine，SVM）中直接影响模型分类效果和评估精度的惩罚参数

c 和核函数参数 g，在避免局部寻优的条件下进行岩爆预测。李康楠等[9] 将卷积神经网络引入岩爆预测

中，通过链式方程多重插补法对数据缺失值进行插补，提高了岩爆预测精度和模型收敛速度。郭延华

等[10] 通过核主成分分析（kernel principal component analysis，KPCA）提取岩爆数据特征，采用鲸鱼优化算

法对极限学习机（extreme learning machine，ELM）进行参数优化，避免了人工调参对模型预测的影响。
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综合上述研究，机器学习结合数据处理以及元启发式优化算法的岩爆预测方法展现出一定的可靠

性和普适性，然而，其预测精度对模型参数的敏感性较高，直接影响预测精度。此外，由于岩爆数据中

无岩爆和强岩爆样本所占比例偏小，存在数据不均衡的问题，传统单一算法对于少数类别数据的识别

能力较弱，难以充分处理复杂多样性数据，间接导致预测精度降低。研究证实，集成模型可以结合多个

单一模型的优点，对非均衡数据的处理能力更优，可显著提高模型的准确性和泛化能力[11]。因此，为解

决数据不均衡及参数敏感性对岩爆预测精度的影响，本研究首先通过卷积神经网络（convolutional
neural network, CNN）与支持向量机堆叠，建立 CNN-SVM 集成模型；其次，考虑模型参数对模型预测精

度的影响，引入黑翅鸢优化算法（black-winged kite optimization algorithm，BKA）优化 CNN 参数，避免人

工设置参数对模型预测效果的影响；最后，建立 BKA-CNN-SVM 岩爆强度预测模型。由于岩爆评价指

标之间的多维交叉冗余性，在数据预处理阶段，采用五折交叉验证获取最优核参数的 KPCA 法对岩爆

数据做特征压缩和非线性降维，将所得的数据特征输入至经 BKA 优化的 CNN 和 SVM 的集成分类器

中进行岩爆预测分析。通过分析对比多个评价指标，测试 BKA-CNN-SVM 岩爆预测模型的岩爆预测精

度和稳定性，以期为岩爆预测提供一种新思路。 

1    模型原理
 

1.1    KPCA
KPCA 是基于核方法的主成分分析方法，旨在克服传统主成分分析算法在处理非线性可分数据特

征时的局限，充分保留数据特征信息[10]。KPCA通过核函数将数据映射至高维空间，增强数据在该空间

的线性可分性，避免了非线性映射的显式表达，实现了指标数量的压缩和数据复杂度的简化，降低了模

型预测所需的时间成本。本研究对 KPCA 采用 5 倍交叉验证，确定最优核参数 σ的取值，利用 KPCA
对岩爆数据预处理，消除指标间的相关性并降维，提取主要特征。

X′n×m Xn×m假设有 n 个样本，每个样本有 m 个特征，建立初始样本矩阵 ，归一化后得样本矩阵 。

ϕ xi ∈ Rn RF xi

ϕ (xi) RF

首先，通过映射函数 将样本数据 映射至高维特征空间 中，得到输入变量 的中心非线性

映射 ，若映射的均值为零，则 空间中协方差矩阵为 

C =
1
n

n∑
i=1

ϕ (xi)ϕ(xi)T (1)

所对应的特征方程为 

Cv = λv (2)

λ v λ ⩾ 0 v ϕ (xi)式中： 和 分别为协方差矩阵的特征值和特征向量，且所有 的解 都在 中。

v然后，由式 (1)～式 (2)可得特征向量 

v =
n∑

i=1

ϕ(xi)Tv
λn

=

n∑
i=1

ϕ (xi)αi (3)
 

αi =
ϕ (xi)T v
λn

(4)

ϕ v k(xi, x j)映射 通常不是显式的， 的计算较困难，因此，引入核函数 进行处理 

k(xi, x j) = ϕ(xi)Tϕ(x j) (5)

最后，计算核矩阵，将式 (1)、式 (3) 分别代入式 (2)，并对等式两边进行内积运算，同时将式 (5) 引入

运算后的式 (2)中，求得 

Kα = λnα (6)

α = (α1,α2, · · · ,αn)式中：K为 k对应的核矩阵， 。
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λ1 ⩾ λ2 ⩾ · · · ⩾ λn α1,α2, · · · ,αn通过式 (6) 得特征值 及其对应的特征向量 。选取的 l（l≤n）个特征值需

满足累计贡献率大于 85% 

l∑
j=1

λ j

/ n∑
i=1

λi ⩾ 85% (7)

ϕ
(
x j
)

j( j = 1,2, · · ·, p)当累计贡献率达到设定要求时，计算的新样本 投影后的第 维坐标为 

yi =

n∑
i=1

α j
i [ϕ(xi)Tϕ(x j)] =

n∑
i=1

α j
i k(xi, x j) (8)

 

1.2    CNN-SVM 理论基础
 

1.2.1    CNN
CNN 属于深度学习领域的一种先进的前馈神经网络架构，通过局部连接和权值共享的方式显著

提高网络模型的优化效率，降低过拟合的风险。如图 1 所示，CNN 的结构包括输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层 [12–13]。输入层是网络的初始数据输入层，通过特征提取将图像传递到卷积层。

卷积层线性抽取局部范围内的神经元信息与特征，运用非线性激活函数对神经元进行激活，利用卷积

核在输入数据上滑动实现卷积运算，提取特征参数并反馈至池化层[9]。池化层用于下采样，减少特征图

尺寸，实施数据降维，并与全连接层相连。全连接层能够将所得到的多维特征图平铺为一维向量，实现

数据高维至低维的转换，同时学习各种组合特征。CNN 通过卷积、池化等操作提取并汇总特征，然后

解释分类，从而提高模型的表达能力，减少模型参数和计算量。
 
 

Output
layer

Tag sort

Fully connected
layer

Feature extraction

Input layer Convolution Pooling Convolution Pooling

图 1    CNN模型的基本架构

Fig. 1    Basic architecture of CNN model
  

1.2.2    SVM
SVM 是一种基于统计学理论和结构风险最小化原则的机器学习方法，通过运用核函数定义的非

线性变换将输入空间变换到高维空间，以寻找输入与输出之间的非线性映射关系，具有结构简单、泛化

能力强、计算难度小、样本空间维数低等优点，可以更好地处理非线性、高维数和小样本问题 [14]。关

于 SVM的工作原理，已有大量文献进行了详细阐述，这里不再赘述。 

1.2.3    CNN-SVM 模型理论

传统 CNN 中的池化层可实现对高维冗余数据的降维，但经 KPCA 处理后的岩爆数据特征维数较

低。鉴于使用池化层可能导致信息丢失，本研究中的 CNN 采用卷积层—批归一化层—Relu 激活层—
丢弃层—全连接层的结构设计，不采用堆叠到模型结构中的池化层。批归一化层可以在不丢失数据特

征的前提下加速收敛；Relu 激活层可以增强模型的收敛性，并预防过拟合现象；丢弃层则可进一步提升

模型的泛化能力。SVM 是一种高效的分类算法，特别适合处理小样本数据集，同时，其对缺失数据具
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有较强的不敏感性，能够在一定程度上规避维度灾难问题 [15]。基于此，采用 SVM 替代传统的 CNN 分

类器在理论上是可行的，并且在实际预测中也表现出较高水准 [16]。本研究将堆叠 CNN 和 SVM，建立

CNN-SVM集成模型，进行分类预测。

CNN-SVM 集成模型将特征提取与分类步骤分离，其中，CNN 作为特征提取器，提取原始数据中的

特征，输入至 SVM 分类器进行分类[17]。CNN-SVM 集成模型利用 SVM 的优化能力，并融合卷积操作和

SVM的核函数，提升了模型在分类任务中的性能表现和适应性，具体流程见图 2。
 
 

标题

Input feature valueData type conversion

Create SVM model SVM simulation test

Data inverse normalizationOutput result

DataPartition data setData normalizationData tiling

Start

Relu activiation layers

Batch normalized layers

Input layer

Convolutional layer

Dropout layers Fully connected layer

Training modelIs it up to 
standard?

Data preprocessing

Extract high-dimensional features

Finish

Yes

No

CNN model

SVM  model

图 2    CNN-SVM算法流程图

Fig. 2    Flowchart of CNN-SVM algorithm
  

1.3    BKA

BKA 是模拟黑翅鸢在攻击和迁徙中表现出的高度适应性和智能行为提出的群智能优化算法 [17]。

该算法集成了柯西突变策略和领导者策略，增强了算法的全局寻优能力，提高了算法的收敛速度。该

算法主要包括 3个阶段：初始化、攻击行为和迁徙行为。 

1.3.1    种群初始化

创建一组随机解，矩阵中的每个元素表示每只黑翅鸢的位置
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B =



B1,1 B1,2 · · · · · · B1,d

B2,1 B2,2 · · · · · · B2,d

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

Bp,1 Bp,2 · · · · · · Bp,d


(9)

Bi, j式中：p 为潜在解决方案的个数，d 为给定问题的维度大小， 为第 i 个黑翅鸢的第 j 个维度。均匀分配

每只黑翅鸢的位置 

Xi = Bl,b+ r(Bu,b−Bl,b) (10)
Bl,b Bu,b式中：i 为 1～p 之间的整数， 和 分别为第 i 个黑翅鸢在第 j 维的下界和上界，r 在 [0, 1]区间随机选值。

XL

在种群初始化中，黑翅鸢选择适应度最好的个体作为初始种群的领导者，亦认为是最优位置。其

初始领导者 的数学表示为 

fbest =min( f (Xi)) (11)
 

XL = X ( f (Xi) = fbest) (12)
 

1.3.2    攻击行为

该策略包括不同的攻击行为，用于全局探索。以下是黑翅鸳攻击行为的数学模型 

yi. j
t+1 =

yi, j
t +n(1+ sinr)yi, j

t p < r

yi, j
t +n(2r−1)yi, j

t else
(13)

 

n = 0.05e−2(t/T )2 (14)
yi, j

t yi, j
t+1式中： 和 分别为第 i 只黑翅鸢在第 t 步和第 t+1 步迭代中第 j 维的位置，p 为 0.9，T 为总迭代次数。

 

1.3.3    迁徙行为

自然界中迁移通常由种群的领导者引领，因而该算法假设：若当前种群的适应度值小于随机种群

的适应度值，则更换领导者；反之，则确定领导者并引导种群到达目的地。这种策略可以动态地选择优

秀的领导者，确保迁移成功。以下是黑翼鸢迁徙行为的数学模型 

yi. j
t+1 =

yi. j
t +C (0,1)(yi. j

t −L j
t ) Fi < Fri

yi. j
t +C (0,1)(L j

t −myi. j
t ) else

(15)
 

m = 2sin(r+π/2) (16)
L j

t

δ µ

式中： 为迄今为止第 t 次迭代的第 j 维黑翅鸢的领先得分者，即最优解；Fi 为任一黑翅鸢在第 t 次迭代

中得到的第 j 维当前位置；Fri 为第 t 次迭代中任意黑翼鸢在第 j 维随机位置的适应度值；C(0, 1) 为柯西

突变。一维柯西分布是具有 2个参数（ 和 ）的连续概率分布，概率密度函数为 

f (x, δ,µ) =
1
π

δ

δ2+ (x−µ)2
(17)

δ µ当  =1，  =0时，式 (17)变为标准概率密度函数 

f (x, δ,µ) =
1
π

1
x2+1

(18)
 

2    岩爆烈度预测模型建立
 

2.1    岩爆数据库建立

岩爆发生机理十分复杂且影响因素众多，呈现出明显的随机性、突发性和复杂性等特征 [18]。其主

要影响因素包括岩性条件、地质构造、开挖扰动、围岩初始应力状态等。研究表明，相较于单一指标，

多指标岩爆预测方法可以更为全面地揭示岩爆机理的复杂性，避免单一指标的岩爆判据在高精度预测

方面的局限性[8]。本研究借鉴前人成果，基于岩石的性质和岩爆影响因素，选取 3 个反映岩石力学主要

特征的参数，即单轴抗压强度（uniaxial compressive strength，UCS）、单轴抗拉强度（uniaxial tensile
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strength，UTS）、围岩最大切应力（maximum tangential stress，MTS），以及 3 个反映围岩性质的指标，即岩

体应力系数（Biot’s coefficient of friction，BCF）、脆性系数（stress concentration factor，SCF）和弹性能量指

数（elastic energy index，EEI），作为岩爆预测特征指标。为探究选取的 6 个指标之间的相关性，对以下岩

爆预测评价指标组合进行研究：(1) UTS、BCF、SCF，(2) UCS、UTS、BCF、SCF、EEI，(3) MTS、UCS、
UTS、BCF、SCF、EEI。

模型可靠性受岩爆案例数量和数据质量的双重影响，多数研究因预测模型基于少量案例构建，普

遍存在泛化性能不足的问题。因此，本研究收集了 284 例国内外岩爆工程实例，部分数据见表 1[19–21]，
岩爆预测结果以岩爆等级表示。目前，一般按岩爆烈度将岩爆分为 4 级：无岩爆（1）、轻微岩爆（2）、中

等岩爆（3）、强烈岩爆（4）。本研究收集的 284个案例的岩爆等级分布如图 3所示。
  

表 1    部分岩爆工程实例数据[19–21]

Table 1    Part of engineering data of rockburst[19–21]

Serial No.
Rockburst prediction index

Actual grade
MTS/MPa UCS/MPa UTS/MPa BCF SCF EEI

1 21.50 107.52 2.98 0.20 36.04 2.29 1

2 56.10 131.99 9.44 0.43 13.98 7.44 3

3 66.77 148.48 8.47 0.45 17.53 5.08 2

4 39.82 128.46 2.98 0.31 43.11 2.40 3

5 9.57 99.70 4.80 0.10 20.77 3.80 1

6 30.10 88.70 3.70 0.34 23.97 6.60 4

7 9.74 88.51 2.98 0.11 29.70 1.77 1

8 57.97 96.16 3.77 0.46 25.51 2.53 2

9 91.30 225.60 17.20 0.40 13.12 7.30 4

10 55.40 176.00 7.30 0.31 24.11 9.30 3

11 29.04 124.15 5.00 0.23 24.83 4.39 1
  

2.2    数据预处理

为实现较高的预测准确率，需对原始数据进

行预处理。依据岩爆烈度等级对 284 个样本案例

的基本特征情况进行汇总，结果如表 2 所示。由

表 2 可知：MTS 的最大值为 148.81 MPa，四分位数

为 30.79 MPa，最小值为 2.60 MPa，呈现明显的右

偏现象；UTS 的最大值为 17.68 MPa，四分位数为

4.05 MPa，最小值为 0.38 MPa，也呈现出明显的右

偏分布；其余数据同样具有一定的右偏特征。因

表 2 所列数据有限，为更直观地描述样本的分布

情况，绘制了 6 个特征的高斯函数分布曲线及不

同特征中 4个岩爆等级的箱型图，如图 4所示。

指标特征数据在采集和测量过程中可能受到人工操作或采动因素的干扰，导致数据存在误差，因

而，若个别样本值与大多数测量值不同，则为异常数据或离群值 [22]。为消除离群值对模型预测精度的

影响，本研究采用拉依达准则对数据进行甄别，剔除离群值，然后用 1.5 倍四分位差对离群值进行替换，

以确保数据的稳定性和预测模型的可靠性。拉依达准则表示为 

|νa| = |qa−q| > 3β (19)

β qa νa q式中： 为标准偏差， 和 分别为数据集中第 a 个数据及其剩余误差， 为数据集的均值。 

 

19.718%

21.127%

19.718%

Grade 1 Grade 2 Grade 3 Grade 4

39.437%

图 3    实际岩爆等级分布

Fig. 3    Actual grade distribution of rockburst
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表 2    原始数据的特征描述

Table 2    Features description of original data

Items MTS/MPa UCS/MPa UTS/MPa BCF SCF EEI

Mean value 51.93 118.52 6.56 0.42 20.18 4.67

Standard deviation 29.08 50.28 3.62 0.23 9.94 2.29

Minimum value 2.60 18.23 0.38 0.10 0.15 0.85

Lower quartile 30.79 88.65 4.05 0.27 13.11 2.98

Median 50.05 120.00 6.30 0.40 18.96 5.00

Upper quartile 66.87 150.43 8.92 0.55 25.22 6.43

Maximum value 148.81 260.64 17.68 1.03 44.70 11.28
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图 4    数据分布曲线及箱型图

Fig. 4    Data distribution curve and box diagram
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2.3    BKA-CNN-SVM 模型构建

将收集的 284组地下工程和矿山岩爆案例作为原始数据，按 7∶3的比例将数据集随机分为训练集

和测试集。

模型构建流程主要包括以下步骤：

(1) 根据选定指标搜集岩爆案例数据，基于拉依达准则将原始数据中的异常值替换成 1.5倍四分位差；

(2) 将预处理后的原始数据标准化，以消除不同指标间量纲和数量级的差异；

(3) 采用五折交叉验证确定 KPCA 的最优核参数 σ，并利用 KPCA 对岩爆数据预处理，消除指标间

的相关性并降维，提取主要特征；

(4) 采用堆叠技术将 SVM 替代传统的 CNN 分类器，构建 CNN-SVM 集成模型，并应用于岩爆预测，

为避免模型参数对预测精度的影响，引入黑翅鸢优化算法优化预测模型，以规避局部最优陷阱，增强模

型的收敛速度和稳定性；

(5) 输入提取的特征，根据建立的 BKA-CNN-SVM 模型获得预测结果，并与其他模型预测结果进行

比较，测试准确率。

BKA-CNN-SVM模型预测岩爆烈度的流程见图 5。
 

3    预测模型实现过程
 

3.1    KPCA 数据处理

KPCA 是利用核函数将原始数据映射至高维空间进行主成分分析进而对数据进行降维处理，其充

分保留了数据的特征信息。为消除指标间的相关性，基于 KPCA 对岩爆预测评价指标组合进行相关性

探究，结果见表 3。
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由表 3 可知：组合 1 与组合 2 的指标间相关系数均小于 0.28，呈现出微弱的相关性。组合 3 中，

MTS 与 BCF 的相关系数为 0.654 5，说明两者有较为明显的相关性，会影响岩爆预测最终结果。因此，

组合 3需采用 KPCA进行数据处理，消除指标间相关性。

选用高斯核函数对标准化的 284 组岩爆案例数据进行 KPCA 数据处理。高斯核函数参数经五折

交叉验证得到最优值为 9，其特征提取步骤如 1.1节所述，特征提取结果见表 4。
  

表 4    特征提取结果

Table 4    Feature extraction results

Component Eigenvalue Principal component contribution rate/% Cumulative contribution rate/%

1 2.477 7 41.29 41.29

2 1.566 6 26.11 67.40

3 1.247 0 20.78 88.19

4 0.458 0 7.63 95.82

5 0.128 0 2.13 97.96

6 0.122 7 2.04 100.00
 

由表 4 可知，前 3 个主成分的累计贡献率达 88.19%，即前 3 个主成分共包含 88.19% 的原始信息。

前 3 个主成分的特征值均大于 1，满足特征值大于 1 且累计贡献率大于 85% 的条件，因此，选取这 3 个

主成分。建立数据压缩后的矩阵 F1、F2、F3 作为 BKA-CNN-SVM的输入数据。 

3.2    BKA 优化 CNN 模型

由于 CNN 相关参数的取值往往影响模型的准确度，因此，采用 BKA 算法对 CNN 模型中的参数

（包括学习率、每次训练样本个数、正则化系数）进行优化。算法其他相关参数设置如下：种群规模数

为 30，优化参数搜索范围分别取 [1×10−3, 5 ×10−2]、[64, 512]、[1×10−5, 1×10−2]。全局寻优后获得的最优参

数见表 5。 

3.3    模型实测与分析

为进一步验证模型的可靠性，选用 CNN、SVM、CNN-SVM、ELM 预测模型对同一组数据进行训练

测试，并采用 F1 值、准确率、精确率、召回率对比分析模型的预测性能。将 86 组经 KPCA 特征提取的

测试样本输入各模型，各模型预测性能见表 6。相应的混淆矩阵见图 6，其中，对角线元素（从左上到右

 

表 3    各指标间的相关性系数

Table 3    Correlation coefficient of each index

Predictive parameters
Correlation coefficient

MTS UCS UTS BCF SCF EEI

MTS 1.000 0 0.333 0 0.376 0 0.654 5 −0.086 3 0.453 4

UCS 0.333 0 1.000 0 0.581 0 −0.278 6 0.076 0 0.576 0

UTS 0.376 0 0.581 0 1.000 0 0.030 8 −0.590 3 0.378 7

BCF 0.654 5 −0.278 6 0.030 8 1.000 0 −0.221 0 0.078 5

SCF −0.086 3 0.076 0 −0.590 3 −0.221 0 1.000 0 −0.018 5

EEI 0.453 4 0.576 0 0.378 7 0.078 5 −0.018 5 1.000 0

 

表 5    CNN 的最优参数

Table 5    Optimal parameters of CNN

Learning rate Number of training samples per session Regularization parameter

0.05 64 1×10−5
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下）表示被正确分类的样本数量，非对角线元素表示错误分类的样本数量。

由表 6 可知：BKA-CNN-SVM 的预测准确率可达 95.35%，与 CNN-SVM 模型相比，预测准确率增长

了 12.79%，与 CNN 模型相比，预测精度亦提升了 22.09%。BKA-CNN-SVM 的 F1 值、精确率、召回率均

明显优于其他模型。综合考虑模型的准确率及相关评价指标，本研究建立的 BKA-CNN-SVM 模型在岩

爆烈度预测分级方面表现出较好的预测性能，证明其在岩爆预测应用中的合理性和可行性。 

4    工程应用

锦屏二级水电站位于我国西南高地应力区，共有 7 条隧道，包括 4 条引水隧道、2 条平行交通辅助

洞以及 1 条施工排水隧道。洞线平均长度约为 16.67 km，开挖洞径约为 13 m，引水隧洞之间的间距为

60 m；2 条辅助洞间隔 35 m，平行布置在引水隧洞南侧。辅助洞围岩岩性主要为大理岩，其饱和单轴抗

压强度为 65～90 MPa，抗拉强度为 3～6 MPa，隧洞埋深大体处于 1 500～2 000 m，最大埋深约为 2 525 m，

 

表 6    各模型预测的性能结果

Table 6    Predicted performance results of each model

Test set classification accuracy/% Precision

BKA-CNN-SVM CNN CNN-SVM ELM BKA-CNN-SVM CNN CNN-SVM ELM

95.35 73.26 82.56 67.44 0.89 0.73 0.70 0.61

F1 score Recall

BKA-CNN-SVM CNN CNN-SVM ELM BKA-CNN-SVM CNN CNN-SVM ELM

0.92 0.67 0.74 0.52 0.94 0.61 0.78 0.44
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Fig. 6    Confusion matrix of test set
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由于隧洞地质复杂、埋深大，加之高地应力等特性，导致岩爆灾害发生率较高[23–25]。收集锦屏二级水电

站岩爆实例数据 20 组 [26]，将 BKA-CNN-SVM 模型应用于锦屏二级水电站岩爆烈度预测。将收集的

284 例岩爆数据作为训练集，完成 BKA-CNN-SVM 模型训练后，将 20 组岩爆实例数据作为测试集代入

预测模型。为检验 BKA-CNN-SVM 模型对锦屏二级水电站岩爆预测的准确率，在相同的训练集和测试

集条件下，将其与 CNN、SVM、CNN-SVM、ELM预测模型进行对比，结果见表 7。
 
 

表 7    不同模型得到的岩爆烈度预测结果

Table 7    Rockburst intensity prediction results obtained by various models

Parameters Actual
grade

Grade predicted by models

MTS/MPa UCS/MPa UTS/MPa BCF SCF EEI BKA-CNN-SVM CNN CNN-SVM ELM

42.00 117.00 4.80 0.36 24.38 3.20 2 2 2 2 2

46.40 100.00 4.90 0.46 20.40 2.00 2 2 2 2 2

40.99 186.30 12.67 0.22 14.70 4.10 3 3 3 3 3

9.74 88.51 2.98 0.11 29.70 1.77 1 1 1 1 3

31.05 147.85 11.96 0.21 12.36 3.00 3 3 3 3 1

16.47 156.90 10.33 0.10 15.19 4.39 3 3 3 3 3

20.00 112.00 4.70 0.18 23.83 2.50 1 1 1 1 3

52.00 117.00 4.80 0.44 24.38 3.20 2 2 2 2 2

19.14 106.31 11.96 0.18 8.89 2.07 1 1 1 1 1

12.00 85.00 3.60 0.14 23.61 1.50 1 1 2 1 3

46.20 105.00 5.30 0.44 19.70 2.30 2 2 2 2 2

39.82 128.46 2.98 0.31 43.11 2.40 3 3 3 3 3

16.43 157.95 11.06 0.10 14.28 4.99 4 4 3 4 4

47.00 122.00 5.50 0.39 22.18 3.40 2 2 2 2 2

28.00 100.00 3.90 0.28 25.64 2.30 2 2 2 2 2

23.00 80.00 3.00 0.29 26.80 0.85 2 2 2 3 2

36.09 164.05 12.67 0.22 12.95 3.59 3 3 3 3 2

21.00 103.00 4.10 0.20 25.12 2.40 2 2 3 2 2

15.97 114.07 11.96 0.14 9.54 2.40 1 1 1 1 1

33.15 106.94 2.98 0.31 35.89 2.15 3 3 3 3 3
 

由表 7 可知，ELM 模型在岩爆实例判断中出现了 5 例误判，CNN 模型误判了 3 例，CNN-SVM 集成

模型表现出较优的特征提取与泛化能力，仅发生 1 次误判。BKA-CNN-SVM 模型预测结果与实际情况

一致，证实了该模型在实际工程应用中的可靠性与实用价值，可为实际工程提供一定的参考。 

5    结　论

(1) 采用拉依达准则和 1.5 倍四分位差对数据进行清洗，消除样本中异常值对模型精度的干扰。同

时，引入 KPCA 进行数据降维，保留主要特征，去除数据中的冗余信息，从而减小了模型输入参数，避免

了维度灾难，提高了模型收敛速度及预测可靠性。

(2) 建立了 CNN-SVM 集成模型并应用于岩爆预测，利用 CNN 进行数据特征提取，并采用 SVM 替

代传统的 CNN 分类器进行分类预测。相较于 CNN 模型，CNN-SVM 集成模型的预测精度提高了 9.3%，

显示出集成模型对不平衡岩爆数据的较高预测性能。为降低人为设置参数的影响，引入黑翅鸢优化算

法，建立了 BKA-CNN-SVM 预测模型，有效提升了模型的全局寻优能力，避免陷入局部最优，进一步提

高了预测精度。
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(3) 对锦屏二级水电站岩爆实例进行预测，BKA-CNN-SVM 的预测结果与实际情况符合得较好，证

明该模型具有较强的工程适用性。相较于 CNN、CNN-SVM、ELM岩爆预测模型，BKA-CNN-SVM岩爆

预测模型具有更高的岩爆预测精度和稳定性。鉴于岩爆实例数据偏少，且未考虑地质条件、岩体质

量、开挖断面尺寸等因素，因此，BKA-CNN-SVM模型在其他工程应用中的预测性能还需进一步研究。
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Prediction of Rockburst Grade Based on BKA-CNN-SVM Model
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Abstract:   In  order  to  realize  efficient  and  accurate  rockburst  grade  prediction,  and  prevent  underground
engineering  disasters,  this  paper  proposes  a  prediction  model  based  on  black-winged  kite  optimization
algorithm-convolutional  neural  network-support  vector  machine  (BKA-CNN-SVM).  Firstly,  the  prediction
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index  system was  established  according  to  six  influence  factors  of  rockburst,  and  284 groups  of  rockburst
cases at home and abroad were collected to establish a rockburst database. Secondly, Laida criterion and 1.5
times quartile difference were introduced to remove and replace the outliers in the data. The kernel principal
component  analysis  (KPCA)  was  used  to  reduce  the  dimension  of  the  data  and  extract  the  features.  The
extracted  features  were  used  as  the  model  inputs.  Finally,  the  confusion  matrix  was  used  to  evaluate  the
model  performance  in  terms  of  accuracy,  precision,  recall,  and  F1  value.  BKA-CNN-SVM  model  was
compared  with  convolutional  neural  network  (CNN)  model,  extreme  learning  machine  (ELM)  model,  and
convolutional  neural  network  and  support  vector  machine  (CNN-SVM)  integrated  model.  The  results
showed that the accuracy, precision, F1 value, and recall of BKA-CNN-SVM model are 95.35%, 0.89, 0.92,
and 0.94, respectively, which are significantly better than the other models in terms of prediction accuracy
and  generalization  degree.  In  order  to  verify  the  feasibility  of  the  BKA-CNN-SVM model,  it  was  used  to
prediction the rockburst grade of the Jinping secondary hydro-power station. The prediction results have high
consistency with  the  actual  field  conditions.  This  research can provides  a  new method for  rockburst  grade
prediction.
Keywords:  rockburst；kernel principal component analysis；convolutional neural network；support vector
machine；black-winged kite optimization
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