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基于数据预处理和改进麻雀算法的岩爆预测

张    鼎，周宗红
（昆明理工大学国土资源工程学院,  云南 昆明　650093）

摘要：为解决机器学习岩爆预测中存在离群样本、样本不均衡、麻雀搜索算法易陷入局部最

优等问题，从数据预处理和算法改进 2 个角度建立岩爆预测模型。首先，基于岩性条件和应力条

件，选取围岩最大切向应力、抗压强度、抗拉强度和弹性能量指数作为特征指标，采用 3 种机器学

习算法，结合 5 折交叉验证方法构建预测模型。在数据预处理阶段，收集了 174 组国内外岩爆案

例建立数据库，针对离群样本，引入局部离群因子（LOF）算法，根据岩爆等级逐级检测并剔除

离群样本；针对样本不均衡问题，引入自适应过采样方法（ADASYN）增加少数类样本数目。

采用 3 种混合策略改进麻雀搜索算法，利用改进的麻雀搜索算法（ ISSA）对极限梯度提升树

（XGBoost）、随机森林（RF）、多层感知机（MLP）3 种机器学习算法参数寻优，分析准确

率、精确率等多个评价指标，对模型进行有效性验证。结果表明，新构建的最优模型 ISSA-

XGBoost 的准确率达到了 94.12%，具有较高的预测准确率。此外，对 4 种特征指标进行特征重

要性分析，确定了围岩最大切向应力是最重要特征。

关键词：岩爆预测；数据预处理；算法改进；特征重要性；机器学习
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岩爆是深部地下工程发展中一种常见的动力失稳地质灾害，对人员安全、设备完整性和操作连续

性构成巨大威胁。目前，大长度、大断面和大埋深已成为地下工程发展的重要趋势，矿山、隧道等工程

位于地下深层高地应力区，极易发生岩爆[1–2]。因此，准确预报预警岩爆，能有效降低风险和损失。

岩爆分类预测研究一直是岩土工程领域的热点和难点之一。目前，国内外专家针对岩爆发生机理

及影响因素开展了大量研究。常见的岩爆预测方法可大致分为判据预测法、现场监测预测法和综合预

测法 3 类。判据预测法主要基于岩爆机理，建立岩体物理力学参数与岩爆发生之间的相关性，包括

Russense 判据[3] 和 Hoek 判据[4]。然而，由于岩爆机理十分复杂，采用单一指标很难全面、准确地解释岩

爆的发生机理和严重程度。现场监测预测法可以直接实时获取相关参数，包括微震检测法 [5]、声发射

（acoustic emission, AE）法[6]。综合预测法是利用机器学习和深度学习方法，构建岩爆影响因子与岩爆之

间的非线性相关模型。温廷新等[7] 利用海林格距离过采样增加少数类样本数目，然后基于粒子群优化

（particle swarm optimisation，PSO）算法，引入自适应种群间距和变异算子设计自适应混合差分粒子群优

化（adaptive hybrid differential particle swarm optimization，AHDPSO）算法，利用 AHDPSO 算法优选极限学

习机（extreme learning machine，ELM）的输入层权值和隐藏层阈值，构建岩爆烈度等级预测模型。李明

亮等 [8] 首先对岩爆经典案例数据进行归一化处理，得到其无量纲数据，然后利用混沌映射和交叉变异

算子对 Harris hawks 优化算法进行改进，最终建立了 IHHO-ELM 岩爆烈度等级预测模型。侯克鹏等 [9]

运用自适应平衡机制调节多元宇宙算法（multi-verse optimizer，MVO）中的虫洞存在概率（VWEP）和旅行距

离率（VTDR）2 个重要参数，改进后的算法比传统模型的寻优能力更强，精度更高。满轲等[10] 根据灰色关
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联分析结果对 4 种评价方案进行比选，以确定最优预测指标，采用基本麻雀搜索算法（sparrow search
algorithm，SSA）优化随机森林（random forest，RF）模型，提高了预测模型的准确率和泛化性。高梅等 [11]

采用 SMOTEENN 和 CGAN 算法，以过采用、欠采样、对抗生成的方法处理原始数据，随后采用 10 种经

典算法验证了 SMOTEENN-CGAN模型的有效性。

上述方法主要集中于岩爆指标权重和算法创新研究，在一定程度上忽视了由于各地工况差异大、

数据测量方法不当等导致的岩爆数据中存在离群值及类别不均衡等问题。然而，在机器学习中，类别

不均衡将导致预测结果偏向于以多数类为中心的样本，其他少数类样本的值则没有得到很好地捕捉。

同时，单一数据集预处理或算法改进很难避免自身的局限性，因此，对岩爆预测性能的提升不显著。针

对上述不足，本研究将两者进行结合，首先，通过数据预处理剔除异常值和均衡各类岩爆数据，采用极

限梯度提升树（XGBoost）、随机森林、多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）3 类模型进行对比分析，

验证数据预处理前后对模型准确率的提升；其次，采用 Sine 混沌映射，引入动态自适应权重，结合柯西

变异混合策略改进麻雀搜索算法，选用 8 个基准函数对 PSO、灰狼算法（grey wolf optimizer， GWO）、遗

传算法（genetic algorithm，GA）、基本麻雀搜索算法和改进麻雀搜索算法（ improved sparrow search
algorithm，ISSA）进行性能测试、对比和分析；最后，采用 ISSA 对 3 类预测模型进行参数寻优，引入 5 折

交叉验证评估模型的泛化能力，再次提高模型预测的准确率。通过分析讨论多个评价指标，阐明算法

改进与数据预处理结合的重要性，选出最优模型，以期为岩爆预测提供一种新思路。 

1    岩爆数据库建立及预处理
 

1.1    岩爆数据集获取

岩爆作为一类复杂非线性的动力失稳地质灾害，数据集的质量和岩爆特征指标的选取会直接影响

岩爆预测模型的性能。因此，综合考虑诱发岩爆的内因和外因（即岩性条件和应力条件），结合特征指

标整体性原则、代表性原则、定量分析性原则和可操作性原则，选取围岩最大切向应力 σθmax、抗压强

度 σc、抗拉强度 σt 和弹性能量指数 λwet 作为模型的输入，其中：抗压强度、抗拉强度和弹性能量指数反

映岩性条件，围岩最大切向应力代表应力条件 [12]。通过文献检索和数据整理，收集岩爆地下开采过程

中的 174 例作为数据集，如表 1 所示，其中：15 例来自 Zhou 等 [13]，41 例来自武立文 [14]，50 例来自田睿 [1]，

其余 68例来自刘剑等[2]、李明亮等[8] 和刘晓悦等[15]。
 

表 1    岩爆经典案例

Table 1    Classic rock burst cases

Sample σθmax/MPa σc/MPa σt/MPa λwet Rock burst grade

1 18.80 178.00 7.40 5.70 Ⅰ

2 31.05 147.85 3.00 11.96 Ⅲ

3 91.43 157.63 6.27 11.96 Ⅳ

4 61.91 92.40 5.43 8.28 Ⅲ

5 58.20 83.60 5.90 2.60 Ⅳ

6 60.00 136.79 2.12 10.42 Ⅱ

7 44.40 120.00 5.10 5.00 Ⅱ

… … … … … …

170 61.46 135.67 9.02 11.20 Ⅳ

172 110.55 106.20 9.59 12.51 Ⅳ

172 41.90 143.01 6.68 4.30 Ⅱ

173 109.40 190.00 6.10 6.90 Ⅲ

174 48.00 59.00 5.23 0.88 Ⅰ

    第 39 卷 张    鼎等：基于数据预处理和改进麻雀算法的岩爆预测 第 7 期      

075301-2



依据岩爆烈度等级划分依据和破坏特征，如表 2 和表 3 所示。将岩爆烈度等级分为Ⅰ级（无岩

爆）、Ⅱ级（轻微岩爆）、Ⅲ级（中等岩爆）、Ⅳ级（强烈岩爆）。数据集统计参数的基本描述见表 4。
 
 

表 2    岩爆分类等级特征描述

Table 2    Characteristics of rock burst grade

Rock burst
grade

Feature description

Motion feature Sweep depth/m Acoustic signature

Ⅰ No rockburst activities 0 No sound

Ⅱ
Rock deforms, cracks or spalls, but no ejection

phenomenon occurs
<0.5 Weak sound

Ⅲ
Rock deforms and fractures with a considerable amount

of chip ejecting, loosening and sudden destruction
0.5–1.0 Crisp crackling

Ⅳ
Rock deforms and fractures with a considerable amount

of chip ejecting, loosening and sudden destruction
>1.0

Strong bursts and
roaring sounds

 
 

表 3    岩爆分级标准

Table 3    Rock burst classification criteria

Rock burst grade
Rock burst evaluation index

σθmax/MPa σc/MPa σt/MPa λwet

Ⅰ 0–24 0–80 0–5 0–2.0

Ⅱ 24–60 80–120 5–7 2.0–3.5

Ⅲ 60–126 120–180 7–9 3.5–5.0

Ⅳ 126–200 180–320 9–30 5.0–20.0

 
 

表 4    数据集统计参数

Table 4    Statistical parameters of data sets

Rock burst index σθmax/MPa σc/MPa σt/MPa λwet

Maximum value 221.00 200.72 22.60 17.13

Minimum value 3.80 15.50 0.70 0.88

Mean value 50.42 113.68 4.94 6.16

Standard deviation 29.42 38.51 2.88 3.57

Sample size 174 174 174 174
  

1.2    数据分析

为更加直观地了解各个指标间的统计学关系，利用 R 语言对数据集进行可视化分析，如图 1 所

示。图 1 中，对角线和第 5 行分别表示各指标叠合核密度曲线和单核密度直方图，反映了各指标的分

布特征。从对角线下方的散点图可以看出，数据集的分布较为散乱，其中随着散点与原点距离的增大，

岩爆烈度趋于增强。同时，为了探究各指标间的相关性，利用皮尔曼相关性分析，得到图 1 右上角所示

的相关性系数图。根据相关系数可以看出，4 个指标之间呈弱相关性。从图 1 中最右列的箱线图可以

看出，箱线图的黑点代表异常值，说明原始数据集中含有离群样本。

不平衡的数据分类存在多数类和少数类。当多数类的样本数远大于少数类的样本数时，必须实现

均衡类分布设计，以保证少数类在整体样本中的必要性。由图 2可见，本研究中Ⅰ级岩爆样本 32组，占

比为 18.4%；Ⅱ级岩爆样本 47 组，占比为 27.0%；Ⅲ级岩爆样本 70 组，占比为 40.2%；Ⅳ级岩爆样本
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25 组，占比为 14.4%；样本数目比例为 1.28∶1.88∶2.8∶1，最大样本量为最小样本量的 2.8 倍，各类样本

数目不均衡。
 
 

σθmax/MPa

Corr: 0.315***

Ⅰ: 0.136

Ⅱ: −0.098
Ⅲ: 0.389***
Ⅳ: 0.523**

σc/MPa σt/MPa

Corr: 0.371***

Ⅰ: 0.100

Ⅱ: 0.288*
Ⅲ: 0.009
Ⅳ: 0.236

Corr: 0.364***

Ⅰ: 0.179
Ⅱ: 0.345*

Ⅲ: 0.294*
Ⅳ: 0.545**

Corr: 0.420***

Ⅰ: 0.559***
Ⅱ: 0.179
Ⅲ: 0.487***
Ⅳ: 0.400*

Grade

Corr: 0.458***
Ⅰ: 0.371*

Ⅱ: 0.207

Ⅲ: 0.556***

Ⅳ: 0.671***

Corr: 0.148
Ⅰ: 0.017

Ⅱ: 0.171

Ⅲ: 0.084
Ⅳ: 0.013

0.03

0.02

0.01

0

200

150

100

50

20

15

10

5

0

15

10

5

0
10
0

10
0

10
0

10

0
0 50 100150200 0 50 100 150 200 0 5 10 15 20 0 5 10 15 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ

σ
c/

M
P

a
σ

t/M
P

a
λ w

et

λwet

P
ro

b
ab

il
it

y
 d

en
si

ty
N

um
be

r o
f s

am
pl

es

图 1    原始数据统计学关系

Fig. 1    Statistical relationship of raw data
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27.0%

None rock burst
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图 2    数据集中岩爆等级的分布

Fig. 2    Distribution of rock burst grade in data set
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1.3    数据预处理

为消除离群样本对预测模型性能的影响，引

入局部离群因子（local outlier factor，LOF）算法剔

除异常值。LOF 算法是基于密度的离群点检测方

法，通过计算每个数据与其周围邻域数据点的密

度之比，来判断当前数据点是否为异常值 [16]。按

照 4 种岩爆预测指标，根据岩爆等级逐级检测并

剔除离群样本，利用 Python 编制程序并绘制离群

样本散点图，如图 3 所示（“1”表示正常样本，“−1”
表示离群样本）。

通过逐级分类对比，共剔除 16 例离群样本，

余下 158 例非离群样本。剔除的部分离群样本如

表 5所示。

同时，考虑到样本数目不均衡，本研究选用自适应过采样（ADASYN）增加少数类样本数目。该方

法根据少数类样本在多数类样本中的分布情况，可以自适应地改变不同少数类样本的权重，为难以学

习的少数类样本生成更多的合成样本，能够较好地保持原有的数据结构[17]。过采样后的数据集由原来

的 158例扩充为 251例，其中Ⅰ级岩爆样本 65组，Ⅱ级岩爆样本 60组，Ⅲ级岩爆样本 62组，Ⅳ级岩爆样

本 64 组，各等级岩爆的比例接近 1∶1∶1∶1。最后，为避免不同数量级和量纲的影响，加快模型收敛

速度，提高模型训练率，采用最大-最小值对平衡后的数据库进行归一化处理，作为后续模型输入。 

2    ISSA 原理

SSA 的灵感来源于自然界麻雀觅食，通过模拟麻雀种群的群体觅食活动、预警和反捕食行为设计

构建群智能算法，具体步骤参考文献 [18]。 

2.1    Sine 混沌映射初始化种群

传统的 SSA 中种群位置是随机产生的，而随机初始化种群的初始值可能呈密集状态，导致种群分

布不均。因此，本研究引入 Sine 混沌映射代替随机映射，使初始麻雀种群能够较均匀地分布在搜索空

间内，提高解的质量及收敛速度。Sine混沌映射原理表示为 

xi+1 = µsin(πxi) (1)

xi µ µ ∈ [0,1]式中： 为第 i 个混沌数； 为系统参数， 。 

2.2    动态自适应权重改进发现者

在 SSA 中，随着迭代次数的增加，发现者逐渐向全局最优解靠近，麻雀个体搜索范围逐渐缩小，发

现者聚集，从而陷入局部最优。为了进一步平衡算法的全局搜索和局部开发能力，本研究在发现者位
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图 3    离群样本散点图（σθmax 与 σc）

Fig. 3    Scatter plot of outlier samples (σθmax 与 σc)

 

表 5    剔除离群样本

Table 5    Removes outlier samples

Sample No. σθmax/MPa (outlier value) Rock burst grade Sample No. σθmax/MPa (outlier value) Rock burst grade

11 108.40 Ⅳ 95 75.60 Ⅲ

25 110.35 Ⅳ 96 59.77 Ⅳ

36 2.60 Ⅰ 122 119.69 Ⅳ

… … …
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置更新方式中引入动态权重因子 w，当预警值小于安全值时，w 在迭代初期有较大值，提高了算法的全

局搜索范围，增强全局寻优能力；当预警值大于安全值时，w 自适应地减小，增强了局部搜索能力 [19]。

权重因子和改进发现者计算公式为 

w =
e2(1−t/tmax)− e−2(1−t/tmax)

e2(1−t/tmax)+ e−2(1−t/tmax)
(2)

 

Xt+1
i, j =

{ [
Xt

i, j+w
(

f t
j,g−Xt

i, j

)]
R R2 < S

Xt
i, j+Q R2 ⩾ S

(3)

tmax t Xt
i, j i j

f t
j,g j Q R2 ∈ [0,1]

S ∈ [0.5,1.0]

式中： 为最大迭代次数， 为当前迭代次数，R 为标准正态随机数， 为第 个麻雀在第 维的位置，

为 上 一 代 中 第 维 的 全 局 最 优 解 ， 为 服 从 [ 0 , 1 ] 正 态 分 布 的 随 机 数 ， 为 预 警 值 ，

为安全值。 

2.3    柯西变异扰动策略

柯西变异来源于柯西分布，函数分布特点为两端形状又长又扁，在原点处的峰值小，逼近原点速度

缓慢，因而可以产生更大的扰动。本研究引入柯西算子，充分利用柯西分布函数两端变异的效果发挥

扰动能力，改善了算法易陷入局部最优的缺陷[20]。新的目标更新位置 

Xt+1
i, j = Xbest (t)+C (0,1)⊗Xbest (t) (4)

Xbest (t) t C (0,1) ⊗式中： 为第 代全局最优位置， 为标准柯西分布函数， 表示相乘含义。

融合 Sine混沌映射、动态自适应权重和柯西变异扰动策略的 ISSA的具体执行步骤如下：

N tmax PD S D

R2 S

(1) 设定初始参数，包括种群数大小 、最大迭代次数 、发现者比例 、侦察者比例 、警戒阈

值 、安全阈值 等；

(2) 执行 Sine混沌映射初始化种群；

(3) 根据计算得出每只麻雀的适应度值，按照由小到大排序，确定当前最优适应度值和最差适应度

值以及对应的位置；

PD(4) 在适应度值较优的麻雀中选取比例为 的麻雀作为发现者，并按照式 (3)更新位置；

(5) 余下的麻雀个体作为追随者，根据基本 SSA追随者公式更新位置；

S D(6) 随机从麻雀种群中选取比例为 的麻雀作为侦察者，根据 SSA侦察者公式更新位置；

(7) 选择柯西变异扰动策略对当前最优解扰动，产生新解；

(8) 计算适应度值，更新麻雀位置；

(9) 判断是否达到迭代循环结束条件，若满足，进行下一步，否则跳转步骤 (3)；
(10) 程序结束，输出最优解。 

2.4    ISSA 性能验证

为了验证 ISSA 的优越性，选取 PSO、GWO、GA、SSA 进行寻优性能对比，5 种群体智能优化算法

的参数设置如表 6 所示。其中：c1、c2 分别为个体学习因子和社会学习因子，w 为惯性权重，a 为收敛因

子， r1、 r2 为 [0, 1] 范围内的随机向量，P c 为交叉概率，Pm 为变异概率。选取 8 个基准测试函数，

F1～F4 为单峰函数，F5～F8 为多峰函数。其中，单峰函数用来测试算法的收敛速度和局部开发能力，多

峰函数验证算法 W 避免陷入局部最优的能力。基准测试函数范围和最优解等信息如表 7所示。
 

表 6    算法参数

Table 6    Algorithm parameters

PSO GWO GA SSA ISSA

c1=c2=2, w=0.9 ∈ ∈a [0, 2]; r1, r2 [0, 1] Pc=0.8, Pm=0.05
PD=20%, SD=10%,

S=0.8
PD=20%, SD=10%,

S=0.8, wmin=1, wmax=3
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为降低偶然误差带来的影响，设置相同的通用条件，种群个数均为 20，迭代次数为 500，独立运行

30 次，记录平均值和标准差。观察表 8 可知：5 种算法无论是在单峰函数和多峰函数中，ISSA 在平均值

和标准差中都优于其他算法，在求解 F5 和 F7 函数时，平均值和标准差都为零，相比于其他算法至少提

升 2 个数量级，提升程度明显。从表 4 的最优解可知，ISSA 在 8 种基准测试函数实验中所求平均值相

较于其余 4 种算法更接近理论全局最优解。同时，标准差数值大小代表求解数据过程中波动的大小。

对比 5 种算法多次寻优实验结果可得，ISSA 的平均值和标准差更小，说明 ISSA 寻优过程的鲁棒性更

强，精度更高。

同时，为了更加直观地对比 5 种算法的收敛速度和收敛精度，绘制了 8 种测试函数迭代收敛曲线，

结果如图 4 所示。观察图形可知：相较于其他算法的收敛曲线，ISSA 收敛曲线一直处于下方且数值较

小，说明无论在收敛速度还是求解精度上，ISSA均较高。 

 

表 7    测试函数

Table 7    Test functions

Function Type Value range Optimal solution

F1 Sphere [–100, 100] 0

F2 Schwefel′2.22 [–10, 10] 0

F3 Schwefel′1.2 [–100, 100] 0

F4 Quartic [–1.28, 1.28] 0

F5 Rastrigrin [–5.12, 5.12] 0

F6 Ackley [–32, 32] 0

F7 Griewing [–600, 600] 0

F8 Foxholes [–65, 65] 1

 

表 8    ISSA 与经典算法实验结果的对比

Table 8    ISSA experimental results compared with classical algorithms

Algorithm
Mean value

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8

PSO 1.21×103 1.84×1010 5.42×1010 6.20×109 8.18×1010 6.52×1010 1.45×108 2.21×109

GWO 1.23×103 2.19×1011 2.63×1011 1.93×1010 2.88×106 6.40×108 1.31×1010 2.10×108

GA 8.28×103 3.66×1011 3.12×1011 7.00×1011 7.97×108 6.17×107 1.64×1011 3.19×1011

SSA 5.60×10−3 2.50×10−2 1.71×10−2 7.74×10−2 7.02×10−2 5.19×10−2 2.23×10−2 4.15×10−2

ISSA 6.11×10−4 1.39×10−2 1.08×10−2 1.75×10−2 0 7.67×10−3 0 2.87×10−2

Algorithm
Standard deviation

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8

PSO 7.21×103 4.11×1011 1.21×1012 1.39×1011 1.83×1012 1.46×1012 3.25×109 4.94×1010

GWO 7.71×103 4.88×1012 5.88×1012 3.52×1011 4.54×107 1.20×1010 2.89×1011 4.08×109

GA 1.41×104 5.58×1012 6.80×1012 9.64×1012 1.43×1010 4.46×108 2.14×1012 5.11×1012

SSA 6.32×10−2 3.01×10−1 2.95×10−1 9.80×10−1 8.46×10−1 7.58×10−1 2.15×10−1 5.78×10−1

ISSA 8.20×10−3 1.47×10−1 1.89×10−1 2.75×10−1 0 7.48×10−2 0 4.48×10−1
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图 4    不同测试函数收敛曲线

Fig. 4    Convergence curves of different test functions
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3    构建岩爆预测模型
 

3.1    算法选择

近年来，机器学习被广泛应用于岩爆预测的研究，本研究选取非线性学习性能优秀的 RF、MLP、
XGBoost 3 类算法构建岩爆等级预测模型。为了提升模型的泛化能力，对 174 组原始岩爆数据集和

251 组预处理后的岩爆数据集进行分层抽样处理，按照 8∶2 的比例随机划分训练集和测试集。采用

5 折交叉验证对模型参数进行择优，将训练集划分为 5 份，计算 5 种组合参数的平均准确率，从而得到

最优参数[21]，交叉验证和目标函数计算流程如图 5所示。
  

Training set

Fold 1

Fold 1

Fold 2

Fold 3

Fold 4

Fold 5

Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 1 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 1 Fold 2 Fold 4 Fold 5

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 5

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4

Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Accuracy 1

Accuracy 2

Accuracy 3

Accuracy 4

Accuracy 5

Accuracy 2+Accuracy 3+

Training
Test

5 times

Obj=(Accuracy 1+

Accuracy 4+Accuracy 5)/5

图 5    交叉验证和目标函数计算
Fig. 5    Cross-validation and objective function calculation

  

3.2    分析流程

为实现从各岩爆等级到整体评估模型的分类性能，采用准确率、精确率、召回率、F1 得分作为评

价指标。模型具体预测流程如图 6所示。

具体步骤如下：

(1) 采用 LOF与自适应过采样方法对原始数据集预处理，按照 8∶2划分训练集和测试集；

(2) 将处理前后的数据集代入 3种机器学习模型对比分析；

(3) 引入 SSA，设定初始 SSA参数；

(4) 采用 3种混合策略 ISSA，输出最优解；

(5) 引入 5折交叉验证，提升模型泛化能力，选出最优参数；

(6) 选取 4种评价指标对模型评价，选出最优模型进行岩爆等级预测。 

3.3    预测结果分析

为验证数据预处理对岩爆预测准确率的提升效果，将原始数据和预处理后的样本分别输入 3 种算

法的岩爆预测模型进行训练、对比和验证，各模型测试集的准确率如表 9 所示。由表 9 可知，岩爆数据

集经过预处理后，MLP、RF、XGBoost 模型的预测准确率分别提升 8.05%、14.37%、15.52%。因此，基于

LOF剔除离群样本和 ADASYN均衡样本数目的数据预处理算法对提升模型性能具有明显效果。
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为了进一步对比 ISSA 对岩爆预测模型性能的提升作用，分别选取 SSA 和 ISSA 算法对 3 种模型学

习器的参数进行优化。将预处理后的岩爆数据集输入模型，通过统计各模型优化后在测试集上的分类

性能指标，选出最优模型，测试集结果以 4种岩爆等级展开，结果如表 10所示。

由表 10 可知，相较于 SSA，经过 ISSA 的参数优化后，3 种模型的准确率分别提高了 3.89%、

3.93% 和 7.12%，说明采用 ISSA 优化其超参数和提升模型性能是可行的。分等级观察表 10 发现，ISSA
对 XGBoost 模型性能的提升最大。选取数据集时可以发现，Ⅱ级岩爆和Ⅲ级岩爆数据相近，机器学习

模型训练时容易发生误判，而Ⅰ级岩爆和Ⅳ级岩爆数据分布稳定，故 ISSA-XGBoost 模型对Ⅰ级和Ⅳ级

岩爆预测准确率达到 100%，可以精确判断Ⅰ级和Ⅳ级岩爆；模型对Ⅱ级岩爆和Ⅲ级岩爆的误判率较高，

但仍优于其他模型，处于可接受的误差范围，表现出极好的性能，因此，本研究选择 ISSA-XGBoost 模型

作为预测岩爆等级的最优模型。 
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图 6    岩爆预测模型流程图

Fig. 6    Flow chart of rock burst prediction model
 

表 9    数据预处理前后 3 种机器学习模型准确率

Table 9    Accuracy of three machine learning models before and after data preprocessing

Data class
Model accuracy/%

MLP RF XGBoost

Raw rock burst data set 55.17 60.34 62.07

Preprocessing rock burst data set 63.22 74.71 77.59

    第 39 卷 张    鼎等：基于数据预处理和改进麻雀算法的岩爆预测 第 7 期      

075301-10



3.4    特征重要性分析

相较于分析变量间线性相关程度的皮尔曼相关性分析，SHAP（shapley additive explanations）特征重

要性分析不仅能够揭示特征之间的非线性关系，而且用于解释不同模型中的特征重要性和影响机制，

结果如图 7 和图 8 所示。SHAP 特征摘要图说明了不同岩性指标对岩爆等级预测的正负关系。该线上

的每个标记表示此图中的一个示例数据点，较高

的值显示为红色，较低的值显示为蓝色。每个标

记沿水平轴的位置表示特征值对预测的贡献度大

小。从图 7 可以看出：围岩最大切向应力和抗拉

强度与岩爆等级预测呈正相关，表明这 2 个指标

对模型正确输出具有较大的正向影响；弹性能量

指数与岩爆等级呈负相关，说明当弹性能量指数

值越小的时候，岩爆等级预测正确的可能性越低；

抗压强度指标 SHAP 趋于零，表明其对区分岩爆
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图 7    SHAP特征摘要

Fig. 7    Summary of SHAP features

 

表 10    SSA 改进前后模型预测结果的对比

Table 10    Comparison of model prediction results before and after SSA improvement

Algorithm Rock burst grade Precision rate Recall rate F1 value Sample size/group

SSA-MLP
（Accuracy, 82.36%）

Ⅰ 1.00 1.00 1.00 13

Ⅱ 0.75 0.75 0.75 12

Ⅲ 0.80 0.68 0.74 12

Ⅳ 0.75 0.86 0.80 14

SSA-RF
（Accuracy, 84.31%）

Ⅰ 1.00 1.00 1.00 13

Ⅱ 1.00 0.83 0.91 12

Ⅲ 0.68 0.68 0.68 12

Ⅳ 0.75 0.86 0.80 14

SSA-XGBoost
（Accuracy, 87.00%）

Ⅰ 0.83 0.92 0.87 13

Ⅱ 0.91 0.77 0.83 12

Ⅲ 0.82 0.75 0.78 12

Ⅳ 0.85 0.93 0.89 14

ISSA-MLP
（Accuracy, 86.25%）

Ⅰ 1.00 1.00 1.00 13

Ⅱ 0.83 0.83 0.83 12

Ⅲ 0.80 0.68 0.74 12

Ⅳ 0.81 0.93 0.87 14

ISSA-RF
（Accuracy, 88.24%）

Ⅰ 1.00 0.92 0.96 13

Ⅱ 0.84 0.83 0.83 12

Ⅲ 0.79 0.91 0.85 12

Ⅳ 0.92 0.86 0.89 14

ISSA-XGBoost
（Accuracy, 94.12%）

Ⅰ 1.00 1.00 1.00 13

Ⅱ 1.00 0.83 0.91 12

Ⅲ 0.80 1.00 0.89 12

Ⅳ 1.00 0.93 0.96 14
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等级的贡献较小。图 8 中的每个特征重要性通过

平均 SHAP 值的绝对值确定，围岩最大切向应力

是影响岩爆预测等级的最重要因素，其次是抗拉

强度、弹性能量指数和抗压强度。以上结果表

明：在 ISSA-XGBoost 岩爆等级预测模型中，本研

究所选的 4 个指标作为模型输入是合理的，其中

围岩最大切向应力是最重要的影响因素。 

4    结　论

(1) 收集了 174 组岩爆工程实例建立岩爆数据库，采用 LOF 与自适应过采样方法对原始数据集进

行预处理，同时采用 XGBoost、RF、MLP 机器学习模型对数据处理前后进行对比分析，数据处理后 3 种

模型的准确率分别提升 15.52%、14.37%、8.05%。

(2) ISSA 能够有效跳出局部最优。通过 Sine 混沌映射、引入动态自适应权重、结合柯西变异混合

策略改进 SSA，选取 8 个基准测试函数，并与 4 种经典智能优化算法进行仿真实验测试，证实了算法改

进的优越性。

(3) 采用 ISSA 对 3 种机器学习模型参数进行择优，3 种模型的准确率分别提高了 3.89%、3.93% 和

7.12%，通过对比各分类指标，阐明了算法改进与数据预处理结合的重要性，选择 ISSA-XGBoost 模型为

预测岩爆等级最优模型，为岩爆预测提供了一种新思路。

(4) 在特征重要性分析中，基于所构建模型，发现围岩最大切向应力是最重要的影响因素，然而

SHAP 值可能会随着模型变化出现差异。随着越来越多的工程数据累积和机器学习理论的日渐成熟，

大数据、多指标的岩爆等级预测会得到更广泛的应用。
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Rock Burst Prediction Based on Data Preprocessing and
Improved Sparrow Algorithm

ZHANG Ding, ZHOU Zonghong

（School of Land and Resources Engineering, Kunming University of Science and Technology,

Kunming 650093, Yunnan, China）

Abstract:   To  solve  the  problems  of  outlier  samples,  imbalanced  samples,  and  local  optimal  of  sparrow
search  algorithm  in  machine  learning  rockburst  prediction,  this  paper  established  a  rockburst  prediction
model  from  two  perspectives  of  data  preprocessing  and  algorithm  improvement.  First,  based  on  lithology
conditions  and  stress  conditions,  selected  the  maximum  tangential  stress,  compressive  strength,  tensile
strength and elastic energy index of surrounding rock as the characteristic indexes, and used three kinds of
machine  learning  algorithms  combined  with  5-fold  cross-validation  method  to  construct  the  prediction
model. In the data pre-processing stage, collected 174 groups of domestic and international rock burst cases
to establish a database; for outlier samples, introduced the local outlier factor (LOF) algorithm to detect and
eliminate outlier samples step by step according to the rock burst class; for sample imbalance, the adaptive
synthetic  sampling  method  (ADASYN)  was  introduced  to  increase  the  number  of  minority  class  samples.
Three  hybrid  strategies  were  employed to  improve sparrow search algorithm (ISSA) was  used to  optimize
the  parameters  of  three  machine  learning  algorithms,  namely  limit  gradient  lift  tree  (XGBoost),  random
forest  (RF)  and  multi-layer  perceptron  (MLP).  Multiple  evaluation  indexes  such  as  accuracy  rate  and
precision rate were analyzed and discussed to verify the effectiveness of the model. The results show that the
accuracy of the newly constructed optimal model, ISA-XGBoost, reaches 94.12%, indicating high prediction
accuracy. In addition to the feature importance analysis of the four feature indexes, it was determined that the
maximum tangential stress of the surrounding rock is the most important feature.
Keywords:  rockburst prediction；data preprocessing；algorithm improvement；feature importance；machine
learning
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