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摘  要：针对岩爆等级划分问题，考虑了岩爆灾害发生的多种主要影响因素，采用新的数据挖掘方法 AdaBoost（即 Adaptive 
Boosting）的组合学习方法，结合流行的人工神经网络 BP 算法，构建了集成神经网络 AdaBoost—ANN（简称 AB—ANN）

的岩爆等级多分类预测模型。该模型克服了单一弱分类器的不稳定性，提高了分类器精度，实验结果表明，预测的结果与实

际值比较吻合，证明了该方法的可行性。 
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Abstract: Rockburst is one of the most important geologic hazards. To solve the problem of classification and prediction of rockburst, 
the main factors of rockburst occurred and the effective classification methods should be considered., A new method is proposed 
based on combination of artificial neural networks (ANN) classifiers as weak classifiers by using AdaBoost algorithm in data mining. 
The AdaBoost-ANN models are established. Overcoming the instability of single classifier, the models can give more accurate and 
stable classification for the novel conditions. The results show that this method is reliable, constrictive and promising. 
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1  引  言 

岩爆是岩石工程中的一种重要的地质灾害，它

是处于高应力或极限平衡状态的岩体或地质结构体

在开挖活动的扰动下，其内部储存的应变能瞬间释

放，造成开挖空间周围部分岩石从母岩体中急剧、

猛烈地突出或弹射出来的一种动态力学现象。随着

矿山开采和地下工程规模的不断扩大，岩爆问题日

益突出，世界上许多国家对其给予广泛重视和深入

研究，国内外学者运用各种理论，对岩爆的发生机

理、分类预测方法、数值模拟方法等方面进行了大

量研究，取得了可喜的成果[1,2]。近年来，国内外专

家学者在总结了大量岩爆事例特征的基础上，针对

岩爆等级分类预测问题，提出了一些预测判据[3]，

总结出了岩爆发生所具备的主要条件，并采取了许

多方法和理论，包括：模糊综合评判方法、数值分

析方法、人工神经网络方法、支持向量机方法等[4~9]。

但是，针对岩爆等级分类的小样本情况，单一分类

器的不稳定性和分类器参数选取的复杂性问题，对

于模型的泛化能力是一种挑战。 
Boosting 是最新的提高预测学习系统预测能力

的数据挖掘方法。目前各种不同的 Boosting 算法很

多，但最具有代表性的是 AdaBoost 算法，即自适应

Booting 算法，该算法在许多机器学习问题中都取得

了成功应用，尤其是应用于决策树[11~13]。AdaBoost
算法不仅可以提升任意给定弱分类器的分类精度，

也可以提升强分类器的精度, 还能够解决样本空间
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的小样本问题。其中，该算法扩展的 AdaBoost.M2
算 法 用 于 解 决 多 类 分 类 问 题 ， 本 文 采 用

AdaBoost.M2 算法和人工神经网络结合的方法对提

高岩爆等级分类模型的泛化能力起到了重要作用。

基于这种思想，利用 AdaBoost 和人工神经网络

（ ANN ） 相 结 合 的 AdaBoost—ANN （ 简 称

AB-ANN）组合学习方法对岩爆样本进行岩爆等级

分类预测。 

2  岩爆发生特点及影响因素分析 

岩爆发生与其影响因素之间是一种复杂的非

线性动力学现象，对于岩爆发生机理的认识目前还

未形成统一的理论，但是研究表明，岩爆发生的必

要条件有：一是岩体中具有较高的地应力，且其大

小超过岩石本身的强度；二是岩石具有较高的脆性

度和弹性。岩体在变形破坏过程中由于变形和破裂

所消耗掉部分弹性能后，剩余能量转化为动能，并

以岩体弹射或突然飞崩的形式释放，形成岩爆[10]。

它是岩体本身力学性质（内在因素）和外界影响因

素（诱发因素）组合的结果。为了研究岩爆发生的

各种因素，首先从研究国内外岩爆的现象入手，根

据岩爆发生的强弱程度，归纳出岩爆发生的主要特

点如下： 
（1）从无岩爆到轻微岩爆：围岩由稳定到逐

渐变形、劈裂、剥落或偏帮，有轻微的声响，无弹

射现象，属于岩爆的初级阶段。 
（2）中等岩爆：围岩变形破裂，有相当数量

的岩片弹射、松脱和突然性破坏发生，伴有清脆的

爆裂声音。多产生在隧洞局部周边围岩，是对岩爆

的常规认识，也成为表面型岩爆。 
（3）从强烈岩爆到剧烈岩爆：围岩强烈爆裂，

甚至顶板和侧壁围岩发生严重的岩片弹射和巨石抛

射，严重者可以摧毁整个工程，对建造物和人生安

全造成很大的影响。 
根据岩爆发生的特点和成因，本文考虑的主要

因素包括有：岩体最大初始地应力1，围岩切向应

力θ，岩石的单轴抗压强度c，岩石的单轴抗拉强

度t，围岩切向应力与岩块单轴抗压强度的比值

θ/c，岩石脆性指数θ/c = c/t以及岩石在单轴下

的弹性能量指数 Wet 等。在这些因素中，选取相互

独立的主要因素：θ = 1 × 2（应力集中系数取 2.0），
θ/c，nb和 Wet。 

本文考虑岩爆发生的强弱程度和主要影响因

素，将岩爆分为 4 类，分别为：无岩爆（或者无明

显岩爆）、轻微岩爆、中等岩爆、强岩爆。 

3  AB-ANN 算法 

3.1  AdaBoost 基本思想及泛化形式 
Boosting 算法的基本思想就是试图产生数个简

单的、精度比随机猜测略好的弱规则，再将这些规

则集成构造一个高精度的强规则，这种思想起源于

Valiant 提出的 PAC 学习模型[12]。 
Boosting 算法最初是由 Freund 和 Schapire 于

1990 年 提 出 ， 以 及 后 来 出现 的 Freund 的

Boost-by-majority 算法，但是，在解决实际问题时

存在一个重大缺陷，即它们要求事先知道弱学习器

学习的正确率的下限，但这在实际问题中难以做到，

不具有实用性。于是，Freund 和 Schapire 于 1995
年提出了 AdaBoost 算法，即自适应 Boosting 算

法[11~14,18,19]。 
下面对 AdaBoost 算法的泛化形式作一下简单

的介绍。 
设定训练样本 S = )},(),...,,(),,{( 11 nnii yxyxyx   
Xxi  ， Yyi  ，其中，X 表示特征集空间，Y 为标

签集，Y {∈ -1, +1}, 弱学习器 h，D 为定义在输入训

练样本上的一系列权重分布，初始状态 1( ) 1/D i n ，

以及循环代数 T。通过 AdaBoost 方法，在一系列循

环 t = 1，…, T 次中反复调用弱学习器 ht，每次都根

据权值 )(iD t 对训练集进行有放回随机抽样，生成新

的训练样本集，T 次迭代后，用加权多数票把 T 个

弱分类器组合成最后的强分类器 H。其中，弱分类

器 ht目标就是最小化在D分布下的新样本集的分类

错误率 t ： 

t = ~ [ ( ) )]i Dt t i iPr h x y        （1） 

Freund和 Schapire 分析并证明了 Boosting的最

终预测函数 H 的训练分类错误率上界理论上为[12] 

2 2

11

1 |{ : ( ) } | 1 4 exp( 2 )
T T

i i t t
ii

i H x y
n

 


   ≤ ≤ （2） 

对于 AdaBoost 算法的泛化形式，式（2）必须

满足条件： 
0.5t t               （3） 

0.5t ≤              （4） 

从式（2）可以看出，随着弱分类数目 T 的增

加，H 的分类训练错误率成指数下降。在 AdaBoost
之前提出 Boosting 算法要求事先知道 t 的下限，但

这一点在实际问题中很难做到，而 AdaBoost 却没有

这样的要求。 
3.2  AdaBoost.M2 方法 

针对多分类问题，若直接运用 AdaBoost 算法
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的泛化形式，式（1）的中弱分类器 ht 错误率 t 可

能大于 0.5，不能满足式（4），将会出现不收敛现象，

故本文选用用于解决多分类问题的 AdaBoost 的扩

展算法，即 AdaBoost.M2 算法。 
在 AdaBoost.M2 算法中，对于弱分类器 ht在第

t 次迭代中的训练误差采用“伪误差”来评价弱分类

器的性能好坏，其计算公式如下[15]： 

t t
1

1 ( )(1 ( , ) ( , ) ( , ))
2 i

N

t i i t t i
i y y

D i h x y q i y h x y
 

     （5） 

式中 ),( yxh it 表示弱分类器 ht将样本 xi分类为 y 的

置信度，即 ]1,0[: Xht 。需要说明的是 ),( yiqt 被

称为标签加权函数，表示弱分类器 ht将样本 xi错误

分类为 y 的可能性，该值越大表明样本 xi越需要重

点学习，通过不断地循环迭代，找到合适的分类组

合方式，以提高弱分类器的学习能力和泛化能力。 
3.3  AB-ANN 算法 

利用AdaBoost.M2算法与弱分类器人工神经网

络 BP 算法结合起来，构建了用于解决多分类问题

的集成神经网络 AB-ANN 强分类器模型。其算法实

现步骤如下： 
（1）输入：给定 N 个训练样本：S = {(x1, y1)，…

(xi, yi)，(xN, yN)}，其中类标签 yi∈Y = {1，…，k}，
i 为样本标号，k 表示类别数。 

（2）模型初始化 
弱分类器 h：基于 BP 算法人工神经网络； 
权值初始化：样本分布权重和分类权重向量: 

D1(i)=1/N             （6） 

W1
i,y= D1(i)/(k-1)           （7） 

式中权重向量 D 和 w 的上标 1 为第 1 次迭代，i 为
样本号，y 为不包含 yi的所有类标签，即 y ≠ yi； 

设定最大迭代次数 T。 
（3）采用 AdaBoost.M2 方法调用 ANN 的主循

环过程(t = 1, 2,…, T )，第 t 次循环时： 
① 令  


iyy

t
yi

t
i wW , ,那么标签加权函数和样

本分布权重: 

t ,( , ) /t t
i y iq i y w W           （8） 

1( , ) / Nt t
t i iiD i y W W         （9） 

其中 y ≠ yi； 
② 根据样本分布 Dt选择新样本训练BP神经

网络 ANN，得到弱分类器 ht :X×Y->[0，1]； 
③ 按 3.2 节式（5）计算 ht 的“伪误差” t ，若

t ≥0.5，设置 T：= t -1，转入（4）； 
⑤ 计算  

/(1 )t t t             （10） 

⑥ 更新分类权重向量： 

1( )(1 ( , ) ( , ))1 2
, ,

t i i t ih x y h x yt t
i y i y tw w 

       （11） 

（4）输出：T 次循环后，得到最终分类器 H： 

H(x)= f
1

1( ) (log ) ( , )arg max
T

t
y Y t

h x h x y


    （12） 

注：以上 AB-ANN 模型的基本算法，得到了可

靠性的验证。 

4  岩爆等级分类预测模型 

应用集成神经网络的 AB-ANN 算法来解决岩

爆等级多分类问题，构建了 AB-ANN 岩爆等级分类

的强分类器模型。 
4.1  模型构建 

本文研究的对象是岩爆等级分类问题。通过分

析岩爆发生的影响因素，本文选用围岩切向应力θ、

围岩切向应力与岩块单轴抗压强度的比值θ/c、岩

石脆性指数θ/c 和岩石在单轴下的弹性能量指数

Wet等参数作为岩爆等级分类的特征输入向量。岩爆

等级强、中、弱、无 4 类，作为输出向量，类别编

码采用第 i 类输出为 1，其余为 0 的方式，如编码

（0，0，1，0）表示该样本属于第 2 类。采用此种

编码方式后，每次经过 AdaBoost 调用神经网络后，

得到样本属于第 i 类的置信度。 
理论上可以证明：对于 3 层的 BP 网络，当神

经元的激活函数采用 S 型函数，通过调整隐含层神

经元，可以任意逼近 n 维映射。所以，本文选用 3
层 BP 网络 4—nh—4 结构，两个激活函数都为正切

S 型函数，其中，nh 为神经网络的隐含层神经元数

目，根据神经网络个体生成理论，提高弱分类器间

的差异性[17]，随机选取 nh 取值范围为[5，20]。集

成传统的神经网络 BP 算法的 AB-ANN 模型如图 1
所示，其中模型中的弱分类器为神经网络，样本分

布 D 和加权函数 q 在 AB-ANN 算法有论述。 

 

图 1  AB-ANN 岩爆等级分类模型 
Fig.1  AB-ANN model for rockburst classification 

 
4.2  算例 
（1）数据准备 

依据前面的分析，考虑岩爆发生的主要特点和

岩爆训练 
样本 S 

  

权值 a1 

 

样本集 S1

AdaBoost.M 方法 

 

弱分类器 h1 强分类器 H 

样本集 ST 

样本分布 D 

 
  

样本分布 D 
加权函数 q 

弱分类器 hT 

权值 aT 
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主要因素，本文以搜集到的国内外的 36 个岩爆事例
[5~10]作为 AB-ANN 模型的样本空间，在这些岩爆事

例样本中，36个数据样本具有完整的独立 3因素（包

括θ/c，c/t和 Wet）数据，26 个数据样本具有完

整的独立 4 因素（包括θ，θ/c，c/t 和 Wet）数

据，原始数据如表 1 所示。 
 

表 1  样本数据 
Table 1  Data set of samples 

等级 
编号 θ/ MPa θ/σc c/σt Wet 

Ⅳ Ⅲ Ⅱ Ⅰ 

1 48.75 0.271 21.7 5 0 1 0 0 

2 75 0.417 21.7 5 0 1 0 0 

3 62.5 0.357 24 5 0 1 0 0 

4 50 0.385 21.7 5 0 1 0 0 

5 80 0.444 26.9 5.5 0 0 1 0 

6 57 0.317 21.7 5 0 1 0 0 

7 60 0.3 20.4 5 0 0 1 0 

8 89 0.377 28.4 5 1 0 0 0 

9 108.4 0.774 17.5 5.5 1 0 0 0 

10 90 0.409 29.7 7.3 0 0 1 0 

11 30 0.338 24 6.6 0 1 0 0 

12 18.8 0.105 31.2 7.4 0 0 0 1 

13 90 0.529 15 9 0 1 0 0 

14 62.6 0.379 17.6 9 0 0 1 0 

15 11 0.096 23 5.7 0 0 0 1 

16 43.4 0.353 20.5 5 0 0 1 0 

17 55.4 0.315 24.1 9.3 0 1 0 0 

18 98.6 0.822 17.6 3.8 0 1 0 0 

19 34 0.227 27.8 7.8 0 0 0 1 

20 48 0.4 80 5.8 0 1 0 0 

21 49.5 0.45 73.3 5.7 0 1 0 0 

22 63 0.548 76.7 5.7 0 1 0 0 

23 56.1 0.43 13.98 7.44 0 1 0 0 

24 60.7 0.54 14.19 6.16 1 0 0 0 

25 54.2 0.40 14.74 7.08 0 1 0 0 

26 70.3 0.55 14.72 6.43 0 1 0 0 

27 * 0.45 18 5 0 0 1 0 

28 * 0.25 20.8 3.8 0 0 0 1 

29 * 0.15 20.8 3.8 0 0 0 1 

30 * 0.15 14.1 1.3 0 0 0 1 

31 * 0.3 14.1 1.3 0 0 0 1 

32 * 0.65 14.1 1.3 0 0 0 1 

33 * 0.8 10 6 1 0 0 0 

34 * 0.7 14.5 5 1 0 0 0 

35 * 0.6 20.6 4.25 0 1 0 0 

36 * 0.5 26.7 3.5 0 1 0 0 

注：表中*表示缺失数据；岩爆“等级”中的Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ，Ⅳ，分别表示

无岩爆、轻微岩爆、中度岩爆和强岩爆。 

（2）算例样本的确定 
在这些岩爆事例样本中，按照类别选取样本，

每类岩爆事例的 85 %的分类样本作为训练和验证

样本，其中，验证样本采用“留一法”交叉验证方式

得到，另外 15 %的分类样本不参与模型的学习和训

练直接作为测试样本检验模型的预测能力和推广能

力。该模型误差计算采用常用的均方误差 MSE
（Mean-Square Error）的计算式： 

^
2

1 1
MSE ( ) /

n m

ij ij
i j

Y Y n
 

        （13） 

式中 ijY ， îjY 分别为第 i 个样本中第 j 类实际值和预

测值（i = 1, 2, …, n,  j = 1, 2…, m）。 
（3）算例结果 
选取两组数据集分别是 3 因素的 36 个岩爆样本和 4
因素的 26 个岩爆样本，按照步骤（2）进行样本的

确定，设定最大迭代次数 T 为 40。第 1 次迭代选取

了所有的训练样本进行训练，然后采用重采样技术，

选取样本作为新的神经网络的训练样本，在迭代过

程中，随着集成神经网络数目的增多，岩爆样本的

训练和测试误差呈逐渐减小的趋势如图 2 所示，其

中图 2(a) 和(b) 分别表示在AB-ANN模型中 3因素

和 4 因素两组样本误差随迭代次数增加的变化情

况。 

 
(a) 3 因素岩爆样本 

 

(b) 4 因素岩爆样本 

图 2  AB-ANN 模型的训练和测试误差变化 
Fig.2  The behavior of MSE over training and testing cases 

in two sets of rockburst samples respectively 
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经过分析，与单一神经网络相比，AB-ANN 模

型误差有很大的减小，分类精度很大提升，如表 2
所示，最大能提升 50 %以上，测试误差足够满足实

际要求，说明了该模型具有良好的分类精度提升能

力。其中分类精度提升 el 计算公式为 
ERROR _1NN ERROR _ ABNN 100 %

ERROR _1NN
el 
  （14） 

式中ERROR_1NN和ERROR_ABNN分别为单一神

经网络误差和 AB-ANN 模型的误差。 
 

表 2  分类器对样本的训练与测试误差比较 
Table 2  The compare for MSE over  

training and testing cases 

样本 
样本 
数目 

单一神经 
网络 MSE 

AB-ANN 
MSE 

精度提升 
/ % 

训练样本 31 0.229 0.101 55.8 
3 因素 

测试样本 5 0.151 0.112 25.9 

训练样本 23 0.170 0.122 28.3 4 因素 
测试样本 3 0.254 0.122 52.1 

 
（4）讨论 
①小数据集问题的处理办法 
研究表明，对于传统神经网络算法，学习样本

数量越大，测试的效果可能越好；而对于小数据集

问题，传统的神经网络，测试效果可能不佳，且不

稳定，表现一定的局限性。通过表 2 可以看出，本 

 
(a) 3 因素岩爆训练样本 

 
(b) 4 因素岩爆训练样本 

图 3 AB-ANN 模型中训练样本重复采样频数分布图 
Fig.3   The resampled frequency of training samples in 

AB-ANN models 

文采用 AdaBoost 算法，较好地克服了小数据集对单

一神经网络处理效果不佳的问题，分类精度得到了

显著提高。 
②神经网络“过学习”问题的解决 
为了防止在每次迭代过程中神经网络过学习

现象的出现，采用“留一法”对有放回的重采样数据

集进行交叉验证[16]，实现神经网络的“早停规则”，
避免了神经网络“过度学习”的现象，同时选取误差

最小的网络作为所有训练样本的仿真输出，以此保

证每次网络训练的优越性。 
③样本的重采样技术 
在试验过程中，对于一些难学习的样本分布权

重会太大，而其他的学习样本相对就太小了，出现

了“权值扩张”问题，因此必须对权值进行合理的控

制。本文将高于 0.5 的样本分布权值变为平均权重，

并对重采样获得的样本的重复度进行控制，保证网

络学习的有效性。本文算例中经过 40 次迭代后样本

数据被重复采样频数状态如图 4 所示，可见，有些

样本被选中的重复率比较高，为重点学习的样本，

而有些样本相对较低，为最富信息样本，由于对权

值进行了合理的控制，没有出现某些样本“频数过

高”的现象。 
④迭代次数 T 的确定 
按照本文前面叙述，随着算法的迭代次数 T 的

增加，其误差成指数下降，但实际试验中可以看出，

随着迭代次数 T 的增加，训练样本的误差逐渐下降，

开始的时候误差变化比较大，经过一定的迭代次数，

绝大部分情况下，测试样本的误差变化不会有太大

变化，基本趋于稳定状态，但是在少数情况下也会

出现“过拟合”的状态，可能是弱分类器本身的不稳

定性和学习样本集的选取的原因。由于数据样本比

较少，在文中 T 取 40 次，可以得到比较满意的结果。 
⑤结果输出的后处理 
经过不断的迭代，若采用简单的加权方法将弱

分类器输出线性组合，会导致结果偏小。根据组合

算法中最后选取具有最大权重的分类作为最后输出

结果的原则，对于输出的结果处理，不是简单的加

权，而是采用激活函数输出的办法，其中采用下面

的激活函数如下，这使最后输出结果在[0, 1]间。 

5001.01
1)(




x
xg         （15） 

同时保证了实际分类结果的差异性，更好地说明分

类结果的好坏及其得出正确分类与错误分类的可能

性大小。 
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5  结  语 

针对岩爆事例等级分类问题，现有分类模型对

于小样本数据集处理效果欠佳的现状，本文提出了

一种岩爆事例等级分类的多神经网络集成的

AdaBoost 组合学习的数据挖掘新方法。该方法建模

思路清晰、易操作，建立的岩爆等级分类的预测模

型弥补了传统的神经网络模型在学习过程中容易陷

入局部极小和不稳定性缺点，提高了分类预测的泛

化能力和精度。同时，在每次迭代过程中，采用交

叉验证的方法，避免了神经网络“过学习”的现象，

保证了每次网络训练的优越性。经过多次试验表明，

岩爆训练和测试样本的分类精度能够得到很大的提

升，结果与实际比较吻合，该方法具有较好推广能

力和应用前景。 
本文在收集岩爆事例数据时，出现了部分数据

缺失的现象，在分类预测问题上对缺失数据岩爆事

例样本如何处理亟待解决；另外，AdaBoost 方法应

用在其他异类型分类器的非线性组合的问题也有待

实现。 
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