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摘要：深部隧道岩爆是地下工程建设中的安全隐患，准确预警岩爆能够保障工程人员的生命财产安全。 机器学习等智能技术

的出现为岩爆预警带来了新的思路和方法，提高了预警的准确性、及时性和智能化水平。 对机器学习在深部隧道岩爆微震监

测预警中的应用现状开展了系统研究。 首先，对岩爆微震监测评估预警中的机器学习算法进行总结，分析了现有各类机器学

习算法的特征优势，然后，对微震监测岩爆预警指标体系进行了归纳，进一步，分析了基于不同机器学习的岩爆微震监测预警

应用效果。 结果表明神经网络（NN）是岩爆预警算法中的热门方法，微震事件数（N）、微震能量（E）、视体积（V）及其变体是使
用频次最高的岩爆预警指标，大部分岩爆预警指标个数主要在 3~7 个之间。 岩爆等级是岩爆预警的研究热点，大部分机器学

习方法的预警准确率基本能达到 80%及以上，表明机器学习方法具有较好的应用效果与发展前景。 最后，对发展方向进行了

展望，更先进的机器学习算法、预警指标体系的有效性与全面性、样本的丰富性、岩爆发生时间预警、数据处理能力等需要进

一步深入研究。
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Abstract：Rockburst in deep tunnels is a hazard during the underground engineering construction. Accurate early
warning of rockburst can protect the lives and properties of engineering personnel. The intelligent technologies
such as machine learning （ML） have brought new ideas and methods for rockburst early warning, which has im-
proved the accuracy, timeliness and intelligence for early warning of rockburst. A systematic study on the current
application of ML in microseismic （MS） monitoring and early warning of rockbursts in deep tunnels was carried
out. Firstly, ML algorithms in the MS monitoring, evaluation and early warning of rockbursts were summarized.
The characteristic advantages of the various types of ML algorithms were analyzed. Then, the indicator system for
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随着数字新技术的发展，以机器学习、大数据、
云计算、区块链等技术为主要特征的数字经济正在
改变人们的生产和生活方式，数字经济的飞速发展
对我国交通领域的建设与运行提供了新的解决方
案[1]。 为落实《交通强国建设纲要》《数字中国建设整
体布局规划》和《数字交通“十四五”发展规划》等要
求，交通运输行业积极推进公路建设等各方面进行
数字化转型。 我国是世界上隧道及地下工程规模最
大、数量最多、地质条件和结构形式最复杂、修建技
术发展速度最快的国家，各领域的隧道总数与总长
度均呈现快速增长的趋势。 然而在高地应力、复杂地
质条件等影响下，深埋隧道/隧洞施工存在较高的工
程安全风险，特别是开挖引发的岩爆灾害 [2-3]。 岩爆
是在开挖或其他外界扰动下， 地下工程岩体中聚
积的弹性变形势能突然释放，导致围岩爆裂、弹射
的动力现象。 岩爆因其突发性、猛烈性等特点，已
造成重大的人员伤亡与经济损失， 严重危害施工
安全。

为了降低岩爆地质灾害风险，国家持续对岩爆
研究给予了大力支持，国内外也召开了多次岩爆相
关的学术研讨会，如，2010 年中国科协举办的“新观
点、新学说”岩爆学术沙龙，以及先后在南非、美国、
加拿大、波兰、澳大利亚及中国举行的“国际岩爆与
微震活动性学术研讨会”等。 这些项目及研讨会的
开展，极大地促进了岩爆相关理论及科学问题的深
入研究，推动了深地科学的发展。

近年来，微震监测技术作为一种实时捕获岩石
微裂纹形成过程中释放的弹性波技术，在深部隧道/
隧洞岩爆监测预警中得到了广泛应用[4-8]。 与传统岩
爆监测方法相比，微震监测具有实时性、区域性等
优势。 对国内岩爆微震监测领域的研究热点和趋势
进行统计，利用 VOSviewer 软件研究主题网络可视
化分析功能，以“微震监测”“岩爆”“预测”为关键
词， 基于 CNKI平台相关文献研究主题热点进行可
视化分析，结果如图 1 所示。 图中不同颜色代表着
该主题出现的先后时间，图标大小则表示该主题出
现频次的高低，图标之间连线的长短和粗细表示相
关主题之间关联性的强弱。 可以看出，研究主题主
要围绕在岩爆、微震监测、岩爆预测和岩石力学等，
近年来逐步出现机器学习、深度学习等主题。

机器学习通过对大量数据的学习发现其隐含
的规律和特征信息，进一步理解事物本质，并自动
做出预测或决策。 机器学习等智能方法以智能方式
可靠地执行任务并减少人工工作量，能够帮助提高
深部工程岩爆预警结果的可靠性。 随着机器学习、
大数据等技术的发展，学者们将其广泛引入地下工
程岩爆微震监测预警中。 本文对机器学习在深部隧
道岩爆微震监测预警中的应用开展研究，揭示了岩
爆微震监测评估预警中机器学习的算法特征，分析
了微震监测岩爆微震监测预警指标体系，总结了基
于机器学习的岩爆微震监测预警应用效果，并对机
器学习在深部隧道岩爆微震监测预警中应用方向

MS monitoring and early warning of rockburst was discussed. The applications of MS monitoring and early warn-
ing of rockburst based on different ML methods and their effects were analyzed. The results show that neural
network （NN） is one of the most popular algorithms for rockburst warning, the MS event（N）, MS energy（E）, MS
apparent volume （V） and its variants are the most frequently used MS parameters, and most of the rockburst
warning parameters are between 3~7 in number. Rockburst intensity is the research hotspot of rockburst warning,
and the warning accuracy based on most ML methods can reach 80%, which indicates that the ML method has
good application effects and development prospects. Finally, prospects were made for the development direction
of ML in MS monitoring and early warning for the rockburst in deep tunnels, i.e. advanced ML algorithms, the
accuracy and comprehensiveness of the early warning indicator system, the richness of the sample, the time
warning of the rockburst occurrence, and the capability of data processing to be further investigated in depth.
Key words： machine learning; deep tunnel; rockburst; microseismic monitoring; early warning
Citation format：MA J G，FENG G L，LIN M Q，et al. Application status of machine learning in microseismic
monitoring and early warning of rockburst[J]. Journal of East China Jiaotong University，2023，40（5）：10-18.
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与存在的问题进行了展望，以期促进岩爆监测预警
技术和学科交叉发展。

1 岩爆微震监测评估预警中的机器学习算
法特征

机器学习是一门多领域交叉学科， 涉及概率
论、统计学、逼近论、凸分析和算法复杂度理论等多
门学科。 机器学习根据学习系统的“反馈”性质可以
分为 3 大类：有监督学习，无监督学习以及强化学
习。 岩爆预警相关机器学习算法中，大部分岩爆预
测预警方法为有监督学习方法。 有监督学习方法主
要包括神经网络（NN） [9-12]、支持向量机（SVM） [13-15]、
贝叶斯网络（BN） [16-18]、决策树（DT） [19-20]、随机森林
（RF）[21-22]、深度神经网络（DNN）[23-24]等。此外，部分学
者通过性能改进方法遗传优化算法（GAO）对岩爆
预测模型进行改进[25-28]。 无监督学习方法主要为聚
类算法 [29-31]，此算法中岩爆案例的岩爆等级无需预
先确定，而是根据聚类规则进行划分。 目前强化学
习相关算法在岩爆评估与预警中应用较少。

机器学习具有很强的学习和分析能力，并且对
于非线性模型具有很好的处理能力。 目前，已在多
个领域被证明能有效解决分类问题。 本文的岩爆数
据库主要来源于我国锦屏二级水电站隧洞岩爆案

例，还有米仓山特长隧道、引汉济渭、西北某导流隧
洞、秦岭输水隧洞等工程。 随着大量微震监测数据
及岩爆案例的积累，众多机器学习算法被用于岩爆
微震监测预警研究中，部分成果如表 1 所示。

近几年，利用微震技术和机器学习的岩爆评估
预警研究正处于快速发展的阶段。 由表 1 可知，岩
爆微震监测预警机器学习算法种类极多， 主要包
括：人工神经网络（ANN）、概率神经网络（PNN）、卷
积神经网络（CNN）、RF、自适应提升（AdaBoost）、梯
度提升决策树（GBDT）、极端梯度提升（XGBoost）、
轻梯度提升机 （LightGBM）、BN、NN、 逻辑回归
（LR）、朴素贝叶斯（NB）、高斯过程（GP）、多层感知
器神经网络（MLPNN）、DT、树（T）、SVM等。NN是一
种模仿生物神经网络结构和功能的数学模型或计
算模型，它能够自动学习非线性关系，处理大规模
数据并从中自动学习特征，实现端到端的学习，并
具有较强的泛化能力，其结构图如图 2所示。图 2中，
各指标含义如下：ΣN，累计微震事件数，unit；ΣE，累
积微震能量，J；ΣV，累积视体积，m3；N，微震事件数，
unit；E: 微震能量，J；V，视体积，m3；T，孕育时间，day；
n，微震事件率，unit/day；e，微震能量率；v，视体积
率 ；EI，能量指数 ；M0，地震矩 ，N·m； R0，震源半
径，m；A，视应力，Pa；△σd，动态应力降，Pa；△σ，应

图 1 2005———2023 年以微震监测、岩爆、预测为关键词的叠加时间视图
Fig.1 Stacked time view with MS monitoring, rockburst, and prediction as keywords from 2005 to 2023

Shock bump
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表 1 岩爆微震监测预警相关机器学习算法及预警指标
Tab.1 Machine learning algorithms and warning indicators related to microseismic monitoring and warning of rockburst

ML algorithms Warning indicators References

ANN ΣN、logΣE、logΣV、T Reference[32]

MIVA、MFA、PNN ΣN、logΣE、logΣV、n、loge、logv Reference[33]

CNN E、V、N、ΣN、ΣV、ΣE、EI Reference[34]

BN M0、E、R0、A、σd Reference[35]

DT N、E、V、T Reference[36]

MLPNN、SVM、RF、Adaboost、GBDT、XGBoost ΣN、ΣE、ΣA、ΣV、M0、b、Dm Reference[37]

LR、NB、GP、MLPNN、SVM、DT ΣN、logΣE、logΣV、n、loge、logv、T Reference[38]

GAO、ANN ΣN、ΣE、ΣV Reference[39]

T E、M0、V、A、σ Reference[40]

Nonlinear-SVM ΣN、ΣV、ΣE、n、loge、logv Reference[41]

RF、AdaBoost、GBDT、XGBoost 、LightGBM ΣN、ΣV、ΣE、n、loge、logv Reference[42]
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力降 ，Pa；Dm，最大位移 ；b，不同震级与频度之间
的比例关系。

以 NN为代表的各类神经网络是岩爆微震监测
预警中使用较为广泛的机器学习算法，如，冯夏庭
等[32]根据锦屏二级水电站深部隧洞岩爆案例及微震
实时监测信息 ， 提出了一种基于人工神经网络
（ANN） 的岩爆风险评估方法。 该模型具有并连结
构、容错性、非线性映射等特征，通过在不断的学习
过程中， 根据正确结果不停地校正该网络结构，以
到达最优的情况。 Feng等[33]提出了一种基于实时微
震监测信息和优化概率神经网络模型的岩爆预警
模型。 该模型由平均影响值算法（MIVA）、改进的萤
火虫算法（MFA）和概率神经网络（PNN）组成。 其中
MIVA 用于减少来自 PNN 的输入层中多个微震参

数中冗余信息的干扰。 MFA 用于优化 PNN 中的参
数平滑因子，并减少由人工确定引起的误差。张航[34]

建立了基于深度学习卷积神经网络（CCN）的多目
标岩爆微震指标时间序列预测模型，提出了微震指
标时间序列预测方法，并根据微震参数随时间变化
情况进行岩爆预警。

在选择机器学习算法时， 一般会根据研究目
的、数据特点、计算能力和评估指标等因素来选择
单一机器学习算法或多元机器学习算法。 单一机器
学习算法能充分凸显某个特定算法在其研究对象
上的效果，如 Li 等 [35]构建了岩爆动态预警的单一
BN模型，该模型能够通过自我验证、6 折交叉验证、
ROC 曲线分析以及利用新的历史数据进行实时预
警分析。 Zhao 等[36]采用单一 DT 算法建立岩爆预警
模型，DT 模型是一种可解释的机器学习算法，能够
基于数据揭示模型复杂且不确定的机制决策树。 部
分研究选择多元机器学习算法建立多种岩爆预测
模型，然后通过评估指标来选择最优模型作为岩爆
预警模型。 如 Ma等[37]利用 MLP、SVM、RF、AdaBoost、
GBDT 和 XGBoost 6 种机器学习算法构建岩爆预测
模型， 采用多种评价指标对模型性能进行综合评
价，以寻找出最优岩爆预测模型。 另一种是通过集
成分类器将多种机器学习算法进行融合，以期提高
预测预警的准确性和鲁棒性。 如 Liang 等 [38]采用 5

图 2 神经网络结构图
Fig.2 Diagram of neural network structure

X1

X2

X3

X4

a[1]1

a[1]2
a[1]3
a[1]4

a[1]n

a[2]1

a[2]2
a[2]3
a[2]4

a[2]n

a[3]1
a[3]2
a[3]3
a[3]4

a[3]n

a[4]1 Y

Input
layer

Hidden
layer 1

Hidden
layer 2

Hidden
layer 3

Output
layer

13



华 东 交 通 大 学 学 报 2023 年

种不同组合规则的集合分类器来估计短期岩爆风
险，这些集成分类器采用 LR、NB、GP、MLPNN、SVM
和 DT作为基学习器，其基本流程如图 3所示。

每种机器学习算法都有其特定的优势，在实际
应用中，一般根据问题的性质、数据的特点以及算
法的复杂度等因素来选择合适的机器学习算法。Liu
等 [39]提出了一种基于遗传算法（GA）优化的神经网
络模型的潜在岩爆规模风险评估方法。 该方法能够

结合 GA的搜索能力和 ANN的学习能力，动态的评
估岩爆风险，估计结果和提出的估计模型可以不断
更新。 Yin 等[40]基于 T 算法提出了一种岩爆预测算
法 。 通过灵活运用 t-SNE 算法 、K-means 算法 、
Canopy 算法等一系列数据挖掘算法与提出的算法
进行结合，增加预测性能，同时面对数据不均衡问
题，仍可以提高少数类的识别能力。 部分机器学习
算法的特征优势如表 2所示。

ML
algorithms

Characteristic advantages

NN
Simple learning process, high classification accuracy, strong fault tolerance, strong generalization ability, and

ability to handle complex nonlinear problems [32-34, 38-39]

RF Can improve the generalization ability of the model[37, 42]

LR Can produce well calibrated prediction probabilities[38]

GP Consider prior knowledge by specifying different kernel functions[38]

SVM Low overfitting risk and good performance for nonlinear datasets and high-dimensional spaces[38, 41-42]

DT Capable of revealing complex and uncertain model mechanisms, processing datasets of any size[36, 38]

BN Requires less training data, is insensitive to irrelevant indicators, and can calibrate complex data[35, 38]

AdaBoost Base learners with lower error rates can be provided with larger weights[37, 42]

GBDT Has good classification performance[37, 42]

XGBoost Can prevent model overfitting[37, 42]

LightGBM Has faster training speed and can reduce memory consumption[42]

表 2 各类机器学习算法的特征优势
Tab.2 Feature advantages of various ML algorithms

图 3 集成分类器的流程图[38]

Fig.3 Flowchart of integrated classifier[38]
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2 岩爆微震监测预警指标体系

在进行岩爆预警研究中，预警指标的选择对于
预警效果具有至关重要的作用。 目前，大量微震监
测参数被用于岩爆预警，部分结果如表 1 所示。 作
为预警指标的微震参数主要有 N、E、V、A、M0、R0、
△σ、T、EI、b、Dm及这些参数的变体。 图 4 为机器学
习相关的岩爆微震监测预警指标使用频次雷达图，
可见， 使用频次较高的岩爆微震指标为 N、E 和 V。
文献[5，32-33]研究总结发现，N、E 和 V 这 3个频次较高
的岩爆微震指标是最基本、能可靠确定、相互独立
且能揭示岩爆孕育过程微破裂活动特征的主要微
震参数。 因此，以这 3 个参数为基础，同时考虑时间
因素，他们构建了 logN、logE、logV、n、loge、logv 6 参
量岩爆预警指标体系。 之后，类似指标体系也被广
泛用于其他机器学习模型[39，41，42]。

大部分岩爆预警指标体系中指标的个数一般
为 3~7 个，综合发挥多种指标的优势，能避免单一
指标的局限性和片面性。 如，Liu等[39]提出了一种基
于微震活动的岩爆规模评估方法， 该方法使用了 3
个微震参数（N、E 和 V）。 Zhao 等 [36]选择 N、E、V、T
共 4个微震参数构建了决策树预警模型。 Li等[35]选
择了 M0、E、R0、A、△σ 5 个微震参数作为 BN 的输入
参数进行岩爆预警。Yin等[40]选择了 E、M0、V、A、△σ
共 5 个震源参数。 Feng 等 [6]选择了 N、V、E、n、loge、
logv共 6个微震指标进行岩爆等级预测。 Ma等[37]根
据前一天的微震信息可以很大程度上反映当日岩

爆的发生情况和岩爆等级状况 [5]，选取岩爆发生前
一天的 ΣN、ΣE、ΣA、ΣV、b、M0、Dm 这 7 个微震参数
作为岩爆评价指标。

3 基于机器学习的岩爆微震监测预警效果
分析

以上所列各机器学习方法相关岩爆预警验证
案例的数量基本均在 70 个以上，最多可以超过 600
个。 在样本数据库中，测试样本的岩爆微震监测预
警准确率均基本达到了 80%以上，表明机器学习方
法具有较好的应用效果与发展前景。 利用机器学习
进行岩爆等级预警的研究较多，是目前岩爆微震监
测预警的研究热点。 不同机器学习方法岩爆预警效
果对比图如图 5所示。

岩爆微震监测预警结果一般包括岩爆等级、岩
爆位置、是否发生岩爆、岩爆破坏特征、岩爆发生概
率等其中的一种或多种，基于不同机器学习方法给
出的岩爆微震监测预警结果有所差异。 岩爆等级是
描述岩爆强烈程度与破坏规模的指标，依据岩爆现
象和围岩破坏特征，岩爆等级一般可划分为 4 级，
即轻微岩爆、中等岩爆、强烈岩爆和极强岩爆。 Feng
等 [33]以 93 个不同等级岩爆为例， 利用所提出的岩
爆预警方法 MIVA-MFA-PNN 进行了岩爆等级预
警。 结果表明，测试样本和学习样本的岩爆等级预
测正确率分别为 100%和 86.75%，比传统 PNN 模型
表现更好。 Liang 等[42]将 91 个岩爆样本用于岩爆等
级预警， 其中 RF 和 GBDT 方法产生了最佳的预测
结果。 RF 在所有情况下获得了 80%的最高平均准
确度，而 GBDT 在中等和强烈风险情况下获得了最
高值，准确度为 91.67%。 关于在给定条件下是否会

图 4 微震监测岩爆预警指标使用频次雷达图
Fig.4 Radar chart of the indicators frequency for using

MS monitoring in rockburst warning

图 5 不同机器学习方法岩爆预警效果对比图
Fig.5 Comparison of rockburst warning effects using

different ML methods
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发生岩爆的预警，Li 等 [35]选取 114 个事件的前兆特
征值用于 BN学习并建立岩爆风险预警模型， 模型
验证准确率为 95.61%， 进一步对模型进行了应用，
在某段期间共发生岩爆 12 次，10 次成功提前给出
预警，准确率为 85.71%。在岩爆破坏特征预警方面，
Liu等[39]选取采集的 74个岩爆实例作为典型岩爆样
本，59 个案例被用于训练 ANN 模型，15 个案例作
为测试数据集用于深入探究微震活动性与岩爆规
模之间的关系， 结果表明约 83.9%的岩爆规模可以
被可靠估计。

对于预警模型和方法的性能，主要通过准确率
（正确预测的数量与总数的比率）来评价。 该方法存
在一定的局限性，不同岩爆微震监测预警结果之间
并不能进行有效的比较。Liang等[38]提出了基于集成
分类器进行岩爆预警， 将 91 个岩爆样本用于验证
所提出的集合分类器的可行性。 使用精确率（预测
正确的正例数量占预测为正例数量的比例）、 召回
率 （正确的正例数量占实际为正例数量的比例）和
F1 指标（精确率和召回率的调和平均数）的准确度
和宏观平均值来比较和评估每个集成分类器的综
合性能， 最优集成分类器最高准确率和精确率、召
回率和 F1 指标值的宏观平均值， 分别为 86.67%、
89.01%、86.61% 和 87.79%。 Ma 等 [37]将 289 d 微震
监测数据和岩爆事件用于训练 6 个岩爆预测模型，
使用精确度、宏观 F1 和微观 F1 用来评估模型的预
测性能。 得到 Adaboost 算法是最优的岩爆预测模
型， 其精确度、 宏观 F1 和微观 F1 分别为 93.8%、
93.7%和 93.8%。

4 结束语

岩爆微震监测预警相关机器学习算法种类众
多，其中，NN 常常被用来解决岩爆微震监测预警问
题。 由于岩爆孕育过程的复杂性，目前岩爆微震监
测预警指标以多指标体系为主，一般包含 3 个及以
上预警指标。 微震参数中的 N、E和V及其变体的使
用频次远高于其他微震参数， 研究也表明 N、E和V
这 3个微震参数具有较好的岩爆预警能力。 目前各
机器学习方法的岩爆微震监测预警准确率均能达
到 80%以上，表明机器学习方法具有较好的应用效
果与发展前景。在未来的研究中可以着重于以下几个
方面。

1） 隧道岩爆微震预警涉及到复杂的地质结构

和动力学过程，同一个机器学习算法在应对不同复
杂地质环境时可能表现不佳。 因此，在选择机器学
习算法时，要考虑算法的适应性、数据量和质量以
及工程环境等。 在未来的研究中需要开发更高效、
更精确的机器学习算法，能够更早地、更准确地预
警岩爆事件，从而提高隧道工程的安全性。

2） 在众多的微震参数中，不同的指标反映着岩
体状态的不同方面。 如何确保所选的指标能够全面
表征岩爆孕育过程所有关键信息，是一个需要深入
研究的问题。 同时，在建立岩爆预警指标体系时，应
当综合考虑指标获取成本、 技术难度和预警效果，
不能盲目追求指标的数量。

3） 目前， 对于大规模岩爆， 其案例数量是稀缺
的，这使得数据样本有限且分布不均，致使建立稳
健的预测模型变得困难。 应加强岩爆发生时间机理
研究，突破岩爆发生时间的准确预警。 未来岩爆预
警系统同时应注重实时数据处理和快速响应能力，
使岩爆预警系统能够更早地发现岩体异常信号，并
及时预警，为安全疏散和防范措施的实施提供更多
的时间。
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