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目前在世界范围内的很多地下矿山，岩爆已经成为一个与矿山采矿生产密切相关的重要现象。深
入理解这类现象，不仅有助于岩爆管理，而且还有可能节约采矿成本，减少人身伤亡事故。其中，
实验室实验是深入研究岩爆机理的一个重要途径。在本文作者前期的研究中，已经建立了实验室岩
爆实验数据库。与此同时，借助于数字采矿技术，也建立了岩爆最大应力和岩爆风险指数的预测
模型。为实现基于矿山地质条件和矿山井巷建筑结构特性对岩爆类型即岩爆强度等级的准确预测，
本文的重点是，基于对岩爆实例的分析来建立岩爆影响矩阵，明确岩爆现象的诱发因子，并厘清
这些影响因子之间的相互关系。运用人工神经网络（ANN）和初始贝叶斯分类器等数字矿山技术，
对矿山岩爆数据库进行了更深入的研究。最后给出了研究得出的各项结论。
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1. 引言

在处于深部开采的地下矿山和其他地下结构工程

中，安全事故及与之相关的问题时常发生。因此，需要

制定并完善相应的风险分析步骤，以求最大限度地减少

这类事故和问题的发生。风险的性质往往十分复杂，它

一般取决于两方面的因素：一是事故本身及其外在影

响；二是决定破坏性后果发生概率的影响因子（vulner-
ability factors）[1–3]。很多研究者曾经对搜集到的矿山

开拓和回采过程中发生岩爆事故的相关数据资料进行分

析，并公开发表了相关的研究报告[2,4]。岩爆是巷道掘

进过程中可发生的一类工程事故，其原因是岩体或致密

脆性岩石中的应力超过了岩石自身的强度。换言之，当

应力超过介质的抗压强度时，即可发生岩爆现象。岩爆

的表现包括岩石片落和岩体突然且强烈的破坏。由于岩

石中的应力随深度的增大而增大，所以深度是决定岩爆

发生与否的一个重要因素。

在采矿实践中，人们也注意到诸如热灾以及爆破形

成空间导致的问题。在中国矿山，爆破、气体爆炸和火

灾是最常发生的三种灾害现象。而在深部开采时，极深

部开挖引起的岩体大变形和超压也可导致岩爆等严重问

题。因此，从力学角度对深部开采进行深入研究，具有
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重要意义[5]。
风险评估工作的基本目标是避免地下施工过程中发

生事故。通过在项目全程应用系统性的技术，有可能实

现对风险评估工作具体步骤的优化，清晰确认潜在问

题，从而能够适时地制定出合适的风险规避措施。因此，

自20世纪90年代后期，风险管理已经开始成为绝大多数

地下施工项目不可或缺的内容[1,2,6]。
在中国锦屏水电站II期项目的一些地下结构施工过

程中，曾经发生过几次岩爆现象，给工程师提出了严峻

的课题[7–9]。为此，政府曾就灾害评价、灾害善后措

施以及岩爆已发区域基建工作指导原则等工作，主导实

施了一个大规模的研究项目。该项目的内容之一是建立

岩爆信息数据库，对已发生岩爆现象进行准确描述。这

样一个关于岩爆的数据库，可通过应用数字矿山技术来

确定岩爆的发生概率与特征（如类型、地点、深度和宽

度及延续时间等）[10–14]。
通过我们对这些岩爆现象的研究，发现岩爆的主要

机制往往与矿柱和采空区一类当地的地下结构和地质条

件密切相关[15,16]。岩爆按成因可分为应变型、矿柱型

和断层滑移型[17,18]。岩爆现象通常发生于矿山的开采

过程中，但也可发生于诸如深部隧道等地下结构的施工

过程中。其中，最为常见的岩爆是应变型岩爆，尽管压

裂和表面崩落也时有发生。此外，在应力低、变形小的

岩层中，则可由爆破、矿体崩落或邻近隧道工程而引发

冲击型岩爆。

本文的重点是对不同类型岩爆现象的危险性进行评

估，然后探讨各种岩爆现象对地下采矿及其他地下工程

的影响。对上述作者建立的两个岩爆数据库进行了讨

论。第一个数据库包含了实验室岩爆实验数据集，这些

实验是在位于北京的深部岩土力学与地下工程国家重点

实验室(SKL-GDUE)进行的，并见刊于地质和岩土工程

技术灾害研究领域的专业期刊《工程地质》（Engineering 
Geology）[6]。第二个数据库包含了世界范围内矿山及其

他地下工程中发生岩爆现象的相关信息。基于对第二个数

据库的研究，确定了与岩爆有关联或影响岩爆的因素，同

时确定了这些因素之间的关系。最后，将多种数字矿山技

术应用于岩爆数据库，建立了岩爆指数与类型预报模型。

详细内容见第3、第4节，其中对不同的技术进行了比较。

2. 地质工程中的数字化采矿建模

在地质工程中预测岩土工程结构的表现往往十分复

杂。在采矿的挖掘过程，其复杂性更为严重。这种复杂

性主要源于岩体特性的不确定性。如果能够得到大量岩

土工程数据，有助于降低重要建设项目技术参数选取过

程中的不确定性[19]。在可能发生岩爆的场合，评估这

些问题的难度将更大。

这些数据可以给出关于趋势和模式的有用信息，以

用于决策和过程优化。因此，需要确定数据收集与组织

及数据表达的标准方法。数字化矿山技术是人工智能和

模式识别领域里的一种自动化工具，能够帮助我们发见

潜在的知识[20–23]。数字化采矿则是计算机科学的一

个领域，具体涉及统计学、数据管理、数据库、机器学

习、人工智能以及模式识别等。规范和完整的分析过程

称为基于数据库的知识发现（KDD），它会给出将数据

转化为知识的主要步骤。KDD过程包括图1所示的各个

步骤[20]：目标数据库（内存数据库）集合、数据仓库、

基于数字化采矿过程的数据形式转换、数字化采矿处理

工具的选择、数字化采矿关系识别（类、簇、关联）、

结果解释以及新发现知识的固化。

目前出现的数字化采矿技术有多种，其作用与能力

各异。其中包括决策树（DT）和规则归纳法、神经网络、

模糊建模、支持向量机（SVM）、k-近邻算法（k-NN）、

贝叶斯网络（BN）、基于实例的算法和学习分类器系统

等其他方法[24–27]。
运用规范KDD框架研究岩石力学相关活动的案例

仍不常见，然而，使用该框架可以帮助洞察对岩体行为

影响最大的参数。该应用的一个重要案例就是位于美国

前霍姆斯特克金矿的深部地下科学与工程实验室进行的

一项研究[28]。在这里，使用了不同的数字采矿技术的

创新回归模型来分析围岩强度和变形能力，以及确定项

目的地质力学指标[29]。在KDD过程中最重要的任务之

一是数字采矿步骤，该步骤包括选择用于训练的学习算

法并最终构建代表数据的模型。完成训练阶段后，使用

图1. 数字采矿和知识发现过程。
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在学习过程中未用的测试数据集来评估所获得的模型。

由于不存在可用来有效解决所有问题的通用模型，因此

结果了包括不同的模型。

这里综述一些被运用于之前研究的最相关的算法。

DT是一个树形图，它表示一组用于分类数据的规则，

这些规则可以通过使用类标的训练数据集来学习[27]。
人工神经网络（ANN）是一种依据人脑神经元运作方式

建模的深度学习技术[29]。人工神经网络由多层连接的

人造神经元组成，信号从第一（输入）层到最后（输出）

层，形成了与脑神经元类似的结构。这些可从数据中学

习的网络，在模式识别和未来事件预测的复杂应用中相

当有用。SVM是通常用于数据分类和回归分析的监督

学习模型。只需给定已分类的训练数据，SVM即可确

定出决定边界的最佳平面（即类间的距离）[19]。最后，

BN是基于特定简化假设的特定领域联合概率的图形表

示[2,29]。
岩爆受到不同因素的影响。图2中的岩爆影响列出

了影响岩爆概率及其潜在后果的因素[2]。该类影响图

在用于分析诸如岩爆等意外事件的数字采矿模型设计中

非常重要。

数字采矿在地球工程领域已成功应用于多种类型

的问题[19]。在岩爆现象方面，数字采矿技术成功地应

用于SKL-GDUE实验得到的岩爆实验室实验数据库[6]。
图3为用于模拟岩爆的三轴岩石实验机[6,30]，该设备可

进行真三轴实验。实验中，试样的一个表面可立即从真

三轴压缩状态卸载，这样便可模拟地下开挖时自由开挖

边界处岩体的应力状态[30]。

该数据库共收集了来自中国、意大利、加拿大和伊

朗的139例不同岩石类型样本。建立并使用了两个指标：

① σRB，岩爆最大应力；② IRB，岩爆风险指数。这些指

标的含义在He等[6]的文章中有详细的描述。将DM技

术应用于岩爆数据库，推导了σRB和IRB指标的预测模型。

σRB是由岩爆实验得到的破裂应力，而IRB则与岩爆临界

深度有关[6]。使用多元回归（MR）、ANN和SVM算法

建立了新的模型。

3. 岩爆现象数据库与数字采矿

通过对文献的广泛研究收集了在隧道施工/采矿过

程中发生的岩爆现象，并将其组织成一个数据库。对这

些岩爆案例按照其几何特征、成因及后果进行分类。为

了开发岩爆预测模型，将数字采矿技术应用到数据库中

[31]。为了解岩爆发生的情况、震级的大小以及岩爆发

生的不同后果，我们尽可能多地收集了案例的不同方面

的信息，以提供岩爆发生的相关信息。为此，创建了一

个包含8个方面的表单，每个方面都有一个或多个变量。

这8个方面包括：①岩爆发生；②施工程序；③隧道或

几何形状；④岩石强度；⑤现存的原地应力；⑥岩爆的

位置和尺寸；⑦严重性和时间延迟；⑧隧道和相关设备

的损坏。数据库包含60个案例——一个相对较小的数

字。不过，我们相信这是未来发展更复杂模型的重要的

第一步。该数据库的一个重要特点是，大多数收集的岩

爆案例（91%）发生在水力发电的地下工程的建设过程

中。必须强调的是，案例中有很大一部分发生岩爆的情

况都位于深部地下矿井中。所收集的数据仅限于钻爆法

和隧道掘进机的开挖方式，岩爆发生的隧道形状为圆形

（67%）或马蹄形（33%）。

根据中国锦屏水电站II期项目的经验[9]，对不同层

次的岩爆进行了分类，如表1所示。图4展示了数据库中

图2. 岩爆影响。 图3. 岩爆实验室实验系统。
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的案例根据岩爆类型的分布情况。在图4中，超挖情况

对应于水平C和D。

为了开发岩爆预测模型，应用了一些数字采矿技术

（包括DT、k-NN、ANN和SVM）到数据库中。R环境

[32]和Cortez[33]开发的rminer包被用于所有数字采矿技

术的实现。

对于现场岩爆类型的预测，考虑了一组9个变量：

• L：发生长度（m）

• TESC：开挖的类型

• TSUP：支护的类型

• UCS：无侧限抗压强度（MPa）
• E：杨氏模量（GPa）
• K：水平与垂直应力之比K0

• FORM：隧道的形状

• Deq：当量直径（m）

• Req：当量半径（m）

这一分析的目的是开发能够对岩爆类型进行预测，

并给出与地下工作有关的某些条件和特征的模型。为了

验证目的，在20次运行中应用了一次留一法[34]。留一

法由依次使用一个案例来测试模型，而其余案例用于确

定模型的结构组成。因此，所有的数据都用于训练和测

试。通过使用这种方法，拟合N个模型，其中，N是可

用数据点的数量。最后的泛化估计是由所有N个测试样

本的计算评估指标来评估的。

为了评估和比较模型，我们使用了基于混淆矩阵的

三个分类指标（图5）：召回率、准确率和F1分数。召

回率是指衡量某一类的多少案例被模型正确捕获的比

率。换句话说，某一类的召回率由以下公式给出：

 

True positivesRecall =
True positives + False negatives   （1）

另外，准确率是指衡量模型预测某个类别时的正确

性。更具体地说，某个类的准确率由下式给出：

 
True positivesPrecision =

True positives + False positives  （2）

F1分数表示对于一个给定的类的召回率和准确率之

间的折衷。它对应于准确率和召回率的调和平均值，根

据以下公式计算：

 
2Precision RecallF1 score =
Precision+Recall

×
 （3）

这三个指标的值越高，即表示预测的结果越准确。

图6显示和比较了基于召回率、准确率和F1分数

的数字采矿模型在预测岩爆现象中的性能。除中度

岩爆水平外，所有模型都有很好的响应，F1分数接近

100 %。由于在模型训练的数据库中只有少数记录可用

于预测中等水平，因此预测的中等水平的性能低下（约

7 %，如图4所示）在预期之中。但是，我们相信，一

图4. 岩爆类型分布。

表1 不同层次岩爆的分类

Level A Level B Level C Level D

Description Slight Moderate Strong Very strong

Duration Sporadic explosion Long duration Fast Sudden

Block depth (m) < 0.5 0.5–1.0 1.0–2.0 > 2.0

Impact in excavation Small Certain impact Reasonable impact Large impact

图5. 混淆矩阵的建立。
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旦这个类别的数据可用，将有可能改进模型的响应。

上述数字采矿技术应用的另一个结果是通过敏感性分

析获得每个模型变量重要性的可能性[35]。因此，根

据ANN模型，相关变量为K、TSUP和L的综合影响约

为57 %（图7）。

4. 贝叶斯网络分类器的应用

贝叶斯网络是在特定简化假设条件下以分布图形表

示联合概率[2,36]，也被应用于数据库。它所使用的技

术包括：①朴素贝叶斯分类器，它是一种基于贝叶斯定

理的简单概率分类器，也是一种假设预测指标之间相互

独立的特别的贝叶斯网络；②树增广朴素贝叶斯（TAN）

分类器，它是朴素贝叶斯分类器的一种扩展，其中，每

个属性变量在其他属性中具有一个父变量；③半朴素结

构的增强型朴素贝叶斯（ANB）分类器。

通过进行几次敏感性研究，确定了岩爆类型预测中

影响最大的变量。发现这些变量分别为：① TSUP；② 
K；③ UCS；④ Deq和⑤ ORIENT（仅用于朴素贝叶斯和

TAN模型；ORIENT指的是开挖边缘岩爆方向）。图8列
出了“最优”贝叶斯网络分类器。

网络使用五重交叉验证方法进行验证。不同模型的

验证结果如图9所示。可见，与其他两个模型的应用相

比，应用TAN可以改善分类的结果，使之与预期更相吻

合，这是因为TAN通常比标准朴素贝叶斯分类器具有更

好的分类性能。朴素贝叶斯网络能非常简单地表示一个

问题，尽管这可能是一个优势，但模型中所作的独立性

假设往往是不正确和不现实的。考虑了模型属性间的相

关性，以朴素贝叶斯网络为基础对TAN网络进行了改

图6. 基于召回率、准确率和F1分数矩阵用DM模型对实地岩爆预测结果的比较。

图7. 基于ANN模型各个变量的重要性。
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善，使得TAN网络比朴素贝叶斯网络更为现实。TAN网

络也存在缺点：为捕获属性之间的相关性而在变量之间

添加相关性的过程，增加了计算复杂度。

最后，表2和表3分别给出了朴素贝叶斯模型和

TAN模型的混淆矩阵（即“最优”模型的最低和最高

准确度）。可以发现，朴素贝叶斯模型对超挖的所有情

况进行了分类，而且也对83 %的强烈岩爆进行了正确

分类，并分别正确地分类了25 %的中等岩爆和87.5 %
的轻微岩爆。TAN模型表现稍好一些，正确分类了所

有超挖和强烈岩爆。但与朴素贝叶斯模型相似，TAN
模型无法准确分类所有中等和轻微的岩爆。在所有案

例中，该模型仅分别正确分类了80 %的中等岩爆和

87.5 %的轻微岩爆，这可能是由这两类案例的数量较

少导致的。但是，我们相信今后通过扩展数据库有可

能提高模型的整体准确性。

5. 结论

此前已有几种对采矿导致地表沉降进行处理的方

法，但还不能用于解决与岩爆或地震相关的问题。目前，

建模分析已经成为评估潜在不良事件的基本工具，且其

成本只占开挖作业潜在效益的一小部分。为了预判岩爆

发生的可能性，很多数值分析方法可以并且已经应用于

地下工程。地震监测和深部隧道及采矿活动中的可视化

图8. 贝叶斯网络分类器。Accident type：岩爆类型；TSUP：支护类型；K：水平与垂直应力之比K0；Deq：隧道当量直径；UCS：无侧限抗压强
度；ORIENT：开挖边缘岩爆方向。

图9. 朴素贝叶斯分类模型的准确性比较。
表3 TAN模型的混合矩阵

Classified as

Overbreak Slight Moderate Strong

Real is Overbreak 37 0 0 0

Slight 0 7 1 0

Moderate 0 1 4 0

Strong 0 0 0 12

表2 朴素贝叶斯模型的混合矩阵

Classified as

Overbreak Slight Moderate Strong

Real is Overbreak 37 0 0 0

Slight 0 7 1 0

Moderate 1 3 1 0

Strong 0 0 2 10

技术是预测潜在危险情况从而及时帮助施工队伍的高效

技术手段。

岩爆的表现可包括从轻微片落到大规模岩石坠落或

伴随高能释放的岩石抛掷，并可造成毁灭性后果。已有

的报道表明，这些现象多发生于深部地下的采矿结构

中，但也可能发生如锦屏水电站II期项目的深部隧道工

程中。本文强调指出了岩石三轴实验系统对于预测采矿

和其他深部地下工程中以上这些类型事件的重要性。此

外，之前对岩爆测试结果的分析使得笔者能够建立岩爆

最大应力和风险指数的预测模型。

为进行本次研究，创建了一个基于世界各地矿山和

其他地下工程（如地下水电系统）中已发生的岩爆事故

的数据库。数据分析显示，相当大比例的事故是由于超

载造成的，且事故一般发生在深度超过1000 m时。在给

定地质和工程相关参数的前提下，应用各种数字采矿技

术，建立了多种确定岩爆等级的预测模型。所有这些模

型的准确性都较高，从而可以确定岩爆等级预测相关的

重要参数。在贝叶斯网络分类器的情况下，模型也可识

别这些变量之间的关系。
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