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摘 要：隧道掘进机(TBM)开挖的深埋隧道岩爆灾害频发，对施工安全造成极大威胁．针对深埋 TBM 隧道岩爆案

例分散、预警模型固化和预警时效性不足等问题，本研究集成多个 TBM 隧道工程岩爆案例、机器学习和智能算

法，自主研发了深埋 TBM 隧道岩爆智能动态预警系统．系统构建了包含 TBM 隧道岩爆基本信息、地质特征及微震

监测指标的专用岩爆数据库，设计了项目及工区管理、岩爆案例和模型管理、预警结果管理等多个功能，实现了不

同 TBM 工程岩爆案例分区块存储、统一管理、多源数据动态整合和更新．基于极致梯度提升(XGBoost)、贝叶斯

优化(BO)和超参数带宽(Hb)优化构建了 TBM 隧道岩爆智能预警模型，将准确率从基础 XGBoost 模型的 78.2%提升

至 83.4%(BO-XGBoost 优化模型)和 84.0%(Hb-XGBoost 优化模型)，实现预警准确率的有效提升．此外，通过数据

库岩爆案例调用和模型增量更新实现了预警模型动态更新机制，系统响应时间控制在 30～60 min，且更新过程不影

响系统的使用，这使得模型具备了持续学习的能力，其预警效果将随案例的积累不断提升．在中国西部某深埋

TBM 隧道的工程应用表明，该系统相比传统预警方式，有效提升了预警准确率和时效性，具有显著的实用价值与

预警效能．研究成果可为深埋 TBM 隧道岩爆防控提供依据，以期推动岩爆预警向自动化、智能化发展． 
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Abstract：Rockbursts occur frequently in deep-buried tunnels excavated by tunnel boring machines(TBMs)，posing

a significant threat to construction safety. To address the issues such as scattered rockburst cases in deep-buried TBM 

tunnels，fixed early-warning models and insufficient early-warning timeliness，multiple rockburst cases from TBM 

tunnel projects，machine learning and intelligent algorithms are integrated to develop a deep-buried TBM tunnel 

rockburst intelligent dynamic early-warning system. This system establishes a specialized rockburst database，which 

includes the basic information，geological characteristics and microseismic monitoring indexes for TBM tunnel rock-

bursts. It features multiple functions such as project and work area management，rockburst cases and model manage-
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ment，and early-warning result management，enabling block storage，unified management，and dynamic integra-

tion and updates of multi-source data for different TBM engineering rockburst cases. An intelligent early-warning 

model for TBM tunnel rockbursts is constructed using extreme gradient boosting(XGBoost)，Bayesian optimiza-

tion(BO)，and Hyperband(Hb) optimization. The accuracy rate is improved from 78.2% for the basic XGBoost 

model to 83.4% for the BO-XGBoost optimized model and 84.0% for the Hb-XGBoost optimized model，achieving a 

significant improvement in early-warning accuracy. Additionally，the system implements a dynamic update mecha-

nism for the early-warning model through the invocation of rockburst cases from the database and incremental model

updates. The system’s response time is controlled within 30—60 min，and the update process does not affect the sys-

tem usage. This endows the model with the capability of continual learning，enabling its early-warning performance 

to improve progressively with the accumulation of cases. The application of this system in a deep-buried TBM tunnel 

in western China demonstrates that，compared with the traditional early-warning methods，the system significantly 

improves both the accuracy rate and timeliness，showing remarkable practical value and early-warning effectiveness. 

The research findings in this paper can provide a basis for rockburst prevention and control in deep-buried TBM tun-

nels，aiming to promote the automation and intelligence of rockburst early-warning systems. 

Keywords：deep-buried tunnel；tunnel boring machine(TBM)；rockburst database；rockburst early-warning；

system development 

 

随着中国城市化进程的加速和对交通运输需求

的持续增长，铁路、公路和水利等基础设施建设逐渐

向深部发展．相比于浅部，深部工程通常需要应对更

复杂的地质条件，如软弱地层、高地温、高地应力等，

这加剧了深埋隧道工程灾害的发生频率和破坏性，严

重影响施工人员的生命安全和工程进度．岩爆作为

岩体中聚集的高弹性应变能突然释放的动力现象，具

有很强的突发性、随机性和危害性[1-2]．实施岩爆预

警对确保施工洞段高效开挖和人员安全具有重大意

义．深埋隧道主要开挖方法为隧道掘进机(tunnel 

boring machine，TBM)和钻爆法．近年来，随着中国

TBM 施工技术和自主研发水平的不断发展，TBM 隧

道工程数量逐渐增多，如小直径 TBM 施工的云南那

邦水电站引水隧洞、西藏旁多水利枢纽工程和陕西引

红济石工程，以及大直径 TBM 施工的锦屏Ⅱ级水电

站隧洞和兰渝线西秦岭铁路隧道工程 [3]．在众多

TBM 隧道工程中，岩爆问题一直是重点和难点，例

如：以锦屏Ⅱ级水电站引水隧洞为典型代表的深埋

TBM 工程，在其施工过程中发生大量轻微、中等岩

爆，局部开挖段伴随强烈、极强岩爆，严重阻碍工程

进度；在巴基斯坦 Neelum-Jhelum(N-J)水电工程施

工期间曾发生极强岩爆，导致 TBM 系统的操作室、

液压泵站、轨道等组件遭到不同程度的破坏 [4]．因

此，实现 TBM 隧道岩爆及时准确预警已成为深部工

程建设中的重要内容． 

TBM 和钻爆法开挖隧道岩爆特征存在一定差

异，主要体现在岩爆孕育过程、能量转化与释放等方

面 [5-8]．岩爆预警应根据工程实际施工方法进行区

分．目前针对 TBM 隧道岩爆预警已有一定的研究，

例如：冯夏庭等[9]提出并总结了多种岩爆经验指标法

和数值指标分析法，针对钻爆法和 TBM 法的岩爆类

型分析了其适用性；李禹霏[10]运用强度判据、能量判

据和 BP 神经网络对雅鲁藏布江下游水电站某 TBM

施工洞段进行岩爆预警；Feng 等[11]基于巴基斯坦 N-J

水电工程 58 个岩爆实例，提出 TBM 隧洞预警岩爆

的 6 个微震(microseismic，MS)参数阈值，用于不同

岩性条件下岩爆强度的分级预警，并验证了其有效

性；Basnet 等[12]通过特征选择提取 3 个关键微震参

数并构建智能分类模型，提高了对西部某 TBM 铁路

隧道岩爆风险的预测精度；马天辉等[13]将锦屏二级

水电站岩爆高发洞段作为研究对象，提出了微震事件

密度云图、微震事件震级与频度关系、微震事件震

级、能量及集中度等多个岩爆判据． 

近年来，随着计算机技术的飞速发展，研究人员

探索了不同人工智能技术与岩爆预警的融合．Li 等[14]

探讨了集成树对岩爆预警的影响，包括随机森林、极

端随机树、自适应提升机、梯度提升机、极致梯度提

升机、轻量梯度提升机和类别型特征提升机．Zhou

等[15]集成了萤火虫算法和人工神经网络，拟合了隧

道岩爆风险与其影响因素之间复杂的关系．杨玲 

等[16]构建了一种结合麻雀搜索算法、支持向量机的

预测准确率和自适应增强学习算法的岩爆等级预测

模型，发现该模型的预测准确率比单一的支持向量机

的预测准确率高出 31.25% ．然而，受复杂的岩爆孕

育环境及致灾机理等因素影响，预警效果仍未达到期

望高度，其主要原因包括：现有深埋 TBM 隧道岩爆

案例较分散，研究多集中在个例分析，缺乏丰富且具

有针对性的 TBM 隧道岩爆数据集成；机器学习由于
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其强大的数据挖掘和泛化能力而被广泛用于岩爆预

警，然而随着工程推进，固定化模型不能及时反映数

据的最新趋势；TBM 每日开挖效率高且岩爆风险变

化剧烈，随着岩爆监测数据的增多，依赖专业人员实

施岩爆预警将影响其时效性． 

为了推动深埋 TBM 隧道岩爆预警学科的发展，

进一步提升岩爆预警效果，本文基于国内外多个

TBM 工程实例和理论算法，研发了深埋 TBM 隧道

岩爆智能动态预警系统，实现了项目、工区、标段和

隧道区块化存储、统一管理和数据动态更新．在此基

础上，建立了基于机器学习的岩爆智能预警模型，将

两种调优方法应用于模型性能提升，通过数据调用和

增量更新实现预警模型的动态更新，提高了岩爆预警

的准确率和时效性．将该系统应用于中国西部某深

埋 TBM 隧道工程，验证了预警模型和动态更新机制

的可靠性与必要性． 

1 深埋 TBM隧道岩爆智能动态预警系统 

受地质、开挖扰动等多种因素影响，岩爆的机制

复杂且种类众多，往往需要丰富的岩爆案例和指标以 

建立可靠的预警方法．由于单一工程岩爆数据的稀

缺性，岩爆复杂的模式和特征难以识别，进而影响岩

爆预警的准确率，这种现象在区分了施工方法后更为

明显．随着深埋 TBM 工程的不断实施，同一工程中

工区、标段和隧道数量的逐渐增多也将使岩爆案例统

计更加繁琐．为此，有必要建立一个涵盖丰富岩爆案

例和指标的数据库，将数据库嵌入系统以实现不同工

程岩爆数据的分区块存储和动态更新，从而提高岩爆

案例查询、统计和分析的效率． 

1.1 数据库基本内容 

为满足数据库基本功能和岩爆预警需求，将数据

库设计为 3 个主要组成部分，即岩爆基本信息数据、

岩爆地质及微震指标数据、岩爆预警模型信息数据，

如图 1 所示．图 1 中岩爆基本信息数据主要用于组

织化管理岩爆案例、TBM各项参数及预警结果，以供

资源分配和数据调用；岩爆地质及微震指标数据是预

警研究的基础，所列指标尽可能包含全面的岩爆孕育

信息，并且考虑了工程现场数据获取的难易程度；岩

爆预警模型信息数据是实施预警的关键，包含模型名

称、创建时间、模型建立及更新所使用的数据和模型

预警准确率等信息，便于对模型更改、管理和使用． 

 

图 1 深埋 TBM隧道岩爆数据库主要构成部分 

Fig.1 Main parts of rockburst database of deep-buried TBM tunnel 

基于图 1 中数据库的组成部分，设计了数据库主

要功能模块，包含项目及工区管理、岩爆数据管理、

预警模型管理、预警结果管理和数据云同步等． 

(1) 项目及工区管理：提供可选择的省份、城市

及区县菜单列表新建工程；根据具体工程添加、编辑

和备注工区；导出项目及工区的基本信息． 

(2) 岩爆数据管理：基于对应的项目、工区、标

段或隧道，可以手动录入或批量导入岩爆数据；数据

库中所有岩爆数据可供查询、分类、更改和导出． 

(3) 预警模型管理：可以使用数据库中的岩爆案

例新建或更新模型，并提供可查询的模型名称、创建

时间、数据使用情况和预警效果信息． 

(4) 预警结果管理：基于具体预警模型和工区中

新添加的岩爆监测数据，可实施岩爆预警；在预警结

果与工程现场实际岩爆发生情况对比后，通过人工选

择是否将新岩爆信息导入数据库． 

(5)数据云同步：所有数据信息存储在云服务器

中，可以不限区域和时间登录服务器，实现数据共享

和快捷导出，同时保证数据安全． 

数据库的实现引入了 3项关键技术：首先是高性
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能数据写入，通过 SQL Server 内存优化表消除锁竞

争，采用批量提交策略和异步持久化机制，将写入延

迟控制在 5ms 以内；其次为智能查询优化，建立时空

联合索引(B-Tree 时间索引与 R-Tree 空间索引)，开

发动态物化视图自动预计算常用统计指标，并实现复

杂查询的自动并行化处理；最后是全链路可靠性保

障，部署 Always On 可用性组实现自动故障转移(恢

复时间目标小于 30 s)，建立包含完整备份、差异备份

和日志备份的 3 级备份体系，支持从数据库级到事务

级的精细恢复． 

1.2 系统整体架构 

基于 Java 语言开发了深埋 TBM 隧道岩爆智能

动态预警系统，系统架构主要包含数据层、应用层、

安全层、网络层和用户层等：数据层定义了数据的结

构，包括表、索引及视图等，提供了数据创建、读取和

更新等基本的数据管理操作；应用层主要实现岩爆预

警模型与数据库交互的接口，以执行复杂的分析操

作；安全层和网络层控制对数据的访问权限和数据传

输加密，有利于保护工程数据安全；用户层主要通过

图形化的方式展示数据，以更加直观地体现岩爆统计

信息和预警情况，其部分展示效果如图 2 所示．基于

上述结构将数据信息部署在云服务器中，以提高数据

共享效率并降低信息存储成本． 

  深埋 TBM 隧道岩爆智能动态预警系统主要包

含项目管理、预警模型管理、预警结果管理这 3 个动

态更新结构，如图 3 所示．图 3 中项目管理可基于项

目成立、结束时间、城市、区域及负责人等新增或修

改项目，界面见图 4(a)；进一步可将某具体项目划分

为工区、标段和隧道，实现岩爆数据的分区块存储、

统一管理和动态更新，见图 4(b)和(c)．预警模型 

 

（a）某隧道岩爆统计 

 

（b）某次岩爆预警情况 

图 2 系统图形界面示例 

Fig.2 Example of system graphical interface 

管理主要利用所有项目已统计的岩爆案例建立或更

新预警模型，并保存模型基本信息和预警效果，这一

过程实现了数据流动，确保所有项目、工区、标段和

隧道中新增或修改的岩爆案例可实时传递于模型. 

预警结果管理基于现场监测的岩爆孕育信息，使用已

建立或更新后的模型实施岩爆预警，预警结果单独 

存放，通过人工选择将其导入对应工区、标段和隧 

道的数据库中，从而完成整个系统岩爆案例的动态 

更新． 

 

图 3 深埋 TBM隧道岩爆智能动态预警系统基本结构 

Fig.3 Basic structure of intelligent dynamic early-warning system for rockbursts in deep-buried TBM tunnels 
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（a）项目管理界面 

 

（b）工区、标段和隧道编辑界面 

 

（c）工区、标段和隧道岩爆数据分块存储界面 

图 4 项目及工区等信息编辑界面 

Fig.4 Editing interfaces of information about project，work area，etc 

 

2 基于机器学习的岩爆智能动态预警模型 

2.1 预警指标体系 

高强度脆性岩石和高应力环境是岩爆的 2 个必

要条件[17]．为确保预警指标能够直接或间接反映岩

体条件和应力环境，从数据库中选取了 2 个地质指

标、5个微震指标和 2个施工指标，构建了融合地质、

微震和施工信息的多因素岩爆预警指标体系，如表 1

所示．围岩的性质和所处应力环境很大程度上决定

了是否会发生岩爆，硬脆性围岩在高应力环境下极易

发生岩爆．为表征围岩的完整程度和围岩应力环境，

选取岩体完整性系数和强度应力比作为地质指标[18]. 

微震监测是对岩石微裂纹引发的微震事件进行三维

监测，可以有效捕捉岩石断裂过程中释放的微震波，

分析微震波数据得到的震源参数反映了岩体在应力

场作用下的力学响应特性[19]．目前常用的震源参数

包括微震事件数、微震释放能、视体积、视应力和地

震矩等，可表征岩体微破裂事件的各种相关信息[20-22]
. 

为了在预测某区域一段时间内所有微震活动的同时

使微震指标与 TBM 开挖工序的时间尺度相匹配，震

源参数取每日 TBM 监测数据的累积值或最大值. 

TBM 施工属于动态扰动，涉及刀盘切削和振动等多

个因素，这种动态效应与岩爆的耦合作用尚未被完全

解释，为了准确体现 TBM 施工扰动的频率和幅度，

进而反映其对岩爆的影响，选取 TBM 日平均推进速

度和日平均刀盘转速作为施工指标. 

表 1 岩爆预警指标相关公式及含义 

Tab.1 Relevant formulas and meaning of rockburst 

early-warning indexes 

 

指标名称 表达式 注释 

强度应 

力比 δ  

c

1

σδ
σ

=  c
σ 为岩石的抗压强度；

1
σ 为

岩体最大主应力值 

岩体完整

性系数
V

K

2

m

V

r

V
K

V

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 
m

V 为岩体纵波速度值；
r

V 为

室内岩石(块)纵波速度值 

累积微震

事件数 N 1

n

i

i

N N

=

=∑  i
N 为岩体微破裂产生弹性

波的次数 

累积微震释

放能 E  

2 2

0

8
( )d

5

i
t

i
E vR t tρ μ= π ∫  

1 2 i
E E E E= + + +�  

i
E 为单次微震释放能；ρ 为
岩石密度；v 为纵波或横波

速度值；R为震源距离；
i
t 为

震动时间； ( )tμ 为远场速度

脉冲函数 

累积微震视

体积
A

V  

2

i

i

P
V

E

μ=  

A 1 2
...

n
V V V V= + + +  

i
V 为单次微震视体积；μ 为
岩石的剪切模量；P 为微震

体变势  

最大视应力

A  0

max
i

E
A

M

μ⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

0
M 为地震矩的大小 

最大地震矩

M  
( )maxM DSμ=  

D 为断层面的平均位错量；

S 为断层面面积 

平均推进速

度值T  

— 
TBM 在单位时间内向前推

进的平均线性距离 

平均刀盘转

速值
z

D  

— 
刀盘围绕其轴心旋转时产生

的扭矩 
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2.2 智能预警模型 

  岩爆多源预警指标数据属于标准的表格型数据，

梯 度 提 升 决 策 树(gradient boosting decision tree，

GBDT)通过结合多个决策树能够灵活、高效地处理

表格型数据中高维特征和复杂的非线性关系．GBDT

是一种基于加法模型和前向分步算法的梯度提升方

法，其核心思想是通过逐步优化损失函数的负梯度来

构建模型[23]．GBDT 的基本结构如图 5 所示，其中节

点的分布呈现阶梯状，表示多个不同层次的决策树在

每一层的输出结果，节点颜色表示不同的类别或预 

测值；每棵决策树都对模型的最终输出做出贡献，一

般通过投票或加权平均的方式综合各棵树的预测 

结果. 

 

图 5 GBDT的基本结构 

Fig.5 Basic structure of GBDT 

GBDT 的计算过程如下． 

(1) 确定加法模型． 

GBDT 的预测结果是多个弱学习器(决策树)的

加权和，即 

   
1

1

( ;{ , } ) ( ; )
M

M

m m m m

m

F x h xβ α β α
=

=∑  (1)

 

式中： ( )F x 为多个基学习器的加权组合；M 为基学

习器的总数； ( ; )
m

h x α 为决策树；
m

α 为模型参数；
m

β
为第m 个基学习器的权重系数． 

(2) 损失函数优化． 

{ , }
m m

β α 通过最小化损失函数 L 学习，即 

   
{ , }

1 1

min , ( ; )
m m

N M

i m i m

i m

L y h x
β α

β α
= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  (2)

 

为得到式(1)的最优解，基于式(2)采用前向分布

算法逐步添加基学习器，每步仅优化当前决策树

( ; )
m

h x α 和权重
m

β ，即 

   ( )1
, 1

argmin , ( ) ( ; )
N

i m i i

i

L y F x h x
β α

β α−
=

+∑  (3)
 

(3) 计算损失函数的负梯度． 

用 ( )
m

g x 表示当前模型
1
( )

m
F x− 的预测值与真实

值间的残差方向，即 

   
1

( ) ( )

( ( ))
( )

( )
m

m

F x F x

F x
g x

F x

ϕ

−=

∂⎡ ⎤= −⎢ ⎥∂⎣ ⎦
 (4)

 

式中 ( ( ))F xϕ 为损失函数． 

(4) 拟合残差． 

由于每一个 ( ; )
m

h x α 都建立在残差方向，基于式

(5)拟合残差，即 

   2

1

argmin [ ( ) ( ; )]
N

m m i i

i

g x h x
α

α α
=

= −∑  (5)
 

(5) 得到基学习器的的权重． 

基于线搜索确定权重
m

β ，即 

   
1

1

argmin ( , ( ) ( ; ))
N

m i m i i m

i

L y F x h x
β

β β α−
=

= +∑ (6)
 

(6) 更新模型． 

最后，通过式(7)更新模型，即 

   
1

( ) ( ) ( ; )
m m m m m

F x F x h xβ α−= +  (7)
 

极 致 梯 度 提 升 (extreme gradient boosting ，

XGBoost)是对 GBDT 算法的改进[24]．XGBoost 引入

正则化和二阶梯度近似，平衡了模型精度与效率，更

适合处理岩爆预警等中小型数据量任务，其基本架构

如图 6 所示．图 6 中多个基分类器
1 2

{ ( ), ( ), ,
i i

f x f x �  

( )}
N i
f x 表示多个单独的模型，根据先前模型的残差

按顺序进行训练；当基分类器训练完成后，将通过识

别偏差修正模型预测，基于参数调整改善预测结果；

最终，合并所有基分类器的预测结果，完成 XGBoost

训练．对于多分类任务，XGBoost 为每个岩爆等级生

成一个对数几率，通过 softmax 函数将决策树的输出

转换为不同岩爆等级的概率． 

 

图 6 XGBoost模型架构 

Fig.6 Architecture of XGBoost model  

为充分发挥 XGBoost 性能，通过调优搜寻模型

的最佳超参数组合，包括定义调节空间、选择优化算

法、评估优化过程和选择最佳超参数组合共 4 个阶段. 

阶段 1 定义调节空间． 

经统计，XGBoost 共有 63 种超参数，由于调节
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所有超参数将极大降低模型优化效率且部分超参数

对模型实际影响较小，因此仅选取重要超参数建立调

节空间并设置相应调节范围，如表 2 所示． 

表 2 对 XGBoost影响较大的 9种超参数 

Tab.2  Nine hyperparameters that have a significant im-

pact on XGBoost 
 

超参数名称 调节范围 说明 

eta [1×10
-4，1] 缩小或放大最终的预测 

nrounds [1，300] 控制模型迭代次数 

subsample [0.1，1] 将更多随机性引入到训练中

colsample_bytree [0.1，1] 
控制每个决策树使用特征的

比例 

max_depth [1，20] 
控制决策树在训练过程中可

能达到的最大层数 

alpha [1×10
-3，1×103]调节各特征的权重 

lambda [1×10
-3，1×103]控制模型复杂度 

gamma [1×10
-3，1×103]

决定一个叶节点是否进一步

分割 

min_child_weight [1×10
-3，1×103]

为每个节点中继续分割的最

小实例数设置阈值 

 

阶段 2 选择优化算法． 

大多数优化算法如贝叶斯优化(Bayesian optimi-

zation，BO)[25]、协方差矩阵自适应调整的进化策略

(covariance matrix adaptation evolution strategy ，

CMA-ES)
[26]和 多保真 优 化(multi-fidelity optimiza-

tion，MFO)
[27]等采用迭代技术，以在调节空间中寻找

可能最优的超参数配置．BO 算法[25]
 基于代理模型

近似待优化的未知函数，是从调节空间到泛化性能估

计的映射．CMA-ES 算法[26]是一种进化策略，通过均

值向量和协方差矩阵表示候选点的概率分布，并从该

分布中采样生成一组新的候选点，每个候选点的概率

与其性能成比例．MFO 算法[27]利用计算成本较低的

低保真度评估(即质量较差的预测)提高整体优化效

率，动态地为性能较高的配置分配越来越多的资源，

并终止表现不佳的配置．由于 CMA-ES 在局部精细

化搜索上的表现较差且只能依赖高保真度评估，考虑

到所使用的调节空间较大且结构复杂，为了在合理的

时间内全面评估整个调节空间，选取 BO 和 MFO 优

化 XGBoost 模型． 

阶段 3 评估优化过程． 

将高斯过程和随机森林这两种典型学习器作为

BO 的代理模型，引入期望改进作为代理模型的采集

函数，即 

   [ ]EI min
( ) max( ( ),0)x E f Y xα = −  (8)

 

式中：
EI
( )xα 为采集函数；

min
f 为观测的最佳函数值；

( )Y x 为给定点 x代理模型的预测值． 

基于无导数优化的 DIRECT 法[28]和基于梯度优

化的 StoGO 法[29]这两种全局优化技术对采集函数进

行调整，得到不同优化器-代理模型的迭代结果，如图

7 所示．BO 成功学习了每一次迭代中配置超参数的

经验，当使用 StoGO 法作为函数优化器和随机森林

作为代理模型时，模型错误率能在规定的迭代次数内

达到最低． 

MFO 算法将优化过程视为一种在给定资源(迭代

次数、树的数量等)下的调节过程，一种常见的 MFO

算法为超参数带宽(hyperband，Hb)优化算法[30]，通

过将不同预算进行分组以优化调节空间．由表 2 中

nrounds 的调节范围设置最大和最小预算分别为 256

和 16，总分组数经计算得出，即 

   max

max

min

log 1
r

s
r

η= +  (9)

 

式中：
max
s 为总分组数；η 为每个阶段丢弃的配置比

例；
min
r 和

max
r 分别为单个超参数组合实际所能分配

的最小预算和最大预算． 

 

图 7 基于不同优化器-代理模型的迭代结果 

Fig.7 Iteration results based on different optimizer-agent 

models 

Hb 优化算法的最终结果见图 8．调整结束时，最

佳超参数配置是在所有分组中模型错误率最低的配

置，当预算为 256 时，Hb 优化算法发现了使模型错

误率最低的超参数组合． 

 

图 8 不同预算下的迭代结果 

Fig.8 Iteration results under different budgets 

阶段 4 选择最佳超参数组合． 

在给定的调节空间内，两种算法经过一定次数的
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迭代后均使模型错误率降低至 15%以下，基于 BO

算法和 Hb 优化算法的模型调优结果见表 3． 

表 3 基于 BO算法和 Hb优化算法的模型调优结果 

Tab.3  Model tuning results based on BO algorithm and 

Hb optimization algorithm 

 

超参数名称 BO算法调节最优值 Hb优化算法调节最优值

eta 0.000 518 0.046 700 

nrounds 218 256 

subsample 0.675 0.697 

colsample_bytree 0.503 0.423 

max_depth 13 15 

alpha 0.015 00 0.002 78 

lambda 0.024 8 0.075 2 

gamma 0.438 0 0.041 2 

min_child_weight 0.145 00 0.002 39 

 

2.3 模型评估及动态更新 

使用 5 次重复的 4 折交叉验证评估模型的泛化

性能，如图 9 所示．基于表 1 的预警指标信息，在数

据库中任取 76 个岩爆案例，构建 XGBoost 模型、BO

优化模型和 Hb 优化模型，混淆矩阵如图 10 所示，其

中准确率(ACC)量化了模型性能，其表达式为 

   
CC

1

1
( , ) ( ( ) )

n

i i

i

A f D f x y
n

′

=

′ = =
′∑

Ⅱ  (10)
 

式中：f 为使用的机器学习算法；D′ 为输入数据；n′

为输入数据的总量； ( )( )i i
f x y=Ⅱ 为指示函数，当

( )
i i

f x y= 为真时取 1，否则取 0． 

 

图 9 重复 4折交叉验证 

Fig.9 Repeated four-fold cross validation 

XGBoost 基模型仅有 78.2% 的预警准确率，经

BO 算法和 Hb 优化算法优化后准确率提高 5.0%左

右；BO 算法和 Hb 优化算法对模型的优化精度相似，

然而在迭代过程中，BO 算法的收敛速度慢于 Hb 优

化算法的对应值，随着模型复杂度的增加，BO 算法

将消耗更多的计算资源． 

  随着工程的不断推进，基于固定数据建立的岩爆

预警模型难以及时反映数据的最新趋势．为避免模型

过拟合于旧数据，有必要设计模型动态更新机制，根

据 预 设条件自动触发 模 型 的再训 练 和 部署．将 

 

（a）初始模型(准确率为 78.2%) 

 

（b）BO优化模型(准确率为 83.4%) 

 

（c）Hb优化模型(准确率为 84.0%) 

图 10 初始模型及优化模型混淆矩阵预测效果 

Fig.10 Prediction results of confusion matrix of original 

and optimization models 

XGBoost 模型及优化算法嵌入在深埋 TBM 隧道岩

爆智能动态预警系统，建立了可操作式模型动态更新

模块，实现数据库中岩爆案例的调用和模型自适应训

练，如图 11 所示．首先，动态更新模块将岩爆数据库

中的案例分割为两部分，左侧为数据库新增的岩爆案

例和模型未使用的岩爆案例，右侧为模型构建过程中

已使用的岩爆案例；两部分岩爆案例可供实时选择和

调用，以剔除模型中质量较差的数据或添加新数据；

完成数据调用后，可执行模型更新，其响应时间范围
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为 30～60min，更新过程不影响系统其他功能使用，

这使得模型具备了持续学习的能力，其预警效果将随

案例的积累不断提升；更新后，新模型将存储在模型

信息界面，如图 12 所示． 
 

 

图 11 模型动态更新界面 

Fig.11 Dynamic update interface of model 

 

图 12 模型信息界面 

Fig.12 Information interface of model 
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3 工程应用 

3.1 工程概况 

中国西部某深埋 TBM 隧道工程属于Ⅰ级风险

(极高风险)隧道，以高寒、高海拔、大高差和强烈的

构造作用为典型地质背景，采用双线双洞 TBM 掘进

施工，隧道内外动力地质作用十分强烈，高地应力岩

爆灾害发育，给隧道的安全建设带来巨大的挑战．图

13 为隧道开挖过程中发生的一例中等岩爆，导致隧

底隆起、钢架变形． 

 

图 13  中国西部某深埋 TBM隧道工程现场某次中等岩爆

Fig.13  One moderate rockburst occurred at the site of a

deep-buried TBM tunnel project in western China

3.2 岩爆智能预警实施 

选用 2024 年的 3 个岩爆案例进行分析，包含无

岩爆、轻微岩爆和中等岩爆各一例，现场监测情况见

表 4． 

  依托数据库收集的锦屏Ⅱ级水电站、川藏铁路和 

巴基斯坦 N-J水电站等国内外典型深埋 TBM隧道工

程岩爆案例，建立了两个岩爆预警模型．第 1 个模型

选择与 1 号案例对应日期前该隧道收集到的所有岩

爆案例和其他深埋 TBM 工程岩爆案例，称其为模型

A；由于 3 号相比于 1 号和 2 号案例具有较大的时间

跨度，为验证模型动态更新机制的有效性，第 2 个模

型在模型 A 的基础上补充训练了与 3 号案例对应日

期前的岩爆案例，专门用于 3 号预警案例，称其为模

型 B．基于选中的具体工区、标段和隧道，在岩爆预

警界面添加了表 4 中 3 个岩爆监测信息，使用模型 A

实施岩爆预警．系统在后台利用模型 A 计算各岩爆

等级发生概率．同理将模型 B 应用于 3号案例，得到

两模型的预警结果，汇总于表 5． 

表 4 3例岩爆现场监测情况 

Tab.4 Three cases of rockburst monitored on site 

案例

编号
日期 信息描述 

岩爆

等级

1号 2024-03-16

Ⅲ级围岩，出露岩性为花岗岩，节理裂

隙较发育；累积微震事件数和释放能

保持较低水平，无大能量微震事件发

生 

无岩爆

2号 2024-03-18

Ⅲ级围岩，出露岩性为花岗岩，右边墙

有剥落掉块现象；累积微震事件数和

释放能保持较高水平，无大能量微震

事件发生 

轻微岩

爆 

3号 2024-07-07

Ⅲ级围岩，出露岩性为花岗岩，护盾后

方围岩较完整；大部分微震事件释放

能保持中上水平，累积微震释放能保

持较高水平 

中等岩

爆 

 

表 5 模型 A与 B岩爆预警结果 

Tab.5 Rockburst early-warning results based on Model A and Model B 

预警概率/%  
模型类型 

案例 

编号 
日期 

无岩爆 轻微岩爆 中等岩爆 强烈岩爆 
预警等级 实际发生等级

1号 2024-03-16 35.3 28.0 18.4 18.3 无岩爆 无岩爆 

2号 2024-03-18 24.3 39.5 19.1 17.1 轻微岩爆 轻微岩爆 A 

3号 2024-07-07 17.5 21.0 28.3 33.2 强烈岩爆 中等岩爆 

B 3号 2024-07-07 17.2 18.5 34.7 29.6 中等岩爆 中等岩爆 

 

对比表 5 中预警结果与现场实际情况可以发现，

建立的两种岩爆预警模型均具有一定可靠性．模型

A 成功预警了 1 号和 2 号案例，然而随着 TBM 推

进，模型 A 并未对新岩爆案例进行增量学习，导致其

在 3 号案例的预警中产生一定程度的误判．相比于

模型 A，模型 B 对近 4 个月岩爆案例进行再训练，成

功完成 3号案例的预警．针对 3号案例，模型 A 和 B

给出了不同的预警结果，模型 A 对中等岩爆和强烈

岩爆的预警概率分别为 28.3% 和 33.2% ，模型 B 的对

应值分别为 34.7% 和 29.6% ，可见执行动态更新后的

模型 B 拟合了更多岩爆信息，优化了各预警指标的

权重，从而保证预警的可靠性．此外，模型 A 的一次

错判说明，随着工程推进，模型固化将不能及时反映

数据的最新趋势，及时更新预警模型可以有效提高预

警准确率． 

将模型 B 应用于现场 2024-07-07—2024-08-07

岩爆预警，不同等级岩爆实际发生个数与预警正确个

数如图 14 所示．基于模型 B 得到岩爆预警准确率约

为 84.4% ，其中实际发生无岩爆 20 例，预警正确 17

例；实际发生轻微岩爆 9 例，预警正确 7 例；中等岩

爆 3 例全部预警正确．因此，基于 BO 算法、Hb 优化

算法和动态更新构建的模型表现出较高的预警准确性. 
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图 14 2024-07-07—2024-08-07岩爆预警效果 

Fig.14  Rockburst early-warning results from 2024-07-07

to 2024-08-07 

4 结 论 

中国西部某深埋 TBM 隧道属于极高应力岩石

地下工程，以此为工程背景，基于多源岩爆预警指标

体系和岩爆实例，开展岩爆智能动态预警系统设计和

智能动态预警模型研究，获得的主要结论如下． 

(1) 研发了深埋 TBM 隧道岩爆智能动态预警

系统，包含岩爆基本信息数据、岩爆地质及微震指标

数据、岩爆预警模型信息数据，实现了不同 TBM 隧

道岩爆数据集成、分区块存储和统一管理． 

(2) 基于多源预警指标体系构建了 XGBoost 岩

爆智能预警模型并对其实施优化，发现 BO 算法和

Hb 优化算法两种自适应调优均提高了模型预警准确

率，且优化精度相似．然而，在迭代过程中 BO 算法

收敛速度较慢，随着模型复杂度的增加，BO 算法将

消耗更多计算资源． 

(3) 实现了岩爆案例、预警模型和预警结果的动

态更新，使得预警系统时效性得到了增强，预警效果

得到了提升．将系统应用于中国西部某深埋 TBM 隧

道工程，发现随着工程的推进，固定化模型不能及时

反映数据的最新趋势，而模型更新后成功识别了现场

更多高等级岩爆实例，验证了经过调优及动态更新的

XGBoost 模型具有较好的泛化性能． 
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