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摘要：高斯过程是一种最近发展起来新的机器学习技术，对处理非线性复杂问题具有很好的适应性。岩体爆破效

应与其影响因素之间是复杂的非线性关系，针对传统方法的局限性，提出一种基于高斯过程的岩体爆破效应预测

的新方法，建立相应的岩体爆破效应预测模型，并应用于三峡工程坝区岩体爆破振动速度、爆破损伤深度与损伤

半径的预测。通过三峡现场爆破试验数据，建立训练数据集和测试数据集，采用高斯过程方法建立爆破效应与影

响因素之间的各影响因素之间的非线性映射关系。研究结果表明，岩体爆破振动速度、爆破损伤深度与损伤半径

的预测结果与现场试验结果比较吻合，用高斯过程方法预测岩体爆破效应是科学可行的。与神经网络方法相比，

高斯过程方法具有算法参数自适应化的特点，且适用于小样本问题，预测精度高，并易于实现，具有良好的工程

应用前景。 
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Abstract：Gaussian process(GP) is a newly developed machine learning technology based on statistical theoretical 
fundamentals. It has become a powerful tool for solving highly nonlinear problems. Conventional methods for 
forecasting of blasting effect in rock mass often meet great difficulty since relationship between blasting effect and 
its influencing factors is highly complicated nonlinear one. A new method based on GP is proposed for forecasting 
of blasting effect in rock mass. The method is applied to blasting engineering of the Three Gorges project in China 
for forecasting of vibration speed，damage depth and damage radius in rock mass. The field experiments of rock 
blasting are preformed to obtain the training samples and test samples. Nonlinear mapping relationship between 
blasting effect and its influencing factors can be constructed by GP learning with the training samples. The 
prediction results for vibration speed，damage depth and damage radius in rock mass using the method are in good 
agreement with observations. The results of case studies show that the method is feasible，effective and simple to 
implement for forecasting of blasting effect prediction in rock mass. It has merits of self-adaptive parameters 
determination and better capacity for solving nonlinear small sample problems comparing with the artificial neural 
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networks method. The good performance of GP model makes it very attractive for a wide range of application in 
geotechnical engineering. 
Key words：rock mechanics；Gaussian process(GP)；machine learning；blasting effect；forecast 
 

1  引  言 

开挖爆破产生的地震效应对基岩、围岩和岩质

边坡的稳定性及其承载能力有着极大的影响，岩体

爆破效应与其影响因素(如离爆破点的距离、炸药参

数、岩体结构与力学特征参数等等)之间存在极其复

杂的非线性关系，岩石爆破振动响应已成为岩石力

学界和工程爆破界亟待解决的关键问题[1]。对于爆

破振动速度的识别，目前大多采用给定基函数形式

下的回归分析方法，如萨多夫斯基公式、兰格霍尔

斯公式等。这些经验公式中基函数的形式与预测精

度有直接关系，而对于较复杂的爆破方式，基函数

的确定以及相应系数的求解往往较困难。对于爆破

损伤范围，目前难以建立相应爆破动力学模型进行

爆破损伤范围的准确预测，也没有实用的经验方 
法。为此，一些学者将模糊评价法、灰色关联分析

法、神经网络等软科学方法引入该研究领域，并在

工程应用中展示了可喜的前景[2～7]。但由于问题的

复杂性，这些方法本身还存在着一些不完善之处。

如在模糊、灰色分析中，虽然能考虑一些定性描述，

但权值、隶属度函数、功效函数的确定仍然无法摆

脱人为因素的影响；神经网络是基于大样本的一种

机器学习方法，它的优化目标是基于经验风险最小

化，这只能保证学习样本点的估计误差最小，其推

广能力有一定的局限性。因此，有必要进一步开展

岩体爆破效应预测的新方法研究。 
高斯过程(Gaussian process，GP)是目前国际上

人工智能与机器学习领域的研究热点[8～13]，它有着

严格的统计学习理论基础，对处理高维数、小样本、

非线性等复杂的问题具有很好的适应性。与人工神

经网络相比，就理论上而言，高斯过程等同于无限

多节点的神经网络，并具有容易实现的优点。实际

上，高斯过程是一个具有概率意义的核学习机，可

对预测输出做出概率解释，建模者能对模型预测输

出的不确定性进行评价。此外，高斯过程的另外一

个优点就是灵活的非参数推断，具有自适应参数获

取的特点，无需通过人为经验确定或不断试算获得。 
本文将高斯过程机器学习方法引入岩体爆破工

程中，提出一种基于高斯过程的岩体爆破效应的预

测方法，并通过工程应用验证该方法的可行性，为

岩体爆破效应的准确预测提供一条新的途径。 

2  GP 基本原理 

GP 是在贝叶斯学习原理与高斯随机过程与基

础上新近发展起来的一种机器学习方法[14]，其基本

原理简介如下： 
在统计理论中，GP 属随机过程中的一种，其任

意有限变量集合的分布都是高斯分布，即对任意整

数 n≥1 及任意的一族随机变量 ，， 21 tt …， Ttn ∈ ，

与其对应的 t 时刻的过程状态 )()( 21 tftf ， ，…，

)( ntf 的联合概率分布服从 n 维高斯分布。GP 的全

部统计特征完全由它的均值 )(tm 和协方差函数

t(k ， )t ′ 来确定，GP 可由下式定义： 

)(tf ～ ))()(( ttt ′，，kmGP        (1) 

假设有 n个观察数据的训练集 =D ，ix{( =iyi |)  
，1  2，…，n，d 维输入矢量 d

i Rx ∈ ，相应的输出标

量 Ry ∈i 。如果 X表示 nd × 维输入矩阵，y表示输

出矢量，那么训练集 ，XD (= )y  
对于新的输入 x*，GP 模型的任务是根据先验

知识预测出与 x*相对应的输出值 y*。 
假设观察目标值 y 被噪声腐蚀，它与真实输出

值 t相差 ε： 
εty +=                  (2) 

式中：ε 为独立的随机变量，符合高斯分布，均值

为 0，方差为 2
nσ ，即 

ε ～ 0(N ， )2
nσ             (3) 

观察目标值 y的先验分布为 

y～ 0(N ， )2
n IK σ+          (4) 

式中：K 为 n×n 阶对称正定的协方差矩阵，且

XKK (= ， )X 矩阵中的任一项 Kij 度量了 xi 和 xj

的相关性。 
n 个训练样本输出 y 和 1 个测试样本输出 y*所

形成的联合高斯先验分布为 
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式中： )( *xXK ， 为测试点输入 x*与训练集的所有输

入点 X 的 n×1 阶协方差矩阵， )( ** xx，k 为测试点

输入 x*自身的协方差。 
GP 模型根据贝叶斯学习原理在训练集的基础

上预测出与 x*对应的最可能的输出值。贝叶斯分析

的目的是利用观察到的特定数据的基础上更新分

布，即给定新的输入 x*、训练集的输入值 X和观察

目标值 y的条件下，推断出 y*的最大可能的预测分

布 )( ** yXxy ，，p 。根据贝叶斯方法，可获得 n 个

训练样本输出 y和测试样本输出 y*的联合高斯后验

分布。在获得训练集的观察目标值 y 的条件下，预

测分布是高斯型的，即 

yXxy ，，** ～ ))(ˆ)(ˆ( ** xx σ，yN      (6) 

则 y*的均值和方差为 

yIKxkxy 2 1
n*

T
* ))(()(ˆ −+= σ                (7) 

)())(()()(ˆ *
12

n*
T

*** xkIKxkxxx −+−= σσ ，k  (8) 

式中： )( *xk 为 n×1 阶协方差矩阵， ，XKxk ()( * =  
)*x ，即{k(x1，x*)，…，k(xn，x*)}T。 

GP 可选择不同的协方差函数。协方差函数需 
要满足：对任一点集都能够保证产生一个非负正定

协方差矩阵。采用的协方差函数如下： 
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式中： fσ ，l ， nσ 均为超参数，这与神经网络中的

超参数含义类似。协方差函数由 2 部分组成：第 1
部分用来表示 2 个数据点的距离相关性：如果它们

的距离相对于距离尺度 l 很小，即两个数据点高度

相关，指数项就趋于 1；反之，如果它们的距离相

对于距离尺度 l 很大，即为两个数据点低度相关，

指数项就趋于 0。这一点与自动相关测定(automatic 
relevant determination)的思想一致。参数 2

fσ 用来控

制局部相关性的程度。第 2 部分用来考虑数据中的

噪声，其中 2
nσ 用来表示噪声的方差。超参数可通过

训练样本的对数似然的极大化(最大后验分布)获
得，即通过似然函数求超参数偏导，再采用共轭梯

度优化方法搜索出超参数的最优解，优化过程中，

为避免陷入局部最优，随机产生若干个初始值进行

试算。其中，似然函数的对数形式为 
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由于 GP 方法中协方差函数在所有输入点的有

限集上是正定的要求与 Mercer 核的性质吻合，故协

方差函数等价于核函数。设 )( 2
n IKα σ+= ，式(7)可

写核函数的形式： 

∑=
n

i
iiy )()(ˆ ** xxkx ，α            (11) 

式(11)表明，预测值的均值是核函数 k (· )的线

性组合。核函数的作用是将非线性关系的数据映射

到特征空间后转换成为为线性关系的数据，从而使

复杂非线性问题转化为容易处理的线性问题。因此，

GP 也可被理解成为一种有概率意义的核学习机。 

3  岩体爆破效应预测的 GP 模型 

3.1 岩体爆破效应的影响因素 
岩体爆破效应受多种控制因素的影响，根据工

程经验，爆破振动速度主要受爆破距离和爆破药量

的影响，而爆破损伤范围(损伤半径和损伤深度)主
要受爆破药量、抵抗线、岩体抗拉强度、岩体弹性

模量、岩体平均波速等诸多因素的影响。 
3.2 建立岩体爆破效应预测的 GP 模型 

(1) 根据实地爆破测量多个爆破实例作为训练

样本。GP模型的输入样本对可记为：(xi，yi)， =i 1，
2，…，k，xi ∈

nR 。其中，xi为模型的 n维输入矢量，

代表爆破效应的若干个影响因素；yi为与xi相对应的

标量，代表爆破效应特征； nR 为影响爆破效应的因

素集。 
(2) 当影响爆破效应的各因素间的数量级相差

较大或同一控制因素的离散性较大时，将不利于GP
的学习，需要对参与学习的样本数据和预测样本数

据进行标准化处理： 
sxp ii /=                  (12) 

式中： ix 为第 i 个指标； ip 为标准化后的值； =s  
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(3) 对训练样本进行学习，通过训练样本对数

似然(式(10))的极大化获得最优的超参数。 
(4) 将最优超参数代入式(9)，根据式(7)或(11)

可获得测试样本x*(不同的爆破条件)相对应的爆破

效应的预测值y*。 
根据上述模型的建立步骤，采用MATLAB语言

编制了相应的计算程序。 
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4  工程应用研究 

为验证本文方法的可行性，根据三峡工程左岸

坝区现场爆破试验的实测资料[15]，采用岩体爆破效

应的 GP 模型，分别进行爆破振动速度预测以及爆

破损伤深度和损伤半径预测的工程应用研究。 
4.1 爆破振动速度预测 

在三峡工程坝区共进行 6 次实地爆破，每次爆

破设有距离不同的 6 个测点，共获得36个样本，其

中前30个样本作为GP预测模型的训练样本，如表1
所示；后 6 个作为预测样本，如表 2所示。 

 
表 1  三峡坝区爆破振动速度的实测资料 

Table 1  Vibration speed measured from blasting experiments  
in the Three Gorges dam region 

GP 预测模型序号 距离/m 药量/kg 振动速度/(cm·s－1)
1 2.80 1.00 3.85 

2 5.80 1.00 0.77 

3 8.95 1.00 0.47 

4 12.00 1.00 0.25 

5 14.80 1.00 0.09 

6 17.80 1.00 0.04 

7 2.14 1.40 12.55 

8 8.34 1.40 1.39 

9 11.34 1.40 0.59 

10 14.14 1.40 0.40 

11 17.20 1.40 0.30 

12 20.20 1.40 0.21 

13 2.00 0.80 11.4 

14 5.00 0.80 1.70 

15 8.00 0.80 0.83 

16 11.00 0.80 0.25 

17 14.00 0.80 0.15 

18 17.00 0.80 0.11 

19 2.10 1.80 11.89 

20 5.10 1.80 1.58 

21 8.10 1.80 0.80 

22 11.80 1.80 0.21 

23 13.90 1.80 0.11 

24 17.00 1.80 0.09 

25 2.10 2.60 16.18 

26 5.20 2.60 6.02 

27 8.30 2.60 2.39 

28 11.11 2.60 0.82 

29 14.00 2.60 0.36 

30 17.00 2.60 0.26 

对训练样本进行学习，以训练样本的极大似然

为目标，设超参数初始值为 =l (1，1)， 1.0f =σ ，

1.0n =σ ，采用共轭梯度优化算法搜索最优超参数。

收敛标准设为最大迭代步数为200或迭代步之间的

目标值的差值(取绝对值)小于1.0×10－6。 
GP模型预测样本的预测结果见表 2。表 2中还

分别列举了萨氏公式，回归分析方法、BP神经网络

算法、前馈神经网络算法的预测结果及其相对误 
差[15]。 

从表 2中可以看出，GP模型的平均相对误差为

3.6%，预测精度明显优于萨氏公式、回归分析法和

BP神经网络法，稍稍优于前馈神经网络法。值得

一提的是，前馈神经网络方法的隐含层节点数目对

网络的预报精度和学习性能有明显的影响，当隐含

层节点数小于10时，学习达不到预定精度，预测结

果亦不及回归分析法[15]，凭经验得到的隐含层节点

数不能保证是最优值。相反，GP方法具有超参数

自适应化特点，无需人工设置超参数值。因此，总

的来说，GP方法的预测性能优于前馈神经网络方

法。 
4.2 爆破损伤范围预测 

三峡工程坝区现场爆破试验的岩体损伤深度与

损伤半径的实测资料[15]如表 3 所示。 
取表 3 中前 5 个样本作为 GP 模型的训练样本，

第 6 个样本作为预测样本。岩体爆破效应的 GP 模

型中，以爆破药量、抵抗线、岩体抗拉强度、岩体

弹性模量、岩体平均波速等影响因素作为输入值，

以岩体损伤深度或岩体损伤半径为输出值，超参数

初始值均设为 =l (1，1)， 1.0f =σ ， 1.0n =σ ，收敛

标准设为最大迭代步数为 200 或迭代步之间的目标

值的差值(取绝对值)小于 1.0×10－6。 
不同方法的预测结果见表 4。从表 4 可以看出，

无论是岩体损伤深度还是岩体损伤半径的预测值，

与 BP 神经网络与前馈神经网络方法相比，GP 模型

的预测相对误差均较小。其中，对于岩体损伤深度

的预测，BP 神经网络与前馈神经网络的预测相对 
误差分别为 23.4%和 14.8%，而 GP 模型的预测相对

误差较低为 10.7%；特别是对于岩体损伤半径的预

测，由于学习样本较少，BP 神经网络与前馈神经网

络的预测误差均高于 10.0%，而 GP 模型的相对误差

仅为 1.7%，由此说明，对于小样本问题，GP 模型

的预测精度明显高于神经网络方法。 
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表 2  岩体爆破振动速度的不同方法预测结果对比 

Table 2  Comparison of forecasting results of vibration speed in rockmass among different methods  

萨氏公式[15]    GP 模型 
样本 
序号 

距离 
/m 

药

量 
/kg 

实测 
振动速度 
/(cm·s－1) 

预测振动速度 
/(cm·s－1) 

相对

误差/%
预测振动速度

/(cm·s－1)
相对

误差/%
预测振动速

度/(cm·s－1)
相对 

误差/%
预测振动速

度/(cm·s－1) 
相对 

误差/% 
预测振动速

度/(cm·s－1)
相对

误差/%

31 2.00 1.20 12.32 15.66 28.1 12.10 1.8 12.50 2.2 12.17 1.0 12.20 1.0

32 5.00 1.20 2.21 1.75 20.8 2.47 11.8 1.80 18.5 2.05 7.2 2.11 4..5 

33 8.00 1.20 0.59 0.16 3.4 0.67 13.6 0.63 6.8 0.61 3.4 0.57 4.2

34 11.00 1.20 0.42 0.27 35.7 0.38 9.5 0.45 7.1 0.40 4.8 0.45 7.1

35 14.00 1.20 0.18 0.15 16.7 0.20 11.1 0.20 11.1 0.19 5.6 0.17 5.6

36 17.00 1.20 0.05 0.09 80.0 0.05 0.0 0.09 80.0 0.05 0.0 0.05 0.0

平均相对误差/ %  30.8  8.0  21.0  3.7  3.6

 

表 3  三峡坝区岩体爆破深度和损伤半径的实测资料 
Table 3  Damage depth and damage radius in rock mass measured in the Three Gorges dam region 

样本序号 药量/kg 抵抗线/m 抗拉强度/MPa 弹性模量/MPa 平均滤波速度/(cm·s－1) 损伤深度/cm 损伤半径/m

1 1.0 1.8 1.5 40 3 092 30 1.4 

2 1.4 1.8 1.5 40 3 464 45 1.7 

3 0.8 1.7 1.2 35 3 317 20 1.6 

4 1.2 2.2 1.2 35 3 415 35 1.7 

5 2.6 2.0 1.2 35 3 375 70 2.0 

6 1.8 1.8 1.2 35 3 242 50 1.8 

 
表 4  岩体爆破损伤深度与损伤半径的不同方法预测 

结果对比 
Table 4  Comparison of forecasting results of damage depth 

and damage radius in rock mass among different  
methods 

 损伤半径 
方法 

预测值/cm 相对误差/% 预测值/m 相对误差/%

BP 神经网络 61.70 23.4 1.54 14.4 

前馈神经网络 57.40 14.8 1.61 10.6 

GP 模型 55.37 10.7 1.83 1.7  

5  结  论 

(1) 岩体爆破效应与其影响因素之间的关系是

高维度的复杂非线性关系，用传统的理论分析或数

值建模方法很难处理。GP 模型能很好地处理这种 
关系，本文将高斯方法引入该领域的研究，提出了

基于 GP 模型的岩体爆破效应预测的新方法。工程

应用结果表明，该方法是科学可行的，预测精度高。 
(2) 与神经网络方法相比，GP 模型具有算法参

数自适应化的特点，算法更简洁且易于实现，且适

用于小样本问题，克服了神经网络方法最优隐含层

及其节点数难以确定的不足，有效地提高了岩体爆

破效应预测的精度和效率。 
(3) GP模型具有严格的统计学习理论基础、优

秀的自学习和推广预测功能、实现容易等优点，使

得GP在处理非线性问题方面具有良好的适应性，鉴

于岩石动力学中大量存在的尚未得到很好解决的非

线性问题，GP模型在岩石动力学方面具有良好的应

用前景。 
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