
水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 4期

Water
 

Resources
 

and
 

Hydropower
 

Engineering
 

Vol.56
 

No.4

李占科, 许正魁, 王艳宁, 等.
 

基于可解释 GWO-XGBoost 的隧道挤压预测研究[J]. 水利水电技术(中英文), 2025, 56(4): 82-
93. DOI: 10. 13928 / j. cnki. wrahe. 2025. 04. 007
LI

  

Zhanke,
 

XU
  

Zhengkui,
 

WANG
  

Yanning, et
 

al.
 

Tunnel
 

squeezing
 

prediction
 

using
 

explainable
 

GWO-XGBoost
 

model [ J ] . Water
 

Resources
 

and
 

Hydropower
 

Engineering, 2025, 56(4): 82-93. DOI: 10. 13928 / j. cnki. wrahe. 2025. 04. 007

基于可解释 GWO-XGBoost 的隧道挤压预测研究

李占科1, 许正魁1, 王艳宁2, 王　 昆3, 贾运甫4, 车　 璇5, 关　 鹏5

(1. 中国水利水电第四工程局有限公司,
 

青海
 

西宁　 810000;
 

2. 天津市政工程设计研究总院有限公司,
 

天津

300000;
 

3. 中国水电建设集团十五工程局有限公司,
 

陕西
 

西安　 712000;
 

4. 新疆水利水电勘测设计研究院

有限责任公司,
 

新疆
 

乌鲁木齐　 830000;
 

5. 中国地质大学(武汉)工程学院, 湖北
 

武汉　 430074)

收稿日期: 2024-07-22; 修回日期: 2024-08-20; 录用日期: 2024-08-22; 网络出版日期: 2024-10-14
基金项目: 国家自然科学基金青年科学基金项目(52008383); 湖北省自然科学基金项目(2023AFB369)
作者简介: 李占科(1982—), 男, 高级工程师, 学士, 主要从事隧道工程研究。 E-mail:

 

472482403@ qq. com
通信作者: 关　 鹏(1988—), 男, 讲师, 博士, 主要从事隧道工程科研工作。 E-mail:

  

275726392@ qq. com
ⒸEditorial

 

Department
 

of
 

Water
 

Resources
 

and
 

Hydropower
 

Engineering.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

license.

摘　 要: 【目的】 为了实现对隧道挤压的准确预测, 【方法】 构建了 XGBoost 分类预测模型, 利用灰

狼优化算法(GWO)对 XGBoost 模型进行超参数优化, 基于经过插补和过采样处理的不平衡缺失数据

集进行模型的训练和测试。 模型的输入特征为隧道埋深(H)、 岩石掘进质量指数(Q)、 隧道直径

(D)、 强度应力比 ( SSR) 和支护刚度 (K), 评价指标为准确率 ( ACC)、 F1 分数、 Kappa 系数和

Matthews 相关系数(MCC)。 【结果】 所构建的 GWO-XGBoost 模型在训练集和测试集上预测准确率均

达到了 98. 94%, 在测试集上的评价指标累计值达到了 5. 913 1, 展现出了优越的预测性能。 SSR、 D、
K、 Q 和 H 的平均 Shapley 可加性解释( Shapley

 

Additive
 

exPlanation,
 

SHAP) 值分别为 3. 06、 1. 07、
0. 82、 0. 73 和 0. 51, 表明 SSR 是对模型输出结果影响最大的特征。 【结论】 GWO-XGBoost 模型在互

助北山隧道和木寨岭隧道的挤压预测结果与实际情况相符, 证明了该模型在隧道工程中具有较高的适

用性和预测准确性。
关键词: 隧道挤压预测; XGBoost; 灰狼优化算法; 模型解释; 缺失数据集; 变形; 影

响因素

DOI: 10. 13928 / j. cnki. wrahe. 2025. 04. 007 开放科学(资源服务)标志码(OSID):
中图分类号: U455. 1 文献标志码: A 文章编号: 1000- 0860(2025)04- 0082- 12

Tunnel
 

squeezing
 

prediction
 

using
 

explainable
 

GWO-XGBoost
 

model
LI

  

Zhanke1,
 

XU
  

Zhengkui1,
 

WANG
  

Yanning2,
 

WANG
  

Kun3, JIA
 

Yunfu4,
 

CHE
  

Xuan5,
 

GUAN
  

Peng5

(1. Sinohydro
 

Engineering
 

BUREAU
 

4
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Xining　 810000,
 

Qinghai, China;
 

2. Tianjin
 

Municipal
 

Engineering
 

Design
 

&
 

Research
 

Institute,
 

Tianjin　 300000,
 

China;
 

3. Sinohydro
 

Engineering
 

BUREAU
 

15
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Xi’an　 810000, Shaanxi,
 

China;
 

4. Xinjiang
 

Survey
 

and
 

Design
 

Institute
 

for
 

Water
 

Resources
 

and
 

Hydropower,
 

Urumqi　 830000,
 

Xinjiang, China;
 

5. China
 

University
 

of
 

Geosciences,
 

Wuhan　 430074,
 

Hubei,
 

China)

Abstract:
 

[Objective]To
 

achieve
 

accurate
 

prediction
 

of
 

tunnel
 

squeezing, [Methods]an
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting
 

(XGBoost)
 

model
 

tuned
 

by
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

( GWO)
 

was
 

constructed
 

for
 

tunnel
 

squeezing
 

prediction.
 

Training
 

and
 

testing
 

of
 

the
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GWO-XGBoost
 

model
 

were
 

conducted
 

on
 

an
 

imbalanced
 

dataset
 

with
 

missing
 

data
 

that
 

had
 

undergone
 

imputation
 

and
 

oversampling
 

techniques.
 

The
 

input
 

features
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model
 

included
 

tunnel
 

burial
 

depth
 

(H),
 

rock
 

tunnelling
 

quality
 

index
 

(Q),
 

diameter
 

(D),
 

strength
 

stress
 

ratio
 

( SSR),
 

and
 

support
 

stiffness
 

(K).
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

GWO-
XGBoost

 

model
 

was
 

rigorously
 

evaluated
 

using
 

a
 

suite
 

of
 

metrics,
 

including
 

accuracy
 

( ACC),
 

the
 

F1
 

score,
 

the
 

Kappa
 

coefficient,
 

and
 

the
 

Matthews
 

correlation
 

coefficient
 

(MCC). [ Results] The
 

result
  

indicated
 

that
 

the
 

presented
 

GWO-XGBoost
 

model
 

achieved
 

an
 

impressive
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

98. 94%
 

on
 

both
 

the
 

training
 

set
 

and
 

the
 

test
 

set.
 

Moreover,
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

the
 

cumulative
 

value
 

of
 

the
 

evaluation
 

metrics
 

soared
 

to
 

5. 913 1,
 

underscoring
 

the
 

model’ s
 

exceptional
 

predictive
 

capabilities.
 

The
 

average
 

Shapley
 

Additive
 

exPlanation
 

(SHAP)
 

values
 

for
 

SSR,
 

D,
 

K,
 

Q,
 

and
 

H
 

were
 

3. 06,
 

1. 07,
 

0. 82,
 

0. 73,
 

and
 

0. 51,
 

respectively,
 

indicating
 

that
 

SSR
 

was
 

the
 

most
 

influential
 

feature
 

affecting
 

the
 

model ’ s
 

output
 

result. [ Conclusion ] The
 

application
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model
 

to
 

the
 

Huzhubeishan
 

Tunnel
 

and
 

Muzhailing
 

Tunnel
 

has
 

yielded
 

squeezing
 

predictions
 

that
 

closely
 

align
 

with
 

the
 

actual
 

conditions
 

observed,
 

proving
 

the
 

high
 

applicability
 

and
 

predictive
 

accuracy
 

of
 

the
 

presented
 

model
 

in
 

tunnel
 

engineering.
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0　 引　 言

　 　 隧道挤压是指隧道围岩应力超过剪切强度导致围

岩发生较大变形, 超过了隧道设计允许的变形

值[1-3] 。 隧道挤压通常是由围岩蠕变产生, 需要经过

很长时间才能形成[4-5] 。 隧道挤压通常发生在深埋、
软弱围岩、 高地应力或构造应力区域的隧道中[6-8] 。
研究表明, 造成隧道挤压的因素主要与围岩种类和性

质、 构造应力、 隧道截面尺寸、 高地应力以及支护结

构有关[9-10] 。 严重的隧道挤压会导致隧道坍塌、 预算

超支和工期延误等问题, 因而给隧道施工和运行造成

很大困难[11-12] 。 因此, 对隧道挤压进行准确预测对

于保证隧道工程安全高效按时完成具有重要意义。 传

统的隧道挤压预测方法主要包括经验法[13] 和理论分

析法[14-15]等。 如陈卫忠等[16] 基于对 100 多条隧道变

形监测数据的分析, 提出了一种适用于国内岩体基本

质量指标[BQ] 值的隧道挤压变形预测方法; 石州

等[17]结合木寨岭公路隧道的隧道挤压变形统计结果,
提出了基于模糊综合评价的隧道挤压变形分级预测方

法。 随着计算机技术的不断进步, 近年来, 多种机器

学习方法已经被广泛应用于地下工程的分类和回归预

测中, 并且取得了令人满意的预测效果[18-23] 。 也有

学者将机器学习方法应用于隧道挤压预测中, 并且表

现出了极高的预测准确性。 张志强等[24] 建立了我国

西南地区隧道工程大变形案例数据库, 并构建了贝叶

斯网络模型用来进行隧道挤压大变形灾害的分级预

测。 BO 等[25]提出了一种机器学习分类模型, 集成了

四种不同的机器学习分类模型, 经过贝叶斯算法和麻

雀搜索算法优化后, 在测试集上取得了 98%的预测

准确度。 ZHOU 等[26] 构建了支持向量机隧道挤压分

类预测模型, 采用鲸鱼算法进行超参数优化, 基于

114 个样本数据的数据集进行训练和测试, 实现了

95. 56%的分类准确性。 ZHANG 等[27] 使用加权投票

方法集成了七个机器学习分类器, 使用萤火虫算法进

行超参数优化, 达到了 96. 00%的隧道挤压预测准确

率。 GENG 等[28] 采用贝叶斯优化算法和熵权法的组

合来增强极限梯度提升模型, 利用源自 139 个隧道历

史案例的数据集实现了隧道挤压强度的准确预测。 然

而, 现有研究还存在一些局限性有待完善: (1)较少

研究涉及对存在缺失信息的不平衡数据集进行处理以

提升模型预准确性; (2)使用灰狼优化算法对模型超

参数进行优化的研究有限; ( 3) 对模型解释的研究

有限。
为了解决以上局限性, 本研究利用多重插补

(MI)方法和合成少数过采样技术( SMOTE)对不平衡

缺失样本数据集进行了插值和过采样处理。 然后, 构

建极限梯度提升( XGBoost)模型进行隧道挤压预测,
并采用灰狼优化算法(GWO)进行超参数优化以提升

模型的预测准确性。 此外, 还采用 Shapley 可加性解

释(Shapley
 

Additive
 

exPlanation,
 

SHAP)方法对机器学

习模型进行解释, 以提升机器学习预测结果的可解释

性和可信度。 最后, 采用互助北山隧道和木寨岭隧道

案例对所提出的挤压预测方法进行了验证, 促进机器

学习模型在隧道工程中的应用。

1　 方　 法

　 　 为了实现隧道挤压的准确预测, 本文构建了

XGBoost 模型, 并采用 GWO 对 XGBoost 模型进行超

参数优化。 为了充分利用缺失数据集中的有效信息,
采用多重插补( MI)和过采样技术对不平衡缺失数据

集进行了处理, 并用于 GWO-XGBoost 模型的训练和

测试。 本研究的技术流程如图 1 所示。
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图 1　 技术流程

Fig. 1　 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

approach

1. 1　 极端梯度提升分类算法

　 　 极端梯度提升算法是一种优化的分布式梯度提升

(GDBT) 算法[29] 。 该算法提高了基于树(顺序决策

树)的机器学习算法的性能和速度, 具有高效、 灵活

和可移植性等特点。 在梯度提升算法中, 构建新模型

来预测之前模型的残差, 然后将这些模型组合在一起

进行最终预测[30] 。 在构建新模型时, 使用梯度下降

算法使损失函数最小化。 XGBoost 是一种按顺序生成

决策树的集成学习模型。 所有自变量都被分配了权

重, 然后被输入决策树来预测结果。 树预测错误的变

量的权重会增加, 然后赋予下一棵决策树。 这些单独

的树的组合产生了更准确和更稳健的集成模型。
XGBoost 模型最终的目标函数可以表示为[31]

L( t) ≈ ∑
m

i = 1
gi ft(xi) + 1

2
hi f 2

t (xi)
é

ë
êê

ù

û
úú + Ω( fi) (1)

式中, m 为样本个数; xi 为第 i 个样本点; gi 为损失

函数的一阶导数; hi 为损失函数的二阶导数; ft(xi)
为第 t 步预测中第 i 个样本的得分; Ω( fi) 为第 i 个弱

学习器的正则化项, 用于避免模型发生过拟合。
1. 2　 灰狼优化算法

　 　 灰狼优化算法模拟狼的领导等级和捕食行为, 然

后利用灰狼在捕食过程中的搜索、 包围、 狩猎等活动

能力, 达到优化的目的[32-34] 。 GWO 根据狼的特征定

义了四种类型: α 狼、 β 狼、 δ 狼和 ω 狼。 α 狼被认为

是最具统治力的, 负责整个灰狼种群; β 狼排名第二;
δ 狼排名第三; 其余的狼都是 ω 狼, 在狼群中排名最

低。 假设狼的数量为 N, 搜索区域为 d, 则第 i 只狼的

位置可以表示为: Xi = (Xi1, Xi2, Xi3, …, Xid)。 为

了对狼的社会等级进行数学建模, 最适应的解决方案

被认为是 α 狼。 因此, 第二和第三最佳解决方案分别

被命名为 β 狼和 δ 狼。 其余候选解被假定为 ω 狼。 在

GWO 中, 猎物的位置对应于头狼的位置。 GWO 算法

搜索最优超参数的技术流程如图 2 所示[33] 。
1. 3　 模型评价指标

　 　 混淆矩阵被广泛应用于二分类问题的预测性能评

价[35] , 其参数意义如表 1 所列。

表 1　 混淆矩阵参数意义

Table
 

1　 Meaning
 

of
 

the
 

parameters
 

in
 

confusion
 

matrix

混淆矩阵
预测值

正 负

真实值
正 TP FN
负 FP TN

　 　 为了更全面地表征模型性能, 本研究还选取准确

率(ACC)、 F1 分数、 Kappa 系数和 Matthews 相关系

数(MCC)四个指标来对模型预测性能进行评价[25] 。
这些评价指标的最优值为 1, 指标值越接近 1, 表明

模型的预测性能越好。 评价指标采用式(2)—式(7)
进行计算。
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图 2　 GWO 流程

Fig. 2　 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

GWO

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(2)

P = TP
TP + FP

(3)

R = TP
TP + FN

(4)

F1 = 2 P·R
P + R

(5)

Kappa =
2(TP × TN - FP × FN)

(TP + FP) × (FP + TN) + (TP + FN) × (FN + TN)
(6)

MCC = TP × TN - FP × FN
(TP + FP)(FP + TN)(TP + FN)(FN + TN)

(7)
式中, P 为精确率; R 为召回率。

2　 数据集

2. 1　 数据集描述

　 　 本研究根据已发表的研究构建了来自 9 个国家

(中国、 印度、 尼泊尔、 委瑞内拉、 奥地利、 希腊、
不丹、 日本和土耳其) 包含 305 个样本数据的数据

集[25,36] 。 其 中, 挤 压 案 例 235 例, 非 挤 压 案 例

70 例。 数据集的统计特征如表 2 所列。

表 2　 数据集统计

Table
 

2　 Statistical
 

description
 

of
 

the
 

dataset

指标名称 H / m Q D / m SSR K / MPa

缺失数量 0 141　 1 71 58

平均值 350. 34 1. 66 11. 27 0. 39 778. 10

标准差 208. 59 7. 74 51. 59 0. 67 641. 40

最小值 34. 00 0. 00 0. 60 0. 00 2. 53

25%分位数值 200. 00 0. 02 5. 40 0. 12 26. 20

中间值 300. 00 0. 08 8. 70 0. 25 919. 82

75%分位数值 500. 00 0. 80 11. 00 0. 39 1
 

239. 62

最大值 1
 

110. 00 93. 50 906. 00 8. 61 1
 

979. 56

　 　 特征的选择对于机器学习预测准确性具有不可忽

视的影响, 基于合适的特征变量体系可以训练出预测

准确性更高的模型。 如表 2 所列, 本研究选择了 5 个

影响隧道挤压的参数, 分别是隧道埋深(H)、 岩石掘

进质量指数(Q)、 隧道直径(D)、 强度应力比(SSR)
和支护刚度(K)。

隧道埋深决定了隧道围岩应力, 即引起隧道挤压

变形的主应力。 因此, H 对隧道挤压预测具有重要

意义。
岩石开挖质量指标由 BARTON 等[37] 提出, Q

值在隧道开挖期间记录, 可以全面描述岩石的分

级, 被广泛用于隧道挤压预测[4,38] 。 本数据集中的

Q 值数量为 164 个, 缺失数量为 141 个。 Q 值采用

下式计算

Q = RQD
Jn

×
Jr

Ja

×
Jw

SRF
(8)

式中, RQD 为岩石质量指标; Jn 为节理组数; Jr 为

节理粗糙度; Ja 为节理蚀变度; Jw 为节理水折减系

数; SRF 为应力折减系数。
隧道挤压受到隧道尺寸的影响[8,26] , 通常表示为

隧道直径 D(或等效直径 D = 4A / π , 其中 A 是非圆

形隧道的截面积)。 本研究构建的数据集中 D 的数量

为 304 个, 缺失数量为 1 个。
强度应力比也被广泛用于隧道挤压的分析和预

测[4,25,39] 。 本研究构建的数据集中 SSR 的数量为

234 个, 缺失数量为 71 个 SSR 计算方式如下

SSR =
σcm

γH
(9)
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式中, σcm 为岩体强度; γ 为岩体比重。
支护刚度是指隧道整个支护系统的刚度总和,

包括混凝土衬砌刚度 K c、 钢拱架刚度 K sb 和锚杆

刚度 K b。 及时且合理地安装支护体系可以减少隧

道挤压变形, 因此支护刚度也是影响隧道挤压的

一个重要因素 [ 4] 。 本研究构建的数据集中 K 的

数量为 247 个, 缺失数量为 58 个。 支护刚度 K 公

式为

Kc =
Ec[R2 - (R - tc) 2]

(1 + vc)[(1 + 2vc)R2 + (R - tc) 2]
(10)

Ksb = p R
u

(11)

1
Kb

=
scsl
R

4l
πdb

2Eb

+ Qld
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (12)

K = Kc + Ksb + Kb (13)
式中, Ec 为混凝土的弹性模量; vc 为混凝土的泊松

比; R 为隧道半径; tc 为喷射混凝土厚度; p 为径向

支撑压力; u 为径向变形; sc 为锚杆沿圆周向的间

距; sl 为锚杆径向间距; db 为锚杆直径; Qld 为荷

载-位移常数。
2. 2　 缺失数据填充

　 　 对数据集中的缺失数据进行简单的删除操作

会导致缺失的样本数据中的有用信息的流失。 本

研究采用插值算法对缺失数据进行插补, 以保留缺

失样本中的有效信息。 选择广泛使用的 k 近邻

( KNN) [40] 插值和多重插补( MI) [41] 来对缺失数据进

行插补。
2. 3　 数据过采样

　 　 本研究所构建的数据集中包含 70 个非挤压样本,
235 个挤压样本, 样本分布不均衡。 为了消除不均衡

的样本分布对模型预测准确性的负面影响, 采用合成

少数过采样技术( SMOTE) [42-43] 对插补后的数据集进

行过采样处理, 最终生成的数据集中挤压样本和非挤

压样本各 237 个。 本研究选择 MI 插补后经过 SMOTE
过采样生成的数据集来对机器学习模型进行训练和测

试。 其中, MI 插补过程中参数 K 取值为 15, SMOTE
过采样过程中参数 K 取值为 15。

指标相关性分析可以筛除出相关性较高的指

标, 提高输入特征的合理性。 经过缺失数据插补和

过采样处理后的数据集的数据分布和特征相关性如

图 3 所示。 0 表示非挤压样本, 对应的颜色为红色,
1 表示挤压样本。 对应的颜色为青色。 各输入指标

中, SSR 和 Q 的相关性系数最大, 为 0. 858。 其中,
非挤压样本的 SSR 和 Q 的相关性系数为 0. 904, 代

表高相关性; 而挤压样本 SSR 和 Q 的相关性系数仅

为 0. 335, 表明挤压样本的 SSR 和 Q 的相关性较低,
因此这两个指标均被保留。 其余输入指标之间的相

关性均较低, 表明本研究中构建的输入指标体系是

合理的。

3　 隧道挤压预测模型

3. 1　 GWO-XGBoost 模型超参数优化

　 　 对插补和过采样处理后的数据集进行标准化处

理, 按照 8 ∶ 2的比例将其随机划分为训练集和测试

集。 构建 XGBoost 分类预测模型, 采用 GWO 对

XGBoost 模型的超参数进行优化, 灰狼种群数量为

10, 迭代次数为 100 次。 优化过程中在训练集上采

用 5 折交叉验证来避免过拟合。 GWO-XGBoost 模型

的不同种群数量的优化过程如图 4 所示。 图 4 表

明, 在所设置的种群数量中, 种群数量为 10 时,
在训练集上五折交叉验证的平均准确率最高, 为

94. 46%。 因此将种群数量设置为 10, 超参数优化

结果如表 3 所列。

表 3　 GWO-XGBoost超参数搜索结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

hyper-parameter
 

optimization
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model

超参数 搜索域 最优解

N_ estimators [50,
 

1
 

000] 174

Max_ depth [3,
 

100] 50

Learning_ rate [0. 001,
 

0. 1] 0. 095
 

9

Min_ child_ weight [1,
 

10] 2

subsample [0. 5,
 

1] 0. 81

3. 2　 模型预测结果

　 　 采用 GWO 优化得到的超参数组合构建 XGBoost
模型并在训练集上进行训练。 所构建的最优 GWO-
XGBoost 模型在训练集和测试集上的预测结果如表 4
和表 5 所列。 所构建的 GWO-XGBoost 模型在训练集

上的预测准确率为 98. 94%, 在 379 个样本中仅有 4
个样本预测错误, 有 1 个非挤压样本被预测为挤压,
3 个挤压样本被预测为非挤压。 该模型在测试集上的

预测准确率为 98. 94%, 51 个非挤压样本全部预测正

确, 44 个挤压样本有 43 个预测正确, 仅有 1 个被错

误预测为非挤压。 训练集和测试集上的预测准确率相

当, 表明该模型在训练过程中未发生过拟合。 该模型

在测试集上表现出的极高准确率可作为隧道挤压预测

的新解决方案, 为实际隧道工程中挤压灾害的预测和

控制提供参考。
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无 “∗” —在给定的显著性水平下, 两个变量没有相关性; “∗” —在 0. 05 的显著性水平下相关性是显著的;
“∗∗” —在 0. 01 的显著性水平下相关性是显著的; “∗∗∗

 

” —在 0. 001 的显著性水平下相关性是显著的

图 3　 数据集分布及特征相关性图

Fig. 3　 Data
 

distributions
 

and
 

feature
 

correlations
 

of
 

the
 

dataset

图 4　 GWO-XGBoost优化曲线

Fig. 4　 Optimization
 

curves
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model

3. 3　 模型预测性能对比分析

　 　 将 GWO-XGBoost 模型和经过 GWO 优化后的支

　 　 　 　表 4　 GWO-XGBoost在训练集上的预测结果

Table
 

4　 Predicting
 

results
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model
 

on
 

the
 

training
 

set

训练集
预测值

非挤压 挤　 压

真实值
非挤压 185 1
挤　 压 3 190

表 5　 GWO-XGBoost在测试集上的预测结果

Table
 

5　 Predicting
 

results
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set

测试集
预测值

非挤压 挤　 压

真实值
非挤压 51 0
挤　 压 1 43

持向量机(SVM) 模型[44] 、 决策树( DT) [27] 模型和随

机森林(RF)模型[45]在测试集上的预测效果进行对比

分析, 以验证本研究所构建的 GWO-XGBoost 模
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图 6　 4 个模型在测试集上的预测结果(单位:%)
Fig. 6　 Prediction

 

results
 

of
 

the
 

4
 

models
 

on
 

the
 

test
 

set(Unit:%)

型的预测性能的优越性。 GWO-SVM、 GWO-DT 和

GWO-RF 的超参数优化迭代次数均为 100 次, 且均采

用 5 折交叉验证, 优化过程曲线如图 5 所示。

图 5　 GWO-SVM、 GWO-RF和 GWO-DT模型优化曲线

Fig. 5　 Optimization
 

curves
 

of
 

the
 

GWO-SVM,
 

GWO-RF
 

and
 

GWO-DT
 

models

4 个机器学习模型在测试集上的预测结果如图 6
所示。 4 个模型在测试集上对 51 个非挤压样本均预

测正确; 对于 44 个挤压样本, GWO-XGBoost 模型仅

有一个预测错误, GWO-SVM 模型有 5 个预测错误,

GWO-DT 模型有 4 个预测错误, GWO-RF 模型有 2 个

预测错误。 因此, GWO-XGBoost 模型在测试集上的

预测准确率最高。
以假阳性率(FPR)为横轴, 真阳性率(FTR)为纵

轴, 可绘制 ROC 曲线[46] 。 曲线下面积(AUC) 越大,
表明模型分类精度越高。 4 个机器学习模型的 ROC
曲线如图 7 所示。 4 个模型的 ROC 曲线中, GWO-
XGBoost 模型的预测曲线最接近左上角, AUC 为 1. 0,
比其他 3 个模型的 AUC 更大, 表明该模型的在测试

集上的预测表现比其他三个模型更好。
4 个模型在测试集上的预测性能如表 6 所列。

GWO-XGBoost 模型、 GWO-SVM 模型、 GWO-DT 模型

和 GWO-RF 模型在测试集上的预测准确率分别为

98. 94%、 94. 74%、 95. 79%和 97. 89%, 6 个性能指

标的累计值分别为 5. 913 1、 5. 565 3、 5. 652 3 和

5. 826 2, GWO-XGBoost 模型展现出了最高的预测准

确性。 4 个机器学习的预测性能排序为 GWO-XGBoost
>GWO-RF>GWO-DT>GWO-SVM。
3. 4　 模型解释

　 　 机器学习模型是黑盒模型, 其预测依据无法进行
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图 7　 4 个模型在测试集上的 ROC曲线

Fig. 7　 ROC
 

curves
 

of
 

the
 

4
 

models
 

on
 

the
 

test
 

set

表 6　 四个模型在训练集上的预测性能指标

Table
 

6　 Predicting
 

performance
 

of
 

the
 

4
 

models
 

on
 

the
 

test
 

set
指　 标 GWO-XGBoost GWO-SVM GWO-DT GWO-RF

ACC / % 98. 94 94. 74 95. 79　 97. 89
 

P / % 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00
 

R / % 97. 73 88. 64 90. 91 95. 45
F1 0. 988

 

5 0. 939
 

8 0. 952
 

4 0. 976
 

7
Kappa 0. 978

 

8 0. 893
 

3 0. 914
 

8 0. 957
 

5
MCC 0. 979

 

0 0. 898
 

5 0. 918
 

1 0. 958
 

4
累计值 5. 913

 

1 5. 565
 

3 5. 652
 

3 5. 826
 

2

显性描述, 对机器学习模型预测结果的解释逐渐受到

广泛关注[47-49] 。 本研究采用 SHAP 方法[50] 对 GWO-
XGBoost 模型进行了解释, 以增强模型预测结果的可

信度。 GWO-XGBoost 模型的特征重要性解释结果如

图 8 所示。
图 8( a) 展示了每个样本的 SHAP 值分布情况,

SHAP 值为正表明该样本对模型预测结果产生了积极

影响, SHAP 值为负表明该样本对模型的预测结果产

生了消极影响。 SHAP 值的绝对值越大, 表明所产生

的影响越大。 以 SSR 为例, 红色点(SSR 值高的点)
的 SHAP 值主要为负, 表明 SSR 值高的样本对模型的

输出产生了消极影响; 反之, 蓝色点 ( SSR 值低的

点)的 SHAP 值主要为正, 表明 SSR 值低的点对模型

的输出产生了积极影响。 图 8( b)展示了每一个输入

特征的平均 SHAP 值, SSR、 D、 K、 Q 和 H 的平均

SHAP 值分别为 3. 06、 1. 07、 0. 82、 0. 73 和 0. 51。
平均 SHAP 值越大, 表示该特征对模型的输出结果重

要性越高。 因此, 5 个输入特征的重要性排序为:
SSR>D>K>Q>H。

采用 SHAP 方法对模型进行解释可以为隧道挤压

灾害的预测和规避提供参考。 例如, 为了避免隧道挤

图 8　 GWO-XGBoost模型解释结果

Fig. 8　 Explanation
 

of
 

the
 

GWO-XGBoost
 

model

压灾害的发生, 需要重点关注 SSR 这一因素, 在 SSR
较高的地区, 需要适当提升支护强度以避免隧道挤压

灾害的发生。

4　 工程应用

　 　 为了验证本研究所构建的 GWO-XGBoost 模型在

隧道工程中的适用性, 利用该模型对互助北山隧道和

木寨岭隧道的部分断面进行了挤压预测。
4. 1　 互助北山隧道

　 　 互助北山隧道全长 11. 16
 

km, 最大埋深约

769. 00
 

m, 隧道区海拔高程介于 2
 

815 ~ 3 699
 

m 之

间, 相对高差达到 884
 

m, 属于构造剥蚀中高山地

貌。 隧道穿越 7 个断层挤压破碎带, 部分区段地应力

较高, 容易发生挤压灾害。 该隧道的岩性主要为中风

化和强风化片岩、 辉长岩、 安山玄武岩以及灰岩, 隧

道剖面图可参考文献[45] 。 本文选取互助北山隧道的

6 个断面采用所提出的方法进行了挤压预测, 其中 H
和 D 是从工程资料中获取, Q、 SSR 和 K 三个指标是

通过 MI 插值得到。 互助北山隧道挤压预测结果如

表 7 所列。
所选取的 6 个隧道断面中, 有 3 个隧道断面发生

了挤压变形, 分别是 K34 + 160、 K40 + 470 和 K40 +
505, 其预测的挤压概率分别为 98. 98%、 99. 63%和

99. 72%。 根据工程报告, 在 K340 + 158—K340 + 178
段和 K400+460—K400+500 段发生了初支挤压开裂甚

至坍塌, 如图 9 所示。 另外 3 个断面未发生挤压变
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　 　 　 　 表 7　 互助北山隧道挤压预测结果

Table
 

7　 Squeezing
 

prediction
 

results
 

of
 

Huzhubeishan
 

tunnel
隧道里程 H / m Q D / m SSR K / MPa 实际挤压情况 预测挤压结果 挤压概率 / %

K34+160 126. 7 0. 125
 

0 11 0. 300
 

0 1
 

132. 24 挤　 压 挤　 压 98. 98

K37+520 484. 3 3. 442
 

2 11 0. 947
 

2 757. 07 非挤压 非挤压 0. 38

K38+310 624. 5 2. 287
 

0 11 0. 861
 

0 9. 79 非挤压 非挤压 14. 18

K38+720 753. 9 9. 141
 

5 11 1. 121
 

3 595. 18 非挤压 非挤压 0. 80

K40+470 497. 9 0. 015
 

0 11 0. 223
 

0 1
 

000. 00 挤　 压 挤　 压 99. 63

K40+505 519. 5 0. 007
 

3 11 0. 234
 

9 1
 

052. 67 挤　 压 挤　 压 99. 72

图 9　 互助北山隧道挤压现场照片

Fig. 9　 Squeezing
 

in
 

Huzhubeishan
 

Tunnel

形, 分别是 K37+520、 K38+310 和 K38+720, 其预测

的挤压概率分别为 0. 38%、 14. 18%和 0. 80%。 6 个

隧道断面的挤压变形预测结果全部与实际情况一致,
表明本研究所构建的 GWO-XGBoost 模型在互助北山

隧道挤压变形的预测中具有较高的适用性和准确性。
此外, 本案例中的三个缺失指标 Q、 SSR 和 K 是通过

第 2. 2 节中介绍的 MI 插值得到, 表明 MI 插值方法

对于解决实际工程中的数据缺失问题具有较好的效

果, 使得基于缺失数据的隧道挤压预测成为可能。

4. 2　 木寨岭隧道

　 　 本文还采用文献[36]中的木寨岭高速公路隧道

工程案例对所提出的隧道挤压预测方法进行了验证。
此处不再对该隧道的工程背景进行详细介绍, 读者可

参考文献[17, 36]。 其中 H、 D、 SSR 和 K 是从工程

资料中获取, 通过 MI 插值得到 Q。 木寨岭隧道挤压

预测结果如表 8 所列。
所选取的木寨岭隧道的 4 个断面均为挤压断

面, 预测结果与实际情况一致, 挤压概率分别为

　 　 　 　 　
表 8　 木寨岭隧道挤压预测结果

Table
 

8　 Squeezing
 

prediction
 

results
 

of
 

Muzhailing
 

tunnel

隧道里程 H / m Q D / m SSR K / MPa 实际挤压情况 预测挤压结果 挤压概率 / %

K0+840 75. 0 0. 039
 

6 11 0. 299 720. 49 挤　 压 挤　 压 99. 65

K0+868 85. 0 0. 047
 

7 11 0. 364 720. 49 挤　 压 挤　 压 98. 97

K0+904 105. 0 0. 039
 

9 11 0. 120 720. 49 挤　 压 挤　 压 99. 58

K0+924 115. 0 0. 039
 

9 11 0. 110 720. 49 挤　 压 挤　 压 99. 42
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99. 65%、 98. 97%、 99. 58%和 99. 42%, 表明本文所

构建的 GWO-XGBoost 模型对于木寨岭隧道挤压预测

具有较高的适用性和准确性。

5　 结　 论

　 　 本研究构建了 GWO-XGBoost 模型, 基于经过插

补和过采样处理的缺失数据集进行训练和测试, 然后

采用 SHAP 方法对该模型进行了解释。 所提出的

GWO-XGBoost 的输入特征包括 H、 Q、 D、 SSR 和 K。
为了评估机器学习模型的预测准确性, 选取 ACC、
F1、 Kappa 和 MCC 六个指标来对模型预测性能进行

评价。 此外, 还将所构建的 GWO-XGBoost 模型用于

互助北山隧道和木寨岭隧道的挤压预测中以证明该模

型在实际工程中的适用性和预测准确性。 本研究主要

得出以下结论。
(1)GWO-XGBoost 模型在训练集上的预测准确率

为 98. 94%, 在测试集上的预测准确率为 98. 94%。
测试集上的 51 个非挤压样本全部预测正确, 44 个挤

压样本有 43 个预测正确, 仅有 1 个被错误预测为非

挤压。
( 2 ) GWO-XGBoost、 GWO-SVM、 GWO-DT 和

GWO-RF 模型的对比中, GWO-XGBoost 模型展现出

了最好的预测性能, 4 个机器学习模型在测试集上的

ACC 分别为 98. 94%、 94. 74%、 95. 79% 和 97. 89%,
预测性能评价指标累计值分别为 5. 913 1、 5. 565 3、
5. 652 3 和 5. 826 2, GWO-XGBoost 模型的预测性能优

于其他 3 个模型。
(3) SHAP 解释结果表明, SSR、 D、 K、 Q 和 H

的平均 SHAP 值分别为 3. 06、 1. 07、 0. 82、 0. 73 和

0. 51, SSR 在 5 个输入特征中对模型输出结果具有最

高的重要性, 5 个输入特征的重要性排序为: SSR>
D>K>Q>H。

(4)GWO-XGBoost 模型对互助北山隧道的三个

挤压断面和三个非挤压断面以及木寨岭隧道的四个

挤压断面的预测结果全部与实际情况相符, 证明了

其在实际隧道挤压预测中具有较高的适用性和准

确性。
尽管 GWO-XGBoost 模型对隧道挤压预测取得了

极高的准确性, 但本研究具有一定的局限性。 本研

究的预测结果为挤压和非挤压, 而不是预测出更具

体的挤压变形率或挤压变形等级。 因此, 未来研究

将聚焦于实现隧道挤压变形率或变形等级的准确预

测, 进一步提升机器学习模型对于隧道安全建设的

帮助。 此外, 本研究所提出的隧道挤压预测方法仅

在两个隧道案例中进行了验证, 未来研究中可搜集

更多数据样本来扩充数据集, 提高模型的泛化性

能, 并在更多的隧道案例中对该方法进行检验。
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