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基于改进 XGBoost 不平衡围岩超前分类方法的
隧洞工程施工仿真研究
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摘要: 为了在围岩类别不平衡的条件下实现围岩类别有效判断,进而提高隧洞工程施工仿真准确

性,基于改进极限梯度提升(XGBoost)不平衡围岩超前分类方法进行隧洞工程施工仿真研究。 采

用自动邻域确定合成过采样(AND鄄SMOTE)方法优化围岩类别不平衡性,并采用改进的 XGBoost 不

平衡围岩超前分类模型进行围岩超前分类,进而优选仿真参数,提高仿真结果的准确性,其中,以模

型交叉验证平均准确率为目标,采用哈里斯鹰优化(HHO)算法自动优化 XGBoost 超参数,以提高

围岩分类精度。 工程应用表明,相比未改进的 XGBoost 不平衡、KNN、SVC 等 6 个模型,改进的

XGBoost 不平衡围岩超前分类模型分类精度更高;考虑围岩类别不平衡性后,改进的 XGBoost 不平

衡围岩超前分类模型分类精度提高了 8. 6% ;此外,基于围岩超前分类的隧洞工程施工仿真结果与

实际进度的相对偏差相比传统仿真降低了 11. 3% ,更符合工程实际。
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Study on tunnel construction simulation based on advanced classification of
imbalanced surrounding rock using improved XGBoost
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Abstract: In order to realize the effective judgment of surrounding rock classification under the condition of imbalanced surrounding
rock classification and improve the simulation accuracy of tunnel construction, a study on the tunnel construction simulation is carried
out based on the advanced classification of imbalanced surrounding rock with improved eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) . The
Automatic Neighborhood size Determination鄄SMOTE (AND鄄SMOTE) method is used to optimize the class imbalance of surrounding
rock, and the improved XGBoost model is used for advanced classification of surrounding rock, and then the simulation parameters are
optimized, which improved the accuracy of tunnel construction simulation. In order to improve the accuracy of surrounding rock
classification, the Harris Hawks Optimization (HHO) algorithm is used to automatically optimize the hyperparameters of XGBoost
ensemble classifier. The engineering application shows that the improved XGBoost model has higher classification accuracy than the
unimproved XGBoost, KNN, SVC and other 6 models. The classification accuracy of the improved XGBoost model is improved by 8.
6% after considering the class imbalance of surrounding rock. In addition, the relative deviation between the results of tunnel
construction simulation based on the advanced classification of surrounding rock and the actual progress is reduced by 11. 3% compared
with the traditional simulation, which is more in line with the engineering reality.
Key words: tunnel construction simulation; advanced classification of surrounding rock; class imbalance; XGBoost; Harris Hawks
Optimization algorithm; AND鄄SMOTE

围岩类别是影响隧洞工程施工的关键因素。 根据 SL 378—2007《水工建筑物地下开挖工程施工规范》,
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玉、域类围岩质量好,自稳能力强,相比于郁、吁类围岩,开挖循环进尺取值大,支护工艺较简单;另外爆破参

数、清底安装活动等也在一定程度上受到围岩类别的影响。 实际工程中围岩类别的分布呈现不平衡的特

点[1鄄4],为了实现隧洞工程施工进度的准确预测和施工组织的合理安排,有必要考虑围岩类别不平衡的特点,
对开挖前方围岩进行超前分类,进而开展隧洞工程施工仿真研究。

近年来,国内外学者考虑施工过程各类因素的影响,致力于提出更符合工程实际的地下工程施工仿真方

法。 钟登华等[5]通过细化出渣过程并考虑运输机械故障,提出了基于故障预测的地下洞室群施工仿真方

法;Yu 等[6鄄7]从地质条件、施工活动等方面量化施工过程风险,提出了考虑风险影响的隧洞工程施工仿真方

法;张玉贤等[8]通过分析围岩稳定性等结构安全问题对隧洞工程施工进度的制约机制,构建了相应的施工

仿真模型;Kim 等[9]综合考虑成本、工期及硬岩掘进风险,提出了能够适应动态规划与反馈控制的隧洞工程

施工进度仿真方法;Kim 等[10]对不同地质条件下的支护参数进行细化,提出了改进的钻爆仿真方法。 上述

研究虽然在隧洞工程施工仿真过程中考虑了机械故障、地质风险、结构安全等因素的影响,但是围岩类别均

依据初期地质勘探结果确定,未能准确反映真实的地质条件;Bi 等[11鄄12]采用马尔可夫预测模型,基于已揭露

围岩性质建立围岩转移概率矩阵,预测未开挖洞段各类围岩出现的概率,进而选择相应的仿真参数,然而该

方法围岩类别预测的准确性很大程度依赖于对已揭露围岩的掌握程度。
超前地质预报具有能够直接获取掌子面前方围岩特性指标的优势,已有学者基于超前地质预报数据,采用

人工神经网络[13]、支持向量机[14鄄15]、贝叶斯网络[16]等方法进行围岩超前分类研究。 然而上述研究方法多为单

一弱分类器,同时忽略了隧洞围岩类别存在的不平衡特性,易导致分类器学习倾向于多数类,分类精度较低。
集成学习算法通过基学习器组合能够进一步提高模型的预测精度[17]。 其中极限梯度提升( eXtreme

gradient boosting,XGBoost)是基于梯度树增强 (gradient boosting decision tree,GBDT)算法改进的高效集成学

习算法[18],具有正则化、并行处理运算、内置交叉验证和高灵活性等优势,目前在分类问题中应用广泛[19]。
然而,XGBoost 算法中基学习器数目、学习率、树最大深度等超参数能否合理设置是影响模型性能的关键。
人工调参的方式需要大量先验知识,存在耗时费力、难以确定最优超参数组合的不足[20鄄21]。

针对上述问题,本文基于 TSP 超前地质预报数据,考虑围岩类别的不平衡性,采用改进的 XGBoost 不平

衡围岩超前分类模型进行围岩超前分类,进而优选仿真参数并最终进行隧洞工程施工仿真分析。 其中关键

在于解决两个问题:淤优化围岩类别的不平衡性,采用自动邻域确定合成过采样(automatic neighborhood size
determination鄄SMOTE,AND鄄SMOTE) 方法,通过对少数类围岩样本进行合成过采样,优化围岩类别的不平衡

性。 于提升围岩超前分类的精度,以分类器交叉验证平均准确率为目标,采用全局搜索能力较强的哈里斯鹰

优化(Harris hawks optimization,HHO) 算法对 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型学习率、弱分类器数、树最

大深度等超参数进行寻优,自动确定最优超参数组合,最大程度发挥模型分类性能,提高分类精度。

1摇 仿真方法

1. 1摇 基于 AND鄄SMOTE 合成过采样的围岩类别不平衡性优化方法

目前国内外典型的隧洞围岩分级方法 BQ 法、RMR 法、Q 值法等主要从岩石坚硬程度、岩体完整性及赋

存环境三方面进行围岩类别评估。 本文采用横波速度、纵波速度、波速比、动态杨氏模量、泊松比和地下水情

况 6 个指标作为围岩分类指标,其中动态杨氏模量、泊松比可表征岩石坚硬程度,纵波速度可表征岩体完整

性,横波速度、波速比、地下水情况可表征赋存环境[22]。 横波速度、纵波速度、波速比、动态杨氏模量、泊松比

可由 TSP 超前地质预报直接解译得到,而地下水情况基于红外探测超前地质预报结果进行定量化。
AND鄄SMOTE 方法是 Yun 等[23] 提出的对 SMOTE 合成过采样方法的改进。 采用自动邻域大小确定

(AND)的方法自动确定近邻数,并通过定义和检查近邻数变化过程中少数类邻域多数类样本数量的变化速

率,选择速率突变处对应的近邻数进行少数类围岩样本合成,确保合成样本的安全性,保持少数类围岩样本

的原始分布,从而帮助 SMOTE 获得最佳性能。
1. 2摇 基于 HHO 算法的 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型

1. 2. 1摇 XGBoost 算法

假定 n 个 m 维特征围岩指标的样本训练集 D = (xi,yi) | i=1,2,…,{ }n ,xi沂Rm,其中 Rm表示 m 维向量

空间,xi 表示围岩特征(横波速度、纵波速度、波速比、动态杨氏模量、泊松比及地下水情况),yi 表示围岩类
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别,将多个 CART 决策树(围岩基分类器)的预测结果进行综合,得到最终的围岩类别:

軃yi = 移
K

k = 1
fk(xi)摇 摇 ( fk 沂 F) (1)

式中:F 为所有可能的 CART 决策树的集合;fk 为其中的一棵树;K 为树的个数。 XGBoost 不平衡围岩超前分

类模型的目标为学习该 K 棵树,使得如式(2)所示的目标函数最小:

L( t) = 移
n

i = 1
q(yi,軃yi) + 移

K

k = 1
赘( fk) (2)

式中:q 为预估值与真值之间的损失;赘 为正则化用于设置决策树的惩罚,它可以防止过拟合。

图 1摇 建模流程

Fig. 1摇 Modeling process

XGBoost 不平衡围岩超前分类模型建立过程需要确定弱分类器数、树最大深度、最小样本权重、正则化

参数、惩罚项参数等超参数,能否找到最优超参数组合对于 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型能否发挥最佳

分类效果至关重要。 人工调参需要大量先验知识,不仅耗时费力,而且难以获得最佳的超参数组合。 本文采

用 HHO 算法对上述超参数进行自动寻优。
1. 2. 2摇 HHO 算法

HHO 算法是 Heidari 等[24]于 2019 年提出的基于群体的算法之一,通过模仿哈里斯鹰的群体狩猎行为,
采用突袭围捕策略实现全局优化。 相关研究表明,与成熟的元启发式算法相比,该优化算法具有较强的全局

搜索能力,且需调节的参数较少,具有一定的竞争性。
HHO 算法以猎物的逃逸能量 E 为判别依据,将哈里斯鹰种群迭代分为两个阶段。
a. 搜索阶段。 E 逸1,认为猎物体力充沛且哈里斯鹰距离猎物较远,哈里斯鹰尝试确定猎物位置,此

时哈里斯鹰在数学模型中的位置指离猎物最近的位置。
b. 围捕阶段。 E <1,进一步根据逃逸能量是否大于 0郾 5 以及猎物是否能逃脱(逃脱概率 姿逸0郾 5 即认

为能逃脱)将围捕阶段分为 4 种围捕策略:软围攻、硬围攻、快速俯冲式软围攻及快速俯冲式硬围攻,各围捕

策略设定了不同的位置更新方式以模拟围捕过程[25]。
1郾 2郾 3摇 基于 HHO 算法的 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型建立流程

采用 HHO 算法对 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型弱分类器数、学习率、树最大深度、最小样本权重、
采样比例、特征比例、L1 正则化参数、L2正则化参数和惩罚项参数共 9 个关键超参数进行寻优,具体建模流程

见图 1。
基于 HHO 算法的 XGBoost 不平衡围岩超前分类(HHO鄄

XGBoost)模型建立具体步骤如下。
步骤 1摇 以 7 颐 3 将 AND鄄SMOTE 方法合成过采样不平

衡性优化后的围岩分类数据集随机划分为训练集及测试集。
步骤 2摇 初始化 HHO 模型参数,设置超参数取值范围,

生成初始哈里斯鹰种群,种群中每一只哈里斯鹰的位置为 9
维向量,代表 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型待优化的弱

学习器数、学习率等 9 个超参数。
考虑到交叉验证能够实现模型对训练集的充分学习,同

时提高模型的泛化性能,因此,采用模型交叉验证的平均准

确率作为 HHO 模型优化 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型

超参数的适应度函数,记为 C(CV_score):

C = 1
L移

L

l = 1

nl

n (3)

式中:L 为交叉验证折数;n 为验证集样本数;nl为第 l 次交叉

时模型正确分类的样本数。
步骤 3摇 比较适应度值,调整哈里斯鹰种群的个体位置

并更新猎物的位置与 E。 根据突袭围捕策略更新种群位置,
遍历每个个体的适应度值,找出最优适应度值(适应度值越
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高代表适应度值越优),与猎物的适应度值进行比较,若优于猎物的适应度值,则取代猎物位置。
步骤 4摇 终止条件判断。 判断当前迭代次数 t 是否大于最大迭代次数 T,若满足则输出当前最优解,否

则继续迭代搜索。
步骤 5摇 基于寻优所得最优超参数组合,建立 HOO 算法优化的 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型,进

而采用测试集对模型进行性能评估。
1. 3摇 基于围岩超前分类的隧洞工程施工仿真 CYCLONE 模型

围岩类别是围岩基本稳定状况的客观反映,是影响隧洞工程施工参数选择的关键因素。 在确定施工循

环进尺时,围岩分类等级越高,代表其稳定性越好,循环进尺越大;在爆破设计中,不同类别围岩对于爆破的

反馈程度不同,因此针对不同类别的围岩,爆破设计的掏槽形式、装药量、炮孔布置均有差异,以最大限度提

高爆破效率,减少震动破坏;在支护设计中,一般根据围岩类别、断面尺寸、开挖方法确定支护方式,对于自稳

图 2摇 CYCLONE 模型

Fig. 2摇 CYCLONE model

能力较强的围岩,如玉、域类围岩,可适当

降低支护要求;此外,围岩质量的好坏将

直接影响施工安全,因此不同类别围岩的

安全处理、清底等工序要求不同,如对于

质量较差的围岩则要求更严格,工序时间

更长。 综上所述,围岩类别对隧洞工程施

工的开挖、支护等多个工序均有影响,直
接指导隧洞循环进尺、爆破参数、支护参

数等施工参数的选取。
通过及时获取隧洞掌子面前方一定

范围内未开挖洞段的超前地质预报成果,
提取横波速度、纵波速度、波速比、泊松

比、动态杨氏模量和地下水情况 6 个指

标,并基于不平衡数据条件建立 HHO鄄
XGBoost 模型以实现围岩类别的预测。
根据预测结果优选对应的爆破参数、循环

进尺、安全处理时间等施工参数,进而建

立基于围岩超前分类的隧洞工程施工仿

真 CYCLONE 模型,如图 2 所示。

2摇 工程实例

摇 摇 以我国某引水隧洞工程施工支洞为研究对象,开展基于改进 XGBoost 不平衡围岩超前分类方法的隧洞

工程施工仿真应用研究。 该隧洞工程通过地层主要为印支期花岗岩,围岩类别包括域、芋、郁类,其中域类居

多,围岩类别存在不平衡性。
2. 1摇 基于 AND鄄SMOTE 方法的隧洞围岩类别不平衡性优化

通过工程现场 TSP203PLUS 系统超前地质预报实测成果“前方围岩物性图冶获取已开挖洞段的横波速度、
纵波速度、波速比、泊松比、动态杨氏模量 5 项围岩指标定量值。 同时对红外探测结果给定的五类地下水级别,
即干燥、渗滴水、线状出水、股状出水、集中涌水,在不同区间内取值以实现定量化[26],干燥取[0,0郾 2),渗滴水取

(0郾 2,0郾 4],以此类推。 上述 6 项指标与各桩号处对应的实际围岩类别共同构成围岩分类初始数据集。
在初始数据集中,少数类芋、郁类围岩与多数类域类围岩不平衡率 IR 值达 6郾 4,数据集呈现明显的不平

衡特性。 采用 AND鄄SMOTE 方法对数据集进行少数类合成,在保证数据集原始分布的前提下扩充少数类芋、
郁类围岩样本,直至少数类围岩样本量与多数类样本量一致,以实现数据集平衡性优化,从而建立最终围岩

超前分类数据集。 AND鄄SMOTE 方法采样前后各类样本赋值及分布情况(以横波速度与泊松比指标为例绘

制)如图 3 所示。
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图 3摇 不平衡性优化前后各类围岩样本分布

Fig. 3摇 Sample distribution before and after class imbalance optimization

图 4摇 围岩分类模型混淆矩阵

Fig. 4摇 Confusion matrix of surrounding
rock classification model

2. 2摇 HHO鄄XGBoost 模型的隧洞围岩超前分类

将经过不平衡优化的数据集以 7 颐 3 随机划分为训练集与测试

集。 以训练集 5 折交叉验证的平均准确率 CV_score 为目标,采用

HHO 模型对 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型学习率、树最大深

度、弱学习器数等 9 个超参数进行寻优,HHO 寻优参数最大迭代次

数、种群数量及 levy 飞行参数分别设置为 300、10 和 0郾 01,寻优所

得最优超参数为:弱学习器数 240、树最大深度 4、学习率 1、最小样

本权重 1郾 60、采样比例 0郾 56、特征比例 0郾 50、L1 正则化参数 0郾 22、
L2 正则化参数 2郾 46、惩罚项参数 0郾 07。 该超参数组合下模型对于

训练集的交叉验证平均准确率为 97郾 5% ,进一步通过测试集对所

得模型进行性能评估,得到混淆矩阵如图 4 所示。
由图 4 可知,70 项测试样本中仅有 3 项被错分,总体分类准确率达到 95郾 7% ,具体测试集分类性能评价

结果如表 1 所示,其中,F1 为精确度和召回率的调和平均数。 进一步采用已建立的 XGBoost 不平衡围岩超

前分类模型对该工程斜 16+10 ~ 斜 22+75 桩号段的围岩类别进行预测,各类围岩平均准确率达 95郾 5% ;而
该桩号段的设计围岩类别划分尺度粗,平均准确率仅为 32郾 5% ,具体结果如表 2 所示。

表 2摇 围岩类别预测结果对比

Table 2摇 Comparison of prediction results of
surrounding rock classifications

围岩
类别

实际围岩
长度 / m

预测围岩 设计围岩

准确长度 / m 准确率 / % 准确长度 / m 准确率 / %
域类 339 316 93. 2 189 55. 8
芋类 251 244 97. 2 27 10. 8
郁类 75 75 100. 0 0 0
合计 665 635 216

表 1摇 模型分类性能评估结果

Table 1摇 Evaluation results of model
classification performance

类别 精确度 召回率 F1 数据量 / 个

域类 0. 950 0. 905 0. 927 21
芋类 0. 920 0. 958 0. 939 24
郁类 1. 000 1. 000 1. 000 25
加权

平均值
0. 958 0. 957 0. 957 70

设计围岩类别、预测围岩类别、实际围岩类别分布如图 5 所示。

图 5摇 围岩类别分布

Fig. 5摇 Distribution of surrounding rock classification

2. 3摇 基于围岩超前分类的隧洞工程施工仿真分析

基于预测所得围岩类别,根据该工程施工组织设计选取对应的循环进尺、爆破参数等隧洞工程施工仿真

参数,围岩类别与仿真参数对应关系如表 3 所示。
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表 3摇 围岩类别 仿真参数对应关系

Table 3摇 Corresponding relationship between surrounding rock classification and simulation parameters

围岩类别 进尺 / m 孔距 / m 排距 / m 测量放线时间 / min 装药爆破时间 / min 安全处理时间 / min 清底安装时间 / min

域 3郾 0 0郾 5 0郾 7 20 50 75 20
芋 2郾 5 0郾 4 0郾 7 20 50 90 40
郁 1郾 0 0郾 35 0郾 4 20 60 120 60

采用基于预测围岩选取的仿真参数进行该工程斜 16+10 ~ 斜 22+75 桩号段进度仿真计算,得到该桩号

段平均仿真工期为 137 d;采用设计围岩类别的传统仿真方法,得到该桩号段的平均仿真工期为 120 d;该桩

号段的实际工期为 150 d。 传统仿真方法的工期与实际工期相对误差达 20% ,而本文提出的基于围岩超前分

类的隧洞工程仿真方法所得工期与实际工期的相对误差仅为 8郾 7% ,准确率提高了 11郾 3% ,因此本文提出的

仿真方法相比于传统仿真方法更加符合工程实际。
2. 4摇 对比分析

图 6摇 HHO鄄XGBoost 模型分类性能对比

Fig. 6摇 Comparison of HHO鄄XGBoost
classification performance

2郾 4郾 1摇 围岩分类模型性能

根据分类结果,HHO鄄XGBoost 模型表现出了优越的

分类性能,从如下两个方面进行性能对比。
a. HHO鄄XGBoost 模型在不平衡性优化前后两种数

据条件下的分类性能对比。 由图 6 可知,基于 AND鄄
SMOTE 方法合成过采样的围岩类别不平衡性优化对于

分类器性能的改进比较显著。 经不平衡数据优化后的数

据集训练得到的 HHO鄄XGBoost 模型的分类性能明显优

于由原始数据集训练得到的 HHO鄄XGBoost 模型,CV_
score、F1、准确率、精确度及召回率分别提升 8郾 9% 、
7郾 6% 、8郾 6% 、5郾 8%及 8郾 6% 。

b. 在围岩类别不平衡性优化后的数据条件下,
HHO鄄XGBoost 模型与常规 XGBoost、KNN、决策树、随机森

图 7摇 不平衡性优化后各模型性能对比

Fig. 7摇 Performance comparison of
different models after imbalance optimization

林等 6 个传统分类器分类性能对比。 对比结果如图 7 所

示,在 AND鄄SMOTE 方法不平衡性优化的数据条件下,
HHO鄄XGBoost 模型相比于未优化 XGBoost 以及 KNN、决
策树、随机森林等传统分类模型,CV_score、F1、准确率、
精确度及召回率 6 个指标的精度均有不同程度的提高,
其中,相比于常规分类模型,各分类指标所能达到的最优

值分别提高 1郾 3% 、2郾 9% 、2郾 8% 、1郾 7% 及 2郾 8% ,证明了

所提出的分类模型具有一定优越性。 此外,与未进行超

参数寻优的常规 XGBoost 模型相比,HHO鄄XGBoost 模型

的 CV_score、F1、准确率、精确度及召回率分别提高了

2郾 5% 、3郾 0% 、2郾 8% 、2郾 8% 及 2郾 8% ,证明了超参数优化

的有效性。
2郾 4郾 2摇 施工仿真结果对比

为了进一步验证基于围岩超前分类仿真方法的有效性与优越性,将基于围岩超前分类的仿真进度、设计

围岩的传统仿真进度及实际施工进度进行对比。 如图 8 所示,在施工过程的各个阶段,基于围岩超前分类的

仿真方法所得的仿真结果均更贴近实际。
取典型桩号斜 18+81、斜 19+97、斜 20+80、斜 21+68 及斜 22+48 处的进度情况进行对比,在各桩号处,

基于设计围岩类别的传统仿真工期及基于预测围岩类别的仿真工期均晚于实际工期,前者与实际工期的平

均偏差为 29 d,而后者平均偏差仅为 11 d,证明了 HHO鄄XGBoost 模型仿真方法的可行性与优越性。
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图 8摇 累计进尺对比

Fig. 8摇 Comparison of cumulative footage

3摇 结摇 摇 论

a. 针对隧洞工程围岩类别存在的不平衡特性,采用 AND鄄
SMOTE 方法对少数类围岩样本进行合成过采样,在保留样本原

始分布的同时有效优化了围岩类别的不平衡性。
b. 建立了 HHO鄄XGBoost 模型。 以交叉验证平均准确率为

目标,采用 HHO 算法对学习率、弱分类器数、树最大深度等超参

数进行自动寻优,有效提高了模型的分类精度。
c. 基于围岩超前分类结果,优选循环进尺、爆破参数等施

工仿真参数,进而实现基于围岩超前分类的隧洞工程施工仿真。
d. 将所提方法应用于某隧洞工程,在对围岩类别不平衡性

进行优化的基础上,采用 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型对围岩类别进行预测,进而优选施工仿真参数,
开展施工仿真分析。 进一步从 XGBoost 不平衡围岩超前分类模型性能以及施工仿真结果两个方面进行对比

分析,结果表明,围岩类别不平衡性的优化、HHO鄄XGBoost 模型均有效提高了围岩超前分类精度;此外基于

围岩超前分类的仿真结果与实际进度的相对偏差相比于传统仿真降低了 11郾 3% ,更符合工程实际,证明了

所提仿真方法的优越性。
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