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摘  要：针对长距离混凝土泵送过程中流变非稳态特征显著、极易诱发堵管灾变，且传统物理监测预警滞后、工程现场故障

样本严重稀缺等行业痛点，本工作提出了一种基于可解释动态集成学习的泵管内混凝土输运非稳态智能评估新方法。依托大

跨径钢管混凝土拱桥灌注工程，自主研发高频压力传感系统以获取多维泵压时程序列；深度融合流变学物理先验知识，提取

了斜率、标准差及极差等表征流变阻力演化的时域统计特征参量。针对故障工况导致的极端类别不平衡难题，引入合成少数

类过采样技术重构特征空间数据分布，有效破除模型训练偏倚。在此基础上，构建基于贝叶斯优化的动态自适应集成学习架

构对泵送演化态进行高精度感知。实验结果表明：所提动态自适应集成模型有效克服了非平衡数据陷阱，在测试集上的总体

预测准确率达 0.92。特别是对“压力累积”与“堵管”两类极危演化态的识别准确率分别提升至 91.43%和 88.00%，显著优

于单一基模型及传统投票策略。此外，引入沙普利加性解释方法深度解构模型决策黑箱，证实泵压变化曲线斜率为判定堵管

状态的核心主导特征，其演化规律与管内摩阻及流变阻力机制高度吻合，赋予了数据驱动模型清晰的物理合理性。本工作成

功验证了基于时序特征非侵入式监测的可行性，有效破解了小样本故障工况下的漏报难题，为功能型水泥基材料的智能化施

工、早期预警调控及人工智能落地应用提供了可靠的理论与技术支撑。 
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混凝土泵送技术凭借其施工连续性强、输送效

率高等显著优势，已广泛应用于大跨径钢管混凝土

拱桥及高层建筑等重大工程中[1]。然而，在长距离

或复杂管路泵送工况下，受材料流变性能波动、管

路空间拓扑结构以及泵送工艺参数等多源因素的

深度耦合影响，管内混凝土的输运状态常呈现出强

烈的非稳态特征。这种流变行为的不稳定性极易诱

发管内阻力异常突增，进而演变为堵管事故[2–4]。

堵管不仅导致混凝土浇筑被迫中断、造成严重的工

期延误与经济损失，其高压状态下的疏通作业更伴

随管路爆裂等严峻的安全隐患[5]。因此，探索并建

立一套能够实时感知、准确定量评估泵管内混凝土

非稳态输运特征的智能监测方法，对于保障施工安

全与提升工程质量具有重要的现实意义。 
纵观当前工程实践与理论研究，工程现场对混

凝土泵送状态的监测与管控主要涵盖“传统物理监

测”与“人工智能驱动的数据监测”两大技术流派。

在传统物理监测范畴，早期探索多侧重于事后处置

与经验性管理优化，如王安肖等[6]通过质量管理活

动优化堵管后的处置流程，康真等[7, 8]则依托贝叶

斯网络识别宏观风险因子。为实现过程动态监测，

杜婷等[9]与王本武[10]尝试利用管壁振动信号或应

力反演流态，但史青录等[11]指出，泵车臂架复杂的

机械振动背景噪声极易湮灭微弱的流体特征，导致

极高的误报率。相较之下，管内直测压力信号被广

泛认为是反映流变阻力演化的最直接参量。在此基

础上，Shen 等[12]、李富民[13]与徐支松等[14]建立流

变参数与压力损失的映射关系，侯象煜等[15]、高艳

玲等[16]与闫乃晴等[17]则针对不同工程场景研发了

压力采集系统。然而，上述基于物理信号的监测策 
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略普遍受限于“静态阈值判别”的传统思维——即

仅当压力峰值突破安全红线时才触发报警。事实

上，混凝土堵管本质上是一个流变阻力渐进累积的

动态过程，在“正常状态”与“彻底堵塞”之间存

在着一段关键的“压力累积”演化中间态。静态阈

值法割裂了这一连续的演化链条，导致预警存在严

重滞后性，难以在拥堵初期实施前置干预，极易错

失最佳疏通时机。 
近年来，以机器学习为核心的数据驱动方法凭

借其强大的高维特征挖掘能力，在工程监测交叉领

域展现出变革性潜力 [18–23]。目前相关人工智能

(Artificial Intelligence, AI)赋能研究主要聚焦于材料

流变性能预测与设备参数调控 2 个维度[24–27]。在流

变预测方面，大量学者开发了基于基因表达式编程

(Gene Expression Programming)、极端梯度提升

(eXtreme Gradient Boosting，XGBoost)、高斯过程

回归(Gaussian Process Regression)、多层感知器神经

网络(Multilayer Perceptron Neural Network)和径向

基函数神经网络 (Radial Basis Function Neural 
Network)等架构的预测模型[28–30]。Coenen 等[31]及

Shen 等[12]进一步利用卷积神经网络(Convolutional 
Neural Network)、长短期记忆网络(Long Short-Term 
Memory)等深度网络建立了材料组分、搅拌扭矩与

流变指标的映射关联。然而，此类研究多服务于配

合比设计或浇筑前的数值估算，难以高频实时地反

馈长距离输运过程中的非稳态波动。在智能优化维

度，饶红艳等[32]、殷志强[33]与肖时耀[34]着力于利用

智能算法对泵车功率进行动态匹配与调试，其核心

诉求在于机械效能的提升而非流体物态的识别。在

极少数涉及波形分析的前沿探索中，熊慎等[35]虽尝

试引入聚类算法进行波形无监督识别，但此类方法

难以输出具有明确物理安全含义的确定性状态标

签，难以直接赋能工程决策。尽管现有 AI 技术取

得了一定进展，但要真正实现泵送非稳态的泛在智

能感知，仍须跨越三大核心技术挑战：1) 状态刻画

的二元化缺陷，现有研究多将工况简单对立为“正

常”与“堵塞”，剥离了“压力累积”这一关键孕

灾过渡态，致使模型缺乏早期捕捉能力，阻碍了从

“事后识别”向“事前预警”的方法跨越；2) 极端

类别不平衡引发的多数类陷阱，海量实测数据中正

常样本占据绝对主导，稀缺的故障样本极易被传统

分类模型(如标准投票法)边缘化，导致模型对异常

工况的识别精度与召回率严重缩水；3) 预测精度与

可解释性的深度矛盾，传统知识驱动模型虽具有物

理透明性但拟合能力受限，而高精度的前沿集成模

型却深陷“黑箱”泥沼，缺乏表征流变规律的可解

释性，严重制约了其在工程一线的推广互信。 
针对上述技术瓶颈，本工作面向功能型水泥基

材料智能建造的实际需求，提出了一种基于可解释

动态集成学习的泵管内混凝土输运非稳态智能评

估新方法。该方法深度融合了流变学物理机理与前

沿机器学习架构，旨在从底层算法逻辑上攻克数据

不平衡与早期预警缺失的行业难题。首先，依托大

跨径钢管拱桥实测高频泵压时程序列，结合流变动

力学先验知识，提取出斜率、标准差及极差等表征

流变阻力演化的时域统计特征参量；其次，前瞻性

地引入合成少数类过采样技术(Synthetic Minority 
Over-sampling Technique，SMOTE)，逆向重构训练

集的特征空间分布，有效破除了因故障样本稀缺诱

发的模型训练偏倚；在此基础上，创新构建了基于

贝叶斯优化的动态自适应集成融合架构。该架构可

精准捕捉不同基模型在异构样本上的预测置信度

差异并进行动态赋权，突破了传统硬/软投票机制的

性能上限，实现了对正常态、压力累积预警态及堵

管灾变态的高保真精准解耦。此外，本工作创造性

地 将 沙 普 利 加 性 解 释 方 法 (SHapley Additive 
exPlanations，SHAP)引入模型评估闭环，从数据驱

动视角全景式解析了核心特征对泵送状态决策的

驱动逻辑，验证了其与真实流变阻力机制的物理一

致性。本工作不仅为长距离混凝土泵送提供了一套

高精度、强鲁棒的非侵入式智能预警方案，也为复

杂工况下的小样本故障诊断与可解释 AI 应用落地

提供了可靠的理论依据与技术方法。 

1  实验 
针对长距离混凝土泵送过程中流变状态非稳

态特征显著、且现场实测数据易受机械噪声干扰及

故障样本稀缺等共性难题，本工作构建了一套融合

物理机理特征与数据驱动算法的智能评估框架。如

图 1 所示，该技术路线主要由数据感知与特征工

程、特征空间分布重构以及动态自适应集成模型

构建 3 个核心环节有机串联而成。首先，依托实测

工程采集高频泵送压力时序信号，基于流变学机理

提取表征流体阻力演化的斜率、标准差及极差等关

键物理特征；其次，引入 SMOTE 算法重构特征空

间分布，消除类别不平衡导致的数据偏倚；最后，

结合贝叶斯超参数寻优与动态自适应集成融合策

略，实现对泵送非稳态的高精度识别。 
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图 1  混凝土泵送状态智能评估技术路线图 
Fig. 1  Technical route of intelligent evaluation for concrete pumping state 

 
1.1  实验与数据获取 
1.1.1  工程概况与泵送工艺    本工作依托广西

正龙红水河特大桥主拱肋管内混凝土灌注工程开

展。该桥主桥全长 316 m，计算跨径 305 m，拱肋

采用钢管混凝土桁架式结构。单片拱肋包含 4 根主

弦管(全桥共 8 根)。主弦管管径(φ)为 1100 mm，

壁厚分布为 20~24 mm。管内核心混凝土采用 C60
自密实微膨胀混凝土，单根拱肋平均灌注量约为

306.79 m3。主弦管混凝土灌注采用多级接力顶升

泵送工艺，以应对长距离输运过程中的流变阻力

损耗，确保钢管内混凝土的密实度与均匀性。单

根拱肋钢管在半跨范围内设置 2 处进浆支管，灌

注过程遵循对称加载、均衡输送的原则，利用泵

车压力将高性能混凝土由拱脚向拱顶连续顶升，

期间无须振捣。单侧拱肋灌注工艺示意图如图 2
所示。 

 

 
 

图 2  正龙红水河特大桥及其单侧拱肋管内混凝土分段灌注示意图 
Fig. 2  Schematic diagram of the Zhenglong Hongshui River Bridge and segmental concrete filling in a single arch rib tube 
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1.1.2  泵压数据采集系统设计    为高频、高信噪

比地获取管内流变阻力信号，本工作自主设计了一

套嵌入式压力动态监测系统，如图 3 所示。该系统

选用标准 D125 无缝高压泵管截取的 0.5 m 短节作

为载体，在管壁预制孔径为 26 mm 的安装孔，采用

嵌入式焊接工艺接入高频动态压力传感器，确保感

应面与内壁完全平齐，以消除边界流场涡流干扰并

杜绝漏气漏浆现象。传感器支持最高 600 Hz 采样

频率，量程为–0.1~60.0 MPa，响应时间 2 ms，精度

等级 0.1%满量程(Full Scale，FS)，可敏锐捕捉微弱

的动态流态突变。系统部署于泵车尾部后 1 m 处的

直管段，传感器采集的时序信号经无线采集仪传输

至计算机进行实时存储与分析，从而精准刻画泵送

系统的出口压力时序特征。 
上述设备安装在泵车尾部后 1 m处的泵管直管

段上，整体立面示意图见图 4，该位置流态相对稳

定，能准确反映泵送系统的出口压力特征。 
1.1.3  泵送压力数据介绍与状态定义    泵压时

序数据包含显著的周期性机械脉动特征，如图 5 所

示。由于 S 管分配阀换向诱发的压力骤降段不反映

实际流变阻力，因此在特征工程预处理阶段将其作

为非稳态机械噪声予以剔除，严格保留主油缸推进阶

段的有效持压信号。结合现场施工日志与实测时序波

形，本工作从流变物理机制出发界定了 3 种关键输运

演化态。其中，正常状态表现为泵送连续平稳， 
 

 
 

图 3  混凝土泵送压力监测设备图 
Fig. 3  Concrete pumping pressure monitoring equipment 

 

 
 

图 4  混凝土泵送压力监测设备安装图 
Fig. 4  Installation diagram of concrete pumping pressure monitoring equipment 

 

 
 

图 5  泵送过程测到的泵压数据示例 
Fig. 5  Example of pumping pressure data measured during the 

pumping process 

单冲程内压力波动较小且峰值处于额定范围内，表

征流变性良好与阻力稳定；压力累积状态(预警态)
表现为相邻多个冲程周期压力峰值呈阶梯式单调

上升，表征管内摩阻力异常增益，是发生堵管事故

的核心前兆特征；堵管状态(灾变态)则表现为压力

急剧飙升，波形呈现触顶直线或剧烈的不规则高频

振荡，并常伴随主油缸憋压，表征管路已被完全阻

塞。经时序切片与去噪处理，提取各推进持压过程

的斜率、标准差及极差作为特征变量，受限于工程现

场难以同步获取瞬时管内真实流速，精确推导流变摩

阻系数存在困难，因此本工作采用这 3 个时域统计参

量作为流变状态的宏观替代变量。在主油缸恒速推进
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的假定下，压力曲线的斜率可直接表征管内流变摩阻

力的瞬态增长速率；而标准差与极差则用于定量表征

管壁润滑层的稳定性与宏观流态的紊乱程度。基于上

述赋予了物理内涵的特征变量，最终构建了包含 691

个多维样本的原始验证数据集，其中包含正常样本

541 个(标记为 0 类样本)、压力累积样本 88 个(标记

为 1 类样本)及堵管样本 62 个(标记为 2 类样本)，表

1 展示了整体数据集的描述性统计表。 

表 1  数据集描述性统计表 
Table 1  Descriptive statistics of the dataset 

Variable Count Mean Std. Min 25% 50% 75% Max 
Label 691 0.307 0.627 0 0 0 0  2.000 

X1 691 0.182 0.675 –0.277 0 –0.007 0.004 0.034  4.725 
X2 691 0.437 2.112  0.000 2  0.001 0.003 0.007 22.690 
X3 691 0.749 1.811  0.050 0  0.160 0.220 0.450 12.710 

Note: Variable: variable name (including dependent variable Label and independent variables X1, X2, X3); Count: number of observations; Mean: arithmetic 
mean; Std.: standard deviation; Min: minimum value; 25%, 50%, 75%: 25th, 50th (median), and 75th percentiles; Max: maximum value. 

 
1.2  机器学习模型 
1.2.1  集成模型    针对混凝土泵送压力信号中

潜藏的高维非线性边界及现场环境引入的随机噪

声干扰，单一分类模型在处理时变特征域时难以兼

顾偏差与方差，泛化鲁棒性受限。集成学习通过组

合多个弱分类器，利用模型间的特征互补性显著提

升决策边界的刻画精度。针对堵管异常样本极高的

敏感度要求，基于串行迭代策略的 Boosting 架构在

挖掘此类不平衡结构化数据特征时表现更优。以梯

度提升决策树(Gradient Boosting Decision Tree，
GBDT)为例(图 6 展示了 GBDT 的原理示意图)，其

本质是加法模型与前向分布算法的结合。该算法摒

弃了传统优化算法直接在该参数空间中搜索最优

解的方式，而是通过迭代地训练决策树来拟合前一

轮模型的负梯度，即残差的近似值。在数学表达上，

假设经过 m–1 轮迭代后的强学习器为 Fm–1(x)，则第

m 轮的目标是找到一个基学习器 hm(x)，使得整体

目标函数 L 最小化，其加法模型可表示为式(1)。 

1( ) ( ) ( )m m m mF x F x h xγ−= +  (1) 
式中：x 为输入的特征向量；hm(x)为第 m 棵决策树 
的预测结果； mγ 为该树的权重系数。为了使模型 
沿着损失函数下降最快的方向更新，算法利用损

失函数 L(y, F(x))关于当前模型 Fm–1(x)的负梯度作

为残差的近似值。对于第 i 个样本，其负梯度计算

公式如式(2)所示。 

1( ) ( )

( , ( ))
( )

m m

i i
mi

i F x F x

L y F xr
F x

−=

 ∂
= −  ∂ 

 (2) 

在此基础上，第 m 棵决策树拟合上述残差 rmi，

并通过线性搜索确定最优步长 γm，从而实现对模型

预测偏差的逐级修正。这种基于梯度的提升策略使得

模型能够深入挖掘泵压时程信号特征中非线性的复

杂边界，从而有效区分正常泵送状态与异常状态。 
 

 
 

图 6  GBDT 模型原理示意图 
Fig. 6  Schematic diagram of the GBDT model principle 

 
1.2.2  动态自适应集成融合架构    模型融合是

突破单体算法分类性能上限的核心策略。传统的硬

投票法忽略基分类器的预测置信度差异，极易受低

精度模型误判影响；而软投票法采用的全局等权重

策略则无法捕捉基模型在不同样本空间的局部拟

合优势。为此，本工作构建了一种动态自适应集成

融合架构，摒弃静态固定权重分配，转而为每个待

测样本精准计算各基模型的动态融合权重。 
该方法首先获取所有基模型对样本的三分类

概率分布，随后针对每个样本，将各基模型的三分

类概率最大值作为其预测置信度，对置信度归一化

得到样本专属动态权重。然后，基于动态权重加权

融合各基模型概率分布，取加权概率和最大类别为

样本最终预测结果，对整个数据集所有样本依次执

行该流程，并结合分类性能指标验证方法有效性。 
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以三分类任务为例，设包含 k 个基模型、预测

类 j=1, 2, 3，式(3)为基模型置信度的计算过程。 

,1 ,2 ,3con max( , , )i i i if p p p=  (3) 
式中：Pi, j 为第 i 个基模型对样本预测为第 j 类的概

率；confi 为其置信度。其次计算含除零保护的动态

权重[式(4)]。 

1

con

con e 8

i
i k

i
i

fw
f

=

=
+ −

 (4) 

式中：wi 为第 i 个基模型动态权重(满足
1

1
k

i
i

w
=

= )； 

e–8 为避免除零错误。最后完成加权融合与预测[式
(5)和式(6)]。 

,
1

k

j i i j
i

S w p
=

= ⋅  (5) 

1,2,3
ˆ arg max jj
y S

=
=  (6) 

式中：Sj 为第 j 类加权概率和；̂y 为最终预测类别(即
Sj 最大值对应的类别)。 

该机制有效兼顾了多源基模型在异构样本上

的性能差异，实现了样本级自适应的高保真度融合

判别。 
1.3  数据重采样 

在实际施工采集的海量工程数据中，堵管及压

力累积等异常工况属于低频事件，导致实测数据集

呈现极端的类别不平衡特性。本工作构建的原始样

本集中正常状态占比达 78.3%，若直接基于该偏态

分布驱动模型训练，分类器会过度倾向多数类以获

取整体准确率的表面提升，造成对少数类异常特征

的严重欠拟合与漏报。为从数据输入端阻断偏倚，

本工作引入 SMOTE 算法对特征空间进行过采样重

构。该算法避免了简单随机复制带来的过拟合问

题，基于特征空间的线性插值衍生新的少数类样

本。对于少数类的目标样本 xi，计算其在特征空间

中的 K 个近邻。从这 K 个近邻中随机选取 1 个样本 
ˆix ，并在 xi 和 ˆix 的连线上随机选取 1 个点作为新合 
成的样本 xnew，其数学表达式为： 

new ˆrand(0,1) ( )i i ix x x x= + × −  (7) 
通过特征空间的插值重构，在维持原始特征分

布规律的前提下增加了异常状态的样本密度，使各

类样本比例达到相对平衡。此策略促使模型在训练

过程中同等关注正常与异常工况的决策边界，显著

提升了对早期堵管征兆的识别灵敏度。 

2  模型构建与性能评估 
2.1  基模型预测性能及超参数优化 

为构建高精度的泵送状态识别框架，本工作首

先选取工程分类任务中典型的机器学习算法作为

候选基模型，包含逻辑回归(Logistic Regression，
LR)、支持向量机(Support Vector Machine，SVM)
以及基于决策树的集成模型，如随机森林(Random 
Forest，RF)、XGBoost、轻量级梯度提升机(Light 
Gradient Boosting Machine，LightGBM)和 GBDT。
在初筛阶段，为客观评估各算法对泵送压力特征变

量的捕捉能力，所有模型均基于默认参数配置进行

训练。表 2 展示了各模型在默认参数下的预测值和

最终的评估指标。测试结果表明，线性分类器难以

有效拟合泵送状态与特征间复杂的非线性映射关

系，各项指标显著偏低；SVM 模型虽然总体准确 
 

表 2  各基模型在默认参数下的评估指标 
Table 2  Performance evaluation metrics of base models under default parameters 

Metric 
Evaluation indicator Base model 

Label LR SVM RF XGBoost LightGBM GBDT 
Precision Class 0 0.89 0.86 0.96 0.96 0.98 0.95 

Class 1 0.63 0.67 0.72 0.66 0.62 0.70 
Class 2 0.59 1.00 0.70 0.77 0.67 0.77 

Macro avg 0.70 0.84 0.79 0.80 0.76 0.81 
Recall Class 0 1.00 1.00 0.90 0.92 0.90 0.93 

Class 1 0.37 0.11 0.69 0.73 0.69 0.66 
Class 2 0.56 0.72 0.70 0.78 0.74 0.75 

Macro avg 0.64 0.61 0.76 0.81 0.78 0.78 
F1 Class 0 0.94 0.92 0.93 0.94 0.94 0.94 

Class 1 0.47 0.19 0.70 0.69 0.65 0.68 
Class 2 0.57 0.84 0.70 0.77 0.70 0.76 

Macro avg 0.66 0.65 0.78 0.80 0.76 0.79 
Accuracy  0.75 0.82 0.82 0.84 0.81 0.83 
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率尚可，但在少数类异常工况(压力累积与堵管)的
召回率上表现出明显波动，说明其对类别不平衡较

为敏感且鲁棒性不足。相比之下，4 种基于决策树

的集成模型凭借强大的特征组合与非线性边界划

分能力，在关键评估指标上均表现优异。 
基于初筛评估，本工作优选 RF、XGBoost、

LightGBM 和 GBDT 作为构建模型融合层的基分类

器，并实施数据与参数双重优化策略以进一步挖掘

其性能潜力。在数据层面，针对训练集存在的类别

不平衡问题，采用 SMOTE 算法进行过采样处理，

通过在特征空间插值生成少数类样本，使各类训练

样本比例达到平衡，同时确保测试集保持严格独

立，以客观验证泛化能力。在参数层面，摒弃低效

的传统网格搜索，采用基于树结构 Parzen 估计器

(Tree-structured Parzen Estimator，TPE)的贝叶斯优

化算法对 4 种基模型进行超参数寻优。该过程以宏

平均 F1 值(Macro-F1 Score，Macro-F1) 分数为目标

函数，通过构建概率代理模型高效逼近全局最优

解，其具体配置如表 3 所示。优选 4 个基模型在最

优超参数配置下的评估指标如表 4 所示，经重采样

和参数寻优后，4 种基模型在测试集上的预测性能

均获得了实质性提升。 

表 3  优选 4 个基模型的超参数配置 
Table 3  Hyperparameter configurations of the four 

selected base models 

Base model Hyperparameter Value 
RF Max depth 15 

Min sample leaf 1 
Min sample 4 
N estimators 199 

XGBoost Learning rate 0.061 9 
Max depth 4 

N estimators 200 
Subsample 1.0 

LightGBM Learning rate 0.221 0 
Min child samples 5 

N estimators 50 
Num leaves 15 

GBDT Learning rate 0.218 7 
Max depth 7 

N estimators 56 
Subsample 0.746 6 

 
2.2  动态自适应集成融合框架性能对比与评估 

为进一步突破单一基模型的性能瓶颈并降低

预测误差，本工作在优选的 4 个基模型之上构建了

模型融合层，并分别对比了软投票(Soft Voting)、硬

投票(Hard Voting)与本工作提出的动态自适应集成

融合策略的预测性能。表 5 展示了 3 种投票法的预

测性能指标，传统的硬投票与软投票法虽然通过少

数服从多数或概率平均机制在一定程度上提升了

模型鲁棒性，将总体预测准确率稳定在 0.90 左右，

但在处理类别不平衡的安全预警数据时仍存在明

显局限。本工作提出的动态自适应融合策略，凭借

根据验证集表现动态分配权重的机制，将总体准确

率提升至 0.92，展现出更优异的泛化性能。 

表 4  优选 4 个基模型的在最优超参数配置下的评估指标 
Table 4  Performance metrics of the four selected base 

models under optimal hyperparameters 

Metric 
Evaluation indicator Base model 

Label RF XGBoost LightGBM GBDT 
Precision Class 0 0.96 0.96 0.97 0.96 

Class 1 0.73 0.68 0.64 0.78 
Class 2 0.72 0.77 0.73 0.77 

Macro avg 0.8 0.8 0.78 0.84 
Recall Class 0 0.91 0.92 0.92 0.95 

Class 1 0.73 0.8 0.72 0.69 
Class 2 0.7 0.8 0.75 0.80 

Macro avg 0.78 0.84 0.80 0.81 
F1 Class 0 0.93 0.94 0.94 0.96 

Class 1 0.73 0.74 0.68 0.73 
Class 2 0.71 0.78 0.74 0.78 

Macro avg 0.79 0.82 0.79 0.82 
Accuracy  0.85 0.85 0.82 0.84 

 

表 5  3 种投票法的预测性能指标 
Table 5  Prediction performance metrics of three voting 

methods 

Metric 

Evaluation indicator Base model 
Label Soft 

voting 
Hard 

voting 
Dynamic 

adaptive 
voting 

Precision Class 0 0.98 0.98 1.00 
Class 1 0.66 0.64 0.71 
Class 2 0.69 0.73 0.76 

Macro avg 0.78 0.78 0.82 
Recall Class 0 0.93 0.93 0.93 

Class 1 0.83 0.80 0.91 
Class 2 0.72 0.76 0.88 

Macro avg 0.83 0.83 0.91 
F1 Class 0 0.95 0.95 0.96 

Class 1 0.73 0.71 0.80 
Class 2 0.71 0.75 0.81 

Macro avg 0.80 0.80 0.86 
Accuracy  0.90 0.90 0.92 

 
图 7 展示了 3 种投票法的混淆矩阵图像，其中

分类 0、1、2 分别代表了正常、压力累积和堵管 3
种泵送状态。进一步剖析混淆矩阵结果可知，动态

自适应投票法在工程安全核心关注的异常演化态 
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(a) Confusion matrix of the soft voting method 

 
(b) Confusion matrix of the hard voting method 

 
(c) Confusion matrix of the dynamic adaptive voting method 

图 7  3 种投票法的混淆矩阵图 
Fig. 7  Confusion matrices of three voting methods 

 
识别上，其准确率与召回率显著优于传统融合方

法。在 217 组正常状态测试中，受多数类庞大基数

的主导，3 种投票法表现相近，这也正是导致各模

型总体准确率数值差异较小的直接原因；然而，在

35 组压力累积状态测试中，硬投票与软投票法的召

回率仅为 80.00% (28 组)和 82.86% (29 组)，存在较

多高危漏报，而动态自适应法成功识别出 32 组，

召回率提升至 91.43%。在最具工程危险性的 25 组

堵管状态测试中，动态自适应法的召回率达到

88.00% (22 组)，显著领先于软投票法的 76.00% 
(19 组)和硬投票法的 72.00% (18 组)。实验数据充

分证明，动态自适应融合机制能够有效克服非平衡

数据评估中“总体精度虚高”的多数类陷阱。尽管

该方法在总体准确率上仅提升了约 2%，但其在“压

力累积”状态的召回率上相对提升了 10.3%，在“堵

管”状态的召回率上相对提升高达 15.8%。这表明

改进模型显著提高了对少数类样本的预测性能，

大幅降低了关键故障工况的漏报风险，在实际工

程现场安全预警中相比传统方法具有更高的应用

价值。 
2.3  基于 SHAP 的模型的特征解释与讨论 

为探究集成模型的内部决策依据，揭示关键特

征对泵送状态判定的驱动机制，本工作基于动态自

适应投票法的预测结果，构建了 SHAP 值可视化分

析框架，分别从全局和局部角度进行了详细的特征

解释分析。 
图 8 展示了全局视角下各类特征变量对模型预

测的影响机制。由图 8 可见，模型分别以 3 种类别

作为“正类”时，特征重要性排序结果一致，对模

型决策影响最大的特征依次为斜率(X1)、极差(X3)
与标准差(X2)。以最极端的堵管状态(图 8c)为例，

当 3 个特征变量取值突然变大时(对应红色散点)，
此时管压力突然增大，压力值的离散程度亦随之变

大，此时模型倾向于将样本预测为“堵管”状态。

反观图 8a，3 个特征变量取值较小时(对应蓝色散

点)，对应 SHAP 值为正值，表明此时模型倾向于

将样本预测为“正常”状态。而在图 8b 中，纵坐

标右侧蓝色散点中出现紫色散点，这表明当 3 个特

征变量逐渐变大时，管内压力逐渐增大，模型倾向

于将样本预测为“压力累积”状态。另外值得一提

的是，模型处理多分类问题时通常采用“一对多”

(One vs. Rest)策略，将“压力累积”状态视为正类

时，其余所有类别均被视为负类，因此纵坐标左侧

同时出现了红色和蓝色散点。上述分析过程和工程

流变学认知具有一致性，这反映了 SHAP 分析结果

具有一定的物理合理性。 
在局部视角下对单样本进行预测时，SHAP 框

架中的瀑布图可对模型决策过程进行详细解释。以

测试集中第 5 个样本为例，图 9 给出了该样本对应

的瀑布图。该样本的实际预测类别为 0 类，由图 9
可知，本次预测中对模型决策影响最大的特征依次

为 X2、X1 与 X3。其中，X2 与 X1 对模型决策起

正向推动作用，SHAP 值分别为+0.21 与+0.20，表

明二者倾向于将该样本判定为 0 类，且 SHAP 绝对

值越大，对模型决策的贡献程度越高。X3 则对模

型预测起负向作用，即倾向于不将该样本判定为 0
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类，其 SHAP 值为–0.06，对模型决策的影响相对

较小。 
 

 
(a) Beeswarm summary plot for class 0 as the positive class 

 
(b) Beeswarm summary plot for class 1 as the positive class 

 
(c) Beeswarm summary plot for class 2 as the positive class 

Note: X1 is slope; X2 is standard deviation; X3 is range. 
图 8  SHAP 分析可视化图像 

Fig. 8  SHAP analysis visualization 
 

 
 

Note: E[f(X)] is the baseline expected value of the model, and f(X) is the 
final predicted value of the model for the current sample. 

 

图 9  测试集中第 5 个样本对应瀑布图 
Fig. 9  Waterfall plot for the fifth sample in the test set 

 
上述分析从全局与局部 2 个角度，对模型预测

结果进行了较为详尽的特征解释，且相关解释与领

域知识、工程经验及物理认知相一致，具备良好的

物理合理性。然而，仅依靠领域知识验证 SHAP 分

析结果的合理性尚不充分，若要判断其是否对应客

观世界中的真实因果关系，仍需进一步通过实践加

以验证。受限于本工作实验规模较大，且受现场工

况、设备调配等多方面条件约束，难以在实际工程

中开展多次灵活验证，这也是本工作目前存在的不

足。在后续研究中，若能获取多场景下的实测数据

并开展工程验证，且实际结果与 SHAP 框架所得结

论一致，则可进一步证明相关结论符合客观物理因

果关系。 

3  结论 
本工作针对混凝土长距离泵送过程中流变非

稳态识别困难及故障样本稀缺的工程痛点，提出了

一种基于可解释动态集成学习的智能评估方法。通

过大跨径钢管拱桥实测数据验证与多维度剖析，得

出主要结论如下： 
1) 验证了时序物理特征对管内输运非稳态的

表征能力。结合流变动力学机理，从泵压时程序列

中提取的斜率、标准差及极差等时域特征，能够有

效映射混凝土流体阻力与流动稳定性的动态演化。

依托该特征空间构建的动态自适应集成模型，在独

立测试集上实现了 0.92 的总体预测准确率，证实了

利用外部高频压力信号进行管内状态非侵入式感

知的高效性与可行性。 
2) 攻克了极端类别不平衡下的小样本故障预

警难题。针对现场实测数据中正常状态样本占据绝

对主导(高达 78.3%)、而异常工况极度稀缺(仅占

21.7%)的偏态分布瓶颈，本工作引入 SMOTE 技术

逆向重构训练集的特征空间分布，从底层有效消除

了分类器对多数类样本的训练偏倚。辅以基于 TPE
的贝叶斯超参数寻优，最大化释放了基模型的特征

捕获潜能，为解决实际工程中小样本异常诊断提供

了可靠的数据预处理路径。 
3) 论证了动态自适应集成架构在降低高危漏

报率方面的核心优势。创新的动态自适应融合架构

精准捕捉了不同基模型在异构样本上的预测置信

度差异并进行动态赋权。在测试集验证中，该架构

对“压力累积预警态”与“堵管灾变态”的识别召

回率分别提升至 91.43% (识别 32/35 组)和 88.00% 
(识别 22/25 组)；相较于传统软投票法(82.86%和

76.00%)与硬投票法(80.00%和 72.00%)，相对提升

比例达 15.8%，显著降低了极端险情的漏报率，为

防范泵送灾变提供了充裕的前置干预窗口。 
4) 实现了模型决策逻辑的白盒化解析与物理

一致性验证。借助 SHAP 归因分析全景式解构了集

成模型的内部决策黑箱，明确了泵压演化曲线的斜

率骤增是触发堵管判定的绝对主导特征。这一纯数

据驱动淬炼出的决策逻辑，与管道阻塞导致流变摩
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阻急剧升高的真实物理规律高度契合，使原本的黑

箱模型具备清晰的物理合理性，为 AI 前沿技术在

功能型水泥基材料智能建造中的推广互信奠定了

坚实的理论基础。 
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Extended Abstract 
Introduction  Concrete pumping technology is widely applied in major construction projects. However, under long-distance or 
complex conditions, concrete transport often exhibits strongly non-steady characteristics due to the coupled factors like material 
rheology and pipeline topologies. This instability easily induces abnormal resistance surges, evolving into severe blockages. 
Conventional monitoring relies on post-event management or static pressure thresholds, triggering alarms only when pressure 
breaches a safety limit. Essentially, concrete blockage is a progressive dynamic accumulation of rheological resistance, leaving a 
critical “pressure accumulation” intermediate state. Static thresholds ignore this, causing severe pre-warning lag. AI methods show a 
potential, while intelligent perception faces three challenges, i.e., the binary classification defect overlooking the transitional state, the 
“majority class trap” from extreme class imbalance, and the contradiction between prediction accuracy and physical interpretability. 
To address these bottlenecks, this study was to propose a novel intelligent evaluation framework for non-steady concrete transport, 
deeply integrating rheological mechanisms with advanced machine learning architectures. 

Method  The research relied on the Zhenglong Hongshui River Bridge project, China. An embedded monitoring system with 600 
Hz dynamic pressure sensors was seamlessly welded to the straight pipeline's inner wall near the pump outlet to acquire high-quality 
rheological resistance signals. During feature engineering, mechanical noises from valve reversing were eliminated, retaining only 
effective pressure-holding signals during main cylinder propulsion. Since deriving the exact friction coefficient via true flow velocity 
is a challenge in field engineering, macroscopic proxy variables were utilized. Assuming constant propulsion speed, the slope of the 
pressure curve was extracted to represent the transient growth rate of rheological friction. Standard deviation and range were 
extracted to quantify slip-layer stability and flow turbulence. To address extreme class imbalance in the 691-sample dataset (78.3% 
normal), the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) was applied to reconstruct the feature space, eliminating 
training bias. Subsequently, four ensemble algorithms (i.e., RF, XGBoost, LightGBM, GBDT) optimized by the Tree-structured 
Parzen Estimator (TPE) were used as base learners. Finally, a dynamic adaptive ensemble fusion architecture calculated 
sample-specific dynamic weights based on prediction confidence, replacing conventional static voting mechanisms. 
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Results and Discussion  The extracted time-domain features effectively map the dynamic evolution of in-tube rheological 
resistance. After SMOTE reconstruction and TPE optimization, the base models’ potential to capture minority class abnormal 
conditions is maximized. During the comparative evaluation of the ensemble models, the study addresses the “accuracy paradox” 
inherent in highly imbalanced datasets. Conventional soft voting and hard voting models achieve an overall accuracy of 
approximately 0.90 simply because of the overwhelming majority class, dangerously masking high misdiagnosis rates for critical 
anomalies. The overall accuracy improves to 0.92 via implementing the dynamic adaptive fusion strategy. More importantly, the 
model substantially suppresses the omission rates for high-risk conditions. The recall rate for the “pressure accumulation” state 
reaches 91.43%, representing a 10.3% relative improvement over the soft voting method (i.e., 82.86%). For the most hazardous 
“blockage” state, the recall reaches 88.00%, outperforming the soft voting method (i.e., 76.00%) with a remarkable relative 
improvement of 15.8%. Furthermore, a SHapley Additive exPlanations (SHAP) visualization framework is introduced to verify the 
model's decision logic globally and locally. The global feature importance ranking confirms that the pressure curve slope is an 
absolute dominant feature triggering blockage predictions, followed by range and standard deviation. The SHAP beeswarm summary 
plots reveal that a sharp increase in these three features heavily biases the model toward a “blockage” decision. Conversely, smaller 
feature values drive the model toward a “normal” prediction. Local waterfall plots for individual samples further detail the positive 
and negative contributions of each feature to a specific prediction. This data-driven logic perfectly coincides with the physical reality 
that pipeline blockages instantly cause a sharp surge in rheological friction and severe dispersion in pressure values due to slip layer 
disruption. SHAP effectively explains the statistical feature attribution, and its strong alignment with engineering experience proves 
the model's physical rationality. Verifying strict causality requires a further extensive field validation across multiple complex 
scenarios. 

Conclusions  Time-domain physical features validated the ability to characterize in-tube non-steady transport. The slope, standard 
deviation, and range extracted from high-frequency pressure sequences could serve as effective macroscopic proxies for concrete 
fluid resistance and slip-layer stability. The combination of SMOTE feature space reconstruction and TPE Bayesian hyperparameter 
tuning effectively overcome the small-sample fault warning dilemma under extreme class imbalance, eliminating training bias toward 
majority classes. The dynamic adaptive ensemble architecture demonstrated a core advantage in suppressing high-risk omission rates. 
It leveraged a minor overall precision increment to drastically reduce crucial fault omission risks via tolerating a minimal sacrifice in 
majority class accuracy, delivering an ample forward-intervention window. The SHAP attribution analysis achieved a white-box 
deconstruction of the ensemble decision logic. The alignment between the algorithm’s reliance on slope surged and the true physical 
laws of rheological friction endowed the model with clear physical rationality, laying a solid theoretical foundation for the 
trustworthy application of AI technologies in intelligent civil engineering construction. 
 
Keywords  concrete pumping; time-series feature space; dynamic ensemble learning; interpretable artificial intelligence; 
imbalanced data reconstruction; non-steady transport state 


