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摘要:为了提高巷道围岩松动圈厚度测量的精准性和可靠性,提出了一种利用可解释人工智能算法破解机器学习算法黑盒效

应并解释预测机理的松动圈厚度高精度预测模型(PSO-Stacking),并在兴隆庄煤矿进行工程实例验证.结合 SHAP 分析模

型决策,揭示围岩松动圈特征影响,提升可解释性.研究结果表明:PSO-Stacking 模型在预测松动圈厚度方面表现优秀,预测

精度高,误差小,测试集 R ２ 为 ０．９ ５ ７,RMSE 和MAE 分别为 ０．１ １ ８ 和 ０．０８７;预测模型的全局可解释性分析显示巷道埋深与机

理发育程度对预测结果影响最大;局部解释分析表明,埋深显著影响高强度围岩的松动圈厚度,而节理发育影响较小;将模型

应用于兴隆庄煤矿,预测结果与真实值平均误差仅为 ４．３ １％,表明所提出模型能有效预测巷道围岩松动圈厚度并揭示其特征

影响,为围岩支护及有效性评价及时提供科学参考,满足工程实践需求.
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Abstract:To enhance the accuracy and reliability of measuring the thickness of the surrounding rock loosened zone in roadways,a high-
precision prediction model (PSO-Stacking)for the thickness of the loosened zone was proposed．This model employed interpretable
artificial intelligence algorithms to address the black-box effect of machine learning algorithms and explained the prediction mechanism．
The model was validated through an engineering case study at Xinglongzhuang Coal Mine．By incorporating SHAP analysis to interpret
model decisions,the influence of surrounding rock loosened zone characteristics was revealed,thereby improving interpretability．The
research results demonstrate that the PSO-Stacking model performs exceptionally well in predicting the thickness of the loosened zone,

with high prediction accuracy and minimal error．On the test set,the R ２ value reached ０．９５７,while the RMSE andMAE were ０．１１８
and ０．０８７,respectively．Global interpretability analysis of the prediction model indicates that roadway burial depth and joint
development degree have the most significant impact on the prediction results．Local interpretability analysis reveals that burial
depth considerably influences the thickness of the loosened zone in high-strength surrounding rock,while j oint development has
a lesser effect．According to the application in Xinglongzhuang Coal Mine,the average error between the predicted results and
the actual values is only ４．３ １％,demonstrating that the proposed model can effectively predict the thickness of the surrounding
rock loosened zone and reveal the influence of its characteristics．This study provides timely scientific reference for evaluating
surrounding rock support and its effectiveness,meeting the demands of engineering practice．
Key words:Thickness of loosen zone,Particle swarm optimization,Stacked ensemble learning,Machine learning,SHAP

０　引言

近年来,随着地表浅层资源持续减少,资源开采

愈发深入地下.深层巷道的开挖必然会扰乱地应力

场,导致初始应力的重新分布,如爆破动荷载以及岩

体开挖卸荷等都将引起工程岩体的弱化.当应力大
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于围岩强度时,围岩发生破裂形成不稳定区域,并在

巷道周边形成环向裂隙带,也称为围岩松动圈[１],说
明该区域岩体已呈现不稳定状态.巷道围岩松动圈

作为反映围岩岩体强度的综合性指标,广泛应用于评

估巷道的稳定性状况及支护措施的实施难度,是巷道

开挖规划与设计中不可或缺的关键参数[２].针对如

何精确测量松动圈的厚度,学者们做了大量的研究工

作,主要包括理论分析、数值模拟、现场测试[３-５].
理论分析主要基于本构模型和失效准则,如

ADAM 等 基 于 二 维 Mohr-Coulomb 和 Hoek-
Brown 失效准则提出的三维失效准则[６].WANG
等[７]则在 Hoek-Brown 强度准则的基础上提出了新

的松动圈半径计算公式;经来旺等[８]基于 Mogi-
Coulomb 准则推导围岩松动圈半径理论计算公式,
并将其与 MC 准则、HB 准则以及统一强度准则进

行比较.随着计算机技术的迅猛发展,也为围岩松

动圈数值模拟研究方法提供了全新的思路.LIU
等[９]利用 DEM模拟巷道围岩松动区域的整个破坏

过程,验证了其在耦合 THM 条件下模拟围岩松动

圈范围的能力;鲜杰[１０]则利用 ３DEC 揭示了松动圈

厚度范围的演化规律;普冬冬[１ １]利用 FLAC３D 研

究分析了支护与应力对松动圈厚度的影响.现场测

试主要采用声波测试法和钻孔窥视法.杨艳国

等[１２]采用单孔声波法对山西金庄煤业 ５ ２０３ 煤巷进

行松动圈测量,并验证了声波法测试巷道围岩松动

圈范围的准确性.WANG 等[１ ３]通过钻孔窥视探测

大兴煤矿松动圈特性,并为其设计了适当的支护系

统.现场测量方法在可靠性方面表现出色,但需要

投入大量的人力和物质资源,且测量周期较长.相

比之下,机器学习在处理非线性及复杂关联性相关

问题上表现出显著优势,已被广泛应用于解决各类

工程难题.XIE 等[１４]基于随机森林算法对松动圈

的范围进行预测,结果表明,随机森林模型对松动圈

的厚度具有良好的预测能力;凡兴禹 等[１ ５]基 于

XGBoost 算法构建模型对围岩松动圈厚度进行预

测,并对预测模型的性能进行对比分析;方博扬

等[１ ６]基于优化后的 Adaboost 回归算法对松动圈的

厚度进行预测,并对预测结果进行验证,表明所提出

的模型能较好地预测松动圈厚度.
以上研究结果表明,机器学习模型在松动圈厚度

应用中取得了令人满意的预测结果,且相对其他测量

方法具有成本低及预测结果可靠等优势.然而,由于

数据量较小、优化算法使用不当或模型超参数选择偏

差等问题,预测结果的稳定性有待进一步提高,且缺

少对预测模型机制的进一步揭示.针对以上问题,以
巷道埋深、巷道跨度、岩石抗压强度、节理发育程度 ４
个影响因素为基础,提出基于粒子群优化的堆叠集成

学习模型(PSO-Stacking)来对松动圈的厚度进行预

测,并在兴隆庄煤矿进行工程应用.同时,针对机器

学习模型的“黑匣子”特性,结合 SHApley 加法解释

(SHAP)方法,进一步分析预测模型的决策过程,揭示

各输入特征对预测结果的影响机制,增强模型的可解

释性,为巷道围岩松动圈厚度预测提供新方法.

１　堆叠集成与优化学习原理分析

１．１　堆叠集成(Stacking)学习模型

堆叠集成学习是一种将多种机器学习算法综合

起来的方法.多重分类或回归模型通过元分类器或

元回归模型进行聚合.首先,对多个基本学习者(第
一级学习者)进行培训,并将这些学习者的输出用作下

一阶段第二级学习者的输入.最后,元学习器获得最

终的预测结果,可以充分利用不同算法的优势[１７-１８].
本文主要采用两层堆叠集成学习模型来预测围岩松

动圈 厚 度,其 过 程 如 图 １ 所 示.其 中 K-nearest
Neighbor(KNN)、Decision Trees(DT)、Back Propagation
(BP)、Random Forest(RF)作为基本学习器,Support
Vector Machine(SVM)作为第二级学习器.

为了防止双层学习者重复学习数据导致过拟合

现象,使用 ５-fold 交叉验证方法(见图 ２)对松动圈

Stacking 预测模型进行数据区分和模型训练,使模

型能够全面捕捉数据特征,降低过拟合风险,进一步

增强模型的泛化能力[１ ９].

图 １　堆叠集成学习过程

Fig．１　Process of stacked ensemble learning

７０１　张全明,等．基于可解释性机器学习的巷道围岩松动圈厚度智能预测[J]．矿业研究与开发,２０２ ５,４５(１ ２)．



图 ２　５-fold 交叉验证方法

Fig．２　５-fold cross-validation method

１．２　粒子群优化(PSO)
基于 PSO 改进的优化算法[２０]是一种基于生物

启发式搜索的智能参数优化算法,其采用位置、速度

及适应度值来表征粒子,并通过特定参数计算的粒

子更新位置来构建最优解,经过改进后的 PSO 算法

的参数优化流程如图 ３ 所示.目标优化参数或解集

包含在粒子群向量中.当解的搜索空间由参数 D
形成时,采用 N 个粒子来产生一个粒子群:

X i＝(x i １,x i ２,…,x iD),i＝１,２,…,N
V i＝(v i １,v i ２,…,v iD),i＝１,２,…,N

p best(p i １,p i ２,…,p iD ),i＝１,２,…,N

g best(p i １,p i ２,…,p iD),i＝１,２,…,N

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

式中:X i 为第 i 个粒子的位置;V i 为第 i 个粒子的优

化速度;迭代后第 i 个粒子和整个粒子群寻求的最

佳位置分别用 p best和 g best表示.改进后粒子的位置

和速度采用式(３)进行迭代更新.

图 ３　PSO 算法参数优化流程

Fig．３　PSO algorithm parameter optimization process

x iD＝x (i－１)D＋αv (i－１)D (２)

v iD＝wv (i－１)D＋c １r １(p (i－１)D－x (i－１)D)＋

c ２r ２(p iD－x (i－１)D) (３)
式中:α为约束因子;w 为惯性因子;c １ 和 c ２ 分别为

个体粒子与群体粒子的加速度常数;为了增强搜索

的随机性,r １ 和 r ２ 为区间[０,１]内的随机数.

２　松动圈预测模型应用与结果分析

２．１　松动圈数据库建立

在张鹏强等[２１]和朱俊福等[２２]学者研究的基础

上,充分考虑松动圈厚度的主要影响因素,选择巷道

埋深、巷道跨度、岩石抗压强度及节理发育程度作为

输入参数.目前国内外关于松动圈厚度预测的研究

较少,为了准确可靠地反映预测模型的结果,本研究

从已有文献中筛选出 １ ７２ 组非重复性巷道松动圈数

据样本,相关数据及其特征见表 １,并将松动圈厚度

作为此次预测模型的目标[２３].

表 １　松动圈样本数据集及其特征

Table １　Sample dataset and characteristics of

the loosening zone

序号
巷道
埋深/
m

巷道
跨度/
m

单轴抗压
强度/
MPa

节理
发育
程度

松动圈
厚度/
m

１ １ ２ ５ ２．８ １ ３．３０ ２ ０．７
２ ５ ２ ５ ３．２ １ ５．８０ ４ １．６
３ １ ８０ ２．８ １ １ ０．２０ １ ０．３
４ ３４３ ３．２ ３２．２０ ２ ０．７
５ ２ ９ ３ ３．５ １ １．９０ ３ １．１
６ ６ ６ ５ ４．４ １０．９０ ４ １．７
７ １ ７８ ２．６ ２３．８０ ３ １．２
８ ４６ ５ ４．０ ９．５０ ４ １．６
９ ６ ７ ５ ３．８ ２５．６４ ３ ２．１
１０ １ ７８ ２．６ ２３．８０ ３ １．２

……

１ ６２ ６ ９０ ４．２ ５ ２．００ ３ １．４
１ ６ ３ ５ ２０ ３．８ １ １．９０ ４ １．７
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　　续表

序号
巷道
埋深/
m

巷道
跨度/
m

单轴抗压
强度/
MPa

节理
发育
程度

松动圈
厚度/
m

１ ６４ ２４９ ３．２ １ ６．８０ ３ １．０

１ ６ ５ ３４０ ３．０ ７３．６０ ２ ０．８

１ ６ ６ ４６ ７ ３．４ １０．１０ ４ １．８

１ ６ ７ ４７０ ３．６ ９．１０ ５ ２．１

１ ６ ８ ３ ２２ ４．４ １４．３０ ４ １．５

１ ６ ９ ５ １ ０ ３．２ １ ２．６０ ４ １．６

１ ７０ ２ ３ １ ３．０ １ ８．３０ ２ ０．７

１ ７ １ ４６０ ３．２ １０ １．６０ １ ０．４

１ ７２ ６ ９０ ４．２ ５ ２．００ ３ １．４

　　为了减小数据差异性,同时保证算法的准确性,
在划分数据集之前,对所有数据进行聚合和随机排

列操作,然后将前 １ ３ ７ 组数据选为训练集数据,其余

３ ５ 组数据作为测试数据集.为了解各指标的相关

性,各样本属性的统计信息及相关性矩阵和相关性

系数如图 ４ 所示.从矩阵散点图中可以看出,各个

特征变量之间无显著线性关系;大部分样本属性的

相关性都较差,只有巷道跨度与巷道埋深及节理发

育程度的相关性系数 r 分别为 ０．６７ 和 ０．５０,为适度

相关.因此,各样本属性之间不存在因果关系,不需

要作数据降维处理.

图 ４　样本属性的特征和相关性

Fig．４　Characteristics and correlations of sample attributes

２．２　松动圈预测模型构建

为了准确预测地下巷道围岩松动圈的厚度,选
取 １ ３ ７ 组数据作为训练数据集,另外 ３ ５ 组数据作为

测试数据集.首先,采用 ５ 个单一机器学习模型分

别预测松动圈厚度;对于这 ５ 个模型,分别使用默认

参数和粒子群优化参数进行训练后预测.同时,使用

Stacking集成学习来集成这 ５ 个回归模型,这些模型

通过 PSO 算法进行优化.最后,将 SVM作为二级回

归模型进行训练后的最终预测.采用 PSO-Stacking
模型预测围岩松动圈厚度的流程如图 ５ 所示.

９０１　张全明,等．基于可解释性机器学习的巷道围岩松动圈厚度智能预测[J]．矿业研究与开发,２０２ ５,４５(１ ２)．



图 ５　围岩松动圈厚度预测流程

Fig．５　Prediction process for the thickness of the surrounding rock loosening zone

２．３　松动圈预测结果分析

每个单一模型、PSO-Stacking 堆叠模型的预

测值和真实 值 的 对 比 结 果 如 图 ６ 所 示.从 图 ６
可以看出,采用 PSO 算法调优后模型生成的预测

值相比默认参数模型生成的预测值更接近真实

值.同样,经过堆叠集成优化后的 PSO-Stacking
模型计算的预测值,比起优化后单个模型生成的

预测 值 也 更 趋 近 真 实 值.这 说 明 采 用 PSO-
Stacking 模型 预 测 围 岩 松 动 圈 厚 度 具 有 明 显 的

优势.

图 ６　围岩松动圈厚度预测结果

Fig．６　Prediction results of thickness of the surrounding rock loosening zone
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　　 为了全面审视各模型的泛化潜力和预测效能

(包括单一模型和集成模型),选取均值绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)及决定系数(R ２)三

个指 标 来 评 估 模 型 的 质 量[２４]. 其 中,MAE 和

RMSE 分别表示样本的平均误差和离散程度,遵循

值越小、性能越优的原则,计算见式(４)、式(５).R ２

用于衡量预测值和实际值的拟合程度,值越接近 １,
则表明模型拟合效果越好,计算过程见式(６).

MAE ＝
１
n∑

n

t ＝ １
|̂y t －y t| (４)

RMSE ＝
１
n∑

n

t ＝ １

(̂y t －y t)２ (５)

R ２ ＝ １－
∑
n

t ＝ １

(̂y t －y t)２

∑
n

t ＝ １

(y t －�y t)２
(６)

式中:n 为数据量;̂y t 为真实值;y t 为预测值;�y t 为

预测值的平均值.
各模型性能评估的计算结果如图 ７ 所示(颜色

标识见电子版).图中红色、蓝色数据点分别为各模

型在训练数据集、测试数据集上的性能表现,两数据

点差距越小,代表模型的性能越优,反之,则存在一

定的过拟合情况.由图 ７ 可知,优化后单一模型的

预测精度均得到了一定的提升,且过拟合现象得到

了不同程度的优化,这表明 PSO 优化算法对机器学

习模型具有很强的优化能力.其中,RF 模型在测

试集上的 R ２ 为 ０．９３ ９,RMSE 为 ０．１ ４１,MAE 为

０．０８２,且训练集与测试集的误差较小,因此为单一

模型 中 表 现 最 佳.PSO-Stacking 模 型 以 KNN、
DT、BP 及 RF 作为基础学习者,以 SVM 作为元学

习者,在测试集上的 R ２ 为 ０．９５ ７,拟合度最高,且具

有最小的误差,RMSE 和MAE 值分别为 ０．１ １ ８ 和

０．０８７.同样,PSO-Stacking 模型在训练集与测试

集上的表现误差也是最小的,因此拥有最好的泛化

能力.综上所述,PSO-Stacking 模型在松动圈厚度

预测中具有稳定的发挥及较高的精度,能有效预测

松动圈的厚度,为巷道的稳定性评估及支护措施的

有效性评价提供重要参考.

图 ７　５ 种单一模型及堆叠集成学习模型的性能评估结果

Fig．７　Performance evaluation results of five single models and the stacked ensemble learning model

３　松动圈预测模型语言可解释性分析

为了解决复杂机器学习算法的黑盒性质,引入

一种可解释性技术 SHAP(Shapley Additive Explana-
tions)[２５].SHAP 为机器学习模型预测提供了深入

而直观的解释.该方法基于博弈论,确保了指标贡献

的公平性,并揭示了巷道埋深、节理发育程度、单轴抗

压强度及巷道跨度与松动圈厚度之间的特征关系.
图 ８ 说明了各特征值在预测松动圈厚度中的重要性,
作为可解释性的全局解释.通过分析各特征值在松

动圈预测中的 SHAP 值,可以明显看出巷道埋深和

机理发育程度对整个预测过程的影响最大,模型的输

出随着 SHAP 值的增加而增加.相比之下,单轴抗

压强度及巷道跨度对整个预测过程的影响较小,对松

动圈厚度值的影响相对稳定.

图 ８　各特征值模型重要性的全局可解释性分析

Fig．８　Global interpretability analysis of

feature importance for each model

SHAP 的局部可解释性对研究预测模型中每

个输入指标对预测结果的影响结果起着至关重要的

作用.利用 SHAP 进行局部解释,不仅可以精确了

解每个特征如何影响单个观测值的预测结果,还能

１１１　张全明,等．基于可解释性机器学习的巷道围岩松动圈厚度智能预测[J]．矿业研究与开发,２０２ ５,４５(１ ２)．



清晰揭示特征指标变化如何影响模型输出.图 ９ 展

示了 ４ 个特征变化时所预测的松动圈厚度的变化情

况.每个特征值在垂直方向上的颜色分散表示与其

他特征之间的交互作用(颜色标识见电子版).如图

９(a)所示,巷道埋深对高强度围岩的松动圈厚度影

响较大,而节理发育程度则对高强度围岩的松动圈

厚度影响较小.同样,如图 ９(b)和 ９(c)所示,巷道

跨度对深埋围岩的松动圈厚度以及单轴抗压强度对

机理发育围岩的松动圈厚度影响适中.因此,通过

将特征与其他特征在数据集中的 SHAP 值进行比

较,能有助于了解单个特征对预测模型输出的影响,
从而揭示模型预测过程的“黑盒”性质.

图 ９　单一指标对模型预测结果的影响

Fig．９　Influence of individual feature on model predictions

４　工程实例验证

４．１　工程背景

兴隆庄煤矿是一个设计生产能力为 ３．００ Mt/a
的大型现代化矿井.该矿各采区构造发育,主要包

括褶皱和断层两种类型,且煤岩体中节理裂隙发育,
岩石破碎,工程地质条件较差,导致各采区巷道围岩

变形较为严重.
４．２　结果分析

为了验证提出的 PSO-Stacking 模型预测地下

巷道围岩松动圈厚度的可靠性,同时为兴隆庄煤矿

各巷道围岩的加强支护提供基础设计参数,将该模

型应用于兴隆庄煤矿地下巷道围岩松动圈厚度的预

测中.本次验证选取 ４ 条地下巷道的实测数据,采
用 PSO-Stacking 模型对不同巷道顶板的松动圈厚

度进行预测,并与实测值进行对比验证,预测具体参

数和结果见图 １ ０.由图 １ ０ 可知,兴隆庄煤矿 ４ 条

巷道松动圈厚度的实测值为 ０．８２~２．１２ m,PSO-

Stacking 模型的预测值为 ０．８０８~２．００６ m,其中最

大误差为 ５．７５％,最小误差为 １．４６％,平均误差仅为

４．３ １％,表明经过优化的 PSO-Stacking 模型具有很

好的工程实践表现.

图 １０　兴隆庄煤矿松动圈厚度预测结果

Fig．１０　Prediction results of loosening zone thickness
in Xinglongzhuang Coal Mine

因此,当地下巷道或硐室在掘进之前,若采用

２１１ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２５,４５(１ ２)　



PSO-Stacking 模型对松动圈厚度进行超前预测,则
能根据预测值提前优化巷道的掘进方案,并可为巷

道开挖后围岩支护方案的设计优化提供参考,加强

围岩变形安全防护,减少巷道事故的发生.

５　结论

(１)提出了 PSO-Stacking 巷道围岩松动圈厚

度预测模型,该模型采用改进后的 PSO 算法进行优

化,解决了以往预测模型精度低和泛化能力差的

问题.
(２)引用可解释性技术对预测结果进行分析,

基于全局可解释性分析,可得巷道埋深和机理发育

程度对整个预测过程的影响最大;基于局部特征可

解释性分析,可知巷道埋深对高强度围岩的松动圈

厚度影响较大,而节理发育程度则对高强度围岩的

松动圈厚度影响较小.
(３)PSO-Stacking 模型的松动圈预测值与兴

隆庄煤矿的实测值对比最大误差为 ５．７５％,最小误

差为 １．４６％,平均误差仅为 ４．３ １％,预测结果与现场

情况具有较高的一致性,进一步验证了本预测模型

应用于工程实践的可靠性.
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