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【摘　 要】 　 为解决机器学习在隧道突水危险智能预测领域存在的模型较单一和预测精度不够理想

等问题，提出一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法的预测模型。 首先，通过搜集 ９５ 条隧道共计 ２３２ 组隧

道突水灾害数据建立隧道突水灾害数据集，并进行数据预处理；然后，选取 ３ 种基学习器和 ２ 种元学

习器以不同组合方式训练出 ８ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型，并筛选出 ６ 组较优的集成模型；最后，使用网格

搜索调参并结合 ５ 折交叉验证超参数调优模型，对比分析 ６ 组参数调优后的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型的预

测结果，选择出最优 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型。 结果表明：采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法改进最优单模型支

持向量机（ＳＶＭ）后得到 ＳＶＭ＋朴素贝叶斯（ＮＢ ）＋线性回归（ＬＲ）集成模型，其精确率、召回率和 Ｆ１

分数分别达到 ０􀆰 ９４、０􀆰 ９１ 和 ０􀆰 ９２，整体预测效果优于其他对比模型，可准确预测隧道突水危险

等级。
【关键词】 　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习；　 隧道突水；　 预测模型；　 危险等级；　 机器学习
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ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ６ ｓｅｔｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ６ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ａｎｄ ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ５⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ ） ＋ＮＢ （Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ） ＋ ＬＲ （Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ） ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ＳＶＭ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ． Ｉｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｃａｌｌ，
ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ａｒｅ ０􀆰 ９４， ０􀆰 ９１， ａｎｄ ０􀆰 ９２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ
ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｈａｚａｒｄ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｗａｔｅｒ ｉｎｒｕｓｈ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ；　 ｔｕｎｎｅｌ ｗａｔｅｒ ｉｎｒｕｓｈ；　 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ；　 ｈａｚａｒｄ ｌｅｖｅｌ；　

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

０　 引　 言

　 　 隧道突水作为隧道施工阶段可能遭遇最严重的

地质灾害之一，会造成严重的经济损失和人员伤亡。
如果能在隧道设计阶段或施工早期阶段预测出突水

灾害的危险性，对于后续采取相应的灾害防治措施

具有重要的指导意义［１－２］。
传统的隧道突水灾害预测方法，如层次分析法、

综合评价法、专家评判法等，存在主观性强、适用性

差和预测准确度低等问题，而机器学习法可避免上

述问题。 目前，诸多学者通过结合机器学习法智能

预测隧道突水灾害，如王璐［３］ 构建遗传算法－支持

向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型，开展隧

道涌水量预测，取得了一定成效；马天行等［４］ 利用

熵权法结合正态云模型预测煤层底板突水危险性，
预测准确性有所提高；柏成浩［５］ 通过建立决策树、
ＳＶＭ 和随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）３ 种机器学习

模型，并基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言开发出风险智能预测平

台，成功预测出特尔莫隧道的突水风险等级。 现有

文献在预测隧道突水灾害时，大部分只使用较为单

一的传统机器学习模型，或简单模型的线性融合，导
致模型整体预测精度不够理想。 集成学习［６－７］ 作为

一种能在各种机器学习任务上提高准确率的强有力

技术，组合多个学习器，共同完成学习任务，能达到

比单个学习器更好的适用性能。
鉴于此，笔者拟提出基于堆栈法（ Ｓｔａｃｋｉｎｇ）集

成学习方法的预测模型，通过选取合适的机器学习

模型，运用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习算法，集成不同类型的

学习器来预测隧道突水危险等级，以期提升隧道施

工智能化管控水平。

１　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法

　 　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法最早由ＷＯＬＰＥＲＴ［８］于 １９９２ 年提出，
其使用不同类别的学习器进行第一轮学习，将得到的

预测结果输入到第二轮学习器中再进行学习，得到最

终预测结果。 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习流程如图 １ 所示。

图 １　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 对于隧道突水危险预测而言，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法的

步骤如下：
１ ） 输 入 隧 道 突 水 灾 害 数 据 集 Ｄ ＝

Ｘｉ， Ｙ ｉ( ) ｜ ｉ ＝ １，２，…，ｎ{ } ，其中， Ｘｉ 为第 ｉ 个样本

·８３１·
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的特征向量， Ｙ ｉ 为第 ｉ 个样本对应的标签值。 将数

据集 Ｄ 平均分成 Ｋ 个子集 Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ 。 一般情

况下，默认 Ｋ ＝ ５。
２） 选择一种基学习器，将数据集 Ｄ 中 Ｋ － １ 份

作为训练集，剩下的 １ 份作为预测集。 利用 Ｄ２、Ｄ３、
Ｄ４、Ｄ５ 中样本建立模型，分别预测预测集 Ｄ１ 和测试

集 Ｔ１，得到预测结果 １ 和测试结果 １，将预测结果 １
作为第二层元学习器的新训练集 Ｔｉ

∗（ ｉ ＝ １，２，３） ，
以此类推得到 ５ 组新训练集 Ｄｉ

∗（ ｉ ＝ １，２，…，５） 。
将得到的 ５ 组测试结果 Ｔｉ（ ｉ ＝ １，２，…，５） 取平均值

作为第二层元学习器的新测试集 Ｔｉ
∗（ ｉ ＝ １，２，３） 。

３） 选择其他基学习器，重复步骤 ２），分别得到

其预测结果，将新训练集 Ｄｉ
∗（ ｉ ＝ １，２，…，５） 和新测

试集 Ｔｉ
∗（ ｉ ＝ １，２，３） 输入到第二层元学习器中进行

训练，得到的预测结果作为最终预测结果。
４） Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习模型训练完毕，最终预测

结果即为隧道突水危险预测结果，实现综合学习器

的学习能力。

２　 突水数据预处理及模型评价指标

２􀆰 １　 隧道突水数据集描述

　 　 通过中国知网和科学网，以及 Ｇｏｏｇｌｅ 学术、各
省应急管理厅公布的新闻事故报告、百度文库和百

度学术等，统计与收集隧道突水灾害相关文献以及

案例，得到原始数据。 主要记录已发生突水灾害的

隧道案例，数据集文件类型为． ｘｌｓｘ，共计 ９５ 条隧道，
２３２ 组断面数据。 隧道突水灾害变量信息包括隧道

概况、水文地质条件和施工扰动因素 ３ 个方面，涵盖

隧道突水灾害发生的孕灾环境和致灾因子，对于后

续选取特征变量以及模型的计算和优化有重要的指

导意义。 数据集中各危险等级下的样本分布情况如

图 ２ 所示。

图 ２　 各危险等级下的样本分布

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｈａｚａｒｄ ｌｅｖｅｌ

由图 ２ 可知：数据集中各危险等级（ Ｉ、 ＩＩ、 ＩＩＩ、
ＩＶ）下的样本个数依次为 １７、１７、５２ 和 １４６，总计

２３２ 个。 其中，危险等级 ＩＶ 下收集到的断面数据最

多，说明大多数隧道突水危险程度极高，极易造成严

重损失。 危险等级 Ｉ 和 ＩＩ 下的样本量与危险等级

ＩＩＩ 和 ＩＶ 下的样本量差异较大，为保证后续模型训

练以及优化的准确性，对数据集的预处理方法和模

型选取及优化方法合理选用。

２􀆰 ２　 隧道突水数据预处理

　 　 预处理数据集，主要包括数值化处理、离群值检

测与替换、缺失数据补充以及数据集的标准化等，具
体操作过程及内容如下：

１） 统计分析选取特征变量。 隧道突水的危险

性主要由隧道所处的水文地质条件决定。 通过统计

数据集中各致灾因子的出现频率和总结学者们研究

成果［５，７］，得出地质条件中地层岩性、不良地质、岩层

倾角和围岩级别影响较大；水文条件中，负地形面积

比和水动力分带影响较大。 因此，决定选取 ６ 个致灾

因子作为隧道突水危险预测模型所输入的特征变量。
２） 采用文献［９］中的隧道突水灾害相关分级

标准数值化处理数据集。 数据集中的定性变量与定

量变量，其数值化过程按照突水危险致灾因子划分

标准所对应的数值取值即可。 其中，定性变量包括

地层岩性、不良地质、水动力分带和围岩级别；定量

变量包括岩层倾角和负地形面积比。
３） 采用箱线图法检测数据集的离群值。 对于

同一变量在不同危险等级下的离群值替换过程，定
性变量取其当前危险等级下的数据众数作为替换

值；定量变量取当前危险等级下数据平均值作为替

换值。
４） 对于数据集中缺失数据的补充方法，采用同

步骤 ３）所述操作。
５） 数据集的标准化采用最大最小归一化公

式［５］进行处理。
预处理后，得到标准化数据集，见表 １，由表 １

可知：对于断面 ２，缺失变量为岩层倾角、负地形面

积比和水动力分带，依据数据预处理方法，分别取其

当前危险等级下的平均值、众数和众数进行补充，经
标准化处理后分别为 ０􀆰 ４６、０􀆰 ５６ 和 ０􀆰 ６７；对于断面

２３２，缺失变量为负地形面积比，依据上述数据预处

理方法，取其当前危险等级下的众数进行补充，经标

准化处理后分别为 ０􀆰 ５２ 和 ０􀆰 ５２。 对于未列出的其

他断面，采取上述方法完成原始数据集的预处理工

作，由此得到完整的标准化后的隧　 　 　 　 　 　

·９３１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

表 １　 隧道突水灾害数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ ｗａｔｅｒ ｉｎｒｕｓｈ

序号 预处理 地层岩性 不良地质
岩层倾角 ／

（°）
负地形
面积比

围岩级别
水动力
分带

危险等级

断面 １
原始数据集

白云岩、页
岩、泥岩

Ｆ１１ 断层主
断裂带

５８～６０ 低中山区 Ｖ 级 暗河管道水 ＩＶ 级

数值化 ３ ４ ５９ ５０ ４ ４ ４
标准化 ０􀆰 ６７ １􀆰 ００ ０􀆰 ６６ ０􀆰 ５３ １􀆰 ００ １􀆰 ００ ４

断面 ２
原始数据集 灰岩 褶皱翼部 — — Ｖ 级 — ＩＩＩ 级

数值化 ４ ３ — — ４ — ３
标准化 １􀆰 ００ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ４６ ０􀆰 ５６ １􀆰 ００ ０􀆰 ６７ ３

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

断面 ２３２
原始数据集 石英砂岩 背斜核部 ６０° — ＩＩ 级 交替带 ＩＶ 级

数值化 １ ４ ６０ — １ ３ ４
标准化 １􀆰 ００ １􀆰 ００ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ５２ ０􀆰 ００ ０􀆰 ６７ ４

道突水灾害数据集。

２􀆰 ３　 隧道突水危险预测分类评价指标

　 　 隧道突水危险预测在机器学习中属于分类问

题，拟用的评价指标［１０］ 有精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１

分数。

３　 突水危险预测模型的建立与对比

　 　 选用 ４ 种不同类型的机器学习模型，分别为朴

素贝叶斯［１１］ （Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ，ＮＢ）、ＲＦ［１２］、ＳＶＭ ［１３］和

自适应算法［１４］（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＡＢ）。 隧道突水

危险预测流程如图 ３ 所示。

３􀆰 １　 单模型构建与分析

　 　 为提高 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型的分类预测效果，在
进行 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型组合预测隧道突水危险等级前，
先训练选取的单模型，进行超参数调优，并对比参数

调优后的单模型的分类预测效果。
３􀆰 １􀆰 １　 超参数调优前

　 　 将数据集按 ８ ∶ ２ 比例划分为训练集和测试集，
得到 １８５ 份训练集和 ４７ 份测试集。 输入数据，训练

ＮＢ、ＲＦ、ＳＶＭ 和 ＡＢ 这 ４ 种模型，得到隧道突水危险

预测结果如图 ４ 所示。
由图 ４ 可知：超参数调优前各单模型的 Ｐ、Ｒ 和

Ｆ１ 值差异较大。 ＳＶＭ 各值较其他 ３ 种单模型最高；
ＡＢ 模型各值最低，在未进行超参数调优的情况下

表现较差；ＮＢ 模型和 ＲＦ 模型预测性能相近，但 ＮＢ
模型的预测精确性稍好。 综上所述，在未进行超参

数调优的情况下，ＳＶＭ 在此次预测的所有单模型中

表现最好。
３􀆰 １􀆰 ２　 超参数调优后

　 　 ４ 种模型中，ＮＢ 模型不需要进行模型训练，也

图 ３　 突水危险预测流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｗａｔｅｒ ｉｎｒｕｓｈ ｈａｚａｒｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

无需调整超参数，其余 ３ 种模型均采用网格搜索结

合 Ｋ 折交叉验证（Ｋ＝ ５）进行超参数调优。 ＲＦ、ＳＶＭ
和 ＡＢ 这 ３ 种模型的最佳超参数取值见表 ２。 其中，
对于 ＲＦ 模型，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 为决策树的最大深度，控
制着树的复杂程度；ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 代表决策树的数

量。 对于 ＳＶＭ 模型，Ｃ 为惩罚系数，表示模型对误

差的容忍程度。 ｇａｍｍａ 代表核函数的宽度，决定数

据点之间影响程度的衰减速度；ｋｅｒｎｅｌ 表示核函数，
通常用于处理非线性数据拟合；ＲＢＦ 代表径向基函

数。 对于 ＡＢ 模型，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 为学习率，表示模

·０４１·
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图 ４　 超参数调优前单模型各评价指标

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ
ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

型更新过程所采用的梯度下降或提升的方向和

幅度。
表 ２　 ３ 种模型的最佳超参数取值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ
模型 超参数选取范围 最佳超参数

ＲＦ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ：［１－１０］
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：［１－１０］

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ：［８］
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：［１０］

ＳＶＭ
Ｃ：［０􀆰 １， １， １０， １００］

ｇａｍｍａ：［０􀆰 ００１， ０􀆰 ０１， ０􀆰 １， １］
ｋｅｒｎｅｌ：［ｌｉｎｅａｒ， ＲＢＦ， ｐｏｌｙ］

Ｃ：［１］
ｇａｍｍａ：［１］

ｋｅｒｎｅｌ：［ＲＢＦ］

ＡＢ ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ：［０􀆰 ０１， ０􀆰 １， １］
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：［５０， １００， １５０］

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ：［０􀆰 １］
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ：［５０］

　 　 输入 ３ 种模型的最佳超参数并重新训练模型，
得到各单模型优化后（除 ＮＢ 外）的 Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 值。
表 ３ 为超参数调优前后的单模型各评价指标对比。

表 ３　 优化前后单模型各评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ
ｍｏｄｅｌ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

模型 ＲＦ ＳＶＭ ＡＢ

优化前

Ｐ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ７３
Ｒ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ７０
Ｆ１ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ７０

优化后

Ｐ ０􀆰 ８４↑ ０􀆰 ８３↓ ０􀆰 ８０↑
Ｒ ０􀆰 ７９↓ ０􀆰 ８１↓ ０􀆰 ７９↑
Ｆ１ ０􀆰 ８０△ ０􀆰 ８１↓ ０􀆰 ７９↑

　 　 注：△表示优化后值不变。

　 　 由表 ３ 可知：经超参数调优，ＲＦ 模型精确性提

高，全面性下降，Ｆ１ 值不变，可知 ＲＦ 模型经超参数

调优后性能无明显变化；ＳＶＭ 模型总体性能下降，
推测原因为数据量较少，模型存在过拟合风险；ＡＢ
模型性能有所提高，但其各值仍较其他模型低。 综

上所述，此次隧道突水危险预测单模型优化前后模

型性能表现最好的为超参数优化前的 ＳＶＭ 模型。

３􀆰 ２　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型构建与分析

３􀆰 ２􀆰 １　 基学习器的选择

　 　 由上述分析可知：超参数优化前的 ＳＶＭ 模型在

４ 种单模型中表现最好，ＡＢ 模型调优前后的各评价

指标值均较低，其精确性和全面性较差，可能不适用

于此次预测，故排除。 因此，选取 ＮＢ、ＲＦ 和 ＳＶＭ 模

型作为此次预测的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型的第一层基学

习器。
３􀆰 ２􀆰 ２　 元学习器的选择

　 　 为降低模型的过拟合风险，第二层的元学习器

选择 较 为 简 单 的 模 型。 线 性 回 归 （ Ｌｉｎｅａｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）可配合 Ｌ１、Ｌ２ 正则化进一步防止模

型过拟合，选为第一种元学习器；另选择泛化能力较

好，可配合 Ｌ２ 正则化的岭回归作为第 ２ 种元学习器

加以对比。 同样，为得到学习能力较好的元学习器，
对 ＬＲ 和岭回归（Ｒｉｄｇｅ）采取超参数调优方法，２ 种

元学习器的最佳超参数取值见表 ４。 其中，对于 ＬＲ
模型，Ｐｅｎａｌｔｙ 为正则化项，用于控制模型的复杂度；
Ｓｏｌｖｅｒ 代表所用的优化策略。 对于 Ｒｉｄｇｅ 模型，
ａｌｐｈａ 为正则化参数。

表 ４　 ２ 种元学习器的最佳超参数取值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｗｏ ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｅｒｓ
模型 超参数选取范围 最佳超参数

ＬＲ
Ｃ：［ ０􀆰 １， １， １０， １００］

Ｐｅｎａｌｔｙ：［Ｌ１， Ｌ２］
Ｓｏｌｖｅｒ：［ｌｉｂｌｉｎｅａｒ， ｓａｇａ］

Ｃ：［１］
Ｐｅｎａｌｔｙ：［Ｌ１］
Ｓｏｌｖｅｒ：［ｓａｇａ］

Ｒｉｄｇｅ ａｌｐｈａ：［０􀆰 ０１， ０􀆰 １，
１􀆰 ０， １０􀆰 ０］ ａｌｐｈａ：［０􀆰 １］

３􀆰 ２􀆰 ３　 模型组合方式

　 　 设计试验观测不同组合方式下的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

模型的分类预测效果。 以不同组合方式对比 ３ 种基

学习器和 ２ 种元学习器，共计 ８ 组集成模型组合。
选取的 ８ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型组合及命名见表 ５。

表 ５　 ８ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型

Ｔａｂｌｅ ５　 ８ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ
组合 模型名称 基学习器 元学习器

１ ＲＮＬ
２ ＲＮＲ

ＲＦ＋ＮＢ
ＬＲ

Ｒｉｄｇｅ
３ ＲＳＬ
４ ＲＳＲ

ＲＦ＋ＳＶＭ
ＬＲ

Ｒｉｄｇｅ
５ ＳＮＬ
６ ＳＮＲ

ＳＶＭ＋ＮＢ
ＬＲ

Ｒｉｄｇｅ
７ ＲＮＳＬ
８ ＲＮＳＲ

ＲＦ＋ＮＢ＋ＳＶＭ
ＬＲ

Ｒｉｄｇｅ

３􀆰 ２􀆰 ４　 较优 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型筛选

　 　 将数据集按 ８ ∶ ２ 比例划分为训练集和测试集。

·１４１·
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输入数据，训练 ８ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型，得到隧道突

水危险预测结果，如图 ５ 所示。

图 ５　 ８ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型评价指标对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ８ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

由图 ５ 可知：不同组合方式下的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

模型的预测效果差异显著。 其中，ＳＮＬ 模型各值较

其他集成模型得分最高，表明 ＳＮＬ 模型预测更精

确、误判漏判更少；ＲＳＲ 模型各值较其他集成模型

最低；ＲＮＬ 和 ＲＮＲ 模型的各值较 ＮＢ 和 ＲＦ 单模型

变化不大；ＲＮＳＬ 模型各值较最优单模型 ＳＶＭ 的低，
预测效果不够理想；ＲＮＳＲ 模型各值较单模型和其

他集成模型最低。 综上所述，在未进行超参数优化

的条件下，ＳＮＬ 模型为此次预测的所有集成模型中

的较优模型。 且 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型中，第一层的基

学习器模型组合并非复杂程度越高，预测效果就越

好，基学习器和元学习器的正确选择与组合才是提

升模型性能的关键。
ＲＳＲ 和 ＲＮＳＲ 模型在超参数调优前的模型性能

较其他 ６ 组集成模型差距大，决定舍弃。 仅对优化

前集成模型的 Ｐ、Ｒ 和 Ｆ１ 值均在 ０􀆰 ８０ 以上的 ６ 组集

成模型输入最佳超参数，并进行模型训练，得到超参

数优化前后 ６ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型的评价指标对

比，如图 ６ 所示。
由图 ６ 可知：经超参数调优后，ＳＮＬ 模型各值无

明显提高，但其值依旧较其他 ６ 组集成模型最高；
ＲＮＬ 和 ＲＳＬ 模型整体提升较小；ＲＮＲ 模型经优化后

略有下降。 此外，ＳＮＲ 和 ＲＮＳＬ 模型优化前后各值

未发生改变，表明模型已接近最好表现。 综上所述，
在超参数优化前后的所有集成模型中，ＳＮＬ 模型为

此次隧道突水危险预测模型中的最优 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成

模型。

３􀆰 ３　 综合对比分析

　 　 由对比分析可知：此次预测中最优单模型为

图 ６　 优化前后 ６ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型评价指标对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ６ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＳＶＭ，最优 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型为 ＳＮＬ。 为得到最优

隧道突水危险预测模型，还需要更深入地对比 ２ 个

模型，主要包括评价指标、混淆矩阵、被试工作特征

曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）。
图 ７ 为 ＳＶＭ 和 ＳＮＬ 模型的评价指标对比，由

图 ７ 可知：ＳＶＭ 作为单模型中最优模型，但其各值

与 ＳＮＬ 集成模型相比，ＳＮＬ 模型的值均更高，表明

在此次隧道突水危险预测的所有样本中，ＳＮＬ 集成

模型对于样本的预测精确性更高。
图 ８ 为 ２ 个模型的混淆矩阵对比，由图 ８ 可知：

在测试集样本总数为 ４７ 份的条件下，ＳＶＭ 与 ＳＮＬ
模型的预测正确个数分别为 ４２ 和 ４３，预测准确率

分别为 ８９􀆰 ３６％和 ９１􀆰 ４９％。 ＳＮＬ 集成模型在危险

等级 Ｉ、ＩＩ 和 ＩＩＩ 的样本下表现最好，全部预测正确；
但在危险等级为 ＩＶ 下与 ＳＶＭ 模型相比，多将 １ 份

·２４１·
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图 ７　 ＳＶＭ 与 ＳＮＬ 评价指标对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ
ＳＶＭ ａｎｄ ＳＮＬ

图 ８　 ＳＶＭ 与 ＳＮＬ 的混淆矩阵对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ
ＳＶＭ ａｎｄ ＳＮＬ

真实危险等级为 ＩＶ 的样本预测为危险等级 ＩＩ，防治

措施可能不足。 导致这类预测错误的主要原因是数

据集样本量欠缺，且样本分布不均衡。 期待在数据

集更完善、模型更优化的情况下改善此类预测错误。
图 ９ 为 ２ 个模型的 ＲＯＣ 曲线对比，由图 ９ 可

知：２ 个模型在此次预测中性能均较好，但 ＳＮＬ 集成

模型的性能更好。 其中，ＳＮＬ 集成模型在危险等级

Ｉ、ＩＩＩ 和 ＩＶ 下的预测效果明显优于 ＳＶＭ 模型，且在

危险等级 Ｉ 下的曲线下面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）值达到 １􀆰 ０００，即第一临界点，完美分类，样本

无误判无漏判；而 ＳＶＭ 模型仅在危险等级 ＩＩ 下的

ＡＵＣ 值高出 ＳＮＬ 组合模型 ０􀆰 ００６，差距不大。 此外，
ＳＶＭ 模型过拟合风险较 ＳＮＬ 集成模型更高，第二临

界点数有 ４ 个，分别为危险等级 ＩＩ 下 １ 个，危险等级

ＩＶ 下 ３ 个；而 ＳＮＬ 集成模型仅在危险等级 ＩＩ 下存在

１ 个第二临界点，模型过拟合风险远小于 ＳＶＭ 模型。
综上所述，ＳＮＬ 集成模型综合性能优于 ＳＶＭ 模

型，模型优化更合理，预测更准确。 可知：以 ＳＶＭ 和

ＮＢ 作为基学习器，ＬＲ 作为元学习器的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集

成模型 ＳＮＬ 是此次研究中的最优预测模型，同时，
说明采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法改进最优单模型

ＳＶＭ 并进行预测是切实可行的。

图 ９　 ＳＶＭ 与 ＳＮＬ 的 ＲＯＣ 曲线对比

Ｆｉｇ． ９　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＶＭ ａｎｄ ＳＮＬ

４　 结　 论

　 　 １） 确定了 ４ 个机器学习模型的 ６ 个输入变量，
分别为地层岩性、不良地质、岩层倾角、负地形面积

比、围岩级别和水动力分带；预处理这些数据，并训

练 ４ 组单模型和 ８ 组 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型。
２） 筛选得到预测最优单模型 ＳＶＭ 和最优

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成模型 ＳＮＬ，并进行对比分析，ＳＮＬ 集成

模型是此次隧道突水危险预测的最优模型。
３） 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的 ＳＮＬ 模型在预测

隧道突水危险等级时，综合性能较其他模型最好，模
型更加合理，对于高危险等级的隧道突水灾害适用

性更强。 采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习方法对最优单模型

ＳＶＭ 的改进是成功的，可实现准确预测隧道突水危

险等级。
４） 鉴于模型训练样本较少，且样本分布不够均

衡，导致模型在低等级样本下的预测情况较差。 后

续工作如果能收集到更多更全面的隧道突水信息，
并结合 Ｐｙｔｈｏｎ 语言开发出隧道突水智能预测系统，
则可进一步提升隧道施工智能化管控水平。

·３４１·
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