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【摘　 要】 　 为提高城市污水管道缺陷检测效率，减少地毯式检测带来的资源浪费，降低环境安全风

险，利用极致梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）模型预测城市污水管道缺陷发生概率。 首先，统计分析污水管道

缺陷成因，筛选出能够表征管道缺陷状况的关键性指标，作为 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的输入；其次，选择合适

的目标函数和基学习器参数，利用网格搜索算法寻优基学习器的关键参数，完成模型训练和优化；最
后，以广东省中山市某区域污水管网数据为例，验证 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的有效性，根据模型输出寻找影响

缺陷发生的主要因素和路径，并将区域内污水管网的缺陷发生概率划分出 ４ 个不同等级后进行可视

化展示。 结果表明：ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在 １０ 折交叉验证下的曲线下面积（ＡＵＣ）均值达到 ０􀆰 ９７，模型的预

测准确率为 ９３％；管道埋深、坡度和长度 ３ 个特征对管道缺陷发生概率变化的影响程度最高；当管长

增加，坡度越大、埋深越浅，污水管道发生缺陷的概率会随之增长。
【关键词】 　 极致梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）；　 城市污水管道；　 缺陷发生概率；　 决策树；　 预测模型
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０　 引　 言

　 　 城市污水管道所处环境复杂，易受多种因素影

响，因而其状况难以持续保持完好，在运行负荷过重

且管理粗放的情况下，管道易产生缺陷问题。 这些

潜在的缺陷逐渐积累，会引发加严重的环境问题和

卫生事件。 目前，我国多数城市仍采用传统的管理

维护模式，对于污水管道的检测手段多为地毯式的

盲目检测，或是等到问题发生再去被动抢修，不仅浪

费人力物力，也严重影响居民的日常生活。 因此，基
于数据驱动和人工智能应用背景，构建一个污水管

道缺陷发生概率预测模型，不仅可提前规划管道检

测工作，避免紧急情况发生，还可减少管道全面检测

的必要，降低成本，合理分配人力和物力资源。
国内外学者们针对城市污水管道缺陷状况评估

预测的主要研究成果集中于 ３ 个方面：①基于系统

工程的综合评价方法。 ＨＡＷＡＲＩ［１］建立了基于规则

的模拟模型，利用模糊分析网络确定了影响值，从而

判断管道的缺陷状况；ＥＬＨＡＭ 等［２］ 针对暴雨天气

下污水管道的溢流问题，提出基于层次分析法

（Ａｎａｌｙｔｉｃ Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＡＨＰ）的状态评估模型，
经验证后该模型成功用于评估管道的破损状况；罗
同顺等［３］ 从污水管道的密封性、稳定性和功能性

３ 方面出发，针对管道的结构缺陷，利用模糊综合评

价法评估了中国南方某市的污水管道；徐得潜等［４］

考虑了污水管道的爆炸、中毒、溢流污染和环境风

险，使用 ＡＨＰ 和灰色关联法评估了城市污水管道的

风险；巴振宁［５］考虑管道失效风险因素之间的相互

影响，提出基于改进模糊网络分析法的市政排水管

网运行风险评估方法。 ②基于数理统计的评估方

法。 ＡＬＴＡＲＡＢＳＨＥＨ 等［６］ 利用蒙特卡罗模拟法来

评估管道故障风险，有效估计了实际工程中管道状

况等级并确定管网中风险较高的管道；ＫＡＢＩＲ 等［７］

在识别影响管道缺陷状况的显著变量后，使用贝叶

斯优化 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型评估了污水管道的结构缺

陷状况，获得显著效果；黄荣敏［８］ 提出一种基于风

险指数的描述性统计方法，并探究了我国 Ｗ 市某排

水区的排水管道属性与结构、功能以及健康状况的

相关关系；③基于机器学习的评估方法。 杨利伟

等［９］ 建 立 遗 传 算 法 优 化 的 反 向 传 播 （ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＧＡ⁃ＢＰ）神经网络模型

评估了污水管道的健康状态；郑茂辉等［１０－１１］ 使用遗

传算法和粒子群算法优化神经网络模型，实现了管

道结构性缺陷的分类诊断。
上述研究均有程度不同的局限性，综合评估方

法主观性较强，多数情况下依赖于专家经验；数理统

计方法很难对数据进行深度挖掘从而达到高精度与

高适用性。 鉴于此，笔者将选择机器学习法，并采用

梯度提升树解决神经网络易产生的过拟合、梯度消

失和爆炸问题。 首先，基于缺陷成因分析，寻找管道

缺陷状况的表征指标作为模型输入；然后，使用极致

梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）技术

结合参数寻优构建污水管道缺陷发生概率预测模

型；最后，以广东省中山市某区域污水管网为例，验
证了模型有效性的同时，提取出影响缺陷发生概率

的关键因素，并进行概率分布的可视化，为更加主动

地维护和管理策略提供参考依据。

１　 城市污水管道缺陷状况表征指标

１􀆰 １　 城市污水管道缺陷成因

　 　 引起污水管道缺陷问题的原因多样且复杂，在
许多内部因素和外部因素的相互作用、共同影响下

造成了污水管道的缺陷问题，从而导致健康状态恶

化。 内部因素是指由管道自身存在的问题引起的缺

陷因素，外部因素是指诸如温度、过负荷、外力干扰

等管道运行过程中周围环境或运行环境给污水管道

施加的运行压力导致管道出现缺陷的因素。 参阅以

往相关研究成果［１２－１４］，管道缺陷成因大致可分为管

道自身性状、外部环境因素、管道运行状况 ３ 大类，
其中外部环境因素可分为地上环境因素及地下环境

因素，见表 １。

１􀆰 ２　 城市污水管道缺陷状况表征指标选择

　 　 尽管每种缺陷类型都有其独特的影响因素，但

·４６１·
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　 　 　 　 　 　 表 １　 污水管道缺陷成因分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｗａｇｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｃａｕｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
管道自身

性状
外部环境因素

地上 地下
管道运行

状况

管道年龄
管道直径
管道材料
管道长度
接口形式
管道坡度
安装质量
管道自重

地面荷载
人类活动
植被状况
自然状况

埋深
地下水位
土壤质地

土壤酸碱度
环境温度
垫层材料

负荷状况
水流速度
管内温度

管内水质酸碱度
污染物浓度
运维水平

通过聚焦于那些在多种缺陷类型中均能起到影响作

用的因素，能够更全面地捕捉到污水管道缺陷状况

的关键特征，解释多数情况下污水管道缺陷的变化

情况。 参考《城镇排水管道检测与评估技术规程》
（ＣＪＪ １８１—２０１２）、《城镇排水管道结构等级评定》
（ＤＢ１１ ／ Ｔ １４９２—２０１７）及《城镇排水管道功能等级

评定》 （ＤＢ１１ ／ Ｔ １２７７—２０１５） 等行业标准，选定管

龄、管材、管径、管长、埋深、坡度、地面荷载、负荷状

况、土壤质地作为后续管道缺陷状况判别工作基础。
此外，由于直接计算污水管道可能受到的外部荷载

难度较高，故以道路类型和用地类型间接表征路面

交通荷载和负荷状况，最终筛选结果为：管龄、管材、
管径、管长、埋深、坡度、道路类型、土壤质地、用地类

型 ９ 个表征指标。

２　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的污水管道缺陷发
生概率预测模型

２􀆰 １　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型原理介绍

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 本质上是一种梯度提升式的计算技

术，它的基本思想是结合多个弱学习器（通常为决

策树）的预测结果来构建一个强学习器，过程中每

个弱学习器都是在尝试纠正前一个学习器的错误的

基础之上构建的。 更具体地，ＸＧＢｏｏｓｔ 在训练过程

中会不断优化一个目标函数，当其达到最小值时模

型训练完成。
首先，给定数据样本 ｛ｘｉ，ｙｉ｝（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） ，

对每个样本构建一颗决策树，则会生成 ｋ 棵树：

ｙ^ｉ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ），ｆｋ ∈ Ｆ （１）

式中： ｙ^ｉ 为预测值； ｎ 为决策树的数量； ｘｉ 为输入的

第 ｉ 个样本； ｆｋ（ｘｉ） 为第 ｉ 个变量的第 ｋ 个决策树对

应的目标函数； Ｆ 为所有可能的决策树的集合。
目标函数由损失函数和正则化项构成，损失函

数用于拟合当前训练数据，正则化项用于表示学习

器的复杂程度，目标函数公式如下：

Ｌ（Ø） ＝∑
ｉ
ｌ ｙ^ｉ，ｙｉ( ) ＋∑

ｋ
Ω（ ｆｋ） （２）

式中： ｌ ｙ^ｉ，ｙｉ( ) 为第 ｉ 个样本的损失函数； Ω（ ｆｋ） 为

正则化项，越小抗过拟合能力越低。
为更快地优化目标函数，一般情况下会用二阶

泰勒展开来近似原来的目标函数，第 ｔ 次迭代的目

标函数可用下式表述：

Ｌ（ ｔ） ≈ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ－１）( ) ＋ ｇｉ ｆｔ（ｘｉ） ＋

１
２
ｈｉ ｆ ２

ｔ （ｘｉ） ＋ Ω（ ｆｔ） （３）

式中： ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ－１）( ) 为第 ｉ 个样本前 ｔ － １ 个弱学习器

的损失值； ｇ 和 ｈ 分别为一阶偏导和二阶偏导， ｇｉ ＝
∂
ｙ^（ ｔ－１） ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ－１）( ) ，ｈｉ ＝ ∂２

ｙ^（ ｔ－１） ｌ ｙｉ，ｙ^（ ｔ－１）( ) 。
其次，寻找最佳分割点，每棵决策树可写作：
ｆｔ（ｘ） ＝ ｗｑ（ｘ），ｗ ∈ ＲＴ，ｑ：Ｒｄ → ｛１，２，…，Ｔ｝ （４）

式中： ｑ 为每棵决策树的结构； Ｔ 为树中叶子节点

数； ｗ 为叶子节点的权重，每个 ｆｔ 都通过训练产生各

自的树结构 ｑ 与叶子权重 ｗ 。 树的复杂度函数与叶

子节点数量和权重相关，其结构可表示为：

Ω（ ｆｔ） ＝ γＴ ＋ １
２
λｗ２ （５）

式中： γ 为叶子节点数量惩罚正则项，用于限制决策

树产生分支，起到剪枝效果； λ 为叶子节点权重惩

罚正则项，起到抑制过拟合的作用。
为简化计算，所有被划分到第 ｊ 个叶子节点的

样本 ｘｉ 可以组成一个样本集合 Ｉ ｊ ＝ ｛ ｉ ｜ ｑ（ｘｉ） ＝ ｊ｝ ，
根据式（４）和式（５）将式（３）进一步重构，得到：

Ｌ（ ｔ） ＝ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １
∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ( ) ｗ ｊ ＋
１
２ ∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ ＋ λ( ) ｗ２
ｊ

é

ë
êê

ù

û
úú ＋ γＴ

（６）
　 　 对于特定的树结构 ｑ（ｘ） ，其目标函数的最小

值可由式（６）对 ｗ ｊ 求导得到，叶子节点 ｊ的最优权重

ｗ∗
ｊ 为：

ｗ∗
ｊ ＝ －

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

（ｈｉ ＋ λ）
（７）

　 　 由此得到树结构 ｑ（ｘ） 目标函数最小值为：

Ｌ（ ｔ）（ｑ） ＝ － １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

（∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ） ２

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

（ｈｉ ＋ λ）
＋ γＴ （８）
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　 　 式（８）可作为一个评价指标来衡量决策树的质

量，值越小代表树结构越好。 设 ＩＬ 和 ＩＲ 是节点分裂

后左右节点的实例集，Ｉ ＝ ＩＬ ∪ ＩＲ ，通过衡量拆分前

后式（８）的差值，确定差值最大的分割点为最佳分

割点：

Ｌｓ ＝
１
２

（∑
ｉ∈ＩＬ

ｇｉ） ２

∑
ｉ∈ＩＬ

（ｈｉ ＋ λ）
＋

（∑
ｉ∈ＩＲ

ｇｉ） ２

∑
ｉ∈ＩＲ

（ｈｉ ＋ λ）
－

é

ë

ê
ê
êê

（∑
ｉ∈Ｉ

ｇｉ） ２

∑
ｉ∈Ｉ

（ｈｉ ＋ λ）

ù

û

ú
ú
ú

－ γ （９）

　 　 在最佳分割点进行分裂后，即完成了一次节点

分裂，重复上述步骤，直至分裂带来的收益 Ｌｓ 小于

设定的阈值或分裂至最大树身，即完成一棵决策树

的训练。

２􀆰 ２　 缺陷发生概率预测模型评估指标

　 　 １） 混淆矩阵混淆矩阵是评估模型性能的一种

重要工具，通过将模型的预测结果与实际情况相比，
以此展示模型在各个类别上的表现。 一个城市污水

管道缺陷发生概率预测模型的混淆矩阵见表 ２。
表 ２　 二分类模型的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

预测情况
真实情况

缺陷管道 正常管道

缺陷管道 ＴＰ ＦＰ
正常管道 ＦＮ ＴＮ

　 　 注：真阳性（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）：ＸＧＢｏｏｓｔ 模型正确地预
测为缺陷管道的实际缺陷管道样本数。 假阳性 （ Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）：ＸＧＢｏｏｓｔ 模型错误地预测为缺陷管道的实际正
常管道样本数。 真阴性（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）：ＸＧＢｏｏｓｔ 模型正
确地预测为正常管道的实际正常管道样本数。 假阴性
（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）：ＸＧＢｏｏｓｔ 模型错误地预测为正常管道
的实际缺陷管道样本数。
　 　 ２） 混淆矩阵仅统计了样本个数，仅用其来评估

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的优劣是不充分的，基于上述内容，在
评估模型分类性能时，延伸了以下指标：

真阳率（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，ＴＰＲ）：正确预测为

缺陷管道的样本占实际缺陷管道样本的比例，计算

公式如下：

ＴＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１０）

　 　 假阳率（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ，ＦＰＲ）：错误预测为

缺陷管道的正常管道样本占所有实际正常管道样本

的比例，计算公式如下：

ＦＰＲ ＝ ＦＰ
ＦＰ ＋ ＴＮ

（１１）

　 　 对于污水管道缺陷发生概率预测的问题，受试

者工作特征曲线 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）是一系列分类阈值下，ＴＰＲ 与 ＦＰＲ 数

值点的连线，提供了一种模型在所有可能阈值下性

能的动态视图，其中，横轴为 ＦＰＲ、纵轴为 ＴＰＲ。 一

个理想的分类器模型的 ＲＯＣ 曲线应尽可能地靠近

左上角，即 ＴＰＲ 越高越好、ＦＰＲ 越小越好。
３） ＲＯＣ 是一条蜿蜒的曲线，在实际应用中难

以比较曲线的优劣，为避免这个局限性，采用 ＲＯＣ
曲线下面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ） ［１５］ 作为模型

泛化性能评估指标，它提供了一个将分类模型性能

量化为单一数值的方法，范围为 ０ ～ １。 当 ＡＵＣ≤
０􀆰 ５，意味着模型的训练结果随机性较大，没有意义；
当 ＡＵＣ≤０􀆰 ７，模型准确性较差；当 ０􀆰 ７＜ＡＵＣ≤０􀆰 ９，
表示模型准确性较好；当 ＡＵＣ＞０􀆰 ９，此时模型的准

确性非常高。

３　 城市污水管道工程案例分析

３􀆰 １　 研究数据准备与处理

　 　 以广东省中山市某区域的污水管网为例，实例

验证所提方法的有效性。 该区域内管道基础数据包

含 ２ 部分：①污水管网地理信息系统（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＩＳ）数据库，包含管材、管径、管
长、管龄、埋深、坡度以及所在道路等；②该片区

２０２３ 年 的 污 水 管 网 闭 路 电 视 （ Ｃｌｏｓｅｄ Ｃｉｒｃｕｉｔ
Ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ，ＣＣＴＶ）监测数据。 研究所用数据样本的

管径范围为 ＤＮ１００ ～ Ｎ１５００，管道长度总计 １００􀆰 ７
ｋｍ。 在污水管道 ＧＩＳ 数据库中，管材、管径、管长、
埋深、坡度等指标均有直接标注；部分重要的外部因

素如道路类型、用地类型、土壤质地等缺乏详细记

录，根据数据库中提供的位置信息在各类公开的大

型地理数据集中检索查询，数据资料和来源见表 ３。
最后，基于管段唯一性标识建立污水管网 ＧＩＳ 数据

和 ＣＣＴＶ 检测数据的对应关系，共提取有效样本数

据 ５ ２３１ 条，缺陷管段样本 ４ １３５ 条，正常管段样本

１ ０９６ 条，按 ２ 类样本的占比随机选取 ３ ／ ４ 的样本作

为训练集，１ ／ ４ 的样本作为测试集。
　 　 为避免各指标量纲和数量级不同造成的不平衡

性，对连续型数据进行最大最小归一化，归一化公式

如下：

ｘ＇ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１２）

式中： ｘ＇ 为归一化后的数据； ｘ 为输入的原始数据；
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　 　 　 　 　 　 表 ３　 污水管道基础数据资料

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂａｓｉｃ ｄａｔａ ｏｆ ｓｅｗａｇｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ
数据来源 指标内容 指标参数形式

污水管网 ＧＩＳ 数据库

管龄 连续型数据

管径 连续型数据

管材 分类型数据

管长 连续型数据

坡度 连续型数据

埋深 连续型数据

缺陷类型 分类型数据

ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ 精准查询结
果以及中山市兴趣点数据
中有关道路类型的部分

道路类型 分类型数据

中国基本城市土地利用类
型制图

用地类型 分类型数据

Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 土壤质
地分类数据集以及中国科
学院地理科学与资源研究
所提供的中国土壤质地空
间分布数据

土壤质地 分类型数据

ｘｍａｘ 为输入数据的最大值； ｘｍｉｎ 为输入数据的最

小值。
此外，以“是否存在缺陷”为样本标签，１ 表示存

在缺陷的管道，０ 表示正常管道。 对于分类型数据，
采用数字编码的方式代替文本，以便后续训练模型

时能够正常进行，以管材为例，编码内容见表 ４。
表 ４　 管材数字编码

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｉｐｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｄｉｇｉｔａｌ ｃｏｄｅ

管道材质
混凝土
管道

高密度聚
乙烯管道

聚乙烯
管道

硬聚氯乙
烯管道

数字编码 １ ２ ３ ４

３􀆰 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型参数选择与调节

　 　 选择正确的目标函数对于模型的性能至关重

要，因为它直接影响着模型如何拟合训练数据。 鉴

于缺陷发生概率预测是一个二分类任务，即管道是

否发生缺陷、概率有多大，故选择“ｂｉｎａｒｙ：ｌｏｇｉｓｔｉｃ”作
为指定目标函数的参数值。 基学习器（ｂｏｏｓｔｅｒ）参数

通过控制 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中决策树的生长过程、调节

正则项中常数大小来提高模型的准确性，表 ５ 为基

学习器参数选择及其作用。
　 　 在调节基学习器参数时，网格搜索法是一种非

常彻底和系统的模型参数优化方法，它通过系统地

遍历所有可能的参数组合来寻找最优解。 模型训练

过程中选择调用 Ｐｙｔｈｏｎ 中 ｓｋｌｅａｒｎ 库的 Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ Ｋ⁃
Ｆｏｌｄ 类和 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ 类进行网格参数调节，寻优

过程及结果见表 ６。

表 ５　 基学习器参数名称及作用

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｂｏｏｓｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｎａｍｅｓ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
参数名称 参数作用

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 该参数用于控制每一步迭代中模型
参数的更新幅度

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒ 该参数表示要构建的树的数量，即最
大迭代次数

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 该参数定义了树的最大深度

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ 该参数用于控制树的生长

ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 该参数指定了用于每次训练迭代的
数据子集的比例

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ 该参数用于控制每棵树在训练时随
机采样的特征的比例

ｇａｍｍａ 该参数用于控制树的生长，指定节点
分裂所需的最小损失函数减少量

ｌａｍｂｄａ 该参数用于 Ｌ２ 正则化，防止过拟合

ｓｃａｌｅ＿ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ 该参数用于处理类别不平衡的问题

表 ６　 参数设置及寻优结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
参数名称 范围 寻优步长 最优取值

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ （０，１］ ０􀆰 １ ０􀆰 ２３
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒ （０，１ ０００］ １０ １８０
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ （０，１０］ １ ７

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ （０，１０］ １ １
ｓｕｂｓａｍｐｌｅ （０，１］ ０􀆰 １ １

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ （０，１］ ０􀆰 １ １
ｇａｍｍａ （０，１０］ ０􀆰 １ ０
ｌａｍｂｄａ （０，１０］ ０􀆰 １ １

ｓｃａｌｅ＿ｐｏｓ＿ｗｅｉｇｈｔ （０，３０］ １ １５

３􀆰 ３　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型效果评估

　 　 Ｋ 折交叉验证常用于评估机器学习模型的泛化

性能，避免模型出现过拟合问题。 为保证模型的效

果，模型采用 １０ 折交叉验证下的平均 ＡＵＣ 值评估

污水管道缺陷发生概率预测模型的整体性能，如
图 １ 所示。 １０ 折交叉验证每次训练均可绘制出一

条 ＲＯＣ 曲线，每条曲线求得对应的 ＡＵＣ 值，将

１０ 次训练在同一阈值下的 ＴＰＲ 与 ＦＰＲ 求均值，可
得到 １０ 折交叉验证的平均 ＲＯＣ 曲线，图中以粗实

线表示。 虚线为 ＲＯＣ 曲线的临界线，ＲＯＣ 曲线越

接近该线则表示模型越差，越远离该线则表示模型

精度越良好。 由图 １ 可知：１０ 折交叉验证每次训练

的 ＡＵＣ 均值达到 ０􀆰 ９７。
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型赋予每个管道样本一个 ０～１ 之间

的概率值，表示污水管道存在缺陷的可能性。 为进

一步验证模型对污水管道缺陷发生缺陷的预测能

力，设置 ０􀆰 ５ 作为决策阈值，即当模型输出的概率≥
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图 １　 基于 １０ 折交叉验证的模型效果评估

Ｆｉｇ． １　 １０ ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

０􀆰 ５ 时，判断管道存在缺陷；＜０􀆰 ５ 时，判断管道为正

常。 表 ７ 以混淆矩阵形式给出 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在测试

集上的缺陷发生概率诊断识别效果。 其中，模型正

确识别正常管道 １９３ 条样本，查准率为 ９５􀆰 ５４％，查
全率为 ７０􀆰 ４４％；模型正确识别缺陷管道 １０２５ 条样

本，查准率为 ９２􀆰 ６２％，查全率为 ９９􀆰 １３％，模型的整

体准确率为 ９３％。 图 ２ 给出测试集上各样本实际值

与模型输出值的对照关系，结果表明：通过网格参数

寻优的方法搭建起来的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型能够较好地诊

断识别污水管道缺陷发生概率，且识别精度能够满

足实际应用要求。
表 ７　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

预测标签
真实标签

缺陷管道样本 正常管道样本

缺陷管道样本 １ ０２５ ８１
正常管道样本 ９ １９３

图 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测效果

Ｆｉｇ． ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

４　 污水管道缺陷发生概率预测分析

４􀆰 １　 预测过程特征重要性分析

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的一个显著优势在于能够对回归

与分类目标中的独立变量按其重要性排序。 在城市

污水管道缺陷发生概率的模型训练过程中，模型会

生成多棵决策树，在每棵树中选择最佳的分裂点将

数据分成 ２ 个子集，以此方式递归构建整棵树，直到

满足停止条件。 一个变量被选为分裂点的次数越

多，意味着它在预测缺陷发生概率中起到了更重要

的作用。 因此，通过统计一个变量在所有树中作为

分裂点被使用的总次数，可得到一个权重，这个权重

反映了该变量在模型中的重要性。 例如：如果管龄

在决策树 １、５、８ 中分别分裂 １、５ 和 ４ 次，那么管龄

的权重将是 １＋５＋４ ＝ １０。 图 ３ 为 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型输出

的特征重要性，埋深、坡度和管长是识别中山市某区

域污水管网中管道缺陷发生概率的最重要变量。 其

他变量，如管材、用地类型和土壤质地，在 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型中的识别能力相对较低。

图 ３　 管道缺陷发生概率预测过程特征重要性排序

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｅａｔｕｒｅ

此外，该模型可根据数据集中独立变量和目标

变量来绘制出决策树，展示出决策树的不同层次以

及独立变量的分割决策。 决策树的分支和叶子是构

成决策树的基本元素，揭示了如何基于独立变量的

不同取值来进行决策分割，从而预测污水管道的缺

陷发生概率。 由于训练过程中生成的决策树较多，
这里仅选取其中某一棵树展示，如图 ４ 所示。 该树

的第一个分割点展示了管龄对管道缺陷发生概率的

影响。 由此出发，污水管道被分为 ２ 组，一组是管龄

小于 １４ 年的管道，另一组是管龄大于 １４ 年的管道。
树的第 ２ 层将管道长度作为影响变量，在左侧节点

中，分割点是 １􀆰 ０９ ｍ，右侧节点则为 ２４􀆰 ２８ ｍ。 在第

３ 层中，管道坡度作为第 ３ 个影响因素出现，此外，
在该层中的最右侧还有一个叶节点，代表管道出现

缺陷的概率。 第 ３ 层右侧的叶节点显示，管龄超过
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１４ 年且管长大于 ２４􀆰 ２８ ｍ 的污水管道有 ５１％的可

能性处于缺陷状态。 除了管龄和管长外，第 ４ 层还

涉及管道坡度和管径，右侧的叶节点显示，在管龄超

过 １４ 年且管长大于 ２４􀆰 ２８ ｍ 的基础上，当管道坡度

小于 ０􀆰 ０３３ ０２ 时，管道出现缺陷的概率达到 ８９％。

在左侧，管龄小于 １４ 年且管长较短时，管道的状态

较好。 当管长增加，管道缺陷发生概率同时受到坡

度、管径和埋深的影响，在多数情况下，埋深小于

２ ｍ 时缺陷发生概率达到 ７０％以上。 而较大尺寸的

管道，在管龄较小时缺陷发生概率处于低位。

图 ４　 决策树生长过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｇｒｏｗｔｈ ｐｒｏｃｅｓｓ

４􀆰 ２　 污水管道缺陷发生概率空间分布可视化

　 　 为更加直观地观察到该区域污水管网缺陷发生

概率的空间分布情况，分级处理缺陷发生概率模型

的识别结果，并在 ＡｒｃＭａｐ 中标注出来，实现污水管

网缺陷发生概率识别结果的可视化。 将污水管道缺

陷发生概率以等间隔的方式划分为 ４ 类，并为每一

类等级赋予不同的等级描述，代表不同的缺陷发生

概率，划分结果见表 ８。 将该区域的污水管网缺陷

发生概率识别结果按照表 ８ 进行概率等级分类，并
利用 ＡｒｃＭａｐ 符号系统根据缺陷发生概率区间分

级，将不同概率等级的污水管道由颜色深浅变化表

示出来，可视化结果如图 ５ 所示。 线段颜色越深表

示发生缺陷的概率较高，污水管道正处于高风险状

态，应引起检测单位的重视，及时安排管道巡检工

作；反之，则表示污水管道处于相对平稳的状态，依
据情况选择加强检修维护的频率或按照计划保证定

期的巡检维护；颜色最浅处表示发生缺陷的概率极

图 ５　 中山市某区域污水管网缺陷发生概率预测

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｗａｇｅ ｐｉｐｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ａｒｅａ ｏｆ Ｚｈｏｎｇｓｈａｎ ｃｉｔｙ

低，污水管道运行状况最平稳，对该类管道可适当减

少巡检维护的频率，合理分配人力、物力和财力。
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表 ８　 管道缺陷发生概率等级划分

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
缺陷发生概

率等级
低概率 中低概率 中概率 高概率

缺陷发生
概率区间

［０，０􀆰 ２５］ （０􀆰 ２５，５］ （５，０􀆰 ７５］ （０􀆰 ７５，１］

５　 结　 论

　 　 １） 提出基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的污水管道缺陷发生概

率预测方法，使用网格搜索优化参数设置，利用广东

省中山市某区域污水管道数据仿真测试模型，结果

表明：该方法能够有效提高污水管道缺陷发生概率

预测的精确度，并具备良好的泛化性能。

２） 对污水管道特征变量进行重要度排序，结果

显示，埋深、坡度、管长、管龄对缺陷是否发生的影响

最大，当管长增加，坡度越大、埋深越浅，污水管道发

生缺陷的概率会随之增长。
３） 将城市污水管道缺陷状况表征指标作为输

入，利用决策树生成过程可以看到影响管道发生缺

陷的关键因素，了解管道缺陷生成的主要路径，将缺

陷发生概率划分为不同等级，帮助管理者安排更加

具备针对性的管道检修计划，提高污水管网巡检

效率。
４） 在后续研究中，可以加入管内污水流量、污

水水质、管道内部压力等动态指标，全面反映污水管

道缺陷状况的动态变化和实时情况。
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《中国安全科学学报》再次被收录为“中国科技核心期刊”

　 　 经过多项学术指标综合评定及同行专家评议推

荐，《学报》再次被收录为“中国科技核心期刊”。 根

据《中国科技期刊引证报告（核心版）》 （２０２４ 年版），

２０２３ 年《学报》影响因子为 １． ７０２（２ １６５ 种自然科学

领域科技期刊的影响因子平均值为 １． ０６８），总被引

频次为 ３ ９４６ 次（２ １６５ 种核心期刊均值为 １ ６７３ 次）。

·１７１·




