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摘　要: 公路隧道在建设过程中易受到地理环境等因素的影响, 山体结构的不稳定可能会产生潜在的安全隐患, 而
隧道沉降量是反应隧道结构变化的一项重要指标, 因此提出一种基于贝叶斯优化 XGBoost的隧道沉降监测量预测

模型. 由于隧道施工场景复杂干扰严重, 给数据采集和后期沉降变化分析带来困难, 本文首先对原始沉降监测数据

进行时间尺度统一, 然后融合时域和空域信息对数据中的异常值、缺失值进行数据修复, 在此基础上, 提出贝叶斯

优化的 XGBoost集成模型对隧道监测的周边收敛、地表沉降和拱顶沉降数据分别进行分析. 通过与优化前模型以

及时序预测模型预测结果进行对比, 发现贝叶斯优化的 XGBoost模型精度最高, 对拱顶沉降、地表沉降、周边收

敛的平均预测精度可以达到 0.979 4. 该模型能够对隧道沉降变化过程进行有效的监测与预测, 对于隧道安全问题

的监管具有重要的实际应用价值.
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Abstract: Highway tunnels are susceptible to the influence of the geographical environment and other factors during the
construction. The instability of the mountain structure may cause potential safety hazards, and tunnel subsidence is an
important indicator of changes in the tunnel structure. Therefore, the model based on Bayesian optimized XGBoost is
proposed to predict the tunnel subsidence. The complexity and serious interference of the tunnel construction scene
hamper data collection and subsequent change analysis of subsidence. First, the time scale of the original subsidence
monitoring data is unified. In accordance with time domain and spatial domain information, the outliers and missing
values are repaired. Finally, the integrated Bayesian optimized XGBoost model is used to analyze the peripheral
convergence, surface subsidence, and vault subsidence. Compared with the original XGBoost model and long short-term
memory (LSTM) model, the Bayesian optimized XGBoost model has the highest accuracy. The average prediction
accuracy of vault subsidence, surface subsidence, and peripheral convergence can reach 0.979 4. This model can
effectively monitor and predict the change process of tunnel subsidence, which is of importance for practical application
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during the supervision of tunnel safety.
Key words: highway tunnel; subsidence analysis; data repair; XGBoost; long short-term memory (LSTM) model; 
Bayesian optimization

 
 

隧道在建设中往往伴随着地质复杂, 工程量大, 建
设条件恶劣等因素的影响, 并且在山体结构中时常分

布有裂隙发育较严重风化岩体, 这导致隧道施工过程

中不可避免地会造成地表沉降, 甚至可能会导致地面

沉陷、建筑物开裂及管线破坏等情况的发生[1,2]. 因此

对隧道沉降的变化规律进行科学分析与处理, 对最终

沉降量做出准确的预测, 具有十分重要理论意义与实

际应用价值[3,4].
近年来, 国内外学者对隧道沉降量的分析及预测

进行了大量的研究并取得了一定的成果[5,6]. 曾学宏等[7]

使用 BP (backpropagation) 神经网络和长短时记忆网

络 (long short term memory network, LSTM)两种网络模

型独立对实际工程中获取到的两组地铁隧道数据进行

了分析研究, 并对两种模型的预测精准度进行了对比.
针对地表沉降的预测, 赵振华等[8] 采用回归分析法, 使
用 Peck公式得到了较好的地表沉降预测. 他们建立的

BP神经网络地表沉降预测模型, 同样获得了较为理想

的预测结果. 潘恺等[9] 提出了动态灰色时序神经网络

组合模型. 对于南京二号线的地铁沉降数据, 利用 3种
算法的组合对其进行分析预测, 并对比了其与动态灰

色模型和动态灰色时序模型的预测精准度. 李伟等[10]

提出一种 Adaboost.RT 算法集成多种不同基学习模型

的隧道预测方法. 针对非线性回归问题且研究对象是交通

隧道沉降的随机性强的小样本数据, 可以使用 Adaboost
算法得到强学习模型, 以此得到较优的预测精度. 姚凯

等[11] 利用广义回归神经网络参数少、使用简单的特点,
结合 FOA算法预测隧道围岩变形. 明祖涛等[12] 分别用规

范双曲线、修正双曲线、三点法、Asaoka法和 GM(1, 1)
模型, 结合某高速铁路桥隧的沉降观测数据, 对各模型

在铁路桥隧的准确性、适用性进行了分析. 毕旋旋等[13]

使用了小波分析理论对所得到的隧道沉降数据序列进

行分解重构得到高频分量和低频分量, 进而分别构建

ARIMA模型进行预测, 最后叠加预测结果得到最终的

沉降值. 莫云等[14] 发现武汉市轨道交通二号线第 24标
段的监测数据满足 Logistic曲线, 故运用 Logistic时间

函数模型对隧道“发生”“剧变”“平稳”的过程进行描述.

基于以上研究, 可以发现已有一些基于机器学习

的方法对沉降进行预测, 然而以上模型在时间序列规

律性的考虑上还有所欠缺, 同时在数据预处理方面未

能结合多源数据表中的时空域信息进行修复, 大多是

对异常数据直接进行删除. 因此本文首先对采集到原

始沉降监测数据通过融合多源异构数据表中的时空信

息对缺失及异常数据修复, 然后采用贝叶斯算法优化

在众多项目表现较优的 XGBoost 集成模型[15,16] 对隧

道拱顶沉降、地表沉降和周边收敛数据进行演变分析

及预测, 最后与原始 XGBoost 集成模型和常用于时序

序列预测的 LSTM 时间序列模型进行对比, 以证明本

文提出的最优沉降量预测模型的有效性, 从而对隧道

沉降变化进行科学的监测与预测. 整体实验流程如图 1.
 

原始沉降监
测数据

结果对比与分析

最优预测模型

异常与缺失修复

贝叶斯优化
XGBoost 模型训练

并测试

时空尺度对齐
融合时空信息的
沉降数据修复

MAE

R2

 
图 1    整体研究路线

  

1   隧道沉降监测数据集建立 

1.1   原始工程数据采集

(1) 工程概况

以沙岭壕隧道、十里坡隧道、中坪隧道以及白家

庄隧道的实际工程量测沉降统计数据为依托, 分别对

隧道拱顶沉降、地表沉降、周边收敛进行分析, 具体

隧道信息如下:
1) 沙岭壕隧道: 沙岭壕隧道为郑西高速栾双段在

建分离式隧道, 该隧道位于河南省南阳市西峡县, 隧道
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施工区域穿越浅埋段 5条, 地质构造复杂, 隧道内突水

涌砂情况频发, 存在 6处溢出泉和流塑粉砂层, 围岩通

常情况下基本上是Ⅳ、V 级围岩, 在实际的施工中会

遇到反坡涌水、围岩破碎、地形条件复杂等困难, 施
工难度大, 安全风险高. 隧道左线桩号 ZK102+290–
ZK103+609, 全长 1 319 m; 右线桩号 K102+228–K103+
438, 全长 1 210 m.

2) 十里坡隧道: 十里坡隧道为郑西高速栾双段在

建分离式隧道, 该隧道位于河南省南阳市西峡县, 隧道

左线桩号 ZK109+840–ZK110+094, 全长 254 m; 右线

桩号 K109+733–K109+994, 全长 261 m.
3) 中坪隧道: 中坪隧道是郑西高速栾双段在建分

离式隧道, 该隧道位于河南省南阳市西峡县, 位于两河

口附近, 隧道紧邻 311国道, 爆破作业安全等级要求高.
隧道左线桩号 ZK108+702–ZK109+159, 全长 457 m;右
线桩号 K108+612–K109+115, 全长 503 m.

4) 白家庄隧道: 白家庄隧道为郑西高速栾双段在

建分离式隧道, 该隧道位于河南省南阳市西峡县, 隧道

左线桩号 ZK104+214–ZK105+526, 全长 1 312 m; 右线

桩号 K104+116–K105+416, 全长 1 300 m.
(2) 原始数据分析

本文选择上述 4 段隧道为试验对象. 每段隧道选

取左右两个部分, 每个部分又具体的分为地表、拱顶

及周边监测位置, 这里以白家庄隧道部分采集数据为

样例, 见表 1.
从原始数据可知: 前 15次测量是每天不间断测量,

从第 16 次之后, 测量周期改为每两天测一次. 对于不

同空间信息的监测点, 时间采样信息也不一致, 存在时

空尺度不对齐的问题. 同时研究表中沉降监测量演变

规律可以发现, 监测初期, 隧道每天的累计沉降量都在

增加, 但增加速率逐渐放缓; 在进行 20 次左右的测量

即 25 天左右后, 隧道沉降趋于收敛, 仅有微小变化量;
在 50天之后的沉降测量值基本不再发生变化, 保持稳

定. 整体符合“发生”“剧变”“平稳”的变化过程. 

1.2   融合时空信息的隧道沉降监测数据修复

(1) 时空尺度对齐

由于不同空间位置的沉降监测的采样间隔不同,
首先需要对时间序列数据进行尺度统一. 在这里, 采用

平均插值算法对原始数据中第 17–21期间隔为 2天的

采样数据进行插值, 得到采样间隔为 1天的共 26期沉

降监测数据. 同时将采样间隔时间较长的长期稳定不

变化的数据去掉.
(2) 数据修复

同时数据中存在一些异常和缺失的情况, 需要首

先对原始数据进行修复, 以减少异常和缺失数据对沉

降预测精度的影响, 同时避免因数据异常导致程序卡

顿等问题. 对于孤立点异常和数据中部缺失 (即头尾有

合理数据)的监测数据, 采用长短时记忆网络对孤立点

异常数据及中间的缺失数据进行修复; 对于其他异常

情况和大量数据缺失 (后期数据连续缺失)的情况直接

对其进行删除.
 

表 1     白家庄隧道部分原始数据
 

测次编号
量测时间

(日期)
相对变化值

(mm)
累计变化值

(mm)
变化速率

(mm/d)
1 2019.12.17 — — —
2 2019.12.18 1.49 1.49 1.49
3 2019.12.19 1.40 2.89 1.40
4 2019.12.20 1.31 4.20 1.31
5 2019.12.21 1.09 5.29 1.09
6 2019.12.22 0.98 6.27 0.98
7 2019.12.23 0.91 7.18 0.91
8 2019.12.24 0.84 8.02 0.84
9 2019.12.25 0.74 8.76 0.74
10 2019.12.26 0.62 9.39 0.62
11 2019.12.27 0.49 9.87 0.49
12 2019.12.28 0.49 10.37 0.49
13 2019.12.29 0.38 10.75 0.38
14 2019.12.30 0.15 10.89 0.15
15 2019.12.31 0.19 11.08 0.19
16 2020.01.01 0.15 11.24 0.15
17 2020.01.03 0.15 11.39 0.08
18 2020.01.05 0.20 11.59 0.10
19 2020.01.07 0.00 11.59 0.00
20 2020.01.09 0.03 11.62 0.01
21 2020.01.11 0.01 11.62 0.00
22 2020.03.02 0.00 11.62 0.00

 
 

根据修复后的 K106-405桩号的监测数据, 分别绘

制了该桩号对应的拱顶、地表和周边收敛的沉降量变

化速率、沉降量累计变化值、沉降量累计变化回归曲

线, 如图 2 所示. 总体来说, 隧道 3 个不同位置的变化

趋势基本一致, 在 25天后就趋于平稳. 

2   基于贝叶斯优化的 XGBoost 隧道沉降预

测模型 

2.1   XGBoost 模型

XGBoost 模型基于回归决策树, 通过固定第一颗

回归树经过第一轮迭代已学习的数据特征, 增加新的

回归树以弥补误差提升精度, 前 t 个集成的模型产生的
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误差数据, 会被第 t+1 棵树作为建立时的参考. 即将多

个回归树前一个输出与后一棵树的输入连接起来 (串
联), 以此, 随着回归树的不断加入, 损失函数 Obj 小于

期望阈值, 如式 (1).

Ob j(θ) =
n∑

i=1

l (yi, ŷi)+
K∑

k=1

Ω ( fk) (1)

l (yi, ŷi) Ω ( fk)其中,  为原始数据中指标样本 xi 的训练误差, 
表示第 k 颗树的某种范数约束, 这里可取 L1范数或 L2
范数来实现正则化约束过程; 其中, 回归树的每片叶子

都可以产生一个预测结果, 通常情况下, 将该片叶子拥

有的训练集元素的输出进行累加, 然后求均值作为最

终输出; 则 XGBoost模型见式 (2).

ŷi =

K∑
k=1

fk (xi) (2)

fk
xi

其中, k 是回归树的总量,  是第 k 棵回归树, 也是样本

的最终预测值.
整个算法的过程如下: 首先进行初始化, 然后把第

1棵树加入预测模型中, 接着把第 2棵树加入预测模型

中, 以此类推, 直至把第 t 棵树加入预测模型中:

ŷ(0)
i = 0

ŷ(1)
i = f1 (xi) = ŷ(0)

i + f1 (xi)

ŷ(2)
i = f1 (xi)+ f2 (xi) = ŷ(1)

i + f2 (xi)
...

ŷ(t)
i =

t∑
k=1

fk (xi) = ŷ(t−1)
i + ft (xi)

(3)

ŷ(t)
i ŷ(t)

i其中,  表示第 t 次循环后对 所得到的得分, 所以目

标函数变为式 (4):

Ob j(θ) =
n∑

i=1

l
(
yi, ŷ

(t)
i

)
+

K∑
k=1

Ω ( fk)

=

n∑
i=1

l
(
yi, ŷ

(t−1)
i + ft (xi)

)
+Ω ( ft)+C (4)

训练模型的复杂度见式 (5):

ft(x) = wq(x),w ∈ RT ,q : Rd → {1,2, · · · ,T } (5)

其中, q(x)是样本 x 在树中的位置, w 是树叶的得分值,
T 是该树叶子结点的数目, 复杂度也可以表示为式 (6).

Ω ( ft) = γT +
1
2
λ

T∑
j=1

w2
j (6)

γ w2
j其中,  表示叶子个数,  表示 w 的 L2模平方.
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图 2    沉降量 3项参数变化

  

2.2   贝叶斯优化算法

机器学习算法中每种模型都具有多个超参数, 超
参数的设置和组合对模型最终的预测效果有很大影响.
例如层数太多导致梯度消失无法训练, 或者学习率过

大可能导致收敛效果差, 过小又可能收敛速度过慢. 调
参过程是模型优化的重要思路, 由于本文初始样本点

有限, 不适用于遗传算法和 PSO 这些群体优化算法,
同时网格搜索算法因为要遍历参数的所有组合因此优

化效率也不高. 采用贝叶斯算法对 XGBoost 的超参数

进行优化可以在样本点有限的情况下大大提升调参效

率, 可以根据当前已经试验的超参数组合来预测下一

个可能带来最大收益的组合.
贝叶斯优化框架有两个关键部分: ① 使用概率模

型代理原始评估代价高昂的复杂目标函数; ② 利用代
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理模型的后验信息构造主动选择策略, 即收益函数. 假
设超参数优化的函数 f(x)服从高斯过程, 根据已有的 N
组试验的输入输出{x, f(x)}, 计算 f(x)的后验分布 p(f(x)|x)
来估计 f(x).

p( f (x)|x) = p( f (x))p(x| f (x))/p(x) (7)

其中, p(f(x))是先验概率; p(x|f(x))是样本 x 相对于函数

f(x) 的条件概率; p(x) 是用于归一化的证据因子. 即利

用高斯随机过程, 使用贝叶斯定义, 将假设的先验概率

分布转换为后验分布. 后验概率分布描述通过已观测

数据集对先验进行修正后未知目标函数的置信度.
为了使得后验分布接近其真实分布, 就需要样本空

间进行足够多的采样. 但是超参数优化中每一个样本的

生成成本很高, 需要用尽可能少的样本使得 p(f(x)|x)接
近于真实分布. 因此需要定义一个收益函数来判断一个

样本能否给建模提供更多的收益, 收益越大, 其修正的

高斯过程会越接近目标函数的真实分布. 常用的收益

函数有改善概率 (PI)、期望改善函数 (EI)、高斯过程

置信上界 (GP-UCB) 等. 收益函数将在新的区域和局

部最优解附近寻求全局最优解, 优化目标则是在全集 A
中寻找使 f(x)值达到最大或最小的 x 集合, 如式 (8)所示:

x∗ = arg maxx∈A f (x) (8)
 

3   沉降预测结果与分析 

3.1   结果评价指标

本文使用 R2 和 MAE 分别作为评价模型的精确度

指标和误差度指标, 计算公式如式 (9)和式 (10).

R2 =

∑
(ŷi− y)2∑(
y2

i − y
)2 (9)

MAE =
100%

n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣ (10)

yi ȳ

ŷi

其中 ,   表示原始回归值 ,   表示原始回归值的平均 ,
表示预测回归值, n 为待测数据总数.

R2 (R-square) 决定系数用于衡量原始回归值和预

测回归值的相关性, 该值越接近 1 代表模型拟合效果

越好, 模型越优秀.
MAE (mean absolute error)平均绝对误差反映原始

回归值和预测回归值的真实误差, 该值越接近 0, 表明

预测结果与真实情况平均绝对误差越小, 模型预测结

果越好.

不同类 (精度类、误差类等)评价指标之间没有明

确的精度越高误差越小的说法, 例如 R2 一般会随着样

本数量的增加而增加, 不能绝对意义上说明准确程度.
同理, 误差类评价指标受某些异常值影响变化明显, 只
能从不同角度大概定量反映预测值与真实值之间的误

差. 因此需要结合不同类指标来综合评估模型优劣. 

3.2   沉降预测结果

本文利用十里坡+沙岭壕+中坪隧道共 732条数据

来训练模型, 取 200 条白家庄隧道数据用于测试模型

精度, 通过指标计算进行对比分析, 得到基于贝叶斯优

化 XGBoost最优模型的参数设置, 如表 2所示. 同时最

优模型的训练集和测试集在不同监测点的真实值和预

测值的对比效果如图 3所示.
 

表 2     最优参数组
 

参数名 取值范围 参数解释 最终参数值

learning_rate 0.01–0.3 学习率 0.045
n_estimators >0 迭代次数 700
gamma 0–10 节点分裂折减系数 0.1

max_depth 1–10 最大树深 9
subsmaple 0.5–1 样本采样率 0.8

colsample_bytree 0–10 对列采样率 0.824 1
alpha 0–10 正则系数 0.046

 
 

图 3中黑色曲线为隧道沉降监测真实值, 灰色曲线

为贝叶斯优化 XGBoost 模型的预测结果, 从图中可以

发现, 两条曲线重合度较高, 这表明在不同的沉降监测

点, 贝叶斯优化的 XGBoost 沉降预测模型的曲线趋势

能够与隧道监测数据的周边收敛、地表沉降和拱顶沉

降真实数据高精度吻合, 预测误差较小.
训练时序预测较优的 LSTM 模型 [ 17 , 18 ] 和原始

XGBoost模型与贝叶斯优化的 XGBoost模型进行对比

验证, 预测结果由表 3可得: 总体来说基于贝叶斯优化

的 XGBoost模型对隧道 3种不同位置的沉降预测效果

最好, 平均精度最高, 达到 0.979 4. 同时由图 4 可得优

化的 XGBoost 模型对拱顶沉降, 地表沉降和周边收敛

的预测效果均要优于 LSTM. LSTM 在对拱顶沉降和

周边收敛的预测中精度达到 0.9以上, 对地表沉降的预

测效果偏低. 综上, 在实际的隧道施工监测工程中, 建
立基于贝叶斯优化的 XGBoost隧道沉降模型能更好地

掌握隧道沉降变化规律, 服务隧道施工工程要求. 

4   结论

通过对实体工程隧道沉降监测数据进行整理, 对
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其中的拱顶沉降、周边收敛及地表沉降分别进行预测,

主要有以下结论.
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图 3    最优模型训练及测试结果

(1) 采用平均插值方法对时空尺度不对齐的监测

数据进行尺度对齐, 对于孤立点异常和部分缺失监测

数据, 融合时间空间信息采用长短时记忆网络对其进

行修复, 大大提高后期沉降预测的准确性和程序可执

行性.

(2) 以沙岭壕隧道、十里坡隧道、中坪隧道以及

白家庄隧道的监测点实测数据为样本建立贝叶斯优化

的 XGBoost 模型, 分析结果表明在不同位置的沉降预

测中贝叶斯优化的 XGBoost 模型表现均优于 LSTM

和原始 XGBoost 模型, 精度可以达到 0.979 4, 能够达

到工程监测要求.
在未来的研究中, 可以将重点转向隧道使用过程

中的沉降变化量监测, 检测和采集更多指标数据构建

隧道使用过程中各项指标的演变模型.
 

表 3     不同方法预测结果对比
 

方法 沉降类型 R2 MAE

LSTM

拱顶沉降 0.931 8 0.403 2
地表沉降 0.742 5 0.163 4
周边收敛 0.909 8 1.197 6
平均 0.861 4 0.588 1

XGBoost
拱顶沉降 0.873 4 0.386 1
地表沉降 0.935 9 1.880 5
周边收敛 0.968 1 0.347 3
平均 0.925 8 0.871 3

贝叶斯优化的

XGBoost

拱顶沉降 0.969 9 0.308 2
地表沉降 0.982 4 1.162 0
周边收敛 0.985 9 0.345 1
平均 0.979 4 0.605 1
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图 4    不同方法预测结果对比
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