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摘　 要: 地下洞室施工过程中有害气体风险评估是施工安全管理的重要组成部分。 然而, 由于洞室有

害气体浓度受自身扩散、 岩石类型、 施工机械选型、 通风方案等多方因素联合影响, 有害气体风险评

估工作往往难以进行。 基于此, 通过洞室施工有害气体及其影响因素的大数据监测, 考虑数据多维与

非线性特征, 采用极限梯度提升(eXtreme
 

Gradient
 

Boosting, XGBoost)集成学习算法, 构建地下洞室

有害气体风险评估模型, 并利用树结构 TPE(Tree-structured
 

Parzen
 

Estimator)算法优化模型超参数。
结合实例, 预测有害气体风险评估结果, 并验证模型准确性, 研究结果表明: XGBoost 模型对地下洞

室有害气体的风险评估准确率、 召回率、 F1 分数均达到了 85. 8%, 模型表现出准确的预测能力。 与

XGBoost、 SVM、 Decision
 

Tree、 AdaBoost 等模型相比, 经超参数优化后的 XGBoost 模型准确率分别提

升了 6. 8%、 54. 0%、 10. 3%、 100. 9%, 证明模型较其他模型能够更为有效地实现地下洞室有害气体

风险评估工作, 为施工安全管理提供理论与技术指导。
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Abstract:
  

The
 

risk
 

assessment
 

of
 

harmful
 

gases
 

during
 

the
 

construction
 

of
 

underground
 

caverns
 

is
 

an
 

important
 

component
 

of
 

construction
 

safety
 

management.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

combined
 

influence
 

of
 

multiple
 

factors
 

such
 

as
 

self
 

diffusion,
 

rock
 

type,
 

selection
 

of
 

construction
 

machinery,
 

ventilation
 

scheme,
 

etc. ,
 

the
 

risk
 

assessment
 

of
 

harmful
 

gases
 

in
 

caverns
 

is
 

often
 

difficult
 

to
 

carry
 

out.
 

Based
 

on
 

this,
 

big
 

data
 

monitoring
 

of
 

harmful
 

gases
 

and
 

their
 

influencing
 

factors
 

during
 

tunnel
 

construction
 

was
 

used,
 

taking
 

into
 

account
 

the
 

multidimensional
 

and
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

the
 

data.
 

The
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting
 

( XGBoost)
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ensemble
 

learning
 

algorithm
 

is
 

adopted
 

to
 

construct
 

a
 

risk
 

assessment
 

model
 

for
 

harmful
 

gases
 

in
 

underground
 

tunnels,
 

and
 

the
 

Tree-structured
 

Parzen
 

Estimator
 

( TPE )
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

model.
 

By
 

combining
 

examples,
 

the
 

risk
 

assessment
 

result
  

of
 

harmful
 

gases
 

were
 

predicted
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

was
 

verified.
 

The
 

research
 

result
  

showed
 

that
 

the
 

XGBoost
 

model
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

rate,
 

recall
 

rate,
 

and
 

F1
 

score
 

of
 

85. 8%
 

for
 

the
 

risk
 

assessment
 

of
 

harmful
 

gases
 

in
 

underground
 

caverns,
 

demonstrating
 

the
 

model’ s
 

accurate
 

predictive
 

ability.
 

Compared
 

with
 

XGBoost,
 

SVM,
 

Decision
 

Tree,
 

and
 

AdaBoost,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

XGBoost
 

model
 

optimized
 

by
 

hyperparameters
 

has
 

been
 

improved
 

by
 

6. 8%,
 

54. 0%,
 

10. 3%,
 

and
 

100. 9%,
 

respectively.
 

This
 

proves
 

that
 

the
 

model
 

can
 

more
 

effectively
 

implement
 

the
 

risk
 

assessment
 

of
 

harmful
 

gases
 

in
 

underground
 

caverns,
 

providing
 

theoretical
 

and
 

technical
 

guidance
 

for
 

construction
 

safety
 

management.
Keywords:

 

underground
 

tunnel
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harmful
 

gas
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risk
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0　 引　 言

　 　 近年来地下洞室有害气体浓度超标事件频发, 有

害气体浓度超标风险因其对施工人员的职业健康安全

造成严重威胁, 一直以来受到行内外人员的广泛关

注。 然而, 当前有关地下洞室有害气体的研究大多聚

焦于有害气体的成因、 监测及通风处理等方面。 较少

研究关注有害气体浓度超标风险的实时评估, 致使地

下洞室施工过程中的有害气体风险应对方案贫乏。 因

此, 基于洞室施工有害气体浓度大数据监测, 开展有

害气体风险评估实时预测, 对保障地下洞室施工作业

人员职业健康安全具有重要意义。
地下洞室有害气体浓度监测数据特点在于其变化

的高度非平稳态, 致使有害气体浓度监测数据量较大

的同时波动明显, 难以从浓度变化曲线中发现总结规

律。 而且, 地下洞室施工产生的有害气体受地质条

件、 通风情况、 施工活动等多方因素影响。 另外, 有

害气体的产生与扩散是一个极其复杂的动态变化过

程, 靠人为判断较难准确评估其可能造成的安全风险

水平。 因而需要构建先进预测模型, 针对地下洞室复

杂环境下有害气体安全风险做出准确评估预测。
随着人工智能的快速发展, 机器学习因其高性能

的学习能力而受到研究人员青睐。 然而, 地下洞室施

工中产生的有害气体浓度因其与影响因素之间的关系

复杂, 同时监测数据量庞大。 对传统的机器学习算法

而言, 有效的大数据学习与准确评估较为困难, 因

此, 有必要采用更为先进且学习能力更强的集成学习

算法, 构建安全风险评估模型, 并使用合理的手段对

模型进行优化, 提升模型预测效果。 在以往的诸多研

究中, 极 限 梯 度 提 升 ( eXtreme
 

Gradient
 

Boosting,
XGBoost)集成学习算法已经被证明具有更为高效、 快

速的学习能力。 丁炜等[1]提出了一种基于 XGBoost 的
水库大坝设施潜在风险评估预测方法; 王飞等[2] 提

出了基于 XGBoost 预测模型的隧道掘进机(TBM)操作

参数的智能决策方法, 实现了对围岩级别的预测和判

断; 夏汉庸等[3] 考虑到地面沉降相关的影响因素,
构建了基于 XGBoost 的地面沉降预测模型; 刘明阳

等[4] 针对土压平衡盾构机掘进过程难以实时感知掌

子面地质类型的问题, 提出了局部切空间排列

(LTSA)与极限梯度提升( XGBoost) 相结合的盾构机

掌子面地质类型实时识别方法。
综上所述, 为解决洞室施工有害气体浓度监测数据

及其多影响因素的非线性交互关系, 实现洞室施工有害

气体风险评估的精准预测。 本文采用 XGBoost 集成算法

智能学习监测大数据, 提出基于 XGBoost 集成学习算法

的地下洞室有害气体风险评估模型, 结合树结构 TPE
(Tree-structured

 

Parzen
 

Estimator)算法优化模型超参数,
为地下洞室有害气体安全管理工作提供理论指导。

1　 地下洞室有害气体风险评估模型

1. 1　 模型预测框架

　 　 地下洞室有害气体风险评估模型预测框架如图 1
所示, 其主要分为数据收集、 风险分级、 数据预处

理、 模型训练与工程实例应用五个步骤。

图 1　 有害气体风险评估模型结构框架
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(1)数据收集。 从地下洞室工程中收集有害气体

浓度监测数据, 同时收集与有害气体浓度有关的影响

因素的数据, 包括地质条件、 施工活动、 温度、 湿

度、 大气压等。 统计和整理收集到的原始数据。
(2)风险分级。 对地下洞室中的有害气体 PM10

进行评估分级时, 选择适当的分界点是确保分类准确

和有效的关键。 在风险分级部分, 有害气体风险等级

及范围如表 1 所列。 这些范围的划分参考了世界卫生

组织(WHO)和中国环境保护部发布的空气质量标准,
每个分界点对应的有害气体浓度范围都与其可能产生

的健康影响相对应, 从无明显影响到严重健康危害,
确保分类具有实际意义。

表 1　 有害气体 PM10 浓度风险划分

等　 级 范围 / μg·m-3 危害程度

0 PM10≤50 对人体健康几乎没有影响

1 50<PM10≤100 对敏感人群可能会有轻微影响

2 100<PM10≤150 对敏感人群产生明显影响,
对一般人群有轻微健康影响

3 150<PM10≤200 对所有人群的健康影响都会加剧

4 200<PM10 对所有人群产生显著的健康危害

(3)数据预处理。 由于现场监测的错误以及人为

因素产生的不可避免的数据误差, 将整理后的原始数

据进行数据预处理, 包括剔除异常值、 处理不平衡数

据、 数据标准化以及数据归一化。 目的是提升用于模

型训练的数据质量, 避免因数据问题而影响到有害气

体风险评估的准确性。
(4)XGBoost 模型训练。 将预处理后的数据划分

为训练集、 验证集以及测试集。 训练集用于训练模

型, 让模型从数据中学习规律与知识, 验证集用于检

验模型训练效果并加强模型训练效果, 测试集用于测

试模型的最终训练效果。 同时使用 TPE 算法优化模

型超参数, 进一步提升模型学习性能。
(5)使用模型在真实工程案例中进行验证, 对产

生的结果进行分析, 同时构建其他机器学习模型进行

对比, 验证本研究所建模型的准确性及可行性。
1. 2　 XGBoost 集成学习算法

　 　 XGBoost 是一种提升树算法, 是 Gradient
 

Boosting
的改进版本, 在 2016 年提出。 XGBoost 因其卓越的

性能和高效的计算能力, 迅速在各领域中得到广泛使

用。 在地下洞室有害气体风险评估预测模型中,
XGBoost 可以有效地处理复杂的多维数据, 并能够考

虑到各种影响因素, 如地质条件、 施工活动等。 其具

体算法如下。
XGBoost 的目标是通过最小化损失函数来优化模

型。 损失函数由训练误差和正则化项组成。

L(Ø) = ∑
n

i = 1
l ŷi, yi( ) + ∑

K

k = 1
Ω(fk) (1)

Ω( fk) = γT + 1
2
λ∑

T

j = 1
w2

j (2)

式中, l( ŷi, yi) 为模型预测值ŷi 与真实值 yi 之间的误

差; Ω( fk) 为第 k 棵树的正则化项, 用于控制模型复

杂度, T 为树的叶节点数; w j 为第 j 个叶节点的权

重; γ、 λ 为超参数。
通过引入 XGBoost 算法, 可以提高地下洞室有害

气体风险评估模型的预测精度和可靠性, 从而更好地

保障地下施工人员的安全和施工进度。
1. 3　 TPE 超参数优化

　 　 基于树结构的贝叶斯优化算法 TPE, 用于解决黑

盒函数的全局最优化问题, 能够通过自适应地调整参

数搜索空间的大小, 并且能够在尽可能少的迭代次数

内找到全局最优解。 适合用于寻找以 XGBoost 为基础

构建的有害气体风险评估模型的超参数。
TPE 的搜寻过程如下: 每个超参数将建立一个高

斯混合模型 l(x), 剩余超参数建立另一个高斯混合

模型 g(x), 选择使 l(x) / g(x) 最大的超参作为下一

组搜索值, 从而自适应地调整参数搜索空间并找到全

局最优解。 p(x y) 的定义公式如下

p(x y) =
l(x)　 y < y∗

g(x)　 y > y∗{ (3)

　 　 使用观测空间 {x( i) } 建立 l(x), 该观测空间对应

损失 f(x( i) ) 小于 y∗, 使用剩下观测建立 g(x)。 该方

法能够保证在采样点处同时满足 l(x) 概率高的同时

g(x) 概率低, 从而提升搜索效率并快速收敛到全局

最优解。
1. 4　 结果评估指标

　 　 使用准确率、 召回率以及 F1 分数对模型预测结

果进行评估。 其中, 准确率是分类模型预测结果中正

确分类的比例; 召回率(也称为查全率)是实际为正

类的样本中被正确预测为正类的比例, 反映了模型对

正类样本的敏感度; F1 指数是准确率和召回率的调

和平均数, 用于综合考虑模型的精确度和召回率。 对

于这三种指标, 均是其结果越接近 1, 表示模型预测

准确性越好。

2　 工程应用

　 　 使用真实地下洞室工程案例中的有害气体浓度监

测数据用于训练模型并检验模型预测结果。 将数据划

分为训练集、 验证集以及测试集。 训练集用于训练模

型, 让模型从数据中学习规律与知识, 验证集用于检
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验模型训练效果并加强模型训练效果, 测试集用于测

试模型的最终训练效果。
2. 1　 超参数优化

　 　 通过超参数优化算法对模型超参数进行优化, 从

而搜寻模型最优超参数, 增强模型学习性能。 TPE 是

一种用于超参数优化的算法, 广泛应用于机器学习模

型的参数调优。 其优势在于能够高效地找到接近最优

的超参数组合, 能够处理不同类型的超参数(连续

的、 离散的、 类别的), 并在较少的评估次数下能够

更快地收敛到较优解。 设置迭代次数为 50, 在每次

迭代后算法会使用概率模型、 依据贝叶斯概率寻找最

优下一组超参数。 超参数优化曲线如图 2 所示, 曲线

表示每组超参数对应的模型预测结果准确率, 选择最

高准确率对应的超参数组作为模型的最优超参数组。

图 2　 超参数寻优曲线

图 3　 XGBoost有害气体评估模型预测结果混淆矩阵

通过迭代训练得到最优超参数组, 超参数优化范

围、 初始超参数以及模型最优超参数如表 2 所列。
2. 2　 结果分析

　 　 混淆矩阵(Confusion
 

Matrix)是机器学习中用于评

估分类模型性能的工具。 它提供了一个详细的矩阵形

　 　 　 表 2　 XGBoost模型超参数优化结果

超参数 初始值 寻优范围 最优结果
max_ depth 6. 00 3 ~ 10 10
learning_ rate 0. 30 0. 01 ~ 0. 2 0. 19
n_ estimators 100. 00 100 ~ 500 350. 00
subsample 1. 00 0. 5 ~ 1 0. 73

colsample_ bytree 1. 00 0. 5 ~ 1 0. 98
reg_ alpha 0. 00 0 ~ 10 0. 01
reg_ lambda 1. 00 0 ~ 10 9. 3

式, 显示分类模型在测试数据集上的真实标签和预测

标签的分布情况。 有害气体风险评估模型预测结果的

混淆矩阵如图 3 所示。 从图 3 可知, 对比未经超参数

优化 XGBoost 模型和经超参数优化 XGBoost 模型混淆

矩阵, 经过了超参数优化后的 XGBoost 模型混淆矩阵

对角线上数值明显大于未经超参数优化的 XGBoost 模
型, 表示模型能够对有害气体风险做出更为准确的评

估。 同时, 可以发现两种模型的混淆矩阵呈现规律均

是越靠近对角线颜色越深, 而越远离对角线的区域颜

色越浅。 这说明模型在对有害气体风险进行评估时,
即使出现错误预测, 其结果也不会出现过大偏差。 误

差大多控制在 1 个等级的风险水平, 证明了模型的实

用性以及结果的可信性。
将本文所建有害气体风险评估模型与其他多种模

型进行对比, 比较结果如表 3 所列。 各指标对比直方

图如图 4 所示。 TPE-XGBoost 模型相较于其他四种模

型而言, 准确率、 召回率、 F1 分数均达到了 85. 8%,
在三种指标上均呈现出最优的预测性能。 对比

XGBoost、 SVM、 Decision
 

Tree、 AdaBoost 模型, 经超

参数优化后的 TPE-XGBoost 模型对有害气体风险的预

测准 确 率 分 别 提 高 了 6. 8%、 54. 0%、 10. 3%、
100. 9%, 证明超参数优化能有效提升模型的学习性
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能, 同时超参数优化后的 XGBoost 模型能够最为准

确、 快速地实现有害气体风险评估任务。
表 3　 多模型预测结果对比

模　 型 准确率 召回率 F1 分数

TPE-XGBoost 0. 858 0. 858 0. 858
XGBoost 0. 803 0. 803 0. 804

SVM 0. 557 0. 557 0. 560
Decision

 

Tree 0. 778 0. 778 0. 778
AdaBoost 0. 427 0. 430 0. 425

图 4　 多模型指标对比直方图

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 XGBoost 的地下洞室有害气

体安全风险评估模型, 用于对地下洞室工程施工过程

中有害气体安全风险实时评估。 所提模型以机器学习

中的 XGBoost 集成学习算法为基础, 并在此基础上使

用 TPE 算法优化模型超参数。 模型预测结果的准确

性在工程实例得到验证, 并得到以下结论。
　 　 　

　 　 (1)本研究所提方法在有害气体风险评估中, 结

果准确率、 召回率、 F1 分数均达到 85. 8%, 证明模

型能够有效应对施工过程中的复杂环境, 对有害气体

安全风险做出准确评估。
(2) 与其他机器学习模型 SVM、 Decision

 

Tree、
AdaBoost 相比, TPE-XGBoost 模型在准确率上分别提

升 54. 0%、 10. 3%、 100. 9%, 证明 XGBoost 集成学

习模型能高效适应多维杂乱的结构化数据, 快速准确

地实现地下洞室有害气体安全评估。
尽管本文已实现了高精度的有害气体风险评估预

测, 但仍存在部分局限性。 由于地下洞室施工过程十

分复杂, 致使本研究可能忽视了某些造成有害气体风

险的潜在影响因素。 同时, 模型虽然已达到了对有害

气体风险评估的较高准确率, 但仍有提升空间。 未来

应致力于这些方面, 从而实现更为准确高效的地下洞

室有害气体风险评估预测, 彻底排除地下洞室施工的

有害气体安全隐患。
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