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BP神经网络与XGBoost预测隧道开挖地表沉降 

贺子健 1*，曾  兴 1 

（1.湖南科技大学土木工程学院，湖南省湘潭市，411201；* 通讯作者，1030150785@qq.com） 

摘  要：本章探讨了利用机器学习算法预测隧道开挖引起的地表沉降问题。首先详细介绍了 BP（Back 
Propagation 反向传播）神经网络的原理、数据选取方法（包括地层物性参数的层厚标记法、施工参数和监测
数据）、参数归一化以及算法框架构建。随后，通过 BP 神经网络对地表沉降进行预测，并使用平均绝对误
差（MAE）、均方根误差（RMSE）和决定系数（R²）进行性能评估，结果显示 BP 神经网络的预测效果不
佳，与实际情况偏差较大。接着，介绍了 XGBoost 算法的原理，并采用相同的数据集和评估指标对其进行地
表沉降预测。对比分析表明，XGBoost算法在预测精度和泛化能力上均显著优于BP神经网络，其预测结果与
数值模拟值高度吻合，最大预测误差远小于 BP 神经网络。研究结果证实 XGBoost 算法更适用于浅埋暗挖隧
道掘进引起的地表沉降预测。 
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引言 

随着隧道工程复杂性的增加和对施工安全要求的提高，传统经验公式在预测地表沉降方面有时存在局限

性。机器学习算法因其强大的非线性拟合能力，为地表沉降预测提供了新的途径。本章旨在研究并比较两种

常用的机器学习算法——BP神经网络和 XGBoost——在隧道开挖地表沉降预测中的应用效果，以为其他工程
实践提供更准确的预测工具。 

1  BP神经网络预测隧道开挖地表沉降 

1.1  BP神经网络原理 

人工神经网络模仿了生物神经系统的行为特性[1]，旨在处理多种非线性难题。依据其构造及连接模式的
差异，这类网络可被归类为前馈、相互连接以及自组织三种类型。在前馈型网络中，数据流从输入端逐层传

递至输出端，每一层的输出成为下一层的输入基础。BP（反向传播）算法作为一种典型的前馈网络实现方式，
通过逆向调整权重与偏置值以减小预测结果与实际观测之间的差距，直至满足既定误差标准为止。 
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图 1 前馈神经网络示意图 

如图 1 所示，这是一个单层网格的前馈神经网络，在这种网络结构中，信息流动是单向的，从输入层开
始，通过隐藏层（如果有的话），最后到达输出层。网络中不包含任何反馈或循环，这意味着每层的输出仅

作为下一层的输入，直至产生最终输出。这样的设计使得网络能够专注于从输入到输出的直接映射，适用于

处理一系列不同的预测和分类任务。 
然而，前馈神经网络表达能力有限：单层网络由于只有一个隐藏层（或甚至没有隐藏层），其能够学习

的特征和表达能力相对较弱，难以处理复杂的非线性问题。泛化能力有限：对于复杂的数据集和任务，单层

网络的泛化能力不足，容易出现欠拟合，即模型无法在未见过的数据上表现良好。 
在 1986 年，Rumelhart和McCelland提出了 BP神经网络（反向传播神经网络，BPNN，Back Propagation 

Neural Network）[2]，其核心特点是通过误差的反向传播来修正权值和阈值，直到预测值与实测值之间的误

差小于预先设定的标准。BP（反向传播）算法相对于单层前馈神经网络而言，引入了多层结构和反向传播的

学习机制，极大地扩展了神经网络的应用范围和解决问题的能力。 
如图 2所示，BP神经网络算法中的基本处理单元是人工神经元，它是一种多输入、单输出的非线性处理

单元。人工神经元的数学关系可用下面式（1）与式（2）进行描述： 

 𝐼 = ∑ 𝜔!"
!#$ 𝑥! − 𝜃 （1） 

 𝑦 = 𝑓(𝐼) （2） 

 

𝑥!(𝑗=1,2,3,...,n) 表示来自其他神经元的输入信号；θ 表示阈值；权函数 𝜔%!表示连接的强度；𝑓(𝑥)称为激

活或作用函数，通过激活函数处理后得到的数值；y 即为下一层的输入值。在隐藏层中，使用正切 S 型传递
函数 tansi，如下图 3所示，而在输出层中使用线性传递函数 purelin。 

 

图 2  BP神经网络示意图 
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图 3  传递函数 tansi示意图 

BP算法的主旨在于通过梯度下降法在假设的权重空间中进行搜索，目的是寻找能够最优拟合训练样本的

权重配置。换句话说，它通过计算损失函数的梯度，并以此梯度的反方向调整权重和偏置，以期损失函数能

达到其最低点。 
具体来讲，反向传播算法通过计算损失函数对每一层权重和偏置的偏导数—即梯度—来更新权重和偏置。

这一过程持续进行，直到达到损失函数的最小化或满足预设的迭代轮次。通过这种方式，算法能够找到神经

网络参数的最优解。然后通过多次迭代反复执行前向传播、计算损失和反向传播的过程，逐渐调整网络参数，

使得损失函数逐渐减小，直至达到收敛或设定的停止条件。BP神经网络通过不断地调整权重和偏置，使得模

型能够学习到输入与输出之间的复杂映射关系，从而实现回归模型的建立。 

1.2  数据选取 

（1）地层物性参数 
在考虑地质因素的机器学习算法中，必须对地质参数进行量化处理。地层参数主要有天然密度，黏聚力，

内摩擦角，泊松比，压缩模量这五个参数。岩土层的物理力学性质、土层厚度以及土层的位置都会对隧道开

挖造成的地表沉降产生影响。然而，目前文献中对土层参数的处理方法相对简单。通常的做法是直接输入土

层的地层物性参数。尽管这些方法能够区分不同的岩土层，但存在以下问题：确认方法较为主观，物理意义

不明确，并且考虑的因素不够全面。 
本文将每层土的地层参数按照层厚进行修正，即添加一个层厚标记，用式（3）表示 

 𝜆% =
&!
'
 （3） 

式中： 

• 𝜆%——第𝑖层土的层厚标记 
• ℎ%——第𝑖层土的层厚； 
• 𝐻——土体的总层深厚 

本方法不需要获取额外的地层物性参数，层厚标记 𝜆%将直接与土厚成正比，能够更好的反应地质参数的

物理意义。至于层深顺序，即土体从上至下进行标号。 
（2）施工参数 
本文将施工参数分为隧道埋深，开挖进尺。这些都与隧道最终沉降密切相关。 
（3）监测数据 
断面监测的拱顶下沉，水平收敛等参数，这与最后的地表沉降有紧密的联系。 
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1.3  参数归一化 

为减少计算时间，优化计算过程，如下式（4）所示，将数据库中数据进行最小最大归一化（Min-Max 
Normalization）：将原始数据线性地映射到[0,1]的范围内。归一化后的数据计算方式如下： 

 𝑥"()* = +,+"!#
+"$%,+"!#

(𝑥
¯
*.+ − 𝑥

¯
*%") + 𝑥

¯
*%" （4） 

其中，𝑥是原始数据，𝑥*.+和𝑥*%"分别是数据的最大值和最小值。𝑥∗和 1 (原文为“和 则是归一化后的最

大最小值”，应指归一化后范围为[0,1]) 则是归一化后的值。 

1.4  BP神经网络算法框架构建 
建立数据库是机器学习模型构建的第一步，它承载了大量的数据，包括输入和输出参数。为了验证模型

的性能和泛化能力，通常将数据库分为训练集和测试集。在这个过程中，常见的做法是将数据库中的 90%数
据作为训练集，而剩下的 10%作为测试集，以确保模型能够充分学习和泛化。 
在训练集和测试集中，包含了各种类型的输入输出参数，它们涵盖了模型需要学习和预测的各个方面。

这些参数的数值范围和平均值对于模型的性能和预测结果至关重要。因此，在构建数据库时，需要确保输入

参数和输出参数的范围合理，并且考虑到数据的平均值，以便模型能够更准确地学习和预测。训练集和测试

集数据范围见表 1、表 2： 

表 1 训练集数据范围 

变量（缩写） 参数类型（缩写） 最小值 最大值 平均值 单位 
几何参数 埋深（M） 6 6 6 m 

 开挖距离 0 80 40 m 
监测参数 拱顶下沉（GD） 0.74 3.95 0.35 mm 

  水平收敛左（SPZ） 3.46 51 0.4 mm 
  水平收敛右（SPY） 3.8 24.2 0.76 mm 

地质参数 天然密度（ρ） 1600 2200 2000 kg/m3 

  内摩擦角（𝜑） 2 5 3 ° 
  粘聚力（c） 18 45 28 kpa 
输出 最大沉降（S） -11.75 0 -9 mm 

表 2 测试集数据范围 

变量（缩写） 参数类型（缩写） 最小值 最大值 平均值 单位 
几何参数 埋深（M） 6 6 6 m 

 开挖距离 0 78 39 m 
监测参数 拱顶下沉（GD） 1.02 3.55 0.45 mm 

  水平收敛左（SPZ） 3.46 51 0.4 mm 
  水平收敛右（SPY） 3.8 24.2 0.76 mm 

地质参数 天然密度（ρ） 1600 2200 2000 kg/m3 

  内摩擦角（𝜑） 2 5 3 ° 
  粘聚力（c） 18 45 28 kpa 
输出 最大沉降（S） -11.75 0 -9 mm 

1.5  性能评估指标 

为了评估不同机器学习算法在预测由盾构掘进引起的地表沉降方面的性能，Tseranidis 等人在 2016 年的

研究中总结了八种误差评价指标[3]。在本项研究中，虽然本文是浅埋暗挖法施工，但性能评估的指标仍旧可
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以参考，本文选择了平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）和决定系数（R2）这三个指标来衡量模

型的性能。三个指标的计算方法如式（5），式（6），式（7）所示。 

 𝑀𝐴𝐸 = ($
"
)∑ |"% 𝑟% − 𝑝%| （5） 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = ;($
"
)∑ (𝑟% − 𝑝%)0"

%#$  （6） 

 𝑅0 = 1 − ∑ (3!,3̄)&
#
!'(
∑ (3!,3̄)#
!'(

 （7） 

平均绝对误差（MAE）衡量了预测值与实际值之间的平均误差大小，它提供了一个直观的误差量度。均

方根误差（RMSE）则考虑了预测误差的平方，因此对较大的误差给予了更高的权重，这有助于我们了解模

型预测的波动性。决定系数（R2）则衡量了模型预测值与实际值之间的相关程度，其值越接近 1，表示模型
的预测能力越强。 
通过这三个指标的综合评估，我们可以BP神经网络算法在地表沉降预测任务上的性能进行有效的分析。 

1.6  性能评估指标与预测沉降效果分析 
通过 BP神经网络模型的训练，5折交叉验证以及寻找最优超参数后，得出了 3个性能评估指标。 
测试集上的性能： 
均方误差（MSE）: 2.4143e-06，这个值相对较小，表明模型在测试集上的预测精度较高。 
决定系数（R2）: 0.6993，这个值表明模型能够解释测试数据中约 69.94%的变异性，但还有进一步优化的

空间。 
训练集上的性能： 
均方误差（MSE）: 9.94316e-06，这个值也相对较小，表明模型在训练集上的预测精度较高。 
决定系数（R2）: 0.4957，这个值低于测试集上的 R2值，表明模型在训练集上的解释能力较弱。 

 

图 4 地表沉降的 BP神经网络预测分析图 
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如图 4所示，训练数据（Train Data）与测试数据（Test Data）大部分都不在完美预测线和 95%置信区间

和预测区间里，这说明了模型在训练过程中的学习情况不理想，而模型在未见过的数据上的泛化能力也比较

一般。 
误差分析：通过观察 95% CI 和 95% PI，我们可以评估模型预测的可靠性。较窄的区间表明模型预测较

为稳定，而较宽的区间则表明预测的不确定性较高。而图中的两个区间都比较宽，而且区间之间还有断层，

这说明了模型预测的稳定性也较差。 
虽然 P=M Line（完美预测线）和拟合线（Fitted Line）几乎完全重合，这显示了模型预测的趋势与理想

情况下的预测，极其相似，预测分析相当优秀。但由于 95%置信区间的点太多，预测的不确定性太高了。 
将训练出的模型保存下来，将 GKD+086 断面的数据输入模型，得到 BP神经网络预测的地表沉降。 

 

图 5 GKD+086 BP神经网络的地表沉降预测图 

如图 5所示，BP神经网络对本工程的拟合比较差，不具有预测价值。 

2  XGBoost算法预测隧道开挖地表沉降 

2.1  XGBoost算法原理 

XGBoost算法[4]，即 eXtreme Gradient Boosting，是 Boosting算法家族中的一种。Boosting算法的核心思

想是将多个弱学习器（也称为弱分类器）串行集成在一起，形成一个强学习器，通过迭代地训练每个弱学习

器，使其关注于前一轮训练中被错误分类的样本，从而不断提升模型的预测性能。针对一个训练集，

XGBoost首先使 CART树[5]训练得到一个模型，这样针对每个样本都会产生一个偏差值；然后将样本偏差值

作为新的训练集，继续使用 CART 树训练得到一个新模型；以此重复，直至达到某个退出条件为止。示意图

如下图 6所示 
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图 6 XGBoost算法原理示意图 

具体来说，XGBoost 通过梯度提升（Gradient Boosting）的方式训练决策树模型。在每一轮迭代中，

XGBoost 先计算当前模型的梯度损失，然后使用决策树模型去拟合这个损失的负梯度。这样，XGBoost 能够

有效地降低损失函数，并逐步提升模型的预测能力。 
XGBoost是一个加法模型，如式（8）所示，在每一步迭代中只优化当前步中的子模型。在第 m 步中： 

 𝐹*(𝑥%) = 𝐹*,$(𝑥%) + 𝑓*(𝑥%) （8） 

𝑓*(𝑥%)为当前步的子模型，	ŷi(*,$) 为训练完已经固定了的前个子模型。 
式（9）为目标函数，由经验风险+结构风险（正则项）组成： 

 𝑂𝑏𝑗 = ∑ 𝑙6
%#$ D𝐹*(𝑥%), 𝑦!F + ∑ 𝑛*

!#$ H𝑓!I  

 = ∑ 𝑙%6
%#$ [𝐹*,$(𝑥%) + 𝑓*(𝑥%), 𝑦!] + ∑ 𝑛*

!#$ (𝑓!) （9） 

如式（10）所示，XGBoost运用泰勒公式的二阶展开来近似表达损失函数： 

 𝑓(𝑥7 + Δ𝑥) ≈ 𝑓(𝑥7) + 𝑓8(𝑥7)Δ𝑥 +
9))(+*)

0
(Δ𝑥)0 （10） 

式（10）中,将	ŷi(*,$)用 x0代替，将 𝑓*(𝑥%) 视作 Δx， 当成关于𝑓*(𝑥%) 的函数 

 𝑂𝑏𝑗 = ∑ 	6
%#$ N𝐿[𝐹*,$(𝑥%), 𝑦%] +

:;
:<"+((+!)

𝑓*(𝑥%) +
$
0

:&;
:&<"+((+!)

𝑓*
0(𝑥%)	P + ∑ Ω*

!#$ (𝑓!) （11） 

由于模型是迭代计算的，式（11）中只有𝑓*(𝑥%) 是变量。目标函数可转化为式（12）： 

 𝑂𝑏𝑗 = ∑ R𝑔%𝑓*(𝑥%) +
$
0
ℎ%𝑓*0(𝑥%)T6

%#$ + Ω(𝑓*) （12） 

再通过 CART 决策树 𝑓*(𝑥) = 𝑤=(+) 
𝑥为某一样本，这里的𝑞(𝑥)代表了该样本在哪个叶子结点上，𝑤=代表叶子节点取值。 
当一棵树的结构被确定下来后，树中各个节点所包含的数据样本𝑥𝑖、𝑦𝑖、𝑔𝑖、ℎ𝑖也随之确定。在这种情

况下，每个叶节点所应输出的回归值是为了最小化给定的目标函数。如式（13）所示，根据二次函数求极值

的原理，这个输出值应当选取能使目标函数达到最小值的那个点： 

 𝑤!∗ = −
∑ >!!∈-(/)

∑ &!!∈-(/) ?@
 （13） 

之后再通过找到叶子的最优切点，通过贪心和近似算法来确定。对于较小的数据量，使用贪心算法。在

树的深度为零的起点，对每个叶节点进行特征遍历。针对每个特征，根据其值将该节点的训练数据按升序排

序，并通过线性搜索确定最优分裂点，记录下相应的分裂增益。选择增益最大的特征作为分裂依据，以此划

分节点，形成左右两个新的叶节点，每个新节点都与相应的数据集关联。这个过程递归执行，直到满足特定

的停止条件。 
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递归执行以上每一步，直到满足设定的特定停止条件为止。但是每次分裂，枚举所有特征可能的分割方

案，从效率上看是比较低的。所以对于较大的数据量，使用近似算法。近似算法是为了应对贪婪算法在处理

大规模数据时的计算复杂度过高的问题而提出的。该算法通过考察每个特征的分位点来减少计算复杂度。 
具体而言，该算法首先根据特征的分布情况提出候选划分点，然后将连续型特征映射到这些候选点所确

定的区间中。接着，算法聚合统计信息，找到所有区间的最佳分裂点。 

2.2  数据选取 

直接使用表 1与 2的测试集与训练集数据。 

2.3  性能评估指标与预测沉降效果分析 

通过模型的训练，交叉验证以及寻找最优超参数后，得出了 3个性能评估指标。 
测试集的MSE为 2.04e-07，这是一个非常小的数值，表明模型在测试集上的预测非常接近真实值。 
测试集的 R2 为 0.9886，接近 1，表明模型能够解释测试数据中 99%的变异性，这是一个非常好的结果。 
测试集的MAE为 0.0002,也非常接近 0。 
训练集的MSE为 7.77060e-09，同样非常小，表明模型在训练集上也有很好的拟合。 
训练集的 R2 为 0.99960，几乎接近 1，表明模型几乎能够完美解释训练数据中的所有变异性。 
这些结果表明，该模型在训练集和测试集上都有很好的性能，具有很高的预测准确性和解释能力。然而，

需要注意的是，尽管训练集上的R2非常高，但过度拟合的风险仍然存在，尤其是当训练集上的R2接近 1而测
试集上的 R2相对较低时。不过在一定情况下，测试集上的 R2也非常高，这表明模型可能具有很好的泛化能

力。 

 

图 7 地表沉降的 XGBoost预测分析图 

如图 7所示，训练数据（Train Data）与测试数据（Test Data）大部分都在完美预测线和 95%置信区间和

预测区间里，测试集有几个点不，这说明了模型在训练过程中的学习情况非常优秀，而模型在未见过的数据

上的泛化能力稍为逊色一些，但也非常优秀。 
P=M Line（完美预测线）和拟合线（Fitted Line）几乎完全重合。这显示了模型预测的趋势与理想情况下

的预测，极其相似，预测分析相当优秀。 
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误差分析：通过观察 95% CI 和 95% PI，我们可以评估模型预测的可靠性。较窄的区间表明模型预测较

为稳定，而较宽的区间则表明预测的不确定性较高。而图中的两个区间都比较窄，这说明了模型预测的稳定

性也较高。 
在交叉验证寻找最优参数时，将学习率的数据提取如图 8所示，可以看出平均测试分数在学习率为 0.1和

0.2 时更接近 0，也就是性能更优秀。当学习率太小的时候，决策树容易过拟合，所以在本工程中，学习率设

定为 0.2，模型性能最优。 

 

图 8 交叉验证分数与学习率的关系图 

将训练出的模型保存下来，将 GKD+086 断面的数据输入模型，得到 XGBoost 预测的开挖到每一个断面

里程时 GKD+086的最大地表沉降。 

 

图 9 迭代损失率图 

图 9是 XGBoost 迭代损失率图，可得，初期快速提升： 训练集和测试集的 RMSE 在最初的 boosting 轮数
中（大约从 0 到 10）迅速下降。这表明模型正在快速学习数据中的主要模式。 

收敛：两条曲线都趋于平缓，并收敛到一个较低的 RMSE 值。训练误差继续略微下降，而测试误差趋于

平稳。这种收敛表明模型已经有效地学习了数据中的潜在关系，并且不会随着 boosting 轮数的增加而显著改

善。 
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训练集和测试集之间的差距小： 训练集和测试集的 RMSE 值非常接近，特别是在大约 20 轮 boosting 之
后。这是一个非常好的迹象。它表明模型很好地泛化到未见过的数据（测试集），并且没有过拟合训练数据。

过拟合的表现是存在较大差距，即训练误差远低于测试误差。 
最佳轮数： 该图表明，对于这个特定的模型和数据集，大约 40-50 轮 boosting 就足够了。超过这个点再

增加轮数并不会导致训练或测试性能的显著提高，甚至可能略微增加过拟合的风险（尽管在这种情况下，过

拟合很小）。 
所以在该数据集中 XGBoost 模型表现非常出色。它学习速度快，能很好地泛化到未见过的数据，并实现

了非常低的错误率。没有过拟合的迹象。最佳 boosting 轮数似乎在 40-50 左右。 

 

图 10 GKD+086 XGBoost的地表沉降预测图 

如图 10 所示，GKD+086 XGBoost 的地表沉降预测非常准确，无论是数值还是趋势都都与数值模拟的结

果拟合的很好。 

3  结论 

1.建立了地层物性参数，施工参数，监测数据等为自变量，地表沉降为因变量的两种机器算法回归预测

模型。并通过对比得出了 XGBoost算法更优的结论。 
2.测试集和预测集的预测结果说明了 BP 神经网络预测的结果波动性较大，与数值模拟值差别很大，且趋

势不同。测点上失真严重。 
3.BP 神经网络算法的最大预测误差达到 350mm， 而 XGBoost 的最大预测误差为 2mm。综 上所述，

XGBoost算法更适于预测浅埋暗挖掘进引起的地表沉降问题。 
4.在训练数据集上，XGBOOST 模型的预测结果与实际观测值高度吻合；而在测试数据集上，该模型生

成的平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）分别为 0.00024331689843658062和 7.770601335660143e-
09，测试数据点绝大多数都紧密分布在理想预测线（P=M 线）的附近。这一现象表明模型在测试集上也展现

出了良好的预测性能。 
5.在本工程中，XGBoost的学习率设置的太小时，平均测试分数也比较小，学习率设置为 0.2为交叉验证

后的最优参数。 
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