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土石方开挖钻孔效率预测可解释超级学习器集成学习模型

王晓玲 1，胡亦宁 1，张 君 1，衣传宝 2，张 捷 3，李希稷 2 

(1. 天津大学水利工程智能建设与运维全国重点实验室，天津 300350； 

2. 山东潍坊抽水蓄能有限公司，潍坊 261000； 

3. 中国电建集团北京勘测设计研究院有限公司，北京 100024) 

摘 要：动态预测钻孔效率并探究不同因素对钻孔效率的影响程度，对土石方开挖进度分析和风险管理具有重要意

义．然而，现有土石方钻孔效率分析大都依赖人工经验，少数机器学习模型无法解释不同因素对钻孔效率的影响程

度．针对上述问题，本研究提出土石方开挖钻孔效率预测可解释超级学习器(SL)集成学习模型．通过强化学习中的

Q 学习改进猎人猎物优化算法局部搜索过程与全局信息进行交互的能力，提出 Q 学习改进的猎人猎物优化(QIHPO)

算法对 SL 的 n_estimators、learning_rate、max_depth 等超参数进行优化，进而利用 SL 能够通过具有互补特征的异

构基学习器捕捉样本特征差异性的优势，建立基于 QIHPO 优化的超级学习器土石方开挖钻孔效率预测 QIHPO-SL

模型，以揭示地质、作业、环境和机械特性等众多因素与钻孔效率的复杂非线性映射关系．进一步将 QIHPO-SL 集

成学习算法与可解释机器学习框架下的沙普利加性解释(SHAP)理论相结合，挖掘影响钻孔效率的关键特征，并解

释不同因素对钻孔效率的影响程度．案例分析表明：QIHPO-SL 具有较高的预测精度，相较于 QIHPO-XGB、

QIHPO-RF 和 SL 等基准模型，本文所提方法的预测精度分别提高了 12.94%、12.02%和 1.58%，且 SHAP 理论提高

了模型的可解释性和预测结果的可信度，为钻孔效率预测及致因分析提供了新思路和新途径． 

关键词：钻孔效率；沙普利加性解释；超级学习器；强化学习 
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Abstract：The dynamic prediction of the drilling efficiency and the exploration of the degree of influence of different

factors on the drilling efficiency are of significance for the earth-rock excavation schedule analysis and risk manage-

ment. However，most of the existing earth-rock drilling efficiency analysis methods rely on manual experience，and 

a few machine learning models cannot explain the degree of influence of different factors on the drilling efficiency. To 

address these problems，an interpretable super learner (SL) ensemble learning model for earth-rock excavation drill-

ing efficiency prediction is proposed in this paper. The capability of the local search process of a hunter-prey optimiza-

tion algorithm interacting with the global information is improved by Q-learning in reinforcement learning，and a Q-

learning improved hunter-prey optimization (QIHPO) algorithm is put forward to optimize the hyper-parameters of 
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the SL，such as n_estimators，learning_rate and max_depth. Accordingly，the QIHPO algorithm can take advantage 

of the SL which is capable of capturing the variability of sample features through the heterogeneous base-learner with 

complementary characteristics，and a QIHPO-SL model based on QIHPO optimization and SL for predicting the

earth-rock excavation drilling efficiency is established，thereby revealing the complex nonlinear mapping relationship 

between the drilling efficiency and various factors including the geological，operation，environmental and mechani-

cal characteristics. Furthermore，the QIHPO-SL ensemble learning algorithm is combined with the theory of Shapley

additive explanation (SHAP) under the interpretable machine learning framework to excavate the key features affect-

ing the drilling efficiency and explain the degree of influence of different factors on the drilling efficiency. The analy-

sis of a case study shows that QIHPO-SL has a high prediction accuracy. Compared with those of the benchmark mod-

els such as QIHPO-XGB，QIHPO-RF and SL，the prediction accuracy of the proposed method is improved by

12.94%，12.02% and 1.58%，respectively，and the SHAP theory improves the model interpretability and the credi-

bility of prediction results，providing a new idea and a new way for the drilling efficiency prediction and the corre-

sponding causal analysis. 

Keywords：drilling efficiency；Shapley additive explanation(SHAP)；super learner(SL)；reinforcement learning

 

料场开挖是土石坝施工的关键组成部分，开挖进

度直接制约工程总进度，是施工进度管理的重点[1-2]. 

料场开挖中多种工序在开挖块上进行流水作业，具体

涉及场地清理、钻孔、装药连线、爆破、出渣运输等循

环操作，其中以钻孔工序最为重要，钻孔耗时时长约

占开挖总工期的 70%，钻孔效率直接影响开挖进度[3]. 

钻孔效率的精确预测可为完善料场开挖设计方案、节

省开挖成本以及后续开挖施工控制和工程量优化提

供依据．此外，钻孔效率受到地质、作业、环境和机械

特性等多种复杂因素影响．因此，开展多种因素影响

下钻孔效率预测模型研究，实现钻孔效率的准确预

测，并量化分析不同因素对钻孔效率的影响，对于钻

孔施工质量和成本控制具有重要意义． 

现有研究在钻孔效率预测及分析方面做出了广

泛的探索．传统钻孔效率分析主要依赖人工经验确

定影响钻孔效率的原因[4-5]，一些学者通过建立数学

模型来预测钻孔效率，并依赖人工经验确定对预测钻

孔效率具有重要意义的参数[6-8]．这些模型具有附加

参数，包括钻孔中涉及的机械、岩性和地质方面，如

钻头特性、泥浆特性、岩石孔隙度和地层抗压强度

等，通过多元回归分析研究多个钻孔参数与钻孔效率

之间的关系．然而，由于钻孔参数与钻孔效率之间存

在高度非线性和复杂的关系，这些数学模型无法在施

工中动态变化，且无法全面准确地估计钻孔效率[9]. 

随着人工智能的发展，一些学者探索了机器学习算法

在钻孔效率预测方面的应用．机器学习方法相比数

学模型，在预测精度方面得到较大提升．然而，由于

机器学习可解释性较差，预测模型无法解释不同因素

对钻孔效率的影响程度．Zhou 等[10]采用支持向量回

归方法建立了钻孔效率预测模型，结合混合蝙蝠算法

和非支配排序遗传算法Ⅱ得到支持向量机(support 

vector machine，SVM)方法的超参数．Mehrad 等[11]提

出了一种基于最小二乘支持向量机的钻孔效率预测

模型，并采用布谷鸟优化算法用于模型超参数优化. 

Zhao 等[12]提出了一种基于人工神经网络的钻孔效率

预测模型，并采用人工蜂群算法用于模型超参数优

化．Elkatatny
[13]使用 3 种机器学习算法(包括人工神

经网络、支持向量机和自适应神经模糊推理系统)来

预测钻孔效率．Gan 等[14]利用互信息法获取与钻孔

效率强相关的参数，基于改进粒子群优化径向基函数

的神经网络建立了钻孔效率预测模型．Zhou 等[15]通

过遗传算法构建了不同的极限学习机模型以预测不

同钻孔工况下的钻孔效率．然而，单一的机器学习算

法容易低估预测的不确定性，导致其预测结果精度较

低．因此，一些学者提出基于集成模型的钻孔效率预

测模型来提高整体预测精度[16-17]． 

超级学习器(super learner，SL)
[18]是一种基于堆

叠泛化的集成模型，并通过 k折交叉验证从基学习器

中构建预测模型的最佳加权组合，从而最大限度地避

免过拟合或欠拟合．由于超级学习器的鲁棒性较强，

其在各领域得到了广泛的应用[19-25]．然而，超级学 

习器所代表的复杂机器学习算法往往是“黑盒”模  

型[26]，由于缺乏预测过程中的透明度，学者们仅通过

准确率的高低来衡量预测模型的优劣，无法分析输入

特征对输出结果的相关关系及影响程度，可解释性较

差，限制了其在工程中的可靠性[27]．沙普利加性解释

(Shapley additive explanation，SHAP)
[28]基于 SHAP

值概念，通过量化输入特征对模型的重要程度，从全

局和局部两方面揭示模型内部关系的复杂性，提供了

一种直观准确的方式来理解预测模型的重要特征以
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及它们如何影响模型的输出结果[29]，为机器学习的

可解释分析提供了新的途径．因此，本研究引入可解

释机器学习 SHAP 致因分析方法，在超级学习器算

法实现钻孔效率准确预测的同时，采用可解释 SHAP

理论解释不同影响因素对钻孔效率预测结果的影响

程度，从而为料场运行管理人员提供准确和可靠的开

挖进度管控依据．此外，超级学习器算法中各基学习

器的超参数各不相同，超参数值的设定会对模型预测

结果产生较大影响[30]．目前大部分研究采用人工搜

索或网格搜索方法确定超级学习器算法的最佳超参

数组合，超参数寻优效率低下．采用群智能优化算法

优化模型超参数是一种高效准确获取最优超参数组

合的有效途径[31-32]．猎人猎物优化(hunter-prey opti-

mization，HPO)算法是 Naruei 等[33]提出的一种新型

群智能算法，具有较强的全局搜索能力和较强的稳定

性．然而，HPO 算法在局部搜索过程中忽略了历史搜

索中的全局信息，导致局部搜索过程较为缓慢，且容

易陷入局部最优． 

综上所述，为了弥补机器学习预测模型超参数寻

优效率低、预测精度低、现有钻孔效率预测难以分析

影响因素与模型输出结果的关系等不足，本研究提出

土石方开挖钻孔效率预测可解释超级学习器集成学

习模型，其中强化 Q 学习改进的猎人猎物优化(Q-

learning improved hunter-prey optimization，QIHPO)

算 法 用 于 优 化 超级学 习 器 中 的 n_estimators 、

learning_rate、max_depth 等超参数，进而通过具有互

补特征的异构基学习器提高模型预测精度，并通过可

解释机器学习 SHAP 理论解释不同因素对钻孔效率

的影响程度． 

1 研究框架 

本研究所提模型的研究框架如图 1所示，主要包

括数据采集及数据集制作、土石方开挖钻孔效率预测

超级学习器集成学习模型与致因解释、案例分析 3 

部分． 

 

图 1 土石方开挖钻孔效率预测可解释超级学习器集成学习模型流程 

Fig.1 Flow chart of interpretable super learner ensemble learning model of earth-rock excavation drilling efficiency prediction 

(1)数据采集及数据集制作．钻孔效率的主要影

响因素包括地质、作业、环境和机械特性 4 个方面. 

为构建高精度的钻孔效率预测模型，选取岩性、高

程、劳动组合情况、作业时段、温度、钻机型号、加钻

杆数量、钻孔深度作为钻孔效率施工参数．钻孔效率

影响因素及对应的钻孔效率构成钻孔效率超级学习

器算法的数据集，将该数据集按一定比例划分为训练

集和测试集． 

(2)土石方开挖钻孔效率预测超级学习器集成学

习模型与致因解释．针对单一机器学习方法存在超
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参数寻优效率低、预测模型精度低且可解释性较差的

不足，利用超级学习器算法能够通过具有互补特征的

异构基学习器捕捉样本特征差异性的优势，建立土石

方开挖钻孔效率预测模型．进一步将 Q 学习引入传

统猎人猎物优化算法的局部搜索过程进行改进，建立

QIHPO 算法用于自适应优化超级学习器算法的超参

数．最后，将可解释机器学习 SHAP 理论与 QIHPO-

SL 超级学习器算法结合，从而建立土石方开挖钻孔

效率预测可解释超级学习器集成学习模型，实现钻孔

效率的精确预测，并对影响因素进行全局解释及局部

解释，分析钻孔效率影响因素对钻孔效率预测结果的

正负影响、多个钻孔效率影响因素相互作用对钻孔效

率预测结果的影响以及单个样本的钻孔效率影响因

素对钻孔效率预测结果的影响，从而提高 QIHPO-SL

集成学习模型的可解释性． 

  (3)案例分析．将本研究提出的 QIHPO-SL 模型

应用于中国西南某坝料土石方开挖工程并对钻孔效

率影响因素进行致因分析，与其他模型进行比对以验

证模型预测性能的优越性． 

2 钻孔效率预测可解释超级学习器集成学习

模型 

2.1 钻孔效率预测 QIHPO-SL集成学习模型 

为了揭示地质、作业、环境和机械特性等众多因

素与钻孔效率的复杂非线性关系，本文提出钻孔效率

预测 QIHPO-SL集成学习模型．首先，利用 Q 学习能

够与全局信息进行交互的能力改进 HPO 算法局部搜

索过程，弥补其因盲目搜索导致的收敛效率过慢的不

足，用于超级学习器超参数优化．其次，利用超级学

习器建立钻孔效率预测模型，采用具有互补特征的异

构机器学习算法作为基学习器，有效提高模型的预测

精度． 

2.1.1 超级学习器 

超级学习器是一种集成学习算法，区别于简单平

均集成与加权平均集成，其通过自适应融合训练策略

从候选算法库中构建预测的最佳加权组合，从而生成

一个更加强大而复杂的模型[34]．为了使超级学习器

模型的预测效果最优，应选择学习能力强、差异度大

的模型作为基学习器．本研究使用了以下 9 种机器

学习算法作为基学习器，包括 SVM、K 近邻(K-

nearest neighbors ，KNN)、线 性 回 归(linear regres-

sion，LR)、梯度提升(gradient boosting，GB)、随机森

林(random forest，RF)、额外树(extra tree，ET)、极限

梯度提升(extreme gradient boosting，XGB)、最小绝

对收缩和选择算子(least absolute shrinkage and selec-

tion operator，LASSO)回归和决策树(decision tree，

DT)，并选择泛化性强的 GB 作为元学习器以融合各

个基学习器的预测结果．具体过程如下． 

(1)将获得的钻孔效率数据集(X，Y)按比例划分

为训练集(Xtr，Ytr)和测试集(Xte，Yte)；X＝{xi，i＝1，

2，…，n}．对于钻孔效率数据集 Oi＝(Xtr，Ytr)，i＝1，

2，…，n，其目标是估计回归 φ0(X)＝E(Y|X)，其中

X(X∈χ)和 Y 分别是钻孔效率影响因素和钻孔效率

预测值，χ 为钻孔效率输入数据集．回归问题可以定

义为钻孔效率期望损失 E([L(O，φ)])，其中 L 是损失

函数，如式(1)所示． 

   
0
( ) argmin ([ ( , )])ϕ ϕ=

x

X E L O  (1)

(2)整个钻孔效率输入数据集 χ 以 k-折交叉验证

的方式进行分割，其中每折的验证和训练样本分别表

示为 V(υ)和为 T(υ)，υ＝1，2，…，k．设 ψj(j＝1，

2，…，J)是来自一组默认算法的 j 个基学习器的集

合．对于第 υ 层，将每个基本模型 ψj拟合到 T(υ)上，

得到相应钻孔效率验证样本上的钻孔效率预测如式

(2)所示． 

   , ( ) ( ( )) 1,2, ,υψ υ = �

j T
V j J  (2)

(3)将每个基学习器的钻孔效率预测结果堆叠在

一起，形成 一 个 钻 孔 效 率 预 测矩阵 Z ，Z＝

{ψj,T(υ)(V(υ))}．由权重向量 a 索引的候选基学习器

的加权组合可以通过式(3)得到． 

   , ( )

1 1

( | ) ( ( )), 1υψ υ
= =

= =∑ ∑
J J

j j T j

j j

Vm Z a a a  (3)

(4)在接下来的步骤中，通过式(4)确定使所有允

许的权重向量组合与钻孔效率预测值 Y 之间的交叉

验证误差最小的权重向量 a′． 

   2

1

argmin ( ( | ))
=

′ = −∑
n

i i

i

Y
a

a m aZ  (4)

(5)根据 m(Z |a)将最优权向量 ′a 与 ψj(X)结合，

生成最终的钻孔效率预测结果 ψSL(X)，如式(5)所示. 

   
SL

1

( ) ( )ψ ψ
=

′=∑
J

j j

j

X Xa  (5)

2.1.2 QIHPO-SL 集成学习模型 

超级学习器算法中各基学习器的超参数各不相

同，超参数值的设定会对模型预测效果产生较大影

响．目前大部分研究采用人工搜索或网格搜索方法

确定超级学习器算法的最佳超参数组合，寻优效率低

下．采用群智能优化算法对超参数进行寻优能够快

速准确获得最优参数组合． 
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2.1.2.1 QIHPO 算法 

HPO 算法[33]在局部搜索过程中是盲目的，从不

在历史搜索中总结经验，导致局部搜索过程较为缓

慢，且只能聚焦于当前利益而无法实现全局最优．针

对上述问题，本研究将强化学习中的 Q 学习引入到

HPO 算法的局部搜索阶段，Q 学习方法可以帮助发

现参数的最佳设计和更平衡的策略，允许算法在探索

和开发阶段之间切换，使算法能够选择更合适的更新

策略，使搜索过程更具适应性和效率，训练搜索代理

做出更有益的动作以提高 HPO 算法的搜索能力，从

而提出 QIHPO 算法，具体过程如下． 

步骤 1 根据超级学习器超参数优化的个数对超

级学习器超参数种群进行初始化，并初始化 q_table

及 r_table． 

步骤 2 计算各个搜索代理的适应度值，即超级

学习器模型的预测误差，确定当前最佳搜索代理及适 

应度. 

步骤 3 更新搜索代理位置的相关参数，并根据

搜索代理的 q_table 值选择猎人狩猎策略或猎物搜索

策略，进而更新超级学习器超参数的取值． 

步骤 4 在融合了 Q 学习的 QIHPO 算法中，

q_table 在局部搜索过程中指导猎人智能体选择不同

位置更新模式，摒弃了原始随意评估搜索策略的盲目

搜索．q_table 可以精确引导搜索代理选择使预测精

度最大化的搜索策略，从而能够返回更优质的搜索策

略并提升寻优效率．搜索代理通过计算每一种可能

搜索策略的 效益程 度 来选择最佳状态 ，并 采取

q_table 值最高的模式进行下一步搜索．搜索代理在

每一步之后会根据当前的行为得到奖励或惩罚．在

每次迭代中，猎物智能体使用式(6)来计算和加权下

一步的每个可能搜索策略，然后选择最有可能接近最

优解的最佳搜索策略． 

   q_table( , ) ( , )= +s c Q s c  

     ( )max ( , ) ( , )β γ ′ ′+ × −r Q s c Q s c  (6)
 

式中：s 为当前猎人附近所有可能的解决方案；c 为当

前动作；β 为学习率(控制每次更新的幅度)；r 为猎人

因采取当前动作而获得的即时奖励或惩罚；γ 为折扣

因子(平衡当前搜索策略奖励和未来搜索策略奖励的

重要性)； ′s 为下一步猎人附近所有可能的解决方

案； ′c 为下一步可能动作． 

步骤 5 更新群体目标函数．若某个猎物的目标

函数大于步骤(2)中的最优值，则将其设为新的最优

解，对应将其目标函数设为当前最优值． 

步骤 6 重复步骤 3～5，直到达到最大迭代次数，

输出最优超参数组合． 

2.1.2.2 QIHPO-SL集成学习模型预测流程 

采用超级学习器算法建立土石方开挖钻孔效率

预测模型，通过 QIHPO 算法对超级学习器的超参数

进行优化，使超级学习器训练过程中预测结果和真实

值之间误差最小，最后得到土石方开挖钻孔效率预测

QIHPO-SL 集成学习模型的预测结果．QIHPO-SL 集

成学习模型的实现流程如图 2所示，伪代码如下． 

  Input：N；iter
max

；S；D；ub；lb；钻孔效率数据集 

  Output：最优超参数组合、钻孔效率预测值 

  定义基学习器及元学习器 

  For train_idx，test_idx in KFold(X_train)： 

    生成随机初始种群并初始化 q_table、r_table 

    While iter＜iter
max

 

     计算种群适应度，评估全局最优位置 

     更新搜索代理参数 C、Z 

      If q_table[0，0]≥q_table[0，1] 

       更新猎人位置 

      Else 

       更新猎物位置 

      End if 

       评估适应度值及全局最优位置 

       更新 q_table 及 r_table 

     End while 

     训练基学习器 

训练元学习器 

预测钻孔效率 

Return 最优超参数组合、钻孔效率预测值 

 

图 2 QIHPO-SL集成学习模型流程 

Fig.2 Flow chart of QIHPO-SL ensemble learning model 

2.2 基于可解释机器学习SHAP的钻孔效率致因分析 

可解释机器学习 SHAP 可以解释不同影响因素

对钻孔效率预测结果的影响程度，从而为料场运行管

理人员提供准确和可靠的钻孔效率分析结果．SHAP
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是一种用于解释机器学习模型预测结果的方法. 

SHAP 的核心思想是通过计算特征值的不同组合对

预测结果的影响来确定每个特征的重要性．具体而

言，SHAP 使用了一个引入了噪声的数据集作为参

考，并生成了一个包含所有可能的特征组合的子集，

称为“博弈”．然后，它计算每个特征在不同特征组

合中的贡献，并通过 SHAP 值来解决特征之间的“合

理分配”问题．SHAP 可以帮助更好地理解机器学习

模型的预测结果，通过计算每个特征对预测结果的贡

献，以可视化的方式呈现每个特征对预测结果的贡

献，使解释结果更加直观和易于理解． 

针对每一组钻孔效率影响因素及对应的钻孔效

率预测结果 ψSL(xi)，分别计算每个钻孔效率影响因

素的 SHAP 值．设第 i 个钻孔效率样本为 xi，第 i 个

钻孔效率样本的第 j 个钻孔效率影响因素为 xij，模型

对该样本的钻孔效率预测值为 ψSL(xi)，整个模型的

基线(模型没有任何输入特征时的预测结果均值)为

ybase，f(xij)为第 i 个钻孔效率样本的第 j 个钻孔效率

影响因素的 SHAP值，则 SHAP值服从式(7)，即 

   
SL base 1 2
( ) ( ) ( ) ( )ψ = + + + +�

i i i ij
x y f x f x f x (7)

f(xij)的计算式为 

   
{ }

| | !(| | | | 1)!
( )

| | !⊆

− −= ⋅∑ij

H F j

H F H
f x

F
 

     [ ( { }) ( )]−∪d H j d H  (8)

式中：F 为钻孔效率样本 xi 所有影响因素的全集；H

为钻孔效率样本 xi 中任意多个钻孔效率影响因素形

成的子集；d(H)为子集 H 中所包括的钻孔效率影响

因素共同作用所产生的贡献；d(H ∪ {j})-d(H)为钻

孔效率影响因素 j 为该共同作用带来的贡献． 

计算每个钻孔效率影响因素对于钻孔效率预测

结果的影响程度．对所有钻孔效率样本的钻孔效率

影响因素 j 累加求均值，即为钻孔效率影响因素 j 的

SHAP值 f(xj)，如式(9)所示． 

   
1

( ) ( )
=

=∑
M

j ij

i

f x f x  (9) 

式中M为钻孔效率样本
i
x 的样本总数． 

3 工程实例 

3.1 数据采集与预处理 

本研究以中国西南某坝料土石方开挖工程为研

究对象，收集了土石方开挖的钻孔效率及其影响因素

数据集，如图 3 所示．通过现场调查、搜集专家意见

以及对实测数据的分析，综合考虑了地质、作业、环

境和机械特性对钻孔效率的影响，选择了 8 个特征作

为钻孔效率的影响因素，如表 1 所示．土石方开挖钻

孔效率预测数据集以高程、钻孔深度、气温、劳动组

合情况、加钻杆数量、岩石性质、钻机型号、作业时段

为输入特征，以钻孔效率为输出结果，最终样本量为

150 组． 

在上述输入特征中，高程指钻孔工作面的高度，

其变化可能会影响气压、机械性能和人员状态；钻机

的压力会随着钻孔深度的变化而变化，从而改变钻孔

效率；不同的气温和岩石性质可能直接影响钻机的效

率；不同类型的钻机型号在性能和效率上各不相同；

不同的作业时段会影响照明，从而影响钻杆的装配和

操作；钻孔效率与换杆时间有关，加钻杆数量越少，

钻孔效率越高；对于劳动组合情况，在原有人员的基

础上增加辅助人员，可以显着减少增加钻杆所需的时

间，从而提高钻孔效率． 

 

图 3 某工程料场开挖作业 

Fig.3 Excavation operations in one construction yard 

表 1 钻孔效率影响因素 

Tab.1 Influencing factors of drilling efficiency 

类别 影响因素 特征描述 

地质 岩石性质 0代表板岩，1代表砂岩 

高程/m 工作面高度 

劳动组合情况/人 每个钻孔操作机器的工人人数

作业时段 
晴天或多云； 

0表示多云，1表示晴天 

加钻杆数量/根 每个钻孔安装钻杆的数量 

作业 

钻孔深度/m 每个钻孔的深度 

环境 气温/℃ 钻孔时的大气温度 

机械特性 钻机型号 
(0，0)、(0，1)、(1，1)、(1，0) 

代表不同类型的钻机 

 

3.2 土石方开挖钻孔效率预测结果分析 

将钻孔样本数据集按 7∶3 随机划分为训练集和

测试集，训练集用于训练预测模型，测试集用于检测

预测模型的预测性能．采用 3 折交叉验证方法训练

QIHPO-SL 集成学习模型，其中，QIHPO 的种群数量

设置为 200，最大迭代次数设置为 100．QIHPO-SL集

成学习模型训练完成后，对测试集钻孔效率进行预

测，预测结果如图 4 所示．从图 4 中可以看出，钻孔
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效率预测值与真实值拟合较好． 

 

图 4 QIHPO-SL集成学习模型的钻孔效率预测效果 

Fig.4  Drilling efficiency prediction effect based on

QIHPO-SL ensemble learning model 

采用决定系数 R
2、均方误差 MSE、平均绝对百

分比误差 MAPE、均方根误差 RMSE 4 种误差指标评

价本研究提出的 QIHPO-SL 模型预测性能，具体计

算式如式(10)～(13)所示． 

   

2

2

2

ˆ( )

1
( )

i i

i

i i

i

y y

R
y y

−
= −

−

∑

∑
 (10)

   2

MS

1
ˆ( )= −∑ i i

i

E y y
n

 (11)

   
MAP

ˆ100% −= ∑ i i

i i

y y
E

n y
 (12)

   2

RMS

1
ˆ( )= −∑ i i

i

E y y
n

 (13)

式中：ˆ

i
y 为钻孔效率预测值；

i
y 为钻孔效率真实值；

i
y 为真实值

i
y 的平均值；n 为样本的数量． 

分析预测结果的误差指标可知，R2、ERMS、EMS 和

EMAP 分别为 0.898 2、0.328 2、0.107 7 和 0.101 0，因此

QIHPO-SL集成学习模型的预测结果较为准确. 

3.3 钻孔效率致因分析 

为进一步探究钻孔效率致因机理以挖掘影响模

型预测结果的关键特征，采用可解释机器学习 SHAP

对钻孔效率预测模型进行全局解释及局部解释，提高

QIHPO-SL集成学习模型的可解释性． 

图 5(a)为钻孔效率影响因素的特征重要性排序.

图 5(b)所示的散点图中，每个点表示钻孔效率样本

点对应的每个钻孔效率影响因素的 SHAP 值，并用

色彩梯度表达各影响因素数值间的关系．图 5(b)中

的 x轴为 SHAP值，用以衡量影响因素对模型预测值

的贡献程度和影响；y 轴为影响因素，按照重要性从

上至下排列．每个点的颜色越红，表示影响因素

SHAP 值越高，对模型预测结果贡献越大；反之，每

个点的颜色越蓝，表示影响因素 SHAP 值越低，对模

型预测结果贡献越小． 

结合图 5(b)，高程、气温及劳动组合情况对钻孔

效率预测结果影响较大．高程对于钻孔效率预测结

果影响最大；当高程逐渐增大时，其对应的 SHAP 值

小于 0，当高程逐渐减小时，其对应的 SHAP 值大于

0，高程对钻孔效率预测结果的正影响效果较为显

著；在料场开挖钻孔过程中，高程越大，作业面越狭

窄，随着钻孔作业的高程逐渐降低，作业面越宽阔，

钻孔效率会随之提升．对于气温，当其特征取值增大

时，其对应的 SHAP 值大于 0；当气温的特征取值减

小时，其对应的 SHAP 值小于 0，气温对钻孔效率预

测结果的正影响效果大于其对钻孔效率预测结果的

负影响效果；在料场开挖钻孔过程中，低温对机械效

率有一定影响，钻孔效率随气温降低而下降，气温升

高，料场开挖强度增大，钻孔效率随之增大．对于劳

动组合情况，当其特征取值偏大时，对应的 SHAP 值

大于 0，当其特征取值偏小时，对应的 SHAP 值小于

0，表明钻孔效率会随钻机操作人员数量增加而增大. 

 

（a）特征重要性排序 

 

（b）特征重要性散点图 

图 5 钻孔效率影响因素特征重要性排序及特征重要性

散点图 

Fig.5 Feature importance ranking and feature impor-

tance scatterplot of influencing factors of drilling 

efficiency 

  事实上，钻孔效率受到多种影响因素的影响，仅

关注单一特征无法全面解析钻孔效率改变的致因结

果，因此有必要进一步探究多因素耦合作用下对钻孔

效率的影响．由于交互特征组合较多，且高程是影响

模型预测结果最重要的特征，因此研究重点以高程、

气温、劳动组合情况与钻孔深度作为研究范例．如图
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6 所示，SHAP 依赖图可以揭示 2 个特征的交互作

用，提供了特征变量对钻孔效率预测值的边际效应，

其中 x 轴表示某一输入特征的特征值，y 轴为该特征

的 SHAP值，颜色梯度表示另一输入特征的特征值． 

  以图 6(a)与 6(b)为例，这两个分图展示了高程

与气温相互作用对钻孔效率预测值的总体效果．综

合分析气温与高程可知，气温升高时气温的 SHAP

值增大，对钻孔效率预测结果有正影响；高程增大时

高程的 SHAP 值减小，对钻孔效率预测结果有负影

响．然而，在气温与高程共同作用下，高程升高至

2 850 m 以上时气温较低，此时 SHAP值小于 0，高程

与气温共同作用导致钻孔效率降低；高程降低至

2 850 m 以下时气温升高，此时 SHAP值大于 0，气温

与高程共同作用导致钻孔效率升高． 

 

           （a）气温、高程交互影响                    （b）高程、气温交互影响 

 

        （c）劳动组合情况、作业时段交互影响               （d）钻孔深度、加钻杆数量交互影响 

 

          （e）岩石性质、钻孔深度交互影响                （f）高程、劳动组合情况交互影响 

图 6 钻孔效率影响因素对模型预测结果的交互影响分析 

Fig.6 Analysis of interaction effect of influencing factors of drilling efficiency on model prediction results 

  随机抽取两个样本进行 SHAP 局部可解释分

析，如图 7所示，图中 x轴为钻孔效率预测结果，y轴

为钻孔效率影响因素的特征值．条状图若为红色，则

该钻孔效率影响因素的 SHAP 值为正；条状图若为

蓝色，则该钻孔效率影响因素的 SHAP 值为负．以图

7(b)为例，钻孔效率影响因素对样本的预测结果影响

从大到小分别为高程、气温、钻孔深度、岩石性质、劳

动组合情况、加钻杆数量、作业时段及钻机型号．样

本 6 中，高程的特征值为 2 877 m，SHAP 值为-2.82，

高程使样本 6 的钻孔效率预测值减小；气温的特征值

为 4.95 ℃，SHAP值为-0.63，气温使样本 6 的钻孔效

率预测值减小；钻孔深度的样本特征值为 18 m，

SHAP 值为-0.28 ，钻 孔深度 使样本 6 的 钻 孔 效  

率预测值减小；岩石性质的特征取值为 0，SHAP  

值为 0.24，岩石性质使样本 6 的钻孔效率预测值  

增加. 
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                 （a）样本 1                          （b）样本 6 

图 7 单个样本预测 

Fig.7 Prediction based on single samples  

3.4 对比分析与讨论 

3.4.1 QIHPO 性能对比分析 

本节以典型单峰标准函数和多峰标准函数为测

试函数，将本文提出的 QIHPO 算法与杜鹃搜索

(cuckoo search，CS)算法、鼠群优化(rat swarm opti- 

mizer，RSO)算法、原子搜索优化(atom search optimi-

zation，ASO)算法、粒子群优化(particle swarm opti-

mization，PSO)算法、HPO 算法等算法进行比较．各

算法的种群设置为 50，最大迭代次数设置为 500，对

计算的结果进行对比分析，如图 8所示． 

 

     （a）F5 函数图像       （b）F5 收敛曲线         （c）F7 函数图像       （d）F7 收敛曲线 

 

     （e）F8 函数图像       （f）F8 收敛曲线         （g）F15 函数图像       （h）F15 收敛曲线 

图 8 各算法收敛曲线 

Fig.8 Convergence curves for different algorithms 

从图 8 可以看出，在所选择的单峰测试函数、多

峰测试函数上，QIHPO 算法较其他算法具备更好的

收敛性．由于引入了 Q 学习策略改进 HPO 算法局部

搜索过程，猎人能够迅速靠近猎物的最优位置附近，

且猎物能够跳出局部最优，快速找到全局最优解，因

此 QIHPO 具备更快的收敛速度和更低的适应度极

值．综上所述，QIHPO 算法相比于其他算法，具备较

快的收敛速度、较强的搜索能力和较高的寻优精度． 
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3.4.2 QHPO-SL 集成学习模型预测性能对比分析 

为了验证 QIHPO-SL 集成学习模型的钻孔效率

预测效果，采用 R
2、EMS、EMAP 和 ERMS 这 4 种误差指

标，将本文模型与 QIHPO 优化的传统机器学习方法

构建的单一预测模型以及未使用 QIHPO 优化的超级

学习器模型(即 QIHPO-XGB、QIHPO-RF 和 SL)进行

对比，结果如图 9所示． 

  由图 9 可知，QIHPO-XGB、QIHPO-RF 和 SL 这

3 种机器学习模型的误差评价指标值均处于较低水

平，具备良好的预测性能．然而，QIHPO-SL 超级学

习器模型的 R
2、EMS、EMAP 和 ERMS值分别为 0.898 2、

0.198 7、0.101 0 和 0.328 2；相比于 QIHPO-XGB 模

型、QIHPO-RF 模型和 SL 模型，其 R
2值分别提高了

12.94% 、12.02% 和 1.58% ，EMS 值分别降低了

50.21% 、48.60% 和 12.15% ，EMAP 值分别降低了

13.75% 、15.55% 和 22.78% ，ERMS 值分别降低了

29.44% 、28.31% 和 6.28% ．由此可知，QIHPO-SL 集

成学习模型通过具有互补特征的异构基学习器捕捉

样本特征差异性，其预测性能明显优于单一机器学习

模型预测性能，钻孔效率预测结果更加精确． 

 

图 9 钻孔效率预测值误差分析结果 

Fig.9  Results of error analysis of predicted values of 

drilling efficiency 

4 结 论 

土石方开挖钻孔效率直接影响料场开挖进度，受

到地质、作业、环境和机械特性等众多因素影响，精

确预测钻孔效率并分析影响因素对钻孔效率影响程

度，对料场开挖进度管理至关重要．本文建立了土石

方开挖钻孔效率预测可解释超级学习器集成学习模

型，弥补了现有钻孔效率模型超参数寻优效率低、预

测模型精度低、可解释性差的不足，并通过工程实例

及对比分析，验证了所提方法的优越性．本文得到的

主要结论如下． 

(1)本文提出基于 GB 元学习器集成 SVR、

LASSO、XGB、RF、DT、GB、ET、KNN 和 LR 共 9 种

机器学习算法的超级学习器模型，该模型实现了不同

算法优势互补，弥补了单一机器学习模型精度低的缺

点. 将 Q 学习引入 HPO 算法的局部搜索过程进行改

进，并优化超级学习器算法的超参数，实现了钻孔效

率的高精度预测． 

(2)将可解释机器学习 SHAP 理论与 QIHPO-SL

集成学习模型结合对钻孔效率进行致因分析，挖掘影

响钻孔效率的关键特征，并解释不同因素对钻孔效率

的影响程度，增强了 QIHPO-SL 集成学习模型的可

解释性． 

(3)案例研究表明，QIHPO-SL 集成学习模型能

够快速精准地预测钻孔效率，其预测精度相比于

QIHPO-XGB、QIHPO-RF 和 SL 算法，分别提高了

12.94% 、12.02% 和 1.58% ；通 过 可 解 释 机 器 学 习

SHAP 致因分析，得出高程、气温、劳动组合情况和

钻孔深度是影响钻孔效率预测结果的关键因素；

SHAP 方法不仅可以挖掘关键特征对钻孔效率预测

结果的影响，还能够在全局解释中揭示输入特征与预

测结果之间的正负相关趋势以及特征之间的相互作

用．SHAP 方法从全局及局部对模型预测结果进行解

释，提高了超级学习器模型的可解释性． 
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