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改进的XGBoost杂散电流预测及可解释模型
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摘要 为了解决影响地铁轨道的杂散电流特征众多，常规特征选择方法影响模型预测精度及模型结果可解释性差的

问题，提出基于最优特征改进极端梯度提升（XGBoost）的杂散电流预测模型。利用遗传算法的灵活性和较强的搜索

能力，在包含原始V个特征的集合中逐代寻找使目标函数均方误差（MSE）最小的前M个特征，建立最优特征选取方

法下的杂散电流预测模型（OFS-XGBoost）。同时为了解决OFS-XGBoost模型预测结果较好，但是黑箱模型对预测

结果解释性不足的问题，提出基于 SHAP理论的归因分析框架，根据杂散电流特征样本的边际贡献，以易于理解的的

方式显示特征集合对模型预测结果的影响，提高模型可解释性。结果表明：所提模型的预测误差仅为 1. 684%，低于

相同优化策略下的随机森林、反向传播（BP）神经网络等预测模型；基于 SHAP值的归因分析方法可以从全局与个体

角度解释输入特征对杂散电流预测结果的影响，在提高模型可解释性的基础上辅助地铁智能化健康管理。
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Abstract To address the issue that there are many characteristics influencing the stray current of a subway track,
the conventional feature selection method affects the prediction accuracy of the model, and the interpretability of the
model results is poor, this paper proposes a stray current prediction model based on optimal feature improved
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). Using the flexibility and the strong searchability of the genetic algorithm,
we found the first M features that minimizing the mean square error (MSE) of the objective function generation by
generation in the set containing the original V features. Simultaneously, the stray current prediction model under the
optimal feature selection method (OFS-XGBoost) is established. To address the issue that the prediction results of
the OFS-XGBoost are good, however, the machine learning black-box model has an insufficient explanatory ability
for the prediction results, an attribution analysis framework based on SHAP theory is proposed to show the influence
of feature set on the prediction results of the model in an understandable way based on the marginal contribution of
stray current feature samples to improve the inference accuracy. The results show that the prediction error of the
proposed model is only 1. 684%, which is lower than the prediction models such as random forest and back
propagation (BP) neural network under the same optimization strategy. The attribution analysis method based on
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SHAP value explains the impact of input characteristics on stray current prediction results from a global and
individual perspective, helping intelligent subway health management based on improving model interpretability.
Key words extreme gradient boosting; feature selection; genetic algorithm; stray current; SHAP analysis

1 引 言

地铁机车的供电系统通常采用直流牵引电，由

于在实际状况中，钢轨对地面的绝缘并非理想状况

无穷大，因此存在部分电流经钢轨泄漏至大地，形成

杂散电流［1］。杂散电流对城市建设有着较大影响，长

时间泄漏的杂散电流会危害地铁轨道、道床、埋地钢

筋以及腐蚀附近金属通信设备，对地铁安全运行埋

下隐患［2］。Zaboli等［3］在MATLAB软件中对一列装

有牵引变电站（TPS）、走行轨和第三轨的电动列车进

行了仿真。在模拟模型中，通过二维有限元分析，比

较了不同土壤类型、有无集电垫时的杂散电流泄漏

情况。Ma等［4］在分析自适应神经模糊推理系统原理

和结构的基础上，采用减法聚类算法得到模糊推理

规则数，确定网络结构，预测杂散电流。王承涛［5］使

用基于卷积神经网络和反向传播（BP）神经网络的地

铁杂散电流泄漏等级预测方法。刘江等［6］运用极端

梯度提升（XGBoost）算法预测地铁列车故障类型，挖

掘特征量与目标变量之间的关联，结果表明迭代收

敛速度和预测准确率都优于随机森林同类树模型。

Li等［7］使用极端学习机算法预测杂散电流，与多元回

归算法相比，误差较小。然而，还需要对神经网络模

型中的激活函数和隐藏层节点的数量进行仔细的选

择和测试。上述研究对杂散电流的预测多采用神经

网络及相关优化算法，预测效果优于传统回归模型，

但仍存在收敛速度较慢、最终预测模型对样本依赖

过大的问题，同时激活函数和隐藏层数量等关键参

数的选择会导致网络结构的改变，影响模型性能。

由于地铁杂散电流影响因素复杂，现有的预测方法

对特征输入缺乏量化与筛选，会降低模型泛化性。

为改善上述问题，增强算法泛化性和增加收敛

速度，在 XGBoost预测算法的基础上进行改进，考

虑到特征维数高，在 XGBoost中加入正则项控制模

型复杂度，防止过拟合，并且通过调整树的深度增

强模型的收敛能力。同时利用遗传算法全局隐含

并行性和易跳出局部极值的优点，筛选最优特征组

合，将优化后的特征组合输入预测模型，得到接近

于 真 实 值 的 杂 散 电 流 预 测 值 。 最 后 利 用 shaply
value（SHAP）可解释性分析框架，将机器学习黑箱

模型转换为容易理解的分析图表，帮助地铁运维人

员精确管理杂散电流影响源。

2 XGBoost模型

eXtreme Gradient Boosting（XGBoost），即极端

梯度提升，是一种提升学习算法。XGBoost算法在

预测过程中的核心步骤是通过不断形成新的决策

树来拟合上一步预测的残差，逐步缩减真实值与预

测值之间的残差，从而有效地提高预测精度。在求

解最优预测值的过程中，XGBoost突破传统 GBDT
方法只利用一阶导数的局限，对损失函数进行二阶

泰勒展开的同时添加了正则项，因此在减小过拟合

风险的同时提高了预测速度。

给 定 地 铁 轨 道 杂 散 电 流 数 据 集 D=
{( x 1，y1 )，( x2，y2 )，⋯，( xf，yf ) }，其 中 xi=( xi ( 1 )，
xi ( 2 )，⋯，xf (V ) )为输入样本实例，V为特征个数，i=
1，2，…，f，f为样本个数，预测模型采用第 K次迭代

的预测值作为输出结果。对第 i个轨道杂散电流样

本 Xi的预测值为 ŷ i，表达式为

ŷ i= Φ ( xi )=∑
k= 1

K

fk ( xi )。 （1）

得到杂散电流预测模型训练过程中损失函数

的表达式为

O bj =∑
i

l ( yi，ŷ i )+∑
k

Ω ( fk )， （2）

Ω ( fk )= γT+ 1
2 λ

 θ 2
， （3）

式中：Φ (⋅)为每个样本弱学习器的累加；O bj为目标

函数，目的是使预测值尽量接近真实值而且有一定

的泛化能力；∑
i

l ( yi，ŷ i )代表损失函数；∑
k

Ω ( fk )代

表正则化项；yi是轨道杂散电流的真实值，ŷ i为杂散

电流预测输出；T为叶子节点数；θ为树中叶子节点

预测值构成的向量；γ为叶子惩罚正则项，在预测过

程中起到剪枝作用；λ为叶子权重惩罚正则项。

在模型训练过程中，采用梯度提升策略，即保

留经过训练的模型，每一次迭代后添加一个新的回

归树到模型中。假设第 i个杂散电流样本在第 k轮
迭代的预测结果为 ŷ i ( k )，ft ( xi )为加入的新的回归

树，其推导过程为

ŷ ( 0 )i = 0， （4）

ŷ ( 1 )i = f1 ( xi )= ŷ ( 0 )i + f1 ( xi )， （5）
ŷ ( 2 )i = f2 ( xi )= ŷ ( 1 )i + f2 ( xi )， （6）

⋮
ŷ ( k )i =∑

k= 1

K

fk ( xi )= ŷ ( k- 1)i + fk ( xi )。 （7）

将式（7）结果代入式（2），得到

O bj
( k )=∑

k=1

K

l [ ]yi，ŷ i ( k-1)+fk ( xi ) +Ω ( fk )+C constant，（8）

对目标函数进行二阶泰勒展开，且引入正则项，得到

O bj
( k ) =∑

j= 1

T

[ Giθj+
1
2 ( Hi+ λ )θj 2 ]+ γT，（9）

式 中 ：gi= ∂ ŷ ( k- 1)i
l ( yi，ŷ ( k- 1)i )，hi= ∂2ŷ ( k- 1)i

l ( yi，ŷ ( k- 1)i )，
Gi=∑

i∈ Ij

g i，Hi=∑
i∈ Ij

h i。叶子节点权重值 θj是一个不

确定的值，所以目标函数 O bj
( k )对 θj求一阶导数，可

以解出叶子节点 j的最优值 θj *，将 θj * 代入目标函

数，O bj
( k )取得最小值：

O bj
( k ) =- 12 ∑j= 1

T Gi

Hi+ λ
+ γT。 （10）

3 最优特征构建与特征分析

3. 1 最优特征构建

最优特征构建就是筛选原始特征，去除对预测

结果没有帮助甚至影响结果的特征，达到降低学习

任务的复杂度，提高预测模型准确性的目的［8］。在

采集杂散电流输入特征时，因影响因素众多，前期

采集尽可能多的特征数据，但是如果对特征集合不

加筛选，直接输入到预测模型，可能会导致预测模

型体积大、训练时间过长的问题［9］。因此，需要对杂

散电流原始输入特征进行选择，将相关度最高的特

征集合用于预测系统，提高模型精度。根据给定的

杂散电流原始数据集，从数量为 D的原始特征中挑

选出最有效的 d (d< D )个特征［10］，得到保留原有

特征集合的绝大部分信息的最优特征集合O。

3. 2 基于遗传算法的最优特征选取

遗传算法在选择特征时具有易跳出局部极值

和全局隐含并行性的特点 ，因此适用于特征选

择［11］。遗传算法把原始特征集合编码为染色体，由

0和 1字符组成，0代表不选择此特征，1代表选中该

特征［12］。目标是求得仅有 d个 1的染色体，以原始

特征集合作为输入的预测值为 YO，真实负荷为 Y，

则最优特征组合寻优过程可以如下表示。

1）初始化群体规模 D，代表生成特征子集的个

数，则把所有特征描述为 D个 0和 1字符组成的二

进制字符串，字符串代表遗传算法中的染色体，“0”

和“1”的个数和位置都是随机的。

2）目标选出一条有且仅有 d个 1的染色体，适

应度函数采用均方误差（MSE），通过适应度函数获

得迭代之后第 k代群体 pop（k）的个体适应度。适应

度函数为

EMS =
1
f∑i= 1

f

( yi- ŷ i) 2， （11）

式中：yi和 ŷ i为杂散电流的真实值与预测值。

3）使用轮盘选择法作为算子，得到杂散电流特

征群体 newpop（k）。

4）基于特征群体 newpop（k），通过多点交叉算

子，设置交叉率为 0. 6，产生新的群体 crosspop（k），此

处采用精英保留策略，最优个体不参加交叉操作。

5）根据群体进化情况，判断是否停止搜索。

当 k<K 时 ，则 k=k＋1，那 么 新 的 群 体 pop（k）=
crosspop（k－1），返回到步骤 4），否则停止进化，进入

步骤 6）。

6）验证测试特征子集的预测性能，验证所选特

征子集的质量。

3. 3 基于 SHAP归因分析的杂散电流预测模型可

解释性分析框架

相对于其他线性模型，XGBoost模型有着较好

的准确率与预测速度，但是模型的可解释性较差，所

以 XGBoost通常被认为是黑箱模型，无法了解样本

的特征值是如何影响最终的预测结果的。但在具体

任务中，地铁运营人员还是想要了解样本特征与杂散

电流预测结果的关系，所以从特征与结果的关联度进

行分析，便于提高模型精度与分析特征重要度［13］。

SHAP是在合作博弈论的启发下构建的一个机

器学习结果解释模型，所有的特征都视为“贡献者”。

在 SHAP分析框架中，每个预测样本对应一个预测

值，SHAP值为某条预测样本中各个特征所获得的

数值［14］。假设第 i个样本为 xi，第 i个样本的第 v个特

征为 xi - v，模型对该样本的预测值为 yi，样本目标变量

的平均值为 ybase，那么得到 SHAP值的公式为

yi= ybase + f ( xi1 )+ f ( xi2 )+ ...+ f ( xiv )。（12）
从式（12）可以看到，f ( xi1 )为第 i个样本中第 1个

特征对最终预测值 yi的贡献值，当 f ( xi1 )> 0，表明此

特征促进预测值增大，是正向影响作用；反之，表明在

该特征影响下会减小最终预测值，是负向作用。

4 实例分析

4. 1 模型数据采集与评价体系

为了验证所提方法的有效性，采用地铁轨道杂
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ŷ ( 1 )i = f1 ( xi )= ŷ ( 0 )i + f1 ( xi )， （5）
ŷ ( 2 )i = f2 ( xi )= ŷ ( 1 )i + f2 ( xi )， （6）

⋮
ŷ ( k )i =∑

k= 1

K

fk ( xi )= ŷ ( k- 1)i + fk ( xi )。 （7）

将式（7）结果代入式（2），得到

O bj
( k )=∑

k=1

K

l [ ]yi，ŷ i ( k-1)+fk ( xi ) +Ω ( fk )+C constant，（8）

对目标函数进行二阶泰勒展开，且引入正则项，得到

O bj
( k ) =∑

j= 1

T

[ Giθj+
1
2 ( Hi+ λ )θj 2 ]+ γT，（9）

式 中 ：gi= ∂ ŷ ( k- 1)i
l ( yi，ŷ ( k- 1)i )，hi= ∂2ŷ ( k- 1)i

l ( yi，ŷ ( k- 1)i )，
Gi=∑

i∈ Ij

g i，Hi=∑
i∈ Ij

h i。叶子节点权重值 θj是一个不

确定的值，所以目标函数 O bj
( k )对 θj求一阶导数，可

以解出叶子节点 j的最优值 θj *，将 θj * 代入目标函

数，O bj
( k )取得最小值：

O bj
( k ) =- 12 ∑j= 1

T Gi

Hi+ λ
+ γT。 （10）

3 最优特征构建与特征分析

3. 1 最优特征构建

最优特征构建就是筛选原始特征，去除对预测

结果没有帮助甚至影响结果的特征，达到降低学习

任务的复杂度，提高预测模型准确性的目的［8］。在

采集杂散电流输入特征时，因影响因素众多，前期

采集尽可能多的特征数据，但是如果对特征集合不

加筛选，直接输入到预测模型，可能会导致预测模

型体积大、训练时间过长的问题［9］。因此，需要对杂

散电流原始输入特征进行选择，将相关度最高的特

征集合用于预测系统，提高模型精度。根据给定的

杂散电流原始数据集，从数量为 D的原始特征中挑

选出最有效的 d (d< D )个特征［10］，得到保留原有

特征集合的绝大部分信息的最优特征集合O。

3. 2 基于遗传算法的最优特征选取

遗传算法在选择特征时具有易跳出局部极值

和全局隐含并行性的特点 ，因此适用于特征选

择［11］。遗传算法把原始特征集合编码为染色体，由

0和 1字符组成，0代表不选择此特征，1代表选中该

特征［12］。目标是求得仅有 d个 1的染色体，以原始

特征集合作为输入的预测值为 YO，真实负荷为 Y，

则最优特征组合寻优过程可以如下表示。

1）初始化群体规模 D，代表生成特征子集的个

数，则把所有特征描述为 D个 0和 1字符组成的二

进制字符串，字符串代表遗传算法中的染色体，“0”

和“1”的个数和位置都是随机的。

2）目标选出一条有且仅有 d个 1的染色体，适

应度函数采用均方误差（MSE），通过适应度函数获

得迭代之后第 k代群体 pop（k）的个体适应度。适应

度函数为

EMS =
1
f∑i= 1

f

( yi- ŷ i) 2， （11）

式中：yi和 ŷ i为杂散电流的真实值与预测值。

3）使用轮盘选择法作为算子，得到杂散电流特

征群体 newpop（k）。

4）基于特征群体 newpop（k），通过多点交叉算

子，设置交叉率为 0. 6，产生新的群体 crosspop（k），此

处采用精英保留策略，最优个体不参加交叉操作。

5）根据群体进化情况，判断是否停止搜索。

当 k<K 时 ，则 k=k＋1，那 么 新 的 群 体 pop（k）=
crosspop（k－1），返回到步骤 4），否则停止进化，进入

步骤 6）。

6）验证测试特征子集的预测性能，验证所选特

征子集的质量。

3. 3 基于 SHAP归因分析的杂散电流预测模型可

解释性分析框架

相对于其他线性模型，XGBoost模型有着较好

的准确率与预测速度，但是模型的可解释性较差，所

以 XGBoost通常被认为是黑箱模型，无法了解样本

的特征值是如何影响最终的预测结果的。但在具体

任务中，地铁运营人员还是想要了解样本特征与杂散

电流预测结果的关系，所以从特征与结果的关联度进

行分析，便于提高模型精度与分析特征重要度［13］。

SHAP是在合作博弈论的启发下构建的一个机

器学习结果解释模型，所有的特征都视为“贡献者”。

在 SHAP分析框架中，每个预测样本对应一个预测

值，SHAP值为某条预测样本中各个特征所获得的

数值［14］。假设第 i个样本为 xi，第 i个样本的第 v个特

征为 xi - v，模型对该样本的预测值为 yi，样本目标变量

的平均值为 ybase，那么得到 SHAP值的公式为

yi= ybase + f ( xi1 )+ f ( xi2 )+ ...+ f ( xiv )。（12）
从式（12）可以看到，f ( xi1 )为第 i个样本中第 1个

特征对最终预测值 yi的贡献值，当 f ( xi1 )> 0，表明此

特征促进预测值增大，是正向影响作用；反之，表明在

该特征影响下会减小最终预测值，是负向作用。

4 实例分析

4. 1 模型数据采集与评价体系

为了验证所提方法的有效性，采用地铁轨道杂
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散电流分析常用的四层动态杂散电流结构［15］作为

算例，仿真平台为MATLAB与 Python。轨道设置

20个监测点位，可以在整条线路的不同位置采集相

应的杂散电流数据。采集的原始参数有轨道电位

U rail、地铁排流网电位 U drain、地铁轨道 -排流网电位

U rd、地铁轨道排流网-埋地金属电位U rail -metal、地铁埋

地金属电位 Umetal、地铁轨道电流 I rail、地铁排流网电

流 Idrain、地铁排流网 -埋地金属电流 Idrain -metal、埋地金

属电流 Imetal、列车距变电所距离 L、轨地过渡电阻

R trans、纵向电阻 R long、埋地金属电阻 Rmetal、排流网电

阻 R trans。采集数据集共 500组，选取其中 350组作为

OFS-XGBoost预测模型训练集，余下 150组数据作

为模型测试集，以检测模型正确性。

基于本文的杂散电流预测方向，评价指标采用

MSE、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、

决定系数（R2）。其中MSE、RMSE、MAE三个评价

指标越小，代表误差越小；R2也称拟合优度，越接近

于 1，代表目标变量对输入特征的解释程度越高，拟

合效果越好。评价指标的具体公式：

EMS =
1
f∑i= 1

f

( yi- ŷ i) 2 ， （13）

ERMS =
1
f∑i= 1

f

( )yi- ŷ i
2
， （14）

EMA =
1
f∑i= 1

f

|| yi- ŷ i ， （15）

R2 =∑
i= 1

f

( )yi- ŷ i
2 ∑

i= 1

f

( )yi- ȳ i
2
。 （16）

4. 2 最优特征选择

预测模型在每一代包含不同特征个数M时选

出的最优特征集合预测误差如图 1所示。可以看

出：不同的特征组合会导致预测模型不同的偏差，

当特征组合在 7至 10的区间范围内时，四项误差评

价指标均优于其他特征组合。

以 直 方 图 的 形 式 放 大 显 示 特 征 数 量 在 7 至

10区间内的误差评价指标。从图 2可以直观看出，

图 2 特征组合误差评价指标直方图。（a）MAE；（b）MSE；（c）RMSE；（d）R2

Fig. 2 Feature combination error contrast histograms. (a) MAE; (b) MSE; (c) RMSE; (d) R2

图 1 不同特征数组合下误差对比

Fig. 1 Error comparision under different characteristic
number combinations

当特征个数为 7时各项评价指标优于其他特征集

合，当将这个特征组合输入至 XGBoost预测模型

时，误差较小，可以取得良好的预测效果。

图 3为特征组数为 7时的迭代过程，初始迭代

过程的 MSE为 8. 471，迭代结束后 MSE为 1. 684。
迭代过程中，U rail、U drain、I rail、R trans四个特征量对最终

预测结果作用较大，从第 99次迭代开始保持不变；

当迭代到 300次附近时最优特征集合为 U rail、U drain、

I rail、R trans、L、R long、Imetal，此时MSE下降至 2. 464，误差

较初始下降 70. 91%，特征组合已能达到较好的预

测效果；当迭代次数在 400次附近时，MSE降至最

小且保持不变，此时得到最优特征组合 M=7，即
U rail、U drain、I rail、U rd、Idrain、L、R trans。

4. 3 预测模型性能对比

从表 1可以看出：与直接输入特征的 XGBoost
预测模型相比，最优特征组合方法的 MSE 下降

80. 1%，且MSE、MAE、R2这三个误差评估指标都

优于对比模型，表明使用的最优特征选择方法与

XGBoost模型融合较好，取得良好的预测结果。

将 OFS-XGBoost地铁轨道杂散电流预测模型

与常用预测模型进行对比，结果如表 2所示。相对

于 传 统 的 支 持 回 归 机（SVR）预 测 模 型 ，OFS-

XGBoost 的 MSE 大 幅 度 下 降 ，MAE 降 低 了

95. 2%，RMSE 降低了 82. 0%，R2 提高了 34. 5%。

SVR预测模型收敛性较差，根本原因在于 SVR模

型预测结果受核函数影响，极易陷入局部最优，同

时预测用时最多，为 4. 3 s。与 BP神经网络预测模

型 相 比 ，OFS-XGBoost 的 MSE 下 降 了 77. 2%，

RMSE下降了 53. 2%，MAE降低了 85. 8%，R2提升

了 19. 1%。与同为集成树类型的随机森林（RF）算

法相比，OFS-XGBoost的 RMSE相差不大，有着更

好的拟合程度。综合来看，OFS-XGBoost模型的 R2

值较其他模型最大，说明模型拟合能力相对最好，

预测迭代用时相比三种算法最短，为 1. 1 s。
不同模型的预测曲线与真实曲线的对比如图 4

所示，可以直观地看到各个预测模型对真实杂散电

流曲线的拟合情况。图 4显示 20组杂散电流的预

测曲线，可以相对清晰地反映出各模型的杂散电流

预测情况。

4. 4 SHAP预测结果解释性分析

在 SHAP框架下，XGBoost模型变量重要度排

名及影响结果的正负效应如图 5 SHAP摘要图所

示。从图 5可以看到，y轴按照输入特征的重要度，

由大到小排名分别是轨地电压、轨道 -排流网电压、

轨道电流、列车与变电所距离、排流网电压、排流网

电流和轨道过渡电阻，x轴表示特征对应的 SHAP
值。在图中每个特征的点代表相应数据集中的特

图 3 最优特征迭代过程

Fig. 3 Optimal characteristic iterative procession

表 1 原模型与优化模型的误差对比

Table 1 Error comparison between original model and
optimized model

图 4 地铁轨道杂散电流预测各模型对比图

Fig. 4 Comparison of different models for stray current
prediction

表 2 最优特征组合方法下各模型预测性能指标

Table 2 Prediction performance index of defferent models
based on optimal feature combination method
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当特征个数为 7时各项评价指标优于其他特征集

合，当将这个特征组合输入至 XGBoost预测模型

时，误差较小，可以取得良好的预测效果。

图 3为特征组数为 7时的迭代过程，初始迭代

过程的 MSE为 8. 471，迭代结束后 MSE为 1. 684。
迭代过程中，U rail、U drain、I rail、R trans四个特征量对最终

预测结果作用较大，从第 99次迭代开始保持不变；

当迭代到 300次附近时最优特征集合为 U rail、U drain、

I rail、R trans、L、R long、Imetal，此时MSE下降至 2. 464，误差

较初始下降 70. 91%，特征组合已能达到较好的预

测效果；当迭代次数在 400次附近时，MSE降至最

小且保持不变，此时得到最优特征组合 M=7，即
U rail、U drain、I rail、U rd、Idrain、L、R trans。

4. 3 预测模型性能对比

从表 1可以看出：与直接输入特征的 XGBoost
预测模型相比，最优特征组合方法的 MSE 下降

80. 1%，且MSE、MAE、R2这三个误差评估指标都

优于对比模型，表明使用的最优特征选择方法与

XGBoost模型融合较好，取得良好的预测结果。

将 OFS-XGBoost地铁轨道杂散电流预测模型

与常用预测模型进行对比，结果如表 2所示。相对

于 传 统 的 支 持 回 归 机（SVR）预 测 模 型 ，OFS-

XGBoost 的 MSE 大 幅 度 下 降 ，MAE 降 低 了

95. 2%，RMSE 降低了 82. 0%，R2 提高了 34. 5%。

SVR预测模型收敛性较差，根本原因在于 SVR模

型预测结果受核函数影响，极易陷入局部最优，同

时预测用时最多，为 4. 3 s。与 BP神经网络预测模

型 相 比 ，OFS-XGBoost 的 MSE 下 降 了 77. 2%，

RMSE下降了 53. 2%，MAE降低了 85. 8%，R2提升

了 19. 1%。与同为集成树类型的随机森林（RF）算

法相比，OFS-XGBoost的 RMSE相差不大，有着更

好的拟合程度。综合来看，OFS-XGBoost模型的 R2

值较其他模型最大，说明模型拟合能力相对最好，

预测迭代用时相比三种算法最短，为 1. 1 s。
不同模型的预测曲线与真实曲线的对比如图 4

所示，可以直观地看到各个预测模型对真实杂散电

流曲线的拟合情况。图 4显示 20组杂散电流的预

测曲线，可以相对清晰地反映出各模型的杂散电流

预测情况。

4. 4 SHAP预测结果解释性分析

在 SHAP框架下，XGBoost模型变量重要度排

名及影响结果的正负效应如图 5 SHAP摘要图所

示。从图 5可以看到，y轴按照输入特征的重要度，

由大到小排名分别是轨地电压、轨道 -排流网电压、

轨道电流、列车与变电所距离、排流网电压、排流网

电流和轨道过渡电阻，x轴表示特征对应的 SHAP
值。在图中每个特征的点代表相应数据集中的特

图 3 最优特征迭代过程

Fig. 3 Optimal characteristic iterative procession

表 1 原模型与优化模型的误差对比

Table 1 Error comparison between original model and
optimized model

Model
XGBoost

OFS-XGBoost

MSE
8. 471
1. 684

RMSE
2. 910
1. 297

MAE
3. 491
0. 334

R2

0. 787
0. 923

图 4 地铁轨道杂散电流预测各模型对比图

Fig. 4 Comparison of different models for stray current
prediction

表 2 最优特征组合方法下各模型预测性能指标

Table 2 Prediction performance index of defferent models
based on optimal feature combination method

Model

SVR
BP
RF

OFS-XGBoost

MSE

51. 908
7. 391
2. 945
1. 684

RMSE

7. 201
2. 773
1. 715
1. 297

MAE

6. 888
2. 355
2. 383
0. 334

R2

0. 686
0. 775
0. 846
0. 923

Prediction
time /s
4. 3
2. 4
1. 8
1. 1
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征样本，颜色从 Low到High的变化表示样本特征数

值从小到大，正负的 SHAP值表示特征与预测结果

的正负相关性。就特征重要度第一的轨道电压U rail

而言，数值较大的样本 SHAP值为正，表示对结果

起着抬升的作用，会增加杂散电流最终的预测值。

颜色靠近变量条下半部分的特征点主要集中于

SHAP值为负的区域，意味着当轨道电压越小，杂散

电流预测值也会越小。

在 SHAP概要图中，首先看到特征值大小对预

测的影响，但是想要了解特征与预测结果的确切形

式时，必须查看 SHAP依赖图。SHAP依赖图可以

更为详细地解释特征样本是如何影响最终预测结

果的。图 6轨道电压 SHAP分析依赖图中的每一个

点代表该特征的样本值，横坐标轴是特征值大小，

纵坐标轴是相应特征的 SHAP 值。轨道电压的

SHAP值基本呈现一个线性增加的趋势，表征在预

测模型中，轨道电压越大，相应的杂散电流值也会

越高。

从图 7过渡电阻 R trans的 SHAP依赖图来看，当

地铁过渡电阻为 5000，10000，15000 mΩ ⋅ km 左右

时，整体的 SHAP值皆为负，此时特征 R trans的作用

为减小杂散电流的预测值。而当地铁轨道过渡电

阻降低为 500，1000 mΩ ⋅ km左右时，此时 SHAP值

转变为正，过渡电阻越小，SHAP值越大，此时相应

的杂散电流也会越高。

5 结 论

地铁杂散电流影响因素较多，不同特征组合的

输入对预测模型的精度与模型泛化能力影响较大，

通过对输入特征的量化选择，在不损失数据信息量

的前提下获得最优的特征组合，会提高预测模型的

精度与泛化性。与随机森林、BP神经网络等方法相

比，XGBoost模型在训练之前对输入特征数据进行

排序，存储为 block结构，在之后的预测过程中这个

结构被反复使用，很大程度上减少了计算量，可以

在预测中实现并行计算，因此具有更快的预测速

度。并且在处理有缺失值的特征时，XGBoost内部

的稀疏感知算法能够自动分析分裂方向，提高模型

可靠性。

使用 SHAP分析框架对 XGBoost杂散电流预

测模型进行分析与解释，分别从全局和个体角度揭

示特征在预测过程中的重要度和特征样本数值大

小与杂散电流预测值的正负相关性。通过 SHAP
值解释了预测模型对杂散电流的预测原因，增加了

预测结果的可信度，同时为地铁运营人员制定预防

或控制杂散电流策略提供分析依据。
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