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摘 　 要:
  

依托佛山地铁 3 号线逢沙站—创意园站区间隧道工程,通过现场实测数据,详细分析了土压平衡盾构穿越

软土地层时盾构掘进参数内在变化规律,并建立了掘进速度预测模型。 首先,对盾构掘进参数进行数理统计分析,
对各掘进参数的分布进行正态性检验;其次,进行 Pearson 相关性分析,找出线性相关性较强参数间变化规律;再

次,利用基于互信息的特征选择算法,筛选与掘进速度非线性相关性较高的参数变量;最后,分别建立随机森林回

归预测模型和基于遗传算法优化 BP 神经网络预测模型,对掘进速度进行预测。 研究结果表明:在软弱地层盾构隧

道工程中,通常采用较低的刀盘转速、刀盘扭矩及较高的掘进速度、贯入度、盾构总推力、土仓压力;掘进速度等参

数均通过了采用 K-S 检验法的正态性检验;掘进速度与贯入度存在极强相关性关系;基于遗传算法优化 BP 神经网

络预测模型的预测精度略优于随机森林回归预测模型,随机森林回归预测模型在测试集中的平均绝对误差、均方

根误差、 拟 合 优 度 分 别 为 4. 055、 5. 038、 0. 871, 而 基 于 遗 传 算 法 优 化 BP 神 经 网 络 预 测 模 型 分 别 为 0. 822、
1. 244、0. 991。
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　 　 盾构法已成为中国城市地铁建设的主要施工技

术,隧道施工普遍使用土压平衡盾构,土压平衡盾构

具有适用地层范围广、出土率大等特点,掘进过程中

能够有效维持土体稳定从而降低对地表变形的影

响。 在实际工程中,盾构掘进参数的设置主要依靠

盾构司机的经验确定,缺乏科学的预测参数设定,这
对工程质量和施工安全不利。 合理、科学地设定盾

构掘进参数能够有效提高盾构机对地层的适应性以

及盾构施工效率。
近年来,国内外学者对掘进参数与地质参数、地

表变形的关系以及掘进参数的内在规律等方面进行

了一系列的探索和研究。 司翔宇等 [ 1] 、孙捷城等 [ 2]

通过盾构施工现场实测数据,研究了盾构法施工中

的掘进参数间相关性及其对地表沉降的影响,总结

了盾构掘进参数变化与地表沉降之间的规律。 杨果

林等 [ 3] 、周振梁等 [ 4] 基于实际工程采集的盾构施工

记录数据,对盾构掘进参数在不同地层中的分布情

况及变化规律进行统计分析,提出考虑地层条件的

掘进速度预测模型。 宋克志等 [ 5] 、朱合华等 [ 6] 通过

模糊数学原理,运用模型试验方法对掘进参数存在

的内在变化规律进行了分析和研究。
鉴于此,本文结合佛山地铁 3 号线逢沙站 -创

意园站区间隧道工程,详细分析了土压平衡盾构穿

越软土地层时盾构掘进参数内在变化规律,并建立

了掘进速度预测模型。

1　 工程概况

1. 1　 工程背景

佛山地铁 3 号线逢沙站—创意园站区间隧道工

程左、右线盾构均由创意园站始发,逢沙站接收。 区

间起讫里程 Z ( Y ) DK12 + 463. 505—Z ( Y ) DK14 +
422. 200,全长约 1

 

959
 

m,管片内径与宽度分别为

5. 4
 

m 和 1. 5
 

m,盾构外径约 6
 

m。 每隔 500
 

m 左右

设置一座联络通道,共设置 3 座联络通道,埋深约

18. 5
 

m。 隧道左、右线中心轴线间距约 14
 

m,盾构

外径约 6
 

m,开挖面约 30
 

m2 ,拱顶覆土埋深 8. 67 ~
21. 88

 

m,轨面埋深 13. 49 ~ 26. 70
 

m。 采用 2 台德国

海瑞克 S-870 复合式土压平衡盾构机进行隧道盾构
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掘进施工作业。
1. 2　 工程水文地质条件

根据现场勘察情况,逢沙站 -创意园站区间隧

道工程场地地层由第四系地层与基岩组成,勘察范

围内主要分布的地层有:淤泥质土、淤泥质中粗砂、
淤泥质粉细砂、粉质黏土等。 本区间线位范围内地

表水体发育,多次与河涌斜交,稳定地下水位埋深为

0. 2 ~ 2. 0
 

m。 此类地层具有含水量大、流塑性大、扰
动后自稳性差、易产生弹塑性变形等特点。 选取该

工程具有代表性的地层分布及标高,如图 1 所示。

图 1　 工程地质横断面图(m)
Figure

 

1　 Cross-sectional
 

view
 

of
 

engineering
 

geology(m)

2　 掘进参数数理统计分析

2. 1　 数据选取及预处理

根据逢沙站—创意园站区间右线掘进台账采集

的数据,确定拼装环号 1 ~ 1
 

311 环为研究对象。 盾

构机掘进参数数据的自动保存频率为 1 次 / min,本
文以 1 次 / 5 min 调取数据,并用于分析计算,共调取

27
 

464 组数据样本。
为了保证数据均为正常掘进状态下采集,将部

分非正常掘进状态的数据删除,其中包括拼接状态、
　 　 　

机械损坏状态、停机状态、刀盘空转状态等 [ 7] 。 为

了保证数据的可靠性,在剔除非正常掘进状态数据

的基础上再过滤部分异常数据。 首先为了消除参数

变量之间的量纲效应,按照式( 1) 将所有数据进行

归一化处理,然后利用拉依达准则 [ 4] ( 3σ 准则) 删

除异常值。

b ij =
a ij - min(a j)

max(a j) - min(a j)
。 (1)

式中:a ij 为原始参数变量数据;b ij 为标准化处理后

的参数变量数据。
经过数据清洗后,剔除了 12

 

821 组数据,其中

包括 4
 

089 组非正常掘进状态下的数据和 8
 

732 组

异常数据,最终选取数据为 14
 

643 组。
2. 2　 数据描述

对预处理后的 14
 

643 组数据进行数理统计分

析,统计结果如表 1 所示。 观察数据统计分析结果

可以发现,盾构总推力的平均值为 14
 

517. 81
 

kN,在
4

 

903. 33 ~ 21
 

574. 63
 

kN 之间变化,由于本工程为软

土地层,刀盘所受的反推力较大 [ 8] ,而刀盘上水平

推力引起的反推力是影响盾构总推力的主要组成部

分 [ 2] ,因此本工程的盾构总推力平均值相比于其他

工程较大。
除此以外,掘进速度、贯入度、土仓压力平均值相

比于其他工程均较大,最主要的原因还是由于软土地

层地质情况导致。 与深圳地铁 16 号线天健花园站-
龙城中路站左线区间盾构隧道工程[ 7] 各盾构掘进参

数对比可知,佛山地铁工程中掘进速度、贯入度、盾构

总推力、土仓压力这 4 个掘进参数的平均值明显大于

深圳地铁工程,而刀盘转速和刀盘扭矩的平均值均小

于深圳地铁工程。 在相对较软弱的地层,通常采用

　 　表 1　 掘进参数数理统计分析结果(n = 14
 

643)
Table

 

1　 Results
 

of
 

mathematical
 

statistical
 

analysis
 

of
 

boring
 

parameters(n = 14
 

643)

掘进参数 最大值 最小值 平均值 中位数 标准差

掘进速度 / ( mm·min- 1 ) 71. 07 6. 38 43. 19 45. 35 12. 90
贯入度 / ( mm·r- 1 ) 57. 65 3. 81 31. 84 33. 43 10. 26
盾构总推力 / kN 21

 

574. 63 4
 

903. 33 14
 

517. 81 15
 

690. 64 33
 

69. 01
刀盘转速 / ( r·min- 1 ) 2. 61 1. 02 1. 39 1. 43 0. 17
刀盘扭矩 / ( kN·m) 3

 

998. 86 400. 08 1
 

775. 44 1
 

600. 12 912. 94
土仓压力 / MPa 0. 28 0. 02 0. 20 0. 21 0. 04

出土量 / m3 75. 34 54. 05 59. 26 60. 23 1. 44
同步注浆量 / m3 15. 63 5. 97 6. 11 6. 46 0. 35

同步注浆压力 / MPa 0. 45 0. 13 0. 32 0. 34 0. 06
盾尾间隙(上) / mm 110. 23 49. 05 70. 69 70. 08 8. 36
盾尾间隙(下) / mm 95. 62 46. 34 69. 64 72. 16 7. 55
盾尾间隙(左) / mm 100. 24 44. 16 72. 64 73. 03 9. 45
盾尾间隙(右) / mm 113. 48 49. 07 79. 39 77. 16 11. 23
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较低的刀盘转速和刀盘扭矩,以减少刀盘对地层的扰

动;当围岩强度较高时,岩石硬度越大,刀盘受到的阻

力越大,刀盘转速和刀盘扭矩也相应增大[ 9] 。
绘制各掘进参数的统计分布直方图,以掘进速

度的频数分布直方图为例,如图 2 所示。

图 2　 掘进速度频数分布直方图

Figure
 

2　 Statistical
 

histogram
 

of
 

driving
 

speed
 

frequency

为验证各掘进参数是否服从正态分布,对各掘

进参数的频数分布进行正态性检验,采用 K-S 检验

法,同样以掘进速度为例,检验过程如下。
(1)原假设 H0 :X ~ N(μ,σ2 ) ;备择假设 H1 :X 不

服从 N(μ,σ2 ) ,μ 为 43. 19,σ2 为 166. 41。
(2)在 α = 0. 05 的显著性水平下,检验临界值

为 1. 63 / n ,拒绝域为 D n≥1. 36 / n ,n 取 14
 

643。
(3)计算经验分布函数 F n( x i)和理论分布函数

　 　

值 F0( x i) ,D n = sup | F n( x i) -F0( x i) | = 0. 010
 

8,由于

1. 36 / n = 0. 011
 

2,所以 D n <1. 36 / n ,接受原假设,
可认为掘进速度样本数据服从正态分布。

经过正态性检验可知掘进速度、贯入度、盾构总

推力、刀盘转速、刀盘扭矩、盾尾间隙(上、下、左、右)
符合正态分布的程度较高;土仓压力、出土量、同步注

浆压力、同步注浆量符合正态分布的程度较低。
正常掘进过程中,土仓压力主要由施工人员操

作来控制土仓内渣土量、土壤改良系统以及仓内气

压,受人为操作影响较大 [ 10] ,导致出现正态分布程

度较低的情况;而掘进速度、刀盘转速、刀盘扭矩主

要受地质条件和机械自身工作性能的客观条件限

制,所以整体呈正态分布程度较高。

3　 掘进参数相关性分析

由于该工程地质为软土地层,且每环的盾构掘

进参数变化较小,为简化计算分析,取每环各掘进参

数的平均值作为该环的代表值。 为验证各掘进参数

间是否具有相关性,首先做出各参数随环号序列变

化的曲线,发现部分掘进参数具有相似的变化趋势,
然后将具有相似性的掘进参数变化曲线放在同一图

中进行对比,如图 3 所示,可以很直观地看到掘进速

度与贯入度、盾构总推力与刀盘扭矩、土仓压力与同

步注浆压力的变化趋势相近,盾尾间隙(左) 与盾尾

　 　 　

图 3　 各掘进参数的变化曲线对比图

Figure
 

3　 Comparison
 

chart
 

of
 

change
 

curve
 

of
 

each
 

boring
 

parameter
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间隙(右)的变化趋势相反。
Pearson 相关性分析通过计算变量之间的相关

系数 r 来分析两者的关系, r 的绝对值越接近 1,则

变量间相关性越大,正号为正相关,负号为负相关。
利用 MATLAB 软件对 13 个掘进参数进行 Pearson
相关性分析,计算的相关系数矩阵如图 4 所示。

图 4　 掘进参数间 Pearson 相关系数矩阵图

Figure
 

4　 Map
 

of
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

matrix
 

between
 

boring
 

parameters

　 　 掘进速度与贯入度线性相关性极强,贯入度的

物理意义为刀盘每转的刀盘切入深度,从一定程度

上反映了盾构施工地层的可掘性与机械作业水

平 [ 3] ,通过提高贯入度可以明显加快掘进速度。

4　 掘进速度影响因素分析

由图 4 可知,掘进速度与除贯入度外其余掘进

参数的 Pearson 相关系数值均较小,最大的相关系

数值为 0. 51,因此无法通过线性分析确定其余掘进

参数影响掘进速度的程度。 参数变量数据之间具有

高度非线性,传统意义上的线性分析方法无法计算

变量间非线性关系。 而基于互信息的特征选择算法

可以反映出参数变量间的非线性关系。 当参数变量

之间的互信息值越大时,也就代表它们之间的相互

耦联性越强 [ 11] 。
根据数据预处理得到的 1

 

311 × 13 实测数据矩

阵,采用 MATLAB 软件计算 12 个掘进参数变量与

掘进速度的互信息值,再按照互信息值从大到小进

行排序,计算结果如表 2 所示。
理论上与掘进速度互信息值越大,其与掘进速

度关联程度的概率分布“贡献率” 越大 [ 12] 。 根据表

2 的结果,可以筛选与掘进速度非线性相关性较高

的参数变量。

表 2　 掘进速度与其余掘进参数互信息值

Table
 

2　 Value
 

of
 

the
 

mutual
 

information
 

between
 

the
 

driving
 

speed
 

and
 

the
 

remaining
 

boring
 

parameters

掘进参数 互信息值

贯入度 0. 943
刀盘转速 0. 848

盾构总推力 0. 805
刀盘扭矩 0. 753
土仓压力 0. 712

同步注浆量 0. 673
出土量 0. 624

盾尾间隙(左) 0. 557
盾尾间隙(右) 0. 456
盾尾间隙(上) 0. 352
盾尾间隙(下) 0. 321
同步注浆压力 0. 295

5　 掘进速度预测模型

在实际工程中,为了防止延误工期和降低成本,
其中一项重要的指标就是掘进效率,而影响掘进效

率的主要因素是掘进速度,因此对掘进速度的预测

具有重要的现实意义。
5. 1　 模型选择与样本划分

由于掘进速度与除贯入度外其余掘进参数均具
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有较强的非线性相关关系,因此需要考虑采用非线

性模型对掘进速度进行预测。 机器学习因其适应性

强、预测精度高等优点在处理非线性问题时具有独

特优势,本文拟采用随机森林、BP 神经网络等机器

学习算法建立掘进速度预测模型。
由表 2 可知各掘进参数与掘进速度关联程度的

大小,本文将 0. 5 作为特征选取的判断阈值,取前 8
个参数变量作为掘进速度预测的特征参量。 本文将

前 918 环掘进数据设定为训练集,将后 393 环 ( 即

919 ~ 1
 

311 环)掘进数据设定为测试集。
5. 2　 随机森林回归预测模型

5. 2. 1　 模型建立与求解

随机森林的基本思想是利用 Bootstrap 重抽样

方法从原始样本中抽取多个样本,对每个 Bootstrap
样本构建决策树,然后将所有决策树预测平均值作

为最终预测结果 [ 13] 。 决策树的数量对掘进速度预

测精度的影响较大,决策树数量太少,预测误差会变

大;决策树数量太多,计算量会剧增,当决策树到达

一定数量后,预测精度提升会很少 [ 14] 。 经过计算推

演可知,决策树数量取 100 较为合适。
5. 2. 2　 结果分析

通过对 918 个训练集随机采样,构建出 100 个

采样集,基于采样集构建 100 棵决策树作为掘进速

度预测模型的弱学习器,最后对 100 棵决策树的掘

进速度预测结果求解算术平均值作为最终预测结

果。 训练集和测试集数据的实测值与预测值的对比

如图 5、6 所示。 掘进速度在训练集和测试集上的随

机森林回归预测模型评价指标对比,如表 3 所示。
由表 3 可知,测试集上的预测精度略次于训练集。

图 5　 随机森林回归模型在训练集上的预测

Figure
 

5　 Prediction
 

on
 

the
 

training
 

set
 

of
 

RFR
 

model

5. 3　 基于遗传算法优化 BP 神经网络预测模型

5. 3. 1　 模型建立与求解

BP 神经网络适合解决非线性问题,但是 BP 神

经网络容易出现收敛速度慢以及陷入局部最优解等

问题。 可利用遗传算法( GA) 对 BP 神经网络初始

权值和阈值进行优化分析,通过选择、交叉、变异等

操作不断迭代得到最优的 BP 神经网络初始权值和

阈值,最后利用 BP 神经网络进行局部寻优,从而得

到具有全局最优解的 BP 神经网络预测值。

图 6　 随机森林回归模型在测试集上的预测

Figure
 

6　 Prediction
 

on
 

the
 

test
 

set
 

of
 

RFR
 

model

表 3　 RFR 预测模型评价指标

Table
 

3　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

RFR
 

prediction
 

model

数据集 R2 RMSE MAE
训练集 0. 986 1. 558 1. 139
测试集 0. 871 5. 038 4. 055

　 　 在该模型中,BP 神经网络的输入层有 8 个节
点,隐含层有 8 个节点,输出层有 1 个节点,共有 8×
8+8× 1 = 72 个权值,8 + 1 = 9 个阈值,所以遗传算法

个体编码长度为 72+9 = 81。
遗传算法的 4 个初始参数:种群规模为 50,终

止进化代数为 300,交叉概率为 0. 5,变异概率为

0. 001。 BP 神经网络训练过程中,涉及 3 个网络进

化参数的设定,分别为迭代次数、学习率、训练误差

目标,经过对参数的不断调试,最终确定 3 个进化参

数依次为 5
 

000、0. 1、0. 000
 

01。

图 7　 BP-GA 模型在训练集上的预测

Figure
 

7　 Prediction
 

on
 

the
 

training
 

set
 

of
 

BP-GA
 

model

5. 3. 2　 结果分析

做出训练集和测试集数据的实测值与预测值的

对比图,如图 7、8 所示。 掘进速度在训练集和测试

集上的基于遗传算法优化 BP 神经网络预测模型评
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价指标对比,如表 4 所示。

图 8　 BP-GA 模型在测试集上的预测

Figure
 

8　 Prediction
 

on
 

the
 

test
 

set
 

of
 

BP-GA
 

model

表 4　 BP-GA 预测模型评价指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

BP-GA
 

prediction
 

model

数据集 R2 RMSE MAE
训练集 0. 996 0. 789 0. 554
测试集 0. 991 1. 244 0. 822

6　 结论

影响盾构掘进参数的因素有很多,其中主要包

含地质条件和参数内在规律,本文在软土地层条件

下研究参数内在规律对掘进参数的影响,得出如下

结论。
(1)软土地层条件导致本工程掘进速度、贯入

度、盾构总推力等掘进参数相比于其他硬岩地层工

程较大;在相对软弱的地层,通常采用较低的刀盘转

速和刀盘扭矩,以减少刀盘对地层的扰动。
(2)掘进速度等掘进参数符合正态分布的程度

较高;土仓压力等掘进参数符合正态分布的程度

较低。
(3)由掘进参数间 Pearson 相关系数知,掘进速

度与贯入度存在极强正相关关系。
(4)随机森林回归预测模型和基于遗传算法优

化 BP 神经网络预测模型均能较好地预测掘进速

度,基于遗传算法优化 BP 神经网络预测模型的预

测精度略优于随机森林回归预测模型。
与已有类似研究相比,本文率先提出分别建立

随机森林回归预测模型和基于遗传算法优化 BP 神

经网络预测模型,对掘进速度进行预测,并对模型预

测结果量化和可视化。 此模型不仅可以预测掘进速

度,对其他掘进参数的预测也是可行的。 本研究仍

存在不足之处:现场收集到的参数变量较少,影响掘

进速度的因素不全;没有考虑地层条件改变对掘进

参数的影响。 地层条件和参数内在规律对掘进参数

的共同影响作用将是下一步研究的主要工作。
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Analysis
 

of
 

Boring
 

Parameters
 

of
 

Shield
 

in
 

Soft
 

Soil
 

Strata
 

and
 

Prediction
 

of
 

Driving
 

Speed

PEI
  

Haodong1 ,
 

YE
  

Shebao2 ,
 

YANG
  

Ping1 ,
 

WU
  

Yongzhe2
 

(1. School
 

of
 

Civil
 

Engineering,
 

Nanjing
 

Forestry
 

University,
 

Nanjing
 

210037,
 

China;
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Tunnel
 

Engineering
 

Co.,
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Nanjing
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China)

Abstract:
  

Taking
 

the
 

tunnel
 

project
 

from
 

Fengsha
 

Station
 

to
 

Creative
 

Park
 

Station
 

of
 

Foshan
 

Metro
 

Line
 

3
 

as
 

back-
ground,

 

the
 

inherent
 

variation
 

tendency
 

of
 

boring
 

parameters
 

of
 

shield
 

when
 

the
 

EPB
 

shield
 

tunnel
 

crossed
 

the
 

soft
 

soil
 

strata
 

was
 

analyzed
 

in
 

detail
 

through
 

the
 

on-site
 

measured
 

data,
 

and
 

the
 

different
 

prediction
 

models
 

of
 

driving
 

speed
 

were
 

built.
 

Firstly,
 

the
 

shield
 

tunneling
 

parameters
 

were
 

analyzed
 

by
 

mathematical
 

statistics,
 

and
 

the
 

distri-
bution

 

of
 

each
 

tunneling
 

parameter
 

was
 

tested.
 

Secondly,
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

analysis
 

was
 

performed
 

to
 

find
 

out
 

the
 

variation
 

law
 

between
 

the
 

parameters
 

with
 

strong
 

linear
 

correlation.
 

Then
 

using
 

the
 

feature
 

selection
 

algorithm
 

based
 

on
 

mutual
 

information,
 

the
 

parameter
 

variables
 

with
 

high
 

nonlinear
 

correlation
 

with
 

the
 

driving
 

speed
 

were
 

screened.
 

Finally,
 

the
 

random
 

forest
 

regression
 

prediction
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

ge-
netic

 

algorithm
 

optimization
 

were
 

established
 

respectively
 

to
 

predict
 

the
 

driving
 

speed.
 

The
 

research
 

results
 

showed
 

that
 

in
 

shield
 

tunnel
 

projects
 

in
 

soft
 

formations,
 

lower
 

cutterhead
 

speed,
 

cutterhead
 

torque,
 

higher
 

tunneling
 

speed,
 

penetration,
 

total
 

shield
 

thrust
 

and
 

soil
 

silo
 

pressure
 

were
 

usually
 

used.
 

The
 

parameters
 

such
 

as
 

the
 

excavation
 

speed
 

passed
 

the
 

normality
 

test
 

using
 

the
 

K-S
 

test
 

method.
 

There
 

was
 

a
 

strong
 

correlation
 

between
 

the
 

speed
 

of
 

ex-
cavation

 

and
 

the
 

degree
 

of
 

penetration.
 

The
 

average
 

absolute
 

error,
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

goodness
 

of
 

fit
 

of
 

the
 

random
 

forest
 

regression
 

prediction
 

model
 

in
 

the
 

test
 

set
 

were
 

4. 055,
 

5. 038
 

and
 

0. 871,
 

respectively,
 

while
 

the
 

op-
timization

 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

genetic
 

algorithm
 

was
 

0. 822,
 

1. 244
 

and
 

0. 991,
 

re-
spectively.
Keywords:

 

earth
 

pressure
 

balance
 

shield;
 

boring
 

parameters;
 

normality
 

test;
 

mutual
 

information;
 

random
 

forest;
 

genetic
 

algorithm;
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