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基于ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ的施工初期盾构机掘进速度预测
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　　摘要：对盾构机掘进速度的预测可有效指导设备施工和工程的顺利进行。在隧道施工初期
数据量较少时，针对掘进速度难以预测的问题，采用迁移学习策略建立盾构机掘进速度预测模
型。提出了以ＴＰＩ、ＦＰＩ、ＳＥ、Ｃ４种混合指标对盾构施工进行聚类分级和判别，降低设备参数和
地质信息差异对迁移模型的影响。依托南京长江隧道工程和芜湖过江隧道工程的现场掘进参
数进行验证。结果表明，以当前时刻掘进参数作为模型输入，下一时刻掘进速度作为模型输出，
建立的基于ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ的预测模型，可有效提取掘进参数特征，实现掘进速度预测，其预测
值可以很好地反映实测数据的变化趋势；与其他３种智能模型对比，该模型在 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ
上表现最优，验证了模型的优越性和有效性。基于ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ的预测模型，可有效解决施工
初期数据量较少情况下掘进速度预测问题。
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０　引言

盾构机作为隧道与地下工程建设的专用装备，具有安全环保、掘进速度快和劳动强度低等优点，在盾
构施工过程中，其掘进速度是装备运行操控与项目施工规划的参考依据［１］，因此，对盾构机掘进速度进行
预测研究具有重要工程意义。

近年来，国内外学者对此主要进行了理论模型、经验模型和智能模型方面的研究。在理论模型研究
方面，张厚美等［２］修正了掘进速度与总推力、刀盘扭矩的计算公式；王洪新等［３］对土仓压力、总推力、螺旋
机转速和掘进速度间关系的数学表达式进行了推导。在经验模型研究方面，李杰等［４］采用多元非线性回
归建立了复合地层下掘进速度的预测模型；于云龙等［５］通过对原始掘进参数进行二次转换，修正了盾构
机传统掘进速度模型。在智能模型研究方面，随着大数据和人工智能技术的发展，机器学习被广泛应用
于盾构掘进预测中。黄靓钰等［６］、林春金等［７］、孙伟良等［８］采用ＢＰ神经网络建立了掘进参数、土仓压力
和地表沉降的预测模型；ＧＡＯ　ｅｔ　ａｌ［９］使用循环神经网络、长短时记忆网络和门控循环单元建立了盾构掘
进参数的预测模型；ＥＬＢＡＺ　ｅｔ　ａｌ［１０］将卷积神经网络和基于聚类算法的长短时记忆网络相结合，实现了盾
构机掘进系统的能耗预测。

目前在盾构机掘进参数预测研究中，所用数据多为掘进循环下的参数均值，在工程施工初期，数据量
不足会导致上述模型的预测效果降低，且现有研究大多依托某单一工程，缺乏不同工程下预测模型的适
用性研究。鉴于此，依托南京长江隧道工程和芜湖过江隧道工程，采用迁移学习策略，提出一种基于混合
指标分级的ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ迁移预测模型。首先，在已完成工程上对盾构机混合指标进行ｋ－ｍｅａｎｓ聚类
分级，构建ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ模型进行预训练；然后，对新工程上的混合指标等级进行判别，并将预训练模型
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应用到新工程上进行微调，使预测模型在旧工程下学习到的特征知识能更好地应用到新工程中。

１　工程概况和数据清洗

１．１　工程概况
南京长江隧道位于江苏省南京市，横越长江南北两岸，全长５　８５０　ｍ。盾构段施工部分为左右两线，采用

２台海瑞克泥水式盾构同时施工，刀盘开挖直径为１４．９６　ｍ，左右线从浦口区同向始发。隧道地层断面如图１
所示［１１］，盾构隧道分别穿越淤泥质粉质黏土地层、粉细砂地层、砾砂地层、圆砾地层和强风化泥岩地层。

A-淤泥质粉质黏土，B-粉细砂，C-砾砂，D-圆砾，E-强风化泥岩
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图１　南京长江隧道地质断面图（单位：ｍ）

芜湖城南过江隧道位于安徽省芜湖市长江大桥和长江二桥之间，长约４．９　ｋｍ。采用２台气垫式泥水
平衡盾构，刀盘开挖直径为１５．０７　ｍ，盾构从江北同向先后始发，分别穿越长江后，在江南接收［１２］。地质
断面如图２所示，盾构隧道分别穿越粉细砂、泥质粉砂岩、凝灰角砾岩和粉质黏土等多种地层。
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图２　芜湖过江隧道地质断面图
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图３　不同状态下掘进速度

１．２　数据清洗
施工过程中，盾构机数据监测系统会对掘进参数进

行采集保存，在管片安装、设备维护和其他情况下，监测
系统通常会连续工作，导致大量的无效数据被保存下
来。以南京长江隧道工程部分掘进速度为例，如图３所
示，其中每个样本点为盾构机监测系统的采样点，采样
间隔为１０　ｓ。

将盾构机的总推力、掘进速度和刀盘扭矩作为划分
工作状态和停机状态的指标［１３］，式（１）、式（２）为指示函
数，将导致的数据认为是停机状态下的数据，进行清洗。
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２　研究方法

２．１　ｋ－ｍｅａｎｓ算法

ｋ－ｍｅａｎｓ算法作为一种非层次聚类算法，通过迭代过程把数据集划分为不同类别，并逐次更新聚类中
心直至达到要求的精度［１４］。基本步骤为：首先，随机选取个初始聚类中心；然后，将每个数据点分配到距
离最近的聚类中心所在簇中；最后，计算每个簇中数据点均值，并将其作为新的聚类中心，重复以上２个
步骤，直至收敛或达到最大迭代数。

２．２　ＣＮＮ模型
卷积神经网络是一种常用的深度学习模型，由卷积层、池化层和全连接层构成，具有一定的深度结构

与自主学习能力，通过模拟人脑系统，对输入信息进行处理，提取主要信息特征［１５］。卷积核作为ＣＮＮ的
核心部分，对数据进行卷积操作提取数据的内部特征，表示为

Ｃｊ＝ｆ（wｉ⊗Ａｉ＋ｂｉ） （３）
式中，ｆ为激活函数；wｉ为权值矩阵；⊗为卷积操作；ｂｉ为偏置矩阵。

２．３　ＢｉＬＳＴＭ模型
长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）通过引入输入门、输出门和遗忘门来解决梯度消失问题。ＬＳＴＭ 的核心结

构为记忆细胞，包含一个细胞状态ｃ、一个隐藏状态ｈ，其神经元的网络结构如图４所示。ＢｉＬＳＴＭ是一种
双向循环神经网络模型，如图５所示，可同时考虑输入序列的前向和后向信息，能够更好捕捉上下数据特
征，提升模型预测精度和特征数据利用率［１６］，其核心结构为２个方向相反的ＬＳＴＭ 模型构成的堆叠结
构，正向ＬＳＴＭ 从前向后遍历输入序列，反向ＬＳＴＭ 从后往前遍历输入序列，正向和反向过程均有其隐
藏状态ｈ和细胞状态ｃ。
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图５　ＢｉＬＳＴＭ网络结构示意图

３　工程验证

在新工程掘进初期数据量不足的情况下，提出一种基于混合指标分级的ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 迁移预测模
型。首先，以南京长江隧道工程数据为源域数据，对混合指标进行聚类分级，以芜湖过江隧道工程数据为
目标域数据，判断该工程上混合指标的对应等级；然后，构建模型在源域的相应等级数据上进行预训练，

将模型迁移至目标域进行微调；最后，实现在施工初期少量数据下盾构掘进速度的预测。

３．１　混合指标的聚类分级
为降低不同工程下盾构机型号、地质信息和施工环境等信息对模型的影响，引入场切深指数（ＦＰＩ）、

扭矩切深指数（ＴＰＩ）、掘进比能（ＳＥ）和切割系数（Ｃ）［１７］４种混合指标进行聚类分级，４种指标的计算公
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式为

ＦＰＩ＝ＦｎＰ
（４）

ＴＰＩ＝ＴｎＰ
（５）

ＳＥ＝ＦＰ＋２πＴ
πＲ２　Ｐ

（６）

Ｃ＝ ｎＴ
Ｆ∑ｒ

（７）

式中，Ｆ为刀盘总推力；ｎ为刀盘上刀具数量；Ｐ 为贯入度；Ｔ 为刀盘扭矩；ｒ为刀具力矩半径；Ｒ 为刀盘
半径。

由于施工过程中刀具磨损会造成持续变化，难以确定具体数值，故忽略刀具力矩半径对切割系数的
影响，将式（７）简化为

Ｃ＝ｎＴＦ
（８）

对南京长江隧道工程中盾构机采集的掘进参数进行混合指标计算，４种指标变化趋势如图６所示。

ＦＰＩ指数描述了盾构机在单位贯入度下所需推进力，反映盾构机与土体的相互作用，既考虑了地质因素影
响，又考虑到机器设备影响，通过ＦＰＩ指数可以快速估算岩石强度。ＴＰＩ指数描述了盾构机在单位贯入
度下所需刀盘扭矩，同ＦＰＩ指数的考虑类似，能够对盾构机掘进状态进行更加完整的表述。掘进比能ＳＥ
表示盾构机在掘进单位体积土体时所需能量，主要用于刀具开挖土体和盾壳克服摩擦力向前推进。切割
系数Ｃ反映了刀盘总推力和刀盘扭矩之间的关系，主要受地质状况和刀具磨损的影响。
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图６　混合指标趋势图

为避免不同指标物理量纲的影响，聚类之前对指标进行归一化处理，具体为

ｘ′＝ ｘ－ｘｍｉｎｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（９）

式中，ｘ′为参数处理后的值；ｘ为当前参数值；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别为参数样本的最大值、最小值。
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引入ＤＢ指数评价聚类效果，该指数通过计算每个簇与其他簇之间的平均距离和每个簇内元素之间
的平均距离之和的比值来度量聚类的性能，最优聚类结果对应的ＤＢ值越小越好。对上述混合指标进行
聚类后对应的ＤＢ指数如图７所示。可知当聚类数为４时，聚类效果最优，选取ｋ＝４对混合指标进行聚
类，聚类后各环在混合指标上的等级如图８所示。
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图８　南京长江隧道各环聚类等级

　　以芜湖过江隧道工程建设初期第１３、１４环掘进参数为对象，计算可知，其混合指标距离南京长江
隧道工程中第３个聚类中心距离最近，因此选取南京长江隧道工程第３等级下２１２～２２８环掘进参数
对模型进行预训练，以芜湖过江隧道工程中第１３环掘进参数对模型进行微调，第１４环掘进参数对模
型进行验证。

３．２　模型预测
取前一采样时刻的掘进速度、总推力、刀盘扭矩、刀盘转速、贯入度、进浆流量、出浆流量、气垫仓压力

和泥水仓压力作为输入数据，搭建ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ预测模型。采用式（９）归一化方法对数据进行预处理，
下一时刻的掘进速度为输出数据对模型进行训练。其中ＣＮＮ层包含２层１Ｄ－ＣＮＮ，卷积核数目为３２和

６４，卷积核大小为３，激活函数为ｒｅｌｕ函数，池化层大小为２。ＢｉＬＳＴＭ层包含２层ＢｉＬＳＴＭ，神经元数量
为３２和６４，激活函数为ｔａｎ　ｈ，添加Ｄｒｏｐｏｕｔ正则化防止模型过拟合。最后添加一层全连接层（Ｄｅｎｓｅ）作
为模型输出，即下一采样时刻的掘进速度。

３．２．１　模型预训练
在源域（南京长江隧道２１２～２２８环）上选取相应参数对模型进行预训练，共５　４１０条样本，取前５　０００

条作为训练集，后４１０条作为测试集对模型进行验证，其中测试集样本包括第２２７环部分稳定掘进段以及
第２２８环上升段和稳定掘进段，预测效果如图９所示。可以看出，模型能够较好地预测掘进速度的变化，
明显预测掘进过程中速度波动点，选取 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ为评价指标，并与ＣＮＮ模型、ＬＳＴＭ 模型、ＢｉＬＳＴＭ
模型进行对比，结果如表１所示。可知ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ模型在预测精度上均优于其他模型，选取该模型可
更好地提取输入数据的特征，反映掘进速度和其他掘进参数之间的映射关系。

表１　不同预测模型性能比较

预测模型 ＭＡＥ　 ＲＭＳＥ

ＣＮＮ　 ５．１１　 ８．２１

ＬＳＴＭ　 ２．０９　 ２．８３

ＢｉＬＳＴＭ　 ２．５２　 ３．２２

ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ　 １．９４　 ２．５７

３．２．２　模型微调
将预训练模型中的ＣＮＮ层和ＢｉＬＳＴＭ层冻结，在目标域（芜湖过江隧道）上选取第１３环相应数据

对模型全连接层进行微调，在第１４环上进行预测，并与不经迁移学习预测结果进行对比，效果如图１０
所示。
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图９　源域预测效果
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图１０　目标域预测效果

　　由图１０可以看出，模型迁移后可准确预测目标域掘进速度的变化，反映其变化规律，在评价指标

ＭＡＥ和ＲＭＳＥ上的表现分别为１．４４和１．９２。无迁移模型由于数据量较少，产生过拟合现象，无法正确
反映掘进速度的变化，由此可知迁移学习预测模型在工程建设初期的必要性。

４　结论
（１）采用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法，基于ＦＰＩ、ＴＰＩ、ＳＥ、Ｃ４种混合指标，可对盾构机的掘进进行聚类分级

判定。
（２）建立的ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ预测模型，其在源域和目标域上的掘进速度预测值可以很好地拟合实测数

据，在源域上的 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ为１．９４和２．５７，拟合效果优于ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ模型，在目标域上
的 ＭＡＥ和ＲＭＳＥ为１．４４和１．９２。

（３）所提模型采用迁移学习策略后，可有效解决在盾构掘进初期数据量较少的情况下，深度预测模型
产生的过拟合问题，在工程施工初期具有一定指导意义。
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