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基于机器学习的盾构隧道掘进

地表沉降预测与控制研究 
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（1. 南昌轨道交通集团有限公司，南昌 330038；2. 华东交通大学土木建筑学院，南昌 330013） 

摘  要: 预测和控制盾构隧道掘进诱发的地表沉降，是地下空间开发的重要工程问题。随着人工智能技术的发展，

机器学习算法在地表沉降预测与控制方面取得良好的应用效果。概述机器学习理论，围绕数据库搭建、数据预处

理、模型选择与评估、基于沉降控制下的盾构施工参数优化这 4 个方面展开讨论，分析现有研究的不足之处。当

前研究面临忽略地表构筑物荷载、交通流动及行人活动所带来的附加影响等问题，模型缺乏可解释性以及预测准

确性与实用性之间的平衡。后续研究应聚焦于构建综合性测量与评估体系将地表建筑、交通及地面堆载的动态效

应纳入沉降预测模型，同时加强模型的可解释性，推动实时监测数据与机器学习模型的动态更新，为盾构施工的

安全控制提供更加科学的指导。 
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Review of Prediction and Control of Surface Settlement Induced  
by Shield Tunnelling Based on Machine Learning 

LI Chuitian1, LIN Xiaoqiong2, ZHANG Ji2, XU Kaicheng2, CHEN Mengcheng2 

(1. Nanchang Rail Transit Group Co., Ltd., Nanchang 330038;  
2. College of Civil Engineering and Architecture, East China Jiaotong University, Nanchang 330013) 

Abstract: Predicting and controlling the surface settlement induced by shield tunneling is a critical engineering issue in underground 
space development. With the development of artificial intelligence technology, machine learning algorithms have demonstrated 
significant effectiveness in surface settlement prediction and control. We summarize the theory of machine learning, focusing 
on four key aspects: database construction, data preprocessing, model selection and evaluation, and shield tunneling parameter 
optimization under settlement control. Additionally, it critically examines the limitations of existing research in this domain. 
Current research often neglects the additional impacts of surface structure loads, traffic flow, and pedestrian activities, 
lacks model interpretability, and struggles to balance prediction accuracy with practical applicability. Future research should 
focus on developing a comprehensive measurement and evaluation system that incorporates the dynamic effects of surface buildings, 
traffic, and ground surcharge into settlement prediction models. Furthermore, future work should enhance model interpretability 
and promote the dynamic updating of machine learning models with real-time monitoring data, thereby providing more scientifically 
sound guidance for safety control in shield tunneling construction. 
Keywords: urban rail transit; shield tunneling; machine learning; settlement prediction; settlement control 
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以地铁区间隧道和地铁车站为基础枢纽的城市轨

道交通系统，能高效利用城市地下空间并有效节约地

面土地资源，对缓解城市交通压力具有重要作用。地

铁区间隧道施工主要有明挖法、盖挖法和盾构法等。

其中，盾构法施工因施工效率高、对道路交通影响小

以及施工精度高等优点，在城市隧道建设中得到广泛

应用。 

盾构机下穿城市建筑密集区，会对既有建筑周边

土体产生扰动，引起隧道周围地层发生不均匀沉降。

易引起建筑物倾斜与开裂，甚至造成建筑物倒塌、地

表塌陷和人员伤亡等重大安全事故。例如：2019 年 5

月，青岛地铁 4 号线某区间发生突泥涌水事故，形成

3 956 m3 的地表坍塌，给社会带来严重的生命危害和

财产损失[1]。因此，在盾构掘进过程中，需对地表沉降

实施监测和预测，并采用严格的沉降控制标准[2-3]。

针对盾构掘进引起的地表沉降预测问题，研究人员已

提出多种预测方法，传统的预测方法包括经验公式

法[4]、理论解析法[5]、模型试验法[6]和数值模拟法[7]。

这些方法虽然能够提供初步的沉降预测，但由于依赖

特定的假设条件，忽略盾构掘进参数对地表沉降的影

响，难以适用于复杂的地层环境。 

人工智能和大数据技术的发展，推动新一轮的科

技革命和产业升级。基于人工智能和大数据技术的盾

构隧道掘进安全控制技术已成为地下空间开发的重要

发展方向。通过数据挖掘与分析整合历史施工记录、

地质勘察信息和实时监测数据，筛选出与地表沉降相

关的参数。结合机器学习算法，通过其强大的非线性

拟合能力，预测多参数跨量纲耦合作用下盾构施工所

引起的地表沉降。例如，LUO 等[8]提出一种基于经验

模态分解、支持向量回归和小波神经网络的组合模

型，预测精度达到 99.19%；沈一鸣等[9]基于人工神经

网络的预测模型对监测点进行沉降预测，预测绝对误

差范围保持在 1.3 mm 以内。 

另外，有效的地表沉降预测手段还需进一步结合

地表沉降控制技术才能确保盾构掘进施工安全性，盾

构掘进参数调整是控制地表沉降的重要手段之一。目

前，盾构掘进参数的控制主要依赖人工经验，存在滞

后性并且难以保证施工精度[10]。综合考虑工程的实际

状况和控制标准，通过机器学习算法优化施工参数，

可实现盾构施工中地表沉降的控制，减少对人工经验

的依赖[11-12]。例如，WU 等[11]采用由随机森林和第二

代非支配排序遗传算法组合的智能算法对施工参数进

行优化，优化后的地表沉降与原始监测数据样本的平

均值相比降低 12.5%。 

现阶段，虽有多种预测模型可选择，但仍缺乏系

统性的评价体系，不同模型与数据条件差异较大，

影响结果的可比性。为此本文简要概述机器学习理论，

并围绕数据库搭建、数据预处理、模型选择与评估、基

于沉降控制下的盾构施工参数优化 4 个方面展开讨论。

在此基础上，深入分析现有研究的不足，并指出后续

研究方向。以期为研究人员和工程实践提供科学合理

的地表沉降预测与控制方法指导。 

1  机器学习理论 

2000年代初期，反向传播神经网络(back propagation 

neural network，BPNN)凭借其较强的非线性映射能力，

成为最早应用于盾构地表沉降预测的神经网络模

型，并为相关研究奠定基础。进入 2010 年后，随机森

林(random forest，RF)与支持向量回归(support vector 

regression，SVR)等集成学习与核方法逐渐崭露头角，

显著提升了模型的泛化能力和鲁棒性。到 2016 年，以

极致梯度提升树(extreme gradient boosting，XGBoost)

为代表的增强树模型凭借高效与稳定的性能，成为工程

实践中的热门工具。与此同时，长短时记忆网络(long 

short-term memory，LSTM)在动态预测与趋势分析方面

展现出独特优势，推动时间序列沉降数据的预测精度。 

BPNN 是一种通过反向逐层调整权重和偏置最小

化误差的多层前馈神经网络，又名反向传播网络。模

型结构由输入层、隐含层、输出层 3 部分组成。训练

过程可以分为 2 个步骤：输入信息前向传播和误差反

向传递[13]。采用梯度下降法逐层对各个节点的权重和

偏置进行修正[14]，利用修正后的权重和偏置进行新一

轮的训练，如此往复，直到达到输出要求。由于采用

梯度下降法进行训练，网络可能在复杂问题中容易陷

入局部最优解。 

SVR 是基于支持向量机理论上衍生的回归分析算

法[15]。通过核函数将非线性的输入样本数据映射在高

维特征空间[16]，并在特征空间里寻找最优的回归平

面，确保大多数据样本点的预测误差在给定的容忍偏

差范围内。与传统回归模型不同的是，SVR 允许存

在一定程度的误差，只有当误差超过容忍偏差范围时，

才会对模型的损失函数产生影响。然而，SVR 在面对

高维数据时训练效率较低，且模型的性能受限于核函

数和超参数的选择。 

RF 是基于集成学习的思想，组合多个相互独立、
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各自训练的决策树构建的树模型[15]。通过对训练数据

集进行有放回抽样，创建多个不同的数据子集，每个

子集用于训练一棵决策树[15]；同时，随机选择一部分

特征进行树节点分裂，从而避免过于依赖某些特征，

提高整体模型的泛化能力。但由于集成多棵树的复杂

交互，虽具备出色的预测性能，但在解释性方面不如

单模型直观。 

XGBoost是通过迭代多个弱学习器(通常为分类

回归树)形成强学习器的集成学习算法[14]。在处理回归

问题时，该算法对目标函数中的损失项进行二阶泰勒

展开，将获得的 1 阶和 2 阶导数信息用于弱学习器的

结构优化与权重的计算[17]。弱学习器的输出经过学习

率缩放后累加到当前模型中，从而实现梯度提升框架

下的逐步优化。然而，XGBoost 结构复杂，调参过程

繁琐，对计算资源要求较高。 

LSTM 是一种基于循环神经网络(recurrent neural 

network，RNN)改进的模型，其网络结构与 RNN 相似，

区别在于 LSTM 引入门控机制对传统 RNN 的隐藏状

态进行改进；通过遗忘门、输入门和输出门控制信息

的选择与传递，缓解传统 RNN 在反向传播过程中的梯

度消失和梯度爆炸问题[18]。尽管 LSTM 在时序预测中

取得广泛应用，但其模型结构复杂、对超参数设置较

为敏感。 

综上所述，机器学习能够实现跨量纲、跨单位、多

参数的高维度拟合，可以满足高效、实时的应用要求。

尽管上述模型各有优势，但仍存在如模型解释性不足、

参数调优复杂、对数据质量敏感等挑战。不同的模型

算法在实际工程的应用效果迥异，需进一步对比分析

不同算法在应用中的表现，评估其适用性。 

2  地表沉降预测 

现有研究在算法的选择上大相径庭，但模型构建

的基本流程均可概括为以下 3 个步骤：数据库搭建、数

据预处理、模型测试与评估。 

2.1  数据库搭建 

2.1.1  输入参数选取 

盾构施工过程中地表沉降通常可分为短期沉降与

长期沉降。短期沉降主要来源于盾构开挖前土体扰动、

盾构推进期间盾构机机身及管片与周围土体之间的摩

擦，以及盾尾空隙的填充不完全所导致的局部沉降；

而长期沉降则包括土体固结排水、注浆固结以及管片

变形等。综上，地表沉降变形响应是土体、隧道结构

与盾构机综合作用的结果。随着相关研究的深入与施

工经验的积累，部分学者开始关注诸如：地下水位波

动、盾构停机、风险源(穿越河流或交通干道)、溶洞

处理方案、溶洞距隧道的距离以及溶洞的几何特征

等[19-25]非传统因素的潜在影响，并将其纳入系统性分

析框架中。为便于进行模型的选择与结果的分析，相

关输入参数通常被分为 3 类：地质参数、隧道几何参

数和盾构掘进参数。 

在地质参数的选取上，早期研究普遍基于均质连

续假设对土体的分布进行简化处理，从而忽略了地质

参数的空间变异性[26]，通常直接选取监测断面土层的

物理力学特性作为地质参数，主要包括土层类型、弹

性模量、内聚力、压缩模量、密度等。通过计算不同

土层厚度占比对地质参数取加权值表征监测断面范围

内不同土层的空间分布情况和物理力学性质的影响[27]。

近年来，为提升土层力学参数的空间适应性，优化土

层力学参数的赋权策略。CHEN 等[28]提出将层厚因

子(即土层厚度占覆土总厚度比)和层深因子(即土层

深度占覆土总厚度比)相乘作为修正因子，并取修正后

的标贯次数、动探次数、单轴抗压强度作为地质参数。

不仅能够定量评估土层的密实度、抗剪强度及承载能

力，而且对于复合地层适用性更强，目前已被广泛

应用。为简化模型的输入，部分研究采用数字编码对

不同土层类型进行量化处理[25, 29]；当隧道开挖面的土

层类型分布相对均匀且类型单一，则地质参数对沉降

的影响较小可忽略不计[30]。若在整个工程施工过程

中，地下水位高于隧道顶面且保持稳定，则地下水位

波动带来的影响也可忽略不计[31]。 

通常选用隧道直径、隧道埋深为隧道几何参数。

但在同一项目施工过程中，隧道直径通常保持不变，

因此仅选用隧道埋深作为隧道几何参数[21]。隧道埋深

虽能反映盾构施工的垂向几何特征[32]，但无法体现监

测点地表沉降所受邻近多环掘进扰动这一纵向影响，

故部分研究引入盾构开挖面与监测点之间的距离作为

隧道几何参数[29]。YIN 等[33]还提出基于当层法原理的

埋深等效策略，将既有隧道刚度对沉降的影响等效纳

入隧道几何参数。目前的研究主要集中在预测单隧道

开挖引起的最大地表沉降方面，对双隧道开挖的关注

有限。双隧道开挖引发的沉降叠加效应及隧道间相互

扰动对地表沉降的影响不可忽略，对于双隧道施工，

还需考虑隧道间水平间距的影响[31]。 

盾构掘进参数是 3 类因素中，唯一的人为控制因
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素。其中刀盘转速、盾构推力、掘进速度、土仓压力

和刀盘扭矩直接影响切削效率和推进稳定性；注浆的

压力和注浆量对土层的加固与稳定性起着关键作用。

考虑到实际盾构掘进轨迹与设计路线存在工艺误差，

盾构机需调整姿态，导致局部推力增加，引起土体剪

切变形，影响地层稳定性。盾构离开后，盾构机外壳

与周围地层之间会形成空隙；如果同步注浆填充不完

全，土体会沿空隙移动或塌陷。故文献[23]在上述参

数的基础上，选用隧道偏差、尾部空隙作为盾构掘进

参数；并指出土仓压力、隧道开挖偏差和盾构推力是

关键的控制因素。另外，文献[21，24-25，29]还将盾

构姿态、泥浆流量差、盾构通过断面时间、盾尾相对

于隧道中心线的水平偏差、盾尾相对于隧道中心线的

垂直偏差、千斤顶速度、切削面水压、送(排)泥流量、

送(排)密度等作为盾构掘进参数。 

2.1.2  输出参数选取 

基于 Peck 经验公式的假设，工程上认为盾构掘进

引起的地表沉降符合正态分布的形态，最大的沉降点

通常位于隧道中心轴线上，与坍塌风险呈正相关。故

通常将隧道中心轴线上的沉降值视为最大地表沉降

值，作为输出参数[33]。现有研究主要关注单隧道开挖

引起的最大地表沉降预测或单个监测点的沉降演化

过程(研究长期沉降变化)[34]。针对沉降槽曲线的研

究，目前使用数值模拟法和 Peck 经验公式法居多，机

器学习在其上的应用案例相对有限。 

综上，基于文献[20-25，27-39]的输入、输出参数

选择汇总见表 1 所示。从现有研究来看，地面堆载荷

载[40]、上部既有建筑荷载和刚度[41]、临近隧道的列车

移动荷载[42]的空间非均质性与叠加效应与地表沉降

之间存在相关性。由于尚未形成统一的特征衡量标准，

在沉降预测模型参数的选择过程中，往往被忽略。这

种简化处理在一定程度上限制了模型对复杂城市环境

下沉降响应的捕捉能力，因此，在未来的研究中应当

将这些区域的荷载纳入考虑范围。 

表 1  输入、输出参数选择 

Table 1  Selection of input and output parameters for the model 

地质参数 

地下水位、黏聚力、压缩模量、标贯次数、动探次数、单轴抗压强度、容重、刀盘面的地质条件、隧道拱顶

的土壤类型、不同类型土层的厚度、岩溶洞高度、岩溶洞与隧道仰拱的距离、泊松比、隧道仰拱的土壤类型、

密度、土层类型、处理情况、静止土压力、风险源 

隧道几何参数 
隧道埋深、掌子面与监测点之间的距离、隧道直径、管片宽度、管片厚度、双隧道间距、两隧道掘进面之间

的距离、盾构机锥度、盾构机长度、盾尾外壳壁厚、隧道埋深与直径之比、双隧道间距与直径之比 

盾构参数 

盾构推力、刀盘扭矩、注浆量、注浆压力、推进速度、贯入度、掌子面压力、土仓压力、刀盘转速、盾尾空

隙、排泥流量、注浆管压力、盾构通过断面时间、注浆速率、盾构姿态、泥浆流量差、土方体积、隧道偏差、

岩溶洞处理方案、盾尾与隧道中心线的水平偏差、盾板尾部与隧道中心线的垂直偏差、辊筒位移、千斤顶速

度、切削面水压、送泥流量、送泥密度、排泥密度、浆料入口管密度、膨润土压力、螺杆转速、输送机扭矩、

输送机速度、平均推进位移 

输入参数 

其他参数 盾构停机状态、地下水波动、测量误差、无法测量的因素 

输出参数 地表最大沉降、地表时序沉降、沉降槽曲线 

 

2.2  数据预处理 
2.2.1  数据清洗 

由于外部环境条件无法进行钻孔取样、试验人员

的失误操作和设备故障等原因，数据库中会包含大量

的停机数据、无效数据、数据空值等噪声数据需要进

行数据清洗，包括缺失值填补、异常值剔除和数据归

一化，以提升数据质量并确保数据完整性。对于缺失

比例较小、数据分布相对稳定的参数通常采用均值、

众数、插值等方法进行缺失值的填充。采用均值和众

数填充并不能代表数据的真实分布，尤其在偏态或多

峰分布下，容易引入偏差；插值方法则依赖数据的连

续，不适用于非时间序列数据且对异常值敏感。对于

缺失较为严重的数据，可直接删除对应区间段数据；

但易造成信息丢失或在某些特征上分布不均，影响模型

稳定性和泛化能力。对于明显偏离整体的异常值，在岩

土工程中通常用 3σ 准则法[9]、马氏距离法[31]、Z-score

法[36]、箱型图法[43]和孤立森林法进行检测后剔除，再

对空值处进行填充。各方法的适用条件见表 2 所示。

其中，箱型图法更加直观，且不需要数据服从正态分

布，筛选异常值更加方便，因此应用范围更加广泛。

删除异常值后留下的空值处按缺失值进行处理。对于

时间序列数据，相邻时间点的数据点之间通常存在自

相关性，可以采用滑动窗口平均值法[44]替换异常值；既

避免由数据突变带来的影响，又保留数据的整体规律。 
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表 2  异常值检测常用方法 

Table 2  Common methods for outlier detection 

方法 适用条件 缺点 

3σ 准则法 服从或近似服从正态分布且数据集较大的单变量检测。 
极端异常值会显著影响标准差的计算，导致其他潜在的异常值

无法被识别。 

马氏距离法 
变量间具有相关性的多维数据检测，当数据服从正态分布

时，检测效果更佳。 

当数据偏离正态分布、样本量较小、存在缺失值或变量间关系

存在非线性时，可能会导致正常值误判为异常值。 

Z-score 法 服从正态分布的单变量检测 
依赖平均值和标准差进行异常值判别，在样本量较小时，这 2 个

指标容易受极端值和数据波动的干扰，影响检测结果。 

箱型图法 
任意分布的数据尤其适合中小样本的单变量的异常值检测，

也可以用于多维数据的逐变量检测。 

使用 1.5 倍四分位距划定异常值范围，但这一阈值是基于经验

的，不一定适用于所有数据集。 

孤立森林法 数据分布复杂的多维数据检测，尤其适用于大规模数据集。 对于分布集中但整体偏离的异常群体，往往不易检测。 

 

为避免数量级较大的特征主导预测结果，消除特

征间单位差异和避免数量级差异对模型的影响，需对

数据进行标准化或归一化处理。归一化适用于数据范

围较大且分布不均匀的情况，尤其在神经网络类算法

中有利于提高训练稳定性，而标准化适用于接近正态

分布的数据。数据经过归一化或标准化处理后进行训

练，模型的输出值通常不是实际值，还需要进行反归

一化或反标准化处理还原为实际输出值[29]。 

2.2.2  特征选择 

对于多输入的回归问题，过多的输入参数(特征)

往往会导致“维度灾难”、特征间存在高度相关性等问

题。故需通过相关性分析进行特征选择，优化模型输

入，并将分析结果可视化成散点图或热图，更直观地

观察特征之间的关系。常用的相关性分析方法有 Pearson

相关系数法和 Spearman 相关系数法。 

当特征间相关系数的绝对值大于等于 0.8 时，说

明特征之间高度相关，可能存在多重共线性问题。部

分研究如[31]为进一步加强判断特征间是否存在多重

共线性问题，在进行相关性分析后，进一步采用方差

膨胀因子(variance inflation factor，VIF)进行检测，当

VIF≥10 存在高度共线性，应对特征进行处理。可考虑

删除对沉降影响较小的特征，避免共线性问题或使用

主成分分析(principal component analysis，PCA)[37]进行

降维。PCA 通过线性变换将多个相关特征合并成新特

征(又称主成分)，减少输入维度的同时保留重要的特

征信息。 

最后，将预处理后的数据库按照训练集(70%～

80%)、测试集(20%～30%)进行划分；同时，可采用 K

折交叉验证或设置独立验证集减少数据划分的不确定

性。对于时序数据，建议采用时间窗口划分，以保持

数据的时序特性，避免信息泄露干扰预测结果。 

综上所述，数据预处理在确保数据完整性的前提

下，是构建高性能模型的基础；包括缺失值填补、异

常值检测与剔除、数据归一化或标准化及特征选择

4 个关键步骤。目前的研究中对异常值的检测和替换

在复杂数据集中可能存在误判，因部分异常值里可能

包含重要特征或关键信息。直接剔除或替换这类异常

值会导致信息丢失，且不恰当的替换方法会改变数据

分布特征；如数据对应的是特殊工况如地层突变、盾

构停机、地下水位突变、二次注浆等容易被检测为异

常值并剔除，若使用均值、众数、插值进行填充，可

能会掩盖原始数据中的波动特征，还可能破坏变量之

间的相关性。故使用异常值检测及替换的方法还需结

合数据背景综合考虑。 

2.3  模型选择与评估 

根据模型的结构和工作原理，盾构沉降预测中常

用的模型可以大致分为 4 类：树模型、神经网络型、

支持向量模型和其他类型。通过对比评估指标，分析

不同机器学习算法的预测性能差异，选择出最优算法。

常用的评价指标有均方误差(mean squared error，MSE)、

绝对均方误差(mean absolute error，MAE)、均方根误

差(root mean squared error，RMSE)以及决定系数(R2)；

误差越接近 0 且决定系数越接近 1，说明模型的拟合

效果越好，预测结果越准确。 

2.3.1  树模型 

常用的树模型包括分类与回归树(classification and 

regression tree，CART)、梯度提升决策树(gradient boosting 

decision tree，GBDT)、RF 和 XGBoost。 

早期使用的 CART 是单一决策树模型，模型结构

简洁，训练时可能会过度依赖影响较大的特征，导致

预测结果偏差。随后发展出的集成学习模型如 RF、

GBDT 等通过特征重要性评估各个输入参数对沉降预
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测的贡献，识别关键影响因素提高预测的准确性。文

献[45]结果表明 RF 和 GBDT 的预测性能优于 CART。

基于GBDT进一步演化出的XGBoost[46]和轻量级梯度

提升机(light gradient boosting machine，LGBM)在训练

速度、精度上优于 RF 和 GBDT。其中 XGBoost 适用

于高精度预测场景，而 LightGBM 具有高效计算能力，

可满足实时预测需求。尽管集成模型性能优于 CART，

但其在噪声敏感性方面表现不一，RF 在高噪声环境中

表现更稳定。面对小样本数据集，文献[39]提出的极

端随机树(extremely randomized trees，ERT)模型在地

表沉降预测中表现要更优于 RF 和 XGBoost。由于树

模型决策路径的可视化，使得研究人员能够追踪每个

输入参数对沉降趋势的影响，提升预测的透明度，在

近几年沉降预测和控制中被广泛应用。 

2.3.2  神经网络模型 

神经网络类算法是在沉降预测里应用最广泛的机

器学习算法[22]，从简单神经网络发展为能够处理复杂

时空关系的多层次模型体系。BPNN 具有良好的容错

性和自适应的学习方式，但输入参数存在突变时响应

较慢；且对时序变化较为敏感，缺乏自适应的超参数

优化机制，限制其在复杂任务中的表现。为提升计算

效率，研究者引入结构简单、计算效率高的极限学习

机(extreme learning machine，ELM)[36]，并通过加入核

函数形成核极限学习机(kernel extreme learning machine，

KELM)[47]，增强了处理非线性问题的能力，但极限学

习机类的算法对数据质量较为敏感且核函数选择上需

谨慎。 

过去的沉降预测地质参数通常基于独立测点的剖

面数据，盾构掘进参数通常取测点所在区间内的平均

值输入；却忽略地表沉降是一个贯穿时间和空间的动

态过程。为能更有效捕捉沉降过程的动态趋势，研究引

入LSTM[29]和门控循环单元(gated recurrent unit，GRU)[29]

等循环神经网络的改进算法，较 BPNN 能够更好地捕

捉时间序列动态变化，其中 GRU 是 LSTM 的变体，

结构更简洁，在减少参数数量的基础上，降低了计算

的开销。为进一步提升预测精度，CHEN 等[48]利用

Bi-LSTM 通过引入双向时间序列建模，同时考虑历史

与未来信息，对沉降趋势进行修正，弥补单向 LSTM

在信息利用上的不足；然而，其对空间局部信息的捕

捉能力较弱。结合卷积神经网络(convolutional neural 

network，CNN)的融合注意力机制(self-attention，SA)

的卷积神经网络-双向长短期记忆网络(CNN-BiLSTM- 

SA)[33]弥补 Bi-LSTM 局部信息捕捉能力的不足，并通

过 SA 的权重分配机制优化模型的信息选择能力。值

得注意的是，虽然注意力机制提高了模型灵活性，但

其控制稀疏性的参数调整策略目前尚缺乏理论依据，

普遍依赖经验设定。 

近年来，沉降过程的时空协同变化规律成为研究

的新热点。文献[49]提出的时空融合网络(spatial-temporal 

fusion network，STF-Network)通过时空融合机制(spatial- 

temporal fusion mechanism，STFM)和 3D 残差单元(3D 

residual unit，3D-ResUnit)，实现空间与时间序列的交

互特征的提取，改进了传统的机器学习算法无法同时

捕捉沉降随时间变化的趋势与波动，以及不同空间位

置沉降差异的问题[50]。在此基础上，研究者进一步关

注部分参数对地表沉降存在时延性影响，如温度、土

水压力和天气条件可能在盾构施工后数小时至数天才

显现影响。针对这些影响，模型构建由考虑“空间与

时间”向融合“多尺度时间与环境因素”的方向发展，

例如，利用稀疏注意力机制的 Informer[51]，不仅能捕

捉输入和输出之间的长期依赖关系，还能有效应对短

期波动带来的影响。 

针对神经网络算法饱受诟病的“黑箱”问题，现

有研究将先验物理知识、沉降经验公式与神经网络算

法相结合，例如：多域物理信息神经(multilevel physics 

informed neural network，MPINN)[52]、网络物理信息

神经网络(physics informed neural network，PINN)[53]、

经验公式神经网络(empirical formula based neural network，

EFBNN)[54]、经验信息约束神经网络(empirical information 

constrained neural network，EICNN)[54]等。通过引入物

理约束或经验公式，增强模型的可解释性，减少模型

对数据的依赖。虽然机器学习与物理机制的相互融合

在提升模型表现方面展现出巨大潜力，但其缺乏跨学

科统一的协同框架，加之计算复杂、验证困难等挑战，

从而限制了在工程实践中的应用。 

2.3.3  支持向量模型和其他类型 

除了树模型和神经网络模型，支持向量模型及其

他数据驱动方法也被广泛应用在沉降预测中。支持向

量机(support vector machine，SVM)[22]和支持向量回归

(SVR)[25]在处理数据分布稀疏的小样本数据集时表现

优异，但与传统的线性回归和树模型算法相比，模型

的解释性较差。相比之下，多基因遗传编程(multi-gene 

genetic programming，MGGP)[31]可直观地量化各输入

参数对沉降趋势的影响，作为遗传编程的变体，能
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在有限的数据样本下，生成可解析的沉降预测公式，

然而该方法目前在盾构隧道沉降预测中的应用仍较为

有限。与复杂的非线性回归模型相比，DLinear[55]等轻

量级时序建模方法，以线性结构为基础，有效捕捉盾

构施工沉降的长期趋势和周期性变化。在地质参数波

动较小的自动化监测场景中具备实用性。 

考虑到不同算法在同一工程背景下的适应性差

异。有研究尝试通过模型集成方式提升预测性能，文

献[21]提出 Stacking通过多层结构(基础模型+元学习

器)集成不同的异质学习器，提高预测的精度和稳定

性，但面临计算成本较高以及参数调优复杂的问题。

此外，当不同监测点的地质参数、盾构掘进参数及沉

降变化较为相似时，神经网络类模型和树模型可能会

出现欠拟合问题。有研究引入局部预测方法，如 K-

近邻算法(k-nearest neighbors，KNN)[56]利用与当前施

工状态最接近的 K 个样本的沉降变化趋势进行预测，

通过关注局部数据避免因忽略局部特征变化而带来的

预测误差。 

综上所述，综合考虑数据集的大小与完整性、输

入数据的类型、模型的训练时间、结果的误差容限以

及计算资源等条件限制，选择适合实际工程需求的最

优算法，确保模型的效率与精度。树模型适用于单点

数据预测，神经网络模型适用于时序数据预测，而支

持向量模型则在数据量较少时更具优势。目前，在盾

构施工地表沉降预测中，机器学习模型的选择通常侧

重于提高拟合效果，而对模型本身的可解释性关注相

对不足，容易导致过拟合现象或“黑箱”问题。尽管

已有研究引入 SHAP、LIME 等解释性算法[57-58]，通过

计算输入特征对输出结果的贡献度量化输入对输出的

影响程度，这类方法通常在模型训练完成后进行，而

非在模型结构设计或训练机制中同步引入可解释性机

制，因此难以从根本上增强模型的可解释性。如何平

衡模型的预测准确性和可解释性，仍然是一个亟待深

入研究的问题。 

3  沉降控制下盾构掘进参数优化 
当前盾构掘进参数优化主要围绕提高掘进效率、

减少刀盘磨损及降低施工成本开展，对于地表沉降控

制下的盾构掘进参数优化的关注相对较少。深埋、大

断面、长距离成为盾构隧道工程不断发展的新标签，

盾构掘进参数的优化在减小地表沉降控制上发挥重要

的作用，但也面临地质变化的不确定性、施工进度与

沉降控制的不平衡、掘进参数调整困难等挑战。得益

于人工智能的发展，机器学习为基于沉降控制的盾构

掘进参数优化提供新的发展思路。 

ZHANG 等[59]最早提出基于沉降控制下的盾构掘

进参数优化模型(PSO-RF)，RF 算法用于预测地表沉降，

并将其设置为粒子群优化算法(particle swarm optimization，

PSO)的适应度函数即优化目标；优化后的盾构掘进

参数预测出的地表沉降与实测值相比，最大沉降从

–31.63 mm 减少到–4.23 mm。文献[11]通过构建 LSTM- 

PSO 掘进参数优化模型，并根据掘进参数的优化值实

时指导盾构施工，各断面的地表沉降量均在 10 mm 以

下。文献[60]利用 AG-PSO 对气泡舱压力进行优化，经

调整后超过预警线的沉降值减少 37.1%。费瑞振等[61]

采用贝叶斯优化(bayesian optimization，BO)的极端梯

度提升算法(BO-XGBoost)建立沉降预测模型，并结合

PSO 算法对掘进速度、刀盘转速、注浆压力、注浆压

力作用范围进行优化，将盾构穿越高铁隧道的沉降值

控制在 5 mm 以内。上述研究虽各自搭配不同的预测

算法，但均选择 PSO 作为优化算法，一方面在于其算

法原理清晰、实现简单，适合用于施工参数这类连续

变量的搜索优化；另一方面，其强大的全局搜索能力

与快速收敛特性，使其在高维空间内寻找最优施工组

合时表现出较高效率。 

与传统的单目标控制下的优化相比，多目标控

制下的优化能够全面考虑各目标之间的平衡，并获得

合理且全面的优化结果[11]。吴贤国等[62]建立 RF 与第

二代非支配排序遗传算法(nondominated sorting genetic 

algorithm-II，NSGA-II)结合的多目标优化算法，以地

表沉降和刀盘磨损为控制目标，得出相应岩溶地区

盾构施工参数控制范围。文献[63]提出的分类助推

(categorical boosting，CatBoost)和基于分解的多目标进

化算法(multi⁃objective evolutionary algorithm based on 

decomposition，MOEAD)相结合的混合智能算法，选

择地表沉降、贯入度和掘进比能为控制目标，对关键

掘进参数进行优化后的地表沉降、贯入度和掘进比能

的平均值提升幅度分别为 12.35%、7.47%和 10.70%。 

综合现有研究成果，基于机器学习的沉降控制下

盾构掘进参数的优化主要围绕沉降预测模型与优化算

法展开，优化流程如图 1 所示。首先，利用机器学习

模型建立盾构掘进参数、地质参数、隧道几何参数与

地表沉降之间的映射关系即沉降预测模型。在 3 类参

数中地质参数和隧道几何参数是不可变的既定因素，

盾构掘进参数是唯一的可调整变量。因此，沉降预测
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模型也可以简略地视为是盾构掘进参数与地表沉降之

间的映射函数。这使得优化算法能够在已有的沉降预

测模型上，对盾构掘进参数进行针对性调整。在此过

程中，将沉降预测模型作为优化算法中的适应度函数

用于评估得出的盾构掘进参数解的优劣，并以最小化

地表沉降为目标函数。为确保优化后的盾构掘进参数

在实际应用中的可行性，需设定变量约束条件，明确

各个盾构掘进参数的寻优范围。最后，经过优化算法

的迭代，不断更新盾构掘进参数，使其逐步趋向最优

解并输出。此外，为减少调整多个施工参数所花费的

时间和成本，可基于输入参数重要性排序结果和影响

分析，选择关键的盾构掘进参数进行优化[63]。 

 

图 1  地表沉降控制流程 

Figure 1  Surface subsidence control process 

综上所述，通过实时监控和动态调整盾构掘进参

数，可以实现在盾构掘进过程中沉降预警并优化控制

策略，从而提高施工的精度和安全性。除 PSO 算法外，

诸如遗传算法(genetic algorithm，GA)、蚁群算法(ant 

colony optimization，ACO)、差分进化(differential evo-

lution，DE)等算法在约束建模、离散空间搜索和实时

反馈控制等方面展现出显著的优势。然而，在沉降控

制下的盾构参数研究中，对这些算法的实际应用较少，

并且不同优化方法在多目标约束、动态环境和高维混

合变量条件下的横向对比仍处于探索阶段，需进一步

深入开展。 

4  总结与展望 

4.1  总结 

本文回顾了机器学习的在盾构施工地表沉降预测

及控制的应用。针对该领域最新研究进展，从机器学

习理论、数据库搭建、数据预处理、模型选择、沉降

控制下盾构掘进参数优化等多个维度切入，深入剖析。

综合来看，机器学习能满足实时、高效的工程需求，

在盾构工程中发挥着重要作用。合理的参数选择是实

现精准预测和优化的关键，数据预处理是保障模型稳

定性的关键，同时模型选择需权衡计算资源、预测

精度与数据适用性。然而，在盾构掘进参数优化的

研究仍较为有限，需进一步深化，以提升施工精度和

安全性。 

4.2  展望 

基于数据驱动的机器学习预测模型能够为沉降监

测与控制提供精细化的技术支持，但仍存在一些亟待

解决的问题，未来的研究方向大致可归纳为以下 3 个

方面： 

1) 当前盾构隧道地表沉降主要关注隧道几何特

征、地质条件及盾构施工参数对沉降的影响，而对于

地面环境的复杂动态因素，如地表构筑物荷载、交通

流动及地面临时堆载所带来的附加影响，研究较为有

限。未来的研究工作应该进一步构建综合性测量与评

估体系，结合 InSAR 监测数据、交通流量信息与建筑

信息模型(building information modeling，BIM)等多源

数据。通过引入如堆载作用中心和大小的分布演变、

交通流量强度、建筑密度等参数，作为地表附加荷载

的代理变量，进一步探讨其对隧道上覆地表沉降的影

响机制与空间分布特征。将地表建筑、交通及堆载的

动态效应纳入沉降预测模型，以提高预测精度和工程

安全性。 

2) 在盾构隧道施工中，机器学习模型的可解释性

是应用的关键。许多机器学习模型，其内部决策过程

难以直接解读，从而限制其在工程应用中的可解释性。

尽管 SHAP、LIME 等主流解释性方法能通过量化输入

特征对模型输出的边际贡献，但其核心是基于统计的

相关性分析。传统的解释算法通常假设输入特征之间

相互独立，忽略了地表沉降的样本之间具有时空关联

性，难以区分特征贡献中的真实因果效应与伪相关性。

未来的研究工作应聚焦于将因果推断机制与解释性算

法相结合，发展适用于时空数据的因果解释算法，进

一步推动算法与岩土工程、测绘与遥感、流体力学等

多学科交叉发展，开发具有物理约束性和工程适用性

的高解释性模型。 

3) 在沉降控制中，传统的机器学习模型多依赖于
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离线训练模式，而在盾构掘进参数的优化中，需要模

型能够根据新收集到的沉降数据不断调整并优化。如

何实现高效的在线学习与实时优化是沉降控制中的一

个难点。未来可以利用建筑物联网技术、数字孪生等

现代信息技术构建智能监测平台，结合深度强化学习

算法与元启发优化算法，实现地表沉降、地质参数、

盾构掘进参数的多源信息实时交互和盾构掘进参数的

闭环控制。 
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