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基于神经网络的泥水盾构地表沉降预测与
掘进参数优化

任旭东1,2, 张凤凯1,3∗, 丁万涛1,2, 刘宇婷4, 徐天婧4

(1. 山东大学岩土与结构工程研究中心, 济南 250061; 2. 山东大学齐鲁交通学院, 济南 250061;
3. 山东大学土建与水利学院, 济南 250061; 4. 哈尔滨地铁集团有限公司, 哈尔滨 150000)

摘　 要　 为研究泥水盾构掘进参数对地表沉降的影响,依托哈尔滨地铁 3 号线工程河松—河山叠落区间左线泥水盾构掘进与监

测数据,基于遗传算法优化的 BP 神经网络,针对不同沉降输出形式展开研究,引入隧道距离标签,优化了神经网络拟合效果,并
根据此网络模型进行参数敏感性分析,得出 3 项最敏感参数,并进行穷举试验,进一步分析参数对地表沉降的具体影响效果。 研

究表明:泥水盾构掘进在穿过某一环 2 d 后,其地表沉降表现与掘进参数关联性不密切,地表沉降分析可以聚焦于当日监测值;
盾构机穿过某一环前、中、后会对该环上方的地表沉降产生不同的影响,后续基于神经网络对地表沉降的研究可考虑纳入该项指

标;泥水盾构掘进参数中,降低泥浆黏度和提高泥浆密度可控制地表下沉,提高推进速度可以降低施工对地表沉降的影响。
关键词　 神经网络; 泥水盾构; 地表沉降; 敏感分析; 参数优化
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Prediction of Ground Settlement and Optimization of Tunneling
Parameters of Slurry Shield Based on Neural Network

REN Xu-dong1,2, ZHANG Feng-kai1,3∗, DING Wan-tao1,2, LIU Yu-ting4, XU Tian-jing4

(1. Geotechnical and Structural Engineering Research Center, Shandong University, Jinan 250061, China;
2. School of Qilu Transportation, Shandong University, Jinan 250061, China;
3. School of Civil Engineering, Shandong University, Jinan 250061, China;

4. Harbin Metro Group Co. , Ltd. , Harbin 150000, China)

[Abstract]　 In order to study the influence of slurry shield tunneling parameters on surface settlement, based on the slurry shield tun-
neling and monitoring data of the left line of the Hesong-Heshan stacked section of Harbin Metro Line 3 project, based on the BP neural
network optimized by genetic algorithm, the different settlement output forms were studied. The tunnel distance label was introduced to
optimize the neural network fitting effect, and the parameter sensitivity analysis was carried out according to this network model. Three
most sensitive parameters were obtained, and exhaustive tests were carried out to further analyze the specific influence of parameters on
surface settlement. The research shows that the surface settlement performance of slurry shield tunneling is not closely related to the
tunneling parameters after passing through a certain ring for two days, and the surface settlement analysis can focus on the monitoring
value of the day. Before, during and after the shield machine passes through a certain ring, it will have different effects on the surface
settlement above the ring. Subsequent research on surface settlement based on neural network can be considered to include this index.
Among the parameters of slurry shield tunneling, reducing slurry viscosity and increasing slurry specific gravity can control surface sub-
sidence, and increasing propulsion speed can reduce the impact of construction on surface subsidence.
[Keywords]　 neural networks; slurry shield; surface subsidence; sensitivity analysis; parameters optimization

　 　 随着城市交通压力的不断增大,城市地铁迅速发

展,地铁施工所面临的施工环境也越来越复杂。 面对

特殊地区不良地质环境,隧道下穿重要构建筑物,水

下施工等高风险施工情况,需要盾构施工具有更高的

安全性和更小的环境影响。 泥水盾构施工安全性相

较于土压平衡盾构更高,将会是后面隧道施工的常用
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手段。 泥水平衡盾构通过控制泥水仓泥浆压力与开

挖面地层水土压力平衡来实现盾构开挖面的稳定,如
果施工参数设置不当,可能会造成地表坍塌或隆起,
带来严重的施工影响[1],所以泥水盾构施工参数的科

学调整优化是十分有意义的。
近年来,国内外不少学者对盾构掘进参数的预

测与调整以及隧道施工地表沉降控制进行了研究。
在地表沉降预测控制方面,传统采用的方法主要有

经验公式法、解析法和数值模拟法[2]。 在经验公式

法方面,乙珂豪等[3] 基于 Peck 公式和 Chapman 修

正参数,通过参数的经验量化,建立了双线隧道地

表沉降的计算公式。 在解析法方面,詹涛等[4] 利用

Mindlin 解建立了小曲率半径隧道盾构施工引起地

表沉降的解析计算模型。 在数值模拟法方面,王乃

勇[5]、王立新等[6]、窦炳珺等[7] 等通过数值模拟手

段研究了隧道施工对上方地表的沉降影响以及周

围构筑物影响。 郑刚等[8] 通过数理统计与三维模

型计算,研究了盾构掘进的多个关键参数对周围地

表沉降的影响和盾构掘进各参数之间的相关性。
卢华喜等[9] 将现场实测数据与数值模拟结果相结

合,研究了关键参数对地铁隧道的沉降影响规律。
神经网络方法的成熟与发展为盾构参数优化与地

表沉降控制提供了有力的工具。 李锟等[10] 对 6 个

主要掘进参数的相关性进行了定量分析并用多元

线性回归和随机森林方法对主要掘进参数进行了

建模预测。 Bouayad 等[11]提出了一种将主成分分析

与自适应神经模糊推理系统相结合的方法,对隧洞

掘进机(tunnel boring machine,TBM)引起的地表沉

降与操作参数和地质参数之间的非线性关系进行

了建模预测。 李超等[12] 采用 BP 人工神经网络方

法建立了复合地层条件下盾构掘进参数的预测模

型。 王伯芝等[13]提出一种集成 Dropout 技术和深度

神经网络模型的盾构掘进速度预测方法。 Chen
等[14]研究了 6 种机器学习算法在使用地质条件、盾
构运行参数和隧道几何形状 3 个方面共 10 个固定

输入变量预测隧道沉降方面的性能。 Zhou 等[15] 提

出了一种混合算法模型,进行了盾构机不同位置的

掘进参数对单个监测点沉降值的预测与分析。 从

前人研究来看,借助神经网络手段预测盾构参数之

间的关系,调整优化盾构参数已有丰富的成果,也
研究了不同参数对地表沉降的影响效果来进行沉

降控制,但复杂地层条件下,如软土地层叠落隧道

等工况,泥水盾构机掘进参数的控制优化相关研究

较少,专门针对泥水盾构机的地表沉降控制及掘进

参数优化还需要进一步研究。
现依托哈尔滨地铁 3 号线,借助遗传算法优化

后的反向传播(back propagation,BP)神经网络算法

对叠落条件下的左线隧道泥水盾构掘进参数与地

表沉降值进行非线性映射,选取不同的沉降参数表

现作为映射输出,寻找与泥水盾构掘进参数相关性

最高的地表沉降表现并建立预测模型,对掘进参数

进行敏感度分析,提出泥水盾构施工专门针对地表

沉降控制的参数优化方案,提高叠落隧道地表沉降

的预测效果,为类似软土地区叠落隧道沉降控制与

盾构参数优化提供参考。

1　 工程概况

1. 1　 隧道设计情况

哈尔滨地铁 3 号线河松街站—河山街站区间两

端车站均为地下三层明挖车站,区间出河松街站

后,由北向南沿着前进路方向延伸,到达安康路后

向西沿安康路方向到达河山街站。 受前进路桥桩、
周围建构筑物限制以及河松街站位的影响,此区间

出河松街站后为上下叠落设置,进入康安路后区间

开始上下分开平行设置,进入河山街站。 左线在

上,右线在下。 左线长度为 834. 179 m,右线长度为

824. 638 m,上、下叠落段长度约 600 m,叠落段区间

结构外皮竖直距离最小为 1. 95 m。 区间纵向呈 V
字坡,区间隧道埋置较深,结构埋覆土为 11. 5 ~
30 m。本区间隧道叠落段侧穿前进路高架桥桥桩,
桩长 33. 5 ~ 36. 5 m,桩径 1. 2 m,与隧道水平距离为

3. 21 ~ 7. 69 m。
区间采用泥水加压平衡式盾构机施工,盾构

左、右线均从河山街站始发,河松街站接收,先施工

右线,再施工左线。 区间为圆形断面,结构外径为

6. 0 m,结构内径为 5. 4 m,管片厚度为 0. 3 m,环宽

1. 2 m,错缝拼装,螺栓连接。
1. 2　 工程与水文地质情况

根据钻孔揭露,该场地勘察深度内所揭露的地

层为第四纪地层。 场地地层结构特点为松花江漫

滩地貌单元特征,地基土分布不均匀,性质变化较

大。 表层由杂填土组成,上部地基土主要由粉质黏

土组成,下部主要由中粗砂夹厚薄不均的黏性土组

成。 隧道主要穿越砂层。
根据勘探揭示的地层结构,勘探深度内场地地下

水可分为孔隙潜水、孔隙承压水。 孔隙潜水主要赋存

于第四系全新统冲积层(2-2)层粉砂、(2-3)层细砂、
(2-4)层中砂、(2-4-3)层细砂中,地层富水性好,透水

性强,该层与松花江水力联系密切。 地下水静止水位

埋深为 2. 70 ~6. 50 m,标高 113. 34 ~116. 22 m。
区间总平面如图 1 所示,区间地质纵断面如图 2

所示,区间叠落段上、下隧道空间关系如图 3 所示。
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图 1　 区间总平面图

Fig. 1　 Interval total plane graph

图 2　 区间地质纵断面图

Fig. 2　 Geological vertical section map of interval

图 3　 区间叠落段上、下隧道空间关系图

Fig. 3　 Spatial relationship diagram of upper and lower tunnels in interval overlapping section

　 　 该区间工程条件复杂,主要风险因素有三点,
一是区间所在地质条件复杂,需要注意施工质量与

施工安全。 二是隧道下穿多座城市构筑物且侧穿

桥桩,施工情况对城市影响巨大,对地表沉降控制

有更高的要求。 三是在已受扰动的土层中掘进施

工上线隧道,相对于原状土,土体性质变差,和正常

单线隧道相比,隧道上方地层和地表沉降增大,增
大了对周边环境带来的影响,可能会引起隧道周边

建筑物、地下管线变形超限。 所以结合哈尔滨地铁

工程需求,针对泥水盾构参数优化进行相应研究,
提出科学的参数控制办法,尽量减少地表沉降的不

利影响。

2902
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2　 数据处理与网络设置

2. 1　 数据预处理

哈尔滨地铁 3 号线河松街站—河山街站区间在

隧道轴线正上方地表布置沉降监测点,每隔 10 环左

右布置一个监测点,每隔 50 ~ 70 环进行监测点加密

布置,用以判断沉降槽情况,监测点布置情况见如

图 4 所示。 现有监测数据为 2021 年 11 月 29 日—
2022 年 8 月 23 日。 监测采集区域跟随盾构机掘进

位置。 获取河松街站—河山街站区间左线泥水盾

构掘进台账,即可获得其在左线施工全程的参数

值。 因此提取现有沉降数据中在左线隧道轴线处

正上方的沉降监测点数据,并与盾构机掘进参数形

成对应关系。 具体参数类型如表 1 所示。 部分掘进

参数与对应环号如表 2 所示。 经整理,除去部分缺

失参数,可得共计 183 条可训练数据。
2. 2　 遗传算法优化的 BP 神经网络

BP 网络是一种多层前馈神经网络,信号向前传

递,误差反向传播。 其拓扑结构为最简单的三层结

构,如图 5 所示[16]。 误差反向传播时,会根据预测

误差调整其网络权值与阈值,不断优化迭代,最终

达到预测拟合的效果。 但是其拟合能力具有一定

的局限性,针对非线性的复杂系统预测效果一般,
故通过非线性寻优办法优化神经网络算法,达到更

好的非线性拟合效果。

表 1　 训练参数类型表

Table 1　 Training parameter type table
类型 参数 取值范围 标签编号

掘进参数

(输入)

切口水压 / MPa 0. 25 ~ 0. 27 1
推力 / kN 25 000 ~ 30 000 2

扭矩 / (kN·m) ≤ 1 500 3
推进速度 1 / (mm·min - 1) 20 4
推进速度 2 / (mm·min - 1) 20 5
推进速度 3 / (mm·min - 1) 20 6

同步注浆压力 / MPa 0. 2 ~ 0. 4 7
同步注浆方量 / m3 5 ~ 6 8

出渣 / m3 23. 5 ~ 40 9
泥浆黏度 / s 23 ~ 27 10

泥浆密度 / (g·cm - 3) 1. 15 ~ 1. 3 11
地表沉降

(输出)
隧道轴线处累计

沉降值 / mm
- 90 ~ 10 12

表 2　 部分掘进参数数据
Table 2　 Part of the excavation parameter data

环号
切口

水压 / MPa
推力 / kN

扭矩 /
(kN·m)

推进速度 /
(mm·min - 1)

同步注浆

压力 / MPa
同步注浆

方量 / m3 出渣 / m3 泥浆

黏度 / s
泥浆密度 /
(g·cm - 3)

1 0. 23 16 000. 00 900. 00 15,11,13 0. 30 3. 9 29. 30 24. 71 1. 16
2 0. 24 17 000. 00 980. 00 15,17,15 0. 30 4. 0 29. 60 25. 44 1. 16
3 0. 22 17 200. 00 800. 00 12,15,15 0. 31 4. 0 24. 10 23. 30 1. 17
4 0. 22 17 000. 00 760. 00 15,16,15 0. 32 3. 0 29. 20 23. 50 1. 18
5 0. 22 16 800. 00 900. 00 18,16,18 0. 31 4. 0 32. 20 23. 17 1. 17
6 0. 22 16 500. 00 870. 00 15,17,16 0. 31 4. 3 27. 60 23. 25 1. 18
7 0. 24 17 100. 00 920. 00 14,13,15 0. 30 4. 0 29. 40 23. 60 1. 15
8 0. 24 17 825. 00 893. 00 14,17,15 0. 30 5. 0 29. 30 23. 60 1. 17
9 0. 24 17 394. 00 942. 00 14,17,13 0. 30 5. 6 28. 90 24. 10 1. 18
10 0. 25 16 500. 00 900. 00 15,16,14 0. 30 4. 8 29. 30 26. 00 1. 19
11 0. 24 17 532. 00 930. 00 13,13,15 0. 30 4. 9 29. 80 26. 00 1. 22
12 0. 24 17 000. 00 940. 00 15,16,15 0. 30 5. 0 29. 10 25. 80 1. 21
13 0. 24 16 200. 00 820. 00 15,16,15 0. 30 5. 0 29. 40 26. 60 1. 25
14 0. 24 17 452. 00 973. 00 11,14,12 0. 35 5. 5 29. 20 24. 20 1. 15
15 0. 25 18 000. 00 970. 00 15,15,16 0. 36 5. 5 29. 60 24. 20 1. 20
16 0. 25 17 000. 00 900. 00 15,14,11 0. 40 6. 5 31. 20 24. 60 1. 18
17 0. 25 17 500. 00 987. 00 14,14,15 0. 35 5. 5 29. 70 24. 40 1. 22
18 0. 25 16 500. 00 960. 00 14,16,15 0. 26 3. 4 25. 80 22. 40 1. 19
19 0. 25 18 000. 00 950. 00 15,16,14 0. 26 5. 0 34. 40 23. 20 1. 17
20 0. 25 17 800. 00 900. 00 14,15,16 0. 26 5. 2 30. 10 23. 30 1. 23
21 0. 25 18 000. 00 800. 00 15,16,15 0. 27 4. 5 31. 10 23. 30 1. 17
22 0. 26 18 200. 00 980. 00 15,14,15 0. 26 5. 4 39. 36 20. 35 1. 23
23 0. 26 17 000. 00 900. 00 14,15,14 0. 26 5. 6 33. 60 21. 60 1. 20
24 0. 26 17 300. 00 730. 00 15,16,14 0. 26 5. 0 36. 15 25. 80 1. 17
25 0. 26 18 800. 00 880. 00 12,15,13 0. 27 5. 4 35. 55 26. 25 1. 23
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图 4　 河松—河山区间地表沉降监测点点位布置图

Fig. 4　 The layout map of surface subsidence monitoring points between Hesong-Heshan area

图 5　 简单 BP 神经网络拓扑图

Fig. 5　 Simple BP neural network topology diagram

遗传算法是 1962 年由 Holland 提出的一种并行

随机搜索最优值的办法,可以根据个体的适应度即

误差大小进行个体挑选,同时加入交叉变异环节,
优化群体的基础上保留新个体的产出能力,以此不

断迭代寻找最优个体。 使用遗传算法优化 BP 神经

网络主要通过遗传算法的非线性寻优能力,对 BP
神经网络的初始权值与阈值进行优化,种群个体为

神经网络权值与阈值所构成的矩阵。 经过种群初

始化、适应度挑选、交叉变异等环节,可以实现 BP
神经网络的优化,具体优化流程如图 6 所示。

根据输入输出参数个数,定 BP 神经网络结构

为 11-10-1。 遗传算法优化种群个数为 50 个,迭代

60 代。 交叉概率取 0. 5,变异概率取 0. 1。

3　 针对不同沉降表现形式的神经网络
训练

3. 1　 沉降表现形式选择

考虑到施工对地表沉降影响的延后性与注浆

凝固的稳定时间,提取施工日期 2 d 后监测点的沉降

图 6　 遗传算法优化 BP 神经网络计算流程图

Fig. 6　 Genetic algorithm to optimize BP neural
network calculation flow chart

值为沉降表现形式作为神经网络的输出,与穿过该

环时的掘进参数作为对应关系建立联系,通过神经

网络训练建立预测模型,研究两者之间的相关性。
同时考虑到施工 2 d 后的沉降值所反映的地表

沉降具有一定的偶然性误差,无法确切表示地表的沉

降变化趋势,故将管片上方监测点在施工后的沉降曲

线变化趋势作为另一组预测输出。 通过拟合函数将

沉降曲线拟合到一条直线,将该直线的斜率作为另一

类沉降表现形式,作为输出代入神经网络训练。 最后

可以通过神经网络模型达到预测地表沉降变化的趋

势与速度,进而更好地进行施工参数调整,对于水泥

盾构施工参数优化具有一定的意义。 如图 7 所示为

施工日期之后的沉降曲线拟合示例图。
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图 7　 沉降曲线拟合示例

Fig. 7　 Example of settlement curve fitting

3. 2　 神经网络训练结果

将上述两种沉降表现形式作为输出,以泥水盾

构掘进数据作为输入,分别进行神经网络训练,结
果如图 8、图 9 所示。

整理上述神经网络训练结果,可得其在不同训

练集中的可决系数对比,如图 10 所示。 从可决系数

对比来看,两种输出形式的训练集拟合效果都在

0. 8 以上,证明掘进参数与地表沉降值是具有一定

的相关性的,但是通过神经网络模型在测试集的应

用效果来看并不理想,均在 0. 8 以下。 其中预测沉

图 8　 施工 2 d 后沉降值作为输出的训练结果

Fig. 8　 The settlement value after two days of construction is
used as the output training result

图 9　 沉降趋势曲线作为输出的训练结果

Fig. 9　 The subsidence trend curve is used as the
training result of the output

图 10　 神经网络训练可决系数

Fig. 10　 Decisive coefficient of neural network training

降曲线趋势即使在训练集的拟合效果一般,但在测

试集的预测效果仍会比前者要好。 但可能由于可

训练数据较少,现场可采集的数据有一定的限制,
神经网络无法发挥优势,需要对数据进一步挖掘关

联,增加数据量。

4　 加入距离标签的神经网络训练结果
分析

4. 1　 掘进距离标签

由于隧道盾构施工过程中会不只是会对隧道
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上方的地表产生沉降影响,据文献调研[17-19],隧道

穿过某一环前期、中期、后期都会对该环上方地表

沉降产生不同的影响效应。 故为了将这种现象体

现在预测模型中,加入掘进机的距离标签,作为输

入参数代入神经网络训练。 据相关文献结论[20-21],
按照掘进 15 m 作为一个阶段,掘进机在穿过某一环

管片时,穿过前 15 m、穿过时,以及穿过后 15 m 作

为 3 种盾构机与沉降监测点的位置关系状态,分别

赋值 - 1、0、1,作为一种标签加入神经网络输入参

数,以通过该环当天监测点的沉降值为输出,进行

神经网络训练,搭建更贴合工程实际的地表沉降预

测模型。 同时此时的可训练数据增加至 503 条,可
以发挥神经网络的优势充分挖掘数据关系。
4. 2　 神经网络训练结果及分析

加入距离标签训练后的神经网络计算结果如

图 11 所示,拟合效果如图 12 所示。
如图 11、图 12 所示,加入表示盾构机与监测点

位置关系的输入标签后,训练集的拟合效果达到了

0. 97,证明该标签可以更好地体现输入参数对地表

沉降的耦合关系。 遗传算法优化的 BP 神经网络在

有足够的训练数据后,表现出较好的预测效果,在
测试集当中的可决系数达到了 0. 98,证明该模型可

图 11　 输入参数加入距离标签后的训练结果

Fig. 11　 Training results after adding distance
labels to the input parameters

图 12　 各集合可决系数与拟合函数

Fig. 12　 The determinable coefficient and
fitting function of each set
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以较准确的预测地表沉降,同时从预测结果来看,
对于有较大沉降的点该模型依旧可以准确预测出,
证明该模型的预测能力稳定,具有一定的工程参考

价值。 排除个别误差点后可以看出其沉降与隆起

趋势与实际情况基本符合,可以借助此模型进行进

一步的参数敏感性分析,进一步挖掘各参数对地表

沉降的影响效果。

5　 敏感性分析结果与施工建议

5. 1　 敏感性分析工具

在所有预测模型中,效果最好的是带距离标签

的遗传算法优化的神经网络模型,该模型共有 12 个

掘进参数作为输入,具体各参数间的影响关系需要

求解各个盾构掘进参数的敏感度,了解不同掘进参

数对地表沉降影响程度的大小,优先调节对地表沉

降敏感度较高的掘进参数以达到更好更快的施工

优化效果。
敏感性分析方法包括局部敏感性分析和全局

敏感性分析两种。 全局敏感性分析方法会综合考

虑到各个输入值的概率密度分布的影响,同时在分

析时,所有输入值都可以同时变化,输入值的变化

范围从局部敏感性分析的单个位置附近扩展到了

整个输入值的定义域。 敏感性分析可以对多因素、
非线性和非单调的复杂数学模型进行敏感性分析,
目前常用的敏感性分析方法包括 Sobol 方法、FAST
(Fourier amplitude sensitivity test) 方法等[22]。 选用

Sobol 敏感度分析方法分析各参数的敏感度。 具体

分析流程如图 13 所示。

图 13　 敏感分析参数优化流程

Fig. 13　 Parameter optimization process of sensitivity analysis

5. 2　 敏感性分析结果分析

结合敏感性分析工具,采用所得拟合度最高的
带有距离标签的神经网络作为模型进行敏感性分

析,最后所得结果如表 3 所示。
综合上述结果可以看出总敏感度最高的几个

参数分别为泥浆密度、泥浆黏度、掘进速度,其中速

度 2 与其他速度相关联,整个推进速度需综合考虑。
故在掘进时需要及时调整泥浆黏度与泥浆密度,合
理控制掘进速度,防止地表沉降超出控制值。

表 3　 敏感性分析指数

Table 3　 Sensitivity analysis index

参数

指标

总效应

指数 ST

一阶影响

指数 S
参数

指标

总效应

指数 ST

一阶影响

指数 S

掘进状态 0 0. 000 1 速度 1 0. 321 3 0. 015 8
切口水压 0. 118 9 0. 044 7 速度 2 0. 080 9 - 0. 003 6

推力 0. 201 1 - 0. 019 3 速度 3 0. 357 3 0. 074 6
扭矩 0. 114 4 0. 023 8 出渣 0. 174 4 0. 029 8

注浆压力 0. 030 9 - 0. 000 6 泥浆黏度 0. 391 4 0. 011 1
注浆方量 0. 185 9 - 0. 012 0 泥浆密度 0. 768 5 0. 304 5

5. 3　 穷举试验分析

由敏感性分析可得,泥浆密度、泥浆黏度、掘进

速度 3 项掘进参数对隧道轴线正上方地表沉降影响

最大,故针对这 3 项进行穷举实验,分析指标改变时

对沉降表现的具体影响情况。
对掘进参数除上述 3 项的其他指标进行数理统

计,得到各指标的平均值与众数值,发现平均数与

众数差距不是特别大,其中切口水压数值较小,即
使两者差距百分比接近 25% ,但数值并无很大波

动,故在穷举试验中非自变量指标均取平均值。
如表 4 所示,根据数理统计结果,速度范围取为

5 ~ 50 mm / min,等间隔取 10 个值构成速度自变量。
由于推进速度分为 3 个值,但是分析现有台账数据

(部分数据如表 2 所示)发现三者速度具有极大关

联,基本相差 1 左右,故以此规律构成速度自变量矩

阵。 同理设定泥浆密度与泥浆黏度取值范围分别

为 1. 1 ~ 1. 3 g / cm3,20 ~ 40 s,等间隔 10 个值构成密

度自变量与黏度自变量。 依照该 10 × 10 × 10 的自

变量进行试验穷举,通过所建立的神经网络模型求

得沉降预测值,得到如图 14 所示的三维沉降示意

图。 3 个坐标轴分别代表泥浆密度、泥浆黏度与推

进速度。 每个标点颜色由其沉降值在色彩条上的

映射决定。
如图 14 所示,盾构机推进速度越快,沉降控制

越好,对地表沉降的影响越小。 当推进速度较小

时,可以通过提高泥浆密度来控制地表沉降。 降低

泥浆黏度也有助于地表沉降减少,如果发生地表隆

表 4　 非自变量指标数理统计结果

Table 4　 Non-independent variable index
mathematical statistics results

参数指标 平均数 众数
两者差距

百分比 / %

切口水压 0. 17 0. 13 24. 31
推力 21 711. 69 21 093. 00 2. 85
扭矩 818. 09 727. 00 11. 13

同步注浆压力 0. 30 0. 26 14. 42
同步注浆方量 5. 29 5. 10 3. 55

出渣 29. 67 29. 20 1. 59
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图 14　 沉降穷举三维结果示意图

Fig. 14　 Settlement exhaustive three-dimensional results schematic diagram

起,可以适当调低泥浆黏度。 从图 14 中整体的沉降

表现可见,高黏度、高推进速度的掘进参数下,地表

沉降表现为轻微隆起或轻微沉降,主要掘进参数应

在这个区间进行分布调整。 上述结论与前人的结

论相符合,证明了该方法的可行性。 需注意所有数

据都是在原有的施工质量与支护条件的基础上,故
在参数调整时也需要注意其他条件应结合施工现

场情况合理调整。
5. 4　 施工优化建议

(1) 结合掘进数据统计, 建议推进速度在

35 mm / min左右及以上设置,同时保持泥浆密度在

1. 2 g / cm3左右,泥浆黏度可以根据地表沉降表现适

当调整,其他各参数与手段均保持并结合现场条件

适当调整。
(2)当遇较差地质环境减慢推进速度时,可适

当调整泥浆黏度在 25 s 左右,并适当调低泥浆密

度,控制地表沉降,防止产生过大的隆起与沉降。
(3)上述数据基于依托工程所处地的地质情

况,具体数值大小需结合具体工程情况,但参数调

整趋势可参考上述结论。

6　 结论

依托哈尔滨地铁 3 号线,通过河松—河山叠落

区间左线的地表沉降监测数据与泥水盾构机掘进

数据,专门针对泥水盾构的地表沉降预测与控制进

行研究,探讨了不同形式的沉降输出形式对神经网

络训练效果的影响,并引入盾构机与地表监测点的

距离状态标签,提高了神经网络预测效果。 通过敏

感性分析得出对地表沉降影响较大的因素并进行

了穷举试验,得出主要参数对沉降的具体影响效

果,结论如下。
(1)通过对掘进后第 2 天沉降值的预测,发现

泥水盾构掘进在穿过某一环 2 d 后其地表沉降表现

与掘进参数关联不大,故地表沉降分析需要在当天

注浆凝固后及时监测,及时调整施工参数,防止地

表沉降超出控制值。
(2)盾构机穿过某一环前、中、后会对该环上方

的地表沉降产生不同的影响,将该影响结合神经网

络进行地表沉降预测,可以获得较好的效果,验证

了盾构机穿越隧道时可以划分为穿越前、中、后三

段时期来考虑,后续基于神经网络对地表沉降的研

究可考虑纳入该项指标。
(3)泥水盾构掘进参数中,泥浆密度与泥浆黏

度对地表沉降的影响最大。 两者具有一定的耦合

关系,降低泥浆黏度和提高泥浆密度可控制地表下

沉,提高推进速度可以降低施工对地表沉降的影

响。 在施工过程中,要结合地表沉降表现,及时调

整参数,以控制泥浆为主,同时注意盾构机速度与

推力控制。
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