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摘要:
 

针对现有盾构掘进速度预测方法存在的模型算法单一、精度不高和泛化性较差等问题,为了提高盾构

掘进速度预 测 精 度,建 立 一 种 基 于 变 分 模 态 分 解(VMD)、蜣 螂 优 化 算 法(DBO)和Stacking(VMD-DBO-
Stacking)集成学习的盾构掘进速度预测模型。首先,为了得到更有效的数据,采用 VMD对原始数据进行分

解重构得到去噪后的施工参数数据用于后续模型预测;其次,基于集成学习策略,选取支持向量回归(SVR)模

型、随机森林(RF)模型、极端梯度提升(XGBoost)模型作为基学习器,高斯过程回归(GPR)模型作为元学习

器,从而构建预测精度更高、泛化性更强的Stacking集成学习预测模型;然后,为了进一步提高预测精度,采

用DBO对集成学习模型进行超参数优化;最后,将此预测模型用于河南某引水隧洞工程盾构施工中并与其

他预测模型进行对比。结果表明,与其他单一模型(SVR、RF、XGBoost)相比,所建模型具有更高的预测精度,

平均精度分别提升7.76%、6.70%、4.97%,为盾构掘进速度预测提供一种新思路。
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1 引言

近年来,盾构法施工因其具有施工快速安全、
对地层扰动小等优点成为大部分隧洞工程的施工

方法[1]。在实际工程中,盾构掘进效率是盾构机

性能的一个关键指标,而掘进速度是影响掘进效

率的主要因素[2],掘进速度控制不当不仅会影响

施工时间,还会导致隧洞塌方和地表沉降过大等

问题,因此建立能够精准预测盾构掘进速度的预

测模型对保证工程进度、安全并降低工程成本至

关重要。随着大数据与人工智能的飞速发展,机
器学习因其强大的数据处理和分析能力,逐渐被

用于盾构预测领域。张哲铭等[3]采用支持向量机

(SVR)结合最小二乘法(LS)对TBM的掘进速度

进行了预测,验证了LS-SVR机器学习预测TBM
参数的可行性;仉文岗等[4]采用随机森林(RF)预
测模型结合4种超参数优化算法,实现了对盾构

掘进速度的预测;赵光祖等[5]采用模拟退火算法

(SA)和遗传算法(GA)优化BP神经网络从而建

立TBM性能预测模型,并对掘进速度进行预测。
然而,单一的预测模型容易低估输入参数不确定

性,从而导致预测结果鲁棒性不足[6]。鉴此,本文

基于集成学习策略,建立一种基于变分模态分解

(VMD)、蜣 螂 优 化 算 法(DBO)和 Stacking的

(VMD-DBO-Stacking)集成预测模型,即首先采

用VMD对盾构施工数据进行重构去噪,然后采

用SVR、RF、XGBoost、GPR建立Stacking集成

模型,并采用DBO优化其超参数,从而实现对盾

构掘进速度的预测。实例应用表明所建的预测模

型具有更高的精度和泛化性能,为盾构掘进速度

预测提供一种新方法。

2 盾构掘进速度预测模型的建立

2.1 变分模态分解(VMD)
变分模态分解是一种完全非递归的自适应信

号分解方法[7]。主要可分为变分问题的构造和求

解两部分。
2.1.1 变分问题的构造

数据经 VMD分解可得到 K 个IMF分量,



将每个IMF定义为调幅调频函数,其表示为:

uk(t)=Ak(t)cosϕk(t) (1)
式中,uk(t)为调幅调频函数;Ak(t)为模态的瞬

时幅值;ϕk(t)为相位函数。
对各个调幅调频函数,经过希尔伯特变换得

到解析信号,然后加入指数项将对应的频谱调制

到相应的基带上,最后估计模态的信号带宽并引

入限制条件,构建变分问题如下:

min
{uk},{ωk}

∑
K
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∂t δ(t)+jπt
􀭠
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(2)
式中,uk 为分解后第k 个频率分量;ωk 为第k 个

中心频率;K 为模态个数;∂t 为偏导数算子;δ(t)
为关于时间t的狄拉克分布;j为虚数,-j2=1;t
为时间;*为卷积算子;f(t)为原始信号。
2.1.2 变分问题的求解

将二次惩罚因子和拉格朗日乘数与式(2)结
合,得到的增广拉格朗日其表达式为:

L({uk},{ωk},λ)=

α ∑
K

k=1
∂t δ(t)+jπt
􀭠
􀭡
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􀭥
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(3)
式中,L(·)为拉格朗日函数表达式;α 为二次惩

罚因子;λ(t)为拉格朗日乘数。
通过交替方向乘子法求解式(3)的最优解,模

态分量的更新公式为:
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(4)
式中,n 为迭代次数;ω 为频率参数;un+1

k (ω)为维

纳滤波剩余量;f(ω)、ui(ω)、λ(ω)分别为f(t)、

ui(t)、λ(t)的傅里叶变换;τ 为拉格朗日乘子项

步长。
2.2 蜣螂优化算法(DBO)

蜣螂优化算法(DBO)是一种基于蜣螂生物

行为过程提出的群体智能优化算法,比起粒子群

算法、麻雀搜索算法、灰狼优化算法等传统优化算

法具有收敛速度快、收敛精度高和稳定性能好等

优势[8]。蜣螂优化算法主要分为滚球、繁衍、觅食

和偷窃4部分,其运行流程包括初始化蜣螂种群

矩阵、评估各蜣螂的适应度、更新蜣螂位置并确保

在搜索范围内以及迭代更新最优解,直至达到全

局最优。具体公式可参考文献[8]。
2.3 Stacking 集成模型

Stacking集成模型通过多个基学习器和一个

元学习器优化整合预测,充分利用数据集和各学

习器优势,从而提升预测精度。为了保证基学习

器选择的合理性和准确性,在已有研究的基础上,
选取在掘进速度预测领域已证实有效的单一预测

模型[4,9-10]作为基学习器,即SVR、RF、XGBoost
作为3个基学习器,采用GPR作为元学习器,关
于这些机器学习模型的原理和介绍可参考文献

[11-14],将3个基学习器和元学习器其组合成

Stacking集成模型,其具体步骤如下。
步骤1 将盾构掘进数据按照8∶2的比例

划分为训练集T和测试集S。对训练集T进行

五折交叉验证:将训练集分成5等份,每一折选取

4份为训练数据,剩下的1份为验证数据。以任

意一折为例,使用训练数据对基学习器进行训练,
分别得到其在验证数据上的预测值Yt =(y1t,

y2t,y3t,y4t,y5t)和在测试集S上的预测值Ut =
(u1t,u2t,u3t,u4t,u5t)。 其中Yt、Ut 分别表示第

t个基学习器。
步骤2 将验证数据的预测值进行重新组合

形成元学习器的训练样本Y't,在测试集上的预测

值进行平均取值形成元学习器的测试样本U't。
步骤3 另外两个基学习器重复步骤1、2,将

最后得到的元学习器的训练样本和测试样本进行

平均取值得到最终元学习器的训练集和测试集。
步骤4 使用步骤3中得到的数据集对元学

习器进行训练测试,并得到最终的预测结果。
2.4 建模流程

VMD-DBO-Stacking盾构掘进速度预测模

型的基本流程见图1,具体步骤如下。
步骤1 首先对原始盾构施工数据进行预处

理,然后采用VMD算法进行去噪处理,获取去噪

后的盾构施工数据,最后对施工数据进行归一化

处理。
步骤2 将处理后的施工数据按比例划分为

训练集和测试集并输入Stacking集成模型中,并
采用DBO算法对集成模型中基学习器进行超参

数优化,确定最优超参数组合。
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图1 VMD-DBO-Stacking集成预测模型预测流程

Fig.1 Prediction
 

process
 

of
 

the
 

VMD-DBO-Stacking
 

integrated
 

forecasting
 

model

步骤3 根据最优超参数组合建立 VMD-
DBO-Stacking集成预测模型,并利用模型对盾构

掘进速度进行预测,得到最终预测结果。
步骤4 采用均方根误差(RRMSE)、平方绝对误

差(M MAE)、样本回归值(R2)作为掘进速度预测的

评价指标对预测性能进行评价。

3 实例分析

3.1 工程概况

河南某引水隧洞盾构工程隧洞全长2
 

545
 

m,内径6.8
 

m,宽1.5
 

m,主要穿越粉质粘土、重
粉质壤土、中砂层、细砂层。该工程采用泥水平衡

盾构,工程前期主要穿越砂土地层,地层基本不发

生变化,因此忽略地层参数的影响。随着盾构施

工的掘进,盾构施工的主要参数被实时上传至控

制系统,该工程的原始数据每60
 

s采集1次,选
取该工程2021年2月25日~4月27日的数据,
共65

 

536组,盾构掘进参数21个(掘进速度、刀
盘转速、刀盘扭矩、总推进力、润滑油脂压力、刀盘

变频器输出频率、推进泵出口压力、推进油缸压

力、推进油缸行程、铰接油缸压力、铰接油缸行程、
注浆压力、外部水源压力、浆液流量、进泥口压力、
出泥口压力、排浆泵电流、排浆泵速度、开挖仓压

力、工作仓压力、连接桥拖拉压力)。
3.2 数据处理

由于盾构机启闭及掘进过程中会出现不稳定

的数据波动,因此在分析数据前需清洗异常值,从
而筛选出有效数据。首先要剔除原始数据集中的

大量空数据,即删除盾构机处于非工作状态的数

据。采用构造二值状态判别函数的方法进行判

定,主要公式为:

M =f(R)f(T)f(F)f(V)

f(x)=
1 x≠0
0 x=0 

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

式中,M 为状态判别函数;R、T、F、V 分别为刀

盘转速、刀盘扭矩、总推进力、掘进速度。
在实际工程中,若与刀盘转速、刀盘扭矩、总

推进力、掘进速度有关的任意参数为0,则可认为

盾构机处于非工作状态,即式(5)中M=0的数据

对应盾构机非工作状态,应被剔除。
然后采用VMD对数据进行去噪处理。根据

文献[15]中方法进行 VMD参数选择,首先设定

惩罚因子为2
 

000,模态分解个数的取值范围为

[2,10],接着用不同模态分解个数值对原始数据

集进行VMD分解。对每个模态分解个数值,将
分解得到的子序列重构并计算样本熵。通过比较

样本熵,选择样本熵最小值对应的模态分解个数

值作为最优参数。最终确定VMD的模态分解个

数和惩罚因子分别设为9、2
 

000。样本熵公式为:

SEn
(m,r,N)=-ln[Bm(r)/Bm+1(r)] (6)

式中,m 为维数;r 为相似容限;N 为数据长度;

Bm+1(r)、Bm(r)分别为在m+1、m 维下相似容

限为r时的相似数据点的数量。

VMD去噪具体步骤如下。
步骤1 根据模态分解个数将输入数据分解

为9个IMFs,并根据式(6)得到每个IMF的样本熵。
步骤2 根据两个相邻的变分模态的样本熵

差,可确定有效的IMFs,此时IMFs突变点表示为:

β=argmax|SE(IIMFi+1)-SE(IIMFi)| (7)
式中,SE(·)为样本熵值;IIMFi、IIMFi+1 分别为分

解得到的第i、i+1个本征模态函数分量。
步骤3 重建有效的IMFs。此时去噪后的

数据可表示为:

f(x)=∑
β

i=1
IIMFi (8)

步骤4 为了减小数据之间不同量纲和尺度

差异的影响,对输入、输出的数据按照最大最小化

准则进行归一化处理。其公式为:

x'=(x-xmin)/(xmax-xmin) (9)
式中,x'为样本归一化后的数据值;x 为原始数据

值;xmax、xmin 分别为某一参数的最大值、最小值。
3.3 数据预测

经过数据处理后得到掘进数据14
 

056组,为
计算方便,仅选取前3

 

500组数据进行计算演示,
将80%数据作为训练集,20%数据作为测试集,
选取掘进速度作为输出参数,其余参数为输入参

数。采用五折交叉验证训练Stacking集成模型,
同时采用DBO优化其超参数。其中DBO最大

迭代次数为100,种群数为30,对基学习器SVR
惩罚因子和核函数系数、RF决策树数量和最大

深度以及XGBoost学习率、决策树数量和最大深
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度进行寻优;运用训练好的 DBO-Stacking模型

对盾构掘进速度进行预测,其预测结果见图2。
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图2 集成模型盾构掘进速度预测结果

Fig.2 Prediction
 

result
 

of
 

shield
 

tunneling
 

speed
 

using
 

an
 

ensemble
 

model

由图2可看出,本文所建立的 VMD-DBO-
Stacking集成预测模型的盾构掘进速度预测值与

真实值具有较高的一致性,其掘进速度的最大预

测残差为1.08
 

mm/min,相对误差为1.55%,由
此证明了本文所建立的集成预测模型具有较好的

预测效果。
3.4 VMD-DBO-Stacking 集成预测模型与单一

模型对比

  为了验证本文集成预测模型的优越性,对比

分析了本文模型与各个基学习器(VMD-DBO-
SVR、VMD-DBO-RF、VMD-DBO-XGBoost)构

建的单一预测模型,各模型预测结果见图3,预测

评价指标结果见表1。
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表1 各模型评价指标结果

Tab.1 Results
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

models

预测模型
RRMSE

/(mm·min-1)

MMAE

/(mm·min-1)
R2

VMD-DBO-Stacking 1.221 1.090 0.972
VMD-DBO-SVR 2.222 1.665 0.902
VMD-DBO-RF 2.104 1.626 0.911

VMD-DBO-XGBoost 1.919 1.553 0.926

  由图3可看出,4种模型均能够较好地预测

出盾构掘进速度,但与其他单一预测模型相比集

成预测模型预测结果更加贴合真实值,其相对误

差更 小。可 见 本 文 建 立 的 基 于 VMD-DBO-
Stacking集成预测模型具有更高的预测精度。由

表1可知,单一模型的预测精度均在0.9以上,说
明SVR、RF、XGBoost作为基学习器的可行性与

合理性,而集成预测模型的RRMSE、M MAE、R2 分别

为1.221
 

mm/min、1.09
 

mm/min、0.972,相比

于SVR、RF、XGBoost预测模型,RRMSE 降低了

45.0%、42.0%、36.4%,M MAE 降低了34.5%、

33.0%、29.8%,R2 提 高 了 7.76%、6.70%、

4.97%,说明集成学习模型预测性能要高于单一

预测模型。

4 结论

a.
 

通过构造二值状态判别函数和 VMD去

噪处理有效提升了原始盾构施工数据的质量,为
后续模型预测提供了更准确的数据集。

b.
 

采 用 集 成 学 习 策 略,以 SVR、RF、

XGBoost作为基学习器,GPR作为元学习器构建

Stacking集成学习预测模型,并采用DBO分别优

化基学习器的超参数,进一步提升了模型的预测

精度。这为盾构掘进速度预测模型的改进提供了

一种新的方法。

c.
 

与单一模型(SVR、RF、XGBoost)相比,本
文所建立的 VMD-DBO-Stacking集成预测模型

在预 测 精 度 上 分 别 提 升 了 7.76%、6.70%、

4.97%,展现出更高的预测精度和泛化能力。
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Prediction
 

Model
 

of
 

Shield
 

Tunneling
 

Speed
 

Based
 

on
 

VMD-DBO-Stacking
 

Ensemble
 

Learning
DENG

 

Zi-ang,ZHANG
 

Yu-xian,ZHANG
 

Ji-xun
(College

 

of
 

Water
 

Conservancy
 

and
 

Hydropower
 

Engineering,
 

Hohai
 

University,
 

Nanjing
 

210098,
 

China)

Abstract:
 

Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

single
 

model
 

algorithm,
 

low
 

accuracy,
 

and
 

poor
 

generalization
 

in
 

existing
 

shield
 

tunneling
 

speed
 

prediction
 

methods,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

shield
 

tunneling
 

speed
 

prediction
 

approach
 

to
 

improve
 

predic-
tion

 

accuracy
 

based
 

on
 

Variational
 

Mode
 

Decomposition
 

(VMD),
 

Dung
 

Beetle
 

Optimizer
 

(DBO),
 

and
 

Stacking
 

ensemble
 

learning.
 

Firstly,
 

to
 

obtain
 

more
 

effective
 

data,
 

VMD
 

is
 

applied
 

to
 

decompose
 

and
 

reconstruct
 

the
 

original
 

data
 

to
 

obtain
 

denoised
 

construction
 

parameter
 

data
 

for
 

subsequent
 

model
 

prediction.
 

Secondly,
 

based
 

on
 

the
 

ensemble
 

learning
 

strate-
gy,

 

Support
 

Vector
 

Regression
 

(SVR),
 

Random
 

Forest
 

(RF),
 

and
 

Extreme
 

Gradient
 

Boosting
 

(XGBoost)
 

models
 

are
 

selected
 

as
 

base
 

learners,
 

while
 

Gaussian
 

Process
 

Regression
 

(GPR)
 

is
 

chosen
 

as
 

the
 

meta-learner
 

to
 

construct
 

a
 

Stacking
 

ensemble
 

learning
 

prediction
 

model
 

with
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stronger
 

generalization
 

ability.
 

Thirdly,
 

to
 

further
 

enhance
 

prediction
 

accuracy,
 

DBO
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

ensemble
 

learning
 

model.
 

Finally,
 

this
 

prediction
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

shield
 

tunneling
 

construction
 

of
 

a
 

water
 

diversion
 

tunnel
 

project
 

in
 

Henan
 

Province
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

prediction
 

methods.
 

Compared
 

to
 

other
 

single
 

models
 

(SVR,
 

RF,
 

XGBoost),
 

the
 

results
 

indi-
cate

 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

higher
 

prediction
 

accuracy,
 

with
 

average
 

accuracy
 

improvements
 

of
 

7.76%,
 

6.70%,
 

and
 

4.97%,
 

respectively,
 

providing
 

a
 

new
 

approach
 

for
 

shield
 

tunneling
 

speed
 

prediction.
Key

 

words:
 

shield
 

tunneling
 

machine;tunneling
 

speed;variational
 

mode
 

decomposition;Dung
 

Beetle
 

Optimizer;Stac-
king

 

ensemble
 

learning
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Anomaly
 

Detection
 

Method
 

for
 

Ship
 

Lock
 

Miter
 

Gate
 

Monitoring
 

Data
 

Based
 

on
 

SSA-KMIF
XIAO

 

Yu-si1,MA
 

Xiang-yu2,ZHANG
 

Liao-jun1

(1.
 

College
 

of
 

Water
 

Conservancy
 

and
 

Hydropower
 

Engineering,Hohai
 

University,Nanjing
 

210098,China;

2.
 

Suqian
 

Port
 

and
 

Shipping
 

Development
 

Center,Suqian
 

223800,China)

Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

reduced
 

detection
 

accuracy
 

under
 

complex
 

working
 

conditions
 

due
 

to
 

the
 

fixed
 

threshold
 

of
 

the
 

isolation
 

forest
 

algorithm,
 

an
 

anomaly
 

detection
 

method
 

for
 

ship
 

lock
 

miter
 

gate
 

monitoring
 

data
 

based
 

on
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

(SSA)
 

and
 

an
 

improved
 

isolation
 

forest
 

(KMIF)
 

is
 

proposed.
 

The
 

SSA
 

is
 

employed
 

to
 

decom-
pose

 

and
 

reconstruct
 

the
 

monitoring
 

data,
 

and
 

separate
 

the
 

trend
 

and
 

noise
 

components.
 

The
 

isolation
 

forest
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

incorporating
 

K-Means++
 

clustering
 

to
 

dynamically
 

set
 

anomaly
 

thresholds
 

for
 

different
 

monitoring
 

data-
sets.

 

The
 

noise
 

component
 

is
 

then
 

fed
 

into
 

the
 

improved
 

isolation
 

forest
 

algorithm
 

for
 

training
 

and
 

anomaly
 

detection.
 

Taking
 

the
 

stress
 

and
 

vibration
 

data
 

from
 

multiple
 

measuring
 

points
 

of
 

the
 

lower
 

lock
 

miter
 

gate
 

in
 

Jiangsu
 

ship
 

gate
 

pro-
ject

 

as
 

an
 

example
 

for
 

validation,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

SSA-KMIF
 

method
 

performs
 

excellently
 

in
 

terms
 

of
 

false
 

positive
 

rate,
 

precision,
 

recall
 

ratio,
 

and
 

accuracy.
 

It
 

demonstrates
 

high
 

accuracy
 

and
 

flexibility,
 

which
 

provides
 

a
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

health
 

monitoring
 

of
 

ship
 

lock
 

miter
 

gates.
Key

 

words:
 

singular
 

spectrum
 

analysis;
 

isolation
 

forest;
 

K-Means++;
 

anomaly
 

detection;
 

health
 

monitoring
 

of
 

mi-
ter

 

gates
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