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【摘　 要】 　 为有效优化盾构施工参数，实现在大直径泥水盾构掘进过程中安全、高效和节能的目

标，提出分类助推（ＣａｔＢｏｏｓｔ）和基于分解的多目标进化算法（ＭＯＥＡＤ）相结合的混合智能算法；综合

考虑盾构施工参数与地质条件，以主要的盾构施工参数为研究对象，选择地表沉降、贯入度和掘进比

能为预测和控制目标；优化调控选择的盾构施工参数，并以武汉市轨道交通某号线为例，验证该混合

算法的有效性。 结果表明：采用 ＣａｔＢｏｏｓｔ算法建立的预测模型在大直径泥水盾构上表现出来的预测

性能良好，对 ３个控制目标的拟合精度（Ｒ２）均达到 ０􀆰 ９ 以上；预测模型的重要性排序表明：大直径

泥水盾构的总推进力和推进速度对地表沉降、贯入度和掘进比能有显著影响；所提出的 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃
ＭＯＥＡＤ混合智能算法对 ３ 个控制目标的优化效果明显，地表沉降、贯入度和掘进比能分别达到

１２􀆰 ３５％、７􀆰 ４７％和 １０􀆰 ７０％ 的优化幅度，并给出相应盾构施工参数的控制范围。
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ｏｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ， ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｕｎｎｅｌｉｎｇ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｎｅｒｇｙ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ ｈｙｂｒｉｄ
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ｗｅｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ｌａｒｇｅ⁃ｄｉａｍｅｔｅｒ ｓｌｕｒｒｙ ｓｈｉｅｌｄ； 　 ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ ＣａｔＢｏｏｓｔ ）； 　 ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＭＯＥＡＤ）；　 ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
ｓｕｒｆａｃｅ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ

０　 引　 言

　 　 随着跨江和跨海隧道工程的兴起，直径大于

１０􀆰 ０ ｍ的大盾构在工程中越来越常见［１］。 在大盾

构隧道施工过程中，由大盾构施工对隧道周围土层

的扰动和尾部空洞的体积损失会不可避免地引起地

表沉降［２］。 贯入度是指大盾构掘进过程中刀盘前

端进入土体的深度，不同的贯入度不仅影响着大盾

构的施工效率与经济性，而且还会影响大盾构在掘

进过程中产生的地表沉降量［３］。 盾构机能耗通常

使用掘进比能进行描述，即盾构掘进单位体积土体

所消耗的能量，它影响着大盾构的土体掘进能力和

项目施工周期［４］。 因此，为安全高效地进行隧道开

挖，需要准确预测和控制隧道开挖引起的地表沉降

量，并及时调整和控制大盾构的贯入度和掘进比能。
传统的地表沉降、贯入度和掘进比能预测方法

主要有经验公式［５］、模型试验［６］和数值模拟［７］。 这

些方法在特定工程中描述地表沉降的一般形态，但
是都存在一定的固有缺陷。 ＰＥＣＫ 等［８］在大量工程

实践的基础上提出预测地表沉降一般形式的经验公

式，但由于岩土工程地质条件的不确定性，公式中的

参数在不同地质条件下往往存在较大的变异性。
ＬＩＵ Ｘｉｎｒｏｎｇ等［９］以 Ｍｏｈｅｒ库仑为本构模型，研究了

模型试验结果中 ２种情况下 ３个隧道之间相互作用

的影响，发现模拟结果与实际数据有较好的一致性。
然而，数值模拟法得到预测结果需要作出很多假设，
且存在考虑因素有限、结果难以解释等缺点。 ＬＩ
Ｌｉｐｉｎｇ等［１０］开发了一套用于研究进水演变的试验

系统，并在工程现场验证了所研发设备的稳定性，但

模型试验法成本较高且目前还没有合理的方法来模

拟盾构隧道施工过程。
如今工程和建筑行业正在经历一场由日益增长

的数字化和自动化推动的技术革命［１１］。 为克服传

统方法的局限性并提高地下施工过程的安全和可靠

性，实现实时预测盾构掘进引起的地表沉降，贯入度

和掘进比能及时给出参数调整方案，机器学习方法

已被广泛用于盾构研究中。 方诗圣等［１２］使用 ６ 种

机器学习算法预测了盾构掘进沿线地表最大沉降。
ＳＨＡＮ Ｆｅｎｇ等［１３］使用循环神经网络从历史数据中

预测未来的隧道掘进机贯入度；ＥＬＢＡＺ 等［１４］开发

了一种深度学习网络预测盾构掘进系统中的刀盘驱

动能耗。 考虑到在实际工程中仅考虑对单一目标进

行控制是不够的，在确保施工安全的同时还需要考

虑工期和成本问题；吴贤国等［１５］建立了随机森林与

非支配排序遗传算法相结合的多目标优化模型，通
过控制施工参数显著优化地表沉降和刀盘磨损；曾
铁梅等［１６］提出一种将遗传算法、最小二乘支持向量

机与第二代非支配排序遗传算法相结合的多目标优

化模型，以研究对盾构下穿的既有隧道的安全影响

和变形控制。 通过上述研究发现，单目标或双目标

的优化方法可取得满足工程要求的结果。 然而，在
实际应用中，可能需要考虑更多因素，且还需要在保

证安全和绿色施工要求的同时保证施工效率。 考虑

到基于分解的多目标进化算法 （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＭＯＥＡＤ）可将一个多目标优化问题转换为多个标量

子问题，在收敛速度和处理形状更复杂的帕累托

（Ｐａｒｅｔｏ）解集上更具优势［１７］。 因此，将 ＭＯＥＡＤ 应

·８５·
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用于大盾构可能更有利于实时监测和优化大盾构掘

进过程。
鉴于此，笔者拟提出一种基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ

算法的大直径泥水盾构施工参数多目标智能优化方

法，确定大直径泥水盾构施工参数合理控制范围，并
以武汉市地铁某号线为例进行验证，以期为实际大

直径泥水盾构的高效绿色施工提供理论依据和

指导。

１　 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 理论基础

１􀆰 １　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法

　 　 ＣａｔＢｏｏｓｔ是一种基于对称决策树为基学习器实

现的参数较少、支持类别型变量和高准确性的梯度

提升树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）框
架［１８］。 ＣａｔＢｏｏｓｔ使用基于统计学习的方法来处理

类别特征，可高效合理地处理类别型特征，从而提高

模型的准确性。 ＣａｔＢｏｏｓｔ 具有内置的正则化和早停

策略，解决了梯度偏差以及预测偏移的问题，从而减

少过拟合的发生，提高算法的准确性和泛化能力。
与其他基于 ＧＢＤＴ 的算法不同，ＣａｔＢｏｏｓｔ 采用随机

排列，计算并分配具有相似类别值的样本的平均分

类值，并用给定的排列进行替换。 假设给定一个排

列组合 ［σ１，σ２，…，σｎ］ Ｔｎ ，ＣａｔＢｏｏｓｔ会将其替换为如

下等式：

Ｘσｐ，ｑ
＝
∑
ｐ－１

ｊ ＝ １
［Ｘσ ｊ，ｑ

＝ Ｘσｐ，ｑ
］·Ｙσｊ ＋ βＰ

∑
ｐ－１

ｊ ＝ １
［Ｘσ ｊ，ｑ

＝ Ｘσｐ，ｑ
］β

（１）

式中： Ｘσｐ，ｑ
为特征 σｐ 的第 ｑ 个训练值； Ｘσ ｊ，ｑ

为特征

σ ｊ 的第 ｑ 个训练值； Ｙσｊ 为对应特征的部分目标值；
Ｐ 为先验值； β 为先验权重值。 对于回归任务，计算

先验值的方法是取数据集的平均值。

１􀆰 ２　 ＭＯＥＡＤ 优化算法

　 　 ＭＯＥＡＤ算法是基于传统的聚合方法将一个多

目标问题分解为多个单目标问题［１９］。 常用的 ３ 种

聚合方法分别为加权求和法、切比雪夫方法和基于

惩罚的边界交叉方法。 令［ｗ１，ｗ２， …，ｗＮ］为一组

均匀分布的权重向量，ｚ∗是参考点，对于 Ｐａｒｅｔｏ前沿

的逼近问题能够通过切比雪夫法分解成 Ｎ 个标量

优化子问题，其中，每个子问题的目标函数表示为：
ｇｔ ｘ ｗ ｊ，ｚ∗( ) ＝ ｍａｘ

１≤ｉ≤ｍ
ｗ ｊ

ｉ ｆｉ（ｘ） － ｚ∗{ } （２）

ｗ ｊ ＝ ｛ｗ ｊ
１，ｗ ｊ

２，…，ｗ ｊ
ｍ｝ Ｔ （３）

式中 ｇｔ 为切比雪夫聚合函数。

１􀆰 ３　 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 优化算法

　 　 为实现大盾构的施工安全控制和多目标优化，
提出一种结合 ＣａｔＢｏｏｓｔ和 ＭＯＥＡＤ 算法的混合智能

方法。 该方法的运行步骤大体如下：①根据工程实

际确定相关的输入输出指标。 ②利用 ＣａｔＢｏｏｓｔ算法

建立输入参数和输出参数之间的非线性映射关系。
③将建立的非线性映射关系作为 ＭＯＥＡＤ的适应度

函数，采用 ＭＯＥＡＤ执行优化过程，获取满足实际要

求的 Ｐａｒｅｔｏ解集。 ④根据理想点法，从 Ｐａｒｅｔｏ 解集

中选取现场决策方案。

２　 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 算法实施案例

２􀆰 １　 工程实例概况

　 　 以武汉市轨道交通某号线区间为例，分析所提

出方案的有效性。 该隧道区间设计为单洞双线隧

道，采用直径 １２􀆰 ５６ ｍ大直径泥水盾构机掘进施工。
区间设计全长为 ３ ３７３􀆰 ６６７ ｍ，区间附属结构包括

５座联络通道及 ２座废水泵房。 以掘进段某区间为

研究对象。 在所研究区段中，采用现场布置钻孔进

行工程地质勘察。 调查显示：该区段主要覆盖土层

为杂填土、粉质黏土和粉细砂。 各土体的性能指标

源于地勘报告，详情见表 １。 研究段盾构隧道的覆

盖土层厚度为 １７􀆰 ６１ ～ １８􀆰 ６０ ｍ，正在开挖的隧道主

要穿过粉质黏土层，粉细砂以及粉质黏土与粉细砂

的交互层。
表 １　 土体性能指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｉｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

岩土
编号

岩土
名称

黏聚力 ／
ｋＰａ

内摩擦
角 ／ （°）

压缩模
量 ／ ＭＰａ

１－１ 杂填土 １４􀆰 ８ ９􀆰 ３ ２􀆰 ８４
２－４ 粉质黏土 １８􀆰 ８ ９􀆰 ２ １０􀆰 ４３
３－２ 粉质黏土 １４􀆰 ４ ６􀆰 ０ ４􀆰 ４０
３－２ｂ 粉砂 ２９􀆰 ４ ３６􀆰 ９ １５􀆰 １９
４－２１ 粉细砂 ２１􀆰 ３ ３７􀆰 １ １１􀆰 ３１

２􀆰 ２　 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 的多目标优化预测

２􀆰 ２􀆰 １　 盾构施工多目标参数选择与数据预处理

　 　 在实际工程中，由于大盾构的刀盘直径超过

１０ ｍ，刀盘对土层的扰动比小盾构更大。 因此，刀盘

扭矩和刀盘转速对地表沉降的影响不应忽视。 推进

速度越快，工作效率越高但耗能也越大。 随着总推

力的增加，大盾构施加在土体上的力增大，导致土体

的变形和引起的地表沉降增大。 在掘进过程中，合
理的注浆压力可填充支撑间隙并减小周围土体的变

·９５·
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形。 泥水盾构主要通过气垫仓压力来调节开挖面稳

定，从而对地层变形进行控制。 除此之外，进浆压力

也是影响开挖面稳定性的参数。 在掘进过程中，控
制气垫仓液位需要调整进浆与排浆流量。 由于大盾

构的刀盘直径大，在掘进时大盾构的仰俯角对土体

变形的影响不应被忽略。 贯入度和掘进比能分别是

评价盾构施工效率和能耗的常用指标。 为确保施工

过程安全，高效且节能，有必要在调整施工参数的同

时将地表沉降、贯入度与掘进比能的优化结合起来。
综上所述，选取 １５个输入参数：推进速度 ｘ１、刀

盘转速 ｘ２、总推进力 ｘ３、刀盘扭矩 ｘ４、注浆压力－上
ｘ５、注浆压力－下 ｘ６、主进浆流量 ｘ７、主排浆流量 ｘ８、
进浆压力 ｘ９、气垫仓压力 ｘ１０、俯仰角 ｘ１１、内摩擦角

ｘ１２、黏聚力 ｘ１３、压缩模量 ｘ１４、隧道埋深 ｘ１５。 输出参

数选择 ３个：地表沉降 ｙ１、贯入度 ｙ２ 和掘进比能 ｙ３。
为防止个别参数因数据过大导致其他参数被淹没或

不收敛，将盾构停机数据删除后运用箱型图法清洗

数据，避免异常值影响模型的精度和后续分析。
通过现场实时记录和监控，得到 ６０２ 条施工数

据及相关数据。 考虑到所取区段主要穿越复合土

层，因此，加权平均相关土体性能参数。 盾构施工参

数与相关参数详情见表 ２。 其中，地表沉降数值的

正负代表着沉降方向，以向下为负，向上为正。 值得

注意的是，从表 ２中地表沉降的范围可发现该数据

集的最大沉降集中在 １０ ｍｍ 附近，符合控制标准。
但从安全角度出发，为确保该项目标段的沉降均匀，
仍需控制地表沉降。 文中掘进比能计算为［４］：

Ｅｓ ＝
２πｎＴｔ ＋ Ｆｖｔ
０􀆰 ２５πＤ２ｖ

（４）

式中：Ｅｓ为单位时间内刀盘的掘进比能；ｎ 和 ｖ 分别

为刀盘转速和掘进速度；ｔ 为单位时间；Ｄ、Ｔ、Ｆ 则分

别为刀盘直径、刀盘扭矩和总推进力。
表 ２　 盾构施工参数的详细信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｓｈｉｅｌｄ ｔｕｎｎｅｌｉｎｇ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 最大值 最小值 平均值

ｘ１ ／ （ｍｍ·ｍｉｎ
－１） ３６􀆰 １７ ２４􀆰 ２１ ２９􀆰 ３２

ｘ２ ／ （ ｒａｄ·ｍｉｎ
－１） １􀆰 ２８ １􀆰 １６ １􀆰 ２３

ｘ３ ／ ｋＮ ６１ １４０􀆰 ００ ４３ ３１３􀆰 ３７ ５４ ３０９􀆰 ２１
ｘ４ ／ （ｋＮ·ｍ） ４ ０１４􀆰 ８４ １ ７８０􀆰 ０１􀆰 ２ ５７５􀆰 ８５
ｘ５ ／ ＭＰａ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０１５ ６
ｘ６ＭＰａ ０􀆰 ５１６ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ３１６ ０
ｘ７ ／ ｍ３ ３ ０１３􀆰 ００ ２ ２４８􀆰 ６４ ２ ６６３􀆰 １０
ｘ８ ／ ｍ３ ３ １１０􀆰 ３５ ２ ３１３􀆰 ３３ ２ ７９５􀆰 ９８
ｘ９ ／ ＭＰａ ０􀆰 ３８０ ０􀆰 ２８３ ０􀆰 ３３８

续表 ２
参数 最大值 最小值 平均值

ｘ１０ ／ ＭＰａ ０􀆰 ３６８ ０􀆰 ２９４ ０􀆰 ３１１
ｘ１１ ／ （°） ４􀆰 １３ －１０􀆰 ０７ －４􀆰 ２２
ｘ１２ ／ （°） １４􀆰 ０８ ７􀆰 ４４ １０􀆰 ７７
ｘ１３ ／ ｋＰａ ２５􀆰 ３５ １３􀆰 ６７ １９􀆰 ４９
ｘ１４ ／ ＭＰａ １０􀆰 ７７ ６􀆰 ９２ ８􀆰 ２１
ｘ１５ ／ ｍ １８􀆰 ６０ １７􀆰 ６１ １８􀆰 １１
ｙ１ ／ ｍｍ ２􀆰 ３７ －１１􀆰 ３３ －１􀆰 ６２
ｙ２ ／ ｍｍ ２６􀆰 ９５ １７􀆰 ７２ ２４􀆰 ９６

ｙ３ ／ （ｋＪ·ｍ
－３） ５２２􀆰 ２２ ４２０􀆰 ５０ ４５５􀆰 １２

２􀆰 ２􀆰 ２　 模型超参数设置与交叉验证

　 　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 的算法性能受 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ、ｌ２＿ｌｅａｆ＿ｒｅｇ
和 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 这 ３ 个超参数的影响较大，在进行

预测前应调整相关参数［２０］。 经过重复训练，对 ｍａｘ
＿ｄｅｐｔｈ、ｌ２＿ ｌｅａｆ ＿ ｒｅｇ 和 ｌｅａｒｎｉｎｇ ＿ ｒａｔｅ 的设定结果见

表 ３。 其他参数设置为默认值。
表 ３　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法的超参选择结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ＣａｔＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

超参数 搜索范围
优化结果

地表沉降 贯入度 掘进比能

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ （４， ８） ４ ４ ４
ｌ２＿ｌｅａｆ＿ｒｅｇ （３， ９） ９ ３ ３
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ （０􀆰 ０１， ０􀆰 ５） ０􀆰 ０１ ０􀆰 １ ０􀆰 ０３

　 　 实施 ＣａｔＢｏｏｓｔ算法需要 ２ 组数据，一组用于开

发预测模型，另一组用于检验预测性能。 为尽可能

复现试验结果，采用随机生成的数字组合将所构建

的数据集划分为训练数据集（８０％）和测试数据集

（２０％）。 在训练数据集上执行模型所获得的沉降

预测可能会导致有偏差的评估，故采用 ｋ 折交叉验

证来检验模型的预测结果。 ｋ 折交叉验证的一个关

键参数为折数 ｋ，ｋ 值过低无法解决欠拟合或过拟合

的问题，ｋ 值过高会导致验证集中的数据量过少，导
致评估结果不准确。 因此，结合数据集的分布形式

与先前的研究报道［２１－２４］，在所构建的 Ｐｙｔｈｏｎ平台采

用不同 ｋ 值重复训练预测模型。 当 ｋ ＝ ４ 时，在所用

数据集中预测模型的训练效果最佳。
２􀆰 ２􀆰 ３　 模型精度检验

　 　 采用均方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ） 和 平 均 绝 对 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）计算预测值与实际值的误差程度，使用决定

系数 Ｒ２ 衡量预测值和观测值之间的拟合程度［２５］。
预测模型中的训练集和验证集输出结果如图 １

所示，分散的点说明预测值和实测值之间的差异。

·０６·
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训练集和验证集的 ３ 个评估分数（即 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ
和 Ｒ２）也在图中标出。 不难发现，在地表沉降的验

证集中，预测模型取得了理想的预测结果，预测的

Ｒ２ 值为 ０􀆰 ９１７， ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ８１２ 和

０􀆰 ５７３。 此外，预测模型在贯入度和掘进比能的验证

集中也表现出较高的精度。 在 ３ 个输出变量中，基
于 ＣａｔＢｏｏｓｔ算法建立的预测模型在训练集与预测集

的性能相近，这表明预测模型展现出良好的泛化性

能。 预测模型对于地表沉降、贯入度和掘进比能的

验证集精度 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ９１７、０􀆰 ９３６ 和 ０􀆰 ９８８，预测

值和测量值之间仅存在很小的误差。 因此，通过

ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法开发相关的预测模型，建立起盾构参

数与输出目标之间精准的回归关系，作为多目标优

化的适应度函数。

图 １　 预测模型的预测结果

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ

２􀆰 ３　 重要性排序

　 　 特征重要性是衡量预测值对输入参数依赖性的

重要指标，某个输入参数的特征重要性越高，该输入

参数对预测值的影响越大。 文中特征重要性采用基

于预测值的变化进行计算，计算过程与结果在

Ｐｙｔｈｏｎ平台中进行。 预测模型对于地表沉降、贯入

度和掘进比能的特征重要性排序如图 ２ 所示。 从

图 ２中可以看出，对于 ｙ１ 预测结果影响最大的因素

为 ｘ３。 总推力越大，引起的地表沉降值也越高。 对

于 ｙ２，影响最大的 ２个因素分别为 ｘ１ 和 ｘ２。 ｘ３、ｘ６、
ｘ１１ 和 ｘ１０ 对大盾构的贯入度影响也较大。 在 ｙ３ 的
预测中，ｘ３ 的影响最为明显。 考虑到大盾构的刀盘

直径大，其姿态的变化对于土层的扰动更大，在对地

表沉降的优化中不应忽视姿态变化带来的影响。
ｘ１０ 和 ｘ１１ 是控制泥水大盾构姿态的关键指标。

综上所述，ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４、ｘ１０ 和 ｘ１１ 这 ６ 个因素对

于预测模型的 ３ 个输出变量存在较为明显的影响。
因此，通过调整这些参数，优化模型的输出变量。

图 ２　 ３ 个输出变量的重要性排序

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２􀆰 ４　 盾构施工参数多目标优化

　 　 为减少调整多个施工参数所花费的时间和成本，

基于输入参数重要性排序结果和影响分析，选择实践

中可调整的关键掘进参数进行多目标优化，以控制地

·１６·
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表沉降、贯入度和能耗。 结合工程实际和重要性排序

结果，调整 ｘ１、ｘ２、ｘ３、ｘ４、ｘ１０ 和 ｘ１１ 这 ６个因素。
２􀆰 ４􀆰 １　 目标函数和参数范围的设定

　 　 选择地表沉降、贯入度和掘进比能作为优化

项目设计的决策目标。 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法建立的预测

模型用于预测和拟合施工参数与 ３ 个输出变量之

间的关系，得到 ＣａｔＢｏｏｓｔ 回归函数，即 Ｒ（ｘ ｉ） 。 将

回归函数作为 ＭＯＥＡＤ 优化的适应度函数。 基于

回归函数的地表沉降、贯入度和掘进比能的目标

函数集获得：
ｍｉｎｆ１ ＝ ｍｉｎ（Ｒ（ｘｉ））
ｍａｘｆ２ ＝ ｍａｘ（Ｒ（ｘｉ））
ｍｉｎｆ３ ＝ ｍｉｎ（Ｒ（ｘｉ））

ì

î

í

ï
ï

ïï

（５）

　 　 在参数优化设计中，为使生成的盾构参数组

合具备合理性与可行性，需要根据工程实际情况

和相关规范设置每个决策变量的极限范围。 由于

对运行参数的取值没有明确要求，因此，根据工程

实践和各种盾构模型中使用的合理参数范围，设

置初始决策变量的范围。 表 ２ 中，原始监测数据

均在设定的初始约束范围内。 设定的初始参数范

围见表 ４。
表 ４　 所选施工参数范围

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ
输入参数 参数范围 输入参数 参数范围

ｘ１ ／ （ｍｍ·ｍｉｎ
－１） ［０，８０］ ｘ４ ／ （ｋＮ·ｍ） ［０，８ ０００］

ｘ２ ／ （ ｒａｄ·ｍｉｎ
－１） ［０，７􀆰 ６］ ｘ１０ ／ ＭＰａ ［０，０􀆰 ６］

ｘ３ ／ （ｋＮ） ［０，９０ ０００］ ｘ１１ ／ （°） ［－８，８］

２􀆰 ４􀆰 ２　 获取 Ｐａｒｅｔｏ解集

　 　 以地表沉降、贯入度和掘进比能绝对值最小化

为目标，采用 ＭＯＥＡＤ算法进行全局寻优，确定盾构

施工参数的最优解。 在多目标优化之前，需要确定

ＭＯＥＡＤ算法参数的取值。 ＭＯＥＡＤ 算法的目标数

量设置为 ３，种群大小设置为 １０００，最大进化代数和

停止代数为 ６０。 参数设置后，运行 ＭＯＥＡＤ 算法得

到 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解集和理想点，如图 ３ 所示，所有

Ｐａｒｅｔｏ前沿解集的优化幅度汇总见表 ５和表 ６。

图 ３　 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解集和理想点

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｉｄｅａｌ ｐｏｉｎｔ

表 ５　 优化结果汇总

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｓｕｍｍａｒｙ

数据
地表沉
降 ／ ｍｍ

贯入度 ／
ｍｍ

掘进比能 ／
（ｋＪ·ｍ－３）

原始数据平均值 －１􀆰 ６２ ２４􀆰 ９６ ４５５􀆰 １２

优化结果平均值
－１􀆰 ４２

（１２􀆰 ３５％）
２６􀆰 ８２
（７􀆰 ４７％）

４０６􀆰 ３９
（１０􀆰 ７１％）

理想点取值
－１􀆰 ３３

（１７􀆰 ９０％）
２５􀆰 ９９
（４􀆰 １３％）

４０４􀆰 ７０
（１１􀆰 ０８％）

　 　 注：括号值代表相对于原始数据平均值的提升幅度。

　 　 ＭＯＥＡＤ算法得到的 Ｐａｒｅｔｏ最优解是一组满足多

目标优化要求的解，但实际隧道施工中通常只需要一

表 ６　 优化后的施工参数范围

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ
参数 优化前 优化后

ｘ１ ／ （ｍｍ·ｍｉｎ
－１） ［２４􀆰 ２１，３６􀆰 １７］ ［３０􀆰 ８０，３４􀆰 １７］

ｘ２ ／ （ ｒａｄ·ｍｉｎ
－１） ［１􀆰 １６，１􀆰 ２８］ ［１􀆰 １６，１􀆰 ２５］

ｘ３ ／ ｋＮ
［４３ ３１３􀆰 ３７，
６１ １４０􀆰 ００］

［４９ ６８３，
４９ ８８０􀆰 ２６］

ｘ４ ／ （ｋＮ·ｍ）
［１ ７８０􀆰 ０１，
４ ０１４􀆰 ８４］

［２ ０２３􀆰 ６５，
２ ３７０􀆰 ６２］

ｘ１０ ／ ＭＰａ ［０􀆰 ２９４，０􀆰 ３６８］ ［０􀆰 ２９７，０􀆰 ３１２］
ｘ１１ ／ （°） ［－１０􀆰 ０７，４􀆰 １３］ ［－５􀆰 ５１，３􀆰 ６８］

个决策方案。 因此，采用理想点法从 Ｐａｒｅｔｏ 解集

·２６·
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中选择 ＭＯＥＡＤ 算法的最优解。 理想点与 Ｐａｒｅｔｏ
前沿上的所有解之间的距离和理想点位置计算公

式为：

Ｄｉ ＝
ｘｉ － ｘＥ

ｘＥ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

＋
ｙｉ － ｙＥ

ｙＥ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

＋
ｚｉ － ｚＥ
ｚＥ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

（６）

ＤＥ ＝ ｍｉｎ（Ｄｉ） （７）
式中： Ｄｉ 为所有点的平均值与理想点之间的距离；
（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） 为最优 Ｐａｒｅｔｏ边界点的坐标； （ｘＥ，ｙＥ，ｚＥ）
为理想点的坐标； ＤＥ 为理想点。

为达到最佳的优化效果，采用理想点法从多个

Ｐａｒｅｔｏ解集中选择最优解。 在调整 ６ 个施工参数的

情况下，地表沉降、贯入度和掘进比能均能得到很好

的优化和控制。 与原始数据样本的平均值相比，优
化后的地表沉降、贯入度和掘进比能的平均改进率

分别为 １２􀆰 ３５％、７􀆰 ４７％和 １０􀆰 ７１％。 理想点的地表

沉降、贯入度和掘进比能与原始数据平均值相比分

别改进 １７􀆰 ９０％、４􀆰 １３％和 １１􀆰 ０８％。 基于 Ｃａｔｂｏｏｓｔ⁃
ＭＯＥＡＤ框架的解决方案可同时减少地表沉降和能

耗，并提高贯入度。
但不可忽视的是，３个目标之间存在冲突，盾构

施工作业参数与优化目标之间存在复杂的关系。 从

表 ５中可以发现，理想点取值的地表沉降优化率高

于整体优化平均值，但理想点取值对于贯入度的优

化率却比优化结果平均值更低。 因此，３ 个目标之

间存在冲突，很难同时实现多个目标的优化，在实际

工程中，需要结合现场需求进行相应调整。

３　 结　 论

　 　 １） 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法构建的预测模型在大直

径泥水盾构中的预测性能良好，可准确预测地表沉

降、贯入度和掘进比能等目标参数。 地表沉降、贯入

度和掘进比能这 ３ 个输出变量的 Ｒ２ 值分别为

０􀆰 ９１７、０􀆰 ９３６ 和 ０􀆰 ９８８，预测精度较高。 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算
法在大盾构的相关预测研究中有较好的潜力。

２） 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法构建的预测模型对大直

径泥水盾构施工参数的重要性排序显示，地表沉降

和掘进比能受总推进力的影响最为显著，贯入度受

推进速度和刀盘转速的影响最为显著。 在实际工程

中需要重点关注这些参数的变化。
３） ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ混合算法可有效优化地表

沉降、贯入度和掘进比能。 与原始数据的平均值相

比，同时调整 ６个施工参数的优化结果对地表沉降、
贯入度和掘进比能的平均值优化幅度分别为

１２􀆰 ３５％、７􀆰 ４７％和 １０􀆰 ７０％。
４） 尽管 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ算法在所选研究区段

取得了良好的预测结果和优化效果，但由于获取的

地表沉降监测数据有限，难以对 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ
算法在不同地质和施工条件下的优化效果作进一步

考察。 因此，在后续研究中，还需要更多地监测数据

全面评估 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ算法的鲁棒性。
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