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【摘　 要】 　 为解决盾构掘进过程中因盾构前倾变形、蛇形、轴线偏离及纠偏等影响施工安全性与高

效性的问题，提出一种将类别型特征梯度提升（ＣａｔＢｏｏｓｔ）与第三代非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡ⁃Ⅲ）
相结合的盾构姿态多目标优化方法；以贵阳地铁为例，选取 ２２ 个影响因素作为输入参数，利用

ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法建立输入参数与盾构姿态之间的非线性映射函数关系，采用随机森林（ＲＦ）算法评价

输入参数的重要性；以盾构姿态绝对值最小化为目标，构建 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅲ多目标优化模型，并通

过案例分析验证所提方法的适用性和有效性。 结果表明：采用 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法训练工程实测数据得到

的预测模型具有较高的精度，５ 个盾构姿态目标的 Ｒ２ 范围为 ０􀆰 ９１６ ～ ０􀆰 ９４３；所研发的 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃
ＮＳＧＡ⁃Ⅲ盾构姿态多目标优化方法，可使盾构姿态得到显著优化，整体改进的平均值为 ５３􀆰 ３４％。
【关键词】 　 类别型特征梯度提升（ＣａｔＢｏｏｓｔ）；　 第三代非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡ⁃Ⅲ）；

盾构姿态；　 多目标优化；　 重要性排序
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ａ ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅲ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｅｌｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｅｒｅ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＣａｔＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｒ２ ｒａｎｇｅ ｏｆ ５ ｓｈｉｅｌｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｓ ０􀆰 ９１６－
０􀆰 ９４３． Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅲ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｉｅｌｄ ｃａｎ
ｂｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｓ ５３􀆰 ３４％．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ ＣａｔＢｏｏｓｔ）； 　 ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃Ⅲ （ＮＳＧＡ⁃

Ⅲ）；　 ｓｈｉｅｌｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ；　 ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；　 ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ

０　 引　 言

　 　 盾构施工环境复杂多变，为确保按照既定路线

进行推进，控制开挖隧道变形，保证盾构施工过程的

安全，需要及时调整盾构姿态。 因此，控制盾构姿态

是隧道盾构施工的重要问题，应重点关注。
诸多研究者采用经验公式、理论模型和数值分

析方法，预测盾构姿态和研究控制机制。 在经验公

式法上，沈翔等［１］基于地基反力曲线及改进的太沙

基松动土压力计算方法，得到盾构俯仰角理论预测

公式；在理论模型法方面，黄威等［２］ 综合考虑地层

参数、油缸推进力、地层反力、现场施工措施，将盾构

姿态引入盾构水平受力平衡分析中，建立关于盾构

水平姿态的理论模型；在数值模拟法上，苏栋等［３］

建立大直径盾构掘进数值仿真分析模型，通过改变

推进系统荷载分布来施加偏转力矩，研究偏转力矩

与盾构机俯仰角之间的关系以及盾构机姿态变化对

地层变形的影响。 上述研究方法虽然在应用时简

单、快捷，但是，由于模型过于简化，得到预测结果需

要作出很多假设，并存在考虑因素有限、模型预测精

度低等缺点。
在大量监测数据中寻找隐藏的规律方面，机器

学习方法具有巨大优势，已被广泛应用于盾构姿态

预测和控制上。 在盾构姿态预测方面，夏汉庸等［４］

采用极端梯度提升树 （ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）算法拟合训练数据集，得到盾构姿态参数

回归模型；曾铁梅等［５］ 提出一种基于光梯度助推机

（Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬｉｇｈｔＧＢＭ）模型的

盾构姿态智能预测方法；吴坚等［６］ 提出基于长短期

记忆神经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）和

门控循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）模型的

盾构水平姿态和盾构总推进力预测方法。 上述研究

通过机器学习算法预测分析了盾构姿态，但对盾构

姿态的优化控制研究较少，并且优化目标相互矛盾，
很难同时实现最优。

鉴于此， 笔者拟结合类别型特征梯度提升

（Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＣａｔＢｏｏｓｔ）和第三代非支配排

序 遗 传 算 法 （ Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ Ｓｏｒｔｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ⁃Ⅲ， ＮＳＧＡ⁃Ⅲ），提出一种基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃
ＮＳＧＡ⁃Ⅲ盾构姿态多目标优化方法。 确定最佳盾构

隧道施工参数方案，控制盾构姿态，以期为实际盾构

施工控制提供参考。

１　 盾构姿态预测与多目标优化方法

１􀆰 １　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法

　 　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 是由 ＹＡＮＤＥＸ 提出的新型梯度提升

算法，可解决梯度偏差和预测偏移问题，减少过度拟

合，提高算法的准确率和泛化能力，不需要过多训练

数据，即可获得较高的模型精度，并且不需要对超参

数进行调优，避免过拟合的发生［７］。
ＣａｔＢｏｏｓｔ 是梯度提升的一种应用，基于二元决

策树进行预测。 决策树是一个由特征空间的递归分

割建立的模型根据一些分割属性 ａ 的值，将特征空

间划分为几个互不相干的区域（树节点）来建立模

型。 这个属性通常是二进制变量，用于识别某个特

征 ｍｋ 超过某个阈值 ｔ，即 ａ＝ Ｉ｛ｍｋ＞ｔ｝，其中，ｍｋ 是数

字或二进制特征，在后一种情况下 ｔ ＝ ０􀆰 ５。 每个最

终区域（树的叶子）都被分配到一个值，这是对该区

域内的反应 ｙ 的估计，用于回归任务，或是回归任务

的估计。 在回归任务中，该值是对区域内反应 ｙ 的

估计，在分类问题中，则是预测的类标签。 这样，一
棵决策树 ｄ（ｍ）被写成：

ｄ（ｍ） ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｂ ｊＩ｛ｍ ∈ Ｒ ｊ｝ （１）

式中：Ｊ 为叶子节点的数量；Ｒ ｊ 为决策树的第 ｊ 个叶

子节点对应的区域；ｂ ｊ 为分配给区域 Ｒ ｊ 的预测值；
Ｉ｛ｍ∈Ｒ ｊ｝为指示函数，当 ｍ 属于区域 Ｒ ｊ 时取值为

１，否则为 ０。
１􀆰 ２　 ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 算法

　 　 ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 算法作为 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 算法的改进版，是

·０７·
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一种用于超多维目标优化问题的进化算法［８］。
ＮＳＧＡ⁃Ⅲ的基本框架与 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ 一致，最大的区别

是它通过提供和自适应更新一些分布良好的参考点

来帮助维持种群成员之间的多样性。 具体来说，
ＤＥＢ 等［８］设计了基于参考点的精英保留策略，保留

那些非支配且接近参考点的种群个体，提高了优良

个体搜索率且维持了种群的多样性，使算法在进行

超多维优化时具有良好的搜索 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的能力。
ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 算法的核心包括参考点的设置、种群的自

适应标准化、关联操作和个体保留操作。
ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 构造的参考点在一个（Ｍ－１）维的超

平面上，Ｍ 是目标空间的维度，即优化目标的个数。
如果将每个目标划分为 Ｈ 份，那么参考点的数量为

ＣＨ
Ｍ＋Ｈ－１。 接着 ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 引入目标函数的归一化，首

先，将每个目标函数最小值组合起来设置成理想点；
然后，将种群所有个体的目标值都减去理想点；最
后，通 过 成 就 标 量 函 数 （ Ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔ Ｓｃａｌａｒｉｚｉｎｇ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＡＳＦ）运算找到每个维度的极值点。

将每个维度的 ＡＳＦ 最小值定义为极值点，获得

Ｍ 极值点集合，利用此集合构造（Ｍ－１）维与每个坐

标轴相较的超平面。 该超平面与每个坐标轴的截距

记为 ｅｉ，目标函数 ｇｉ
ｎ（ｘ）可通过下式被归一化：

ｇ ｎ
ｉ （Ｐ） ＝

ｇ′ｉ（ｐ）
ｅｉ － Ｚｍｉｎ

ｉ

＝
ｇｉ（ｐ） － Ｚｍｉｎ

ｉ

ｅｉ － Ｚｍｉｎ
ｉ

（２）

式中：ｐ 为种群个体；ｇｉ（ ｐ）为 ｐ 在第 ｉ 目标上的取

值；ｇ′ｉ （ｐ） 为 ｇｉ（ ｐ）减去在该目标理想值后的取值；
Ｚ ｉ

ｍｉｎ 为所有目标坐标的的最小值；ｅｉ 为超平面与每

个坐标轴的截距。
创建种群个体与参考点之间的映射关系。 连接

超平面内原点与各参考点，构建一条条射线，计算种

群个体到射线之间的垂直距离，距离最小的个体互

相构成关联参考点。 计算每个参考点相关联的个

体数量，根据数量选择 Ｋ 个体进入最后一前沿

种群。

２　 工程案例概况

　 　 以贵阳市轨道交通 ３ 号线为例，其四方河路站—
皂角井站区间为贵阳市轨道交通 ３ 号线 ７ 标部分工

程。 该区间隧道的里程为ＹＤＫ２４＋５１１􀆰 ０１０—ＹＤＫ２５＋
６２８􀆰 ２８３，全长 １ １１７􀆰 ２０９ ｍ。 该区间选用复合式土压

平衡盾构机施工，开挖直径为 ６ ４７０ ｍｍ。 隧道衬砌采

用环 宽 为 １􀆰 ５ ｍ 的 钢 筋 混 凝 土 管 片， 内 径 为

５ ５００ ｍｍ，厚度为 ３５０ ｍｍ。 区间隧道最大纵坡为

２５􀆰 １４４‰，埋深为 １２􀆰 ６９～２１􀆰 ７２ ｍ。 盾构机配有数百

个传感器，实时记录机器运行状态，数据采集系统收

集和记录盾构运行参数的所有数据。 选取大约 ２００ 个

环的数据，主要穿越地层为中风化白云岩，抗压强度

４５～７８ ＭＰａ，土壤黏聚力约为 ２００ ｋＰａ，内摩擦角约为

３０°。 该区间白云岩局部隔水又局部含水从而形成复

杂水文地质。 在这样的局部含水和复合地层中，盾构

机的掘进变得异常复杂，容易出现上升、偏离和蛇行

等现象，严重时甚至可能导致地面塌陷，引发安全问

题。 因此，对控制盾构机的姿态提出很高的要求。

３　 盾构姿态预测与优化

３􀆰 １　 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法的盾构姿态预测

３􀆰 １􀆰 １　 输入参数选取及数据预处理

　 　 根据盾构机原理、专家经验和大量工程实践可

知［９］：在盾构施工中，土仓压力、千斤顶推力、刀盘

扭矩、刀盘转速以及注浆压力等主要盾构参数都会

对盾构机在掘进中的姿态产生影响。 土仓压力的不

平衡是造成地下隧道工程施工中地面变形和严重事

故的直接因素，因此，土仓压力是控制盾构姿态的关

键因素。 千斤顶推力作为盾构机运行的重要参数，
随着千斤顶推力的增大，盾构机对土体的扰动也随

之增加，因此，盾构机施工时的千斤顶推力对姿态控

制至关重要。 刀盘转速和刀盘扭矩决定了盾构对地

层的扰动程度，地层受到的扰动程度不同，作用在盾

构体上的压力也会不同，造成盾体的不当运动，影响

盾构机施工时的姿态。 尾部空隙注浆是盾构隧道施

工的关键步骤，合理的注浆压力可以保持周围土体

的稳定，减少盾构姿态的改变。 除此之外，还有诸多

因素会影响盾构姿态。
由于搭建在掘进系统上的传感器与数据采集仪

是持续工作的，所采集的数据不仅包含盾构机正常

工作状态下的数据，也包含许多盾构机停机状态下

的数据。 停机状态下的数据主要是在盾构机更换刀

盘、停机休息、维护等情况下收集的。 对于盾构机非

工作状态的判定可根据它自身的施工参数来识别，
选取推进速度、刀盘转速、总推进力和刀盘扭矩 ４ 个

主要的施工参数作为判别指标，当收集到的这 ４ 个

施工参数中有一个为 ０ 时，认为盾构机处于非工作

状态，将停机数据直接剔除。
在训练模型之前，归一化处理样本集的数据，消

除不同样本的特征值维数对预测效率和精度的影

响。 在采用机器学习算法建立模型时，将不同目标

的数据样本归一化到［－１，１］，使输入参数之间可以

直接进行比较，避免不同目标的不同量级对后续优

·１７·
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化造成影响。 通过现场实时数据记录和监控，得到

盾构机的 ７４７ 组施工数据，预处理后的输入和输出

参数的统计信息见表 １。
表 １　 预处理后的输入和输出参数的统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ
ｏｕｔｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数
类型

变量
数据

最小值 最大值 平均值

输入

土仓压力－上 ｘ１ ／ ＭＰａ ０􀆰 ０７ ０􀆰 ２１ ０􀆰 １４
土仓压力－下 ｘ２ ／ ＭＰａ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ５３ ０􀆰 ２２
土仓压力－左 ｘ３ ／ ＭＰａ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ２９ ０􀆰 １５
土仓压力－右 ｘ４ ／ ＭＰａ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ２８ ０􀆰 １５

螺旋机转速 ｘ５ ／
（ｒ·ｍｉｎ－１）

０􀆰 ９１ ２２􀆰 ９ １２􀆰 ０２

千斤顶推力－上 ｘ６ ／ ｋＮ ３􀆰 ６９ ２０９􀆰 ０２ ７７􀆰 ７７
千斤顶推力－下 ｘ７ ／ ｋＮ ６０􀆰 １９ ２１２􀆰 ５６ １２３􀆰 ２４
千斤顶推力－左 ｘ８ ／ ｋＮ ２８􀆰 ８４ ２６９􀆰 ３５ １３２􀆰 ９１
千斤顶推力－右 ｘ９ ／ ｋＮ ４２􀆰 ２０ ２３５􀆰 ８８ １０９􀆰 ８７
刀盘转速 ｘ１０ ／ （ｒ·ｍｉｎ－１） １􀆰 ２１ ２􀆰 ０４ １􀆰 ６６
刀盘扭矩 ｘ１１ ／ （ｋＮ·ｍ） ７１９􀆰 ９１ ２ ９９８􀆰 ２９ ２ ０５８􀆰 ５１

掘进速度 ｘ１２ ／
（ｍｍ·ｍｉｎ－１）

７􀆰 ５３ ７０􀆰 ２９ ４０􀆰 ０９

注浆压力 ｘ１３ ／ ＭＰａ ０􀆰 １２ ０􀆰 ３１ ０􀆰 ２５
总推力 ｘ１４ ／ ｋＮ ５ ４４１􀆰 ２８ １９ ０８６􀆰 ３４ １２ ２４９􀆰 ３５
铰接行程 ｘ１５ ／ ｍ ０􀆰 ８７ ３８􀆰 ４０ １３􀆰 ７１

铰接偏差－水平 ｘ１６ ／ ｍｍ １􀆰 ３４ ８６􀆰 ６８ ２４􀆰 ８５
铰接偏差－垂直 ｘ１７ ／ ｍｍ ０ ５９􀆰 ８５ ２１􀆰 １５
盾尾间隙－上 ｘ１８ ／ ｍｍ ２９􀆰 ０３ ７９􀆰 ０３ ６３􀆰 ８１
盾尾间隙－下 ｘ１９ ／ ｍｍ ３３􀆰 ８１ ８３􀆰 ７ ６７􀆰 ８１
盾尾间隙－左 ｘ２０ ／ ｍｍ ２７􀆰 ０３ ８３􀆰 １９ ６７􀆰 ３７
盾尾间隙－右 ｘ２１ ／ ｍｍ １１􀆰 ４９ １８９􀆰 ８７ ６３􀆰 ３３

切口行程 ｘ２２ ／ ｍ １􀆰 ４ １􀆰 ５４ １􀆰 ５
泡沫剂 ｘ２３ ／ Ｌ ２５􀆰 １９ １５７􀆰 ７９ ４７􀆰 ９６

输出

切口水平方向位移
ｆ１ ／ ｍｍ －３９􀆰 ５３ ３２􀆰 ０３ －０􀆰 ５８

切口垂直方向位移
ｆ２ ／ ｍｍ －４９􀆰 ４７ ４８􀆰 ６１ －０􀆰 ３２

尾部水平方向位移
ｆ３ ／ ｍｍ －５２􀆰 ８６ ４２􀆰 ３６ －２５􀆰 ７８

尾部垂直方向位移
ｆ４ ／ ｍｍ －４６􀆰 ６６ ５１􀆰 ９４ １６􀆰 １５

俯仰角 ｆ５ ／ （°） －２７􀆰 １１ ２６􀆰 ０１ －１􀆰 ４５

３􀆰 １􀆰 ２　 确定模型超参数

　 　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 预测模型需要调节的参数主要有

３ 个： Ｌ２ 正则化参数（ ｌ２＿ｌｅａｆ＿ｒｅｇ）、学习率（ ｌｅａｒｎｉｎｇ
＿ｒａｔｅ）和树的最大深度（ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ） ［１０］。 超参数的

取值对 ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型的精度和训练速度都会产生影

响，取值越大，模型的精度就越高，同时，模型的训练

时间越长。 为保证模型的准确性和高效率，需要参

数调优选择一个合理的数值以达到模型的最佳预测

性能。 采用贝叶斯优化方法优化 ＣａｔＢｏｏｓｔ 超参数。
为确定精度最高的参数组合为 ＣａｔＢｏｏｓｔ 预测模

型的最佳参数， 将训练模型的均方误差 （ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）损失函数作为目标函数。 在优

选参数前，需要给定超参数优选的初始范围，ｌ２＿ｌｅａｆ
＿ｒｅｇ、ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 和 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 设定的初始范围分

别为［３， ９］，［０， ０􀆰 ５］和［４， ８］。 超参数寻优结果

见表 ２。
表 ２　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法在不同盾构姿态预测目标下超参数

优化结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣａｔＢｏｏｓｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｈｉｅｌｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔｓ
预测目标 ｌ２＿ｌｅａｆ＿ｒｅｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
ｆ１ ／ ｍｍ ９ ０􀆰 ０２６ ５７ ８
ｆ２ ／ ｍｍ ７ ０􀆰 ３９９ ３７ ８
ｆ３ ／ ｍｍ ４ ０􀆰 １６７ ００ ６
ｆ４ ／ ｍｍ ６ ０􀆰 ０３４ ５６ ８
ｆ５ ／ （°） ３ ０􀆰 ０６５ ５３ ８

３􀆰 １􀆰 ３　 预测结果分析

　 　 判断模型预测结果是否精确，模型性能表现是

否良好，需要分析模型预测结果与实际测量数据之

间的误差。 选择决定系数 Ｒ２、均方根误差 （ Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）作为分析指标，评价所提出的

ＣａｔＢｏｏｓｔ 预测模型的性能。
为充分利用数据集评估模型性能，采用 ５ 倍交

叉验证方法，以减少由不合理的数据划分而引起的

波动。 具体而言，整个数据集被分为 ５ 份，其中，
４ 份用于模型训练，１ 份用于评估模型性能。 这一过

程重复进行 ５ 次，确保整个数据集都参与了模型性

能的评估。 使用 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 这 ３ 个指标评估

模型的预测性能。 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 预测模型得到的

５ 个盾构姿态目标的五折交叉验证结果见表 ３。
　 　 从表 ３ 可以看出，所建立的 ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型能够

准确预测盾构姿态。 预测模型的所有折叠的预测误

差均较低。 ５ 个盾构姿态目标的 Ｒ２ 分别为 ０􀆰 ９３４、
０􀆰 ９４３、０􀆰 ９１８、０􀆰 ９１７ 和 ０􀆰 ９１６，ＲＭＳＥ 分别为 ３􀆰 ７０７
ｍｍ、 ３􀆰 ４２８ ｍｍ、 ３􀆰 ５７６ ｍｍ、 ４􀆰 ３０８ ｍｍ 和 ０􀆰 ９４３
ｍｍ ／ ｍ， ＭＡＥ 分别为 ２􀆰 ９５ ｍｍ、 ２􀆰 ７４８ ｍｍ、 ２􀆰 ８１４
ｍｍ、３􀆰 ３８８ ｍｍ 和 ０􀆰 ７７９ ｍｍ ／ ｍ。 这些较高的 Ｒ２ 以

及较低的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 表明预测值和实际值之间

的差异很小。 这些结果证明建立的盾构姿态预测模

型的性能是准确的，能够有效映射输入和输出之间

的关系，不存在过度拟合或拟合不足的情况。

·２７·
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表 ３　 ５ 个盾构姿态目标的五折交叉验证结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｖｅ⁃ｆｏｌｄｓ ｃｒｏｓｓ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｓｈｉｅｌｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｔａｒｇｅｔｓ
折叠
序号

ｆ１ ／ ｍｍ ｆ２ ／ ｍｍ ｆ３ ／ ｍｍ ｆ４ ／ ｍｍ ｆ５ ／ （°）
Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

１ ０􀆰 ９３４ ３􀆰 ７４１ ２􀆰 ９２２ ０􀆰 ９４３ ３􀆰 ４１８ ２􀆰 ７０５ ０􀆰 ９１７ ３􀆰 ５９４ ２􀆰 ８２７ ０􀆰 ９１５ ４􀆰 ３７２ ３􀆰 ４２９ ０􀆰 ９０９ ０􀆰 ９８６ ０􀆰 ８３３
２ ０􀆰 ９４３ ３􀆰 ４５６ ２􀆰 ７１７ ０􀆰 ９４９ ３􀆰 ２４７ ２􀆰 ５７５ ０􀆰 ９２３ ３􀆰 ４６６ ２􀆰 ７３９ ０􀆰 ９２０ ４􀆰 ２１７ ３􀆰 ２９１ ０􀆰 ９２０ ０􀆰 ９２２ ０􀆰 ７５６
３ ０􀆰 ９４９ ３􀆰 ２９２ ２􀆰 ６１１ ０􀆰 ９５０ ３􀆰 ２１６ ２􀆰 ５５５ ０􀆰 ９２５ ３􀆰 ４３１ ２􀆰 ７２１ ０􀆰 ９２７ ４􀆰 ０３７ ３􀆰 １４５ ０􀆰 ９１５ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ７８１
４ ０􀆰 ９２５ ３􀆰 ９７６ ３􀆰 １９８ ０􀆰 ９３９ ３􀆰 ５４６ ２􀆰 ８５１ ０􀆰 ９１４ ３􀆰 ６７４ ２􀆰 ８７６ ０􀆰 ９１１ ４􀆰 ４７３ ３􀆰 ５５５ ０􀆰 ９１９ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ７６６
５ ０􀆰 ９２２ ４􀆰 ０６９ ３􀆰 ２９７ ０􀆰 ９３３ ３􀆰 ７１５ ３􀆰 ０５１ ０􀆰 ９１２ ３􀆰 ５７６ ２􀆰 ９０６ ０􀆰 ９１２ ４􀆰 ４４２ ３􀆰 ５２１ ０􀆰 ９２０ ０􀆰 ９２６ ０􀆰 ７６０

平均值 ０􀆰 ９３４ ３􀆰 ７０７ ２􀆰 ９５０ ０􀆰 ９４３ ３􀆰 ４２８ ２􀆰 ７４８ ０􀆰 ９１８ ３􀆰 ５７６ ２􀆰 ８１４ ０􀆰 ９１７ ４􀆰 ３０８ ３􀆰 ３８８ ０􀆰 ９１６ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ７７９

　 　 由于开发的预测模型作为多目标优化的目标映

射函数，因此，预测模型的可靠性对所提框架的性能

至关重要。 为进一步验证 ＣａｔＢｏｏｓｔ 预测模型的有效

性，将其与 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、 ＸＧＢｏｏｓｔ、 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ 这

４ 种最新方法进行比较。 这些算法使用相同的数据

集，并且使用 ＢＯ 算法寻找它们的最优超参数。 在

确定各算法超参数的基础上，建立预测模型，预测

５ 个盾构姿态目标。 ５ 种方法的预测结果见表 ４。
表 ４ 中，ＣａｔＢｏｏｓｔ 在预测 ５ 个盾构姿态目标的

精度最高，Ｒ２ 最大，ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 最小。 以切口水

平方 向 位 移 为 例， ＣａｔＢｏｏｓｔ 的 Ｒ２ 比 ＸＧＢｏｏｓｔ、
ＬｉｇｈｔＧＢＭ、 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ 高 １􀆰 ７１％ （（ ０􀆰 ９３４ －
０􀆰 ９１８） ／ ０􀆰 ９１８）、０􀆰 ８６％、１􀆰 ２８％和 １􀆰 ５０％，ＲＭＳＥ 比

ＸＧＢｏｏｓｔ、 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ 低 １２􀆰 ０９％
（（ ４􀆰 １５５ － ３􀆰 ７０７ ） ／ ３􀆰 ７０７ ）、 ６􀆰 １０％、 ９􀆰 １７％ 和

１０􀆰 ４７％，ＭＡＥ 比 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ
低 １２􀆰 ５８％ （（３􀆰 ３２１－２􀆰 ９５） ／ ２􀆰 ９５）、３􀆰 ２９％、６􀆰 ９２％
和 ９􀆰 ４２％。 综上，ＣａｔＢｏｏｓｔ 优于目前最先进的方法，
能够提供高精度的预测。

表 ４　 ５ 种方法的预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法
ｆ１ ／ ｍｍ ｆ２ ／ ｍｍ ｆ３ ／ ｍｍ ｆ４ ／ ｍｍ ｆ５ ／ （°）

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
ＣａｔＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９３４ ３􀆰 ７０７ ２􀆰 ９５０ ０􀆰 ９４３ ３􀆰 ４２８ ２􀆰 ７４８ ０􀆰 ９１８ ３􀆰 ５７６ ２􀆰 ８１４ ０􀆰 ９１７ ４􀆰 ３０８ ３􀆰 ３８８ ０􀆰 ９１６ ０􀆰 ９４３ ０􀆰 ７７９
ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９１８ ４􀆰 １５５ ３􀆰 ３２１ ０􀆰 ９２８ ３􀆰 ８４７ ３􀆰 ２５７ ０􀆰 ９０３ ３􀆰 ８８８ ３􀆰 ５１４ ０􀆰 ９０３ ４􀆰 ６６７ ３􀆰 ７５７ ０􀆰 ９０１ １􀆰 ０２４ ０􀆰 ８２０
ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０􀆰 ９２６ ３􀆰 ９３３ ３􀆰 ０４７ ０􀆰 ９３７ ３􀆰 ５８２ ２􀆰 ８７２ ０􀆰 ９１３ ３􀆰 ６８３ ３􀆰 ０９２ ０􀆰 ９１３ ４􀆰 ４０５ ３􀆰 ５３０ ０􀆰 ９１１ ０􀆰 ９７２ ０􀆰 ７９４

ＧＲＵ ０􀆰 ９２２ ４􀆰 ０４７ ３􀆰 １５４ ０􀆰 ９３３ ３􀆰 ６９９ ２􀆰 ９４０ ０􀆰 ９０８ ３􀆰 ７８７ ３􀆰 １９６ ０􀆰 ９０８ ４􀆰 ５４６ ３􀆰 ６５９ ０􀆰 ９０７ ０􀆰 ９９４ ０􀆰 ７９６
ＬＳＴＭ ０􀆰 ９２０ ４􀆰 ０９５ ３􀆰 ２２８ ０􀆰 ９３１ ３􀆰 ７７３ ３􀆰 ０９４ ０􀆰 ９０７ ３􀆰 ８１３ ３􀆰 ２６３ ０􀆰 ９０６ ４􀆰 ５８３ ３􀆰 ６９７ ０􀆰 ９０３ １􀆰 ０１４ ０􀆰 ８１３

３􀆰 ２　 基于 ＲＦ 的参数重要性排序

　 　 在实际施工中，对盾构掘进施工参数的控制并

非相互独立，而是处于一种动态的相互影响状态。
因此，无法单纯地定性分析某一参数对目标的影

响［１１］。 基于 ＲＦ 算法分析 ２３ 个盾构参数的重要性，
重要性排序结果如图 １ 所示。 选择对 ５ 个盾构姿态

目标具有显著影响的盾构施工参数作为主要优化参

数，优化重要性排序较高的 ５ 个盾构施工参数，以便

提出具有可执行性的施工方案。
由图 １ 可知：ｘ６ ～ ｘ９、ｘ１８ ～ ｘ２１ 和 ｘ１ ～ ｘ４ 是对盾构

姿态参数影响最显著的 ３ 个因素。 其中，ｘ８ 主要影

响 ｆ１ 和 ｆ３，而 ｘ６ 和 ｘ７ 主要影响 ｆ２、ｆ４ 和 ｆ５。 而 ｘ１３、
ｘ２３ 和 ｘ２２ 等因素对盾构姿态参数的影响较小。 ｘ１１、
ｘ１ ～ ｘ４ 和 ｘ１２ ３ 个参数的影响程度相近，相对于 ｘ１３

和 ｘ２３ 等参数，它们对盾构姿态参数的影响更为

显著。

结合前人研究［１２］与工程实际结果可知：ｘ１ ～ ｘ４、
ｘ６ ～ ｘ９ 是影响盾构姿态的决定性参数。 此外，为更

好地控制盾构姿态，合理的 ｘ１１ 以及 ｘ１２ 至关重要。
在对盾构姿态影响较大的参数中，ｘ１８ ～ ｘ２１ 具有显著

的影响，但因其为盾构机响应参数，无法主动调整，因
此，不对其进行控制。 综上所述，在控制优化时着重

调整 ｘ１ ～ｘ４、ｘ６ ～ｘ９、ｘ１１ 以及 ｘ１２ 等这些盾构施工参数。
３􀆰 ３　 基于 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ的盾构姿态多目标优化

　 　 基于重要性分析和相关研究，选择调整 ｘ１ ～ ｘ４、
ｘ６ ～ ｘ９、ｘ１２ 以及 ｘ１１，形成 ３ 个场景，见表 ５。

表 ５　 各场景的调整参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｃｅｎａｒｉｏ
场景编号 调整参数

１ ｘ１ ～ ｘ４，ｘ６ ～ ｘ９

２ ｘ１ ～ ｘ４，ｘ６ ～ ｘ９，ｘ１２

３ ｘ１ ～ ｘ４，ｘ６ ～ ｘ９，ｘ１２，ｘ１１

·３７·
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图 １　 输入参数重要性排序

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ

３􀆰 ３􀆰 １　 目标函数和约束条件的设定

　 　 进行多目标优化之前，采用 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法拟合

出盾构施工参数与盾构姿态之间的关系，将引入训

练好的非线性映射函数作为优化的适应度函数。 基

于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法盾构姿态的目标函数为：
ｍｉｎｆ（ｘ） ＝ ［ ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆ５（ｘ）］ （３）
ｆｉ（ｘ） ＝ ＣａｔＢｏｏｓｔ（ｘ１，ｘ２，…，ｘ１０） （４）

　 　 为使掘进参数的优化具有实际意义，根据工程

要求和项目已有数据对方案生成时各个参数的取值

设定限制范围，形成变量约束条件。 各施工参数的

范围见表 ６。
表 ６　 盾构施工参数范围

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒａｎｇｅ ｏｆ ｓｈｉｅｌｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
施工参数 取值范围 施工参数 取值范围
ｘ１ ／ ＭＰａ ０～０． ３ ｘ７ ／ ｋＮ ０～３００
ｘ２ ／ ＭＰａ ０～０． ３ ｘ８ ／ ｋＮ ０～３００
ｘ３ ／ ＭＰａ ０～０． ３ ｘ９ ／ ｋＮ ０～３００
ｘ４ ／ ＭＰａ ０～０． ３ ｘ１１ ／ （ｋＮ·ｍ） ０～３ ０００
ｘ６ ／ ｋＮ ０～３００ ｘ１２ ／ （ｍｍ·ｍｉｎ－１） ０～９０

３􀆰 ３􀆰 ２　 获取 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解集

　 　 以 ５ 个盾构姿态目标绝对值最小化为目标，采
用 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ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 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ
算法参数的取值［１３］。 遗传算法的目标数量定为 ５，
种群规模设定为 １００，交叉算子为 ０􀆰 ９，变异算子为

０􀆰 ０１，最大进化代数和停止代数为 ６０。 确定以上算

法参数设置后，按照 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法的步骤进行多目

标优化，得到 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集。
基于 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法能够获得多个盾构参数优化

方案，然而实际工程中，只需一个优化方案来指导现

场施工。 为能够达到最佳优化效果，从众多 Ｐａｒｅｔｏ
解集中选择一个最优方案。 采用逼近理想解排序法

（Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ Ｏｒｄｅｒ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｏ Ｉｄｅａｌ
Ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ＴＯＰＳＩＳ）从 Ｐａｒｅｔｏ 解集中选取最优解，核
心是根据各方案到理想解和负理想解间的距离进行

评分。 各方案的评分计算公式为：

Ｓｉ ＝
ｑ －
ｉ

ｑ －
ｉ ＋ ｑ ＋

ｉ

（５）

式中：Ｓｉ 为第 ｉ 个帕累托解对应的分数；ｑ－
ｉ 为第 ｉ 个

帕累托解到负理想解的距离；ｑ＋
ｉ 为第 ｉ 个帕累托解

到正理想解的距离。 ｑ－
ｉ 和 ｑ＋

ｉ 的计算公式：

ｑ －
ｉ ＝ ∑

ｏ

ｊ ＝ １
ｒｉｊ － ｓ －ｊ( ) ２ （６）

ｑ ＋
ｉ ＝ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｒｉｊ － ｓ ＋ｊ( ) ２ （７）

式中：ｏ 为优化目标的数量；ｒｉｊ 为在第 ｊ 个目标下第 ｉ 个
Ｐａｒｅｔｏ 解；ｓ－ｊ 和 ｓ＋ｊ 为在第 ｊ 个目标下的最大值和最

小值。 计算公式：
ｓ －ｊ ＝ ｍｉｎ ｒ１ｊ，ｒ２ｊ，…，ｒｉｊ{ } （８）

·４７·
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ｓ ＋ｊ ＝ ｍａｘ ｒ１ｊ，ｒ２ｊ，…，ｒｉｊ{ } （９）
　 　 为更好地呈现优化方案的改进程度，计算每个

Ｐａｒｅｔｏ 解的改进占比。 其中，每个目标的改进和每

个方案的整体改进如下式计算：

Ｐ ｉｊ ＝
ｕ ｊ － ｕｉｊ，ｏ

ｕ ｊ

（１０）

Ｐ ｉ ＝ ∑
ｏ

ｊ ＝ １
Ｐ ｉｊ( ) ２ （１１）

式中：Ｐ ｉｊ 为每 ｉ 个 Ｐａｒｅｔｏ 解第 ｊ 个目标的改进占

比，％； ｕ ｊ 为第 ｊ 个目标的原始平均值；ｕｉｊ，ｏ 为每 ｉ 个
Ｐａｒｅｔｏ 解第 ｊ 个目标的优化值；Ｐ ｉ 为每 ｉ 个 Ｐａｒｅｔｏ 解

的整体改进占比，％。
３􀆰 ３􀆰 ３　 结果分析

　 　 场景 １—３ 的优化结果如图 ２ 所示。 图 ２ａ 为各

目标的改进；图 ２ｂ 为 ５ 个目标在不同场景下的整体

改进结果对比。 不同场景下 ５ 个盾构姿态目标的优

化结果见表 ７。
表 ７　 盾构姿态在不同场景下的改进程度

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｓｈｉｅｌｄ ａｔｔｉｔｕｄｅ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

盾构姿态目标
场景

１ ２ ３ 平均值

ｆ１ ／ ｍｍ 平均值
１４􀆰 ８３

（２２􀆰 ８５％）
１３􀆰 ３９

（３０􀆰 ３３％）
１２􀆰 ８０

（３３􀆰 ４０％）
１３􀆰 ６７

（２８􀆰 ８６％）

ｆ２ ／ ｍｍ 平均值
１７􀆰 ２０

（３０􀆰 ９４％）
１６􀆰 ７９

（３２􀆰 ５５％）
１６􀆰 ４１

（３４􀆰 １１％）
１６􀆰 ８０

（３２􀆰 ５３％）

ｆ３ ／ ｍｍ 平均值
２９􀆰 １３

（１８􀆰 ２３％）
２８􀆰 ４１

（２０􀆰 ２５％）
２７􀆰 １３

（２３􀆰 ８５％）
２８􀆰 ２２

（２０􀆰 ７８％）

ｆ４ ／ ｍｍ 平均值
２５􀆰 ６６

（１２􀆰 ８３％）
２５􀆰 ２２

（１４􀆰 ３５％）
２４􀆰 ７２

（１６􀆰 ０３％）
２５􀆰 ２０

（１４􀆰 ４０％）
ｆ５ ／

（ｍｍ·ｍ－１）
平均值

４􀆰 ６６
（１２􀆰 ２７％）

４􀆰 ３３
（１８􀆰 ４４％）

４􀆰 １１
（２２􀆰 ５９％）

４􀆰 ３７
（１７􀆰 ７７％）

Ｐｉ ／ ％ 平均值 ４６􀆰 １１ ５４􀆰 １８ ６０􀆰 １２ ５３􀆰 ３５

ｆ１ ／ ｍｍ 最优解
１５􀆰 １９

（２０􀆰 ９４％）
１２􀆰 ３５

（３５􀆰 ７４％）
１３􀆰 ４７

（２９􀆰 ９２％）
１３􀆰 ６７

（２８􀆰 ８７％）

ｆ２ ／ ｍｍ 最优解
１０􀆰 ０８

（５９􀆰 ５１％）
１１􀆰 ３１

（５４􀆰 ５８％）
１２􀆰 １２

（５１􀆰 ３１％）
１１􀆰 １７

（５５􀆰 １３％）

ｆ３ ／ ｍｍ 最优解
２４􀆰 ９１

（３０􀆰 ０７％）
２３􀆰 ５１

（３４􀆰 ０１％）
２０􀆰 ０１

（４３􀆰 ８３％）
２２􀆰 ８１

（３５􀆰 ９７％）

ｆ４ ／ ｍｍ 最优解
２１􀆰 ５１

（２６􀆰 ９３％）
２４􀆰 ８０

（１５􀆰 ７５％）
２３􀆰 ０５

（２１􀆰 ７１％）
２３􀆰 １２

（２１􀆰 ４６％）
ｆ５ ／

（ｍｍ·ｍ－１）
最优解

４􀆰 ９７
（６􀆰 ４３％）

４􀆰 １７
（２１􀆰 ５１％）

３􀆰 ８３
（２７􀆰 ８７％）

４􀆰 ３２
（１８􀆰 ６０％）

Ｐｉ ／ ％ 最优解 ７５􀆰 １７ ７８􀆰 ２５ ８１􀆰 ８４ ７７􀆰 ２９
　 　 注：括号内的值为 Ｐｉｊ ／ ％，括号外的值为 ｆ１ ～ ｆ５ 的优
化值。

　 　 该方法可有效解决多目标问题，３ 种场景下

５ 个盾构姿态目标均得到较好的优化和控制。

图 ２　 ３ 个场景的优化结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法有效地构建了所有情况下的

帕累托前沿，并生成不同场景下每种情况的最优解。
由表 ７ 可知：相比于原始数据绝对值的平均值，３ 个

场景的 ５ 个盾构姿态目标分别平均减少 ２８􀆰 ８６％、
３２􀆰 ５３％、２０􀆰 ７８％、１４􀆰 ４０％和 １７􀆰 ７７％，整体改进的

平均值为 ５３􀆰 ３４％。 ３ 个场景最优解的 ５ 个盾构姿

态目标分别平均 减少 ２８􀆰 ８７％、 ５５􀆰 １３％、 ３５􀆰 ９７％、
２１􀆰 ４６％和 １８􀆰 ６０％，整体改进的平均值为 ７７􀆰 ２９％。
实例验证结果表明：基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅲ框架得到

的解决方案可以同时实现盾构姿态的多重目标优化。
调整更多盾构施工参数，可更大程度地提高优

化程度，通过调整 ４ 个影响变量实现最高的优化改

进。 图 ２ａ 中，场景 ３ 每个盾构姿态目标的改进高于

场景 １ 和场景 ２，尽管不同目标的改进程度不一样。
由图 ２ｂ 和表 ７ 可知：在场景 １ 到场景 ３ 中分别调整

２～４ 个盾构施工参数，整体改进的平均值分别为

４６􀆰 １１％、５４􀆰 １８％和 ６０􀆰 １２％，场景 ３ 的整体改进最

高。 此外，从表 ７ 最优解结果可以看出，场景 ３ 产生

的 Ｐａｒｅｔｏ 解集最优解的整体改进比场景 １ 和场景 ２
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产生的 Ｐａｒｅｔｏ 解集最优解高，表明调整 ４ 个盾构施

工操作参数能够达到最佳的优化效果。

４　 结　 论

　 　 １） ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法可准确得到输入参数与盾构

姿态之间的非线性回归映射关系。 ５ 个盾构姿态目

标的 Ｒ２ 范围为 ０􀆰 ９１６～０􀆰 ９４３，ＲＭＳＥ 范围为 ０􀆰 ９４３ ～
４􀆰 ３０８，ＭＡＥ 范围为 ０􀆰 ７７９～３􀆰 ３８８。

２） 利用 ＲＦ 算法进行重要性分析，可确定对盾

构姿态影响较大的是千斤顶推力、土仓压力、掘进速

度、刀盘扭矩等。 在进行盾构姿态优化时，需要严格

管控这 ４ 个盾构参数。

３） 通过 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法多目标优化盾构姿态，得
到盾构施工参数最优解集，采用 ＴＯＰＳＩＳ 法确定最

优方案，与原始样本的平均值相比，盾构姿态整体改

进的平均值为 ５３􀆰 ３４％。 调节 ４ 个盾构施工参数时，
其整体改进达到最高的 ６０􀆰 １２％，可优化和控制盾

构姿态。
４） 通过调整优化盾构施工参数本能优化盾构

姿态，但所采用的样本数据来源仅限于一个工程项

目。 下一步需要基于更多的工程样本，增加样本量，
以扩大应用范围。 此外，不同的工程项目可能对目

标的要求存在差异，当优先考虑某个目标时，需要进

一步完善目标优化模型。
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［１１］ 　 张利冬， 宋泽阳， 罗振敏， 等． 基于机器学习的煤自然发火期预测［Ｊ］ ． 中国安全科学学报， ２０２２， ３２（１２）：
１１８－１２４．
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ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２， ３２（１２）： １１８－１２４．

［１２］ 　 吴忠坦， 吴贤国， 刘俊， 等． 基于随机森林－ＮＳＧＡ⁃Ⅲ的盾构姿态优化控制［Ｊ］ ． 现代隧道技术， ２０２３， ６０（５）：
４８－５７．
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Ⅲ［Ｊ］ ． Ｍｏｄｅｒｎ Ｔｕｎｎｅｌｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２３， ６０（５）： ４８－５７．

［１３］ 　 吴贤国， 冯宗宝， 刘俊， 等． 基于 ＲＦ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅱ的盾构施工地表沉降安全控制多目标优化［Ｊ］ ． 中国安全科学学

报， ２０２２， ３２（８）： ４５－５１．
ＷＵ Ｘｉａｎｇｕｏ， ＦＥＮＧ Ｚｏｎｇｂａｏ， ＬＩＵ Ｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｓａｆｅｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｕｒｉｎｇ
ｓｈｉｅｌｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＦ⁃ＮＳＧＡ⁃Ⅱ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２， ３２（８）： ４５－５１．

作者简介：　 吴贤国　 （１９６４—），女，湖北武汉人，博士，教授，主要从事数字工程集成建设关键技术及应用、
隧道工程施工与运营安全监控等方面的研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｗｕｘｇ＠ ｈｕｓｔ． ｅｄｕ． ｃｎ。

􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡􀤡

《科技期刊世界影响力指数（ＷＪＣＩ）报告》（２０２３）发布
《中国安全科学学报》继续入选 Ｑ２ 区

　 　 ２０２３ 年 １１ 月，《科技期刊世界影响力指数（ＷＪ⁃
ＣＩ）报告》（２０２３ 版）（以下简称《ＷＪＣＩ 报告》）正式发

布，《中国安全科学学报》入选。
《ＷＪＣＩ 报告》是中国科协系列课题《面向国际的

科技期刊影响力综合评价方法研究》等的研究成果，
该系列课题旨在建立新的期刊评价系统，探索面向全

球的更为科学、全面、合理的期刊影响力评价方法，为
世界学术评价融入更多中国观点，中国智慧，推动世

界范围内科技期刊的公平评价、同质等效使用。
在《ＷＪＣＩ 报告》中，《中国安全科学学报》入选安

全科学技术、灾害及其防治学科，在统计周期内的总

被引频次为 ４ ４３９，影响因子为 １􀆰 ９４７，ＷＪＣＩ 为 ２􀆰 ０３８，
ＷＪＣＩ 学科排名为 ２３ ／ ６７，位于 Ｑ２ 区。
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