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【摘　 要】 　 为避免盾构掘进过程中出现蛇形、轴线偏离等姿态异常问题影响施工安全，提出一种结

合类别提升（ＣａｔＢｏｏｓｔ）算法和基于分解的多目标优化算法（ＭＯＥＡＤ）的大直径泥水盾构姿态控制方

法；构建一个盾构姿态预测模型，该模型包含 １９ 个输入参数和 ６ 个输出参数，利用 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法构

建输入参数与输出参数之间的非线性映射关系；采用沙普利加性解释法（ＳＨＡＰ）分析输入参数对盾

构姿态的影响；结合多目标优化算法构建 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 盾构姿态多目标优化模型，将所提模型

运用到武汉长江大直径泥水盾构隧道工程中，分析验证所提方法的适用性和有效性。 结果表明：
ＣａｔＢｏｏｓｔ预测模型能够高效地预测大直径泥水盾构的姿态，其中 ６ 个盾构姿态目标的决定系数范围

为 ０􀆰 ９３１～０􀆰 ９７４，均方根误差范围为 ０􀆰 ０３０～０􀆰 ８８０，误差范围为 ０􀆰 ０３９～１􀆰 ０５７；对盾构姿态影响较大

的施工参数中推进组推力对盾构姿态的影响最为显著；通过研发的 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 盾构姿态多目

标优化方法，盾构姿态的优化效果显著，优化率可达 ３８􀆰 ８６％。
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０　 引　 言

　 　 随着中国经济的快速发展，促使隧道工程技术向

大断面、大纵深、长距离方向发展，大断面隧道的应用

已成为国内交通建设的重要方向。 由于大直径泥水

盾构对环境影响小，施工速度快，越来越多的隧道采

用大直径泥水盾构施工，而大盾构及复杂地质条件使

得盾构姿态控制变得困难，且异常的姿态可能引起轴

线偏离、蛇行、管片损坏，甚至造成盾构机载头失稳。
因此，控制大直径泥水盾构姿态显得尤为重要。

学者们对此开展了诸多研究，研究方法包括理

论公式分析法、数值模拟法和智能算法。 在理论公

式分析方面，黄威等［１］综合考虑地层参数、油缸推

进力、地层反力和现场施工措施，建立了关于盾构水

平姿态的理论模型。 ＳＵＧＩＭＯＴＯ 等［２］基于经验关

系，建立了开挖过程中推进载荷理论模型，对黏土地

面进行了盾构姿态预测以及盾构姿态参数的敏感性

分析。 在数值模拟法上，苏栋等［３］通过建立大直径

盾构掘进数值仿真分析模型，研究了偏转力矩与盾

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。 ＳＵＮ Ｗｅｉ等［４］采用有限元方法模拟了

盾构机的矫正过程，分析了矫正力矩与盾构姿态的

关系，探讨了不同土体参数和埋深对矫正力矩以及

盾构姿态的影响规律。 鉴于大直径泥水盾构相关数

据庞大，上述 ２种传统方法已不足以支持大规模数

据的处理，而智能算法能够更全面地考虑各种因素，
依赖庞大数据集来快速准确地预测大直径泥水盾构

的姿态。 曹化锦［５］提出结合贝叶斯优化算法、随机

森林算法和非支配排序遗传算法的盾构姿态优化方

法。 徐进等［６］设计基于小波变换和长短期记忆神

经网络的预测模型，预测未来时刻的盾构姿态参数，
并通过多次试验来确定最佳参数。 尽管以上研究在

盾构姿态方面取得一定成功，但仍存在一定局限。
理论公式分析法主要局限于技术人员的实证分析，
未能得到广泛应用；数值模拟法建立的模型相对简

单，且模型参数难以获取，在实际应用中精度较低。
机器学习算法成功预测盾构姿态，但对于盾构姿态

的优化控制研究较为有限，且盾构姿态往往有多个

优化目标，难以同时实现最佳结果。
基于 此，笔 者 拟 提 出 一 种 结 合 类 别 提 升

（Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＣａｔＢｏｏｓｔ）算法和基于分解的多

目标优化算法（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＭＯＥＡＤ）的大直径泥水盾构

姿态预测及多目标优化方法。 首先，根据工程实际数

据，利用 ＣａｔＢｏｏｓｔ算法训练，建立盾构姿态预测模型，
揭示盾构姿态与输入参数之间的复杂非线性关系；然
后，通 过 沙 普 利 加 性 解 释 法 （ Ｓｈａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ
ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ， ＳＨＡＰ）法确定了影响盾构姿态的关键

优化参数；最后，将经过训练的 ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型的预测

函数作为适应度函数，采用 ＭＯＥＡＤ 优化算法，基于

所提出的优化原则，对盾构姿态进行多目标优化，以
期确定最佳盾构隧道施工参数。

１　 理论基础

１􀆰 １　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 预测算法

　 　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 是一种采用梯度提升决策树框架，并
能改进梯度估计方式的算法，可有效解决梯度偏差

及预测偏移问题，提高模型预测精度和泛化能力。
在每一轮迭代训练过程中，损失函数使用相同数据

集求解每个样本的负梯度，并将负梯度作为残差近

似值求解下一轮决策树，但会导致估计梯度在特征

空间域中的分布相对于该域中的真实梯度分布产生

偏移，从而导致过拟合。 为解决该问题，ＣａｔＢｏｏｓｔ 采

·１５·
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用排序提升法减小梯度偏移，进而解决过拟合问题。
假设样本数据集为 Ｄ ＝ ｛（Ｘｋ，Ｙｋ）｝ｎｋ ＝ １，特征值数

量为 ｍ 。 其中 ，Ｘｋ ＝ （ｘ１ｋ，ｘ２ｋ，…，ｘｍｋ ），Ｙｋ 为目标变量的

标签值， ｎ 为序列中的样本个数。 随机排序数据集中

的样本，生成多个序列，其中任意一组随机序列，即 σ
＝ （σ１，σ２，…，σｎ） 。 取每个样本的类别型特征，并将

其转换为数值，作为该样本之前标签值的平均值，加入

先验项和权重系数，针对不同样本建立相对独立模型，
并根据梯度值不断训练，实现无偏梯度估计。

ｘ^ｉ
σｐ

＝
∑
ｐ－１

ｊ ＝ １
［ｘｉ

σ ｊ
＝ ｘｉ

σｐ
］·Ｙ ｊ ＋ α·ｐ

∑
ｐ－１

ｊ ＝ １
［ｘｉ

σ ｊ
＝ ｘｉ

σｐ
］ ＋ α

（１）

［ｘｉ
σ ｊ
＝ ｘｉ

σｐ
］ ＝

１， ｘｉ
σ ｊ
＝ ｘｉ

σｐ

０， 其他{ （２）

式中： α（α ＞ ０） 为权重因子； ｐ 为先验项； ｘｉ
σｐ

为第

σｐ 个训练样本的第 ｉ 个类别特征； ｘ^ｉ
σｐ

为 ｘｉ
σｐ

的无偏

梯度估计； ｘｉ
σ ｊ
为每次开挖第 σ ｊ 个采样点的第 ｉ 个类

别特征； ｉ 为类别特征个数； ｊ 为采样点个数。

１􀆰 ２　 ＳＨＡＰ 可解释性分析

　 　 ＳＨＡＰ 是基于博弈论构建的一个加性解释模

型［７］，通过计算每个特征变量对于预测结果的相对

贡献来解释特征对预测值的影响，不同特征变量对

于预测结果的贡献度采用 Ｓｈａｐｅｌｙ值估计。
设第 ｋ 个样本为 ｘｋ ，第 ｋ 个样本的第 ｑ 个特征

为 ｘｋｑ ，该样本的模型预测值为 ｙｋ ，整个模型的基线

为 ｙ＇，ｆ（ｘｋｑ） 为第 ｋ 个样本的第 ｊ 个特征的 ＳＨＡＰ
值，则其 ＳＨＡＰ 值服从下式：

ｙｋ ＝ ｙ＇ ＋ ｆ（ｘｋ１） ＋ ｆ（ｘｋ２） ＋ … ＋ ｆ（ｘｋｑ） （３）
　 　 其中， ｆ（ｘｋｑ） 的计算方法如下。

ｆ（ｘｋｑ） ＝ ∑
Ｓ∈Ｓ（ｋ）

｜ Ｓ ｜ ！ （｜ Ｆ ｜ －｜ Ｓ ｜ － １）！
｜ Ｆ ｜

［ｖ（Ｓ∪ ｛ｑ｝） － ｖ（Ｓ）］ （４）
式中： Ｆ 为包括所有特征的模型中使用的特征子

集； Ｓ 为不包括特征 ｘｑ 的模型中使用的特征子集；
ｖ（Ｓ） 为特征组合 Ｓ 下的模型输出值。

对所有样本累积特征因子 ｑ 的均值，求出特征

因子 ｑ 的 ＳＨＡＰ 值，见下式：

ｆ（ｘｑ） ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｆ（ｘｋｑ）

Ｍ
（５）

１􀆰 ３　 ＭＯＥＡＤ 优化算法

　 　 ＭＯＥＡＤ算法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。 设 ｗ１，ｗ２，…，
ｗＮ 为一组均匀分布的权重向量， Ｎ 为权重向量个

数， ｚ∗ 为参考点，对于帕累托前沿的逼近问题，可用

切比雪夫方法分解为若干个二进制操作的标量优化

子问题，其中，每个子问题的目标函数 ｇ＇表示如下：
ｇ＇ ｘ ｗ ｊ，ｚ∗( ) ＝ ｍａｘ

１≤ｉ≤ｍ
ｗ ｊ

ｉ ｆｉ（ｘ） － ｚ∗{ } （６）

ｗ ｊ ＝ ｗ ｊ
１，ｗ ｊ

２，…，ｗ ｊ
ｍ{ } Ｔ （７）

２　 项目背景

　 　 项目位于武汉市，起点为国博中心南站，横越长

江，终点凌吴村站，全长 ３ ３７３􀆰 ６６７ ｍ。 凌吴村站至国

博中心南站盾构区间设计为单孔双车道隧道，采用直

径 １２􀆰 ５６ ｍ的大直径泥水盾构机进行盾构施工。 凌

吴村站至国博中心南站施工区间围岩及环境条件较

为复杂，因此，对控制盾构机的姿态提出更高要求。

３　 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 的盾构姿
态多目标优化

３􀆰 １　 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 的盾构姿态预测

３􀆰 １􀆰 １　 输入输出参数的选取及数据预处理

　 　 盾构参数的选择要根据地质条件、盾构掘进机

的操作特点、大量的实际工程经验和参考相关文献

来选取［８］。 刀盘转速的增加会加大对土壤的扰动，
从而影响盾构姿态。 总推力间接反映了盾构机与开

挖面之间的相互作用，增加总推力也会引起土壤扰

动。 推进组推力是盾构操作员修正盾构姿态的主要

参数。 通过合理控制注浆压力和注浆量，可以维持

周围土体的稳定，减少盾构姿态影响。 泥水仓液位

和气垫仓压力可用于评估开挖面的稳定性，是盾构

机的代表性参数。 文中提出包含 １９ 个盾构输入参

数和 ６ 个盾构姿态输出参数的指标体系，见表 １。
通过现场实时数据记录和监测，得到盾构机的

３ ０００组施工数据。
表 １　 初始数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ

变量

数据

最大
值

最小
值

平均
值

变量

数据

最大
值

最小
值

平
均值

ｘ１ ／
（ｍｍ·ｍｉｎ－１）

３２􀆰 ７１ ２８􀆰 １２ ３０􀆰 ５５
ｘ１４
×１０５ Ｐａ

８􀆰 ５９ ５􀆰 ４６ ７􀆰 ０４

ｘ２ ／
（ｒ·ｍｉｎ－１）

１􀆰 ２１ ０􀆰 ９１ １􀆰 １２
ｘ１５
×１０５ Ｐａ

８􀆰 ９４ ６􀆰 ４３ ７􀆰 ７０

ｘ３ ／ ｋＮ ９４ ７０８ ８１ ４９３ ８７ ３７８ ｘ１６ ／ ｍ ０􀆰 １６ ０ ０􀆰 ０６

·２５·
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续表 １

变量

数据

最大
值

最小
值

平均
值

变量

数据

最大
值

最小
值

平
均值

ｘ４ ／ ｋＮ １１ ４４０ ６ ２１８ ９ ２９６
ｘ１７
×１０５ Ｐａ

３􀆰 ９８ ３􀆰 ６２ ３􀆰 ８２

ｘ５ ／ ｋＮ １１ ９１７ ６ ７１０ ８ ３２９ ｘ１８ ／ ｋＮ ３０􀆰 ００ ２６􀆰 ００ ２７􀆰 ９９

ｘ６ ／ ｋＮ ２３ ８７２ １３ ６２３ １８ ７２１ ｘ１９ ／ （°） １６􀆰 ００ ８􀆰 ００ １１􀆰 ９８

ｘ７ ／ ｋＮ １５ １３５ １１ ９０１ １３ ５５９ ｆ１ ／ ｍｍ －１８ －５４ －３９

ｘ８ ／ ｋＮ ２０ １２１ １２ ３６８ １６ １１９ ｆ２ ／ ｍｍ ５４ ２０ ３７

ｘ９ ／ ｋＮ ２６ ７１５ １６ ３８６ ２１ ３５３ ｆ３ ／ ｍｍ －４４ －６１ －５２

ｘ１０ ／
（ｔ·ｍ－３）

１􀆰 ４３ １􀆰 ３６ １􀆰 ３９
ｆ４ ／
ｍｍ

５０ ３９ ４５

ｘ１１ ／
（ｔ·ｍ－３）

１􀆰 ４９ １􀆰 ４１ １􀆰 ４５
ｆ５ ／
（ｍｍ·
ｍ－１）

－２４ －２９ －２７

ｘ１２ ／
（ｍ３·ｈ－１）

３ ０２６ ２ １４２ ２ ５７８
ｆ６ ／
（ｍｍ·
ｍ－１）

４􀆰 ６５ ３􀆰 ０３ ３􀆰 ９３

ｘ１３ ／
（ｍ３·ｈ－１）

３ １０４ ２ ３３２ ２ ６５７ — — — —

　 　 施工现场的电磁噪声和强烈的机械振动可能会

影响监测系统，导致异常数据过大或过小，增加模型

的误差。 因此，有必要处理这种异常数据来提高模

型的精度。 考虑到盾构机停机维修时，总推力 Ｆ 、
挖掘速度 ｖ 、刀具扭矩 Ｔ 、刀具速度 Ｖ 至少有一个值

为 ０。 二元判别函数如下式：
Ｄ ＝ Ｆ·Ｔ·Ｖ·ｎ （８）

工作状态 ＝
正常工作状态， Ｄ≠ ０
非正常工作状态， Ｄ ＝ ０{ （９）

　 　 数据归一化可以将输入数据缩放在一定范围区

间内，从而消除不同指标之间的量纲对预测效率和

准确性的影响。 对不同目标的数据样本缩放到

［－１，１］区间，归一化计算公式如下：

ｘｎ ＝
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍｉｎｍａｘ × （ｘｑ － ｘｐ） ＋ ｘｐ
（１０）

式中： ｘｎ 为归一化标准值； ｘｉ 为样本值； ｘｑ，ｘｐ 分别

为 １和－１； ｘｍａｘ，ｘｍｉｎ 分别为输入变量 ｘｉ 的最大值和

最小值。
３􀆰 １􀆰 ２　 ＣａｔＢｏｏｓｔ超参数的确定

　 　 在监测获得的数据中，选取 ８０％数据作为训练

集训练模型，剩下 ２０％数据作为测试集验证模型。
为避免过拟合或欠拟合，选择合适的超参数组合是

重要前提。 文中提出的 ＣａｔＢｏｏｓｔ预测模型需要调节

的参数主要有 ３ 个：Ｌ２ 正则化参数、学习率和树的

最大深度。 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 正则化参数、学习率和树的最大深

度设定的初始范围分别为［３， ９］，［０， ０􀆰 ５］和［４，
８］。 ＣａｔＢｏｏｓｔ算法超参数优化结果见表 ２。
表 ２　 ＣａｔＢｏｏｓｔ 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
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｈｉｅｌｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ

超参数
ｆ１ ／
ｍｍ

ｆ２ ／
ｍｍ

ｆ３ ／
ｍｍ

ｆ４ ／
ｍｍ

ｆ５ ／
（ｍｍ·ｍ－１）

ｆ６ ／
（ｍｍ·ｍ－１）

Ｌ２正则
化参数

４ ３ ８ ７ ９ ３

学习率 ０􀆰 １４６ ０􀆰 １００ ０􀆰 ０６６ ０􀆰 １７１ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 １２４
树的最
大深度

６ ８ ６ ６ ６ ８

３􀆰 １􀆰 ３　 预测模型精度评估

　 　 为评价 ＣａｔＢｏｏｓｔ模型预测精度，选取平均绝对误

差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差 （Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和决定系数 Ｒ２ 作为评价指

标。 其中，ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ测量预测值与实际值之间的

偏差，并反映样本的分散程度。 Ｒ２ 反映变量间的拟合

程度。 综合考虑 ３个指标可较为全面地评价 ＣａｔＢｏｏｓｔ
模型。 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 Ｒ２ 的计算公式如下［９］：

ＭＡＥ ＝ １
ｑ∑

ｑ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ （１１）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｑ∑

ｑ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙｉ） ２ （１２）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｑ

ｉ ＝ １
（ｙｉ －ｙ^ｉ） ２

∑
ｑ

ｉ ＝ １
（ｙｉ －ｙ－） ２

（１３）

式中： ｙ^ｉ 和 ｙｉ 分别表示样本 ｉ 的观测值和预测值； ｙ－

为观测值的平均值； ｑ 为数据的数量。
将模型的超参数设置为最优超参数组合，经过

充分训练，ＢＯ⁃ＣａｔＢｏｏｓｔ模型能够准确揭示输入参数

与盾构姿态之间的非线性关系。 图 １为 ６个盾构机

姿态参数的预测结果。
由图 １可知：基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ 建立的盾构姿态预

测模型表现出优秀的预测性能和较好的泛化能力，
充分学习了盾构施工参数－土体影响因素－盾构姿

态参数数据库的内部特征，挖掘变形数据的变化规

律，成功预测了盾构姿态的变化趋势。 图 １ 显示，
盾构姿态预测模型的精度较高，拟合效果很好。

·３５·
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图 １　 ６ 个盾构机姿态参数的预测结果

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｘ ｓｈｉｅｌｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

６个盾构机姿态参数的 Ｒ２ 分别高至 ０􀆰 ９３１、０􀆰 ９５１、
０􀆰 ９６６、０􀆰 ９５６、 ０􀆰 ９７４ 和 ０􀆰 ９７０； ＲＭＳＥ 分 别 低 至

０􀆰 ４２９、０􀆰 ４６７、０􀆰 ８８０、０􀆰 ７０５、０􀆰 ０５４和 ０􀆰 ０３０；ＭＡＥ分

别低至 ０􀆰 ５３５、０􀆰 ５７８、１􀆰 ０５７、０􀆰 ８２４、０􀆰 ０６５和 ０􀆰 ０３９。
３􀆰 １􀆰 ４　 预测模型比较

　 　 为证明所提出的 ＣａｔＢｏｏｓｔ盾构姿态预测模型的

优越性，在原数据集基础上，与现有数据驱动方法的

预测结果对比。 参考以往研究中常用的预测算法作

为对比，包括逆向传播神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ），支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和极

度梯度提升（ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）。
在预测中，对每个方法都使用同样的超参数优化方

法和相同的评价指标，超参数优化方法均为贝叶斯

算法。 盾构姿态预测目标精度比较见表 ３。
表 ３　 盾构姿态预测精度对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｈｉｅｌｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
机器学习

算法
预测
精度

盾构姿态预测目标
ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

ＣａｔＢｏｏｓｔ
Ｒ２ ０􀆰 ９３１ ０􀆰 ９５１ ０􀆰 ９６６ ０􀆰 ９５６ ０􀆰 ９７４ ０􀆰 ９７０
ＲＭＳＥ ０􀆰 ４２９ ０􀆰 ４６７ ０􀆰 ８８０ ０􀆰 ７０５ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０３０
ＭＡＥ ０􀆰 ５３５ ０􀆰 ５７８ １􀆰 ０５７ ０􀆰 ８２４ ０􀆰 ０６５ ０􀆰 ０３９

ＸＧＢｏｏｓｔ
Ｒ２ ０􀆰 ９２８ ０􀆰 ９４２ ０􀆰 ９６１ ０􀆰 ９４８ ０􀆰 ９６４ ０􀆰 ９５７
ＲＭＳＥ ０􀆰 ４３６ ０􀆰 ５１２ ０􀆰 ９７２ ０􀆰 ７５５ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ０３７
ＭＡＥ ０􀆰 ５４７ ０􀆰 ６３１ １􀆰 １４５ ０􀆰 ９０３ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 ０４６

续表 ３
机器学习

算法
预测
精度

盾构姿态预测目标
ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

ＲＦ
Ｒ２ ０􀆰 ９２４ ０􀆰 ９３５ ０􀆰 ９５４ ０􀆰 ９４２ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ９３７
ＲＭＳＥ ０􀆰 ４４６ ０􀆰 ５５１ １􀆰 ０５８ ０􀆰 ８０５ ０􀆰 ０７４ ０􀆰 ０４５
ＭＡＥ ０􀆰 ５６２ ０􀆰 ６６９ １􀆰 ２４１ ０􀆰 ９４８ ０􀆰 ０８７ ０􀆰 ０５６

ＳＶＭ
Ｒ２ ０􀆰 ９１６ ０􀆰 ９２５ ０􀆰 ９４６ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９４４ ０􀆰 ９２６
ＲＭＳＥ ０􀆰 ４７０ ０􀆰 ５８９ １􀆰 １２６ ０􀆰 ８７８ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 ０５０
ＭＡＥ ０􀆰 ５８９ ０􀆰 ７１６ １􀆰 ３３６ １􀆰 ０４４ ０􀆰 ０９５ ０􀆰 ０６０

ＢＰＮＮ
Ｒ２ ０􀆰 ９０８ ０􀆰 ９２０ ０􀆰 ９３７ ０􀆰 ９１３ ０􀆰 ９２９ ０􀆰 ９１６
ＲＭＳＥ ０􀆰 ４９４ ０􀆰 ６０６ １􀆰 ２４５ ０􀆰 ９８５ ０􀆰 ０９１ ０􀆰 ０５３
ＭＡＥ ０􀆰 ６１５ ０􀆰 ７３９ １􀆰 ４４６ １􀆰 １６３ ０􀆰 １０７ ０􀆰 ０６５

　 　 从表 ３可以看出，ＣａｔＢｏｏｓｔ算法的 Ｒ２ 最接近 １，
ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ误差最小，预测精度高于其他 ４ 种机

器学习模型。 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ和 ＳＶＭ模型预测效果接

近，也能较好地拟合输入因素和输出目标间的非线

性映射关系，进行较为准确的预测。 而 ＢＰＮＮ 模型

预测效果最差，不能有效学习盾构姿态影响因素和

盾构姿态间非线性关系，观测指标中 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ
值最大，Ｒ２ 值最小，预测精度低。

３􀆰 ２　 预测模型的 ＳＨＡＰ 分析

　 　 在分析多目标优化情景前，需要先确定每个施

工参数对大盾构姿态预测模型预测结果的影响程

度，从而确定多目标优化时调整的参数。 依据参数

的 ｓｈａｐｅｌｙ值和样本点的颜色可分析各个参数的变

·４５·
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　 　 　 　 　 　化对于大盾构姿态预测模型的影响。 输入参数对盾构姿态的 ＳＨＡＰ 分析结果如图 ２所示。

图 ２　 输入参数对盾构姿态的 ＳＨＡＰ 分析结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｎ ｓｈｉｅｌｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ＳＨＡＰ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 根据图 ２中每个输入参数对盾构姿态的 ６个目

标的 Ｓｈａｐｅｌｙ值排序可知：
１） 推进组推力对盾构姿态的影响最大。 其次

是推进速度、刀盘转速、总推力、气垫仓压力、进浆密

度、排浆密度、泥水进浆流量、泥水排浆流量、右侧注

浆压力和左侧注浆压力。 气垫仓液位、黏聚力和内

摩擦角的影响较小。 从图 ２ 看出，６ 组推进推力在

６个盾构姿态目标中的 ＳＨＡＰ 值均较大，推进速度、
刀盘转速、总推力和气垫仓压力的 ＳＨＡＰ 值也相对

较大。 而气垫仓液位、黏聚力和内摩擦角的 ＳＨＡＰ
接近 ０，因此，这些参数对盾构姿态的影响作用

较小。
２） 不同方向的推力对盾构姿态的 ６ 个目标影

响不同。 随着推进 Ａ 组推力和推进 Ｂ 组推力的增

大，ＳＨＡＰ 值增大，刀盘水平偏差和盾尾水平偏差增

大，而刀盘垂直偏差、盾尾垂直偏差、俯仰角和滚动

角减小。 随着推进 Ｃ 组推力的增大，ＳＨＡＰ 值增大，
刀盘水平偏差和滚动角增大，而刀盘垂直偏差、盾尾

水平偏差、盾尾垂直偏差和俯仰角减小。
３􀆰 ３　 基于 ＭＯＥＡＤ 的盾构姿态多目标优化

　 　 根据《盾构法隧道施工与验收规范》 ［１０］，盾构

施工时需要控制盾构机的姿态。 允许偏差极限值如

下：刀盘水平偏差、刀盘垂直偏差、盾尾水平偏差和

盾尾垂直偏差的允许偏差极限值为±５０ ｍｍ；俯仰角

和姿态角的允许偏差极限值为±３０ ｍｍ ／ ｍ。 为保证

盾构施工安全，选择偏差极限值的 ８０％作为施工现

场的预警控制值。 因此，需要将刀盘水平偏差、刀盘

垂直偏差、盾尾水平偏差和盾尾垂直偏差控制在

·５５·
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±４０ ｍｍ范围内，俯仰角和姿态角控制在±２４ ｍｍ ／ ｍ
范围内。 一旦偏差超过预警值，就需要及时纠偏

调整。
３􀆰 ３􀆰 １　 目标函数和约束条件的设定

　 　 进行多目标优化前，采用 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法拟合出

输入参数与盾构姿态之间的关系，将引入训练好的

回归函数作为优化的适应度函数。
根据 ＳＨＡＰ 分析结果显示，刀盘转速、总推力、

推进 Ａ—Ｆ组推力、进浆密度、排浆密度、进浆流量

和气垫仓压力对盾构姿态有显著影响。 因此，调整

这些参数优化大盾构姿态。 为方便施工人员调整施

工参数，提高施工参数的合理性和盾构施工的安全

性，依据工程状况和相关规范设置粉细砂中盾构姿

态输入参数的范围，见表 ４。 将这些参数分为 ３ 个

情景进行调整来优化盾构姿态，见表 ５。
表 ４　 输入参数范围

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ
输入参数 参数范围 输入参数 参数范围

ｘ２ ／
（ｒ·ｍｉｎ－１）

［０􀆰 ９， １􀆰 ３］ ｘ８ ／ ｋＮ ［１２ ０００， ２０ ２００］

ｘ３ ／ ｋＮ ［８１ ５００， ９４ ８００］ ｘ９ ／ ｋＮ ［１６ ３００， ２６ ８００］
ｘ４ ／ ｋＮ ［６ ２００， １２ ０００］ ｘ１０ ／ （ｔ·ｍ

－３） ［１􀆰 ３， １􀆰 ５］
ｘ５ ／ ｋＮ ［６ ２００， １２ ０００］ ｘ１１ ／ （ｔ·ｍ

－３） ［１􀆰 ３， １􀆰 ５］
ｘ６ ／ ｋＮ ［１３ ６００， ２３９ ０００］ ｘ１２ ／ （ｍ

３·ｈ－１） ［２ １４０， ３ ０３０］
ｘ７ ／ ｋＮ ［１２ ０００， １５ ２００］ ｘ１７×１０５ Ｐａ ［３􀆰 ３， ３􀆰 ４］

表 ５　 各场景的调整参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｃｅｎａｒｉｏ
场景 调整参数

场景 １ ｘ２、ｘ３、ｘ４ ～ ｘ９、ｘ１０、ｘ１１
场景 ２ ｘ２、ｘ３、ｘ４ ～ ｘ９、ｘ１０、ｘ１１、ｘ１７
场景 ３ ｘ２、ｘ３、ｘ４ ～ ｘ９、ｘ１０、ｘ１１、ｘ１２、ｘ１７

３􀆰 ３􀆰 ２　 获取 Ｐａｒｅｔｏ最优解集

　 　 对盾构姿态的 ６个目标进行盾构施工参数的多

目标优化，利用 ＭＯＥＡＤ 算法实现盾构姿态的智能

优化。 利用 ＢＯ⁃ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法获取的 Ｐａｒｅｔｏ 解集是

一组符合多目标优化要求的解集。 然而，在实际隧

道施工中，只需要基于一个决策方案指导现场隧道

的掘进，因此，采用理想点法从 Ｐａｒｅｔｏ解集中选取最

优方案，Ｐａｒｅｔｏ 前沿中各个解的点与理想点之间的

距离的计算公式如下：

Ｄｉ ＝ ∑
６

ｉ ＝ １

ｘｉ － ｘＥ
ｘＥ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２

（１４）

式中： Ｄｉ 为所有点的平均值与理想点之间的距离；
ｘｉ 为最优 Ｐａｒｅｔｏ前沿点对应的坐标； ｘＥ 为理想点对

应的坐标，最优点是距离最小的点，即

Ｄｏ ＝ ｍｉｎ（Ｄｉ） （１５）
３􀆰 ３􀆰 ３　 结果分析

　 　 以刀盘水平偏差、刀盘垂直偏差、盾尾水平偏

差、盾尾垂直偏差、俯仰角和姿态角绝对值最小化为

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。 在多目标优化前，需要确定的相

关算法参数设置如下：迭代次数最大值为 １００，种群

规模为 １００。 按照 ＭＯＥＡＤ 算法步骤对刀盘水平偏

差、刀盘垂直偏差、盾尾水平偏差、盾尾垂直偏差、俯
仰角和姿态角进行多目标优化，得到 Ｐａｒｅｔｏ 最优

解集。
根据 Ｐａｒｅｔｏ最优解集，采用理想点法确定唯一

最优解，由于 ６个优化目标的值越小越好，因此，设
置理想点为 （ ０， ０， ０， ０， ０， ０），将点坐标代入

式（１４），分别计算各 Ｐａｒｅｔｏ 解与理想点的距离，根
据式 （１５）选取距离最小的点作为盾构姿态多目标

优化的最优解。 表 ６为情景 １中优化前后的盾构姿

态。
表 ６　 优化前后的盾构姿态

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｈｉｅｌｄ ｐｏｓｔｕｒｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
盾构姿态指标 初始值 优化值 优化占比 ／ ％

ｆ１ ／ ｍｍ －３９􀆰 ４２ －２３􀆰 ３６ ４０􀆰 ７５
ｆ２ ／ ｍｍ ３７􀆰 ０７ ２１􀆰 ８１ ４１􀆰 １７
ｆ３ ／ ｍｍ －５１􀆰 ９７ －３４􀆰 １７ ３４􀆰 ２６
ｆ４ ／ ｍｍ ４４􀆰 ６７ ２８􀆰 ９５ ３５􀆰 １９

ｆ５ ／ （ｍｍ·ｍ
－１） －２６􀆰 ７９ －１８􀆰 ６３ ３０􀆰 ４８

ｆ６ ／ （ｍｍ·ｍ
－１） ３􀆰 ９３ ３􀆰 ６０ ８􀆰 ３９

　 　 在情景 １中，所提出的 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ盾构姿

态预测优化模型能够有效减小盾构姿态偏差量。 与

初始盾构姿态平均值相比，多目标优化后的刀盘水

平偏差、刀盘垂直偏差、盾尾水平偏差、盾尾垂直偏

差、俯仰角和姿态角分别为 ２３􀆰 ３６ ｍｍ，２１􀆰 ８１ ｍｍ，－
３４􀆰 １７ ｍｍ，２８􀆰 ９５ ｍｍ，－１８􀆰 ６３ ｍｍ ／ ｍ，３􀆰 ６０ ｍｍ ／ ｍ，
其改 进 占 比 分 别 为 ４０􀆰 ７５％， ４１􀆰 １７％， ３４􀆰 ２６％，
３５􀆰 １９％，３０􀆰 ４８％和 ８􀆰 ３９％。 由情景 １ 的优化效果

可知：所提 ＣａｔＢｏｏｓｔ⁃ＭＯＥＡＤ 方法可有效解决盾构

姿态多目标优化问题，刀盘水平偏差、刀盘垂直偏

差、盾尾水平偏差、盾尾垂直偏差、俯仰角和姿态角

均得到较好的优化。 不同的输入参数对模型的效果

有着一定程度的影响，表 ７ 为 ３ 个情景优化的盾构

姿态。
　 　 调整更多盾构施工参数，可更大程度地提高盾

构姿态优化程度。 不同场景优化结果见表 ７。 从

表 ７的最优解结果看出，情景 ３ 中的方案比其他情

·６５·
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　 　 　 　 　 　 表 ７　 不同场景优化结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ
场景 ｆ１ ／ ｍｍ ｆ２ ／ ｍｍ ｆ３ ／ ｍｍ ｆ４ ／ ｍｍ ｆ５ ／ （ｍｍ·ｍ

－１） ｆ６ ／ （ｍｍ·ｍ
－１） 平均优化率 ／ ％

场景 １
优化后数值 －２３􀆰 ３５６ ２１􀆰 ８１１ －３４􀆰 １６６ ２８􀆰 ９５１ －１８􀆰 ６２７ ３􀆰 ６０４
改进占比 ／ ％ ４０􀆰 ７５ ４１􀆰 １７ ３４􀆰 ２６ ３５􀆰 １９ ３０􀆰 ４８ ８􀆰 ３９

３６􀆰 ３５

场景 ２
优化后数值 －２２􀆰 ２０５ ２１􀆰 ７０５ －３３􀆰 ４２３ ２８􀆰 ９０５ －１８􀆰 ５８３ ３􀆰 ５３８
改进占比 ／ ％ ４３􀆰 ６７ ４１􀆰 ４５ ３５􀆰 ６９ ３５􀆰 ３０ ３０􀆰 ６４ １０􀆰 ０７

３７􀆰 ４１

场景 ３
优化后数值 －２１􀆰 ６６２ ２１􀆰 ３５４ －３２􀆰 １４８ ２８􀆰 ５７２ －１８􀆰 ３６７ ３􀆰 ３９１
改进占比 ／ ％ ４５􀆰 ０５ ４２􀆰 ４０ ３８􀆰 １４ ３６􀆰 ０４ ３１􀆰 ４５ １３􀆰 ８０

３８􀆰 ８６

平均值 ／ ％ ４３􀆰 １６ ４１􀆰 ６７ ３６􀆰 ０３ ３５􀆰 ５１ ３０􀆰 ８６ １０􀆰 ７５ ３７􀆰 ５４

景的优化率更高。 根据优化原则，情景 ３ 中所选解

是最接近理想点的解。 表明：调整 １２个盾构施工操

作参数能够达到最佳的优化效果。 因此，识别和调

整更多的盾构施工参数可提高盾构姿态优化效果，
更好地控制盾构姿态偏差。

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。 采用 ＣａｔＢｏｏｓｔ算
法对工程实测数据进行训练模拟得到的预测模型的

模型精度高于 ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ。 ６ 个盾

构姿态预测目标的决定系数不低于 ０􀆰 ９３１。
２） ＳＨＡＰ解释性分析确定了对盾构姿态影响较大

的前 ７个盾构施工参数为推进组推力、刀盘转速、总推

力、进浆密度、排浆密度、进浆流量和气垫仓压力。 在

优化盾构姿态时需要严格管控这 ７个盾构参数。
３） ＭＯＥＡＤ算法对盾构姿态进行多目标优化确

定最优方案得到的刀盘水平偏差、刀盘垂直偏差、盾
尾水平偏差、盾尾垂直偏差、俯仰角和姿态角分别平

均 减 少 了 ４３􀆰 １６％、 ４１􀆰 ６７％、 ３６􀆰 ０３％、 ３５􀆰 ５１％、
３０􀆰 ８６％和 １０􀆰 ７５％。 优化后的盾构姿态偏差更小，
盾构掘进更加稳定。
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