


第  5 期 姚 敏等：基于 TBM 破岩数据的岩体条件深度学习表征方法

and constructs a convolutional neural network machine learning model to predict the TBM tunnelling response parameters Y 
(cutterhead torque and total thrust). According to the different learning objects, the point prediction model that only learns the 
response behavior of the stable boring phase and the line prediction model that simultaneously learns the response behavior of 
the loading phase and the stable boring phase are constructed, respectively. The improved results show that the point 
prediction model cannot describe the influence of control parameters on tunnelling response parameters. Although the line 
prediction model can describe the influence of control parameters on tunnelling response parameters, the prediction value of 
driving response in the stable boring phase is low. Considering that the low predictive value of the line prediction model in the 
stable boring phase is because the number of behavior samples in the stable boring phase only accounts for 9% of the total 
number of samples, in this paper, a method of adjusting loss function is proposed to improve the weight of behavior samples 
in the stable boring phase, which significantly improves the prediction accuracy of the line prediction model. The results show 
that the behavior of the loading boring phase should be studied, and the weight of the behavior of the stable boring phase 
should be increased to obtain a high-precision prediction model of tunnelling response parameters. The model obtained in this 
paper can provide a basis for further surrounding rock perception and control parameter optimization.
Key words: TBM tunnelling response parameter; convolutional neural network; control parameter; line prediction model; 
weight; engineering geology.

0 引言  

长 大 隧 洞 广 泛 分 布 于 大 型 及 特 大 型 水 利 、交

通、矿山工程，作为工程建设的主体，长大隧洞建设

安 全 至 关 重 要 . 与 常 规 钻 爆 法 相 比 ，全 断 面 隧 道 掘

进机（Tunnel Boring Machine，TBM）具有施工速率

快 、围 岩 扰 动 小 且 生 态 干 扰 小 等 优 点（周 红 等 ，

2009；Sun et al.，2018），在隧道工程建设中发挥着越

来越重要的作用（钱七虎等，2002；荆留杰等，2016）.
随着 TBM 的不断发展与应用，TBM 的安全掘进与

智能施工成为现如今国内外学者研究的重点内容 .
随着新一代传感和信息技术的快速发展，TBM

已 经 实 现 了 破 岩 过 程 中 关 键 数 据 的 采 集 和 存 储

（Chmelina et al.，2013；李凤远和韩伟峰，2018；于太

彰等，2018；徐剑安等，2020）. 这些实时采集的 TBM
数据给掌子面围岩条件感知带来了新的契机（洪开

荣和冯欢欢，2021）.TBM 施工掘进过程实际上可看

作大型岩石切削扭剪实验（蒋喆，2014；Chen et al.，
2021）. 当岩体完整性较好时，TBM 需要较大的力才

能 够 压 碎 和 切 削 岩 体 ，实 现 有 效 破 岩 ；当 岩 体 较 为

软 弱 破 碎 时 ，TBM 只 需 要 较 小 的 力 就 可 以 压 碎 和

切 削 岩 体 . 因 此 ，基 于 TBM 掘 进 数 据 进 行 围 岩 条

件 感 知 具 有 理 论 可 行 性 . 然 而 ，由 于 TBM 施 工 掘

进 过 程 中 的 影 响 因 素 众 多 、破 岩 过 程 过 于 复 杂 ，目

前 的 TBM 破 岩 理 论 模 型 、物 理 模 型 和 数 值 模 拟 模

型 均 和 实 际 情 况 相 距 甚 远 ，难 以 用 于 TBM 实 际

施 工 过 程 的 定 量 分 析 . 因 此 ，基 于 破 岩 模 型 这 种

人 类 知 识 进 行 围 岩 条 件 感 知 存 在 极 大 的 困 难 .

近些年，随着人工智能技术的飞速发展，深度学

习方法已应用在土木工程的各个领域（Chen et al.， 
2021；郝慧珍等，2021；王德涛和陈国雄，2022）.TBM
掘进参数反映了岩‒机交互的重要信息，在施工中利

用掘进参数快速建立预测模型对 TBM 安全掘进与

智能施工意义重大：Wang et al.（2021）分别采用上升

段刀盘推力‒贯入度、刀盘扭矩‒贯入度的拟合系数

来预测稳定段总推力和刀盘扭矩，取得了较好的预

测效果；Guo et al.（2021）以上升段 30 s 的刀盘转速、

刀盘速度等 10 个掘进参数作为输入，基于 LSTM 建

立了稳定段刀盘扭矩和总推力的预测模型；赵光祖

等（2020）根据引松工程现场 180 个桩号的机器参数

和岩体参数，基于 BP 神经网络和超参优化算法，建

立了净掘进速率预测模型 . 张哲铭等（2021）采用上

升段 30 s 的刀盘转速、刀盘扭矩、总推力、推进速度

作为输入，分别以稳定段的刀盘转速、刀盘扭矩、总

推力、推进速度作为输出，建立了 4 个预测模型，模

型 预 测 效 果 理 想 . 朱 梦 琦 等（2020）采 用 上 升 段 前

30 s 总 推 力 、刀 盘 功 率 、刀 盘 扭 矩 、推 进 速 度 、刀 盘

速度和刀盘转速的均值和方差作为输入，预测稳定

段 刀 盘 扭 矩 和 总 推 力 的 平 均 值 . 侯 少 康 等（2020）

基 于 改 进 粒 子 群 算 法 优 化 的 神 经 网 络（IPSO‐BP）

建 立 了 TBM 掘 进 参 数 预 测 模 型 ，并 通 过 与 BP 和

IPSO‐BP 模型进行对比，验证了混合模型的优势 .
以 上 研 究 表 明 机 器 学 习 方 法 在 TBM 掘 进

参 数 预 测 方 面 具 有 广 阔 的 发 展 空 间 ，但 现 有 研

究 存 在 一 定 局 限 性 ：现 阶 段 的 掘 进 参 数 预 测 模

型 大 多 是 预 测 稳 定 段 的 掘 进 参 数 ，对 TBM 平 稳
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掘 进 时 的 掘 进 参 数 预 测 效 果 较 好 ，但 未 考 虑 围

岩 条 件 发 生 变 化 或 TBM 司 机 改 变 刀 盘 转 速 n
或 推 进 速 度 v 的 情 况 ，导 致 泛 化 能 力 低 .

针 对 以 上 局 限 ，本 文 从 知 识 驱 动 的 角 度 对 机

器 学 习 模 型 的 预 测 效 果 进 行 评 估 ，即 以 预 测 模 型

能 否 反 映 TBM 司 机 主 动 控 制 参 数 的 影 响 为 标

准 ，对 机 器 学 习 模 型 中 的 输 入 特 征 和 预 测 对 象 进

行 比 选 ，从 而 得 到 最 优 的 围 岩 条 件 表 征 模 型 .

1 数据预处理  

1.1　数据介绍　

在 973 项目“TBM 安全高效掘进全过程信息化

智 能 控 制 与 支 撑 软 件 基 础 研 究 ”的 支 持 下 ，中 铁 装

备集团有限公司在引松工程 TBM 四标段的掘进过

程中采集了海量的高质量施工数据，并收集了相应

的地质数据 . 该标段起始桩号为 71+476.5 m，结束

桩号为 51+705 m，全长 19.77 km. 其中钻爆段长度

为 2 283 m，TBM 掘 进 段 长 度 为 17 488 m.TBM 掘

进起止时间 928 d，扣除钻爆段步进、检修及不良地

质停机时间，有效掘进天数为 728 d. 设备运行数据

按秒采集，以天为储存单元，记录了包括刀盘扭矩、

总 推 力、刀 盘 转 速、推 进 速 度、贯 入 度 等 在 内 的 199
类数据，得到了 40.8 亿组有效数据（刘欢，2021）.

TBM 在 破 岩 过 程 中 ，主 要 利 用 推 力 系 统 提

供 的 总 推 力 F 和 刀 盘 系 统 提 供 的 刀 盘 扭 矩 T 进

行 岩 体 侵 入 和 破 碎 .TBM 破 岩 大 致 分 为 2 个 阶

段 ：首 先 在 总 推 力 F 的 作 用 下 ，刀 盘 上 的 滚 刀 侵

入 岩 石 并 连 续 滚 压 掌 子 面 ，在 刀 尖 下 和 刀 具 侧 面

形 成 高 压 力 压 碎 区 ，这 时 岩 体 内 部 产 生 微 裂 纹 并

扩 展 ，从 而 导 致 隧 道 掌 子 面 上 产 生 破 碎 岩 体 ；随

后 在 刀 盘 扭 矩 T 的 作 用 下 ，滚 刀 随 刀 盘 一 起 转

旋 ，相 邻 刀 具 之 间 的 岩 石 裂 纹 逐 步 扩 展 并 互 相 融

合 ，形 成 较 大 的 切 削 岩 块 ，实 现 破 岩（刘 志 杰 ，

2009）. 在 TBM 破 岩 过 程 中 ，有 4 个 参 数 与 岩 石 密

切 相 关 ：刀 盘 转 速 n （r/min）、推 进 速 度 v （mm/
min）、刀 盘 扭 矩 T （kN ·m）和 总 推 力 F （kN）.

如 表 1 所 示 ，刀 盘 转 速 n 和 推 进 速 度 v 是

由 TBM 司 机 设 定 ，属 于 施 工 控 制 参 数 ；刀 盘

扭 矩 T 和 总 推 力 F 由 控 制 参 数 的 调 整 得 到 ，

属 于 掘 进 响 应 参 数 .
本 文 以 王 双 敬 等（2022）提 出 的 数 据 前 处

理 方 法 进 行 数 据 前 处 理 ，将 数 据 划 分 为 空 推

段 、上 升 段 、稳 定 段 、下 降 段 这 4 个 阶 段 ，各 阶

段 的 数 据 特 征 如 图 1 所 示 .
（1）空 推 段 ：此 阶 段 的 刀 盘 向 前 推 进 并 逐

渐 靠 近 岩 体 ，由 于 刀 盘 未 受 到 破 岩 阻 力 ，因 此

该 阶 段 所 包 含 的 信 息 很 少 .
（2）上 升 段 ：刀 盘 开 始 接 触 掌 子 面 前 方 岩 体 并

实现破岩，TBM 司机不断设定并调整控制参数，在

此 阶 段 ，司 机 会 逐 渐 增 大 刀 盘 的 推 进 速 度 ，随 着 推

进 速 度 的 增 加 ，破 岩 阻 力（主 要 是 刀 盘 扭 矩 和 总 推

力）也逐步增大 . 这个阶段的施工数据非常丰富 .
（3）稳 定 段 ：TBM 施 工 掘 进 参 数 ，如 推 进 速

度 、刀 盘 转 速 、刀 盘 扭 矩 、总 推 力 等 趋 于 稳 定 ，

在 此 过 程 中 ，司 机 会 根 据 经 验 调 整 控 制 参 数 .

表 1　TBM 破岩关键参数

Table 1　Key parameters of TBM rock breaking

参数名称

刀盘转速

推进速度

贯入度

刀盘扭矩

总推力

符号

n

v

p

T

F

单位

r/min
mm/min

mm/r

kN·m
kN

参数类型

控制参数

控制参数

p = v
n

响应参数

响应参数

备注

刀盘每分钟旋转圈数，由 TBM 司机设定

刀盘每分钟推进距离，由 TBM 司机设定

刀盘每转贯入深度

由电机驱动系统提供

由液压系统提供

图 1　TBM 某一掘进循环段的数据划分

Fig. 1　Data division of a certain TBM tunnelling cycle
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（4）下降段：在这个阶段，循环掘进达到推进油

缸 行 程 ，需 停 机 换 步 ，此 阶 段 总 推 力 、刀 盘 扭 矩 、推

进速度、刀盘转速等开始急剧下降直到为零 .
在上述各阶段中，上升段数据可以反映围岩性

质 ，对 稳 定 段 的 掘 进 参 数 预 测 具 有 重 要 意 义 ，故 本

文采用上升段和稳定段的数据进行研究 .
1.2　数据预处理　

引 松 工 程 中 TBM 的 施 工 过 程 划 分 为 13 884 
个 掘 进 循 环 段 . 这 些 循 环 段 中 ，由 于 人 工 操 作 、

围 岩 条 件 突 变 或 设 备 故 障 等 原 因 ，设 备 采 集 的

数 据 存 在 缺 失 、异 常 等 问 题 . 为 了 消 除 数 据 异 常

带 来 的 误 差 ，本 文 采 用“ 3σ 准 则 ”对 上 升 段 的 异

常 值 进 行 识 别 和 删 除 ，并 且 将 贯 入 度 小 于 2 及 贯

入 度 大 于 15 的 数 据 剔 除 ；对 于 稳 定 段 数 据 ，将 贯

入 度 小 于 2 及 贯 入 度 大 于 18 的 数 据 剔 除 .
进 行 上 述 数 据 预 处 理 后 ，在 引 松 工 程 划 分 的

13 884 个 循 环 段 中 ，以 上 升 段 时 长 大 于 50 s 为 依

据 ，共 选 取 10 815 个 循 环 段 作 为 完 整 数 据 集 .

2 基于卷积神经网络 (CNN)的岩体特

征深度学习表示  

2.1　卷积神经网络(CNN)简介　

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net‐
works ，CNN）是 深 度 学 习 代 表 算 法 之 一 ，在 计

算 机 视 觉 、目 标 检 测 、自 然 语 言 处 理 等 领 域 被

广 泛 应 用（高 君 宇 等 ，2016 ；卢 宏 涛 和 张 秦 川 ，

2016 ；张 顺 等 ，2019）. 在 计 算 机 技 术 的 发 展 历

程 中 ，出 现 了 诸 如 LeNet 、AlexNet 、GoogLeNet
等 经 典 神 经 网 络（严 春 满 和 王 铖 ，2021）.

CNN 的 基 本 结 构 由 输 入 层 、卷 积 层 、池 化 层 、

全 连 接 层 及 输 出 层 构 成 ，如 图 2 所 示 ，其 主 要 的

三 大 结 构 为 卷 积 层 、池 化 层 和 全 连 接 层 . 网 络 的

设 置 方 式 是 卷 积 层 和 池 化 层 交 替 设 置 ，即 一 层 卷

积 层 连 接 一 层 池 化 层 ，池 化 层 后 又 设 置 一 层 卷 积

层 ，依 此 类 推 . 卷 积 层 与 池 化 层 的 组 合 ，形 成 多

个 卷 积 组 来 逐 层 提 取 特 征 ，最 终 通 过 若 干 个 全

连 接 层 完 成 回 归 、分 类 等 目 的（陈 超 和 齐 峰 ，

2019）.CNN 所 采 用 的 局 部 连 接 和 权 值 共 享 ，一

方 面 通 过 减 少 权 值 的 数 量 来 降 低 模 型 的 复 杂 程

度 ，使 得 网 络 较 其 他 传 统 的 神 经 网 络 更 易 于 训

练 ，另 一 方 面 还 降 低 了 过 拟 合 的 发 生 概 率 .
CNN 在图像识别领域取得了较大的成功，该网

络将数据以矩阵的形式输入，通过卷积核不断实现

对 高 维 数 据 的 降 维 ，从 而 便 于 抽 取 和 分 析 特 征 ，通

过 添 加 全 连 接 层 ，实 现 明 确 的 输 出 ，从 而 建 立 起 输

入 特 征 和 输 出 的 关 系 . 在 TBM 掘 进 过 程 中 得 到 的

时 序 数 据（上 升 段 的 数 据）和 图 片 数 据 具 有 一 定 的

相 似 性 ，鉴 于 CNN 在 图 像 识 别 领 域 的 卓 越 表 现 ，

本 文 采 用 CNN 进 行 岩 体 特 征 深 度 学 习 表 示 .
2.2　基于 CNN 的岩体特征深度学习表示和掘进响

应行为预测模型构建　

本 文 利 用 上 升 段 的 破 岩 数 据 作 为 输 入 特

征（X1），然 后 结 合 施 工 控 制 参 数（X2），对 掘 进

响 应 参 数（Y）进 行 预 测 . 具 体 的 输 入 特 征 和 输

出 标 签 汇 总 如 表 2 所 示 . 掘 进 响 应 行 为 预 测 模

型 的 输 入 特 征 和 输 出 标 签 如 下 ：

（1）输入特征 X1为上升段 TBM 破岩数据 .这部分

数据以矩阵的形式存储，用于反映现场的岩体条件 .
（2）输 入 特 征 X2 为 施 工 控 制 参 数 ：刀 盘 转

速 n 、推 进 速 度 v.
（3）输 出 标 签 为 掘 进 响 应 参 数 ：刀 盘 扭 矩

T 、总 推 力 F.
将 上 升 段 选 取 的 包 含 围 岩 条 件 的 数 据（时

长 × 参 数 个 数 ×1 形 状 的 矩 阵）和 两 个 施 工 控 制

参 数（刀 盘 转 速 n 和 推 进 速 度 v）传 输 进 入 该 卷 积

深 度 神 经 网 络 中 ，通 过 卷 积 核 交 替 作 用 ，最 终 预

测 出 对 应 的 掘 进 响 应 参 数（刀 盘 扭 矩 T 和 总 推 力

F）. 图 3 所 示 的 网 络 结 构 全 连 接 层 以 前 的 内 容 即

为 岩 体 特 征 深 度 学 习 表 示 ，其 用 途 是 基 于 TBM
破 岩 数 据 X1 提 取 其 中 所 包 含 的 围 岩 条 件 信 息 .

表 2　输入特征及输出标签

Table 2　Input features and output labels

输入特征

代表围岩条件的

破岩数据

X1(A×B)

TBM 控制参数 n、v

X2(1×2)

输出标签

TBM 掘进响应

参数 T、F

Y(1×2)

注：A 为行数；B 为列数；T 为刀盘扭矩，单位为 kN·m；F 为总推

力 ，单 位 为 kN；n 为 刀 盘 转 速 ，单 位 为 r/min；v 为 推 进 速 度 ，单 位 为

mm/min.

图 2　卷积神经网络结构示意

Fig. 2　Structure diagram of convolutional neural network
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2.3　模型评价指标　

为了检验模型的训练效果，本文采用 2 个评价

指标对模型的预测效果进行评价：

（1）平 均 绝 对 百 分 误 差（MAPE）. 衡 量 预 测

准 确 性 的 统 计 指 标 ，可 以 反 映 实 际 误 差 的 大 小 ，

是 百 分 比 值 ，一 般 认 为 MAPE 小 于 10% 时 ，预 测

精 度 较 高 . 计 算 公 式 如 下 ：

           MAPE = 1
m

× ∑
i = 1

m || yi - ŷ i

yi
 . （1）

（2）拟 合 优 度（R²）：R² 最 大 值 为 1.R² 的 值

越 接 近 1 ，说 明 回 归 直 线 对 观 测 值 的 拟 合 程 度

越 好 ；反 之 ，R² 的 值 越 小 ，说 明 回 归 直 线 对 观 测

值 的 拟 合 程 度 越 差 . 计 算 公 式 如 下 ：

           R2 = 1 -
∑
i = 1

m

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

m

( )yi - ȳ
2  . （2）

式（1）和 式（2）中 ，m 是 样 本 数 目 ；yi 是 第 i

个 样 本 的 真 实 值 ；yi 是 第 i 个 样 本 的 预 测 值 ；ȳ

是 样 本 的 平 均 值 .

3 岩体特征深度学习表示  

3.1　包含岩体条件信息的输入特征 X1　

TBM 掘进过程中，如果司机改变控制参数（刀盘

转速 n 和推进速度 v），则系统采集到的响应参数（总推

力 F 和刀盘扭矩 T）也会随之改变 . 在不同围岩条件

下，总推力 F 和刀盘扭矩 T 的数值差别很大 . 围岩条

件和控制参数 n、v 共同决定了刀盘扭矩 T 和总推力 F

的响应 . 这 4 个参数的内在关系不仅能够直观地反映

围 岩 条 件 ，而 且 能 够 大 幅 度 减 小 TBM 数 据 的 维

度 ，用 于 深 度 学 习 模 型 的 构 建 . 因 此 在 本 文 中 ，随

机 选 取 上 升 段 30 s 的 刀 盘 扭 矩 T、总 推 力 F、刀 盘

转速 n、推进速度 v 作为输入特征 X1，如表 3 所示 .
3.2　输入特征 X2 和预测对象 Y的比选方案　

在 机 器 学 习 中 ，预 测 对 象 不 同 ，则 获 得 的 模 型

图 3　基于 CNN 的岩体特征深度学习表示和掘进响应行为预测模型构建

Fig. 3　Deep learning representation of rock mass characteristics and construction of prediction model of tunnelling response be‐
havior based on CNN

表 3　用于提取岩体信息的输入特征 X1
Table 3　Input feature X1 for extracting rock mass infor‐

mation

输入特征 X1
上升段随机 30 s 的 T、F、n、v

输入维度

30×4

注：在 CNN 模型训练过程中，关键的训练参数是学习率、批量

大小和训练次数 . 经过一系列交叉验证，最终确定 CNN 模型的学习

率、批量大小和训练次数分别取 0.003、45、200.
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不 同 . 因 此 改 变 掘 进 响 应 行 为 的 预 测 对 象 时 ，

将 获 得 不 同 的 机 器 学 习 模 型 和 岩 体 条 件 深 度

学 习 表 征 结 果 . 表 4 为 输 入 特 征 X2 和 预 测 对

象 Y 的 比 选 方 案 ，其 中 方 案 ① 只 采 用 稳 定 段 的

掘 进 行 为 进 行 模 型 训 练 ，X2 为 施 工 控 制 参 数 ，

即 刀 盘 转 速 和 推 进 速 度 ，预 测 对 象 为 掘 进 响

应 参 数 ，即 刀 盘 扭 矩 和 总 推 力 ；方 案 ② 除 了 采

用 稳 定 段 的 掘 进 行 为 进 行 训 练 外 ，还 使 用 上

升 段 的 掘 进 行 为 进 行 训 练 . 可 以 看 出 ，方 案 ①
仅 对 一 个 点 进 行 预 测 ，因 此 将 其 称 之 为 点 预

测 模 型 ；方 案 ② 对 11 个 点 构 成 的 线 进 行 预 测 ，

后 文 将 其 称 之 为 线 预 测 模 型 . 线 预 测 模 型 与

点 预 测 模 型 的 算 法 结 构 相 同 ，只 是 训 练 集 样

本 增 多 ，是 点 预 测 模 型 训 练 样 本 的 11 倍 .
由于输入参数具有不同的量纲，会影响数据分

析 的 结 果 . 为 了 消 除 该 影 响 ，保 证 数 据 指 标 之 间 的

可 比 性 ，需 要 对 样 本 数 据 进 行 标 准 化 预 处 理 ，具 体

方 式 是 ，输 入 参 数 分 别 减 去 均 值 并 除 以 标 准 差 ，处

理成一个均值为 0，方差为 1 的标准正态分布：

         
( )u

std

x x
x

x
* -
=

     
     

 

， （3）

式中 ：x* 是标准化后的值 ；x 是原始值 ；xu 是原始数

据的平均值；xstd 是原始数据的标准差 .
数据经过标准化处理后，各指标处于同一数量

级，适于综合对比评价 .
3.3　岩体特征深度学习表示模型　

基 于 表 3、表 4 给 出 的 输 入 特 征 X1、输 入 特 征

X2 和预测对象 Y 的比选方案，本文的岩体特征深度

学习表示模型可分为 2 种：

（1）点 预 测 模 型 ，即 采 用 输 入 特 征 X1 ，结 合

稳 定 段 输 入 特 征 X2 的 平 均 值 ，预 测 稳 定 段 输 出

标 签 Y 的 平 均 值 ；

（2）线预测模型，即采用输入特征 X1，分别结合

稳定段输入特征 X2 的平均值以及上升段数据按速

度 大 小 划 分 为 10 个 区 间 ，每 个 区 间 输 入 特 征 X2
的 平 均 值 ，预 测 稳 定 段 输 出 标 签 Y 的 平 均 值 和 10
个 区 间 中 每 个 区 间 输 出 标 签 Y 的 平 均 值 .

本 文 基 于 深 度 学 习 框 架 Pytorch 进 行 模 型

搭 建 ，采 用 Pycharm 软 件 进 行 训 练 .

4 岩体特征深度学习表示效果评估  

4.1　模型预测效果评估方法　

为了评估模型的预测效果和泛化能力，采用两

种验证集来进行模型效果的评估：

（1）考 虑 控 制 参 数 影 响 的 验 证 集 A. 围 岩 条

件 和 控 制 参 数 是 决 定 掘 进 响 应 行 为 的 2 个 主 要

影 响 因 素 . 现 场 TBM 的 掘 进 响 应 参 数（刀 盘 扭

矩 和 总 推 力）会 随 着 控 制 参 数（刀 盘 转 速 和 推 进

速 度）的 改 变 而 改 变 ，因 此 理 想 的 掘 进 响 应 参 数

预 测 模 型 应 该 能 描 述 该 现 象 . 为 了 考 察 机 器 学

习 模 型 是 否 具 有 这 种 能 力 ，选 择 图 4 所 示 的 掘 进

段 来 构 建 考 虑 控 制 参 数 影 响 的 验 证 集 A.
如 图 4 中 掘 进 段 所 示 ，TBM 司 机 在 掘 进 过

表 4　输入特征 X2 和预测对象 Y的比选方案

Table 4　Scheme of input feature X2 and prediction object Y

方案

①

②

输入特征 X2
稳定段转速和速度的平均值

上升段按速度大小划分为 10 个区间，

取每个区间转速和速度的平均值；

稳定段转速和速度的平均值

预测对象 Y

稳定段刀盘扭矩和总推力的平均值

上升段按速度大小划分为 10 个区间，

取每个区间刀盘扭矩和总推力的平均值；

稳定段刀盘扭矩和总推力的平均值

数据样本量

NI

11×NI

注：（1）NI 为训练集包含的样本数量（即掘进循环段的数量），随机挑选 80% 的数据作为训练集；（2）方案①仅对 1 个点进行预测，称之为

点预测模型；方案②对 11 个点构成的线进行预测，称之为线预测模型 .

图 4　典型的“台阶状”掘进段

Fig. 4　Typical “stepped” tunnelling of a certain TBM tun‐
nelling cycle
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程 中 对 控 制 参 数 进 行 了 改 变 ，即 在 相 同 的 围 岩

中 ，采 用 了 2 种 以 上 的 控 制 参 数 进 行 了 掘 进 ，

掘 进 响 应 参 数 随 之 改 变 . 我 们 将 这 样 的 掘 进 过

程 定 义 为“ 台 阶 状 ”掘 进 段 .
图 4 所 示 的“ 台 阶 状 ”掘 进 段 共 进 行 了 2 次

推 进 速 度 v 的 调 整 ，导 致 其 掘 进 过 程 包 含 3 个 稳

定 的 掘 进 段（图 4 中 的 稳 定 段 ①②③）. 因 此 可 以

将 该 掘 进 段 看 作 3 个 不 同 的 样 本 . 其 具 体 的 用 法

如 下 ：样 本 1 ：取 图 4 上 升 段 破 岩 数 据 为 X1 ，稳 定

段 ① 的 控 制 参 数 为 X2 ，对 应 的 掘 进 响 应 参 数 为

Y ；样 本 2 ：取 图 4 上 升 段 破 岩 数 据 为 X1 ，稳 定 段

② 的 控 制 参 数 为 X2 ，对 应 的 掘 进 响 应 参 数 为 Y ；

样 本 3 ：取 图 4 上 升 段 破 岩 数 据 为 X1 ，稳 定 段 ③
的 控 制 参 数 为 X2 ，对 应 的 掘 进 响 应 参 数 为 Y.

为 了 评 估 机 器 学 习 模 型 能 否 描 述 控 制 参 数 对

响 应 参 数 的 影 响 ，人 工 挑 选 了 75 个“ 台 阶 状 ”掘 进

段，按照上述方法获得了 180 个这样的样本，形成了

考虑控制参数影响的验证集 A.
（2）验 证 集 B 和 训 练 集 C. 在 原 始 数 据 集 中 剔

除 验 证 集 A 的 数 据 ，然 后 按 照 机 器 学 习 的 常 用 模

型 效 果 评 估 方 法 ，随 机 挑 选 80% 形 成 训 练 集 C，

进 行 模 型 的 训 练 ，其 余 20% 形 成 验 证 集 B，用 于

检 验 模 型 的 预 测 效 果 . 具 体 的 样 本 数 量 见 表 5.

4.2　模型预测效果比较　

将 构 建 的 点 预 测 模 型 和 线 预 测 模 型 分 别

在 验 证 集 B 上 进 行 检 验 ，从 各 模 型 的 预 测 效

果（表 6）可 知 ，点 预 测 模 型 中 ，刀 盘 扭 矩 和 总

推 力 拟 合 优 度 分 别 为 0.927 和 0.932 ，二 者 的 平

均 绝 对 百 分 误 差 均 在 6% 以 内 ，预 测 效 果 良 好

（图 5）. 在 线 预 测 模 型 中 ，刀 盘 扭 矩 T 和 总 推

力 F 的 预 测 效 果 均 不 及 点 预 测 模 型 .
通过分析图 6 的线预测模型的预测结果，线预

测模型的预测结果普遍小于实测值 . 造成这一现象

的 原 因 在 于 ，线 预 测 模 型 学 习 了 上 升 段 的 行 为 ，其

训 练 样 本 中 扭 矩 、推 力 以 低 值 为 主 ，因 此 造 成 线 预

测 模 型 预 测 稳 定 段 行 为 时 ，其 预 测 结 果 数 值 偏 低 ，

预测精度下降 . 该问题在第 5 节进行深入研究 .
4.3　 考 虑 控 制 参 数 影 响 的 岩 体 特 征 深 度 学 习

表 示 效 果　

理 想 的 掘 进 响 应 预 测 模 型 应 能 描 述 控 制 参 数

对 掘 进 响 应 的 影 响 ，即 在 不 同 的 控 制 参 数 条 件 下 ，

能 够 给 出 高 精 度 的 掘 进 响 应 预 测 结 果 . 为 此 ，采 用

包 含 控 制 参 数 变 化 影 响 的 验 证 集 A 来 评 估 机 器 学

习模型是否能够描述控制参数对掘进响应的影响 .
点 预 测 模 型 和 线 预 测 模 型 在 验 证 集 A 上 的 预

测 结 果 见 表 7. 从 预 测 结 果 图 7 和 图 8 可 以 看 出 ：点

表 5　训练集和验证集的划分

Table 5　Division of training set and verification set

编号

验证集 A

验证集 B

训练集 C

样本数量

180
1 857
8 883

说明

基于人工挑选的 75 个“台阶状”掘进段构建，用于评估模型预测结果能否反映控制参数的影响

随机挑选 20%，用于评估模型预测的效果

随机挑选 80%，用于模型的训练

图 5　点预测模型的预测结果

Fig. 5　Prediction results of the point prediction model
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预测 模 型 和 线 预 测 模 型 对 总 推 力 均 有 较 好 的 预

测 能 力 ，但 是 对 于 刀 盘 扭 矩 ，验 证 集 A 上 的 预

测 效 果 明 显 下 降 ，拟 合 优 度 分 别 为 0.589 和

0.562 ，平 均 绝 对 百 分 误 差 也 较 大 ，均 大 于 10%.
值 得 注 意 的 是 ：从 点 预 测 模 型 和 线 预 测 模 型

的 预 测 折 线 图（图 9）可 以 看 出 ，点 预 测 模 型 中 ，对

于 较 低 的 刀 盘 扭 矩 无 法 准 确 预 测 ，其 预 测 值 远 远

大 于 真 实 值 . 而 线 预 测 模 型 中 ，较 低 的 刀 盘 扭 矩 预

测 结 果 较 准 确 ，但 整 体 的 预 测 值 均 低 于 真 实 值 ；其

原 因 和 4.2 节 的 原 因 相 同 ，即 线 预 测 模 型 学 习 了 上

升 段 的 行 为 ，导 致 预 测 结 果 数 值 偏 低 、精 度 下 降 .
本 文 第 5 节 将 针 对 这 一 问 题 给 出 解 决 方 案 .

为 了 进 一 步 检 验 各 预 测 模 型 能 否 反 映 控 制 参

数的影响，从验证集 B 中随机挑选部分掘进循环段

进行不同控制参数条件下的掘进响应参数预测，结

果如图 10 所示 . 图 10 的结果表明，点预测模型无法

图 7　点预测模型在验证集 A 上的预测结果

Fig. 7　Prediction results of the point prediction model on verification set A

表 7　考虑控制参数影响的各模型在验证集 A上的预测结果

Table 7　Prediction results of models considering control pa‐
rameters on verification set A

模型

点预测模型

线预测模型

评价指标

T_R²

0.589

0.562

F_R²

0.823

0.852

T_MAPE

13.48%

13.64%

F_MAPE

7.09%

7.52%

表 6　各模型总体预测结果评估表

Table 6　Evaluation table of overall prediction results of each 
model

模型

点预测模型

线预测模型

评价指标

T_R²

0.927

0.600

F_R²

0.932

0.865

T_MAPE

5.54%

13.34%

F_MAPE

4.85%

7.41%

图 6　线预测模型的预测结果

Fig. 6　Prediction results of the line prediction model
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反 映 控 制 参 数 的 影 响 ，其 扭 矩 和 推 力 几 乎 不 随

控 制 参 数 的 改 变 而 改 变 ；而 线 预 测 模 型 能 够 一

定 程 度 上 反 映 控 制 参 数 的 影 响 ，其 扭 矩 和 推 力

随 着 控 制 参 数 的 改 变 而 改 变 . 尽 管 点 模 型 的 预

测 精 度 很 高 ，但 其 无 法 描 述 控 制 参 数 对 掘 进 响

应 的 影 响 ，泛 化 能 力 严 重 不 足 . 因 此 在 构 建 机

器 学 习 模 型 时 ，应 选 择 构 建 线 预 测 模 型 ，即 在

不 同 控 制 参 数 条 件 下 进 行 模 型 训 练 .

5 考 虑 样 本 均 衡 影 响 的 改 进 岩 体 特

征深度学习表示  

5.1　一种基于权重的考虑样本均衡影响的方法　

基 于 第 4 节 的 结 果 可 知 ：线 预 测 模 型 虽 然 能

够 描 述 控 制 参 数 对 掘 进 响 应 预 测 行 为 的 影 响 ，但

其 对 于 平 稳 掘 进 的 稳 定 段 的 预 测 值 普 遍 低 于 真

实 值 . 为 了 探 究 造 成 这 种 现 象 的 原 因 ，将 线 预 测

模 型 的 训 练 集 统 计 特 征 进 行 了 比 较（图 11）. 由 图

11 可 以 看 出 ，在 线 预 测 模 型 中 ，上 升 段 行 为 样 本

的 平 均 推 进 速 度 v、扭 矩 T 都 小 于 稳 定 段 行 为 样

本 的 平 均 推 进 速 度 v、扭 矩 T. 因 此 ，造 成 预 测 结

果 偏 低 的 原 因 可 能 是 ：线 预 测 模 型 中 大 部 分 的 样

本 都 是 上 升 段 样 本 ，其 数 值 普 遍 偏 低 . 也 就 是 说 ：

线 预 测 模 型 中 样 本 不 够 均 衡 ，且 稳 定 段 样 本 过

少 ，只 占 总 样 本 的 9% ，导 致 线 预 测 模 型 主 要 学 习

了 上 升 段 的 行 为 ，而 对 稳 定 段 的 行 为 学 习 不 足 .
为 了 解 决 线 预 测 模 型 中 的 样 本 数 据 不 平

衡 导 致 的 模 型 预 测 能 力 较 低 的 问 题 ，现 通 过

提 高 训 练 过 程 中 稳 定 段 行 为 样 本 的 权 重 ，来

提 升 机 器 学 习 模 型 对 稳 定 段 的 注 意 力 ，从 而

实 现 样 本 数 据 的 均 衡 ，获 得 的 预 测 模 型 命 名

为 考 虑 样 本 均 衡 影 响 的 改 进 线 预 测 模 型 .

图 8　线预测模型在验证集 A 上的预测结果

Fig. 8　Prediction results of the line prediction model on verification set A

图 9　点预测模型和线预测模型的预测折线图

Fig. 9　Prediction line chart of the point prediction model and the line prediction model
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图 10　不同模型下的“台阶状”掘进响应行为预测结果

Fig. 10　Prediction results of "stepped" tunnelling response behavior under different models

图 11　稳定段行为样本及上升段行为样本输入特征 X2 和预测对象 Y 的分布特征

Fig. 11　Distribution characteristics of input features X2 and prediction object Y of boring behavior samples and loading behavior samples
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改 进 线 预 测 模 型 在 损 失 函 数 中 引 入 了 样 本 平

衡因子（即样本的权重）. 如表 8 所示，对于稳定段样

本 ，其 权 重 设 为 α；上 升 段 样 本 ，其 权 重 为 1 - α. 引

入样本平衡因子后的损失函数的形式表达为：

loss = ( 1 - α )× MSELoss ( y up∗,y up)+ α ×
MSELoss( y steady∗,y steady ) ， （4）

式 中 ，MSELoss 是 模 型 采 用 的 均 方 损 失 函 数 ， y up*

是上升段行为样本的预测值，y up 是上升段行为样本

的 真 实 值 ，y steady* 是 稳 定 段 行 为 样 本 的 预 测 值 ，y steady

是稳定段行为样本的真实值 .
5.2　考虑样本均衡影响的改进岩体特征深度学习

表示效果　

取 不 同 的 样 本 平 衡 因 子 α 进 行 模 型 的 训

练 ，然 后 采 用 表 5 中 的 验 证 集 A 、B 进 行 模 型 效

果 评 估 ，结 果 见 图 12. 图 11 的 结 果 表 明 ，通 过 调

整 α 能 够 改 变 模 型 的 预 测 精 度 ；综 合 刀 盘 扭 矩

和 总 推 力 的 预 测 以 及 在 验 证 集 A 和 B 的 效 果 可

得 ，当 α 取 值 为 0.85 时 ，模 型 效 果 最 佳 ，模 型 在

验 证 集 A 、B 上 的 预 测 结 果 见 图 13 、图 14.
对 比 3 个 模 型 的 结 果（表 9），对 于 验 证 集

A 来 说 ，改 进 线 预 测 模 型 中 ，刀 盘 扭 矩 的 拟 合

优 度 显 著 提 升 ，从 0.562 提 高 到 0.799 ，且 平 均

绝 对 百 分 误 差 为 9.06% ；总 推 力 的 预 测 误 差 减

少 了 1% ；对 于 验 证 集 B 来 说 ，改 进 线 预 测 模

型 虽 然 预 测 效 果 略 有 下 降 ，但 是 刀 盘 扭 矩 和

总 推 力 的 拟 合 优 度 也 均 大 于 0.85 ，且 平 均 绝 对

百 分 误 差 均 在 10% 以 内 ，预 测 效 果 较 好 .
通过分析最优的修正预测模型，即改进线预测

模 型（α=0.85）在 验 证 集 A 和 验 证 集 B 上 的 预 测 结

果（图 13，图 14）可知，改进线预测模型在验证集 A、

B 上都体现出较好的预测能力，预测值和真实值基

本吻合，而且该模型在考虑控制参数影响的验证集

A 上的预测精度较高，不仅可以预测出较低的刀盘

扭矩值，而且消除了预测值普遍低于真实值的情况 .
进 一 步 基 于 改 进 线 预 测 模 型（α=0.85），从 验

证 集 B 中 随 机 挑 选 部 分 掘 进 循 环 段 进 行 不 同 控 制

参 数 条 件 下 的 掘 进 响 应 参 数 预 测 ，结 果 如 图 15 所

示 ，可 以 看 出 通 过 调 节 损 失 函 数 权 重 ，不 仅 能 够 学

习到稳定掘进过程的行为，而且可以对低贯入度下

的掘进响应行为做出预测，能够描述控制参数对掘

进 响 应 行 为 的 影 响 . 这 些 结 果 表 明 ，本 文 提 出 的 通

过权重调整样本均衡性的方法是有效且必要的 .

6 结论  

本 文 依 托 吉 林 引 松 工 程 上 升 段 部 分 数 据 和 施

工控制参数，建立了基于卷积神经网络（CNN）的掘

进 响 应 参 数 预 测 模 型 ，根 据 学 习 对 象 的 不 同 ，构 建

了 2 种 TBM 掘进响应参数预测模型，即学习稳定段

表 8　稳定段行为样本和上升段行为样本的损失权重分配

Table 8　Loss weight distribution of behavior samples in sta‐
ble boring phase and loading phase

样本名称

稳定段行为样本

上升段行为样本

取值

稳定段平均值

按速度大小划分为十个区间，

取每个区间的平均值

样本数

量

NI

10×NI

平衡

因子

α

1-α

注 ：NI 为 8 883 ，是 训 练 集 C 所 包 含 的 样 本 数 量 ( 即 掘 进 循

环 段 的 数 量 ).

图 12　不同平衡因子下改进线预测模型在验证集 A、B 上的

评估结果

Fig. 12　Evaluation results of the improved line prediction 
model on verification sets A and B under different 
balance factors

表 9　各模型在验证集 A、B上的预测结果评估

Table 9　Evaluation of prediction results of each model on 
verification sets A and B

模型

验证集 A

验证集 B

点预测模型

线预测模型

改进线预测模型

点预测模型

线预测模型

改进线预测模型

评价指标

T_R²

0.589
0.562
0.799
0.927
0.600
0.862

F_R²

0.823
0.852
0.893
0.932
0.865
0.912

T_MAP
E

13.48%
13.64%

9.06%
5.54%

13.34%
7.47%

F_MAP
E

7.09%
7.52%
6.14%
4.85%
7.41%
5.60%
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行 为 的 点 预 测 模 型 和 学 习 整 个 掘 进 段 行 为 的 线

预 测 模 型 ，并 对 模 型 的 预 测 效 果 进 行 了 评 估 和

优 化 . 本 文 的 主 要 研 究 结 论 如 下 ：

（1）点 预 测 模 型 虽 然 对 稳 定 段 行 为 的 预 测

效 果 较 好 ，但 是 无 法 描 述 施 工 控 制 参 数（刀 盘

转 速 和 推 进 速 度）对 掘 进 响 应 参 数（刀 盘 扭 矩

和 总 推 力）的 影 响 . 因 此 该 模 型 无 法 在 司 机 改

变 刀 盘 转 速 或 推 进 速 度 时 ，对 掘 进 响 应 参 数 进

行 正 确 的 预 测 ，具 有 很 大 的 局 限 性 .
（2）线 预 测 模 型 虽 然 能 够 描 述 施 工 控 制 参

图 14　平衡因子 α 取 0.85 时改进线预测模型验证集 B 上的预测结果

Fig. 14　The prediction results in the verification set B of the improved line prediction model when the balance factor α is 0.85

图 13　平衡因子 α 取 0.85 时改进线预测模型验证集 A 上的预测结果

Fig. 13　The prediction results in the verification set A of the improved line prediction model when the balance factor α is 0.85
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数 对 掘 进 响 应 参 数 的 影 响 ，但 是 由 于 其 学 习

样 本 以 上 升 段 样 本 为 主 ，因 此 预 测 的 刀 盘 扭

矩 和 总 推 力 数 值 偏 低 .
（3）本 文 提 出 的 一 种 通 过 样 本 平 衡 因 子 调 整

损 失 权 重 的 方 法 ；采 用 该 方 法 增 大 稳 定 段 样 本 的

权 重 后 ，获 得 了 改 进 线 预 测 模 型 . 该 模 型 不 仅 对

TBM 在 平 稳 掘 进 状 态 下 体 现 出 较 好 的 预 测 能

力 ，而 且 在 TBM 司 机 改 变 控 制 参 数（刀 盘 转 速 和

推 进 速 度）时 ，模 型 也 能 实 时 准 确 预 测 出 掘 进 响

应 参 数（刀 盘 扭 矩 和 总 推 力），体 现 出 较 好 的 预 测

能 力 ，进 而 为 TBM 司 机 提 供 可 靠 的 参 考 .
本 文 的 研 究 结 论 表 明 ：构 建 TBM 掘 进 响 应 参

数 预 测 模 型 ，通 过 学 习 整 个 掘 进 段 的 行 为 ，能 够 考

虑控制参数对掘进响应参数的影响，获得更好的岩

体条件表征方法，进而使模型具有更好的泛化能力 .
致 谢 ：诚 挚 感 谢 973 计 划（No.2015CB058100）
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