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基于PSO--RF混合算法的盾构参数预测研究

黄戡，张文杰，李宇健 

（长沙理工大学  土木工程学院，湖南  长沙    410114）

摘　要：复合地层是盾构隧道施工过程中常见的地层类型，但关于复合地层盾构掘进参数的研究相对较少。为研

究不同盾构参数间的相关性，依托长沙轨道交通6号线湖白区间隧道工程，利用随机森林算法（random forest，RF）构

建了盾构掘进参数预测模型，结合数理统计和基于随机森林算法（RF）的PSO-RF混合算法模型对盾构掘进参数进

行预测，并对预测结果进行误差验证。研究结果表明：将盾构隧道区间的地层物理参数与盾构掘进参数分别作为

输入参数和输出参数，导入 PSO-RF 混合算法模型中进行训练学习，结果显示 5种盾构参数预测值与实际值之间的

平均绝对百分比误差大多在20%以内，即预测结果达到了泛化能力与预测能力的验证要求。
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Research on shield parameter prediction based on the PSO-RF hybrid 

algorithm

HUANG Kan， ZHANG Wenjie， LI Yujian 

（School of Cilvil Engineering， Changsha University of Science & Technology， Changsha  410114， China）

Abstract：Composite strata is a common type of strata during the process of shield tunnelling. 

However，there is relatively little research on shield tunneling parameters in composite strata. In order 

to study the correlation between different shield parameters， in this paper， based on the Changsha Rail 

Transit Line 6 Hubai interval tunnel project， the shield tunnelling parameter prediction model was 

constructed using the random forest （RF） algorithm. The shield tunnelling parameters was predicted 

using the PSO-RF hybrid algorithm model combining the mathematical statistics and the RF. And the 

prediction results were verified for errors. The results of the study show that the stratigraphic 

parameters of the shield tunnel intervals are combined with the shield tunneling parameters. Two types 

of parameters are used as input and output parameters， which are imported into the PSO-RF hybrid 

algorithm model for training and learning， 5 predicted shield tunneling parameters are obtained. The 

mean absolute percentage error between the predicted and actual values of those parameters is generally 

less than 20%， which indicate that the prediction results meet the requirements of generalisation and 

prediction ability.
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当前，盾构法广泛应用于修建隧道，但在复合

地层中盾构机施工须特别注意盾构掘进参数的控

制。若控制不当，可能引发地层扰动、盾构机姿态

控制及纠偏不及时、管片受力不均匀等问题。针对

这些问题，部分学者［1-4］对盾构参数开展了深入研

究，并提出多项有效措施，如优化设计线路、加强地

质探测、处理不良地层、改进结构设计、选用适配刀

具、优化盾构掘进参数，并强化监测和应急预案

工作［5］。

除了基于工程经验的解决方法，学术界还提出

了将机器学习应用于盾构施工的研究思路［6-7］。李

超等［8］建立了BP神经网络模型，并将其应用于预测

复合地层条件下的盾构掘进参数。陈仁朋等［9］对比

了 BP和 RF智能算法的拟合能力，并据此构建了人

工神经网络算法模型来预测地层沉降。ZHANG
等［10］提出了基于随机森林算法的 PSO-RF混合算法

来预测隧道施工沉降、估算盾构注浆压力，并验证

了其可行性和适用性。仉文岗等［11］提出了一种基

于随机森林的预测模型，并结合粒子群优化算法

（particle swarm optimization，PSO）、遗 传 算 法

（genetic algorithm，GA）、差 分 算 法（differential 
evolution，DE）、贝叶斯优化（Bayesian optimization，
BO）等超参数优化算法来提升预测模型的性能。李

兴春等［12］基于神经网络数据自适应能力和模糊系

统知识表达性能的自适应神经模糊推理系统

ANFIS，建立了地表最大沉降预测模型，证实了该模

型预测地表沉降的效果较好。林荣安等［13］建立了

RS-SVR 模型用于预测地表沉降，并发现经过优化

后的模型性能显著提升。李洛宾等［14］将两种传统

的 RNN 模型（LSTM、GRU 模型）的沉降预测能力与

经典BP模型的进行对比，在结果精度和整体稳定性

方面，RNN 模型相较于经典 BP 神经网络模型展现

出了显著优势。WANG 等［15］运用小波平滑相关向

量机，构建了预测土压平衡盾构施工引起的地表沉

降 的 模 型 。 相 较 于 支 持 向 量 机（support vector 
machine，SVM），该模型不仅具有更精准的预测结

果，还具有良好的泛化性能。

尽管中国在复合地层条件下采用盾构法修筑

地下铁道的工程众多，但对复合地层盾构掘进参数

的研究相对较少。目前，盾构掘进参数的选取多依

赖于现场经验，这不利于将其应用于沉降预测。因

此，本文基于 RF 随机森林算法，建立了 PSO-RF 混

合算法盾构掘进参数预测模型，并对其可靠性进行

验证。同时，对优化前后误差进行对比分析，以期

提升预测精度和工程应用的可靠性。

1　复合地层盾构参数预测模型

1.1　随机森林（RF）神经网络基本理论

随机森林由众多决策树组成，每个决策树模型

都是单独计算的。对于回归问题，利用 bagging集成

策略，在给定输入和输出样本时，每次通过有放回

的随机抽样方式生成训练集，对训练集中的样本输

入决策树进行分类学习，将 n个决策树的回归结果

进行算术平均，得到模型的最终输出结果。

随机森林的优点是可以随机处理数据样本，有

效避免算法的计算过程陷入过拟合，并具有优秀的

抵抗噪声的能力。该算法参数较少，建模过程相对

简单。但也存在不足，比如当所选特征值跨度较

大，区域划分较多时，可能对随机森林内的决策树

产生干扰，从而影响随机森林模型的整体性能。

1.1.1　随机森林（RF）神经网络结构及算法

随机森林是通过运用 bagging 集成策略对决策

树算法进行优化的算法模型，它成功地利用 bagging
集成策略，解决了单个决策树算法容易陷入过拟合

的问题。

随机森林算法最终的输出为： 
y = 1

n tree
∑
i = 1

n tree

yi ( )x （1）
式中：yi ( x ) 为输入向量对应的模型输出值；n tree 为决

策树的数量（n个）。

其中，超参数 n tree 和 bootstrap 集合中特征数量

m try 是影响随机森林模型计算速度与预测准确性的

两个关键参数。由于本文数据样本大小合适，可仅

调整决策树的数量来控制预测的准确性，而无需调

整m try，可将其按默认值设为5。
1.1.2　决策树算法

本研究的盾构掘进参数均为采集的离散数据，

因此采用分类树生成决策树的数量。在构建分类

树的过程中，利用基尼指数来选择最优特征，并同

时确定该特征的最优二值切分点。

在分类问题中，假设有K个类别，样本点属于第

k 类的概率为 pk，则可通过基尼指数定义概率分

布，即：

118



黄戡，等：基于PSO-RF混合算法的盾构参数预测研究第 3期

投稿网址：https：//jtkxygc. csust. edu. cn/jtkxygc/home

fGini( )p = ∑
k = 1

K

pk( )1 - pk = 1 - ∑
k = 1

K

p2
k （2）

对于给定的样本集合D，其基尼指数可表示为：

fGini( )D = 1 - ∑
k = 1

K ( )||Ck

|| D

2
（3）

式中：Ck为D中属于第 k类的样本子集。

如果样本集合 D根据特征 A的某个值 a把 D分

成D1和D2，即：

ì
í
î

ïï
ïï

D1 = { }( )x，y ∈ D | A ( )x = a

D2 = D - D1  （4）
那么，在特征 A 的条件下，集合 D 的基尼指

数为：

fGini( )D，A = || D1
|| D

fGini( )D1 + || D2
|| D

fGini( )D2

（5）
对于基尼指数，fGini（D）表示集合D的不确定性；

fGini（D，A）表示经 A=a 分割后，集合 D 的不确定性。

它们的值越大，样本集合的不确定性就越大。

1.2　粒子群优化算法结构及具体算法

粒 子 群 优 化 算 法 是 由 EBERHART 和

KENNEDY 受大自然中鸟群觅食的启发后，于 1995
年提出的进化算法。粒子群优化算法具有设置方

便、计算速度快、可有效寻找整体最优解的特点。

粒子迭代过程如图1所示。

假设一个包含N个粒子的种群在D维空间中进

行搜索，其中第 i个粒子的位置可以表示为：

Xi = ( )xi1，xi2，⋅ ⋅ ⋅，xiD ，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，N （6）
该粒子的速度记为：

Vi = ( )vi1，vi2，⋅ ⋅ ⋅，viD ，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，N （7）
该粒子搜索到的个体最优解记为：

Pbest = ( )pi1，pi2，⋅ ⋅ ⋅，piD ，i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，N （8）
整个粒子群搜索到的全局最优解记为：

Gbest = ( )pg1，pg2，⋅ ⋅ ⋅，pgD （9）
每次确定一个位置后，粒子判断该位置是否为

最优解。之后，粒子会依据式（10）来更新自身的速

度和位置：

vk + 1
id = ωvk

id + c1 r1( )pk
id - xk

id + c2 r2( )pkgd - xk
id （10）

xk + 1
id = xk

id + vk + 1
id （11）

式中：c1、c2 为加速常数，也可称为学习因子；r1、r2 为

［0，1］范围内的均匀随机数；ω为惯性值；k为当前迭

代代数；d为对应的维度，d = 1，2，⋯，D。

在惯性权重动态变化中，线性递减权值公式

如下：

ω ( )k = ωstart - ( )ωstart - ωend ( )Tmax - k Tmax （12）
式中：Tmax为最大进化代数；ωstart为初始惯性值；ωend
为最终代的惯性值。

经验取值通常为ωstart=0.9，ωend=0.4。

当前速度的影响

自我记忆的影响群体的影响

vk
id

xk
id

pk
id

xk + 1
id

pkgd

图1　粒子迭代过程

Fig. 1　Particle iteration process

1.3　PSO-RF混合算法

依照随机森林的结构，PSO-RF混合算法模型的

预测步骤如下：

1） 导入数据。这些数据有：经过修正后的隧道

上覆土的重度 γ1、黏聚力 c1、内摩擦角 φ1、变形模量

E1；经过软硬土占比平均取值后的隧道开挖面土的

重度 γ2、黏聚力 c2、内摩擦角φ2、变形模量E2；隧道的

埋深H；水位线Hw；5种盾构参数千斤顶总推力F、平

均掘进速度 v、刀盘扭矩 T、土舱压力 Pt 和注浆

压力P注。

2） 随机抽取总样本数的 80%作为训练集，剩余

的20%作为测试集。

3） 针对每种盾构参数，分别设置 5套随机森林

模型进行机器学习。在此过程中，需要设置超参

数，包括决策树的数量（i 个）、bootstrap 集合中特征

数量（5个）。

4） 通过PSO优化算法调整超参数，并利用平均

绝对误差来确定误差最小的决策树数量。

5） 运用学习过的 5 套随机森林模型对盾构参

数进行预测。

6） 将预测结果与实际值进行对比，并采用平均

绝对误差、均方根误差、平均绝对百分比误差进行

误差分析，以评估模型的性能。

PSO-RF混合算法模型的预测流程如图2所示。
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确定最优RF随
机森林模型

误差计算分析

模型训练阶段 模型应用阶段

确定输入、输
出参数，建立
数据库

盾构掘进参数
预测

建立RF随机
森林模型

PSO算法调
整超参数

图2　PSO-RF算法盾构参数预测流程

Fig. 2　PSO-RF algorithm shield parameter prediction process

1.4　评价指标

为了评价随机森林模型的优化效果，本文采用

平均绝对误差EMAE、均方根误差ERMSE、平均绝对百分

比误差EMAPE进行误差分析。

EMAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| ŷ i - yi （13）

EMAPE = 100
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷ i - yi

yi
（14）

ERMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ŷ i - yi

2
（15）

式中：ŷ i 为盾构参数实际值；yi 为盾构参数预测值；n

为对比数据量。

2　盾构参数相关性

本文基于长沙轨道交通 6号线湖南商学院站至

白鸽咀站区间盾构隧道施工现场记录的掘进参数

进行分析和研究。 
2.1　工程概况

该盾构区间的地层主要可以分为 4 类：全风化

板岩地层、强风化中风化板岩复合地层、全风化强

风化板岩复合地层和强风化板岩地层。本文对这 4
类地层的掘进参数进行对比分析。该区间主要地

层的物理力学指标见表1～2。
2.2　PSO-RF输入参数选取

在机器学习算法中，为了更准确地考虑地质环

境因素对盾构掘进的影响，需要对其进行统一量化

处理。地层厚度及其所在位置会显著地影响地层

物理力学性质对隧道施工的作用。本文采用的修

正因子综合考虑了土层深度、厚度对地层的物理力

学参数的影响，具体表达形式如下［16］： 
S = ti

h ⋅ hi

h （16）
式中：

ti

h 为地层厚度因子，表示第 i层土的厚度权值；

hi

h 为地层深度因子，表示第 i 层土层的深度权值；S

为修正因子，反映该土层的重要性。修正因子大，

说明该土层对隧道的影响较大；修正因子小，说明

该土层对隧道影响较小。地层剖面图如图 3所示，

其中，i为第 i层土，i = 1，2，⋯，n；hi 为第 i层土的深

度；ti为第 i层土的厚度；h为隧道埋深。

隧道

n

i

…

1

ti

hi

h

…

图3　地层剖面图

Fig. 3　Stratigraphic section

表1　各主要土层的常规物理力学指标

Table 1　Conventional physical and mechanical indices of the 

main soil layers

地层名称

素填土

粉质黏土

天然密度/ 
（g·cm-3）

1.80
1.85

天然孔

隙比

0.80
0.75

变形模

量/MPa
14
14

内摩擦

角/（°）
10
11

黏聚力/
kPa
15
22

表2　各主要岩层的常规物理力学指标

Table 2　Conventional physical mechanical indices of the 

main rock formations

地层名称

全风化板岩

强风化板岩

中风化板岩

天然密度/
（g·cm-3）

1.90
2.20 
2.40

变形模量/
MPa

28
120

岩石弹性模

量/MPa

3 200
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土层的重度 γ、黏聚力 c、内摩擦角 φ、变形模量

E经过修正后作为随机森林算法模型中的地质参数

输入值。用 PSO-RF混合算法预测盾构掘进参数的

主要参数见表3。
表3　PSO-RF混合算法输入输出参数

Table 3　Input and output parameters of PSO-RF hybrid 

algorithm 

输入参数

上覆土的容重

上覆土的黏聚力

上覆土的内摩擦角

上覆土的变形模量 
开挖面土的容重

开挖面土的黏聚力

开挖面土的内摩擦角

开挖面土的变形模量 
水位线深度

隧道埋深

输出参数

千斤顶总推力

平均掘进速度

刀盘扭矩

土舱压力 
注浆压力 

　　注：开挖面土的属性按照软土占开挖面面积的比例取软硬土修

正平均值。

由于掘进参数单位不同，数值差距大，直接采

用这些数据进行训练会影响网络收敛速度与预测

准确性。因此，需要对掘进参数进行归一化处理，

以优化网络性能。处理公式如下：

1） 千斤顶总推力：F = Fi30 000                      （17）
2） 平均掘进速度：v = vi70                            （18）
3） 刀盘扭矩：T = Ti4 500                              （19）
4） 土舱压力：Pt = Pti400                                 （20）
5） 注浆压力：P注 = P注 i400                             （21）

2.3　盾构掘进参数与地层相关性分析

本文对这 5 项盾构掘进参数进行了统计分析，

并研究了掘进参数与地层参数之间的相关性。在

掘进过程中千斤顶推力的变化规律如图 4所示。从

图 4可以看出，在复合地层条件下进行盾构施工时，

随着开挖面土体属性的不断变化，盾构机在通过软

硬交界面时，千斤顶的总推力会出现大幅度波动；

而在均质地层中，土体属性均匀变化，千斤顶总推

力变化较为稳定。尤其在 275～475 环的施工区间

内，土层性质的跨度较大导致总推力变化明显。
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图4　千斤顶总推力变化

Fig. 4　The change of total jack thrust

平均掘进速度变化规律如图 5所示。从图 5可

以看出，平均掘进速度在强风化中风化复合地层中

的波动最显著，开挖面硬岩复合比变化较大，导致

掘进速度产生变化。在 475 环之后，地层为单一的

全风化板岩与强风化板岩，故平均掘进速度趋于稳

定，未发生较大波动。

盾构的刀盘扭矩与地层属性密切相关。如图 6
所示，在强风化中风化复合地层中，刀盘扭矩的平

均值达到最大，而在全风化强风化复合地层中，刀

盘扭矩的平均值则为最小，通过对比分析可以得出

结论：土体强度越大，刀盘扭矩也越大。

土舱压力主要受地质条件和埋深的影响，其变

化规律如图 7 所示。从图 7 可以看出，当盾构机进

入复合地层时，土舱压力会发生较大波动。在全风

化板岩层中，土舱压力在大多数情况下会保持高压

力状态，这是因为开挖面的土体已经风化成土，稳
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定性较差，强度较低，盾构机需较大的土舱压力来

维持开挖面的稳定。

盾构掘进过程中的同步注浆压力变化如图 8所

示。从图 8可以看出，各地层同步注浆压力的波动

幅度均较大（200～300 kPa），并且波动频率较高。

这是因为同步注浆压力参数容易受到平均掘进速

度与盾构瞬时掘进速度的影响。一般来说，当盾构

机的瞬时掘进速度降低时，同步注浆压力会增大。

2.4　Spearman相关性分析

斯 皮 尔 曼 相 关 系 数（Spearman correlation 
coefficient）可以用单调函数来描述变量 X、Y之间的

相关性。当两个变量的集合中不包含重复元素时，

可以用一个完全单调函数来表示两个变量之间的

关系（即两个变量的变化趋势相同），其公式为：

ρ ( )X，Y = 1 -
6∑

i = 1

N

d2
i

N ( )N 2 - 1 （22）
式中：N为变量 X、Y中元素的个数；di为变量 X、Y中

元素分别进行排序后，对应元素的排名差值，即：

di = xi - yi；ρ为相关系数，-1 ≤ ρ ≤ 1。
一般来讲，当 ρ > 0 时，X 和 Y 正相关；当 ρ < 0

时，X和Y负相关；当 ρ=0时，X和Y不存在相关关系；

当 ρ=±1时，X和 Y完全相关。本文定义：当 || ρ ≤ 0.3
时，X和Y不相关；当 0.3 < || ρ ≤ 0.5时，X和Y低度相

关；当 0.5 < || ρ ≤ 0.8 时，X 和 Y 显著相关；当 || ρ >
0.8时，X和Y高度相关。

根据式（22），计算各掘进参数之间的斯皮尔曼

相关系数，结果见表4～7。
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图5　平均掘进速度变化

Fig. 5　The change of average digging speed
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图6　刀盘扭矩变化

Fig. 6　The change of cutter torque
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图7　土舱压力变化

Fig. 7　The change of soil compartment pressure
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图8　同步注浆压力变化

Fig. 8　The change of synchronised grouting pressure

结合斯皮尔曼相关系数 ρ值来判定全风化板岩

层各盾构参数的相关性，得出以下结论：1） 土舱压

力与平均掘进速度间存在低度正相关关系；2） 平均

掘进速度与刀盘扭矩间存在低度正相关关系；3） 千
斤顶总推力与刀盘扭矩间存在低度负相关关系。

结合斯皮尔曼相关系数 ρ值来判定强风化中风

化复合地层各盾构参数的相关性，得出以下结论：

1） 土舱压力与平均掘进速度间存在高度正相关关

系；2） 土舱压力与注浆压力间存在低度正相关关

系；3） 平均掘进速度与注浆压力间存在低度正相关

关系。

结合斯皮尔曼相关系数 ρ值来判定全风化强风

化复合地层各盾构参数的相关性，得出以下结论：

1） 土舱压力与平均掘进速度间存在低度正相关关

系；2） 平均掘进速度与刀盘扭矩间存在低度正相关

关系。

表4　全风化板岩层各盾构参数Spearman相关系数表

Table 4　The correlation coefficients of the Spearman for 

each shield parameter in fully weathered slate layer

掘进参数

土舱压力

平均掘进

速度

千斤顶总

推力

刀盘扭矩

注浆压力

土舱

压力

1.000 0
0.441 2

0.012 6
0.156 8
0.081 8

平均掘

进速度

0.441 2
1.000 0

-0.119 1
0.334 9

-0.036 8

千斤顶总

推力

0.012 6
-0.119 1

1.000 0
-0.436 8
-0.039 7

刀盘扭矩

0.156 8
0.334 9

-0.436 8
1.000 0

-0.153 4

注浆

压力

0.081 8
-0.036 8

-0.039 7
-0.153 4

1.000 0
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表5　强风化中风化复合地层各盾构参数Spearman相关系

数表

Table 5　The correlation coefficients of the Spearman for 

each shield parameter in strongly and moderately weathered 

composite strata

掘进参数

土舱压力

平均掘进

速度

千斤顶总

推力

刀盘扭矩

注浆压力

土舱

压力

1.000 0
0.825 6

-0.052 1
-0.218 1

0.331 1

平均掘进

速度

0.825 6
1.000 0

-0.138 8
-0.120 3

0.437 8

千斤顶

总推力

-0.052 1
-0.138 8

1.000 0
-0.161 1
-0.057 4

刀盘

扭矩

-0.218 1
-0.120 3

-0.161 1
1.000 0
0.155 9

注浆

压力

0.331 1
0.437 8

-0.057 4
0.155 9
1.000 0

表6　全风化强风化复合地层各盾构参数Spearman相关系

数表

Table 6　The correlation coefficients of the Spearman for 

each shield parameter in fully and strongly weathered 

composite strata

掘进参数

土舱压力

平均掘进

速度

千斤顶总

推力

刀盘扭矩

注浆压力

土舱

压力

1.000 0
0.425 5

-0.261 6
0.167 8
0.103 2

平均掘

进速度

0.425 5
1.000 0

-0.063 1
0.300 3

-0.092 9

千斤顶

总推力

-0.261 6
-0.063 1

1.000 0
-0.023 8
-0.123 7

刀盘

扭矩

0.167 8
0.300 3

-0.023 8
1.000 0

-0.2352

注浆

压力

0.103 2
-0.092 9

-0.123 7
-0.235 2

1.000 0
表7　强风化板岩层各盾构参数Spearman相关系数表

Table 7　The correlation coefficients of the Spearman for 

each shield parameter in strongly weathered slate layer

掘进参数

土舱压力

平均掘进

速度

千斤顶总

推力

刀盘扭矩

注浆压力

土舱

压力

1.000 0
0.326 2

-0.308 9
0.028 0
0.359 2

平均掘

进速度

0.326 2
1.000 0

-0.333 7
0.341 1

-0.237 1

千斤顶

总推力

-0.308 9
-0.333 7

1.000 0
0.157 8

-0.298 8

刀盘

扭矩

0.028 0
0.341 1

0.157 8
1.000 0

-0.290 9

注浆

压力

0.359 2
-0.237 1

-0.298 8
-0.290 9

1.000 0
结合斯皮尔曼相关系数 ρ值来判定强风化板岩

各盾构参数的相关性，得出以下结论：1） 土舱压力

与平均掘进速度间存在低度正相关关系；2） 土舱压

力与千斤顶总推力间存在低度负相关关系；3） 土舱

压力与注浆压力间存在低度正相关关系；4） 平均

掘进速度与千斤顶总推力间存在低度负相关关系；

5） 平均掘进速度与刀盘扭矩间存在低度正相关

关系。

3　PSO-RF 混合算法模型预测结果

验证

3.1　PSO-RF预测结果

将本文所依托工程的 588环盾构隧道区间地层

物理参数与掘进参数的数据分别作为输入参数和

输出参数，导入 PSO-RF 混合算法模型进行训练学

习，最后得到了 5种盾构参数的预测值与实际值之

间的三种误差值，即平均绝对误差、均方根误差和

平均绝对百分比误差。RF随机森林模型是采用随

机抽取的方式生成训练集与测试集的，这种随机性

导致得到的误差值可能会有所不同。因此，为了获

得更可靠的误差分析参考值，本文取 10次计算的误

差值的平均值作为最终的误差分析参考值。误差

分析如图9所示。

从图 9 可以看出，三种误差值基本保持在合理

范围内。为更准确地比较不同盾构参数的预测误

差，采用平均绝对百分比误差进行分析，以消除单

位不同而导致的误差参照系差异。从图 9 可以得
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图9　各盾构参数预测结果分布

Fig. 9　Distribution of predicted results for each shield 

parameter

到，千斤顶总推力、平均掘进速度、刀盘扭矩、土舱

压力的EMAPE均控制在 20%以内。其中，千斤顶推力

的误差值最小，仅为 6.378%，而注浆压力的 EMAPE相
对较高，达到了 27.960%。考虑到在盾构掘进过程

中，盾构参数受各种不可抗力因素的影响，预测值

与实际值之间很难完全相同。因此，通过建立的

PSO-RF混合算法模型能够将预测误差控制在允许

范围内，其针对盾构掘进参数的预测结果满足工程

实际需求［17］。
3.2　PSO-RF混合算法优化性能分析

基于随机森林算法与粒子群优化算法的混合

算法在预测盾构参数时的误差值如图 10 所示。经

过 PSO 优化后，刀盘扭矩和注浆压力分别减小至

7.008 6 kN·m 和 13.394 3 kPa，土舱压力、掘进速度

及千斤顶推力的平均绝对误差值都有不同程度的

减小。注浆压力的均方根误差值经混合算法优化

后，由 2.245 7 kPa 减小至 1.781 4 kPa，相较于其他

盾构参数，其优化效果最为明显。各掘进参数的

百分比误差也均有不同程度的变化。其中，刀盘扭

矩的均方根误差较优化前的提高了 7.142×10-6，千
斤顶推力的百分比误差较优化前的提高了 0.59%。

这主要是由于随机森林算法中误差的主要影响因

素是样本量，而本文因资源有限，输入的样本量稍

显不足，以及随机森林本身的随机性使样本之间存

在差异。但这两者带来的误差均处于极低水平，不

影响模型预测结果整体的准确性。
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图10　PSO-RF算法优化前后误差对比

Fig. 10　Comparison of error before and after optimisation of 

the PSO-RF algorithm

4　结论

依托长沙轨道交通 6 号线湖白区间隧道工程，

通过对不同掘进参数之间的相关性进行分析，建立

了基于 RF随机森林算法的 PSO-RF混合算法模型。

在该模型中，将地层物理力学参数与隧道几何设计

参数设为输入值，将盾构掘进过程中的主要参数作

为输出值。通过导入数据到 PSO-RF混合算法模型

中，使其充分训练后对掘进参数进行预测，计算预

测值与实际值之间的误差。经过误差分析，得出以

下结论：

1） 不同地层中，盾构掘进参数间的相关性有所

不同，但土舱压力与平均掘进速度在所有地层中均

表现出了相关性。在全风化板岩层、全风化强风化

复合地层和强风化板岩层中，平均掘进速度与刀盘

扭矩间具有低度正相关关系。此外，在盾构掘进参

数中，土舱压力与平均掘进速度间呈高度正相关。

2） 将盾构隧道区间地层物理参数与掘进参数

的数据分别作为输入和输出参数，导入 PSO-RF 混

合算法模型进行训练。训练完成后，得到了 5种盾

构参数的预测值，并与实际值进行了比较，发现平

均绝对误差、均方根误差、平均绝对百分比误差均

在可控范围内。考虑到盾构参数可能存在波动，在

实际工程计算中应采用具有良好泛化能力与预测

能力的PSO-RF混合算法模型。

3） 该文构建的PSO-RF混合算法模型对盾构掘

进参数的预测效果较好。各参数的平均绝对百分

比误差大多低于 20%，预测数据的变化规律与实际

数据的基本相近。土舱压力、平均掘进速度、千斤

顶总推力、刀盘扭矩的平均绝对百分比误差分别为

6.378%、10.571%、16.934%、12.281%，均满足盾构掘

进的指标要求。虽然注浆压力的平均绝对百分比

误差因输入样本量的限制达到了 27.960%，但仍在

可接受范围内。这些误差数据进一步验证了模型

的泛化能力和预测准确性。

4） PSO-RF 混合算法具有模型操作简易、泛化

能力强、数据收集方便、预测准确性高等优点，能够

快速有效地选取盾构掘进计算所需要的主要参数，

为实际工程提供有力支持。
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