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摘 要：随着盾构隧道工程信息化水平的提升，隧道掘进设备作业过程监测技术日益完善，记录的

工程数据蕴含了掘进设备内部信息及其与外部地层的相互作用关系。机器学习因其数据分析能

力强，无需先验的理论公式和专家知识，相较于传统的建模统计分析方法具有更大的应用空间。

通过机器学习方法对收集的信息与数据进行深度挖掘并分析其内在联系，有助于提升盾构隧道工

程建设的效率和安全保障水平。简述机器学习方法的基本原理，总结和分析机器学习方法在盾构

工程中的应用研究状况，综述基于机器学习的盾构设备状态分析、盾构设备性能预测、围岩参数反

演、地表变形预测和隧道病害诊断等 5 个方面的进展，并分析当前研究的不足。最后，分析盾构隧

道工程向智能化方向发展需重点攻克的难题。
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Abstract: With the development of engineering information level and the monitoring technology in the field of 
shield tunnel, the recorded engineering data contains the internal information of tunneling equipment and its 
interaction with the external stratum. Machine learning has more application space than traditional modeling 
statistical analysis methods because of its strong data analysis ability and no requirement on prior theoretical 
formula and expert knowledge. Improving the efficiency and safety level of shield tunnel construction is helpful 
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to deeply mine the collected information and data and analyze their internal relationship through machine 
learning method. This paper briefly describes the basic principle of machine learning methods, summarizes and 
analyzes its application in shield tunnel engineering. In particular, the progress on the equipment status analysis, 
shield performance prediction, geological parameters analysis, prediction of ground surface deformation and 
examination of tunnel hazard based on the machine learning method are summarized. Finally, the key problems 
to be solved so as to realize the intelligent shield tunnel engineering are analyzed and forecasted.
Keywords: shield tunnel； machine learning； tunnel construction； big data； artificial intelligence

随着经济水平的不断发展，交通运输需求日益

增长，而隧道能有效利用地下空间、节约地面土地

资源，在交通运输基础设施（包括铁路、公路和城市

轨道交通）建设中的比重越来越大。盾构工法因具

有对地面影响小、掘进速度快、作业面安全等优势，

在隧道建设中被广泛采用。随着人工智能技术的

涌现与发展，盾构隧道工程建设也从过去追求高

速、机械化向高质量、智能化方向发展。

在“大数据”背景下，盾构隧道建设呈现出高容

量数据存储能力、高效实时数据处理能力和高强多

源异构适应性的“三高”需求，机器学习（Machine 
Learning，ML）方法开始成为分析隧道工程建设“大

数据”的新工具。机器学习的吸引力源自它独特的

信息处理能力，如具有非线性、高并行性及高容错

性的学习和泛化能力 [1]。机器学习通过足量的样本

输入对数据特征进行学习，再对数据进行回归拟合

分析，进而对具有相似模式的新输入进行有效分析

和预测 [2]。自 20 世纪 80 年代初以来，就有学者尝试

使用机器学习相关方法来解决实际工程问题 [3-4]，随

着相关研究成果的积累和技术的发展，机器学习算

法已能在一定程度上提高盾构隧道工程的智能分

析与决策水平，增强对掘进过程中设备状态以及施

工风险的预测与控制，促进地下空间工程向智能、

安全、绿色方向发展 [5]。

回顾并总结机器学习方法在盾构隧道工程中

的设备状态分析、盾构性能预测、地质参数研究、地

表变形预测和隧道病害预测等 5 个方面的应用研究

现状，分析相关研究的进展和不足，并对机器学习

方法在盾构隧道工程中的应用研究前景进行分析

与展望，旨在推动机器学习方法在盾构隧道工程中

的应用研究。

1　机器学习方法基本原理

基于人工智能的数据分析算法发展历程如图 1
所示。作为人工智能的核心，机器学习是一种通过

先构建算法模型、再根据输入数据自动解析数据内

在联系的技术，其可洞察输入数据中的关联关系，

帮助使用者更好地做出预测并进行决策。随着研

究的深入，机器学习的研究者发现可以让人工神经

网络（Artificial Neural Network，ANN）自行学习如

何抓取数据的特征，这种方式尤其适用于文字、图

像和声音等数据，于是演变出了一种新的机器学习

方法——深度学习（Deep Learning，DL）。深度学习

以人工神经网络算法为基础，根据学习过程中的样

本数据自适应地构建（训练）出基本规则，极大地拓

展了机器学习算法的智能性。如今，机器学习及相

关算法凭借其智能特性被广泛应用于数据挖掘、计

算机视觉与图像处理、预见性维护等领域。

机器学习的核心原理是通过输入信息训练计算

机模仿人与动物“从经验中学习成长”的天性，其基于

直接从数据中“学习”信息的计算方法，而不依赖于预

设的方程模型。当训练样本数量增加时，训练出的模

型性能相应提升，从而能更好地解决实际问题。机器

学习算法可分为 4种基本类型：监督学习（Supervised 
Learning，SL）、非监督学习（Unsupervised Learning，
UL）、半监督学习（Semi-Supervised Learning，SSL）
和强化学习（Reinforcement Learning，RL）[7]。

1）监督学习：通过人工预设的训练特征和输出

结果来训练模型，使模型具有预测未来输出的能

力 [7]。常见的算法有：决策树、人工神经网络、支持

向量机、朴素贝叶斯、随机森林等。监督学习主要

用于分类和回归问题 [8]。

2）非监督学习：从输入信息中解析出隐藏在数

图 1　基于人工智能的数据分析算法发展历程 [6]

Fig. 1　Development history of data analysis algorithms 
based on artificial intelligence[6]
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据中的内在结构 [9]。常见的算法有：聚类算法、降维

算法等，主要用于解决聚类和降维问题。

3）半监督学习：将监督学习与非监督学习相结

合的一种学习方法。一般半监督学习的目标是找

到一个函数迎合（回归任务），然后用分类任务的信

息去优化回归函数。

4）强化学习：训练模型通过与输入信息的反复

交互来学习处理任务。这种学习方法使模型面对

动态环境能够做出一系列决策，从而使任务奖励期

望最大化。

机器学习模型的建立通常包含以下几个步骤：

收集数据、预处理数据和提取特征、训练模型、调整

模型 [10]。

1）收集数据。收集数据的常见方法是运用信

号处理或聚类技术来汇聚数据，如通过模拟仿真或

传感器测量获得目标设备或系统的相关数据。

2）预处理数据和提取特征。在提取特征之前，

大多数数据集都需要进行预处理，包括删除异常值

和异常趋势、处理丢失的数据以及对数据进行归一

化。特征提取是机器学习最重要的步骤之一，它将

原始数据转变成适合机器学习算法的信息。特征

提取消除了各类测量数据中的冗余现象，有助于学

习阶段的泛化，而泛化是避免对特定样本过拟合的

关键。

3）训练模型。主要步骤包括选择训练和验证

的数据、选择训练的算法、反复训练和评估分类模

型。在盾构隧道工程中常用的模型有盾构设备状

态预测模型、地表沉降预测模型及隧道病害预测模

型等。

4）调整模型。通过技术手段提高模型性能，常

用方法包括调节模型参数、添加或修改训练数据、

变换或提取新特征。

盾构隧道工程中常使用的机器学习基本算法

有人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）、

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）、回归

树（Regression Tree，RT）、随 机 森 林（Random 
Forests，RF）等，常使用的深度学习算法有卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，CNN）、循环

神经网络（Recurrent Neural Networks， RNN）、生成

对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）

等。同时，以上算法与其他人工智能方法相结合并

改进得到的复合人工智能方法可使机器学习模型

有更高的准确率。

2　机器学习方法在盾构隧道工程中

的应用研究现状

在盾构掘进过程中，可以采集大量的数据资

料，如围岩参数、盾构状态及施工数据等，部分数据

能反映盾构掘进设备与周围环境的相互作用规律。

通过这些数据训练得到的机器学习模型不仅有助

于解决盾构工程中信息处理不足、集成化不足、分

析水平差等问题，还能对工程相关信息进行汇总并

解析其中的关联性，从而对盾构隧道的设计、施工

与运维发挥重要的作用。

基于机器学习的盾构工程管理应用是通过对

盾构隧道建设中的相关工程数据进行整理存储和

分类关联，基于不同机器学习方式进行分析，将所

得分析模型形成相关数据库，再使用编程软件构建

机器学习应用管理信息平台（如图 2）。目前，机器

学习方法在盾构隧道工程中的应用主要包括盾构

设备状态分析与掘进性能预测、地质参数反演与地

表变形预测、隧道病害监测与预测等 [11]。

2. 1　基于机器学习的盾构设备状态分析与掘进性能

预测

盾构机的设备状态和掘进性能对隧道建设的

施工效率、质量和安全有着决定性影响，而机器学

习方法在盾构掘进机运行情况识别与相关性能预

测两个方面具有较好的适应能力和较大的应用

空间。

2. 1. 1　基于机器学习的盾构设备状态分析

盾构机组成复杂，在施工过程中容易出现各种

故障；且因其在地下空间挖掘前进，出现故障时排

查异常困难。刀盘作为盾构机的主要组成部分，是

盾构设备故障的主要来源。针对刀盘故障问题，研

图 2　机器学习应用管理示意图

Fig. 2　Schematic diagram of machine learning 
application management
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究人员重点研究了基于机器学习算法的刀盘故障

诊断方法。 Jin 等 [12]建立一个排除无效和异常数据

的函数来识别盾构机运行状态，开发了基于多算法

优化的隧道掘进机刀盘扭矩实时预测方法。Guo
等 [13] 提 出 了 一 种 将 多 个 稀 疏 自 编 码 器（Sparse 
Autoencoder，SA）与长短期记忆神经网络（Long-

Short Term Memory，LSTM）相结合的基于时间序

列预测刀盘故障的方法。Mahmoodzadeh 等 [14]使用

高斯过程回归（Gaussian Process Regression，GPR）、

支持向量机、决策树和 K 近邻（K-Nearest Neighbor，
KNN）4 种机器学习方法，基于实测数据来预测

TBM 刀具的寿命。Han 等 [15]提出了一种基于 BP 神

经网络（Back Propagation Neural Network，BPNN）

的复杂机械设备故障预测模型。Elbaz 等 [16]将基于

神经网络的数据预处理方法与遗传算法（Genetic 
Algorithm，GA）相结合，来预测刀具的寿命。Zou
等 [17]把盾构开挖参数输入能自动检索特征的算法

中，然后将自动检索出的特征输出作为反向传播网

络的输入完成预测，从而对盾构机将出现的故障进

行诊断。

由于隧道盾构机是实时运作，如果对监测数据

分析只体现静态关联性，难以对实际工程进行管控

指导。因此，需要对数据动态特征进行汇总解析，

研究基于时序特征的状态分析方法。 Rumelhart
等 [18]在 20 世纪 80 年代以人工神经网络结构为基础

提出了循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN），循环神经网络中的复式结构具有类似计算

机内存的短时存储功能，可利用这一特性来处理与

时间变化相关的问题 [19]，该方法近年也被应用于隧

道掘进机故障诊断研究中。Gao 等 [20]基于盾构施工

过程中采集得到的实际运行数据，采用循环神经网

络、长短期记忆神经网络和门控循环单元网络

（Gated Recurrent Unit Networks，GRU）3 种模型实

时预测盾构运行参数和性能，结果表明，循环神经

网络模型的效果最好。Sun 等 [21]应用长短时网络，

将盾构机传感器的时间序列数据作为初始数据来

预测和诊断泥饼形成、刀具磨损、泥浆管堵塞和地

面沉降等。Huang 等 [22]基于吉林松花江引水隧道数

据，选择与刀盘扭矩最密切相关的 10 个特征量作为

输入变量，提出了一种基于长短期记忆网络的隧道

掘进刀盘扭矩实时预测方法。Qin 等 [23]提出了一种

结合卷积神经网络和长短期记忆神经网络来提取

隐式特征和序列特征的方法，可根据设备运行状态

参数来预测盾构设备的刀盘扭矩。

盾构设备监测信息复杂、特征繁多，基于未调

整的原始数据无法训练出高精度的预测模型，因

此，机器学习模型预测的准确率在很大程度上取决

于数据预处理的效果。循环神经网络对时序特征

有着极强的学习能力，被广泛应用于盾构设备状态

的分析中，但其存在训练优化慢、计算能力需求大

等不足，在盾构设备状态分析与预测中仍有很大的

拓展空间。

2. 1. 2　基于机器学习的盾构掘进性能预测

在盾构施工过程管理中，盾构机的推进速率、

刀盘荷载及土仓压力等性能指标对工期管理和成

本把控具有重要意义。传统研究主要通过理论模

型、室内试验和模拟仿真等预测盾构机的性能，但

通常仅能分析某一方面的性能。基于现场实测数

据，运用回归分析、模糊数学或者神经网络等机器

学习算法，可综合分析盾构施工过程中的设备状

况、性能指标与围岩参数的内在联系等，从而达到

较高的预测精度。

针对盾构的掘进效率问题，研究人员基于围岩

信息等数据，利用机器学习方法训练掘进效率分析

模型。Salimi 等 [24]对伊朗两个硬岩隧道项目盾构工

程现场监测数据进行分析，研果表明，支持向量机

算法在盾构性能预测中具有较好的效果。Fattahi
等 [25] 比 较 了 支 持 向 量 回 归 和 差 分 进 化 算 法

（Differential Evolution Algorithm，DE）、人工蜂群算

法（Artificial Bee Colony Algorithm，ABC）和重力搜

索算法（Gravitational Search Algorithm，GSA）等算

法对盾构性能预测精度的影响，发现不同算法的预

测结果差异较小。Stypulkowski 等 [26]建立并评估了

基于岩土参数与设备操作参数的盾构推进预测神

经网络回归模型，发现相关数据有巨大预测潜力。

Afradi 等 [27]使用人工神经网络和支持向量机方法预

测了伊朗 Beheshtabad 输水隧道施工中的盾构掘进

贯入度，研究结果表明，支持向量机的预测结果较

人工神经网络的结果更精确。Fattahi等 [28]提出使用

模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）、萤火虫算

法（Firefly Algorithm，FA）、入 侵 杂 草 优 化 算 法

（Invasive Weed Optimization，IWO）和洗牌蛙跳算

法（Shuffled Frog Leaping Algorithm，SFLA）等优化

算法改进的人工神经网络模型，提高了间接预测盾

构推进效率算法的计算效率。Gao 等 [29]基于杭州第

二水源工程输水隧道监测数据，分别采用了长短期

记忆神经网络、循环神经元网络和传统的时间序列

模型（Time series analysis，TSA）来预测盾构掘进贯

入度，结果表明长短期记忆神经网络的预测性能

更好。

更多基于机器学习算法的盾构掘进性能预测

研究和应用案例见表 1。从表 1 可知，大多数学者主

4
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要基于地质数据进行掘进效率预测，部分学者也基

于盾构机的工作参数，如转速、功率、推力等指标进

行研究，但参数相对较少。目前大多数研究选用小

时作为研究时间单位，但其尺度过大，不足以反映

盾构设备掘进的时间变化特性 ，影响了预测的

精度。

现场采集数据的速度往往大于现有机器学习

方法的分析速度，为解决这一问题，近年来计算能

力更加高效的算法，如深度神经网络（Deep Neural 
Network，DNN）[23,39]及动态回归树 [40]等，也逐渐用于

建立基于现场数据的机器学习预测模型。 Yagiz
等 [41] 应用人工神经网络和非线性多元回归模型

（Multiple Nonlinear Regression Analysis，MNRA）来

预测隧道掘进机的性能。Xu 等 [42]基于马来西亚某

隧道工程的现场监测和室内试验数据，使用监督机

器学习算法来预测隧道掘进效率。Armaghani 等 [43]

基于马来西亚彭亨—雪兰莪排水隧道的实测数据

对盾构推进速度进行了预测分析，结果表明，粒子

群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）与人工

神经网络相结合的模型预测性能更强。Feng 等 [44]

基于中国东北地区引松供水隧道工程中采集到的

数据，使用深度信念神经网络（Deep Belief Neural 
Network，DBNN）对盾构掘进效率进行预测分析，

结果表明深度信念神经网络预测能力强、操作简

单。Mahdevari等 [45]基于支持向量机，开发了一种新

型回归模型来预测硬岩条件下盾构机的掘进效率。

Sun 等 [46]在围岩勘察信息的基础上，研究隧道掘进

机的运行行为（尤其是动力行为），并采用随机森林

算法对其推进速度进行预测。Li等 [47]基于盾构掘进

过程中的监测数据，利用长短期记忆网络对盾构机

实时总推力和刀盘工作变化规律状态进行提前预

测，研究表明，这一方法比传统理论模型有更好的

预测能力。

研究人员也基于机器学习算法，对土仓/泥水

压力、姿态控制等性能指标进行预测研究。对于泥

水平衡式盾构机 [48]，泥水压力是控制盾构隧道施工

沉降与变形的关键。Wang 等 [49]先通过典型关联分

析法去除隧道工作面压力监测信息中的噪声，然后

通过长短期记忆网络对泥水平衡盾构机在含有泥

岩的混合地层条件下的浆液压力进行预测，保证了

预测的精准度。Li等 [50]采用循环神经网络挖掘泥浆

压力和其他参数之间的复杂关系，预测施工过程中

所需的泥浆压力值，显著提高了隧道掘进中泥浆系

统的鲁棒性。Zhou 等 [51]提出一种基于进化神经网

络的泥浆气室压力预测控制方法，以保证泥水平衡

盾构隧道开挖面的稳定性。

在盾构姿态预测与控制方面，Zhou 等 [52]提出了

基于小波变换噪声滤波器、卷积神经网络特征提取

器和长短期记忆预测器的盾构隧道姿态和位置的

预测框架，用于确定盾构机的姿态和位置。Wang
等 [53]建立了基于小波变换和双向长短期记忆法的动

态调节模型来预测盾构机前进速度和扭矩，研究结

果表明，该模型具有较高的预测准确度。Wang 等 [54]

针对盾构掘进过程中轴线姿态偏差难以准确预测

和修正的问题，提出了一种基于盾构掘进数据驱动

的轴线姿态偏差预测和修正方法。Zhang 等 [55]采用

主成分分析法研究掘进输入参数的相互关联，并应用

门控循环神经网络算法实时预测盾构的掘进姿态。

以上研究表明，目前机器学习方法对盾构机关

键性能（如掘进效率、土仓/泥水压力、姿态调整等）

预测的应用取得了一定的进展，多数预测模型输入

信息以地层勘察数据为主，以盾构掘进过程中的设

表 1　基于机器学习的掘进效率预测模型的参数与算法对比

Table 1　Comparison of parameters and methods of the measured data-driven tunneling efficiency prediction model

文献

Fattahi等 [30]

Armaghani等 [31]

Samaei等 [32]

Eftekhari 等 [33]

Oraee 等 [34]

Torabi等 [35]

Shao 等 [36]

Martins等 [37]

Pham 等 [38]

算法

ANFIS
ANN

CART
ANN

ANFIS
ANN

GP、SVM、ANN
ANN、SVM

ANN

地质参数

DPW、ALPHA、UCS、BI
WZ、RMR、RQD、UCS、BTS

DPW、ALPHA、UCS、BI、BTS
RMR、RQD、UCS、BTS、Qu

RQD、DPW、UCS
UCS、C、PHI、POI

UCS、BTS、PSI、ALPHA
UCS、PSI、DPW、ALPHA

RQ、RF、RT

运行参数

WT、CT

WT、CF、CT

CD、CF、CT、CP、WT

注：ANN 为人工神经网络；ANFIS 为自适应神经模糊推理系统；CART 为分类回归树；GP 为高斯过程；SVM 为支持向量机；DPW 为碎岩体平

均间距；ALPHA 为结构面方位角；UCS 为单轴抗压强度； BI为岩石脆性系数；WZ 为风化带指数；BTS 为巴西抗拉强度；RMR 为岩体等级；

RQD 为岩石质量指标；Qu为石英百分比；C为土层黏聚力；PHI为摩擦角；POI为泊松比；PSI为峰斜率指数；RQ 为岩石质量指数；RF 为岩石

破裂指数；RT 为岩石纹理指数；WT 为刀盘转速；CT 为刀盘转矩；CF 为刀盘推力；CD 为刀盘直径；CP 为刀盘功率。
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备参数为辅。通常先进行不同输入与预测结果的

相关性分析，进而筛选出最具相关性的输入特征，

再将该特征导入合适的机器学习回归算法训练预

测模型。

实际工程验证表明，基于这一思路建立的预测

模型比直接用非线性回归算法训练的预测模型的

准确度更高。

2. 2　基于机器学习的地质参数反演与地表变形预测

盾构掘进过程中的监测数据包含了地质工况

及周边环境的动态变化信息（如图 3），研究人员可

通过相应机器学习方法构建模型，对盾构隧道工程

地质信息进行反演识别，并对盾构掘进引起的地表

变形进行预测。

2. 2. 1　基于机器学习的地质参数反演

盾构隧道等地下工程存在于地下岩土体中，岩

土材料具有非均质、非连续、非线性等特点，传统的

勘察方法成本高，获取的岩土参数信息有限，而理

论和数值计算方法不能很好地解决盾构掘进扰动

影响下的地层岩土参数问题 [56]。机器学习算法可以

利用施工过程的监测数据进行反演分析，计算地质

体的实时“等效参数”[57]，成为解决相关问题的重要

方法。Liang 等 [58]提出了一种基于模糊反向传播神

经网络的新反向分析方法，并使用该方法由现场测

量的位移来反演地下围岩力学参数和初始应力。

Suwansawat 等 [59]提出了基于人工神经网络确定盾

构掘进施工参数、地表变形和围岩参数相关性的方

法。郝哲等 [60]提出了一种利用微分法和人工神经网

络方法相结合的反演岩体力学参数的方法，该方法

先对训练参数进行优化，再使用位移数据训练人工

神经网络，从而对围岩力学参数进行反演分析。高

攀科等 [61]针对一般 BP 神经网络中部分数据有缺陷

的情况，提出了一种基于改进 BP 神经网络的软弱

岩石位移反分析方法。

在盾构掘进过程中，准确获取掌子面地质信息

有助于设置最佳盾构作业参数，使盾构机获得更好

的掘进效率。然而，由于盾构机的封闭性设计及较

窄的作业面使操作人员无法直接观察周围环境，利

用机器学习方法间接识别地质条件成为研究热点

之一。Yu 等 [62]为了充分利用所有收集到的现场数

据来提高地质构造识别模型的性能，提出了一种新

的约束密集卷积自编码器和基于深度神经网络的

半监督学习方法。Zhang 等 [63]提出一种综合程序来

预测隧道掘进机的地质条件（即岩体类型），该程序

基于盾构作业的 4 类数据，即刀盘速度、刀盘扭矩、

推力和推进速率，采用层次平衡迭代归约和聚类算

法进行分析。Yang 等 [64]建立基于盾构机作业数据

的地质条件自动预测模型，利用 K 聚类算法进行聚

类分析，再根据地质数据识别地质类型。Erharter
等 [65]基于在建设中的布伦纳隧道收集到的数据，对

比了多层感知器和长短期记忆神经网络在岩体特

性自动分类中的性能表现，结果表明，长短期记忆

神经网络识别效果更贴合实际工况。Liu 等 [66]提出

基于分类回归树和集成学习模型相结合的方法来

预测围岩分类，对松花江输水隧道建设的监测数据

进行分析，结果表明该混合方法的准确率较高。

Kim 等 [67]提出一种具有 6 个隐藏层的深度神经网络

方法，基于盾构掘进过程中的监测数据对地质类型

进行分析与分类。Shi 等 [68]用深度神经网络方法与

传统数据挖掘方法分别对地质类型进行预测，结果

表明，深度神经网络方法可以更准确地估计开挖前

的地质条件。Yu 等 [69]为充分利用盾构掘进过程中

产生的海量未标注数据和有限标注数据，提出一种

基于深度神经网络半监督方法建立的岩体类型预

测模型。Zhao 等 [70]提出了一种基于实时数据驱动

的智能预测隧道地质条件的方法，该方法基于前馈

多输出人工神经网络算法，预测结果优于常见的随

机森林、支持向量机等方法。

以上研究表明，基于机器学习方法的围岩参数

反演和地质识别在盾构隧道工程中有广泛的应用

前景。然而，目前反演的信息主要是地层的岩土类

型与空间分布，能够实现岩土类型与力学参数同时

反演和预测的研究还有待进一步开展。

2. 2. 2　基于机器学习的地表变形预测

盾构机在施工过程中会与地层发生较强的相

互作用（如图 4），对盾构掘进过程控制不当会导致

地层产生较大变形，对周边环境产生危害。因此，

地表变形预测与控制是保证隧道掘进安全的重要

措施之一。为减少盾构施工引起的地表变形及对

周边环境的负面影响，研究人员基于机器学习方法

研究掘进参数与地表变形之间的内在关联，以期达

到实时精准预测地表变形的效果。

基于机器学习的地表变形预测研究中，孙钧

图 3　变形因素的相互关系

Fig. 3　Relationship among deformation factors
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等 [71]利用人工神经网络技术研究了城市地铁盾构隧

道施工扰动引起的地表变形和沉降机理，建立的人

工神经网络模型可以准确预测工作面前方 5 m 的地

表沉降。Suwansawat 等 [59]提出了一种基于人工神

经网络的方法预测地表沉降问题，该方法具有将输

入映射到输出模式的能力，并将所有影响参数纳入

到地表沉降预测中。Kohestani 等 [72]对比了随机森

林方法和人工神经网络方法预测盾构隧道引起的

最大地表沉降，结果表明随机森林预测精度更高。

Pourtaghi 等 [73]为了最大限度地降低隧道开挖的风

险，提出了一种基于小波网络与人工神经网络相结

合的最大地表沉降预测方法。Zhang 等 [55]提出了基

于随机森林算法的土压平衡盾构沉降智能控制方

式，可以预测隧道施工引起的沉降，且在沉降超过

容许值时优化盾构运行参数。Chen 等 [74]比较了回

归神经网络和随机森林及其他 4 种常见数据挖掘方

法预测隧道引起沉降的效果，结果表明，6 种机器学

习算法中回归神经网络和随机森林方法的表现最

好。Cao 等 [75]提出了一种在小样本情况下对地面沉

降进行预测的深度学习模型，该方法通过长短记忆

神经网络对每个分量进行预测并叠加以获得最终

的预测结果。Zhang 等 [76]综述了相关机器学习算法

及其在地下工程中的应用，对比了包括极限梯度提

升、多元自适应回归样条、人工神经网络和支持向

量机等算法在预测支撑开挖引起的最大侧向变形

的准确性。更多基于机器学习方法进行地层变形

预测的研究参见表 2。

通过对基于机器学习的地质参数反演和地表

变形预测研究的综述可知，盾构施工长期在复杂环

境下进行，监测系统采集的数据大部分是相似的无

特征信息。传感器在施工现场不仅布设困难，而且

容易受到现场施工作业影响（如设备损坏、丢失和

供电中断等问题），从而导致监控数据无效或缺

失 [77]。同时，大量标记无效的样本数据会导致机器

学习算法的训练样本数据不足，给地质参数反演和

地表变形预测带来困难。因此，采用在实验室中的

模拟工况下采集的实验数据来训练机器学习模型，

对实验数据与监测数据之间的数值及特征差异进

行分析，再通过迁移学习技术来应用实验数据训练

模型，在实测数据样本不足的情况下，这是一种可

行的修正预测模型的方法，但目前相关的成功案例

还鲜见报道。

2. 3　基于机器学习的隧道病害监测与预测

隧道健康状态是隧道建设过程及后期运营阶

段的重要监测内容。目前，研究人员已经开展了基

于机器学习算法的隧道病害监测研究，并通过分析

隧道健康情况，建立了隧道病害预测模型，服务盾

图 4　不同施工阶段的地面沉降 [71]

Fig. 4　Ground settlement at different stages of construction[71]

表 2　不同特征参数隧道施工变形预测方法

Table 2　Tunnel construction deformation prediction method with different characteristic parameters

文献

Ocak 等 [78]

Wang 等 [79]

Hasanipanah 等 [80]

Kohestani等 [72]

Goh 等 [81]

Mahmoodzadeh
等 [82]

Zhang 等 [83]

算法

ANN、SVM、GP
ANN

PSO-ANN
RF、ANN

MARS

LSTM、DNN、KNN、

SVM、GP、DT、LR

ANN

主要输入特征参数

Fp、Pr、Ex、Tvp、D、A、H、Dl、Dr、SPT、Uw、Gc、Gw

H、Ef、St、Gw、Fp、 Pr、 Pa、Gp、Gf

Hv、Co、Y

H、Ds、Gc、Gi、Iw、Fp、Pr、Pa、Tvp、Gp

H、Pr、Ep、SPT、Mc、E、Gp

Tw、H、Cm、Co、Fa、E

Th、Ct、Pr、Gp、Gv、Fp、Td、Tv、KTS、Gw、BCT、SCT、RCT、SIT、RIT、KH、KD

数据量

230
661
143
49

148

300

328

注：Fp为表面压力；Pr为渗透率；Ex为挖掘材料的数量；Tvp为尾部空隙灌浆填充百分比；D为隧道直径；A为隧道之间的距离；H为隧道深度；Dl

为左侧隧道与地面监测点之间的距离；Dr为右侧隧道与地面监测点之间的距离；SPT 为标准渗透测试；Uw为单位重量；Gc为地质条件；Gw为

地下水的影响；Ef为开挖面到沉降标记；St为地层类型；Pa为俯仰角；Gp为灌浆压力；Gf为灌浆；Th为推力；Ct为刀盘扭矩；Td为隧道偏差；Tv为

隧道空隙；KTS为喀斯特洞穴处理方案；BCT为隧道顶部回填土的厚度；SCT为隧道顶部砂土厚度；RCT为隧道顶部风化岩石的厚度；SIT为隧道

底架下砂土厚度；RIT为隧道底架下的岩石厚度；KH为溶洞高度；KD为溶洞与隧道内底之间的距离；Ds为距轴的距离；Gi为倒置地质；Iw为转化

为地下水位；Hv为水平与垂直应力比；Co为凝聚力；Y为弹性模量；Ep为土压力；Mc为平均水分含量；E为地层弹性模量；DT为决策树；LR为线

性回归；Tw为隧道宽度；Cm为施工方法；Fa为摩擦

7



第  46 卷土 木 与 环 境 工 程 学 报（中 英 文）

构隧道的管养。Cha 等 [84]利用深层结构卷积神经网

络自动学习图像特征的能力，结合滑动窗口技术实

现对混凝土裂缝的检测识别。在探地雷达的信号

处理方面，深度学习也发挥着巨大作用。 Besaw
等 [85]利用深度信念网络从探地雷达反射信号中提取

出复杂数据的有效特征，提供了一种雷达数据异常

检测和分类的新方法。Makantasis 等 [86]采用卷积神

经网络分层构造高层次特征，实现隧道病害类型的

自动识别。Chen 等 [87]基于东北地区引松供水盾构

隧道工程的监测数据，开发与深度置信网络相结合

的时间序列预测方法 ，可预测隧道墙体的倒塌

危害。

对于隧道运营期监测数据的处理，采用传统机

器学习方法的缺点在于需要手动定义目标的特征，

对于复杂场景中的数据来说，目标的特征并不具

体，很难定量描述。深度学习的发展改变了此现

状，它通过卷积神经网络等算法进行特征提取，有

效实现监测和检测数据中异常信息的分类和位置

信息的获取。由于隧道衬砌结构病害特征的相似

性以及结构的复杂性，在隧道衬砌检测方面，目前

用深度学习实现多种病害分类的相关研究较少。

3　机器学习方法在盾构隧道工程中

的应用难点与发展方向

学者们在基于机器学习方法（如图 5）的盾构设

备状态分析与掘进性能预测、地质参数反演与地表

变形预测、隧道病害监测与预测等方面（如图 6）取

得了一定的研究成果，提升了盾构隧道工程的勘

察、设计、施工与运营水平，但该方法仍有进一步研

究和发展的空间，在实际工程中的普遍推广也存在

一些困难。

3. 1　应用难点与不足

目前，机器学习方法在盾构隧道工程中应用的

主要难点与不足主要表现在以下几个方面。

1）机器学习的预测实用性因盾构工程实时采

集信息能力不足而受限。实时监测数据能极大增

强机器学习算法的即时预测能力，但盾构设备本身

构造复杂，施工环境恶劣，隧道掘进过程中难以为

大量监测仪器提供合适的安装空间；盾构设备狭长

且位于地层中，监测设备采集到的数据难以实时传

送到收集终端，这些因素都限制了机器学习预测方

法的普及和推广。

2）盾构隧道工程实测信息的数据模态、样本类

别、信息结构等特征差异大，现阶段主要是通过数

据类型转化及人工修正等方式来进行数据归一化，

但处理过程需要大量的人工标注，主观性大，可能

会导致数据内部某些潜在特征被忽视。因此，需要

深入挖掘数据背后的产生机制，识别异常样本的特

征，探明关键性因素并进行人工标注，但目前面向

机器学习的多源异构数据处理方法还有待进一步

研究。

3）相较于传统的数值解析法或经验公式法，基

于盾构隧道工程实测数据的机器学习预测模型通常

具有更高的拟合精度，但要达到高精度，需要耗费大

量运算时间与计算能力进行模型训练。因此，限制

机器学习算法在盾构工程中大面积推广应用的一大

原因就是现场计算能力。在隧道掘进现场，由于数

据采集或监测设备提供的平台计算能力不足，难以

满足利用实测数据训练机器学习算法的需求，因此，

需探索与云计算或硬件加速等相结合的技术。

3. 2　未来发展方向

机器学习方法是基于现有数据分析理论上的

更高层次的分析方法，其在盾构隧道工程中的应用

主要包括装备运行状态识别、关键参数关联分析、

刀具故障预测、地层参数识别等，相关研究可提高

施工管理水平、减少盾构施工对邻近环境的影响。

随着 5G 传感、物联网、云计算、北斗通信等新技术

的快速迭代，盾构机实测数据的存储数量和质量、

图 5　参考文献涉及的算法统计

Fig. 5　Statistics of research methods in the literature 
involved in this paper

图 6　参考文献涉及的研究目的统计

Fig. 6　Statistics of research purpose in the literature 
involved in this paper
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实时性都将得到持续发展，这对机器学习方法来说

是“如虎添翼”。然而，机器学习算法要真正达到在

实际工程中广泛应用的水平，未来还需在以下方面

进行探索和发展。

1）海量多源数据的汇聚。不同厂家生产的隧

道掘进机监控设备存在差异，采集的信息不同源且

不兼容。可通过远程服务器根据对应的端口协议

汇总数据，以此集成不同工程、不同设备、不同隧道

的监测信息，通过大数据训练来增强机器学习模型

的泛化能力，而这需打破现有数据的管理壁垒。

2）基于云计算和 5G 技术的机器学习算法开

发。盾构隧道工程相关的机器学习模型训练计算

成本高，因此，现有大多数机器学习分析模型是采

集数据后在实验室平台进行训练。与云计算相结

合的远程训练模式是满足工地实时计算需求的可

行途径，即工地监测端负责数据汇总，上传至云端

进行机器学习训练、优化、预测，再将结果返回至工

地端。在云计算模式下，与 5G 无线通信技术相结

合的机器学习算法是盾构工程需要探索的方向。

3）盾构隧道工程智能管控平台构建。随着盾

构隧道掘进数据的不断累积，以及智能算法能力的

不断提升，可以构建以机器学习方法为核心的盾构

隧道工程智能管理模式和平台（如图 7 所示），逐步

实现盾构隧道工程在设计、施工及运营环节的信息

汇聚、智能决策和智能管控，促进隧道工程由信息

化往智能化、自动化方向迈进。

4　结论

作为人工智能方法的重要组成部分，机器学习

是工程信息化的重要发展方向。机器学习算法能

够深入挖掘盾构隧道监测大数据的隐含特征，为盾

构装备状态识别与性能预测、地质识别与地表变形

预测，隧道健康监测与预警等方面提供技术支持。

笔者总结了当前机器学习技术在盾构隧道工程中

应用研究的主要进展与不足，并结合当前实际技术

水平展望后续应用研究的主要方向，以期为隧道工

程智能化发展添砖加瓦。
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