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摘 要：随着城市轨道交通的不断发展，盾构隧道的建设需求和数量不断增加。盾构隧道壁后注

浆是控制地层扰动和管片错台等工程问题的关键技术，对保障盾构施工和地表建筑安全都十分重

要。为实现壁后注浆检测的自动化和智能化，针对传统探地雷达（ground penetrating radar，GPR）

人工检测效率低的缺点，提出可实现壁后注浆质量 GPR 自动化快速检测的车架随行式机构，并详

细说明了机构的硬件组成、工作模式和主要参数。针对不同工况开展的系列模型试验获得了超 60 万

条高质量带标签的 A 扫描数据，基于 A 扫描和 B 扫描两种试验数据类型和训练策略得到具有优异

性能的壁后注浆厚度智能识别模型。提出基于“云-边-端”架构的壁后注浆智能化检测方法，并开

发了基于部分“云 -边 -端”架构的 GPR-AI Master 平台，实现对人工智能模型的云上部署和快速应

用。提出基于车架随行式检测机构和智能分析结果的动态反馈机制，实现对隧道掘进的全过程守

护。根据 16 个不同盾构隧道工程的应用结果，验证了智能检测方法的效果。
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Abstract: With the continuous development of urban rail transit, the demand and quantity of shield tunnel 
construction are constantly increasing. Backfill grouting behind the shield tunnel lining is a crucial technology for 
controlling engineering issues such as ground disturbance and segment misalignment, which is vital for ensuring 
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the safety of shield construction and surface buildings. In order to achieve automation and intelligence in backfill 
grouting detection, and to address the low efficiency of traditional Ground Penetrating Radar (GPR) manual 
detection, a Loaded-to-Frame (LTF) equipment capable of rapid automated GPR detection of grouting quality 
is proposed. The hardware composition, operating mode, and main parameters of the LTF equipment are 
described in detail. A series of model tests conducted under various conditions yielded over 600 000 high-quality 
labeled A-scan data. Based on both A-scan and B-scan data types and training strategies, intelligent models with 
excellent performance for backfill grouting thickness recognition are developed. An intelligent detection method 
for backfill grouting based on a “cloud-edge-end” architecture is proposed, and the GPR-AI Master platform, 
based on partial “cloud-edge-end” architecture, is developed to achieve cloud deployment and rapid application 
of the artificial intelligence model. A dynamic feedback mechanism based on the LTF equipment and intelligent 
analysis results is proposed, realizing comprehensive monitoring throughout the tunnel excavation process. The 
application is derived from 16 distinct shield tunnel projects domestically and internationally validate the 
effectiveness of the intelligent detection method, providing valuable references for the secure and intelligent 
construction of shield tunnels.
Keywords: tunnel engineering； shield tunnel； backfill grouting； ground penetrating radar； intelligent detection； 
cloud-edge-end

随着城市化进程的不断推进，城市轨道交通建

设需求不断增加，截至 2023 年底，中国有 66 个城市

已经开通了城市轨道交通，总里程达 11 232. 65 km [1]。

隧道穿越城市地下及江、河、湖、海等特殊环境，对

地层扰动控制提出了更高的要求，通常采用施工扰

动小的盾构法进行施工。为满足城市高质量发展

的需求，大直径和超大直径盾构隧道的建设项目也

逐渐增加 [2]，盾构施工过程中地层扰动和地层变形

沉降成为困扰施工技术人员的核心问题 [3]。盾构掘

进过程中，刀盘超挖会产生盾尾间隙，通常采用壁

后注浆的方式对盾尾间隙进行填充，以及时阻止地

层发生进一步变形 [4]。由于盾尾注浆的过程是在管

片和盾壳的遮挡下进行，浆液注入和成形的过程无

法直接观测，传统的注浆质量控制主要通过控制注

浆量和注浆压力等参数实现。然而，这些参数无法

准确表征浆液在管片外围的实际分布情况，可能导

致对局部注浆质量问题的忽视，引发更严重的安全

事故。多年来，无损检测技术在隧道工程领域得到

广泛应用，该技术不仅可克服传统钻芯取样对隧道

结构造成损伤的缺点，还能实现更大范围和更高效

率 的 检 测 。 探 地 雷 达（ground penetrating radar，
GPR）作为一种成熟的无损检测技术，已成为隧道

衬砌质量检测的主流工具之一 [5]，其主要原理是利

用高频电磁波在介质中的传播和反射规律，获得探

测目标在时域信号中的信息 [6]，不需要埋设任何传

感器和探针便可实现移动检测。然而，当前针对隧

道工程的 GPR 检测仍以人工检测为主，效率较低；

数据的采集和分析也都依赖人工进行，导致分析结

果难定量、主观性强、时效性差，难以对隧道掘进过

程 进 行 及 时 反 馈 。 随 着 自 动 化 和 人 工 智 能

（artificial intelligence，AI）技术的不断发展，结合盾

构隧道高效、安全施工的需要，开展盾构隧道壁后

注浆智能检测研究至关重要。要实现盾构隧道壁

后注浆 GPR 检测的智能化，须实现 GPR 数据自动

化采集和数据智能化分析两个关键目标。

在 GPR 数据自动采集方面，当前针对山岭隧道

开发的检测车等自动检测设备已经显著提高了采

集效率，但针对盾构隧道施工过程中壁后注浆质量

检测，可配套应用的自动化检测设备较少。笔者所

在团队开发的车架随行式（loaded-to-frame，LTF）
检测机构是施工期隧道壁后注浆检测领域的主流

设备 [7]，目前已经具备较成熟的工程应用能力。例

如，文献[8]采用车架随行式检测机构对超大直径盾

构隧道双液同步注浆质量开展了足尺模型试验，对

试验工况下注浆体厚度和缺陷进行探测，并对 GPR
频率的选择提供参考。

在 GPR 数据智能分析领域，学者们做了大量研

究。张永恒等 [5]采用 YOLOv5 对隧道衬砌实测和数

值模拟数据开展了衬砌空洞识别 ，准确率达到

97. 7%；Qin 等 [9]采用 ResNet 100 对隧道衬砌、空洞

和钢筋等进行目标识别；Zhu 等 [10]基于数值模拟数

据开展了基于 CNN 算法的衬砌空洞识别算法研

究，提高了双曲线检测的准确性和自动化。Ge 等 [11]

提出了一种基于自注意力机制回归网络的 GPR-

TransUnet，实现了 GPR 数据的反演，并在数值数据

和实测数据中进行了验证。当前，AI 方法在 GPR
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数据分析方面的应用主要面临三大挑战：1）优质数

据匮乏 [12-13]。数据是 AI 的基石，采用有监督的机器

学习时，缺乏真实有效、带标签的高质量数据制约

了 AI 在 GPR 数据智能化分析中的应用，而工程实

测数据具有显著的复杂性，难以直接作为高质量数

据用于 AI 模型训练。2）特征提取难 [14]。与主流的

图像识别不同，探测目标自身的复杂性和环境干扰

会导致 GPR 图像中特征难以识别和提取。当前，图

像识别往往只能用于 GPR 数据中规则空洞和缺陷

的识别，对复杂目标的识别能力有限。3）模型泛化

能力差 [15]。主要表现为两方面——基于试验数据的

AI 模型对实测数据的泛化能力差，基于某一项目数

据的 AI模型对其他项目的泛化能力差。

综上所述，既有研究成果多集中于简单应用场

景下的算法对比和模型训练策略，对自动化硬件开

发、数据高效采集、AI 模型部署及系统化应用方面

的研究较少，导致现有研究成果的工程实用性不

强。针对盾构隧道壁后注浆检测智能化这一目标，

笔者从硬件构成、数据采集模式、智能算法、“云-边-

端”架构和壁后注浆动态反馈机制等方面进行系统

阐述。

1　车架随行式检测机构

1. 1　GPR壁后注浆检测原理

GPR 用于盾构隧道壁后注浆检测的原理如图 1
所示，GPR 天线系统主要由发射天线 T 和接收天线

R 组成，T 发射的高频电磁波经由管片表面入射进

入更深介质，并在电性参数不同的介质界面发生反

射和透射。当介质界面反射的雷达波被 R 捕获后，

波形中会记录界面反射产生的时域信号突变，通过

对这些信号位置、振幅分析便可确定探测目标的深

度、位置和尺寸信息。随着探测深度的增加，GPR
信号不断衰减，探测分辨率逐渐降低。

探测目标是由管片、浆液和土体形成的多层复

合介质，且不同介质之间的电性参数存在一定差

异，为采用 GPR 探测壁后注浆厚度提供了可能性。

GPR 的探测结果多为时域波形，某一测点处的

单道波形称为 A 扫描，是波形振幅值在时域上的体

现，可以显示某一点深度上的回波强度；将测线上

的所有 A 扫描按顺序串联形成的二维数据称为 B 扫

描，可以展示地下结构的分布、形态和变化，提供比

A 扫描更丰富的信息；C 扫描是指在 B 扫描的基础

上增加天线对数或通过多次采集，在纵横间距满足

采样定律时组成的三维数据。

1. 2　车架随行式检测机构组成

如图 2 所示，经过多年的发展，车架随行式检测

机构的硬件设计已逐步成熟完善，从最初的简单功

能性工具发展到当前的第 4 代科技产品。与第 1 代

相比，第 4 代机构从结构设计、功能、外观等方面都

更加科学，GPR 天线也由单通道升级为现有的双

通道。

如图 3 所示，第 4 代车架随行式检测机构主要

由 GPR 天线、升降机构、步进电机、环向轨道、伺服

控制箱和超声测距传感器等部分组成，机构可由支

撑直接固定于盾构机上，随着盾构机的掘进向前移

动；GPR 可在步进电机的带动下沿环向轨道运动，

实现对隧道环向测线的探测；升降机构和超声测距

传感器可以实现动态调整 GPR 天线-管片之间空气

耦合距离，保证其稳定在预设值，实现数据的稳定

采集。

1. 3　GPR天线及参数

GPR 天线主要参数分为功能参数和探测参数，

功能参数指 GPR 天线自身设定的参数，如频率、最

大采样时窗和最大分辨率等，对 GPR 的应用场景和

探测深度有决定性影响；探测参数是指在功能参数

一定的情况下，结合探测环境和数据需求设定的参

图 1　GPR壁后注浆检测原理 [8]

Fig. 1　Principle of GPR for backfill grouting detection[8]

（a） 第 1 代：简易结构

 

（c） 第 3 代：单通道天线       （d）第 4 代：双通道天线

（b） 第 2 代：完善结构

图 2　车架随行式检测机构发展历程

Fig. 2　Development history of the LTF detection 
equipment
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数，如 GPR 空气耦合间距、移动速度、采样时窗、采

样点数、收发天线间距和极化方向等。

为保证车架随行式机构对不同管片、不同注浆

层厚度和不同浆液类型的盾构隧道都达到较好的

探测效果，结合已有研究结果和工程经验，在实际

应用中通常采用 300/700、400/600 MHz 两种型号

的双通道 GPR 天线，样式如图 4 所示，关键的功能

参数如表 1 所示。其中，300、400 MHz 作为较低频

率可实现较大的探测深度，600、700 MHz 作为较高

频率可保证较浅层的成像精度；GPR 的工作温度可

满足隧道施工现场复杂的工程条件需求。

1. 4　控制及数据采集系统

车架随行式检测机构控制系统如图 5 所示，主

要由 8 个功能区域组成：1）Ⅰ为设备在线状态显示

区域，对 GPR 天线、伺服系统和运行机构等部分的

信号连接状态进行显示，只有所有组件信号连接时

才可运行机构进行检测；2）Ⅱ为机构的运行状态展

示区域，实时展示 GPR 的位置、运行速度和空气耦

合间距等参数，帮助工作人员更好地了解机构的工

作状态；3）Ⅲ为探测参数设置区域，设置 GPR 采集

模式、管片编号、空气耦合间距、探测起始角度及终

止角度、机构移动速度和步进度数等参数，对于某

一具体工程而言，除管片环号外，其他参数均在区

域Ⅲ中预设并在探测过程保持不变；4）Ⅳ为机构指

令控制区域，可手动控制 GPR 天线的上升或者下

降、顺时针或者逆时针运动、检测开始和结束及设

备复位等功能；5）Ⅴ和Ⅵ展示探测结果中两种 GPR
通道的实时 B 扫描结果，系统内置了增益等简单的

数据处理功能，方便在探测过程中掌握探测数据的

状态；6）Ⅶ 和 Ⅷ 展示了两种 GPR 通道的 A 扫描

结果。

在工程应用中，控制系统实现了非常简单的应

用模式。针对每环探测，工作人员仅需输入当前隧

道掘进的环号，点击“开始”，启动检测，检测结束后

点击“数据智能分析”，生成智能分析结果，则可实

现整个检测流程。

1. 5　壁后注浆检测过程

利用车架随行式检测机构对盾构隧道壁后注

浆进行检测的流程分别如图 6 所示，主要包括复位

（初始）、开始检测、检测结束和复位（结束）4 种状

态。针对隧道某一环的检测流程为：开始检测后，

机构由复位点 0 运行到检测起点 1，并在 1 处启动

GPR 数据采集，对 1~2 之间的范围进行探测，在 2
处结束检测，之后自动复位到 0 处。复位点 0 位于设

备顶部，目的是为保证机构在不工作时不占用隧道两

侧的作业空间，且能保证结构具有良好的受力状态。

（a） 复位状态（初始）

（c） 检测结束

（b） 开始检测

（d） 复位状态（结束）

图 6　检测流程

Fig. 6　Detection process

图 4　双通道 GPR天线

Fig. 4　Dual-channel GPR antennas

图 5　控制系统界面

Fig. 5　Control system interface

表 1　GPR功能参数

Table 1　GPR function parameters

工作温度/℃
-30~+50

最小时窗精度/ps
1

最大采样时窗/ns
250

工作电压/V
9~18

图 3　车架随行式检测机构硬件组成

Fig. 3　Hardware composition of the LTF detection equipment
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2　数据智能分析及“云-边-端”架构

2. 1　GPR智能分析方法

2. 1. 1　主要挑战的解决策略

AI 算法在 GPR 数据分析中的应用须解决高质

量数据匮乏、特征提取难和模型泛化能力差 3 个关

键挑战，针对这些挑战，提出的解决办法如下：

1）通常采用模型试验、数值模拟和工程实测数

据直接标记等方法解决高质量数据匮乏的问题。

对于典型病害识别问题，可对工程数据处理过程中

的典型特征进行提取，采用目标识别算法实现病害

的快速识别和定位。对于注浆厚度识别问题，由于

厚度的分布是定量的，往往难以通过工程实测数据

进行精确标注，多采用试验数据和数值模拟数据作

为样本进行 AI训练。

2）GPR 数据特征标注方面，对于可轻易辨识的

波形特征，通常采用直接标注的方法；对于特征不

明显、不精确的波形特征，可采用数据对应的注浆

厚度值或者缺陷类别进行间接标注。由于注浆厚

度的分布天然、随机且复杂，加上探测时 GPR 受环

境噪声的影响，这类 GPR 数据难以进行波形特征直

接标注，通常采用间接标注的方法。

3）泛化能力主要有两方面内涵，一是为了使基

于试验数据的机器学习模型对工程具有良好的泛

化能力，采用与真实工程完全相同的试验材料，设

置随机分布的不均匀注浆厚度，并采用与工程应用

中相同的 GPR 探测参数，获取高质量试验数据，保

证试验数据对工程条件具有良好的代表性；二是为

保证试验数据驱动的 AI 模型对不同工程具有良好

的泛化能力，可开展一系列模型试验，并对不同源

数据实行分类、标准化处理，不断丰富样本库。

2. 1. 2　GPR 数据智能分析算法

AI 方法已经广泛应用于土木工程领域，传统机

器学习方法的回归器、分类器以及基于深度学习的

图像识别、语义分割等都可用于 GPR 数据智能分

析。用于 AI 分析的 GPR 数据也包括 A 扫描、B 扫

描、C 扫描等多种类型以及时域、频域等多种域分

解。基于试验数据的壁后注浆厚度智能识别的模

型训练主要包括以下内容：

1）带标签的高质量 GPR 数据获取。带标签的

GPR 数据是指已知探测目标信息（例如注浆厚度、

缺陷）的 GPR 探测数据，对于厚度探测而言，用于机

器学习模型训练的数据必须知道浆液厚度的精确

分布，但该信息往往无法通过工程数据直接获得并

标记 ，通常需采用数值模拟或模型试验的方法

获得。

GPR 探测的主流数值模拟软件为 gprMax，是
一 种 基 于 时 域 有 限 差 分 法（finite difference time 
domain, FDTD）求 解 Maxwell 方 程 组 的 数 值 软

件 [16-17]。与真实数据相比，数值数据获取成本较低，

但真实性存在显著不足，难以模拟出与实际工况相

同的效果。因此，基于数值模拟得到的数据难以直

接用于工程应用级别的模型训练，但可应用于简单

特征（例如双曲线特征）的数据增强，或为算法适应

性和参数选取等研究提供参考。

与数值模拟相比，模型试验在数据真实性方面

具有明显优势。如图 7 所示，笔者所在团队根据不

同的隧道类型、注浆材料、隧道结构等工况开展了

一系列足尺模型试验，获取与真实工程具有相同结

构、材料和探测参数的高质量 GPR 数据，用于训练

指导工程应用的 AI模型。其中：图 7（a）为地铁小直

径盾构隧道壁单液浆模型试验，其考虑了分布均匀

的注浆厚度，并设置了一定厚度梯度，工况较为理

想；图 7（b）为超大直径盾构隧道水泥与水玻璃

（cement-silicate，C-S）双液浆检测试验，其管片厚度

为 65 cm，注浆理论厚度为 35 cm，试验中设置了不

同厚度的非均匀注浆层；图 7（c）也为地铁隧道壁后

注浆检测模型试验，与图 7（a）相比，试验中浆液的

注入和形态分布更加自然，注浆厚度分布也更加广

泛，基于本试验开展了 300、400、600、700 MHz 四种

频率下的 GPR 检测，显著丰富了数据类型；图 7（d）
为隧道衬砌缺陷检测模型试验，内部考虑了空洞、

含水空腔等多种工况，为隧道衬砌缺陷识别提供数

据支撑。

当前，基于各类模型试验获得了大量带标签的

GPR 数据，形成了 A 扫描试验数据库约 60 万条数

据。随着各种试验数据的不断加入，其包含的隧道

（a） 地铁小直径盾构单液浆

（c） 地铁盾构单液浆

（b） 超大直径盾构C-S双液浆

（d） 隧道病害探测

图 7　不同工况的模型试验

Fig. 7　Model experiments for different conditions
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工况、注浆厚度、浆液类型、缺陷类型等变量越来越

丰富，为 AI 提供了丰富的数据支撑，可以保证 AI 模
型在复杂的隧道探测工况下具有更强的泛化能力。

2）注浆厚度智能识别算法。当前，车架随行式

检测机构的配套算法是基于 GPR 数据的浆液厚度

回归算法。如图 8（a）、（b）所示，根据数据类型的不

同，数据集样本可分为基于 A 扫描和 B 扫描两种模

式。其中，A 扫描模式采用各个测点处 A 扫描中的

波形振幅值作为特征，并以对应测点处的注浆厚度

值为标签；B 扫描模式以整条测线的 B 扫描为样本，

以整条测线对应的厚度分布（一维数组）为标签。

壁后注浆检测目标是获得测线范围内注浆厚度的

截面分布，以 A 扫描为样本可以保证数据更加灵

活，数据量较充足，但可能损失测点间的关联信息。

以 B 扫描为样本优点是可以包含比 A 扫描更多的全

局信息，缺点是对数据量的要求较大。采用基于 A
扫描和 B 扫描的机器学习具有良好的适用性。C 扫

描虽然包含比 A 扫描和 B 扫描更丰富的特征信息，

但难以获得足够的带标签的数据用于模型训练。

在回归问题中，通常采用如式（1）所示的回归

决定系数 R2 对模型性能进行评价。利用试验数据

开展的一系列模型训练任务中，以 A 扫描数据集训

练 模 型 时 ，常 见 的 机 器 学 习 算 法 有 CatBoost、
XGBoost、LightGBM 等。当前，以超大直径盾构隧

道为背景的最佳性能模型采用 CatBoost 算法训练，

其 R2 可达到 0. 89[18]；以小直径地铁盾构隧道为背景

的最佳性能模型采用 XGBoost算法训练，其 R2 可达

0. 96[19]；基于 B 扫描数据集的深度学习算法可采用

ResNet 神经网络等框架。结果表明，ResNet-18 在

小直径盾构隧道中性能良好，在 300、400、600、700 
MHz 下 4 种频率的数据集中都表现出良好的性能，

R2 分别达到 0. 982、0. 963、0. 973 和 0. 976。

R2 = 1 - ∑( ŷ i - yi )2

∑( ȳ i - yi )2
（1）

式中：ŷ i 为预测值；yi 为真实值；ȳ i 为真实值的平

均值。

不同试验工况对应的数据集存在一定差异，因

此，针对多种工况、不同 GPR 频率开展模型试验，以

获得更多高质量 GPR 数据，有利于提升模型的泛化

能力。提出的双频相干向后投影（bi-frequency back 
projection，BBP）算法 [20]等频率融合算法也可帮助实

现不同频率数据的协同应用，为 GPR 数据 AI 分析

提供新的研究思路。

2. 2　注浆厚度的评价

注浆厚度的评价主要目的是对已知注浆厚度

进行合格性判定，以帮助实现针对不同的注浆质量

采取更加合理的措施。为方便对 GPR 探测结果进

行直观评价，采用如式（2）所示的计算公式对单环

注浆的充盈率进行表征。

η= L
L 0

× 100% （2）

式中：η为浆液充盈率；L为实际浆液厚度；L 0 理论

盾尾间隙。

根据长期的工程应用经验，可按照表 2 所示的

评价标准对 GPR 检测得到的厚度进行评价。根据 η

的取值范围可将注浆质量评价为“优秀”“合格”和

“不合格”3 个等级，其中“优秀”和“合格”为满足工

程施工要求的注浆，而“不合格”意味着必须对当前

环进行二次注浆并复检，直到合格。为了对测线范

围内注浆厚度的质量进行直观表述，以方便工程现

场的应用，采用绿色、黄色和红色 3 种不同颜色对

“优秀”“合格”和“不合格”进行标识。

2. 3　智能分析结果可视化

车架随行式检测机构的单环智能分析结果如

图 9 所示，主要包括测线范围内管片-注浆-土体的厚

度分布、注浆厚度评价结果和探测范围内的真实注

浆厚度分布，分别位于分析结果的左上、左下和右

侧。结果中还包括环号等必要信息，能全面、准确、

定量地展示当前测线范围内的注浆情况并通过评

价结果及时定位注浆厚度不合格的位置。

2. 4　基于“云-边-端”架构智能化应用

2. 4. 1　“云-边-端”架构概念

GPR 数据 AI 分析的数据获取、算法选择及模

型训练完成后，对于解决复杂工程问题而言，其智

能化应用具有重要意义。基于车架随行式检测机

（a） A 扫描模式 （b） B 扫描模式

图 8　基于 A扫描和 B扫描的数据集制作

Fig. 8　Dataset creation based on A-scan and B-scan

表  2　注浆厚度评价标准

Table 2　Evaluation criteria for grout thickness

评价结果

优秀

合格

不合格

η取值范围

>110%
90%~110%

<90%

代表颜色

绿色

黄色

红色
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构提出的“云-边-端”架构如图 10 所示，其中：“云”代

表云服务器，主要提供云计算和云储存等能力，其

超强算力和连通性可实现基于海量数据的储存、AI
模型的训练和部署，与传统服务器相比，“云”能帮

助用户实现高效的计算和连接能力；“边”是指边缘

计算，主要目的是解决复杂工程数据的预处理，在

该环节提高数据的信噪比，降低无用数据对传输资

源的占用，实现数据的高效传输；“端”是指终端设

备，在隧道工程中往往指数据采集传感器，主要目

的是获取数据。

在盾构隧道壁后注浆智能化检测中，“端”即指

车架随行式检测机构，主要目的是实现对盾构隧道

壁后注浆检测的 GPR 数据采集。在大量的工程应

用中，采集的 GPR 数据经边缘服务器实现基础筛选

和去噪后传输给云服务器，在服务器中自动生成样

本进行训练，并将训练好的模型进行部署。用户可

通过网页或移动应用等载体实现和模型的交互，实

现数据的智能化分析。也可将分散训练的模型经

云服务器直接进行部署和应用。

2. 4. 2　GPR-AI Master 平台

如图 11 所示，GPR-AI Master 平台是当前基于

部分“云 -边 -端”架构开发的一款基于 B 扫描和

ResNet 深度学习网络的 GPR 壁后注浆检测智能分

析平台 [21]，主要原理是：将基于模型试验数据训练的

深 度 学 习 模 型 部 署 在 阿 里 云 弹 性 计 算 服 务 器

（elastic compute service，ECS）上，实现对车架随行

式检测机构采集的实测数据进行“输入端”和“输出

端”的智能化分析，用户输入 GPR 原始数据和关键

探测参数，便可直接获得智能分析结果。

与传统的人工数据分析和商业软件相比，GPR-

AI Master 省去了复杂的数据处理经验和软件技能

学习过程，既提高了数据分析效率，也保证了分析

结果的客观性和准确性。当前，GPR-AI Master 更
注重 AI模型的部署和应用，随着工程应用中大量数

据分析需求的增加，需完善边缘计算对大数据预处

理和标准化的功能，以更完整的“云 -边 -端”架构实

现数据的高效智能分析。

2. 5　检测结果的动态反馈机制

如图 12 所示，壁后注浆智能检测的目的是保证

隧道的安全施工，基于检测结果实现对工程施工的

动态反馈。隧道掘进过程中，以既有注浆参数对当

前环进行注浆，注浆结束后启动车架随行式检测机

构对注浆质量进行检测，测得的原始数据经智能分

析，得到厚度分布和评价结果。若当前环的注浆质

量合格，则无须对注浆参数进行调整，若当前环注

浆质量不合格，则应进行二次注浆，并及时调整下

一环的注浆参数，确保下一环质量合格。

动态反馈机制是基于先验信息对未来注浆参

数进行合理调整，使盾构隧道在整个掘进过程中都

可以保持合理的注浆参数设置，对盾构隧道的施工

安全和地表安全起到积极的促进作用。

3　工程应用

3. 1　大直径/小直径隧道检测参数

中国地铁隧道小直径盾构隧道直径D≈6 m，大

图 12　壁后注浆检测结果动态反馈机制

Fig. 12　Dynamic feedback mechanism of backfill grouting 
inspection results

图 10　基于“云-边-端”架构的智能化应用

Fig. 10　Intelligent application based on “cloud-edge-end” 
architecture

图 11　GPR-AI Master主页

Fig. 11　Main page of GPR-AI Master
图 9　壁后注浆智能实时分析结果

Fig. 9　Intelligent real-time analysis results of 
backfill grouting
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直径盾构隧道直径 D>10 m，超大直径盾构隧道直

径 D>14 m。大小直径盾构隧道在管片厚度、盾尾

间隙厚度和注浆厚度方面都存在明显差异，为了使

车架随行式检测机构更具实用性和针对性，根据应

用工程经验和试验结果，为大直径盾构隧道与小直

径盾构隧道壁后注浆检测推荐如表 3 所示的参数

设置。

实际应用中，车架随行式检测机构在盾构机上

的安装位置既要保证不干扰盾构机前方拼装机的

工作空间及盾构机两侧通道的正常通行，又要考虑

浆液凝固时间，在浆液完全凝固前获得检测结果，

为人工干预不合格注浆质量预留窗口期。因此，通

常将设备安装在盾尾后 2~3 环的位置。

3. 2　应用概况

如图 13 所示，车架随行式检测机构已经在不同

用途、不同直径、不同浆液类型的盾构隧道中进行

技术的适应性改造和调整，并已经在如表 4 所示的

众多工程中得到了广泛应用。

3. 3　工程应用效果及验证

考虑到实际工程中难以对真实注浆厚度进行

直接验证，当前，基于车架随行式检测机构的壁后

注浆检测效果主要通过模型试验、工程实测数据分

析和工程施工效果 3 种途径进行验证。以江阴 -靖

江长江隧道右线为例，该隧道下穿民房、长江大堤、

长江、船厂、公园等多处重要建筑物，隧道过江段采

用盾构法施工，管片内径 14. 2 m，外径 15. 5 m，右线

长 4 952 m，左线长 4 937 m，盾尾间隙 30 cm；隧道最

大覆土厚度超 53 m，最大水压达 820 kPa，先后穿越

粉土、粉砂、粉质黏土、中粗砂、砾砂、中砂、粉细砂、

淤泥质粉质黏土地层。由于隧道直径大、建设环境

复杂以及穿越大堤周边建筑物的安全性需求，隧道

掘进过程中地层沉降控制至关重要。

依托该工程背景的应用效果和验证方法：1）模

型试验验证，即以工程为背景开展具有不同注浆厚

度和注浆缺陷的注浆体模型试验，将采集的数据进

行滤波、增益等处理后，与实现工况进行对比，试验

数据可对试验工况进行验证 [8]；2）工程实测数据分

析结果验证是指将基于模型试验数据训练的机器

学习模型用于对工程实测数据进行分析，将智能分

析结果同传统数据处理方法得出的结果进行对比，

从而验证试验数据和 AI 模型的有效性 [18]；3）工程施

工效果验证是指采用车架随行式检测机构进行辅

助施工后，隧道在地表沉降控制和管片错台控制等

实际工程问题中表现出良好的效果，也可作为其应

用效果的间接验证。该项目采用车架随行式检测

机构进行全程注浆质量检测跟踪，已实现隧道顺利

贯通。经统计，隧道整体管片错台量控制在±3 mm，

穿越大堤过程中地面整体沉降不超过 2 cm，证明注

浆质量得到了良好控制。

4　结论

为实现盾构隧道壁后注浆智能化检测，提出了

车架随行式检测机构和“云 -边 -端”架构，系统地阐

述了壁后注浆 GPR 检测智能化应用场景和工作机

制，对盾构隧道的施工安全和智能化掘进具有重要

表 3　探测参数推荐值

Table 3　Recommended value of detection parameters

隧道直径

大直径

（D≥10 m）

小直径

（D≈6 m）

GPR 频

率/MHz

300/700

400/600、
400/900

移动速度/
（（°）/s）

1. 0

0. 1

采样步

进/（°）

0. 5

0. 1

可探测范

围/（°）

0~360

0~360

探测时

长/min

<5

<5

表 4　车架随行式检测机构应用概况

Table 4　Statistics on the application of frame 
accompanying testing in China and abroad

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

项目名称

南宁 4 号线穿火车站

上海北横通道Ⅱ标西段隧道

济南地铁 R3 线

南京和燕路过江通道左线

南京和燕路过江通道右线

天津地铁 6 号线

南宁机场线右线

南京建宁西路过江通道左线

江阴靖江长江隧道右线

深圳 13 号线二期北延左线

福州滨海快线3标4工区左线

厦门地铁 3 号线南延段

青岛第二海底隧道服务隧道

青岛第二海底隧道南线

青岛第二海底隧道北线

Cross Island Line

省份或

国家

广西

上海

山东

江苏

江苏

天津

广西

江苏

江苏

广东

福建

福建

山东

山东

山东

新加坡

开挖直

径/m
6. 28

15. 56
6. 68

15. 07
15. 03

7. 10
6. 95

15. 07
16. 09

7. 08
8. 63
6. 30
8. 18

15. 63
15. 63

浆液类

型

单液浆

单液浆

单液浆

双液浆

双液浆

单液浆

单液浆

双液浆

双液浆

单液浆

单液浆

单液浆

双液浆

双液浆

双液浆

单液浆

GPR 频

率/MHz
400
400
400

400/900
400/900
400/900
400/900
400/900
400/900
400/600
400/900
400/600
300/700
300/700
300/700
400/600

（a） 超大直径盾构隧道 （b） 小直径盾构隧道

图 13　车架随行式检测机构现场应用

Fig. 13　Field application of the LTF detection equipment
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意义，主要结论如下：

1）车架随行式检测机构可实现对大、小直径盾

构隧道环向测线的自动化检测，单环检测时间小于

5 min，已应用于 16 个隧道项目。

2）基于 A 扫描和 B 扫描的机器学习算法在壁后

注浆厚度回归模型中已经取得良好的效果；智能分

析结果和评价机制可直观展示浆液分布状况，

3）提出的基于“云-边-端”架构的智能应用体系

可实现 GPR 数据采集、数据传输、模型训练、模型部

署和应用等功能，有利于实现智能分析结果对注浆

参数的动态反馈。基于部分“云-边-端”架构开发的

GPR-AI Master 平台，实现了 AI 模型的部署和智能

化应用。

当前，车架随行式检测机构主要应用于施工期

壁后注浆检测，运营期等其他应用场景有待于进一

步开展研究；“云 -边 -端”架构在盾构隧道壁后注浆

智能化检测中的大规模应用能力还有待进一步

提高。
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