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摘要: 针对广州地铁 18 号线盾构隧道工程施工的主要安全问题———地表沉降和管片上浮,基于

现场监测得到的施工参数与安全问题间的海量大数据,采用深度学习网络———深度信念网络构

建了施工安全预测模型,并研究了六个主要施工掘进参数对施工安全的影响。 结果表明:深度信

念网络可以根据现场监测大数据得到较准确的地表沉降和管片上浮预测值;且地表沉降量随土

仓压力、注浆量和注浆压力的增大而减小,随千斤顶推力、刀盘扭矩和掘进速度的增大而增大。
而管片上浮量随土仓压力和注浆压力的增大而增大,随千斤顶推力和注浆量的增大而减小,刀盘

扭矩和掘进速度对管片上浮影响不大。
关键词: 深度信念网络;地表沉降;管片上浮;掘进参数;预测模型
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

main
 

safety
 

problems
 

of
 

shield
 

tunnel
 

construction
 

of
 

Guangzhou
 

Metro
 

Line
 

18,
 

which
 

are
 

presented
 

by
 

the
 

surface
 

subsidence
 

and
 

segment
 

floating,
 

the
 

deep
 

learning
 

network-
deep

 

belief
 

network
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

prediction
 

model
 

for
 

the
 

construction
 

safety
 

based
 

on
 

the
 

big
 

data
 

between
 

construction
 

parameters
 

and
 

safety
 

problems
 

obtained
 

from
 

field
 

monitoring.
 

The
 

influence
 

of
 

six
 

main
 

parameters
 

on
 

construction
 

safety
 

is
 

studied.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

deep
 

belief
 

network
 

can
 

obtain
 

more
 

accurate
 

prediction
 

values
 

of
 

surface
 

settlement
 

and
 

segment
 

floating
 

based
 

on
 

the
 

big
 

data
 

of
 

field
 

monitoring.
 

Moreover,
 

the
 

surface
 

settlement
 

decreases
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

soil
 

bin
 

pressure,
 

grouting
 

volume
 

and
 

grouting
 

pressure,
 

and
 

increases
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

jack
 

thrust,
 

cut-
ter

 

torque
 

and
 

tunneling
 

speed.
 

The
 

floating
 

capacity
 

of
 

the
 

segment
 

increases
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

soil
 

bin
 

pressure
 

and
 

grouting
 

pressure,
 

and
 

decreases
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

jack
 

thrust
 

and
 

grouting
 

volume.
 

The
 

torque
 

of
 

the
 

cutter
 

head
 

and
 

the
 

tunneling
 

speed
 

have
 

little
 

effect
 

on
 

the
 

floating
 

of
 

the
 

segment.
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　 　 近年来,随着我国城市的快速发展,大城市的

交通拥挤问题越来越严重,修建地铁已成为解决

大城市交通拥挤问题的有效手段。 而在地铁施工

中盾构法因具有作业安全、施工速度快等诸多优

点,已成为最常用的地铁隧道施工技术[1] 。 但是

盾构隧道在施工过程中会对周围土体产生扰动,

引起土体变形,达到一定程度时会对隧道结构本

身及周边环境产生严重危害,甚至导致工程事故

的发生[2] 。 其中,比较常见的危害是地表沉降和

管片上浮。 因此,研究盾构隧道施工的安全问题

具有重要工程意义。 而在盾构掘进过程中,其掘

进参数由盾构司机人为控制。 如遇到土层变化或
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不良地质条件,盾构司机人为操作不及时,就有可

能导致掘进不平稳、地表沉降和管片上浮等施工

安全事故,甚至可能会造成机毁人亡的严重后

果[3] 。 而人工智能的出现刚好可以解决这一

问题。
目前采用智能方法解决复杂问题时,存在容

易陷入局部极值和学习时间过长的问题,特别是

对海量大数据的处理能力不足。 而深度信念网络

(Deep
 

Belief
 

Network,DBN)是一种深度学习神经

网络,它可以有效处理大数据,并从中挖掘复杂数

据的深层特征[4] ,且其采用预训练方式可以得到

更优初始权值,极大地提高了模型的预测性能和

收敛速度[5] 。 如,Zhou 等[6]采用 DBN 建立了简单

的隧道沉降预测模型。 但前人的研究多是对地表

沉降和管片上浮单一因素的分析,且很少考虑复

杂的施工参数。 实际上,施工过程中地表沉降与

管片上浮间存在一定联系。 为了更好地解决盾构

隧道施工安全问题,本文以广州地铁 18 号线工程

为例,以土仓压力、千斤顶推力、刀盘扭矩、掘进速

度、注浆量和注浆压力为影响因素,采用深度信念

网络预测施工引起的安全问题(地表沉降和管片

上浮),并研究掘进参数对施工安全的影响。 最

后,对保证安全施工的掘进参数选择提出建议。

1　 工程问题及现场监测情况

　 　 广州市因其复杂的地质环境素有轨道交通建

　 　

设博物馆之称[7] 。 该地区地质的特点为,底层层

面起伏大,岩性变化大,且在隧道横断面方向也有

起伏变化[8] 。 以广州地铁十八号线横番 2 中间风

井—横番 3 盾构井区间右线为研究对象。 右线盾

构隧道纵断面地质基本情况如图 1 所示。
从图 1 可以看出,隧道穿越地层有很大部分是

中粗砂层及中风化岩层,当这部分岩层得到珠江

水系和大气降水的补给后,在盾构掘进过程中会

形成充满水(或浆液)且初凝时间很长的环形建筑

空间,导致管片有上浮趋势[8] 。 在隧道施工过程

中,难免会对土体产生扰动进而引发地表沉降,最
终造成沿线建筑物和地下管线产生位移。 因此,
为了施工安全,施工单位在施工过程中对工程安

全进行了长期的详细现场监测,通过监测得到了

丰富的监测数据。

2　 基于深度信念网络的盾构隧道安全预测
模型

2. 1　 深度信念网络

　 　 相比于传统的神经网络,DBN 由受限玻尔兹

曼机( Restricted
 

Boltzmann
 

Machine,
 

RBM) 组成,
采用无监督的预训练方式,增强了神经网络数据

特征的提取能力和网络学习的抽象化能力,使神

经网络的预测能力增强。 RBM 是构成 DBN 的基

本模块,如图 2 所示,一个 RBM 模型由两层神经元

组成,即可见层和隐含层。 如图 3 所示,DBN 由

　 　

图 1 右线盾构隧道纵断面地质情况示意图

Fig. 1 Geological
 

conditions
 

of
 

the
 

longitudinal
 

section
 

of
 

the
 

right-line
 

shield
 

tunnel

图 2 受限玻尔兹曼机 RBM 结构模型

Fig. 2 Structure
 

of
 

Restricted
 

Boltzmann
 

Machine
 

structural
 

model
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多个 RBM 结构一层一层堆叠而成,第一个 RBM
的可见层用来接收输入数据,第一个 RBM 的隐含

层同时作为第二个 RBM 的可见层,依此类推,前
一个 RBM 隐含层神经元作为下一个 RBM 的可见

层神经元,向上一层一层堆叠,构成含有多个隐含

层的 DBN 模型[5] 。

图 3 DBN 结构图

Fig. 3 Structure
 

of
 

DBN

DBN 模型训练可分为两个阶段,第一个阶段

为预训练阶段,第二个阶段为微调阶段。 在第一

阶段输入的数据不带有标签,采用逐层贪婪训练

算法,即利用原始输入的数据训练第一个 RBM,并
得到对应的模型参数,然后在保持该 RBM 的模型

参数不变情况下,将其输出的神经元状态向量输

入到第二个 RBM 中,以此类推,由底层向高层,逐
层训练每一层的参数。 逐层贪婪训练算法将原来

含有很多隐含层的 DBN 模型简化成多个 RBM 的

训练,简化了计算过程,提高了模型速度。 该阶段

的数据不带有标签,从而提升了模型数据挖掘的

能力[9] 。 第二个阶段的数据都带有标签,可看作

传统的 BP 网络将其原始数据输入到模型中,模型

会输出预测数据,计算原始数据和预测数据的误

差大小,将所得误差进行自上而下的方向传播,不
断改变连接权值和偏置,使误差最小[9] 。

2. 2　 盾构隧道安全性预测模型

2. 2. 1　 施工参数的相关性分析

　 　 在盾构施工过程中,涉及参数众多,各个参数

间相互影响,并且受到各种因素和人为操作的影

响。 因此需要从尽可能少的变量中得到较多的信

息,对掘进参数进行相关性分析,优化参数数量能

大大地缩短计算所需的时间,达到简化模型的目

的。 皮尔森相关系数是用来反映两个变量线性相

关程度的量。 它的值在- 1. 0 到 1. 0 之间,接近 0
被称为无相关性,接近 1 或- 1 被称为强相关性。
本文选取土仓压力、千斤顶推力、刀盘扭矩、掘进

速度、注浆量和注浆压力 6 个参数进行相关性分

析,结果如表 1 所示。

表 1 相关性分析

Tab. 1 Correlation
 

analysis
土仓
压力

千斤顶
推力

刀盘
扭矩

掘进
速度

注浆量
注浆
压力

土仓
压力

1 0. 173 0. 323 0. 294 -0. 070 0. 044

千斤顶
推力

0. 173 1 0. 195 0. 061 -0. 042 0. 044

刀盘
扭矩

0. 323 0. 195 1 0. 297 -0. 413 0. 143

掘进
速度

0. 294 0. 061 0. 297 1 -0. 262 0. 158

注浆量 -0. 069 -0. 042 -0. 413 -0. 262 1 -0. 041

注浆
压力

0. 044 0. 044 0. 143 0. 158 -0. 041 1

由表 1 的数据可以看出:在输入的 6 个影响因
素中,因素之间的线性关系都处于较低水平。 因
此本文选取 6 个施工参数作为影响因素,也就是网
络的输入层较为合理。
2. 2. 2　 DBN 模型的建立

　 　 本文选取典型的包含 2 层隐含层的 DBN 模
型,其输入节点数为 6,即 6 个施工影响因素,而输
出节点数为 2,分别对应地表沉降和管片上浮。 计
算数据来源于施工监控信息管理系统,数据经预
处理后,共 22

 

969 组,包括 298
 

597 个数据。 在网
络建模中,选取总数据 80%为训练集,总数据 20%
为测试集。

由于 DBN 网络结构非常复杂,因此,模型建立
过程中需要预先确定网络的一些基本参数,主要
包括:第一、二隐含层的个数,学习率,预训练次数
等,这些参数一般采用经验和试算确定。 本文为
了得到相对合理的网络参数,采用参数敏感性分
析的方法进行确定。

为了评价模型的预测准确性,采用平方根均
方误差(RMSE)和平均绝对误差( MAE)两个指标
来衡量[10] 。 RMSE 和 MAE 的计算式为

RMSE =
∑
N

i = 1
(yi - y′i) 2

N
(1)
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表 2 不同第一隐含层节点数对应的平方根均方误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)
Tab. 2 RMSE

 

and
 

MAE
 

for
 

the
 

number
 

of
 

nodes
 

in
 

the
 

first
 

hidden
 

layer

参数
第一隐含层节点数

20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40
地表沉降量 RMSE 0. 108 0. 122 0. 103 0. 110 0. 103 0. 113 0. 100 0. 104 0. 098 0. 104 0. 104
管片上浮量 RMSE 0. 385 0. 325 0. 279 0. 289 0. 293 0. 266 0. 291 0. 245 0. 261 0. 343 0. 361
地表沉降量 MAE 0. 074 0. 067 0. 068 0. 061 0. 062 0. 061 0. 060 0. 066 0. 058 0. 071 0. 075
管片上浮量 MAE 0. 339 0. 284 0. 245 0. 249 0. 271 0. 228 0. 254 0. 214 0. 225 0. 293 0. 321

MAE =
∑
N

i = 1
| yi - y′i |

N
(2)

式中,y′i 是第 i 个输入数据对应的模型预测值,yi

是第 i 个输入数据对应的现场实测值,N 是测试集

的样本个数。
首先,进行第一隐含层节点数确定。 隐含层

节点是 DBN 的重要组成部分,是提取数据特征的

基本单元,其必须设置合理才能使得模型预测具

有较好的准确性。 确定第一隐含层节点数时,第
二隐含层节点数设置为 10,预训练次数 10,学习率

设置为 0. 000
 

01。 在训练过程中,只改变第一隐含

层节点数的大小,其他参数不变,根据 RMSE 和

MAE 指标选择分析得到第一隐含层最佳节点数。
计算中,模型其他超参数根据经验设置,将第一隐

含层节点数分别设置为 20、22、24、26、28、30、32、
34、36、38、40,根据计算结果得到对应的 RMSE 和

MAE 数值,如表 2 所示。
由表 2 可以看出,当第一隐含层节点数为 36

时,地表沉降量的 RMSE 和 MAE 都取得最小值。
而当第一隐含层节点数为 34 时,管片上浮量的

RMSE 和 MAE 都取得最小值。 而地表沉降量的

RMSE 和 MAE 整体值都小于管片上浮量的 RMSE
和 MAE,说明模型对地表沉降量的敏感性高于管

片上浮量。 因此,综合考虑,将第一隐含层节点数

设置为 36。 其他参数的确定方法与上述方法

类似。
通过以上分析研究,可以得到 DBN 预测模型

的参数为:两层隐含层神经元的数量分别为 36 和

16,网络学习率为 0. 000
 

01,预训练次数为 20。

3　 预测模型计算结果及其分析

3. 1　 盾构隧道安全预测模型计算结果

　 　 采用建立的 DBN 网络训练集的计算结果如

图 4、图 5 所示,测试集的预测结果如图 6、图 7
所示。

图 4 地表沉降量训练集计算结果

Fig. 4 Results
 

of
 

training
 

data
 

for
 

surface
 

subsidence

图 5 管片上浮量训练集计算结果

Fig. 5 Results
 

of
 

training
 

data
 

for
 

the
 

float
 

segment

图 6 地表沉降量预测结果

Fig. 6 Prediction
 

results
 

of
 

surface
 

subsidence
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图 7 管片上浮量预测结果

Fig. 7 Predication
 

results
 

of
 

float
 

segment

　 　 由图 4、图 5 可以看出,地表沉降及管片上浮

的训练计算结果均与实际监测结果非常吻合,其
中,地表沉降量的训练均方误差仅为 0. 056,而管

片上浮量的训练均方误差仅为 0. 257。 因此,建立

的 DBN 模型计算精度很高,误差很小。 同时,由图

6、图 7 可以发现,无论是地表沉降还是管片上浮,
所建 DBN 网络预测模型的计算结果均与实际监测

结果吻合,除个别点存在较大偏差外,整体预测误

差不大,其地表沉降量的均方误差为 0. 12,管片上

浮量的均方误差为 0. 44。 尽管模型预测误差比训

练误差大,但均方误差的值很小,说明所建预测模

型可以用于实际工程的安全性预测。

3. 2　 掘进参数对施工安全的影响分析

　 　 通过对建立预测模型的分析,可以探究盾构

施工过程中盾构掘进参数对施工安全的影响,对
实际施工具有指导意义。 首先,研究土仓压力的

影响, 将土仓压力取为 1. 5、 1. 6、 1. 7、 1. 8、 1. 9、
2. 0、2. 1、 2. 2、 2. 3、 2. 4、 2. 5、 2. 6、 2. 7、 2. 8、 2. 9、
3

 

kPa 共 16 个值,另外 5 个掘进参数取固定值保

持不变,将这 16 组数据作为测试集输入预测模型

中进行计算。 由于测试集要求输入地表沉降量和

管片上浮量数据,为方便绘制图形,在此将地表沉

降量统一设置成-2,管片上浮量统一设置成 2,通
过研究发现,这样的设置只会影响模型输出值,而
不会影响输入量与输出量之间的变化规律。 基于

此方法,将计算结果绘制成图,如图 8(a)所示。 同

理,采用类似方法也可以得到另外 5 个掘进参数的

计算结果,如图 8(b)—8(f)所示。
从图 8(a)可见,地表沉降量随土仓压力的增

大而减小,管片上浮量随土仓压力的增大而增大。
这是因为盾构机主要靠土仓压力来控制开挖面的

平衡稳定,当开挖面土仓压力小于原状土的侧向

应力时,开挖面土体会因应力释放而向盾构方向

移动,引起开挖面上方地表沉降变形,因此,地表

沉降量随土仓压力的增大而减小。 当土仓压力增

大到原状土的侧向应力时,理论上可以使地表沉

降减到最小。 而管片顶部土体沉降量随着土仓压

力增大而减小,使得管片有了更大的上浮空间,因
此,管片上浮量随土仓压力的增大而增大。

从图 8(b)可见,地表沉降量随千斤顶推力的

增大而增大,管片上浮量随千斤顶推力的增大而

减小。 这是因为千斤顶推力越大,对土体扰动越

大,所以地表沉降量随千斤顶推力的增大而增大。
从图 1 可以看出本工程隧道轴线存在向下的坡度,
盾尾千斤顶推力不是垂直正压在管片上,所以千

斤顶推力有竖直向下的分量,向下挤压管片,所以

管片上浮量随千斤顶推力的增大而减小。
从图 8(c)可见,地表沉降量随刀盘扭矩的增

大而增大,管片上浮量在 2. 96 ~ 2. 98
 

mm 之间波

动,波动范围非常小,说明刀盘扭矩对管片上浮量

没有太大影响。 而地表沉降量随着刀盘扭矩的增

加而增大,这是因为盾构机掘进主要是通过刀盘

切削土体,刀盘扭矩越大,对土体扰动越大,所以

地表沉降量随刀盘扭矩的增大而增大。
从图 8(d)可见,地表沉降量随掘进速度的增

大而增大,管片上浮量几乎是一条水平直线,可

见,掘进速度对管片上浮量没有影响而只影响地

表沉降。 这是因为开挖面的平衡控制主要通过控

制土仓压力和出土量实现,掘进速度越大,出土量

越大,对前方土体超挖越多,必然导致地表沉降量

变大。
从图 8(e)可见,地表沉降量和管片上浮量均

随注浆量的增大而减小。 这是因为盾构机开挖

直径大于管片半径,会产生建筑空隙,需要通过

同步注浆来填充空隙,所以地表沉降量随注浆量

的增大而减小。 注浆量的增多使盾尾间隙减小,
管片上浮的有效空间减小,有效地阻止了管片

上浮。
从图 8(f)可见,地表沉降量随注浆压力的增

大而减小,管片上浮量随注浆压力的增大而增大。
这是因为通过加压设备使初期流动状态的浆液具

备足够的压力,对周围土体形成了一定支撑,降低

了初期地表沉降量,所以地表沉降量随注浆压力

的增大而减小。 注浆压力越大,浆液对管片产生

的上浮力越大,所以管片上浮量随注浆压力的增

大而增大。
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图 8 施工参数对地表沉降量和管片上浮量的影响曲线图

Fig. 8 Influence
 

of
 

construction
 

parameters
 

on
 

ground
 

settlement
 

and
 

float
 

segment

4　 结论

　 　 1)基于深度信念网络构建的预测模型无论是

地表沉降还是管片上浮预测效果都很好,所建模

型的计算结果与实际监测结果非常吻合,其地表

沉降量的均方误差为 0. 12,管片上浮量的均方误

差为 0. 44。
2)地表沉降量随土仓压力、注浆量和注浆压

力的增大而减小,随千斤顶推力、刀盘扭矩和掘进

速度的增大而增大。 而管片上浮量随土仓压力和

注浆压力的增大而增大,随千斤顶推力和注浆量

的增大而减小,而刀盘扭矩和掘进速度对管片上

浮量几乎无影响。
3)施工过程中,土仓压力应控制在原状土的

侧向应力大小附近,不应过大。 刀盘扭矩应根据

实际施工需求设定,不应设置过大。 掘进速度应

根据实际施工需求设定。 实际施工过程中注浆量

应尽可能的增大。 而注浆压力应根据工程实际需

要做出灵活变动,适时增大或减小。
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压力。
3)加筋土挡墙破坏的四个阶段为:静水压力

增加—底部面板拉筋连接破坏—中上部面板受力

增加—面板整体破坏。
4)加筋土挡墙面板破坏后应及时治理以保证

整体稳定性,治理方案应考虑保护加筋土挡墙原

有的筋带结构并做好排水设施。
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