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数据与机理融合的盾构土压预测与协同优化
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院，江苏 镇江 212013；4.大连理工大学 机械学院，辽宁 大连 116024）
摘　要：【目的】针对土压平衡盾构实测数据样本分布不均导致土压预测模型精度不高的问题，引入机理模

型数据，构建数据与机理融合的盾构土压预测模型。【方法】首先，基于岩土力学建立盾构土压的机理模型，

利用多种多保真度代理模型，将实测数据与机理模型数据进行融合，构建土压预测模型。然后，通过对比

分析确定最优的盾构土压预测模型，实现实测数据与机理模型的优势互补。最后，提出了盾构土压多目标

协同优化策略，实现了盾构多点土压的协同优化。【结果】盾构土压预测结果表明，相比于仅基于实测数据

的预测模型，机理模型数据的引入能够大幅提升预测精度，预测结果的最优决定系数由 0.941提升至 0.977；
盾构多点土压优化试验结果表明，优化后土压的整体均方根误差显著降低，降幅约为 14.47%。【结论】机理

模型数据的引入能够提高盾构土压预测模型的精度。不同点位土压的变化幅度在经过协同优化后大幅缩

小，为盾构土压的预测与优化提供了新方法。
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Abstract： ［Purposes］ In order to solve the problem that the measured sample data of earth 
pressure balance of shield machines are unevenly distributed， resulting in low accuracy of the 
earth pressure prediction model， mechanism model data were introduced to construct an earth 
pressure prediction model of shield machines based on the integration of data and mechanism. 
［Methods］ The mechanism model of the earth pressure of shield machines was established based 
on geotechnical mechanics. The earth pressure prediction model was established by integrating the 
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mechanism model data and the measured data using several multi-fidelity surrogate models. Then， 
the complementary advantages of the measured data and the mechanism model data were fused by 
comparing the optimal earth pressure prediction model of shield machines. Finally， a multi-
objective collaborative optimization strategy for the earth pressure of shield machines was 
proposed， which realized the collaborative optimization of the earth pressure of shield machines in 
different directions. ［Findings］ The prediction results of the earth pressure of shield machines 
show that compared with the prediction model based only on measured data， the introduction of the 
mechanism model data greatly improves the prediction accuracy， and the optimal coefficient of 
determination of prediction results is increased from 0.941 to 0.977. The optimization test results of 
the earth pressure of shield machines in different directions show that the overall root mean square 
error of the optimized earth pressure is significantly reduced， with a decrease of about 14.47%. 
［Conclusions］ Introducing mechanism model data can improve the accuracy of the earth pressure 
prediction model of shield machines. The variation range of earth pressure in different directions 
has been greatly reduced after collaborative optimization， which provides new methods for earth 
pressure prediction and collaborative optimization of shield machines.
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0　引言

盾构是用于城市地铁、公路铁路中的隧道、地

下管廊等工程施工的重大装备，具有施工效率高、

作业安全性高、环境危害性小等优点，被广泛应用

于隧道建设领域［1-2］。近年来，随着传感器、物联网

等技术的快速发展，盾构的运行监测日趋完善，同

时盾构掘进现场的大量实测数据不断累积。为

此，众多专家学者和工程人员开展了数据建模与

分析的相关研究，提高了盾构选型的准确性，优化

了盾构设计，增强了盾构分析的能力，并提高了运

维水平［3-4］。

盾构实测数据研究可以归纳为以下三个方

面：1） 盾构掘进参数预测；2） 盾构运行状态估计；

3） 地质工况预测。盾构掘进参数（土压、贯入度

等）预测是其中的热点和重点，也是运行状态分析

与地质工况预测的基石。早期盾构掘进参数预测

基于地质参数展开，重点在于如何精准地构建出

地质参数与掘进参数之间的回归方程。地质数据

来源于地质勘探报告，其样本和精度有限，因此模

型预测时间尺度较大，以月、周为主，难以用于盾

构运行与调控。近年来，研究人员围绕盾构实测

数据，将机器学习、深度学习等大数据建模与分析

技术中的支持向量回归［5］、随机森林［6］、深度神经

网络［7］、循环神经网络［8］等方法引入其中，以挖掘

和分析数据内部隐含的关键信息和映射关系［5-8］。

然而，盾构实测数据源于隧道掘进现场，因装备操

作要服务于隧道施工，数据多呈现偏峰、非均匀分

布。现有数据建模方法多是基于样本在空间均匀
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分布的假设提出的，这导致基于实测数据建立的

预测模型在样本未覆盖空间的预测精度不高。在

盾构设计、分析和施工过程中，专家学者和工程人

员基于岩土力学、结构力学等理论建立了盾构掘

进过程的机理模型，并将其用于盾构选型、设计与

运维中。虽然机理模型与实际工况存在一定差

异，保真度较低，但与装备实际作业状态仍具有相

关性，故可根据具体需求生成数据［9］。相比于机

理模型，实测数据源于盾构掘进作业现场，更贴合

真实掘进场景，而机理模型可按试验设计生成数

据，但存在模型精度不高的不足。由此可知，机理

模型与实测数据在各自的优势上相互补充，机理模

型数据是提高实测数据预测模型精度的潜在有效

手段。

土压平衡盾构是盾构的主要类型之一（另一

种为泥水平衡盾构），其通过螺旋输送机来控制渣

土排出速度，利用土塞效应在掘进面上实现压力

平衡，具有系统结构简单、总装和始发需求空间

小、环境影响小等优点。在实际应用中，土压平衡

盾构存在土压难以精准预测与调控的问题，这容

易引发掘进面失稳、地表隆起或沉降，进而威胁地

表建筑安全［10-11］。为了在施工过程中保持土压相

对恒定，需要对土压进行预测与调控。在既往研

究过程中，研究人员基于岩土力学等理论方法提

出了多种土压预测模型，例如：李守巨等［12］、王志

云等［13］基于渣土应力-应变本构关系建立了土压

预测模型，发现非线性本构模型能够显著提高土

压预测精度；张潮等［14］基于 Duncan-Chang 土体非

线性本构关系建立了土压的物理数学表达式，给

出了土压传统比例-积分-微分控制（proportional-
integral-derivative control，PID）和模糊 PID 的控制

策略；胡梦涛等［15］通过对掌子面进行力学分析，推

导了土压的计算公式，分析了隧道埋深比、掘进速

度对土压的影响规律。上述研究为土压预测提供

了模型基础，但多对渣土特性进行简化，这导致模

型预测结果与实际掘进现场情况存在差异。此

外，部分研究人员利用大数据技术，建立了基于实

测数据的土压预测模型，例如：成晓元［16］采用长短

周期记忆神经网络（long-short term memory，LSTM）

建立了土压预测模型，并基于模糊推理建立了螺

旋输送机的调控策略；黄新杰［17］采用门控循环神

经网络建立了土压预测模型，分析和验证了该模

型预测控制方法在土压调控中的可行性；刘宣宇

等［18］提出了基于启发式动态规划的土压平衡优化

控制方法，分别通过模型神经网络和执行神经网

络来建立土压预测与优化调控模型。综上所述，

通过实测数据能够有效估计盾构的土仓压力，但

上述研究并未考虑实测数据在样本空间分布不均

匀的实际情况。

本文针对土压平衡盾构实测数据建模过程中

存在的实际问题与工程需求，提出机理模型与实

测数据融合的盾构土压预测方法。该方法通过学

习保真度较高的实测数据（高保真度数据）与保真

度较低的机理模型数据（低保真度数据）的相关关

系，来提升盾构土压的预测精度。此外，本研究通

过盾构土压预测与协同优化试验对预测结果进行

验证与分析。

1　多保真度代理模型

本文基于多保真度代理模型（multi-fidelity 
surrogate model，MFS）建立数据与机理融合的盾构

土压预测模型。多保真度代理模型源于代理模型

（surrogate model）。代理模型是通过一定的数学方

法刻画输入对输出的映射关系，以替代真实物理

模型一类方法的统称。构建代理模型时，可以采

用 的 方 法 包 括 支 持 向 量 回 归（support vector 
regression，SVR）、克 里 金 法（Kriging method，
KRG）、径向基函数（radial basis function，RBF）等。

多保真度代理模型是用于不同保真度数据耦合建

模的代理模型。在多保真度代理模型中，训练数

据包含高、低两类保真度数据，其中高保真度数据

的精度及获取成本均较高，低保真度数据的精度、

获取成本均较低。通过低保真度数据学习输入与

输出的整体变化趋势，基于高、低保真度数据的相

关关系对输出进行修正，进而给出更为精准的输

出预测结果。基于 KRG、RBF、SVR 等的代理模型

是目前最具代表性的多保真度代理模型。这些代

理模型的简要介绍如下。

1.1    基于克里金法的多保真度代理模型

基于克里金法的多保真度模型（Co_KRG）［19］

假设输入为
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X = ( )X c，X e T = ( xc1，…，xc
n，xe1，…，xe

m )T （1）
式中：X c、X e 分别为低保真度与高保真度的输入；n

为低保真度数据的样本容量；m 为高保真度数据

的样本容量。对应的输出如式（2）所示：

Y = ( )Y c，Y e T = ( y c1，…，y c
n，y e1，…，y e

m )T （2）
式中：Y c、Y e 分别为低保真度与高保真度的输出。

Co_KRG采用式（3）所示的函数描述低保真度

数据与高保真度数据之间的相关关系。

Ze( )x = ρZc( )x + Zd( )x （3）
式中：Zc ( x )、Ze ( x ) 和 Zd( )x 依次代表低保真度数

据、高保真度数据、二者差值的高斯过程；ρ为系数。

根据式（1）~（3），得协方差矩阵R，如式（4）所示：

R =
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úσ2cKc (X c，X c ) ρσ2cKc (X c，X e )

ρσ2cKc (X e，X c ) ρσ2c Kc( )X e，X e + σ2dKd (X e，X e )
（4）

其中，K ( )x i，x j 如式（5）所示：

K ( )x i，x j = exp (-∑k = 1
p θk xi，k - xj，k

2
2 ) （5）

式中：θk 表示第 k 个超参数；xi，k 表示第 i 个数据的

第 k 个变量；xj，k 表示第 j个数据的第 k 个变量；p 表

示输入向量 x的维度。

采用极大似然法对参数 θc、θd、σ2c、σ2d、ρ，以及

高斯随机过程 Zc ( x ) 和 Zd( )x 的均值 μc 和 μd 进行

估计。其输出预测值如式（6）所示：

ye = 1TR-1Y
1TR-11

+ rTR-1 (Y - 1
1TR-1Y
1TR-11

) （6）
其中，

r = é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úρ̂ σ2d Kc (X c，x )

ρ̂ σ2c Kc( )X e，x + σ2d Kd (X e，x ) （7）

1.2    基于径向基函数的多保真度代理模型

基 于 径 向 基 函 数 的 多 保 真 度 代 理 模 型

（Co_RBF）［20］回归方程如式（8）所示：

ye = γ yc + yd （8）
式中：γ为比例因子；ye 为高保真度输出的估计值；

yc 为低保真度数据的估计值；yd 为高保真与低保真

度数据估值间的差值。假定低保真度数据与高保

真度数据无关，由如下公式（9）估计低保真度径向

基函数模型的相关参数ωTd。

ωTd = Φ-1∙(Y d - γY c ) （9）
式中：Φ为径向基函数组成的矩阵。

本文采用的径向函数如（10）所示：

Φ ( )τ = exp (- τ
σ2 ) （10）

式中：τ为样本点的欧氏距离；σ为缩尺参数。

给定比例因子 γ，在获得低保真度径向基函数

模型后，通过式（9）获得 yd 的多保真度代理模型参

数，再通过式（8）即可获得输出估计值。通过最小

化高保真度训练数据的输出预测误差，获得参数 γ

的最优值，即可得到最终的基于径向基函数的多

保真度代理模型。

1.3    基于支持向量回归的多保真度代理模型

在 支 持 向 量 回 归 的 多 保 真 度 代 理 模 型

（Co_SVR）［21］中，构建线性回归方程，如式（11）所示：

|| y i - ωT∙∙φ ( )xi + b ≤ ε （11）
式中：φ ( )xi 为从低维空间向高维空间的映射；ω为

权重向量；b 为线性模型的偏置项；ε 为回归误差；

y i为输出变量。

构建的损失函数如式（12）所示：

L = ωT∙ω （12）
构建最小化优化求解列式，如式（13）所示：

Minimum ωT∙ω
s.t.   y i - ωT∙∙φ ( )xi + b ≤ ε， ωT∙∙φ ( )xi + b - y i ≤ ε

（13）
得对偶问题如式（14）所示：

min ( 12∑i，j = 1
l (α*

i - αi ) (α*
j - αj )K ( x i，x j ) -

∑i = 1
l yi( )α*

i - αi + ε∑i = 1
l ( )α*

i + αi ) （14）
s.t.      ∑i = 1

l ( )αi - α*
i = 0

αi，α*
i ≥ 0

式中：αi、αj、α*
i、α*

j 为拉格朗日乘子；K ( x i，x j ) 为核

函数相关矩阵，如式（15）所示。

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úK ( xc，xc ) K ( xc，xe )

K ( xe，xc ) K ( xe，xe ) （15）
核函数各元素计算方法参考文献［21］。采用

线性规划求解α*
i 、αi，得最终回归方程为

y =∑i = 1
n + m (α*

i - αi )K ( x i，x ) + b （16）
其中，
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K ( )x i，x =
ì
í
î

ïï

ïïïï

ρ̂ σ2c Kc( )x i，x                                 (1 ≤ i ≤ n )
ρ̂ σ2c Kc( )x i，x + σ2d Kd( )x i，x     (n + 1 ≤ i ≤ m )（17）

2　数据与机理融合的土压预测

2.1    机理模型

在盾构掘进施工过程中，土压过大/过小会导

致地表隆起/沉降。研究人员普遍认为盾构土压

的动态变化主要受推进速度与螺旋输送机转速的

影响。本文引入李守巨等［12］、王志云等［13］构建的

土压变化预测公式作为土压的机理模型，如式

（18）所示：

P ( )Δt = E s
Vc

( AV - A sW s hη
2π )Δt （18）

式中：P ( )Δt 为土压在时间 Δt中的动态变化；E s 为

渣土等效切线变形模量；Vc 为土仓容积；A 为盾构

横截面积；V 为盾构推进速度；A s 为螺旋输送机有

效排土面积；W s 为螺旋输送机转速；h 为螺旋输送

机的螺距；η为螺旋输送机的排土效率。对于同一

盾构，Vc、A、h，A s 均为定值。当作业环境一定时，η

和E s 一定。因此，P ( )Δt 主要由Ws 和 V决定。

2.2    机理与实测数据

盾构实测数据来自国内某地铁标段盾构工

程，其中断面直径为 6.00 m，刀盘开口率为 30%，

数据来源的环段埋深为 20.08 m。该标段地质为

第四系残积层砂质黏性土。选取盾构土仓上部压

力变化值（当前时刻的土压与上一时刻的差值）作

为预测目标，并以当前时刻的螺旋输送机转速及

上一时刻的推进速度作为实测数据的输入。由于

螺旋输送机排土效率 η 和渣土等效切线变形模量

E s 随地质工况的改变而变化，而低保真度代理模

型精度要求不高，只要能够反映真实模型的大致

趋势即可，故在参考文献［12-13，22-23］取常见

值，即 η=0.88、E s=140 kPa。螺旋输送机转速 W s 及

推进速度 V 由拉丁超立方法抽样获得。基于代理

模型，并结合之前的研究和实践经验可知，一般样

本容量为输入参数数目的 5~10 倍以上，即能保证

代理模型的训练精度，因此低保真度训练数据样

本容量为 30。本研究选取连续施工 60 s的实测数

据作为测试数据，并选取施工前的实测数据作为

实测训练数据。为确定实测训练数据的适宜样本

容量，本研究依次选取测试数据前的 10、20、30、
40、50和 60 s的实测数据（采样频率为 1.0 Hz）作为

实测训练数据。试验方案如表 1所示。

表 1　机理与实测训练数据组成

Table 1　Composition of mechanism data and measured 
training data

试验

1
2
3
4
5
6

训练数据样本容量

机理

30
30
30
30
30
30

实测

10
20
30
40
50
60

测试数据

样本容量（实测）

60
60
60
60
60
60

2.3    试验结果与分析

基于实测与机理训练数据建立多保真度预测

模型，基于实测训练数据建立单保真度预测模型，

预测当前时刻土压与前一时刻的差值 P ( )Δti ，基

于上一时刻土压 Pi - 1 获取当前时刻土压 Pi，如式

（19）所示：

Pi = P ( )Δti + Pi - 1 （19）
采用决定系数 R2评价模型的预测精度，如式

（20）所示：

R2 = 1 - ∑i = 1

w ( )Pi - Pi

∑
i = 1

w ( )Pi - -Pi

（20）

式中：w为测试集样本数；Pi 为样本真实预测值；
-Pi

为样本真实预测值的均值；Pi 为模型预测值。R2

越接近于 1，表明模型预测精度越高。除本文第 1
节介绍的建模方法外，本研究进一步对比了近期

文献中关于盾构土压预测所使用的方法，即 LSTM
和门控循环单元（gated recurrent unit，GRU），试验

结果如表 2所示。

径向基函数（RBF）、基于径向基函数的多保

真度模型（Co_RBF）、克里金法（KRG），以及基于

克里金法的多保真度代理模型（Co_KRG），在部分

试验中未能给出预测结果或 R2 为负值。如本文第

1 节所述，上述方法需要进行严格的矩阵求逆，但

实测数据样本点在样本空间中过于相近，导致矩
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表 2　不同模型预测结果的决定系数

Table 2　Coefficient of determination of prediction results of different models
试验

1
2
3
4
5
6
注：“—”表示未给出预测结果或R2 为负值。

不同模型预测结果的决定系数R2

Co_SVR
0.961
0.973
0.977
0.974
0.969
0.973

Co_KRG
0.920
0.931
0.936
0.941
0.921
—

Co_RBF
—

—

—

—

—

—

SVR
0.917
0.924
0.934
0.921
0.924
0.923

KRG
0.678
0.689
0.702
0.698
0.688
—

RBF
0.941
0.939
0.940
0.932
—

—

LSTM
0.922
0.927
0.932
0.937
0.926
0.929

GRU
0.919
0.926
0.930
0.931
0.927
0.923

阵求逆不稳定，甚至无法给出矩阵求逆的计算结

果。从表 2可以看出，随着实测训练数据样本容量

的增加，基于实测数据的预测模型、基于实测与机

理数据的预测模型的精度均有所增加，在实测数

据样本容量为 30~40 时达到最佳，并在之后保持

相对稳定。出现此种现象的主要原因是，后续增

加的实测训练数据的发生时间与测试数据的发生

时间相隔较远，相关性较弱，无法引入可提升模型

预测精度的有效信息。相比于仅基于实测数据的

预测模型，机理数据的引入能够提升预测模型精

度，特别是基于克里金法的预测模型。在上述方

法中，基于支持向量回归的多保真度预测模型精

度最高，且在实测训练数据样本容量为 30 时达到

最佳。因此，本文将基于支持向量回归的多保真

度预测模型用于后续土压协同优化，并将实测训

练数据样本容量确定为 30。图 1展示了机理与实

测对应数据的对比情况。从图 1可以看出，实测训

练数据在样本空间分布不均匀，因此仅基于实测

训练数据的模型难以获取样本空间的全部信息，

图 1　实测数据与机理数据对比

Fig.1　Comparison between mechanism data and 
measured data

而机理数据能够有效地覆盖样本空间，从而弥补

实测训练数据样本空间分布不均匀的不足。

3　数据与机理融合的土压多目标协同优化

稳定的土压是保证盾构掘进施工效率与安全

的关键。本节通过优化螺旋输送机转速来实现盾

构多点土压的协同优化，具体如下。

3.1    多目标优化模型

本研究采将文献［24］提出的多目标优化算法

用于多点土压协同优化的求解。在该算法中，待

优化目标由总目标及子目标组成，如图 2所示。图

2中目标值 xtarget 通过每个子优化目标的当前值、最

优值及其相应设计变量的最优值计算获得，如式

（21）所示。

总优化目标

子优化目标1 子优化目标2 子优化目标N…

总优化目标

子优化目标 1 子优化目标 2 子优化目标N xtarget

图 2　多目标优化算法框架

Fig. 2　Framework of multi-objective optimization algorithm

x target
j =
∑
i = 1

N

xoptimal
j，i

|

|

|
||
||

|

|
||
| f current

i - f optimal
i

f poorest
i - f optimal

i

∑
i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| f current

i - f optimal
i

f poorest
i - f optimal

i

（21）

式中：x target
j 为目标值中设计变量的第 j 个参数；

xoptimal
j，i 为第 i个子优化目标最优设计变量的第 j个参

数；f current
i 为当前设计变量第 i个子优化目标的函数

值；f optimal
i 为第 i个子优化目标函数的最优值；f poorest

i

为第 i个子优化目标函数的最差值；N 为子优化目

标数量。

整体优化目标函数 fsystem( )x 定义如下：
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fsystem( )x = é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úfT( )xtarget - f optimalT

f poorestT - f optimalT

2
+  xtarget - x

2
（22）

fT 为根据实际情况设定的主要子优化目标，若

各子目标的权重相同，则式（22）中等式右边前半

部省略。本文采用灰狼优化算法［25］优化整体优化

目标函数 fsystem( )x 。

本文通过文献［24］中的数值案例来说明多目

标优化算法的有效性。该数值案例有 3 个输入变

量 x1、x2、x3，取值范围为 0~1，并包含 3 个子优化目

标函数，如式（23）所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f1( )x = x1 + x2 - x3
f2（x）= x21 - x22 - x23
f3（x）= x3 - x1 × x2

（23）

由式（23）可以看出，子优化目标函数 f1 的最

小值为-1，对应设计变量为（0，0，1）；子优化目标

函数 f2 的最小值为-2，对应设计变量为（0，1，1）；

子优化目标函数 f3 的最小值为-1，对应设计变量

为（1，1，0）。将所提出的多目标优化算法获取的

优化结果列于表 3，其中：Fi（i=1，2，3）表示仅考虑

子优化目标函数 fi 进行单目标优化所得的最优设

计变量及目标函数值；G0 表示所有子优化目标权

重相同时的优化结果；Gi（i=1，2，3）表示将子优化

目标函数 fi 视为主要优化目标所得的优化结果。

由表 3 可以看出，仅进行单目标优化时，虽然当前

子目标函数取得最优，但其他子目标函数结果较

差。本文提出的多目标优化算法在确保各子目标

函数取得次优的前提下，不仅可以在各子目标函

数中取得平衡（G0），而且能够根据使用者的设定，

在优化过程中自动赋予用户偏好的子优化目标函

数较大权重，使其获得更好的优化结果。

表 3　优化后设计变量及目标函数值

Table 3　Values of design variables and objective functions 
after optimization

优化目标

F1

F2

F3

G0

G1

G2

G3

x1

0.000
0.000
1.000
0.408
0.352
0.381
0.464

x2

0.000
1.000
1.000
0.688
0.610
0.813
0.736

x3

1.000
1.000
0.000
0.592
0.629
0.666
0.479

f1

-1.000
0.000
2.000
0.504
0.333
0.528
0.721

f2

-1.000
-2.000

0.000
-0.657
-0.644
-0.959
-0.556

f3

1.000
1.000

-1.000
0.311
0.414
0.356
0.137

3.2    多点土压协同优化策略

为了实现盾构多点土压的优化调节，本节采

用实际施工中所使用的土压调控策略，即通过调

节螺旋输送机转速来改变土压。将下一时刻各点

土压预测值与设定值之间的误差视为子优化目标

函数，如（24）所示：
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

f1：min[ ]P ctl，set - ( P ctl，t + ΔPctl，t + 1 ) 2

f2：min[ ]P ct，set - ( P ct，t + ΔPct，t + 1 ) 2

f3：min[ ]P cbl，set - ( P cbl，t + ΔPcbl，t + 1 ) 2

f4：min[ ]P cbr，set - ( P cbr，t + ΔPcbr，t + 1 ) 2

f5：min[ ]P ctr，set - ( P ctr，t + ΔPctr，t + 1 ) 2

（24）

式中：Pctl，set、Pctl，t、ΔPctl，t + 1 分别为左上土压设定值、t

时刻的左上土压、t+1 时刻左上土压变化值；Pct，set、

Pct，t、ΔPct，t + 1、分别为上部土压设定值、t 时刻的上

部土压、t+1 时刻上部土压变化值；Pcbl，set、Pcbl，t、

ΔPcbl，t + 1 分别为左下土压设定值、t 时刻的左下土

压、t+1 时刻左下土压变化值；Pcbr，set、Pcbr，t、ΔPcbr，t + 1
分别为右下土压设定值、t时刻的右下土压、t+1时

刻右下土压变化值；Pctr，set、Pctr，t、ΔPctr，t + 1 分别为右

上土压设定值、t时刻的右上土压、t+1时刻右上土

压变化值。

本文假设各点土压优化比重相同，因此总优

化目标函数为

fsystem( )x =  xtarget - x
2

（25）
xtarget 可由公式（21）计算获得，最终建立盾构

多点土压多目标优化框架，如图 3所示。

土
仓
压
力
预
测
模
型

多
目
标
协
同
优
化

土
仓

V

Pctl，t Pct，t
Pcbl，t

Pcbr，t
Pctr，t

 
 
 
 

  

ΔPct，t+1

ΔPctl，t+1

 

 ΔPcbl，t+1

ΔPcbr，t+1

 ΔPctr，t+1

 Ws，t+1

图 3　土仓压力协同优化策略

Fig. 3　Collaborative optimization strategy of pressure for 
chamber
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3.3    试验结果与分析

选取 30 s 实测数据（采样频率 1.0 Hz）作为高

保真度训练数据。低保真度训练数据输入及输出

由拉丁超立方抽样方法及公式（18）获得。取连续

施工的 120 s实测数据进行对比，目的是在给定推

进速度的条件下，通过调节螺旋输送机转速，来实

现多点土压在预设值附近保持相对恒定。为了说

明预测模型的准确性，采用 31~90 s实测数据进行

跟踪试验，其中螺旋输送机转速为未经优化的实

测值。试验结果如图 4所示，对应预测结果的决定

系数 R2 见表 4。由表 4可以看出，R2 最大为 0.927，
最小为 0.811，平均值为 0.892，这表明建立的数据

（a） 左上土压

（b） 上部土压

（c） 左下土压

（d） 右下土压

（e） 右上土压

图 4　土压跟踪试验结果

Fig. 4　Tracking test results of earth pressure 
与机理融合的土压预测模型具有良好的预测精

度，能够跟踪不同点位土压的动态变化。

表 4　土压跟踪试验结果误差

Table 4    Tracking test errors of earth pressure
不同位置的土压

Pctl（左上）

Pct（上部）

Pcbl（左下）

Pcbr（右下）

Pctr（右上）

平均值

R2

0.918
0.923
0.811
0.927
0.881
0.892

盾构多点土压协同优化试验的具体流程如

下：将 3.1 小节提出的多目标优化算法加入图 3 所

示的多目标协同优化模块中；设定推进速度、不同

点位的初始土压与实测数据相同，即左上、上部、

左下、右下、右上土压预设值分别为 213、172、220、
208、193 kPa。不同点位的最终土压与螺旋输送机

转速优化结果如图 5~9所示。由图 5~9可以看出，

优化后的不同点位土压均接近于设定值，且优化

后的变化幅度相比优化前的大幅减小。此外，当

土压相对稳定时，螺旋输送机转速相对恒定，当土
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压发生较大变化时，螺旋输送机转速也发生较大

改变，从而改变土压使之趋向于设定值。优化前

及优化后不同点位的土压与设定值之间的均方根

误差见表 5。由表 5 可以看出，优化后的左上、上

部、右下及右上土压的均方根误差均大幅下降，最

大降幅的均方根误差为未优化前的 44.19%；左下

土压均方根误差小幅上升，但整体均方根误差显

著降低；平均降幅为 14.43%。这验证了本节提出

的多点土压协同优化策略的有效性。

               

              （a） 左上土压                                                                                     （b） 螺旋输送机转速

图 5　左上土压及螺旋输送机转速优化前后对比

Fig. 5　Comparison of Pctl and screw conveyor speeds before and after optimization

               

              （a） 上部土压                                                                                     （b） 螺旋输送机转速

图 6　上部土压及螺旋输送机转速优化前后对比

Fig. 6　Comparison of Pct and screw conveyor speeds before and after optimization

               

              （a） 左下土压                                                                                     （b） 螺旋输送机转速

图 7　左下土压及螺旋输送机转速优化前后对比

Fig. 7　Comparison of Pcbl and screw conveyor speeds before and after optimization
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              （a） 右上土压                                                                                     （b） 螺旋输送机转速

图 8　右上土压及螺旋输送机转速优化前后对比

Fig. 8　Comparison of Pctr and screw conveyor speeds before and after optimization

               

              （a） 右下土压                                                                                     （b） 螺旋输送机转速

图 9　右下土压及螺旋输送机转速优化前后对比

Fig. 9　Comparison of Pcbr and screw conveyor speeds before and after optimization
表 5　优化前后土压试验值与设定值之间的均方根误差

Table 5　RMSE between test and set earth pressure values 
before and after optimization

不同点位

左上

上部

左下

右下

右上

平均值

均方根误差

优化前

0.111
0.080
0.414
0.069
0.086
0.152

优化后

0.074
0.045
0.447
0.048
0.038
0.130

优化后均方根误差

与优化前的比值/%
66.67
56.25

107.97
69.57
44.19
85.53

4　结论

本文采用多保真度代理模型建立了数据与机

理融合的盾构土压预测模型，通过引入机理模型

数据来弥补实测数据样本分布不均匀的不足。试

验结果表明，相比于传统的基于实测数据的盾构

土压预测模型，引入机理模型数据后，土压预测精

度显著提升。在此基础上，本文提出了盾构土压

多目标协同优化策略，通过优化螺旋输送机转速

实现了多点土压的协同优化。主要结论如下：

1） 基于多保真度代理模型建立了数据与机理

融合的盾构土压预测模型，实现了数据与机理联

合驱动的盾构土压预测，并利用机理模型数据样

本分布填充性好与实测数据保真度高的各自优势

来提升盾构土压的预测精度。

2） 开展了不同盾构土压预测模型对比分析，

结果如下：在基于实测数据的预测模型中，径向基

函数预测模型精度最高，试验中的最高决定系数

为 0.941；在基于实测与机理数据的预测模型中，

基于支持向量回归的多保真度预测模型精度最

高，试验中的最高决定系数为 0.977，最低决定系
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数为 0.961。这表明机理数据的引入能够提升盾

构土压预测模型的精度。

3） 提出了盾构多点土压协同优化方法。在推

进速度给定条件下，实现了不同点位土压的协同

优化，降低了不同点位土压的变化幅度（平均降幅

为 14.21%），为盾构土压预测与协同优化提供了新

方法。

本文揭示了数据与机理融合预测方法在盾构

土压预测与优化中的潜力。然而，受研究时间和

试验条件所限，所做工作在以下方面还有待深入

研究：

1） 多源机理数据与实测数据的融合建模。盾

构土压机理模型包含岩土力学、数值仿真等多种

类型，不同机理模型的适应性有所不同。因此，如

何将实测数据与多源机理数据融合，进而建立更

为精准的土压预测模型，是本团队未来拟开展的

工作之一。

2） 土压多目标协同优化的高效求解。本文采

用的土压多目标优化算法是将多目标优化问题

转化为单目标优化问题后再进行求解的，其求解

精度和效率有待提升。因此，为了提升求解效率

与精度并进一步降低土压波动，引入启发式等多

目标优化智能算法，是本团队未来拟开展的工作

之二。

3） 数据与机理融合预测方法的工程应用与验

证。本文验证了所提理论方法在盾构土压预测与

优化中的可行性。在未来工作中，将围绕其他掘

进参数的预测与优化，以及其他盾构工程来开展

相关研究，以进一步验证所提理论方法的可行性，

这是本团队未来拟开展的工作之三。
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