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摘要: 提出一种基于长短期神经网络的深度学习预测模型ꎬ依托现场数据对土仓压力进行预测ꎮ 结

果表明ꎬ在 ５ 个可控因素的基础上ꎬ增加与土仓压力具有相关关系的不可控因素作为输入ꎬ评价指标

平均绝对误差、均方误差分别降低了 ０.９０１％、０.０２１％ꎬ校正后的决定系数提高了 １６％ꎬ为土仓压力的

精准预测和设定提供了借鉴ꎮ
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　 　 土仓压力是保证土压平衡盾构机正常掘进的

重要控制参数之一[１]ꎬ将其控制在合理的范围

内ꎬ将有助于扼制施工过程中出现的地表沉降、隆
起等问题[２－３]ꎮ 盾构机掘进前需要提前设定土仓

压力值ꎬ而在实际的施工过程中往往会按照施工

经验设定土仓压力值ꎬ这对工程的安全和质量极

为不利ꎬ合理预测土仓压力成为国内外学者的重

点研究内容之一ꎮ
王洪新等[４] 搭建了土压平衡盾构掘进过程

的数理模型ꎮ 上官子昌等[５] 建立了推进速度等

可控因素与土仓压力之间的映射关系ꎮ Ｌｉｕ 等[６]

基于小二乘支持向量机建立了土压预测模型ꎮ 李

守巨等[７]基于遗传算法对土仓压力进行预测ꎮ
盾构机在掘进过程中ꎬ由于地下环境的高复

杂性和不确定性ꎬ影响土仓压力变化的因素众多ꎮ
而以上的预测模型仅考虑与土仓压力相关的推进

速度、螺旋机转速等 ５ 个可控因素ꎬ忽略了可能对

土仓压力存在影响的其他因素ꎬ因此上述预测模
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型缺乏普遍性和准确性ꎮ
本文充分考虑在盾构掘进过程中可控因素以

及其他因素ꎬ并分别与土仓压力进行相关性分析ꎬ
得到和土仓压力相关性显著的因素作为预测模型

ＬＳＴＭ 的输入ꎬ预测下一环的土仓压力ꎮ

１　 土仓压力与可控因素

土压平衡盾构机掘进面切削下来的泥土填满

土仓ꎬ借助推进油缸的推力对掘进面加压ꎬ形成土

仓压力ꎬ与掘进面上的水、土压力相抗衡ꎮ 图 １ 为

土压平衡盾构机的力学模型ꎮ

图 １　 土仓压力力学模型

Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈａｍｂｅｒ ｅａｒｔｈ

土压平衡盾构正常掘进过程中ꎬ当刀盘切削

下来的泥土量和螺旋输送机的输土量相平衡时ꎬ
就实现了掘进面的稳定ꎮ 基于此种情况ꎬ王洪新

等[４]根据土仓－螺旋输送机之间的数学模型(公
式(１))、土仓内流量的连续性方程(公式(２))、
盾构机掘进时的动力学方程(公式(３))和掘进面

土压力和土仓内土压之间的关系(公式(４))ꎬ得
到螺旋机转速、推进速度、总推力 ３ 个可控因素和

土仓压力之间的关系ꎬ见公式(５)ꎮ
Ｑｉ ＝ π Ｒ２ｖ ＝ Ｓｖ

Ｑｏ ＝ ηπ(Ｒ１
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２)Ｔｎｓ
{ (１)

式中ꎬ Ｑｉ 为土仓进土量ꎬｍ３ꎻ ｖ 为盾构机掘进速

度ꎬｍｍ / ｍｉｎꎻ Ｓ 为切削刀盘面积ꎬｍ２ꎻ Ｒ 为刀盘半

径ꎬｍｍꎻ Ｑｏ 为螺旋机出土量ꎬｍ３ꎻ η 为排土效率ꎻ
Ａ 为螺旋机有效断面积ꎬｍ２ꎻ Ｔ 为螺旋机叶片的螺

距ꎬｍｍꎻ ｎｓ 为螺旋机转速ꎬｒ / ｍｉｎꎻ Ｒ１ 为螺旋机半

径ꎬｍｍꎻ ｒ２ 为螺旋机轴半径ꎬｍｍꎮ
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式中ꎬ ｃｅｐ 为土仓外泄露系数ꎻ ｐ 为土仓压力ꎬ
ＭＰａꎻ ｐｏ 为土仓外泄露压力ꎬＭＰａꎻ Ｖｅ 为土仓容

积ꎬｍ３ꎻ βｅ 为土仓内渣土、液体等有效压缩系数ꎮ
盾构机正常掘进中掘进面上动力学方程:

Ｆ － ｆ ＋ Ｐ( ) ＝ ｍａ (３)
其中ꎬ Ｆ 为盾构机推进过程中的总推力ꎬｋＮꎻ ｆ 为推

进过程中遇到的总阻力ꎬｋＮꎻ Ｐ 为掘进面上的土压ꎬ
ＭＰａꎻｍ 为盾构质量ꎬｋＮꎻ ａ 为掘进加速度ꎬｍ/ ｓ２ꎮ
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　 　 王洪新[８]分析了刀盘扭矩的影响因素ꎬ给出

掘进速度、刀盘转速、刀盘扭矩和土仓压力之间的

关系式ꎬ见公式(６):
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(６)
式中ꎬ Ｔｎ 为刀盘扭矩ꎬｋＮ􀅰ｍꎻ ｖｄ 为刀盘转速ꎬｒ /
ｍｉｎꎻ φ 为土体内摩擦角ꎬ(°)ꎻ ｃ 为掘进面土体黏

聚力ꎬｋＰａꎻ Ｄ 为刀盘直径ꎬｍｍꎮ
由以上公式可看出ꎬ盾构机正常掘进中ꎬ掘进

速度 ｖ、螺旋机转速 ｎｓ、总推力 Ｆ、刀盘扭矩 Ｔｎ、刀
盘转速 ｖｄ ５ 个可控因素和土仓压力 ｐ 之间具有非

线性依赖关系ꎮ 但盾构机掘进是一个复杂、多变

量且各变量间存在强耦合的现象ꎬ仅靠 ５ 个可控

因素建立的预测模型ꎬ难以精准预测土仓压力ꎮ

２　 其他因素与土仓压力的相关性分析

２.１　 数据选取和预处理

依托福州市在建的地铁 ４ 号线ꎬ实时监测采

集数据并保存至数据库ꎮ 针对掘进因素的选取及

数据清洗ꎬ制定以下 ５ 条数据选取、预处理原则:
(１)非掘进过程中的数据给予删除ꎬ包括停

机、机械故障和换装刀盘等状态ꎬ确保数据都是在

盾构机正常掘进过程中检测到的ꎮ
(２)删除机械电机参数、润土流量、前后端里

程、水平偏差、垂直偏差等因素ꎮ
(３)确保所取的掘进参数是在同一地质条件

下的ꎬ排除因地质条件不同对土仓压力的影响ꎮ
(４)删除施工过程中因施工条件及工艺限制

导致的人工大幅度改变掘进参数的数据ꎮ
(５)删除某一因素为 ０ 时所对应的实时其他

因素的数据ꎬ确保各数据之间的对应关系ꎮ

４１
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通过以上原则ꎬ确定 ４０７ ~ ４２７ 环的数据作为

研究对象ꎬ总计 ２０ 环ꎬ２ ５７９ 组数据ꎬ３１ 个掘进因

素ꎬ包括 ５ 个可控因素(推进速度、总推力、刀盘

转速、刀盘扭矩、螺旋机转速)ꎬ２６ 个不可控因素

(Ａ 组推进压力、泡沫系统平均压力、螺旋机扭矩

等)ꎬ列出全部因素见表 １ꎮ

表 １　 各因素编号及与土仓压力的斯皮尔曼相关系数

Ｔａｂ.１　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｐｅａｒｍａｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ｃｈａｍｂｅｒ ｅａｒｔｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

因素

编号
因素名称

是否服从

正态分布

斯皮尔曼

相关系数 ｒ

１ 推进速度 是 ０.３４６

２ 刀盘转速 否 －０.２６５

３ 刀盘扭矩 是 ０.２５３

４ 总推力 是 ０.６８１

５ 螺旋机转速 是 ０.３８３

６ Ａ 组推进压力 否 －０.０３６

７ Ｂ 组推进压力 是 ０.５９１

８ Ｃ 组推进压力 是 ０.１５６

９ Ｄ 组推进压力 是 ０.００６

１０ Ａ 组推进位移 否 －０.１５２

１１ Ｂ 组推进位移 否 －０.１４３

１２ Ｃ 组推进位移 否 －０.１４７

１３ Ｄ 组推进位移 否 －０.１６３

１４ 注浆孔 Ａ１ 注浆压力 否 ０.０４６

１５ 注浆孔 Ａ２ 注浆压力 否 ０.０３７

１６ 注浆孔 Ａ３ 注浆压力 否 ０.０４５

１７ 注浆孔 Ａ４ 注浆压力 否 －０.０１２

１８ 螺旋机压力 是 ０.１６１

１９ 螺旋机扭矩 是 ０.１６１

２０ 螺旋机油温 否 －０.２４１

２１ 封前仓盾尾密封平均油压 否 ０.３７０

２２ 封后仓盾尾密封平均油压 否 ０.３６７

２３ 泡沫系统平均压力 否 ０.４１８

２４ 泡沫回路平均空气流量 否 ０.０９０

２５ 泡沫回路平均液体流量 是 ０.０５２

２６ 铰接系统泵出口压力 否 ０.１２４

２７ 铰接油缸压力 是 ０.０１０

２８ Ａ 组铰接油缸行程 否 ０.２２６

２９ Ｂ 组铰接油缸行程 否 －０.１３９

３０ Ｃ 组铰接油缸行程 否 －０.２１６

３１ Ｄ 组铰接油缸行程 否 ０.０６６

　 　 对土仓压力和经过前文数据筛选原则挑选出

来的 ２６ 个不可控因素和 ５ 个可控因素共 ３１ 个因

素分别做相关性分析ꎮ 在统计学中ꎬ常用皮尔逊

相关系数ꎬ又称皮尔逊积矩相关系数ꎮ 使用皮尔

逊相关系数对变量有一个条件:适用于服从正态

分布的连续型变量ꎮ
使用 Ｏｒｉｇｉｎ 绘图软件ꎬ分别对 ３１ 个因素绘制

正态分布图ꎬ判断各因素是否服从正态分布ꎬ结果

见表 １ꎮ 并列举部分因素的正态分布图ꎬ如图 ２、
３、４ 所示ꎮ

图 ２　 推进速度正态分布图

Ｆｉｇ.２　 Ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｓｐｅｅｄ

图 ３　 注浆孔 Ａ２ 注浆压力正态分布图

Ｆｉｇ.３　 Ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｒｏｕｔｉｎｇ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｈｏｌｅ Ａ２

相较而言ꎬ推进速度、Ｂ 组推进压力、螺旋机

压力等 １１ 个因素符合正态分布的程度较高ꎬ刀盘

转速、铰接系统泵出口压力、螺旋机油温等 ２０ 个

因素符合正态分布的程度较低ꎬ因此本文并不适

合使用皮尔逊相关系数ꎮ
２.２　 斯皮尔曼相关系数

斯皮尔曼等级相关系数ꎬ即 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系

数ꎬ用于衡量定序变量之间的相关程度ꎬ且对变量
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图 ４　 铰接系统泵出口压力正态分布图

Ｆｉｇ.４　 Ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｕｍｐ ｏｕｔｌｅｔ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ

之间没有具体要求ꎮ 盾构机掘进参数中明显具有

时间、顺序等特性ꎬ因此本文采用斯皮尔曼相关系

数进行分析ꎬ公式见(７)ꎮ

ｒ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｒ ｉ － Ｒ

－
)(Ｓｉ － Ｓ

－
)

[∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｒ ｉ － Ｒ

－
) ２∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｓｉ － Ｓ

－
) ２]

１
２

(７)

式中ꎬ Ｒｉ 和 Ｓｉ 分别是观测值 ｉ的取值等级ꎻ`Ｒ、`Ｓ分

别是变量 ｘ 和 ｙ 的平均等级ꎻＮ 是观测值的总数ꎮ
通过 ＳＰＳＳ 软件对经过筛除、预处理后的 １ ~

３１ 个因素编号ꎬ分别和土仓压力进行斯皮尔曼相

关性分析ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 并通过柱状图更直

观地表现各因素与土仓压力之间的相关性差异ꎬ
如图 ５ 所示ꎮ

表 ２　 ｜ ｒ ｜值与相关程度

Ｔａｂ.２　 ｜ ｒ ｜ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ

｜ ｒ ｜ 相关程度

(０ꎬ０.２] 极弱相关

(０.２ꎬ０.４] 弱相关

(０.４ꎬ０.６] 中等相关

(０.６ꎬ０.８] 强相关

(０.８ꎬ１] 极强相关

２.３　 结果分析

斯皮尔曼相关系数值 ｒ 介于－１~１ 之间ꎬ－１~
０ 之间为负相关ꎬ０~１ 之间为正相关ꎮ 其中ꎬ相关

性系数的绝对值 ｜ ｒ ｜ 越大ꎬ代表两因素间的相关

性越强ꎮ 一般情况下ꎬ可以通过表 ２ 来描述和判

断相关程度[９]ꎮ
５ 个可控因素中ꎬ总推力和土仓压力的相关

系数为 ０.６８１ꎬ强相关ꎻ螺旋机转速、推进速度、刀

图 ５　 斯皮尔曼相关性分析结果

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

盘转速、刀盘扭矩对土仓压力的相关性为 ０.３８３、
０.３４６、－０.２６５、０.２５３ꎬ弱相关ꎮ

Ｂ 组推进压力、泡沫系统平均压力和土仓压力

的相关性系数分别为 ０.５９１、０.４１８ꎬ中等相关强度ꎻ
封前仓盾尾密封平均压力、封后仓盾尾密封平均压

力、螺旋机油温、Ａ 组铰接油缸行程、Ｃ 组铰接油缸

行程分别和土仓压力之间的相关系数为０.３７０、
０.３６７、－０.２４１、０.２２６、－０.２１６ꎬ弱相关ꎮ 其他因素为

极弱相关关系ꎬ可认为与土仓压力没有相关关系ꎮ
本文通过建立神经网络模型ꎬ将作为输入的

因素分成两组ꎬ组一为 ５ 个可控因素、土仓压力ꎻ
组二为 ５ 个可控因素、土仓压力、７ 个不可控因

素ꎮ 通过对比两组神经网络模型预测土仓压力的

评价指标ꎬ来确定泡沫系统平均压力等其他因素

是否会影响神经网络预测模型土仓压力的精度ꎮ

３　 实验与分析

３.１　 ＬＳＴＭ 神经网络

长短期记忆神经网络 ＬＳＴＭ 通过遗忘门、输
入门和输出门控制增加、遗弃信息ꎬ实现记忆和遗

忘功能ꎬ结构如图 ６ 所示ꎮ 相比于简单的 ＲＮＮꎬ
ＬＳＴＭ 单个模块更复杂ꎬ训练的参数更多ꎬ能很好

解决 ＢＰ 神经网络在预测中容易出现的过拟合问

题[１０]ꎬ计算公式如式(８)ꎮ
ｆｔ ＝ σ(Ｗｉｆ ｘｔ ＋ ｂｉｆ ＋ Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ ｂｈｆ)
ｉｔ ＝ σ(Ｗｉｉ ｘｔ ＋ ｂｉｉ ＋ Ｗｈｉｈｔ －１ ＋ ｂｈｉ)
ｇｔ ＝ ｔａｎｈ (Ｗｉｇ ｘｔ ＋ ｂｉｇ ＋ Ｗｈｇｈｔ －１ ＋ ｂｈｇ)
ｏｔ ＝ σ(Ｗｉｏ ｘｔ ＋ ｂｉｏ ＋ Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ ｂｈｏ)
ｃｉ ＝ ｆｔｃｔ －１ ＋ ｉｔ ｇｔ

ｙｔ ＝ ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ (ｃｔ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(８)
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式中: ｘｔ 是输入张量ꎻｙｔ、ｈｔ 是输出张量ꎻ遗忘门 ｆｔ、
输入门 ｉｔ、单元状态 ｇｔ、输出门 ｏｔ 分别对应不同的

激活函数 σ(ｘ１)、σ(ｘ２)、ｔａｎｈ(ｘ３)、σ(ｘ４)ꎻｗｉｆ、ｂｉｆ、
ｗｉｉ、ｂｉｉ、ｗｉｇ、ｂｉｇ、ｗｉｏ、ｂｉｏ 是对于 ｘｔ 的线性变换参数矩

阵ꎻｗｈｆ、ｂｈｆ、ｗｈｉ、ｂｈｉ、ｗｈｇ、ｂｈｇ、ｗｈｏ、ｂｈｏ 是对于 ｈｔ －１ 做

线性变换的参数矩阵ꎻ记忆单元 ｃｉ 使用遗忘门 ｆｔ 控
制上一时刻的隐含状态 ｃｔ －１ 需要遗忘多少信息ꎮ

图 ６　 ＬＳＴＭ 网络结构

Ｆｉｇ.６　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３.２　 预测模型

ＬＳＴＭ 模型一共 ４ 层ꎬ包括 １ 个输入层、２ 个

隐含层和 １ 个输出层ꎮ 从模型的角度来看ꎬ参数

越多ꎬ预测模型的复杂程度就越高ꎬ在使用神经网

络做预测时ꎬ为了追求对不同种类数据的高拟合

效果ꎬ不断地增加层数和模型复杂程度ꎬ使得结果

与训练数据拟合的越来越好ꎬ而在其他数据中效

果越来越差ꎬ即拟合能力强、预测能力弱ꎬ这就陷

入了过拟合陷阱ꎮ
为了实现本文对 ３ 组不同维度的输入因素预

测土仓压力ꎬ同时防止出现过拟合现象ꎬ将 ４０７ ~
４２６ 环数据作为训练集ꎬ４２７ 环作为验证集ꎬ分别

进行归一化处理ꎬ然后将训练集数据分组次输入

模型ꎬ使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 和 Ｅａｒｌｙ Ｓｔｏｐｐｉｎｇ 方法防止出

现过拟合ꎬ并基于梯度下降算法[１１] 使用 Ａｄａｍ 算

法对模型进行优化[１２]ꎮ
经过数据训练和调超参ꎬ最终确定模型的输

入层神经元数量为 ６、１３ꎻ第一层、第二层的隐含

层神经元数量为 ６４ꎻ输出层神经元数量为 １ꎻ权重

衰减率 ０.００１ꎻ优化学习率为 ０.０５ꎻＤｒｏｐｏｕｔ 随机率

为 ０.８ꎻ迭代次数为 ５００ꎻ循环早停数为 ５ꎮ
平均绝对误差 ＭＡＥꎬ 能够反映预测值与实际

值间误差实际情况ꎬ公式见(９)ꎻ均方误差 ＭＳＥ 常

用来评价数据的变化程度ꎬ其值越小ꎬ表明预测模

型准确描述数据的能力越好ꎬ公式见 (１０) [１３]ꎮ

由于本文预测模型的输入维度是随着影响因素的

个数而增加ꎬ故采用校正的 Ｒ２
ａｄｊ 来评价模型优劣

更有意义ꎬ公式见(１３)ꎮ

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ－ ｉ － ｙｉ ｜ (９)

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ－ ｉ) ２ (１０)

Ｒ２
ａｄｊ ＝ １ －

∑
ｉ

(ｙ－ ｉ － ｙ－ ｉ) ２

∑
ｉ

(ｙｉ － ｙ－ ｉ) ２
􀅰 ｎ － １

ｎ － ｐ － １
(１１)

式中ꎬ ｎ 为样本数量ꎻｙ－ ｉ 为预测值ꎻｙｉ 为实际值ꎻｙｉ

为均值ꎻｐ 为特征数量ꎮ
采用上述模型ꎬ将两组输入因素数据分别进

行训练和预测ꎬ结果如图 ７ 所示ꎬ预测模型评价指

标对比如表 ３ꎮ

图 ７　 福州地铁四号线 ４２７ 环土仓压力实际值与

多因素分组预测值对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
Ｒｉｎｇ４２７ ｓｏｉｌ ｓｉｌｏ ｏｎ Ｆｕｚｈｏｕ Ｍｅｔｒｏ Ｌｉｎｅ ４ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｆａｃｔｏｒ ｇｒｏｕｐｉｎｇ

表 ３　 ４２７ 环预测模型评价指标对比

Ｔａｂ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ Ｒｉｎｇ ４２７
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ％

组别 ＭＡＥ ＭＳＥ Ｒ２
ａｄｊ

组一 １.４４１ ０.０２６ ８１

组二 ０.５４０ ０.００５ ９５

通过前文的数据选取、预处理原则ꎬ选取 ７８３~
８０３ 环的现场数据ꎬ进行与土仓压力的相关性分

析ꎬ挑选出与土仓压力相关的因素ꎬ按照上文的分

组原则ꎬ将 ７８３~８０２ 环数据作为训练集ꎬ８０３ 环作

为验证集ꎬ结果对比如图 ８、表 ４ 所示ꎮ
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表 ４　 ８０３ 环预测模型评价指标对比

Ｔａｂ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ Ｒｉｎｇ８０３
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ％

组别 ＭＡＥ ＭＳＥ Ｒ２
ａｄｊ

组一 ２.５８９ ０.０８３ ７２
组二 １.３７０ ０.０３７ ８８

图 ８　 福州地铁四号线 ８０３ 环土仓压力实际值与

多因素分组预测值对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｈａｍｂｅｒ ｅａｒｔｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｏｆ ｔｈｅ Ｒｉｎｇ８０３ ｏｎ Ｆｕｚｈｏｕ Ｍｅｔｒｏ Ｌｉｎｅ ４ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｆａｃｔｏｒ ｇｒｏｕｐｉｎｇ

３.３　 结果分析

从图 ７ 可看出ꎬ组二预测 ４２７ 环土仓压力的

趋势比组一更接近实际值ꎻ从表 ３ 中可以看出组

二的评价指标 ＭＡＥ 比组一降低 ０.９０１％ꎬＭＳＥ 比组

一降低 ０.０２１％ꎬ表明组二的预测误差比组一的更

接近于 ０ꎬ预测效果优于组一ꎻ组二的 Ｒ２
ａｄｊ 比组一

提高了 １６％ꎬ更接近于 １ꎬ表明组二的预测模型效

果优于组一ꎮ
图 ８ 中预测 ８０３ 环土仓压力ꎬ组二的趋势也

明显比组一接近实际值ꎻ表 ４ 中 ＭＡＥ、ＭＳＥ 也比组

一更接近于 ０ꎬＲ２
ａｄｊ 比组一也更接近于 １ꎬ再次验证

了这一结论ꎮ

４　 结论

１)总推力与土仓压力具有强相关强度关系ꎻＢ
组推进压力、泡沫系统平均压力和土仓压力之间具

有中等强度关系ꎻ螺旋机转速、推进速度、刀盘转

速、刀盘扭矩、封前仓盾尾密封平均压力、封后仓盾

尾密封平均压力、螺旋机油温、Ａ 组铰接油缸行程、
Ｃ 组铰接油缸行程和土仓压力存在弱相关性ꎮ

２)在 ５ 个可控因素的基础上ꎬ增加与土仓压

力具有相关关系的不可控因素作为输入ꎬ可实现

对土仓压力的更精准预测ꎮ
３)通过选取 ７８３~８０２ 环数据作为训练集ꎬ８０３

环作为验证集ꎬ验证了第二点结论ꎬ证明了本文预

测模型的可靠性和有效性ꎬ为实现对盾构机施工前

更精准预测与设定土仓压力值提供了参考ꎮ
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