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摘要 智能预测合理的刀盘扭矩可有效降低盾构隧道开挖对地层的扰动并减小刀盘磨损, 对于盾构安全高效施

工具有重要意义. 本文基于智能优化算法和深度学习神经网络, 提出了盾构隧道刀盘扭矩时序智能预测方法. 采
用Bi-LSTM神经网络作为深度学习预测模型, 分别联合粒子群优化算法(PSO)、遗传优化算法(GA)、饥饿游戏搜

索算法(HGS)和麻雀搜索算法(SSA)智能确定Bi-LSTM神经网络的3个超参数, 即学习率、神经元数量和丢弃率,
进而获得了盾构隧道刀盘扭矩智能预测方法. 智能模型预测值与实测值的均方根误差作为4种优化算法的适应度

函数, 数据预处理采用归一化方法降低不同参数间的量级差异影响. 智能预测模型的输入考虑了15个参数对刀盘

扭矩的影响, 包括1个隧道几何参数、6个地质力学参数和8个盾构掘进参数. 结合盾构隧道现场实测数据, 从精

度、效率和稳定性3个角度评价4种优化算法寻优Bi-LSTM神经网络超参数的性能, 结果表明相比于其他3种优化

算法, HGS方法具有较好的稳定性、较快的效率和较高的计算精度, 是确定Bi-LSTM超参数的适用性方法.
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1 引言

随着交通强国战略目标的明确提出, 我国综合交

通基础设施进入了建设黄金期, 截至2023年底, 我国

城市轨道交通运营总里程约10165 km. 盾构法施工具

有安全、高效、机械化程度高、对城市地面交通干扰

小等优势, 是目前大部分城市轨道交通的首选施工方

法
[1]. 刀盘扭矩是盾构机掘进过程中刀盘切削土体时

需要刀盘驱动系统提供的作用力
[2], 合理的刀盘扭矩

可有效减小刀盘磨损, 提高盾构机掘进速度, 同时降

低对周围地层的扰动
[3]. 盾构隧道开挖涉及多系统, 包

括围岩土体、临近结构、施工人员和盾构机. 岩土体

具有非连续性和不确定性的特点, 同时伴有地下水、

断层等不良地质条件, 使得盾构机处于不完全确定的

施工环境中, 需要不断调整掘进参数, 优化施工方

案
[4]; 随着地下工程的蓬勃发展, 新建盾构隧道近接既
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有结构的工程逐渐增多, 施工环境的复杂性对掘进参

数的选取提出了更高的要求
[5~7]; 盾构工程施工工序

繁多, 需要人与机器协同工作, 操作人员的能力、经

验和判断各不相同, 又在一定程度上增加了盾构刀盘

扭矩的不确定性. 研究学者以往大多采用经验法、模

型试验法及现场测试法研究盾构掘进过程中刀盘扭矩

变化规律及定量分析各类因素对刀盘扭矩的影响机

理. 卢浩等人
[8]
提出了考虑刀具贯入度和土仓压力的

刀盘扭矩计算模型, 通过与现场数据的对比, 验证了

经验公式的合理性. 胡光静等人
[9]
建立了1:10盾构隧

道开挖模型试验, 分析了不同土仓出土率以及刀盘开

口率对刀盘扭矩的影响机理. 刘明月等人
[10]

基于盾构

隧道掘进现场实测数据, 给出了空推、硬岩掘进以及

软岩掘进条件下的盾构机扭矩统计值. 上述传统方法

是揭示刀盘扭矩变化机理的适用性方法, 然而影响刀

盘扭矩的因素众多, 传统方法很难综合考虑地质力学

参数、隧道几何参数及其他盾构掘进参数对刀盘扭矩

的耦合影响. 人工智能方法充分利用隧道工程大数据,
综合考虑盾构掘进过程中各类复杂因素的耦合影响,
可建立高维参数的非线性关系, 科学合理地对复杂条

件下盾构刀盘扭矩进行智能预测与优化决策.
近些年, 大数据人工智能技术的涌现, 推动了盾构

隧道工程建设向数字化、智能化方向发展
[11,12]. 基于

隧道工程大数据库, 采用智能方法对盾构工程中地质

条件、施工环境、掘进参数等因素进行汇总, 进而解

析其中的关联性, 为盾构隧道设计、施工与运维提供

理论指导
[13,14]. 盾构刀盘扭矩的智能预测方法包括机

器学习方法以及深度学习方法. 机器学习方法采用离

散数据组表示连续的开挖过程, 每个数据组表示这一

开挖环的所有信息, 不考虑盾构各环之间的连续性影

响. Kong等人
[15]

采用随机森林方法预测了盾构刀盘扭

矩; Yu等人
[16]

考虑了推力与刀盘扭矩的相关性和差异

性, 设计了多通道解耦神经网络模型预测推力和刀盘

扭矩; 尹志清等人
[17]

基于符号回归算法, 分析了推

力、土仓压力以及贯入度变化及换刀对刀盘扭矩的影

响规律. 由于盾构掘进的连续性, 盾构隧道的掘进参数

是随时间连续变化的时序数据, 这表明当前开挖环的

掘进参数受邻近已开挖隧道环的影响
[18~20]. 为了克服

传统的非时序机器学习方法无法考虑掘进参数时序特

性影响, 时序深度学习方法可用于建立更合理的预测

模型. 在循环神经网络(RNN)的基础上, 长短期记忆神

经网络(LSTM)添加了门结构与细胞状态, 减小了时序

网络中梯度异常的可能性. Xu等人
[21]

采用了LSTM方

法预测了盾构隧道的掘进速率以及扭矩, 并分析了不

同网络参数对预测结果的影响规律. Lin等人
[22]

基于

LSTM和GRU算法预测了盾构机掘进参数, 结果表明

时序深度学习神经网络的预测性能优于机器学习方

法. Zhang等人
[23]

对比了LSTM神经网络和随机森林的

预测性能, 结果表明LSTM在预测盾构运行参数的精

度和泛化能力方面均优于随机森林. Qin等人
[24]

提出

了卷积神经网络与LSTM相结合的预测模型, 提出的

方法比机器学习方法XGBoost和随机森林在预测刀盘

扭矩方面有较高的精度. 相比于LSTM网络, 通过对时

序数据的双向分析, 双向长短期记忆神经网络(Bi-
LSTM)可以更加合理地捕获盾构掘进参数的时间序列

特征. Wang等人
[25]

利用Bi-LSTM准确预测了泥水平衡

盾构机的推进速度与扭矩, Bi-LSTM相较于LSTM可

以利用更少的参数实现更加准确的掘进参数预测. 综

上, 采用时序型深度学习算法可合理地预测盾构掘进

参数.
深度学习神经网络的超参数是在训练模型前人工

设置的参数, 选择合理的超参数是建立高精度预测模

型的关键因素. Bi-LSTM网络中的超参数包括学习

率、神经元数量和丢弃率等, 基于经验确定的深度学

习超参数难以保证神经网络达到最佳预测性能. 启发

式优化算法能够准确合理地确定全局最优解, 这使得

启发式优化方法成为了确定深度学习超参数的优势方

法 . 常用的启发式优化算法包括粒子群优化算法

(PSO)、遗传优化算法(GA)与麻雀搜索算法(SSA)
等

[26~28]. Ye等人
[29]

采用PSO优化了LSTM与BP神经网

络中的神经元数量, 结果表明神经元的数量对模型的

预测性能有很大影响; Mahmoodzadeh等人
[30]

采用灰

狼搜索算法确定了TBM掘进速度预测模型的迭代次

数和神经元数量的取值; Lin等人
[31]

采用PSO优化了

LSTM与GRU网络的学习率, 提高了混合模型预测盾

构机掘进速度的精度. 饥饿游戏搜索算法(HGS)基于

群居动物的饥饿和觅食行为进行目标优化, 强调了动

物根据感知信息和计算规则与环境交互, 优先选择和

追求食物来源, 这种机制使得算法在寻优方面表现出

色
[32], 可为深度学习网络(如Bi-LSTM)提供更加合理

的超参数组合. Shaiba等人
[33]

采用HGS优化超参数实

现了网络钓鱼攻击的检测与分类. Zhang等人
[34]

联合
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HGS与Bi-LSTM实现了致密砂岩储层的孔隙度、黏土

含量等参数的反演预测. HGS在上述研究中有效地提

高了模型预测性能, 然而目前研究尚未将HGS应用于

盾构掘进参数的模型优化. 在上述研究中, 启发式智

能优化算法基于特定机制自动搜索参数空间中的超参

数, 无需手动调整或设置参数, 降低了时间成本的同时

提高了预测精度. 上述研究均是采用一种优化算法结

合深度学习网络预测掘进参数, 然而在确定深度学习

方法的超参数时, 采用不同优化算法的预测效率、精

度和稳定性差异很大, 并未系统深入研究不同优化算

法的预测性能; 同时目前鲜有联合智能优化算法和深

度学习方法的刀盘扭矩预测研究.
考虑盾构掘进参数、隧道几何参数以及围岩力学

参数对刀盘扭矩的影响, 基于Bi-LSTM神经网络和启

发式优化算法, 本文建立盾构隧道开挖刀盘扭矩智能

预测框架. 采用粒子群优化算法、遗传优化算法、饥饿

游戏搜索算法和麻雀搜索算法4种优化算法对Bi-LSTM
的3个超参数即学习率、神经元数量和丢弃率进行智

能优化决策, 提升深度学习神经网络的预测性能. 结合

盾构隧道工程现场实测数据, 研究4种优化算法对提出

的智能预测方法精度、效率和稳定性的影响规律.

2 盾构机刀盘扭矩智能预测方法框架

本研究分别采用PSO, GA, SSA和HGS优化Bi-
LSTM的3个超参数, 即学习率、神经元数量和丢弃率,
进而建立联合智能优化算法和Bi-LSTM的盾构隧道刀

盘扭矩混合智能预测方法.

2.1 Bi-LSTM神经网络计算原理

Bi-LSTM是LSTM的一种变体形式. LSTM通过单

元状态和门控机制实现了时序特征的传输, 如图1所
示. 门结构实现了时序特征的添加和遗忘, 分为遗忘

门(ft)、输入门(it)和输出门(ot). 输入门控制每个时间

步向网络传递的信息, 其公式为

( )i Wx Wh b= + + , (1)t i t i t i1

式中, it是时间t的输入门, s是激活函数, Wi和bi是输入

门中的权重和偏置, xt是时间t的输入, ht−1是时间t−1的
隐藏状态.

遗忘门读取先前的输出和当前的输入, 决定了信

息的保留与删除. 遗忘门表示为

( )f W x W h b= + + , (2)t f t f t f1

式中, ft是时间t的遗忘门, Wf和bf是遗忘门中的权重和

偏置.
输出门控制输出信息, 表示为

( )o W x W h b= + + , (3)t o t o t o1

式中, ot是时间t的输出门, Wo和bo是输出门的权重和

偏置.
细胞状态代表了网络对数据的长期记忆, 并将传

递到后续的细胞结构中. 细胞状态表示为

( )c f c i Wx Wh b= + tanh + + , (4)t t t t c t c t c1 1

式中, ct是时间t的细胞状态, Wc和bc分别是输入数据单

元状态中的权重和偏差.
隐藏状态是LSTM提取的时序特征, 并将作为短

期记忆传递到后续的细胞结构中. 隐藏状态ht的表达

式为

h o c= tanh( ). (5)t t t

Bi-LSTM由前向LSTM和后向LSTM组成, 可以拼

接正向和反向的时序信息. 时序信息的双向传播使Bi-
LSTM可更准确地提取时序信息特征. Bi-LSTM的计

算框架如图2所示.

2.2 Bi-LSTM神经网络中的超参数

神经网络预测模型中的超参数分为结构超参数和

训练超参数. 在本文中优化的Bi-LSTM神经网络结构

图 1 (网络版彩图) Bi-LSTM细胞结构
Figure 1 (Color online) Cell structures of Bi-LSTM.
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超参数为神经元数量与丢弃率, 优化的训练超参数是

学习率.
神经元是LSTM神经网络的计算单元, 接收输入

并产生输出. 由神经元组成的隐含层是所有神经网络

进行特征提取与分析的基础. 神经元数量过少会导致

网络无法合理表达样本数据的一般性规律, 进而严重

影响模型的泛化能力. 网络中的神经元数量过多, 训

练过程数据的拟合程度较高, 但会使网络过于重视训

练样本独有的特殊性规律, 从而无法适用于新的数据

样本, 即过拟合现象. 因此需要确定合理的神经元

数量.
丢弃机制是一种常见的神经网络正则化方法, 即

每一次迭代过程中随机丢弃一部分神经元的训练结

果, 如图3所示. 神经元的丢弃和保留是概率随机确定

的, 因此训练过程中每次迭代神经网络所能利用的神

经元组成均不相同. 丢弃机制可以避免模型在训练集

时对某些节点间的关系产生过强的相互依赖, 提高模

型的鲁棒性与泛化能力, 丢弃机制对提高神经网络的

性能具有重要意义.
神经网络的训练过程是网络参数根据预测值与真

实值间的差异不断向最优解移动的过程. 移动的步长

就是训练网络所采用的学习率, 因此学习率控制着网

络的收敛进度. 采用较大的学习率可以加快网络的收

敛速度, 但过大的学习率可能导致参数在最优解附近

振荡甚至错过最优解. 相反, 学习率过小会导致网络

的收敛速度过慢或陷入局部最优. 确定合理的学习率

可以训练出效果最优的深度学习模型.

2.3 基于智能优化算法的超参数优化

采用4种启发式智能优化算法, 即GA, PSO, SSA
和HGS确定Bi-LSTM模型的3个超参数. 模型预测值与

实测值的均方根误差(RMSE)作为适应度函数, 用于确

定最优的超参数组合.

2.3.1 粒子群优化算法

PSO是一种群体智能优化算法, 如图4所示, 在参

数空间中随机初始化一组粒子, 通过特定的规则迭代

来找到最优的超参数. 第t次迭代中第i个粒子的属性

可以用速度Vi
t和参数空间位置Xi

t来表示, 其中Xi
t的坐

标表示超参数的值, 即Bi-LSTM神经网络中的学习

率、神经元数量和丢弃率. PSO优化算法的主要过程

是计算适应度函数并找到当前迭代步的全局最佳适应

度函数位置. 第i个粒子的Vi
t+1和Xi

t+1的表达式为

( )( )V w V c r P X c r P X= + + , (6)i
t

t i
t

i
t

i
t

g
t

i
t+1

1 1 2 2

X X V= + , (7)i
t

i
t

i
t+1 +1

w w t w w
n= ( ) , (8)t u
u d

max

式中, c1是个体认知系数, 表示个体粒子当前与历史最

优位置对优化结果的影响; c2是群体认知系数, 表示当

前与历史上的全局最优位置对粒子优化结果的影响.
认知系数越大表示影响权重越大, 本文中均取2. r1和r2
是[0, 1]范围内的随机数; Pi

t表示第i个粒子的个体最优

位置; Pg
t
表示全局最优位置; w表示惯性权重; wu表示

最大惯性权重, 本文取0.9; wd表示最小惯性权重, 本文

取0.4; nmax表示最大迭代次数.

2.3.2 遗传优化算法

GA是一种模拟自然选择和遗传进化的群体智能

优化算法, 优化过程如图5所示. 算法的初始种群是随

机生成的, 种群中的每个个体拥有不同的Bi-LSTM学

习率、神经元数量和丢弃率. 对这3个参数进行二进

制编码就构成了种群中每个个体的基因.
遗传优化算法每次迭代计算不同超参数组合下的

适应度值, 选择适应度值较小的超参数生成新样本, 淘
汰适应度值较大的超参数. 本研究中遗传优化算法每

轮迭代随机选择20%种群比较适应度值, 从中选择适

图 2 (网络版彩图) Bi-LSTM网络结构
Figure 2 (Color online) Network structures of Bi-LSTM.
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应度函数最小的两个个体作为超参数父代. 重复上述

过程直到所选择的父代总数等于初始种群数量. 在交

叉过程中, 两组超参数父代个体交换代码片段生成新

的超参数, 直到种群个数等于初始种群个数. 本文中

代码片段的交叉概率设置为0.95. 在交叉过程后, 个体

的基因会在随机位置发生变异, 从而产生新的基因, 变
异避免算法陷入局部最优, 本文的变异概率为0.025.
完成选择、交叉和变异过程的群体继续进行下一次迭

代, 直到达到终止条件.

2.3.3 饥饿游戏搜索算法

HGS算法是一种基于群居动物的饥饿和觅食行为

的优化算法, 流程如图6所示. HGS分为靠近食物和饥

饿角色两部分. 在靠近食物时,第(t+1)次迭代中动物个

体的位置更新表达式为

X t
X t randn r l
W X R W X X t r l r E

W X R W X X t r l r E

( + 1) =

Game 1 : ( ) [1 + (1)], < ,
Game 2 : + ( ) , > , > ,

Game 3 : ( ) , > , < ,
(9)b b

b b

1

1 2 1 2

1 2 1 2

E F i BF= sech( ( ) ), (10)

R t
n

t
n= 4 × 1 × rand 2 × 1 , (11)

max max

式中, r1和r2是[0, 1]范围内的随机数, randn(1)是满足

标准正态分布的随机数, W1和W2表示饥饿权重, Xb表
示全局最优位置; X(t)表示当前个体位置, 即Bi-LSTM
神经网络中的学习率、神经元数量和丢弃率; l为常数,
本文中取0.08; F(i)是第i个动物的适应度值, BF是当前

最优适应度值, rand是[0, 1]范围内的随机数, nmax表示

最大迭代次数.
饥饿游戏搜索算法通过Game 1模拟动物独立觅

食, Game 2和Game 3模拟动物群体合作觅食. 动物接

近食物的行为受个体的饥饿特征影响, 表示为

W hungry i N
SHungry r r

r= ( ) × ,

1,

 < 1,
 > 1, (12)i

1
4 3

3

W hungry i SHungry r= (1 exp( ( ) )) × × 2, (13)i
2 5

式中, r3, r4和r5均为[0, 1]范围内的随机数, N表示种群

总数, hungry(i)表示第i个个体的饥饿程度, SHungry表
示所有个体饥饿程度的总和. hungry(i)的表达式为

hungry i hungry i H
AllF i BF
AllF i BF

( ) =
0,

( ) + ,  
( ) = ,
( ) ,

(14)

图 4 (网络版彩图) PSO算法计算原理
Figure 4 (Color online) Calculation principle of PSO algorithm.

图 5 (网络版彩图) GA算法计算原理
Figure 5 (Color online) Calculation principle of GA algorithm.

图 3 (网络版彩图) Bi-LSTM神经网络的丢弃机制
Figure 3 (Color online) Discard mechanism of Bi-LSTM neural
network.

图 6 (网络版彩图) HGS算法计算原理
Figure 6 (Color online) Calculation principle of HGS algorithm.
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H LH r
TH

TH LH
TH LH= × (1 + ),

,
  < ,

, (15)

TH F i BF
WF BF r UB LB= ( ) × × 2 × ( ), (16)6

其中, AllF(i)表示当前迭代中每个个体的适应度值, LH
为H的下界, 本研究中设置为10000, WF为当前最差适

应度值, r6为[0, 1]范围内的随机数, UB和LB表示特征

空间的上限和下限.

2.3.4 麻雀搜索算法

SSA是一种受麻雀捕食行为启发的群体智能优化

算法, 过程如图7所示. 在SSA的优化过程中, 麻雀分为

两类, 即生产者和跟随者. 不同麻雀的坐标位置即反映

了Bi-LSTM神经网络中的学习率、神经元数量和丢弃

率. 生产者是麻雀种群中适应函数较小的个体并为所

有跟随者提供方向, 本文中生产者占比20%. 第(t+1)次
迭代中生产者的位置更新如式(17)所示:

X
X i

a iter R ST

X Q R ST
=

exp , if  < ,

, if  ,
(17)i j

t i j
t

i j
t

,
+1 , max 2

, 2

式中, a是(0, 1]范围内的随机数, Q是标准正态分布随

机数, R2是[0, 1]范围内的随机数, ST为警戒阈值, 本文

中取0.8.
跟随者为种群中除生产者以外的个体. 在生产者

完成位置更新后, 跟随者会向食物最丰富的位置靠拢,
即向适应度函数最低的生产者方向移动. 第(t+1)次迭

代中跟随者的位置更新为

X
Q

X X
i i n

X J L X X i n
=

exp , if  > / 2,

+1 , if  / 2,
(18)i j

t

w j
t

i j
t

p j
t

j

J

j i j
t

p j
t

,
+1

, ,
2

,
=1

, ,

式中, n是麻雀种群的大小, J是超参数的数量, Lj是一

个随机数, 取0或1.
全部麻雀的位置更新完成后, 会有一部分麻雀发

现危险成为警戒者, 警戒者既可以是生产者也可以是

跟随者, 放弃当前位置并移动到一个新位置, 本研究

中警戒者占比10%. 警戒者的存在可以避免麻雀种群

陷入局部最优解, 并帮助种群维持多样性. 位于种群

边缘的警戒者会迅速前往种群中的当前最优位置, 位

于种群中央的警戒者会随机移动. 警戒者的位置变化

表达式为

X

X X X f f

X K
X X
f f f f

=

+ , if  > ,

+ ( ) + , if  = ,
(19)i j

t

b j
t

i j
t

b j
t

i g

i j
t i j

t
w j
t

i w
i g

,
+1

, , ,

,
, ,

式中, β是符合标准正态分布随机数, K是[−1, 1]范围内

的随机数, 是一个较小的数字, 防止分母为0. 适应度

值最小的麻雀的位置坐标代表最优的超参数组合.

2.4 预测方法框架

Bi-LSTM模型在不同启发式优化算法下的实现过

程如图8所示. 考虑隧道几何参数、地质力学参数和盾

构掘进参数的影响, 构建盾构刀盘扭矩预测的数据集.
本文将数据集分为训练集和测试集, 训练集样本占总

数据集的80%, 剩余20%的数据样本构成测试集. 在训

练模型之前, 须对数据集进行归一化处理降低不同参

数间的量级差异对模型性能的影响. 根据式(20)将数

据归一化至[−1, 1]区间范围内.

P P P X X
X X P= ( )( )

( ) + , (20)n
max min min

max min
min

式中, Pn是归一化值, Pmax和Pmin是归一化数据的最大

值和最小值, Xmax和Xmin是原始数据的最大值和最

小值.
Bi-LSTM的时间步设置为20, 即临近已开挖20环

盾构隧道参数会对被预测环产生影响. 优化算法的适

应度函数是Bi-LSTM模型在训练过程中预测值与真实

值的均方根误差, 优化对象是Bi-LSTM模型的学习

率、神经元个数与丢弃率, 优化目标是优化次数达到

最大迭代步数且适应度值达到稳定. 每种优化算法在

迭代过程中达到最小适应度函数值时对应的学习率、

图 7 (网络版彩图) SSA算法计算原理
Figure 7 (Color online) Calculation principle of SSA algorithm.
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神经元个数与丢弃率取为该种优化算法的最终优化结

果. 本文建立了4种混合智能预测模型, 即PSO-Bi-
LSTM, GA-Bi-LSTM, SSA-Bi-LSTM与HGS-Bi-LSTM.

3 工程案例及数据分布

刀盘扭矩是地层阻力与切削反力相互作用的结

果, 其他盾构掘进参数、地质力学参数和隧道几何参

数联合影响着盾构刀盘扭矩值
[35,36]. 地质力学参数反

映当前环的地层条件, 若当前环的地层土体难以开挖,
刀盘所受的切削反力就会增大 , 刀盘扭矩随之增

大
[22,37]. 隧道埋深越大, 盾构机刀盘所受的土压力越

大, 刀盘扭矩会相应增加
[23,38]. 基于某盾构隧道工程,

考虑15个参数对刀盘扭矩预测的影响, 包括1个几何

参数, 即隧道埋深(h); 8个盾构掘进参数, 即推力

(TH)、掘进速度(ES)、土仓压力(CP)、进尺(EL)、出

土量(EG)、同步注浆量(GV)、同步注浆压力(GP)以及

同步注浆系数(GC); 6个地质力学参数, 即天然密度

(γ)、等效内摩擦角(φ)、变形模量(G)、泊松比(ν)、渗

透系数(PC)以及岩石饱和单轴极限抗压强度(U′).本文

盾构掘进参数选取盾构机在每一环稳定掘进段的平均

值, 综合反映掘进参数在当前环的工作状态. 案例隧道

图 8 (网络版彩图)基于智能优化算法的Bi-LSTM模型预测流程图
Figure 8 (Color online) Flow chart of Bi-LSTM model prediction based on intelligent optimization algorithm.
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工程的地层条件为由粉质黏土、中粗砂、卵石土和风

化花岗岩组成的复合地层. 考虑不同地层的厚度和深

度, 对不同地层的地质力学参数进行加权平均, 从而

确定当前地层的地质力学参数, 如式(21)所示:

X
t
h

h
h

X= , (21)
i

N
i i

i
=1

式中, Xi为地质力学参数, N为地层数, ti为第i层土的厚

度, hi为第i层土的埋深, h为隧道埋深. 每个参数的最

大、最小以及平均值如表1所示. 15个输入值和1个输

出值的分布如图9所示. 需要注意的是, 在软土地层中

开挖时, 岩石饱和单轴极限抗压强度值取0.
本文采用的盾构隧道工程共采集得到了500组数

据. 其中, 每环数据包含上述的16个值(15个输入值, 1
个输出值). 为满足深度神经网络的训练需求, 对整理

完成的数据样本进行划分, 400个样本为训练集, 100个
样本为测试集.

4 预测结果分析

从训练过程的适应度函数值收敛情况研究4种混

合预测模型的稳定性, 从适应度函数达到稳定值所需

计算时间的角度研究4种混合预测方法的计算效率,
基于测试集数据研究4种混合方法的预测精度.

4.1 智能优化算法稳定性分析

Bi-LSTM神经网络和优化算法中存在随机参数,
导致混合预测模型在训练过程中适应度函数有随机

性. 不同优化算法均在不同种群数量下分别计算10次
来获得适应度函数包络线. 对于每一个迭代步, 将10
次优化中的最大和最小适应度函数值视为上下边界

点. 通过连接每个迭代步的上下边界点即可获得包含

完整上下边界的适应度函数包络线. 多次计算获得的

适应度函数差异越小, 即适应度函数包络线的上下边

界值越接近, 表明优化算法的稳定性越强. 反之, 适应

度函数值的上下边界差距越大表明优化算法的稳定性

越差.当种群数分别为10, 30和50时, 4种启发式优化算

法的适应度函数包络线如图10所示. 4种优化算法在不

同种群数量下, 适应度函数达到稳定状态时对应的迭

代次数均小于70次. 因此最大迭代次数设置为100满
足优化算法寻优Bi-LSTM网络超参数的需求. 随着种

群数量的增加, 4种优化算法的适应度函数值上下边

界的差值有明显减小的趋势, 表明增加种群数量能够

提高优化算法的稳定性.

表 1 参数最大值、最小值、平均值及中位数

Table 1 Maximum, minimum, mean, and median values of parameters

参数 最大值 最小值 平均值 中位数

h (m) 17.974 7.140 10.467 9.417

γ (g/cm3) 2.211 1.120 1.366 1.345

φ (°) 53.338 14.001 20.253 16.531

G (MPa) 18.103 9.941 12.546 12.322

ν 0.367 0.148 0.251 0.259

PC (m/d) 22.279 1.041 6.598 5.641

U′ (MPa) 50.349 0.000 5.966 0.000

TH (kN) 19000.000 5800.000 9952.655 9000.000

ES (mm/min) 85.000 3.000 41.548 49.000

CP (bar) 2.000 0.100 1.325 1.500

EL (mm) 1698.000 1112.000 1487.843 1491.000

EG (m3) 72.000 41.000 54.462 51.000

GV (m3) 6.600 5.000 6.083 6.000

GP (bar) 4.400 1.100 2.270 2.100

GC 1.650 1.250 1.516 1.500

CHT (kN m) 3800.000 840.000 1591.506 1320.000
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由于4种优化算法有各自的优化策论和寻优方式,
对于相同的数据集和种群数量, 也将表现出不同的预

测效果, 因此获得的最优适应度值不相同. 当种群数

量为50时, GA和HGS的适应度函数下边界较小, SSA
在种群数量为30时的适应度函数下边界较小. 当种群

数量为50并且迭代次数达到第100次时, 在4种方法中,
HGS的上下边界差值最小, 表明相比于其他3种方法,
HGS优化算法的稳定性较好.

4.2 预测效率分析

采用适应度函数达到稳定值时对应的迭代次数衡

量启发式优化算法寻优超参数的效率. 图11为4种优化

算法在10次计算中适应度函数达到稳定所需的迭代次

数及其平均值.
当种群数量为10次时, GA和HGS的平均稳定迭代

次数较高, 分别为52.2次以及47.6次; PSO和SSA的平

图 9 (网络版彩图)输入和输出参数分布图
Figure 9 (Color online) Input and output parameter distribution diagram.
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均稳定迭代次数较少, 分别为45.5次及43.0次. 当种群

数量为30时, 4种优化算法的平均稳定迭代次数持平.
当种群数量为50次时, HGS平均稳定迭代次数最小,
GA和SSA次之, PSO的迭代次数最大.

基于4种优化算法的适应度值达到稳定的平均迭

代次数计算了优化算法达到稳定所消耗的时间. 当种

群数量为10, 30和50时, 4种启发式优化算法的适应度

值达到稳定的平均时间如图12所示. PSO, GA和HGS
的优化时间相差较小, 而SSA的优化时间较长. SSA在
全部麻雀的位置更新完成后, 一部分麻雀随机成为警

戒者并移动到一个新位置. 每一轮迭代中, SSA中都有

一部分粒子需要更新两次. 因此, SSA优化相较于其他

启发式优化算法要花费更长的时间. 当种群数量为50
时, SSA所消耗的时间长达547.722 min, 是HGS运行

时间的3倍之多. 以HGS优化算法为例, 其平均优化时

间在种群数量为10, 30和50时, 分别为28.56, 74.456和
166.872 min,优化时间与种群数量基本成正比.如图12
所示, 在4种优化算法中, HGS优化算法在不同种群条

件下计算时间均较小, 表明HGS在优化Bi-LSTM超参

数时具有较高的效率.

4.3 预测精度分析

在优化稳定性方面, PSO, GA, SSA和HGS在种群

数量为30和50时, 适应度函数达到稳定时差异较小, 分

图 10 (网络版彩图)4种智能优化算法的适应度值. (a) PSO方法; (b) GA方法; (c) HGS方法; (d) SSA方法
Figure 10 (Color online) Fitness values of four intelligent optimization algorithms. (a) PSO; (b) GA; (c) HGS; (d) SSA.
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别为2.123%, 2.364%, 2.092%和6.462%. 4种启发式优

化算法的适应度值达到稳定的平均计算时间如图12所
示. 优化算法在种群数量为50时所花费的时间要明显

高于种群数量为30的情况. 以SSA为例, 在种群数量为

50时, 采用一张NVIDIA RTX A5000显卡优化10次的

时间超过100 h. 综合考虑优化稳定性与计算效率, 选

取种群数量为30获得的适应度函数最小时的超参数和

神经网络参数作为Bi-LSTM的训练参数.
将已训练的4种混合智能模型用于预测相同的测

试集, 预测结果如图13所示. 基于测试集计算结果进行

了线性拟合, 并绘制了对应的95%置信区间和95%预

测区间. 由图13可知, 与PSO-Bi-LSTM和SSA-Bi-
LSTM相比, GA-Bi-LSTM和HGS-Bi-LSTM的预测结

果中更多的样本在95%预测区间与置信区间内, 表明

GA-Bi-LSTM以及HGS-Bi-LSTM的预测结果更接近于

实测值.
采用4种性能评价指标, 即决定系数(R2), 均方根

误差(RMSE), 平均误差(MAE)以及平均百分比误差

(MAPE)分析4种混合预测模型的性能, 性能评价指标

的表达式如式(22)~(25)所示:

( )
R

q q

q q
= 1

( )
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i i

i

n
i
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式中, qi为预测值, qi为实测值, qi是实测值的平均值, n
为测试集样本总数.

4种混合预测模型的评价指标如表2所示. 由表2可
知, HGS-Bi-LSTM的预测性能最好, 其R2

为0.786,
RMSE , MAE和MAPE分别为 3 2 1 . 9 4 1 kN m ,
263.922 kN m和14.9%. 其余3种模型的性能评价指标

均差于HGS-Bi-LSTM. 基于4种混合预测模型在测试

集的预测结果和刀盘扭矩实测值, 计算了绝对误差及

误差分布, 如图14所示. 绝对误差平均值从小到大依

次是HGS-Bi-LSTM方法、SSA-Bi-LSTM方法、PSO-
Bi-LSTM方法、GA-Bi-LSTM方法, 结果表达采用

HGS优化算法可获得Bi-LSTM模型合理的超参数, 具

有较高的预测精度.

图 11 (网络版彩图)适应度值达到稳定时的迭代次数
Figure 11 (Color online) Iteration times when fitness values reach
stability.

图 12 (网络版彩图)适应度值达到稳定时的计算时间
Figure 12 (Color online) Calculation time when the fitness value
reaches stability.
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图 13 (网络版彩图)4种方法预测盾构机刀盘扭矩散点图. (a) PSO-Bi-LSTM方法; (b) GA-Bi-LSTM方法; (c) HGS-Bi-LSTM方
法; (d) SSA-Bi-LSTM方法
Figure 13 (Color online) Scatter plot of predicting shield machine cutterhead torque for four methods. (a) PSO-Bi-LSTM; (b) GA-Bi-LSTM;
(c) HGS-Bi-LSTM; (d) SSA-Bi-LSTM.

表 2 不同方法预测盾构机刀盘扭矩的评价指标对比

Table 2 Comparison of evaluation indicators for predicting shield machine cutterhead torque using different methods

方法 RMSE (kN m) MAE (kN m) MAPE (%) R2

PSO-Bi-LSTM 343.038 279.206 15.8 0.757

GA-Bi-LSTM 339.975 280.439 15.5 0.761

HGS-Bi-LSTM 321.941 263.922 14.9 0.786

SSA-Bi-LSTM 337.971 275.718 15.1 0.764
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5 结论

本文采用启发式智能优化算法确定Bi-LSTM神经

网络的超参数, 提出盾构隧道刀盘扭矩混合智能预测

方法. 本文获得的结论如下.
(1) 提出了盾构隧道刀盘扭矩智能预测方法. 深度

学习预测模型采用了Bi-LSTM神经网络, 联合PSO,
GA, HGS和SSA等4种优化算法确定了Bi-LSTM中的3
个超参数, 考虑了隧道几何参数、地质力学参数和部

分掘进参数对刀盘扭矩的耦合影响, 提出了从精度、

效率和稳定性三方面评价混合预测方法的指标体系,
最终确定预测刀盘扭矩最优的混合模型.

(2) 研究了PSO, GA, HGS和SSA寻优Bi-LSTM超

参数的稳定性和计算效率. 基于本文的数据集, 对于4

种优化算法, 增加种群数量可有效提升寻优超参数的

稳定性, HGS算法稳定性最好, PSO算法的稳定性最

差. 4种优化算法寻优超参数的计算时间与种群数量

成正比关系, HGS算法计算效率最快, SSA算法计算效

率最慢.
(3) 研究了4种混合智能模型预测刀盘扭矩的精

度. 在4种方法中, HGS-Bi-LSTM预测模型的R2最大,
RMSE, MAE和MAPE最小. 基于4种评价指标, 预测精

度从高到低依次是HGS-Bi-LSTM, SSA-Bi-LSTM,
GA-Bi-LSTM和PSO-Bi-LSTM.

基于本文提出的刀盘扭矩智能预测方法和所搜集

的数据集, HGS算法是优化Bi-LSTM神经网络超参数

的适用方法, 建立的HGS-Bi-LSTM预测模型对于刀盘

扭矩有较高的预测精度.
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Intelligent prediction method for cutterhead torque of shield tunnel
based on intelligent optimization algorithm and Bi-LSTM neural
network

KONG FanChao1, LIU YiHan2, LIU ShiJi1, LU DeChun2 & DU XiuLi2

1 School of Water Resources and Hydroelectric Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China
2 Institute of Geotechnical and Underground Engineering, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China

Intelligent prediction of reasonable cutterhead torque can effectively reduce the stratum disturbance caused by shield tunneling and
reduce cutterhead wear, which is of great significance for the safe and efficient construction of shield tunnels. A time-series intelligent
prediction method for shield tunnel cutterhead torque is proposed based on intelligent optimization algorithms and deep-learning
neural networks. Bi-LSTM neural network is used as the deep learning prediction model. The particle swarm optimization algorithm
(PSO), genetic optimization algorithm (GA), sparrow search algorithm (SSA), and hunger game search algorithm (HGS) are jointly
used to intelligently determine the three hyperparameters of the Bi-LSTM neural network, respectively, namely that, learning rate, the
number of neurons, and dropout rate. Furthermore, an intelligent prediction method for the cutterhead torque of the shield tunnel is
obtained. The root mean square error between the predicted values of intelligent models and measured values is used as fitness
functions for four optimization algorithms. Normalization method is used for data preprocessing to reduce the impact of magnitude
differences between different parameters. The input of the intelligent prediction model considers the influence of 15 parameters on the
cutterhead torque, including 1 tunnel geometric parameter, 6 geological mechanical parameters, and 8 shield tunneling parameters.
The performances of four optimization algorithms for determining hyperparameters of Bi-LSTM neural network are evaluated from
three perspectives: accuracy, efficiency, and stability, based on on-site measured data of shield tunneling. The results indicate that
compared with the other three optimization algorithms, the HGS method has better stability, faster efficiency, and higher
computational accuracy, which is an appropriate method to determine the hyperparameters of Bi-LSTM.

Bi-LSTM neural network, hyperparameters, heuristic intelligent optimization algorithm, cutterhead torque,
performance analysis
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