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摘要: 为研究地层参数和盾构掘进参数与地表沉降的非线性关联性,依托南京地铁 6 号线盾构区

间,采用人工蜂群算法 ABC 优化 BP 神经网络,建立可预测地表沉降的 ABC鄄BP 神经网络模型。 连

续 3 个断面地表沉降预测结果表明:ABC鄄BP 神经网络的预测精度和预测稳定性优于 BP 神经网

络,且预测值与实测值一致;ABC鄄BP 神经网络可较为准确地反映盾构机接近监测断面过程中的地

表变形演变规律,最终实现地表变形控制的目的。 提出了 ABC鄄BP 神经网络现场应用思路,构建了

地层 掘进参数 沉降的关系,进而通过地层参数直接实现对盾构掘进参数和地表变形控制。
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Prediction of ground settlement of subway shield based on ABC鄄BP neural network
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Abstract: To study the nonlinear correlation between strata parameters, shield tunneling parameters and ground settlement, an ABC鄄
BP neural network model that can predict the ground settlement was established by using the artificial bee colony (ABC) algorithm and
BP neural network based on the shield interval of Nanjing Metro Line 6. This model was validated through three consecutive sections of
the shield. The results show that the prediction accuracy and prediction stability of ABC鄄BP model are better than BP model, and the
predicted value is consistent with the real value. The model can accurately reflect the evolution law of ground deformation during the
shield machine approaching the monitoring section and achieve the purpose of final ground deformation control. This study proposes the
on鄄site application concept of ABC鄄BP neural network, constructs the relationship between strata parameters, excavation parameters and
settlement, and can directly control shield tunneling parameters and ground deformation through strata parameters.
Key words: ground settlement; earth pressure balance shield; artificial bee colony algorithm; BP neural network

地铁盾构施工主要在繁华市区,下穿、侧穿地面较多建(构)筑物及管线,施工条件复杂。 目前,盾构施

工通过地表沉降监测来掌握开挖时周边变形情况,但由于监测频率较低及地表沉降监测存在一定滞后性,无
法实时获取地表沉降以评价相应掘进参数调整的合理性。 因此,对地表沉降实时预测及根据预测结果提前

调整施工参数至关重要。
盾构施工地表沉降预测方法主要包括经验公式[1]、随机统计模型[2] 及数值模拟方法[3] 等。 经验公式主

要采用 peck 公式、有限单元法、随机介质理论等。 随机统计模型主要有回归分析模型、时间序列模型和灰色

模型。 回归分析模型通过拟合数学表达式进行地表沉降预测;时间序列模型通过历史数据预测未来变化趋
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势;灰色模型则以时间序列出发,寻找因素之间的关系,依次累加实现非线性到线性的转化,从而预测地表沉

降。 数值模拟通过分析地层参数与掘进参数对地表沉降的影响,进而预测不同地层条件与掘进参数对应的

地表沉降量。 上述方法均存在一定的局限性,如:经验公式需要针对不同地区提出修正公式;数值模拟计算

依赖于地层力学参数与本构关系的正确选取;时间序列预测模型无法反映地表沉降与地层条件之间关系,预
测精度依赖于历史数据等。

近年来,随着我国大数据和 5G 技术的发展[4鄄8],结合人工智能解决城市隧道盾构工程问题已成为必然

趋势。 随着人们对神经网络的应用研究越来越深入,各类人工智能优化算法得到突飞猛进的发展[9],采用

机器学习方法对盾构地表沉降预测成为主流。 林广东等[10] 基于时空特征区域神经网络对隧道地表沉降进

行预测,预测值与实际值趋势基本一致;易黄智等[11]基于遗传算法 GA 优化 BP 神经网络,构建了 GA鄄BP 神

经网络进行变形预测,具有较高的预测精度及稳定性;刘春梅等[12]采用 K 均值聚类算法改进 RBF 神经网络

用于基坑开挖地表沉降预测分析,具有较好的预测精度;乔金丽等[13] 采用变步长方法筛选影响地表沉降因

素,构建 BP 神经网络进行预测,预测结果与实测结果一致;郭子奇等[14]采用粒子群算法(PSO)优化 BP 神经

网络,构建基于 PSO鄄BP 神经网络的土体参数与地表沉降预测模型;陈柚州等[15] 基于人工蜂群算法 ABC 优

化小波神经网络,并对地铁隧道沉降进行了预测;宫思艺等[16] 通过构建 BP鄄SVR 模型预测距开挖面不同距

离处的地面沉降量,具有较高预测精度;任松等[17]基于遗传算法 GA 优化的 BP 神经网络预测了隧道开挖时

的地表沉降。
目前人工神经网络能够很好地预测地表沉降,许多学者通过构建 BP 神经网络对盾构地表沉降进行预

测,并采用优化算法优化 BP 神经网络以提高预测精度。 在此基础上,实现通过神经网络预测模型指导现场

施工,开展以沉降控制为目标的盾构掘进参数选取指导是研究的最终目的。 鉴于此,本文同时考虑地层参数

和盾构掘进参数两类影响地表变形的因素,构建了采用人工蜂群(artificial bee colony,ABC)算法优化的地表

变形 BP 神经网络预测模型(以下简称“ABC鄄BP 神经网络模型冶),并结合现场连续 3 个断面地表变形数据,
研究盾构掘进地表变形全过程演变规律,提出了适用于指导施工的神经网络应用思路,以期实现施工前的超

前预测,为该类工程的安全保障提供参考。

1摇 ABC鄄BP 神经网络模型

1. 1摇 BP 神经网络模型

BP 神经网络具备良好的非线性映射能力、自学习适应能力和并行信息处理能力,主要由输入层、隐含

层、输出层组成。 输入层输入信号通过连接权传递至隐含层再传递至输出层,实现输入信号的输出。 如果输

出值与希望输出值间的误差超出期望范围,则通过反向传播算法更新修正连接权,再正向传播输出。 正向传

播与反向传播反复进行,直至输出希望值,完成网络训练学习,即可用于预测分析。
BP 神经网络反向传播采用梯度下降法,使误差函数达到最小值。 BP 算法易陷入局部最小值,使其训练

精度不高,因此采用 ABC 算法优化 BP 神经网络,建立 ABC鄄BP 神经网络模型预测盾构地表沉降。
1. 2摇 ABC 算法

ABC 算法[18]是一种模拟蜜蜂高效采集优质蜜源而形成的全局寻优求解的搜索算法,主要由引领蜂、跟
随蜂、侦查蜂组成。 寻优过程可分为 3 个阶段,引领蜂阶段、跟随蜂阶段、侦查蜂阶段。 在三阶段开始前进行

参数调整,主要包括种群数 N、最大迭代次数 M、局部最优解评判参数 L1、搜索空间上限参数x j和下限参数n j、
求解维度 D 等。 一般定义种群数中的引领蜂数量和跟随蜂数量各占蜂群的一半且等于蜜源的数量,即一个

引领蜂搜索采集一个蜜源。
1. 2. 1摇 引领蜂阶段

设置种群数 N,引领蜂随机分配位置进行搜索蜜源,第 i 个引领蜂搜索蜜源位置为 dij,每个解的维度设

置为 D 维。 第 i 个引领蜂根据随机蜜源位置 dij(式(1))进行周边扩大范围搜索,搜寻新的蜜源 eij,目前局部

有 2 个解,计算解的适应度函数值 f 忆i(式(2)),根据概率 pi(式(3))选择最优解,完成一次引领蜂迭代更新

阶段。
dij = n j + rand(0,1)(x j - n j) (1)
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f 忆i =
1 / (1 + f i) 摇 摇 f i 逸0
1 + abs( f i)摇 摇{ 其他

(2)

pi = f 忆i 移
N

i = 1
f 忆i (3)

式中 f i 为目标函数数值。
1. 2. 2摇 跟随蜂阶段

采用轮盘赌方式随机选取一个蜜源 dij,然后用贪婪方式进行蜜源位置更新,若蜜源 dij更新时采用式(4)
进行,周围没有更优解,则记录蜜源停滞次数。

eij = dij + 渍(dij - dkj)摇 摇 (k = 1,2,…,N;k 屹 i) (4)
式中:渍 为取值在[-1,1]的随机数;dkj为邻域蜜源。
1. 2. 3摇 侦查蜂阶段

遍历种群看是否有蜜源 dij停滞没有更新,即记录试验次数(T)大于等于 L1,则该蜜源 dij将被舍弃,此时

侦查蜂采用式(5)随机产生一个新的蜜源 dij,t+1位置替代,然后再重复引领蜂阶段,直到找到最优解。

dij,t +1 =
n j + rand(0,1)(x j - n j)摇 摇 T 逸 L1

dij 摇 摇 T < L{
1

(5)

摇 摇 引领蜂阶段、跟随蜂阶段、侦查蜂阶段 3 个阶段环环相扣,引领蜂用于维持优良解,跟随蜂用于提高收敛速

度,侦查蜂用于增强摆脱局部最优的能力。 算法计算过程中,需要记录最大迭代次数 M,以及达到的允许误差。

2摇 工程实例验证

2. 1摇 工程概况

南京地铁 6 号线十月广场站至金陵石化站,全长 4 007郾 821 m,全线采用地下敷设方式。 地铁隧道施工

下穿地层主要包括中风化泥质砂岩、强风化安山岩、中风化安山岩和粉质黏土等,其中复合地层区段主要由

中风化泥质砂岩与强风泥质砂岩复合,强风泥质砂岩与粉质黏土复合。 根据纵断面勘察可知,盾构隧道施工

主要可分为 3 种地层:中风化泥质砂岩,“上软下硬冶地层,粉质黏土地层(图 1)。

图 1摇 工程纵断面

Fig. 1摇 Longitudinal section of the project

盾构施工采用铁建重工生产的土压平衡盾构机,盾构管片外径为 6200 mm,内径为 5 500 mm,厚为 350 mm,
环宽度为 1200 mm。 盾构机主驱动为液压驱动方式,刀盘开口率为 38% ,转速可调范围 0 ~ 3郾 44 r / min ,标准

扭矩 6 841 kN·m,脱困扭矩 8 684 kN·m,最大推力 42 575 kN。
2. 2摇 监测方案

由南京地铁 6 号线盾构区间工程实测资料及监测方案可知,盾构始发与接收端 50 环内地表沉降监测断

面布设间距为 5 m,50 ~ 100 环内地表沉降监测断面间距为 20 m,100 环外布设间距为 40 m(图 2)。 当盾构机

掘进至开挖面距离监测点 50 环时,断面监测开始记录;盾构机掘进至过监测点 60 环停止记录。 即断面监测

点从盾构开挖面前方 50 环内开始监测至盾构穿过断面,断面至盾构开挖面后方 60 环内监测完成,为断面监

测全周期。
为保证监测断面地表沉降点监测的连续性,基于现场施工监测方案,选取图 2 监测断面 15 ~ 18 区间的

沉降点 DB78鄄08、DB79鄄08、DB80鄄08、DB81鄄08、DB82鄄08 的监测数据进行整理,完整选取以上断面全周期地表

沉降监测日报数据,用于神经网络训练学习预测分析。 其中,断面 78 沉降点 DB78鄄08 共有 33 组数据,断面
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图 2摇 盾构断面布置

Fig. 2摇 Section layout of the shield

79 沉降点 DB79鄄08 共有30 组,断面 80 沉降点 DB80鄄08 共有 26 组,断面 81 沉降点 DB81鄄08 共有 28 组,断面

82 沉降点 DB82鄄08 共有 25 组,断面地表沉降点为累计沉降值。
2. 3摇 ABC鄄BP 神经网络参数确定

a. 输入参数与输出参数。 地表沉降影响因素主要考虑地层参数与盾构掘进参数。 地层参数包括土层

压缩模量、黏聚力、内摩擦角、土层厚度、天然容重等5 个参数。掘进参数主要考虑刀盘扭矩、总推力、土仓压

力、同步注浆量等 4 个参数。 在掘进过程中,监测断面与盾构开挖面的距离 L 不断变化,因此 L 也是地表沉

降影响因素之一。 因此,输入参数共有 10 个参数,输出参数为地表沉降。
b. 隐含层节点数。 隐含层节点数会直接影响神经网络的预测精度,根据研究[19],一层隐含层足以表达

网络精度,单层隐含层节点数根据经验公式确定。
c. 人工蜂群算法参数。 ABC 算法最优参数:蜂群大小为 200,引领蜂和跟随蜂数量各为 100,最大迭代

次数为 300,求解维度 D=253,搜索空间范围n j = -10、x j =10,单个蜜源最大开采次数为 5。 BP 神经网络最优

参数:最大迭代次数为 700,学习率为 0郾 01,迭代精度为 10-3。
对未掘进段断面地表沉降进行预测后,需与现场实测数据进行对比分析,并采用相关系数 R 和均方根

误差 RMSE评价模型的泛化能力。
2. 4摇 地表沉降预测

选取沉降点 DB78鄄08、DB79鄄08、DB80鄄08、DB81鄄08、DB82鄄08 的监测数据进行模型验证。 通过对多断面

的地表沉降进行分析发现,受掘进参数和地层条件影响,相邻断面地表沉降趋势基本一致,因此用与预测断

面前相邻两断面作为训练集,预测结果更具有代表性,即预测断面 80 时,用断面 78 和 79 的数据进行训练学

习。 按照同样方法,对断面 81 和断面 82 进行预测,验证对比 ABC鄄BP 神经网络与 BP 神经网络预测精度。
由于断面 78、79、80 的监测数据有部分为同一时间监测,若将数据按监测时间排列,会使数据点的位置

重复,造成数据杂乱,不能直观地发现数据规律。 借鉴钟国强等[20] 数据处理的方法:首先对断面 78 监测全

过程按时间顺序进行排序,再将断面 79 监测全过程按时间进行排序,选取样本为断面监测周期中测点开挖

面位于测点前至盾构掘进到开挖面位于测点后这一过程中,开挖面地层参数、该环掘进参数与测点处累计沉

降所构成的数据集。 纵坐标为累计地表沉降累计值,横坐标为样本序号。
2. 4. 1摇 断面 80 地表沉降预测

断面 80 施工前,用沉降点 DB78鄄08、DB79鄄08 的地表沉降监测数据训练 ABC鄄BP 神经网络模型,然后预

测盾构掘进时 DB80鄄08 的地表沉降。 盾构时,产生新的数据,导入模型进行补充完善,再进行训练预测,并
根据ABC鄄BP神经网络模型预测值及时调整现场施工参数,优化施工方案,进行信息化施工,有效指导施工。

由图 3(图 3 ~ 9 中横轴为该监测断面开始监测至结束所记录的样本序号)可知,ABC鄄BP 神经网络模型

拟合效果更佳,BP 神经网络模型会产生跳跃点,表明 BP 神经网络训练拟合具有不稳定性。 ABC鄄BP 神经网

络模型训练结果:R=0郾 996,RMSE =4郾 052 mm;BP 网络模型训练结果:R = 0郾 956,RMSE = 7郾 834 mm。 整体而言,
在训练集上,ABC鄄BP 神经网络模型对断面 78、79 拟合效果优于 BP 神经网络模型。

由图 4 可知,断面 80 地表沉降预测值大部分与实测值接近,最大误差不超过 1 mm。 ABC鄄BP 神经网络
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模型的预测结果 RMSE = 2郾 173 8 mm,R = 0郾 988,BP 神经网络模型的预测结果 RMSE = 3郾 036 4 mm,R = 0郾 972,
ABC鄄BP 神经网络的预测效果优于 BP 神经网络,也证明了 ABC 算法提高了神经网络预测精度。

图 3摇 DB78鄄08、DB79鄄08 地表沉降训练结果

Fig. 3摇 Training results of ground settlement in
cross鄄section DB78鄄08 and cross鄄section DB79鄄08

图 4摇 DB80鄄08 地表沉降预测结果

Fig. 4摇 Prediction results of ground
settlement in cross鄄section DB80鄄08

2. 4. 2摇 断面 81 地表沉降预测

收集断面 79、80 地表沉降监测数据,重新对 ABC鄄BP 神经网络进行训练学习,同时,盾构产生的新数据,
不断导入模型训练,及时更新 ABC鄄BP 神经网络,可有效保证模型预测精度。 由图 5 可知,ABC鄄BP 神经网络

模型训练结果为 R=0郾 992,RMSE = 5郾 231 mm,BP 神经网络模型训练结果为 R = 0郾 979,RMSE = 6郾 654 mm,在训

练集上,ABC鄄BP 神经网络的拟合效果优于 BP 神经网络。
由图 6 可知,断面 81 地表沉降预测趋势与现场实测趋势基本一致,反映了神经网络具有很好的跟踪精

度,较为完整地还原了现场实测数据的变化规律,预测值与真实值最大误差不超过 1郾 5 mm。 ABC鄄BP 神经网

络模型的预测结果 R = 0郾 988,RMSE = 4郾 635 mm,BP 神经网络模型的预测结果 R = 0郾 975,RMSE = 5郾 962 mm,
ABC鄄BP 预测效果也优于 BP 神经网络。

图 5摇 DB79鄄08、DB80鄄08 地表沉降训练结果

Fig. 5摇 Training results of ground settlement in
cross鄄section DB79鄄08 and cross鄄section DB80鄄08

图 6摇 DB81鄄08 地表沉降预测结果

Fig. 6摇 Prediction results of ground
settlement in cross鄄section DB81鄄08

2. 4. 3摇 断面 82 地表沉降预测

收集断面 80、81 地表沉降监测数据,重新训练 ABC鄄BP 神经网络模型,预测断面 82 地表沉降。 由图 7
可知,ABC鄄BP 模型训练结果 R=0郾 994,RMSE =5郾 034 mm,BP 模型训练结果 R=0郾 945 mm,RMSE =8郾 752 mm,在
训练集上,ABC鄄BP 神经网络模型的拟合效果优于 BP 神经网络模型。

由图 8 可知,ABC鄄BP 神经网络模型能够很好地拟合断面 82 地表沉降预测值,与实测值最大误差不超过

1郾 5 mm。 同时,ABC鄄BP 神经网络模型的预测结果为 R=0郾 976,RMSE =4郾 636 mm,而 BP 神经网络模型的预测

结果为 R=0郾 942,RMSE =7郾 062 mm,因此,ABC鄄BP 神经网络模型的预测效果优于 BP 神经网络模型。
综上,ABC鄄BP 神经网络模型的预测效果明显优于 BP 神经网络模型。 单个断面进行预测时,ABC鄄BP 神

经网络模型与 BP 神经网络模型相比优势不明显;但对于连续断面进行预测时,断面 82 的 BP 神经网络模型

预测开始偏离现场实测值,预测趋势与实测值偏离较大,存在不稳定性,可能会对现场施工带来安全隐患。
ABC鄄BP 神经网络模型对连续断面的预测稳定性提高,预测精度提高,预测收敛速度提高,其预测性能远远

高于 BP 模型。
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图 7摇 DB80鄄08、DB81鄄08 地表沉降训练结果

Fig. 7摇 Training results of ground settlement in
cross鄄section DB80鄄08 and cross鄄section DB81鄄08

图 8摇 DB82鄄08 地表沉降预测结果

Fig. 8摇 Prediction results of ground
settlement in cross鄄section DB82鄄08

3摇 L 对地表沉降 S 的影响

地表沉降是动态过程[21],是测点前后一定范围内掘进参数与地层参数相互作用的结果,采用盾构开挖

面到监测断面的距离 L 描述盾构动态施工对测点地表沉降影响,不同的 L 对地表沉降 S 产生不同影响,以下

分析 L 与 S 的关联性。 断面 78 ~ 82 的 L 与 S 关系如图 9 所示。

图 9摇 断面 78 ~ 82 的 L 与 S 关系

Fig. 9摇 Relationship between L and S in sections 78—82

由图 9(a)可知,地表变形(累计值)先隆起后沉降,断面 78 地表沉降隆起峰值在 L = 0 m 处,符合现场施

工规律,断面 78 前 3 环表现形式为沉降,第 4 环表现为隆起,表明盾构前 4 环掘进参数匹配不合理,造成地

表变形先沉降后隆起变化。 同理,第 19 环产生隆起,表明施工中存在掘进参数匹配相对不合理情况,导致地

表沉降发生突变,对施工周边建筑造成安全隐患。
由图 9(b)可知,断面 79 地表沉降隆起峰值在 L=0 m 处,符合现场施工规律,断面 79 地表沉降存在较多

跳跃点,沉降后隆起,表明该断面掘进参数匹配相对不合理,可综合分析不同掘进参数对地表沉降影响,制定

相应的优化方案。
由图 9(c)(d) (e)可知,断面 80、81、82 地表沉降趋势基本一致,先隆起后沉降,但地表隆起峰值相对

L=0m 处左移,提前达到隆起峰值。 进一步说明断面 80、81、82 掘进参数匹配相对不合理,其中断面 82 后期又产生

隆起,并不符合现场规律,各断面匹配的掘进参数并不是最优,要使地表沉降达到最小,需进行掘进参数优化。
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断面 78 ~ 82 与盾构地表沉降关联性分析可知,地表变形(累计值)先隆起后沉降, L 近似直线分布,可
以认为盾构开挖过程近似匀速前进,有利于减小地表沉降。 分析 L 可作为直观判断掘进参数是否最优的辅

助手段,也进一步说明合理匹配掘进参数对地表沉降控制而言至关重要。

4摇 讨摇 摇 论

第 2. 4 节证明了 ABC鄄BP 神经网络模型预测精度优于 BP 神经网络模型,同时可通过地层参数和掘进参

数预测相应的地表沉降。
如何采用 ABC鄄BP 神经网络预测地表沉降并指导现场施工,是需要解决的问题。 要实现现场施工应用,

需再构建盾构掘进参数预测模型(简称“模型 A冶),即构建地层参数与掘进参数非线性关系,通过地层条件

预测相应的掘进参数。 而评价掘进参数预测是否合理,需要以地表沉降为评价指标,需通过 ABC鄄BP 神经网

络地表沉降预测模型(简称“模型 B冶)实现,以模型 A 掘进参数预测值作为模型 B 的输入端,预测该掘进参

数条件下对应的地表沉降变化值,进而实现掘进参数优化。
对于盾构后续段施工,需提前预测合理的掘进参数以及地表沉降,开展相关掘进参数优化方案研究。 通

过以上应用流程可得到不同的掘进参数下地表沉降取值范围,使之既可以判断该掘进参数施工下的地表沉

降发生范围,还可根据地表沉降量进行盾构掘进参数优化,实现掘进参数与地表沉降关联性。 基于 ABC鄄BP
神经网络模型现场施工应用流程如图 10 所示。

图 10摇 ABC鄄BP 神经网络现场施工应用流程

Fig. 10摇 Application process of neural network in field construction
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针对现场施工应用存在问题的解决方法:淤对于无过往数据进行训练导致数据集匮乏的问题。 ABC鄄BP
神经网络模型现场前期应用可基于大数据平台类似数据分享,建立可具一定参考性的预测数据,同时数值模

拟也可在项目前期进行预测,预测结果作为神经网络的训练集,对比分析预测结果,实现动态预测,以解决盾

构施工前期训练数据不足问题。 于模型 A 需要土层参数作为输入,在面对复合地层时,存在如何表征复合

地层下土层参数的问题。 基于神经网络现场应用思路中提出的模型 A 输入参数定义复合比概念,即盾构开

挖面上下地层面积之比,地层输入参数根据复合比采用加权后弹性模量、内摩擦角、黏聚力等定义复合地层,
使模型 A 具备复合地层条件预测功能。 基于此,可加入更多参数定义完善神经网络预测模型在不同情景下

预测准确性。

5摇 结摇 摇 论

a. 利用人工蜂群算法 ABC 优化 BP 神经网络,有效解决了 BP 神经网络训练过程中容易陷入局部最小

值问题,同时,对连续 3 个断面地表沉降预测可知,ABC鄄BP 神经网络模型稳定性有显著提高,预测效果优于

BP 神经网络模型,在一定程度上克服了 BP 随机初始化训练的缺点。
b. 盾构开挖面到监测断面的距离 L 可以很好地反映盾构施工地表沉降动态变化过程,断面地表沉降变

化趋势基本一致,先隆起后沉降,隆起峰值在 L=0 m 处,可根据不同 L 处的地表沉降值直观判断掘进参数是

否最优。
c. ABC鄄BP 神经网络模型预测盾构地表沉降具备现场应用推广能力,符合现场施工要求,基于此,提出

了适应于指导施工的神经网络预测模型应用流程,可用于地铁盾构地表沉降预测。
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