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摘　 要:盾构机掘进性能受不同地质条件影响明显。 该研究以电驱土压平衡盾构机为对象,统计了 961 环 3
 

761
 

006 条掘进数

据,包括砂质黏性土层等 6 种地质组合以及对应的盾构机掘进参数。 通过相关性分析,确定与掘进速度紧密相关的特征变量,
包括总推力、同步注浆量和泡沫压力等。 然后,针对实际盾构工程存在数据分布不均衡问题,对原始数据高斯重采样,生成包含

19
 

950 个有效样本的数据集。 随后,提出了一种基于 Kolmogorov-Arnold
 

Network( KAN)的盾构机掘进速度预测方法,KAN 模型

通过多层次复合函数的组合逼近非线性关系,将多因素耦合的非线性关系又近似分解为一系列单变量函数组合,在确保模型预

测精度的同时,极大提高计算效率。 以深圳至大亚湾地铁盾构工程为例,开展实验论证,结果表明:与卷积神经网络( CNN)、长
短时记忆网络(LSTM)等模型相比,KAN 在处理高维数据和非线性耦合关系方面表现出优越性能,其预测结果能够精确拟合实

测数据。 在地质条件较为单一(如全风化混合花岗岩、土状强风化混合花岗岩)的预测误差较低,平均误差控制在 5. 12% ~
7. 02% ,而在混合地层中预测误差有所增大,但总体平均误差仍控制在 15%以内。 该方法为复杂地质条件下盾构机施工优化提

供了有力的决策支持。 未来将地质空间分布信息以序列形式引入模型,并增加刀盘磨损的输出预测,为盾构施工的智能化管理

提供更加全面的解决方案。
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Abstract:
 

The
 

tunneling
 

performance
 

of
 

shield
 

machines
 

is
 

greatly
 

influenced
 

by
 

varying
 

geological
 

conditions.
 

This
 

study
 

investigates
 

an
 

electrically-driven
 

earth
 

pressure
 

balance
 

shield
 

machine,
 

analyzing
 

3,761,006
 

tunneling
 

data
 

points
 

across
 

961
 

rings.
 

The
 

dataset
 

includes
 

six
 

geological
 

combinations,
 

such
 

as
 

sandy
 

cohesive
 

soil
 

layers,
 

along
 

with
 

corresponding
 

tunneling
 

parameters.
 

Through
 

correlation
 

analysis,
 

key
 

features
 

strongly
 

related
 

to
 

tunneling
 

speed,
 

including
 

total
 

thrust,
 

sync
 

grouting
 

volume,
 

and
 

foam
 

pressure,
 

were
 

identified.
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

uneven
 

data
 

distribution
 

in
 

practical
 

tunneling
 

projects,
 

Gaussian
 

resampling
 

was
 

applied,
 

resulting
 

in
 

a
 

dataset
 

with
 

19
 

950
 

valid
 

samples.
 

A
 

tunneling
 

speed
 

prediction
 

method
 

for
 

shield
 

machines
 

based
 

on
 

the
 

Kolmogorov-
Arnold

 

Network
 

(KAN)
 

was
 

then
 

proposed.
 

The
 

KAN
 

model
 

approximates
 

nonlinear
 

relationships
 

by
 

combining
 

multi-level
 

composite
 

functions,
 

breaking
 

down
 

the
 

complex
 

nonlinear
 

interactions
 

into
 

simpler
 

univariate
 

function
 

combinations.
 

This
 

approach
 

ensures
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

while
 

significantly
 

improving
 

computational
 

efficiency.
 

Using
 

the
 

Shenzhen-to-Daya
 

Bay
 

Metro
 

Shield
 

Tunneling
 

Project
 

as
 

a
 

case
 

study,
 

experiments
 

showed
 

that
 

the
 

KAN
 

model
 

outperforms
 

CNN
 

and
 

LSTM
 

models
 

in
 

handling
 

high-dimensional
 

data
 

and
 

nonlinear
 

coupling
 

relationships.
 

The
 

prediction
 

results
 

align
 

closely
 

with
 

measured
 

data,
 

with
 

prediction
 

errors
 

ranging
 

from
 

5. 12%
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to
 

7. 02%
 

in
 

simpler
 

geological
 

conditions
 

(such
 

as
 

completely
 

weathered
 

mixed
 

granite
 

and
 

strongly
 

weathered
 

mixed
 

granite) .
 

In
 

mixed
 

geological
 

layers,
 

the
 

prediction
 

errors
 

are
 

higher,
 

but
 

the
 

overall
 

average
 

error
 

remains
 

below
 

15% .
 

This
 

method
 

offers
 

strong
 

decision
 

support
 

for
 

optimizing
 

shield
 

machine
 

operations
 

under
 

complex
 

geological
 

conditions.
 

In
 

the
 

future,
 

geological
 

spatial
 

distribution
 

data
 

will
 

be
 

incorporated
 

into
 

sequential
 

modeling,
 

and
 

cutterhead
 

wear
 

prediction
 

will
 

be
 

added
 

to
 

provide
 

a
 

more
 

comprehensive
 

intelligent
 

management
 

solution
 

for
 

shield
 

tunneling.
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0　 引　 　 言

　 　 随着地铁与隧道工程高质量建设,盾构机及相关技

术被广泛研究和推广应用。 盾构机精准的掘进预测对工

程进度规划、成本预算的优化具有重要意义。 众所周知,
实际工程中地质工况丰富多样,盾构机的掘进性能(如掘

进速度、刀盘磨损等)受地质条件影响明显[1] 。 传统物理

模拟的算法或软件存在计算周期长、复杂度高等特点。
在实际隧道开挖过程中,围岩地质条件复杂多变,盾

构机施工中掘进参数的选择与控制通常依赖于操作人员

的经验判断。 然而,由于掘进参数与岩体状态参数之间

的匹配性较差,当遇到地层变化等复杂地质条件时,难以

迅速且有效地调整掘进方案和控制参数。 这种情况容易

导致盾构机卡机、地质灾害甚至严重的人员伤亡事故[2] 。
然而,传统的盾构机性能预测方法较少考虑岩体变化的

影响,这使得盾构机掘进速度的预测面临着较大的挑战。
因此,如何更加深入地理解岩机之间的相互作用,并为不

同地质条件下的盾构机掘进速度开发出更高精度且鲁棒

性更强的预测模型,已成为当前研究的热点。
目前,国内外已经对盾构机掘进速度进行了大量研

究,这些研究根据预测方法的不同,通常可分为 3 类:理
论模型、经验模型和机器学习模型。 延艳彬等[3] 引入数

量化理论 I 构建含围岩与地下水等定性及岩石力学参数

定量数据的预测模型,研究双护盾盾构机掘进速度影响

因素。 Pan 等[4] 在检验、比较并关联实验室 LCM( linear
 

cutting
 

machine ) 法、 半 理 论 CSM ( Colorado
 

School
 

of
 

Mines) 法及经验 NTNU ( Norwegian
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology)法这 3 种常用方法的预测结果,结合前

人研究提出能更可靠准确预测盾构机最佳岩石切削条件

下现场掘进性能的经验公式。 周振梁等[5] 利用数理统计

方法探究地质与掘进参数规律,分析其对掘进速度影响,
建立回归公式与多因素预测模型,关注其回归关系及验

证预测效果。 Armaghani 等[6] 则通过结合现场观测数据

与实验室测试数据,建立了基于岩石信息的盾构机掘进

速度预测经验模型。 尽管上述研究通过回归等方法实现

了盾构机掘进速度预测,但由于地质参数与盾构机掘进

参数之间呈现高度耦合且非线性关系,使得这些方法受

到极大局限性。

现代机器学习算法凭借强大的非线性数据处理[7] 和

特征表示能力[8] ,逐渐被应用于盾构机性能预测与智能

控制。 赵光祖等[9] 采用模拟退火算法和遗传算法优化的

BP(back
 

propagation)神经网络克服盾构机性能预测的局

部最优问题;Armaghani 等[10] 构建人工神经网络模型,以
盾构机掘进参数与岩体参数作为输入特征,对贯入度进

行预测;Wang 等[11] 提出一种因果门控循环单元智能模

型,对盾构机掘进过程性能参数进行预测,并通过实验说

明其效果较好;姜晓迪[12] 结合岩石单轴抗压强度、巴西

劈裂强度、岩石耐磨性、刀盘推力和刀盘转速等 5 个关键

特征,提出了一种 BP 神经网络与部分最小二乘回归相

结合的掘进速度预测模型。 尽管现代机器学习方法已经

在盾构机掘进预测方面取得明显成就,但仍存在以下不

足:一方面,由于盾构机掘进过程中岩机相互作用的复杂

性,当盾构机从完整性较好的坚硬岩层进入至掌子面较

破碎的软岩地层时,掘进参数波动较大,导致现有模型的

鲁棒性变差,很难在不同地质条件下实现精确预测;另一

方面,现有的预测方法大多仅侧重于算法的替换或优化,
忽视了数据采集过程中可能存在的测量误差[13] 、数据录

入问题和设备精度不高等因素,这些问题会导致数据中

包含噪声,未能充分挖掘数据特性对盾构机掘进速度预

测精度的影响。 因此,在不同地质工况影响下建立高精

度掘进预测模型存在极大挑战。 这些问题严重制约了现

有智能化预测模型在盾构机掘进工程中的推广与应用。
为解决上述难题,该研究重点分析不同地质条件下

盾构机掘进速度预测方法。 以深圳至大亚湾地铁盾构工

程为应用背景,收集了包括砂质黏性土层等 6 种地质组

合条件下对应的盾构机掘进数据,用于开展研究分析。
提出了一种基于 KAN( Kolmogorov-Arnold

 

Network) [14] 的

盾构机掘进速度预测方法。 与传统深度学习模型相比,
KAN 模型具有卓越的高维数据处理能力和非线性关系

解析优势,能够精准捕获盾构机在复杂地质条件下的掘

进特征,为施工方案的优化调整提供强有力的数据支持

和科学指导。

1　 盾构数据分析与处理

　 　 在盾构数据采集过程中,盾构机产生的数据量庞大

且复杂,直接处理比较困难。 现场环境嘈杂噪声大,给数
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据采集带来干扰,导致获取的数据包含较多误差。 并且,
数据分布呈现出不均匀的状态,不同类型数据的占比有

明显差异,使得模型学习时难以充分且精准地把握数据

特征。 掘进参数的选择对盾构施工有着重要的意义,合
适的掘进参数可以在一定程度上控制地表沉降,对延长

刀具寿命、保障盾构机良好工作状态也有积极作用。
针对这些情况,该研究开展了定量的盾构数据分析,

对不同地质条件下掘进参数的相关性展开特征选择。 同

时,提出一种高斯重采样策略,降低样本分布不均衡对模

型学习的影响。
1. 1　 数据预处理

　 　 考虑到盾构施工面临的地质多样性和高度依赖操作

员经验的特点,原始采集数据中频繁蕴含异常工况记录。
此外,遵循盾构机的既定作业流程,设备周期性地需要进

行加固支撑与维护,这一过程产生了大量非作业时段的

数据记录。 因此,对原始盾构机掘进数据实施清洗,旨在

精准排除上述两类非典型工作状态信息,是减少因异常

值干扰而引发的掘进参数误判预警的关键步骤。 基于盾

构机操作规范,在非正常作业状态下,理论上总推力与刀

盘扭矩应处于零值水平。 据此原则,去除此类状态下的

缺失值、零值及重复记录,以确保数据集的纯净度与分析

的有效性。
图 1 所展示的识别结果是对左线部分掘进参数进行

数量分析后的直观呈现。 观察图中所展示的掘进参数分

布状况,可以明显看出各参数的数值分布存在一定的集

中趋势和离散程度。 为了确保数据分析的准确性和有效

性,同时促进数据的均匀分布,各掘进参数被设定了有效

的取值范围约束,如表 1 所示。

图 1　 部分掘进参数统计分析

Fig. 1　
 

Statistical
 

analysis
 

of
 

tunneling
 

parameters

　 　 将掘进过程中涉及的各关键参数的无效值剔除后,
重新整理数据,并分别针对这些参数绘制了直方图,以系

统地考察它们的分布特征。 通过这一分析过程,计算了

包括均值、中位数、标准差等在内的关键统计量,这些统

计值不仅反映了各掘进参数的整体水平,也为后续的深

入数据分析和模型构建提供了坚实的基础。

表 1　 掘进参数统计值

Table
 

1　 Statistical
 

value
 

of
 

tunneling
 

parameters

掘进参数 单位 取值范围 均值 中位值

刀盘转速 rpm 1. 2 ~ 1. 8 1. 5 1. 5

总推力 kN 10
 

000 ~ 70
 

000 40
 

911. 4 40
 

000

注浆压力 bar 0 ~ 8 3. 14 3. 12

同步注浆量 m3 0 ~ 40 6. 68 6. 51

泡沫原液比例 % 5 ~ 6 6 6

泡沫压力 bar 0 ~ 6 3. 67 3. 71

泡沫剂用量 kg 0 ~ 250 139. 62 139. 4

刀盘扭矩 kN·m 0~ 10
 

000 4
 

187. 99 3
 

990

掘进速度 mm / min 0 ~ 80 33. 88 34

　 　 由表 1 可知,各掘进参数的均值与中位值较为接近。
均值和中位值作为描述数据集中心趋势的两个重要统计

量,当它们相互接近时,通常意味着数据分布较为均匀,
没有显著的离群值或异常点。 这一观察结果表明,在剔

除了无效值之后,掘进参数的分布相对较为集中,且没有

明显的偏态或极端值影响整体数据的代表性。
1. 2　 特征选取

　 　 该研究的数据基础源自于深大城际项目 1 标段中,
T4 枢纽站至机场东站区间一工区隧道段的详实工况数

据,具体涵盖了左线(共计 452 环)与右线(共计 509 环)
的施工记录。 施工过程采用了先进的电驱动土压平衡式

盾构机[15] 进行隧道掘进作业,确保了数据采集的准确性

和代表性。 地质勘察结果揭示了隧道掘进路径穿越的复

杂地质环境,共涉及 6 大类地层[16] ,依次为砂质黏性土

层、全风化混合花岗岩层、土状强风化混合花岗岩层、块
状强风化混合花岗岩层、中风化混合花岗岩层及微风化

混合花岗岩层。 这些地质类型以不同的体积比例相互交

织,共同构成了每一掘进环的独特地质剖面,其详细的百

分占比分布如图 2 所示,例如,某地质条件分布为:13%
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的土状强风化混合花岗岩、63% 中风化混合花岗岩和

24%微风化混合花岗岩,则可定义为(0,0,0. 13,0,0. 63,
0. 24)。

图 2　 深大城际铁路某工区右线地质分布

Fig. 2　 Geological
 

distribution
 

of
 

the
 

right
 

line
 

of
 

a
 

work
 

area
 

of
 

Shenzhen-Dalian
 

intercity
 

railway

除了地质条件,盾构机本身的掘进参数也与掘进速

度紧密相关,包括总推力、刀盘转速、注浆压力、同步注浆

量、泡沫压力、 泡沫剂用量、 泡沫原液比例、 刀盘扭

矩[17] 等。
总推力的大小由刀盘切削力、土仓压力阻力、盾体摩

擦力及后配套牵引力等多种因素的综合作用决定,刀盘

转速是盾构机刀盘每分钟的转动次数,通常将刀盘转速

设定在 1. 5
 

rpm 左右。 控制总推力和刀盘转速能提高切

削效率,同时减少机械磨损[18] 和能量消耗,保证掘进稳

定性。 注浆压力是通过注浆管道向地层注入浆液的压

力,同步注浆量是实时注入到土体中的浆液体积。 注浆

压力能增强地层稳定性、减少土体的变形和坍塌,同步注

浆量能及时填充盾构掘进空隙,减少地表沉降,保障隧道

结构完整。 泡沫压力指注入的泡沫剂通过管道产生的气

泡压力,泡沫剂用量指掘进过程中使用的泡沫剂的总量。
适当的泡沫压力可以增强泡沫剂的效果,确保泡沫的均

匀性和持久性,降低掘进阻力的同时,减少土体对设备的

粘附和磨损。
此外,泡沫原液比例表示泡沫剂与水或其他溶液的

混合比例,调整比例能增强土壤流动性并减少掘进阻力,
通常将泡沫原液比例设定在 5% ~ 6% 的区间;而刀盘扭

矩是盾构机刀盘在工作过程中所需要的旋转力矩,反映

了刀盘的切削难度和掘进阻力。
利用 Spearman 相关系数对上述掘进参数进行相关

性分析,如图 3 所示。 总推力、泡沫剂用量和泡沫压力与

地质条件及掘进速度之间的相关性系数分别为 0. 59、
0. 53、0. 54 和-0. 26、-0. 34、0. 14。 结果表明,这些参数

的变化对地质条件和掘进速度有较大影响,且它们之间

存在明显相关性。
最终确定了地质条件、总推力、同步注浆量和泡沫压

力作为掘进速度预测的关键特征[19] 。

图 3　 地质条件与掘进参数相关性分析

Fig. 3　 Correlation
 

analysis
  

between
 

geological
 

conditions
 

and
 

tunneling
 

parameters

1. 3　 高斯重采样

　 　 根据上述数据分析,该工区主要地质条件是砂质黏

性土层、全风化混合花岗岩层等 6 种地质类型及其组合,
即每一种地质条件由此 6 种地质类型的百分比组合定

义。 在实际盾构工程中,同一工区内地质类型通常分布

集中且不均匀,导致采集到不同地质条件对应的样本数

据数量严重不一致,从而影响所提模型的训练效果。 因

此,该研究在原始数据基础上采取高斯重采样策略:在保

持原始样本分布不变的前提下,改变每一种地质条件对

应的样本数量,使其接近或一致。
结合实际地质分布,累计获得 399 种地质条件。 对

每种地质条件下盾构机掘进参数(总推力、同步注浆量

等)数据分布统计,通过可视化分析,利用高斯拟合对参

数分布进行拟合,估计对应的分布参数 (μ,σ)。 具体估

算公式如式(1) ~ (2)所示。

μ = 1
n ∑

n

i = 1
x i (1)

σ = 1
n - 1∑

n

i = 1
(x i - μ̂) 2 (2)

其中, n 是样本个数,x i 表示某地质条件下掘进参数

样本。 随后,利用参数分布(μ,σ), 建立服从该分布的高

斯函数,并进行数据重采样。
假设某地质条件(0,0,0. 13,0,0. 63,0. 24)下,盾构

机掘进过程中的总推力分布如图 4 所示,经过高斯拟合

获得对应的分布参数(35 087. 99,1 181. 45),根据该分布

参数进行数据重采样,得到指定数量的新样本。 该研究

创新性引入了高斯重采样策略,主要是解决实际工程中

不同地质条件数据样本分布不均衡问题。 通过这种策
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略,将 399 种地质条件下对应的样本数量统一为 100 个。
例如,对盾构机总推力原始数据分布统计分析,其分布符

合高斯特性。 对原始数据(图 4(a))实施高斯重采样,可

以获 得 不 同 地 质 条 件 类 别 分 布 均 衡 的 数 据 样 本

(图 4(b)),有效解决了实际工程中原始数据集样本分

布不均衡问题。

图 4　 盾构机掘进参数总推力高斯重采样

Fig. 4　 Gaussian
 

resampling
 

of
 

total
 

thrust
 

in
 

tunneling
 

parameters

　 　 表 2 直观展示了部分地质数据重采样前后的样本

数量。 为说明高斯重采样对提升模型学习性能的有效

性,分别采用原始数据集(样本数量超 300 万) 和重采

样后的数据集( 样本数量 19
 

950 条) 对同一个深度学

习模型(下文 KAN 模型) 进行训练。 基于原始数据的

模型平均预测误差为 22. 5% ,而基于重采样数据得到

的模型平均预测误差为 15% ,降低 7. 5% ,且预测不确

定性更加稳定。 结果表明,与原始数据集相比,重采样

的数据集在样本数量更少更均衡的情况下对提升模型

性能更有优势。

表 2　 部分地质数据重采样前后样本数量统计

Table
 

2　 Statistics
 

of
 

sample
 

counts
 

for
 

selected
 

geological
 

data
 

before
 

and
 

after
 

resampling (条)

地质条件 重采样前数量 重采样后数量

100%砂质黏性土 3
 

722 100

100%全风化混合花岗岩 3
 

650 100

100%土状强风化混合花岗岩 14
 

795 100

13%土状强风化、63%中风化和 24%微风化混合花岗岩 508 100

23%土状强风化和 77%块状强风化混合花岗岩 1
 

766 100

22%土状强风化、8%块状强风化、68%中风化和 2%微风化混合花岗岩 545 100

28%土状强风化、15%块状强风化和中风化混合花岗岩 615 100

70%全风化和 30%土状强风化混合花岗岩 1
 

899 100

55%砂质黏性土和 45%全风化混合花岗岩 102 100

4%全风化、18%土状强风化、2%块状强风化、73%中风化和 3%微风化混合花岗岩 618 100
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2　 盾构机掘进速度预测方法

　 　 以地质条件和掘进参数为输入,构建基于 KAN 的多

变量回归模型,设置 LBFGS 优化器和均方误差( mean
 

squared
 

error,
 

MSE)损失函数,通过在上节的数据集的训

练和测试,从而提出一种盾构机掘进速度预测方法,实现

不同地质条件下的精准预测。
2. 1　 KAN 回归预测模型

　 　 KAN 通过多层次的复合函数逼近任意连续函数,在
参数量更少的情况下具有更强大的非线性逼近能力,其
特有的激活函数设计也提升了其表达能力,适用于复杂

工况条件下盾构机掘进速度非线性回归。 Kolmogorov-
Arnold 定理[20] 指出,对于任何在单位 n 维超立方体 In =
[0,1] n 上的连续函数 f:In → I, 都可以表示为一系列双

变量函数的嵌套组合形式,即:

f(x1,…,xn) = ∑
2n+1

q = 0
Φq ∑

n

p = 1
ϕq,p(xp)( ) (3)

式中: Φ i 为从 I2 到 I 的连续双变量函数,该定理揭示了

即使是高度复杂的 n 维函数也可以被一系列简单的双

变量函数以特定方式组合来近似。 在实际应用中,每
层神经网络接受两个输入并输出一个值,模拟上述的

双变量函数结构[21] 。 具体来说,对于第 i 层,神经网络

可以表示为:
Φ i = (x,y) = g i(Wix + b i + V iy + ci) (4)

式中:
 

g i 是一个激活函数;Wi 和V i 是权重矩阵;b i 和 ci 是
偏置项;x 和 y 分别是来自前一层的两个输入或初始输入

数据的分量。 通过堆叠这样的层,KAN 能够逼近任意复

杂的函数关系。
针对盾构机多元回归预测问题,设计一种基于 KAN

的深层网络架构。 通常,更深的网络具备更强的复杂模

型表示能力[22] 。 具体架构可描述为:
KAN(x) = (ΦL-1°ΦL-2°…°Φ0)(x) (5)

式中:
 

ΦL-1 表示第 L-1 个 KAN 层,共 L 层。 每一个 KAN
层通过一系列可学习函数 Φq,p 转换输入 x,使网络具有

高度自适应性。
基于 KAN 的盾构机掘进速度预测模型包括输入层、

隐藏层和输出层。 在预测任务中,由于输入为地质条件

和掘进参数 9 个变量,则输入层节点数设置为 9。 由

式(3)可知,对于 n 个输入变量,隐藏层节点数设置为

2 n+1 个是理论上确保模型能够分解成任意连续函数的

最小要求。 在模型构建过程中,如果任务复杂度较高,可
根据需求增加隐藏层的层数来增强模型表达能力。 通过

模型调试,设置隐藏层的层数为 2,隐藏层节点分别为

32。 输出层通过单变量函数和加权组合的方式,将隐藏

层的特征合并至 1 个节点输出,即掘进速度。
此外,每一层 KAN 采用残差激活函数[14]ϕ(x),由一

个残差函数 b(x) 和一个样条函数 spline(x) 共同组成:
ϕ(x) = wbb(x) + wsspline(x) (6)

式中:函数 spline(x) 被参数化为 B 样条的线性组合,用
于对输入信号非线性映射。 B 样条的阶数设置为 3,即每

段函数由三次多项式表示,段数设置为 10,表示每段分

为 10 个区间。 这些设置决定了激活函数的高维非线性

表达能力。
2. 2　 模型参数学习机制

　 　 盾构机掘进速度预测模型在训练过程采用 LBFGS
优化器和均方误差作为损失函数。 LBFGS 是一种适合大

规模问题且内存效率高的优化算法,在计算更新方向时,
不仅考虑了当前梯度信息,还通过构建一个逼近的二阶

导数矩阵(Hessian 矩阵)来加速收敛,适合深度学习中的

小批量或全量梯度计算。 损失函数采用 MSE,用于衡量

模型预测值与真实值之间的差异。
利用 2. 1 节特征选择和重采样后的数据创建数据

集,共计 19
 

950 条。 按照 6 ∶ 4比例随机划分为训练集

和测试集。 设置学习率为 0. 000 1、每次批量化调用

40 组、最大训练次数设为 300 次, 正则化强度设为

0. 1。 当模型损失值 MSE 随着训练次数不再发生明显

变化时,终止模型训练,在一定程度上可抑制过拟合,
图 5 展示了基于 KAN 的盾构机掘进速度训练和预测任

务流程。

图 5　 基于 KAN 的盾构机掘进速度预测流程

Fig. 5　 Tunneling
 

speed
 

prediction
 

process
 

based
 

on
 

KAN
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3　 结果与分析

　 　 为分析盾构机掘进速度预测模型的性能,选择 5 个

评价指标: MSE、均方根误差 ( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、平均

绝对百分误差( mean
 

average
 

precision
 

error,
 

MAPE)、决
定系数 R2。 其中前 4 个指标越小,表示拟合效果越优,
而决定系数越接近于 1,则拟合效果最佳。 各评价指标

具体计算如式(7) ~ (11)所示:

MSE = 1
N ∑

N

j = 1
( ŷj - y j)

2 (7)

RMSE = 1
N ∑

N

j = 1
( ŷj - y j)

2 (8)

MAE = 1
N ∑

N

j = 1
ŷj - y j (9)

MAPE = 1
N ∑

N

j = 1

ŷj - y j

y j
( ) × 100% (10)

R2 = 1 -
∑

N

j = 1
( ŷj - y j)

2

∑
N

j = 1
(y j - y) 2

(11)

其中, y j 为真实值,ŷj 为预测值,y 为平均值,N 为样

本数量。
3. 1　 掘进速度预测

　 　 依据第 2 章内容,获得盾构机掘进速度预测模型,在
训练集和测试集的预测结果如图 6 所示。 图中 1 ∶ 1线为

参考线即模型预测的最理想状况,此时预测值与真实值

完全相同。 当数据分布越接近参考线,则预测精度越高;
越远离参考线,表明预测精度越低。 在训练集、测试集上

预测值与真实值均较为接近,可见基于 KAN 的预测模型

性能表现良好。

图 6　 KAN 模型在训练集、测试集上的预测性能对比

Fig. 6　
 

Comparison
 

of
 

KAN
 

model
 

prediction
 

performance
 

on
  

the
 

training
 

and
 

testing
  

datasets

如表 3 所示,提供了所提预测模型分别在训练集、测
试集上的预测性能。 其中,该模型的 MSE 和 RMSE 在训

练集和测试集上数值接近,表明模型具有一定泛化能力,
学习过程没有过拟合或欠拟合。 而且,R2 均大于 0. 6,
MAPE 均在 15%以下,表明该模型预测精度较高,满足实

际工程需求。

表 3　 模型性能评价

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

of
 

KAN
 

model

数据集
MSE /

(mm·min-1 ) 2

RMSE /

(mm·min-1 )

MAE /

(mm·min-1 )
MAPE /

%
R2

训练集 56. 154 7. 861 8. 832 13. 686 0. 675

测试集 55. 954 7. 528 8. 807 14. 358 0. 672

　 　 将基于 KAN 模型的盾构机掘进速度预测模型部署

在现场智慧盾构大数据系统平台,实时接入新的地质工

况数据,实际预测结果和预测误差如图 7 所示。 其中,最
大误差值 52. 92% ,最小误差值 0. 08% ,平均误差值达到

了 13. 27% ,预测基本准确。

图 7　 实际地质工况条件的预测结果和对应误差

Fig. 7　 Prediction
 

results
  

under
 

actual
 

geological
 

conditions
 

and
 

corresponding
 

errors
  

为进一步说明 KAN 预测模型在不同地质工况条件

下的表现性能,如图 8 所示,随机挑选了 6 种地质条件,
并根据掘进参数进行掘进速度预测。 图 8( a)为全风化

混合花岗岩、土状强风化混合花岗岩混合为主的地质条

件,预测平均误差为 5. 12% ,图 8( b)为砂质粘性土和全

风化混合花岗岩混合为主的地质条件,预测平均误差为

6. 88% ,图 8(c)表示以砂纸粘性土、全风化混合花岗岩

和土状强风化混合花岗岩混合为主地质条件,预测平均

误差为 7. 02% ,而在图 8(d) ~ ( f)中,预测平均误差也控

制在 10%以内。 在盾构机实际施工应用中,上述预测结

果满足数字化管理要求。
分析上述预测结果表明,误差的产生主要受地质条

件复杂性、掘进参数波动性以及数据分布特性的综合
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图 8　 不同地质条件下的掘进速度预测结果

Fig. 8　 Predictions
 

of
 

tunneling
 

speed
 

under
 

different
 

geological
 

conditions

影响。 对于地质条件较为单一的工况(如全风化混合花

岗岩与土状强风化混合花岗岩),模型的预测误差较低,
平均值在 5. 12% ~ 7. 02% 范围内。 然而,在复杂混合地

层中,非均匀性和力学参数的高非线性特征显著增加了

模型的学习难度,可能导致极端预测误差的出现。 此外,
掘进参数在施工过程中的高频波动对模型的稳定性提出

了更高要求,这种动态变化在某些地质条件下对预测精

度的影响尤为显著,例如最大误差达到 52. 92%的场景可

能源于此类波动。 数据样本分布的局限性也是影响模型

泛化能力的重要因素,尤其是复杂工况的数据占比不足

时,模型在这些区域的表现可能会偏离真实值。 针对上

述问题,提升模型性能的策略包括增加复杂地质条件下

的样本数量,优化模型结构以增强其对动态特征的捕捉

能力,例如引入具有时序分析能力的模型,并结合实时校

准机制提高预测结果的可靠性。 这些改进措施在未来研

究工作将有助于进一步降低误差,提升模型在复杂工程

场景中的适用性。

3. 2　 模型对比分析

　 　 将基于 KAN 的盾构机掘进速度预测模型与其他学

习模型进行对比。 因此,基于卷积神经网络 ( convolu-

tional
 

neural
 

network,
 

CNN)和长短时记忆网络(long
 

short
 

term
 

memory
 

network,
 

LSTM)分别建立相应的预测模型。
CNN 模型、LSTM 模型与 KAN 模型采用的训练集一致,
在同样的测试集上开展性能评价,获得 5 项评价指标,结
果如表 4 所示。

表 4　 KAN、CNN 和 LSTM 模型预测性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparisons
 

between
 

KAN,
 

CNN
 

and
 

LSTM
 

models

模型
MSE /

(mm·min-1 ) 2

RMSE /

(mm·min-1 )

MAE /

(mm·min-1 )
MAPE /

%
R2

CNN 61. 927 7. 869 5. 398 32. 373 0. 452

LSTM 87. 198 13. 682 10. 64 28. 192 0. 435

KAN 53. 367 7. 305 5. 328 16. 265 0. 794

　 　 在这三者当中,KAN 模型无论是在绝对误差( MSE,
 

RMSE,
 

MAE)还是相对误差(MAPE,
 

R2),都表现出了更

好的预测性能。 预测误差最小意味着对数据变化的解释

能力更强。 尽管 CNN 和 LSTM 模型也有不错的预测效

果,但在同等条件设置下,表现略逊于 KAN 模型。
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4　 结　 　 论

　 　 该研究主要分析不同地质工况对盾构机掘进性能的

影响,提出了一种基于 KAN 的盾构机掘进速度预测方

法,并利用深大城际铁路项目实测数据进行了分析与验

证。 具体研究工作包括:
1)特征参数的筛选与数据处理:通过对掘进参数和

地质参数直方图统计和相关性分析,确定了影响掘进速

度的关键特征参数,引入高斯重采样策略,有效解决了不

同地质条件样本数据分布不均衡的问题,从而创建了用

于盾构机掘进预测的高质量数据集。
2)KAN 预测模型的提出与验证:提出基于 KAN 的

盾构机掘进速度预测模型,训练后平均预测误差低于

15% ,在处理这种多因素耦合且高度非线性任务时展现

出显著优势。
该研究提出的盾构机掘进速度预测方法已成功部

署于深大城际铁路智慧管控平台,为复杂地质条件下

的盾构施工管理提供了有效的决策支持,尤其在掘进

进度估算方面取得了显著的应用成果。 此外,盾构机

掘进性能评估还包括刀盘扭矩,刀盘扭矩能够表示对

刀盘的磨损程度,长期施以过大的刀盘扭矩,对刀盘寿

命的影响愈明显。 在未来研究工作中,将在现有模型

基础上,增加对刀盘扭矩的预测,并结合时间累积实现

对刀盘寿命的估算,为盾构机掘进性能实施更全面的

评估。
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