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摘  要：TBM 施工速度影响因素众多，具有显著的不确定性。对于地质参数的模糊性，采用岩体分级系统 RMR、岩石

耐磨性 CAI 和岩石硬度 H 衡量地质条件；对于施工过程中机械参数的随机性，利用 TBM 刀盘推力 TF 与转速 RPM 等

主动控制参数进行分析；同时提出以其他因素停机时间占比来量化人为因素的不确定性。依托兰州水源地建设工程输

水隧洞双护盾 TBM 施工实测数据，建立了考虑不确定性的 TBM 施工速度预测数据库和加权随机森林算法模型，并与

随机森林、支持向量回归、BP 神经网络等预测方法进行了对比分析。研究表明，加权随机森林模型中测试集的预测结

果均方根误差和决定系数分别为 1.59，0.97，预测精度及可靠性均优于其他 3 种模型。该模型采用不同权重赋值的方法

优化超参数，具有高精度、不易过拟合等优点，表现出更好的泛化能力和鲁棒性。 
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Abstract: There are many factors affecting TBM construction speed, and they have significant uncertainty. In view of the 

ambiguity of geological parameters, the rock classification system RMR, rock abrasiveness CAI and rock hardness H are used 

to measure the geological conditions. For the randomness of mechanical parameters in the construction process, the active 

control parameters such as TBM cutter head thrust TF and rotational speed RPM are used for analysis. At the same time, it is 

proposed to quantify the uncertainty of human factors by the proportion of downtime of other factors. Based on the measured 

data of the double-shield TBM construction in the water conveyance tunnel of the Lanzhou water source construction project, 

the prediction database of the TBM advance rate and the weighted random forest algorithm model considering uncertainty are 

established. In addition, other models such as random forest, support vector regression and BP neural network are used to verify 

the prediction accuracy of the proposed model. The results show that the error of the root mean square and the determination 

coefficient of the predicted results of the test set in the weighted random forest model are 1.59 and 0.97, respectively, and the 

prediction accuracy and reliability of the weighted random forest prediction model are better than those of the other three 

models. The model adopts the method of optimizing hyperparameters by assigning different weights, which has the advantages 

of high accuracy, difficult overfitting and better generalization capability and robustness. 
Key words: tunnel boring machine; advance rate; uncertainty; weighted random forest; support vector regression; neural 

network; prediction model
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略目标的明确提出以及水资源优化配置的相继展开，

隧道掘进机（TBM）施工方法已成为长距离隧道（洞）

施工的首选方法。鉴于施工过程的风险性、地质参数

的不确定性和人为因素的不可控性，TBM 施工性能预

测是实现安全高效破岩的前提与保证。如何充分考虑

地质条件的不确定性和施工过程的风险性，基于现场

实测得到的围岩参数，机械参数以及掘进参数等信息，

建立科学有效的 TBM 施工速度（AR）预测模型，一

直是 TBM 施工领域研究的重点与难点问题之一。 
影响 TBM 施工性能的不确定性因素较多：①围

岩地质信息的模糊性，有限的前期勘察和超前地质预报

系统无法全面揭示复杂隧道沿线复杂的地质信息，这

就难免导致TBM施工过程中遭遇各类复杂地质问题；

②施工的管理水平、工人的操作能力、TBM 机械设备

的运行性能的不确定性，其差异性和随机性同样制约

着 TBM 施工性能有效发挥。近年来，许多学者相继

开展了关于 TBM 施工速度预测的有益研究：①基于

全尺寸线性切割实验数据开发了半理论半经验的

CSM 模型[1]，通过对大量工程的岩体参数与掘进参数

进行回归分析得到了 NTNU 和 QTBM经验模型[2-3]；②

随着人工智能与工程建设的交叉融合，国内外掀起基

于机器学习算法的 TBM 施工预测模型研究浪潮。

Alvarez 等[4]收集了 640 座 TBM 掘进隧洞的岩体参数

和掘进参数，提出基于神经模糊网络的 TBM 施工速

度预测模型；Armaghani 等[5]综合利用岩石单轴抗压

强度（UCS）、岩石单轴抗拉强度（BTS）、刀盘推力

（TF）、刀盘转速（RPM）以及其他岩体指标等 8 个

参数，建立了基于 PSO-ANN 算法的 TBM 施工速度预

测模型。Zhou 等[6]通过 ANN 和 GP 算法，以岩石质

量指标（RQD）、UCS、岩体分级系统（RMR）、BTS、
TF 和 RPM 为输入参数，对 TBM 施工速度进行了预

测。然而，经验模型考虑的影响因素缺乏合理性，忽

略了关键的岩体参数且输入项指标冗余会对 TBM 施

工速度预测产生较大影响；基于智能算法的预测模型

需要大量的数据集支撑，训练模型时超参数调节与优

化十分繁琐，易出现过拟合现象。此外，现有的 TBM
施工速度预测模型尚未考虑施工过程中的不确定性与

风险性，预测精度较低且适用范围具有一定的局限性。 
针对现有机器学习算法模型的不足，引入一种简

单可靠的超参数优化方法，即随机森林（RF）算法。

该方法具有稳定性好，不易产生过拟合，预测精度高

等优点。邓军等[7]提出了一种基于随机森林方法的采

空区煤自燃预测模型，通过在多个矿井煤自燃预测中

应用，验证了 RF 方法的稳定性和普适性。王仁超等[8]

基于随机森林回归方法建立了爆破块度预测模型，结

合某工程实际验证了该模型的可行性，为堆石坝的爆

破施工管理与控制提供了科学指导。李明超等[9]采用

改进的随机森林方法提出了一种新的多尺度岩体完整

性评价指标和相应分析方法，该指标与勘探数据吻合

良好且能够对岩体完整性进行不同尺度的精细化评

价。然而，在 TBM 施工性能预测领域尚未有研究引

入随机森林算法，本文采用不同权重赋值的方法优化

超参数，提出一种基于加权随机森林方法的 TBM 施

工速度预测模型。 

1  加权随机森林算法模型 
随机森林（RF）是一种用于分类和回归的监督式

集成学习方法，RF 由许多决策树组成，通过聚合单个

决策树的不同输出结果来降低导致决策树错误的方

差，对于回归问题则通过取不同预测器的平均值作为

结果。加权随机森林（WRF）是一种改进的 RF 算法，

通过分配不同的权重，惩罚节点的错分从而提高预测

的精确度[10]。 
WRF 算法模型的构建流程，如图 1 所示。具体步

骤如下： 
（1）形成训练输入集 D={X，Y}，X 由具有 M 个

属性的 N 个样本组成，Y 为唯一的目标向量。 
（2）采用 Bootstrap 重抽样方法对输入训练样本

集合 D 进行 k 次有放回重复抽样，得到 k 个伪样本。

每个伪样本中的集合称为袋内（IB）数据，而每次未

被抽中的数据称为袋外（OOB）数据。WRF 通过袋

外数据进行内部误差估计，以提升模型的泛化能力。 
（3）构建 CART 树进行训练，随机取 m 个属性

作为当前节点的子集，根据加权不纯度 G(ui,vi)来寻找

最优的节点分离值，G(ui,vi)值越小分离效果越好。每

棵树在分裂生长时不进行剪枝，m 值在整个训练过程

中也保持不变，待其满足终止条件后停止生长。 
（4）将 k 棵回归树组合生成随机森林，将预测集

数据输入到训练的随机森林中，对单棵回归树的预测

值取平均作为模型的输出，其最终预测结果为 

1

1( ) ( )
k

i i i
i

f x h x
k 

  。             (1) 

式中： ( )if x 为最终模型预测结果； ( )i ih x 为第 i 棵回

归树得出的结果。 
针对决策树中子节点分离的好坏，一般以切分后

节点的加权不纯度 G(ui,vi)来衡量： 
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图 1 加权随机森林算法模型构建示意图 

Fig. 1 Schematic graph of model for weighted random forest algorithm 
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式中：ui，vi分别为某一个切分变量及其对应的切分值；

NS 为当前节点所有训练样本个数；NL，NR 分别为切

分后左子节点和右子节点的训练样本个数；XL，XR分

别为切分后左、右子节点的训练样本集合；H(X)为衡

量节点不纯度的函数。回归任务常采用平方平均误差

（MSE）表达。 
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式中：X 为当前节点的训练样本集合；yi， ih 分别为当

前节点样本目标变量的真实值和 WRF 对样本数据预

测值的平均值。 
由于 WRF 采用的是有放回重抽样方法，训练集

样本的数据不尽相同且输入的属性随机选取，k 个伪

样本之间相互独立，进而整个集成模型的性能可以得

到有效提高，其训练速度较快，不容易出现过拟合且

无需复杂的调参处理。此外，由于 OOB 数据未参与

模型回归树的构建，OOB 数据可充当测试集。 
在检验加权随机森林的回归效果时，本文采用均

方根误差（RMSE）和决定系数 R2两个指标进行评估。 
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式中：fi为样本预测值；yi为样本实际值；n 为预测样

本数量； iy 为样本实测值的平均值。 

 

2  工程概况 
兰州水源地建设工程从刘家峡水库取水后通过输

水隧洞、输水支线和水厂、市政管线向兰州市区供水。

输水隧洞是该项目的重点控制性工程，全长 31.57 km
（其中 TBM 施工段约 25.48 km），采用以两台双护盾

TBM 为主和钻爆法为辅的联合施工形式。输水隧洞设

计开挖洞径为 5.46 m，衬砌后 4.60 m，为压力隧洞[11]。

输水隧洞沿线穿越的地层岩性依次为加里东中期石英

闪长岩、前震旦系马衔山群黑云石英片岩和角闪石英

片岩、加里东中期花岗岩、奥陶系上中统雾宿山群变

质安山岩以及白垩系下统河口群砂岩与泥岩互层、砂

砾岩等。其中，石英片岩以片状构造为主，片理较发

育；闪长岩抗风化能力强，节理发育较少，岩体完整

性好；花岗岩抗风化能力强，多呈岩脉状侵入，与围

岩接合较好，完整性好；泥质砂岩受构造影响，局部

产状变化较大，节理较发育，岩体完整性一般，遇水

易崩解；变质安山岩抗风化能力强，岩体完整性较好。

隧洞线路工程地质剖面情况见图 2 所示。隧洞沿线发

育多条断层，断层带宽度为 1～80 m，多与洞线斜

交。隧洞施工中断层破碎带会显著降低围岩稳定性，

增加施工风险。隧洞沿线不仅发育有石英片岩、花岗

岩等硬脆性岩质，且存在以砂岩、黏土岩和砂砾岩为

主，单轴饱和抗压强度小于 15 MPa 的软岩地层，地

质不确定性较为显著。隧洞多处洞段埋深较大，工程

区构造应力较大，产生岩爆和软岩大变形的可能性较

大。此外，隧洞施工期间的正常涌水量约 15911.5 
m3/d，最大涌水量约 31823 m3/d，易发生涌水、突泥 
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图 2 输水隧洞线路区工程地质剖面图 

Fig. 2 Engineering geological section of water conveyance tunnel

等风险较大的地质灾害。 

3  TBM 施工速度预测 
3.1  模型输入参数 

掘进过程中，TBM 施工速度与地质条件、设备

参数以及管理操作的不确定性密切相关。其中，地质

条件的不确定性主要受岩石强度、岩体完整性、岩石

硬度与耐磨性等因素影响。而 TBM 设备参数的不确

定性与许多因素有关，但是其中能够独立量化控制的

只有刀盘转速和刀盘推力，而其它机械参数相对来说

是随动的。此外，管理操作水平的不确定性取决于施

工组织是否合理，材料供应是否及时等众多因素。由

于 TBM 对地质条件极其敏感，穿越不同地质构造单

元的风险性和不确定性较大。基于此，针对上述涉及

到的 TBM 施工速度影响参数，提出考虑施工不确定

性的量化分析指标。 
（1）基于地质条件不确定性的参数选取 
一旦隧洞线路确定，地质条件就客观存在，不会

以施工人员的意志而改变，TBM 施工能否达到安全高

效掘进目标，主要取决于隧洞围岩地质条件。然而隧

洞地质条件具有很大不确定性，对于 TBM 施工而

言，影响掘进性能的地质因素有多种，主要包含岩石

的强度、硬度、耐磨性以及岩体的完整性、节理走向

与掘进方向之间的关系等。岩体分级系统（RMR）综

合考虑了岩体的单轴抗压强度、岩石质量指标、节理

间距、节理状况、地下水状况以及修正系数（根据节

理面的方位与洞室轴线的方向关系确定）等因素。这

6 个指标的岩体评分值总和可有效表征部分岩体地质

条件不确定性对 TBM 施工的适宜性，因此选取 RMR、
岩石磨蚀系数CAI和岩石矿物加权硬度H值作为影响

AR 的地质条件输入参数，以此量化不同地质环境下

岩体条件的不确定性。 

（2）基于掘进条件不确定性的参数选取 
在 TBM 掘进过程中，能反映 TBM 掘进性能的

机械参数主要包含刀盘转速、刀盘扭矩、刀盘推力和

贯入度等，以上 4 个掘进参数并非是完全相互独立的，

其中能够独立控制的掘进参数只有刀盘转速和刀盘推

力，而其它掘进参数则是刀盘转速和刀盘推力共同作

用的结果。鉴于岩-机相互作用的复杂性，选取能够主

动控制的刀盘推力TF和转速RPM来量化施工过程中

机械设备的不确定性。 
（3）基于管理操作不确定性的参数选取 
除地质因素和机械因素外，TBM 施工速度受人为

因素影响较大，包括施工团队的技术经验水平、不同

环境下的工作状态、现场施工组织水平以及对施工过

程中突发事故处理能力等。然而，机器故障和组织管

理等影响因素难以量化，Frough 等[12]以 Karaj-Tehren
输水隧洞为例，研究发现地质和岩体条件相关停机时

间（GRRD）约占总时间的 20%，且 GRRD 和 RMR
有很好的相关性，提出利用停机因素和停机时间对利

用率进行分析预测。龚秋明等通过对 TBM 停机时间

分类统计，将其分为岩体条件相关停机（RRD）与其

他因素停机（ORD）两大类[13-14]。ORD 的影响因素主

要包括 TBM 设备故障、皮带机出渣及通风设备维护

以及正常换步、管片拼装和班组管理等，能够在一定

程度上表征设备和操作管理 2 个方面的不确定性，因

此将该指标引入 TBM 施工速度预测研究中。 
利用兰州水源地建设工程输水隧洞双护盾 TBM

施工地质日报查阅得到的有关掘进段围岩地质条件信

息，结合室内外岩石物理力学试验数据，可计算得到

岩体分级系统RMR值；针对不同岩石开展CERCHAR
耐磨性试验得到岩石耐磨性 CAI 值；将岩石中每种矿

物的含量乘以摩氏硬度，得出岩石中矿物的加权硬度

值 H。此外，收集并整理 TBM 施工记录，分析 TBM
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各施工工序占用时间及停机原因，进而计算得到 ORD
等数据。通过计算得到以上这些数据在不同地质单元

中的平均值，可建立不同地质条件下 TBM 运行参数

数据库，其中训练样本输入、输出参数的描述性统计

如表 1 所示。 
表 1 模型训练样本输入、输出参数描述性统计 

Table 1 Descriptive statistics of input and output parameters of  

training dataset 

数据类型 参数 范围 平均值 标准差 

输入参数 

RMR 10.00~80.00   51.98   17.71 

CAI 0.75~3.49    2.18    0.99 

H 4.01~5.97    5.24    0.85 

TF/kN 3250~9600 6216.00 2180.00 

RPM/(r·min-1) 4.20~8.00    6.04    0.90 

ORD/% 3.12~65.77   34.65   17.15 

输出参数 AR/(m·d-1) 2.88~40.80   19.30    8.16 

图 3 给出了输入数据集的散点矩阵图。由图 3 可

见，除 RMR，TF 和 RPM 等 3 者之间存在较高的相

关性外，其他输入参数之间并不具有明显的相关性，

说明选取的参数之间具有较强的独立性，适用于建立

基于加权随机森林算法的 TBM 施工速度预测模型。

建立模型之前将样本中的自变量矩阵X 和因变量矩阵

y 进行归一化和标准化处理，然后分别得到归一化和

标准化后的矩阵 E0和 F0。 

 
图 3 输入参数散点矩阵图 

Fig. 3 Scatter plot matrix of input dataset 

3.2  模型参数选择 

对于随机森林，主要的超参数包含回归树棵数 k
和最大特征数 m。k 值太小模型容易欠拟合，太大时

计算繁琐且不能显著提升模型的性能。这里采用十折

交叉检验[15]选取最优回归树棵数，图 4 为十折交叉检

验的流程图，将原始数据集 A 划分为互斥的 10 个子

集，按顺序选取其中一个子集作为模型验证集，其他

9 个子集合并作为训练集，进而实现对模型的 10 次交

叉验证，通过比较 10 个泛化正确率的平均值选取最优

模型参数。 

 

图 4 十折交叉验证 

Fig. 4 10-fold cross-validation method 

设 RF 模型中 k 取值范围为[1,800]，迭代计算不

同回归树棵数下测试集的均方误差，如图 5 所示。当

k 值大于 500 时，MSE 降至趋于稳定，为减小模型的

复杂度 k 取为 500。m 值决定着模型的扰动程度，一

般根据经验公式确定。 
 2logm M  。               (6) 

式中：M 为模型输入参数的总特征数；[  ]表示取整

运算。本研究建立的模型中输入参数具有 6 个属性，

则根据经验公式估算 m 取 2。 

 
图 5 CART 数量 k 对 WRF 模型性能的影响 

Fig. 5 Effects of number of CARTs (k) on performance of WRF  

model 

模型训练过程中，WRF 预测模型中的超参数根据

十折交叉验证法估算取值，回归树棵数取 500，最大

特征数取 2。对于其他预测模型中的超参数，BPNN
模型中的隐含层数目采用试算法进行寻优，当隐含层

个数为 10 时模型性能最佳，迭代次数以及学习率根据

默认参数标准分别设置为 1000，0.01。SVR 预测模型

中的超参数经网格搜索法确定，该函数的参数 g 为

0.32，惩罚因子系数 c 为 1。 
3.3  模型训练与验证结果 

为检验WRF模型在TBM施工速度预测中的合理

性与有效性，基于兰州水源地输水隧洞工程的现场实

测数据，选取 52 组数据集作为训练集，剩下 13 组作
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为验证集。以能够量化岩体参数、机械参数、管理参

数不确定性的 6 个指标（表 1）作为输入参数，采用

提出的WRF模型对相应地质区段的TBM施工速度进

行预测，基于加权随机森林算法回归得到的 AR 预测

值与实测 AR 值的对比情况如图 6 所示。由图 6 可以

看出，AR 预测值与真实记录值的散点分布相距不大，

二者数值较为接近。经统计其平均绝对误差为 1.16  
m/d，验证集决定系数达到 0.95，表明模型具有良好

的预测精度。而且预测值反映的整体趋势与真实值的

走势类似，表明加权随机森林算法对于施工过程中的

地质变异能够合理识别，不会出现与掘进区段内的现

实地质条件相矛盾的情况。为了进一步验证 WRF 模

型的有效性，利用同样的训练集和验证集分别建立了

随机森林回归模型 RF、反向传播神经网络模型 BPNN
以及支持向量回归模型 SVR。 

 
图 6 基于 WRF 模型的施工速度 AR 预测 

Fig. 6 Predicted values of AR by WRF model 

各模型在训练集和验证集下的预测值与实测值散

点结果，如图 7 所示。 
根据统计结果，所有模型在训练集下的预测情况

良好，R2 均大于 0.8，除个别围岩条件极差的地质区

段偏离零误差线较远外，大部分数据的训练精度符合

工程要求。从图 7 可以看出，无论是训练集还是验证

集数据，WRF 模型实测值和预测值的拟合结果与 1︰
1 线最接近，WRF 模型的预测性能最佳，训练和验证

阶段的 R2分别为 0.96，0.97，这说明改进的 WRF 模

型通过加权的方法搜寻最优的超参数，对默认参数情

况下的 RF 预测效果优化作用显著，基于赋权的随机

森林模型对于输入参数的改变可以及时捕捉，模型的

冗余性低，泛化性能好。RF 模型的拟合效果明显弱于

WRF 模型，散点位置与 1︰1 线的偏离程度相较于

WRF 存在明显差异，训练集和验证集下的 RMSE 值

分别为 2.62，3.31，与 WRF 模型相比差距也较大，表

明默认的超参数无法根据地质变异而进行自适应调

整，所训练的模型无法体现地质条件的不确定性。 

 
图 7 不同模型训练和测试样本预测结果散点图 

Fig. 7 Scatter plot of predicted results for different models at  

training and testing stages 

由图 7 中散点位置与 1︰1 线的偏离程度可以看

出，SVR 模型在训练集和验证集的结果误差均较大，
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这是因为该模型对于超参数的选取十分敏感，仅用小

范围的随机寻优参数不能达到较高的预测精度，模型

泛化能力弱，针对非线性回归预测问题需优化超参数

才能够提高精度。值得注意的是，对于 BPNN 模型，

训练集上的预测结果与实测值误差较小，而在验证集

上拟合结果偏离 1︰1 线程度较大，说明该模型出现过

拟合现象。 
此外，4 个预测模型的性能评价指标 R2，RMSE

和 MAPE 进一步量化了上述特征，如表 2 所示。由表

2 可见，加权随机森林模型预测结果精度较高，描述

验证样本 AR 预测值和实测值之间偏差的 RMSE 值仅

为 1.59，MAPE 值仅为 0.11，说明 WRF 模型的预测

性能最佳。训练和验证阶段的 R2分别为 0.96，0.97，
数值并未发生很大偏差，说明模型不存在欠拟合和过

拟合现象。RF 模型的预测性能略逊于 WRF 模型，但

较其他两种模型的误差偏小。然而，不论是训练集还

是验证集，SVR 模型的 RMSE 值与 MAPE 值均较大，

R2值相较于其他模型明显偏低，说明超参数的敏感性

较大，导致该模型的预测精度稳定性差。此外，BPNN
模型在训练集和验证集下的 RMSE 和 R2值差异较大，

表明模型的泛化能力及鲁棒性差。 
表 2 不同模型的预测性能指标 

Table 2 Predictive performance indice for different models 

评价

指标 

WRF RF SVR BPNN 
训

练

集 

验

证

集 

训

练

集 

验

证

集 

训

练

集 

验

证

集 

训

练

集 

验

证

集 
RMSE 1.48 1.59 2.62 3.31 3.15 3.13 2.01 3.82 

R2 0.96 0.97 0.89 0.88 0.83 0.85 0.90 0.83 
MAPE 0.11 0.11 0.19 0.21 0.21 0.28 0.18 0.22 

4  TBM 掘进风险性印证  
从现场实际掘进结果分析，TBM 在部分地质区段

施工过程中遭遇过多次重大地质风险，上述 4 种模型

在对应地质区段的预测结果如表 3 所示。 
表 3 典型地质区段内不同模型的预测结果 

Table 3 Comparison of prediction performance among different  

models 

桩号 地质

区段 
AR 结果/(m·d-1) 

真实值 WRF RF SVR BPNN 

T4+550—
T8+737 

1 12.24 13.92 15.02 15.89 14.05 

2  8.16 11.13 12.58 13.28 11.74 

3 21.84 19.95 18.27 19.37 20.03 
T14+622—

T15+100 4  7.68  9.86 12.98 13.57 13.20 

T9+199—
T9+331 

5 
6 

 2.88 
 5.54 

 6.17 
10.34 

 9.62 
12.11 

 8.87 
12.60 

 9.00 
11.60 

T14+080—
T14+100 7 14.16 17.25 17.92 20.55 17.99 

T19+752—
T19+647 8  9.21 12.28 13.20 13.17 12.38 

对于地质区段 1—区段 3，该桩号范围内隧洞穿越

f2～f3 小断层（图 8（a））。其中断层 f2 产状 100°∠

54°，断层带宽度约 0.3～1.0 m，断层带物质为断层

泥，岩屑及碎裂岩体；断层 f3上盘产状 130°∠60°，

下盘产状 140°∠73°，断层带上部宽度 2～3 m，下

部宽度 8~9 m，断层带物质为断层泥，碎裂石英片岩

岩体及糜棱岩。围岩类别为Ⅲ类—Ⅳ类，掘进过程中

会发生突水和塌方，而且多组陡倾裂隙组易在两侧墙

形成楔形体，对施工有一定影响，开挖过程中有沿侧

墙小的掉块发生。局部洞段埋深大于 500 m，硬质石

英片岩在高应力作用下存在岩爆现象。基于该区段内

收集的地质、机械以及施工管理参数建立的 WRF 模

型预测结果分别为 13.92，11.13，19.95 m/d，其中地

质区段 2 的 AR 预测值的绝对误差达到 2.97 m/d，表

现为异常的掘进状况，能够从侧面反映模型的输入参

数具有表征 TBM 掘进过程中地质与机械异常信息的

特点，模型的训练可以提取各项有效特征，对于不同

掘进区段的风险划分起到提高精度与稳定性的作用。

而且 WRF 模型的预测精度普遍高于其他模型，表明

基于加权改进的方法可以应对地质变异带来的参数不

确定性问题，具有良好的泛化性能。 
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图 8 典型地质区段风险 

Fig. 8 Risks of typical geological section 

地质区段 4 在掘进过程中隧洞拱顶出现塌方风

险，造成 TBM 前盾与围岩接触（图 8（b）），对应掘

进桩号位于 T14+622—T15+100 m，WRF 模型的预测

结果为 9.86 m/d，该值与真实值之间的误差达到 2.18 
m/d，波动范围较正常掘进段表现出异常，可以反映

当前地质区段面临一定的施工风险。而对比其他 3 种

模型发现 WRF 模型预测精度最优，说明模型训练时

能够充分挖掘输入参数的信息，对各种特征向量的权

重实现了合理的反馈。 
地质区段 5，6 掘进过程中突发卡机事故（图 8

（c）），掘进桩号为 T9+199—T9+331。根据 WRF 模

型预测得到的 TBM 施工速度结果分析发现，施工速

度的输出目标分别为 6.17，10.34 m/d，该值大小处于

较低的范围，表明 TBM 在此地质区段内掘进性能不

佳，而且 AR 预测值与实际值的绝对误差分别达到

3.3，4.8 m/d，明显高于其他掘进段，即面临的施工不

确定性较大，从而表明模型的预测结果可在一定程度

上与掘进过程中的风险性相互印证。同时对比 WRF
与 RF 模型之间的绝对预测误差发现，经过自适应赋

权处理后的模型能够较好地识别地质变异，该处地质

风险区段的预测结果精确度明显提高，表明 WRF 的

加权行为具有合理性。 
此外，地质区段 7 掘进过程中发生软弱围岩的挤

出变形，其掘进桩号位于 T14+080—T14+100，其中

顶拱的变形量超过了洞壁与护盾之间的间隙（约 8 
cm），围岩与护盾发生挤压接触（图 8（d））。针对

WRF 模型的预测结果来说，此掘进段内 AR 的预测值

达到 17.25 m/d，单纯的点预测值并未隐含较强的风险

信息，然而观察 TBM 施工速度的绝对误差可发现明

显异常，绝对误差达到 3.09 m/d，相对稳定的模型出

现较大误差波动，能够反映掘进过程中的变化。而通

过对比 WRF 与其他 3 种模型的预测结果发现，基于

加权方法改进的模型精度最高，进一步反映了权重的

赋值具有衡量地质参数不确定性的功能，对于不同输

入参数的训练起到至关重要的作用。 
根据现场掘进反馈，地质区段 8（桩号 T19+ 752

—T19+647 ）掌子面和顶拱发生严重塌方，TBM 缓

慢掘进通过了Ⅴ类围岩破碎带（图 8（e））。在该掘进

段内基于 WRF 模型的 TBM 施工速度预测值为 12.28 
m/d，绝对误差达到 3.07 m/d，其波动范围明显超过正

常掘进区段，根据预测的绝对误差能够反馈前方掌子

面面临较大的施工不确定性，TBM 掘进受阻或发生卡

机的风险较大。通过 AR 预测结果发现，WRF 预测目

标值相较于 RF 模型更接近真实值，说明模型训练时

赋予输入参数的权值具有合理性，在保证模型稳定性

的同时可以提高预测精度。 

 

5  结    论 
鉴于施工过程的随机性、地质参数的模糊性和人

为因素的不确定性，选取可对岩体参数、机械参数及

施工管理参数等参数的不确定性进行量化的指标，采

用不同权重赋值的方法优化超参数，提出一种 TBM
施工速度加权随机森林预测模型。 

（1）对于地质条件的不确定性，以岩石强度、岩

体完整性、岩石硬度与耐磨性等因素量化；对于机械

设备的不确定性，则以能够主动控制的刀盘推力和转

速来衡量；同时考虑 ORD 能够在一定程度上表征设

备和操作管理这两个方面的不确定性，引入该指标衡

量人为因素的不确定性。 
（2）通过对输入参数赋予不同的权重，提出加权

随机森林优化超参数，该模型训练速度较快，不易出

现过拟合且无需复杂的调参处理，具有高精度、不易

过拟合等优点。 
（3）建立的 TBM 施工速度加权随机森林预测模

型，其训练集和验证集的预测效果良好，验证集的均

方根误差和决定系数分别为 1.59，0.97，优于 RF，SVR
和 BPNN 模型，表现出更佳的泛化能力和鲁棒性。 

（4）通过分析预测模型绝对误差异常值发现，预

测模型的波动与超前地质预报结果或现场掘进过程中

遭遇的地质风险相互印证，基于模型绝对误差提出的

预警可在一定程度上降低地质灾害的影响程度，对于
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保障 TBM 快速、安全施工具有重要的指导意义。 
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