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［摘要］ 在地铁隧道掘进中，全断面钻掘机广泛应用于机械化掘进，但由于地面结构、沉降及城市设施等复杂因素，
城市隧道掘进面临特殊的挑战。 土压平衡盾构机可有效降低沉降风险，并在确保掘进安全的同时，提高掘进效率，
其中掘进速率的预测对于保障隧道施工安全至关重要。 影响 ＥＰＢ 盾构机掘进速率的因素包括地质岩土、机械和操

作参数等。 为此，本研究通过主成分分析方法，确定扭矩、推力、速度等关键因素，这些因素可解释超过 ９５％的掘进

速率变化。 在剔除离群数据并归一化处理后，利用基于 Ｍａｍｄａｎｉ 和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法的模糊逻辑以及拟神经模糊方法，
进行掘进速率的预测。 研究结果表明，Ｓｕｇｅｎｏ 算法的均方根误差比 Ｍａｍｄａｎｉ 算法低 ２３ ５１％，且性能指标高约 ６％；
拟神经模糊方法的均方误差分别比 Ｍａｍｄａｎｉ 和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法低 ３３ １４％和 １２ ５８％，显示出更优的预测效果。
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０　 引言

　 　 目前，土压平衡（ＥＰＢ）盾构机因其较高的安全

性和能够有效降低隧道位移及收敛的优点，已广泛

应用于土体环境中，特别是在城市地区。 该技术最

早于 ２０ 世纪 ７０ 年代在日本得到应用，并逐步发展

成目前广泛采用的施工方法［１⁃２］。 盾构机掘进速率
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的预测作为岩土工程中的关键问题之一，对于降低

开挖成本、提高施工效率以及保障隧道施工安全具

有重要意义。 影响掘进速率的因素主要包括地质

与岩土条件、设备参数以及作业参数。 虽然设备规

格和作业参数可以通过设计加以选择，但地质与岩

土条件则受到施工现场实际情况的制约［３⁃５］。
在 ＥＰＢ 盾构机施工过程中，大量能量用于土体

开挖并通过开挖出的土体对掘进面进行支护。 因

此，在设计盾构机时，必须对进场荷载进行合理评

估，并对机器的掘进速率作出预测，以确保施工安

全［６］。 其中，刀盘转速和扭矩是决定盾构机掘进速

率的两个主要参数。 在均质地层中施工时，刀盘转

速通常保持恒定，而扭矩则随地质条件的变化而发

生改变。 因此，在设计阶段，考虑到掘进面土体类

型的多样性，必须选用合适的刀盘扭矩容量，以应

对不同的地质条件［７］。 随着地质条件的日益复杂，
ＥＰＢ 盾构机的设计和作业参数必须不断优化，以满

足施工的安全性要求。 在此背景下，准确预测盾构

机掘进速率不仅对项目设计、成本估算和作业参数

的优化至关重要，同时也为保障隧道施工安全提供

了有效依据［８］。
近年来，盾构机掘进速率预测方法得到广泛研

究，涵盖了传统数学模型和基于机器学习与深度学

习的智能模型。 Ｓｈｉ 等［９］ 提出了一种基于长短期记

忆（ＬＳＴＭ）神经网络的模型，结合时间聚合随机森

林进行特征筛选，实现了南宁地铁混合地层中泥水

盾构掘进速率的高精度预测。 张海波等［１０］ 采用多

核学习支持向量回归（ＭＫ⁃ＳＶＲ）模型，结果表明该

方法在适应性及预测精度均优于传统支持向量回

归（ ＳＶＲ）。 王振东［１１］ 提出了基于贝叶斯优化的

ＲＦ⁃ＢｉＬＳＴＭ 方法，先通过随机森林筛选特征，再用

ＢｉＬＳＴＭ 预测掘进速率，并优化超参数。 试验结果表

明该方法在预测精度上优于 ＸＧＢｏｏｓｔ，ＬＳＴＭ 等主流

算法。 研究表明，结合机器学习与深度学习的混合

模型可有效提高盾构机掘进速率预测精度，对隧道

施工安全性分析和优化具有重要意义。
传统的掘进速率预测方法依赖精确数学模型，

但在隧道掘进过程中，由于影响因素众多且难以用

精确数学公式表达，这一方法往往难以实现。 与之

不同的是，模糊算法通过依据专家经验和历史数据

构建模糊规则库，能够灵活地应对各种复杂的实际

情况，并提供相对精准的预测。 该方式摆脱了传统

数学模型的束缚，在隧道掘进速率预测中具有更强

的适用性。 因此，本文基于模糊算法，针对济南城

市轨道交通 ４ 号线的开挖数据，建立盾构机掘进速

度预测模型，并将其与现场实测数据进行对比，从
而为隧道施工的安全分析和风险评估提供有效的

理论支持和实践依据。
１　 模糊系统理论

　 　 模糊系统是一种基于规则的专家系统，利用模

糊逻辑原理根据特定输入预测输出［１２］。 模糊系统

由 Ｌｏｔｆｉｚａｄｅｈ 教授于 １９６５ 年首次提出，作为一种表

达语言模糊性和不确定性的数学方法，并在 ２０ 世纪

７０ 年代得到了进一步发展，开始应用于实际工程问

题。 模糊逻辑的表达语言通常采用“如果⁃那么”规
则，这种规则的灵活性使得模糊系统能够适应复杂

环境中的不确定性和模糊性。 因此，模糊算法在许

多领域，尤其是在隧道掘进和地质工程中的安全分

析中具有重要的应用价值。
在经典集合理论中，元素要么属于集合，要么

不属于集合，且经典集合的边界是明确的。 而在模

糊集合中，集合的边界并不清晰，元素的隶属度是

相对的，具有一定的模糊性。 如果 μ 表示隶属度或

隶属函数， Ｕ 为全集， ｘ 为 Ｕ 中的一个元素，则模糊

集合 Ａ 在 Ｕ 中的定义可以表示为一组有序对，关系

式为：
Ａ ＝ ｛ｘ，μ（ｘ） ｜ ｘ ∈ Ｕ｝ （１）

式中： μ（ｘ） 是集合 Ａ 的隶属函数； μ（ｘ） 的取值范

围在 ［０，１］ ，其中 ０ 表示元素不属于该模糊集合， １
表示元素完全属于该模糊集合，介于这两个值之间

的数值则表示元素在该模糊集合中的隶属度。 模

糊集合的这种特性使其特别适合用于处理具有不

确定性和模糊性的实际问题。
模糊聚类方法广泛应用于各类聚类问题中。

该算法的目的是通过最小化最小距离函数，将数据

划分为 Ｃ 个簇，具体关系式为：

Ｊｍ（Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ｕｍ
ｉｋ‖ｘｋ － ｖｉ‖ｐ （２）

式中： ｍ 为一个大于 １ 的模糊参数； ｖｉ 表示第 ｉ 个簇

的中心； ｕｉｋ 表示数据点 ｘｋ 对簇 ｉ 的隶属度； ｐ 为欧

几里得距离的幂次； ｎ 为输入数据的数量； Ｃ 是簇的

数量。 为了优化目标函数 Ｊｍ（Ｕ，Ｖ） ，优化算法分两

步进行：首先估计 Ｕ 和 Ｖ 的值。 具体方法是，在第 ｒ
步中，根据第 ｒ － １ 步中 Ｕ 的值，利用式（３）计算簇

的中心。

ｖｉ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｉｋ）ｍｘｋ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
（ｕｉｋ）ｍ

（３）

　 　 然后，新的 Ｕ 值可以由式（４）得到：
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Ｕｉｋ ＝ ∑
Ｃ

ｊ ＝ １

‖ｘｋ － ｖｉ‖
‖ｘｋ － ｖｊ‖

æ

è
ç

ö

ø
÷

－ ２
ｍ－１

（４）

　 　 在地质与岩土力学领域中，Ｍａｍｄａｎｉ 模糊推理

算法和 Ｔａｋａｇｉ⁃Ｓｕｇｅｎｏ 模糊推理算法是最重要的模

糊推理方法之一［１３］。 Ｍａｍｄａｎｉ 模糊推理系统具有

较强的表达能力，能够同时处理多输入和多输出。
Ｍａｍｄａｎｉ 算法常用于决策支持系统，能够通过相对

简单的结构来表达复杂的模糊规则。 在隧道施工

和岩土工程的安全分析中，Ｍａｍｄａｎｉ 算法因其能够

处理多种不确定因素而被广泛应用。 相比之下，
Ｔａｋａｇｉ⁃Ｓｕｇｅｎｏ 模糊推理算法更常用于控制系统。
Ｓｕｇｅｎｏ 算法的输出通常采用输入变量的一阶多项

式作为规则的结果，非模糊化方法通常基于加权平

均法和总权重法［１３］。

表 １　 不同地层的岩土工程参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓ
里程 ２＋５５０—３＋３５０ ３＋３５０—４＋１００ ４＋１００—４＋５５０ ４＋５５０—５＋０５０

主要岩层
粗粒土（ＳＭ）和细粒土

（ＭＬ）的交替层
粗粒土（ＳＭ）与细粒土
（ＭＬ 和 ＣＬ）的交替层

细粒土
（ＭＬ 和 ＣＬ）

粗粒土（ＳＭ）与细粒土
（ＭＬ 和 ＣＬ）的交替层

干密度 ／ （ｇ·ｃｍ－３） １ ７０～１ ８０ １ ７５～１ ８０ １ ６５～１ ７５ １ ７０～１ ８０
黏聚力 ／ ｋＰａ ２００～３５０ ３００～５００ １５０～２５０ ３００～４００
内摩擦角 ／ （ °） ３０～３２ ２６～２８ ２６～２８ ２５～２７
弹性模量 ／ ＭＰａ ５０～６０ ４０～５０ ３５～４５ ４０～５０
剪切模量 ／ ＭＰａ ７ ８５～１３ ７３ ２ ９４～８ ８３ ２ ４５～８ ８５ １ ９５～５ ８８
渗透系数 ／ （ｃｍ·ｓ－１） １０－４ ～１０－３ １０－５ ～１０－４ １０－５ ～１０－４ １０－６ ～１０－５

表 ２　 盾构机的机械性能参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ
盾构机总长 ／ ｍ 支护系统质量 ／ ｔ 土压平衡盾构质量 ／ ｔ 开挖直径 ／ ｍ 盾构机长度 ／ ｍ

８６ ３５０ ６２５ ９ ４９ ９

在多数情况下，岩体表现出各向异性、非线性

和非对称性行为，这使得单纯依赖数学模型来描述

盾构机的掘进速率变得十分困难。 在这种情况下，
结合模糊逻辑和神经网络的神经模糊建模方法成

为一种有效的解决方案。 该方法主要由两个部分

构成：逻辑组件和数值组件。 逻辑组件包括模糊集

合、模糊逻辑和近似推理；数值组件则涉及神经网

络、数据分类和信息分析。
２　 分析案例概况

　 　 济南城市轨道交通 ４ 号线一期工程的第 １６ 个

车站，位于经十路与山大路交叉口以北，与 １２ 号线

呈 Ｔ 形节点换乘。 本项目采用全断面隧道盾构机

进行开挖，隧道的外径为 ９ ４９ｍ，内径为 ８ ４８ｍ，管
片厚度为 ３５ｃｍ，注浆层厚度为 １５ ５ｃｍ。 在研究区

域内，隧道埋深范围为 １５ ～ ２８ｍ。 沿线路径的不同

土层与岩层的岩土工程参数如表 １ 所示，盾构机的

机械性能及隧道混凝土衬砌的具体参数如表 ２，３
所示。

表 ３　 混凝土覆盖层参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｃｏｖｅ

宽度 ／
ｍ

厚度 ／
ｍ

管片规格
内径 ／ ｍ

外径 ／
ｍ

管片
数量 ／ ｍ

１ ５ ３５ ８ ４８ ９ １８ １＋１＋７

原始数据通过数据记录仪在隧道线路中采集，
这些数据包括扭矩、推力、掘进速度、旋转速度、剪
切模量、黏聚力、内摩擦角以及盾构机掘进速率。
然而，原始数据通常存在噪声、偏差、动态范围和采

样的剧烈变化等问题，直接使用这些数据可能会削

弱后续设计的准确性和可靠性。 因此，有必要对数

据进行有效转换，使其适用于数据挖掘和预测模型。
数据预处理是数据分析中的关键步骤，涉及对

原始数据进行转换和清洗，以确保数据的准确性和

适用性。 常见的预处理方法包括对原始数据清洗、
去噪、归一化等。 其中，归一化是常用的预处理技

术，他可以将数据转换到统一的量纲范围内，消除

不同量纲对模型训练的影响。 此外，影响输出参数

的因素并非都具有相同的重要性，一些因素对掘进

速率的预测具有更大的影响，而其他因素的影响则

相对较小。 因此，在数据处理中，降维操作尤为重

要。 主成分分析（ＰＣＡ）作为一种常用的降维方法，
可以有效地提取影响输出参数的主要因素，减少冗

余信息。
本研究采用主成分分析方法，识别出对输出参

数具有重要影响的因素。 分析结果表明，这些因素

能够解释超过 ９５％的数据变化量，主要包括扭矩、
推力、掘进速度、旋转速度、剪切模量、黏聚力和内
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摩擦角。 为了确保数据的准确性和有效性，首先对

原始数据进行离群值剔除，随后对剩余数据进行归

一化处理。 数据处理后的统计特性如表 ４，５ 所示。

表 ４　 删除离群值后归一化处理前数据的统计特性

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｄｅｌｅｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄａｔａ ａｎｄ ｂｅｆｏｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ

　 　 项目 最小值 最大值 平均值 标准差 方差

扭矩 ／ （ＭＮ·ｍ） ３ ３０ ４ ９０ ４ １６ ０ ２８ ０ ０８
推力 ／ ＭＮ １１ ５１ ３６ ２６ ２１ ６７ ４ ７７ ２２ ８０
掘进速度 ／
（ｍｍ·ｍｉｎ－１）

１９ ００ ４８ ３３ ０８ ４ ５７ ２０ ８７

旋转速度 ／
（ ｒ·ｍｉｎ－１）

１ ２０ ２ １０ １ ７９ ０ ２１ ０ ０５

剪切模量 ／
ＭＰａ ３ ４６ １１ ２２ ６ ７６ １ ９０ ３６ ８３

黏聚力 ／ ｋＰａ １１ １９ ５８ ９３ ４０ ７６ １２ ２０ １４８ ９１
内摩擦角 ／ （ °） ５ ０４ ２８ ４８ １６ ４０ ５ ４０ ２９ １９

表 ５　 归一化处理后数据的统计特性

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

　 　 项目 最小值 最大值 平均值 标准差 方差

扭矩 ０ １ ００ ０ ５３ ０ １７ ０ ０３
推力 ０ １ ００ ０ ４１ ０ １９ ０ ０４
掘进速度 ０ １ ００ ０ ４９ ０ １６ ０ ０２
旋转速度 ０ １ ００ ０ ６５ ０ ２４ ０ ０５
剪切模量 ０ １ ００ ０ ４３ ０ ２４ ０ ０６
黏聚力 ０ １ ００ ０ ６２ ０ ２５ ０ ０６
内摩擦角 ０ １ ００ ０ ４８ ０ ２３ ０ ０５

３　 盾构机掘进速度预测

３ １　 模糊算法预测

　 　 本研究采用模糊方法中的 Ｍａｍｄａｎｉ 算法和

Ｓｕｇｅｎｏ 算法对济南地铁 ４ 号线土压平衡盾构机的掘

进速度进行预测。 Ｍａｍｄａｎｉ 算法是工程与地质领域

中应用最广泛的算法之一，因其结构相对简单且易

于实现，广泛用于决策支持系统。 在该算法中，输
入与输出参数通过三角隶属函数划分为 ８ 个区间，
这些区间的变化强度用字母标记为 ＶＶＬ， ＶＬ， Ｌ，
ＭＬ， ＭＨ， Ｈ， ＶＨ， ＶＶＨ。 隶属函数的设计确保每

个参数至少有两个函数重叠，重叠度可达 ５０％。 在

Ｍａｍｄａｎｉ 算法中，隶属函数横轴的变化范围为 ０ 到

１，而纵轴的变化范围则取决于研究参数的变化

范围。
Ｓｕｇｅｎｏ 算法在原理上与 Ｍａｍｄａｎｉ 算法有所不

同，特别是在输出类型和加权平均计算方法上。
Ｍａｍｄａｎｉ 算法的输出是基于模糊函数的，而 Ｓｕｇｅｎｏ
算法的输出则可以是固定数值或线性关系，这使得

Ｓｕｇｅｎｏ 算法在一些需要高精度控制的系统中更为

常用。 此外， Ｓｕｇｅｎｏ 算法通常用于控制系统，而

Ｍａｍｄａｎｉ 算法由于其较强的表达能力，主要应用于

决策支持系统。
两种模糊逻辑模型的输入与输出参数如图 １ 所

示。 基于 Ｍａｍｄａｎｉ 算法和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法的模糊逻辑

方法得到的统计结果列于表 ６ 中。 图 ２ 和图 ３ 则显

示了两种逻辑模型的实际值与预测值之间的相

关性。

图 １　 基于 Ｍａｍｄａｎｉ 和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法的模糊逻辑

方法的输入与输出

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ
ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ Ｍａｍｄａｎｉ ａｎｄ Ｓｕｇｅｎｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ６　 两种模糊逻辑模型结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ｍｏｄｅｌｓ

模型 数据量
规则
数量

决定系数

（Ｒ２）

均方根
误差

（ＲＭＳＥ）

方差
解释率
（ＶＡＦ）

Ｍａｍｄａｎｉ ７１１ ５６１ ０ ９３０ ５ ０ ９４９ ７ ８９ ２２
Ｓｕｇｅｎｏ ７１１ ５６１ ０ ９４９ ３ ０ ７２６ ４ ９４ ３６

根据分析结果，Ｍａｍｄａｎｉ 算法和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法在

预测济南地铁 ４ 号线土压平衡盾构机掘进速度时均

表现出较高的预测精度，但 Ｓｕｇｅｎｏ 算法的性能显著

优于 Ｍａｍｄａｎｉ 算法。 具体而言，Ｓｕｇｅｎｏ 模型的 Ｒ２

提高了约 ２ ０２％，ＲＭＳＥ 降低了约 ２３ ５３％，ＶＡＦ 提

高了约 ５ ７６％。 这些数据表明，Ｓｕｇｅｎｏ 模型在解释

数据变异、降低预测误差以及提高模型拟合度方面

均具有明显优势。 此外，从图 ２ 的预测相关性分析

可以看出，Ｓｕｇｅｎｏ 模型的预测值与实际值的散点分

布更接近理想对角线，而图 ３ 的时序对比曲线则显

示，Ｓｕｇｅｎｏ 预测结果与实际掘进速率的波动一致性

更高。 因此，Ｓｕｇｅｎｏ 算法在模型泛化能力、误差控

制及工程适用性方面均具备显著优势，更适用于盾

构掘进速度的动态预测需求。
３ ２　 拟神经模糊方法预测

　 　 拟神经模糊方法结合了模糊逻辑和神经网络
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图 ２　 模糊逻辑模型预测值与实际掘进速度的相关性分析

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ

图 ３　 掘进速率预测值与实际值的对比分析

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ

的优点，通过 １ 组输入与输出数据构建模糊推理系

统，其中系统隶属函数的参数通过后扩散算法或其

与最小二乘法相结合的方式进行设定。 在该方法

中，输入与输出之间的映射关系类似于神经网络结

构，神经网络将输入映射到隶属函数及其参数，再
通过模糊逻辑映射至最终的输出值。

该方法的建模流程与其他系统检测技术类似：
首先假定一个参数化系统，将输入与输出数据整理

成拟神经模糊系统可直接利用的形式，接着通过训

练来优化模型。 本研究中采用的拟神经模糊系统

如图 ４ 所示。 与本研究中其他模糊逻辑方法一致，
拟神经模糊方法设有 ７ 个输入参数。 拟神经模糊方

法获得的统计结果如表 ７ 所示，Ｓｕｇｅｎｏ 模糊逻辑模

型中实际值与预测值之间的相关性如图 ５，６ 所示。

图 ４　 拟神经模糊模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｓｙｓｔｅｍ

图 ５　 拟神经模糊模型预测值与实际掘进

速度的相关性分析

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ

ａｃｔｕａｌ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ

图 ６　 拟神经模糊模型掘进速率预测值

与实际值的对比分析

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｍｏｄｅｌ

此外，表 ７ 汇总了基于 Ｍａｍｄａｎｉ 和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法

的模糊逻辑方法与拟神经模糊方法所得的统计结

果。 从表中数据可以看出，拟神经模糊方法在 Ｒ２，
ＲＭＳＥ，ＶＡＦ 等 方 面 的 表 现 均 优 于 Ｓｕｇｅｎｏ 和

Ｍａｍｄａｎｉ 模糊逻辑方法。
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表 ７　 ３ 种模糊模型结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ
模型 数据量 规则数量 决定系数（Ｒ２） 均方根误差（ＲＭＳＥ） 方差解释率（ＶＡＦ）

Ｍａｍｄａｎｉ ７１１ ５６１ ０ ９３０ ５ ０ ９４９ ７ ８９ ２２
Ｓｕｇｅｎｏ ７１１ ５６１ ０ ９４９ ３ ０ ７２６ ４ ９４ ３６

拟神经模糊算法 ７１１ ５６１ ０ ９６１ ５ ０ ６３５ ０ ９６ ０９

　 　 具体而言，拟神经模糊方法的 Ｒ２ 为 ０ ９６１ ５，能
够解释大部分数据变异，相较于 Ｓｕｇｅｎｏ 模型进一步

提升了 １ ２２％，显示出更强的数据拟合能力；均方

根误差较 Ｓｕｇｅｎｏ 模型降低了 １２ ５８％，表明该方法

在误差控制方面的显著优势；方差解释较 Ｓｕｇｅｎｏ 模

型提高了 １ ７３％，进一步凸显该模型在全局解释输

出变量方面的优势。 图 ５ 中的预测相关性分析表

明，拟神经模糊模型的预测值与实际值的散点分布

高度集中在理想对角线附近，相关系数接近 １，说明

该模型能够精准捕捉掘进速率的非线性动态特征。
预测值与实际值的波动高度同步，尤其在掘进速率

突变区间的响应更为灵敏，体现了该模型结合神经

网络自适应学习能力的优势。
尽管规则数量较高（５６１ 条），但模型未出现明

显过拟合现象，说明其通过模糊规则与神经网络权

重的协同优化，有效平衡了复杂性与泛化能力。
４　 结语

　 　 准确预测盾构机的掘进速率，并对其进行有效

控制，是降低施工风险、确保隧道掘进安全的关键。
经过主成分分析，本文识别出对 ＥＰＢ 盾构机掘进速

率影响较大的关键因素，涵盖了扭矩、推力、速度、
转速、剪切模量、黏聚力和摩擦角等参数，这些因素

累计解释了 ９５％以上的掘进速率变化。 在数据预

处理方面，剔除离群数据后，数据量减至 ７１１ 条，并
对数据进行了归一化处理，以适应后续的模型分析。

针对 ＥＰＢ 盾构机掘进速率预测问题，本文采用

了基于 Ｍａｍｄａｎｉ 和 Ｓｕｇｅｎｏ 算法的模糊逻辑方法，以
及拟神经模糊方法进行比较分析，得到如下结论。

１）基于模糊逻辑的分析结果表明，Ｓｕｇｅｎｏ 算法

在掘进速率预测中表现优于 Ｍａｍｄａｎｉ 算法。 具体

来说，Ｓｕｇｅｎｏ 算法的均方根误差比 Ｍａｍｄａｎｉ 算法低

２３ ５１％，同时其性能指标比 Ｍａｍｄａｎｉ 算法高出约

６％。 这表明，在控制误差和提升模型性能方面，
Ｓｕｇｅｎｏ 算法具有明显的优势。

２）通过拟神经模糊方法对掘进速率进行预测，
结果显示该方法的均方误差比 Ｍａｍｄａｎｉ 和 Ｓｕｇｅｎｏ
算法分别低 ３３ １４％和 １２ ５８％。 这充分说明拟神

经模糊方法在掘进速率预测上具有更好的预测精

度，能够更准确地捕捉掘进速率的动态变化，尤其

在复杂地质条件下，表现出更强的适应性和灵活性。
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群在施工过程中的受损风险。 数值模拟结果与现

场监测数据具有良好的一致性，主要结论如下。
１）开挖工序对地表沉降、结构板位移及基底隆

起具有显著影响。 相较于其他施工工序，本文推荐

采用自上而下的施工工序，该工法可有效确保新建

交通层具备足够的结构强度，同时将地表沉降控制

在最小范围，兼具经济性优势。
２）防渗墙的嵌固深度与厚度参数研究表明，当

嵌固深度减小时，基底隆起值与墙体水平位移呈现

显著增长趋势。 当墙体厚度超过临界值后，其位移

控制效果趋于稳定。 通过 Ｐｌａｘｉｓ 软件的分步折减算

法对墙趾稳定性进行系统分析后，最终确定了最优

嵌固深度。
３）参数敏感性分析表明，虽然增大墙体厚度和

嵌固深度可有效减小位移，但会导致混凝土用量剧

增，进而引发施工成本攀升、工期延误及运营资金

压力等问题。 综合分析表明，采用 １００ｃｍ 厚度的防

渗墙设计方案，既可确保结构可靠性，又能实现经

济效益与沉降控制的最佳平衡。
４）地表沉降的阶段性发展规律与现场监测数

据具有良好的一致性。 在地下水位以下开挖阶段，
距墙 ９ｍ 处的累计沉降量达 １８ ２ｍｍ。
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