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摘  要：准确地预测盾构隧道管片的变形是保证盾构隧道施工安全的重要条件。论文依托于珠三角某隧道工程，利用高精度

高分辨率的分布式光纤传感技术对隧道管片变形进行监测，以多层前馈神经网络 BP 模型为基础，通过 MATLAB 建立 GA-BP

神经网络模型对盾构隧道管片变形预测结果进行分析：GA-BP 神经网络模型对于隧道管片变形的预测误差相对较小，体现了

较好的预测精度的同时又能充分展示盾构隧道管片的变形特性。

Abstract: Accurate prediction of the deformation of shield tunnel segment is an important condition to ensure the safety of shield 
tunnel construction. Based on a tunnel engineering in the pearl river delta, through the multi-layer feedforward neural network BP 

model to shield tunnel segment deformation, and using MATLAB to establish GA-BP neural network model and BP neural network 

model prediction results of comparative analysis: GA-BP neural network model for tunnel segment deformation prediction error is 

relatively small, reflects the good prediction accuracy and can fully show the deformation characteristics of the shield tunnel segment.
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1 引言
随着中国城市化建设的进一步发展，为提高土地利用

率，降低交通拥堵，城市地下空间的发展成为重点 [1]；隧

道，地铁，地下商场等建设也在飞速发展，逐渐融入人们

的日常生活中，因此岩土工程领域中对地表以及基坑工程

的沉降和衬砌变形的研究成为关键，而其中反向传播（Back 

Propagation，BP）与径向基函数（Radial Basis Function，

RBF）两种发展较成熟的，应用较广的 ANN 模型理论可以

适用于此 [2]。人工智能预测在变形监测领域也有了广泛的应

用 [3]。Jingsheng Shi 等 [4] 把从巴西 6.5 公里的巴西利亚隧道

中采集到的数据通过对 BP 神经网络进行训练和测试，预测

地表沉降并分析给出了 11 个主要影响因素；孙钧等 [5] 分析

盾构掘进中对土体施工扰动、地层移动以及地表沉降的力学

机理，并通过人工智能神经网络对地表沉降进行实时动态预

测；陈仁朋 [6] 等通过 BP 神经网络和随机森林算法提出预测

盾构掘进过程中地表最大沉降及纵向沉降曲线的预测方法，

并基于粒子群算法确定机器学习算法的最优超参数；黄靓钰

等 [7] 依托于长沙地铁三号线工程，获取相关参数从而建立

基于 BP 神经网络的水下岩溶盾构掘进参数预测模型，通过

对该模型训练可以输出盾构速度，同步注浆量，推力等相关

掘进参数，可以为类似工程预测模型的构建提供借鉴。

已有的研究表明神经网络模型可以成功实现对隧道衬砌

的变形进行预测，但是由于盾构施工中的不同影响因素及地

质条件的不同对不同神经网络预测方法的适用性有所差异。

论文针对依托珠三角某隧道工程，采用 GA-BP 神经网络模

型对位于不同地质条件下盾构隧道管片变形进行预测研究，

进而分析两种神经网络模型对破碎带内外隧道管片变形预

测的适用性。

2 工程概况
珠三角某隧道工程自西向东穿越珠三角经济发达地区，
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采用盾构法施工。工程主体总长度为 11358 m，沿线穿越珠

江三角洲网河区，其中穿越的狮子洋的隧洞长为 2252 m，

最大水深 27 m，隧洞最大埋深接近 50 m。

3 监测方案
由于 GS06-GS07 段穿越狮子洋有多层与设计线路交角

40° ~90°的破碎带分布，受断裂带影响，该地段岩体分化

不均匀，为上软下硬岩土体，因此选取 GS06-GS07 段为监

测段，监测区段长为 3196 m，外径为 7.4	m，厚为 0.3	m，

环向采用 7 块管片拼装，隧道管片宽 1.5	m。

选取位于破碎带外的 1529 环和 1538 环管片及位于破碎

带内的 1551 环管片布设光纤，进行监测，全分布式传感器

整体布设如图 1 所示。

图 1 全分布式传感器整体布设

4 GA-BP 神经网络预测模型

4.1 BP 神经网络预测模型
BP 神经网络算法结构主要分为输入层，隐含层及输出

层三层结构，属于多层前馈神经网络，信号进入输入层后通

过隐含层传递至输出层，输出层将误差通过梯度下降法反向

传播的方式训练神经网络的权重和阈值，使 BP 神经网络的

预测结果与输出结果的误差不断缩小，直至满足设定的要

求。BP 神经网络的结构如图 2 所示。

图 2 BP 神经网络结构

4.2 GA-BP 神经网络预测模型
BP 神经网络自适应能力强，在实际应用方面比较成熟，

但是在收敛速度及易陷入局部最优解等劣势 [8]。遗传算法

（Genetic Algorithms）可以解决上述所说的劣势，是一种基

于进化论和遗传机制提出的生物智能算法达到并行随机搜

索最优化的结果。它在参数的编码中诠释了适者生存的原

理，通过选择相应的函数对个体进行选择、交叉、变异的筛

选，筛选出的新群体不仅传承了上一代的信息，同时又会比

上一代更优异。如此循环，直到满足误差要求。

在遗传算法中，优化问题的解表示为一个变量序列，其

被称为个体。通过实数编码的方法对个体进行编码，因此个

体可以理解为实数串，每个实数串即个体都含有神经网络的

权值及阈值。所以在确定神经网络结构的同时也形成了一个

有权值、阈值的神经网络结构。BP 神经网络根据个体信息

获得初始值和阈值，进行数据训练后获得预测值，将预测输

出和期望输出值之间的误差绝对值和个体的适应度值关系

表示为如下公式：

                         （1）

式中，F为个体适应度值；k为系数；n为网络输出节点数；

为 BP 神经网络第 i 个节点的期望输出；为第 i 个节点的预

测输出。

5 结果分析
由于采取数据样本有限，首先将监测数据进行多项式拟

合，位于破碎带内的管片拟合结果如图 3 所示。

图 3 破碎带外管片拟合结果

位于破碎带外的管片环拟合后的多项式与监测结果残差

最大为 36 µƐ，残差小于 20 µƐ 的占总数的 69.5%，残差平

方和为 6337.02541	µƐ，R 平方为 0.906，拟合度很好。

位于破碎带内的管片环拟合结果如图 4 所示。拟合后的

多项式与监测结果残差最大为 44 µƐ，残差小于 20µƐ 的占

总数的 50%，残差平方和为 7056.67882µƐ，R 平方为 0.71，

拟合度一般。

位于破碎带外管片的整体多项式拟合曲线与实际曲线拟
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合度较好，位于破碎带内的管片环环多项式拟合曲线与实际

曲线拟合度一般。R 平方为 0.71。从管片应变变化中可以看

出初始 10 天管片应变在小范围波动，可能是由于盾构掘进

对管片周围的土体产生的影响。随后管片压缩应变随着时间

的推移逐渐增大，在 50~60 天左右压应变达到 130~150 με，

管片受压应变趋于稳定。

图 4 破碎带内管片拟合结果

对于少量监测信息，采用 GA-BP 神经网络有更好的预

测结果，将拟合的曲线选取 50 天数据做预测，预测 51-55

天的数据，与真实值作对比，破碎带外管片环预测结果如图

5 所示，图 6 为破碎带内管片环预测结果。

图 5 破碎带外管片环预测结果

位于破碎带外管片环使用 GA-BP 算法预测的 5 天数据与

真实值最大误差为 4.4%，平均误差为 1.9%，使用 GA-BP 算

法对隧道管片环进行预测的结果较好，平均误差不超过 3%。

破碎带内管片环使用 GA-BP 算法预测的 5 天数据与真

实值最大误差为 7.2%，平均误差为 3.4%，使用 GA-BP 算

法对隧道管片环进行预测的结果较好，平均误差不超过 4%。

从预测结果可以看出，使用 GA-BP 算法预测的误差较

小，除了破碎带内的管片环预测极值达到 7.2%，整体都可

控制在 5% 以内。位于破碎带内的管片环预测效果相对误差

大一些，可能是由于破碎带内的上下岩体破碎，为不均匀质

土体，盾构掘进等其他施工影响因素导致管片受力不均。

图 6 破碎带内管片环预测结果

6 结语
论文依托于珠三角某隧道工程，利用神经网络算法构建

了 GA-BP 神经网络模型对盾构隧道管片变形进行预测分析，

得到主要结论如下：

①基于 GA-BP 神经网络模型的盾构隧道管片变形预测

模型能够实现对不均匀地层盾构施工条件下变形的预测。

② GA-BP 神经网络模型在隧道管片变形预测中展现出

很好的适用性，预测精度高。
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