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基于数据驱动的双护盾TBM施工参数优化
李 达， 沈军宏， 陈义源， 王阜昊

（河南科技大学 土木建筑学院，河南 洛阳 471023）
摘 要：为解决双护盾隧道掘进机在复杂地质条件下施工时，隧道变形控制与掘进效率提升之间的内在矛盾，

融合分类提升（CatBoost）、极端梯度提升（XGBoost），以及序列最小二乘二次规划（SLSQP）算法，构建一种

基于数据驱动的双护盾TBM掘进参数优化模型。CatBoost作为核心算法用于精准预测隧道变形，XGBoost用于

建立TBM参数间的非线性映射关系，SLSQP算法在约束条件下优化掘进参数。依托四川某山地轨道交通项目的

实际数据，进行模型构建与预测。研究结果表明：CatBoost变形预测模型的R2为0.923，MSE为0.023，预测效果

较好；优化后推进速度较优化前平均提高 17.6%，变形预测值基本维持在原始水平附近，变化率控制在 3.45%以

下；该模型在控制隧道变形不超过安全阈值的前提下，显著提升推进效率。研究结论为 TBM 的施工决策提供

参考。
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Optimization of construction parameters of double shield TBM based on 
data-driven method

Li　　Da, Shen　　Junhong, Chen　　Yiyuan, Wang　　Fuhao
(School of Civil Engineering and Architecture, Henan University of Science and Technology, 

Luoyang 471023, China)

Abstract: In order to solve the internal contradiction between tunnel deformation control and tunneling efficiency 

improvement when the double shield tunnel boring machine operate under complex geological conditions, this 

study proposes a data-driven optimization model to optimize TBM tunneling parameters. The model integrates  

CatBoost, XGBoost and sequential least squares quadratic programming (SLSQP) algorithm. CatBoost servers as 

the core algorithm to accurately predict tunnel deformation. XGBoost captures the nonlinear mapping 

relationship between TBM parameters, and the SLSQP algorithm optimizes tunneling parameters under 

constraints. The proposed mode was developed and validated using field data of a mountain rail transit project in 

Sichuan, China . The results show that the R2 of the CatBoost deformation prediction model is 0.923, the MSE is 

0.023, and the prediction result is better. After optimization, the average propulsion speed is increased by 17.6% 

compared with that before optimization, the predicted deformation value is basically maintained near the original 

level, and the change rate is controlled below 3.45%. The model significantly improves the propulsion efficiency 

under the premise that the tunnel deformation does not exceed the safety threshold. The research conclusions 

provide reference for TBM construction decision-making.

Keywords: double shield TBM; machine learning; construction parameter optimization; tunnel deformation 

control; CatBoost model

0　引言

双护盾隧道掘进机 （TBM） 对复杂地质条件

适应性强且支护效率高，已成为山岭隧道及深埋
地下工程中的关键施工装备[1-2]。由于其对地质条
件和操作参数较为敏感[3-4]，若施工参数设置不合

李达,沈军宏,陈义源,等 .基于数据驱动的双护盾TBM施工参数优化[J].辽宁工程技术大学学报(自然科学版),2026,45(4):445-
451.DOI:10.11956/j.issn.1008-0562.20260049
Li　Da,Shen　Junhong,Chen　Yiyuan,et al.Optimization of construction parameters of double shield TBM based on data-driven method
[J].Journal of Liaoning Technical University (Natural Science),2026,45(4):445-451.DOI:10.11956/j.issn.1008-0562.20260049

收稿日期： 2026-01-26  修回日期：2026-04-09  接受日期：2026-04-14  责任编辑：朱含露
基金项目： 盾构及掘进国家重点实验室开放课题（SKLST-2024-01）；河南省科技攻关项目（242102220037）
作者简介： 李  达（1983-），男，河南 洛阳人，博士，教授，主要从事岩土及地下工程理论和不良地质灾害治理方面的研究。

E-mail：9905639@haust.edu.cn



第 45 卷

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

网址： https://fxky.publish.founderss.cn

理，极易引发围岩过度变形、护盾卡滞等问题，
严重影响施工安全与进度。因此，如何实现围岩
变形的准确预测以及掘进参数的动态优化，已成
为双护盾TBM智能化施工的关键问题。

学者围绕隧道变形预测与掘进参数优化开展
了诸多研究。在变形预测方面，基于力学原理构
建数字模拟模型开展预测，虽机理明确但依赖地
质参数与本构模型，计算成本较高[5-6]。经验公式
法则存在模型参数确定困难、工况适应性有限等
问题[7-8]。近年来，以机器学习为代表的数据驱动
方法发展迅速，但多依赖于高质量、大规模的标
注数据，且模型在复杂多变地质条件下的可解释
性与泛化能力不足[9-10]。在参数优化方面，彭继慎
等[11]基于支持向量机（SVM）算法对 TBM 速度进
行精确预测。Zhang 等[12]通过融合卷积神经网络
（CNN） 和长短期记忆网络 （LSTM） 对隧道中软
岩大变形进行风险分类、评估与预警。徐飞等[13]构
建一种基于目标检测（YOLO-B）算法的隧道衬砌
渗漏水检测方法。陈礼博等[14] 融合梯度增强
（CatBoost） 模型与非支配排序遗传 （NSGA-III）
算法对隧道施工参数进行优化控制。傅蕾等[15]基于
随机森林算法和为多目标粒子群优化 （MOPSO）
算法预测盾构隧道掘进引起的沉降，并对施工参
数进行优化。Bo 等[16]集成粒子群优化 （PSO） 算
法与极端梯度提升（XGBoost）算法对隧道变形及
TBM 卡机进行预测分析。在隧道领域的研究中，
人工智能技术的应用已从单一的参数预测，逐步
转向预测、优化、决策的融合研究。相关研究涵
盖基于深度学习的高精度预测、基于进化算法的
参数搜索，以及基于强化学习的控制等[17-18]。

现有研究在隧道变形预测与掘进参数优化方面
取得了显著进展，但如何平衡高复杂性模型与实时
性需求之间的矛盾，以及如何在复杂环境中协调效
率、质量与成本的关系，仍有待进一步研究。因
此，作者以四川某山地轨道交通项目为工程背景，
提 出 一 种 融 合 分 类 提 升 （categorical boosting，
CatBoost） [19]、 极 端 梯 度 提 升 （extreme gradient 

boosting，XGBoost） [20]与序列最小二乘二次规划
（sequential least squares quadratic programming，
SLSQP） 算法的双护盾 TBM 施工参数优化模型，
用以实现隧道变形预测、操作参数间的非线性映
射以及约束条件下的参数优化，并验证所提模型
的工程有效性。

1　问题建模与模型原理

为在满足变形要求的前提下提升 TBM 掘进效
率，通过分析施工过程中对隧道最大累计变形影

响较大的特征，最终选取刀盘速度 x1、总推进力
x2、后配套皮带机速度 x3、刀盘扭矩 x4，以及推进
速度 x5进行优化分析。其中刀盘速度、总推进力、
后配套皮带机速度为操作参数，可直接基于其取
值范围随机设置，而刀盘扭矩和推进速度为响应
参数，需要进行参数映射。

基于此，本文以机器性能限制和隧道变形阈
值为约束，以推进速度最大化为目标，采用分层
设计，融合机器学习模型与数学优化算法，构建
双 护 盾 TBM 施 工 参 数 优 化 模 型 ， 模 型 组 成
见图1。

1. 1　参数映射模块

为保证模型精度，针对 x4、x5两个响应参数分

别使用两个XGBoost模型进行映射，预测函数为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x̂4 =∑
k = 1

K

ω4k fk (X ′ )

x̂5 =∑
k = 1

K

ω5k gk (X ′ )
， （1）

式中：X ′= ( x1 x2 x3 ) T
；K为集成树总数；ω4k、ω5k

分别为 x4、x5预测模型中第 k棵树的权重；fk = ( )× 、
gk = ( )× 分别为两组模型中第 k棵回归树。

1. 2　变形预测模块

变形预测模块采用 CatBoost 模型作为核心预

测器，预测隧道最大变形值，并将该变形值作为

优化过程中的关键安全约束指标。CatBoost回归模

型的预测值为对称树的加权和，其表达式为

FM( X j
i ) = ∑

m = 1

M

η × hm( )X j
i ， （2）

式中：M为基学习器总量；η为学习率；hm( )× 为第

m棵对称树；X j
i 为输入特征集，其构造形式为X j

i =

(( x1
1 x11

1 ) ( x1
5 x11

5 ) ) T

，下标 i=1,2,…,5 对应

5类决策特征，分别为刀盘速度、总推进力、后配

X5×11=X ji

图1　模型组成

Fig.1　Model structure
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套皮带机速度、刀盘转矩以及推进速度，上标 j=1,

2,…,11 代表各个决策特征的数学统计特征，分别

对应均值、标准差、方差、最小值、25%分位数、

中位数、75% 分位数、最大值、偏度、峰度、变

异系数。

1. 3　参数优化模块

参数优化模块采用 SLSQP 算法，在满足变形

要求的前提下，通过调节待优化特征 x1～x5使推进

速度最大化。

优化过程中需统筹三类关键约束问题。其一，

x1～x5 中包含无法由优化算法直接生成的响应参

数，需构建 XGBoost 响应参数映射模型完成参数

换算。其二，按照 TBM 基本使用参数限制划定 5

个待优化参数的响应范围，构成硬约束，并在数

值求解代码中固定各参数上下界，引入边界惩罚

项实现区间限制。其三，将围岩变形控制阈值设

置为软约束条件，在目标函数中引入沉降超限惩

罚项加以限制。为适配标准求解器，将最大化问

题转换为最小化问题，最终构建目标函数为

f ( X j
i ) =-v ( X j

i ) + λ1 max (0uX j
i
- umax ) 2

+

λ2∑
i = 1

5

max ( )0 || x - xib

2

， （3）

式中：v ( X j
i )为推进速度；uX j

i
为基于决策变量的隧

道变形预测值；λ1、λ2 为惩罚系数，通过调整惩罚

系数可平衡目标函数与约束条件的权重；xi,b为优

化问题中第 i 个决策变量的边界；umax 为隧道围岩

允许最大变形阈值。

具体优化流程见图2。

在优化前，训练并加载 XGBoost 参数映射模

型和 CatBoost 变形预测模型。优化开始后，设定

变形阈值、参数边界值。采用SLSQP算法生成 x1～

x3的预选值，基于 x1～x3的预选值利用 XGBoost参

数映射模型映射出 x4、x5，从而构建完整的特征向

量。由CatBoost模型预测隧道变形量。

2　数据库构建与模型实现

2. 1　工程概况

本文数据来源于四川某山地轨道交通项目。

隧址区位于川西高原东部、邛崃山脉北段，属四

川盆地向川西高原的过渡地带，地貌类型为深切

高中山峡谷区，地面高程为 2 750～4 300 m。该隧

道为傍山隧道，左右分修。研究使用的数据来自

DYK101+706.36～DYK102+532.6 段，该段主要穿

越三叠系中统杂谷组（T2z）地层，岩性为变质砂

岩夹板岩、灰岩。

工程采用双护盾全断面岩石隧道掘进机，其开挖

直径为6.48 m，主机长度约12 m，整机长度约194 m，

总质量约1 000 t，推进速度为0～100 mm/min。待优

化参数的额定取值范围见表1。

经掘进段提取与异常值剔除处理后，部分待

优化 TBM 运行数据见图 3。隧道围岩变形数据主

要源自项目监测周报，DY1K101+690 断面的监测

数据见图4。

                 （a） 数据流程          （b） 模型流程

图2　优化流程

Fig.2　Optimization process

表1　待优化参数的取值范围
Tab.1　　Range of parameters to be optimized

参数

刀盘转矩 x1/(kN·m)

刀盘速度 x2/(r·min-1)

后配套皮带机速度 x3/(m·s-1)

总推进力 x4/kN

推进速度 x5/(mm·min-1)

取值范围

0～8 080

0～10

0～100

0～20 000

0～100

（a）　刀盘转矩
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2. 2　数据库构建

为训练 XGBoost 参数映射模块和 CatBoost 变

形预测模块，构建对应的数据库。

XGBoost 数据库中，原始 TBM 传感器数据包

含非掘进段数据和异常数据。采用二值判别法识

别并剔除刀盘转速与总推进力同时为 0的数据。采

用箱线图法进行识别与剔除异常数据，按环段编

号将经过处理的数据与特征 x1～x5对齐。

CatBoost 数据库的输入特征为 x1～x5，其中，

输入数据为 TBM 传感器数据，记录频率为每分钟

1次。变形数据为人工记录数据，如图 4所示，且

仅取最大累计变形值。由于两类数据在时间与频

率上不一致，构建过程中需要进行对齐处理。此

外，在 TBM 掘进过程中，随着监测断面处围岩的

缓慢卸载，隧道变形逐渐增大；当 TBM 掘进至 5

倍洞径后，卸载对隧道变形的影响基本消失。因

此，选取监测断面前 5倍洞径范围内的 x1～x5数据，

以 11 维数学统计值代替原始的 n 维时序数据，再

将该统计值与该断面的最大累计变形值进行对齐，

构建完整的CatBoost数据集。

2. 3　超参数寻优

为提升模型性能并避免过拟合，采用贝叶斯

优化对 CatBoost 模型的超参数进行自动搜索，优

化目标为最小化验证集上的均方误差（MSE）。搜

索空间涵盖学习率、树深度、L2 叶节点正则化系

数、随机强度等关键参数，并允许迭代次数动态

调整，同时配合早停机制，以避免不必要的训练。

优化过程在独立划分的训练集与验证集上进行，

最终模型在保留的测试集上完成无偏评估。优化

过程的收敛曲线见图5。

图4　DY1K101+690断面隧道围岩变形

Fig.4　Tunnel deformation of DY1K101+690 section

图3　部分TBM运行数据

Fig.3　Partial TBM operational data

（b） 刀盘速度

（c） 后配套皮带机速度

（d） 总推进力

（e） 推进速度
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由图 5可知，优化过程呈现明显的阶梯式收敛

特征：前 5 次迭代中， MSE 从 0.036 mm2 降至

0.031 mm2左右；第 5至第 15次迭代期间进入平台

期，性能基本保持稳定；从第 16 次迭代开始，曲

线再次小幅降低并稳定于 0.029 mm2附近，此后直

至第 30 次迭代无明显改善。综合考虑计算效率与

优化效果，将最大迭代次数设为 30次。经 30次贝

叶斯优化搜索得到的最优超参数详见表2。

3　应用及结果分析

为评估所构建模型的预测精度与性能，选取

决定系数 R²、均方误差 MSE、均方根误差 RMSE，

以及平均绝对误差 MAE，对模型的拟合效果与预

测偏差进行综合度量。

3. 1　模型训练结果

为保证 XGBoost 参数映射模型的精度，针对

两个响应特征分别构建基于贝叶斯优化的预测模

型。使用 2.2 节的 XGBoost 数据集对模型进行训

练，结果见图6。

由图 6可见，整体散点聚集在预测值与实测值

等值参考线附近，二者契合度较高。其中，刀盘

扭矩的R2、RMSE、MAE分别为0.88、202.12 kN·m、

127.52 kN·m，推进速度的 R2、RMSE、MAE 分别

为 0.86、3.75 mm/min、5.88 mm/min，表明所构建

的XGBoost模型拟合能力良好。

将2.2节构造的CatBoost数据集按6∶2∶2的比

例划分为训练集、测试集和验证集，采用前文寻优

得到的超参数组合完成模型训练并保存训练好的模

型，结果见图7。经量化计算，CatBoost模型的R2、

MSE、 RMSE、 MAE 分 别 为 0.923、 0.023 mm2、

0.151 mm、0.090 mm，说明该模型预测精度较高。

图5　优化过程收敛曲线

Fig.5　Convergence curve of the optimization process

表2　优化后的超参数取值
Tab.2　　Optimized hyperparameter values

超参数

随机强度

学习率

早停

L2叶节点正则化系数

迭代次数

树生长策略

树的最大深度

特征分割边界数量

Bootstrap温度参数

优化值

1

0.05

30

3

500

对称树

4

32

0

（a）　刀盘转矩

（b）　推进速度

 

图6　XGBoost模型预测值与实测值对比

Fig.6　Comparison between measored values and predicted 

values by the XGBoost model

图7　CatBoost模型预测值与真实值对比

Fig.7　Comparison of predicted and true values of the 

CatBoost model
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3. 2　特征重要性分析

模型特征重要性的量化结果见图 8。从 TBM

检测特征的角度可知，“刀盘速度”和“推进速度

平均值”两个参数对结果的影响较大；从统计特

征的角度可知，对结果影响较大的是方差、标准

差等体现参数波动性的特征。

上述分析表明，隧道围岩变形是围岩在施工

动态扰动下应力状态演化的宏观表现。其中，刀

盘速度的波动主要关联于围岩扰动与松动压力的

发展，推进速度的波动则主要关联于掌子面约束

作用的有效性，二者共同作用于围岩的应力路径，

进而影响变形的大小。因此，在进行 TBM 操作参

数的优化时，不仅要关注最佳参数的选取，还必

须将关键操作参数的波动性作为核心约束指标加

以优化。

3. 3　优化结果分析

采用 SLSQP算法对构建的TBM掘进参数优化

模型开展数值求解，选取 5组工程实际数据进行寻

优，各组样本的优化结果见表3。

由表 3 可知，优化后 TBM 掘进推进速度较优

化前提高 6.3%～39.6%，平均提高 17.6%。优化后

隧道围岩最大累计变形量的变化率均在 3.45% 以

下，其中 60% 样本的变形量小幅下降，剩余 40%

样本变形量微幅上升但均未超出安全阈值，验证
了所构建优化框架的工程有效性。

4　结论

（1） CatBoost隧道变形预测模型的决定系数R2

达 0.923，预测精度高；XGBoost 参数映射模型亦
表现出良好的拟合能力 （R2 分别为 0.88 和 0.86），
为优化过程提供了准确的关键参数映射关系。

（2） 特征重要性分析表明，刀盘速度和推进
速度平均值的统计波动性变量（如方差、标准差）
对变形预测有一定影响，提示施工中不仅需关注
参数设定值，更应控制其运行稳定性。

（3）分析 5组实际工程数据，结果显示优化后
TBM 掘进推进速度较优化前平均提升 17.6%，最
高提升达 39.6%。基于优化后操作参数的变形预测
值基本维持在原始水平附近，变化率控制在 3.45%

以内，表明构建的模型有效平衡了施工安全与掘
进效率。

（4） 本文所提模型未显式引入地质参数，主
要基于TBM运行数据构建，但TBM运行参数本质
上是岩机耦合作用的综合响应，其变化特征在一
定程度上间接反映围岩条件，未来研究将进一步
结合地质参数以提升模型对复杂地质环境的泛
化性。
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