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摘要:以汕头湾海底隧道盾构段的监测数据为基础ꎬ基于数理统计法和机器学习法探究不同影响因素对滚刀磨损的敏感性程

度ꎮ 确定 ４ 个对滚刀磨损有明显影响的因素ꎬ分别为掘进距离、转速、转程和旋转角ꎻ建立以上述 ４ 个影响因素作为神经网络
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)对预测模型进行优化并开展预测研究ꎮ 结果表明:相较于 ＢＰ 模型ꎬＧＡ￣ＢＰ 模型的决定系数 Ｒ２ 从 ０.７０６ ４ 提高

到０.８２３ ９ꎬ预测精度明显提升ꎬ说明 ＧＡ 能够明显提高 ＢＰＮＮ 模型的预测能力ꎮ
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０　 引言

随着中国城市地下空间的快速建设和发展ꎬ盾
构法以其快速、安全、环保等优点ꎬ广泛应用于地下

隧道建设ꎮ 盾构机长时间掘进作业必然导致刀具

磨损ꎬ进而影响施工质量和效率ꎮ 同时ꎬ刀具磨损

严重造成的刀具失效需要开仓换刀ꎬ频繁开仓容易

引起开挖面失稳、隧道坍塌等工程事故[１]ꎮ 通过预

测刀具磨损情况ꎬ可以及时调整盾构机掘进参数ꎬ
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延长刀具使用寿命ꎬ精确开仓换刀时机ꎬ提高施工

效率ꎮ 过去十几年来ꎬ盾构刀具磨损预测研究取得

了显著进展ꎬ预测盾构机刀具磨损的方法主要分为

两类:经验公式法和数据驱动方法ꎮ 经验公式法主

要是基于滚刀破岩机理分析ꎬ同时结合工程师的经

验和专家知识ꎬ通过制定经验公式预测刀具磨

损[２￣６]ꎻ数据驱动方法是通过收集大量盾构机掘进

数据和刀具磨损量ꎬ使用统计分析和机器学习方法

建立刀具磨损预测模型ꎮ
国内外诸多学者对经验公式法预测刀具磨损

进行了研究ꎬ这为探究盾构刀具磨损提供了思路ꎮ
文献[２]根据盘型滚刀磨损机理及运动学分析ꎬ分
析刀具磨损与岩土参数、施工参数等数据ꎬ得到盘

型滚刀磨损的影响因素ꎻ文献[３]研究复合地层下

隧道掘进机( ｔｕｎｎｅｌ ｂｏｒｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＴＢＭ)滚刀磨

损的影响因素ꎬ并根据地质条件、掘进参数以及掘

进过程中摩擦能ꎬ提出一种预测滚刀磨损的方法ꎻ
文献[４]结合实际监测数据ꎬ研究磨损过程中刃宽

变化与岩体条件对 ＴＢＭ 滚刀磨损速率的影响ꎬ研
究结果表明岩体参数是影响滚刀磨损的关键参数ꎻ
文献[５]根据国内某输水隧道收集的现场数据ꎬ解
释了滚刀的磨损规律ꎬ并针对花岗岩和具有相同强

度或磨蚀性的岩石ꎬ开发了一种新的经验模型预测

盘型滚刀磨损及寿命ꎻ文献[６]分析了某输水隧道

的施工数据ꎬ引入一种岩石单轴抗压强度为 ３０ ~
１５０ ＭＰａ的预测滚刀磨损的经验模型ꎮ 前人基于经

验公式法的研究仅针对某单一或相似地质条件下

的掘进参数、地质参数与刀具磨损的关系进行总

结ꎬ只对类似地质条件工程的盾构刀具磨损预测起

到借鉴作用ꎬ有较大的局限性ꎬ难以广泛应用到其

他盾构工程ꎮ
机器学习凭借其突出的非线性拟合能力与高

效的运行速度ꎬ在图像识别、自然语言处理、无人驾

驶等众多领域都取得了重大成就[７￣９]ꎮ 随着隧道建

设过程中数字化、信息化的推广ꎬ大量施工信息的

获取和记录逐步成为可能ꎬ这为滚刀磨损的量化研

究奠定了基础ꎮ 针对机器学习模型预测盾构刀具

磨损方面ꎬ前人进行了大量相关研究ꎮ 文献[１０￣１１]
通过 多 种 优 化 算 法 结 合 反 向 传 播 神 经 网 络

(ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＮＮ)建立了滚

刀磨损预测模型ꎬ在实际工程中预测效果较好ꎻ文
献[１２]在分析滚刀磨损时ꎬ综合考虑盾构掘进参

数ꎬ运用 ＢＰＮＮ 模型建立了针对硬岩地层的滚刀磨

损预测模型ꎻ文献[１３]进一步降低传统 ＢＰＮＮ 模型

出现局部最优解的风险ꎬ结合遗传算法 ( ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)对 ＢＰＮＮ 模型进行优化ꎬ使滚刀磨

损预测误差能够控制在较小范围内ꎻ文献[１４]针对

传统的支持向量机预测模型易陷入局部最优解ꎬ将
模拟退火算法和遗传算法优化到滚刀磨损预测模

型中ꎬ具有较高的预测精度ꎮ 目前机器学习仅通过

大量数据对输出目标进行拟合ꎬ拟合过程视为一个

“黑匣子”ꎬ其拟合结果的可解释性差ꎬ同时输入参

数和选择预测模型存在较大主观性ꎬ但凭借其突出

的非线性拟合能力和准确的预测精度ꎬ在盾构刀具

磨损领域的研究与应用也不断深入ꎮ
综上ꎬ本研究基于汕头湾海底隧道工程盾构

段ꎬ该工程穿越多种复杂地质ꎬ包括上软下硬复合

地层及不同差异风化的花岗岩等ꎮ 在输入参数选

择上结合专家知识和工程经验ꎬ从掘进距离、转速、
转程、旋转角、温度和刀盘转速 ６ 个影响因素与滚刀

磨损组成的数据集入手ꎬ使用数据挖掘方法探究各

影响因素对滚刀磨损的敏感性程度ꎬ探究影响盾构

滚刀磨损的主导影响因素ꎻ在预测模型及优化算法

的选择上ꎬ本研究通过统计现有滚刀磨损预测研究

中机器学习模型和优化算法的出现频次ꎬ选择反向

传播神经网络模型与遗传算法进行超参数优化ꎬ基
于主导因素建立遗传算法优化的反向传播神经网

络的滚刀磨损预测方法ꎬ为盾构滚刀磨损预测研究

提供借鉴ꎮ

１　 数据收集与前处理

１.１　 数据来源与含义

选取掘进距离、刀盘转速、滚刀运动参数(转

速、转程、旋转角)及温度 ６ 个影响因素进行滚刀磨

损的敏感性分析研究ꎮ 其中:掘进距离作为目前盾

构停机换刀的关键指标ꎬ选择作为本研究的参数之

一ꎻ刀盘转速作为盾构掘进作业中控制的关键掘进

参数ꎬ其大小直接决定了滚刀的磨损程度ꎬ需要用

它分析滚刀磨损的敏感性ꎻ滚刀作为直接与岩土面

接触的部件ꎬ其运动参数能反映滚刀磨损的程度ꎬ
同时滚刀作为金属ꎬ切割岩土体时温度升高也可能

加剧滚刀磨损ꎬ因此ꎬ需探究温度对滚刀磨损是否

存在影响ꎮ
本研究所用数据来自汕头湾海底隧道工程盾

构段第 ５８２ ~ ６０９ 环ꎬ其中掘进距离和刀盘转速通

过盾构机自身传感器进行收集ꎬ滚刀运动参数(转
速、转程、旋转角)和温度由盾构机搭载的常压泥

水刀盘刀具监测系统获得ꎬ上述 ６ 种监测数据的

参数和磨损量的含义如表 １ 所示ꎮ 由于刀具数量
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较多ꎬ限于篇幅无法对刀盘上所有刀具安装传感

器进行敏感性分析ꎬ本研究仅选取该工程盾构机

刀盘上安装半径不同且位于不同刀梁上的 ３ 把正

面滚刀进行数据挖掘和神经网络模型预测研究ꎬ３
把正面滚刀编号为 ３５＃、３７＃、５５＃ꎬ安装位置如图 １
所示ꎮ

表 １　 ６ 种监测数据及磨损量所代表的物理含义
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅａｎｉｎｇｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｓｉｘ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｗｅａｒ ｖａｌｕｅ

参数名称 参数含义 详细说明

掘进距离 盾构机前进距离 　 按照环号进行记录ꎬ２ ｍ /环

转速 滚刀实时转速评价指标
　 掌子面完整度高且滚刀无磨损情况下ꎬ滚刀转速指标理论值为 １００ꎬ滚
刀转速越低ꎬ该参数越小ꎬ滚刀不转时为 ０

转程 滚刀旋转量指标 　 在计算机两次接收时间之间滚刀旋转的角度

旋转角 滚刀旋转量指标
　 综合评估滚刀在两次接收时间之间的旋转情况ꎬ可作为滚刀旋转异常判
断的第一参考指标

温度 滚刀内置旋转传感器处的温度 　 刀筒积渣、刀盘结泥饼、滚刀偏磨等均会造成温度明显上升

刀盘转速 刀盘实时转速评价指标 　 盾构机刀盘的旋转速度

磨损量 刀具磨损量 　 根据滚刀转速比计算出的滚刀大致磨损量

图 １　 选取的 ３ 把正面滚刀安装位置图
Ｆｉｇ.１　 Ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｎｔ ｄｉｓｃ ｃｕｔｔｅｒｓ

１.２　 数据前处理

在实际采集盾构机掘进过程产生的大规模数

据中通常存在数据局部缺失、噪声大和参数冗余等

问题ꎬ同时在数据采集过程中因掘进环境恶劣多

变、传感器老化等原因不可避免地导致数据质量出

现问题ꎬ例如数据存在缺失和异常等情况[１５]ꎮ 为了

提高数据质量ꎬ为后续敏感性分析和机器学习方法

预测提供可靠的数据基础ꎬ需要对原始数据进行数

据前处理ꎮ
对于重复和存在局部缺失的数据进行删除ꎬ对

剩余数据通过箱型图法进行可视化分析ꎬ将超过均

值 ３ 倍标准差的数据定义为异常值并删除[１６]ꎬ如图

２ 所示ꎮ 对半径依次增大的 ３ 把正面滚刀初始数据

集经数据处理后剩余 ２４１ 组ꎮ 此外ꎬ由于不同的影

响因素具有不同的量纲ꎬ可能对敏感性分析结果造

成误差ꎬ为了消除这种影响ꎬ需要对数据集进行无

量纲化处理ꎮ 最小－最大标准化的优点是保留了数

据的原始分布和形态ꎬ简单易懂ꎬ常用于特征缩放、
图像处理、聚类分析和神经网络训练等任务中[１７]ꎮ
同时ꎬ最小－最大标准化可以使不同尺度和单位的

特征在模型中具有同等重要性ꎬ避免某些特征对模

型的影响过于显著ꎮ 选择最小－最大标准化对数据

进行无量纲化处理ꎬ便于后续特征的敏感性分析和

神经网络预测ꎮ 最小－最大标准化的计算公式为

ｘｎｏｒｍ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
ꎬ

式中ꎬｘｎｏｒｍ是标准化后的值ꎬｘ 是原始数据ꎬｘｍｉｎ是最

小数据ꎬｘｍａｘ是最大数据ꎮ
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图 ２　 部分数据前处理前后的对比箱型图
Ｆｉｇ.２　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２　 敏感性分析

通过对前期文献调研的初步分析ꎬ掘进距离和

刀盘转速可能对滚刀磨损的影响较大且存在差异

性[１８]ꎬ同时研究滚刀运动参量 (转速、转程、旋转

角)和温度对滚刀磨损的影响ꎬ本章通过数理统计

和机器学习两种方法ꎬ探讨各影响因素与滚刀磨损

之间的敏感性程度ꎮ
２.１　 基于数理统计的敏感性分析

２.１.１　 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析

除转程外的其他影响因素和滚刀磨损的数据

集中性强ꎬ无法满足 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析中数据需

符合正态曲线分布的要求ꎬ因此选用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关

系数进行初步相关性分析ꎬ３ 把滚刀的相关性分析

结果如图 ３ 所示ꎮ
由图 ３ 可 知ꎬ 掘 进 距 离、 转 速 和 转 程 的

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数均较大ꎬ表现出与滚刀磨损存在

明显的相关性ꎻ其余影响因素对滚刀磨损也呈现出

一定程度的相关性ꎮ 同时从各个影响因素间的

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数可以推断出 ６ 个影响因素相互

影响ꎬ单独判断某个影响因素对滚刀磨损的敏感性

程度可能会导致较大的误差ꎮ 因此ꎬ为探究上述影

响因素对滚刀磨损的独立影响性ꎬ在 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关

性分析的基础上ꎬ采用偏相关分析方法进一步研究ꎮ

图 ３　 ３ 把正面滚刀的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数热力图
Ｆｉｇ.３　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｔｈｒｅｅ ｆｒｏｎｔ ｄｉｓｃ ｃｕｔｔｅｒｓ

２.１.２　 偏相关系数分析

偏相关分析的目的是在评价某一影响因素对

滚刀磨损的敏感性程度时ꎬ消除其他影响因素造成

的影响ꎬ以便更准确地评估各因素与滚刀磨损之间

的敏感性程度ꎮ 偏相关性分析是通过偏相关计算公

式计算出各因素与磨损量间的偏相关系数ꎬ并利用 Ｔ
检验对系数进行显著性分析[１９]ꎮ 在偏相关分析中ꎬＴ
检验的结果通常会给出一个显著性 Ｐ 值ꎬ如果 Ｐ 小

于 ０.０５ꎬ则说明两个变量之间的关系是真实存在的ꎻ
如果 Ｐ 大于 ０.０５ꎬ则说明偏相关系数不显著ꎬ即两个

变量之间的关系可能是由于随机因素引起的ꎬ而不是
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真实存在的ꎮ 偏相关系数结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 偏相关性系数结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

影响因素
３５＃

系数 Ｐ
３７＃

系数 Ｐ
５５＃

系数 Ｐ
掘进距离 ０.９２６ ０.０００ ０.９５０ ０.０００ ０.９７６ ０.０００
转速 ０.２９６ ０.００２ ０.２９９ ０.００２ ０.３１０ ０.０００
转程 ０.３１５ ０.００７ ０.２２５ ０.０２４ ０.３４０ ０.００７
旋转角 －０.４９０ ０.００３ －０.４２２ ０.０００ －０.４７１ ０.０００
温度 －０.１１６ ０.３３０ －０.３４９ ０.０００ ０.３５８ ０.０００
刀盘转速 －０.０５７ ０.６３１ ０.１９２ ０.０５５ －０.１１０ ０.３０１
　 　 注:０.０００ 的含义并不为 ０ꎬ表示仅保留小数点后 ３ 位ꎮ

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ除刀盘转速和温度外ꎬ其余影

响因素的显著性 Ｐ 值均小于 ０.０５ꎬ说明掘进距离、
转速、转程和旋转角与滚刀磨损的偏相关性显著ꎮ
对于 ３ 把正面滚刀磨损ꎬ掘进距离的偏相关性系数

均较高ꎬ表现出很高的敏感性ꎬ说明掘进距离属于

影响滚刀磨损的主导因素ꎬ对于这一结果是显而易

见的ꎬ因此也验证了该方法的正确性ꎮ 细化来看ꎬ
除掘进距离表现出强相关性外ꎬ转速、转程和旋转

角也表现出一定的相关性ꎬ并且 ４ 个影响因素的敏

感性排序为掘进距离>旋转角>转程>转速ꎻ温度和

刀盘转速的相关性较小ꎬ且对于不同的正面滚刀ꎬ
既有可能出现正相关性也可能出现负相关性ꎬ说明

其对滚刀磨损的敏感性程度较低ꎮ
由于部分数据存在非线性分布ꎬ而上述相关性

系数结果均假设数据线性分布进行计算分析ꎬ这可

能会对相关性系数结果造成影响ꎮ 因此ꎬ结合机器

学习中的非线性算法进一步探究各因素与滚刀磨

损之间的影响程度ꎬ以提高敏感性分析的准确性ꎮ
２.２　 基于机器学习的敏感性分析

为了减少因数据分布状态不同而导致运算结

果出现较大误差ꎬ同时增加结论的可信度ꎬ本研究

结合相关文献选择使用度较高的多元回归、随机森

林和 极 端 梯 度 提 升 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ)３ 种算法模型对数据集进行交叉验证计

算[２０]ꎮ 在多元回归模型中ꎬ敏感性判断原理是通过

比较特征变量的系数权重确定各影响因素对目标

变量的影响程度ꎬ系数权重表示影响因素在模型中

的重要性ꎬ较大的系数权重意味着该影响因素对目

标变量的影响更大ꎮ 在随机森林中ꎬ通过构建多个

决策树ꎬ计算每个影响因素在所有决策树中的分裂

贡献度ꎬ然后取平均值作为该影响因素的重要性指

标ꎮ 在 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中ꎬ通过多次迭代构建多个弱

学习器(模型树)ꎬ并计算各影响因素对模型树分裂

的贡献度ꎬ然后将所有模型树中的贡献度进行加权

平均得到最终的特征重要性指标ꎮ

将数据集按照 ４ ∶１的比例划分为训练集和测试

集ꎬ代入上述 ３ 种非线性算法模型中进行 Ｋ 折交叉

验证计算(Ｋ 取 １~５)ꎬ使用均方误差、均方根误差、
拟合度 ３ 个评价指标进行对比分析ꎬ选择最优模型

进行敏感性分析ꎮ 评价指标的具体定义如下ꎮ
假设ꎬｎ 表示样本数量ꎬｙｉ 表示第 ｉ 个真实值ꎬｙ^ｉ

表示第 ｉ 个预测值ꎬ􀭰ｙ 表示真实值的平均值ꎬ均方误

差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)

ＥＭＳ ＝
１
ｎ ∑(ｙｉ －ｙ^ｉ) ２ꎬ

均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)

ＥＲＭＳ ＝ ＥＭＳ ＝ １
ｎ∑ (ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ ꎬ

拟合度

Ｒ ＝ ∑ ( ｙ^ｉ － 􀭰ｙ) ２ /∑ (ｙｉ － 􀭰ｙ) ２ ꎮ

３ 种模型的评价指标计算结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 ３ 种模型评价指标结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｅｒｒｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 刀号 ＥＭＳ / ｍｍ２ ＥＲＭＳ / ｍｍ Ｒ

多元回归

３５＃ ０.６２８ ７ ０.３９５ ３ ０.７６５ ５
３７＃ １.０７８ ４ １.１６３ ０ ０.５０６ ７
５５＃ ０.５１６ ８ ０.２６７ １ ０.２６５ ７

随机森林

３５＃ １.３９２ ０ ２.７８４ ０ ０.６７１ ２
３７＃ ０.９７８ ６ ０.９５７ ７ ０.４８５ ２
５５＃ ０.７１２ ８ ０.５０８ １ ０.１９５ ５

ＸＧＢｏｏｓｔ
３５＃ ０.４３８ ５ ０.１９２ ３ ０.７７０ ２
３７＃ ０.７８８ ２ ０.６２１ ６ ０.５１４ ９
５５＃ ０.２３６ ７ ０.０５６ ０ ０.２８５ ５

　 　 由表 ３ 可知ꎬ 在 ３ 种非线性算法模型中ꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对 ３ 把正面滚刀磨损的 ＥＭＳ和 ＥＲＭＳ拟

合度 Ｒ 最接近于 １ꎬ说明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对于本研究

中 ３ 把滚刀数据集的拟合程度最优ꎮ
３ 种模型在 ３５＃、３７＃和 ５５＃滚刀训练集和测试

集交叉验证的均方误差对比如图 ４~９ 所示ꎮ

图 ４　 ３ 种模型在 ３５＃滚刀训练集交叉验证的均方误差对比
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＳ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ

３ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ３５＃ ｃｕｔｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
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图 ５　 ３ 种模型在 ３５＃滚刀测试集交叉验证的均方误差对比
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＳ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ

３ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ３５＃ ｃｕｔｔｅｒ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

图 ６　 ３ 种模型在 ３７＃滚刀训练集交叉验证的均方误差对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＳ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ

３ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ３７＃ ｃｕｔｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

图 ７　 ３ 种模型在 ３７＃滚刀测试集交叉验证的均方误差对比
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＳ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ

３ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ３７＃ ｃｕｔｔｅｒ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

图 ８　 ３ 种模型在 ５５＃滚刀训练集交叉验证的均方误差对比
Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＳ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ

３ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ５５＃ ｃｕｔｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

图 ９　 ３ 种模型在 ５５＃滚刀测试集交叉验证的均方误差对比
Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＭＳ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ

３ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ５５＃ ｃｕｔｔｅｒ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 由图 ４~９ 可知ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型相较于随机森林

和多元回归模型ꎬ在训练集和测试集的 Ｋ 折交叉验

证的均方误差较小ꎮ
综合上述对比结果可得ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 模型更适合

用于本研究的数据集ꎮ 因此ꎬ结合 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的

特征重要性模块ꎬ分析 ６ 个影响因素对滚刀磨损的

影响程度并得到其中的主要影响因素ꎬ６ 个影响因

素与 ３ 把正面滚刀磨损量的敏感性分析结果如图

１０ 所示ꎮ

图 １０　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中各影响因素权重分布
Ｆｉｇ.１０　 Ｗｅｉｇｈｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

ｉｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 １０ 可知ꎬ３ 把滚刀的影响因素敏感程度大

致重合ꎬ其中掘进距离、旋转角、转程和转速对于刀

具磨损的影响权重较大ꎬ属于主导影响因素ꎮ
２.３　 结果分析

结合表 ２ 和图 １０ 可知ꎬ除掘进距离对滚刀磨损

的敏感性最高外ꎬ滚刀的运动参数(旋转角、转程、
转速)对滚刀磨损也存在不同程度的敏感性ꎬ说明

滚刀运动参数对滚刀磨损也有不同程度的影响ꎮ
前文比较和分析了不同影响因素对滚刀磨损

的敏感性程度ꎬ从影响因素的角度进行分析ꎬ相同

影响因素对不同安装半径的滚刀磨损的敏感性程
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度也存在一定差异ꎬ其对安装半径不同的滚刀的磨

损影响程度可能有所不同ꎮ 因此ꎬ在分析和评估影

响因素时ꎬ需要考虑其敏感性的差异ꎬ从而更准确

地理解和预测滚刀磨损的变化ꎮ 通过 ３ 把正面滚

刀同一影响因素横向比较发现:滚刀在刀盘上的

安装半径也会对滚刀磨损的敏感性产生影响ꎬ对
于掘进距离和转速ꎬ随着滚刀安装半径的增大ꎬ敏
感性程度也随之增加ꎻ旋转角和转程对 ３７＃滚刀的

作用要略小于 ３５＃和 ５５＃滚刀的影响ꎻ温度对滚刀

磨损的敏感性大小有较大差别且出现了完全相反

的相关性ꎬ出现这种现象的原因可能是部分刀梁

出现结泥饼现象或者开挖面进出浆引起温度异

常ꎬ进而导致上述结果ꎻ较于其他影响因素ꎬ刀盘

转速的影响权重最低ꎬ这是由于盾构机在掘进过

程中控制了刀盘转速使其稳定ꎬ刀盘转速稳定导

致其敏感性程度不高ꎮ
为了更好地发挥上述分析对滚刀磨损研究的

参考价值ꎬ基于敏感性分析结果ꎬ从转速和转程两

个影响因素入手ꎬ结合数据集给出了 ３ 把正面滚刀

受转速和转程共同作用下滚刀磨损量的分布规律ꎬ
结果如图 １１ 所示ꎬ其中蓝色点为红色实心圆点在平

面上的投影ꎬ并将投影进行了曲线拟合ꎮ 从图 １１ 可

知ꎬ３ 把正面滚刀在转速和转程共同作用下磨损量

呈非线性分布ꎬ且磨损量随转速和转程的变化均呈

现变大的趋势ꎬ但从转速－磨损、转程－磨损的拟合

曲线上看ꎬ拟合曲线存在较大差异ꎬ不能通过某一

因素对滚刀磨损量进行预测ꎬ因此利用负反馈神经

网络模型对滚刀磨损预测进行研究ꎮ

图 １１　 ３ 把正面滚刀磨损量在转速与转程共同作用下的分布图
Ｆｉｇ.１１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ３ ｄｉｓｃ ｃｕｔｔｅｒｓ ｗｅａｒ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｔｒｏｋｅ

３　 基于神经网络的磨损量预测

３.１　 滚刀磨损预测模型分析

当前机器学习方法主要解决分类和回归两类

问题[２１]ꎬ盾构刀具磨损预测属于回归问题ꎬ在此基

础上前人做了较多的相关研究ꎬ其模型及优化算法

的选择为本研究量化分析滚刀磨损提供了参考ꎮ
本研究通过统计现有滚刀磨损预测相关文献中机

器学习模型和优化算法的出现频次ꎬ并进行降序排

列ꎬ如表 ４ 所示ꎮ 其中反向传播神经网络与支持向

量机出现频次大于 ５ 次ꎬ优化算法出现频次最高的

为遗传算法ꎬ共计 ５ 次ꎮ
在选择滚刀磨损预测模型时ꎬ可参考表 ４ 中出

现频次对所用模型进行筛选ꎬ以期获得与滚刀磨损

关联密切的机器学习方法ꎬ用于构建预测模型ꎮ 本

研究选用反向传播神经网络作为滚刀预测的机器

学习模型ꎬ遗传算法作为模型优化算法ꎮ
表 ４　 滚刀磨损预测模型汇总

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄｉｓｃ ｃｕｔｔｅｒ ｗｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
模型 优化算法 频次 参考文献　

反向传播神经网络

遗传算法 ４ 文献[１０ꎬ１２ꎬ２２￣２４]
粒子群算法 １ 文献[２２]
Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｄｔ 算法 １ 文献[１１]
Ｅｌｍａｎ 模糊算法 １ 文献[２５]
无 １ 文献[１３]

支持向量机

遗传算法 １ 文献[１４]
模拟退火算法 １ 文献[１４]
粒子群算法 １ 文献[２６]
无 ３ 文献[２６￣２８]

多元非线性回归 无 １ 文献[２９]
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３.２　 基于优化神经网络的磨损量预测

综合前文滚刀预测模型统计结果以及敏感性

分析结果ꎬ选用出现频次最高的 ＢＰＮＮ 模型和遗传

算法优化 ＢＰ 神经网络(ＧＡ￣ＢＰ)两种模型分别构建

多因素影响下的盾构滚刀预测模型ꎬ模型输入层节

点数为 ４ꎬ分别对应掘进距离、旋转角、转程和转速ꎬ
输出层节点数为 １ꎬ对应滚刀磨损量ꎬ隐含层节点数

确定使用的经验公式[３０]为

ｎ＝ ａ＋ｂ ＋ｋꎬ
式中ꎬａ 为输入层神经元个数ꎬｂ 为输出层神经元个

数ꎬｋ 为 １~１０ 的常数ꎮ 通过上述经验公式得出隐含

层的节点数为 ３~１３ꎬ以 ３５＃滚刀建立不同隐含层数

量的预测模型ꎬ并从预测模型的拟合误差和拟合轮

次进行测试对比ꎮ 拟合误差越小ꎬ表示模型的拟合

程度更优ꎻ拟合轮次越小ꎬ说明计算速度更快ꎮ 测

试结果如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 ３５＃滚刀不同隐含层数量模型的测试结果
Ｆｉｇ.１２　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ

ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ３５＃ ｄｉｓｃ ｃｕｔｔｅｒ

　 　 由图 １２ 可知ꎬ经过测试后发现隐含层节点数为

９ 时ꎬ神经网络模型的误差和迭代轮次都是最少的ꎬ
说明其拟合程度和计算效率最优ꎬ因此构建 ４￣９￣１
的神经网络模型ꎬ其初始学习率设置为 ０.００１ꎬ最大

迭代次数为 １ ０００ꎬ最大误差阈值为 １０－６ꎮ
利用遗传算法对 ＢＰ 神经网络的学习率和最大

迭代次数进行优化ꎬ遗传算法的具体优化过程为:
编码→产生初始种群→选择、变异、交叉→计算种

群的适应度函数ꎮ 其中ꎬ编码就是将选择优化的超

参数平铺为一条染色体的形式ꎻ初始种群的数量对

结果交叉和变异的本质就是增加种群的多样性ꎬ下
次迭代最佳适应种群可能就出现在交叉或者变异

后的个体ꎻ计算种群适应度ꎬ适应度越大对应的概

率越大ꎬ越容易被选择ꎻ将遗传交叉变异过后的染

色体组成新的种群进行下一次迭代ꎮ 在经过一定

迭代次数后挑出适应度最高的染色体作为最后的

结果ꎮ 本研究中的初始种群数量设置为 ５ꎬ迭代次

数为 ５０ꎬ交叉率和变异率为 ＭＡＴＬＡＢ ２０２２ｂ 中自

带的初始设置ꎬ适应度的计算函数选择为 ＥＭＳꎮ
结合 ＢＰ 和 ＧＡ￣ＢＰ 两种模型的滚刀磨损预测

与实际值曲线对比ꎬ并计算 ＥＭＡ、ＥＭＳ、ＥＲＭＳ以及 Ｒ２ ４
种评价指标ꎬ对比分析上述评价指标得到最适合该

数据集的预测模型ꎮ 将数据前处理后的 ３５＃、３７＃、
５５＃３ 把正面滚刀数据集的前 ８０％划分为模型训练

集ꎬ后 ２０％划分为模型测试集ꎮ 开展滚刀磨损预

测ꎬ整体预测流程及遗传算法优化过程如图 １３ 所

示ꎮ ＢＰ 模型和 ＧＡ￣ＢＰ 模型的 ３ 把滚刀测试集的预

测值与真实值的对比如图 １４ 所示ꎬ２ 种模型的预测

评价指标计算结果列于表 ５ꎮ

图 １３　 基于遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络预测模型流程图
Ｆｉｇ.１３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＰＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ
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图 １４　 ３ 把正面滚刀测试集预测结果对比
Ｆｉｇ.１４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ３ ｆｒｏｎｔ ｄｉｓｃ ｃｕｔｔｅｒｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

表 ５　 神经网络预测误差
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

模型 刀号 ＥＭＡ / ｍｍ ＥＭＳ / ｍｍ２ ＥＲＭＳ / ｍｍ Ｒ２

３５＃ ０.１６１ ７ ０.０４４ ５ ０.２１０ ９ ０.６８３ １
ＢＰ　 　 ３７＃ ０.５２１ ７ ０.４０９ ２ ０.６３９ ７ ０.７４５ ０

５５＃ ０.３４４ ３ ０.１７８ ６ ０.４２２ ６ ０.６９１ １
３５＃ ０.１２６ ５ ０.０２３ ４ ０.１５２ ９ ０.８１４ ２

ＧＡ￣ＢＰ ３７＃ ０.３６８ ５ ０.１８０ ８ ０.４２５ ２ ０.８５２ ４
５５＃ ０.２３２ ６ ０.０９７ ７ ０.３１２ ５ ０.８０５ ２

３.３　 预测结果分析与讨论

对比 ３ 把正面滚刀的预测结果和误差ꎬ结合图

１４ 和表 ５ 可知:(１)ＢＰ 神经网络模型对滚刀磨损预

测值与实际值拟合程度较高ꎬ从预测误差的结果来

看ꎬＢＰ 神经网络预测模型的误差指标均较小ꎬ３ 把

滚刀的平均预测决定系数 Ｒ２ 达 ０.７０６ ４ꎬ说明该预

测模型能较好地预测滚刀磨损ꎮ (２)遗传算法优化

的神经网络模型(ＧＡ￣ＢＰ)相较于 ＢＰ 模型ꎬ其各项

误差指标更小ꎬ决定系数 Ｒ２ 更接近于 １ꎬ说明 ＧＡ￣
ＢＰ 模型对于滚刀磨损预测的拟合程度更优ꎬ预测效

果更加稳定ꎬ说明遗传算法可明显优化 ＢＰ 神经网

络模型的预测能力ꎮ (３)ＧＡ￣ＢＰ 模型对 ３ 把滚刀磨

损预测的平均决定系数 Ｒ２ 为 ０.８２３ ９ꎬ仅有 ３７＃滚刀

的 Ｒ２ 大于 ０.８５０ ０ꎬ３５＃和 ５５＃两把滚刀预测精度并

没有满足工程所需ꎮ 造成拟合度不够的原因可能

是数据量较少ꎬ３ 把滚刀的数据量只有 ２４１ 组ꎬ同时

数据采集过程中因掘进环境恶劣多变、传感器老化

等原因不可避免地导致数据质量出现问题ꎮ (４)上
述问题为滚刀磨损预测精度的提高提供思路ꎮ 一

是提高数据数量ꎬ同时明确掘进参数异常是由于监

测异常所致还是滚刀磨损所致ꎬ为后续机器学习预

测奠定更可靠的数据基础ꎻ二是在选择滚刀磨损的

机器学习模型和优化算法方面ꎬ进行更深层次的研

究ꎬ以期为盾构滚刀磨损预测提供更精确的模型与

算法开发ꎮ

４　 结论

本研究基于数理统计方法和非线性算法ꎬ分析

了 ６ 个影响因素与滚刀磨损之间的敏感性程度ꎬ挖
掘影响滚刀磨损的主导性因素ꎬ并根据主导因素建

立了盾构滚刀磨损预测的神经网络模型ꎮ 预测结

果表明ꎬＢＰ 神经网络模型对滚刀磨损的预测精度较

好ꎬ为滚刀磨损预测研究提供了思路ꎮ
(１)基于敏感性分析结果ꎬ确定了 ４ 个关于滚

刀磨损的关键因素ꎬ分别为掘进距离、转速、转程和

旋转角ꎬ其敏感性大小排序为掘进距离>旋转角>转
程>转速ꎮ

(２)统计了 １３ 篇滚刀磨损量预测文献中所用

机器学习及优化算法的出现频次ꎬ根据出现频次选

择 ＢＰ 神经网络与遗传算法ꎬ建立了主导因素影响

下 ＢＰ 神经网络的滚刀磨损预测模型ꎬ并采用遗传

算法对 ＢＰ 模型的最大迭代次数和学习率进行了

优化ꎮ
(３)根据预测模型评价指标ꎬＧＡ￣ＢＰ 模型对 ３

把滚刀预测结果的 Ｒ２ 平均值为 ０.８２３ ９ꎬ较 ＢＰ 模型

提高了 １６.６％ꎬ优于 ＢＰ 模型的预测效果ꎮ
(４)从模型预测评价指标上来看ꎬ３３＃和 ３５＃滚

刀的 Ｒ２ 小于 ０.８５０ ０ꎬ并未达到工程所需ꎮ 滚刀数

据数量和质量对机器学习模型的预测精度存在比

较大的影响ꎬ后续将从数据筛选方式和模型开发两

方面提高滚刀磨损的预测精度ꎮ
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