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基于多变量混沌时间序列的煤矿斜井TBM施工
动态风险预测∗
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(中国矿业大学 (北京)力学与建筑工程学院, 北京 100083)

( 2013年 12月 23日收到; 2014年 1月 27日收到修改稿 )

在全面分析煤矿长斜井TBM(盾构)施工动态风险特点的基础上, 利用多变量混沌时间序列预测方法对
其进行预测. 利用主成分分析法, 确定影响煤矿长斜井TBM施工风险的主要成分. 对煤矿长斜井TBM施工
风险多变量时间序列进行相空间的重构, 确定时间延迟 τi和嵌入维数mi, 采用小数据量法计算煤矿长斜井
TBM施工多变量风险时间序列的最大Lyapunov指数, 证明了其具有混沌特性, 提出了一阶局域法与双隐层
神经网络的组合预测模型, 该模型能够对多变量风险时间序列随时间的变化进行预测. 仿真实验表明, 该预
测模型误差小于单变量时间序列的预测误差, 具有较强的预测能力和较好的预测效果, 可为煤矿长斜井TBM
施工风险分析与评估提供一种新的途径.
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1 引 言

TBM(盾构)是目前世界上最先进的隧道开挖
方法, 优先采用TBM进行隧道开挖已成为未来隧
道建设总的发展趋势 [1]. 相对于传统钻爆法施工,
TBM具有高效、快速、优质、安全等优点, 其掘进速
度一般是传统钻爆法的 4—10倍 [1]. 随着我国煤矿
整体开采技术的不断提高, 在中、浅埋深条件下采
用斜井提升具有较大的优势. 由于钻爆法短期内无
法显著地提高其施工速度, 因此, 在长距离的煤矿
斜井施工中, 越来越多的施工单位开始考虑在条件
合适情况下采用TBM施工.

由于TBM对不良工程地质条件的适应性较
差, 对施工人员的素质要求较高 [2], 且煤矿斜井施
工的地质条件复杂, 施工中面临的风险因素较多,
而传统的风险评估方法如层次分析法、模糊数学等

方法不能应用于整体工程, 缺乏适合工程复杂不确

定性的技术手段与方法, 缺乏对隧道和煤矿施工的
随机性、动态性、模糊性、复杂性等特征的进行深入

研究 [3]. 混沌理论正是从系统的随机性及非线性
特点出发, 研究不确定性系统深层次、规律性的运
动, 且混沌系统对初始条件敏感, 适合短期施工预
测. 煤矿斜井TBM施工风险时间序列中不仅包含
了风险过去的信息, 而且还包含了风险的未来演化
信息, 减少了风险预测的主观性. 因此, 利用混沌
理论对煤矿斜井TBM施工的风险时间序列进行预
测具有重要的理论意义和工程实践价值.

利用混沌理论 [4−6]对时间序列进行预测的方

法分为单变量预测及多变量预测. 近年来, 混沌预
测理论在隧道施工及岩土力学领域得到较快的发

展. 刘华明等 [7]分析了滑坡位移时间序列的非线

性性质, 并建立了滑坡预测的非线性混沌模型, 蒋
斌松等 [8]采用近邻等距法和最大Lyapunov指数预
报模式, 对深部岩体变形位移序列进行了预测; 赵
志刚等 [9]利用加权一阶局域法对煤与瓦斯突出前
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兆时间序列进行预测, 并验证了其有效性和可行
性. 然而以上预测方法均属于单变量时间序列预
测, 单变量时间序列重构后的相空间并不能十分准
确地描述出动力系统状态变量的演化轨迹 [10], 而
实际复杂系统往往由多变量描述, 并包含了系统
更丰富的动态信息, 同时能够得到更高的预测精
度 [11]. 因此, 采用多变量时间序列建模不仅是目前
混沌时间序列预测一个重要的研究方向, 更是在隧
道施工及岩土工程领域需要亟待引入的研究方法,
且利用混沌理论对时间序列预测在煤矿斜井TBM
施工风险领域类似的研究还很少. 基于此, 本文将
多变量预测的方法首次引入煤矿斜井TBM施工风
险评估中, 通过对多变量时间序列的主成分分析,
消除了多变量时间序列冗余信息, 克服了噪声的影
响, 避免了模型的过度拟合, 最终建立了基于一阶
局域法与双隐层神经网络的煤矿长斜井TBM施工
风险组合预测模型, 获得了比单变量时间序列预测
更好的效果, 为煤矿长斜井TBM施工风险评估提
供了新的方法.

2 煤矿长斜井TBM施工风险分析

2.1 煤矿长斜井TBM施工风险辨识

通过对煤矿长斜井TBM施工风险进行分析,
本文确定了施工中常见的 23个风险因素, 并建立
了二层级风险评估指标体系如图 1所示.

一级风险评价指标体系包括自然风险、地质风

险、技术风险、设备风险、管理风险、事故风险. 政治
风险和经济风险在本文中不予考虑.

2.2 煤矿斜井TBM施工风险等级划分

本文基于工程风险的概念及对煤矿长斜井

TBM施工风险辨识的基础上, 将煤矿长斜井TBM
施工风险等级划分为五级. 由于采用五个等级来确
定风险较为粗糙, 因此, 有必要通过定量化的方法

进一步对煤矿长斜井TBM施工风险进行细化. 可
以考虑采用 10分制的计分方法来细化, 评分值越
大, 表明风险度越高. 细化后的煤矿斜井二层级风
险评估指标体系, 如表 1所示.

TBM 

T
B

M

图 1 煤矿长斜井二层级风险评估指标体系

表 1 风险等级分级表

风险等级 评分值 对工程影响程度

1级 0, 1, 2 风险可以被忽略

2级 2, 3, 4 有轻微的风险发生, 水平较低

3级 4, 5, 6 风险水平较高, 对工程项目造成一定的影响, 需要采取风险防范措施

4级 6, 7, 8 风险水平很高, 后果较严重, 对工程造成严重程度的破坏

5级 8, 9, 10 风险水平最高, 对工程项目造成毁灭性的破坏
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3 多变量煤矿长斜井TBM施工动态
风险混沌特性分析

3.1 时间延迟和嵌入维数的确定

对于M维多变量X1, X2, · · · , XM , 其中
每个变量的时间序列为 {Xij}, i = 1, 2, · · · ,
M , j = 1, 2, · · · , N , 将 {Xij}合并后得到
新序列Y = {X1,1, X1, 2, · · · , X1,N ; X2,2, · · · ,
X2,N ; · · · ; XM,1, XM,2, · · · , XM,N}, 以mi为第

i个时间序列的嵌入维数, τi为第 i个时间序列

的延迟时间, 嵌入点的个数K, 为对序列Y 进行

相空间重构, 得到重构后的相空间为: Xi(k =

{xi(k), xi(k + τi), · · · , xi(k + (mi − 1)τi)}, 嵌入点
的个数m = m1 + m2 + · · · + mM , 相空间的重构
关键是选取合适的时间延迟 τi和嵌入维数mi. 如
果嵌入维数m = m1 +m2 + · · ·+mM > 2d(d为吸
引子的维数), 重构相空间的吸引子的几何特征就
能与原动力系统吸引子的几何特征等价 [12]. 多变
量的相空间重构能更好的逼近原动力系统的演化

规律.
对嵌入维数和时间延迟选取采用C-C法, C-C

法考虑到时间延迟 τi和嵌入维数mi的相互依赖

性, 能够较好的反映现实煤矿长斜井TBM施工风
险的特性. 对于每一个时间序列, C-C法 [13]采用下

式进行计算:

S̄(τ) =
1

16

7∑
m=2

4∑
j=1

S(m, rj , τ), (1)

∆S̄(τ) =
1

4

7∑
m=2

∆S(m, τ), (2)

Scor(τ) = ∆S̄(τ) +
∣∣S̄(τ)∣∣ , (3)

式中, S(m, rj , τ) = C(m, rj , τ) − Cm(1, rj , τ), 反
映了系统的自相关特性, r为邻域半径的大小,

C(m, r, τ) =
1

M2

∑
16j6k6M

θ(r − ∥Xj −Xk∥)

为系统的关联积分, 描述了系统动态过程全部变量
的相关程度, 反映了吸引子几何结构的精细程度.
θ(·)为heaviside函数

θ(x) =

0, x < 0,

1, x > 0.

对关联维数的估计采用G-P算法 [14], 当 r →
0, N → ∞, 关联积分函数逼近下式:

log2 C(m, r, τ) → v log2 r,

当m逐渐增大, 直到 v不随m的增大而增大时的极

限值即为系统的关联维数.
选取S(t)的第一个零点或首次通过∆S̄(t)的

第一个极小值点为最恰当的时间延迟 τ , Scor(τ)的

极小值点即为最优的时间延迟窗口.

3.2 最大Lyapunov指数的确定

本文利用小数据量法计算Lyapunov指数.
Lyapunov指数能够通过相空间轨迹是否具有扩
散运动特征来分析系统的混沌特性, 描述了混沌系
统对初值的敏感性. 目前计算最大Lyapunov指数
的方法主要有Nicolis法、Wolf法、Jacohian法、小数
据量法 [15]等, 对于每一个时间序列, 本文采用小数
据量法, 步骤如下:

1)计算延迟时间 τ和嵌入维数m, 重构相空间:
{xj , j = 1, 2, · · · , N};

2)找出相空间轨道上每个点Xj的最近邻近点

Xĵ , 并限制短暂分离, 即

dj(0) = min
ĵ

∥xj − xĵ∥, ∥j − ĵ∥ > T ; (4)

3)对于相空间的每个点Xj , 计算出该邻点对
第 i个离散时间步后的距离为

dj(i) = |Xj+i +Xĵ+i|, (5)

其中, i = 1, 2, · · · , min(M − j,M − ĵ);
4)对于每个 i, 求出所有 j的 ln dj(i)平均值

x(i), 即

x(i) =
1

q∆t

q∑
j=1

ln dj(i), (6)

其中, q是非零dj(i)的数目. 最大Lyapunov指数就
是用最小二乘法做出回归直线的斜率.

4 一阶局域法与双隐层神经网络组合
预测模型

4.1 一阶局域法多步预测模型

加权一阶局域法预测模型是在重构相空间的

最后一点作为中心点, 把离中心点最近的轨迹点作
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为相关点, 根据轨迹的演化规律进行预测, 这种方
法具有较好的预测能力和较高的预测精度 [16,17].

假设时刻 t的状态向量为Vt, 对 p步之后的

x1,t+p进行预测, 找出相点Vt的 d个临近点Vt1,
Vt2, · · · , Vtd, 记为

Vti =
(
x1,ti, · · · , x1, ti − τ1, · · · ,

x1,ti − (m1 − 1)τ1; · · · ;

xM,ti, xM,ti − τM , · · · ,

xM,ti − (mM − 1)τM
)
. (7)

利用线性回归模型Y = Xb + e进行一阶局域线性

拟合, 即

(x1, t1+p, x1, t2+p, · · · , x1, td+p)
T

=(Vt1, Vt2, · · · , Vtd)
T
b+ e, (8)

式中, e = (1, 1, · · · , 1)T, a、b为系数. b的最小二乘

估计为 b̂ = (XTX)−1XTY , 所以x1,d+p的预测值

为 x̂1,d+p = V T
t b̂, 即

X1,d+p =
(
1, x1,d, x1,d−τ1 , · · · ,

x1,d−(m1−1)τ1 , · · · ,

xM,d−(mM−1)τM
)
b̂. (9)

当p = 1时为一步预测.

4.2 BP双隐层神经网络预测模型

BP神经网络是多层反馈式学习型神经网络,
只要有足够多的隐含层和神经元个数, BP网络便
可以逼近任意的非线性映射关系 [18]. BP双隐层神
经网络分为输入层、两个隐层和输出层三个层次.
首先要确定神经网络输入层、隐层及输出层节点数,
然后分别计算隐层级输出层表达式, 进行误差计
算, 不断修正权值直到误差降低到可接受的程度.

4.3 一阶局域法与双隐层神经网络组合预

测模型

本模型采用一阶线性局域预测与BP双隐层神
经网络相结合, 首先取 {Xij}中第Xi个变量的N

个 t时刻不同长度的数据序列代入一阶线性局域预

测模型, 将此模型的预测结果的组合值作为BP双
隐层神经网络的输入向量, 将实际值作为输出值,
重复此过程, 从而建立 1到 t时刻的样本, 进而可
以对 t + 1时刻进行预测. 同理, 对 {Xij} 中其余
M − 1个变量依次进行预测, 最后将预测结果根据

在一维时间序列中的权重不同进行相应的数据处

理即可得到预测结果.

5 实例分析

神华新街能源公司台格庙矿区的开发建设是

我国能源基地建设的重大项目之一, 一号、二号、三
号和四号矿井拟采用主副井为斜井, 其中一号矿井
主、副斜井分别作为 1#, 2#实验井拟采用TBM施
工先行建设. 斜井坡角按6◦布置, 总长度约为6314
m, TBM施工段长度为6109 m.

0 200 400 600 800 1000

2

4

6

8

图 2 煤矿长斜井TBM施工一维混沌风险时间序列 {Xi}

表 2 方差贡献分析表

成分 初始特征值 提取平方和载入

合计 方差的% 累积% 合计 方差的% 累积%

1 7.673 7.673 33.36 7.673 33.36 33.36

2 7.325 7.325 31.848 65.208

3 3.532 3.532 80.563 3.532 15.355 80.563

4 2.797 2.797 92.725 2.797 12.162 92.725

5 1.673 1.673 100 1.673 7.275 100

本文采用收集到的 1000组煤矿斜井TBM施
工风险时间序列作为样本, 并对其进行标准化处
理, 使其处于区间 [0, 10], 从而产生一维混沌风险
时间序列 {Xi} 如图 2所示. 对 {Xi} 进行主成分
分析, 将 23个指标归结为少数几个不可观测的综
合指标以简化风险系统, 主成分分析的方差贡献分
析表如表 2所示. 由表 2可知, 前4个主成分的特征
值大于 1, 累计贡献率达到 92.7255%, 能够反映原
指标的信息, 因此取前 4 个成分作为本文进行分析
与预测的风险变量, 分别记为 {X1}, {X2}, {X3},
{X4}, 如图 3 (a), (b), (c), (d)所示. 载荷矩阵的计
算结果见表 3 , 根据对载荷矩阵中各因素所占的比
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图 3 四维混沌风险时间序列

重分析可知, {X1} 风险时间序列主要反映了施工
组织设计不合理、斜井轴线定位偏差过大、特殊地

质段这三个影响因素, {X2} 风险时间序列主要反
映了通风排水问题、TBM选型不当、其他机电设备
安装及维护不当这三个影响因素, {X3} 风险时间

序列主要反映了滑坡、遇膨胀岩等不良岩性围岩、

管理人员资格不够这三个影响因素, {X4} 风险时
间序列主要反映了围岩塑性变形、其他机电设备

安装及维护不当、管理人员资格不够这三个影响因

素. 其中其他机电设备安装及维护不当、管理人员
资格不够在 {X2}, {X3}, {X4} 风险序列中重复出
现, 说明这三个因素对风险影响比其他因素的影响
更大.

通过主成分分析, 计算出煤矿长斜井TBM施
工多变量风险时间序列对应的主成分表达式为

{Xi} =0.334{X1}+ 0.318{X2}+ 0.154{X3}

+ 0.122{X4},

前940组数据用于训练, 后60组数据用于检验一阶
局域法与双隐层神经网络组合预测模型的预测精

度. C-C法参数: m = 2, 3, · · · , 7, τ = 2, 3, · · · ,
20.

表 3 载荷矩阵分析表

载荷矩阵

成分

1 2 3 4 5

1 −0.088 0.571 0.723 −0.259 −0.275

2 0.542 −0.617 0.53 −0.03 0.209

3 −0.785 −0.155 0.445 −0.168 0.365

4 −0.612 0.569 0.154 −0.522 0.073

5 0.69 0.504 0.484 −0.173 0.074

6 0.206 −0.753 0.217 0.534 −0.243

7 0.855 0.09 −0.265 0.064 0.433

8 −0.063 −0.657 0.651 −0.366 0.083

9 0.924 0.19 0.231 0.165 −0.174

10 0.602 −0.411 −0.449 −0.514 −0.052

11 −0.197 0.779 0.493 0.327 −0.065

12 −0.602 −0.598 0.439 0.287 0.067

13 0.177 −0.95 −0.145 0.079 0.198

14 0.798 0.343 −0.008 0.129 −0.478

15 −0.077 0.732 −0.537 0.035 0.41

16 0.205 0.785 −0.019 0.522 0.262

17 0.161 −0.263 0.646 0.659 0.231

18 −0.055 −0.964 −0.12 −0.06 0.224

19 −0.853 0.318 −0.085 0.351 −0.202

20 0.939 0.244 0.204 0.059 −0.116

21 0.745 −0.288 0.194 −0.545 −0.168

22 0.008 0.602 0.46 −0.526 0.386

23 0.775 0.253 0 0.246 0.524
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对煤矿长斜井TBM施工风险时间序列 {Xi}
求得的∆S(m, t)及Scor(t)的值如图 4所示, 求得
{X1}, {X2}, {X3}, {X4}的∆S(m, t)及Scor(t) 的
值如图 5 (a), (b)所示. 从图可以看出, 对于时间
序列 {Xi}, 当 τ = 7时, ∆S(m, t)取得第一极小值,
所以延迟时间 τ 为 7, Scor(t)在 18处取得极小值,
此时取嵌入维数为 4. 同理, 对于时间序列 {X1},
{X2}, {X3}, {X4}, 求得延迟时间 τ分别为 8, 5, 7,
9, 嵌入维数分别为5, 5, 3, 3.
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图 4 {Xi} 的∆S(m, t)及 Scor(t)的值
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图 5 四维时间序列的∆S(m, t)及 Scor(t)的值

通过小数据量法对煤矿斜井TBM施工风险
时间序列{Xi}与 {X1}, {X2}, {X3}, {X4}求最大
Lyapunov指数, 距离对数平均值x(i)与时间序列

步数 i的关系如图 6所示. 求得最大Lyapunov指数
为 {Xi} = 0.0055, {X1} = 0.0037, {X2} = 0.029,
{X3} = 0.0003, {X4} = 0.0045均大于0, 所以煤矿
斜井TBM施工风险时间序列具有混沌特性, 可以
用混沌预测方法进行预测.
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图 6 {Xi} 及四维时间序列求得的 x(i)与 i的关系
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图 7 {Xi} 与四维时间序列的预测值
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图 8 {Xi} 与四维时间序列预测误差
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对煤矿长斜井TBM施工风险时间序列预测结
果如图 7所示,从图 7可以看出,该预测模型能够较
好的拟合实际风险值. 预测误差如图 8所示, 均方
根误差 (RMSE)值一维风险序列为 0.614 (相当于
工程误差 6.14%), 多维预测误差为 0.4754 (相当于
工程误差4.754%).

6 结 论

1) 建立了 2层风险评估指标体系, 对煤矿斜井
TBM施工风险等级进行划分, 建立了 5级风险评
估体系, 并细化相应的风险评分值.

2) 采用主成分分析法对煤矿长斜井TBM施
工风险时间序列进行多变量时间序列的分析, 确定
了影响TBM施工风险的主要成分及影响因素.

3) 应用混沌预测理论对煤矿长斜井TBM施
工风险时间序列的混沌特性进行分析, 并建立了基
于一阶局域法与双隐层神经网络的组合预测模型.
应用本文建立的风险预测模型, 对神华新街能源公
司台格庙矿区一号矿井进行了风险预测. 1)分别计
算出 {Xi} 与 {X1}、{X2}、{X3}、{X4} 的嵌入维
数、时间延迟与最大Lyapunov指数. 2)对一维时间
序列 {Xi} 与多变量时间序列进行预测, 结果证明
该模型能较好的拟合实际风险值.

4.本文模型及方法应用于台格庙矿区煤矿斜
井TBM施工的风险分析与预测, 对煤矿斜井TBM
施工的安全管理与控制具有一定的理论意义, 特别
是具有很好的可操作性.
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Abstract
Multi-variable chaotic time series are used to predict the long inclined-shaft construction in coalmine construction

by TBM techniques, and principal component analysis (PCA) is used to determine the main factors that impact risk
(shield) of the long inclined-shaft construction in coalmine by TBM techniques. Phase space of risk time series for
construction by TBM are reconstructed; time delay and embedding dimension are determined. Maximum Lyapunov
indexes of risk are obtained by using small data quantity method; it is found that the time series have characteristics of
chaos. Prediction model is established using the combination of first-order local method and double hidden layer neural
network. Simulation experiments show that the combined model has a strong ability of prediction and achieves better
effect. As a result, it provides a new way for long inclined-shaft construction in coalmine by TBM techniques.

Keywords: long inclined-shaft construction, TBM techniques, risk prediction, time series of multiple
index
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