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摘  要 

文章针对传统方法在复杂地层盾构掘进过程中关于土仓压力超前预测精度不高的问题，提出了一种融合

时间卷积神经网络(TCN)、多头稀疏自注意力(SMHA)、长短时记忆网络(LSTM)和时间感知注意力(TPA)
的混合神经网络模型，用于精准预测复杂地层盾构施工中的土仓压力。TCN模块通过多层卷积捕捉时间

序列的局部特征，而多头稀疏自注意力机制进一步增强了模型对长距离依赖关系的建模能力，LSTM层则

专注于捕获时间序列的长期依赖信息，TPA模块自适应地调整注意力权重，从而提高预测精度。该模型

在盾构施工中的应用表明，其在复杂地质条件下对盾构土仓压力的超前预测具有较高的准确性和适应性，

有助于盾构施工的实时监控与决策。 
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Abstract 
To address the issue of low prediction accuracy in traditional methods for forecasting chamber 
pressure during shield tunneling in complex geological conditions, this article proposes a hybrid 
neural network model based on Temporal Convolutional Network, Sparse Multi-Head Attention, 
Long Short-Term Memory, and Temporal Pattern Attention. The model is designed for precise pre-
diction of chamber pressure in shield construction. The TCN module captures local features of time 
series through multi-layer convolution, while the SMHA mechanism further strengthens the model’s 
ability to model long-range dependencies. The LSTM layer focuses on extracting long-term depend-
encies in time series, and the TPA module adaptively adjusts attention weights to improve predic-
tion accuracy. The application of this model in shield tunneling demonstrates its high accuracy and 
adaptability in forecasting chamber pressure under complex geological conditions, contributing to 
real-time monitoring and decision-making in tunneling operations. 
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1. 引言 

在复杂地层隧道施工领域，盾构法作为一种成熟且广泛采用的技术手段，其应用日益普遍。其中，

土压平衡盾构具有适用面广、占地面积小、对环境影响小的特点，往往成为首选设备。在众多掘进参数

中，土仓压力是保证盾构正常掘进的一项非常重要的参数。合理控制土仓压力于预定范围内，对于预防

开挖面失稳、减轻地表沉降或隆起等不利地质响应具有决定性作用。值得注意的是，土仓压力作为一个

间接参数，其值通过精密传感器监测获取，且无法直接进行调节，而是受到多种复杂变量的综合影响。

因此，复杂地层中盾构掘进时土仓压力的控制过程显得尤为复杂，需要基于掘进过程中的实时数据，如

盾构机进出土速率等，动态调整土仓内的土体存量，以实现压力的稳定控制。如何基于现有的掘进参数

体系，精准预测并有效控制复杂地层中盾构掘进的土仓压力，已成为盾构隧道开挖技术研究中亟待解决

的重要课题。 
在以往的研究中，很多研究人员[1] [2]根据土仓开挖和排出的土量守恒和胡克定律，通过分析土压平

衡盾构机运行中可能涉及的各类方程关系，建立了土压平衡盾构掘进过程的数学物理模型，即解析法，

并通过调控螺旋输送机的转速等多种策略，实现土压的动态平衡。在此基础上，Yu 等[3]着眼于土仓内土

体质量守恒的核心，综合考量了推进速率、添加剂注入速率、螺旋输送机排土速率等多维度因素，开发

了一种适用于工作与非工作状态的土仓压力预测模型。但是，这类基于理想化假设和固定参数设定的理

论模型，在实际工程应用中往往面临挑战。它们往往对开挖土体的物理力学特性及开挖条件的复杂性进

行了较大程度的简化，忽略了各变量间的非线性耦合效应，因此难以完全反映实际工程环境的动态变化。 
近年来，随着大数据和人工智能技术的快速发展，盾构掘进过程中产生的海量数据得以高效收集与

利用。众多学者通过大数据统计分析[4]、遗传算法[5]、支持向量机[6]、随机森林[7]、粒子群[8]、数字孪

生[9]、神经网络[10] [11]、混合神经网络[12] [13]等机器学习智能方法建立盾构掘进参数预测模型，实现
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了从复杂数据中自动挖掘并构建目标变量与多维度影响因素间复杂关系的目标[14] [15]。研究表明，相较

于传统的数学物理模型，这些智能算法构建的预测模型在准确性与适应性方面展现出显著优势，对于指

导不同地质条件下土压平衡盾构掘进参数的精准预测与控制具有重要研究价值和应用前景。然而，现有

的土仓压力智能模型研究仍存在以下问题：1) 尽管现有模型能够基于实时盾构参数变化辅助决策，确保

掘进过程的安全稳定，但其缺乏前瞻性，即无法提前预知前方地质条件变化对掘进参数的影响，进而无

法实现超前预警与预控，限制了其在复杂地质环境中的全面应用。2) 多数研究在构建模型时，过于依赖

数学力学理论框架，倾向于仅考虑推进系统与排土系统的参数，而忽视了渣土改良系统参数的关键作用。

改良剂的加入深刻改变了土体的物理力学特性，直接影响理论分析中的核心参数。因此，未将渣土改良

系统纳入考量范围的模型在完整性上存在明显缺陷，难以全面反映实际掘进过程中的复杂动态变化。 
针对以上不足之处，本文提出一种基于双重注意力机制的 TCN-SMHA-LSTM-TPA 网络结构对复杂

地层中盾构掘进过程的土仓压力进行超前预测。从上述研究内容来看，在诸多机器学习方法中，以神经

网络为代表的深度学习方法因其强大的高维、非线性特征提取能力，预测性能相对较优，应用范围也相

对更广。因此，本研究在传统的 LSTM 模型的基础上，进行了系列优化。首先采用时间卷积网络(TCN)感
受并初步提取掘进数据序列中不同时间尺度的时序信息，再引入多头稀疏自注意力模块(SMHA)聚焦输入

信息的多个不同部分，捕捉更为丰富和全面的特征，增强模型的表征能力。同时保留长短期记忆网络

(LSTM)的核心优势，即保留并传递更长期的依赖关系。最后加入时间模式注意力机制(TPA)学习并识别

不同时间步长的重要性，同时考虑不同变量之间的内在联系。双重注意力机制的加入使得整个网络结构

在面对多样化的掘进任务时，能够自动调整其内部权重，展现出高度的自适应性和自调节能力。此外，

本文在工程应用时也充分考虑了渣土改良系统相关参数的影响。 

2. 模型构建 

2.1. 时间卷积层 

 
Figure 1. Unit structure of TCN 
图 1. TCN 单元结构 

 
时间卷积网络能够在序列数据中有效学习复杂的非线性特征，并精准捕捉跨越不同时间尺度的信息。

TCN 主要包括因果卷积、扩张卷积和残差连接，这使得其在捕捉长时间依赖关系的同时保持了序列的时
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间顺序，从而深入挖掘土仓压力与特征变量之间潜在的长期依赖关系。其关键结构如图 1 所示。 
图 1 中，各层间的箭头表示 TCN 的残差处理结构， d 为网络层膨胀因子。输入序{ }1 2 ,, , nx x x 通过

两个残差结构得到输出序列{ }1 2 ,, , nyy y 。TCN 的核心思想在于使用因果卷积和扩张卷积。因果卷积确

保输出仅依赖于当前及之前的时间步，从而保持时间顺序，避免了全连接层中输出的前一时刻的神经元

与输入的后一时刻的神经元产生了连接的问题。扩张卷积通过在卷积核中引入间隔，使网络能够在不增

加参数数量的情况下扩展感受野(通过改变网络层膨胀因子来实现)。具体公式为： 

 
1

0
Output Input

k

t i t d i
i

w
−

− ⋅
=

= ⋅∑  (1) 

式中，Output t 为时间步 t 的输出，表示在当前位置 t 上的卷积操作结果； iw 为卷积核的权重，表示第 i 个
卷积核元素的值，每一个 iw 都是模型学习到的参数； Input t d i− ⋅ 为输入序列在时间步 t d i− ⋅ 上的值； k 是

卷积核的大小(长度)； d 是膨胀因子，表示卷积核在时间序列上的扩张程度。 
在此基础上，TCN 采用残差连接，避免了随网络层增加而导致的梯度消失或梯度爆炸等问题。 

2.2. 多头稀疏自注意力机制 

多头稀疏自注意力机制(SMHA)是对传统多头自注意力机制的一种改进。它通过引入稀疏性降低计算

复杂度，并通过多头机制来捕捉输入序列中不同部分之间的依赖关系。SMHA 保留了自注意力机制的优

势，同时有效减少了计算资源的消耗。 
自注意力机制的核心思想是根据输入序列中的每个元素与其他元素的关联程度(即注意力权重)对该

元素进行加权求和。公式如下： 

 ( )
T

Attention , , softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
 (2) 

式中，Q 是查询矩阵，表示要在其他向量中查找的信息；K  是键矩阵，表示与查询向量进行匹配的参考

信息；V 是值矩阵，表示最终输出的内容；这三项由输入序列{ }1 2 ,, , nx x x 通过不同的线性变换得到；
TK 是键矩阵的转置，用于计算查询向量和键向量之间的相关性； kd  是键向量的维度，用于缩放因子；

softmax 用于将注意力权重归一化为概率分布，确保所有的权重和为 1； ( )Attention , ,Q K V 表示通过注意

力机制加权求和值矩阵V 的结果。 
对于多头注意力，多头机制将输入分解为 h 个独立的头，每个头在一个子空间内执行注意力操作： 

 ( ) ( ) 0
1Mutihead , , Conc ,at Head ,HeadhQ K V W=   (3) 

其中，W 为线性变换权重矩阵，第 i 个头的计算为： 

 ( )Head Attention , ,Q K V
i i i iQW KW VW=  (4) 

在稀疏自注意力机制中，引入了稀疏性，通过稀疏矩阵 S 来约束注意力的计算，使得某些输入对之

间的注意力权重为零，从而减少不必要的计算。稀疏自注意力机制的公式可以表示为： 

 ( )
T

SparseAttention , , softmax
k

QK SQ K V V
d

 
=   

 

  (5) 

其中， S 为稀疏矩阵，用于指示哪些位置的注意力权重应被计算。 

2.3. 长短期记忆网络 

LSTM 是一种广泛使用的循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)变种，专门用于解决长期依
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赖问题。LSTM 通过引入遗忘门、输入门和输出门来控制信息的流动，从而在长序列中保留有效信息，

有效地缓解了传统 RNN 的梯度消失问题。 
LSTM 的工作原理基于三个门控机制。遗忘门 tf ，控制遗忘的速度： 

 [ ]( )1 1,t f t ff W h x bσ −= ⋅ +  (6) 

输入门 ti 和候选记忆单元 tC′：决定将多少新信息加入记忆单元： 

 [ ]( )1 1,t i t ii W h x bσ −= ⋅ +  (7) 

 [ ]( )1 1tanh ,t C t CC W h x b−′ = ⋅ +  (8) 

输出门 to 和新的隐藏状态 th ： 

 [ ]( )1 1,t o t oo W h x bσ −= ⋅ +  (9) 

 ( )tanht t th o C=  (10) 

式中， tf 为遗忘门的输出，决定了当前记忆单元的多少信息应该被遗忘； ti 为输入门的输出，决定了当

前输入的信息应该添加到记忆单元中； tC′为候选记忆单元，表示当前输入的信息经过激活函数处理后可

以被写入记忆单元的内容； to 为输出门的输出，决定了记忆单元中的信息有多少会被输出到隐藏状态；

th 为隐藏状态，表示当前时间步的输出，结合了输出门的控制和记忆单元的内容；W 为权重矩阵， b 为

偏置项。 

2.4. 时间模式注意力机制 

时间模式注意力机制的核心思想是根据时间信息对输入数据的各时间步进行加权，从而使模型能够

重点关注在时间上相关性较强的部分。因此，TPA 在处理时间序列任务时具备独特的优势。TPA 通常与

LSTM 等序列模型结合使用，对输出的各时间步长加权求和，生成最终的输出。 
在这一过程中，TPA 接收 LSTM 的隐藏状态向量序列 H 作为输入，对这些隐藏状态进行加权，以突

出与当前任务最相关的时间模式。实现过程为： 

 QQ HW=  (11) 

 KK HW=  (12) 

 VV HW=  (13) 

式中， QW 、 KW 、 VW 为线性变换矩阵，Q 、 K 、V 的维度均为 aT dR × ， ad 是注意力机制的维度。 
然后，TPA 通过计算查询与键的点积，生成注意力分数矩阵，并通过 softmax 函数将其转换为注意力

权重。 

 
T

A softmax T
k

QK
d

 
= +  

 
 (14) 

其中，T 是可选的时间相关性矩阵，用于引入时间步之间的额外依赖关系， A 是注意力权重矩阵。 
最后，使用注意力权重 A 对值矩阵V 进行加权求和，生成时间模式注意力的输出O 。 

 O AV=  (15) 

为了保证模型的稳定性和优化效果，本研究中将 TPA 的输出与 LSTM 的隐藏状态进行残差连接。 

2.5. 模型集成 

将上述模型融合，最后使用全连接层进行输出。由于该模型网络层较多，为了避免出现梯度消失、

https://doi.org/10.12677/ag.2024.1410116


樊秋轶 等 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2024.1410116 1261 地球科学前沿 
 

保证模型稳定性，文本采用残差连接的方式构建模型，最终建立得到 TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合模型，

对输入的多变量时间序列数据进行预测，如图 2 所示。同时，为了防止模型过拟合，模型中加入了早停

机制，用于监控模型的验证损失，在验证损失不再下降时提前停止训练。 
 

 
Figure 2. Network architecture of the model 
图 2. 模型网络结构图 

3. 模型训练 

基于上述构建的 TCN-SMHA-LSTM-TPA 模型，将选取的各特征(包括要预测的土仓压力值)过去 5 个

时间步的盾构掘进序列数据作为模型输入，输出则是下一个时间步的土仓压力。 

3.1. 数据预处理及特征选取 

按照黄鸿宇[13]的方法对数据进行预处理，并通过相关性分析进行变量选择。最终本研究的模型输入

变量确定为 9 个特征参数(刀盘转速、推进压力、D 组推进压力、螺机转速、推进速度、刀盘扭矩、螺机

扭矩、总推进力、泡沫混合液当前环累计量)和 1 个标签参数(土仓压力)。 

3.2. 数据集划分 

将预处理后的数据集按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集和预测集。训练集用于模型的训练，验

证集用于优化模型的超参数，而预测集用于评估最终优化后的模型性能。 

3.3. 模型训练 

基于 python 的 pytorch 库构建网络模型，所有的训练及优化过程均在同一硬件平台完成。该平台的

CPU 为 12th Gen Inter(R) Core(TM)i7-12700H 2.30 GHz，RAM 为 16.0 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 
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3060 Laptop GPU。 
在模型中，神经网络训练的目标是优化各个神经元的权重参数和偏置项，使得整个神经网络对学习

目标的拟合度达到最大化。这些参数在训练开始时具有初始值，并随着训练过程的推进逐步进行优化。 
经过试验，各模型最优超参数组合如表 1 所示。 

 
Table 1. Main parameters used in TCN-SMHA-LSTM-TPA 
表 1. TCN-SMHA-LSTM-TPA 的主要参数 

模型 超参数 参数值 

TCN 

膨胀因子 [1, 2] 

膨胀层 2 

隐藏层单元数 64 

多头稀疏 
自注意力 

注意头 8 

注意力因子 5 

隐藏单元数 64 

LSTM 
层数 2 

隐藏单元数 50 

TPA 隐藏单元数 50 

3.4. 模型评价指标 

为评估模型的预测效果，选取了平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、均方根误差

(RMSE)和决定系数(R2)四项指标作为评价标准。这些指标能够从不同角度衡量模型的预测性能，其计算

方式如下。 
平均绝对误差(MAE)： 

 
1

1MAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑   (16) 

式中， iy 为真实值， iy 为预测值。MAE 衡量预测值与真实值之间的平均绝对差值，即在所有样本中，预

测值与真实值之间的平均差异程度。MAE 反映了预测误差的整体大小，但不区分误差的正负。MAE 值

越小，表明模型的预测结果与真实值之间的误差越小，模型的拟合精度越高。 
平均绝对百分比误差(MAPE)： 

 
1

1MAPE 100%
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ×∑



 (17) 

式中， iy 为真实值， iy 为预测值。MAPE 衡量预测误差相对于真实值的百分比，其优势在于该指标不受

数据尺度的影响。MAPE 值越小，表明模型的预测误差相对于真实值的比例越小，模型的预测精度越高。 
均方根误差(RMSE)： 

 ( )2

1

1RMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑   (18) 

式中， iy 为真实值， iy 为预测值。RMSE 反映了预测误差的标准差，它通过对误差进行平方后再开平方，
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赋予较大误差更高的权重。由于 RMSE 具有数据尺度依赖性，因此在数据值较大时，RMSE 的值也可能

相应增大。RMSE 值越小，表明预测值与真实值之间的偏差越小，模型的拟合效果越好。 
决定系数(R2)： 

 
( )
( )

2
2 1

2

1

R 1
n

i ii
n

i ii

y y

y y
=

=

−
= −

−
∑
∑



 (19) 

式中， iy 为真实值， iy 为预测值， iy 为真实值的平均值。R2 是衡量模型对数据拟合优度的指标，表示模

型能够解释数据变异的比例。R2 的取值范围在 0 到 1 之间，其中 1 表示模型能够完全解释数据的变异，

0 则表示模型未能解释数据中的任何变异。R2 值越接近 1，说明模型对数据的拟合程度越高。R2 值为 1 意

味着预测值完全等同于真实值，而 R2 值为 0 则表明模型的预测毫无解释力。 
综上所述，这些指标相结合，可以从多个角度综合评估模型的性能。MAE 和 MAPE 分别提供了平均

误差和相对误差的直接衡量，RMSE 则强调了较大误差的影响，而 R2 则评估了模型的整体拟合优度。在

实际应用中，通常希望 MAE、MAPE、RMSE 值越小越好，而 R2 值越接近 1 越理想。 

4. 实例分析 

4.1. 工程背景 

本文研究基于中铁工程装备集团有限公司承担的上海市轨道交通 18 号线工程 1 标段，选取该工程长

江南路站至通南路站区间的现场施工数据作为研究对象。拟建区间为地下隧道，沿线环境较为复杂。该

区段全长 664 米，盾构隧道的外径为 6.6 米，环宽 1.2 米，共计 550 环。截至本研究开展时，该区段盾构

已推进 110 环。 

4.2. 数据集构建 

在该工程中，盾构机以 60Hz 的频率对运行参数进行实时记录。本研究采用了近期推进的 91 至 110
环相关掘进数据，总计记录了 346,304 个数据样本。 

由于后续研究需要实现渣土改良智能决策相关内容，必须对土仓压力等掘进参数进行超前预测。然

而，在实际工程中，从盾构司机作出反应到渣土改良剂输送至土体的时间约为 8 秒。因此，预测 1/60 秒

后的土仓压力在工程应用中并无实际意义。为此，在原始数据集的基础上首先以 10 秒为时间步长进行采

样，经过前述的数据预处理和特征参数选择后，共形成 20 个数据集，并以 8:1:1 的比例划分训练集、验

证集和预测集。模型的输入参数包括前述的 9 个特征参数以及 1 个标签参数。 

4.3. 实验结果分析 

使用训练好的模型在预测集上对盾构的土仓压力进行超前预测，每一个时间步长为 10 秒，用前 5 个

时间步的历史数据预测下一个时间步的土仓压力值，各神经网络模型的预测效果见图 3。各模型在预测

集上的评价指标值(MAE, MAPE, RMSE, R2)如表 2 所示。从图 3 中可以看出，引入了双重注意力机制和

时间卷积网络的 TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合模型对土仓压力的预测效果最好，在局部波动的区段，其

预测表现也要优于 LSTM 和 GRU。 
从表 2 所示的评价指标值来看，TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合模型的精度也是最高的。 

4.4. 模型应用 

4.3 节说明所提出的 TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合模型在土仓压力预测方面相较于其他预测模型具

有更高的精度。然而，在实际应用过程中，由于该模型在完成预测、输出结果到盾构司机查看结果和作
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出决策等一系列步骤时同样需要几秒钟的时间，仅预测 10 秒后的土仓压力的实际意义有限。因此，采用

TCN-SMHA-LSTM-TPA 模型进行更长期的土仓压力预测具有更大的实际应用价值。 
 

 
Figure 3. Prediction results of the models 
图 3. 各模型预测效果 

 
Table 2. Values of evaluation index 
表 2. 各模型评价指标值 

模型 
评价指标 

MAE MAPE RMSE R2 

TCN-SMHA-LSTM-TPA 0.097 3.484 0.121 0.530 

LSTM 0.112 3.937 0.141 0.368 

GRU 0.111 3.904 1.137 0.400 

 
采用递归多步预测方法，将时间步长调整为 5 秒，通过 TCN-SMHA-LSTM-TPA 模型对盾构机未来

60 个时间步长的土仓压力进行预测。具体而言，通过模型预测 t + 1 秒的土仓压力后，将预测值作为新的

输入特征代入模型，继续预测 t + 2 秒的目标值，并重复这一过程。TCN-SMHA-LSTM-TPA 模型基于前

120 个时间步长的掘进数据对未来 60 个时间步长的土仓压力预测结果的评价指标值如图 4 所示。 
从图 4 中可以观察到，TCN-SMHA-LSTM-TPA 模型在前 24 个时间步长(即 2 分钟)的预测准确度较

高，能够较好地捕捉土仓压力的变化趋势。然而，在第 25 个时间步长之后，误差显著增加。这一现象主

要是由于递归预测过程中误差会随着预测时间步的累积而传播，导致四个评价指标值迅速恶化。这表明，

模型能有效地预测未来一段时间内盾构的相关参数变化情况，但若预测周期过长(超过 2 分钟)，模型的准

确性将显著下降。 

5. 结论 

本文构建了一种基于 TCN-SMHA-LSTM-TPA 的混合神经网络模型，用于实现复杂地层盾构掘进过

程中土仓压力的超前预测，并依托上海市轨道交通 18 号线工程进行了相关应用。得到以下结论： 
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(a) MAE 随预测时步的变化                          (b) MAPE 随预测时步的变化 

 
(c) RMSE 随预测时步的变化                           (d) R2 随预测时步的变化 

Figure 4. Changes of the values of evaluation index 
图 4. 各评价指标值的变化 

 
1) 短期预测任务(预测未来 10 s 的土仓压力)中，TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合模型的预测精度远高

于传统的 LSTM 和 GRU 模型，具体表现为四项评价指标值(MAE, MAPE, RMSE, R2)均最优。 
2) 短期预测任务(预测未来 10 s 的土仓压力)中，在局部波动的区段，TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合

模型的预测表现相较于传统的 LSTM 和 GRU 模型更贴合实际。说明双重注意力机制和时间卷积网络的

引入增强了模型对土仓压力变化的捕捉能力，并提高了模型对复杂掘进过程的适应性。 
3) 长期预测任务(预测未来 300 s 的土仓压力)中，TCN-SMHA-LSTM-TPA 混合模型在前 2 分钟内表

现出高精度(MAE, MAPE, RMSE, R2 均在理想范围)，显示出该模型具备一定的长期有效预测能力。但若

预测周期过长，模型的准确性会随着递归预测过程中误差的累积而下降。 
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