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摘要:
 

为准确预测双护盾 TBM 掘进速度,提出了一种结合 CNN、Transformer 以及自适应残差门控

(ARG)机制的智能预测模型。 该模型通过双层卷积模块提取不同视角下掘进参数的局部特征,通
过 Transformer 捕捉掘进参数的全局特征,并引入 ARG 机制动态加权所提取的局部和全局特征,基
于历史掘进段监测数据预测未来掘进段的掘进速度均值、最大值和最小值。 采用四川某山地轨道

交通项目提取的 927 组掘进数据对模型进行了验证,结果表明:模型预测的均方误差、平均绝对误

差、均方根误差和决定系数分别为 0. 07、0. 21、0. 26 和 0. 86,均优于 3 个对比模型;模型提取的多源

特征经过权重分配关注重点信息后提升了预测结果的精度,验证了 ARG 机制对于多源模型的有效

性,可为类似结构模型多源特征数据流的处理提供参考。
关键词:双护盾 TBM;掘进速度预测;Transformer;自适应残差门控
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Abstract:
 

An
 

intelligent
 

prediction
 

model
 

integrating
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

( CNN),
 

Transformer,
 

and
 

an
 

adaptive
 

residual
 

gating
 

(ARG)
 

mechanism
 

was
 

proposed,
 

so
 

as
 

to
 

accurately
 

predict
 

the
 

tunneling
 

speed
 

of
 

double-shield
 

tunnel
 

boring
 

machines
 

(TBMs).
 

The
 

model
 

utilized
 

a
 

dual-layer
 

CNN
 

to
 

extract
 

local
 

features
 

of
 

tunneling
 

parameters
 

from
 

different
 

perspectives,
 

employed
 

a
 

Transformer
 

to
 

capture
 

global
 

features
 

among
 

these
 

parameters,
 

and
 

incorporated
 

the
 

ARG
 

mechanism
 

to
 

dynamically
 

weight
 

the
 

extracted
 

local
 

and
 

global
 

features.
 

Based
 

on
 

the
 

monitoring
 

data
 

from
 

historical
 

tunneling
 

segments,
 

the
 

mean,
 

maximum,
 

and
 

minimum
 

tunneling
 

speeds
 

of
 

future
 

tunneling
 

segments
 

were
 

predicted.
 

The
 

model
 

was
 

validated
 

using
 

927
 

sets
 

of
 

tunneling
 

data
 

extracted
 

from
 

a
 

mountain
 

rail
 

transit
 

project
 

in
 

Sichuan
 

Province.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

model
 

achieves
 

a
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

0. 07,
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

of
 

0. 21,
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

0. 26,
 

and
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

of
 

0. 86,
 

all
 

outperforming
 

the
 

other
 

three
 

comparative
 

models.
 

By
 

assigning
 

weights
 

to
 

the
 

multi-source
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

model,
 

key
 

information
 

is
 

emphasized,
 

thereby
 

improving
 

prediction
 

accuracy.
 

This
 

validates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

ARG
 

mechanism
 

in
 

multi-source
 

models
 

and
 

provides
 

insights
 

for
 

similar
 

structured
 

models.
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目前,隧道掘进过程中对于完整性较好的围岩,通常采用敞开式或单护盾隧道掘进机( tunnel
 

boring
 

machine,TBM) [1-4] ,而对于软岩、破碎围岩等复杂条件,则更适合采用双护盾 TBM[5-6] 。 双护盾 TBM 能够在

掘进的同时完成管片安装,从而有效保障施工人员的安全,但是在高地应力软岩环境下,易发生掘进不平稳、
卡机和坍塌等事故,影响掘进安全和效率,且会造成巨大的经济损失[7-8] 。 随着我国地下工程建设不断向深

部和复杂地质区域推进,双护盾 TBM 掘进面临更多挑战。 在隧道施工过程中,掘进速度不仅关系到整体施

工进度,对掘进安全以及掘进控制参数的调控也具有重要的影响。 因此,建立合理的双护盾 TBM 掘进速度

预测模型,实现对不同地质条件下掘进速度的有效预测,具有重要的工程意义。
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TBM 掘进参数预测模型可以归纳为理论模型、经验模型以及基于机器学习的智能模型三大类[9-11] 。 理

论模型通常是基于物理、力学等基本原理,通过对掘进过程中岩石破碎、机器受力等的深入分析,建立数学方

程或物理模型来描述掘进参数与地质条件、机器性能之间的关系[12] 。 然而,这类模型在实际应用中存在假

设条件多、计算复杂、适应性差等问题。 经验模型则是依据大量的工程实践数据,通过统计分析、回归分析等

方法建立的掘进参数预测模型。 这类模型虽然在实际工程中应用广泛,但也存在对历史数据依赖性强、泛化

能力弱等缺点。 基于上述原因,近年来基于机器学习的智能模型逐渐成为研究热点,此类模型能够自动提取

数据特征、学习复杂关系、实现实时预测和优化控制,为 TBM 掘进参数预测提供了新的思路和方法[13-16] 。 例

如:Armaghani 等[17]结合粒子群优化算法、帝国竞争主义算法两种优化算法构建了一种用于预测掘进速度的

人工神经网络模型,结果表明,优化后的人工神经网格模型预测精度相较于未优化前有了显著提升;满轲

等[18]基于哈里斯鹰优化算法对 LSTM-SVR 组合模型进行参数调优,结合改进的最小二乘数据融合方法,构
建了面向 TBM 掘进参数预测的智能优化模型;李宏波等[19] 为减少 TBM 掘进参数设定中的人为主观因素,
提出了一种融合粒子群优化与最小二乘支持向量机(PSO-LSSVM)的 TBM 掘进参数智能预测方法,有效提

高了掘进效率;Zhang 等[20]采用融合图卷积网络( GCN)和长短期记忆( LSTM)的深度学习模型,实现了对

TBM 掘进参数的实时预测,并采用多目标优化法,对主要操作参数进行了优化。
上述智能模型大部分是以 LSTM 为核心融合卷积神经网络( CNN)、GCN 等其他卷积算法的融合模型,

其核心优势在于引入滑动卷积核在实际回归预测之前对输入数据进行特征提取,这种操作使 CNN 非常擅长

从具有局部性特征的邻近参数变化中发现规律。 相较于传统人工神经网络模型,上述智能模型在 TBM 掘进

参数预测中表现出较强的时序建模能力,但 LSTM 模型本身依赖逐层序列处理,易受梯度消失影响,且在长

序列数据上的计算效率较低,难以高效捕捉全局动态关联关系[21-22] 。 相比之下,Transformer 通过多头注意力

机制,能够并行处理输入序列,有效提取特征之间的相互依赖关系,特别适合捕捉掘进参数间的复杂全局关

系[23] 。 然而,Transformer 对局部时空特征的提取能力较弱,而 CNN 通过多尺度卷积核能够高效捕捉短期参

数关联关系。 基于上述研究背景,针对双护盾 TBM,本文通过结合 CNN 和 Transformer 模型的优势,实现对

原始数据空间和时间特征的有效提取,并引入自适应残差门控(adaptive
 

residual
 

gating,ARG)机制在多源特

征流之间自适应地选择更有价值的信息,从而构建基于 CNN-Transformer-ARG 的双护盾 TBM 掘进速度预测

模型(以下简称“本文模型”)。 该模型基于历史掘进环段统计数据预测下一环段掘进速度平均值的取值范

围,可为双护盾 TBM 掘进施工提供指导。

1　 模型原理与构建

1. 1　 CNN
CNN 的典型架构中卷积层通过滑动窗口机制实现局部特征捕获,池化层执行特征降维以抑制过拟合,

而全连接层则完成全局特征分类或回归任务。 卷积操作是一种局部加权的计算方式,可协助模型输入序列

中的局部特征。 对于时序数据预测而言,一般采用一维卷积核挖掘参数间的关联关系。

图 1　 Transformer 编码器结构示意图

Fig. 1　 Transformer
 

encode
 

structure
 

1. 2　 Transformer
Transformer 是一种基于注意力机制的新型神经网络架构,该网络架构彻底摒弃了传统的循环或卷积结

构,通过编码器 解码器架构和多头注意力与前馈网络的设计,实现了对输入序列中元素间任意距离依赖关

系的高效建模,并显著增强了对长序列全局信息的捕获能力。 本文分析的是时间序列预测任务,故只采用

Transformer 编码器部分进行全局特征提取。 Transformer 因其卓越的并行计算特性,解决了传统循环神经网

络在处理长序列时可能存在的计算效率低下和梯

度传播困难的问题,它通过计算序列中所有元素两

两之间的权重,捕捉上下文信息进行预测。 图 1 为

Transformer 编码器的基本结构,输入数据首先经编

码层进入多头注意力层捕捉全局动态关联关系,随
后通过前馈网络(包括全连接层和 ReLU) 实现非

线性变换;多头注意力机制与前馈网络层之后都连

接残差连接层,其目的在于增强梯度传播。
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图 2　 模型结构示意图

Fig. 2　 Model
 

structure

1. 3　 模型构建

本文模型是一个融合了 CNN 和 Transformer 优势的混合模

型,能同时在时间和特征维度上进行建模,并通过一个 ARG 单

元来优化信息流动。 模型结构如图 2 所示。
本文模型主体由两个 1D

 

CNN 和两个 Transformer 层构成,
以形状为(6,11)的输入数据为例,数据首先经嵌入层后加入位

置编码(positional
 

encoding),形状变为(6,64);接着进入双分支

CNN 模块(多尺度卷积,核尺寸为 3 和 5,目的在于以不同视角

高效捕捉短期参数关联关系) 提取局部时序特征;随后分两部

分,一部分输入 Transformer 层(具体结构如图 1 所示),捕捉全

局依赖,另一部分同 Transformer 层出来的数据一起进入 ARG 层

动态加权融合 CNN 和 Transformer 特征,实现多源特征的融合与

选择。 模型具体构建过程如下:
a.

 

位置编码。 对于原始的 TBM 时序数据采用滑动窗口法

进行分割得到特征序列。 在正式进入模型训练前特征序列需要

通过线性嵌入层映射到高维空间,为了保留时间序列位置信息,
本文采用同 Transformer 模型相同的策略,使用正弦函数以及余弦函数进行位置编码。

b.
 

多尺度卷积特征提取。 原始数据经过第一层映射和位置编码后进入 CNN 层进行卷积操作,该层采

用双分支并行结构捕捉局部时序模式,其中卷积核分别设计为 3 和 5,获取不同时间尺度特征,多尺度特征

通过通道进行平均融合。
c.

 

Transformer 全局依赖建立。 经过 CNN 层提取后的特征将进入 Transformer
 

层,其包含两个层级,每层

由多头注意力机制和前馈网络组成,多头注意力可并行捕捉样本不同视角下的时序依赖。
d.

 

ARG 机制。 数据经过 CNN 层和 Transformer 层提取到局部卷积特征和全局时序特征两种不同尺度

的时间序列依赖关系。 为了在多源特征流之间自适应地选择更有价值的信息,本文引入 ARG 机制,该机制

通过门控函数对不同路径的特征进行动态加权,自动调节信息流的通道贡献,从而提升模型对不同时间尺度

特征的适应能力。 具体而言,该机制通过一个门控网络生成门控权重来控制两者的融合比例。

2　 模型验证

2. 1　 工程背景

四川某山地轨道交通项目的隧道穿越区位于青藏高原东缘过渡带,横跨四川盆地西缘与邛崃山北段,属
强烈隆升背景下形成的冰川侵蚀型深切峡谷地貌。 地面高程 2 750 ~ 4 300 m,隧道起讫里程左线 D1K101+
415 ~ D1K109+340,长 7 925 m,隧道最大埋深约 575 m;右线 DY1K101+360 ~ DY1K109+222,长 7 862 m,隧道

最大埋深约 545 m。 隧道施工采用双护盾 TBM,设备由主机和后配套系统组成,整机长度约 194 m,总质量约

1 000 t。 采用的 TBM 主要技术参数如下:刀盘开挖直径 6 480 mm,面刀 24 个,边滚刀 12 个,中心双刃滚刀

4 个,滚刀间距 78 mm,刀盘功率 2 450 kW,刀盘最大旋转速度 7. 2 r / min,最大转速下扭矩 2 600 kN·m,脱困

扭矩 12 120 kN·m,额定扭矩 8 080 kN·m。
2. 2　 掘进数据处理

2. 2. 1　 数据集构建

用于模型训练的数据样本主要采集自隧道 DYK101+706. 36 ~ DYK102+532. 60 段,根据地质勘察报告,
该段穿越三叠系中统杂谷组地层,主要为变质砂岩夹板岩、灰岩,围岩等级主要为Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ级。 TBM 数据采

集频率为 1 次 / min,采集的数据为包含贯入度、刀盘转矩在内的 80 余项参数数据,左线包含 79 d 的数据,右
线包含 136 d 的数据。 表 1 为部分数据统计信息。

针对 TBM 运行数据的非连续性特征,本文基于二值转台判别函数构建了多参数协同判定模型:通过同

步总推力、刀盘扭矩和贯入度的参数组合,仅当三者均处于非零激活状态时,才能判定设备处于有效掘进工
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表 1　 TBM 掘进数据统计

Table
 

1　 TBM
 

tunneling
 

data
 

statistics

围岩等级
刀盘转速 / ( r / min) 刀盘扭矩 / (kN·m) 总推力 / kN 贯入度 / (mm / r) 掘进速度 / (mm / min)
最大 平均 最小 最大 平均 最小 最大 平均 最小 最大 平均 最小 最大 平均 最小

Ⅲ 6. 22 4. 56 2. 33 3 466. 06 1 522. 49 440. 21 18 311. 90 9 271. 03 4 083. 81 18. 95 10. 42 4. 43 70. 09 46. 60 20. 01
Ⅳ 5. 91 4. 70 3. 87 1 896. 59 1 029. 25 481. 17 15 599. 20 9 992. 20 4 070. 24 13. 10 9. 08 5. 02 67. 26 40. 58 22. 72
Ⅴ 5. 50 4. 16 2. 85 1 879. 82 838. 80 252. 14 14 411. 10 6 251. 87 2 776. 29 20. 70 11. 95 6. 29 69. 26 46. 02 26. 13

况,以此实现掘进环段的分割。 经过提取掘进环段并去除单个掘进环段长度明显不合理的掘进环段,最终得

到左线 462 组数据、右线 465 组数据,按围岩等级划分如下:Ⅲ级围岩 376 组数据,Ⅳ级围岩 110 组数据,
Ⅴ级围岩 441 组数据。
2. 2. 2　 异常值判定与核心参数筛选

孤立森林算法是一种基于树的集成方法,其基本思想是将异常样本视为在特征空间中的孤立点而正常

图 3　 孤立森林算法异常值修正示意图

Fig. 3　 Isolated
 

forest
 

algorithm
 

anomaly
 

correction
 

样本则比较密集地分布在特征空间中。 孤立森林算法通

过构建一组随机划分的二叉树来实现这一目标。 本文通

过孤立森林算法快速识别数据中的异常值并采用线性插

值的方法进行替换。 异常值比例设置为 5%,该值基于

TBM 掘进数据的经验分布确定(异常值通常占总数据的

5% ~ 10%),以避免过度剔除正常数据[24] ;树的数量设置

为 100,该值通过初步敏感性分析确定,能在计算效率和

检测准确性之间取得平衡,树的数量过多会导致计算开

销增加,而过少则可能降低模型鲁棒性。 图 3 为 TBM 某

一掘进环段掘进速度平均值的修正示意图。
接下来对处理好的掘进数据进行特征分析,依次采用皮尔逊相关系数法和互信息法进行特征提取,前者

能够快速识别与关键目标变量(如掘进速度平均值)有线性关系的传感器参数,并衡量变量之间的线性相关

程度进行初步筛选,后者捕捉地质参数与机械响应的复杂非线性关系作为补充筛选。 具体过程如下:
a.

 

使用皮尔逊相关系数法计算各参数之间的相关系数 r,并采用双重阈值特征筛选策略进行特征筛选:
先基于皮尔逊相关系数( | r | >0. 2)保留与掘进速度相关的参数,继而以冗余阈值( r>0. 9)消除共线性特征,
并依据目标相关性强弱确定保留优先级。 图 4 为经过皮尔逊相关系数法初步筛选之后的特征热力图。

b.
 

使用互信息法计算初步筛选后的特征之间的互信息,然后设定互信息阈值为 0. 5,以互信息值大于

或等于 0. 5 进行特征提取。 采用阈值为 0. 5,既有效保留了与掘进速度具有显著非线性关联的关键参数,又
能有效减小特征维度,有助于后续模型训练。

通过上述两步特征提取过程,最终从 80 余项原始 TBM 监测参数中筛选保留 8 个核心参数,包括撑紧盾

倾角、D 组油缸主推进压力、主驱动冷却回水流量、B 组油缸主推进压力、主驱动电机 1 速度、贯入度、A 组油

缸主推进压力、刀盘转矩等关键特征。 精简后的特征集既保留了与掘进性能强关联的机械驱动参数(如刀

盘转矩、油缸压力),又涵盖了反映岩机相互作用的地质响应参数(如贯入度),在确保关键信息完整性的同

时,显著降低了数据维度,为后续优化掘进参数模型奠定了数据基础。
2. 2. 3　 滑动平均法降噪

在 TBM 掘进数据的处理过程中,由于设备振动、环境噪声等影响,采集到的数据往往含有一定的噪声。
虽然进行了异常值的筛选与剔除,但为了提高预测模型的准确性,还需要对数据进行降噪处理。 本文采用滑

动平均法进行数据降噪。 滑动平均法的原理简单来说就是对选定窗口内的观测值取平均,通过这样处理可

以显著降低数据中的高频噪声,同时保留主要变化趋势。
采用滑动平均法降噪的窗口大小设置为 5,该值通过比较不同窗口大小(3、5、7)的降噪效果实验确定。

窗口过小如 3 时降噪不足,过大如 7 时可能过度平滑导致趋势失真,窗口为 5 时,既能有效降低高频噪声(如
设备振动引起的波动)又能保留掘进参数的主要变化趋势。
2. 3　 预测结果与分析

使用已筛选的 8 个核心参数作为模型输入,来分析模型在双护盾 TBM 掘进过程中的预测效果。 将采集
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图 4　 皮尔逊相关系数法特征热力图

Fig. 4　 Characteristic
 

heat
 

map
 

of
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

method
 

到的 927 组数据按 8 ∶ 2 的比例进行划分,即 80%的数据用于训练,20%的数据用于测试预测结果。 此外,为
全面评估模型的预测性能,选取均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)以及决定系数

(R2)作为评价指标。 其中,MSE 和 RMSE 更注重模型对较大误差的敏感性,MAE 提供了误差的平均水平,
而 R2 则衡量了模型对目标变量的解释能力。 通过对上述指标的对比分析,可以全面反映模型的预测效果。
2. 3. 1　 预测结果

为了验证本文模型的可靠性,将本文模型与其他深度学习模型( CNN-LSTM-Attention、CNN-LSTM 和

LSTM)的预测结果进行了对比分析,结果如图 5 所示。 各模型采用相同数据处理方法,时间序列样本分割窗

口均为 6,模型训练及验证均采用相同的优化策略即贝叶斯优化和时间序列交叉验证。

图 5　 4 个模型预测值与真实值对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

predicted
 

and
 

actual
 

values
 

from
 

four
 

models

4 个模型预测评价指标见表 2,综合 4 项评价指标,本文模型展现了最优的预测性能,其 R2 表现最优,预
测误差(MSE、MAE、RMSE)均为最低。 LSTM 模型表现优异,与本文模型非常接近,其 R2 达 0. 856,各项误差

指标略高于本文模型。 CNN-LATM-Attention 模型预测性能明显弱于本文模型和 LSTM 模型,表明注意力机

制和 CNN 结构的 LSTM 模型在本任务中未能显著提升预测精度。 CNN-LSTM 模型表现最不理想,其预测精

度和对数据趋势的解释能力显著低于其他模型。
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表 2　 4 个模型预测评价指标统计

Table
 

2　 Statistics
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

four
 

models

模型 MSE / (mm / min) 2 MAE / (mm / min) RMSE / (mm / min) R2

本文模型 0. 069 0. 215 0. 263 0. 862
CNN-LATM-Attention 模型 0. 105 0. 253 0. 327 0. 811

CNN-LSTM 模型 0. 128 0. 262 0. 358 0. 756
LSTM 模型 0. 071 0. 228 0. 278 0. 856

可见,本文模型能够更有效地捕捉双护盾 TBM 掘进速度数据中的复杂时序模式和特征关系,验证了模

型在掘进速度预测任务上的可靠性和优越性。 但值得注意的是,CNN-LATM-Attention 和 CNN-LSTM 模型的

表现均不及纯时序模型 LSTM,这表明当前 TBM 掘进速度预测任务可能更依赖于强时序动态特性。
2. 3. 2　 ARG 机制对模型的影响

对于 CNN 层和 Transformer 层提取的两种特征,采用动态加权残差连接(模式 1)和直接融合(模式 2)两

种不同的处理方法分别预测均值、最大值、最小值,以验证 ARG 机制的作用,结果如表 3 所示。
表 3　 ARG 机制对模型的影响评价

Table
 

3　 Evaluation
 

of
 

influence
 

of
 

ARG
 

mechanism
 

on
 

model

模式 数据集 MSE / (mm / min) 2 MAE / (mm / min) RMSE / (mm / min) R2

模式 1

模式 2

均　 值 0. 069 0. 215 0. 263 0. 862
最大值 0. 243 0. 493 0. 357 0. 801
最小值 0. 099 0. 241 0. 315 0. 810
均　 值 0. 125 0. 288 0. 353 0. 761
最大值 0. 277 0. 358 0. 526 0. 773
最小值 0. 160 0. 399 0. 308 0. 695

由表 3 可见,在均值预测中,模式 1 各评价指标全面优于模式 2;在最大值预测中,模式 1 的 MAE 略劣于

模式 2,R2、MSE 和 RMSE 优于模式 2;在最小值预测中,模式 1 的 MSE、MAE 和 R2 表现更优,RMSE 则略劣

于模式 2。 总体来看,模式 1 的表现优于模式 2,尤其在均值和最小值预测中优势显著。 此外值得注意的是

两种模式下对于最大值的预测表现都不如均值和最小值,这种现象可能是源于模型对大误差的敏感性。 综

上所述,动态加权残差连接优于直接融合,验证了 ARG 机制在提升模型性能中的重要作用。
本文模型可用于实时预测双护盾 TBM 掘进施工掘进速度的均值、最大值和最小值,为施工参数优化(如

刀盘转矩和推进压力调整)和安全预警(如卡机或坍塌风险)提供决策支持。 相较于 CNN-LSTM 和 LSTM 等

传统模型,本文模型通过 Transformer 的并行计算和 ARG 机制的动态融合,实现了更高的预测精度,在复杂

地质条件下的多源数据处理中表现出一定的优势。 此外,由于模型训练数据源自单一 TBM 隧道,对于和训

练样本差异较大隧道的预测精度有待验证,若预测值与实际数据偏差较大,可采取措施如动态调整模型权重

以偏向最新数据,或结合现场工程师经验进行手动校正,确保预测的可靠性。 在实际施工中,可采用在线学

习机制,持续更新模型参数以适应地质变化,辅以实时监控系统,及时调整掘进策略,从而减小对施工进度和

安全的潜在影响。 未来,可通过多项目数据验证,进一步推广该模型在不同 TBM 隧道类型中的应用。

3　 结　 语

本文构建了一种集成 CNN、Transformer 与 AGR 机制的复合型深度学习模型,旨在解决双护盾 TBM 掘进

施工条件下的掘进速度预测问题。 采用多指标评价了模型的有效性,并与已有模型预测结果进行了对比分

析。 实例验证结果表明,该模型在 MSE、MAE、MRE 和 R2 等多项指标上均优于 CNN-LSTM-Attention、CNN-
LSTM 和 LSTM 等对比模型,验证了其预测的有效性;ARG 机制能够自适应调节 CNN 与 Transformer 提取的

多源特征权重,有效提升了模型的稳定性与精度,可为类似结构模型多源特征数据流的处理提供参考。
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