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摘　 要: 【目的】 在长距离输水隧洞施工中, 精准预测隧道掘进机(TBM)刀盘推力对保障施工安全与

提升掘进效率具有重要意义。 传统深度学习模型如 LSTM、 GRU 与 Transformer 虽能提供较高精度, 但

普遍存在参数量大、 训练时间长、 现场数据适应性差等问题, 难以满足工程现场快速响应与实时更新

的需求。 【方法】 提出了一种聚类、 迁移学习和集成学习耦合的长距离输水隧洞 TBM 刀盘推力快速

预测和掘进安全预警框架: 首先, 通过聚类算法对刀盘推力上升段数据进行变化形态分类, 构建子数

据库; 随后, 基于迁移学习训练变化形态分类模型, 以提升新数据的适配效率; 最后, 结合集成学习

方法, 在各变化形态子数据库中实现高精度刀盘推力回归预测, 并引入推力贯入滑动平均前导比

(LAFPI)作为敏感特征, 以提供有效预警。 【结果】 结果显示: 刀盘推力预测框架能够在保持极低参

数量(0. 015B)和 2 分钟训练时间的情况下, 实现对超过 1000 个时间节点的刀盘推力数据的高精度预

测(R2 >0. 85)。 【结论】 与表现最优的传统大型神经网络模型相比, 训练时间缩短了 86. 9%, 静态参

数量降低了 97. 4%。 通过融合聚类分析、 迁移学习和集成学习技术, 显著提升了实时训练和应用效

率, 具备强大的现场实时预测能力, 能够有效应对长距离隧道施工中的复杂地质条件, 在提高施工安

全性和掘进效率方面具有重要的工程应用前景。
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Abstract:
 

[ Objective ] Accurate
 

prediction
 

of
 

Tunnel
 

Boring
 

Machine
 

( TBM )
 

cutterhead
 

thrust
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

construction
 

safety
 

and
 

improving
 

excavation
 

efficiency
 

in
 

long-distance
 

water
 

tunnel
 

projects.
 

However,
 

traditional
 

deep
 

learning
 

models
 

such
 

as
 

LSTM,
 

GRU,
 

and
 

Transformer,
 

while
 

capable
 

of
 

achieving
 

high
 

prediction
 

accuracy,
 

generally
 

suffer
 

from
 

large
 

parameter
 

sizes,
 

long
 

training
 

times,
 

and
 

poor
 

adaptability
 

to
 

on-site
 

data,
 

making
 

them
 

unsuitable
 

for
 

real-time
 

updates
 

in
 

practical
 

engineering
 

scenarios. [Methods]A
 

rapid
 

prediction
 

and
 

excavation
 

safety
 

early
 

warning
 

framework
 

for
 

TBM
 

cutterhead
 

thrust
 

in
 

long-distance
 

water
 

conveyance
 

tunnels
 

is
 

proposed,
 

based
 

on
 

the
 

coupling
 

of
 

clustering,
 

transfer
 

learning,
 

and
 

ensemble
 

learning.
 

First,
 

clustering
 

algorithms
 

are
 

applied
 

to
 

classify
 

the
 

ascending
 

phase
 

data
 

of
 

cutterhead
 

thrust
 

into
 

different
 

variation
 

forms,
 

constructing
 

sub-databases.
 

Then,
 

transfer
 

learning
 

is
 

used
 

to
 

train
 

variation
 

form
 

classification
 

models,
 

enhancing
 

the
 

adaptability
 

to
 

new
 

data.
 

Finally,
 

an
 

ensemble
 

learning
 

method
  

is
 

employed
 

to
 

achieve
 

high-precision
 

regression
 

prediction
 

of
 

cutterhead
 

thrust
 

within
 

each
 

variation
 

form
 

sub-database,
 

incorporating
 

the
 

Leading
 

Averaged
 

Force-Penetration
 

Index
 

( LAFPI)
 

as
 

a
 

sensitive
 

feature
 

for
 

identifying
 

surrounding
 

rock
 

transitions,
 

thus
 

providing
 

effective
 

early
 

warning.
[Results] The

 

result
  

show
 

that
 

the
 

cutterhead
 

thrust
 

prediction
 

framework,
 

with
 

only
 

0. 015
 

billion
 

parameters
 

and
 

just
 

two
 

minutes
 

of
 

training
 

time,
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

prediction
 

( R2
 

>
 

0. 85)
 

for
 

cutterhead
 

thrust
 

data
 

containing
 

over
 

1, 000
 

time
 

points. [Conclusion]Compared
 

with
 

traditional
 

large
 

neural
 

network
 

models,
 

the
 

training
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

86. 9%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

97. 4%.
 

The
 

proposed
 

framework,
 

by
 

integrating
 

clustering
 

analysis,
 

transfer
 

learning,
 

and
 

ensemble
 

learning
 

techniques,
 

significantly
 

improves
 

real-time
 

training
 

and
 

application
 

efficiency.
 

It
 

possesses
 

strong
 

real-time
 

prediction
 

capabilities,
 

effectively
 

addressing
 

the
 

complex
 

geological
 

conditions
 

in
 

long-distance
 

tunnel
 

construction,
 

and
 

holds
 

significant
 

engineering
 

application
 

prospects,
 

particularly
 

in
 

enhancing
 

construction
 

safety
 

and
 

excavation
 

efficiency.
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0　 引　 言

　 　 输水隧洞建设在国内建设如火如荼, 如引江补

汉、 滇中引水工程等[1-3] 。 隧道掘进机(TBM)在现代

输水隧洞工程中发挥着不可或缺的作用, 其安全性、
适应性和可靠性对工程成本、 质量和效率具有重要影

响, 因此实现施工过程中的掘进参数精准控制是保障

项目安全高效进行的关键[4] 。 然而, 由于刀盘前方

不可预测的地质条件、 不均匀载荷分布以及外部扰

动[5-6] , 在 TBM 施工过程中实现自适应参数调整仍

面临显著挑战[7-9] 。 与此同时, TBM 必须在整个隧道

施工期间应对复杂的地质环境[10-11] 。 例如, 在强风

化岩层与断层破碎带交替出现的区域, 岩石强度的剧

烈波动可能导致刀盘推力需求突变, 而地下水活动或

围岩应力释放则可能引发突发性阻力变化, 进一步加

剧参数调控难度[12] 。 为实现精准操作控制, 需根据

围岩条件动态调节刀盘转速、 掘进速度等核心参数。
尽管采取了上述措施, 但地层条件的复杂性和多变性

仍然使得 TBM 掘进施工的参数超前预测及姿态控制

工作极具挑战。 优化关键掘进参数是实现盾构施工稳

定性和效率的核心基础[13] , 近年来通过预测关键负

载参数(如刀盘推力、 刀盘扭矩或贯入度)来指导主

动参数调整、 预防卡机等异常情况的研究备受关

注[14-15] 。 例如, 基于实时地质雷达数据与振动传感

器反馈的动态模型, 可构建多尺度预测框架以捕捉刀

盘前方地层特征与推力需求间的非线性关系; 同时,
针对不同围岩分级制定差异化的参数阈值策略, 能够

显著降低设备过载风险[16] 。 这使得负载预测方法与

自适应控制策略的研发成为盾构工程领域的研究热

点[17] , 其突破将直接影响到超长隧道穿越复杂地质

时的安全性与经济性指标。
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TBM 施工过程中产生的海量数据, 使得传统统

计学方法和理论模型难以有效解析掘进参数波动规

律、 地质异常特征及围岩质量等关键信息[18] 。 例如,
在硬岩掘进中刀盘扭矩与岩石可钻性系数的非线性关

联, 以及断层带突变地层引发的压力脉冲信号, 往往

超出传统回归分析或有限基模型的解析能力。 因此,
基于机器学习与深度学习的人工智能算法的应用已成

为 TBM 工程领域的重要研究方向[19] 。 这些先进技术

通过自动特征提取和复杂模式识别机制, 显著提升了

数据利用效率———循环神经网络( RNN)可捕捉时间

序列参数的动态演变规律, 而卷积神经网络( CNN)
能从多传感器空间分布中识别地质异常区域, 为关键

参数预测和性能优化提供了新的解决方案。
自 2022 年以来, 多数研究者已从提出单一的

CNN、 RNN 和 Transformer 模型或其变体, 转向设计

融合这些基础架构与先进技术的混合模型, 强调多方

法优势以解决复杂任务。 此外, 跨模型应用日益普

遍, 如在时间序列问题中应用 CNN, 反之亦然, 凸

显了现代建模策略的灵活性和适应性。 针对 TBM(隧

道掘进机)实际运行特性和安全需求, 研究主要聚焦

于以下 3 个方面: (1)参数回归预测: 主要预测刀盘

推力、 刀盘扭矩、 贯入度等参数, 研究通常涉及数据

降维与降噪、 损失函数设计和模型优化, 主要采用

RNN、 Transformer 及其衍生模型[20-21] 。 在这一领域,
学者们尤其关注如何通过自注意力机制捕捉长序列的

时空依赖关系, 并结合门控循环单元( GRU) 缓解梯

度消失问题。 此外, 针对地下环境数据噪声大的特

点, 研究中常引入基于物理约束的损失函数或集成小

波变换、 卡尔曼滤波等预处理技术提升预测鲁棒性。
(2)围岩分类: 利用掘进参数和岩渣图像数据, 主要

采用 CNN 及其变体。 处理掘进参数时, 通常将其重

构为多通道图像格式, 例如将时间序列转化为热力图

或频谱图以保留空间特征; 在处理岩渣图像时, 研究

者广泛采用边缘检测、 形态学闭运算等预处理技术增

强岩石纹理特征, 并结合迁移学习利用 ImageNet 预

训练模型提升小样本场景下的分类精度[22-24] 。 部分

工作还引入注意力门控模块, 动态融合多传感器数据

的上下文信息。 (3)TBM 姿态控制: 通过控制掘进参

数来降低盾构姿态偏差(STM), 采用多种模型, 强调

结合实时数据实现模型的轻量化部署与预测更

新[25-27] 。 在策略层面, 研究者常设计分层控制架构。
随着研究深入, 越来越多的研究者倾向于使用复

合模型处理多种形式的数据, 例如先对围岩进行分

类, 再在各类别内训练掘进参数的回归预测模型[28] 。

这种" 分而治之" 的方法显著提升了多地质条件下

的泛化能力———通过将不同地层类别视为独立子空

间, 避免了单一模型面对复杂非线性关系时的过拟合

问题。 此外, 跨模态融合趋势愈发明显: 岩渣图像特

征与掘进参数序列被映射到统一嵌入空间后进行联合

建模, 利用多头注意力机制实现信息互补。 值得注意

的是, 为应对地下工程实时决策需求, 研究者开始探

索模型压缩技术(如知识蒸馏、 量化剪枝)与在线学

习框架的结合, 在保证精度的同时将推理速度提升

3 ~ 5 倍, 这对保障 TBM 在突发地质变化中的安全掘

进具有重要意义。
上述方法构建了复合模型并验证了其有效性, 但

它们的模型容量大、 算力要求高、 训练时间长[29-30] 。
针对这一问题, 本文提出一个算力要求低、 训练时间

短, 预测精度接近这些复杂模型的新框架。 该框架需

要包含 3 个部分: 第一, 对原始数据进行变化形态分

类; 第二, 对新数据预测变化形态; 第三, 基于变化

形态对刀盘推力进行预测。 以上特点保证该模型在预

训练后, 能充分利用现场数据完成在线训练、 迁移学

习或微调, 实现在实际工程中模型的快速部署、 准确

预测。

1　 输水隧洞 TBM 掘进循环变化形态分类及

预测

　 　 本节将某输水隧洞中的 TBM 原始数据划分为多

个变化形态子数据库, 并基于这些子数据库构建变化

形态预测模型, 为各子数据库上的刀盘推力预测模型

的建立奠定基础。 该方法有效降低了刀盘推力模型的

复杂度和训练难度, 提升了实际工程中的部署效率,
并增强了现场实时数据训练模型的可行性。
1. 1　 工程概况

　 　 研究对象为某输水隧洞工程项目, 设计年最大调

水量为 4. 88 亿 m3, 主输水隧道总长度为 58. 505 km,
隧道坡降比为 1 ∶ 3

 

000。 输水线路地处山区向平原过

渡地带, 沿线地形地貌复杂, 地面高程范围为 300 ~
596 m, 相对高差较大, 局部地区高程超过 500 m。 为

适应地形变化, 工程采用无压隧洞形式穿越山区, 隧

洞总体埋深在 70 ~ 120 m 之间。
对实际掘进路线中的围岩类型进行了详尽勘测,

结果显示Ⅱ类至Ⅴ类围岩长度占比分别为 8. 8%、
46. 9%、 41. 6%和 2. 7%。 围岩地层以弱风化至微风

化岩石为主, 岩性主要包括花岗岩、 砂岩、 熔岩、 凝

灰角砾岩和凝灰岩等, 其中花岗岩占比为 29. 5%、
砂岩为 16. 5%、 熔岩为 12%、 凝灰角砾岩为 22. 6%、
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凝灰岩为 14. 8%。 隧道段地质条件复杂, 部分地层

滚刀磨蚀性较强, 对掘进设备的性能提出了较高

要求。
1. 2　 TBM 原始数据特征提取与清理

　 　 在工程原始数据中, 包含约 1
 

200 万个时间步序

列, 每个时间步的数据维度超过 400 个特征参数。 为

处理如此大规模且高维的数据集, 首先进行了系统化

的数据清洗与降维。 在数据预处理阶段, 通过统计分

析识别出含有大量缺失值的关键参数, 剔除了约

220 个低质量特征。 针对机电系统参数中普遍存在的

零值问题, 采用动态阈值策略进行二次筛选, 剔除连

续时间窗口内静默状态(即数值持续为零)超过 90%
的传感器数据, 进一步减少了冗余数据。 最后, 结合

工程经验从剩余参数中确定了与刀盘推力存在强关联

性的 9 组关键变量: 围岩类型、 实际转速( r / min)、
设定转速( r / min)、 刀盘扭矩( kN · m)、 刀盘推力

(kN)、 贯入度( mm / r)、 推进位移( mm)、 实际速度

(mm / min)和给定速度(%)。 模型输入特征的分类与

结构示意如图 1 所示。

图 1　 模型输入特征的分类与结构示意

Fig. 1　 Categorization
 

and
 

structure
 

of
 

input
 

features
 

for
 

the
 

model

1. 3　 基于聚类算法的原始数据变化形态分类模型

1. 3. 1　 掘进循环和截断长度的确定

在 TBM 掘进的过程中, 刀盘推力和刀盘扭矩密

切相关。 定义刀盘推力的两个非 0 点间的数据段为一

个掘进循环, 并以其为窗口将文件分割为若干个片

段, 简称 “掘进循环”。 由于单个刀盘扭矩掘进循环

的时间窗口内包含多个刀盘推力掘进循环, 因此需区

分处于扭矩上升阶段和扭矩平稳阶段的刀盘推力掘进

循环。 基于此, 选择这两个特征作为划分刀盘推力变

化形态的依据。
掘进循环长度差异显著是 TBM 施工过程的典型

特征, 为实现聚类分析的数据标准化处理, 需对原始

数据进行统一截断: 若截断窗口过短, 将导致掘进参

数的上升段特征被截断, 无法完整保留设备-地层相

互作用的关键演化过程; 反之若截断长度过大, 则可

能包含大量平稳运行或停机状态的冗余信息, 使不同

地质条件下的循环样本代表性出现偏差。
通过分段线性拟合迭代法确定上升段分割点, 并

采用初始分割点修正法解决收敛性问题
 

(见图 2)。
最终结果仅有 15 个不收敛掘进循环, 占 0. 22%。 截

断长度对掘进循环保留率和分割点覆盖率的影响图

(见图 2)绘制了累计分割点占比折线和剩余掘进循

环占比折线。 试验证明: 85%的刀盘推力上升段长

度小于 200。 为便于构建基于 ResNet 的变化形态预

测模型, 拟取截断长度为 200; 计算截断长度从 0
以 25 为间隔增长到 250 时的剩余掘进循环占比,
200 处于保留率变化平稳区间, 验证了选择 200 为

截断 长 度 可 减 小 数 据 量 对 截 断 长 度 的 敏 感 性

(68. 96%保留率)并确保模型训练稳定性, 最终确

定截断长度为 200。
1. 3. 2　 归一化对异常值和噪声的影响

为有效降低数据的信息损失并减小异常值的干

扰, 在参数归一化处理时根据特征特性选择了差异化

的归一化范围。 3 种归一化方法的影响如图 3 所示。
针对刀盘推力这一关键指标, 采用掘进循环内的动态

归一化方法, 通过聚焦于单个循环内的波动范围, 能

够更清晰地凸显变化的趋势特征, 避免因长期累计数

据导致的关键信息被全局极值稀释。 对于刀盘扭矩参

数, 则采取基于单次运行文件的独立归一化策略, 这

一处理方式可有效抑制不同工况间差异带来的噪声干

扰, 在保持平稳段数据分布稳定性的同时, 防止小幅

度波动被全局标准化过度放大。 贯入度指标同样采用

掘进循环归一化, 旨在捕捉循环内部的位移变化规

律; 其余参数(如推进速度、 注浆量等) 则统一使用

全局归一化方法, 确保跨时段对比的基准一致性。
1. 3. 3　 变化形态分类结果

使用 K-Means 算法和 3 种层次聚类算法划分刀盘

推力变化形态。 由于 K-Means 算法需预先设定簇数这

一关键参数, 其结果易受经验影响。 为此, 通过绘制

肘部曲线确定合理簇数(见图 4), 系统分析不同簇数

对应的簇内误差平方和(SSE)。 当簇数从 2 递增至 15
时, 曲线斜率在 6 ~ 9 区间呈现明显转折拐点, 表

362



尹鹏博, 等 / / 聚类、 迁移学习与集成学习耦合的输水隧洞 TBM 刀盘推力预测及掘进安全预警

水利水电技术(中英文)　 第 57卷　 2026年第 8期

　 　 　 　

图 2　 截断长度对掘进循环保留率和分割点覆盖率的影响

Fig. 2　 Truncation
 

length
 

impact
 

on
 

excavation
 

cycle
 

retention
 

and
 

segmentation
 

point
 

coverage

明该范围既能有效捕捉推力变化的多样性特征, 又可

避免过度细分导致过拟合风险。
使用轮廓系数验证聚类算法, 试验表明: 单链和

平均链层次聚类算法划分出了多个罕见变化形态, 且

变化形态间数据量极不平衡, 会影响变化形态预测模

型的效果和鲁棒性。 故使用 K-Means、 全链层次聚类

和沃德法层次聚类对刀盘推力进行变化形态划分, 生

成 3 组共计 12 套变化形态标签用于训练新数据变化

形态预测模型。
1. 4　 基于迁移学习的变化形态预测模型

1. 4. 1　 时序数据清理和训练集划分方式

选择 PyTorch 框架中在 ImageNet 数据集上预训练

的 ResNet 模型, 构建了迁移学习预测体系, 通过特

征复用显著降低了从头设计深度网络所需的标注样本

量与计算资源。 其中 ImageNet 数据集作为源域, 掘

进循环过程中刀盘推力与扭矩序列构造的二维图像为

目标域; 迁移策略采用 “微调+分阶段训练” 方式,
在保留卷积特征提取主干的基础上, 仅对新增模块进

行任务特化。
在数据处理方面, 将上升段长度为 200 的刀盘

推力与扭矩时间序列拼接为 20×20 的二维矩阵, 视

为单通道灰度图像; 该图像被放大至 200×200, 并

通过边缘零填充调整为 224×224, 以满足 ResNet 的
输入要求, 充分利用卷积网络在局部模式识别方面
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图 3　 3 种归一化方法的影响

Fig. 3　 Impact
 

of
 

three
 

normalization
 

methods

图 4　 肘部曲线确定合理簇数

Fig. 4　 Elbow
 

curve
 

for
 

determining
 

optimal
 

number
 

of
 

clusters

的优势。
在模型架构适配方面, 保留 ResNet 原有卷积结

构, 并在其后增设包含 256 个隐藏节点的全连接层,

使用 Softmax 激活输出对应于前文聚类得到的 6 ~ 9 类

变化形态。 模型训练分为两个阶段: 初始阶段采用

Adam 优化器(学习率 0. 001)快速拟合任务结构, 随

后切换为 SGD 优化器(动量 0. 9), 并将学习率衰减

为原值的 1 / 10, 以实现稳定而高效的参数微调。
由于时序数据的特性, 数据清洗(排除长度小于

200 的掘进循环)和训练集划分方式可能破坏其时间

连续性。 通过绘制
 

ResNet34
 

在正常处理、 不清洗数

据和不随机划分数据集 3 种情况下的训练曲线, 得到

数据处理方式与聚类方法对分类效果的影响图(见

图 5)。 由图 5 总结出以下结论: 首先, 随机划分数

据集能显著提升模型性能; 其次, 不同聚类算法对数

据处理方式有各自的偏好, 沃德法层次聚类在正常处

理数据上效果较好, 全链层次聚类对未清洗数据表现

更佳, 而 K-Means 聚类的效果与簇数相关; 最后, 尽

管不同方法的结果存在差异, 但总体差异较小, 基本

在 5%以内。 综上所述, 由于
 

7
 

簇
 

K-Means
 

聚类算法

获得的标签所训练出的变化形态预测模型在测试集上

表现出最高的准确度, 故最终确定采用
 

7
 

簇
 

K-Means
 

聚类算法所生成的标签作为后续分析的分类依据。
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图 5　 数据处理方式与聚类方法对分类效果的影响

Fig. 5　 Impact
 

of
 

data
 

processing
 

method
 

and
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

classification
 

performance

1. 4. 2　 变化形态预测模型效果

ResNet 架构包含多种深度的变体 ( 如 ResNet-
50、 ResNet-101 等) 。 为确定最佳模型深度, 在不

同方法和簇数下绘制了不同深度模型的训练曲线,
得到模型深度对分类效果的影响图(见图 6) 。 分析

图 6 可知: 首先, K-Means 聚类倾向于浅层模型,
而沃德法层次聚类和全链层次聚类在当前试验条件

下未表现出明显倾向; 其次, 随着簇数的增加, 深

层模型的效果趋于提升, 浅层模型的效果则趋于下

降; 最后, 数据处理方法未表现出显著影响。 综上

所述, 由
 

7
 

簇
 

K-Means
 

聚类算法获得的标签所训练

的
 

ResNet50
 

变化形态预测模型在测试集上表现出最

高的准确度, 该结果也与上一节中关于聚类算法选

择的结论相一致, 因此最终确定使用 ResNet50 作为

变化形态的预测模型。

2　 基于集成学习的输水隧洞 TBM 刀盘推力

预测模型
 

　 　 本节利用上一节构建的变化形态分类及预测模

型, 将原始数据按照变化形态划分类为若干子数据

库, 并使用变化形态预测模型预测新数据的变化形

态; 随后, 在对应的变化形态子数据库上构建集成训
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图 6　 模型深度对分类效果的影响

Fig. 6　 Impact
 

of
 

model
 

depth
 

on
 

classification
 

performance

练模型, 以预测刀盘推力。
2. 1　 刀盘推力预测效果

2. 1. 1　 基模型参数及优化

采用同质集成( Homogeneous
 

Ensemble) 下的并

行 Bagging 思路构建预测框架, 通过多次独立训

练结构一致的 MLP 模型以提升整体鲁棒性。 在训练

过程中, 构建多个初始权重不同的 MLP 模型, 并在

验证集上评估其性能, 最终选取表现最优者作为

预测模型输出。 之所以选用 MLP 作为基模型, 主要

基于以下考虑: 首先, MLP 结构简单, 可有效排除

模型复杂性对预测结果的干扰, 更清晰地反映基学

习器的性能差异; 其次, MLP 模型参数量小、 训练

速度快, 适用于现场环境中的快速部署与更新

需求。
输入基模型的数据在归一化后使用长度为 5 的马

尔科夫链进行处理, 超出部分以 0 填充。 训练过程使

用以下方法进行控制。 (1)预训练和微调。 预训练阶

段使用 Adam 优化器; 微调阶段使用 SGD 优化器。
(2)动态学习率。 微调阶段使用指数衰减学习率。
(3)使用 Weight

 

Decay 和 Dropout。 ( 4) 数据扩充策

略。 使用与待预测数据具有相同变化形态类别的掘进

循环扩充训练集, 以提高模型泛化能力。
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图 7　 不同数据库中基模型的预测效果

Fig. 7　 Prediction
 

performance
 

of
 

base-models
 

across
 

different
 

datasets

2. 1. 2　 刀盘推力预测效果

从 3 号洞数据中随机选取了 7 种不同变化形态的

掘进循环作为预测对象, 并针对每个样本, 结合 7 个

变化形态子库的数据进行扩充处理。 在每种扩充条件

下, 分别训练 10 个基模型, 并选取 R2 得分最优者作

为最终模型。 不同数据库中基模型的预测效果如图 7
所示。 试验结果表明: 在参数量仅为 0. 015B 的 MLP
模型上, 经过约 2 min 训练即可实现最高 R2 >0. 9, 展

现出模型在准确性、 训练效率及小型化建模方面的良

好性能。
2. 2　 模型的迁移效果与消融试验

　 　 设计了消融试验验证模型各部分的性能, 并将其

应用于 3 号洞数据中随机抽取的一个掘进循环验证迁

移效果。 试验分别控制变化形态分类模型与集成训练

阶段数据扩充策略的启用情况, 并使用 0. 015B 参数

量的同结构模型进行训练。 结果如不同策略组合下的

模型消融试验结果对比如图 8 所示: (1)两种方法均

使用时, 预测结果的 R2 = 0. 907; (2)仅使用变化形

态分类模型时, 模型不能学习变化趋势; (3)仅使用

数据扩充策略时, 预测结果的 R2 = 0. 789; (4)两种

方法均不使用时, 模型不能学习变化趋势。
2. 3　 模型对比分析

　 　 本研究所使用数据集的显著特点在于其数据量远

图 8　 不同策略组合下的模型消融试验结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

model
 

ablation
 

results
 

under
 

different
 

strategy
 

combinations

超同类研究: 在已有文献中, 同领域模型训练所使用

的数据总量通常不超过 20 万条, 而本研究的数据规

模超过 1
 

200 万条。 因此, 模型的泛化能力在本研究

中尤为关键。 此外, 现有研究在模型对比试验中普遍
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存在变量控制不充分的问题, 影响了对比结果的可信

度。 为了提高试验的有效性与可比性, 并贴合工程实

际需求, 选取了时序预测任务中常用的
 

LSTM[31-32] 、
GRU[33]

 

和
 

Transformer
 

模型作为对比对象[34-35] , 绘制

常用模型预测效果对比图(见图 9)。

图 9　 常用模型预测效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

among
 

common
 

models

所有模型均在搭载
 

RTX
 

4070(12
 

GB 显存)的设

备上进行训练, 参数规模控制在约 0. 5B, 采用 32 位

浮点数(FP32)精度, 已接近该显卡的计算与显存性

能上限。 为确保试验的公平性, 3 个模型使用一致的

参数优化策略, 包括早停机制(Early
 

Stopping)和动态

学习率调整( Learning
 

Rate
 

Scheduling), 以提升训练

效率。 模型层数对训练时间有显著影响, 参考相关研

究, 在模型结构中统一设置为 3 层, 同时在超参数优

化过程中控制模型总参数量在
 

0. 5B 量级。
在上述统一设定下, 系统对比分析了各模型在以

下四个维度的表现, 得到常用模型关键性能指标汇总

如见表 1 所列, 绘制常用模型综合性能雷达图(见图

10): (1) 预测精度( Accuracy)。 以模型预测结果的

决定系数(R2
 

值)衡量, 数值越大表示模型拟合效果

越好。 (2) 训练效率( Efficiency)。 由于所有模型均

采用参数寻优与早停机制, 训练时长存在一定随机

性, 因此不直接比较总训练时间。 为更加客观地反

映训练效率, 选用模型在训练过程中每个
 

Epoch
 

的

平均训练时间作为评估指标。 该指标经负处理后归

一化, 数值越大表示训练效率越高。 ( 3 ) 紧凑性

(Compactness)。 以模型总参数量作为评估指标, 衡

量其结构复杂度。 该指标经负处理后归一化, 数值越

大表示模型更紧凑、 资源占用更少。 (4) 推理延迟

(Latency)。 以模型在推理阶段的平均响应时间作为

评估指标, 反映其实时响应能力。 该指标经负处理后

归一化, 数值越大表示推理速度越快, 适应性越强。

表 1　 常用模型关键性能指标汇总

Table
 

1　 Summary
 

of
 

key
 

performance
 

metrics
 

of
 

common
 

models

模　 型 R2 训练时间 / s 参数量 / 十亿 推理延迟 / ms

分类+扩充 0. 88 116 0. 015 0. 000
 

9
LSTM 0. 47 894 0. 58 0. 001

 

5
GRU -0. 27 1

 

004 0. 49 0. 001
 

6
Transformer -0. 08 430 0. 46 0. 006

 

6

图 10　 常用模型综合性能雷达图

Fig. 10　 Radar
 

chart
 

of
 

comprehensive
 

performance
 

of
 

common
 

models

3　 结果讨论
 

3. 1　 结果分析

　 　 在图 7 中, 同一行的模型使用具有相同变化形态

的子数据库进行训练, 同一列的模型用于预测具有相

同变化形态的掘进循环数据, 不同列的模型则用于预

测不同变化形态的数据。 基于此, 可以得出以下

结论。
(1)当训练使用的子数据集与测试数据具有相同

的变化形态时(对应于图 7 中对角线上的单元格),
模型表现出较优异的性能。 这表明, 所预测的变化形

态能够准确匹配至正确的数据子库, 从而实现了训练

数据与测试数据在变化特征上的高度相似性, 增强了

模型的泛化能力。
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(2)虽然模型的 R2 值整体有限, 但考虑到常规

模型(如 1B)在起步阶段即需消耗大量参数, 并且训

练时间通常在小时级别, 本研究提出的模型在训练成

本和效率方面展现出显著优势, 具有良好的应用

潜力。
(3)图 8 表明, 通过数据扩充策略, 轻量化模

型能够在较短训练周期内实现较高预测精度, 且计

算资源消耗极低, 便于部署和现场应用。 从图中可

见: 第一, 仅使用变化形态分类模型时, 能有效减

小预测偏差, 但难以学习数据趋势; 第二, 仅使用

数据扩充策略时, 能够学习趋势, 但预测偏差较

大; 第三, 结合使用两种方法, 可实现对 TBM 刀盘

推力的准确预测。 综合来看, 变化形态分类显著减

少了预测偏差, 数据扩充策略提升了模型对推力变

化趋势的捕捉能力, 两者结合后, 模型展现出良好

的迁移与推广效果。
(4)在图 7 中, 对于变化形态类别为 3 和 7 的测

试数据, 模型预测效果相对较差。 同时, 图 6 结果显

示, 随着 ResNet 深度的增加, 预测准确率反而出现

下降现象, 进一步说明当前采用的聚类算法在准确性

方面仍存在一定局限性, 在下一步的工作中应当聚焦

于提高数据子库分类的准确性。
(5)从图 9 和图 10 可以看出, 借助变化形态分

类模型和数据扩充策略, 即使采用最为基础的基模型
 

MLP, 在该数据集上依然在预测精度、 训练效率和模

型紧凑性三个维度上显著优于常用的时序模型, 如
 

LSTM、 GRU
 

和
 

Transformer。 这一结果表明该模型架

构对大规模数据具备良好的适应能力与泛化能力。 此

外, 可以预期, 若将当前模型中的基模型由
 

MLP
 

替

换为更为先进的时序预测结构, 并适当提升参数规

模, 模型的预测精度有望进一步提升。
3. 2　 工程应用

　 　 围岩类型的突变对 TBM 的安全运行构成严重威

胁, 尤其在围岩从硬岩向软岩转换过程中, TBM 更

易发生卡机等故障, 进而对工程进度及作业人员的生

命财产安全造成重大影响。 推力贯入指数 ( Force
 

Penetration
 

Index, FPI) 作为推力与贯入度的比值,
常用于反映围岩特性。 然而, 传统的瞬时 FPI 指标存

在以下两方面问题: 第一, 推力与贯入度在短时间尺

度上存在显著波动, 导致计算结果不稳定; 第二, 推

力在掘进过程中通常呈现出明显的上升段和平稳段,
其非线性特征进一步影响 FPI 的准确性。

因此, 瞬时 FPI 难以稳定、 合理地反映围岩变

化。 为此, 提出一种改进指标———推力贯入滑动平均

前导 比 ( Leading
 

Averaged
 

Force-Penetration
 

Index,
LAFPI), 以提升预测精度。 该指标采用长度为 3 的

滑动窗口, 分别计算刀盘推力和贯入度的移动平均

值, 且推力窗口相对于贯入度滞后一个时间公式为

LAFPI = ∑
t

i = t-2
F i +1 / P i (1)

式中, t为当前时刻; F i 为 i 时刻的刀盘推力(kN); P i

为 i 时刻的贯入度(mm)。
这一设计具备如下优势: 第一, 引入均值平滑处

理, 有效抑制短期噪声干扰; 第二, 时间窗口的错位

设置使得所计算的 LAFPI 具备一定的 “前导” 性质,
可用于预测即将到来的围岩类型; 第三, 较短的窗口

长度避免了历史数据对当前预测的过度 “稀释”, 提

高了响应的灵敏性。

图 11　 不同围岩类型的
 

LAFPI
 

概率分布及危险区划分

Fig. 11　 Probability
 

distributions
 

of
 

LAFPI
 

for
 

different
 

surrounding
 

rock
 

type
 

with
 

risk
 

zone
 

indication

基于训练集中超过 800 万条的数据样本, 计算了

LAFPI 指标, 并根据围岩类别划分为Ⅱ类与Ⅲ类围岩

和Ⅳ类与Ⅴ类围岩两组, 绘制不同围岩类型的
 

LAFPI
 

概率分布及危险区划分图(见图 11)。 结果表明, Ⅱ
类与Ⅲ类围岩和Ⅳ类与Ⅴ类围岩的 LAFPI 值均近似

服从正态分布, 但Ⅳ类与Ⅴ类围岩对应的分布均值明

显小于Ⅱ类与Ⅲ类围岩。 我们选择将Ⅳ类与Ⅴ类围岩

的 80%分位数与Ⅱ类与Ⅲ类围岩的 20%分位数作为

危险区边界, 主要基于以下考虑: 更严格的分位数

(如 90%与 10%)虽能提高识别准确性, 但会导致危

险区范围过大, 产生过度预警; 而放宽分位数(如

072
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75%与 25%)则降低预警准确性。 综合考虑预警效果

与范围控制, 80%与 20%分位数在试验中对应的危险

区长度约为 225, 占比约 20%, 与异常分布比例基本

匹配, 能有效兼顾安全性与实用性。 并据此提出如下

操作建议: 第一, LAFPI 大于 1
 

487(kN·r / mm): 对

应Ⅱ类与Ⅲ类围岩, 掘进较为安全, 操作员应根据

LAFPI 变化情况, 保持推力与转速在适当范围内; 第

二, LAFPI 小于 1
 

072(kN·r / mm): 对应Ⅳ类与Ⅴ类

围岩, 设备负载变化显著, 需注意运行状态, 操作员

应根据 LAFPI 变化情况, 保持推力与转速在适当范

围内; 第三, LAFPI 大于 1
 

072 ( kN · r / mm) 小于

1
 

497(kN·r / mm): 可能处于岩性突变区, 操作人员

应高度关注掌子面围岩变化, 及时采取围岩加固等措

施, 预防卡机等突发风险

4　 结　 论
 

　 　 依托某输水隧洞工程中的 TBM 运行参数, 建立

了聚类算法和迁移学习耦合的 TBM 掘进参数预测框

架: 先使用 K-Means 算法划分刀盘推力上升段数据的

变化形态子数据库, 在使用迁移学习训练基于

ResNet50 的新数据变化形态预测模型, 最后使用集

成训练方法构建刀盘推力预测模型。 主要结论如下。
(1)采用 K-Means 聚类方法, 基于推力和扭矩构

建了变化形态分类模型, 建立了包含形态变化信息的

子数据库; 采用 ResNet 构建了形态变化预测模型,
并采用集成学习方法构建了参数预测模型。 将两者耦

合后应用于各子数据库, 建立了刀盘推力预测模型。
(2)引入推力贯入滑动平均前导比(LAFPI), 实

现对围岩类型突变的有效识别。 结果显示 LAFPI 在

Ⅱ类与Ⅲ类围岩和Ⅳ类与Ⅴ类围岩中均近似服从正态

分布, 设定Ⅳ类与Ⅴ类围岩 80%分位数和Ⅱ类与Ⅲ
类围岩 20%分位数为危险边界, 能够有效应用于长

距离输水隧洞中软硬交错岩层的掘进过程, 为
 

TBM
 

安全运行提供可靠预警支持。
(3)刀盘推力预测模型在某些变化形态子数据库

上的预测精度可进一步提升, 且当前框架未能根据数

据扩充策略的效果反馈动态调整子数据集的划分, 子

数据库划分准确性仍有待提高。
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