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融合自注意力机制的PSO⁃LSTM地下管线沉降预测方法
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（1.长沙市轨道交通集团有限公司，湖南  长沙    410021；2.湖南城市学院  城市地下基础设施结构安全与防灾湖南

省工程研究中心，湖南  益阳    413002；3.湖南城市学院  土木工程学院，湖南  益阳    413002）

摘　要：【目的】地下管线沉降是矩形顶管隧道施工过程中的关键参数。传统的预测方法往往依赖于经验模型和统

计分析，难以准确地预测复杂隧道结构的沉降。【方法】针对这一挑战，提出一种融合自注意力（Self⁃Attention）机制

基于粒子群优化（particle swarm optimization，PSO）算法及长短期记忆（long short⁃term memory，LSTM）神经网络的地

下管线沉降预测方法。首先，引入自注意力机制，通过自适应地为不同时间步赋予不同的权重，增强LSTM神经网

络对关键时间节点的关注，捕捉时间序列中的重要信息。然后，利用PSO算法优化LSTM神经网络的超参数，确保

LSTM神经网络能够以最优的结构处理输入数据，提取输入数据中的时序特征，捕捉长短期依赖关系。最后，通过

LSTM神经网络的全连接层输出地表沉降的预测值。为了验证该算法的优越性和鲁棒性，利用长沙市轨道交通 6号

线工程的实测数据构建地下管线沉降数据集，针对LSTM、LSTM⁃Self⁃Attention及PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention模型对不

同位置顶管沉降的预测情况展开对比分析。【结果】融合自注意力机制的PSO⁃LSTM地下管线沉降预测模型的均方

误差、均方根误差、平均绝对误差及决定系数四个指标均为最优。【结论】融合自注意力机制的PSO⁃LSTM模型具有

更优的地下管线沉降预测性能。
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Abstract： ［Purposes］ Underground pipeline settlement is a key parameter during the construction of 

rectangular pipe jacking tunnels. Traditional prediction methods mostly rely on empirical models and 

statistical analysis， which struggle to accurately predict settlement in complex tunnel structures. 

［Methods］ To address this challenge， this paper proposes a Self-Attention mechanism integrated 

prediction method for underground pipeline settlement based on particle swarm optimization （PSO） 

and a long short-term memory （LSTM） neural network. First， the Self-Attention mechanism is 
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introduced to adaptively assign different weights to different time steps， which enhances focus of the 

LSTM neural network on critical time points and is conducive to capturing important information from 

the time series. Next， the PSO algorithm is used for hyperparameter optimization of the LSTM neural 

network to ensure that it can process the input data with optimal configuration. The LSTM neural 

network is responsible for extracting temporal features from the input data and capturing long short-

term dependencies. Finally， the model outputs the predicted surface settlement through a fully 

connected layer of the LSTM neural network. To verify the superiority and robustness of the proposed 

algorithm， a dataset of underground pipeline settlement was constructed using measured data from the 

Changsha Metro Line 6 project. The prediction performance of pipe jacking settlement at different 

tunnel locations was compared using the LSTM，LSTM-Self-Attention，and PSO-LSTM-Self-Attention 

models. ［Findings］ The results show that the PSO-LSTM-Self-Attention model outperforms the others 

in terms of mean squared error， root mean squared error， mean absolute error， and the coefficient of 

determination. ［Conclusions］ This study validates that the PSO-LSTM-Self-Attention model exhibits 

superior performance in predicting underground pipeline settlement.

Key words： prediction of underground pipeline settlement； deep learning； long short-term memory 

neural network； Self-Attention mechanism； particle swarm optimization

随着我国城市地下空间开发利用的快速发展，矩

形顶管隧道施工以其安全、环保、高效和适应性强等优

点被广泛应用于市政、地铁及公路等项目的隧道工程

中［1］。顶管的沉降过大，可能会导致地面塌陷、地下水

位变化、地基承载力减小、周围建筑物基础破坏及地下

管线破裂等问题，也可能会改变地下土体的含水量和

力学性质，引发土体的压缩或膨胀变形，对地下设施的

安全运营构成威胁。由于现场地质环境和施工工艺的

复杂性，预测矩形顶管隧道施工时地下管线的沉降具

有很大的不确定性。当前，国内外学术界尚没有找到

获得一致认可的预测方法，因此，探索一种准确有效的

地下管线沉降预测模型对降低超浅埋大断面矩形顶管

隧道的施工风险，减少生态破坏，促进矩形顶管隧道设

计理论的发展具有重要的理论和工程实践意义。

目前，顶管沉降的预测方法主要有试验分析法、统

计法［2-3］、数值模拟法［4-6］、监测方法［7］、PECK 法［8-9］和
经验公式法［10-12］等。试验分析法受施工工艺、操作的

不确定性、模型尺寸及材料参数的影响，极易导致试验

结果与工程实际相差较大，难以指导实际工程。数值

模拟法受本构模型和边界条件的限制，易导致预测结

果与实际情况存在偏差。统计方法需要大量的历史施

工数据作为支撑，如果数据量不足或数据质量不高，预

测结果可能不准确。经验公式法具有一定的地域性，

对于不同的地区或不同的工程条件，可能需要调整参

数或选择其他公式，且公式缺乏充分的理论依据，可能

无法考虑所有的影响因素，预测结果亦存在较大误差。

采用监测方法时，监测设备受施工环境的影响，可能导

致监测数据不准确或无法获取，因此，监测方法通常只

能提供实时的沉降数据，对于未来沉降趋势的预测能

力有限。PECK法主要适用于预测盾构隧道施工引起

的地面沉降［13］，对于顶管施工引起的地面沉降不完全

适用，且其公式中的某些参数受施工环境的影响可能

发生变化，导致预测结果不准确。

随着人工智能技术的快速发展，机器学习预测方

法也逐渐被应用于岩土工程和隧道工程领域，如隧道

施工地面沉降预测［14-19］、掘进参数预测［20-22］、姿态控

制［23-25］等。由于矩形顶管隧道穿越的城市建筑密集区

的地层环境比较复杂，加上受地表随机荷载、施工工艺

的影响，顶管沉降呈现出高度非线性的特征。相较于

传统方法，机器学习预测方法在处理数据的随机性、不

确定性和非线性方面有着独特的优势。由于顶管机及

管道与地层之间存在着复杂的相互作用机理，人工智

能在顶管沉降预测中的应用仍然较少。部分学者基于

机器学习方法预测了隧道顶管的运动轨迹，如 YANG
等［24］提出了一种基于门控循环单元的深度学习框架

来动态预测顶管机的移动轨迹，用以辅助顶管隧道顶

管机的施工。

近年来，长短期记忆（long short ⁃ term memory，
LSTM）神经网络和融合自注意力（Self ⁃Attention）机

制［26-28］的 Transformer 模型［29-30］迅速发展，在自然语言

处理领域得到广泛的应用，特别是用于文本生成和机

器翻译任务［31-32］，但较少用于隧道顶管沉降的预测。
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由于传统的机器学习算法不能考虑到前一时刻的沉降

对后续沉降的影响，本文提出融合自注意力机制的矩

形顶管沉降预测模型：1） 结合 LSTM 和自注意力机制

在处理时间序列数据上的优点，建立融合自注意力机

制的 LSTM 模型，在多个层次上捕捉序列中的关键信

息（整体结构和上下文信息）；2） 通过粒子群优化 
（particle swarm optimization，PSO）算法自动调整 LSTM
模型的参数，提升模型的性能，以期为矩形顶管隧道施

工时地下管线沉降的预测提供一种新的、有效的研究

手段。

1　算法简介

1.1　长短期记忆神经网络

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）是

一种专门用于处理时间序列数据的模型，具有允许跨

网络共享参数的存储器，可以用来学习顶管隧道的地

下管线沉降数据的非线性特征。RNN 的当前状态可

以通过隐藏层转移为下一时刻的状态，同时，当前状态

也受隐藏层中存储的前一时刻状态的影响。这种机制

意味着：RNN 适合处理时间序列数据［33］，在自然语言

处理领域表现良好［34］。然而，当时间序列数据较长

时，RNN会出现梯度消失或梯度爆炸的问题［35］。
LSTM 是一种特殊的循环神经网络，旨在解决

RNN 在处理长序列数据时出现的梯度消失或梯度爆

炸问题，其内部的处理单元包括遗忘门 ft、输入门 it、输

出门 ot及存储单元［36-37］。LSTM神经网络如图1所示。

遗忘门 ft控制旧的信息被遗忘的程度：

ft = σ (W f [ ht - 1，xt ] + b f ) （1）
式中：σ 是 sigmoid 激活函数；W f 是遗忘门的权重矩

阵；ht - 1 是上一时刻的隐藏状态；xt 是当前时刻的输

入；b f是遗忘门的偏置项。

输入门 it 决定哪些新的信息被添加到细胞状

态中：

it = σ (W i [ ht - 1，xt ] + bc ) （2）
ct = ft ct - 1 + it c͂t （3）
c͂ t = tanh (Wc [ ht - 1，xt ] + bc ) （4）

式中：ct为细胞更新后的状态；c͂ t表示当前细胞的状态；

ct - 1 是上一时刻的细胞状态；W i、Wc 为权重矩阵；bc 为
偏置项。

输出门 ot确定细胞状态的哪些部分作为输出：

ot = σ (Wo [ ht - 1，xt ]) （5）
ht = ot tanh (ct ) （6）

式中：ht 为当前时刻的隐藏状态；Wo 为输出门的权重

矩阵。

上述公式表明，LSTM能够处理时间序列数据中的

长期依赖关系，能够处理变长的输入序列，但 LSTM结

构复杂，训练时需要较大的数据集以避免过拟合。

1.2　自注意力机制

自注意力机制的计算过程基于查询（Query）、键

（Key）和值（Value）三个核心向量的实现。首先，将输

入数据通过线性变换映射为查询向量Q、键向量K和

值向量 V；；然后，通过 Q 与 K 的转置矩阵的点乘计

算［38］，得到表征序列元素间相关性的注意力分数矩

阵；接着，为获得标准化的权重分布，采用归一化指数

函数（Softmax）对注意力分数进行概率化处理；最后，

通过加权求和运算将处理后的权重矩阵作用于值向量

V，生成包含上下文关联信息的新特征C［39］。
本文的预测模型，采用单头注意力机制架构，仅需

构建单一的自注意力层。该层通过上述计算过程，建  

遗忘门

ct-1

输出门输入门

ht-1

xt-1 xt

ft otctit

σ tanhσ σ

WoWcWiWf

xt+1

ht ht+1

tanh
ct ct+1

图1　LSTM神经网络

Fig. 1　LSTM neural network
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立输入序列各位置间的全连接注意力映射关系，即通

过计算每个序列位置与其他位置的注意力权重，实现

基于全局上下文信息的动态特征加权。这种机制可有

效捕获序列内部的长距离依赖关系，最终输出具有增

强表征能力的特征向量。

自注意力机制原理如图 2 所示。X 为输入数据，

Wq、Wk、Wv为三个参数矩阵，C为最终得到的结果。采

用归一化指数函数（Softmax）对注意力分数进行概率

化处理，得到ai，公式为：

ai = softmax ( QK T

dk
)          （7）

式中：d为向量Q与K的维度；k为输入序列中每个位置

的维度。

X

ai

Softmax

C

V

K

Q

+V

Wq

Wk

图2　自注意力机制原理

Fig. 2　Principle of Self-Attention mechanism

1.3　粒子群优化算法

PSO 是一种改进的全局寻优算法，起源于对大自

然中鸟群或鱼群等生物群体觅食行为的研究［40］。PSO
因其能够自适应地调整搜索策略，在不同的环境中表

现出较好的鲁棒性而被广泛使用。PSO 优化 LSTM⁃
Self⁃Attention 模型的流程如图 3 所示。PSO 算法中每

个粒子的速度和位置的更新公式为：

v ( j )
i ( t + 1) = C1 r1 [ p ( j )best，i ( t ) - x ( j )

i ( t ) ] +
C2 r2 [ g ( j )best，i ( t ) - x ( j )

i ( t ) ] + w ( t ) v ( j )
i ( t )
（8）

x ( j )
i ( t + 1) = v ( j )

i ( t + 1) + x ( j )
i ( t ) （9）

w ( t ) = wmax - (wmax - wmin ) t
tmax

（10）
式中：C1、C2为学习因子；r1、r2为（0，1）区间的随机数；i 
为粒子编号；j 为迭代的代数；t 为当前的迭代次数；   
v ( j )

i （t+1）为第 i个粒子在第 t+1次迭代的速度；v ( j )
i （t）为

第 i个粒子在第 t次迭代的速度；x ( j )
i （t+1）为第 i个粒子

在第 t+1次迭代的位置；x ( j )
i （t）为第 i个粒子在第 t次迭

代的位置；p ( j )best，i ( t ) 为第 i个粒子迄今为止找到的最好

位置；g ( j )best，i ( t ) 为整个粒子群体迄今为止找到的最好位

置；w ( t ) 为惯性权重因子，可以调整寻优算法的搜索能

力；wmax为初始的最大惯性权重；wmin为最终的最小惯

性权重； tmax为最大迭代次数。

隧道施工引起地下管线沉降，沉降数据往往呈现

出高度非线性的时序特性。传统的 LSTM网络在捕捉

较长的时间依赖性方面存在局限，而自注意力机制能

够根据输入序列中不同时间点的信息的重要性，动态

调整其对过去和未来数据的关注程度，从而更加有效

地提取时间序列中的关键特征。通过这一机制，模型

能够更加精确地反映地下管线沉降过程中的复杂时变

特性，尤其是在考虑不同施工阶段的不同影响时。

图3　技术流程

Fig. 3　Technical flowchart

2　融合自注意力机制的 PSO-LSTM

模型

融合自注意力机制的 LSTM神经网络能够动态地

调整对不同时间步的关注度，建立全局的依赖关系，从

而更好地处理长序列数据。PSO算法可以对 LSTM 神

经网络的超参数进行优化，其超强的全局搜索能力确

保了模型的鲁棒性，并帮助模型在复杂的环境中取得

最佳性能。

2.1　网络结构设计

LSTM模型基于循环神经网络，可保留已知的合理

特征，忽略不完美的特征，并继续前进。通过在两层

LSTM神经网络的中间添加自注意力层，模型能够更灵

活地关注输入序列中的重要部分，更好地捕捉和处理

输入序列中的关键信息，同时也增强了模型的可解释

Wv

PSO

满足终止条件？

根据适合的值更新

最佳速度和位置

输出最优解

LSTM⁃Self⁃Attention
满足终止条件？

更新位置和速度

更新初始超参数

计算验证集的误差

获取最佳超参数

初始化超参数

确定

LSTM⁃Self⁃Attention
的结构

初始化粒子的位置

和速度

确定粒子优化范围

神经元数目、

随机失活、

批量大小、

学习率

是

否

是 否

   开始
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性。另外，模型可通过添加正则化随机失活防止过

拟合。

2.2　PSO优化

在模型训练的过程中，LSTM神经网络的神经元数

目、学习率、随机失活、批量大小对模型精度的影响很

大，因此选择这些超参数作为优化的对象。

表1　超参数取值范围

Table 1　Ranges of hyperparameter values 

超参数

神经元数目

学习率

随机失活

批量大小

取值范围

100～200
0.000 1～0.010 0

0.1～0.5
16～128

模型其他的超参数采用自适应矩估计优化器进行

选择，损失函数为均方误差（mean squard error，MSE），

激活函数为修正线性单元，迭代次数为200次。

2.3　模型训练

本文试验在配备 Intel Core i5⁃13600KF、32GB内存

和 NVDIA GeForce GTX 4070 显卡的计算机上进行。

模型开发环境为 Python 3.9，代码实现基于 TensorFlow 
2.15深度学习框架。数据集划分、模型构建、模型评估

和超参数优化等工作涉及的工具包括 JupyterLab、
PyCharm、Keras库和Scikit⁃learn库。

2.4　模型测试与评估

本 文 利 用 训 练 集 对 融 合 自 注 意 力 机 制 的          
PSO⁃LSTM 模型进行训练，利用验证集对模型的超参

数进行配置，利用测试集对模型进行测试，并评估模型

的泛化能力和预测的准确性。本文选取 MSE、均方根

误差（root mean squard error，RMSE）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）和决定系数 R2作为评价指

标［41］。MSE、RMSE 和 MAE 越小，R2越接近 1，说明模

型的预测效果越好。

3　数据库建立

3.1　项目概况

长沙市轨道交通 6号线芙蓉区政府站（原东郡站）

2 号出入口的连接通道采用机械式矩形顶管法施工。

芙蓉区政府站位于人民东路与万家丽路交叉口的西

侧，沿人民东路东西向布置，2号出入口的连接通道自

西向东穿过万家丽路。

连接通道顶管的长度为 68.5 m，顶部覆土厚度为

3.8～6.3 m，与市政道路的最小竖向距离为 3.8 m，与高

架桥桩的最小水平距离为 2.9 m。顶管穿过雨污合流

管，与周边管线的最小净距约为 1.0 m。同时，顶管上

跨长沙市轨道交通 5 号线的盾构区间，其底部距离该

盾构区间约1.6 m。顶管卫星平面图如图4所示。

始发井

         顶管
接收井

图4　顶管卫星平面图

Fig. 4　Satellite plan of pipe jacking

顶管纵断面如图 5所示。隧道穿越的土壤以强风

化泥质粉砂岩为主，土层性质见表 2。项目涉及的地

下管线数量为 31条，为获取数据对这 31条管线进行了

为期 168 d 的监测。本文选取其中 4 条具有代表性的

管线（GX7、GX14、GX17、GX18）建立顶管隧道地下管

线沉降数据集。

路面 杂填土    粉质黏土

后背土体加固

接收井

接收端土体加固

顶管总长68.5 m 始发井

始发端土体加固

5号线隧道
中风化泥
质粉砂岩

强风化泥
质粉砂岩

图5　顶管纵断面

Fig. 5　Longitudinal section of pipe jacking

表2　土层性质

Table 2　Soil layer properties

土壤类型

杂填土

粉质黏土

强风化泥质

粉砂岩

中风化泥质

粉砂岩

平均揭露

层厚/m
0.88
3.66
2.08

1.60

天然密度/
（g·cm-3）

1.81
1.90
2.25

2.35

黏聚力/
kPa
14
25
15

30

内摩擦

角/（°）
18
20
25

28

泊松

比

0.29
0.25
0.25

0.29

3.2　数据准备

本文先从 31条地下管线中选取 4条有代表性的管

线，再从这 4条管线的监测点分别获取 168 d的监测数

据，将监测数据按照 8∶2 的比例划分为训练集和测试

集。为提高模型的泛化能力，所有数据需进行归一化
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预处理。考虑到样本量较小的实际情况，本文采用滑

动窗口法构建输入序列，按照步长 4 对监测数据进行

序列重组，通过滑动预测机制生成训练样本。

在模型的训练阶段，将训练集按照 8∶2 的比例进

一步细分为训练子集和验证集，验证集的数据用于对

模型的参数进行调优，防止过拟合。模型训练完成后，

利用测试集的数据对模型的性能进行评估，确保评估

的结果真实反映模型的泛化能力。

4　结果与讨论

4.1　预测结果

本节主要内容是检验顶管隧道地下管线沉降预测

的效果，比较融合自注意力机制的 PSO⁃LSTM 模型

（PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention）、LSTM模型、融合自注意力

机制的LSTM模型（LSTM⁃Self⁃Attention）及基于粒子群

算法优化的支持向量回归（support vector regression，
SVR）模型（PSO⁃SVR）的预测性能。

模型的误差见表 3～6。模型的预测结果如图 6～9
所示。由表 3～6可知，在多数情况下融合自注意力机

制的 PSO⁃LSTM 模型的指标 MAE、MSE、RMSE 及 R2优
于其他三种模型的相应指标。相较于传统的 LSTM、

LSTM⁃Self⁃Attention和PSO⁃SVR模型，融合自注意力机

制的PSO⁃LSTM模型对矩形顶管隧道施工时地下管线

沉降预测的精度更高。

4.2　分析与讨论

自注意力机制使得模型能够自适应地关注输入序

列中的重要信息，并赋予不同时间步的输入不同的权

重。PSO能够有效避免局部最优解，保证LSTM神经网

络能在更广泛的参数空间内找到最优解。试验证明，

PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention 在多个任务和数据集上都表

现良好，比传统的 LSTM 模型具有更好的泛化能力和

稳定性。由图 6~9可知，经过PSO优化过的模型，由于

超参数的选择更合理，故拟合度更高，鲁棒性更好；

PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention 模型的预测性能在四个模型

中最优。

表3　模型误差（GX7管线）

Table 3　Model errors （GX7 pipeline）

模型

LSTM
LSTM⁃Self⁃Attention

PSO⁃SVR
PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention

MSE/
mm2

0.088
0.088
0.083
0.086

RMSE/
mm

0.298
0.296
0.289
0.293

MAE/
mm

0.233
0.227
0.221
0.216

R2

0.346
0.352
0.384
0.367

表4　模型误差（GX14管线）

Table 4　Model errors （GX14 pipeline）

模型

LSTM
LSTM⁃Self⁃Attention

PSO⁃SVR
PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention

MSE/
mm2

0.181
0.187
0.114
0.091

RMSE/
mm

0.426
0.433
0.338
0.303

MAE/
mm
0.36

0.369
0.289
0.247

R2

0.207
0.181
0.501
0.598

表5　模型误差（GX17管线）

Table 5　Model errors （GX17 pipeline）

模型

LSTM
LSTM⁃Self⁃Attention

PSO⁃SVR
PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention

MSE/
mm2

0.196
0.208
0.092
0.090

RMSE/
mm

0.443
0.456
0.303
0.300

MAE/
mm

0.363
0.376
0.248
0.248

R2

0.005
0.053
0.535
0.543

表6　模型误差（GX18管线）

Table 6　Model errors （GX18 pipeline）

模型

LSTM
LSTM⁃Self⁃Attention

PSO⁃SVR
PSO⁃LSTM⁃Self⁃Attention

MSE/
mm2

0.165
0.240
0.234
0.123

RMSE/
mm

0.406
0.490
0.484
0.351

MAE/
mm

0.315
0.386
0.370
0.292

R2

0.361
0.069
0.094
0.523

0          5        10        15       20       25      30
时间/d

8.5

8.0

7.5

7.0

6.5

沉
降

/mm

实测值PSO⁃LSTM⁃Self⁃AttentionLSTM⁃Self⁃AttentionLSTMPSO⁃SVR

图6　模型预测结果（GX7管线）

Fig. 6　Prediction results of models （GX7 pipeline）

0          5        10        15       20       25      30
时间/d

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

沉
降

/mm

实测值PSO⁃LSTM⁃Self⁃AttentionLSTM⁃Self⁃AttentionLSTMPSO⁃SVR

图7　模型预测结果（GX14管线）

Fig. 7　Prediction results of models （GX14 pipeline）
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0          5        10        15       20       25      30
时间/d

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

沉
降

/mm

实测值PSO⁃LSTM⁃Self⁃AttentionLSTM⁃Self⁃AttentionLSTMPSO⁃SVR

图8　模型预测结果（GX17管线）

Fig. 8　Prediction results of models （GX17 pipeline）

0          5        10        15       20       25      30
时间/d

13.0

12.5

12.0

11.5

11.0

沉
降

/mm

实测值PSO⁃LSTM⁃Self⁃AttentionLSTM⁃Self⁃AttentionLSTMPSO⁃SVR

图9　模型预测结果（GX18管线）

Fig. 9　Prediction results of models （GX18 pipeline）

5　结论

本文提出了一种融合自注意力机制的 PSO⁃LSTM
地下管线沉降预测模型，对顶管隧道施工引起的地下

管线沉降进行了预测，主要工作及结论如下：

1） 深度学习算法为顶管隧道地下管线沉降的预

测提供了新方向。以长沙市轨道交通 6号线的顶管隧

道施工为案例，获取了 31 组长达 168 d 的地下管线沉

降数据，通过对比选取了其中的 4 组数据用于模型的

训练和预测。

2） 本文构建的融合自注意力机制的PSO⁃LSTM地

下管线沉降预测模型结合了自注意力机制和 LSTM神

经网络的优点，具有较好的适用性，可作为顶管沉降预

测的一种有效辅助手段，可为类似工程提供一定的

参考。
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