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摘要：锚杆（索）应力的变化过程呈现明显的短期突变与长期时序依赖特征，而传统单一预测模型对长期趋势

建模能力有限且对局部突变敏感性不足，往往难以全面捕捉上述复杂特征。针对该问题，提出一种基于改进黏菌

算法（ISMA）优化时间卷积网络（TCN）−长短期记忆网络（LSTM）−多头自注意力机制（MHSA）的锚杆（索）应力预

测模型。在煤矿巷道锚杆（索）应力预测问题中，模型训练过程通常涉及超参数调整、学习率选择等复杂优化任

务，为提升模型的训练效率与预测精度，提出 ISMA，引入邻域搜索与动态步长因子增强局部搜索能力，融合人工

蜂群搜索机制提升全局搜索效率，有效增强模型跳出局部最优解的能力。TCN−LSTM−MHSA 模型采用 TCN 提

取局部时序特征，利用 LSTM 学习数据的长期依赖关系，通过 MHSA 强化对全局时序依赖的建模，从而提高模型

对锚杆（索）应力的预测能力。在 TCN−LSTM−MHSA 模型的训练中利用 ISMA 对学习率进行迭代寻优，以提高

模型的预测精度和速度。实验结果表明：① 与黏菌算法（SMA）、遗传算法（GA）、粒子群算法（PSO）、麻雀搜索算

法（SSA）相比，ISMA 优化策略在多个基准函数测试中表现出更优的收敛速度与寻优能力。② 在应力预测实验

中，通过消融实验验证了 TCN，LSTM，MHSA 模块的必要性。③ ISMA 优化 TCN−LSTM−MHSA 模型在 MAE，

RMSE 及 R2 等指标上均优于 BP，GRU 等主流预测模型，具有更高的预测精度和稳定性。
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Abstract:  The  variation  process  of  anchor  bolt  (cable)  stress  exhibits  distinct  short-term  fluctuations  and
long-term  temporal  dependencies.  However,  traditional  single  prediction  models  have  limited  capability  in
modeling  long-term  trends  and  insufficient  sensitivity  to  local  fluctuations,  often  making  it  difficult  to  fully 
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capture these complex features. To address this problem, an anchor bolt (cable) stress prediction model based on
an  Improved  Slime  Mould  Algorithm  (ISMA) optimized  Temporal  Convolutional  Network  (TCN)-Long  Short-
Term Memory  (LSTM)-Multi-Head  Self-Attention  (MHSA)  architecture  is  proposed.  In  the  problem of  anchor
bolt  (cable)  stress  prediction  in  coal  mine  roadways,  model  training  often  involves  complex  optimization  tasks
such  as  hyperparameter  tuning  and  learning  rate  selection.  To  improve  the  training  efficiency  and  prediction
accuracy of the model, ISMA was proposed, which enhanced local search capability by introducing neighborhood
search  and  a  dynamic  step-size  factor.  Global  search  efficiency  was  improved  through  integrating  an  Artificial
Bee  Colony  (ABC)  search  mechanism,  thereby  effectively  improving  the  model's  ability  to  escape  from  local
optima.  The  TCN-LSTM-MHSA  model  was  constructed  by  using  TCN  to  extract  local  temporal  features,
employing  LSTM  to  learn  long-term  dependencies  in  the  data,  and  strengthening  global  temporal  modeling
through MHSA, thereby enhancing the prediction capability for anchor bolt (cable) stress. During training, ISMA
was used to iteratively optimize the learning rate of the TCN-LSTM-MHSA model to improve prediction accuracy
and speed.  Experimental  results  showed  that:  ① Compared  with  the  Slime  Mould  Algorithm  (SMA),  Genetic
Algorithm  (GA),  Particle  Swarm  Optimization  (PSO),  and  Sparrow  Search  Algorithm  (SSA),  the  ISMA
optimization  strategy  demonstrated  better  convergence  speed  and  optimization  ability  in  multiple  benchmark
function tests. ② In the stress prediction experiment, ablation experiments verified the necessity of TCN, LSTM,
and MHSA modules.  ③ The  ISMA-optimized  TCN-LSTM-MHSA model  outperformed  mainstream prediction
models such as BP and GRU in MAE, RMSE, and R2 metrics, showing higher prediction accuracy and stability.

Key words: anchor  bolt  (cable)  support;  anchor  bolt  (cable)  stress  prediction;  slime  mould  algorithm;
temporal convolutional network; long short-term memory network; multi-head self-attention mechanism
 

0　引言

锚杆（索）支护是煤矿井下巷道中应用最为广泛

的支护形式。在我国井工煤矿中，80%以上的巷道

为煤巷或半煤岩巷，主要采用锚杆或锚索进行支

护。其基本原理是将围岩应力有效传递至稳定地

层，从而提升巷道的整体稳定性与安全性。目前，多

数煤矿巷道的锚杆支护率已超过 90%，部分矿区甚

至达到 100%[1-2]。锚杆（索）的应力是衡量巷道稳定

性的关键指标，对于防止巷道事故、确保人员安全及

指导工程施工等方面具有重大意义[3]。随着煤矿开

采等环境变化，锚杆（索）会受到不同方向和强度的

应力作用。过大的应力负荷可能使锚杆（索）发生塑

性变形或断裂，失去原有的支撑功能，进而导致巷道

坍塌、矿井渗水或其他安全事故的发生。此外，锚杆

（索）应力的持续变化还可能加速锚杆（索）材料的老

化或疲劳，降低其长期稳定性。因此，准确预测锚

杆（索）应力变化趋势对于及时发现潜在的支护问

题、制定科学的安全管理策略、避免突发事故至关

重要。

目前，许多学者针对锚杆（索）支护状态监测预

警提出了很多方法，张哲诚等[4]在锚杆托盘与围岩

之间安装 MCS−400型无损锚杆（索）测力计，实测锚

杆实际受力及随时间的变化规律。董建军等[5]基于

光纤布拉格光栅（Fibber Bragg Grating, FBG）传感器

技术自主研制应力传感器，揭示了回采巷道锚杆

（索）安全状态及演化规律。原钢等[6]基于多参数输

入与输出高斯过程回归对锚杆支护状态进行了预

测。徐毅青等[7]建立 2种耦合模型并推导模型的本

构方程和有效预应力的变化公式，验证了分段预测

模型的合理性和准确性。彭泓等[8]提出一种针对锚

杆杆体受力进行监测的矿用光纤光栅锚杆传感器技

术，实现了杆体破裂预报预警功能。张涵等[9]通过

设置永久监测和临时监测设施，分析支护采用的锚

杆和锚索应力的监测结果，评估整体稳定性及安全

性，并结合相关规范和数据分析，建立了监测预警

机制。

上述研究为锚杆（索）支护状态的监测与预警提

供了宝贵经验，但仍存在以下不足：① 大多数方法聚

焦于应力的实时监测与静态分析，缺乏对未来变化

趋势的预测能力。② 部分预测方法未能有效挖掘锚

杆（索）应力数据的时间序列特性，难以同时捕捉其

短期波动与长期演化特征，导致预测准确度受限。

而在实际应用中，锚杆（索）应力的变化过程呈现明

显的短期突变与长期时序依赖特征：一方面存在由

爆破震动、机械作业引起的瞬时突变，表现为数秒内

的剧烈波动；另一方面，围岩缓慢变形导致的应力长

期累积变化趋势亦普遍存在。而传统单一预测模型
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对长期趋势建模能力有限且对局部突变敏感性不

足，往往难以全面捕捉上述复杂特征。

针对上述问题，本文构建了一种改进黏菌算法

（Improved Slime Mould Algorithm, ISMA）优化时间卷

积网络（Temporal Convolutional Network, TCN）−长短

期记忆网络（Long Short-term Memory, LSTM）−多头

自注意力机制（Multi-Head Self-Attention, MHSA）的
巷道锚杆（索）应力预测模型。首先，通过 TCN的小

尺度卷积核快速识别由采动影响等造成的瞬时应力

波动；LSTM通过细胞状态的连续更新捕捉锚杆（索）

应力长期非线性累计趋势；MHSA可增强全局特征

建模能力，有效提升对锚杆（索）应力预测的泛化能

力。然后，针对传统固定学习率或梯度下降方式优

化不足的问题，采用邻域搜索自适应更新策略与人

工 蜂 群 搜 索 机 制 （Artificial  Bee  Colony  Algorithm,
ABC）对黏菌算法（Slime Mould Algorithm, SMA）进
行改进，对模型学习率进行优化，从而提升训练效率

和预测精度。最后，在实际工程采集的锚杆（索）应

力数据集上进行了验证。 

1　SMA

在煤矿巷道锚杆（索）应力预测问题中，模型训

练过程通常涉及超参数调整、学习率选择等复杂优

化任务。然而，传统优化算法在实际应用中存在以

下不足：遗传算法（Genetic Algorithm, GA）易陷入局

部最优 ，且收敛速度易受影响 [10]；粒子群算法

（Particle Swarm Optimization, PSO）对高维学习率调

节 不 敏 感 [11]； 麻 雀 搜 索 算 法 （Sparrow  Search
Algorithm, SSA）采用固定比例机制，局部开发效率

低 [12]；鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm,
WOA）易震荡且不适用于离散参数优化[13]。这些不

足在煤矿井下复杂环境下尤其突出，难以有效捕捉

锚杆（索）应力的短期波动与长期演化特征，导致预

测模型性能受限。

为了解决复杂任务参数优化问题，受黏菌模

型 [14]启发 ， Li  Shimin等 [15]提出了新型优化算法

SMA，已广泛应用于模型参数优化 [16-18]等领域。

SMA模拟了黏菌在觅食过程中的行为特征，通过生

长形成静脉网络，依据食物质量调整结构形态以寻

求最优觅食路径，其觅食行为可分为搜索食物、接近

食物和捕获食物 3个阶段 [19]，如图 1所示 ，其中

Xm 为当前随机选择黏菌个体的位置，X1，X2，X3 为黏

菌种群中各个个体的位置，Xeats 为目标食物的位置，

表示问题的解目标区域 ，黏菌趋近该区域觅食 ，

Sx,y 为在 x位置和 y维度内的随机性扰动，用于增加

解的多样性，避免早熟收敛。SMA在觅食过程中对

个体位置的动态调整、对周围环境的适应反应及多

阶段的搜索策略，兼顾全局探索与局部开发能力，适

应煤矿锚杆（索）应力预测中对短期突变和长期变化

的需求。
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y
x

WW
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X2

X2
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图 1    SMA觅食过程

Fig. 1    SMA foraging process
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式中： 为黏菌下一次迭代更新的位置， 为当前迭

代次数；R和 r为[0，1]的随机数； 和 分别为搜

索范围的上边界和下边界；z为黏菌分离个体搜索其

他食物源的概率； 为目前适应度最优的个体位置，

b为振荡参数，模拟黏菌种群中个体信息的交互过

程；W为黏菌个体的权重因子； 与 为 2个随机

个体位置；p为条件参数，用于控制黏菌位置更新方

式；c为振荡参数； 为黏菌当前迭代的位置。

当 R<z时，代表黏菌分离部分个体搜索食物，

当 R>z时，黏菌通过 p进行接近食物或捕获食物的

过程。

p = tanh |Fi−Fmax| （2）

Fi Fmax式中： 为个体 i的适应度值； 为当前最优个体

的适应度值。 

2　ISMA

为了提升 SMA的全局搜索和局部开发能力，避

免陷入局部最优解并提高模型收敛速度，本文提出

了基于邻域搜索自适应更新策略与 ABC的 ISMA，

在 SMA基础架构上，利用改进的邻域搜索自适应更

新策略提升其捕获食物阶段局部搜索能力，并通过

改进 ABC增强其接近实物阶段的全局搜索能力，实

现对参数空间的高效寻优，其整体优化流程如图 2
所示。首先，通过随机初始化与适应度计算确定个

体分布。然后，在迭代过程中，若 R<z则执行分离探

索；当 r<p时，采用 ABC进行全局更新，r≥p时，采

用邻域搜索自适应更新策略进行局部开发。最后，

2025 年第 5 期 齐俊艳等： 改进黏菌算法优化 TCN−LSTM−MHSA 的巷道锚杆（索）应力预测模型 •  131  •



在满足最大迭代条件后输出最优解。
 
 

开始
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图 2    ISMA寻优流程

Fig. 2    ISMA optimization process
 

Xi

在 SMA获取食物过程中，虽然个体存在 R<z的
概率跳出局部最优解，但受限于 z的大小及参数 c的
线性下降，仍可能导致收敛速度较慢及陷入局部最

优的问题。为此，本文引入邻域搜索思想，借鉴蜜蜂

在特定区域内反复探索并根据环境变化动态调整路

径的机制，以增强算法的局部搜索能力[20-22]。对于

黏菌当前位置 ，在其邻域内进行位置更新：

Xnew
t = Xt +∆Xt （3）

∆Xt = α(t)(Xbest−Xt)+β(t)(Xr−Xt) （4）

α(t) = αmax

(
1− t

tmax

)
（5）

β(t) = βmax

(
1− t

tmax

)
（6）

∆Xt α(t)

β(t)

Xbest Xbest−Xt

Xr

Xr−Xt

αmax βmax

tmax

式中： 为由一个邻域搜索产生的变化量； 和

为自适应步长因子 ，随迭代次数 t动态调整 ；

为当前种群的最优个体位置； 为当前位

置与最优位置之间的差异量，用来促进个体向全局

最优位置收敛； 为从种群中随机选择的一个个体

位置； 为当前个体位置与随机个体位置之间的

差异量，用来引导探索； 和 为最大初始步长；

为最大迭代次数。

α(t)

β(t)

在改进后的策略中，步长的调整不仅依赖于迭

代次数，还需考虑适应度的变化。步长因子 和

会根据个体的适应度值和搜索阶段进行调节。

改进的自适应步长因子动态调整公式为

α(t) = αmax

(
1− t

tmax

)
Fi

Fmax
（7）

β(t) = βmax

(
1− t

tmax

)
Fi

Fmax
（8）

为增强 SMA的全局搜索能力，本文引入  ABC，
ABC在复杂多峰值函数优化问题上表现出较好的探

索性能，拥有强大的探索能力[23]。

Zi, j = xi, j+ϕi, j(xi, j− xm, j) （9）

Zi, j

xi, j

ϕi, j xm, j

m , i

式中： 为黏菌个体 i在第 j个维度获取食物过程中

的候选解； 为当前黏菌个体 i在第 j个维度的位

置； 为[−1，1]的随机数； 为在第 j个维度上随

机选择其他黏菌个体 m的位置（ ）。

尽管 ABC具有出色的搜索性能，但在开发能力

方面存在一定不足。因此，本文在保留 ABC原有搜

索优势的基础上，融入了全局最优解的引导机制，以

提升 ABC在复杂问题上的性能。

Zi, j = xi, j+ϕi, j
(
xi, j− xm, j

)
+Ω

(
xg, j− xi, j

)
（10）

xg, j

式中：Ω为[0，1.5]的随机数，用于控制全局最优引导

项的强度； 为全局最优位置。 

3　基于 ISMA 优化的应力预测模型
 

3.1　TCN

ŷT

yT

TCN利用因果卷积的方式来捕获序列数据中的

长期依赖关系，其更好的并行计算能力和更灵活的

感受野设置提升了模型的训练和推理效率 [24-25]。

TCN采用分层的卷积核结构，每个卷积核仅与输入

序列的局部区域进行卷积运算，如图 3所示，其中

为输出序列在时间步 T的输出值，卷积核大小分

别为 1，2和 4，对应时间维度上不同范围的感受野。

扩张卷积可在不增加参数量的前提下扩大感受野，

通过引入扩张系数 d，使卷积核覆盖更广的时间范

围[26]。TCN在位置 处、扩张系数为 d时的卷积计

算方法为

GdY · yT =

K∑
k=1

fkyT−(K−k)d （11）

Gd Gd = ( f1, f2, · · · , fk)

Y = (y1,y2, · · · ,yT ) yT

式中： 为筛选器， ，fk 为卷积核权

重系数，k为当前卷积核的索引变量；Y为时间序列

数据， ， 为输入序列在当前时刻

T的值；K为卷积核大小。 

3.2　LSTM
LSTM[27]引入了一种门控机制，包括遗忘门、输

入门和输出门[28]，通过门单元控制信息的保留和遗

忘，能够有效解决信息的长期依赖问题，避免梯度消

失或爆炸。LSTM网络由多个 LSTM细胞构成，如

图 4所示，其中 It， It−1， It+1 为当前时刻 t，上一时刻
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t−1，下一个时刻 t+1的输入数据，ht，ht−1，ht+1 为当前

时刻 t，上一时刻 t−1，下一个时刻 t+1的隐藏状态，

Ct，Ct−1，Ct+1 为当前时刻 t，上一时刻 t−1，下一个时

刻 t+1的细胞状态，σ为激活函数，输出范围为 (0,1)，
tanh用于生成候选的细胞状态。
 
 

输
入
门细胞1 细胞3

Ct−2

Ct−2

It−1

ht−1

 



It

σ σ σ



tanh

tanh

ht

细胞2
It+1

ht+1

Ct+1

ht+1

遗
忘
门

输
出
门

图 4    LSTM结构

Fig. 4    LSTM structure
  

3.3　MHSA
MHSA是在自注意力机制基础上引入多头机

制，赋予模型在不同的子空间中并行学习差异化的

注意力表示的能力，从而更全面地捕获数据中的关

键信息。

O ∈ Rn×Hmodel （12）

O Hmodel式中： 为输入矩阵；n为序列长度； 为输入特征

的维度。

O

Q E V

为了计算注意力，输入矩阵 会被线性变换为查

询矩阵 、键矩阵 和值矩阵 ，如图 5所示。其中，

Q0，Q1，E0，E1，V0，V1 分别为 MHSA中查询矩阵 Q、

键矩阵 E、值矩阵 V各自映射的不同子空间。
 
 

输入

O

O

O

Q

E

V

Q1
Q0

E1
E0

V1 V0

图 5    MHSA输入矩阵的线性变换

Fig. 5    Linear transformation of MHSA input matrix

√
θk

注意力权重 W的计算是决定序列中每个元素关

注程度的关键步骤。首先计算查询矩阵 Q和键矩阵

E的点积，并按键的维度平方根进行缩放，以保证数

值稳定性和训练效果。然后，将缩放后的结果输入

Softmax函数，得到各位置的注意力分布，从而引导

模型关注输入序列中更为关键的信息。最后，采用

权重 W对值矩阵 V进行加权求和，生成注意力机制

的输出 J，如图 6所示。其中， 为缩放因子。
 
 

Q1 Q0

E1 E0

V V

Softmax  (

0Q
×

0
TE

) ×
0V

Softmax  (

1Q
× 

1
TE

kθ

kθ

) × 
1V

0V 1V

×

W J

1
0

图 6    MHSA不同矩阵加权求和

Fig. 6    Weighted summation of MHSA matrices
  

3.4　预测模型架构

TCN−LSTM−MHSA模 型 由 输 入 层 、 TCN层 、

LSTM层、MHSA层、全连接层和输出层构成，结构

如图 7所示。TCN层提取的局部特征依次输入

LSTM层，建立长期依赖关系，随后由 MHSA层融合

全局上下文信息，最终通过全连接层输出预测结果。

1）  输入层。模型的输入数据由时间维度为 N、
特征维度为 M的多维时间序列构成，其中每个时间

步对应 M个特征数据。

2）  TCN层。TCN层通过一维卷积操作处理输

入数据，提取时间序列中的短期依赖。为了有效捕

捉不同时间尺度的特征，使用多层残差块结构，每个

残差块中包含多个卷积核，卷积核大小和膨胀率通

过超参数调整，以应对不同的序列特征。

3） LSTM层。LSTM层进一步处理由 TCN层提

取的特征，有效过滤无关信息并保留关键的时间序

列特征。LSTM的隐藏状态能够帮助模型记住长期

依赖关系。该层采用单层结构，包含 128个隐藏神

经元，用以捕获更深层次的时序依赖信息。

4） MHSA层。该层在模型中起到增强全局信息

捕捉能力的作用。MHSA通过多头并行计算捕捉全

局信息，增强模型对不同时序位置间关系的建模能

力。该层采用 4个注意力头，每头的嵌入维度为 32，
确保全局信息捕获的高效性。

5）  全连接层与输出层。通过全连接层将经过

MHSA层处理后的特征进行线性变换，映射至输出

空间。全连接层的输出作为模型的最终预测结果。 

3.5　基于 ISMA 优化的参数调优

在预测模型训练过程中，学习率作为模型训练

 

输入层
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隐藏层

输出层
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填充8
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ŷ0 ŷ1 ŷ2 ··· ŷT−2 ŷT−1 ŷT

图 3    TCN扩张因果卷积

Fig. 3    Dilated causal convolution in TCN
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的关键参数，直接影响模型参数的更新速度和最终

收敛效果。在优化问题中，合适的学习率有助于更

稳定地搜索全局最优解。若固定学习率或采用基于

经验的衰减策略，无法根据模型训练过程中的动态

变化进行调整，尤其是在复杂超参数空间中，容易导

致模型陷入次优解，无法充分挖掘数据特征。本文

在预测模型的训练中利用 ISMA对学习率进行迭代

寻优，以提高模型的预测精度和速度。 ISMA优化

TCN−LSTM−MHSA模型的过程如图 8所示。ABC

提高了 SMA在空间中的探索能力，确保学习率的选

择不仅适用于当前阶段，还具有对长期全局优化的

适应性。邻域搜索自适应更新策略通过动态调整步

长因子，能够在解空间中快速定位学习率的最佳值，

确保模型以适当的速度收敛。通过对学习率的优

化，可以更快地找到最优解，减少迭代次数，提升模

型的收敛效率，同时能够适应不同阶段的优化需求，

避免过早陷入局部最优，增强模型的鲁棒性。
 
 

应力数据
80%训练样本

TCN−LSTM−MHSA
模型训练20%测试样本

设置参数

学习率
TCN
参数

LSTM
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计算个体适
应度

ISMA过程
寻优

迭代终止?

TCN模型

LSTM模型 MHSA

输出

最优学习率

Y

N

图 8    ISMA优化预测模型过程

Fig. 8    Process of ISMA-based prediction model optimization
  

4　实验分析
 

4.1　ISMA 性能分析

an

为了验证 ISMA的优化效果，将 ISMA与 SMA，

GA，SSA，PSO进行对比实验。选取 3个常见的基准

测试函数（表 1），测试不同算法在寻优能力、收敛速

度和稳定性方面的表现。其中 D为解空间的维度；

为当前解向量 a中的第 n个分量，n=1,2,···,D；l为
循环索引，l=1,2,···,n。为了确保不同算法在实验中

的公平性，所有算法的种群规模均设定为 50，最大迭

代次数统一为 500，同时保持相同的搜索空间上下边

界及问题维度。
 
 

表 1    基准测试函数

Table 1    Benchmarki functions

表达式 搜索空间 理论最优解

A1(a) =
D∑

n=1

a2
n [−100，100] 0

A2(a) =
D∑

n=1

|an |+
D∏

n=1

|an | [−10，10] 0

A3(a) =
D∑

n=1

( n∑
l=1

al

)2
[−100,100] 0

 

5个优化算法在 3个基准函数上迭代 500次的

收敛曲线如图 9所示 ，具体测试结果见表 2。从

表 2和图 9可看出，ISMA寻优精度优于 SMA与其

他优化算法，且 ISMA比 SMA及其他优化算法具有

更优的收敛速度和寻优能力，这表明引入的邻域搜

索自适应更新策略和 ABC对 SMA的改进具有较好

的效果，有效提升了算法的收敛性能和全局优化

能力。 
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图 7    TCN−LSTM−MHSA模型结构

Fig. 7    Architectural framework of TCN-LSTM-MHSA
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4.2　数据来源及预处理

实验数据来源于鄂尔多斯某煤矿智能化监测系

统，采集对象为运输巷（编号 1800−B1）和回风巷（编

号 3302−D1）的锚杆（索）应力传感器网络。采集方

式如图 10所示，采用锚杆（索）测力计与传感器混合

组网，传感器安装于锚杆托盘与围岩接触面。样本

数据具有较高的时空分辨率，传感器每 25 min采集

1次应力数据，确保了应力监测的连续性。数据的空

间维度涵盖了典型的矿井巷道类型，包含受采动压

力主导的运输巷与受通风应力影响的回风巷，以充

分体现煤矿不同工况下的支护应力特征。同时，数

据的时间维度涵盖完整生产周期，覆盖煤矿掘进、回

采等典型工况，为模型的训练和验证提供了代表性

的数据基础。

煤矿井下监测数据受复杂环境因素影响，可能

存在缺失值、异常值等，因此，在数据输入至预测模

型前，需进行数据清洗与处理，以提高数据质量。先

对缺失值采用线性插值或三次样条法填充，并结合

滑动均值滤波平滑处理；再对异常值进行规则识别，

使用 K近邻法修正，确保数据连续性与合理性。

运输巷 1800−B1的应力采集器所采集的部分

数据见表 3，2个巷道不同设备的整体应力趋势如

图 11所示。可看出应力数据整体变化幅度较大，且

局部突变明显，这为验证预测模型性能提供了充分

依据。 

4.3　模型参数设置

各模型相应参数设置见表 4。

ISMA训练参数见表 5，其中 n_agents为黏菌种

群的个体数量，为保证种群在搜索过程中的多样性，

同时避免陷入局部最优，选择了较为平衡的值 20，

n_variables为优化问题中变量的维度，变量个数设置

为 1， 即 优 化 目 标 为 预 测 模 型 的 学 习 率 参 数 ，

lower_bound为搜索空间中变量的最小值，upper_bound
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图 9    不同基准函数收敛曲线

Fig. 9    Convergence curves of different benchmark functions
 

表 2    测试函数结果统计

Table 2     Statistical results of test functions

基准测试函数 算法 最优值

A1

PSO 2.31×10−10

SSA 6.36×10−9

GA 3.05×10−9

SMA 2.03×10−10

ISMA 1.35×10−10

A2

PSO 1.59×10−9

SSA 4.13×10−11

GA 9.48×10−11

SMA 9.01×10−12

ISMA 8.31×10−12

A3

PSO 1.34×10−9

SSA 1.43×10−8

GA 4.86×10−8

SMA 1.20×10−9

ISMA 1.05×10−9
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图 10    锚杆（索）应力数据采集方式

Fig. 10    Anchor bolts (cables) stress data collection method
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为搜索空间中变量的最大值，学习率较小的下限

（0.000 01）可确保学习率控制在较低值范围内，适用

于 ISMA的精细搜索；较大的上限（0.1）为探索初

始较大学习率的可能性提供空间。max_iter为算法

运行的最大迭代次数，学习率优化为单变量问题，搜

索空间规模较小，为提高计算效率，迭代次数设置

为 10。 

4.4　预测实验分析

为检验模型改进效果，对测试集进行了预测验

证 。 采 用 平 均 绝 对 误 差 （Mean  Absolute  Error,
MAE）、均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）
及决定系数 R2 衡量预测误差的平均水平、整体波动

性和模型对数据拟合的程度。RMSE用于衡量模型

预测值与真实值之间的平均偏差，RMSE越小表示

误差越小、预测效果越好；R2 反映了模型对数据拟合

程度的好坏，R2 越接近 1，表示模型对数据的解释能

力越强、拟合效果越好。

在学习率优化过程中，SMA与 ISMA的收敛对

比如图 12所示。可看出 ISMA收敛速度更快，跳出局

部最优的能力更强，且优化所得适应度值优于 SMA。
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图 12    SMA与 ISMA收敛率对比

Fig. 12    Comparison of convergence rates between SMA and ISMA
 

不同优化器优化学习率损失对比如图 13所示，

可看出 ISMA在学习率动态优化和损失函数收敛表

现 上 优 于 Adam（Adaptive  Moment  Estimation） 和

SGD（Stochastic Gradient Descent），模型在初期能够

快速收敛至较低的损失值，展现出更快的收敛速

度。同时，ISMA的损失函数曲线整体平滑且收敛稳

定，避免了 Adam和 SGD在中后期训练过程中可能

出现的震荡和跳跃现象。这证明了 ISMA在提升优

化效率和全局稳定性方面的优势。实验结果表明，

ISMA更适合复杂非线性模型的优化任务，有助于提

高模型的预测精度和鲁棒性。

为了分析 TCN−LSTM−MHSA预测模型中各模

块对预测性能的贡献，本文设计消融实验以评估不

同模块对模型性能的影响，进而验证模型有效性和

 

表 3    锚杆（索）部分应力数据

Table 3    Partial stress data of anchor bolts (cables)

应力值/kN 采集时间（年−月−日T时∶分∶秒）

63.8 2024−09−03T 15:15:27

63.4 2024−09−03T 15:38:58

62.9 2024−09−03T 16:02:28

62.7 2024−09−03T 16:25:58

62.3 2024−09−03T 16:49:28

62.7 2024−09−03T 17:12:59

62.9 2024−09−03T 17:36:30

62.9 2024−09−03T 18:00:02

63.1 2024−09−03T 18:23:33

63.4 2024−09−03T 18:47:03
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图 11    不同巷道锚杆（索）应力数据

Fig. 11    Stress data of anchor bolts (cables) in different tunnels
 

表 4    各模型相应参数

Table 4    Parameters of different models

模型层次 名称 参数值

TCN层

卷积核大小 3

残差块 3

空间丢失因子 2

LSTM层 隐含层神经元 128

MHSA层
注意力头 4

维度 32
 

表 5    黏菌算法相应参数

Table 5    Parameters of SMA

名称 参数值

n_agents 20

n_variables 1

lower_bound 0.000 01

upper_bound 0.1

max_iter 10
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必要性，实验结果见表 6。可看出在 1800−B1上，

TCN−LSTM−MHSA预测模型的 MAE，RMSE，R2 分

别为 0.414,0.569,0.996，在 3302−D1上，TCN−LSTM−
MHSA预测模型的 MAE，RMSE， R2 分别为 1.521,
2.608,0.967，均优于其他模型在 1800−B1和 3302−D1
上的表现，体现出各模块在建模过程中的良好协同

效果。
 
 

表 6    消融实验结果

Table 6    Ablation experiment results

地点 模型结构 MAE RMSE R2

1800−B1

LSTM+MHSA 0.779 0.929 0.989

TCN+MHSA 2.058 2.119 0.946

TCN+LSTM 0.629 0.805 0.992

TCN−LSTM−MHSA 0.414 0.569 0.996

3302−D1

LSTM+MHSA 2.054 3.264 0.948

TCN+MHSA 1.611 2.654 0.954

TCN+LSTM 2.368 3.657 0.935

TCN−LSTM−MHSA 1.521 2.608 0.967
 

为充分测试 ISMA−TCN−LSTM−MHSA的预测

性能，与 BP模型及 GRU模型进行对比，预测结果如

图 14所示。不同模型在数据集上的性能表现见

表 7。

R2

R2

由图 14和表 7可看出，本文提出的 ISMA−TCN−
LSTM−MHSA模型在不同巷道、不同设备上的预测

结果优于 BP和 GRU。运输巷 1800−B1与回风巷

3302−D1预 测 结 果 决 定 系 数 分 别 为 0.996和

0.967，对 2个巷道多个设备进行预测，其平均决定系

数 分别为 0.994和 0.961，均高于 BP和 GRU预测

模型，体现出模型对锚杆（索）应力数据具有较好的

预测能力。同时，本文模型在降低整体误差方面具

有良好表现，运输巷 1800−B1与回风巷 3302−D1预

测结果的 RMSE分别为 0.569和 2.608，2个巷道多个

设备平均 RMSE分别为 0.571和 2.616，误差均低于
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Fig. 13    Comparison of learning rate loss optimized by
different optimizers
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图 14    不同模型预测结果

Fig. 14    Predictions of different models
 

表 7    各模型性能表现评价

Table 7    Performance evaluation of each model

设备 模型 MAE RMSE R2

运输巷1800−B1

BP 0.565 0.744 0.993

GRU 0.867 1.108 0.985

ISMA−TCN−LSTM−MHSA 0.414 0.569 0.996

运输巷中5个设备平均

BP 0.581 0.756 0.991

GRU 0.869 1.112 0.981

ISMA−TCN−LSTM−MHSA 0.417 0.571 0.994

回风巷3302−D1

BP 2.026 3.305 0.947

GRU 2.132 3.549 0.939

ISMA−TCN−LSTM−MHSA 1.521 2.608 0.967

回风巷中5个设备平均

BP 2.035 3.311 0.932

GRU 2.143 3.557 0.928

ISMA−TCN−LSTM−MHSA 1.530 2.616 0.961
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BP和 GRU预测模型。这表明本文所提模型能够更

准确地捕捉锚杆（索）应力的变化趋势，验证了其在

复杂多变巷道环境下的预测稳定性。 

5　结论

1） 改进的 SMA能够增强避免陷入局部最优解

的能力，同时提升全局搜索能力，从而加速模型收

敛，能够更加有效地优化模型训练过程中的参数更

新，进一步增强模型对复杂数据特征的优化能力。

2） 构造的 TCN−LSTM−MHSA模型能够更好地

捕捉锚杆（索）应力的短时突变、长期演化及空间关

联性，提升预测精度和泛化能力。

3） 在不同巷道锚杆（索）应力数据集上进行了验

证对比。结果表明，ISMA−TCN−LSTM−MHSA模型

的预测性能优于其他预测模型，能够更准确地捕捉

锚杆（索）应力变化趋势，提高了预测精度。
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