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果的准确性ꎮ 以南京市区内某紧邻隧道的深基坑项目为工程背景ꎬ对比分析 ＢＰ 神经网络、原始 ＬＳＴＭ 和 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的

基坑变形预测结果ꎬ３种模型的决定系数(Ｒ２)分别为 ０.９９２、０.９６７ 和 ０.９９９ꎬ说明了 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型在预测深基坑变形方面

的优势和准确性ꎮ 最后ꎬ采用 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型对 Ｄ１４监测点变形进行预测分析ꎬ预测结果与实测值基本一致ꎬ研究结果可为

紧邻隧道深基坑安全建设提供技术支撑ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ随着我国城市化建设的不断发展ꎬ以
地下综合体、轨道交通等为代表的地下基础设施蓬

勃发展ꎬ涌现出一批深 /超深基坑项目ꎬ如国家大剧

院基坑支护工程等[１￣２]ꎮ 然而ꎬ地下空间资源日益

紧缺ꎬ深基坑工程建设过程中不可避免遇到地铁隧

道等构筑物ꎬ进一步加剧了深基坑工程的地面沉降

和侧向变形[３￣４]ꎬ导致基坑垮塌、路面塌陷和基底隆

起等重大地质灾害ꎬ造成严重的财产损失和人员伤

亡[５￣６]ꎮ 因此ꎬ对紧邻隧道的深基坑变形进行准确

预测对保障工程安全建设至关重要ꎮ
目前ꎬ国内外学者针对深基坑工程的变形预测

主要以物理模型驱动的方法为主ꎬ如数值模拟、模
型试验等ꎬ文献[７]基于 Ｗｉｎｋｌｅｒ 弹性地基梁理论ꎬ
建立深基坑支护结构水平位移的数值计算方法ꎬ并
与现场实测值进行对比ꎬ验证了计算结果的准确ꎻ
文献[８]开展紧邻滴血枢纽的深基坑变形特性离心

模型试验ꎬ揭示了基坑开挖过程中地下连续墙的变

形特征ꎬ确定了紧邻地铁枢纽的深基坑建设方案ꎻ
文献[９]采用有限单元法模拟紧邻地铁隧道的深基

坑开挖过程ꎬ研究了深基坑变形特征ꎬ为同类项目

的结构设计提供了有益参考ꎮ 上述研究方法简化

了深基坑工程的地质环境、地层参数等因素ꎬ但面

临计算效率低、时效性差等问题ꎬ难以直接应用于

深基坑变形预测分析ꎮ
随着以云计算为代表的算力资源蓬勃发展ꎬ机

器学习、深度学习等神经网络模型被广泛应用于基

坑[１０]、隧道[１１]、边坡[１２]等领域ꎬ文献[１３]采用人工

神经网络模型预测了深基坑支护结构的侧向位移ꎬ
并采用现场实测结果验证了该模型的准确性ꎻ文献

[１４]优化了 ＢＰ 神经网络模型的初始权重和阈值ꎬ
建立适用于深基坑地下连续墙支护结构水平位移

的预测模型ꎬ并预测分析支护结构的水平位移ꎬ预
测结果具有较高的准确性ꎻ文献[１５]结合灰色理论

和 ＢＰ 神经网络模型预测成都地铁站深基坑的周边

地表沉降ꎬ预测结果可为基坑安全施工提供参考ꎮ
然而ꎬ上述预测模型以 ＢＰ 神经网络、支持向量机等

静态建模方法为主ꎬ难以准确预测高度非线性和时

间相关性的基坑变形监测数据ꎮ
针对上述问题ꎬ文献[１６]提出了长短时记忆网

络模型( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)ꎬ具有较好

的记忆保留和筛选功能ꎬ在处理非线性数据和时间序

列方面具有明显的优势ꎬ在基坑变形预测方面得到了

初步应用ꎻ文献[１７]采用 ＬＳＴＭ 模型对某地铁基坑

变形进行了预测分析ꎬ发现 ＬＳＴＭ 预测结果相比传统

灰色预测模型更为准确ꎻ文献[１８]提出一种基于经验

模 态 分 解 的 ＥＭＤ￣ＬＳＴＭ ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ)预测模型ꎬ并预测分析了深基

坑变形ꎬ预测误差小于 ０.４ ｍꎮ 然而ꎬＬＳＴＭ 网络模型

的结构参数对预测结果影响较大ꎬ目前仅能依靠人为

经验确定结构参数的数值ꎬ导致预测结果具有较强的

主观性ꎬ与实际结果存在一定的偏差ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究构建了一种紧邻隧道深

基坑变形预测模型ꎬ采用灰狼算法 ( ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＧＷＯ)自动优化长短时记忆网络模型

(ＬＳＴＭ)中的超参数ꎬ提升了原始 ＬＳＴＭ 模型预测结

果的准确性ꎮ 以南京市区内某紧邻隧道的深基坑项

目为工程背景ꎬ对比分析 ＢＰ 神经网络、原始 ＬＳＴＭ
和 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的基坑变形预测结果ꎬ３ 种模型

的决定系数分别为 ０.９９２、０.９６７ 和 ０. ９９９ꎬ说明了

ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型在预测深基坑变形方面的优势和准

确性ꎮ 最后ꎬ采用 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型对 Ｄ１４监测点变

形进行预测分析ꎬ预测结果与实测值基本一致ꎬ研究

结果可为紧邻隧道深基坑安全建设提供技术支撑ꎮ

１　 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 预测模型

１.１　 灰狼优化算法

灰狼优化算法(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＧＷＯ)是
由 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等通过观测灰狼的狩猎行为而提出的一

种优化算法ꎬ其核心思想是模拟灰狼的社会关系和

狩猎行为ꎬ通过不断调整参数ꎬ找到不同层次灰狼的

最佳狩猎位置ꎬ具有参数少、泛化能力强等优势[１９]ꎮ
在实际应用过程中ꎬ狼群具有 ４ 个层次的社会关系ꎬ
即第一层次为灰狼 ａꎬ负责带领狼群搜寻、追逐和压

制猎物ꎻ第二层次为灰狼 ｂꎬ负责协助灰狼 ａ 指挥狼

群ꎻ第三层次为灰狼 ｃꎬ服从灰狼 ａ 和灰狼 ｂ 的管理ꎬ
负责较低层次狼群的管理ꎻ第四个层次为灰狼 ｕꎬ听
从上级灰狼的指挥ꎬ其组织架构如图 １所示[２０]ꎮ

图 １　 灰狼层次划分图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 　 　
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　 　 灰狼优化算法假设灰狼数量为 ｌꎬ灰狼和猎物的

距离为 Ｈꎬ灰狼追捕猎物的过程可以通过式 (１)
表示ꎮ

Ｈ＝ ｜Ｃ􀅰ＸＲ(ｋ)－Ｘ ｉ(ｋ) ｜
Ｘ ｉ(ｋ＋１)＝ ＸＲ(ｋ)－Ａ􀅰Ｈ{ ꎬ (１)

式中ꎬ ｋ 为迭代次数ꎬ Ｘ ｉ(ｋ)为迭代 ｋ 次后灰狼 ｉ 的
位置ꎬ ＸＲ(ｋ)为迭代 ｋ 次后猎物的位置ꎬ Ｘ ｉ(ｋ＋１)为
灰狼再生的位置ꎮ Ａ 和 Ｃ 为稀疏向量ꎬ计算公式为

Ａ＝ ２α(ｒ１－１)
Ｃ＝ ２ｒ２

{ ꎬ (２)

式中:ｒ１ 和 ｒ２ 为介于 ０ 和 １ 的随机数ꎻα 为收敛因

子ꎬ从 ２减小为 １ꎮ
在 ｄ 维空间中ꎬ灰狼 ａ 的位置为 Ｘａ(Ｘａꎬ１ꎬＸａꎬ２ꎬ

􀆺ꎬＸａꎬｄ)ꎬ灰狼 ｂ 的位置为 Ｘｂ(Ｘｂꎬ１ꎬＸｂꎬ２ꎬ􀆺ꎬＸｂꎬｄ)ꎬ
灰狼 ｃ 的位置为 Ｘｃ(Ｘｃꎬ１ꎬＸｃꎬ２ꎬ􀆺ꎬＸｃꎬｄ)ꎮ 在灰狼 ａ、
ｂ 和 ｃ 的带领下ꎬ狼群可以捕捉并包围猎物ꎬ其他灰

狼的位置变化可通过式(３)和式(４)计算求得[２１]ꎮ
Ｈａ ＝ ｜Ｃ１􀅰Ｘａ(ｋ)－Ｘｉ(ｋ) ｜
Ｈｂ ＝ ｜Ｃ２􀅰Ｘｂ(ｋ)－Ｘｉ(ｋ) ｜
Ｈｃ ＝ ｜Ｃ３􀅰Ｘｃ(ｋ)－Ｘｉ(ｋ) ｜

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬ (３)

Ｘｉꎬａ(ｋ＋１)＝ Ｘａ(ｋ)－Ａ１Ｈａ

Ｘｉꎬｂ(ｋ＋１)＝ Ｘｂ(ｋ)－Ａ２Ｈｂ

Ｘｉꎬｃ(ｋ＋１)＝ Ｘｃ(ｋ)－Ａ３Ｈｃ

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬ (４)

Ｘｉ(ｋ＋１)＝
Ｘｉꎬａ＋Ｘｉꎬｂ＋Ｘｉꎬｃ

３
ꎬ (５)

式中ꎬＨａ、Ｈｂ、Ｈｃ 分别为灰狼 ａ、ｂ、ｃ 和灰狼 Ｘｉ(ｋ)的
距离ꎬＸｉꎬａ(ｋ＋１)、Ｘｉꎬｂ(ｋ＋１)、Ｘｉꎬｃ(ｋ＋１)分别为灰狼 ｉ
在灰狼 ａ、ｂ、ｃ 的带领下所更新的位置ꎬＸｉ( ｋ＋１)为
三者的矢量和ꎮ
１.２　 长短时记忆网络

长短 时 记 忆 网 络 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)是一种克服传统循环神经网络梯度消失难

题的深度学习神经网络ꎬ采用存储单元取代传统的

隐藏单元ꎬ并包含多个存储块ꎬ每个存储块包括 ３
个门:输入门、遗忘门和输出门以及至少一个存储

单元[１６ꎬ２２] ꎮ 在计算过程中ꎬＬＳＴＭ 网络将 ３ 个门

的输入信息添加 /删除至存储单元中ꎬ并基于 ３ 个

门的状态提升或限制存储单元ꎬ从而确定在训练

过程中保持或遗忘的信息[２３￣２４] ꎬＬＳＴＭ 架构图如

图 ２ 所示ꎮ
对于 ＬＳＴＭ 网络的 ３ 个门ꎬ输入门单元用于收

集新信息ꎬ输出门单元用于计算传播到网络的信

息ꎬ遗忘门单元用于决定单元的最终状态是否可以

被遗忘ꎮ ３ 个门和单元可以通过式(６)进行计算

求解ꎮ
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ)

􀭴ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ)
ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ－１＋ｉｔ☉􀭴ｃｔ

ｏｔ ＝σ(Ｗｏ☉[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ

ｈｔ ＝ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(ｃｔ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

ꎬ (６)

式中:ｆｔ、ｉｔ、ｏｔ 分别为遗忘门、输入门和输出门ꎬ􀭴ｃｔ 为

潜在单元状态ꎬｃｔ 和 ｈｔ 分别为时间 ｔ 条件下的单元

状态和单元输出信息ꎬＷｆ、Ｗｉ、Ｗｃ、Ｗｏ、ｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ

分别为权重矩阵和相应的偏向量ꎬｘｔ 为时间 ｔ 条件

下的输入量ꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数[２５￣２６]ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 网络架构图
Ｆｉｇ.２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ

１.３　 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 预测模型

ＬＳＴＭ 网络在实际应用过程中ꎬ其预测结果受

网络超参数影响较大ꎬ如初始学习率、隐藏层单元

数目等ꎬ目前针对超参数取值主要通过经验法确

定ꎬ存在主观性强、准确率差等问题ꎮ 对此ꎬ本研究

构建了基于 ＧＷＯ 和 ＬＳＴＭ 的预测模型ꎬ采用 ＧＷＯ
算法对 ＬＳＴＭ 网络模型中 ３ 个隐藏层神经元数量、
损失率和 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ５个超参数进行优化ꎬ以此确定

ＬＳＴＭ 网络模型中的最优超参数取值组合ꎬ进而提

升预测模型的准确率ꎬ主要步骤如下ꎮ
(１)首先确认 ＬＳＴＭ 网络中超参数的取值范

围ꎬ并初始化灰狼种群ꎬ确认灰狼个体的位置

向量ꎮ
(２)对于每个 ＬＳＴＭ 模型ꎬ通过 ＧＷＯ 算法搜

索隐藏层神经元数量、Ｅｐｏｃｈ 数目和学习率的最优

参数ꎬ并以均方根误差(ＲＭＳＥ)为指标控制优化迭

代过程(总迭代次数 ｔｍａｘ)ꎮ
(３)根据式(６)对灰狼个体信息进行更新、迭

代ꎬ以此确定 ＬＳＴＭ 模型的最优超参数组合ꎮ
ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的计算流程图如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 预测模型
Ｆｉｇ.３　 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２　 工程实例分析

２.１　 工程概况

本研究依托工程为南京市区内某深基坑工程ꎬ
该工程位于南京市雨花台区数字大道北侧ꎬ基坑开

挖面积约 ２１ ０００ ｍ２、总周长约 ６３０ ｍ、挖深约 ６ ~
８ ｍꎬ局部集水坑挖深约 １１.１５ ｍꎬ为深基坑工程ꎮ
基坑开挖深度范围内地层条件复杂ꎬ包括 ８个土层ꎬ
土体压缩性强、稳定性差ꎬ基坑施工过程中极易诱

发崩塌、滑坡等地质灾害ꎬ基坑位置及地层示意图

如图 ４所示ꎮ

图 ４　 深基坑位置及地层示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｐｉｔ

　 　 此外ꎬ该深基坑工程南侧紧邻南京轨道交通 Ｓ３
号线ꎬ地下室外墙距离轨道交通控制保护线(地铁

５０ ｍ 保护线)最近距离约 １３.６７ ｍꎬ基坑建设过程中

不仅受到地铁振动等外部干扰ꎬ还需要考虑基坑施

工对既有隧道的影响ꎮ 对此ꎬ基坑建设过程中在基

坑周围布设了 ３０个位移监测点ꎬ主要用于监测坡顶

竖向和水平位移等信息ꎬ如图 ５所示ꎮ

图 ５　 基坑监测方案
Ｆｉｇ.５　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｌａｎ ｏｆ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｐｉｔ

２.２　 预测模型参数设置与优化

本研究以基坑南侧紧邻南京 Ｓ３ 号线区域为研

究对象ꎬ分别采用 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 神经

网络预测分析了 Ｄ１４监测点处坡顶竖向位移的演化

过程ꎬ主要包括以下步骤ꎮ
(１)数据集构建

本研究选取了 Ｄ１３和 Ｄ１４监测点在 ２０２２ 年 ９ 月

８日至 ２０２３ 年 １ 月 １９ 日之间的坡顶竖向位移数

据ꎬ总共 １３０期ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 其中ꎬ在实际预测过

程中ꎬ选取 ８０％的数据为模型训练集(１０４ 组)ꎬ２０％
的数据为模型测试集(２６ 组)ꎮ 此外ꎬＤ１３监测数据

用于分析模型的可靠度ꎬＤ１４监测数据用于验证模型

的实用性ꎮ

图 ６　 现场监测数据
Ｆｉｇ.６　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎ￣ｓｉｔｅ

　 　 (２)模型参数设置

为增加模型预测结果的可信度ꎬ本研究采用原

始 ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 神经网络模型与 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型

进行横向对比ꎮ 其中ꎬＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 算法中优化的

超参数包括 ３个隐藏层神经元数量、损失率和 ｂａｔｃｈ
＿ｓｉｚｅꎬ对应的取值范围如表 １ 所示ꎮ 原始 ＬＳＴＭ 模

型中设置 ４ 层网络ꎬ对应神经元数目分别为 ５０、
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２００、２００和 ３００ꎮ ＢＰ 神经网络模型中隐藏层数为

２ꎬ对应单元数分别为 ３２和 １６ꎮ 此外ꎬ３种模型的输

入单元数、输出单元和训练次数均保持一致ꎬ分别

为 １、１、２００ꎬ输入参数为 １~１０４ ｄ 的变形值ꎬ输出参

数为 １０５~１３０ ｄ 的变形值ꎮ
表 １　 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 算法参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ
神经元数 学习率 训练数 灰狼数 迭代数

１~３００ ０.０００ ２~０.９９０ ０ ２~２５６ ３０ ６０

　 　 (３)模型评估指标

为量化预测结果和实测结果的差异性ꎬ本研究

采用平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)、均
方根差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)和决定系数

(Ｒ２)作为预测结果的评估指标ꎬ其计算公式如式

(７) ~ (９)所示ꎮ

ＭＡＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
｜Ｙｉ－Ｙ′ｉ ｜ ꎬ (７)

ＲＭＳＥ＝
　
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(Ｙｉ － Ｙ′ｉ) ２ ꎬ (８)

Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｎ

ｉ ＝１
(Ｙｉ － Ｙ′ｉ) ２

∑
Ｎ

ｉ ＝１
(Ｙｉ －􀭵Ｙ) ２

ꎬ (９)

式中ꎬ Ｎ 为测试集数据数目ꎬＹｉ 为模型预测值ꎬＹ′ｉ为

现场实测值ꎬ􀭵Ｙ 为现场实测数据平均值ꎮ
２.３　 预测结果对比分析

采用 ＢＰ 神经网络、原始 ＬＳＴＭ 和 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ
模型的预测结果如图 ７所示ꎮ

图 ７　 ３种模型预测结果
Ｆｉｇ.７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ７ 可以看出ꎬ３ 种模型的预测结果与现场

监测的实测值基本一致ꎬ特别是随着预测期数的增

加ꎬ预测结果与实测值的拟合度逐步递增ꎬ两者仍

存在一定的误差ꎮ
为进一步说明 ３ 种预测模型与实测值的差异

性ꎬ本研究绘制了 ３ 种模型预测值与实测值的关系

曲线ꎬ如图 ８所示ꎮ

图 ８　 不同模型预测结果对比图
Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ８可以看出ꎬＢＰ 神经网络、原始 ＬＳＴＭ 和

ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型预测结果的拟合曲线分别为 ｙ ＝
０.９３０ ６ｘ＋０. １８０ ５、 ｙ ＝ ０. ８７７ ３ｘ ＋ ０. ２３４ ２ 和 ｙ ＝
０.９９０ ２ｘ＋０.０１９ ６ꎬ斜线的斜率均不为 １ꎬ与实际均存

在一定的差异性(斜率越接近 １ 表示预测结果更加

准确)ꎮ 整体而言ꎬ３ 种模型预测结果的准确度为:
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ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ>ＢＰ>ＬＳＴＭꎮ 通过分析可知ꎬＬＳＴＭ 模

型对训练集数据数目要求更高ꎬ更适用于对时序、
序列数据的处理和分析ꎬ预测结果相比 ＢＰ 神经网

络模型较差ꎮ 然而ꎬ通过引入 ＧＷＯ 算法对 ＬＳＴＭ
模型中的超参数进行优化ꎬ提升了 ＬＳＴＭ 模型在处

理小样本数据的能力ꎬＧＷＯ￣ＬＷＴＭ 模型预测结果

较 ＢＰ 神经网络模型更好ꎮ
为量化 ３ 种模型预测结果与实测结果的误差ꎬ

本研究绘制了 ３种模型预测结果的误差曲线ꎬ如图

９所示ꎮ

图 ９　 ３种算法误差对比
Ｆｉｇ.９　 Ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 由图 ９ 可以看出ꎬ３ 种模型预测结果的最大误

差值约为 ６.２％ꎬ最小误差值接近于 ０ꎮ 其中ꎬＢＰ
神经网络模型的误差值随着预测期数的增加而不

断减小至稳定值ꎬ最后趋于 ０.５％ꎻＬＳＴＭ 模型的误

差演化过程整体处于振荡过程ꎬ平均误差值约为 ３％
左右ꎻＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的误差演化过程较为稳定ꎬ基
本小于 ０.５％ꎮ 结合表 ２可以看出ꎬ３种模型预测结果

的决定系数分别为 ０.９９２、０.９６７和０.９９９ꎬ相比于原始

ＬＳＴＭ 模型ꎬＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型预测结果的准确度提

升了约 ３.３１％ꎬ说明了 ＧＷＯ 优化算法对提升 ＬＳＴＭ
模型预测结果可靠度的重要性ꎮ

表 ２　 ３种模型的性能指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

预测模型 ＭＡＥ / ｍｍ ＲＭＳＥ / ｍｍ Ｒ２

ＢＰ ０.０３４ ０.０５５ ０.９９２
ＬＳＴＭ ０.０６４ ０.１０５ ０.９６７
ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ ０.００５ ０.００８ ０.９９９

　 　 通过上述分析可以看出ꎬＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型预

测结果与实测值基本一致ꎬ其预测结果较 ＢＰ 神经

网络模型和原始 ＬＳＴＭ 模型更好ꎬ更加适用于紧邻

隧道深基坑变形预测分析ꎬ预测结果可为基坑结构

设计和安全建设提供技术保障ꎮ

３　 预测模型应用验证

为说明 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的实用性ꎬ本研究选

取紧邻隧道的基坑监测点 Ｄ１４(与隧道安全险距离

为 １３.６７ ｍ)监测数据进行了验证分析ꎬ预测值和实

测值的变化曲线如图 １０所示ꎮ

图 １０　 Ｄ１４监测数据实测值和预测值
Ｆｉｇ.１０　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｔ Ｄ１４

　 　 由图 １０ 可以看出ꎬＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型预测值与

实测值基本一致ꎬ两者重合度较高ꎮ 其中ꎬ１２８、１２９
和 １３０期数据的预测值和实测值存在较大的差距ꎬ
最大误差值约为 ０.１３ ｍｍꎮ

ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型预测结果如图 １１ 所示ꎬ由图

１１可以看出ꎬＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型预测结果的拟合曲

线为 ｙ＝ ０.９８６ ７ｘ＋０.１０９ ６ꎬ与实测值基本一致ꎮ 通

过计算可知ꎬ预测结果的平均绝对误差(ＭＡＥ)、均
方根差(ＲＭＳＥ)和决定系数 ( Ｒ２ )分别为 ０. ０３０、
０.０４７和 ０.９９３ꎬ均满足现场实际应用需求ꎮ 由此可

知ꎬＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型具有极佳的稳定性ꎬ能够对

紧邻隧道深基坑任意位置监测点的变形数据进行

准确预测ꎬ为基坑结构设计与安全施工提供技术

保障ꎮ

图 １１　 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 预测结果
Ｆｉｇ.１１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ
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４　 结论

本研究针对紧邻隧道深基坑变形的精准预测

难题ꎬ提出了一种融合 ＧＷＯ 算法和 ＬＳＴＭ 算法的

紧邻隧道深基坑变形预测模型ꎬ并成功应用于南京

市区内某紧邻隧道的深基坑项目ꎬ验证了本研究所

构建的 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型的稳定性和可靠性ꎬ得到

以下 ３个结论ꎮ
(１)本研究构建了基于 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 的紧邻隧

道深基坑变形预测模型ꎬ通过融合 ＧＷＯ 算法ꎬ自动

优化 ＬＳＴＭ 模型中的超参数ꎬ明确最优超参数组合

值ꎬ进一步提升了 ＬＳＴＭ 模型预测结果的准确度ꎮ
(２)以南京市区内某紧邻隧道的深基坑项目为

工程背景ꎬ基于紧邻隧道的 Ｄ１３监测点现场实测数

据ꎬ对比了 ＢＰ 神经网络、原始 ＬＳＴＭ 和 ＧＷＯ￣
ＬＳＴＭ 模型的预测结果ꎬ３ 种模型预测结果与实测

结果的决定系数分别为 ０.９９２、０.９６７ 和 ０.９９９ꎬ说明

了 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型在预测深基坑变形方面的优势

和准确性ꎮ
(３)采用 ＧＷＯ￣ＬＳＴＭ 模型对该项目紧邻隧道

的 Ｄ１４监测点变形数据进行了预测分析ꎬ预测结果

的平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根差(ＲＭＳＥ)和决定

系数(Ｒ２)分别为 ０.０３０、０.０４７ 和 ０.９９３ꎬ均满足现场

实际应用需求ꎬ说明了本研究所构建的 ＧＷＯ￣
ＬＳＴＭ 模型的稳定性和可靠性ꎮ
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