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［摘要］ 随着对地下空间使用需求的增大以及地下空间结构技术发展，在施工阶段对基坑围护结构进行安全性监测

和预警愈加重要。 为高效预测基坑支护桩水平位移，基于某工程自动化监测数据，采用多输入多输出的长短时记忆

（ＬＳＴＭ）网络建立基坑支护桩水平位移预测模型，并与随机森林模型和多维灰色预测模型预测结果进行对比。 该模

型综合考虑测点水平位移、相邻测点支撑轴力和地下水位等多模态数据，实现对支护桩水平位移的多测点同时预

测。 研究结果表明，考虑多因素的多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型具有较高的预测精度，能够更好地适应复杂的时间序列

模式和非线性关系，其预测结果的均方根误差比仅考虑测点水平位移的单输入单输出 ＬＳＴＭ 模型降低 ５２􀆰 ５％，比随

机森林模型和多维灰色预测模型分别降低 ６２􀆰 ３％，５９􀆰 ０％。
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０　 引言

　 　 随着对地下空间使用需求的增大以及地下空

间结构技术发展，基坑向面积更大、更深的方向发
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展，对基坑围护结构的安全性要求越来越高［１］。 围

护结构被破坏前，往往在基坑侧壁不同部位出现较

大的水平、竖向变形，或变形速率明显增大。 因此，
监测围护结构变形并进行预测尤为重要。

在基坑工程围护结构中，支护桩是重要的受力

结构，实时监测桩体水平位移可及时了解其安全状

态。 自动化监测技术包括全站仪监测、北斗卫星定

位监测、光纤传感监测、无人机安全监测等［２］，具有

及时性、连续性、准确性、延展性等特点，提升测量

精度与频率，实时监测数据，便于判断当前状况，对
施工安全有重要意义。

预测桩体水平位移能够帮助施工人员预计桩

体变化，从而提前准备预案。 预测基坑变形的方法

包括常规理论计算法、有限元模型数值模拟法和机

器学习法。 深度学习能够提取数据中更抽象的特

征，对数据进行更本质的刻画［３］。 已有研究表明，
依靠神经网络等智能模型，能够挖掘基坑变形数据

变化的内在规律，定量研究导致基坑变形的各因

素，从而建立合适的变形预测模型，反映基坑真实

的变形情况，定量预测其变形趋势。 王亮［４］ 将神经

网络用于地铁隧道变形预测，使用遗传算法优化 ＢＰ
神经网络，对以时间为自变量的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型进行参

数优化求解，构建时间域的沉降预测模型，在地铁

隧道变形预测中具有较高的精度和稳定性。 薛艳

杰［５］将 ＧＡ 算法嵌入 ＰＳＯ 算法进行参数优化，建立

基于灰色最小二乘法支持向量机的时序变形预测

模型，预测土岩复合地层中的地铁深基坑位移，进
而验证变形预测模型的有效性、可行性。 陈焕等［６］

采用灰色预测模型预测 ２ 道钢支撑架设的轴力短期

数据，其结果具有较好的吻合性，并在此基础上使

用置信区间估计法建立安全预警模型。 王凯等［７］

通过时间序列模型（ＡＲＭＡ）较好拟合监测数据，并
基于 ＡＲＭＡ 模型多重防线对地铁深基坑变形进行

监测预警。 虽然神经网络模型在变形预测中应用

成功，但传统神经网络模型存在一定局限性，如 ＢＰ
神经网络模型和支持向量机无法充分利用历史数

据［８］，对高度非线性和时间相关性的数据适用性较

差。 基坑监测数据具有较强的非线性特征和时间

序列规律，长短时记忆（ＬＳＴＭ）神经网络对非线性

数据和时间序列具有优势，故使用该模型进行预

测。 夏天等［１］利用 ＬＳＴＭ 的自学习和时序数据处理

能力，建立深基坑变形安全风险预警模型，以预测

基坑支护结构、周边道路、地下管线等结构体的变

形，拟合速度较快、精度较高。 张生杰等［９］ 利用

ＬＳＴＭ 算法预测地下连续墙的水平变形，比 ＢＰ 预测

模型和灰色预测模型预测结果准确性更高。 王永

军［１０］研究深基坑开挖时，预测地表沉降的方法，赵
华菁［１１］对深基坑地下连续墙变形进行动态预测，均
对 ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 神经网络进行对比，结果表明 ＬＳＴＭ
具有更高的预测精度。 当使用 ＬＳＴＭ 预测基坑变形

时，大多只将某测点的历史数据作为特征进行时序

预测，属于单输入单输出的 ＬＳＴＭ 模型，考虑因素较

单一。 然而，基坑支护桩结构的水平位移受多种参

数影响，如支撑刚度、地下水位等，因此有必要挖掘

各类相关监测数据的关联性。
为高效预测基坑支护桩结构水平位移，以某基

坑支护工程为例，利用自动化监测技术获取位移数

据，如通过阵列式位移计获取支护桩水平位移、地
下水位及支撑轴力等数据，通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件建立

考虑多因素输入和多结果输出的长短时记忆

（ＬＳＴＭ）网络模型，预测基坑支护桩水平位移，且与

随机森林模型和灰色模型预测结果进行对比。
１　 预测模型

　 　 ＬＳＴＭ（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ）神经网络是常用

的门控循环神经网络，是循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）的一种，相比其他神经网络模

型，ＲＮＮ 结合输入和输出，更符合人脑思维模式。
在反向传播算法过程中，如果网络层数过多，当梯

度反向传播时进行连乘，会使网络权重更新不稳

定，导致梯度消失或梯度爆炸。 因此，ＲＮＮ 对于长

期记忆处理效果不佳。 ＬＳＴＭ 解决 ＲＮＮ 的部分缺

点，具有独特的记忆细胞结构，通过更新记忆状态

维持对信息的长期跟踪，改善梯度爆炸和梯度消失

的问题［１２］。 ＬＳＴＭ 网络中的每个记忆细胞均受输入

门、遗忘门和输出门的门控机制调控，这些门控机

制实质是一系列的加权函数，负责调控信息流动，
从而实现对重要信息的长期保持和对无关信息的

遗忘。 ＬＳＴＭ 单元工作过程包括遗忘操作、输入操

作、细胞状态更新和输出操作，其结构如图 １ 所

示［１２］，图中 ｘｔ 表示第 ｔ 个时间步的输入；ｈｔ 表示第 ｔ
个时间步的隐藏状态，作为本时间步的输出传到下

层；ｃｔ 表示第 ｔ 个时间步的细胞状态，保证传递到下

一时间步保持信息准确；σ 表示激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ；
ｔａｎｈ 表示双曲正切激活函数，用于门控机制。 遗忘

门通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数计算每个记忆细胞单元的遗忘

率，决定上一时间步状态中信息的遗忘量。 输入门

结合 ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ｔａｎｈ 函数，评估更新需求，并融合上

次输出与本次输入，生成新的候选记忆细胞状态和

对应存储率。 基于遗忘率和输入门确定候选记忆

状态及对应存储率更新记忆细胞状态。 输出门使
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用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数确定输出率，影响网络输出，其中通

过更新得到的记忆细胞状态经过 ｔａｎｈ 函数进行非

线性变换后，乘以输出率得到最终输出。 深基坑结

构从开始施工到变形，具有明显的非线性特点，监
测噪声较多。 与 ＡＲＩＭＡ 时间序列模型相比，ＬＳＴＭ
能够更好地处理非线性数据，适用于桩身水平位移

预测中。

图 １　 ＬＳＴＭ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

深基坑围护结构的支护桩水平位移影响因素

众多，不同因素间错综复杂，属于灰色系统，适合使

用灰色模型进行预测。 灰色系统理论所需因素少、
模型简单，适用于因素空间难以穷尽、运行机制尚

不明确、又缺乏确定关系的信息系统。 灰色模型一

般用 ＧＭ（ｘ，ｎ）表示，ｘ 表示微分方程阶数，ｎ 表示变

量数。 常用模型 ＧＭ（１，１）预测模型是灰色预测核

心，但其响应函数近似于指数规律，考虑因素少，与
支护桩的变形规律有较大差异，而多维灰色预测模

型 ＧＭ（１，ｎ）适用于预测桩身水平位移。
随机森林算法既可用于分类也可用于回归预

测，其基本思想是首先对样本数据进行自助抽样，
得到多个训练集，然后为每个训练集建立分类模

型，最后组合每个分类模型预测结果共同投票决定

最优解［１３］。 随机森林算法能够分析各因素的重要

性，通过大量决策树避免过拟合，因为其对特征子

集选择随机，所以可以处理高维度数据，不需进行

特征选择，具有实现简单、预测精度高、泛化能力强

等优点。
２　 工程概况

　 　 新兴县妇幼保健院扩建项目基坑支护工程位

于广东省云浮市新兴县，总用地面积约 １５ ２６５ｍ２。
场内共 ６ 个单体建筑，总建筑面积约 ４２ ２１３ｍ２，其中

地下室总面积约 ８ ９６８ｍ２。 本基坑深 ５􀆰 ０５ ～ ５􀆰 ９５ｍ，
局部 最 大 挖 深 （ 坑 中 坑 ） ６􀆰 ４５ｍ。 基 坑 面 积 约

９ ７６５ｍ２，周长约 ４１８ｍ。
基坑北侧有妇幼保健院大楼和游乐场，距离支

护内边线最短距离约 ６􀆰 ７ｍ。 基坑南侧红线紧贴多

栋居民楼，距支护内边线最短距离约 ５ｍ。 基坑西南

侧红线紧贴多栋居民楼，距支护内边线最短距离约

４ｍ。 根据 ＤＢＪ ／ Ｔ １５—２０—２０１６《建筑基坑工程技术

规程》可知，基坑北侧、南侧、西南侧环境等级为一

级。 其余方向，即基坑东北侧、东南侧、西侧环境等

级为二级。 地下混合稳定水位埋深为 １􀆰 １０ ～
２􀆰 １０ｍ，相应标高为 ２６􀆰 ２３０ ～ ２７􀆰 ３６０ｍ，其稳定水位

随地形及季节性气候影响而波动，一般年变化幅度

为 １􀆰 ００～３􀆰 ００ｍ。
根据设计图纸、规范要求，以及基坑工程常见

问题，确定如下监测项目：①在基坑支护内埋设阵

列式位移计，共设置 １２ 个监测点，即 Ｘ１～Ｘ１２（见图

２），监测精度为±１􀆰 ６ｍｍ＠ ３２ｍ，以判断支护桩的倾

斜情况；②在混凝土支撑内埋设钢筋计，共设 １６ 个

监测点（ＺＬ１ ～ ＺＬ１６），监测精度≤０􀆰 ５％，用于判断

支撑轴力变化情况；③在基坑周边埋设水位计，共
设 ９ 个监测点（Ｗ１ ～Ｗ９），监测精度为 １０ｍｍ，实施

２４ｈ 自动在线监测，一般情况下每 １ｈ 采集 １ 次数

据，紧急情况下调整为 ５ｍｉｎ 采集 １ 次，并将所有数

据做报警分析，如有不正常数据应立即发送报警

通知。

图 ２　 测点布置

Ｆｉｇ． ２　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

３　 ＬＳＴＭ 预测过程

３􀆰 １　 数据选取

　 　 从该基坑工程的支护结构测斜数据中提取水

平位移值，采用 ＬＳＴＭ 模型预测水平位移。 考虑到

一定范围内支护桩间的变形具有关联性，故选择目
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标监测点和相邻监测点的前 １ 期数据作为特征输入

数据，将目标监测点的下期数据作为输出数据，通
过多监测点数据综合预测支护桩水平位移。 以场

地中的关键监测点为例，介绍水平位移预测方法。
１）基坑北侧现有妇幼保健院大楼和游乐场距

支护内边线最短距离约 ６􀆰 ７ｍ。 其中，基坑北侧 Ｘ２
测点靠近原妇幼保健院大楼，且位于北侧红线中间

部分，此处变形可能对原有结构和管线产生较大影

响，故选取支护结构测斜点 Ｘ２ 为目标监测点。
２）Ｘ１ 位于基坑北侧，靠近原妇幼保健院大楼，

与 Ｘ２ 监测值有一定关联。 水位监测点 Ｗ１ 位于测

点 Ｘ１，Ｘ２ 间，靠近 Ｘ１，地下水位对桩的水平位移有

一定影响，与 Ｘ２ 的监测值有一定关联。 ＺＬ５，ＺＬ６
位于 Ｘ２ 附近，由于支撑轴力与支护桩水平位移相

关，因此也选为辅助监测点。 故选择 Ｘ１，Ｗ１，ＺＬ５，
ＺＬ６ 为辅助测点。

图 ３　 预测流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

３）支护结构测斜点 Ｘ１，Ｘ２，在桩身不同深处各

１２ 个数据点，即 Ｘ１⁃１～Ｘ１⁃１２ 和 Ｘ２⁃１～Ｘ２⁃１２。 将各

数据点的 ｘ，ｙ 坐标、ｘ，ｙ 位移速率作为预测数据。
将 Ｗ１ 的探头水深、水面高程和水位变化速率作为

预测数据，将 ＺＬ５，ＺＬ６ 的累计轴力变化值作为预测

数据。
３􀆰 ２　 数据处理及网络训练

　 　 从 ２０２２ 年 １０ 月 ７ 日 ００：００ 到 ２０２３ 年 ２ 月 １４
日 ００：００，监测系统每小时输出 １ 次监测数据，共
３ ０００ 多期数据。 由于各监测点的数据输出时间不

完全同步，为保证每次输入数据集的数据间隔一

致，对每个数据点的监测数据⁃时间集进行 ３ 次样条

插样，每次插样间隔 １２ｈ，共 ２５４ 期预测数据，将前

２１４ 期数据设定为训练集，将后 ４０ 期数据设定为预

测集。 将训练集用作网络训练、预测集用于评判网

络训练效果。 然后，对数据进行归一化，将数据映

射到 ０～１ 内，为输至网络做准备。
通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件进行网络搭建，模型架构包

括输入层、ＬＳＴＭ 层、ＲｅＬＵ 激活层、Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、全连

接层、回归输出层。 其中 ＬＳＴＭ 层由 １２８ 个隐藏单

元组成，在网络中引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化技术，Ｄｒｏｐｏｕｔ
概率为 ０􀆰 ２。 训练过程中，训练设置包括批大小 １２８
和最大迭代次数 １ ２００。 使用 Ａｄａｍ 优化算法，将初

始学习率设定为 ０􀆰 ００１，学习率下降因子为 ０􀆰 １，并
在训练完成总周期的 ８０％后动态调整学习率。 整

个预测流程如图 ３ 所示。
３􀆰 ３　 训练结果

　 　 由于同时预测 Ｘ２ 的 １２ 个数据点结果较多，因
此首先对其预测结果进行模糊聚类分析，筛选吻合

程度不同的 ２ 个结果进行展示。 以各数据点相关系

数作为相似系数，建立模糊相似矩阵，并进一步构

造模糊等价矩阵，再以 ０􀆰 ９５ 相似度作为界限，将测

斜点 Ｘ２ 的 １２ 个数据点分成 ２ 类。 分类结果显示，
｛Ｘ２⁃１～ Ｘ２⁃１０，Ｘ２⁃１２｝为一类，｛Ｘ２⁃１１｝为一类，将
第 １ 类的 Ｘ２⁃１ 的预测结果进行展示。

Ｘ２⁃１ 数据点水平位移的实际值、预测值对比如

图 ４ 所示。 Ｘ２⁃１ 的 ｘ，ｙ 向水平位移均呈明显的非

线性关系，且均在一定范围内波动，随着监测期数

增加无明显递增或递减趋势。 预测结果与监测数

据曲线的变化趋势吻合良好，其中 ｘ 向水平位移均

方根误差为 ０􀆰 ６１、均方误差为 ０􀆰 ３８、平均绝对误差

为 ０􀆰 ４８、预测残差绝对值最大值为 １􀆰 ４５ｍｍ。 ｙ 向水

平位移均方根误差为 ０􀆰 ３９、均方误差为 ０􀆰 １５、平均

绝对 误 差 为 ０􀆰 ３２、 预 测 残 差 绝 对 值 最 大 值

为 ０􀆰 ７４ｍｍ。
Ｘ２⁃１１ 数据点水平位移的实际值、预测值对比

如图 ５ 所示。 ｘ，ｙ 向的水平位移在一定范围内波

动，波动幅度较 Ｘ２⁃１ 小，但随着监测期数增加呈递
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图 ４　 Ｘ２⁃１水平位移结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｘ２⁃１ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

增趋势。 预测结果与监测数据曲线变化趋势吻合

良好，其中 Ｘ２⁃１１ 的 ｘ 向水平位移均方根误差为

０􀆰 ０４５、均 方 误 差 为 ０􀆰 ００２ １、 平 均 绝 对 误 差 为

０􀆰 ０３４、预测残差绝对值最大值为 ０􀆰 １１ｍｍ。 ｙ 向水

平位移均方根误差为 ０􀆰 ０６２、均方误差为 ０􀆰 ００３ ８、
平均绝对误差为 ０􀆰 ０５２、预测残差绝对值最大值

为 ０􀆰 １３ｍｍ。
支护结构测斜点 Ｘ２ 的 １２ 个数据点最后 ４０ 期

的实际位移和预测位移如图 ６ 所示，其中 １２ 个数据

点从上到下按照实际顺序排布，且相邻点间隔 １ｍ。
１２ 个数据点向 ｘ，ｙ 正向移动，运动方向基本一致，
数值不大，说明桩身无较大倾斜，移动过程中各数

据点的数值稍有波动。 上部数据点位移大、下部数

据点位移小，与一般支护桩倾斜变形规律相符。 预

测水平位移与实际位移发展方向基本一致，总体误

差不大。
４　 与其他模型的对比

　 　 为进一步验证 ＬＳＴＭ 模型在深基坑支护桩水

平位移预测中的效果，分析结合支撑轴力和地下

水位数据作为多源输入特征的作用，选取 ＬＳＴＭ
模型预测精度相对较低的 Ｘ２⁃１ 点 ｘ 向位移，分
别使用单输入单输出的 ＬＳＴＭ 模型，以及多维灰

色预测模型 ＧＭ（ １， ｎ） 和随机森林模型进行预

测，并与多输入多输出的 ＬＳＴＭ 模型预测结果进

行对比。

图 ５　 Ｘ２⁃１１ 水平位移结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｘ２⁃１１ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ６　 立体位移结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔｅｒｅｏ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４􀆰 １　 单输入单输出的 ＬＳＴＭ 模型

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ 软件中建立单输入单输出的 ＬＳＴＭ
模型进行预测，该模型批大小设置为 ３２，其他超参数

设置与多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型一致。 采用与多输

入多输出 ＬＳＴＭ 模型相同的数据集，但仅将前 １ 期

Ｘ２⁃１ 的 ｘ 坐标作为特征输入，本期坐标作为特征输

出，将前 ２１４ 期训练集、后 ４０ 期预测值进行网络训练

与预测。 将模型预测值减去实际值得到残差，以均方

根误差作为评价指标，与多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型预

测结果进行对比。 残差变化如图 ７ 所示。 箱体为上

下 ４ 分位数包含范围，用于衡量数据集中程度。 多输

入多输出 ＬＳＴＭ 预测的残差值箱体高度更小，更加集

中在 ０ 附近，误差更小。 箱线图虚线根据 ４ 分位距

（ＩＱＲ）计算，长度值为 １􀆰 ５ＩＱＲ，用于衡量异常值，虚线
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外为异常值。 可见，多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型异常值

更少，预测更加稳定。 考虑多因素的多输入多输出

ＬＳＴＭ 预测精度更高，其均方根误差（０􀆰 ６１）比只考虑

单因素的单输入单输出 ＬＳＴＭ 预测结果均方根误差

（０􀆰 ９３）降低 ５２􀆰 ５％，说明在深基坑支护桩水平位移预

测中，将与目标监测点相邻的测点数据也作为输入数

据，可提高预测精度。

图 ７　 ＬＳＴＭ 模型预测残差对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ
ｆｏｒ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｓ

４􀆰 ２　 多维灰色预测模型和随机森林模型

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ 中建立多维灰色预测模型 ＧＭ（１，
ｎ）和随机森林模型后进行预测，并与多输入多输出

的 ＬＳＴＭ 模型预测结果进行对比，以评估预测任务

中的性能差异。 其中随机森林模型决策树数量为

１ ０００，以保证预测精度，每棵树的最小叶子节点数

量为 １０，以控制树的复杂度并防止过拟合。 将 ２ 个

模型得到的预测值分别减去实际值得到残差，以均

方根误差作为评价指标，与多输入多输出 ＬＳＴＭ 模

型的预测结果进行对比，如图 ８ 所示。 ３ 个模型的

预测结果残差随监测期数增加没有持续增加的趋

势，说明 ３ 个模型预测结果变化趋势与实际监测结

果变化趋势相似。 多输入多输出 ＬＳＴＭ 预测模型的

残差值更加集中在 ０ 附近，箱线图箱体更扁，误差更

小。 相比随机森林的预测残差，均值更加接近于 ０，
预测精度更高。 与 ＧＭ（１， ｎ）和随机森林模型相

比，多输入多输出的 ＬＳＴＭ 预测结果与实际值的误

差（均方根误差为 ０􀆰 ６１）在 ３ 种预测模型中表现最

优越。 ＧＭ（１， ｎ）与随机森林模型的均方根误差分

别为 ０􀆰 ９９，０􀆰 ９７，２ 个模型误差相近。 多输入多输出

的 ＬＳＴＭ 模型预测精度更高，其均方根误差比 ＧＭ
（１， ｎ ） 和 随 机 森 林 模 型 预 测 结 果 分 别 降 低

６２􀆰 ３％，５９􀆰 ０％。

图 ８　 ＬＳＴＭ 模型与其他模型残差对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

对比结果表明，在深基坑支护桩水平位移预测

中，多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型的准确性和可靠性高

于 ＧＭ（１， ｎ）和随机森林模型。 且与 ＧＭ（１， ｎ）相
比，多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型能够同时对支护桩阵

列式位移计测斜点不同深处的 １２ 个数据点进行预

测，可据此预测桩的变形和倾斜，预测效率更高。
相比 ＧＭ（１， ｎ）模型，ＬＳＴＭ 模型可更好地适应

复杂的时间序列模式和非线性关系，因此在深基坑
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支护桩水平位移预测中具有更高的预测精度。
ＬＳＴＭ 模型能够有效处理长期依赖关系，对于具有

较长时间跨度的数据或复杂动态模式的数据，其表

现往往优于传统 ＧＭ（１， ｎ）模型。 相比随机森林模

型，ＬＳＴＭ 模型在处理时间序列数据时可更好地捕

捉时间相关性和序列模式，特别是在需要考虑先前

输入对后续输出影响时，使 ＬＳＴＭ 模型在深基坑支

护桩水平位移预测中表现更优。
５　 结语

　 　 １）影响围护结构支护桩水平位移的因素多，位
移变化呈非线性关系，深度越浅监测数据波动越

大，应采用考虑多因素、可高效处理非线性数据的

模型进行预测。 多输入多输出 ＬＳＴＭ 模型能够同时

对支护桩阵列式位移计测斜点不同深度的多数据

点进行预测，并据此预测桩的变形和倾斜，预测效

率及精度高。
２）与仅考虑测点水平位移变化的单输入单输

出 ＬＳＴＭ 模型相比，同时考虑测点水平位移、相邻目

标测点的支撑轴力和地下水位测点数据的多输入

多输出 ＬＳＴＭ 模型具有更高的预测精度，均方根误

差降低 ５２􀆰 ５％。
３）相比灰色模型和随机森林模型，多输入多输

出 ＬＳＴＭ 模型可更好地适应复杂的时间序列模式和

非线性关系，更好捕捉时间相关性和序列中的模

式，对具有较长时间跨度的数据或复杂动态模式的

深基坑支护桩水平位移预测表现更优越，均方根误

差分别降低 ６２􀆰 ３％，５９􀆰 ０％。
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