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０　 引言

　 　 目前针对铁路变形的研究方法大致为有限元

仿真模型变形预测法和基于机器学习的变形预测

法。 Ｔｕｃｈｏ 等［１］研究了运动轮载荷对轨道动力响应

的影响，以此评估钢轨下部结构的应力⁃变形关系。
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Ｖａｒａｎｄａｓ 等［２］考虑三维应力条件与三维模型，估计

了道砟和底砟的长期变形。 Ｃｈａｗｌａ 等［３］ 研究了软

路基加固铁路的变形和强度。 Ｃｈｅｎ［４］ 提出了精确

的列车⁃轨道⁃桥梁动力学模型和桥梁长期变形的确

定方法，并对桥梁长期变形和列车运行的纵向连通

轨道进行了评价。 Ｚａｍｂｒａｎｏ 等［５］ 研究了轮轨相互

作用引起严重塑性变形后，铁路钢轨的失效情况。
基于有限元仿真模型变形预测方法结合了真实的

边界条件，具有良好的物理解释性。 但在实际建模

中，边界条件和物理模型往往会得到简化，有限元

模型需要真实数据进行修正，无法达到变形预测的

要求，并且需要极大的计算资源。

图 １　 基于 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 网络的既有线铁路结构变形预测流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｎｅ ｒａｉｌｒｏａｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ

基于机器学习的变形预测方法通过训练时间

序列与未来变形量的映射关系，可利用历史数据预

测未来的变形量。 Ｘｉｎｇ 等［６］ 利用支持向量机

（ＳＶＭ）实现水坝的变形预测。 Ｗａｎ 等［７］ 和 Ｚｈｏｕ
等［８］使用粒子群算法（ＰＳＯ）结合 ＢＰ 神经网络模型

分别实现了不同合金的变形。 Ｚｈａｎｇ 等［９］ 使用水循

环算法优化 ＢＰ 神经网络，实现了大坝的变形预测。
Ｌｉｎ 等［１０］ 利用麻雀优化算法优化卷积神经网络

（ＣＮＮ）与门控循环单元（ＧＲＵ），实现了变形的时序

预测。 长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）通过引入记忆

单元和门控机制在变形序列预测应用中取得了极

大的发展。 夏超鹏等［１１］ 基于 ＬＳＴＭ 网络对电力负

荷数据进行了预测。 谭茜元等［１２］ 利用灰狼优化算

法进一步优化了算法的参数选择。 基于启发式算

法有助于模型达到最佳的泛化能力，但因 ＬＳＴＭ 难

以有效捕捉长时间序列中的长程依赖关系，从而造

成了模型的准确率下降。 Ｃｈｅｎ 等［１３］ 利用人工神经

网络（ＡＮＮ）和 ＬＳＴＭ 结合实现了路基土体的不均匀

冻胀预测。 Ｗａｎｇ 等［１４］ 结合 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 预测了

铁路轨道几何形状。 袁利伟等［１５］ 结合 ＣＮＮ 和

ＬＳＴＭ 模型在尾矿坝浸润线的预测上取得了不错的

效果。 这些研究利用卷积神经网络对特征进行初

步提取，使 ＬＳＴＭ 可以识别更易学习的特征，从而取

得更好的预测效果，但卷积神经网络只能提取局部

特征信息，无法有效关联上下文之间的联系，并且

无法忽视多层连接的网络退化问题。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 利
用自注意力机制，可以更有效地捕捉长距离依赖关

系，并且具有更好的并行化能力［１６］。 Ｗａｎｇ 等［１７］ 利

用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型实现了准确的时序预测。 周康

敏等［１８］将残差连接融入 ＬＳＴＭ，提升深层网络训练

的可行性。
在铁路沉降监测中，由于长期作业、不定期检

修及不确定车流等因素的影响，沉降监测数据往往

表现出局部非线性。 为提升预测的准确性和稳定

性，增强监测的可靠性，本文提出了改进 ＬＳＴＭ 沉降

预测模型（Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ），用于实现铁路变形的

精准预测。 该模型通过残差连接模块对特征进行

初步提取，随后利用多头注意力机制分配注意力权

重，最后通过 ＬＳＴＭ 网络对经过处理后的特征进行

深入学习，以更好地拟合铁路变形的时间序列关系。
１　 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型概况

１􀆰 １　 整体模型

　 　 本文提出了基于 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 网络的既有

线铁路结构变形预测方法，其整体流程如图 １ 所示。
其中提出的 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 网络主要由残差特征

粗提取模块、特征连接多头注意力机制和时序映射

拟合网络组成，主要作用如下。
１）残差特征粗提取模块。 对需要的特征进行

初步提取，将其转换成更易被学习的特征，并利用

其包含的跳跃连接操作，使梯度在长时间序列的训

练过程中能够更有效地流动，从而提高 ＬＳＴＭ 训练

的稳定性。
２）特征连接多头注意力机制。 动态地对残差

特征粗提取后的特征分配注意力权重，提取重要的

时序信息，并允许模型在整个序列中直接交互信息。
３）时序映射拟合网络。 直接利用处理后的特

征，可更有效地捕捉时间序列的动态变化。
１􀆰 ２　 残差特征粗提取模块

　 　 残差特征粗提取模块主要由 ３ 层残差连接块组

成，相较于传统卷积神经网络 （ ＣＮＮ），残差连接
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（ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）在特征提取中的优势在于更好

的特征表达能力。 对于单层的残差连接，假设 ｘ 是

该层的输入， Ｈ（ｘ） 是该层经过系列变换后的输出，
残差 Ｆ（ｘ）连接的表达式为：

Ｆ（ｘ） ＝ Ｈ（ｘ） － ｘ （１）
　 　 因此经由该层得到的输出可以表示为：

Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （２）
通过残差连接块，网络的实际学习任务变为对残差

Ｆ（ｘ） 的学习， 理论上如果网络的目标函数是

Ｈ（ｘ） ，那么网络学习的对象由 Ｈ（ｘ） 的最佳参数变

为 Ｆ（ｘ）。 当 Ｆ（ｘ） ＝ ０ 时， Ｈ（ｘ） ＝ ０，这意味着如果

某些层不需要学习复杂的特征，它们可以直接将输

入传递到输出，从而避免梯度消失问题，同时保留

输入信息。
残差连接的另一个优势在于梯度求解时，梯度

的传播不再完全依赖于 ∂Ｈ（ｘ） ／ ∂ｘ ，而是直接依赖

于 ∂Ｆ（ｘ） ／ ∂θ 与 ∂ｘ ／ ∂θ 的和，其反向传播的表示

式为：
∂Ｌ
∂θ

＝ ∂Ｌ
∂Ｈ

·∂Ｈ
∂θ

＝ ∂Ｌ
∂Ｈ

· ∂Ｆ
∂θ

＋ ∂ｘ
∂θ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

式中： Ｌ 代表损失函数； θ 代表该层的模型参数。 因

此梯度可通过残差路径直接流动，减少了梯度消失

的风险。
１􀆰 ３　 特征连接多头注意力机制

　 　 多头注意力机制是现代深度学习模型，特别是

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构中的核心［１９］，它允许模型在多个不

同的子空间中同时关注输入序列的不同部分。 假

设给予模型输入序列 Ｘ，其中 Ｘ 是 ｎ×ｄ 矩阵（ ｎ 代

表序列长度， ｄ 代表序列的维度）。
对于位置 ｉ 和查询 Ｑｉ 的特征向量，需要计算该

位置与其他所有位置相关性。 首先，定义 ３ 个矩阵：
查询矩阵 Ｑ、键矩阵 Ｋ 和值矩阵 Ｖ。 这些矩阵是从

输入序列 Ｘ 通过线性变换得到，具体计算公式为：
Ｑｉ ＝ ＸＷＱｉ

Ｋｉ ＝ ＸＷＫｉ

Ｖｉ ＝ ＸＷＶｉ

（４）

式中：ＷＱｉ
，ＷＫｉ

，ＷＶｉ
为权重矩阵，分别对应查询、键

和值； ｉ 为第 ｉ 个头。
注意力分数 ＡＳ （即相似度分数） 具体表达

式为：

ＡＳ ＝
ＱｉＫＴ

ｉ

ｄｋ

（５）

式中：ｄｋ 为键的维度。
进一步对注意力分数 ＡＳ 应用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数将其

转换为概率分布，使每个位置的注意力权重介于 ０
和 １ 之间，得到注意力权重 ＡＷ ，其具体计算表达

式为：
ＡＷ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＡＳ） （６）

　 　 其最终的输出 ＡＯ 为注意力权重 ＡＷ 与值矩阵

Ｖ 的乘积，即有：
ＡＯ ＝ ＡＷ·Ｖ （７）

　 　 将所有注意力头的输出拼接起来，并通过线性

变换将其转换为最终输出：
ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝
Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１， ｈｅａｄ２，…， ｈｅａｄｈ）ＷＯ

（８）

式中： ｈｅａｄｉ 为 ＡＯｉ；ＷＯ 为输出权重矩阵。
１􀆰 ４　 时序映射拟合网络

　 　 时序映射拟合网络由双层 ＬＳＴＭ 网络构成。
ＬＳＴＭ 是改进的递归神经网络，通过门控机制对信

息进行选择性地保留、更新和输出，有效地捕捉和

记忆序列中的重要信息，其核心单元包括遗忘门、
输入门和输出门［２０］。
１􀆰 ４􀆰 １　 遗忘门

　 　 遗忘门决定了当前单元状态中有多少信息需

被遗忘。 假设给予模型输入序列为 ｘｔ ，上一个时间

步的隐藏状态为 ｈｔ －１，则遗忘门输出 ｆｔ 的计算公

式为：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （９）

式中：Ｗｆ 为遗忘门的权重矩阵；ｂｆ 为遗忘门的偏执

项； σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。
１􀆰 ４􀆰 ２　 输入门

　 　 输入门决定了当前输入信息有多少需要被写

入单元状态中。 输入门由激活和候选记忆单元组

成。 输入门输出 ｉｔ 和 ｃ′ｔ 的计算公式为：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）

ｃ′ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ）
（１０）

式中：Ｗｉ 为输入门的权重矩阵； ｂｉ 为输入门的偏执

项；Ｗｃ 为候选记忆单元的权重矩阵；ｂｃ 为候选记忆

单元的偏执项。
１􀆰 ４􀆰 ３　 更新单元状态

　 　 单元状态的更新由遗忘门和输入门共同决定。
更新公式为：

ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉ｃ′ｔ （１１）
式中：☉代表元素级乘法； ｃｔ 代表当前时间步状态；
ｃｔ －１ 代表当前上一时间步状态。
１􀆰 ４􀆰 ４　 输出门

　 　 输出门决定了当前单元状态有多少信息需要

传递到隐藏状态中，计算公式为：
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ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ）
ｈ（ ｔ） ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ（ｃｔ）

（１２）

式中：Ｗｏ 为输入门的权重矩阵；ｂｏ 为输入门的偏

执项。
２　 工程概况

　 　 本研究依托沪昆铁路义乌高架站房建设工程、
信息及相关工程 ＹＷＺＦＴＪ⁃１ 标段中邻近杭长铁路

Ｇ６ 道的基础工程，铁路监测范围对应里程为 Ｋ２６８＋
４８９—Ｋ２６８＋７９９，以改建接触网对应的路基、轨道沉

降及水平位移为主要监测目标，且采用以全自动全

站仪为核心的智能化自动监测系统，通过该数据采

集系统智能化一体化测控终端设备将监测数据无

线传输到服务器和监测管理平台，再由专业监测管

理人员通过监测管理平台查看监测数据并汇总，工
作原理如图 ２ 所示。

图 ２　 全自动监测系统工作原理

Ｆｉｇ． ２　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

根据影响杭长铁路的对应里程 Ｋ２６８ ＋ ４８９—
Ｋ２６８＋９３９，每 １０ｍ 布设 １ 个路基监测点，且每根接

触网立柱布设 ２ 个监测点，上部监测点位置距离接

触网≥２ｍ，每个观测墩布设≥３ 个棱镜作为基准点，
如图 ３ 所示。
３　 试验概况

　 　 本文所用数据集来源于高速铁路义乌高架站

房杭长场 Ｇ６ 道，涵盖了从 ２０２３ 年 ７ 月 １９ 日—２０２４
年 １ 月 １８ 日的采集结果，采集周期为 ２ｈ ／ ｄ，并对数

据进行去噪处理，随机选择 ３ 个测点（ＨＣ⁃２，ＨＣ⁃３
和 ＨＣ⁃６）对所提模型和常见模型（ＬＳＴＭ，ＢｉＬＳＴＭ，
ＧＲＵ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）的泛化能力进行对比，试验设

置的训练集和验证集的比值为 ５０％。 所有模型均

采用目标值与预测值之间的均方误差（ＭＳＥ）作为

损失函数，并使用 Ａｄａｍ 优化器进行参数优化。 训

练过程共进行 ５ ０００ 次迭代，时间步长设置为 ８。 各

模型所使用的超参数如表 １ 所示。 试验运行环境为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃１４７００Ｆ 处理器，配备 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０ＧＰＵ 显卡和 ８ＧＢ 显存。 试验结

果的评价指标包括平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误

差（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）和决定

图 ３　 测点布置

Ｆｉｇ． ３　 Ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

系数（Ｒ２）。

表 １　 超参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
参数名称 ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ ＧＲＵ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ

批处理个数 ６４ ６４ ６４ ６４ ６４
隐藏层层数 １２８ １２８ ５０ 无 １２８
时间步长 ８ ８ ８ ８ ８
学习率 ０􀆰 ００１ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ００１
丢弃 ０􀆰 １ ０􀆰 １ ０􀆰 １ ０􀆰 １ ０􀆰 １

多头注意
力头数

无 无 无 １６ １６

嵌入向量
维度

无 无 无 １６ 无

４　 试验结果对比

　 　 各模型在 ＨＣ⁃２，ＨＣ⁃３ 和 ＨＣ⁃６ 测点数据下的预

测结果如图 ４ 所示。
在测点集为 ＨＣ⁃２ 时，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型不仅

能够精准预测数据的总体趋势，还在数据的非线性

特征和细节准确性方面表现得尤为突出，特别是在

处理数据的复杂非线性变化时，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 能

保持较高的预测精度。 相较之下，ＬＳＴＭ，ＢｉＬＳＴＭ 和

ＧＲＵ 模型在 １００ ～ ２００ 样本点区间内的预测结果明

显偏高，表明这些模型可能存在对数据非线性波动

的过度响应或缺乏对实际趋势的准确把握。 在

６００～７００ 样本点区间，ＬＳＴＭ 和 ＢｉＬＳＴＭ 则出现了不

应有的扰动现象，这可能是由于它们在捕捉数据的

长期依赖关系时存在困难，导致预测不稳定。 此

外，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型虽在一些情况下能捕捉到数据

的全局信息，但在多个关键点上未能准确反映数据

细节，表明 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在处理细粒度数据时能力有

限。 相比之下，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 通过其残差连接与



２０２６ Ｎｏ． ２ 严申华等：改进 ＬＳＴＭ 沉降预测模型在既有线铁路结构沉降预测中的应用 １２３　　

图 ４　 各模型在不同测点测试集上的预测结果对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ

多头自注意力机制的深度结合，能够充分学习数据

中的复杂模式与非线性特征，从而对所有显著波动

进行精准捕捉，充分体现了 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 在非线

性数据适应性和特征提取能力方面的显著优势。
综上所述，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 在各种数据条件下均表

现出色，显示了其在复杂预测任务中的强大能力。
在测点集为 ＨＣ⁃３ 时，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在捕

捉数据变化趋势和预测取值方面表现出色，准确性

明显优于其他模型。 ＬＳＴＭ，ＢｉＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 模型在

预测过程中对非线性微小扰动的响应不够准确，甚
至出现了过度放大或减弱的现象，这种异常性增强

可能导致实际监测中的误导性判定，从而引发不必

要的资源浪费。 尤其是在处理数据的细微波动时，
这些模型表现较差，未能有效地捕捉到数据的真实

特征。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型虽然能够较好地描述数据的

总体变化趋势，但在捕捉局部急促峰值变化时表现

出一定的无效特性。 这意味着虽 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可处

理数据的全局信息，但在细节方面仍存在不足。 相

比之下，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 依托其独特的多头自注意

力机制，能同时关注数据的局部与全局非线性特

性，并通过残差连接实现对复杂模式的高效学习，
从而提供了更可靠的预测结果。 这不仅提升了数

据预测的准确性，也为实际应用过程中的监测和维

护提供了更加有效的支持。 因此可以看出 Ｒｅｓ⁃
ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 在处理 ＨＣ⁃３ 测点数据时显示出显著优

势，验证了其在复杂数据预测任务中的强大能力。
在测点集为 ＨＣ⁃６ 时，在样本点约为 ６００ 的位

置，其他模型在捕捉数据局部急促变化方面存在困

难。 ＬＳＴＭ 和 ＢｉＬＳＴＭ 对于这种局部变化的描述过

于简 单， 未 能 准 确 反 映 数 据 的 实 际 变 化， 而

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型未能精确描述相应的非线性峰值关

系，表现出一定的局限性。 在样本点约为 ８００ 的位

置，ＬＳＴＭ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的预测结果普遍偏高，可能是

由于对数据变化的过度反应。 而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的预

测则普遍偏低，未能充分捕捉到数据的实际变化趋

势。 ＧＲＵ 模型在此处同样未能准确描述细节变化，
导致预测结果的准确性不足。 而 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ
能够精确捕捉这些关键点上的非线性变化与细节

特征，通过对复杂数据模式的全面学习，提供更为

准确和可靠的预测结果。 这表明 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ
在处理复杂数据模式时具备明显优势，能为实际监

测应用中的数据分析和决策提供更加精确的支持。
本文对反归一化后的结果进行了量化评估。

各模型在水平方向不同训练集占比下，预测结果的

评价指标如图 ５ 所示。 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型在所有

测点下均表现出更优的预测能力，其 ＭＡＥ，ＲＭＳＥ，
ＭＡＰＥ 均最小，Ｒ２ 则最高。 具体而言，以 ＨＣ⁃２ 测点

数据为例，相较于 ＬＳＴＭ 模型，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 的

ＭＡＥ，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低了 ２３􀆰 ０９％，２３􀆰 ５１％
和 ８７􀆰 ６９％，同时 Ｒ２ 提升了 ７􀆰 ４％。 与 ＢｉＬＳＴＭ 模型

相比，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 的 ＭＡＥ，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别

降低了 １９􀆰 ２２％，２４􀆰 ２５％和 ８７􀆰 ０７％，Ｒ２ 则提升了

７􀆰 ８％。 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型相比，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 的

ＭＡＥ，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低了 ５３􀆰 ９４％，３８􀆰 ７８％
和 ８０􀆰 ４６％，Ｒ２ 提升了 １９􀆰 ５％。 与 ＧＲＵ 模型相比，
Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 的 ＭＡＥ，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低

了 ２０􀆰 ６７％，２２􀆰 ５４％和 ８７􀆰 ３６％，Ｒ２提升了 ６􀆰 ９％。 值

得注意的是，在 ＭＡＰＥ 指标＜１ 的情况下，通常被判

定为高质量模型。 ＨＣ⁃２ 测点数据下，其他模型均被
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判定为劣质模型，而本文提出的 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模

型则被判定为可行模型，体现了所提模型在数据适

应性和泛化性能方面的优势。 此外，在 ＨＣ⁃３ 和 ＨＣ⁃
６ 测点的数据预测结果中，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型也

显示了类似的优势，进一步验证了其在各种测试条

件下的优越性。

图 ５　 各模型在不同测点下预测结果的评价指标对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

决定系数反映了模型在解释因变量变异方面

的有效性。 较高的 Ｒ２ 值表明模型在捕捉数据趋势

和规律方面表现优异，能够更好地解释因变量的变

化。 为了进一步验证模型的性能，以 ＨＣ⁃２ 测点为

例，本文对各模型的拟合结果进行了可视化分析。
预测值与真实值之间的拟合关系如图 ６ 所示，并可

视化了 ９５％的置信区间。 置信区间越窄，意味着模

型的预测结果越稳定。 由图 ６ 可知， Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃
ＬＳＴＭ 模型表现最佳，其置信区间是所有模型中最

窄的，表明其预测结果的稳定性和可信度最高。 此

外，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 的预测值与真实值之间的拟合

图 ６　 各模型拟合结果可视化分析（ＨＣ⁃２ 测点）
Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ

ｍｏｄｅｌｓ（ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ＨＣ⁃２）
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关系也最为紧密，说明该模型在精确捕捉数据趋势

方面的能力最强。 相较之下，ＢｉＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型的表现较差。 它们的置信区间较宽，反映出较

大的预测不确定性，特别是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，其预

测结果与真实值偏差较大，显示出较低的预测精度

和可靠性。 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 模型的预测结果在可信

度和准确性方面虽优于 ＢｉＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，但
仍不如 Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型。

综上所述，Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 模型显现出优越性，
其稳定性和准确性均优于其他模型，进一步证明

Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 在复杂数据预测任务中的显著优

势，并为其在实际中广泛应用提供了有力支持。
５　 结语

　 　 １）提出了改进 ＬＳＴＭ 沉降预测模型（Ｒｅｓ⁃ＭＨＡ⁃
ＬＳＴＭ 模型），该模型由残差连接、多头注意力机制

和 ＬＳＴＭ 构成，具有更强的训练稳定性和泛化能力，
实现了准确的沉降预测。

２）在沪昆铁路义乌高架站房建设工程杭长道

工程的应用中，通过对比 ３ 个测点数据下的 ５ 种常

见时序预测网络，利用平均绝对误差和均方根误差

量化分析了模型的预测效果。 试验结果表明，Ｒｅｓ⁃
ＭＨＡ⁃ＬＳＴＭ 网络在不同训练样本下具有较高的预

测准确性和可行性。
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