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［摘要］ 随着城市化进程的加速，地下管廊工程中狭窄型基坑的应用日益广泛。 在狭窄型基坑的数值模拟计算中

主要应用 ＨＳＳ 模型。 然而，目前的 ＨＳＳ 小应变土体硬化模型在参数选取上多依赖经验值，导致数值模拟结果存在

主观性偏差，缺乏更加准确且客观的模型参数。 为了提高预测准确性，提出将 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型引入基坑

实例计算中，该模型结合了卷积神经网络（ＣＮＮ）对空间特征的提取能力、长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）对时序特征的挖

掘能力以及注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），能够更全面地处理基坑开挖变形问题，可以用于其 ＨＳＳ 模型中参数的修正。
结果表明，利用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型对 ＨＳＳ 模型参数进行了反演修正，并得到了更为精确的修正后参数。 反

演修正后的模型预测值与实测值对比精度显著提高，并且将其与单一 ＢＰ 模型和单一 ＬＳＴＭ 模型进行了对比。 该

模型展现出显著优势，其平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均相对误差（ＭＡＰＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）均优化于对比模型。
研究结果表明，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型在狭窄型基坑开挖变形预测中表现出色，能够更准确地反演 ＨＳＳ 模型参

数，相比于参数反演前其精度提高了 ３１􀆰 ２％。 同时相较于其他常用模型，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型在预测精度和优

化效果上也均实现了显著提升。
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０　 引言

　 　 随着中国城市化进程的持续加速，城市空间开

发逐步向地下延伸，地下综合管廊作为新型城市基

础设施的核心组成部分，其建设规模与覆盖范围不

断扩大。 而地下综合管廊建设往往受城市场地条

件限制，需开挖大量宽度受限、周边环境复杂的狭

窄型基坑。 在此背景下，数值模拟作为预测基坑开

挖过程中土体变形、支护结构受力及周边环境影响

的核心技术，被广泛应用于狭窄型基坑工程的设

计，成为保障工程安全的关键支撑手段。 然而，现
有研究与工程实践均表明，狭窄型基坑数值模拟多

采用小应变土体硬化 ＨＳＳ（ｈａｒｄｅｎｉｎｇ ｓｍａｌｌ ｓｔｒａｉｎ）模
型，该模型的各项核心参数选取多以经验值为主，
存在较强的主观性，导致数值模拟结果的准确性难

以保证，无法充分满足地下管廊工程变形预测的需

求。 因此，开展狭窄型基坑数值模拟研究，完善小应

变土体本构模型在狭窄受限工况下的应用，对推动狭

窄基坑数值模拟变形预测具有重要的理论与实践

意义。
在基坑工程数值模拟方面，ＨＳＳ 模型因能精准

刻画土体小应变阶段的刚度特性，已成为复杂地质

条件下基坑变形分析的主流本构模型之一，在国内

外工程实践中得到广泛应用［１］。 管飞［２］ 采用 ＨＳＳ
本构模型对软土地层中的基坑进行了数值分析，模
拟了土的双曲线型应力应变关系、压硬性、剪胀性、
加卸载条件下土体刚度的差异，数值计算结果和实

测值较为符合。 邵羽等［３］ 研究表明修正剑桥模型

由于未能考虑土体小应变特性，导致基坑变形模拟

结果相对 ＨＳＳ 模型偏大，建议在进行敏感环境下的

基坑开挖数值模拟时，优先采用能考虑土体小应变

特性的 ＨＳＳ 本构模型。 吴瑞拓等［４］ 使用 ＨＳＳ 模型

和合适的模型参数有效地模拟了基坑开挖过程中

的变形性状，实测结果与有限元分析结果相吻合。
董鑫等［５］通过开展系列三轴试验、标准固结试验及

共振柱试验，获得了土体的 ＨＳＳ 模型相关参数，通

过比对模拟结果与监测数值，验证了试验获得模型

参数方法的适用性及参数的可靠性。 陆军等［６］ 基

于一系列室内试验和经验方程，标定了软土层的

ＨＳＳ 模型参数。 将该参数应用于实际基坑工程的三

维仿真模拟，模拟结果显示通过室内试验获得的参

数在侧向变形上更接近实测值，验证了模型参数标

定方式的合理性和优越性。 当前 ＨＳＳ 模型应用存

在的核心问题集中于参数确定的准确性与效率，传
统室内试验取样扰动会导致参数失真，而复杂地质

条件下参数的空间变异性难以精准表征［７］。
随着数据驱动研究范式的兴起，ＣＮＮ，ＬＳＴＭ，

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 等机器学习模型因具备强大的非线性拟合

与时序特征挖掘能力，在基坑变形预测领域得到快

速推广，成为传统数值模拟方法的重要补充。 ＣＮＮ
模型凭借出色的空间特征提取能力，被用于挖掘基

坑变形与多源环境参数的空间关联，显著优于传统

方法［８⁃９］。 ＬＳＴＭ 模型在时序变形预测中应用最为

广泛，相较于 ＢＰ 神经网络等静态建模方法，ＬＳＴＭ
在处理高度非线性时序监测数据时适应性更强，但
受限于数据量与模型构建细节，其预测精度与可靠

性仍需提升［１０⁃１１］。 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制的引入则解决了传

统模型对关键时序节点捕捉不足的问题，提升了模

型在监测数据缺失情况下的鲁棒性［１２⁃１３］。 当前这

些模型存在的主要问题包括：仅依赖历史变形数据

进行自回归预测，未能充分融合基坑空间效应等多

源工程数据；模型泛化能力受地质条件和支护结构

限制，部分模型存在可解释性不足的问题。
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混合模型与 ＨＳＳ 本构模型

的协同发展，为狭窄基坑变形预测提供了“数据驱

动⁃机理分析”融合的新路径，二者在优势互补中展

现出广阔的应用前景［１４］。 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混

合模型集成了 ＣＮＮ 的空间特征提取、ＬＳＴＭ 的时序

依赖建模与 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的关键信息聚焦能力，有效弥

补了单一模型的性能短板［１５］。 ＨＳＳ 本构模型则凭

借扎实的力学机理基础，能够为变形预测提供物理
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约束，避免数据驱动模型的过拟合问题，尤其在复

杂地质条件下狭窄基坑变形趋势预判中具有不可

替代的优势［１６］。 未来二者的融合应用将成为核心

发展方向：一方面，可利用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

的预测结果反演优化 ＨＳＳ 模型参数，提升数值模拟

的准确性；另一方面，ＨＳＳ 模型的机理分析结果可作

为先验知识指导混合模型的特征选择与结构设计，
增强模型的可解释性与泛化能力。 这种融合模式

能够充分发挥数据驱动的高效精准优势与机理模

型的可靠稳健特性，有望解决狭窄管廊基坑的变形

预测难题，为基坑工程的智能监测与安全预警提供

核心技术支撑。
本文将 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型引入狭窄型基

坑的实例计算中，对 ＨＳＳ 模型参数进行反演优化，
利用优化后参数进行基坑变形数值计算，最后将计

算结果与实际监测数据进行比对，验证优化效果。
该模型充分利用多源异构信息，增强对复杂地质条

件下狭窄基坑开挖引起周围土体变形的理解，为未

来类似工程项目提供更加科学合理的设计依据和

技术支撑。
１　 工程概况

１􀆰 １　 项目概况

　 　 拟建知音侧路道路工程全长 ５８１􀆰 ３７ｍ，起点位

于琴台大道与佳兆业壹号小区附近，终点位于汉江

堤路。 拟建道路规划红线宽度为 ２０ｍ，道路分类为

城市支路，路面设计标高为 ２３􀆰 ０００ ～ ２５􀆰 ９９０ｍ，路面

北高南低。 本工程按照城市主干路进行设计，全长

６ ０００ｍ，红线宽 ５０ ～ ７５ｍ，埋设管道直径为 ８００ ～
１ ５００ｍｍ，埋深深度不超过 ７ｍ。 两侧采用钢板桩支

护，距离地面 ０􀆰 ５ｍ 处采用钢支撑进行支护，如图 １
所示。 本基坑长度远大于基坑宽度，且开挖深度大

于开挖宽度，为狭窄型基坑，且该项目开挖工程施

工周期较长，施工风险较大，具备典型性与代表性，
因此本文选用此工程案例进行验证。 同时因为是

狭窄型基坑，因此在后续数值模拟中可以采用单元

体模型来进行数值模拟，土体参数采用的是该工程

ＫＣ３ 钻孔的勘测数据。
１􀆰 ２　 工程地质条件

　 　 根据勘察数据，场地地层垂向分布可依据沉积

年代与成因类型划分为 ５ 个工程地质单元：①素填

土与湖沼相淤泥沉积物构成表层覆盖层；②冲积成

因的黏性土夹淤泥质土形成第 ２ 沉积单元；③作为

岩性过渡带，第 ３ 单元呈现黏性土与砂土互层特征；
④第 ４ 单元由冲积相砂质沉积层主导；⑤底层为晚

更新世冲洪积复合地层，包含致密老黏性土与胶结

图 １　 基坑支护剖面

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ

砂层。 经过详细的地质勘测，开挖后侧壁主要地层

从上到下依次为：①杂填土，②黏土，③淤泥质粉质

黏土，④粉质黏土、粉土、粉砂互层，⑤粉砂，⑥黏质

中粗夹砾卵石，如图 ２ 所示。

图 ２　 典型地层剖面

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｓｔｒａｔａ

１􀆰 ３　 土体参数选取

　 　 为确定基坑（槽）支护设计岩土参数，本次勘察

主要进行了原状土样室内快剪试验及现场岩土的

原位测试。 根据该工程 ＫＣ３ 钻孔的勘测数据试验

及测试结果，结合湖北省地方标准 ＤＢ４２ ／ Ｔ １５９—
２０１２《基坑工程技术规程》，经综合分析确定岩土参

数如表 １ 所示。
１􀆰 ４　 监测方案

　 　 鉴于该工程具有开挖周期长、施工风险高的

显著特点，建立科学系统的全过程实时监测与动

态调控机制具有关键性作用。 通过构建多维度、
多参数的智能化监测体系，可有效突破传统施工

管理中的信息滞后与被动应对困境，实现风险隐

患的精准识别与超前防控。 本工程创新采用基于

ＢＩＭ 技术集成化的监测平台，重点针对钢板桩支

护结构的力学响应开展全生命周期数据采集与分

析，其中桩后土体深层水平位移监测作为核心监

测项目，通过预埋高精度测斜管实施连续自动化

测量。
在具体实施层面，监测系统采用分布式光纤传
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　 　 表 １　 狭窄型基坑岩土设计参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｎａｒｒｏｗ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ

土层 重度 ／ （ｋＮ·ｍ－３）
土工试验 规范标准

黏聚力
ｃ ／ ｋＰａ

内摩擦角
φ ／ （ °）

黏聚力
ｃ ／ ｋＰａ

内摩擦角
φ ／ （°）

压缩模量
Ｅｓ ／ ＭＰａ

渗透系数 ／
（ｃｍ·ｓ－１）

①１ 杂填土 （１８􀆰 ５） — — ８ １８ ２􀆰 ０ ２􀆰 ０×１０－３

①２ 素填土 （１８􀆰 ０） — — １０ ８ ２􀆰 ０ ８􀆰 ０×１０－４

①３ 淤泥 （１７􀆰 ０） — — ９ ４ ２􀆰 ２ ２􀆰 ０×１０－５

②１ 黏土 １８􀆰 ６ １６ ８ ２１ １２ ３􀆰 ０ ５􀆰 ０×１０－６

②２ 淤泥质粉质黏土 １７􀆰 ６ ９ ５ １４ ６ ２􀆰 ５ ３􀆰 ０×１０－６

②３ 粉质黏土夹粉土 １７􀆰 ８ ８ ６ １６ １４ ５􀆰 ５ ２􀆰 ５×１０－５

③粉质黏土、粉土、粉砂互层 １８􀆰 ４ １０ ７ １１ １９ ９􀆰 ０ —
④１ 粉砂 （２０􀆰 ０） — — ０ ３１ １４􀆰 ０ ２􀆰 ５×１０－２

④２ 粉砂 （２０􀆰 ０） — — ０ ３５ ２３􀆰 ０ —
④ａ 粉砂夹粉土、粉质黏土 １７􀆰 ８ １０ ７ １１ ２０ １３􀆰 ０ —
⑤１ 粉质黏土 １９􀆰 ２ ２５ １０ ３１ １５ ９􀆰 ３ １􀆰 ５×１０－６

⑤２ 粉质黏土夹粉砂、砾卵石 １９􀆰 ３ ２０ １０ ２１ ２０ １０􀆰 ０ ２􀆰 ５×１０－２

⑤３ 黏质中粗夹砾卵石 １８􀆰 ８ ２４ ３５ ２５ ３０ ２２􀆰 ５ ２􀆰 ５×１０－２

　 注：（）中为经验值

感技术与电子测斜仪相结合的方案，沿基坑周边

布置多组监测断面，每个断面设置 ３ 个不同深度

的测斜管（深度穿透潜在滑动面以下 ２ｍ） 。 通过

每小时自动采集土体位移数据，结合有限元数值

模拟进行实时比对分析，当位移速率超过预警阈

值（本工程设定为 ３ｍｍ ／ ｄ） 时，系统自动触发三

级预警机制：一级预警启动数据复核与人工验

证，二级预警触发施工参数调整（如调整开挖步

序或增加临时支撑） ，三级预警则立即启动应急

预案并组织专家会诊。 这种分级响应体系既保

证了风险防控的及时性，又避免了过度反应造成

的资源浪费。
具体测斜管布置如图 ３ 所示，本文选择 ＺＤＸ３

监测点数据进行后续模拟与训练，主要是因为基坑

中部的土体和支护结构受力较为均匀，能够更好地

代表整个基坑的整体稳定性状况。

图 ３　 监测点布置

Ｆｉｇ． ３　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

２　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

２􀆰 １　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型简介

　 　 人工神经网络作为机器学习的重要分支体系，
在岩土工程数字化转型过程中已被成功应用于液

塑限智能评估、桩基承载力演算、岩土材料本构建

模等领域。 该算法具有解析多维数据间复杂非线

性关联的优势特征，在保持较高输入容错性的同

时，兼具时空特征提取能力。 其既能有效识别时间

序列的演变规律，又可精准解析空间分布的耦合关

系，这种双重优势使其在狭长型基坑变形趋势预测

等工程场景中展现出显著适用价值。
本节将针对人工神经网络算法，介绍其原理及

其在本文中的应用。 以下将简要介绍目前岩土工

程中最常用的长短期记忆神经网络和卷积神经网

络，以及本文使用的基于注意力神经机制的卷积长

短期神经网络。
目前在岩土领域中长短期记忆神经网络（ ｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）主要针对其时间

特征进行捕捉（见图 ４），可以自行对时间信息选择

学习与遗忘，但 ＬＳＴＭ 对于空间信息的捕捉较少。
而卷积神经网络（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）则被广泛运用于各类高纬度特征的相互关系

（见图 ５），在卷积神经网络架构中，特征提取的核心

机制依赖于卷积核的运算过程。 卷积核本质上是 １
个权重矩阵，通过与输入数据执行特定的矩阵变

换，实现空间特征的抽取。 具体而言，输入矩阵被

系统性地分割为多个与卷积核维度匹配的数据块，
每个数据块与卷积核进行点积计算，所得结果经有
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图 ４　 ＬＳＴＭ 结构

Ｆｉｇ． ４　 ＬＳＴＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

序排列形成新的特征图。 在池化处理阶段，网络采

用区域极值采样策略，与卷积运算的滑动窗口机制

不同，池化操作的采样窗口互不重叠。 这种下采样

方式能够有效剔除冗余特征，保留关键信息，从而

提升模型的泛化能力，避免过拟合现象的发生，但
对于其时间信息的捕捉不足。 所以虽然 ＬＳＴＭ 和

ＣＮＮ 算法在岩土工程领域已展现出显著的应用价

值，但单独使用 ＬＳＴＭ 或 ＣＮＮ 模型仅能分别处理时

序特征或空间特征。 然而，在狭窄型基坑开挖过程

中需要对时间与空间效应进行双重考虑，故本文采

用 ＣＮＮ 神经网络与 ＬＳＴＭ 神经网络结合并且加入

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制，从而使模型能够集中注意力在输入

序列中的重要部分，提高了模型的性能。 通过计算

输入序列的加权平均值，给予重要部分更高的权

重。 因此 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络可以更好地

从时空效应角度并集中注意力于输入序列中更重

要的部分，更好地提高模型性能，更好地开展对于

狭窄型基坑开挖中引起土体变形的分析研究。

图 ６　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络结构

Ｆｉｇ． ６　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

基于注意力机制的 ＣＮＮ 神经网络与 ＬＳＴＭ 神

经网络结合的 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经网络结构如

图 ６ 所示。
２􀆰 ２　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法的应用

　 　 本文将采用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法指导有限

图 ５　 卷积及池化结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

元的位移反分析，以及采用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 对

比其他岩土工程中常用的神经网络模型在实际工

程中的优势这两个角度，对 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 在

基坑开挖导致地层变形预测中的应用以及性能开

展分析。
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混合模型整合了卷积神经

网络的空间特征识别优势与长短期记忆网络的时

序规律解析能力。 以及结合注意力机制能够自动

关注输入数据中最重要的部分，提高模型对关键信

息的捕捉能力。 在 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型里，注
意力层以 ＬＳＴＭ 层的输出为输入来计算各时间步的

注意力权重。 一方面，从数据处理与算法视角看，
他能筛除干扰信号，避免实际测量值中的异常参数

干扰拟合结果，还可凭借卷积池化操作削减输入

ＬＳＴＭ 层的数据规模，进而缩减运算耗时、提高运算

效率；另一方面，立足时空预测分析维度，该模型既

能萃取出关键的空间信息，又能构建起时间上的关

联性。 从注意力机制方面，引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 部分能够

更准确地选择重要的时间步和空间位置，从而提高

分类的准确性，可以应用于狭窄型基坑开挖动态预

测分析的研究中，具体如图 ７ 所示。
１）位移反分析

本研究采用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混合神经网络

技术进行位移反演分析。 基于该基坑工程的地质

勘察数据和施工图纸，利用有限元分析软件构建了
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图 ７　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 映射

Ｆｉｇ． ７　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ

ＺＤＸ３ 监测点处的基坑开挖数值模型。 通过对比数

值模拟结果与实际监测的支护结构变形数据，筛选

出代表性土层，并运用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 智能算

法对小应变硬化模型的关键参数进行反演优化，为
工程后续研究奠定可靠的数据基础。

２）ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的精度优势

结合 ＣＮＮ 模型和单一时序神经并加入注意力

神经机制的 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络与单一时序

神经 ＬＳＴＭ 模型、ＢＰ 遗传算法模型。 基于基坑开挖

引起钢板桩水平位移实测数据，对比 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络、ＬＳＴＭ 模型和 ＢＰ 遗传算法模型的预

测精度，并将混合 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络、ＬＳＴＭ
模型和 ＢＰ 遗传算法模型，为基坑开挖引起钢板桩

水平位移预测提供参考。
３　 基于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的狭窄型基坑开挖

对支护结构位移反分析

３􀆰 １　 小应变土体硬化模型

　 　 有限元数值模拟的预测效果与本构模型紧密

相关，选对本构模型及其参数，能大幅提高预测准

确性。 当下常用土体本构模型的参数多源于土体

大应变加载试验，然而诸多工程实测与研究显示，
施工时基坑周边多数区域土体处于小应变状态，仅

少数区域有明显塑性变形，并且基坑开挖对土体主

要是卸载过程。 由此可见，兼顾土体小应变和卸载

特性的模型，理论上更契合基坑开挖数值分析。 小

应变硬化土模型（即 ＨＳＳ 模型）由 Ｂｅｎｚ 在硬化土模

型（ＨＳ 模型）基础上改进而成，涵盖 １１ 个 ＨＳ 参数

与 ２ 个小应变参数，综合考量了土体小应变区刚度

随应变的非线性变化，既能体现软黏土硬化特性，
区分加载、卸载，又让刚度取决于应力历史与路径，
用于基坑开挖工程优势显著。

除了 ＨＳ 模型所需参数外，ＨＳＳ 模型还需要确

定的小应变特性参数为参考初始剪切模量 Ｇｒｅｆ
０ 和阈

值剪应变 γ０􀆰 ７，两者均需由室内共振柱试验确定。
在缺少试验数据的情况下，可以用经验公式（１）和

（２）进行估算：

Ｇｒｅｆ
０ ＝ ３３ （２􀆰 ９７ － ｅ） ２

１ ＋ ｅ
（１）

γ０． ７ ＝ １
９Ｇ０

［２ｃ′（１ ＋ ｃｏｓ２φ′） － σ′１（１ ＋ Ｋ０）ｓｉｎ２φ′］

（２）
式中： ｅ 为孔隙比； ｃ′ 为有效黏聚力； φ′ 为内摩擦

角； σ′１ 为最大主应力； Ｋ０ 为静止土压力系数； ９Ｇ０

为构成莫尔⁃库仑形式的偏应力水平。
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３􀆰 ２　 数值模拟过程与结果

　 　 因为是狭窄型基坑，通常长宽比在 １０ 以上，因
此可以采用单元体模型来进行坑底隆起的数值模

拟。 数值模拟时，单元体模拟基坑宽度为 ３􀆰 ５ｍ，模
拟周围土层宽度为 ５２～ ５５ｍ，模拟深度为 ２５ｍ，减小

了边界效应对模拟结果的影响。 土体模型采用小

应变硬化土模型。 钢板桩采用板单元进行模拟，钢
管支撑采用梁单元进行模拟，均采用线弹性模型。
网格采用非均匀划分的方式，距离一定范围以内加

密网格，加密范围根据基坑开挖深度确定。 土体采

用 １０ 结点四面体单元，钢板桩采用板单元的 ６ 结点

板单元，钢管支撑采用梁的 ３ 结点线单元。 通过界

面单元考虑土体和支护结构之间的接触，结构间接

触除钢管支撑与钢板间支撑为铰接外其余均设置

为刚接。 除模型顶面代表地面外，其余侧面均采用

水平和垂直方向约束。 因为基坑较浅，所以不考虑

地下水的影响，将水头固定在地下 ２０ｍ 处。 分阶段

施工时，首先激活拉森钢板桩，然后开挖基坑，开挖

至支撑设计标高时激活钢管支撑，然后开挖至设计

坑底高度，最后进行安全性计算。 具体步骤如下。
１）第 １ 步：建立几何模型并定义土体材料参

数，将水头定义在地下 ２０ｍ 处，如表 ２ 所示。
２）第 ２ 步：建立结构模型并定义结构材料参数。
３）第 ３ 步：将基坑底部土体和支护结构周围土

体局部加密，划分网格。
４）第 ４ 步：设置塑性开挖计算步骤和安全性计

算步骤，开始计算。

表 ２　 ＨＳＳ 模型土层参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＨＳＳ ｍｏｄｅｌ

参数

土层

杂填土 ②１ 黏土
②２ 淤泥质
粉质黏土

③粉质黏土、粉土、
粉砂互层

④１ 粉砂
⑤３ 黏质中
粗夹砾卵石

Ｚ ／ ｍ １􀆰 １ ２􀆰 ６ ３􀆰 ７ ５􀆰 ８ ８􀆰 ８ １４􀆰 ８
γ ／ （ｋＮ·ｍ－３） １８􀆰 ５ １８􀆰 ２ １８􀆰 ２ １８􀆰 ６ １８􀆰 ８ １８􀆰 ８
γｓａｔ ／ （ｋＮ·ｍ－３） １９ １８􀆰 ７ １８􀆰 ７ １９􀆰 １ １９􀆰 ３ １９􀆰 １
Ｅｒｅｆ

５０ ／ ｋＰａ ４ ０００ ６ ０００ ５ ０００ １８ ０００ ２８ ０００ ４５ ０００
Ｅｒｅｆ

ｏｅｄ ／ ｋＰａ ４ ０００ ６ ０００ ５ ０００ １８ ０００ ２８ ０００ ４５ ０００
Ｅｒｅｆ

ｕｒ ／ ｋＰａ １２ ０００ １８ ０００ １５ ０００ ５４ ０００ ８４ ０００ １３５ ０００
Ｇｒｅｆ

０ ／ ｋＰａ ７ ９３３ ８ ７３７ ７ ２４０ ７０ ９４０ ７５ ９４０ ８０ ２１５
γ０􀆰 ７ ７􀆰 ５１×１０－４ １􀆰 ０７×１０－３ １􀆰 ８０×１０－４ ４􀆰 ２０×１０－４ １􀆰 ００×１０－３ １􀆰 ２×１０－３

ｃ ／ ｋＰａ １０ １２ ５ ７ １０ ２４
φ ／ （ °） １８ １０ １５ ３３ ３１ ３５
ψ ／ （ °） ０ ０ ０ ３ １ ２

注：Ｚ 为土层厚度； γ 和 γｓａｔ 分别为天然重度和饱和重度；Ｅｒｅｆ
５０ 为参考三轴排水剪切割线模量，对应 ５０％强度时的刚度；Ｅｒｅｆ

ｏｅｄ 为参考侧限压缩模

量，控制竖向压缩变形；Ｅｒｅｆ
ｕｒ 参考卸载再加载模量，通常取 ３Ｅｒｅｆ

５０ ，反映基坑开挖卸荷时的回弹刚度；Ｇｒｅｆ
０ 为参考小应变初始剪切模量，表征土

体在极小应变下的最大刚度；γ０􀆰 ７ 为剪切模量衰减至 ０􀆰 ７ 倍 Ｇｒｅｆ
０ 时的阈值应变，二者共同控制小应变刚度非线性行为；ｃ 为有效黏聚力；φ

为有效内摩擦角；ψ 为剪胀角

模拟结果如图 ８ 所示，钢板桩边缘最大变形为

４０􀆰 １２ｍｍ，中部最大变形为 ４１􀆰 ２５ｍｍ，最大变形都集

中在地表以下 ５􀆰 ５ｍ 左右，且在不同深度下，钢板桩

在边缘和中部的变形量接近，说明支护结构刚度

大、支撑间距小的情况下变形差异小。

图 ８　 钢板桩变形

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｓｈｅｅｔ ｐｉｌｅ

选取基坑变形量和受力较大的单元体中部作

截面分析，如图 ９ 所示。 基坑横向变形最大值为

４０􀆰 ５３ｍｍ，位于基坑底部。 基坑坑底发生隆起变形，
变形最大值为 ６０􀆰 ２１ｍｍ，位于基坑底部中点；基坑

两侧发生地表沉降，沉降最大值为 １０􀆰 ２５ｍｍ，位于

基坑侧壁 １～５ｍ 的范围内。 由此可以看出基坑土体

位移变形主要由两部分组成：①地表至地表以下

１􀆰 ７５ 倍开挖深度的基坑外侧土体向坑内滑动变形，
②基坑底部土体因为坑壁外侧土体的挤压作用而

向上隆起变形。 由于钢板桩嵌入土体深度很深，导
致两部分变形土体无法在桩底部联结贯通，且桩底

土体承载能力较好，不受基坑开挖的影响而产生隆

起变形，使得土体变形区域仅集中在基坑底面与坑

底上下 ７ｍ 内的基坑侧壁。
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图 ９　 基坑土体位移云图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｉｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｅｘｃａｖａｔｉｏｎ

３􀆰 ３　 基于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法的有限元位移

反分析

　 　 针对复杂基坑工程参数识别问题，传统反分析

方法通常需通过多轮参数调整与实测数据比对实

现迭代优化，尤其在受限空间基坑开挖工况下面临

较高 计 算 成 本。 基 于 深 度 学 习 的 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 混合模型凭借计算机性能的持续进步，可
有效提升大样本数据的处理精度与效率。 从岩土

力学特性分析，土体模量参数主导变形响应特征，
强度参数（黏聚力 ｃ、内摩擦角 φ）主要控制稳定性

表现。 值得注意的是，工程实践中数值模拟所需的

弹性模量 Ｅ 常基于实验室压缩模量 Ｅｓ 进行估算，根
据工程经验通常取压缩模量的 ３～５ 倍估值。 此外，
受试验过程不可避免的离散性及开挖扰动效应影

响，强度参数的实测值也存在不确定性。 研究表

明，相较于强度参数，模量参数对位移场的控制作

用更为显著，因此选取 ＨＳＳ 本构模型中的关键模量

参数（Ｅｒｅｆ
５０ ，Ｅｒｅｆ

ｏｅｄ，Ｅｒｅｆ
ｕｒ ，Ｇｒｅｆ

０ ）作为反演对象更具工程合

理性。 本研究以支护结构水平位移为优化目标，结
合有限元正演模拟与现场监测数据，重点分析位移

偏差显著区域及最大变形区周边的土层响应特性。
为避免参数间的耦合效应，反演策略采用统一系数

对各参考模量进行整体修正。 数据处理方面，选取

钢板桩自由段监测点的位移时序数据作为模型输

入，对应土层的参数修正因子作为输出，构建融合

ＣＮＮ 特征提取、ＬＳＴＭ 时序分析及注意力机制加权

处理的智能反演模型。 该预测系统通过深度学习

算法实现了小应变条件下土体参数的动态识别，为
复杂工况的数值模拟参数确定提供了新的技术路

径。 首先对预测结果进行正演，本文主要利用开挖

过程中钢板桩位移的数值模拟计算结果，正演结果

与实测结果如图 １０ 所示。

图 １０　 正演结果对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｗａｒｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

由图 １０ 可知，实际运用 ＨＳＳ 模型进行数值模

拟得到的钢板桩水平位移与实际监测数据误差依

旧较大，这主要是由于 ＨＳＳ 模型受几个主要参数的

影响较大，并且其参数取值受人为主观因素的影响

又较大，进而导致其模拟结果与实际监测值误差较

大，因此对于其参数的修正至关重要。
正演预测值与实际预测值进行对比得知，误差较

大的土层以及钢板桩的最大位移处均在第 ３ 层③粉

质黏土、粉土、粉砂互层与第 ４ 层④１ 粉砂之间，钢板

桩的最大位移值作为本次正反演对比的主要评判标

准，因此将最大位移所在的 ２ 层土层作为此次模拟训

练的目标土层，经过上述分析，考虑对此 ２ 层土体小

应变土体的上述 ４ 种模量分别乘以 ０􀆰 ３，０􀆰 ４，０􀆰 ５，
０􀆰 ６，０􀆰 ７，０􀆰 ８，０􀆰 ９，１􀆰 ０，１􀆰 １，１􀆰 ２，１􀆰 ３，１􀆰 ４ 系数，完成

１２×１２ 组有限元 ３Ｄ 模型钢板桩水平位移交叉模拟。
将以上交叉模拟计算结果输入 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 反演分析模型。 将模拟结果作为训练集进

行训练。 最后通过实测值结果进行反演，得到③粉

质黏土、粉土、粉砂互层与④１ 粉砂的修正系数分别

为 ０􀆰 ６９４ 与 １􀆰 １４，修正后参数如表 ３ 所示。

表 ３　 基于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型修正后参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

参数
土层

③粉质黏土、粉土、粉砂互层 ④１ 粉砂

Ｚ ／ ｍ ５􀆰 ８ ８􀆰 ８
γ ／ （ｋＮ·ｍ－３） １８􀆰 ６ １８􀆰 ８
γｓａｔ ／ （ｋＮ·ｍ－３） １９􀆰 １ １９􀆰 ３

Ｅｒｅｆ
５０ ／ ＭＰａ １２􀆰 ４９５ ３１􀆰 ９２

Ｅｒｅｆ
ｏｅｄ ／ ＭＰａ １２􀆰 ４９２ ３１􀆰 ９２

Ｅｒｅｆ
ｕｒ ／ ＭＰａ ３７􀆰 ４７６ ９５􀆰 ７６

Ｇｒｅｆ
０ ／ ｋＰａ ４９ ２３２ ８６ ５７１
γ０􀆰 ７ ４􀆰 ２０×１０－４ １􀆰 ００×１０－３

ｃ ／ ｋＰａ ０ ０
φ ／ （ °） ３３ ３１
ψ ／ （ °） ３ １
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　 　 代入模型，得到训练中正反演以及训练后正反

演与实测值对比结果如图 １１ 所示。

图 １１　 正反演与实测值对比结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ

由图 １１ 可知，经过 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 反演模

型的训练与修正，反演效果良好，在 ０ ～ ７ｍ 深度内，
有限元模型一定程度低估了钢板桩的水平位移，而
经过 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 反演模型的训练与修正

后，其反演的预测值与实测值的对比精度得到了极

大的提高。

４　 基于 ＢＰ，ＬＳＴＭ，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ３ 种模

型反演预测参数精度分析

４􀆰 １　 不同模型预测结果对比分析

　 　 以 １４４ 组模拟钢板桩水平位移数据为基础，与
当前岩土工程中运用较广泛的 ＢＰ 模型以及 ＬＳＴＭ
模型分别进行对比，将 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型与

这两种目前最为常用的模型使用同样的数据集进

行训练预测，并分别对第 ３ 层③粉质黏土、粉土、粉
砂互层与第 ４ 层④１ 粉砂进行反演分析与前文思路

相同，３ 种模型预测结果如图 １２ 所示。

图 １２　 钢板桩水平位移预测值对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ
ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｔｅｅｌ ｐｌａｔｅ ｐｉｌｅ

由图 １２ 可知，３ 种模型反演出的参数代入模型

得到的预测结果均能得到钢板桩水平位移的变化

趋势，但对于单一的神经网络 ＬＳＴＭ 以及基于遗传

算法的 ＢＰ 神经网络，反演出的参数所进行模拟得

到的钢板桩水平位移值均与实测值差距较大，明显

偏离实测值，这可能是由于钢板桩在水平位移的过

程中存在一个较为复杂的非线性关系，ＬＳＴＭ 模型

与 ＢＰ 神经网络虽然具备处理非线性问题的能力，
但在训练集数据不够庞大时这两种模型仍可能无

法准确地捕捉到复杂的非线性关系，因此对于混合

神经网络模型 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 其效果以及预测

精度均好于单一的神经网络模型，这可能是由于

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 首先通过 ＣＮＮ 层提取序列的

空间特征，接着通过 ＬＳＴＭ 层捕捉时间依赖性，最后

通过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层增强对序列中重要时间步的关注。
多层次特征捕捉该模型综合了 ＣＮＮ 的空间特征提

取能力、ＬＳＴＭ 的时间依赖建模能力以及 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
的全局相关性捕捉能力，能够更准确地处理复杂的

序列数据。
４􀆰 ２　 不同模型预测精度及优化效果分析

　 　 为更加准确检验模型的预测精度，通过平均误



２０２６ Ｎｏ． １３ 李忠享等：基于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的狭窄型基坑开挖变形预测 ７１　　　

差 ＭＡＥ、平均相对误差 ＭＡＰＥ、和均方根误差 ＲＭＳＥ
对模型预测结果进行评价，具体计算公式分别为：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙｉ） ２ （３）

｜ ＭＡＰＥ ｜ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙ^ｉ － ｙｉ

ｙｉ

（４）

｜ ＭＡＥ ｜ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ^ｉ － ｙｉ ｜ （５）

式中：Ｎ 为样本个数； ｙ^ｉ 为输出预测值； ｙｉ 为真实

值。 ３ 种预测模型的性能评估结果如图 １３ 所示，包
括平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均相对误差（ＭＡＰＥ）和
均方根误差（ＲＭＳＥ）的对比分析。 从图 １３ 可以看

出，３ 种模型的 ＭＡＥ 值均低于 ０􀆰 １，表明其预测偏差

较小；ＲＭＳＥ 值均在 ０􀆰 １ 附近，说明模型具有较高的

拟合精度。 就 ＭＡＰＥ 而言，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

型表现最优，其次是 ＢＰ 模型，ＬＳＴＭ 模型相对较差，
这验证了 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型在预测准确性方

面的优势。

图 １３　 竖向水平位移预测精度对比

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ

表 ４ 进一步对比了单一时序神经网络模型与混

合时序神经网络模型的预测性能。 数据分析表明，
引入注意力机制的卷积⁃长短期记忆神经网络

（ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）相较于 ＬＳＴＭ 和 ＢＰ 模型具

有显 著 的 优 化 效 果。 具 体 而 言， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的ＭＡＥ，ＭＡＰＥ 和 ＲＭＳＥ 分别比 ＬＳＴＭ
模型降低了 ５１􀆰 １％，５５􀆰 ４％和 １３􀆰 ３％，相较于 ＢＰ 模

型则分别减少了 ３５􀆰 ８％，５２􀆰 ９％和 ７􀆰 ５％。 这一结果

充分证明了混合模型在提升预测精度方面的有

效性。
５　 结语

　 　 本文以知音路沟槽基坑为分析案例，基于 ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 人工神经网络算法，结合有限元数

值模拟对基于数值模拟进行的钢板桩水位移模拟，

　 　 　 　 　 表 ４　 预测模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

评判
指标

ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ⁃

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＬＳＴＭ 优化

效果 ／ ％ ＢＰ 优化
效果 ／ ％

ＭＡＥ ０􀆰 ０６１ ２ ０􀆰 １２５ ３ ５１􀆰 １ ０􀆰 ０９５ ３５􀆰 ８
ＭＡＰＥ ０􀆰 ４９７ ０ １􀆰 １１５ ６ ５５􀆰 ４ １􀆰 ０５６ ５２􀆰 ９
ＲＭＳＥ ０􀆰 １０９ ９ ０􀆰 １２６ ８ １３􀆰 ３ ０􀆰 １１８ ７􀆰 ５

最后结合实测监测数据，利用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
算法 进 行 参 数 反 演 修 正 并 展 示 了 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法在基坑参数反演中相较于 ＢＰ 模型和

单一 ＬＳＴＭ 模型的精度优势。 主要研究成果如下。
１）本文分析了结合 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经

网络与小应变土体硬化模型的有限元位移反分析

预测方法在基坑钢板桩水平位移预测中的表现，利
用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法对小应变土体硬化模型

的模量参数进行反演分析，并且根据钢板桩最大位

移所位于的土层从而选择③粉质黏土、粉土、粉砂

互层与④粉砂，结果表明通过 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
模型训练后得到 ２ 层土分别的修正系数分别为

０􀆰 ６９４，１􀆰 １４。
２）本文采用 ＣＮＮｂ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法反演小

应变土体硬化模型模量参数 Ｅｒｅｆ
５０ ，Ｅｒｅｆ

ｏｅｄ，Ｅｒｅｆ
ｕｒ ，Ｇｒｅｆ

０ ，乘以

修正系数后的有限元模型能够较为准确的反应钢

板桩水平位移模式。 通过 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法

修正过后的有限元模型相较于未修正的模型其对

比实测数据优化效果提高了 ３１􀆰 ２％。
３）并且通过几种岩土工程中常用模型对比，与

ＢＰ 模型和 ＬＳＴＭ 模型相比，ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

型展现出显著的优化效果。 在平均绝对误差

（ＭＡＥ）、平均相对误差 （ ＭＡＰＥ） 和均方根误差

（ＲＭＳＥ） 方 面， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模 型 相 较 于

ＬＳＴＭ 模型分别减少了 ５１􀆰 １％，５５􀆰 ４％和 １３􀆰 ３％，相
较于 ＢＰ 模 型 则 分 别 降 低 了 ３５􀆰 ８％， ５２􀆰 ９％
和 ７􀆰 ５％。
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