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基于门控深度循环信念网络的边坡沉降预测

武焱，张映雪
（长沙理工大学 交通运输工程学院，湖南 长沙 410114）

摘 要：本研究针对现有边坡沉降预测模型精度低、无法有效反映沉降值蕴含的时序信息等问题，提出基于门控深

度循环信念网络（GDRBN）的边坡沉降混合预测模型。为提高训练效率，引入自适应学习率，并以广佛肇高速公路

二期工程为实例，建立多种边坡沉降预测模型，并进行计算比较。研究结果表明：基于GDRBN的边坡预测模型的

预测精度比GM、BP、RNN、DBN预测模型的分别提高了69%、54%、38%、26%，可为边坡预测提供更准确的计算方法。
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Slope settlement prediction based on gated deep recurrent belief network

WU Yan，ZHANG Yingxue

（School of Traffic and Transportation Engineering，Changsha University of Science & Technology，Changsha 410114，China）

Abstract：The existing slope settlement prediction models have low accuracy and cannot effectively

reflect the time series information contained in the settlement. A hybrid prediction model for slope

settlement was proposed based on the gated deep recurrent belief network（GDRBN）. The adaptive

learning rate is introduced to improve the efficiency of model training. Taking the project of the second

phase of Guangfo-Zhaoqing Expressway as an example，different settlement prediction models was

established，and the outcomes were contrasted. The results show that the proposed models will increase

the accuracy of the prediction by 69%，54%，38%，and 26%，respectively，which is compared with

traditional prediction models（such as GM，BP，RNN，DBN）. It can provide a accurate calculation

method for slope prediction.

Key words：side slope；settlement prediction；deep learning； recurrent belief network；adaptive

learning rate

公路修筑过程中，因山体开挖或填筑形成了许

多边坡，打破了原本土体的力学平衡，且在内部因

素（地质缺陷、压缩变形等）和外部因素（降雨等）作

用下，极易诱发滑坡、坍塌等灾害［1］。对于部分高边

坡，若不能及时获取其形变情况，将无法做出相应防

护措施，进而引发交通事故等二次灾害，造成人员伤

亡和财产损失。

在 边 坡 沉 降 预 测 中 ，灰 色 预 测 模 型（gray
forecast model，GM）是通过数学建模获取沉降预

测值的经典方法［2］。但传统 GM模型在初值选取

和背景值构造过程中产生的误差会降低其预测精

度，为此，有学者提出了改进初值和背景值的GM预

测模型［3］。为精准预测不同场景下的边坡沉降值，

在传统 GM基础上还衍生出了多变量灰色模型

（multi-variable gray model，MGM）、优化灰色模型

（optimizing gray model，OGM）、动平均改进GM模型

等［3-5］。但受GM方法的构造约束，其预测精度依然

偏低。

随着机器学习和智能算法的发展，边坡沉降预

测精度得到极大提升。彭立顺等［6］利用误差反向传

播 神 经 网 络（back propagation neural network，
BPNN）对大量现场实测数据进行学习，建立边坡沉
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降预测模型，极大提高了预测精度，但该模型求解耗时

较长。也有研究采用相空间重构理论对边坡位移原始

数据进行转化，并将其作为支持向量机（support vector
machines，SVM）的输入数据进行预测，建立改进的SVM
预测模型，有效降低模型计算时长［7］。

近年来，许多学者将深度学习方法应用到边坡

沉 降 预 测 中 。 循 环 神 经 网 络（recurrent neural
network，RNN）是基于传统神经网络发展而来的，基

于隐含层的全连接型结构具有较强的序列处理能

力，可有效反映沉降量中蕴含的时序信息［8］。但

RNN在模型生成过程中容易出现梯度消失。长短

期记忆神经网络（long short-term memory，LSTM）［9］

和门控循环单元神经网络（gated recurrent unit，
GRU）［10］均为RNN的变形结构，可有效解决沉降预

测模型中梯度消失的问题。RNN的应用提高了边

坡沉降预测精度，但其结构仍是浅层网络，而深度

信念网络（deep belief network，DBN）通过叠加多个

受 限 玻 尔 兹 曼 机（restricted boltzmann machine，
RBM），经过多层结构间数据的传递学习和误差调

节，可极大提高沉降预测精度［11］。但 DBN弱化了

沉降序列中的时序性。

门控深度循环信念网络（gated deep recurrent
belief network，GDRBN）利用GRU替代RBM中的隐

含层信息，有效融合了GRU的时序处理能力和DBN的

数据挖掘能力［12］。因此，本研究拟将GDRBN应用于边

坡沉降预测，并基于自适应学习率的模型提出改进算

法。以广佛肇高速公路二期工程为实例，建立边坡沉

降预测模型，并将所得结果与GM、BP、RNN、DBN模

型预测结果进行对比，验证本模型的预测精度及时

序处理的有效性。

1 循环神经网络与深度信念网络基

本模型

1.1 循环神经网络基本模型

针对传统反向传播神经网络（back propagation
neural network，BPNN）在处理数据时无法有效反映

输入数据隐含的时间信息问题，ELMAN等学者于

20世纪 80年代末提出了RNN。RNN在层次结构上

与 BPNN相同，均由输入层、隐含层和输出层组成。

其主要区别为：BPNN隐藏层的神经元间无连接，而

RNN隐藏层内的各神经元间为全连接。这种特殊

结构，使隐藏层在任意时刻输出的数据不仅与当前

时刻的输入数据有关，还与之前时刻隐藏层的历史

输出数据有关。研究表明：RNN对输入数据具有记

忆功能，可有效反应数据当中的时序信息。RNN模

型隐藏层标准结构如图1所示。
输出

展开
神经元n神经元2神经元1

输入n

隐藏层

输入2输入1输入

输出n输出2输出1

图1 RNN模型隐藏层标准结构

Fig. 1 Standard structure of hidden layer of the RNN model

RNN结构增加了时序数据的处理能力，但当隐

藏层神经元数量过多时，位于时间轴前段的数据无

法准确传递到时间轴后端的神经元。在实际应用

中，RNN的记忆功能只能维持若干个时段，即会出

现梯度消失的现象。SEPP等学者于 1997年提出了

基于门控制的LSTM。LSTM在隐藏层中增加了遗忘

门、输入门和输出门 3个门控制函数，通过自动修改

权值系数，控制不同门的激活，实现数据的长期记

忆，有效避免RNN模型中梯度消失情况的出现。

LSTM中的遗忘门负责筛选上一神经元输出

数据，遗忘次要信息，仅将重要的数据保留并传递

给输入门；输入门负责当前输入数据的更新及经

遗忘门筛选过的数据的输入，起到信息传递的作

用；输出门负责神经元的输出及隐藏层时序信息的

返回。

LSTM通过 3个门的巧妙配合增加了RNN的记

忆能力，但模型更新逻辑复杂，计算量大。CHO等

学者于 2014年提出了 LSTM的简化模型——GRU。
GRU将 LSTM的遗忘门和输入门合并为更新门，负

责对历史信息的筛选和新信息的更新，引入复位门

代替输出门，负责控制历史信息对当前状态的贡

献，模型如图 2所示。LSTM、GRU门的激活仅由当

前的输入与先前输出共同决定，GRU门的激活则无

需额外存储单元，更新逻辑更简单，计算量更小。
RNN模型
输出值

权值矩阵

候选激活
当前时刻隐
藏层输出值

重置门

上一时刻隐
藏层输出值

复位门

当前时刻
输入值

图2 GRU隐藏层神经元模型

Fig. 2 Neuron model of hidden layer of the GRU
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1.2 深度信念网络基本模型

DBN是一种基于概率的典型深度学习网络模

型，相比浅层网络其具有更强的数据挖掘和预测能

力。在结构上，DBN由数个仅含可视层和隐含层

的RBM堆叠而成，下层RBM隐藏层和上层RBM可

视层共用相同神经元，并经单层BP神经网络输出。

RBM是一种基于概率的两层无向图模型，其

可视层 v和隐含层 h中的每个神经元均服从 0-1分
布，且同层各神经元间无任何连接，层间各神经元

通过权重矩阵实现全连接。RBM的基本结构如图

3所示。RBM单个神经元的激活概率可参考文

献［11］。

隐藏层

可视层

偏置
矩阵

权重
矩阵

偏置
矩阵

W

Aanvna2v2a1v1

bmhmb2h2b1h1 …

…

B

图3 RBM两层结构

Fig. 3 Two-layer structures of the RBM

含 3个 RBM单元的 DBN基本结构如图 4所

示。DBN先通过底层 RBM1的可视层读取数据；

再 采 用 对 比 散 度 算 法（contrastive divergence
algorithm，CD）由下到上对 RBM进行逐层无监督

训练，求解各层权重矩阵和偏置系数初值；然后

采用梯度下降算法或反向传播算法由上向下对

训练过程得到的权重矩阵和偏置系数进行微调，

得到最优网络参数；最后，通过顶层 BP神经网络

输出预测结果。
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图4 DBN结构

Fig. 4 Structure diagram of the DBN

2 基于GRU和DBN的混合预测模型

2.1 门控深度循环信念网络基本模型

传统DBN模型虽具有较强的数据挖掘能力，但

不能很好地提取数据信息中隐含的时序关系。GRU
通过重置门、更新门和隐藏层神经元全连接的特殊结

构，实现了对历史数据的记忆功能，能较好地反映信息

中的时序关系，但其浅层结构限制了预测精度的提升。

因此，提出了一种兼顾GRU时序处理能力和DBN数

据预测能力的混合预测网络模型——GDRBN［12］。

先将 GRU蕴含的时序信息替换 RBM的隐含

层信息，组成 GRU-RBM 单元，然后，堆叠数个

GRU-RBM单元形成GDRBN。假设 K层GDRBN模

型的输入信息为{ v1，⋯，vt，⋯，vT }（T为输入数量），k
层GRU在 t时段的隐藏层状态为 gk，t，k层 RBM在 t

时 段 的 可 视 层 和 隐 藏 层 状 态 为 vk，t 和 hk，t，且

vk，t，hk - 1，t为同一神经元在相邻两层GRU-RBM的不

同表示方式，模型输出层为Yt，最终输出预测数据为

Ŷt；记第 k层中相邻时刻 GRU的连接权重矩阵为

W gg
k ，第 k层中 GRU与其隐藏层神经元间的连接

权重矩阵为 W gh
k ，第 k层中 GRU与其可视层神经

元间的连接权重矩阵为 W gv
k ，第 k层中隐藏层神

经元与可视层神经元间的连接权重矩阵为 W hv
k ，

第 k层中可视层神经元与 GRU间的反馈权重矩

阵为 W vg
k ，RBM 可视层和隐藏层的偏置矩阵为

Ak，Bk，最后一层隐含层与输出层的连接权重为

Ot，则 k层 GDRBN的基本结构如图5所示。

GDRBN在训练时包括正向无监督学习、纵向

误差反馈微调和横向误差反馈微调 3个过程。正

向无监督学习通过底层 GRU-RBM可视层输入信

息，并由下向上逐层优化权重矩阵与偏置矩阵，如

图 5中白色箭头所示。纵向误差反馈微调在各层

GRU-RBM内进行误差传递，以保证GDRBN向最优

方向修正参数，如图 5中阴影箭头所示。横向误差

反馈微调在时间轴上进行误差传递，以保证GDRBN
有效保留数据中的时序信息，如图 5中灰色箭头所

示。通过这 3个过程的协调，使 GDRBN在保留数

据中时序信息的基础上提高了预测精度。

2.2 正向无监督学习过程

正向无监督学习的目的是生成各层GRU-RBM
权重矩阵和偏置矩阵，通常采用 CD算法。但该算
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法往往需要多次迭代且每次参数更新方向均有所

不同，若训练过程中保持学习率为定值，可能导致

算法不收敛或效率低下，所以制定合适的学习率是

无监督学习过程的关键。本研究基于相邻参数更

新过程中迭代方向，设计自适应学习率方法。考虑

自适应学习率，则 t时刻的可视层与隐藏层间的权

重参数W hv
k，t更新方式为：

W hv
k，t = W hv

k，（t - 1）+ ηk，t ∂ ln P ( v )∂W hv
k，t

（1）

ηk，t =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Uηk，( t - 1)，Δk，t × Δk，( t - 1) > 0
Dηk，( t - 1)，Δk，t × Δk，( t - 1) < 0
ηk，( t - 1)，Δk，t × Δk，( t - 1) = 0

（2）

Δk，t = vk，t hk，t - vk，( t - 1)hk，( t - 1) （3）
式中：P ( v )为可视层神经元被激活的概率函数，可

由文献［11］获得；ηk，t为 t时刻的学习率；U、D分别

为自适应学习率增加、减小系数，且满足 0 < D <
1 < U；Δk，t为 t时刻参数的更新方向，由 t和 t - 1
时刻可视层与隐藏层的神经元概率共同决定。

t时刻 GRU-RBM单元内偏置矩阵参数 Ak，t、

Bk，t 和 GRU隐藏层输出 gk，t 不仅与初始输入数据

相关，还与上一时刻历史数据相关，其参数更新

方式为：

Ak，t = Ak，0 + W gv
k，t gk，( t - 1)

Bk，t = Bk，0 + W gh
k，t gk，( t - 1) （4）

gk，t = σ [ ]gk，t + W gg
k，t gk，( t - 1) + W vg

k，t gk，( t - 1)
式中：Ak，0，Bk，0，gk，0分别为随机初始参数；W gv

k，t、W gh
k，t

分别为 t时段第 k层 GRU与其可视层神经元、GRU
与其隐藏层神经元的连接权重矩阵，W gg

k，t为 t 时 段

第 k 层 GRU 间 的 连接权重矩阵，W vg
k，t为 t 时 段

第 k 层 可 视 层 神 经 元 与 GRU 间 的 反 馈 权 重

矩 阵 ，由式（1）计算得到；σ [·]为sigmoid函数。

在获得各层权重矩阵与偏置矩阵的参数更新

方式后，GDRBN的正向无监督学习过程可写为：

Sk，t，i =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

σ [W vg
k，t，i vk，t + bk，t，i ]，k = 1

σ [W vg
k，t，i Sk，t，( i - 1) + bk，t，i ]，k ∈ [ 2，…，K - 1]

σ [W vg
k，t，iSk，t，( i - 1) + W gg

k，t，i Sk，t，i + bk，t，i ]，k = K
（5）

Ŷ ( t ) = f [O tSK，t，i + bK，t，i ] （6）
式中：Sk，t，i为 t时段第 k层第 i个隐藏层神经元输出

值；K 为 隐 含 层 的 总 层 次 ；Wvg
k，t，i，Wgg

k，t，i分别为

权重矩阵W vg
k，t，W

gg
k，t中第 i个列向量；bk，t，i为偏置矩阵

Bk，t中第 i个列向量；f [•]为输出层激活函数。

2.3 纵横误差反馈微调过程

GDRBN模型 t时段的预测误差 Et为模型预测

值 Ŷt与模型输出值Yt之差，计算式为：

Et = Ŷt - Yt （7）
由式（8）可知，预测误差仅和 RBM可视层与

GRU隐含层间的权重系数Wvg
k，t，i有关，引入中间变量

函数ψk，t，i描述隐藏层输出与权重Wvg
k，t，i的关系，其表

达式为：

ψk，t，i = Wvg
k，i Sk，t，( i - 1) + bk，t，i （8）

GDRBN纵向误差为预测误差关于中间变量的

一阶偏导数，其值在各层GRU-RBM之间反馈传导。

由链式求导法可得纵向误差 Ēk，( i - 1)：

Ēk，( i - 1) = ∂Et∂ψk，t，( i - 1)
= ∂Et∂ψk，t，( i - 1)

∏
m = 1

t ∂ψk，m，( i - 1)∂ψk，m，( i - 1)
（9）

GDRBN横向误差为预测误差关于中间变量的

二阶偏导数，其值延时间轴反馈传导。由链式求导

法可得横向误差-E k，( i - 1)：

-E k，( i - 1) = ∂2Et∂ψ2k，( t - 1)，( i - 1) =
∂Et∂ψk，( t - 1)，i

∂ψk，( t - 1)，i∂ψk，( t - 1)，( i - 1)
（10）

本研究采用均方差（mean squared error，MSE）
作为统计模型输出误差状况的损失函数，以避免模
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图5 GDRBN结构与信息传递过程

Fig. 5 Structure and information transferring process of GDRBN

29



第 39卷交 通 科 学 与 工 程

型在反馈微调过程中陷入局部最优。

2.4 基于GDRBN的边坡沉降预测模型

边坡沉降值一般随着时间推移逐渐递增，其历

史检测沉降信息中包含大量时序信息，而GM、BP神
经网络等预测模型均无法有效反映时序与沉降值

间的隐含关系。因此，本研究建立基于 GDRBN的

边坡沉降预测模型。

针对工程现场检测条件及存储不当导致的数

据时距不等与缺失的问题，采用三次样条插值法

进行数据插补。为加快 GDRBN网络收敛速度，避

免梯度爆炸，采用min-max标准化方法将插补后的

数据进行归一化，完成原始数据预处理。将预处理

后的数据分为训练与检测数据两部分，其中，训练数

据用于确定GDRBN网络结构与参数，检测数据用于

验证模型有效性。将训练数据集输入GDRBN模型，

反复优化GDRBN模型参数直至达到设定精度，输出

最优权重矩阵与偏置矩阵，获得优化的GDRBN模型。

再将检测数据集输入优化的GDRBN模型，并输出预

测结果。通过计算模型预测结果与实际沉降值间的

平均绝对误差百分比 eMAPE、相关系数C和决定系数R2

的 3个指标［10］，对GDRBN模型预测结果进行分析。

GDRBN模型的边坡沉降预测流程如图6所示。

结束

预测数据输入

更新权重矩阵
与偏置矩阵

横向误差
反馈微调

纵向误差
反馈微调

边坡沉降预测结果分析

输出沉降预测结果

生成GDRBN预测模型

是否达到
设定精度

计算损失函数

计算GDRBN网络

生成GRU-RBM单元

模型检测数据模型训练数据

原始沉降数据预处理

开始

是

否

图6 基于GDRBN模型的边坡沉降预测流程

Fig. 6 Slope settlement prediction process based

on GDRBN model

3 工程实例

3.1 基础数据

以广佛肇高速公路二期肇庆大旺至封开江口

段 K171+005～K171+185路段工程为实例，建立模

型进行计算。该段线路全长为 180 m，属于高路堑

边坡，沿线多为风化石、高液限黏土，土质状况较

差，采用全站仪监测各位移监测点的坐标和高程，

通过对比测量数据监测边坡变形情况。根据该段

坡高、坡长及岩土体情况，从挖方边坡最高处开设

监测断面，并沿路线方向每隔 30～50 m间距向两侧

均匀布置地表变形监测断面，共布置 3个监测断面，

6个监测点。变形监测点平面、横断面如图 7～8所
示，图中A、B、C表示3个监测点。

A

B

C

位移监测桩

路
中

线
路

中
线

监测断面3
监测断面2

监测断面1

图7 变形监测点平面示意

Fig. 7 Plane diagram of the deformation monitoring point

位移监测桩

监测断面3

监测断面2
监测断面1

位移监测桩

位移监测桩

锚杆测力计
测斜管

图8 变形监测点横断面示意

Fig. 8 Cross section diagram of the deformation

monitoring point

取监测断面 1居中的监测点B在99～360 d的20
个实测数据为原始沉降数据，见表1。使用 Matlab三
次样条插值语句spline对原始沉降数据序列进行数据
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填补与等时距处理，以 9 d为一监测周期，共计获得

30个周期的沉降数据序列。其中，前 25个周期数据

用于GDRBN模型训练，后5个周期数据用于模型预

测。经min-max标准化后的数据见表 2。插值后的最

大沉降值为23.653 mm，最小沉降值为18.851 mm。
表1 原始沉降序列

Table 1 Original settlement sequence

天数/
d
99
105
111
117
125

沉降

值/mm
21.8
22.4
23.6
19.2
21.3

天数/
d
131
139
147
151
158

沉降

值/mm
23.3
17.4
20.3
20.5
20.3

天数/
d
165
171
178
208
239

沉降

值/mm
19.3
20.7
21.3
22.1
21.8

天数/
d
270
284
309
333
360

沉降

值/mm
21.3
22.6
20.8
19.4
22.4

表2 预处理后的边坡沉降量

Table 2 Slope settlement after pretreatment

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

沉降值/mm
0.614
1.000
0.073
0.644
0.304
0.000
0.339
0.143
0.385
0.518

序号

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

沉降值/mm
0.567
0.623
0.672
0.698
0.694
0.654
0.574
0.482
0.439
0.510

序号

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

沉降值/mm
0.702
0.794
0.684
0.477
0.281
0.153
0.114
0.185
0.386
0.739

3.2 GDRBN模型网络结构确定

GDRBN预测模型的超参数主要包括输入层神

经元个数、隐含层层数（即GRU-RBM单元个数）、隐

含层神经元个数和学习率。

影响边坡沉降的因素主要有地基处理方式、软

土层厚度、软土层压缩模量、路堤高度、路基填筑时

间和时间序列编号，共 6个输入变量。因此，输入层

神经元个数可设定为 6。GRU-RBM单元学习率设

定为 0.01，自适应学习率增加、减小系数分别设定为

1.4、0.7，迭代次数设定为300。
GDRBN隐含层层数及神经元个数通过试验

法确定。在给定训练数据集、输入神经元个数、

学习率和迭代次数的条件下，分别训练 1～5层隐

含层和 1～100个神经元节点的排列组合预测模

型，并记录下每组模型的 eMAPE值，根据最优值确定

隐含层层数与神经元个数。不同 GDRBN结构下

的训练误差如图9所示。

最优点（36，2.809 9）

54321
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

神经元数量/个

e M
AP
E/%

（a）1层隐含层GDRBN训练结果

最优点（8，2.049 7）

54321
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

神经元数量/个

e M
AP
E/%

（b）2层隐含层GDRBN训练结果

最优点（20，0.741 6）
54321
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神经元数量/个

e M
AP
E/%

（c）3层隐含层GDRBN训练结果

最优点（30，1.190 4）54321
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神经元数量/个

e M
AP
E/%

（d）4层隐含层GDRBN训练结果

最优点（37，1.986 5）

54321
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

神经元数量/个

e M
AP
E/%

（e）5层隐含层GDRBN训练结果

图9 不同GDRBN结构下的训练结果

Fig. 9 Training results under different the GDRBN structures

从图 9可以看出，在不同层数GDRBN模型训练

过程中，eMAPE值基本在其均值上下波动，且随着隐含

层层数的增加，eMAPE均值先减小后增大；在层数确定

情形下，随着神经元数量的增加，模型 eMAPE值整体上

呈现先减小后增大的变化趋势，局部呈现小范围波动

的趋势。这是由于隐含层层数和层内神经元数量初步

增加提高了模型的数据挖掘能力，进而提高了预测精

度。但随着层数和神经元数量的进一步增加，模型计算

的复杂度和误差积累越来越大，导致模型预测性能下

降。当隐含层层数为3、层内神经元数量为20个时，模

型训练误差最小、性能最佳。因此，本算例GDRBN预

测模型的最优网络结构确定为6-20-20-20-1。
3.3 模型预测结果及分析

将GDRBN模型应用于广佛肇高速公路二期肇
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庆大旺至封开江口段K171+005～K171+185路段的

边坡沉降预测，并将计算结果与传统预测模型GM、
浅层网络预测模型 BP、RNN及 DBN的进行对比。
通过计算各模型的 eMAPE、C、R2指标，评价各模型的
性能。其中，GM模型的发展系数和灰作用量分

别为 -0.018 5、20.793，BP、RNN、DBN网络结构采用

试验法确定，其结构分别为 6-25-1、6-21-1、6-20-
20-1。学习率设定为0.01，迭代次数设定为300。

GDRBN与其他模型预测结果对比如图 10所
示。各模型预测值与实测值对比如图 10（e）所示

（基准线为 y = x的一次函数，表示预测值与实际

值完全相等，图中数据点越靠近基准线，表示其预

测精度越高，预测误差越小），各模型预测结果相

对误差对比如图 10（f）所示，各模型预测结果评价

指标见表 3。
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（f）不同模型预测结果相对误差

预
测

误
差
/mm
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图10 不同模型预测结果
Fig. 10 Prediction results of different models

表3 不同模型的预测结果评价指标

Table 3 Evaluation indicators for prediction results of different models

GDRBN
GM
BP
RNN
DBN

eMAPE/%
2.34
7.58
5.12
3.75
3.16

相关系数C
0.935
0.477
0.675
0.887
0.814

决定系数R2
0.918
0.228
0.400
0.746
0.853
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从图 10和表 3可以发现，GM模型预测结果最

差，BP网络的其次，RNN与DBN的接近，GDRBN的

各项指标最优。GM模型通过对原始数据建立微分

方程达到预测的效果，适用于呈指数增长的数据的

预测，而边坡沉降值随着时间的推移有增有减，指

数增长趋势不明显。因此，其预测效果最差，各项

指标均不如机器学习预测模型的。BP预测模型相

较于GM模型，无须建立精确数学模型，对数据变化

趋势亦无特殊要求，BP预测模型通过挖掘数据内部

的潜在规律进行预测，相比 GM预测误差降低了

32.45%。RNN和DBN模型的 eMAPE值近似，但在相关

系数 C和决定系数 R2上各有优劣。相关系数 C用

于评价预测序列在时间维度上的准确性，其值越

大，预测数据对时间序列的反应程度越高；决定系

数 R2用于评价预测模型结果方面的准确性，其值

越大，误差越小，模型数据挖掘能力越强，距离回归

基准线越近。由表 3可知，RNN具有较大的C和较

小的 R2，而 DBN具有较小的 R2 和较大的 C。从图

10（e）还可以看出，DBN更接近基准线，这表明：

RNN具有较强的时序处理能力，DBN具有较强的数

据挖掘能力。本研究提出的 GDRBN模型，兼顾了

RNN的时序处理能力和DBN的数据挖掘能力，极大

提高了模型预测精度，其 eMAPE低至 2.34%，比GM的

和 DBN的分别降低了 69.13%和 25.95%，其相关系

数C为 0.935，相比RNN和DBN的分别提高了 5.41%
和 14.86%；决定系数 R2为 0.918，相比 RNN和 DBN
的分别提高了23.06%和7.62%。因此，GDRBN预测

模型通过对原始沉降序列中的时序信息进行深度

挖掘，有效提高了沉降预测精度，在边坡沉降预测

方面具有较强的适用性。

3.4 自适应学习率与固定学习率对比

为验证本模型自适应学习率在模型训练过

程中的有效性，将固定低学习率和固定高学习

率的 GDRBN模型结果与自适应学习率 GDRBN模

型预测结果进行对比，数据见表 4，对比如图 11所
示。其中，低学习率取为 0.001，高学习率取为

0.1，自适应学习率的学习效率设定为 0.01，自适

应学习率增加、减少系数分别设定为 1.4和 0.7，

迭代次数设定为 300。
从图 11可以看出，低学习率的GDRBN模型损

失函数值，在模型训练约为 320次时可收敛至

0.122，且随着训练次数的增加，损失函数值呈小幅

度下降的趋势，其训练效率较低，耗时较长。当学

习率进一步减小时，预测模型可能陷入局部最优。

而高学习率的GDRBN模型，可以提高训练效率，使

模型快速收敛，但在相邻训练过程中调节幅度过大

会导致模型无法找到最优值，而是在最优值附近震

荡，增加了模型损失函数值。当学习率进一步增大

时，预测模型可能会发散。本模型采用自适应学习

率，通过动态调节相邻训练过程间的学习速度，可

快速提高模型训练效率，找到全局最优点，降低损

失函数值。自适应学习率模型损失函数值比低学

习 率 和 高 学 习 率 模 型 的 分 别 降 低 了 42.62%、

58.82%，其训练次数和训练耗时适中。

低学习率0.4
0.3
0.2
0.1
0 100 200 300 400 500

训练次数

损
失

函
数

值

自适应学习率高学习率

图11 模型损失随训练次数变化趋势

Fig. 11 The trend of model loss with the number of training

表4 不同学习率时的模型性能

Table 4 Model performance at different learning rates

不同学习率

低学习率

高学习率

自适应学习率

eMAPE/%

1.58

1.97

1.11

稳定损失函数值

0.122

0.170

0.070

最小训练次数

326

88

175

训练时间/s

25.21

6.77

13.51

3.5 纵横误差反馈微调分析

为验证增加纵横误差反馈微调过程对深度学

习网络模型对边坡沉降预测精度的影响，设置仅考

虑纵向和横向误差反馈微调过程的GDRBN与工作

对比。不同处理方法的预测结果评价指标见表5。
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表5 考虑不同误差时的模型预测结果评价指标

Table 5 Evaluation index of model prediction result

considering different errors

不同反馈微调

考虑纵横误差

仅考虑纵向误差

仅考虑横向误差

eMAPE/ %
1.11
1.35
1.41

相关系数C
0.935
0.811
0.912

决定系数R2

0.928
0.844
0.754

由表 5可知，增加纵横误差反馈微调后的

GDRBN模型具有更高的精度、更大的相关系数和决

定系数。仅考虑纵向误差反馈微调时，预测结果的

相关系数较低，时序处理能力较弱，eMAPE 增加

21.62%；仅考虑横向误差反馈微调时，预测结果的

决定系数较低，数据挖掘能力较弱，eMAPE 增加

27.03%。

4 结论

针对现有边坡沉降预测模型预测精度低、无法

反映沉降值时序信息问题，建立了具有时序处理能

力的深度学习网络边坡沉降预测模型，得出结论：

1）通过将GRU蕴含的时序信息替换RBM隐含

层信息，组成GRU-RBM单元，叠加数个GRU-RBM
单元可形成GDRBN模型。在传统DBN模型正向过

程中，引入自适应学习率，加快网络训练效率。在

反向微调过程中，引入纵横误差反馈微调网络，有

效减少训练误差。GDRBN模型有效融合了RNN模

型的时序处理能力和DBN模型的数据挖掘能力，具

有较高的预测精度。

2）基于实际工程样本，利用GDRBN模型对最

终沉降值进行预测，模型预测结果较优，沉降值预测

值与实测值的平均相对误差为 1.11%，相关系数为

0.935，决定系数为 0.928，相比 GM、BP、RNN、DBN
等预测模型，其精度更高，误差更小，时序反应能力

更优。

3）受工程实例限制，本模型仅包含 30个样本

数据，样本过少可能会导致模型无法获得数据中

隐藏的真实规律，使得模型在较短时间内预测精

度高，而在长时间范围内预测精度大幅下降。因

此，可考虑寻找更多样本数据，验证本模型的有

效性。本研究所建模型仅考虑边坡沉降序列中

的时序信息，未考虑到相邻监测点沉降量对研究

监测点的空间影响。后续可基于目前研究工作，

开展考虑沉降量时空相关性的边坡沉降值预

测模型。
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