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基于 GRU 神经网络的地下洞室围岩变形预测研究
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摘要:为了提高围岩变形预测精度,实时掌握变形状态,预防围岩变形破坏,保障施工安

全,针对传统围岩变形预测方法训练效率低、收敛速度慢、泛化能力弱等问题,提出了一种基

于 GRU 神经网络的地下洞室围岩变形时序预测方法,构建了相应的围岩变形预测框架流程。
结合白鹤滩右岸地下厂房围岩变形监测数据进行预测,并将其与长短期记忆(LSTM)神经网

络算法预测结果进行对比分析。 结果表明:GRU 神经网络模型能够较好地解决地下洞室围岩

变形预测问题,具有结构简单、参数量相对较少、训练及收敛速度快、预测精度高等优势。
与 LSTM 神经网络算法预测结果相比,模型训练时长降幅超过 70%,预测误差降低幅度高达

50%以上,累计最大变形的相对误差小于 0. 3%,绝对误差小于 0. 9
 

mm 的概率高达 95%,最大

绝对误差仅为 2. 05
 

mm。
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

surrounding
 

rock
 

deformation,
 

enable
 

real-time
 

monitoring
 

of
 

deformation
 

status,
 

prevent
 

deformation
 

failure,
 

and
 

ensure
 

construction
 

safety,
 

a
 

novel
 

underground
 

cavern
 

surrounding
 

rock
 

deformation
 

temporal
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

GRU
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

tackle
 

the
 

low
 

training
 

efficiency,
 

slow
 

convergence,
 

and
 

poor
 

generalization
 

of
 

traditional
 

methods,
 

along
 

with
 

the
 

establishment
 

of
 

a
 

corresponding
 

prediction
 

framework.
 

Utilizing
 

monitoring
 

data
 

of
 

surrounding
 

rock
 

deformation
 

from
 

the
 

underground
 

powerhouse
 

on
 

the
 

right
 

bank
 

of
 

the
 

Baihetan
 

Dam,
 

predictions
 

are
 

made
 

and
 

subsequently
 

compared
 

and
 

analyzed
 

with
 

the
 

forecasting
 

results
 

generated
 

by
 

the
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network
 

algorithm.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

GRU
 

neural
 

network
 

model
 

effectively
 

addresses
 

the
 

prediction
 

challenges
 

associated
 

with
 

underground
 

cavern
 

surrounding
 

rock
 

deformation,
 

offering
 

advantages
 

such
 

as
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simplified
 

structure,
 

relatively
 

fewer
 

parameters,
 

rapid
 

training
 

and
 

convergence
 

rates,
 

and
 

high
 

prediction
 

accuracy.
 

Compared
 

to
 

the
 

predictions
 

derived
 

from
 

the
 

LSTM
 

neural
 

network
 

algorithm,
 

the
 

GRU
 

model
 

demonstrates
 

a
 

reduction
 

in
 

training
 

duration
 

by
 

over
 

70%,
 

with
 

a
 

corresponding
 

decrease
 

in
 

prediction
 

error
 

of
 

more
 

than
 

50%.
 

The
 

relative
 

error
 

for
 

cumulative
 

maximum
 

deformation
 

is
 

less
 

than
 

0. 3%,
 

the
 

probability
 

of
 

absolute
 

error
 

less
 

than
 

0. 9
 

mm
 

is
 

as
 

high
 

as
 

95%,
 

and
 

the
 

maximum
 

absolute
 

error
 

is
 

only
 

2. 05
 

mm.
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0　 引言

我国拥有丰富的水资源,位列全球之首,然而

这些资源在时空分布上极不均匀,主要集中在西部

云贵川藏等地区。 由于西部地区典型的地形、地
质、环境和水力条件,在大多数情况下水电工程枢

纽布置的最优选择为地下洞室。 当前,水电工程地

下洞室具有显著的“大跨度、高边墙、大埋深、高地

应力”特点,变形稳定问题尤为突出,施工中容易

发生岩体脱、剥离弹射等变形破坏现象,从而影响

施工安全[1-2] 。 因此,合理利用现场监测得到的变

形数据,建立合适的预测模型,对地下洞室开挖变

形进行实时预测预警,并有效控制围岩变形破坏的

产生,是施工安全的重要保证。
近年来,国内外许多学者对地下洞室围岩变形

预测展开了研究,提出许多有价值的预测方法,如
统计模型法[3-4] 、数值模拟法[5-7] 、机器学习智能算

法[8-15] 等,为围岩变形预测提供了解决方案。 然

而,不同的预测方法各有其独特的优势,适用性条

件不尽相同,预测精度也有一定的差异。 随着计算

机技术和人工智能的飞速发展,机器学习智能算法

得到广泛应用,展现出了较强的优势,目前常用的

机器学习智能算法主要有遗传算法[8] 、粒子群算

法[9-10] 、支持向量机[10-11] 、神经网络[12-16] 等。 在众

多的机器学习智能算法中,神经网络具有较强的推

理泛化能力、非线性映射能力和自组织自学习能

力,而门控循环单元(Gate
 

Recurrent
 

Unit,
 

GRU)神
经网络与传统的反向传播(Back

 

Propagation,
 

BP)
神 经 网 络、 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent

 

Neural
 

Network,
 

RNN ) 和 长 短 期 记 忆 ( Long
 

Short-
Term

 

Memory,
 

LSTM)
 

神经网络相比具有模型结构

简单、参数量相对较少、训练及收敛速度快、预测精

度高 等 优 势, 目 前 在 水 利[17-18] 、 电 力[19-20] 、 能

源[21] 、智慧交通[22-24] 、环境[25] 等领域中得到广泛

应用,并取得较好的预测效果。 徐冬梅等[18] 提出

采用变分模态分解(VMD)将月径流序列分解为一

系列相对平稳的子序列,然后利用 GRU 分别预测

各子序列,叠加得到最终的点预测结果;姚程文

等[19]采用 K-means 聚类方法对地区内的样本数据

集进行分组后,再运用 CNN 网络提取特征与负荷

在高维空间的联系,构造时序序列的高维特征向

量,并将结果输入到 GRU 网络中,并输出负荷预测

值;辛付宇等[21]利用 GRU 长时间记忆能力与 CNN
避免了对数据的复杂前期预处理,模型拥有更高的

计算精度,以及更稳定的预测结果;寇敏等[22] 引入

鲸鱼优化算法对 GRU 模型的各类超参数进行寻

优,提升模型预测性能,进而提高高速公路交通流

预测精度;黎煜昭等[25] 将水质因子变化的物理规

律作为一种先验知识约束,建模于门控循环单元神

经网络 GRU 之中,提供了一种在神经网络模型中

融入水质先验知识的研究思路,有助于提升水质预

测模型辅助决策的水平。
上述研究有效地拓展了 GRU 在时序预测的应

用范围,并取得了显著的效果。 鉴于此,本文基于长

时期严格监测的地下洞室围岩变形数据,引入神经

网络架构,构建 GRU 地下洞室围岩变形时序预测模

型。 通过对实测数据特征的学习,模型获得数据预

测能力,能根据围岩变形趋势准确长期预测围岩变

形的收敛值。 结合多种方法对不同检测点位实测数

据进行预测,通过结果的对比验证了模型预测精度,
为地下洞室围岩变形预测提供一种有效途径。

1　 基于 GRU 神经网络的围岩变形预

测模型

1. 1　 GRU 神经网络基本原理

门控循环单元(GRU)神经网络是循环神经网

络 ( RNN ) 的一种特殊变体, 也是长短期记忆

(LSTM)神经网络的改进优化模型,是解决非线性

可变时序预测问题的一个常用选择,在处理长时间

序列预测问题时能发挥独特的优势[20] 。 传统

RNN 模型在训练时采用反向传播,适合对非线性

时间序列进行有效处理,但是存在梯度消失、梯度

爆炸及长期记忆不足问题。 LSTM 神经网络在

RNN 的基础上增加了记忆和遗忘功能,具有长期

学习能力,但是内部结构比较复杂,训练效率较低,
收敛速度较慢甚至存在不收敛等问题。 而 GRU 神
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经网络通过巧妙的设计,使记忆单元动态控制网络

计算过程,不仅避免了常见于 RNN 的梯度消失、爆
炸及长期记忆不足问题,而且解决了 LSTM 神经网

络存在的结构复杂、训练效率低、收敛速度慢的问

题,同时还简化了模型参数,具备过滤无用信息和

抗噪功能,可以在样本量不大的情况下完成高准确

率预测。 GRU 神经网络结构如图 1 所示,模型训

练计算过程如式(1)所示。

图 1　 GRU 神经网络结构图

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

GRU
 

neural
 

network

zt = σ(Wz·[ht-1,xt] + bz)
rt = σ(Wr·[ht-1,xt] + br)

h~ t = tanh(W·[ rt × ht-1,xt])

ht = (1 - zt) × ht-1 + zt × h~ t

yt = σ(Wo × ht + by)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(1)

　 　 图 1 与式(1)中,xt、ht-1、ht、yt 分别表示当前

时刻的输入、前一个时刻输出的状态记忆变量、当
前时刻的状态记忆变量、当前时刻的输出。 zt、rt 表

示重置门和更新门的状态。 W、 b 分别表示 xt、
ht-1、ht、yt、zt、rt 计算时,与 ht-1 和 xt 构成的连接向

量相乘相加的权重和偏置,在网络训练的过程中不

断优化,直到得到最佳值;[
 

]表示矩阵连接,“·”
表示矩阵点乘;“ ×”表示矩阵乘积;σ(x)、tanh(x)
分别表示 sigmoid 和 tanh 激活函数,σ(x)最终输出

值在[0,1]范围内,tanh( x)的输出值范围在[ -1,
1],数学表达式为:

σ(x) = 1
1 + e -x (2)

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (3)

1. 2　 围岩变形预测流程

地下洞室围岩变形具有很强的不确定性和高

度的非线性,结合 GRU 算法在解决非线性时序预

测问题上的优势,以现场实际监测数据为基础,构
建围岩变形预测流程如图 2 所示。

步骤 1:数据处理。
 

采集实测围岩变形数据,依
据采集时间将数据处理为等时间间隔数据,剔除异

常数据并封装得到数据集;同时,为保证计算速度

及损失函数的收敛性,需要对数据进行归一化和反

归一化处理,处理公式为:

xstd =
x - xmin

xmax - xmin
(4)

xscaled = xstd × (xmax - xmin) + xmin (5)
式中:xstd、xscaled 分别为数据归一化和反归一化后

的结果;x 为原始数据;xmin、xmax 为数据集中数据的

最小值和最大值。

图 2　 GRU 变形预测流程图

Fig. 2　 GRU
 

deformation
 

prediction
 

flow
 

chart

步骤 2:模型搭建。
 

充分分析地下洞室围岩变

形趋势及特征,以 Pytorch 代码库封装的 GRU 网络

结构为基本框架,建立基于 GRU 神经网络的地下

洞室围岩变形预测模型。 将时间序列为 n 的封装

数据{xi( t),i = 1,2,…,n
 

}输入模型,输入层通过

滑动窗口将输入数据重构为维度为 s 的数据组

{X i( t)= xi( t),xi( t+1),…,xi( t+s),i= 1,2,…,n},
网络对于输入的每一个变形量数据组预测下一个

时刻的围岩变形量,模型预测输出表示为{Yi( t) =
F[X i( t)],i= 1,2,…,n},其中 F(·)表示 GRU 隐

藏层计算过程。 最终设置损失函数对模型参数的

训练进行监督与优化。
步骤 3:初始化网络结构,设置超参数。

 

训练开

始首先手动设置 GRU 网络的超参数,运用 Adam
优化器对学习率进行自适应调节,这种动态调整使

模型训练效果达到最佳,加快收敛并取得更好的优

化性能,具体超参数设置如表 1 所示。
步骤 4:数据集划分。 为训练网络得到最优参
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下
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数的模型,并评估训练得到的模型在预测任务中的

精准度,本文分别设置了训练集和测试集来对模型

进行训练和测试评估。 为保证数据特征的多样性,
将数据按时序排列并按每 5 个数据划分为一组,在
每组数据中随机抽取 4 个数据划入训练集,每组剩

余的 1 个数据划入测试集,最终训练集占实测数据

集的 80%,测试集占 20%。
表 1　 超参数

Table
 

1　 Hyper
 

parameters

超参数 值

初始学习率 0. 001

Epoch 150

隐藏层 128

优化器 Adam

损失函数 MSE
 

loss

GRU 输入维度 3

GRU 输出维度 1

步骤 5:网络训练。 将划分完成的训练集载入

到围岩变形预测模型中训练,网络学习输入数据的

特征,并不断优化模型参数并输出预测值,GRU 预

测方法的网络训练模型如图 3 所示。 对于输出的

预 测 数 据, 本 文 使 用 均 方 误 差 损 失 函 数

(Mean
 

Square
 

Error,
 

MSE)来对模型进行监督并优

化参数,最终保存损失最低的模型参数,损失函数

公式为:
LMSE = (yt -ŷt) 2 (6)

式中:yt 为 t 时刻实测变形值;ŷt 为 t 时刻的预测变

形值。

图 3　 GRU 预测方法的网络训练模型图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

GRU
 

prediction
 

method
 

network
 

training
 

model

步骤 6:变形预测及误差分析。 网络训练完成

后得到最优参数模型,而这个模型并不一定能胜任

预测任务,需要载入测试集数据进行预测并进行误

差分析。 选取能突出体现预测值与实测值间离散

程度的平均绝对误差(Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE)
和均方根误差( Root

 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE),
以及能表现预测值与实测值间相对误差的对称平

均绝 对 百 分 比 误 差 ( Symmetric
 

Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

SMAPE)作为模型预测精度的评

价指标,误差指标公式分别为:

eMAE = 1
n ∑

n

t = 1
yt -ŷt (7)

eRMSE = 1
n ∑

n

t = 1
[yt -ŷt] 2 (8)

eSMAPE = 1
n ∑

n

t = 1

2 yt -ŷt

yt + ŷt

× 100% (9)

式中:n 为测试集样本总数;yt 为 t 时刻实测变形

值;ŷt 为 t 时刻的预测变形值。

2　 工程实例分析

2. 1　 工程概况

白鹤滩水电站右岸地下厂房位于坝肩上游山

体内,地下厂房洞室水平埋深 480 ~ 800
 

m,垂直埋

深 420 ~ 540
 

m,地下厂房洞尺寸为 438. 00
 

m ×
34. 00

 

m ×
 

88. 70
 

m ( 长 × 宽 × 高), 围岩主要为

P2β33 层 ~ P2β51 层隐晶质玄武岩、斜斑玄武岩、
杏仁状玄武岩、角砾熔岩等,层内错动带主要发育

于 P2β61 层,位于厂房上游外侧。 厂房部位随机

裂隙以 NW 向陡倾角裂隙为主,裂隙长度一般 2 ~
5

 

m,间距大于 50
 

cm,裂隙面以闭合平直粗糙为

主。 洞室围岩的变形与施工阶段的进行关系较大,
随着洞室开挖,围岩变形量呈跳跃式增长,直到支

护完成之后围岩变形量逐渐收敛[26] 。 为了实时掌

控洞室围岩变形状况,建设单位分别在右岸厂房

0+227、0+266、0+281、0+331 等断面的围岩体内共

布置了 29 个测孔、130 套多点变位计进行监测,记
录了围岩内部距临空面不同埋深的围岩变形量,其
中右岸地下厂房 0+227 断面的多点变位计布置图

如图 4 所示。
2. 2　 实测成果统计及数据处理

右岸地下厂房 0+227 断面一共布置有 13 个测

孔 52 个测点,选取岩台梁、顶拱、边墙 3 个典型部

位测孔 Myc0+227-6、Myc0 + 228-2、Myc0 + 227-9 进

行分析,其中 Myc0+227-6 和 Myc0+ 228-2 测孔选

取距临空面 1. 5
 

m 的测点,Myc0+227-9 测孔选取

临空面 1. 5
 

m、3. 5
 

m、6. 5
 

m、15
 

m 测点,共 6 个测
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点 2
 

473 组数据。
首先对数据进行预处理,以保证数据的平稳并

且等时距。 一方面,遵循施工工序,在监测过程中

会出现开挖、爆破等情况,从而对监测断面产生不

可避免的扰动,为确保施工安全和数据可靠,现场

会对监测点位进行复测;因此,监测数据序列中呈

现出同一天存在 2 个监测数据的现象,即为复测数

据;对于复测数据,对照现场施工实际情况选择将

复测前的一组数据进行删除,并备注复测原因,避

免复测数据干扰整个监测数据序列的平稳性。 另

一方面,由于前后期变形监测数据获取的频率不

同(前期每 3
 

d 获取 1 次数据,后期每 6
 

d 获取 1 次

数据),会导致数据序列前后期时距不等。 为了保

证数据全序列等时距, 本文采用三次样条插

值(Cubic
 

Spline
 

Interpolation)的方法进行插值[27] ,
并在 Python 中使用 statsmodels 包的 adfuller 方法

对数据的平稳性进行 ADF ( Augmented
 

Dickey
 

Fuller)检验,检验结果如表 2 所示。

图 4　 右岸地下厂房 0+227 断面多点变位计布置图

Fig. 4　 Multi-point
 

displacement
 

meter
 

layout
 

diagram
 

about
 

0+227
 

cross-section
 

of
 

underground
 

powerhouse
 

on
 

right
 

bank

表 2　 ADF 检验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ADF
 

test
 

类型 检验值( t 值)
接受原假设

的概率(p 值)

ADF 检验统计量 -3. 901
 

063 0. 002
 

027

评价

指标

1%显著水平 -3. 443
 

062 -

5%显著水平 -2. 867
 

147 -

10%显著水平 -2. 569
 

756 -

表中整个时间序列的 ADF 检验统计量小于评

价标准值(3 种不同显著水平所对应的检验值),而
且 p<0. 05,由此可以判断围岩变形监测数据序列

是平稳序列,通过平稳性检验。
2. 3　 预测模型超参数优化

影响 GRU 模型预测准确率的主要超参数有训

练周期、神经网络隐藏层数和学习率等,
 

超参数的

选取直接影响 GRU 模型的收敛速度和收敛效果,

因此,需要通过不断调节超参数来提高模型预测的

准确率,从而优化模型超参数。 本文在选择不同超

参数的情况下训练预测模型,并比较训练完成后模

型预测的准确率,最终结果比较如表 3 和图 5
所示。

表 3　 不同超参数下的平均准确率

Table
 

3　 The
 

average
 

accuracy
 

of
 

different
 

hyperparameters

超参数 平均准确率 / %

训练周期

100 轮

150 轮

200 轮

97. 65
98. 93
98. 83

隐藏层数

64
128
256

97. 99
98. 77
85. 03

学习率

0. 000
 

1
0. 001
0. 01

92. 20
98. 83
98. 00
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图 5　 GRU 模型不同超参数下的预测准确率

Fig. 5　 Accuracy
 

of
 

the
 

GRU
 

model
 

under
 

different
 

training
 

epochs

　 　 训练结果显示:训练周期分别为 100、150、200
轮时,平均准确率为 97. 65%、98. 93%和 98. 83%,
模型预测准确率较高,但是训练周期为 100 轮时,
模型的损失函数并没有完全收敛,而训练周期达到

200 轮时,模型训练出现过拟合,准确率反而下降,
所以选择最佳训练周期为 150 轮。 隐藏层数为 64
层时模型准确率为 97. 99%,隐藏层数增加到

 

128
层时,准确率提升到 98. 77%,然而隐藏层增加到

256 层时,准确率急剧下降至 85. 03%,表明隐藏层

数过多会导致数据特征被过度抽象化,反而使得模

型变得不敏锐,最优隐藏层数为 128 层。 学习率为

0. 000
 

1 时,模型的损失函数逼近最小值的速度明

显较慢,模型准确率仅为 92. 20%;当学习率提升

为 0. 001 时,模型损失函数能以一个合适的速度收

敛到最小值,并且准确率高达 98. 83%;然而,学习

率进一步提高到 0. 01 时,模型训练虽然可以快速

收敛,但是后续准确率并不稳定,导致平均准确率

下降到 98. 00%,因此选择最佳学习率为 0. 001。
在选择最佳的超参数后,我们探究了样本数对

最优化超参数预测结果的影响。 如表 4 所示,当样

本数降低时,预测结果的相对误差升高。 总样本数

达到 100 个以上,模型能实现较高的预测精度。
表 4　 样本数对优化结果的影响

Table
 

4　 The
 

impact
 

of
 

sample
 

size
 

on
 

optimization
 

results

样本数 50 80 100 150 300

SMAPE / % 4. 37 1. 69 1. 42 1. 29 1. 09

2. 4　 围岩变形预测及结果分析

对处理后的数据进行封装并划分为训练集与

测试集,将训练集分别载入 LSTM 和 GRU 神经网

络预测模型中训练并优化模型参数,最后将测试集

输入模型进行预测,输出预测数据和预测图如表

5、图 6 所示,统计各测点误差和累计最大变形并绘

制误差对比图如表 6、表 7、图 7 所示。 由图 6 可以

直观地看到,整体图( a)中 GRU 预测模型的预测

误差明显低于 LSTM 预测模型,局部图(b)中 GRU
预测曲线明显更贴近实测数据曲线,说明 GRU 预

测模型具有较高的精度,然而图( c)中 GRU 模型

的预测精度总体上优于 LSTM,而在序号 60 后的局

部上略低,原因是实测变形数据已经趋于收敛,但
两者预测的绝对误差相差不超过 0. 25%。 通过表

6 可以看出,与 LSTM 预测模型相比,GRU 预测模

型的误差指标(MAE、RMSE、SMAPE)大幅降低,降
低幅度超过 50%,并且在 Myc0+227-6 / 1. 5

 

m 测点

围岩变形量变化较为剧烈时,本文模型在预测时仍

然可以表现出较强的抗干扰能力,绝对误差控制在

0. 9
 

mm 以内的预测结果高达 95%以上,最大绝对

误差仅为 2. 05
 

mm,远低于 LSTM 模型的最大绝对

误差 4. 67
 

mm,进一步说明 GRU 预测模型的预测

精度较高;同时,GRU 预测模型的训练时长也得到

大幅降低(降幅均超过 70%),证明 GRU 预测模型

训练效率较高、收敛速度快,有更强的实际应用意

义;另外,由图 7 可以更直观地发现,GRU 预测模

型的误差指标远低于 LSTM 预测, 进一步验证

了 GRU 预 测 模 型 精 度 较 高。 表 7 显 示,
LSTM、GRU 两个模型预测的累计最大变形的相对

误差都在 1% 以内,而 GRU 预测模型则控制在

0. 3%以内,再次验证了 GRU 预测模型具有较高的

预测精度。 从工程角度分析,以测点位置为基准,
同一埋深(距临空面 1. 5

 

m)条件下,岩台梁部位的

累积最大变形最大,边墙部位其次,顶拱部位最小,
同一测孔不同埋深(边墙部位距临空面 1. 5

 

m、
3. 5

 

m、6. 5
 

m、15
 

m)条件下,距离临空面越近,累
积最大变形越大,反之越小。

3542026 年第 2 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 万晨,等:基于 GRU 神经网络的地下洞室围岩变形预测研究



表 5　 部分测点变形预测数据对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

deformation
 

prediction
 

data
 

for
 

some
 

measuring
 

points

Myc0+227-6 / 1. 5
 

m 测点(岩台梁)

序号
实测变

形 / mm

LSTM 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

GRU 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

Myc0+228-2 / 1. 5
 

m 测点(顶拱)

序号
实测变

形 / mm

LSTM 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

GRU 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

1 3. 01 6. 84 3. 83 4. 93 1. 92 1 0. 16 1. 64 1. 48 0. 39 0. 23

2 11. 73 9. 43 2. 30 12. 85 1. 12 2 0. 37 1. 71 1. 34 0. 58 0. 21

3 13. 07 14. 02 0. 95 14. 06 0. 99 3 1. 88 2. 06 0. 18 1. 94 0. 06

4 17. 17 16. 52 0. 65 15. 12 2. 05 4 2. 31 2. 99 0. 68 2. 48 0. 17

5 21. 60 21. 11 0. 49 22. 35 0. 75 5 5. 96 4. 28 1. 68 5. 79 0. 17

6 22. 68 26. 01 3. 33 23. 18 0. 50 6 8. 99 6. 64 2. 35 8. 43 0. 56

7 27. 25 29. 34 2. 09 26. 74 0. 51 7 10. 59 9. 45 1. 14 10. 56 0. 03

8 29. 62 34. 10 4. 48 30. 19 0. 57 8 11. 88 11. 50 0. 38 11. 75 0. 13

9 61. 56 59. 87 1. 69 61. 48 0. 08 9 12. 60 12. 89 0. 29 12. 66 0. 06

10 61. 76 62. 79 1. 04 61. 62 0. 14 10 13. 14 13. 78 0. 64 13. 13 0. 01

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

91 88. 59 88. 73 0. 14 88. 42 0. 17 92 42. 16 42. 22 0. 06 42. 21 0. 05

92 88. 57 88. 72 0. 15 88. 39 0. 18 93 42. 19 42. 28 0. 09 42. 18 0. 01

93 88. 50 88. 69 0. 19 88. 32 0. 18 94 42. 03 42. 26 0. 23 42. 06 0. 03

94 88. 45 88. 61 0. 16 88. 18 0. 27 95 42. 05 42. 21 0. 16 42. 06 0. 01

95 88. 45 88. 56 0. 11 88. 26 0. 19 96 42. 05 42. 19 0. 14 42. 07 0. 02

96 88. 51 88. 55 0. 04 88. 26 0. 25 97 42. 01 42. 17 0. 16 42. 00 0. 01

97 88. 57 88. 61 0. 04 88. 37 0. 20 98 41. 97 42. 16 0. 19 42. 05 0. 08

98 88. 63 88. 67 0. 04 88. 44 0. 19 99 42. 01 42. 14 0. 13 42. 01 0. 00

99 88. 62 88. 71 0. 09 88. 49 0. 13 100 42. 02 42. 14 0. 12 42. 02 0. 00

100 88. 63 88. 73 0. 10 88. 55 0. 08 101 42. 06 42. 15 0. 09 42. 06 0. 00

Myc0+227-9 / 1. 5
 

m 测点(边墙)

序号
实测变

形 / mm

LSTM 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

GRU 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

Myc0+227-9 / 3. 5
 

m 测点(边墙)

序号
实测变

形 / mm

LSTM 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

GRU 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

1 0. 85 1. 57 0. 72 1. 23 0. 38 1 1. 28 2. 04 0. 76 1. 56 0. 28

2 1. 88 2. 02 0. 14 1. 93 0. 05 2 2. 29 2. 38 0. 09 2. 22 0. 07

3 2. 49 2. 95 0. 46 2. 71 0. 22 3 2. 81 3. 17 0. 36 2. 94 0. 13

4 4. 07 4. 28 0. 21 4. 30 0. 23 4 4. 03 4. 25 0. 22 4. 27 0. 24

5 4. 97 5. 62 0. 65 5. 14 0. 17 5 4. 74 5. 22 0. 48 4. 74 0. 00

6 5. 57 6. 69 1. 12 5. 83 0. 26 6 5. 35 6. 03 0. 68 5. 40 0. 05

7 10. 58 8. 41 2. 17 9. 93 0. 65 7 8. 83 7. 12 1. 71 8. 05 0. 78

8 15. 17 12. 36 2. 81 12. 62 2. 55 8 11. 33 10. 27 1. 06 11. 70 0. 37
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续表 5

Myc0+227-9 / 1. 5
 

m 测点(边墙)

序号
实测变

形 / mm

LSTM 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

GRU 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

Myc0+227-9 / 3. 5
 

m 测点(边墙)

序号
实测变

形 / mm

LSTM 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

GRU 预测

变形

/ mm
绝对误

差 / mm

9 18. 84 17. 38 1. 46 18. 57 0. 27 9 15. 15 14. 10 1. 05 15. 08 0. 07

10 19. 85 20. 53 0. 68 19. 95 0. 10 10 16. 37 16. 79 0. 42 16. 49 0. 12

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

47 50. 79 51. 31 0. 52 51. 04 0. 25 53 47. 98 48. 33 0. 35 48. 10 0. 12

48 50. 70 51. 29 0. 59 50. 87 0. 17 54 48. 82 48. 52 0. 30 48. 87 0. 05

49 50. 66 51. 22 0. 56 50. 80 0. 14 55 49. 00 48. 85 0. 15 48. 92 0. 08

50 50. 66 51. 17 0. 51 50. 80 0. 14 56 49. 08 49. 06 0. 02 49. 13 0. 05

51 50. 62 51. 14 0. 52 50. 76 0. 14 57 49. 06 49. 18 0. 12 49. 17 0. 11

52 50. 60 51. 11 0. 51 50. 74 0. 14 58 48. 99 49. 19 0. 20 49. 10 0. 11

53 50. 66 51. 10 0. 44 50. 78 0. 12 59 48. 99 49. 14 0. 15 49. 04 0. 05

54 52. 19 51. 53 0. 66 52. 31 0. 12 60 48. 98 49. 13 0. 15 49. 05 0. 07

55 52. 19 52. 22 0. 03 52. 33 0. 14 61 48. 95 49. 12 0. 17 49. 03 0. 08

56 52. 20 52. 52 0. 32 52. 32 0. 12 62 48. 93 49. 10 0. 17 49. 00 0. 07

图 6　 实测值与预测结果对比图(Myc0-227-9 / 3. 5
 

m 测点)
Fig. 6　 Comparison

 

chart
 

between
 

actual
 

measured
 

data
 

and
 

predicted
 

results
 

(Myc0-227-9 / 3. 5
 

m)
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表 6　 预测误差统计分析

Table
 

6　 Statistical
 

analysis
 

of
 

prediction
 

errors

误差类型
(A)Myc0+227-6 /

 

(岩台梁)1. 5
 

m 测点

LSTM GRU 降幅 / %

(B)Myc0+228-2 /
 

(顶拱)1. 5
 

m 测点

LSTM GRU 降幅 / %

最大绝对误差 / mm 4. 67 2. 05 56. 10 2. 35 0. 63 73. 19
eMAE / mm 0. 79 0. 27 65. 82 0. 39 0. 08 79. 49
eRMSE / mm 1. 23 0. 43 65. 04 0. 58 0. 12 79. 31
eSMAPE / % 2. 60 1. 10 57. 69 5. 08 1. 66 67. 32

训练时长 / s 24. 30 4. 20 82. 72 25. 80 5. 54 78. 53

误差类型

Myc0+227-9 / (边墙)

(C)1. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU / %

(D)3. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU / %

(E)6. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU / %

(F)15
 

m 测点

实测 LSTM GRU / %

最大绝对误差 / mm 2. 92 0. 86 70. 55 1. 72 0. 78 54. 65 2. 30 0. 58 75. 01 2. 13 0. 45 78. 88

eMAE / mm 0. 57 0. 06 89. 47 0. 40 0. 15 62. 50 0. 38 0. 12 68. 97 0. 35 0. 09 74. 20

eRMSE / mm 0. 76 0. 12 84. 21 0. 51 0. 21 58. 82 0. 56 0. 16 71. 43 0. 54 0. 12 77. 78

eSMAPE / % 4. 68 0. 85 81. 84 3. 78 1. 14 69. 84 4. 95 1. 13 77. 17 6. 40 1. 90 70. 31

训练时长 / s 19. 40 4. 70 75. 77 19. 50 5. 70 70. 77 19. 50 5. 10 73. 85 18. 60 4. 40 76. 34

表 7　 累积最大变形统计分析

Table
 

7　 Statistical
 

analysis
 

of
 

accumulated
 

maximum
 

deformation

误差类型
(A)Myc0+227-6 /

 

(岩台梁)1. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU

(B)Myc0+228-2 /
 

(顶拱)1. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU

累积最大变形 / mm 88. 63 88. 73 88. 55 42. 06 42. 15 42. 06

相对误差 / % 0. 11 -0. 10 0. 21 0. 00

Myc0+227-9 / (边墙)

(C)1. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU

(D)3. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU

(E)6. 5
 

m 测点

实测 LSTM GRU

(F)15
 

m 测点

实测 LSTM GRU

累积最大变形 / mm 52. 20 52. 52 52. 32 48. 93 49. 10 49. 00 38. 06 38. 25 38. 13 31. 13 31. 24 31. 17

相对误差 / % 0. 61 0. 23 0. 35 0. 14 0. 50 0. 18 0. 35 0. 13

图 7　 各测点预测结果误差对比图

Fig. 7　 Error
 

comparison
 

chart
 

of
 

prediction
 

results
 

at
 

each
 

point

654 地
 

下
 

空
 

间
 

与
 

工
 

程
 

学
 

报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 22 卷



3　 结论

(1)针对围岩变形的不确定性和高度非线性

特征,构建了基于 GRU 的围岩变形预测模型和预

测流程框架,主要通过数据预处理、预测模型搭建、
超参数优化、预测结果重构和误差分析 5 个关键步

骤实现对围岩变形的精准预测,该模型结构简单,
能快速利用实测数据对模型参数进行训练和优化。

(2)以白鹤滩水电站右岸地下厂房 0+227 断

面共 6 个测点为例对本文提出的方法进行案例验

证,通过优化模型超参数并经过学习和训练以确定

最优预测模型,应用结果表明,本文提出的 GRU 神

经网络预测模型能够快速完成对现场实测变形数

据特征的学习,训练收敛速度快,预测精度高,95%
以上的绝对误差可控制在 0. 9

 

mm 以内,最大绝对

误差仅为 2. 05
 

mm。
(3)将本文提出方法进一步与 LSTM 神经网络

基准算法预测结果相比较,结果表明,本文预测模

型的训练时长相比基准方法降幅超过 70%,各预

测误差指标降幅均超过 50%,累计最大变形的相

对误差小于 0. 3%,本文模型训练效率高、收敛速

度快、预测结果更精准。
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