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山岭隧道洞口段地表沉降时序预测研究 
王述红，朱宝强
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(东北大学资源与土木工程学院，辽宁 沈阳 110819） 

摘  要：地表沉降监测值具有复杂性及非线性动态变化特征，以往静态模型预测时常存在易受历史监测数据干扰且模

型输入权值及阈值选择较为困难的问题，鉴于此，提出一种洞口段地表沉降动态预测方法。利用 3 次样条函数插值法

将监测数据等距化，并结合时序分析理论和变分模态分解（VMD），将地表沉降分解为趋势项和随机项位移；通过采

用灰狼优化算法（GWO）对在线贯序极限学习机模型（OSELM）的权值及阈值进行优化，建立了 GWO-OSELM 动态

预测模型，分别对位移分量进行预测；以重庆市兴隆隧道洞口段为例，利用该模型进行预测，并与传统模型进行对比，

最后探讨了激励函数的选择对模型预测性能的影响及随机项位移的部分影响因素。结果表明：非等距时序数据预处理

后，模型能够有效地对位移分量进行预测，预测精度高、误差小，且 Sigmoid 激励函数更适合该模型，而地表沉降速率

和拱顶下沉速率对随机项位移有重要影响。可为山岭隧道洞口段地表沉降的长期预测提供一种新的思路和方法。 
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Time series prediction for ground settlement in portal section of mountain tunnels 

WANG Shu-hong, ZHU Bao-qiang 
(School of Resource and Civil Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China) 

Abstract: The monitoring value of ground settlement is characterized by complexity and nonlinear dynamic change. Aiming at 

the problems that the previous static models are easily disturbed by historical monitoring data and the model input weights and 

thresholds are more difficult to choose, a dynamic prediction method for ground settlement of the portal section of tunnels is 

proposed. The ground settlement is equidistant by the cubic-spline function interpolation method and decomposed into the trend 

and random term displacement by the time series analysis theory and the variational mode decomposition (VMD). By using the 

grey wolf optimizer (GWO) to optimize the weights and thresholds of the online sequential extreme learning machine 

(OSELM), the GWO-OSELM dynamic prediction model is established to predict the displacement components separately. 

Taking the portal section of Xinglong tunnel in Chongqing as an example, the proposed model is compared with the traditional 

model. Finally, the influences of the choice of activation function on the prediction performance of the model and some factors 

influencing the random term displacement are analyzed. The results show that the model can effectively predict the 

displacement components after the preprocessing of non-equidistant time series data, and it has high prediction accuracy and 

small prediction error. Moreover, the Sigmoid activation function is more suitable for the model, and the rates of the ground 

settlement and the vault subsidence have important influences on the random term displacement. The model provides a new 

way of thinking and a method for the long-term prediction of ground settlement in the portal section of mountain tunnels. 

Key words: mountain tunnel; ground settlement; non-equidistant time series; variational mode decomposition; grey wolf 

optimizer; online sequential extreme learning machine

0  引    言 
山岭隧道的洞口段作为隧道施工的“咽喉”，常

常分布着节理裂隙较发育的严重风化岩体，施工中极

易出现围岩失稳坍塌、地表塌陷等工程灾害[1-2]。鉴于

位移和变形是反映工程安全控制最核心的元素，因此，

对洞口段地表沉降进行预测研究，对于保障隧道进洞

安全及塌方灾害防治具有重要现实意义。 
近年来，计算机和人工智能技术飞速发展，智能
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预测方法在路基沉降[3-4]和滑坡位移[5-6]预测中已有较

多研究。而对于地表沉降的预测研究相对较少，主要

采用的方法有神经网络模型[7-8]、贝叶斯模型[9]、粒子

群-最大似然模型[10]等。显然，对地表沉降的预测主

要集中在地铁盾构隧道领域，而对山岭隧道洞口段地

表沉降的预测缺乏深入研究。虽然上述智能预测方法

有了一些应用，但仍存在某些方面的不足：①地表沉

降监测值多为非线性和非等距时序数据，由于其复杂

性，此时直接基于实测值的预测不易得到良好的结果；

②预测模型（如 SVM、ELM 等）多为“静态”模型，

只能学习并使用当前时刻的监测值，并且是一次性学

习全部训练数据，以至于不能很好地反映地表沉降的

长期变化趋势；③智能优化算法易陷入局部极小值，

模型泛化能力变差，且“过拟合”现象较为严重，从

而导致预测结果出现较大误差。 
综上，本文结合非等距时序分析理论，并引入一

种新的位移分解方法——变分模态分解（variational 
mode decomposition，VMD）[11]，对沉降实测值进行

分解，然后采用具有动态预测能力的在线贯序极限学

习机（online sequential extreme learning machine，
OSELM）[12]分别预测，针对模型存在的输入权值及隐

含层阈值确定较为困难的缺陷，引入一种新型的元启

发式智能优化算法——灰狼优化算法（grey wolf 
optimizer，GWO）[13]对模型进行优化。将优化后的模

型应用于重庆市兴隆隧道洞口段实测地表沉降预测

中，并进行对比分析，进一步验证所提模型的合理性

和实用性。 

1  地表沉降时序预测模型 
1.1  监测数据预处理 

根据《公路隧道施工技术规范》[14]，当隧道埋深

小于 2 倍的洞室开挖宽度时，地表沉降的量测是十分

重要的，其量测频率见表 1。因此，现场实测值往往

是非等间距的，不利于时序分析原理的应用，这就需

要采用数学手段将其转换为等间距时序数据。3 次样

条函数插值法作为一种应用十分广泛的插值方法，将

其应用于地表沉降监测值的等距处理中，可得到较为

连续光滑的曲线，并且能够最大程度的保留原始数据

的变化趋势。 
表 1 地表沉降量测频率 

Table 1 Measurement frequencies of ground settlement 
量测项目 d 量测频率 

地表沉降 
d < 2B （1~2 次）/d 

2b < d < 5B 1 次/（2~3 d） 
d > 5B 1 次/7 d 

注：d 为开挖断面距量测断面的距离，B 为隧道开挖宽度。 

现有研究表明，地表沉降是受基础地质条件（如

地形地貌和岩性等）和外部因素（如降雨、风荷载、

测量条件等）等共同作用形成的[15]。在前者作用下表

现为随时间变化的趋势项位移，反映变形的主要规律，

为非平稳序列；在后者作用下则表现为随机变化的随

机项位移，为平稳噪声序列，该序列的存在会降低预测

真实性及精度。基于此，为了更好的反映各位移分量变

化情况，利用时间序列原理，对地表沉降进行分解，  
( ) ( ) ( )s t t t     ，           (1) 

式中， ( )s t 为隧道地表沉降总位移， ( )t 为趋势项位

移， ( )t 为随机项位移。 
目前较为典型的位移序列分解方法主要有

EMD[16]和 EEMD[17]等，他们各有优缺点。本文尝试

引入一种新的分解方法——变分模态分解[11]，该方法

理论基础完善，能根据位移序列自身特征尺度将其转

化为非递归 VMD 模式，分解所得各位移分量均具有

明确物理意义，可有效克服传统 EMD 和 EEMD 存在

的模态混叠问题。 
实现 VMD 的核心是构造和求解变分问题。 
（1）构造变分问题。假设原始位移序列 s(t)经分解

后得到了 K 个分量，VMD 通过在变分框架内寻找模型

的最优解来实现位移的分解，其变分约束表达式为 

   

2
i
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k
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式中，K 为分解所得的模态个数（正整数）， k ， k

分别为分解后的第 K 个模态分量及对应中心频率，

)(t 为狄拉克函数，为卷积运算符。 
（2）求解变分问题。引入 Lagrange 乘法算子，

将上式转变为非约束变分问题，得到增广 Lagrange 表
达式为 

    2i

2

( ) [( ( ) / π ) ( )]e k t
k k t k

k
L t i t t           ， ，  

2

2
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k k

s t t t s t t     ，   ， (4) 

式中， 为二次惩罚因子。 
利用交替方向乘子法将上述问题转化为寻找增广

Lagrange 方程的“鞍点”问题，也即最优解，限于篇

幅，具体过程见文献[18]。本文将其引入地表沉降分

解中，得到不同特征尺度的位移分量，更能反映其自

身信息。 
1.2  地表沉降动态预测的 GWO-OSELM 模型 

（1）在线贯序极限学习机模型 
传统神经网络模型（如 SVM、ELM 等）多为“静
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态”的，预测时只能学习并使用当前时刻监测值，并

且一次性学习全部训练数据，而地表沉降监测值往往

是非线性动态变化的，并且彼此之间存在一定联系。

鉴于此，将具有在线学习机制的 OSELM 模型[12]引入

地表沉降预测中，它是对传统 ELM 模型的改进，能够

逐批学习监测值并根据最新监测值不断更新网络，实

现动态预测。 
OSELM模型主要通过利用递推计算对ELM模型

的输出层权值 ̂ 进行更新，主要包括两部分。 
a）初始化阶段 
给定激励函数 g(x)，隐含层节点数 n，以及初始

训练子集  0 0( , ) | 1, 2, ,i iψ x y i N   ，并且 0N n≥ ，

则初始隐含层输出权值可由下式求得， 
T

0 0 0 0P H T    ，              (5) 
式中， T 1

0 0 0( )P H H  ，  T
0 1 2 0NT y y y    ， 0H

为隐含层初始输出矩阵。 
b）在线学习阶段 
令 m=0，m 为加入训练数据的批次，对 m+1 批数

据，计算其隐层输出矩阵 Hm+1，并按下式更新隐层输

出权值： 
T

1 1
1 T

1 11
m m m m

m m
m m m

P h h PP P
h P h

 


 

 

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1 1 1 1 1( )m m m m m m mP H T H           ， (7) 

式中，  1 1( , , ) ( , , )m m n n mh G a b x G a b x    ， ( ,nG a  
, )n mb x  ( )n mg x ， na ，bn分别是第 n 个隐层节点的输入

权值和阈值。 
（2）灰狼优化算法 

GWO 由澳大利亚学者 Mirjalili 等[13]在 2014 年首

次提出，它模拟了自然界中灰狼种群的社会等级制度

和群体狩猎行为，灰狼群体按社会等级制度高低依次

分为狼、狼、狼和狼，其群体狩猎行为如下： 
Step 1 狼群跟踪并接近猎物。按下式计算距离： 

p ( ) ( )D C X u X u     ，       (8) 

12C r    ，                 (9) 
式中，D 为灰狼与猎物间的距离，u 为当前迭代次数，

Xp( u )为第u 代猎物位置向量，X(u )为第u 代灰狼个体

位置向量，C 为系数向量，r1 为[0,1]间均匀分布的随

机向量。 
Step 2 狼群追捕并包围猎物。按下式更新位置： 

p( 1) ( )X u X u D      ，     (10) 

22b r b      ，            (11) 

式中， 为系数向量， 2r 为 b 的随机向量，b 的初始

值为 2，随最大迭代次数增加而线性递减至 0。 
Step 3 狼群攻击并捕杀猎物。依据狼群中 狼寻

找猎物方向，按下式计算狼与各等级狼的距离： 

( ) ( )l j lD C X u X u     ，      (12) 
( )j l lX X u D  j   ，         (13) 

1 2 3( 1)
3

X X XX u  
    。     (14) 

式中  l=，，；j=1，2，3。 
（3）GWO-OSELM 模型动态预测流程 
虽然 OSELM 模型存在诸多优点，但它同样是通

过随机产生输入权值及隐层阈值来进行计算，存在诸

多缺点，故引入 GWO 算法对其输入权值及隐层阈值

进行优化，以提高模型预测精度，并改善模型泛化能

力。如图 1 所示，基于前述原理建立了该模型，具体

步骤如下： 
a）判断洞口段地表沉降监测值是否等距，若是，

则利用 VMD 将其分解为趋势项及随机项，若否，则

先利用 3 次样条插值将其转化为等距后再进行分解。 
b）为便于后续进行最优权值及阈值的搜寻及消除

数据量纲的影响，使算法更容易收敛，分别对分解得

到的时序数据进行归一化操作，使其位于[-1，1]。 
c）初始化算法相关参数，主要包括狼群数量、最

大迭代次数、搜索变量最大值及最小值、狼群个体初

始位置及初始目标函数值。 
d）以模型测试集预测的均方根误差作为个体适应

度计算值，将适应度最优的个体依次作为 狼、 狼

和  狼，然后更新狼群位置，并更新 狼、 狼和 狼。 
e）判断是否达到最大迭代次数，若否，则继续执

行步骤 d），若是，则输出 OSELM 最优权值及阈值。 
f）将结果用于模型训练和预测中，得位移分量预

测结果，由时间序列原理叠加得到地表沉降总预测值。 

 

图 1 GWO-OSELM 动态预测流程 

Fig. 1 Flow chart of dynamic prediction of GWO-OSELM 
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1.3  模型预测结果评价指标 

相关性系数 R、均方根误差 RMSE、平均绝对误差

MAE 3 项指标常用来衡量位移预测精度[17]。因此，本

文采用它们来评价模型预测效果，  






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R d d
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1

1 ˆ
N

j j
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M d d
N 

    ，       (17) 

式中， jd 为沉降监测数据， jd̂ 为沉降预测数据，d 为

沉降监测值均值， d̂ 为沉降预测值均值，3 项指标均

为相对越小时预测结果越好。 

2  工程实例分析 
2.1  工程概况 

在建的兴隆隧道位于重庆市渝北区木耳镇，隧道

左线全长 2553 m，右线全长 2539 m。前期地勘结果

表明，隧址区域地质较稳定，总体呈单斜构造，主要

穿越侏罗系中统上沙溪庙组地层。隧道出洞口段地形

较平缓，缓坡主要分布第四系残坡积层粉质黏土，下

伏基岩主要为泥岩和砂岩（图 2），岩体较破碎，洞口

段山体覆盖层较薄，围岩自稳能力差。因此，施工过

程中及时预测地表沉降变化，对于分析隧道进洞稳定

性、保障施工安全及塌方灾害防治具有重要意义。 

 
图 2 洞口段地质情况 

Fig. 2 Geological conditions of portal section of tunnel 

本文以隧道左线出口段 ZK38+020 和 ZK38+015
断面地表沉降实测值为研究对象，隧道采用三台阶法

施工，初期支护为钢拱架+系统锚杆+27 cm 厚喷射混

凝土，监测断面平面位置见图 3，沿隧道横断面每隔

2～5 m 布置监测点位置见图 4，选择距隧道拱顶较近

的 D1-4，D1-5 监测点前 50 d 沉降实测值进行分析。 
2.2  洞口段监测数据预处理 

将监测数据分为 2 组，第一组为 ZK38+020 断面

D1-4，D1-5 监测点，第二组为 ZK38+015 断面 D1-4，

D1-5 监测点，以进一步验证模型的合理性。实际预测时，

以前 36 d 的监测值为训练集，后 14 d 监测值为测试集，

利用前 4 d 的监测值依次预测后 1 d 的监测值。 

图 3 监测点位置平面图 

Fig. 3 Location plan of monitoring arrangement 

图 4 监测点位置横断面图 

Fig. 4 Cross section of monitoring points 

研究区段地表沉降监测值为非等距时序数据，因

此利用前述原理对监测数据进行等距处理，将其转化

为间距均为 1 d 的等距时序数据（图 5）。在此基础上，

利用前述时间序列分析及 VMD 分解原理对地表沉降

总位移进行分解，首先设定模态数 K=2，以位移分解

残余项（即趋势项位移）的分解效果为目标，经多次

试算后确定二次惩罚因子 =2400，上升步长 =0.03。
各监测点沉降监测值分解结果如图 6 所示。 

图 5 非等距时序数据的等距化 

Fig. 5 Equidistance of non-equidistant time series data 

2.3  模型预测结果及分析 

GWO-OSELM在传统ELM基础上引入了“时间”

概念，通过不断更新网络输出权值及阈值，实现动态预 
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图 6 地表沉降数据时序分解 

Fig. 6 Time series decomposition of ground settlement data 

测。本文进行预测时，设定算法参数为：狼群数量

10 只，最大迭代次数 300 次，搜索变量上下限分别为 1
和 0；经多次试算后确定隐层神经元个数为 10，激励函

数为“Sigmoid”，初始训练样本集为 15，每次学习 3
个数据。各位移分量及累计位移预测结果分析如下： 

（1）趋势项位移预测及分析 
分别采用本文模型及 OSELM 模型和传统的 ELM

模型对各监测点的地表沉降趋势项进行预测，预测结果

见图 7，ZK38+020 断面及 ZK38+015 断面 D1-4，D1-5
监测点趋势项的预测精度及误差分别见表 2，3。 

由图 7 中的结果对比可知，在测试集的预测中，具

有动态预测能力的 GWO-OSELM 模型及 OSELM 模型

的预测效果要明显优于传统的“静态”ELM 模型，这主

要是由于前者具有在线学习能力，能够逐批学习监测数

据，并不断的更新网络，而引入 GWO 后的 OSELM 模

型预测结果也要优于传统 OSELM 模型，原因主要是灰

狼算法具有较强的寻优能力，能够得到更为准确的模型

输入权值及阈值，相较于传统模型而言，优势更加明显。 
再结合表 2，3 进一步分析，以 ZK38+020 断面 D1-5

监测点测试集预测为例，R 达到了 0.9998，RMSE为 0.0051 
mm，MAE为 0.0044 mm，3 项误差指标计算结果均以本

文模型更优，这也进一步验证了模型用于趋势项位移预

测的可靠性，能得到较为满意的预测结果。 
（2）随机项位移预测及分析 
与趋势项位移相比，随机项位移表现出了一定程度 

 
图 7 趋势项位移预测结果 

Fig. 7 Prediction results of trend terms displacement 

表 2 ZK38+020 趋势项位移预测精度及误差 

Table 2 Prediction accuracies and errors of trend term displacement of ZK38+020 

模型 

R RMSE/ mm MAE/ mm 
D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 

训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
GWO-OSELM 0.9999 0.9994 0.9999 0.9998 0.0089 0.0106 0.0127 0.0051 0.0077 0.0088 0.0105 0.0044 

OSELM 0.9998 0.9996 0.9998 0.9998 0.0484 0.1889 0.0566 0.2349 0.0401 0.1803 0.0506 0.2282 
ELM 0.9998 0.9989 0.9996 0.9997 0.0668 0.3581 0.0881 0.4870 0.0553 0.3392 0.0725 0.4724 

表 3 ZK38+015 趋势项位移预测精度及误差 

Table 3 Prediction accuracies and errors of trend term displacement of ZK38+015 

模型 

R RMSE/ mm MAE/ mm 
D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 

训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
GWO-OSELM 0.9999 0.9991 0.9999 0.9998 0.0123 0.0540 0.0261 0.0166 0.0109 0.0405 0.0217 0.0155 

OSELM 0.9994 0.9990 0.9993 0.9998 0.0825 0.2426 0.0711 0.2696 0.0732 0.2363 0.0618 0.2547 
ELM 0.9994 0.9992 0.9995 0.9996 0.0945 0.5241 0.0754 0.6082 0.0790 0.5060 0.0475 0.5733 
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的波动及随机现象，并且具有一定的平稳性，因此，应

用所提模型对随机项位移进行预测，更易体现出模型较

强的预测能力。分别利用 3 种模型对两断面 D1-4，D1-5
监测点随机项位移进行预测，预测结果见图 8，两断面

各监测点预测精度和误差分别见表 4，5。 
由图 8 可知，在对各监测点随机项位移预测时，本

文模型仍然表现出了较高精度，以 ZK38+015 断面 D1-5
监测点表现最为明显，传统 ELM 预测时，偏差较大，

而经 GWO 优化后的 OSELM 预测效果明显更优，模型

泛化能力也较好，算法整体性能较稳定。 
再分析表 4，5，同样以 ZK38+020 断面 D1-5 监测

点测试集预测为例，R达到了0.9731，RMSE为0.0114 mm，

MAE为 0.0093 mm，模型预测精度同样都远优于传统模

型，表明所提模型应用于随机项位移预测中的适用性。

另外，值得注意的是，在各监测点训练集的拟合中，传

统 ELM 在拟合前期效果较好，但后期性能下降较快，

出现了一定程度的“过拟合”现象，使得模型泛化能力

变差，出现较大预测误差，这主要是由于传统的 ELM
为“静态”模型，它一次性对全部训练数据进行学习并

拟合，而动态预测模型则是将训练数据分为多个子集分

别进行学习并拟合，因此不易出现过拟合现象，这也是

本文模型在地表沉降预测中的优势所在。 
（3）累积位移预测及分析 
利用前述时序分析原理，将趋势项及随机项位移进

行叠加，便得到了各监测点累积位移预测结果，如图 9
所示，各监测点预测精度及误差见表 6，7。 

由图 9 对比可得，GWO-OSELM 模型的预测结果

与地表沉降实测值基本一致，而传统 ELM 模型预测结

果偏差较大，且预测误差表现出了随着监测时间的延长

而逐渐增大的特点，这也是传统“静态”模型在沉降长 

 

图 8 随机项位移预测结果 

Fig. 8 Predicted results of random term displacement 

表 4 ZK38+020 随机项位移预测精度及误差 

Table 4 Prediction accuracies and errors of random term displacement of ZK38+020 

模型 

R RMSE/ mm MAE/ mm 

D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

GWO-OSELM 0.9995 0.9839 0.9994 0.9731 0.0205 0.0162 0.0258 0.0114 0.0168 0.0137 0.0222 0.0093 

OSELM 0.9938 0.9887 0.9961 0.9774 0.0748 0.1202 0.0717 0.0868 0.0523 0.1189 0.0570 0.0865 

ELM 0.9982 0.9913 0.9989 0.9792 0.0440 0.1317 0.0553 0.1245 0.0369 0.1309 0.0438 0.1243 
表 5 ZK38+015 随机项位移预测精度及误差 

Table 5 Prediction accuracies and errors of random term displacement of ZK38+015 

模型 

R RMSE/ mm MAE/ mm 

D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

训练

集 

测试

集 

GWO-OSELM 0.9994 0.9673 0.9995 0.9912 0.0206 0.0124 0.0163 0.0259 0.0118 0.0104 0.0115 0.0241 

OSELM 0.9974 0.9721 0.9953 0.9862 0.0449 0.1272 0.0515 0.1444 0.0331 0.1268 0.0328 0.1439 

ELM 0.9901 0.9881 0.9991 0.9802 0.0931 0.2190 0.0994 0.1837 0.0666 0.2186 0.0769 0.1822 
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图 9 累积位移预测结果 

Fig. 9 Predicted results of cumulative displacement 

表 6 ZK38+020 累积位移预测精度及误差 

Table 6 Prediction accuracies and errors of cumulative displacement of ZK38+020 

模型 

R RMSE/ mm MAE/ mm 
D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 

训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
GWO-OSELM 0.9999 0.9994 0.9999 0.9997 0.0230 0.0167 0.0340 0.0093 0.0203 0.0136 0.0281 0.0071 

OSELM 0.9989 0.9998 0.9991 0.9997 0.0976 0.3085 0.1125 0.3201 0.0762 0.3000 0.0919 0.3143 
ELM 0.9991 0.9986 0.9990 0.9993 0.0976 0.4865 0.1255 0.6100 0.0697 0.4700 0.0962 0.5979 

表 7 ZK38+015 累积位移预测精度及误差 

Table 7 Prediction accuracies and errors of cumulative displacement of ZK38+015 

模型 

R RMSE/ mm MAE/ mm 
D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 D1-4 D1-5 

训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
GWO-OSELM 0.9999 0.9975 0.9998 0.9996 0.0274 0.0567 0.0302 0.0246 0.0200 0.0443 0.0241 0.0207 

OSELM 0.9989 0.9984 0.9983 0.9986 0.0895 0.3679 0.0989 0.4063 0.0766 0.3643 0.0806 0.3971 
ELM 0.9962 0.9951 0.9960 0.9980 0.1736 0.7358 0.1629 0.7763 0.1338 0.7250 0.1125 0.7550 

期预测中所表现出的不足。而 OSELM 模型在两断面

D1-5 监测点的预测中也出现了较大误差，其原因主要是

两断面监测点随机项位移的预测精度均不是特别高，这

也说明了随机项位移对累积位移预测精度有一定影响。 
再结合表 6，7 进一步分析，同样以 ZK38+020 断

面 D1-5 监测点测试集预测为例，R 达到了 0.9997，RMSE

为 0.0093 mm，MAE为 0.0071 mm，模型预测精度也都

远优于传统模型，具有较高精度及泛化能力，算法整体

稳定性较好。因此，本文所提模型更适合应用于洞口段

地表沉降长期预测中，具有较好的推广应用价值。 

3  讨    论 
3.1  激励函数的选择 

由于神经网络的上一层输出需通过激励函数转换

之后才能输入到下一层，因此，激励函数的选择十分重

要[19]。为了比较不同激励函数对模型预测性能的影响，

选取常用的“径向基函数（RBF）”、“Sigmoid 函

数”“Sine 函数”，并以 ZK38+020 断面 D1-5 监测点

的实测值为例进行分析。表 8 为选择不同激励函数时的

预测精度和误差，图 10 为不同激励函数时的预测结果。 

表 8 模型预测精度及误差 

Table 8 Prediction accuracies and errors of model 

类别 
R RMSE/ mm MAE/ mm 

训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
训练

集 
测试

集 
RBF 0.9996 0.9813 0.0746 0.5205 0.0625 0.4852 

Sigmoid 0.9999 0.9997 0.0340 0.0093 0.0281 0.0071 
Sine 0.9999 0.9991 0.0314 0.2221 0.0266 0.2077 

图 10 不同激励函数时的预测结果 

Fig.10 Predicted results of different activation functions 

由表 8 可知，对于训练集拟合结果而言，以 Sine
函数稍优一些，但测试集的预测精度则以 Sigmoid 函

数最优。再结合图 10 可得，当模型参数设置相同时，

采用 RBF 函数，测试集预测结果偏差最大，而采用
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Sigmoid 函数，预测结果与实测值基本一致，采用 Sine
函数，预测结果介于两者之间。综上，本文模型预测

时采用 Sigmoid 函数整体要更优，模型泛化能力较好。 
值得注意的是，对于新建工程，往往只有前期监

测数据，然而对于同一断面而言，其工程地质特征及

条件往往是固定的，前期所获监测数据一定程度上也

可以反映出其未来变化趋势，因此实际应用时，激励

函数可通过前期监测数据的训练和测试进行选择。 
3.2  随机项位移优势影响因素分析 

事实上，对于随机项位移的预测，若以影响因素作

为模型输入变量，则更利于实际应用，但鉴于目前监测

手段有限，很多随机性因素无法获得。因此，本文仍以

分解所得随机项位移进行模型训练和预测，并根据现有

监测手段所获数据，以 ZK38+020 断面 D1-5 监测点为

例，对其部分影响因素（单日降雨量、双日降雨量、拱

顶下沉速率及地表沉降速率，如图 11 所示）进行分析。 

图 11 随机项位移影响因素 

Fig. 11 Impact factors of random term displacement 

本文借鉴生物化学领域相关性分析新方法

（GRaMM）[20]，尝试将其引入随机项位移优势影响因

素分析中，具体流程如图 12 所示。它是由贾伟教授团

队于 2019 年首次提出的一种相关性分析方法，整合了

线性回归、最大信息系数（MIC）等多种方法，能够

较好的处理线性和非线性关系，最初应用于代谢组与

微生物组的相关性分析中。为更好的验证其合理性，

与文献[18]中的 MIC 分析结果进行对比，见表 9，当

某一影响因素与随机项位移相关性越强时，数值越接

近 0，此时可认为该影响因素是相对主要的。 
分析表 9 可知，在现有监测手段所获数据中，地表

沉降速率影响程度最大，其次是拱顶下沉速率，而降雨

量影响稍小一些，原因是该段隧道施工期间采取了较为

得当的地表防排水措施，并且地层沉降较稳定。另外，

GRaMM 的分析结果与文献[18]中MIC 的分析结果基本

一致，且前者结果整体偏小一些，主要是由于它可以有

效的对数据中存在的异常值进行处理。因此，利用

GRaMM 分析随机项位移影响因素具备一定的合理性和

可行性。随着监测手段日趋完善，将会有更多的影响因

素被采集，然后利用该方法分析出优势影响因素，并以

此作为模型输入变量，即可更精确地预测随机项位移。 

 

图 12 GRaMM 相关性计算流程 

Fig.12 Calculation flowchart of correlation with GRaMM 

表 9 相关性对比结果 

Table 9 Comparitive results of correlation 

方法 单日降 
雨量 

双日降 
雨量 

拱顶下沉 
速率 

地表沉降

速率 
GRaMM 0.4968 0.4519 0.7114 0.7664 

MIC 0.4716 0.4584 0.8642 0.9600 

4  结    论 
（1）采用三次样条函数插值法对地表沉降实测值

进行等距处理，并结合时序分析理论和 VMD 分解方法

对其进行分解，可以有效降低原始数据复杂性，提高预

测准确性，并且可以反映出位移分量自身尺度特征。 
（2）将 GWO-OSELM 模型应用于重庆兴隆隧道洞

口段 ZK38+020 和 ZK38+015 断面 D1-4，D1-5 监测点

实测地表沉降预测中，对比分析结果表明了该模型在趋

势项、随机项及累积位移预测中均要优于 OSELM 模型

及传统 ELM 模型，模型预测精度高且误差小，具有很

好的泛化能力，验证了该模型的合理性及工程实用性。 
（3）深入探讨了激励函数的选择对模型预测性能

的影响，发现 Sigmoid 激励函数更适合本文模型，此时

模型预测性能最佳，且具有很好的泛化能力。 
（4）通过引入 GRaMM 相关性分析新方法，对地

表沉降随机项部分影响因素进行定量分析，发现地表沉

降速率和拱顶下沉速率对随机项位移影响程度要高于

降雨量，可为后续更精确的预测随机项位移提供借鉴。 
 

致  谢：衷心感谢中交隧道局重庆项目经理部和国家科技基础条
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