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基于 ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ神经网络反演的
深基坑变形预测模型

王 文 辉
（福建省建筑设计研究院有限公司，福建 福州 ３５０００１）

摘　要：为了控制城市密集区域基坑开挖引起的变形，基于小应变硬化（ｈａｒｄｅｎｉｎｇｓｏｉｌｍｏｄｅｌｗｉｔｈｓｍａｌｌ
ｓｔｒａｉｎｓｔｉｆｆｎｅｓｓ，ＨＳＳ）本构模型的数值模拟被广泛用于预测基坑开挖变形，而变形计算精度与本构模型中
的变形参数直接相关。以福州某深基坑工程为算例，在保持各变形参数比例关系不变工况下，开展不同

变形参数组合的数值模拟，构建变形参数组合与围护桩水平变形的样本集合，提出一种基于ＣＮＮＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ神经网络的变形参数反演模型。结果表明：反演模型在验证集上的平均绝对百分比误差
（ＭＡＰＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）分别为２．１０％、０．３２和０．４１。基于两个典型断面
不同开挖阶段的实测位移数据进行反演，得到淤泥与粉质黏土层变形参数的最优修正系数分别为１．１２
和０．９５，代入数值模型后计算得到的围护桩水平位移约为实测值的０．８５～１．１５倍。采用多断面多开挖
阶段的围护桩水平位移实测数据作为反演模型输入，能够有效提升后续开挖阶段的预测精度，该方法能

够根据已有监测数据，优化本构模型变形参数初始输入值，准确预测后续基坑开挖变形。
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　　随着我国城市化进程快速推进，深基坑工程等
地下空间开发已成为基础设施建设的核心环节［１］，

复杂工程环境下基坑开挖对邻近建筑的影响日益受

到重视，促使基坑工程设计理念逐步由传统的强度

稳定控制向精细化变形控制模式转变。基坑开挖影

响区域内大部分土体处于小应变状态［２］，数值模拟

中普遍采用小应变硬化（ｈａｒｄｅｎｉｎｇｓｏｉｌｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
ｓｍａｌｌｓｔｒａｉｎｓｔｉｆｆｎｅｓｓ，ＨＳＳ）本构模型表征软土的力
学响应［３－８］。如何合理选取 ＨＳＳ本构模型变形参
数，对于提升基坑开挖变形具有重要意义。

目前，ＨＳＳ参数的选取多依赖于室内试
验［９－１０］、原位测试或经验公式［１１］，例如，顾晓强

等［１１］整合室内标准三轴试验与现场试验数据，构建

了关键变形参数与土体初始孔隙比的多元非线性关

联体系。针对上海地区典型软黏土，梁发云等［１２］采

用ＧＤＳ三轴仪与共振柱仪联合试验体系，揭示了土
体硬化特性与刚度衰减特性的量化比例关系。Ｄｉ
Ｍａｒｉａｎｏ等［１３］通过结合地震扁铲侧胀仪（ＳＤＭＴ）与
ＨＳＳ本构模型，提出了一种新的解译方法，并成功应
用于邻近既有建筑物的地铁深基坑开挖工程。将

ＨＳＳ模型的 ４个关键变形参数（Ｅｒｅｆｏｅｄ，Ｅ
ｒｅｆ
５０，Ｅ

ｒｅｆ
ｕｒ，

Ｇｒｅｆ０）与勘察报告压缩模量（Ｅｓ０．１－０．２）建立经验关系，
对于淤泥土和粉质黏土，Ｅｓ０．１－０．２∶Ｅ

ｒｅｆ
ｏｅｄ∶Ｅ

ｒｅｆ
５０∶Ｅ

ｒｅｆ
ｕｒ∶Ｇ

ｒｅｆ
０

的比例关系可假定为１∶１∶１∶５∶１０［１４］。需要指出的
是，基于上述参数比例关系计算得到的围护桩水平

位移可能与实测值吻合，也可能存在极大的误

差［１５］。通过经验关系计算得到的变形参数初始输

入值与实际不符是导致计算误差的主要原因。为便

于工程人员快速选取，在保持变形参数 Ｅｓ０．１－０．２与
ＨＳＳ模型变形参数比例固定的基础上，通过机器学
习建立变形参数与围护桩水平位移的映射关系，对

比实测变形，修正变形参数输入值，是提升围护结构

变形预测精度的有效路径。

近年来，伴随机器学习技术发展，由于卷积神经

网络（ＣＮＮ）其擅长挖掘空间信息特性，越来越多的
学者采用 ＣＮＮ对基坑变形进行研究，例如 Ｚｈａｏ
等［１６］利用ＣＮＮ方法实现了高精度预测地下连续墙
挠度的变化情况。但是基坑变形本质上是时空耦合

的复杂非线性过程［１７－１９］，单一模型只能单独处理某

一特征，在同时兼顾时空特征方面存在一定难度。

而Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ具有多头注意力机制，更适合于捕捉
序列间较复杂的依赖关系。例如黄雨等［２０］基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络对护岸胸墙进行了变形预测。而将
ＣＮＮ与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ相结合可以更加准确的获取基

坑变形阶段性特征，并且利于 ＨＳＳ模型参数和围护
结构响应间的动态联系建立，提高预测精度；而将两

者相结合不仅可以较好地实现基坑变形阶段性特

征，而且能更好地联系ＨＳＳ模型参数与围护结构响
应，从而得到较为精确的结果，在复杂的地层条件中

具有较强的应用潜力和现实意义。

本研究以福州某近接地铁车站的深基坑工程为

例，根据勘察资料标定ＨＳＳ本构模型参数初始值变
化范围，采用数值模拟，构建变形参数与围护桩水平

位移对应关系数据库，通过ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ神经网
络组合，训练得到变形参数反演模型。通过对比实

测数据得到最优参数组合，提出变形参数修正系数

（Ｒ），预测后续施工变形。

１　修正系数反演方法
ＨＳＳ本构模型变形参数修正系数反演流程（图

１）如下：
（１）布设全站仪、测斜仪等多类型监测设备，实

时监测围护桩水平位移。作为后续变形参数反演与

模型校正的输入数据。

（２）参考有限元手册中关于软土与黏土的推荐
比例关系（Ｅｓ０．１－０．２∶Ｅ

ｒｅｆ
ｏｅｄ∶Ｅ

ｒｅｆ
５０∶Ｅ

ｒｅｆ
ｕｒ∶Ｇ

ｒｅｆ
０ ＝１∶１∶１∶５∶

１０），确定 ＨＳＳ模型变形参数的初始输入。Ｒ的取
值区间设定为勘察报告推荐值的０．８～１．２倍。建
立数值分析模型，模拟基坑开挖过程。将计算结果

与实测围护桩水平位移对比，识别误差较大的目标

土层。

（３）设定Ｒ的取值范围，生成不同参数组合，将
参数组合代入模型进行计算。提取初期开挖阶段围

护桩的侧向位移数据，建立参数组合与围护桩水平

位移响应的数据库。

（４）因划分数据集时，训练集要足够大，以便让
模型充分学习，防止出现过拟合；测试集则要能体现

整体数据的特点，用于精准衡量模型的泛化能力。

从而将数据库按７∶３比例划分为训练集（７０％）与
测试集（３０％），采用 ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ神经网络组
合进行训练，并以平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误
差（ＲＭＳＥ）和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）作为性
能评估指标，定量化评价模型预测精度。

（５）将初期开挖的实测围护桩水平位移数据输
入ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，获取最优参数组合，标定
修正系数Ｒ。将该参数组用于后续开挖阶段的数值
模拟，预测基坑变形。

图２所示为ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，其主要分为
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两部分，第一部分为卷积神经网络（ＣＮＮ）部分，通
过多层卷积方式提取时间序列数据中局部特征，并

且采用池化的方式降低特征维度，在减少信息量的

同时尽量保留特征内容，有利于模型的稳定性以及

输入特征的表示性；经过ＣＮＮ部分得到的结果传递
给第二部分的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，通过多头注意力机制对

于序列间不同时间点上的相互联系进行学习，无论

是短期的时间波动或者是长期的趋势走向都可以较

好地捕捉，为了让模型能够准确地读取出模型的变

形数据，在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块内还添加了位置编码，
在变形信息的数据时序属性上加以区分，并能够准

确地反映出变形发生的全过程。

图１　ＨＳＳ变形参数反演流程图

图２　ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型结构

２　工程实例
２．１　工程概况

本工程基坑位于福建省福州市，周边环境复杂，

北侧紧邻既有建筑物，东侧及南侧为城市主干道，且

东侧靠近地铁车站。基坑最大开挖深度为１３．８８ｍ
～１４．６０ｍ。为确保施工安全及周边结构物稳定性，
施工期间对基坑变形进行了全过程监测。围护桩内

部共布设１９个围护桩水平位移监测点（图３）。
研究选取围护桩变形最大断面ＡＡ（图４）与不

规则断面ＢＢ（图５）进行建模分析，根据地质勘察
报告，其中场地土自上而下分别为杂填土，厚３．１ｍ
～３．５ｍ；淤泥土，呈流塑状，厚４．６ｍ～４．７ｍ；粉质
黏土，呈可塑—硬塑状，厚１３．２ｍ～１４．８ｍ；下伏基
岩为花岗岩，岩层埋深 ＞３０ｍ。地下水位稳定于地
表下１．１ｍ～１．３ｍ处。施工共分为五个阶段进行，
其中ＡＡ断面每层分别开挖０．８ｍ、３．１ｍ、５．６ｍ、
７．８ｍ、１３．８８ｍ；ＢＢ断面每次分别开挖０．８ｍ、３．４
ｍ、５．６ｍ、８．０ｍ、１４．６ｍ。

图３　基坑平面布置图

基坑支护体系采用围护桩加两道内支撑组成的

复合支护结构（表１）。支护桩和内支撑采用线弹性
模型，根据刚度等效原则，用锚锭杆来模拟内支撑；

围护桩用等效厚度的板来模拟，其中 ＡＡ断面围护
桩等效厚度为０．５７ｍ，ＢＢ断面围护桩等效厚度为
０．５６ｍ。所采用的公式如下：
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１
１２（Ｄ＋ｔ）ｈ

３ ＝１６４πＤ
４ （１）

式中：Ｄ为桩径；ｔ为桩与桩之间的净间距；ｈ为地下
连续墙厚度。

图４　基坑ＡＡ断面图

图５　基坑ＢＢ断面图

表１　围护结构参数

名称
重度γ

／（ｋＮ·ｍ－３）
弹性模量

Ｅ／ＧＰａ
泊松比

μ
尺寸／ｍｍ

第一道支撑 １２００×８００

第二道支撑 １５００×９００
２５ ３０ ０．２

ＡＡ截面围护桩 桩径９００

ＢＢ截面围护桩 桩径９００

２．２　基坑数值模型
建立基坑开挖数值分析模型，为提升计算效率

采用对称建模方式，并在对称轴处施加水平位移约

束，以合理反映整体结构的受力与变形行为。为尽

可能减少边界效应对计算结果的干扰，设置模型计

算尺寸分别为１４１ｍ ×７１．１ｍ（见图６）与１６５ｍ×
７１．１ｍ（见图７）。模型侧边设置法向位移约束，底
部边界施加固定约束条件。

图６　有限元模型和网格划分

图７　有限元模型和网格划分

不同土层的物理力学参数依据现场勘察资料和

已有的经验公式确定，详见表２。

表２　土体ＨＳＳ本构模型参数初始输入值

土体

孔隙

比

ｅ

有效黏

聚力

ｃ′

／ｋＰａ

有效内

摩擦角

φ′

／（°）

剪胀

角

ψ′

／（°）

割线

模量

Ｅｒｅｆ５０
／ＭＰａ

切线

模量

Ｅｒｅｆｏｅｄ
／ＭＰａ

加荷载

模量

Ｅｒｅｆｕｒ
／ＭＰａ

动剪切

初始模量

Ｇｒｅｆ０
／ＭＰａ

剪应

变

γ０．７
／１０－４

幂指

数

ｍ

侧压力

系数

Ｋ０

破坏

比

Ｒｆ

土体

卸载

泊松比

νｕｒ

参考

应力

Ｐｒｅｆ

／ｋＰａ

杂填土 ０．８０ ３．７０ ２８．００ ０．００ ２．９０ ２．９０ ８．３０ １５．８０ ２．００ ０．６５ ０．５８ ０．９５

淤泥 １．３０ ９．４０ ２５．６４ ０．００ ３．１５ ３．１５ １５．７５ ３１．５０ ２．２０ ０．６５ ０．５２ ０．６８
０．２０ １００

粉质黏土 ０．８４ ３．００ ３４．０４ ４．０４ １２．５６ １２．５６ ６２．８０ １２５．６０ ４．２０ ０．６５ ０．３９ ０．９５

花岗岩 ０．３３ ２２．５０ ３７．００ ７．００ １１０．００ １１０．００ ２５０．００ ４５５．００ ２．７０ ０．７０ ０．８１ ０．９５

２．３　修正系数变化范围与数据集生成
图８为基于初始输入参数的数值计算结果与围

护桩水平位移实测值（监测点 Ｃ１２与 Ｃ１７）的对比。
从图８中可以看出，计算误差主要出现在淤泥层及
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粉质黏土层，这表明试算中以上两个土层所采用的

ＨＳＳ本构模型参数未能准确反映实际土体应力应变
特性，需通过对参数进行反演与修正。考虑到变形

参数（Ｅｒｅｆｏｅｄ，Ｅ
ｒｅｆ
５０，Ｅ

ｒｅｆ
ｕｒ，Ｇ

ｒｅｆ
０）为影响围护桩水平位移

响的控制参数［１２］，本文主要针对以上两个土层共８
个变形参数进行反演分析。在保持变形参数比例关

系不变的前提下，计算最优修正系数Ｒ。

图８　基于初始输入值的围护桩水平位移
计算值与实测值对比

根据试算结果，通过与实测围护桩水平位移数

据的初步对比，将Ｒ设定为基准值的０．８～１．２倍，
结合正交试验设计原理，进行随机组合排列，通过多

因素交叉设计，对于两个典型断面分别生成５０００
组不同的参数组合样本。将每组参数输入数值分析

模型中进行基坑开挖模拟，分析提取后四个主要开

挖阶段结束时围护桩的水平位移响应。每个断面的

四个开挖阶段分别提取５０００组围护桩水平位移数
据，两个典型断面共计生成１００００组围护桩水平位
移数据，构建ＨＳＳ本构模型参数组合与不同开挖阶
段围护桩水平位移的映射关系数据库。

３　ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
为了训练计算效率优化，通过根据数值计算产

生出的数据样进行的最小－最大归一化操作（Ｍｉｎ
ＭａｘＳｃａｌｉｎｇ）过程，会将各个特征值进行线性转换到
［０，１］区间的范围内。将各维度数据的物理量纲进
行了统一化处理，消除不同物理量纲所带来的影响；

而且把梯度波动带来的问题也尽量消除了，同时也

保留了原始数据的分布情况，使神经网络具有了标

准输入，实现了归一化运算的过程。具体公式如下：

Ｘｎｏｒｍ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ
Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ

（２）

式中：Ｘｎｏｒｍ是归一化后的数据；Ｘ是输入数据；Ｘｍｉｎ、
Ｘｍａｘ分别是数据样本的最小值和最大值。

处理过的时序数据会被输入到由 ＣＮＮ和
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ组成的混合神经网络架构里，其中 ＣＮＮ
模块负责从围护桩水平位移数值序列里把局部模式

和变化特征提取出来。这个模块是“两层卷积－池
化”的结构。第一层卷积操作过程中，会用多个

１×６４这种一维卷积核去扫描输入序列，从而识别
出局部变形响应特征。最大池化层通过了降采样把

局部信息聚合起来，既能有效压缩特征长度又能把

关键特征信号保留下来。然后再重复一组卷积和池

化操作，从而进一步提取更高阶序列特征。卷积池

化模块输出特征向量之后经过展平、维度转换处理

后被输入到Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器模块里。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
是基于自注意力机制构建的全局依赖结构，不需要

递归就能捕捉长时序数据里复杂依赖关系。在

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块中，会通过位置编码把序列时序信
息嵌入进去，输入序列再通过多头注意力机制进行

多维特征关联建模来弥补原生注意力机制对顺序信

息缺失。多个编码器层堆叠起来用是有助于逐步提

取序列里不同尺度下演化特征的。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码
输出高阶序列特征之后会被输送到全连接层里去，

经过非线性激活和回归映射之后输出ＨＳＳ模型里４
个变形参数预估值，从而完成从实测围护桩水平位

移响应到ＨＳＳ本构模型变形参数反演建模这个过
程。

为了评价模型的预测效果，根据以上描述以及
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需要分别制定了评价标准，即分别使用平均绝对误

差（ＭＡＥ）表示模型预测值与真实值之差的大小，体
现了整个模型预测值的预测精确度；使用均方根误

差（ＲＭＳＥ）突出一些大的预测值对模型表现的影
响，并且加大了大的预测误差的惩罚力度；利用平均

绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）表示各个数据点误差的大
小，此误差值越小说明模型的预测效果越好。具体

公式如下：

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜^ｙｉ－ｙｉ｜ （３）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）槡

２ （４）

ＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

（５）

式中：ｎ为样本数量；ｙ^ｉ＝｛^ｙ１，^ｙ２，^ｙ３，…，^ｙｎ｝为反演
模型预测值；ｙｉ＝｛ｙ１，ｙ２，ｙ３，…，ｙｎ｝为数值分析计
算值。

４　计算结果分析与变形预测
基于图３、图４中 Ｃ１２、Ｃ１６监测点围护桩水平

位移实测数据，利用ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型开展土体
变形参数的分阶段智能反演，并对不同开挖阶段的

最优参数组合进行预测。

首先，采用 ＡＡ断面的第二阶段开挖完成后的
围护桩水平位移实测数据作为输入，将通过 ＣＮＮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型预测得到的水平位移预测值与实测
值作对比，如图９所示。

由图９可知，第二阶段开挖中预测的围护桩水
平位移与实测值相接近；但第二阶段开挖之后的开

图９　基于第二阶段反演参数组合的ＡＡ断面围护桩
水平位移预测值与实测值对比图

挖阶段与实测值偏差逐渐增大。说明仅依赖浅层阶

段开挖时期的数据进行参数反演不能够很好地反应

出在分步开挖下软土力学性质的非线性变化规律。

为提升反演精度，将第二阶段与第三阶段的围

护桩水平位移实测数据联合输入 ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｍｒｅｒ
混合模型，获得淤泥土层与粉质黏土层的基于第二、

三施工阶段的最优参数组合，具体的变形参数如表

３所示。将反演后的参数代入数值模型后，基于第
二阶段和第三阶段反演参数组合的围护桩水平位移

预测值与实测值对比，如图１０所示，由图１０可知，
在前两阶段开挖中，围护桩水平位移的计算值与实

测数据较为吻合。围护桩水平位移计算值约为实测

值的０．９～１．１倍（见图１１）。

表３　基于ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的ＡＡ断面反演参数

不同阶段名称
淤泥

Ｅｒｅｆ５０／ＭＰａ Ｅｒｅｆｏｅｄ／ＭＰａ Ｅｒｅｆｕｒ／ＭＰａ Ｇｒｅｆ０ ／ＭＰａ

粉质黏土

Ｅｒｅｆ５０／ＭＰａ Ｅｒｅｆｏｅｄ／ＭＰａ Ｅｒｅｆｕｒ／ＭＰａ Ｇｒｅｆ０ ／ＭＰａ

初始值 ３．１５ ３．１５ １５．７５ ３１．５０ １２．５６ １２．５６ ６２．８０ １２５．６０

基于第二阶段

反演参数
３．７６ ３．７６ １８．８０ ３７．６０ １５．０５ １５．０５ ７５．２５ １５０．５０

基于第二、第三

阶段反演参数
３．２７ ３．２７ １６．３５ ３２．７０ １５．０２ １５．０２ ７５．１０ １５０．２０

　　将ＡＡ断面在第二、第三阶段反演得到的参数
组合应用于 ＢＢ断面数值模型中进行预测。该模
型在预测 ＢＢ断面围护桩侧向位移时存在一定偏
差；围护桩水平位移计算值约为实测值的０．８～１．２
倍（见图１２）。

为进一步提高反演精度，选择 Ｃ１２、Ｃ１７两点第
二、第三阶段围护桩实测水平位移数据作为 ＣＮＮ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型输入值，相应的变形参数如表４所
示。基于ＡＡ断面与 ＢＢ断面第二和第三阶段的
反演参数水平位移预测值与实测值对比如图１３所
示，从图１３可以看出，利用ＡＡ断面、ＢＢ断面２个
阶段的反演参数得到的围护桩侧向位移计算值与实

测值进行对比后可知：围护桩水平位移计算值是实

测值的０．８５～１．１５倍。
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图１０　基于第二阶段和第三阶段反演参数组合的
围护桩水平位移预测值与实测值对比图

图１１　基于第二和第三阶段的ＡＡ断面反演参数组合
的围护桩水平位移预测值与实测值对比图

由此可见，在多断面两阶段实测数据反演的基

础上得到的参数比单断面反演得到的结果更适用于

围护桩水平位移预测。该工程中，只需要利用多断

面前两段浅层开挖阶段围护桩水平位移的监测数据

输入到ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ反演模型中就能实现较高精
度的变形参数的识别并得到统一修正系数，从而得到

适用于整个工程的土体参数，提高变形预测精度。

图１２　基于ＡＡ第二阶段和第三阶段反演参数组合
的ＢＢ围护桩水平位移预测值与实测值对比图

图１３　基于ＡＡ断面与ＢＢ断面第二和第三阶段的
反演参数水平位移预测值与实测值对比图

表４　基于ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的多断面反演参数

不同阶段名称
淤泥

Ｅｒｅｆ５０／ＭＰａ Ｅｒｅｆｏｅｄ／ＭＰａ Ｅｒｅｆｕｒ／ＭＰａ Ｇｒｅｆ０ ／ＭＰａ

粉质黏土

Ｅｒｅｆ５０／ＭＰａ Ｅｒｅｆｏｅｄ／ＭＰａ Ｅｒｅｆｕｒ／ＭＰａ Ｇｒｅｆ０ ／ＭＰａ

初始值 ３．１５ ３．１５ １５．７５ ３１．５０ １２．５６ １２．５６ ６２．８０ １２５．６０

基于第二、第三阶段

反演参数
３．５３ ３．５３ １７．６５ ３５．３ １４．５１ １４．５１ ７２．５５ １４５．１０

　　将本文提出的方法运用到其它基坑工程当中， 可参考各开挖阶段围护桩水平位移的计算值及监测
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值确定参数组合范围，如果当前阶段的预测偏差较

大，则说明参数还需要进行调节，在这种情况下可以

加入后续阶段的监测数据进行补充完善，用 ＣＮＮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型优化相关参数进而提高精度以及预
测效果；反之如果预测结果对该阶段的实测值拟合

度较好，那么可以直接采用此组参数对之后开挖阶

段变形的发展趋势进行判定和预警。

５　结　论
通过监测多断面围护桩侧移数据，本研究提出

了一种基于 ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的 ＨＳＳ本构模型
变形参数反演方法，实现对后续开挖过程中围护桩

水平位移的高精度预测。主要结论如下：

（１）基于两个断面的深基坑有限元模型分别构
建５０００组参数反演数据样本，建立ＣＮＮＴｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒ模型，模型在测试集上分别达到 ＭＡＥ＝０．３２、
ＲＭＳＥ＝４．３２和ＭＡＰＥ＝２．１５％，反演模型能够准确反
映本构模型变形参数与围护桩侧移的内在定量联系。

（２）采用两个断面的不同开挖阶段围护桩水平
位移反演得到ＨＳＳ模型变形参数修正系数，计算得
到的后续开挖阶段围护桩水平位移计算值约为实测

值的０．８５～１．１５倍。
（３）采用单一断面的单一开挖阶段实测数据反

演的参数不适用于预测其他断面不同开挖阶段的围

护桩水平位移，建议采用多断面多阶段的围护桩水

平变形共同作为反演模型的输入数据。
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