
地表沉降是指一个地区受人类生产生活影响和地

下松散固结压缩而导致的地球表面高程降低[1-2]。地表

沉降不仅会破坏原有的地表结构，还会造成地表建筑

物的破坏、地下水污染和耕地破坏，甚至还会导致岩

层倒塌、断裂等，威胁居民的人身安全[3-4]。因此，如

何有效监测和预测地表沉降，对于基础设施的安全

性、城市规划和公共安全等具有重要意义。地表沉

降预测方法包括基于物理机制的方法、基于数理统

计的方法和基于机器学习的方法等 [5-11]。基于物理机

制的方法可融合岩性特征、水文特征等内在物理参

数，揭示地表沉降的物理本质，可解释性强；但计

算复杂度高，参数依赖性强，建模难度大且短期预

测不足。基于数理统计的方法简单易用、计算效率

高，对机理不明的地表沉降现象具有一定的适应

性；但预测结果依赖历史数据的统计规律，外推能

力差且多因素耦合难。基于机器学习的方法非线性

建模能力强，能很好地实现多源数据融合且实时更

新能力强，但需要大量高质量数据，且易出现过拟

合风险。Prophet 模型以其卓越的时间分解能力和灵

活性，在捕捉趋势性和周期性变化方面备受关注。

粒子群优化 （PSO） 算法能有效解决许多复杂的优

化问题，优良的收敛性能使其在神经网络参数优化

方面展现出巨大的潜力。长短期记忆网络 （LSTM）

是一种专门针对时间序列的递归神经网络，特别适

用于需要考虑历史时间序列信息的预测任务。基于

上述理论，本文提出了一种结合 Prophet、PSO 与

LSTM的地表沉降组合预测模型。该模型充分考虑了

时间序列数据的非线性和复杂性，不仅弥补了

Prophet 模型对非线性部分预测效果差的问题，而且

考虑了 LSTM 模型超参数设定取决于人为经验的问
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题，能充分挖掘沉降时序数据中的有效信息，提升

模型的拟合效果和预测能力。

1 理论模型与评价指标

1.1 Prophet模型

Prophet模型[12]是Facebook团队2017年开发的一种

新的时间序列模型[13]，特别适用于具有趋势、季节性

且包含缺失值和异常值等特点的时间序列数据。根据

时间序列数据特点，可按照加性或乘性模式的数学原

理获得最终预测值，其本质是对时间序列曲线的拟

合[14]。Prophet模型时间序列的表达式为：

y( )t = g( )t + s( )t + h( )t + εt （1）
式中： g( )t 为趋势项，反映时序数据的变化趋势；

s( )t 为周期项，通常以周或年为单位； h( )t 为假日

项，即时间序列中节假日对预测变量的影响； εt 为残

差项。

Prophet模型是一个自带分解功能的强大且灵活的

时间序列模型，可将分解的趋势项建模为线性或饱和

增长，利用傅里叶级数构建周期项，利用指数函数捕

捉假期效应，并自动处理时序数据中的异常值。

Prophet 模型的核心在于运用贝叶斯框架估计趋势斜

率、傅里叶系数和假期效应等参数，从而生成预测

值、提供置信区间，以评估预测结果的不确定性。沉

降监测时序数据的采集获取不受节假日影响，因此本

文将Prophet模型中的节假日项去除。

1.2 PSO-LSTM模型

1.2.1 LSTM模型

LSTM模型是Hochreiter等[15]为解决传统循环神经

网络模型梯度消失和梯度爆炸问题而提出的[16]；包括

遗忘门、输入门、输出门和细胞状态 4个核心组成部

分，通过门控机制来控制信息的流动，从而解决循

环神经网络在处理长序列时的梯度消失和梯度爆炸

问题[17]。

首先，计算遗忘门 ft ，输入当前时间步 t 的输入

向量 xt 、上一个时间步的隐藏状态 ht - 1 和细胞状态

Ct - 1 ，则有：

ft = σ( )W f xt +U f ht - 1 + b f （2）
式中， σ 为 Sigmoid 激活函数； W 和 U 分别为 xt 和

ht - 1 的权重矩阵； b f 为偏置项； ft 可控制上一时刻状

态对当前状态的影响。

然后，计算输入门 it 和候选记忆 C͂t ，输入门为控

制当前输入信息的重要性。

it = σ( )Wi xt +Uiht - 1 + bi （3）
C͂t = tanh( )Wc xt +Ucht - 1 + bc （4）

式中， tanh 为双曲正切函数，范围为[-1,1]。
最后，计算输出门 ot ，并更新当前时间步的细胞

状态和隐藏状态。

ot = σ( )Wo xt +Uoht - 1 + bo （5）
Ct = ftCt - 1 + itC͂t （6）
ht = ot tanh( )Ct （7）

1.2.2 PSO算法

PSO算法[18]是一种全局寻优算法，其原理是粒子

从随机解出发迭代更新粒子的速度和位置直至寻找最

优解。PSO粒子群的速度位置更新公式为：

νκ + 1
id =ωνκid + c1rand( )pid - μ

κ
id +

c2rand( )pgd - μ
κ
id μ

κ + 1
id = μκid + ν

κ + 1
id （8）

式中， κ 为迭代次数； ω为惯性权重； d = 12

N；i = 12M，M为种群规模 ； c1、c2 为学习因

子； rand 为0~1的随机整数； νκid 、 μκid 为粒子的速度

和位置； pid 为粒子当前最优位置； pgd 为全局范围

内的最优位置。

1.2.3 PSO-LSTM模型

LSTM模型参数分为普通参数和超参数，其中普

通参数包括权值和偏置值，由TensorFlow内置优化算

法计算梯度，并更新参数获得最优解[19-22]；超参数通

常在模型训练前由人工指定，对模型的预测性能具有

显著影响。本文的参数优化步骤包括：①对沉降数据

进行预处理和归一化，形成 LSTM 训练集和测试集；

②输入训练集，利用 LSTM 模型对模型参数进行训

练，确定待优化超参数取值范围；③设置PSO算法参

数，利用PSO算法对LSTM超参数进行寻优；④对比

粒子的适应度，计算最优适应度值，满足最大迭代次

数后输出最优的粒子信息，即为模型的最优超参数；

⑤构建LSTM模型并训练，输出沉降预测值。

1.3 精度评定

本文选取平均绝对误差 （MAE）、均方根误差

（RMSE）和平均绝对百分比误差（MAPE）作为评价

指标，对预测结果进行对比分析。

MAE =
å

i
|| yi - ŷi

n
（9）
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式中， n 为测试数据数量； yi、ŷi 为数据实际值和预

测值。

2 组合模型建模

基于上述理论，本文提出了 Prophet-PSO-LSTM
沉降预测模型。Prophet-PSO-LSTM 模型结合历史沉

降时序数据进行训练，并预测未来沉降变化情况。构

建 Prophet-PSO-LSTM 模型的步骤包括：①收集和整

理历史沉降时序数据，确保数据以时间序列的格式呈

现，并将整理好的原始时序数据进行预处理；②将预

处理后的数据划分为训练集和测试集，训练集用于

构建组合预测模型，测试集用于验证模型预测效

果，利用 Prophet 模型自带的分解功能将预处理后的

数据分解为趋势项、周期项和残差项，根据数据特

征设置 Prophet 模型参数，并对趋势项和周期项进行

拟合预测，输出预测值 P(t) ；③根据数据特征设置

LSTM 模型参数，利用 PSO 算法优化 LSTM 模型超参

数，利用 PSO-LSTM 模型分别对 Prophet 模型分解的

残差项和原始沉降数据进行预测，输出预测值 L1(t)

和 L(t) ；④对 Prophet 模型分解的 3 个预测值进行等

权相加得到预测值 [P(t)+ L1(t)] ；⑤基于方差倒数法确

定 [P(t)+ L1(t)] 和 L(t) 的权重系数 wp 和 wl ，进而构建

Prophet-PSO-LSTM 组 合 模 型 ， 得 到 最 终 预 测 值

Y (t)=wp[P(t)+ L1(t)]+wl L(t) 。

3 模型应用与分析

本文选取云南省某地区隧洞地表沉降监测数据进

行机器学习实验。该隧洞采用光面爆破开挖掘进，地

质条件复杂，存在浅埋洞段，岩性为断裂破碎带，埋

深仅为 6~15 m。以埋深最浅的地表沉降监测点

2020—2023年沉降观测数据为模型验证的样本数据，

将观测数据预处理后的沉降时序样本数据按照3∶1的

比例划分训练集和测试集。

3.1 Prophet模型预测

为减少数据的非线性与非平稳特征，利用Prophet
模型将训练集数据分解为 3个主要部分：由逻辑回归

函数拟合的趋势项、基于傅里叶级数构建的以年为周

期的周期项以及其他部分作为随机波动残差项。根据

沉降时序的数据特征设置 Prophet 模型的参数，利用

Prophet 模型对 2020—2022 年的数据进行拟合，并对

2023年沉降数据进行预测。拟合和预测结果见图1、2，
预测精度见表 1，可以看出，Prophet 模型对于数据

拟合预测效果较好，测试集拟合预测效果略优于训

练集。
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图1 Prophet模型的趋势和周期预测
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图2 Prophet模型预测结果曲线图

表1 Prophet模型预测精度

训练集

MAE/mm
1.12

RMSE/mm
1.27

MAPE/%
22.84

测试集

MAE/mm
1.03

RMSE/mm
1.11

MAPE/%
7.47

3.2 PSO-LSTM模型预测

LSTM 模型的超参数设定通常依赖于人为经

验，往往会导致模型预测效果一般。本文利用 PSO
算法优化 LSTM模型的超参数，再使用优化后的最佳

参数构建并训练LSTM模型，然后利用训练好的模型

进行沉降预测并输出结果。LSTM模型的超参数寻优

结果见表 2，优化后的 LSTM 模型预测结果见图 3，
预测精度见表 3，可以看出，PSO-LSTM 模型预测
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的沉降变化规律与实际沉降规律大体一致，对该序

列的拟合和预测效果较好，但对突变点的拟合效果

略差。

表2 LSTM模型超参数寻优结果

超参数

学习率

第一层隐藏层神经元数量/个
第二层隐藏层神经元数量/个

最大迭代次数/次

寻优范围

0.001~0.050
32~500
32~500
50~500

寻优结果

0.007
202
94
163
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图3 PSO-LSTM模型预测结果曲线图

表3 PSO-LSTM模型预测精度

训练集

MAE/
mm
1.05

RMSE/
mm
1.25

MAPE/
%

21.16

测试集

MAE/
mm
0.94

RMSE/
mm
1.01

MAPE/
%

6.87
3.3 Prophet-LSTM模型预测

为得到最佳预测结果，根据经验设定 LSTM 参

数：学习率为0.001，模型隐含层为100，正则化参数

为 0.000 1，迭代次数为 200。利用 LSTM 模型对残差

项进行预测，并结合Prophet模型对趋势项和周期项的

预测值以及 LSTM 模型对原始沉降时序数据的预测

值，利用方差倒数法确定权重系数，进而获得组合模

型的最终沉降预测值。通过分析原始沉降时序数据的

拟合值残差，利用方差倒数法计算得到 wp 和 wl 的最

优权重分别为 0.3 和 0.7，则该组合模型的表达式为

Y (t)= 0.3[P(t)+ L1(t)]+ 0.7L(t) 。组合模型预测结果曲线

见图4，预测精度见表4。
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图4 Prophet-LSTM模型预测结果曲线图

表4 Prophet-LSTM模型预测精度

训练集

MAE/
mm
1.04

RMSE/
mm
1.15

MAPE/
%

19.40

测试集

MAE/
mm
0.93

RMSE/
mm
1.03

MAPE/
%

6.56
3.4 Prophet-PSO-LSTM模型预测

由于 Prophet 模型对非线性部分的预测效果较

差[23]，且其分解的残差项并非正态分布数据，因此本

文利用 PSO-LSTM 模型对残差项进行预测，并结合

Prophet 模 型 对 趋 势 项 和 周 期 项 的 预 测 值 以 及

PSO-LSTM模型对原始沉降时序数据的预测值，利用

方差倒数法确定权重系数，进而获得组合模型的最终

沉降预测值。通过分析原始沉降时序数据的拟合值残

差，利用方差倒数法计算得到 wp 和 wl 的最优权重分

别 为 0.2 和 0.8， 则 该 组 合 模 型 的 表 达 式 为

Y (t)= 0.2[P(t)+ L1(t)]+ 0.8L(t) 。组合模型的预测结果曲

线见图5，预测精度见表5。
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图5 Prophet-PSO-LSTM模型预测结果曲线图

表5 Prophet-PSO-LSTM模型预测精度

训练集

MAE/
mm
0.93

RMSE/
mm
1.22

MAPE/
%

18.81

测试集

MAE/
mm
0.80

RMSE/
mm
1.01

MAPE/
%

5.71

3.5 结果分析

对比表 1、3、4、5 可知，Prophet-PSO-LSTM 模

型的各项评价指标均为最优，预测精度明显优于其

他模型。相较于 Prophet 模型、PSO-LSTM 模型和

Prophet-LSTM 模型，Prophet-PSO-LSTM 模型训练集

数据的 MAE 分别降低了 16.8% 、 11.9% 和 11.2% ，

RMSE分别降低了 3.9%、2.4%和提升了 6.3%，MAPE
分别降低了 17.6%、11.1%和 3.0%；测试集数据的

MAE分别降低了 22.3%、15.5%和 14.1%，RMSE分别

降 低 了 9.2% 、 0.2% 和 2.0% ， MAPE 分 别 降 低 了

23.6%、16.9%和 12.9%，说明 Prophet-PSO-LSTM 模
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型的预测精度明显提升，具有更强的预测性能。对比

图2~5可知，Prophet-PSO-LSTM模型的预测曲线与实

际曲线变化趋势吻合性更好；PSO-LSTM模型预测曲

线略优于Prophet模型，其原因在于PSO-LSTM模型具

有良好的非线性学习能力，说明Prophet-PSO-LSTM模

型能很好地弥补单一模型的不足，且能充分利用沉降

数据的时序信息。

4 结 论

本文将Prophet模型与PSO-LSTM模型相结合，提

出了 Prophet-PSO-LSTM组合模型，并与 Prophet模型

和 PSO-LSTM 模型进行了对比分析。结果表明：

Prophet-PSO-LSTM模型的MAE、RMSE和MAPE均优

于Prophet模型和PSO-LSTM模型，表现出更高的预测

精度和更强的泛化能力；Prophet-PSO-LSTM 模型能

很好地弥补Prophet模型和PSO-LSTM模型的不足，充

分挖掘沉降时序数据中的有效信息，从而提高组合模

型的整体预测精度。

本文仅考虑了历史数据对地表沉降预测的影响，

后续可考虑地质构造参数、地下水参数等多个影响因

素。Prophet-PSO-LSTM 模型结合了时间序列分解、

PSO和 LSTM的优点，可对多源数据进行融合，结合

实时监测数据，动态更新模型参数，实现地表沉降异

常的早期预警，减少灾害损失。
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