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基于神经网络的基坑变形动态预测研究
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摘 要：基坑开挖过程中，需要根据实际情况及建筑安全等级进行严格的变形控制，有效的变形预测能

更好地指导施工。根据某基坑工程现场监测数据，应用 ＭＡＴＬＡＢ７神经网络工具箱，建立了基于 ＢＰ网
络的基坑变形多步预测模型Ａ和动态预测模型Ｂ，并与广义回归网络建立的模型对比。结果表明，动态
预测的精度明显高于多步预测模型；在变形数据随时间递增的情况下，ＢＰ神经网络比广义回归网络动
态预测精度高，泛化能力强，平均预测误差约３．３％，能满足实际工程要求。
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近年来，岩土工程中基坑变形控制逐渐由应力

控制转变为变形控制。动态设计是变形控制设计的

核心，即将设计置于时间和空间的动态过程中，随施

工过程中的采集与反馈，对原设计做必要的调整。

在施工过程中，通常要对围护墙体位移进行监测，利

用采集的位移量来调节施工进度，排除安全隐患，以

做到动态设计和信息化施工。基坑施工一般周期较

长，施工情况复杂，及时对基坑变形趋势进行预测显

得相当重要。一般常用的基坑变形预测方法包括理

论计算法，数值分析法，相关（回归）分析法等［１－４］。

第一类方法由于施工情况复杂，计算出的变形量往

往与实际相差较大，后两类方法涉及到的参数存在

变异性，比较难确定。支护结构变形由于受多种因

素影响，表现出很强的非线性特征［５］，而神经网络具

有高度的非线性映射能力，能够高速、大规模并行处

理数据信息。国内已有不少利用神经网络进行基坑

位移预测的研究，取得了许多有价值的成果［６－７］。

本文使用神经网络对基坑围护结构变形进行时

间序列预测。通过移动时间窗口，不断加入新的测

斜数据，更新网络的训练样本，同时剔除监测时间最



早的数据建立动态预测模型。在网络结构不变的基

础上重新训练，得到的预测结果不存在误差积累，使

连续长期预测成为可能。

１ 基坑变形机理
基坑开挖过程是开挖面卸荷的过程，卸荷使坑

底土体产生向上为主的位移，同时也使围护墙体在

两侧压力差作用下产生向基坑内的侧向变形，进而

导致墙后地面沉降。以有支撑柔性挡墙破坏形式为

例，各变形如图１所示。围护墙内侧卸去原有土压
力，基坑内、外侧受不平衡土压力使墙体产生变形和

位移，进而使墙外主动土压力区的土体向坑内移动，

墙外土体水平向应力减小；开挖面以下的被动区土

体向坑内移动，坑底土体水平向应力加大，导致坑底

土体应力增大发生水平向挤压和向上隆起。围护墙

体变形是引起周围地层变形的重要原因。

图１ 有支撑柔性挡墙的破坏形式

由此可见，在基坑施工过程中，基坑变形既有一

定的规律性，同时又受到施工情况及周围环境影响，

带有随机性。围护墙体水平位移预测对于控制施工

对周围环境的影响相当重要。

２ 神经网络原理

２．１ ＢＰ网络
ＢＰ网络目前应用最广泛，是一种单向传播的多

层前向网络，包括输入层、中间层（隐层）和输出层。

各层神经元之间实现全连接，层内无连接。三层 ＢＰ
网络结构如图２所示，网络的实际输入 ｘｉ和实际输
出ｙｉ代表神经元。网络输入为 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，

ｘｎ］Ｔ，输出为 Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］Ｔ，通过连续不断地

在误差函数斜率下降的方向上调整网络权值和偏差

而逐渐逼近目标。每一次权值和偏差的变化都与网

络误差的影响成正比，并以反方向传播的方式传递

到每一层。理论已经证明，单隐含层 ＢＰ网络，只要
隐层神经元数足够多，可以以任意精度逼近任何一

个具有有限间断点的非线性函数。网络训练结束

后，将测试样本代入训练好的网络，利用已得到的稳

定网络结构和连接权值对该样本进行预测。

图２ 三层ＢＰ网络结构

但是ＢＰ神经网络是基于梯度下降的误差反向
传播算法进行学习的，网络训练速度一般很慢，且易

陷入局部极小值。在训练时通常做相应改进：① 采

用附加动量法，或和其它全局搜索算法结合［８－１０］，

保证ＢＰ算法收敛于全局最小值；② 采用变化的学
习速率或自适应学习速率提高训练速度；③ 使用正

则化能量函数方法，如贝叶斯训练函数抑制训练过

度，提高泛化能力。

２．２ 广义回归网络

广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）是一种规则化的径
向基函数网络，有三层组织结构。第一层为输入层，

由信号源结点组成；第二层为径向基隐含层，神经元

个数等于训练样本数，由所描述问题而定，该层输出

ａ１用高斯函数得出；第三层为特殊线性输出层，网

络的输出为 ａ１和输出层权值矩阵的规则化内积。
径向基层输入输出关系为：

ａ１＝ｅｘｐ－（‖ＩＷ１，１－Ｘ‖·ｂ１）( )２ （１）

ｂ１＝０．８３２６／ｓ （２）
式中：Ｘ为输入；‖·‖为向量范数；ｓ为平滑因子；
阈值 ｂ１可以调节函数的灵敏度。

广义回归网络的理论基础是非线性回归估计，

收敛速度快，人为调节的参数只有 ｓ，网络学习全部
依赖于数据样本。ｓ越大，函数拟合就越平滑，但需
要更多的神经元来适应函数的快速变化，ｓ→∞时，
估计值为所有样本观测值的均值；ｓ越小，则概率密
度估计为非高斯型，ｓ→０时，估计值为输入变量 Ｘ
与权值之间欧氏距离最近的样本观测值。ｓ值过小，
易造成阈值分母为０的情况，网络无法训练。

３ 工程实例分析

３．１ 工程概况

某基坑工程位于广州市开发区，上部建筑为框

架结构，地下为负一层停车场，基坑围护周长约３３９
ｍ，开挖深度约６．８４ｍ～１０．１０ｍ。该场地地貌为冲
积平原，基坑开挖范围自上而下分别为填土层、海陆
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交互相沉积层、残积层粉质粘土及基岩全～中风化
粉砂质泥岩和泥质粉砂岩。其中不良土层海陆交互

相沉积淤泥质土层平均厚度达２．８２ｍ。
基坑开挖过程中，采用 ＣＸ－３Ｃ型测斜仪，收集

测斜孔ＣＸ２从 ２０１２年 １１月 １８日到 ２０１３年 １月 ９
日的测斜数据，其监测数据从－０．５ｍ到－１４．０ｍ。
该测斜孔的位置如图 ３所示，为一层地下室到坑中
坑的过渡段，开挖深度从８．０４ｍ过渡到１０．１０ｍ，支

护类型为深层搅拌桩加钢管桩超前支护，５～６排锚
杆加２排预应力锚索的加强型土钉支护。由监测数
据可知，基坑围护结构的位移－时间曲线大体呈弓
形，位移随开挖深度不断增加，最大水平位移点随之

下移，这是由于锚索的设置。由于该段后施工，所以

监测数据较少，选取测斜数据中水平位移较大的

－１．０，－２．０，…，－５．０ｍ的 ５个观测数据作为样
本。

图３ 某基坑工程测斜点布置图

３．２ 变形预测模型

建立基于时间序列的预测模型，用过去相邻３ｄ
的位移预测未来１ｄ的位移，依次取相邻３ｄ的样本
为滑动窗，将它们映射为 １ｄ的值。即用 １１月 １８、
２０、２２日的１５个测斜数据来预测１１月２４日的５个
位移值，以此类推。输入和输出样本限于篇幅不再

列出。预测样本用１２月２８、３０日和１月１日的数据
预测１月３日测斜值，以此类推。分别建立普通多
步预测模型Ａ和动态预测模型Ｂ。

模型Ａ：
（１）为了提高网络的稳定性和训练速度，按式

（３）将每个神经元的数据归一化：

ｙ＝
２ｘ－１．２ｘｍａｘ－０．８ｘｍｉｎ
１．２ｘｍａｘ－０．８ｘｍｉｎ

（３）

式中：ｘｍａｘ，ｘｍｉｎ分别为该神经元中训练样本的最大、
最小值；ｘ为实际值；ｙ为归一化后的值；利用该方法
可将样本数据范围扩大２０％，适用于目标数据大于
训练数据的样本归一化，且实践证明该归一化方法

得到的网络较稳定。

（２）通过ＭＡＴＬＡＢ７神经网络工具箱，应用样本
数据建立ＢＰ预测模型和ＧＲＮＮ预测模型，通过训练
得到拟合效果较好的模型。

（３）应用训练好的网络，输入新的测试样本，进
行４步预测，预测到１月９日。

（４）以均方误差 ｍｓｅ和平均相对误差Ｅ作为评
价网络预测效果的性能函数。

ｍｓｅ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｔｉ）２ （４）

式中：Ｎ为样本数；ｙ为预测值；ｔ为目标值。
模型Ｂ：（１）、（２）、（４）步骤同上；（３）将最新 １ｄ

的监测数据加入到网络训练样本中，剔除最早的样

本数据，即将样本窗向后滑动 １ｄ，即将时间窗口随
时间逐步向后滑动，进行单步动态预测。

３．３ ＢＰ神经网络和ＧＲＮＮ训练和预测结果
应用模型Ａ分别建立基于 ＢＰ和基于广义回归

网络的预测模型。ＢＰ预测模型的网络结构为 １５－
２０－５，输入层到隐层的传递函数为正切 Ｓ型函数，
隐层到输出层为线性传递函数，训练目标为 １０－５。
通过反复比较，选择泛化能力较好贝叶斯正则化训

练函数 ｔｒａｉｎｂｒ，得到的网络训练速度较快，仅 ９０步

就满足目标，其性能函数是平方和误差 ｓｓｅ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ

－ｔｉ）２，训练误差曲线如图４。

图４ ＢＰ网络训练误差曲线（模型Ａ）

广义回归网络的建立过程就是训练过程，训练
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时为得到较好的仿真效果需试调 ｓ值，仿真误差随
ｓ值变化的对数曲线如图 ５，其误差随 ｓ增大而增
大。综合考虑仿真和预测效果选取 ｓ＝０．０８。
ＧＲＮＮ的仿真误差精度显著高于 ＢＰ网络，且误差矩
阵中误差数值中有５／６为０，网络仿真性能优良。

利用ＢＰ网络和ＧＲＮＮ建立的模型，各点的预测
值都基本与监测值重合，仿真精度非常高，说明神经

网络能够应用于基坑变形的多个测斜数据预测中。

图５ ＧＲＮＮ均方误差随 ｓ变化关系（模型Ａ）

应用模型Ｂ分别建立基于 ＢＰ和基于广义回归
网络的动态预测模型，每次将最近 １ｄ的数据加入
到训练样本中重新训练，连续预测１月 ３日到 ９日
的位移值，结果如表 １和表 ２中的 Ｂ值。将动态预
测结果Ｂ值和模型Ａ的预测结果Ａ值做比较。

从表１中可看出，模型Ａ值随时间累积，预测值
的均方误差 ｍｓｅ逐渐增大，而模型 Ｂ预测结果没有
呈现该趋势。模型Ａ、Ｂ预测的各点相对误差如图６
和图７所示，横坐标数字代表地下深度（ｍ）。图６中
模型Ｂ预测值相对误差最大的１ｄ是１月９日地下
１ｍ处，为１０．４６％，误差值为－１．４７６ｍｍ，这是由于
支护结构水平位移呈现阶段性的“加速变形－减慢
变形”规律，而选取样本数量不是很多，不能很精确

地预测出各个点的位移变化，不过，岩土工程中相对

误差在２５％以下即满足工程需求。模型 Ａ和 Ｂ预
测４ｄ的平均相对误差分别为６．１％和３．３％，且模
型Ｂ的２０个预测结果中有１９个误差均小于１ｍｍ，
预测精度非常高。

图６ 基于ＢＰ网络的模型Ａ、模型Ｂ预测相对误差对比

图７ 基于ＧＲＮＮ的模型Ａ、模型Ｂ预测相对误差对比

表１ ＢＰ网络预测值与监测值对比

深度

／ｍ

０１－０３

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

０１－０５

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

０１－０７

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

０１－０９

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

－１．０ １２．２３ １１．６２ １１．６２ １３．５９ １２．９２ １３．６２ １３．６２ １３．１５ １３．６６ １４．１２ １２．２９ １２．６４

－２．０ １２．３３ １１．５３ １１．５３ １３．４６ １２．６７ １３．７２ １３．６７ １３．２８ １３．７４ １４．０２ １２．９４ １３．４３

－３．０ １８．８９ １８．５９ １８．５９ ２０．１７ １９．８４ ２０．６３ ２０．２８ ２０．２５ ２０．１８ ２０．５２ １９．８３ １９．７２

－４．０ １３．８２ １４．４３ １４．４３ １４．７７ １６．７１ １５．６９ １５．１７ １７．４５ １５．５８ １５．３０ １７．７８ １５．６７

－５．０ １２．４５ １２．３６ １２．３６ １３．４３ １４．０８ １４．１１ １３．７６ １４．４７ １４．１３ １３．７５ １４．６６ １４．３４

ｍｓｅ ０．２９３８ ０．２９３８ １．０７１５ ０．３１４３ １．２１３３ ０．０６４７ ２．３９０９ ０．７３２３

Ｅ／％ ３．６３ ３．６３ ６．０８ ３．１３ ５．３３ １．３５ ９．３７ ５．０６

从表２中可以发现，用 ＧＲＮＮ建立的模型 Ａ预
测误差也逐渐增大，而模型 Ｂ的精度要远高于模型

Ａ，４ｄ的相对误差均值，模型 Ａ和模型 Ｂ分别为
１５．１％和４．９％，说明动态预测效果优于一般预测。
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进一步观察，模型Ａ的４ｄ预测结果相同，均为１月
１日的监测值。由于测斜数据大致呈逐日递增的状
态，预测误差自然越来越大。但是增大 ｓ值得到的
预测误差更大，从图５即可看出。模型 Ｂ的预测值
均为前１ｄ的监测值，即：Ｂ（ｎ）＝Ｒ（ｎ－１），ｎ为预
测序号。这是因为选取 ｓ＝０．０８时，虽然仿真精度
很高，但由于 ｓ较小，输出结果为已有样本训练值。

这也说明ＧＲＮＮ适用于拟合训练样本较充分包含各
类情况的事件，其拟合精度高，速度快，但在基坑测

斜预测中，预测样本值大于训练样本值，ＧＲＮＮ预测
误差比ＢＰ网络大。

综上所述，无论是利用 ＢＰ网络还是广义回归
网络建立的动态预测模型 Ｂ预测效果都优于多步
预测模型Ａ。

表２ ＧＲＮＮ预测值与监测值对比

深度

／ｍ

０１－０３

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

０１－０５

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

０１－０７

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

０１－０９

实际值

／ｍｍ
模型Ａ预
测值／ｍｍ

模型Ｂ预
测值／ｍｍ

－１．０ １２．２３ １０．７３ １０．７３ １３．５９ １０．７３ １２．２３ １３．６２ １０．７３ １３．５９ １４．１２ １０．７３ １３．６２

－２．０ １２．３３ １１．１９ １１．１９ １３．４６ １１．１９ １２．３３ １３．６７ １１．１９ １３．４６ １４．０２ １１．１９ １３．６７

－３．０ １８．８９ １７．８０ １７．８０ ２０．１７ １７．８０ １８．８９ ２０．２８ １７．８０ ２０．１７ ２０．５２ １７．８０ ２０．２８

－４．０ １３．８２ １２．６７ １２．６７ １４．７７ １２．６７ １３．８２ １５．１７ １２．６７ １４．７７ １５．３０ １２．６７ １５．１７

－５．０ １２．４５ １１．３４ １１．３４ １３．４３ １１．３４ １２．４５ １３．７６ １１．３４ １３．４３ １３．７５ １１．３４ １３．７６

ｍｓｅ １．４５８５ １．４５８５ ５．５４５５ １．３２５６ ６．５５１９ ０．０６５２ ７．９２４９ ０．０８９４

Ｅ／％ ８．９０ ８．９０ １５．８９ ７．７０ １７．１３ １．４７ １８．４４ １．６３

注：表１、表２中 ｍｓｅ和Ｅ为当天预测结果的均方误差和平均相对误差。

４ 结 论
本文采用动态预测方法对 ＢＰ预测模型和广义

回归预测模型进行改进，结合工程实例对软土地区

基坑围护结构地下不同深度的测斜值进行预测。

（１）针对于测试样本数据大于训练样本的情
况，使用式（３）的归一化方法，适当将样本数据范围
扩大２０％，能有效提高预测精度及稳定性。

（２）将 ＧＲＮＮ和 ＢＰ神经网络应用于岩土基坑
开挖过程中的变形预测时，ＧＲＮＮ建模的仿真效果
优于ＢＰ网络，且训练速度快，仿真误差极小。但用
ＧＲＮＮ网络建立的预测模型，ｓ足够小时，预测结果
为已有样本值，预测意义不大。

（３）从预测效果来看，使用动态预测方法建立
模型大大提高了预测精度，避免了误差累积，预测相

对误差低于 １０％，能满足工程要求，值得在实际工
程中推广应用。
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