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基于PSO BP神经网络的基坑周边

地面沉降预测方法研究
陈　晨１,靳成才１,赵富章２,潘栋彬１,朱　颖１

(１．吉林大学建设工程学院,吉林 长春１３００２６;２．中国建筑东北设计研究院有限公司,辽宁 沈阳１１０００６)

摘要:基坑工程施工过程中的周边地面沉降直接关系到周围建筑物的安全,本文根据上海前滩地区某基坑工程的

历史监测数据、施工工况和周边地层参数等多源数据对基坑周边地面沉降进行监测和预测.以 PSO BP神经网

络为基础,通过将基于时序和基于沉降影响因素的网络模型对比发现:二者预测结果误差较小且基于时序的神经

网络预测精度更高,说明利用PSO BP神经网络能够很好地对基坑周边地面沉降进行分析与预测.为了综合考

虑时间效应和空间效应的影响,在基于沉降影响因素的预测模型的基础上加入历史监测数据作为模型输入层进行

优化,结果表明:优化后的PSO BP神经网络模型具有更小的相对误差范围和更高的预测精度,在基坑周边地面

沉降预测中有很好的应用前景.
关键词:PSO BP神经网络;基坑工程;地面沉降;时序;沉降影响因素
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Abstract:Thesurroundinggroundsettlementintheprocessofthefoundationpitconstructionisdirectlyrelatedto
thesafetyofthesurroundingbuildings．Inthispaper,thegroundsettlementsurroundingthefoundationpitwasmoＧ
nitoredandpredictedaccordingtothehistoricalmonitoringdata,theconstructionconditionsandthesurrounding
stratumparametersofafoundationpitprojectinQiantandistrictofShanghai．BasedonPSO BPneuralnetwork,

thispapercomparesthenetworkmodelbasedonthetimeserieswiththatbasedonthesettlementinfluencefactors．
Itisfoundthatthepredictionerrorofthese２modelsissmallandthepredictionprecisionofneuralnetworkbasedon
thetimeseriesishigher,whichmeansthatPSO BPneuralnetworkcanbeusedtoanalyzeandpredicttheground
settlementsurroundingthefoundationpit．Inordertocomprehensivelyconsiderthetimeeffectandspaceeffect,the
historicalmonitoringdataisaddedastheinputlayerofpredictionmodelforoptimizationonthebasisofprediction
modelofsettlementinfluencingfactors．TheresultsshowthattheoptimizedPSO BPneuralnetworkmodelhasa
smallerrelativeerrorrangeandahigherpredictionprecision,andithasgoodapplicationprospectinthepredictionof
groundsettlementsurroundingthefoundationpit．
Keywords:PSO BPneuralnetwork;foundationpitengineering;groundsettlement;timeseries;influencefactors
ofsettlement

０　引言

随着我国城市地下空间建设的快速发展,基坑

的开挖面积与深度正在逐渐增加,基坑周边土体会

在基坑的开挖过程中发生沉降,地面沉降变形将对

基坑周边建筑物、地下构筑物和管线的安全性造成

较大影响[１－２].图１展示了基坑开挖导致地层变形

后引起地面不均匀沉降,从而导致相邻构筑物受到

损坏的现象.



图１　基坑开挖后周边建筑物的变形行为

基坑周边地面沉降受多种因素共同影响,变形

监测数据呈现出非线性的特征[３],因此采用非线性

映射能力强的变形监测模型来进行基坑周边地面沉

降分析与预测对保证基坑周边建筑物安全性有重要

意义[４－５].目前已有部分学者运用神经网络对基坑

支护结构变形或基坑底部沉降进行预测,但对由基

坑开挖而引起的周边地层沉降预测研究基本处于空

白阶段,本文选取粒子群算法优化的 BP神经网络

建立了基坑周边地面沉降预测模型,分别采用地面

沉降历史监测数据和主要变形影响因素作为预测模

型的输入值,建立了基于时序和基于沉降影响因素

的两种神经网络模型,并在基于沉降影响因素的网

络模型的基础上加入历史监测数据作为模型输入层

进行神经网络模型优化,建立了综合考虑时间效应

和空间效应的组合预测模型,并对３种神经网络预

测模型的预测结果进行了分析比较.

１　PSO BP神经网络

１．１　BP神经网络简介

BP(BackPropagation)神经网络是由 RumelＧ
hart和 McClelland等学者在１９８６年提出的一种多

层前馈网络[６],其训练方法为图２所示的误差反向

传播算法.BP神经网络的优点是结构简单且非线

性拟合能力好,已在工程领域得到了广泛应用,但其

试算过程复杂,对初始权重敏感,网络往往具有不可

重现性[７].

１．２　PSO BP神经网络模型设计

粒子 群 算 法 (ParticleSwarm Optimization,

PSO)是学者 Kennedy和 Eberhart于１９９５ 年根据

鸟群在飞行过程中整体不会产生混乱的现象而提出

的 算法[８],这种算法具有设置参数少、结构简单、无需

图２　误差反向传播算法流程

梯度信息和鲁棒性良好的特点.本文以粒子群算法

中的快速寻优方式代替原有BP神经网络梯度下降

训练法[９]从而形成 PSO BP神经网络,具体过程

如下:
(１)设置BP神经网络初始结构.
(２)在粒子数为 N 的可解D 维空间中,第i个

粒子在寻优历史轨迹找到的适应度值最优位置被称

作个体极值Pp,Pp＝(Pi１,Pi２,,PiD)T,i＝１,２,
,N;将空间中 N 个粒子寻到的最优位置集合起

来称为全局极值Pg,Pg＝(Pg１,Pg２,,PgD )T,粒
子会在搜寻到这两个最优值后对自己的速度和位置

通过公式(１)和(２)的方式进行更新[１０－１１]:

　Vk＋１
id ＝wVk

id＋c１r１(Pk
id－Xk

id)＋c２r２(Pk
gl－Xk

id) (１)

Xk＋１
id ＝Xk

id＋Vk＋１
id (２)

式中:d＝１,２,,D,i＝１,２,,N;c１、c２———学习

因子,本文取c１＝c２＝１４９４;r１、r２———[０,１]的随

机数;k———当前迭代次数;Vid———第i个粒子进行

第K 次迭代时的第d 维速度;w———惯性权重,能
够以防止计算过程陷入局部最优为目的调节粒子当

前速度,根据收敛效果较好的 ClercPSO 模型w 取

０７９２[１２].
网络模型的种群粒子数被设置为２０,所有粒子

维数均为２,算法迭代进化共计５０次.
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(３)神经网络的预测输出与期望输出的均方误

差作为粒子的适应度函数.比较适应度和Pp与Pg

直至全局最优的适应度值小于设定值或最大迭代次

数时训练结束.

２　基于时序的PSO BP神经网络模型

２．１　工程概况

项目位于上海市浦东新区,属滨海平原类型地

貌,施工区域总面积为２８３km２.本工程通过 GPS
监测技术对基坑周边地面沉降进行监测,将１２２个

编号为 C１~C１２２的监测断面布置于施工区域周

边,断面间距为８０~１００m,每个监测断面布置３个

监测点,共布置监测点３６６个.本文选取施工区域

内某基坑作为研究对象,基坑面积２９４７m２,周长

２５２m,设 计 深 度 ７１０ m.基 坑 采 用 内 侧 设 置

２Ø７００mm 水泥土搅拌桩形成帷幕的方式进行支

护,地层主要由人工填土、粉质粘土、粘质粉土、淤泥

质粘土组成,地下水稳定水位埋深０５０~１２０m,
局部存在浜填土及明塘.自２０１６年５月２３日起开

始对基坑周边的路面进行沉降监测,监测频率约为

７d一次,C６２断面和 C６３断面的累计沉降监测值

如图３所示.本文选取具有代表性的C６２ ２监测

点和C６３ ２监测点监测数据,采用基于PSO BP
的神经网络模型对地面沉降量进行预测.

图３　C６２、C６３监测断面累计沉降曲线

２．２　神经网络模型建立

基于时序的PSO BP神经网络模型参数的选

取原则为在保证模型预测精度的同时使网络的结构

尽量简单以免计算速度缓慢[１３].随着时间的推移,
基坑开挖后周边地面沉降量逐渐增大,其主要原因

是基坑周边土体的应力释放会在开挖过程中产生变

化,因此推断连续的时间序列与基坑周边地面随时

序所产生的沉降量数据间存在一定的相关性,可依

据历史数据之间的内在规律性对沉降量进行预

测[１４－１５].本文将施工过程中得到的某一时间段内

沉降量监测数据记为序列S(１),S(２),,S(n),这
一时间段之后的沉降监测数据序列记为S(n＋１),

S(n＋２),.在序列S(１),S(２),,S(n)中,选
取m 次监测数据作为神经网络的输入向量来构造

训练样本,并将第m＋１个时间点的监测数据S(m
＋１)作为网络模型输出值,共组建出n－m 组训练

样本与预测目标值并进行训练,再将S(n－m＋１),

S(n－m＋２),,S(n)序列输入到已经训练好的

PSO BP神经网络模型即可计算出S(n＋１)的预

测值.
基于时序的PSO BP神经网络模型在输入层

节点数m 取１０时,能够保证预测精度较高且所需

计算量较少.神经网络的初始结构中隐含层个数和

节点数对网络性能有较大影响,通过对一个隐含层

和两个隐含层不同节点训练时间和计算结果的对比

分析,单隐含层的预测精度能满足要求,而且训练时

间更短,隐含层节点为１１时效果最好,故本文的

PSO BP模型选择如图４所示的１０ １１ １的网

络结构.

图４　基于时序的PSO BP神经网络结构

２．３　预测结果分析

网络模型选择C６２ ２与C６３ ２监测点５月２３
日－８月２８日地面沉降数据进行训练,训练结束并

得出神经网络模型后根据上文所述方法对９月５日

－１１月１日的累计地面沉降量进行预测.运用基于

９４　第４５卷第１２期　 　陈　晨等:基于PSO BP神经网络的基坑周边地面沉降预测方法研究　



时序的PSO BP神经网络模型得出的预测误差以及 预测值和实际值的对比结果如表１和图５所示.

表１　C６２ ２与C６３ ２监测点沉降预测结果

监测日期
C６２ ２监测点

实测值/mm 预测值/mm 残差/mm 相对误差/％
C６３ ２监测点

实测值/mm 预测值/mm 残差/mm 相对误差/％
２０１６－０９－０５ －５０５ －４６８ ０３７ －７３２ －１６９０ －１７５１ －０６１ ３６１
２０１６－０９－１２ －５２５ －５３６ －０１１ ２１０ －１８８４ －１８０５ ０７９ －４１９
２０１６－０９－１９ －５１１ －５６５ －０５４ １０５７ －１９７４ －２１３８ －１６４ ８３１
２０１６－０９－２７ －５４１ －５２８ ０１３ －２４０ －１９８６ －１９１２ ０７４ ３７３
２０１６－１０－０８ －５３２ －５２６ ００６ －１１３ －２００２ －２１３２ －１３０ ６４９
２０１６－１０－１６ －５５５ －５３１ ０２４ －４３２ －２０２６ －１９１８ １０８ －５３３
２０１６－１０－２４ －５２１ －５１９ ００２ －０３９ －２００４ －２０１６ －０１２ ０６０
２０１６－１１－０１ －５６５ －５３６ ０２９ －５１３ －１９２６ －１８７２ ０５４ －２８０

MRE/％ ３７３ ４３８

图５　基于时序的PSO BP预测方法预测值与实测值对比

由图５可知,对于C６２ ２监测点,预测值相对

误差范围为－７３２％~１０５７％,平均相对误差为

３７２％,残差绝对值均小于０５mm.对于 C６３ ２
监测点,预测值相对误差范围为－５３３％~８３１％,
平均相对误差为４３８％,残差绝对值均值为０８
mm 左右.整体上预测精度较高,相对误差波动较

小,因此基于时序的PSO BO 神经网络模型能满

足实际基坑工程中对周边地面沉降预测的要求.

３　基于沉降影响因素的PSO BP神经网络模型

３．１　神经网络模型建立

基坑周边地面沉降变形的影响因素如图６所

示,其中每种因素都具有影响程度不确定性强的特

点[１６－１７],传统方法往往难以基于这些因素对沉降变

形进行准确预测,而基于沉降影响因素的PSO BP
神经网络模型以其非线性拟合能力强的特点为预测

提供了可行方案.
本文采用开挖过程中某一阶段开挖面以上地层

内摩擦角φ、土体粘聚力c、土体重度γ、地层渗透系

数k的加权平均值以及基坑实时开挖深度h、监测点

与基坑槽边的距离d共计６项影响因素作神经网络

基坑周边

地面沉降

时间效应

空间因素

土体
土体重度γ及c、φ 值

地下水位和渗透系数

支护结构

支护结构类型

支护结构设计参数

锚杆(内支撑)轴力

锚杆(内支撑)层数

施工因素
外载荷

开挖深度

测点位置

图６　基坑周边地面沉降影响因素

输入层,并将这一阶段的沉降量实测值作为神经网

络预测目标进行训练,隐含层节点数同上,网络模型

选择如图７所示的６ １１ １的网络结构.

图７　基于沉降影响因素的PSO BP神经网络结构

３．２　预测结果分析

网络模型选择 C６２ ２与 C６３ ２监测点５月

２３日－８月２８日共计１２组地面沉降数据进行训

练,训练样本中沉降影响因素如表２所示,根据训练

结束后得出的基于沉降影响因素的PSO BP神经

网络模型和本文３．１节所述方法对９月５日－１１月

１日的累计地面沉降量进行预测,整个周期内包括

了开挖前、开挖和基坑施工后３种工况.
根据图８的预测结果可知,对于 C６２ ２监测

点,基于沉降影响因素的 PSO BP网络模型的预

测值相对误差范围为－１０８９％~９９１％,平均相对

０５ 探矿工程(岩土钻掘工程)　 　２０１８年１２月　



表２　基于沉降影响因素的神经网络训练样本

监测
次数

c/
kPa

φ/
(°)

d/
m

k/(cm
s－１)

γ/(kN
m－３)

监测点距离d/m
C６２ ２ C６３ ２

１ ８００ ９０ ０５０ ３０E－０７ １８０ １６５ ２５０
２ ８００ ９０ １５０ ３０E－０７ １８０ １６５ ２５０
３ １０２０ １０４ １８５ １０E－０６ １８１ １６５ ２５０
４ １２８０ １２０ ２５０ １８E－０６ １８１ １６５ ２５０
５ １２８０ １２０ ２５０ １８E－０６ １８１ １６５ ２５０
６ １４７８ １３２ ３４５ ２４E－０６ １８２ １６５ ２５０
７ １４７８ １３２ ３４５ ２４E－０６ １８２ １６５ ２５０
８ １４７８ １３２ ３４５ ２４E－０６ １８２ １６５ ２５０
９ １４２０ １４３ ４５０ ２０E－０６ １８１ １６５ ２５０

１０ １４２０ １４３ ４５０ ２０E－０６ １８１ １６５ ２５０
１１ １３６２ １５０ ５５０ １７E－０６ １８０ １６５ ２５０
１２ １３６２ １５０ ５５０ １７E－０６ １８０ １６５ ２５０

误差为６８７％,对于C６３ ２监测点,相对误差范围为

－１４０８％~６３９％,平均相对误差为６０６％.基于

沉降影响因素的PSO BP网络模型的预测值在可以

接受的范围之内,对于基坑变形的动态预测来说满足

要求,也说明影响变形的参数选取比较合理.但是

相较于基于时序的神经网络模型,该模型所得出的

各点预测值相对于监测值的波动较大,虽然输入层

节点数较少,但模型所需参数类型和数值更多,需获

取完整的现场勘察资料才能运用该模型进行预测.

图８　C６２ ２与C６３ ２监测点预测值与实测值对比

３．３　神经网络模型优化设计

PSO BP神经网络模型的优化设计是指在基

于沉降影响因素的网络模型的基础上,将历史沉降

数据填加到输入层中,形成监测数据、施工工况和周

边地层参数等多源数据作为输入值的预测模型.神

经网络优化模型的输入参数如图９所示,图中y１、

y２、y３ 代表预测目标前３个监测时间点的地面沉降

数据,模型选择９ １１ １的网络结构.

图９　PSO BP神经网络优化模型结构

由图１０预测结果可知,对于 C６２ ２沉降监测

点PSO BP优化模型预测值相对误差范围为－
７４３％~６９９５％,平均相对误差为３９６％.与基

于沉降影响因素的预测模型相较之下,优化模型的

平均相对误差降低了２８９％,其预测值与实际值的

逼近效果更好,相比于基于时序的预测模型,二者平

均相对误差十分接近,但优化模型的相对误差范围

更小,说明其预测结果更稳定.

图１０　C６２ ２监测点３种模型预测值与实测值对比

由图１１预测结果可知,对于 C６３ ２沉降监测

点PSO BP优化模型预测值相对误差范围为－
７２２％~４８０％,平均相对误差为３９８％,其相对

误差比基于时序和基于沉降影响因素的预测模型分

别降低了０４０％和２０８％,且误差波动更小,说明
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PSO BP优化模型的预测结果精度更高且预测结

果更加稳定.与 PSO BP优化网络模型相比,虽
然采用基于时序和基于沉降影响因素模型能满足工

程需要,而且可以简化网络结构,减少训练时间,但
是优化后的网络模型以其准确性和实时性对复杂的

基坑周边地面沉降控制具有更大的优越性.

图１１　C６３ ２监测点３种模型预测值与实测值对比图

４　结论

(１)本文对基于时间序列以及沉降影响因素的

粒子群算法优化 BP神经网络模型进行了计算原

理、预测步骤和模型结构的详细说明.选取上海前

滩某基坑工程周边地面沉降监测数据建立了基于

PSO BP神经网络的预测模型,对基坑开挖后的周

围地面沉降进行预测.C６２ ２与C６３ ２监测点基

于时序的PSO BP神经网络模型预测值平均相对

误差分别为３７２％和４３８％,基于沉降影响因素的

PSO BP神经网络模型预测值平均相对误差分别

为６８７％和６０６％.基于时序的神经网络具有更

高的精度且二者预测误差均较小,表明 PSO BP
神经网络能够很好地对基坑周边地面沉降进行分析

与预测.
(２)基于沉降影响因素的 PSO BP神经网络

模型预测结果可信度较高,证明模型中“开挖面以上

地层内摩擦角、土体粘聚力、土体重度、地层渗透系

数、基坑实时开挖深度和监测点与基坑槽边的距离”
六项影响因素的选取比较合理,对施工过程中避免

基坑周边地面沉降量过大起到指导作用.
(３)为了综合考虑时间效应和空间效应对于预

测结果的影响,将历史监测数据加入到基于沉降影

响因素的预测模型中进行神经网络优化,并采用优

化后的模型进行预测分析.对于C６２ ２监测点优

化模型预测值平均相对误差为３９６％,对于C６３ ２
监测点预测值平均相对误差为３９８％,且相对误差

范围相比于基于时序与基于沉降影响因素的PSO
BP网络模型均有减小,说明其预测结果更加稳定,
预测值和实际值的逼近效果更好,其预测结果更能

满足工程需求.
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