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Abstract 

With the development of urban construction, foundation pits are going deeper and larger. As a 
result, there are increasing potential dangers caused by foundation pit. The supporting structure 
is important to the overall safety of the foundation pit, so it is of far-reaching significance to pre-
dict the deformation of the supporting structure. Based on the BP neural network model, this 
study predicts the horizontal displacement and the vertical settlement of the supporting structure 
of a foundation pit for substation in Hunan. 80 days of monitoring data are selected as the data set 
and the model is trained using a variable learning rate. The trained BP neural network achieved 
an accurate prediction. On the basis, the training set is extended by adding antecedent 50 days of 
monitoring data and higher prediction accuracy is achieved. The results show that the BP neural 
network has favorable applicability in the field of foundation pit prediction. 
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摘  要 

随着基坑工程往深大方向发展，基坑带来的安全隐患也越来越多。支护结构对基坑整体的安全性至关重

要，因此对支护结构的变形进行预测具有深远的意义。本文基于BP神经网络模型对湖南某变电站基坑的

支护结构墙顶水平位移与墙顶竖向沉降进行了预测，选取了80天的监测数据作为数据样本，模型训练采

用可变学习率法对进行优化，训练得到的BP神经网络模型对支护结构的变化趋势实现了较为准确的预

测，在此基础上通过额外加入前序50天的监测数据扩大了训练集，实现了更高的预测精度，说明BP神经

网络在基坑支护预测方面具有良好的适用性。 
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1. 引言 

随着城市化的发展，城市中的高层超高层建筑不断增多，基坑也往更深更大的方向发展。支护结构

对基坑整体的安全性至关重要，支护结构的失效往往会造成严重的安全事故，例如，支护结构强度不足

引起的破坏会导致边坡的塌陷，过大的支护变形易造成周边地表的下沉，从而造成严重的生命财产损失。

现阶段，城市中的深大基坑越来越多，支护结构的安全更加重要，因此，对基坑支护结构的变形进行精

准的预测具有深远的意义。 
目前，国内外已经有许多学者在相关领域进行了研究。基坑支护变形的预测方法大致可分为传统方

法和新型智能方法。传统方法包括曲线拟合最小二乘法、双曲线模型、幂多项式模型、灰色模型等等，

新型智能方法包括神经网络方法、灰色模型方法以及支持向量机等。传统方法方面，王小生等[1]采用最

小二乘法对基坑开挖引起的建筑沉降监测数据进行了分析，用三次曲线拟合了其演化规律，赵慧军[2]采
用数学函数拟合了基坑开挖支护结构的变形规律并提出了相应的控制方法，徐日庆等[3]基于影像源法预

测了基坑开挖引起的土体水平位移，考虑了土体非均匀性的影响，刘美麟等[4]提出了改进 MSD 法并基

于此分析了内支撑结合柔性围护结构支护的深大基坑开挖及支护过程的影响，对支护结构的变形展开了

动态预测。随着智能算法和计算机性能的发展，近年来，新型智能方法在基坑预测领域的应用也越来越

多。灰色模型方面，孟雪[5]等基于层次分析法选取了基坑关键要素，结合灰色 GM (1,1)和神经网络建立

了基坑周边地表的沉降预测模型。支持向量机方面，刘斌[6]基于粒子群算法和混沌理论，构建了混沌优

化 PSO-SVM 模型对基坑变形进行了预测。神经网络方面，王成汤等[7]针对地铁车站基坑施工，提出了

基于多态模糊贝叶斯网络的深基坑坍塌风险预测方法，郭健等[8]构建了小波网络 W-RBF 预测模型，并

对经过小波虑噪后的基坑沉降数据进行了预测，宋楚平[9]采用基于遗传算法的 BP 神经网络模型对基坑

的沉降进行了预测，张宏等[10]建立了深基坑非施工期钢支撑轴力 BP 神经预测模型，使用 Matlab 软件

进行了模型训练，并用实测数据进行了验证，韦猛等[11]基于 T-S 模糊神经网络构建了多信息融合模型，

实现了对深基坑安全预警信息进行智能分析处理。 
本文基于 BP 神经网络模型，针对湖南某变电站基坑支护结构变形监测数据进行分析，以墙顶水平
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位移和墙顶竖向沉降作为预测对象，选取典型测点并将其 80 天的监测数据作为样本，进行模型训练和预

测，在此基础上，选取部分测点对其模型扩大训练集进行预测结果优化。 

2. BP (Back Propagation)神经网络 

BP 神经网络的学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播两个过程组成[12]。正向传播时，输入

样本从输入层传入，在隐层进行逐层计算，然后将结果输出到输出层[13]。计算输出层的输出与实际输出

的差值，开始反向传播阶段：将输出误差以某种形式通过隐层向输入层逐层反传，并基于误差修正其中

的相关参数，从而实现网络的训练，此误差信号即作为修正各单元权值的依据。BP 网络由输入层﹑输出

层和隐层组成，如图 1 所示，在该 BP 神经网络中，有 p 个输入，o 个输出，还有 q 个隐含单元，以此实

现从 p 到 o 的映射。 
 

 
Figure 1. Principle of BP neural network 
图 1. BP 神经网络原理示意图 

 
对于 BP 神经网络的输出层和隐藏层，正向计算时，每个神经元的输出计算公式可表示为： 
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∑ 为该单元的输入，wi 为前一层第 i 个单元的权值，xi 为前一层第 i 个单元的输出值，n 为前 

一层单元总数，f 为激发函数，输出为 1 或 0，θ为内部阈值。 
反向传播算法(Backpropagation Algorithm，简称 BP 算法)是一种常用的训练算法，可用来学习多层结

构网络的权值，目标是最小化网络输出值和实际值之间的误差平方，采用梯度下降法对权值进行更新，

每次训练的权值调整由三个方面因素决定，分别为学习率，本层误差值，本层输入值。神经网络的训练

过程，即是对权值的计算和调整。 
BP 算法是基于对误差的修正进行训练的，学习率是 BP 算法的重要部分，学习率的大小对收敛速度

和训练结果有很大影响：学习率过小会导致收敛速度慢，而学习率过大又易出现权值振荡的情况[14]。因

此常需要对 BP 神经网络网络进行一定的改进，目前常用的方法有可变学习率法，遗传算法[15]、共轭梯

度法[16]等。本文采用变化学习率的方式对网络进行优化，预先设定一个迭代次数阈值，当迭代次数超过

该值时，对学习率进行一定程度的折减，以变化的学习率实现网络的优化。 

3. 基于 BP 神经网络的基坑支护结构变形预测 

3.1. 数据选取与处理 

本文基于湖南某变电站基坑的支护结构变形数据，根据其支护结构变形的情况选取关键节点进行预
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测。所选基坑的支护结构为地下连续墙，主要的监测项目为墙顶水平位移与墙体沉降，考虑该基坑东面

紧邻高层建筑，将东侧的地下连续墙变形作为主要的预测对象，以对潜在的变形趋势进行预测。 
根据东侧地下连续墙的变形情况和测点布置，选取墙顶水平位移测点 D3 与墙顶竖向沉降测点 Q5 作

为预测对象，将其连续 80 天的监测数据作为数据集。对数据集进行划分，前 80%的数据作为训练集，后

20%的数据作为测试集，训练集中，选取 10%的数据作为验证集。为了避免数据的绝对值对网络的性能

产生影响，需要对选取的训练集进行归一化处理： 

i
i

x
x

µ
σ
−

=                                   (2) 

其中，xi 为第 i 个样本的值，μ为数据集均值，σ为数据集的标准差。 

3.2. 墙顶水平位移预测 

选取代表性测点 D3 与 D22 作为样本，整理其监测数据，建立 BP 神经网络，网络包含输入层、隐藏

层、输出层，其中输入层与输出层神经元个数为 1，隐藏层为单层，神经元个数为 50，采用降低学习率

的方法对模型进行优化，初始学习率为 0.01，在 125 次训练次数后学习率折减为 0.005。基于该 BP 神经

网络模型，输入训练集进行学习，当训练集误差逐渐减小而验证集误差逐渐增加时，可认为 BP 神经网

络模型进入了过拟合阶段，此时停止训练，完成 BP 神经网络的训练。 
所用模型的隐藏层结构和神经元个数通过随机搜索法[17]得到，训练过程如图 2 所示，最佳训练次数

为 250 次左右。 
 

 
Figure 2. Training process of BP network predicting horizontal dis-
placement 
图 2. 墙顶水平位移预测 BP 神经网络模型训练过程 

 
基于训练后的 BP 神经网络模型对 D3 和 D22 第 66 至 81 天的水平位移进行预测，预测结果和实际监

测值的对比如图 3 与图 4 所示。整体上 BP 神经网络对于位移变化趋势预测较为准确，能较好地反应测

点水平位移的整体发展趋势，但同时存在误差较大的预测点。图 3 中对 D3 测点的预测，较好地预测出

了该测点位移先增加、后减小、再增加的变化趋势，但是预测的位移值均偏小于实际观测值，同时，在

个别时间段的预测结果偏差较大，主要表现在第 73 至 78 天预测值与观测值的误差均突破了 0.5 mm。图

4 中对 D22 测点的预测结果，反应了其先小幅波动再大幅增长的趋势，尤其对于第 70 至 74 天的起伏，
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以及第 80 天后的水平位移大幅增长都进行了准确的预测，但在个别节点，如第 67 天，第 71、72 天，第

77、78 天误差相对较高。整体而言，该模型对支护结构水平位移的整体变化趋势预测较准确，其对支护

结构水平位移随着时间的增减预测具有较高的参考性，但模型对具体时间节点的水平位移预测结构精确

度相对较低。 
 

 
Figure 3. Prediction of the horizontal displacement of D3 
图 3. 测点 D3 墙顶水平位移预测结果 

 

 
Figure 4. Prediction of the horizontal displacement of D22 
图 4. 测点 D22 墙顶水平位移预测结果 

3.3. 墙顶竖向沉降预测 

基于同样的原理，选取代表性测点 Q5 与 Q12，对其墙顶竖向沉降进行预测。建立 BP 神经网络，采

用随机搜索法，确定最佳网络结构：输入层与输出层神经元个数为 1，隐藏层为单层，隐藏层神经元个

数为 50。采用降低学习率法对训练过程进行优化，初始学习率为 0.01，迭代 100 次后下降为 0.005。将

训练集输入模型进行训练，训练过程如图 5 所示，最佳训练次数为 200。基于训练后的 BP 神经网络模型
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对测点 Q5 与 Q12 墙顶竖向沉降进行预测。 
 

 
Figure 5. Training process of BP network predicting vertical settlement 
图 5. 墙顶竖向沉降预测 BP 神经网络模型训练过程 

 
对测点 Q5 的第 66 至 82 天的墙顶竖向沉降预测结果与实际监测值的对比如图 6 所示，预测得到的

竖向沉降曲线趋势与实际观测的沉降曲线发展趋势基本吻合，说明该预测能较好地反应竖向沉降变化的

趋势，具体而言，预测曲线对 72 至 76 天的沉降波动做出了较好地预测，并成功预测了该周期初期和末

期的沉降平稳发展趋势，然而，该模型预测的沉降均值大于实际监测值，并在个别时间点的预测值出现

了较大的误差，如第 70 天、72 天、73 天、74 天。测点 Q12 墙顶竖向沉降预测结果如图 7 所示，其较好

地反应了沉降先增大后减小的整体趋势，并预测了沉降趋势的小幅波动，但其同样在个别节点出现了相

对大的误差，如第 75、79、80 天。预测结果说明该模型在沉降发展趋势方面预测准确，而对具体沉降值

的预测精确度有待提高。 
 

 
Figure 6. Prediction of the vertical settlement of Q5 
图 6. 测点 Q5 墙顶竖向沉降预测结果 
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Figure 7. Prediction of the vertical settlement of Q12 
图 7. 测点 Q12 墙顶竖向沉降预测结果 

3.4. 扩大训练集后的预测结果 

对于 BP 神经网络而言，预测的准确度与训练集的大小有密切的关系。基坑支护结构的变形问题是

一个复杂的多特征变化问题，要得到更加可靠的预测模型，就需要更多准确的训练数据。因此，针对 3.2，
3.3 中所得到的预测结果，对墙顶水平位移 D3 测点和墙顶竖向沉降 Q12 测点的预测训练集，额外加入前

序 50 天的监测数据，以增大训练集的大小。扩大训练集后的预测结果如图 8 和图 9 所示。 
 

 
Figure 8. Prediction of the horizontal displacement of D3 after ex-
panding training set 
图 8. 扩大训练集后的测点 D3 墙顶水平位移预测结果 

 
对比图 3 与图 8，可以发现扩大训练集后的测点 D3 墙顶水平位移预测结果精确度有所提高，在扩大

训练集之前预测结果平均误差 0.51 mm，扩大训练集后的预测结果平均误差降低为 0.36 mm，误差的减小

说明训练集增大有助于整体预测精确度的提高。同时预测得到的墙顶水平位移变化趋势也与真实情况更
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加贴合，基本反映出了其波动的规律。 
 

 
Figure 9. Prediction of the vertical settlement of Q12 after expanding 
training set 
图 9. 扩大训练集后的测点 Q12 墙顶竖向沉降预测结果 

 
对比图 6 和图 9，发现扩大训练集后 Q12 墙顶竖向沉降预测结果整体精确度没有明显提高，预测结

果平均误差由 0.47 mm 升高为 0.48 mm。观察扩大训练集后预测得到的墙顶竖向沉降变化趋势，发现扩

大训练集后的预测结果在预测区间的前 8天预测的趋势更加准确，但是在后 8天的预测结果偏差变大了。

分析其原因，新增的监测数据加强了对一部分沉降变化规律的学习，因此预测区间前半段的预测结果有

显著改善，但是其监测数据中可能存在异常数据，对其他部分沉降变化规律的学习造成了干扰，导致预

测结果后半段偏差有所扩大。 

3.5. 预测结果分析 

本文采用 BP 神经网络对基坑支护的墙顶水平位移和竖向沉降进行了预测，预测结果表明，在本例

中，BP 神经网络对墙顶水平位移和竖向沉降的整体发展趋势和局部波动可以实现准确的预测，但是对具

体时间点的位移或者沉降预测值的预测精确度有待提高。在此基础上，本文扩大训练集重新训练了 BP
神经网络，对墙顶水平位移测点D3和墙顶竖向沉降测点Q12新增了前序50天监测数据至模型训练集中，

结果表明预测精度整体有所上升。 
预测结果与真实值存在较大的局部误差，分析原因，第一是因为本模型在实现预测一段时间的位移

和沉降时，其后续天数的预测值是由前面预测值输入预测模型得到的，因此前面预测值的误差会影响后

续天数预测的结果，导致误差积累，越往后时间的预测结果越不准确；第二，BP 神经网络的训练需要基

于大量的训练样本，训练样本越充分准确，得到的预测模型越可靠，对于本基坑支护结构而言，其监测

数据相对较少，训练样本不足；第三，现场监测手段数据存在一定的错误和异常，异常值对模型的训练

存在显著的影响，最终导致预测精度的下降。 

4. 结论与展望 

本文基于 BP 神经网络模型对湖南某变电站基坑地下连续墙的墙顶水平位移和竖向沉降进行了预测，

取得了较准确的预测结果，并在此基础上扩大模型训练集后进行了预测，提高了预测精准度，并对其中
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产生的误差进行了分析，得到的主要结论如下： 
1) 本文通过 BP 神经网络模型实现了较准确的支护变形预测，说明神经网络模型对基坑支护结构的

预测具有较高适用性，基坑支护结构变形受到许多因素的影响，其作用机理复杂且具有很强的规律性，

传统方法难以构建准确的预测模型，而神经网络模型具有强大的拟合能力，可以很好地预测基坑支护变

形的发展趋势。 
2) 本文通过扩大模型训练集，提高了 BP 神经网络模型的预测精度，说明 BP 神经网络模型的精度

非常依赖于训练集的质量，在工程应用中，应尽可能地用有效数据扩大模型训练集。 
3) 通过可变学习率法有效减小了模型训练的时间，使其可以快速收敛并保证训练效果，说明可变学

习率法对神经网络训练过程具有良好的优化效果。 
4) 训练集中的异常值对模型的训练具有显著影响，导致 BP 神经网络预测的准确度下降，说明训练

集的准确度和神经网络预测精度直接相关，更多的有效训练数据可以促使模型的预测精度和泛化能力进

一步提高，在实际应用中，应注意排除训练集中的异常数据，同时基于数据量大小对网络结构进行相应

的调整，以保证模型的精度。 
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