
犅犘神经网络在基坑变形预测中的应用研究

李帅，李浩，夏玉伟

（长安大学 公路学院，陕西 西安　７１００６４）

摘要：结合某桩锚支护深基坑工程，针对不同工况，利用监测数据作为输入建立ＢＰ神经网络

模型，预测桩体水平位移。结果表明，不同工况下的预测精度不同，桩体位移较大时预测精度较

高，位移较小时预测精度较差；对于工况变化时位移曲线的变化趋势，预测结果的适应性良好；ＢＰ

神经网络预测桩体水平位移具有较高的可行性和可靠性。
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　　围护桩是深基坑最常用的支护形式，其水平位

移的产生及发展对基坑的稳定极为重要，通过预测

桩体水平位移确定基坑的稳定性是常用的方法。目

前基坑稳定性预测预报方法主要有数学力学定量法

和位移时序分析法两类。基坑工程是一个开放的复

杂系统，其稳定性受地质构成、形成条件及诱发因素

等影响巨大，且由于因素变化的随机性和波动性，基

坑的稳定性难以确定。该文采用具有非线性映射功

能的神经网络预测桩体的水平位移，分析基坑的稳

定性。

１　犅犘神经网络的基本理论及设计

１．１　基本理论

ＢＰ神经网络是一种按误差逆传播算法训练的

多层前馈网络，是目前应用最广泛的神经网络模型

之一。其基本算法是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。正向传播时，输入

样本从输入层传入，经各隐层逐层处理后传向输出

层；若输出层的实际输出与期望输出不符，则转入误

差反向传播阶段。误差反向传播是将输出误差以某

种形式通过隐层向输入层逐层传播，并将误差分摊

给各层的所有单元，从而获得各层单元的误差信号，

该误差信号即为修正各单元权值的依据。这种信号

正向传播与误差反向传播的各层权值调整过程是周

而复始的，权值不断调整的过程即为网络的学习训

练过程，该过程一直进行到网络输出误差减少到可

接受的程度或进行到预先设定的学习次数为止。

ＢＰ神经网络由输入层、隐层、输出层组成。按

照ＢＰ人工神经网络的方式进行学习，给出输入值

狓，经过神经网络结构计算得到结果，即输出值犗。

１．１．１　信号层之间的数学关系

对于输出层，第犽个神经元的输出犗犽 为：

犗犽＝犳狀犲狋犽（ ） （１）

式中：狀犲狋犽 为第犽个神经元的输出，按式（２）计算。

狀犲狋犽＝∑
犿

犼＝０

ω犼犽狔犼 （２）

式中：ω犼犽为输出层第犽个神经元对应的权向量；狔犼

为隐层第犼个神经元的输出，按式（３）计算。

狔犼＝犳狀犲狋犼（ ） （３）

式中：狀犲狋犼 为第犼个神经元的输出，按式（４）计算。

狀犲狋犼＝∑
狀

犻＝０

狏犻犼狓犻 （４）

式中：狏犻犼为隐层第犼个神经元对应的权向量；狓犻 为

输入层第犻个神经元的输入。

在式（１）、式（３）中，犳（狓）为变换函数，均为单极

性Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其表达式为：

犳狓（）＝
１

１＋ｅ－狓
（５）

犳（狓）具有连续性、可导性，且满足下式：

犳狓（）＝犳狓（）１－犳狓（）［ ］ （６）

ＢＰ神经网络按照设计好的网络结构进行学习

训练，每学习训练一次都会得到一个输出犗；将输出

犗 与期望输出比较，得出输出误差犈；将误差进行反

向传播，对各层的权值进行调整学习，使输出值的误

差随着网络训练逐渐减小，直至满足要求。

１．１．２　误差及权值调整

输出误差犈 的定义如下：

犈＝
１

２
犱－犗（ ）２＝

１

２∑
犾

犽＝１

（犱犽－犗犽）
２ （７）

将式（７）展开至隐层，用隐层参数表示误差，有：

７９
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犈＝
１

２∑
犾

犽＝１

犱犽－犳狀犲狋犽（ ）［ ］２ （８）

将式（８）进一步展开至输入层，用输入层参数表

示误差，有：

犈＝
１

２∑
犾

犽＝１

｛犱犽－犳［∑
犿

犽＝１

ω犼犽犳（狀犲狋犼）］｝
２

（９）

由式（９）可知：ＢＰ神经网络的输出误差由隐层

各神经元的权值狏犻犼和输出层各神经元的权值ω犼犽决

定，改变误差犈 可通过调节两个权值函数来实现。

通常运用梯度下降算法将误差分摊给各层的各神经

元，得到各神经元的误差信号，然后以该误差信号为

依据修正各神经元的权值，这样各神经元的权值都

会被调整。不断重复上述过程，使信号正向传播与

误差反向传播的各层权值调整过程重复进行，直到

神经网络的输出误差减少到允许范围或进行到预先

设定的学习次数为止。

１．２　犅犘神经网络设计

１．２．１　结构设计

ＢＰ神经网络的结构设计包括输入层、隐层和输

出层设计，其中主要是隐层的层数设计。在ＢＰ神

经网络中，隐层可以是一层，也可以是多层。理论分

析证明，单隐层神经网络结构便可映射所有的连续

函数，只有在涉及非连续函数问题时才考虑多层隐

层结构。这里采用单隐层结构的３层ＢＰ神经网络

作为预测模型。

１．２．２　输入层、输出层设计

神经网络结构中的输入层、输出层的神经元是

指输入、输出变量。一般情况下，输出量就是所需要

的目标量，可以是一个，也可以是多个，比较容易确

定。对于输入量，要求其是对输出量有较大影响且

能检测或便于提取的变量，还要求输入量之间的相

关联度较低或不相关。

基坑的开挖变形受到地质水文情况、开挖深度、

开挖时间、支护结构形式及周围建筑物等因素的影

响，维护桩桩体本身的变形还会受到桩体刚度、桩身

直径和桩长、桩体上部荷载、桩身工艺、坑角效应等

因素的影响，桩体的水平位移是多种因素共同作用

的结果。在这些影响因素中，一部分是事先确定的

变量，可直接作为神经网络的输入；另一部分则需进

行量化处理后才能作为输入。影响因素量化准则对

网络预测结果有很大影响，同时有些影响因素在工

程现场很难获取，而且如果采用上述所有影响因素

作为神经网络的输入，则输入层的结构会很庞大，将

使计算周期和工作量增大，导致输出结果与期望输

出结果偏差较大。因此，选取实测桩体水平位移作

为神经网络的输入来预测桩体水平位移，分析基坑

的稳定性。

综合考虑，确定输入层神经元数量为５个。由

于工程现场每３ｄ监测一次数据，设每监测一次数

据的时间为一个时间点，以桩体实际监测的前５个

时间点的水平位移作为输入。由于要通过预测未来

几天桩体的水平位移来确定基坑的稳定性，取前５

个时间点的下一个时间点的桩体水平位移为输出，

即取未来时间点的桩体水平位移为输出，输出层神

经元数量为１个。

１．２．３　隐层设计

隐层神经元的作用是从样本中提取并储存其内

在规律，每个神经元有若干个权值，每个权值都是增

强网络映射能力的参数。隐层神经元个数太多，会

记忆样本中非规律性的内容，影响预测结果的准确

性，还会增加训练学习时间；而神经元个数较少，则

神经网络学习能力降低，不能获取样本规律。因此，

应综合考虑各种因素确定隐层神经元个数。

常采用试凑法确定隐层神经元个数，先确定较

少的神经元个数，然后逐渐增加神经元个数，以误差

最小时所对应的神经元个数作为隐层神经元个数。

采用式（１０）计算隐层神经元个数，经过网络模型试

凑，最终确定隐层神经元个数犿＝１１个。

犿＝ 狀＋槡 犾＋α （１０）

式中：犿 为隐层神经元个数；狀 为输入层神经元个

数；犾为输出层神经元个数；α为１～１０常数。

２　深基坑变形预测

以某深基坑工程为例，应用ＢＰ神经网络对不

同深度处桩体水平位移进行预测。

２．１　工程概况

该工程基坑平面近似为正方形，四周采用围护

桩加锚索联合支护。采用中心岛式开挖方法，先在

基坑周边设置围护桩，然后将坑壁周边的土体挖去

进行锚索施工，待锚索张拉完毕后挖去基坑中部土

体，最后逐步开挖至坑底（见图１）。

采用ＣＸ－６Ｂ型滑动测斜仪进行桩体水平位移

监测，在测斜管安放稳定一段时间后进行连续监测。

待测斜数据稳定后，按要求每３ｄ测量一次数据。监

测时，将仪器放置在测斜管底部，每隔５００ｍｍ进行

一次数据采集。选取３根不同工况的桩体运用神经
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图１　基坑开挖及周围环境示意图（单位：ｍ）

网络进行桩体水平位移预测，其中基坑东侧犇犎 段

１８号桩体为基坑已开挖但未进行第一排锚索锁定，

北侧犃犇 段４０号桩体为第一道锚索锁定完成，南侧

犎犑段５３号桩体为第三排锚索锁定完成。

２．２　预测结果及分析

犇犎 段１８号桩桩体水平位移实测值与预测值

的比较见表１、图２～４，犃犇 段４０号桩桩体水平位

移实测值与预测值的比较见表２、图５～７，犎犑段５３

表１　犇犎 段１８号桩桩体水平位移实测值与预测值的比较

深度／

ｍ
日期

水平位移／ｍｍ

实测值 预测值

绝对误

差／ｍｍ

相对误

差／％

４

１２－２３ ７．１４６ ７．３１１ －０．１６５ －２．３１

１２－２６ ８．７５６ ８．０４６ 　０．７１０ 　８．１１

１２－２９ ８．２９６ ８．１８０ 　０．１１６ 　１．４０

８

１２－２３ ６．０１２ ５．６０７ 　０．４０５ 　６．７３

１２－２６ ７．２０２ ７．０６５ 　０．１３７ 　１．９０

１２－２９ ７．１８２ ７．２１６ －０．０３４ －０．４８

１２

１２－２３ ５．１２１ ５．１７２ －０．０５１ －０．９９

１２－２６ ５．４７１ ５．５０２ －０．０３１ －０．５６

１２－２９ ５．６３１ ６．０８６ －０．４５５ －８．０８

１６

１２－２３ ２．７９８ ２．６７１ 　０．１２７ 　４．５５

１２－２６ ２．６７８ ２．６３５ 　０．０４３ 　１．６２

１２－２９ ２．７２８ ２．８９５ －０．１６７ －６．１１

２０

１２－２３ ０．２１１ ０．２１２ －０．００１ －０．５８

１２－２６ ０．２１１ ０．２１１ 　０．０００ ０．００

１２－２９ ０．２１１ ０．２１１ 　０．０００ ０．００

号桩桩体水平位移实测值与预测值的比较见表３、

图８～１０。

图２　犇犎 段１８号桩１２月２３日桩体水平位移量比较

图３　犇犎 段１８号桩１２月２６日桩体水平位移量比较

图４　犇犎 段１８号桩１２月２９日桩体水平位移量比较

犇犎 段１８号桩桩体水平位移实测值是基坑已

经开挖但未进行第一排锚索锁定时的监测数据。由

表１可知：桩体水平位移预测误差最大值出现在１２

月２６日桩身深度４ｍ处，为０．７１０ｍｍ；相对误差最

大值也出现在这一位置，为８．１１％。在桩体深度２０

ｍ处，由于前几个时间点的监测值都为０．２１１ｍｍ，

预测值也为０．２１１ｍｍ，达到了精准预测。由图２～

４可知：基坑开挖还未进行第一排锚索锁定时，桩体

最大位移发生在上部，位移量随着桩体深度的增加

逐渐减小，总体上桩体位移曲线呈悬臂形。
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表２　犃犇 段４０号桩桩体水平位移实测值与预测值的比较

深度／

ｍ
日期

水平位移／ｍｍ

实测值 预测值

绝对误

差／ｍｍ

相对误

差／％

４

１－１８ ２０．５８９ ２０．５２５ －０．０６４ －０．３１

１－２１ ２０．２０７ ２０．５６０ 　０．３５３ 　１．７４

１－２４ ２０．７６７ ２０．２８３ 　０．４８４ 　２．３３

８

１－１８ １１．５３３ １２．６９９ 　１．１６６ 　１０．１１

１－２１ １２．３８５ １１．９０７ －０．４７８ －３．８６

１－２４ １２．７４５ １２．５６６ －０．１７９ －１．４０

１２

１－１８ ３．３０３ ３．４４８ 　０．１４５ 　４．３９

１－２１ ２．５１４ ２．５６２ 　０．０４８ 　１．９１

１－２４ ３．７６４ ３．５３６ －０．２２８ －６．０６

１６

１－１８ ６．２００ ６．３５２ 　０．１５２ 　２．４５

１－２１ ６．１３６ ６．５７３ 　０．４３７ 　７．１２

１－２４ ６．４５６ ６．６７１ 　０．２１５ 　３．３３

２０

１－１８ ２．９３１ ２．７４２ －０．１８９ －６．４５

１－２１ ２．４２４ ２．２０８ －０．２１６ －８．９１

１－２４ ２．４７４ ２．６０２ 　０．１２８ 　５．１７

图５　犃犇 段４０号桩１月１８日桩体水平位移量比较

图６　犃犇 段４０号桩１月２１日桩体水平位移量比较

图７　犃犇 段４０号桩１月２４日桩体水平位移量比较

表３　犎犑段５３号桩桩体水平位移实测值与预测值的比较

深度／

ｍ
日期

水平位移／ｍｍ

实测值 预测值

绝对误

差／ｍｍ

相对误

差／％

４

４－２１ 　４．７９７ 　４．４８７ 　０．３１０ 　 ６．４７

４－２４ 　４．９７７ 　４．７５２ 　０．２２５ 　 ４．５３

４－２７ 　４．３８７ 　４．１３１ 　０．２５６ 　 ５．８４

８

４－２１ 　３．４８０ 　３．４６４ 　０．０１６ 　 ０．４７

４－２４ 　３．９８０ 　３．９２６ 　０．０５４ 　 １．３６

４－２７ 　３．９７０ 　３．７９７ 　０．１７３ 　 ４．３６

１２

４－２１ 　０．４７４ 　０．５８１ －０．１０７ －２２．６０

４－２４ 　０．９４５ 　０．７８１ 　０．１６４ 　１７．３５

４－２７ －０．３１６ －０．３８７ 　０．０７１ －２２．４３

１６

４－２１ 　３．１０８ 　３．４９８ －０．３９０ －１２．５４

４－２４ 　３．８３３ 　３．７８２ 　０．０５１ 　 １．３４

４－２７ 　２．７０８ 　２．６１９ 　０．０８９ 　 ３．２９

２０

４－２１ 　１．３０８ 　１．６２１ －０．３１３ －２３．９５

４－２４ 　２．３１２ 　１．７５４ 　０．５５８ 　２４．１２

４－２７ 　１．２１８ 　１．６１７ －０．３９９ －３２．７８

图８　犎犑段５３号桩４月２１日桩体水平位移量比较

　　犃犇 段４０号桩桩体水平位移实测值为第一道

锚索锁定完成后的监测数据。由表２可知：桩体水

平位移预测误差最大值出现在１月１８日桩身深度

８ｍ处，为１．１６６ｍｍ；相对误差最大值也出现在相

同位置，为１０．１１％。由图５～７可知：基坑完成第一

排锚索锁定后，最大位移还是发生在桩体上部，同时

在桩体下部出现局部位移最大值，在一定桩深范围

内随着深度的增加位移值减少，曲线呈波浪形。

００１ 　　　　　公　路　与　汽　运　　　　　　　　　２０１７年９月　



图９　犎犑段５３号桩４月２４日桩体水平位移量比较

图１０　犎犑段５３号桩４月２７日桩体水平位移量比较

犎犑段５３号桩桩体水平位移实测值为第三排

锚索锁定完成后的监测数据。由表３可知：桩体水

平位移预测误差最大值出现在４月２４日桩身深度

２０ｍ处，为０．５５８ｍｍ；相对误差最大值出现在４月

２７日深度２０ｍ处，为３２．７８％。由图８～１０可知：

基坑完成第三排锚索锁定后，桩体水平位移曲线呈

波浪形，水平位移先随着深度逐渐减小，到达一定深

度后逐渐增大，出现了局部位移最大值，且量值与桩

体上部位移量相差较小。

２．３　讨论

比较３根桩桩体水平位移预测值与实测值，

犇犎 段１８号桩、犃犇 段４０号桩位移预测结果的相

对误差较小，预测值与实测值较接近；犎犑 段５３号

桩在一些位置出现了相对误差较大的情况，最大处

达到３２．７８％。由于犎犑段５３号桩位于基坑南侧中

部，整体位移量比其他２根桩小很多，而相对误差为

误差除以实测值，实测值较小，因而计算出的相对误

差较大。可见，对于水平位移量较大的桩体，可用

ＢＰ神经网络预测未来几天桩体不同深度处的位移

量，确定基坑的稳定性，但对于水平位移量较小的桩

体，难以确保得到精确结果。

不同工况下，ＢＰ神经网络对不同深度处桩体水

平位移的预测曲线与实测曲线具有相同的变化趋

势，且基本重合。对比３根桩体的水平位移变化曲

线，发现工况发生变化时桩体位移曲线也会变化，第

一排锚索未锁定时曲线为悬臂形，锁定完成后曲线

呈波浪形，到第三排锚索锁定完成后曲线变为更明

显的波浪形。随着锚索不断锁定，在桩身下部出现

局部位移最大值，且其值不断增大，有超越桩体位移

最大值的趋势，说明桩体最大位移位置随着锚索的

不断锁定在下移，最后形成桩体的最大位移。ＢＰ神

经网络可预测桩体的水平位移，预测结果符合工况

改变时桩体位移的变化趋势。

３　结论

（１）基坑开挖初期桩体位移在上部最大，随着

深度的增加逐渐减小，呈悬臂形；后期锚索锁定后，

位移曲线变为波浪形，桩体中下部出现局部位移最

大值，桩体最大位移的位置向下移动，锚索有效限制

了桩体的位移。

（２）采用现场监测的桩身水平位移作为输入进

行基坑变形预测能取得较精确的结果，且对工况变

化时位移曲线的变化趋势有一定的适应性。利用

ＢＰ神经网络预测桩体水平位移可靠。

（３）桩身位移量较大时ＢＰ神经网络预测结果

精度高，位移量较小时预测结果误差较大。对于位

移大小的界限有待进一步研究。
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