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　　摘要：影响基坑变形的因子有很多，有主要因子和次要因子。根据实际工程经验以及相关
资料，在较为全面地总结所有影响基坑变形因子的基础上，结合层次分析法，筛选出主要影响因
子，建立一定的量化标准。将影响因子作为输入层，构建基于主要影响因子的ＢＰ神经网络。结
合天津市中国铁建国际城１Ｄ地块深基坑工程，选出围护结构发生明显变形的各时间段，建立

１７×１０６ 的训练数据，采用黄金分割法对隐含层的节点数进行筛选，以４　ｍ，８　ｍ，１２　ｍ，１６　ｍ处的
变形数据为目标层进行训练和仿真。最后，对其它测斜点的变形进行预测，精度满足要求，验证
了这种影响因子选择和样本选择方法的有效性，对基坑变形预测有一定的应用指导意义。
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０　引言

岩土体是一种多相、各向异性和非均质的材料，这也就导致了基坑工程本身的复杂性［１］，给基坑开挖
增加了一定的难度。近年来，经常能听到一些关于深基坑发生事故的新闻，事故通常表现为围护结构变
形过大、支撑结构内力过大或者地面急剧沉降，人们已经逐渐意识到对基坑进行监测和预测是很有必要
的。对于基坑的变形预测，以往学者大都倾向于对地面沉降的预测，近些年国内外也有很多学者［２］对围
护结构的变形进行了监测和预测，取得了一定的进展。由于岩土体是一个复杂的非线性材料，而神经网
络可以很好地解决复杂的非线性问题，并且具有自学习、自适应的能力和联想存储功能。从表面上看，深
基坑的变形趋势没有什么规律可循，但是，从系统上来说，综合分析深基坑的各种影响因素之后发现其中
必然存在一定的规律［３－４］。１９９６年，Ｓ．Ｒａｊａｓｅｋａｒａｎ　ｅｔ　ａｌ［５］将误差反向传播的ＢＰ神经网络应用于基坑周
围土体的水平位移预测，取得了比较理想的结果。２００５年，Ｃ．Ｇ．Ｃｈｕａ１和 Ａｎｔｈｏｎｙ　Ｔ．Ｃ．Ｇｏｈ［６］利用贝
叶斯神经网络模型预测了深基坑开挖过程中围护结构的变形以及土结构之间的相互作用，并且提出了一
个有意义的误差曲线。２００８年，贺志勇等［７］结合某深基坑工程，建立ＢＰ神经网络时间窗口预测模型，预
测了围护结构桩体的水平位移。２０１３年，李燕等［８］首次比较详细地建立基于影响因子的ＢＰ神经网络对
基坑的变形进行预测。在此背景下，现通过进一步细化筛选影响因子，优选隐含层节点数和训练数据，提
高了模型的精度，验证了这种方法的可行性。

１　分析及预测原理

１．１　ＢＰ神经网络原理
单层神经网络通常只能解决一些线性问题，对于一些非线性问题需要用多层神经网络来解决。ＢＰ网络

的信息从输入层传输到输出层，所以是一个多层前馈神经网络。ＢＰ网络的学习过程分为两个阶段［９－１０］：
第一阶段：将学习数据由输入层传入隐含层，通过设置的网络结构和前一次迭代的权值和阀值，最终

从输出层得出个神经元的输出；
第二阶段：若输出层没有得到理想的结果，从最后一层向前计算各权值和阀值对总误差的影响，对权
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值和阀值进行修改。
以上两个阶段反复交替进行，直到结果收敛为止。图１给出了多层前向网络的一部分内容，表示两

种信号在流通。
理论证明，在不限制隐含层节点数的情况下，两层的ＢＰ神经网络可以解决任何非线性问题。如图２

所示是３层ＢＰ神经网络的拓扑结构。

图１　前向工作信号与反向误差信号 图２　３层ＢＰ神经网络的拓扑结构

１．２　层次分析法原理
层次分析法［１２］（Ａｎａｌｙｔｉｃ　Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ　Ｐｒｏｃｅｓｓ，简称ＡＨＰ）是一种利用数学分析，把分析指标层次化、

数量化，并且把定性指标定量化分析的方法。它可以把一些虽然独立，但是相互制约的影响因素综合起
来考虑，并把这种综合用数值的方法显示出来。
层次分析法的基本步骤为建立层次结构、构建判断矩阵、层次单排序及一致性检验、层次总排序及一

致性检验。

２　影响因子选取及赋值

２．１　建立层次结构
对于深基坑变形影响因素的探讨，以往学者通常从施工条件、设计因素和水文地质３个方面进行分析。

同时，对于大体积混凝土结构，往往忽略了温度对围护结构和支撑结构产生的影响［１３］。为了判断哪些是主
要因素哪些是次要因素，同时为了提高ＢＰ神经网络的训练数据的有效性，本研究将从设计因素、围护支撑结
构、施工条件、水文地质条件、超载条件５个方面进行分类，并建立相应的层次结构如表１所示。

表１　深基坑变形影响因子层次结构

目标层 准则层 指标层

影响因子Ａ

设计因素Ｂ１
基坑重要性等级Ｃ１１
基坑开挖深度Ｃ１２

围护支撑结构Ｂ２

支撑位置及道数Ｃ２１
入土深度Ｃ２２
支撑刚度Ｃ２３
围护结构刚度Ｃ２４
支撑预应力Ｃ２５

施工条件Ｂ３

支撑安装时间Ｃ３１
基坑暴露时间Ｃ３２
基坑底暴露时间Ｃ３３
被动土体加固Ｃ３４
施工顺序Ｃ３５
时空效应Ｃ３６

水文地质条件Ｂ４

土体参数Ｃ４１
墙土摩擦Ｃ４２
水文条件Ｃ４３
环境温度Ｃ４４

超载条件Ｂ５
周围静载Ｃ５１
周围动载Ｃ５２
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２．２　构建判断矩阵及层次总排序
在层次分析法中，某一层次所有因素的相对重要性权重是通过专家打分构建矩阵的方式来确定的，

这样就可以很好的比较本层次各因素之间的相对重要性。在参考相关资料并且咨询多名专家老师的前
提下，结合１～９比例标度表，建立表２～表７的判断矩阵计算相对权重。

表２　准则层Ａ判断矩阵及相对权重

指标 Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５ Ｗ
Ｂ１ １　 １／５　 １／４　 １／３　 １／３　 ０．０５８　９
Ｂ２ ５　 １　 ２　 ３　 ３　 ０．４０６　５
Ｂ３ ４　 １／２　 １　 ２　 ２　 ０．２４９　０
Ｂ４ ３　 １／３　 １／２　 １　 １　 ０．１４２　８
Ｂ５ ３　 １／３　 １／２　 １　 １　 ０．１４２　８

　　一致性检验：λｍａｘ＝５．０５６　７，ＣＩ＝０．０１４，ＲＩ＝１．１２，ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝０．０１３＜０．１，一致性良好。
表３　设计因素Ｂ１ 判断矩阵及相对权重

指标 Ｃ１１ Ｃ１２ Ｗ
Ｃ１１ １　 １／３　 ０．２５０
Ｃ１２ ３　 １　 ０．７５０

　　一致性检验：λｍａｘ＝２，ＣＩ＝０，ＲＩ＝０，ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝０，完全一致。
表４　围护支撑结构Ｂ２ 判断矩阵及相对权重

指标 Ｃ２１ Ｃ２２ Ｃ２３ Ｃ２４ Ｃ２５ Ｗ
Ｃ２１ １　 １／４　 １／３　 １／３　 １／５　 ０．０５８　９
Ｃ２２ ４　 １　 ２　 ２　 １／２　 ０．２４９　０
Ｃ２３ ３　 １／２　 １　 １　 １／３　 ０．１４２　８
Ｃ２４ ３　 １／２　 １　 １　 １／３　 ０．１４２　８
Ｃ２５ ２　 ３　 ３　 １　 ０．４０６　５

　　一致性检验：λｍａｘ＝５．０５６　７，ＣＩ＝０．０１４，ＲＩ＝１．１２，ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝０．０１３＜０．１，一致性完好。
表５　施工条件判断矩阵Ｂ３ 及相对权重

指标 Ｃ３１ Ｃ３２ Ｃ３３ Ｃ３４ Ｃ３５ Ｃ３６ Ｗ
Ｃ３１ １　 ４　 １　 ３　 ２　 ５　 ０．２９５　９
Ｃ３２ １／４　 １　 １／４　 １／２　 １／３　 ２　 ０．０７０　２
Ｃ３３ １　 ４　 １　 ３　 ２　 ５　 ０．２９５　９
Ｃ３４ １／３　 ２　 １／３　 １　 １／２　 ３　 ０．１１１　６
Ｃ３５ １／２　 ３　 １／２　 ２　 １　 ４　 ０．１８０　１
Ｃ３６ １／５　 １／２　 １／５　 １／３　 １／４　 １　 ０．０４６　３

　　一致性检验：λｍａｘ＝６．０８０　９，ＣＩ＝０．０１６，ＲＩ＝１．２４，ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝０．０１３＜０．１，一致性良好。
表６　水文地质条件判断矩阵Ｂ４ 及相对权重

指标 Ｃ４１ Ｃ４２ Ｃ４３ Ｃ４４ Ｗ
Ｃ４１ １　 ５　 ３　 ４　 ０．５４６　２
Ｃ４２ １／５　 １　 １／３　 １／２　 ０．０８３　８
Ｃ４３ １／３　 ３　 １　 ２　 ０．２３２　３
Ｃ４４ １／４　 ２　 １／２　 １　 ０．１３７　７

　　一致性检验：λｍａｘ＝４．０５１　１，ＣＩ＝０．０１７，ＲＩ＝０．９０，ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝０．０１９＜０．１，一致性良好。
表７　超载条件判断矩阵及相对权重

指标 Ｃ３１ Ｃ３２ Ｗ
Ｃ３１ １　 ２　 ０．６６６　７
Ｃ３２ １／２　 １　 ０．３３３　３

　　一致性检验：λｍａｘ＝２，ＣＩ＝０，ＲＩ＝０，ＣＲ＝ＣＩ／ＲＩ＝０，完全一致。



５６　　　 石家庄铁道大学学报（自然科学版） 第２９卷

在确定各指标层Ｃ的相对权重之后，结合准则层得到各因子的综合权重。按照综合权重，对各影响
因子进行总排序，排除时空效应和墙土摩擦对变形产生的影响，将其他１７个影响因子作为影响基坑变形
的主要影响因子进行建模。

２．３　建立量化标准
通过构建判断矩阵，结合层次总排序，筛选出其中的前１７个主要影响因子作为神经网络的输入层训

练数据，建立表８所示的量化标准。

３　构建ＢＰ神经网络模型

３．１　工程概况
工程位于河北区金钟河大街以北、月牙河以西的开发空地内，是天津地铁６号线民权门车站与国际

城１Ｄ地块的合建工程，总面积约为１９　１００　ｍ２。国际城１Ｄ地块基坑开挖深度约２０．４　ｍ，分４层土方进
行开挖，围护结构选用１　０００　ｍｍ厚地下连续墙＋环板支撑的围护结构形式。主体结构底板位于粉质黏
土层中，土质较均匀。２０１４年４月１日开工，２０１５年６月２８号竣工，总工期４５４　ｄ。地块围护结构布置

１１个测斜管，周围布置１０个水位监测点。工程于５月３日开挖第一层土方，８月３日开挖第二层土方，１０
月８日开挖第三层土方，１２月２０开挖第四层土方。

表８　影响因子赋值标准

编号 影响因子 量化标准

Ｃ２５ 支撑预应力 大于９０％设计值（１）；介于７０％～９０％（２）；介于５０％～７０％（３）；小于５０％（４）；无预应力（５）。

Ｃ２２ 入土深度 ｔ＞０．８　Ｈ（１）；０．６　Ｈ＜ｔ＜０．８　Ｈ（２）；０．３　Ｈ＜ｔ＜０．６　Ｈ（３）；０．１　Ｈ＜ｔ＜０．３　Ｈ（４）；０＜ｔ＜０．１　Ｈ（５）。

Ｃ５１ 周围静载 弱（１）；较弱（２）；一般（３）；较强（４）；强（５）。

Ｃ４１ 土体参数 岩石类（２）；砂土类（３）；粘土粉土等（４）；其他砂土和杂填土（５）。

Ｃ３１ 支撑安装时间 快（１）；较快（２）；一般（３）；较慢（４）；慢（５）。

Ｃ３３ 基坑底暴露时间 小于２４　ｈ（１）；介于２４　ｈ和３６　ｈ（３）；大于３６　ｈ（５）。

Ｃ２３ 支撑刚度 较强（混凝土支撑）（２）；一般（混凝土与钢支撑）（３）；较弱（钢支撑）（４）。

Ｃ２１ 支撑位置及道数 密（上疏下密）（２）；较密（上密下疏）（３）；一般（４）；稀疏（５）。

Ｃ５２ 周围动载 弱（１）；较弱（２）；一般（３）；较强（４）；强（５）。

Ｃ３５ 施工顺序 先撑后挖、分层均匀开挖（１）；先挖后撑、分层均匀开挖（３）；不均匀开挖、超挖等（５）。

Ｃ１２ 基坑开挖深度 根据实际开挖深度赋值。

Ｃ４３ 水文条件 根据实际水位变化速率赋值。

Ｃ３４ 被动土体加固 中间支撑以下土体至设计标高以下４　ｍ。

Ｃ２４ 围护结构的刚度 桩墙式支护（２）；挡墙式支护（３）；锚式支护（４）；无支护（５）。

Ｃ４４ 环境温度 冬季（２）；春季（３）；秋季（４）；夏季（５）。

Ｃ３２ 基坑暴露时间 根据实际暴露时间赋值。

Ｃ１１ 基坑重要性等级 一级（１）；二级（３）；三级（５）。

　　 注：括号内数值为赋值大小，ｔ为入土深度，Ｈ 为围护结构深度。

３．２　数据准备

ＢＰ神经网络需要选择典型的样本数据进行训练。样本数太少，网络精度不够，样本数太多，增加训练
的时间。笔者选取基坑围护结构发生明显变形的时间段进行考虑，对于该工程，选取２０１４年７月２０日～
２０１４年８月１３日，２０１４年１０月８日～２０１４年１０月２４日，２０１４年１１月１日～２０１４年１１月１０日，２０１４
年１２月１日～２０１４年１２年２８日，２０１５年２月１日～２０１５年２月１０日，２０１５年３月１日～２０１５年３月

１３日，总共１０６　ｄ的数据进行分析，其中２０１４年１１月和２０１５年２月是季节变化的典型时间点，其他均是
基坑土方开挖的前后时间段，２０１５年３月１３号之后，基坑变形趋于稳定。选取ＱＸ４进行模拟训练，然后
选取ＱＸ５进行泛化能力测试。

３．３　程序设计
根据表９，对ＱＸ４的影响因子进行赋值，将其作为网络的训练数据Ｐ，其中Ｐ是１７×１０６的矩阵，分
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别以ＱＸ４点４　ｍ，８　ｍ，１２　ｍ，１６　ｍ处的实测变形数据为目标数据Ｔ，其中Ｔ是１×１０６的矩阵，建立４个训
练模型。首先，利用 ｍａｐｓｔｄ函数对Ｐ、Ｔ进行归一化处理，加快网络的预测速度。然后，利用ｎｅｗｆｆ函数
构建神经元网络，传输函数为ｔａｎｓｉｇ和ｐｕｒｅｌｉｎ，学习函数为ｔｒａｉｎｇｄｘ。由于后期有专门的测试数据和验
证数据，所以网络训练不需要对其数据进行自动分类，其中用到了ｄｉｖｉｄｅＦｃｎ函数。隐含层神经元需要结
合黄金分割法进行选取，学习速率ｌｒ为０．０５，动量因子ｍｃ为０．９，训练次数为１００　０００，目标误差取为１ｅ－
５。最后，利用ｍａｐｓｔｄ（‘ｒｅｖｅｒｓｅ’，…）对其进行反归一化处理。训练过程以训练次数达到１００　０００或者目
标误差ｇｏａｌ达到１ｅ－５时结束训练。

３．４　确定隐含层节点数
根据前人经验，通常采用经验公式设计隐含层节点数

ｎ＝ ｎｉ＋ｎ槡 ０＋ａ （１）
式中，ｎ为隐层节点数；ｎｉ为输入节点数；ｎ０ 为输出节点数；ａ为１～１０之间的常数。
这种方法选择的隐含层节点数精确度较低，有不少学者在此基础上找到了一些更为有效的方法［１４］，

其中基于黄金分割原理的筛选方法是比较有效的。这种方法指出比较理想的隐含层节点数通常存在于
［ａ，ｂ］这个区间，其中ａ和ｂ通过如下的公式求得

ａ＝ｎｉ＋ｎ０２ ≤ｎｈ ≤ （ｎｉ＋ｎ０）＋１０＝ｂ （２）

　　同时，利用黄金分割原理找到这个区间的延伸区间［ｂ，ｃ］（其中ｂ＝０．６１８×（ｃ－ａ）＋ａ），然后分别在
这两个区间内利用黄金分割法找到疑似最优节点数，结合一定的误差判断标准进行选择。设神经网络的
总误差为

Ｅ＝ １２∑
ｎ

ｉ＝１

（Ｔｉ－Ｔｊ）２ （３）

式中，Ｔｉ为实测数据；Ｔｊ为仿真数据，当Ｅ最小时即为最优节点。
在该模型中，ｎｉ为１７，ｎ０ 为１，即ａ＝９，ｂ＝２８，ｃ＝４０。结合黄金分割法，全部的疑似最优节点为９、１７、２０、

２３、２５、２８、３３、３５、４０，结合已经建立好的神经网络，求出的４　ｍ，８　ｍ，１２　ｍ，１６　ｍ处的总误差如表９所示。
表９　隐含层最优节点数选择

深度／ｍ　 ９　 １７　 ２０　 ２３　 ２５　 ２８　 ３３　 ３５　 ４０ 最优节点

４　 ４．９１　 ３．２９　 ５．０１　 ３．９９　 ６．１５　 ７．１９　 ３．５４　 ４．０４　 ３．７２　 １７
８　 ４．７０　 ５．７４　 ３．７５　 ８．００　 ６．７２　 ６．１４　 ９．６６　 ７．００　 ５．６０　 ２０
１２　 ６．８４　 ８．７１　 ８．７６　 ９．９２　 ７．０７　 ６．４５　 ６．５２　 １１．０２　 ９．４４　 ２８
１６　 ９．７０　 ８．９６　 ９．１５　 ８．１４　 ６．８２　 １０．４８　 ７．２９　 １０．９６　 １１．５５　 ２５

３．５　网络训练及仿真
利用设计好的程序，输入求得的最优节点数，对网络进行仿真训练。以ＱＸ４－４　ｍ处的神经网络模型

为例，对其进行仿真训练，如图３所示为实测数据与仿真数据的对比图，可见实测数据与仿真数据的拟合
是比较好的。误差性能曲线如图４所示。利用同样的方法可以对８　ｍ，１２　ｍ，１６　ｍ处的网络进行训练。
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图３　ＱＸ４－４ｍ深处仿真数据与实测数据对比图
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３．６　网络验证
由于神经网络的训练数据是选的ＱＸ４的各个时间段相互独立的数据，所以首先需要对ＱＸ４样本内

和样本外的数据对网络进行验证。以８月９日，９月１０日，１０月１５日，１０月２５日，１１月５日，１１月１１
日，１２月１５日，２０１５年１月７日，２０１５年２月５日，２０１５年２月１５日，２０１５年３月５日，２０１５年３月１４
日１２组数为例对其进行验证。计算结果如图５所示。
从图５中可以看出，各深度处神经网络的预测变形相对误差基本都小于５％。２０１４年８月９日第二

层土方正在开挖，实测变形比较小，相对误差大于５％，影响不大。１６　ｍ深处由于１０月８日之前没有变
形，所以相对误差为零。样本内数据的仿真结果与实测结果拟合比较好，样本外数据预测也都在误差所
允许的范围内。

３．７　泛化能力测试
训练ＢＰ神经网络的主要作用是将其进行推广应用。为了验证网络的泛化能力，利用ＱＸ４已经训练

好的网络，分别对ＱＸ５的１２个时间点４　ｍ，８　ｍ，１２　ｍ和１６　ｍ的变形值进行预测。预测值与实测值的对
比如图６所示。
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图５　ＱＸ４处４ｍ、８ｍ、１２ｍ、１６ｍ的预测相对误差
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图６　ＱＸ５处４ｍ、８ｍ、１２ｍ、１６ｍ的预测相对误差

　　从图６中可以看出，９月１０日之前的预测误差略大于５％，由于此时第二层土方刚开挖完毕，围护结
构的最大变形为５　ｍｍ，５％内的相对误差是可以接受的。随着基坑继续开挖，基坑围护结构的变形越来
越大，但是相对误差越来越趋近于３％～５％的范围内，满足实际工程的应用要求。

４　结论

通过结合层次分析法和ｍａｔｌａｂ，在总结前人研究的基础上综合考虑影响基坑变形的所有因素，并在
征求多个专家老师意见的前提下对其进行赋值，建立基于影响因子的ＢＰ神经网络。最后结合天津市国
际城１Ｄ地块的深基坑工程，对网络进行训练仿真以及泛化能力测试，结果表明这种影响因子以及训练样
本选择方法在变形预测的精度上满足工程要求的５％的要求，同时提高了网络训练的速率，有很好的应用
推广价值。

（１）针对我国季节变化比较明显的中北部地区，将温度的影响考虑在内，同时将相对的水位变化速率
而非绝对的水位高度等考虑在内，最终筛选出１７个主要影响因子，提高了神经网络的仿真精度。

（２）针对训练样本的选择，区别于以往的考虑基坑开挖全程或者只考虑某个时间区段，通过筛选基坑
发生明显变形的土层开挖区段以及季节变化时的个别区段进行考虑，在减少训练样本量加快训练速度的
同时可以对基坑开挖的全程考虑在内。

（３）利用黄金分割法，对隐含层最优节点数进行筛选，提高了网络训练的速率和精度，进一步验证了
这种方法的高效性。
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