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基于小波神经网络的基坑沉降预测方法研究
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摘 要:深基坑监测会对周围邻近建筑物造成影响、进而导致其沉降。而对深基坑相邻建筑物实施沉降监测有助于控制基

坑开挖,能够及时发现沉降危害。为提高深基坑相邻建筑物沉降预测的精度,提出了一种小波神经网络模型并以其前4期

的监测数据预测后1期的累积沉降量。通过5个沉降监测点、近2
 

a时间的监测数据,对比了自回归模型和小波神经网络模

型的预测精度,结果表明:小波神经网络模型的短期预测精度优于自回归模型,其长期预测精度与自回归模型相当。小波神

经网络模型的稳定性好,且其预测精度不会随着时间的推移而衰减。对于变形特征较复杂的监测点仍能够取得较高的精

度,能够为各类复杂的基坑变形预测提供有效且可靠的指导。
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Abstract:
 

Deep
 

foundation
 

pit
 

monitoring
 

can
 

cause
 

an
 

impact
 

on
 

nearby
 

buildings,leading
 

to
 

settlement.
 

The
 

settlement
 

monitoring
 

of
 

adjacent
 

buildings
 

helps
 

to
 

control
 

the
 

excavation
 

of
 

foundation
 

pits
 

and
 

timely
 

detect
 

settlement
 

hazards.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

settlement
 

prediction
 

for
 

adjacent
 

buildings
 

in
 

deep
 

foundation
 

pits,this
 

paper
 

proposes
 

a
 

wavelet
 

neural
 

network
 

model,which
 

predicts
 

the
 

cumulative
 

settlement
 

of
 

the
 

fol-
lowing

 

phase
 

based
 

on
 

monitoring
 

data
 

from
 

the
 

previous
 

four
 

phases.
 

The
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

autoregres-
sive

 

model
 

and
 

wavelet
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

compared
 

based
 

on
 

monitoring
 

data
 

from
 

5
 

settlement
 

moni-
toring

 

points
 

over
 

the
 

past
 

2
 

years.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

short-term
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

wavelet
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

the
 

autoregressive
 

model,and
 

its
 

long-term
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

comparable
 

to
 

that
 

of
 

the
 

autoregressive
 

model.
 

The
 

wavelet
 

neural
 

network
 

model
 

has
 

good
 

stability
 

and
 

pre-
diction

 

accuracy
 

does
 

not
 

decay
 

over
 

time.
 

It
 

can
 

still
 

achieve
 

high
 

accuracy
 

on
 

monitoring
 

points
 

with
 

complex
 

deformation
 

characteristics,providing
 

effective
 

and
 

reliable
 

guidance
 

for
 

various
 

complex
 

foundation
 

pit
 

de-
formation

 

predictions.
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1 概 述

近年来,随着中国经济的高速发展、城市建筑

不断朝“纵向”发展而使越来越多的深基坑工程出

现。基坑开挖导致的土体卸载会引起土体应力场

发生变化,进而可能会诱发邻近建筑物出现不均

匀沉降[1]。当不均匀沉降超过一定限度时即会引

发邻近建筑物的开裂破坏,因此,对深基坑施工引

起的邻近建筑物沉降的监测预警十分必要[2]。
常用的变形预测方法有回归分析法、时间序
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列分析法等。其中回归分析法较为成熟且容易实

现,在各类工程的施工及运营维护过程中已得到

广泛应用。该方法通过建立型变量与变形因子之

间的函数关系进行定量预报。由于其易于实现,
到目前为止,回归分析法仍然是变形分析的主要

方法之一[3]。但该方法对数据的准确性要求较

高,个别粗差数据的存在会严重其影像预测结果。
针对沉降数据的非平稳特性,有学者将时间序列

分析法应用于沉降量预测中,其预测结果能够真

实地反映实际变形情况。近年来,随着计算机技
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术的不断发展,大量的先进理论和技术被引入基

坑变形预测中并取得了良好的效果,如灰色系统

理论、BP神经网络、支持向量机(SVM)等[4],这
些方法极大程度地丰富了基坑变形预测理论与方

法。然而,这些预测方法仍存在一定的信息挖掘

不充分、预测精度有待提高以及预测精度不稳定

等缺点。由于基坑的规模和复杂程度不断加大加

深,其施工过程引起的相邻建筑物沉降也日趋复

杂,因其监测数据突变多、规律性差进而增加了预

测难度。
笔者基于BP神经网络的拓扑结构,以小波

基函数作为隐含层节点的传递函数增加了神经网

络的预测精度和稳定性,进而构建了基坑变形的

时间序列预测新模型,为基坑及相邻建筑物的安

全提供了可靠的指导。

2 小波神经网络的基本原理

2.1 BP神经网络

人工神经网络是一种模仿生物神经网络的数

据处理算法,其由大量的人工神经元相互连接,根
据外界导师信号调整神经元之间的权值进而对输

入数据进行逼近以解决实际问题。神经网络的种

类有很多,Back
 

Propagation(BP)神经网络是其中

最为常见的一个。BP神经网络是一种前馈神经网

络(feedforward
 

neural
 

network,FNN)的结构,其由

输入层、输出层和若干个隐含层组成。BP网络采

用误差返向传播的算法进行各神经元间连接的权

值调整。单隐含层BP网络的拓扑结构见图1。图

1中神经网络仅具有一个输出参数;如果其具有多

个输出,即可以构造多个神经网络分别进行拟合。

图1 单隐含层BP神经网络的拓朴结构图

BP神经网络层与层之间为全连接,但每层之

间的神经元无连接。BP神经网络各层之间的传

递函数(或称为激活函数)必须可微,一般使用

Sigmoid函数。BP神经网络一般采用误差返向

传播算法(Back
 

Propagation,BP)学习。在正向

计算的过程中,数据从输入层经隐含层向输出层

传播;训练网络权值时,沿着减少误差的梯度方向

从输出层经过隐含层向前修正网络的连接权值。
随着网络训练的不断进行,网络误差逐渐减小,当
其小于目标误差时,训练停止,此时保留各神经元

件连接的权值即可进行预测[5]。

2.2 小波神经网络

小波是一种长度有限、平均值为0的波形,其
直流分量为0,且其始于具有紧支集或近似紧支

集。小波函数是由一个母小波函数经过平移与尺

寸伸缩得到。针对傅里叶变换在时域中没有分辨

能力的问题,小波分析把信号分解成一系列小波

函数的叠加,通过小波基函数的变换分析其信号

的局部特征,并且在二维情况下其具有信号方向

的选择性能力。小波分析作为一种数学理论和分

析方法已引起学者们的广泛关注。
  

小波神经网络是一种以BP神经网络拓扑结

构为基础,把小波基函数作为隐含层节点的传递

函数,在信号向前传播的同时,输出误差反向传播

的神经网络。小波变换的方式可将神经网络中的

输入信号在同一尺度内进行平移、升降,能够全面

提取接受信号的局部信息,具备较高的时频局域

化性质。通过与小波变换的结合,新的神经网络

具备较高的收缩率及容错率。
笔者在进行研究时采 用 的 小 波 基 函 数 为

Morlet母小波,如式(1)所示:

y=cos(1.75x)e-x2/2 (1)
鉴于隐含层节点数的选取是确定神经网络网

型结构的关键,到目前为止尚无固定的理论可以

遵循,通常采用试算确定。本次研究采用的试验

经试算确定隐含层节点数为7,采用前4期的观

测数据预测后1期的累积沉降量,即输入层节点

数为4,输出节点数为1,构造一个4×7×1的神

经网络。小波神经网络算法的训练步骤为:
  

步骤1:网络初始化。随机初始化小波函数

伸缩因子、平移因子以及网络连接权值,设置网络

学习速率为0.01。
  

步骤2:样本的分类。以前4期的沉降数据

任定春,等:基于小波神经网络的基坑沉降预测方法研究 2023年增刊2
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为输入,以后1期的数据为输出,构造数据集,分
别用于训练和验证。

步骤3:预测输出。将训练样本输入网络,
计算网络预测输出并计算网络输出和期望输出

的误差。
  

步骤4:权值修正。根据误差e 修正网络权

值和小波函数参数,使网络预测值逼近期望值。
  

步骤5:判断算法是否结束,否则回到步骤3。
  

当训练完成后,保存各神经元之间的连接权

值,即可进行预测。

3 工程实例

3.1 项目概况及数据预处理

研究采用的基坑项目属于社区公建配套工

程,其场地周边现状道路交通较方便。该工程地

上部分由农贸市场、社区养老服务设施、社区综合

健身馆、社区公交集中停靠站、建设项目配套设施

等组成,地下部分为两层地下室,由机动车库及市

政设施用房等组成。工程规划净用地面积约为

15
 

756.00
 

m2,规划总建筑面积约为53
 

823.13
 

m2,其中地上建筑面积34
 

749.87
 

m2,地下建筑

面积19
 

073.25
 

m2。建筑高度为28.70
 

m,建筑

工程等级为二级(局部一级),建筑设计使用年限

为50
 

a,抗震设防烈度为7度。
对基坑相邻建筑物共布设了5个监测点,编

号为jgc01~jgc05,监测时间从2020年8月3日

持续到2022年1月4日,施工初期每天监测1
次,后期监测频率逐渐减小,直至每周1次;监测

过程中有部分数据缺失,共获得152期监测数据。
研究时利用三次样条内插方法将数据内插至步长

为1
 

d,共得到520个观测数据。图2为相邻建筑

物累积沉降量的时间序列图,其中散点为实测数

据,曲线为内插后的结果。

图2 相邻建筑物累积沉降量的时间序列图

由图2可知:各个监测点的初期沉降速率较

大,约在第30期观测后(20200905)多数监测点的

标高先升高后再次降低,最后保持稳定;仅jgc02
点持续沉降,最终达到-9.4

 

mm。相邻建筑物各

沉降点的沉降量在-3
 

~
 

-10
 

mm之间。总体

来说:多数沉降监测点在基坑施工的初期均呈现

出沉降速率较大的情况,少数监测点在施工后期

出现升高的现象。在整个施工过程中,各个监测

指标变形规律复杂,从而给变形预测带来一定的

难度。

3.2 小波神经网络模型总体精度分析

在现实的工程问题中,自回归模型(autore-
gressive

 

model,AR)常被用来拟合监测指标形变

随时间推移形成的序列中蕴藏的规律。一般采用

若干个历史观测数据为模型输入用于预测监测指

标未来的值。模型的待定参数可以通过最小二乘

法求解。自回归模型的数学表达式见式(2):

xn =β0+β1xn-1+β2xn-2+…+βtxn-t (2)
式中 xn 为第几期的观测值;xn-1,xn-2,…,

xn-t为前7期观测值;β0,β1,…,βt 为待求的自

回归系数。
自回归模型的误差方程式见式(3):

V=Aβ-Y (3)

β=β0 β1 … βt  T ,Y=y1 y2 … ym  T ,

A=

1 x1,n-1 x1,n-2 … x1,n-t

1 x2,n-1 x2,n-2 … x2,n-t

︙

1

︙

xm,n-1

︙

xm,n-2

⋱
…

︙

xm,n-t























。

由最小二乘原理可知,待定系数β可由式(4)
求得:

β=ATA  -1ATY (4)
求得待定系数后,即可通过式(2)和往期的监

测数据进行预测。自回归模型与小波神经网络的

输入一致,即选取前4期的观测数据预测后1期

的累积沉降量。
为了验证小波神经网络模型在整个监测期的

精度,此次研究分别选取了第1~100期、1~200
期、1~300期、1~400期和1~500期数据为训练

样本;并以第101~120期、201~220期、301~
320期、401~420期以及501~516期数据为检验

样本。表1~5分别显示了5个监测点的检验中

误差。

第42卷总第239期 四川水力发电 2023年11月
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表1 监测点jgc01自回归模型与小波神经网络的检验中误差表 /mm×10-2

项 目
训

 

练
 

样
 

本

1~100期 1~200期 1~300期 1~400期 1~500期

自回归模型 6.92 3.67 5.02 7.12 2.15

小波神经网络 5.28 1.56 3.21 3.35 0.17

表2 监测点jgc02自回归模型与小波神经网络的检验中误差表 /mm×10-2

项 目
训

 

练
 

样
 

本

1~100期 1~200期 1~300期 1~400期 1~500期

自回归模型 14.53 3.36 5.25 4.56 0.85

小波神经网络 12.24 1.54 4.19 2.07 0.29

表3 监测点jgc03自回归模型与小波神经网络的检验中误差表 /mm×10-2

项 目
训

 

练
 

样
 

本

1~100期 1~200期 1~300期 1~400期 1~500期

自回归模型 8.40 4.03 7.74 4.92 1.50

小波神经网络 7.46 2.83 3.04 2.93 0.32

表4 监测点jgc04自回归模型与小波神经网络的检验中误差表 /mm×10-2

项 目
训

 

练
 

样
 

本

1~100期 1~200期 1~300期 1~400期 1~500期

自回归模型 8.67 4.86 6.66 3.04 0.47

小波神经网络 8.47 1.80 4.18 1.05 0.26

表5 监测点jgc05自回归模型与小波神经网络的检验中误差表 /mm×10-2

项 目
训

 

练
 

样
 

本

1~100期 1~200期 1~300期 1~400期 1~500期

自回归模型 8.9 2.86 6.13 6.66 1.73

小波神经网络 6.1 0.66 4.01 3.45 0.59

  由表1~5可知:两个模型在基坑施工的各个

节点都能取得较高的精度,且小波神经网络模型

在各个监测点的表现均优于自回归模型,整个期

精度平均比自回归模型提高了66.3%。在各个

监测点均表现出由第1~100期数据建模所得到

的自回归模型及小波神经网络模型检验中误差最

大,这可能是因为在基坑施工初期土体卸载情况

较为剧烈而导致相邻建筑物沉降复杂的缘故。由

1~200期数据建模所得到的预测模型的检验中

误差较小;第1~300期数据训练得到的小波神经

网络模型检验中误差较大,第1~500期数据训练

所得的小波神经网络模型检验中误差最小,这可

能是因为施工初期监测频率较高(每天一次)的缘

故,所有建模样本均为实测所得;而到了施工的中

后期施测频率较低,数据多为三次样条内插所得,
其数据之间具有一定的相关性所致。总体来说,
小波神经网络模型在各个监测点的各监测时段都

具有较高的精度。

3.3 小波神经网络预测精度时效性分析

上述精度分析是利用后20期的验证数据进

行验证的,证明了小波神经网络预测模型在20
 

d
内的预测精度优于常规的自回归模型。为了进一

步分析小波神经网络模型在更长时间跨度的预测

精度,以jgc05监测点前期的300期数据建模,以

任定春,等:基于小波神经网络的基坑沉降预测方法研究 2023年增刊2
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其后216期数据为验证数据分别构建了自回归模

型和小波神经网络模型。小波神经网络和自回归

模型预测结果见图3。

图3 小波神经网络和自回归模型预测结果示意图

由图3可以看出:自回归模型和小波神经网

络模型与实际的累积沉降量均比较一致,其中小

波神经网络模型的均方根误差为0.048
 

3
 

mm,而
自回归模型的均方根误差为0.048

 

4
 

mm。小波

神经网络和自回归模型的误差序列见图4。

图4 小波神经网络和自回归模型的误差序列图

由图4可知:小波神经网络模型和自回归模

型对第1~27个验证样本取得的验证误差大小相

当;小波神经网络对第28~49个验证样本取得的

验证误差小于自回归模型;在第53~79个样本误

差方面,自回归模型优于小波神经网络模型;而对

于第109~216个验证样本,小波神经网络模型取

得的误差优于自回归模型。在整个216
 

d的预测

样本中,自回归模型在第118个验证样本中取得

了最大误差,为0.114
 

mm,而小波神经网络模型

在次验证样本中取得的误差为0.070
 

mm。
  

总体而言,小波神经网络模型应用于基坑相

邻建筑物沉降预测时,可以取得较高的精度,其短

期预测精度明显优于常规的自回归模型;其长期

预测精度与自回归模型相当。鉴于小波神经网络

模型预测结果稳定,无误差较大的预测值,故其适

用于各类复杂的沉降预测。

4 结 语

随着近年来深基坑施工的日趋复杂,基坑变

形监测预测在现代城市建筑安全施工过程中就显

得愈发重要。笔者以某建筑物基坑相邻建筑5个

监测点的152期监测数据为例,首先利用三次样

条内插将数据加密为等间隔序列,然后采用自回

归模型和小波神经网络模型分别对各个监测点的

数据进行建模预测分析,结果表明:两种模型都能

取得较高的预测精度,能够满足基坑相邻建筑沉

降预测的要求。当采用短期的监测数据(20
 

d)验
证时,小波神经网络模型的预测精度高于自回归

模型;而当采用长期监测数据验证时(216
 

d),小
波神经网络模型与自回归模型的预测精度相当。
两种模型都表现出一定的稳定性,其预测精度未

随预测时间的推移而降低。
总体而言,小波基函数和BP神经网络的融

合能够充分发挥常规人工智能模型的优点,适应

现代大型复杂基坑精确变形预测的要求。
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