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基于人工智能算法的基坑变形预测模型构建与工程验证
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摘      要  ：  �本文聚焦基坑变形预测，对比了传统方法与人工智能算法，阐述了基于人工智能算法的模型构建，经工程验证其预测

性能良好。但实际应用中存在数据获取、模型复杂度、模型适应性等问题，分别提出多源数据融合、模型简化与算法

优化、增加训练数据多样性及调整模型结构等解决策略。研究表明，人工智能算法与工程实际深度融合可有效提升基

坑变形预测水平，但仍需不断改进以适应复杂工程需求。
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Abstract  :  � This paper focuses on the prediction of foundation pit deformation, comparing traditional methods 

with artificial intelligence algorithms, and elaborating on the construction of a model based on artificial 

intelligence algorithms. The model has demonstrated good prediction performance through engineering 

verification. However, there are issues such as data acquisition, model complexity, and model 

adaptability in practical applications. To address these issues, strategies such as multi-source data 

fusion, model simplification and algorithm optimization, increasing the diversity of training data, and 

adjusting the model structure are proposed. Research indicates that the deep integration of artificial 

intelligence algorithms and engineering practice can effectively improve the level of foundation pit 

deformation prediction, but continuous improvement is still needed to meet the demands of complex 

engineering projects.
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引言

随着城市化进程的加速，城市建设与基础设施建设规模不断扩大，基坑工程作为各类建筑工程的重要组成部分，在保障项目顺利实

施方面占据着关键地位。无论是高层建筑的地下室施工，还是地铁、隧道等地下交通设施的建设，都离不开基坑工程的有力支撑。然

而，基坑开挖过程中，由于土体的应力释放与重新分布，不可避免地会导致基坑变形。这种变形若超出一定范围，将对周边环境及工程

本身产生严重危害。例如，周边建筑物可能因基坑变形而出现倾斜，道路可能产生开裂，甚至引发基坑坍塌等工程事故，威胁人员生命

财产安全。因此，对基坑变形进行深入研究，并采取有效措施加以控制，具有重要的现实意义。

一、相关概述

（一）基坑变形预测传统方法

基于土力学理论的计算方法是基坑变形预测的传统手段之

一。弹性理论法假设土体为弹性介质，依据弹性力学原理计算基

坑变形，其适用于土体应力应变关系处于弹性阶段的情况。然

而，实际工程中土体往往具有复杂的非线性特性，该方法难以准

确反映土体的真实变形行为。弹塑性理论法则考虑了土体的弹塑

性变形特性，通过屈服准则和本构关系来描述土体的应力应变关

系，在理论上更为贴近实际土体的力学行为。

数值模拟方法可以对基坑开挖产生的变形的分布规律与变化

趋势进行预测，但基坑开挖结束后地层和围护结构还在缓慢变

形，受参数和模型等条件的限制，数值模拟对于基坑开挖后的施

工阶段无法较好的进行预测 : 机器学习方法可以更准确的预测单个

点的变化趋势，同时可以对基坑开挖结束后的施工阶段进行有效

预测，但需要一定数量的数据作为支撑 [1]。
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（二）人工智能算法在基坑变形预测中的应用现状

在基坑变形预测领域，多种人工智能算法各有优劣。BP 神

经网络应用广泛，学习能力强，能处理复杂非线性关系，适用于

受多种因素影响的基坑变形问题，但易陷入局部最优，训练时间

长，尤其是处理大规模数据集时更为明显。LSTM 神经网络作为

循环神经网络变体，能有效处理基坑变形的时间序列数据，其特

殊门控结构解决了传统循环神经网络的梯度问题 [2]。不过，它的结

构复杂，参数调整难度大。支持向量机算法基于统计学习理论，

在基坑变形预测中，能较好解决小样本、非线性问题，通过核函

数提升预测准确性 [3]。但该算法参数选择困难，不同参数组合对模

型性能影响大，且缺乏统一有效的参数选择方法。随机森林算法

由多个决策树构成，抗过拟合能力强，对数据噪声鲁棒性好，能

处理高维数据。决策树算法则易于解释，可直观展示特征对基坑

变形的影响，但容易过拟合，对数据微小变化敏感。

二、基于人工智能算法的基坑变形预测模型构建

（一）组合预测模型的构建

组合预测模型通过集成多源预测方法的互补优势，在提升基

坑变形预测精度与鲁棒性方面展现出显著优势。研究表明，针对

基坑变形过程中表现出的强非线性、时空耦合特性及施工扰动不

确定性，组合模型相较于单一模型体系具有更优的适应能力 [4-5]。

以典型的极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM） 与

灰色模型 GM(1,1) 构建的混合预测系统为例，其通过引入熵权法

动态分配模型权重，实现了预测结果均方根误差降低56.3%、预

测稳定性指数提升1.45倍的显著改进。该成果经 Kolmogorov-

Smirnov 检验证实（p<0.01），其预测残差分布较单一模型更趋

近正态性，印证了组合模型在复杂工况下的科学有效性 [6]。

（二）遗传算法优化预测模型

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）凭借其全局搜索特性与

自适应优化机制，在解决神经网络结构参数多模态优化问题上展

现出显著优势。研究表明，采用自适应交叉变异策略的 GA-BP

混合模型，其基坑位移预测均方根误差（RMSE）较传统 BP 网络

降低42.7%，经 Shapiro-Wilk 正态性检验（p>0.05），预测残差

方差缩减率达63.8%[7-8]。进一步地，通过构建基于 Pareto 前沿的

多目标 GA-SVM 耦合框架，在深圳地铁某深基坑工程中实现位

移预测平均绝对百分比误差（MAPE）稳定在4.5% 以内，较单一

SVM 模型收敛速度提升2.3倍 [10]。该混合模型通过 Bootstrap 重

采样验证（n=1000），其95% 置信区间覆盖率达98.7%，印证了

算法融合对模型鲁棒性与泛化能力的协同增强效应。

三、工程验证与案例分析

（一）富水砂层地铁深基坑变形智能预测

上海轨道交通18号线某地铁车站深基坑工程作为研究对象，

其基坑开挖尺寸为长158m× 宽28m× 深22.5m，支护结构采用厚

1.2m、深45m 的地下连续墙搭配四道混凝土支撑。该工程处于典

型富水砂层地质条件，渗透系数达2.5×10-3cm/s，地下水位埋深

1.8m[9]。

在模型构建方面，采用 LSTM-ARIMA 混合模型，模型输入

包含10维特征，分别为日开挖深度增量（Δht）、前3日位移序列

（ut-3:t）、竖向应力（σv）、渗透系数（k）、位移变化率（∂s/∂t）、

温度（T）、大气压力（P）、支撑轴力、降雨量以及振捣强度。

时间步长设定为7天，运用多任务学习方式同步预测地表沉降、墙

体位移及支撑应力。

从验证结果来看，该混合模型预测性能出色。在最大沉降量

方面，LSTM-ARIMA 模型预测值为48.2mm，单一 LSTM 模型

为53.7mm，现场实测峰值为49.5mm；位移滞后时间上，LSTM-

ARIMA 模型≤2小时， 单一 LSTM 模型为5—8小时；暴雨工

况误差方面，LSTM-ARIMA 模型为6.3%，单一 LSTM 模型为

12.8%。通过14天滑动时间窗实现动态参数更新，在基坑开挖至

15m 深度时，成功预警南侧墙体位移突增，预测值23.1mm 与实

测值24.8mm 接近。经 Wilcoxon 符号秩检验（p=0.013），该混

合模型预测结果与实测数据分布一致性显著优于单一模型。

（二）GA-ELM 优化模型在复杂地层中的应用

广州某跨江隧道明挖段深基坑工程存在诸多难点，其地层

交替明显，上部是厚度8m、不排水抗剪强度 cu=15KPa 的淤泥

质土，下部为岩溶发育的灰岩；并且该工程紧邻珠江潮汐影响

区，日水位波动幅度可达1.2m。针对这些问题，对模型进行了优

化。在算法改进上，采用自适应遗传算法（AGA）对极限学习机

（ELM）进行优化，其中交叉概率 PC 依据种群多样性指标从0.6动

态调整至0.8，同时引入模拟退火机制以防止早熟收敛 [10]。在特征

选择方面，借助 Relief-F 算法筛选出关键参数，其重要性排序为

孔隙水压力 > 支护刚度 > 溶洞填充率。

通过对比验证可知该优化模型性能优越。在性能对比中，GA 

- ELM 模型的平均绝对百分比误差（MAPE）为3.8%，训练时

间为46秒，泛化误差波动率为0.12；而传统 ELM 模型的 MAPE

为7.2%，训练时间28秒，泛化误差波动率0.37；BP 神经网络的

MAPE 达9.5%，训练时间132秒，泛化误差波动率0.41。在工程

实际应用中，当发生岩溶突水事件（单日涌水量1200m³）时，

该模型通过实时修正渗透系数（从1.2×10-5cm/s 调整至8.7×10-

5cm/s），能将后续3天的位移预测误差控制在5% 以内。经 F 检

验（F=4.32，P<0.05），该模型在不同地层区段的预测方差具有

显著一致性，展现出良好的工程价值。

四、模型应用问题与解决策略

（一）数据获取问题

在实际工程中，获取高质量的基坑变形监测数据面临诸多困

难。一方面，监测设备故障是常见问题。例如，自动化监测设备

可能因长时间运行出现部件老化、损坏，导致数据采集不准确或

中断。现场试验中采用自动化监测专用设备进行深层水平位移监

测时，若设备传感器出现故障，将直接影响监测数据的完整性与

准确性。另一方面，环境影响也不容忽视。复杂的地质条件、恶
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劣的气象因素等，都可能干扰监测数据的获取。如在地质结构复

杂的区域，土壤的不均匀沉降可能会使监测设备发生位移，从而

影响数据的精确性；强风、暴雨等恶劣天气则可能影响监测设备

的稳定性与数据传输。

针对这些问题，可采取相应解决措施。设备维护至关重要，

定期对监测设备进行巡检、保养与校准，及时发现并修复潜在故

障，确保设备始终处于良好运行状态。同时，采用多源数据融合

的方法，利用不同类型、不同位置的监测设备获取数据，相互验

证与补充。例如，结合地面监测、地下监测以及遥感监测等多源

数据，提高监测数据的可靠性与完整性。

（二）模型复杂度问题

模型复杂度对计算资源有着较高要求。复杂的人工智能模

型，如层数较多、节点数庞大的神经网络，需要大量的计算资源

进行训练与推理。在实际工程现场，往往受限于计算设备的性

能，难以满足复杂模型实时运行的需求。例如，一些高端的图形

处理单元（GPU）或张量处理单元（TPU）虽能加速模型计算，

但成本高昂且部署困难，不适用于所有工程现场。此外，模型复

杂度过高还会导致训练时间过长，影响工程决策的及时性。在基

坑工程实时监测与预测中，需要快速获取变形预测结果以指导施

工，复杂的模型可能无法在短时间内完成训练并给出预测。

为解决这些问题，可从模型简化与优化算法两方面入手。模

型简化方面，通过剪枝算法去除模型中冗余的节点与连接，降低

模型复杂度，同时保留模型的主要特征与预测能力。优化算法则

致力于提高模型的计算效率，如采用更高效的优化器，减少训练

迭代次数，从而缩短训练时间，使模型更适用于工程现场实时

应用。

（三）模型适应性问题

模型在不同地质条件、工程规模等情况下存在适应性差异。

不同地质条件对基坑变形影响显著，例如在软土地质区域，基坑

变形可能更为明显且规律与坚硬地质区域不同。若模型仅基于某

一种地质条件下的数据训练，应用于其他地质条件时，预测精度

可能会大幅下降。同样，工程规模的不同也会改变基坑变形的特

征，大型基坑与小规模基坑在受力、变形模式上存在区别，模型

难以同时适应不同规模的工程。

为提高模型适应性，可增加训练数据的多样性。收集不同地

质条件、不同工程规模下的基坑变形监测数据，丰富训练集，使

模型能够学习到更全面的特征。同时，根据具体工程情况调整模

型结构，如在面对复杂地质条件时，增加模型的层数或节点数，

提高模型对复杂特征的学习能力；对于不同规模的工程，采用不

同的模型超参数，以优化模型的预测性能。

五、结束语

总之，人工智能算法在基坑变形预测领域展现出显著优势，

相较于传统预测方法，其能够更精准地处理复杂的非线性关系和

时间序列数据，有效提升预测精度和稳定性。通过组合预测模型

和遗传算法等优化手段，以及在不同工程案例中的成功应用，充

分证明了该技术在基坑工程中的可行性和有效性。然而，实际应

用过程中暴露的数据获取难题、模型复杂度挑战以及模型适应性

差异等问题，仍需持续关注与解决。未来，随着技术的不断进

步，应进一步探索多源数据融合的深度与广度，优化模型结构和

算法，增强模型对复杂多变工程环境的适应性。同时，加强跨学

科研究与合作，推动人工智能算法与岩土工程理论的深度融合，

为基坑工程的安全稳定提供更加可靠的技术保障，助力城市基础

设施建设的高质量发展。
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