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组合机器学习模型基坑沉降变形预测方法研究
马雪利， 姚华彦*， 朱勇超， 汪明武， 成潇博， 朱艺媛

（合肥工业大学 土木与水利工程学院，安徽 合肥 230009）
摘 要：为实现基坑地表沉降高精度预测，采用卷积神经网络、BP神经网络和长短期记忆神经网络算法构建基

坑沉降变形基础预测模型，基于熵值法和CRITIC权重法建立组合预测模型，并以基坑变形监测数据为基础，对

单一预测模型和组合预测模型的预测精度进行评估。研究结果表明：与单一预测模型相比，熵值法组合预测模

型的平均绝对误差最大降低 91.80%，均方误差最大降低 99.40%，平均绝对百分比误差最大降低 91.50%；

CRITIC法组合预测模型的平均绝对误差最大降低86.04%，均方误差最大降低98.19%，平均绝对百分比误差最大

降低 85.52%，组合预测模型比单一预测模型的性能更优。研究结果可为提高基坑地表沉降预测精度及保障基坑

施工安全提供参考。
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Research on foundation pit settlement deformation prediction method based 

on combined machine learning model
MA　　Xueli, YAO　　Huayan*, ZHU　　Yongchao, WANG　　Mingwu, CHENG　　Xiaobo, ZHU　　Yiyuan

(School of Civil Engineering, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract:Foundation pit excavation will cause the surrounding soil to settle, and may even cause disasters such 

as cracks in adjacent buildings or underground pipelines, so it is of great significance to predict the deformation 

of foundation pit in advance for the safety of foundation pit engineering. In order to achieve high-precision 

prediction of foundation pit surface settlement, this paper utilized convolutional neural network (CNN), BP (back-

propagation) neural network and long short term memory (LSTM) neural network algorithms to construct a 

foundation pit settlement deformation prediction model. Based on the entropy method and the CRITIC weight 

method, three machine learning algorithms were combined to establish a combinatorial prediction model. Based 

on the foundation pit deformation monitoring data, the accuracy of the single prediction model and the combined 

prediction model used in this paper was evaluated. The results show that compared with the prediction model of a 

single machine learning algorithm, the average absolute error of the combined entropy method prediction model 

is reduced by 90.79%, the mean square error by 99.44%, and the average absolute percentage error by 90.33%. 

The average absolute error of the combined prediction model of the CRITIC method was reduced by 86.40%, the 

mean square error was reduced by 98.31%, and the average absolute percentage error was reduced by 84.94%. 

The combined prediction model proposed in this paper has better prediction performance than that of the single 

model, and the research is of great significance to improve the prediction accuracy of foundation pit surface 

settlement and ensure the safety of foundation pit construction.
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0　引言

随着城市化进程的推进，基坑工程向更深、

更复杂的趋势发展，深基坑开挖必然引起地表沉

降。在施工活动以及周边环境的干扰下，地表沉

降监测数据常存在一定误差。如何有效地利用历

史数据建立可靠的预测模型，并对未来地表沉降

进行精准预测，对于指导基坑施工、保障既有建

筑和基础设施的安全运营意义重大[1-3]。

随着人工智能技术的发展，基于神经网络的

多种算法被广泛应用于基坑、隧道、大坝的变形

预测研究。为克服传统预测方法难以全面利用监

测数据、分析因素单一及简化假设等缺陷，学者

们将神经网络理论引入地表沉降预测，例如BP神

经网络模型[4-7]、自回归模型[8]、MMF模型[9]、支持

向量机[10]等，并在实际应用中取得了较好的成效。

随着基坑施工方法和技术的不断发展，地表沉降

的波动日益严重，线性模型和传统方法已无法满

足精准预测需求。近年来，新兴的深度学习模型，

例如长短时记忆神经网络[11-12]、卷积神经网络[13]

等，已应用于地表沉降预测，且预测性能较好。

通过组合不同模型和方法，可改善预测能力，提

高预测精度。文献 [14]～文献[17]研究表明，组合

预测模型的预测精度优于任意单一预测模型的预

测精度，具有更好的实际应用价值。

为克服单一预测模型在适应性、预测精度和

稳定性等方面的缺陷，本文以沈阳市沈河区方家

栏 车 站 为 研 究 对 象 ， 结 合 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）、BP （back-

propagation） 神经网络、长短期记忆 （long short 

term memory，LSTM） 神经网络三种算法模型，

基于熵值法和CRITIC法建立组合预测模型，并对

基坑施工引起的周边地表沉降进行预测分析。通

过与实测沉降值对比，结合多个指标评估组合预

测模型的精度和可靠性，为机器学习模型在基坑

周围地表沉降方面的预测提供参考。

1　地表沉降预测模型

基坑地表变形是一种具有时序动态特性的复

杂多变动态函数。与传统的数值分析法和解析法

相比，机器学习在数据预测方面表现出色，具有

较强的容错能力和较快的预测识别速度。机器学

习是多元非线性动力学系统，可灵活方便地对多

成因的复杂未知系统进行高度建模，实现对深基

坑周边地表沉降变形的预测[18]。在基坑沉降预测

时，不同神经网络模型优势各异：CNN 能有效捕

捉沉降数据在空间的特征；传统BP神经网络具备

强大的非线性拟合能力，但无法考虑监测点之间

的空间关系，可能影响预测精度； LSTM 神经网

络克服了传统循环神经网络在学习长期依赖关系

时的梯度问题，但与组合模型相比，单一LSTM模

型在处理复杂数据时表现不佳。

  单一模型简介如下。

（1）卷积神经网络

CNN 是一种前馈神经网络[19]，它通过卷积和

池化操作提取数据之间的相互关系，并使用少量

参数来表示数据的空间特征。其中，卷积层通过

设置卷积核对输入数据进行离散卷积运算，提取

空间特征；池化层通过取最大值或平均值等操作

对卷积核内的数据进行降采样，去除冗余信息并

保留关键特征。CNN 可根据内核大小，从输入的

时 间 序 列 数 据 中 提 取 有 用 特 征 。 本 文 通 过

MATLAB建立CNN预测模型，卷积核大小为 3×1，

池化深度为 2，采用 ReLU 函数作为激活函数。迭

代次数为 800，初始学习率为 0.005，学习率下降

因子为0.1，经过600次训练后，学习率为0.000 5。

（2） BP神经网络

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，包括

输入层、隐含层和输出层，具有泛化能力强等特

点[20]。本文通过MATLAB软件的 newff函数创建一

个前向反馈神经网络，利用 train 函数进行神经网

络的模型训练。将数据集作为输入，基坑地表变

形作为输出，进行模型的训练和学习。为防止陷

入死循环，保证预测精度，结合工程实际，设置

BP 神经网络预测模型的隐含层节点数为 5，误差

阈值为 6×10-6，学习率为 0.01，迭代次数为 1 400。

训练过程中神经网络的权值和偏置会不断更新，

误差逐渐减小。

（3）长短期记忆神经网络

HOCHREITER 等[21]提出的 LSTM 是递归神经

网络（RNN）的变形。SHERSTINSKY[22]对 LSTM
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进行了改进。LSTM 构建了专门的记忆存储单元，

通过时间反向传播算法对数据进行训练，可解决

RNN 存在的梯度消失及无长期依赖的问题。假设

输入LSTM的时间序列为X={x1,x2,…,xt}，其中，xt

为输入第 t个细胞的时间序列。上一个细胞的输出

ht-1 和状态 ct-1，输出为当前细胞的输出 ht 和状态

ct
[23]。输入门、遗忘门、输出门和中间向量分别为

it = σ (W i xt +U i h i)， （1）

ft = σ (W f xt +U f h t)， （2）

ot = σ (Wo xt +Uo h t)， （3）

c͂ t = tanh (Wc xt +Uc h t)， （4）

式（1）～式（4）中：σ ( × )为激活函数；Wi、Wf、

Wo、Wc 均为输入过程的权重矩阵；Ui、Uf、Uo、

Uc 均为状态转移权重矩阵； tanh ( × )为双曲正切

函数[24]。

第 j个LSTM的单元时间 t的记忆单元 c j
t为

c j
t = ij

t c͂ t + f j
t c j

t - 1， （5）

式中：ij
t、f j

t 分别为第 j个单元的输入门、遗忘门；

c j
t - 1为上一个时刻神经元的输出。

记忆单元更新后，当前隐含层为

h j
t = oj

t tanh (c j
t)， （6）

式中，oj
t为第 j个单元的输出门。

通过 MATLAB 软件建立 LSTM 预测模型，时

间步长为 1，隐含层神经元个数为 4，输入层和输

出层均设 1个节点。在模型训练环节，采用自适应

矩估计（Adam）算法。为防止模型出现过拟合问

题，在训练过程中学习率逐渐递减。初始学习率

为 0.005，学习率下降因子为 0.1，最大迭代次数为

1 200，并将数据归一化至[0,1]区间。

2　组合权重算法模型

通过对 CNN、BP神经网络和 LSTM 进行加权

可得到组合预测模型，确定组合权重是构建组合

机器学习模型的核心[25]。组合预测模型的建立方法

较多，例如等权组合法、非线性组合法等。本文

采用熵值法和 CRITIC 权重法构建组合预测模型，

并采用 3 种单一预测模型对基坑地表沉降进行预

测，假设 y(t)(t=1,2,…,n)为第 t期基坑地表沉降的实

际监测值；ŷi (t)为第 i个（i=1,2,3）预测模型对第 t

期地表沉陷变形的预测值；wi 为第 i个单一预测模

型对基坑地表沉降变形预测的权重，满足

∑
i = 1

n

wi = 1         wi ≥ 0。 （7）

利用确定的权重对各单一预测模型的预测结

果进行加权处理，得到该时刻的预测沉降值为

ŷ(t)= ŷ1 (t)w1 + ŷ2 (t)w2 + ŷ3 (t)w3。 （8）

2. 1　权重确定

（1）熵值法

熵值法根据评价指标的离散程度确定权重[26]，

则第 i 个模型预测的 t 时刻基坑变形量的指标值比

重为

ρi =
ŷi (t)

∑
t = 1

k

ŷi (t)
， （9）

式中，k为时刻。

第 i个模型的熵值为

αi =-
∑
t = 1

k

ρi

lnk
。 （10）

第 i个模型的差异性系数为

γi = 1 - αi。 （11）

则权重为

wi =
γi

∑
i = 1

3

γi

。 （12）

（2） CRITIC权重法

CRITIC 权重法通过对比度和矛盾性对指标进

行权重计算。假设数据集由 n个数据样本构成，在

此数据集的基础上定义 m 个指标，相应的数学描

述如下。

用标准差来表示单一预测模型的对比度，即

σi =
∑
i = 1

m

( )ŷi (t)- y(t)

m - 1
。 （13）

设模型 i与其余模型的矛盾性为

fi =∑
i = 1

3 ( )1 - γij ， （14）

式中，γij为指标 i与指标 j的相关系数，采用皮尔逊

相关系数。

设模型 i信息承载量为
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Ci = σi fi。 （15）

信息承载量越大，则权重wi越大，满足

wi =
Ci

∑
i = 1

3

Ci

。 （16）

2. 2　预测流程

将 CNN、BP 神经网络、LSTM 三种预测模型

通过熵值法和CRITIC法确定权重，建立组合预测

模型。组合预测模型的基坑地表沉降变形预测流

程见图1。

3　工程实例评估

3. 1　工程概况

方家栏车站为沈阳市沈河区地铁 3号线一期工

程中间车站，位于方兴路与方和路交口，住宅区、

公园与东塔机场交界处，沿方和路设置，车站附

近建筑物、管线较多，施工环境非常复杂。为保

证开挖过程中基坑本身及周围建筑物安全，在施

工过程中，将基坑以及 2H （H 为基坑开挖深度）

范围内的建筑物作为施工监测和保护的对象。车

站主体结构的施工采用明挖法，基坑长为 257.7 m，

标准段开挖宽为 20.8 m，深为 16.99 m。基坑内支

撑为混凝土支撑+钢管支撑，首道支撑为混凝土支

撑，尺寸为 800 mm×800 mm，水平间距为 6 m。

第二、三道钢支撑采用直径为 609 mm、壁厚 t 为

16 mm 的钢管，水平间距为 3 m。采用 DS05 水准

仪进行监测，按国家一等水准测量技术要求作业，

监测内容主要包括深层土体水平位移、围护桩桩

顶水平位移以及竖向位移、地表沉降以及周围建

筑沉降。基坑四周设有沉降测点，选取距坑边 7 m

处的监测点数据进行分析。基坑监测点剖面位置

见图2。

3. 2　基坑地表沉降预测

（1）模型构建

为便于数据分析和模型测试，在方家栏车站

基坑的整个施工期内，对基坑地表沉降进行监测。

选取 2022 年 2 月 28 日—2022 年 11 月 15 日 18 断面

DBC4002监测点处的232组数据进行分析预测。该

时段数据完整包含了 DBC4002 监测点附近基坑开

挖前、开挖过程中的地表沉降值。开挖一段时间

后，基坑地表沉降在第 56～77 期变形规律明显，

累计沉降量逐渐增大；在第 138～156 期，地表沉

降不断增大最终趋于稳定；基坑开挖完成后，地

表沉降逐渐趋于稳定。为分析基坑开挖过程中预

测模型对不同阶段的适应性，选取基坑开挖过程

中沉降规律较明显的两个阶段进行研究：第 1阶段

选取第 56～72期为训练样本，第 73～77期为测试

样本；第 2阶段选取第 138~151期为训练样本，第

152～156期为测试样本。

图1　组合预测模型的基坑地表沉降变形预测流程

Fig.1　prediction process of ground settlement deformation of 

foundation pit based on combined prediction model

图2　基坑监测点剖面位置（单位：m）

Fig.2　section position of foundation pit monitoring point 

(unit: m)
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训练样本确定后，利用 MATLAB 软件进行编

程，确定各预测模型算法，并通过实测数据进行

模型测试。选择 CNN、BP神经网络和 LSTM 预测

模型进行训练与变形预测，利用熵值法和 CRITIC

权重法确定各模型权重，通过式（8）得到组合预

测模型的预测值。不同方法下各预测模型的权重

见表1。

（2）预测结果

DBC4002 监测点处地表沉降实测值与预测值

见图 3。由图 3可知，数据未发生突变时，各预测

模型的预测值均与实测值较为接近。数据发生突

变时，各预测模型的预测值与实测值存在较大差

异。第 2阶段第 153～154期，LSTM模型预测结果

误差较大，这是因为数据发生突变，模型在训练

数据时发生过拟合，使得模型在预测训练样本以

外的数据时出现偏差，预测效果不佳。相比之下，

采用熵值法与CRITIC权重法构建的组合模型，其

预测精度较高。

各预测模型预测结果与实测数据的相对误差

见表 2。由表 2 可知，CNN 的最大相对误差为

3.69%，最小相对误差为-0.79%，平均相对误差为

1.35%。BP神经网络的最大相对误差为 0.32%，最

小相对误差为 -2.18%，平均相对误差为 -1.02%。

LSTM 的最大相对误差为 1.54%，最小相对误差为

-7.89%，平均相对误差为-2.03%。熵值法组合预测

模型的最大相对误差为 1.08%，最小相对误差为

-0.95%，平均相对误差为-0.06%。CRITIC 权重法

组合预测模型的最大相对误差为 1.75%，最小相对

误差为 -1.08%，平均相对误差为 0.28%。对比可

知，CNN 和 BP 神经网络的平均相对误差较小，

LSTM在第 2阶段的预测结果出现较大偏差，基于

熵值法、CRITIC权重法构建组合模型，其预测偏

差较小，整体表现更为稳定。

各模型针对地表沉降预测的相对误差分布情

况见图 4。由图 4可知， CNN在第 1阶段预测效果

较差，LSTM 在第 2 阶段预测效果较差。在第 1 阶

段预测中，熵值法组合模型的预测相对误差有 4期

在±1% 以内；CRITIC权重法组合模型的预测相对

误差有 3期在±1% 以内。在第 2阶段预测中，熵值

法组合模型的预测相对误差均在 ±1% 以内 ；

CRITIC 权重法组合模型的预测相对误差有 4 期在

±1% 以内。整体来看，单一预测模型和组合预测

模型的预测结果与实际监测值相比均存在一定误

差。这是由于预测模型需利用前期实际监测数据

构建训练样本，对模型进行训练后预测后期变形。

基坑地表沉降受基坑施工方式、降雨、周边建筑

环境等因素的影响，当地表沉降出现突变时，预

测模型无法准确描述这种变化对变形的影响。此

外，变形的实际监测值在监测条件、天气情况等

多种因素的影响下，变形监测结果也存在一定误

差，导致模型预测值与实际监测值出现偏差。

表1　不同方法下各预测模型的权重

Tab.1　　weight of each prediction model under

different methods

方法

熵值法

CRITIC法

阶段

1

2

1

2

CNN

0.353 3

0.403 0

0.170 9

0.121 7

BP神经网络

0.134 2

0.187 3

0.095 6

0.793 2

LSTM

0.512 5

0.409 7

0.733 5

0.085 1

（a）　第1阶段 （b）　第2阶段

图3　DBC4002监测点处地表沉降实测值与预测值

Fig.3　measured and predicted values of surface settlement at DBC4002 monitoring sites
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3. 3　预测模型性能评估

为定量全面地评价预测效果，采用平均绝对

误差 EEMA、均方误差 EEMS 和平均绝对百分比误差

EEMAP来评估各模型的预测精度[23,27]，分别为

EEMA =
∑
i = 1

n

|| yi - ŷi

n
， （17） 

EEMS =
∑
i = 1

n

( ŷi - yi )
2

n
， （18） 

EEMAP =
∑
i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

n
´ 100%， （19）

式（17）～式（19）中：n为监测期数；yi 为实测

沉降值；ŷi为预测沉降值。

根据式（17）～式（19），计算得到各预测模

型的评估结果，见表 3。不同阶段各模型预测精度

对比见图5。

由表 3 和图 5 可知，与 CNN、BP 神经网络、

LSTM 模型相比，在第 1 阶段，熵值法组合模型

EEMA、EEMS 和 EEMAP 的最大减小量分别为 69.59%、

88.89% 和 69.72%；在第 2 阶段，熵值法组合模型

表3　各预测模型的评估结果

Tab.3　　evaluation results of each prediction model

评估

指标

EEMA/mm

EEMS/mm

EEMAP/%

阶段

1

2

1

2

1

2

CNN

0.171

0.160

0.036

0.029

2.295

1.211

BP

神经网络

0.046

0.206

0.003

0.048

0.613

1.599

LSTM

0.064

0.609

0.005

0.497

0.853

4.551

熵值法

组合模型

0.052

0.050

0.004

0.003

0.695

0.387

CRITIC权重法

组合模型

0.063

0.085

0.006

0.009

0.850

0.659

表2　各预测模型预测结果与实测数据的相对误差

Tab.2　　relative error between the predicted results of each prediction model and the measured data

阶段

1

2

监测
期数

73

74

75

76

77

152

153

154

155

156

实测
沉降/mm

-7.26

-7.35

-7.49

-7.54

-7.62

-12.39

-12.74

-13.04

-13.54

-13.76

CNN

预测值
/mm

-7.450 7

-7.479 6

-7.711 2

-7.818 2

-7.586 5

-12.292 7

-12.640 9

-13.266 0

-13.777 8

-13.897 6

相对
误差/%

2.63

1.76

2.95

3.69

-0.44

-0.79

-0.78

1.73

1.76

1.00

BP神经网络

预测值
/mm

-7.283 4

-7.294 7

-7.446 3

-7.534 6

-7.518 2

-12.317 8

-12.503 4

-12.828 7

-13.245 1

-13.545 9

相对
误差/%

0.32

-0.75

-0.58

-0.07

-1.34

-0.58

-1.86

-1.62

-2.18

-1.56

LSTM

预测值
/mm

-7.317 4

-7.282 3

-7.512 3

-7.656 0

-7.674 5

-12.259 0

-12.387 1

-12.502 2

-12.604 2

-12.674 0

相对
误差/%

0.79

-0.92

0.30

1.54

0.72

-1.06

-2.77

-4.12

-6.91

-7.89

熵值法
组合模型

预测值
/mm

-7.287 1

-7.280 7

-7.499 2

-7.621 7

-7.547 3

-12.336 6

-12.655 1

-13.093 0

-13.582 2

-13.776 3

相对
误差/%

0.37

-0.94

0.12

1.08

-0.95

-0.43

-0.67

0.41

0.31

0.12

CRITIC权重法
组合模型

预测值
/mm

-7.337 0

-7.317 2

-7.540 0

-7.672 1

-7.644 5

-12.292 9

-12.602 5

-13.147 8

-13.613 1

-13.750 7

相对
误差/%

1.06

-0.45

0.67

1.75

0.32

-0.78

-1.08

0.83

0.54

-0.07

    （a）　第1阶段    （b）　第2阶段

图4　各模型地表沉降预测相对误差的分布

Fig.4　distribution of relative error of surface subsidence prediction of each model
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EEMA、EEMS 和 EEMAP 的最大减小量分别为 91.80%、

99.40%和 91.50%。与 CNN、BP神经网络、LSTM

模型相比，在第 1 阶段，CRITIC 权重法组合模型

EEMA、EEMS 和 EEMAP 的最大减小量分别为 63.16%、

83.33% 和 62.96%；在第 2阶段，CRITIC权重法组

合模型 EEMA、EEMS 和 EEMAP 的最大减小量分别为

86.04%、 98.19% 和 85.52%。通过对比可知，与

CNN、BP 神经网络、LSTM 模型相比，熵值法组

合模型、CRITIC 权重法组合模型可降低 EEMA、

EEMS和EEMAP，提高预测精度。

综合来看，熵值法组合模型和 CRITIC法组合

模型在基坑变形预测方面表现更优，特别是在降

低预测的系统性偏差及提高预测准确性方面，明

显优于单一模型。由于基础模型的选择对组合模

型预测精度的影响较大，如何合理确定基础预测

模型尚需进一步研究完善。

4　结论

针对基坑开挖引起的地表沉降问题，以CNN、

BP 神经网络、LSTM 模型为基础，基于熵值法和

CRITIC权重法构建基坑地表沉降组合模型，结合

沈阳方家栏车站基坑实际地表沉降监测数据，通

过评价指标验证组合模型精度，得到如下结论。

（1）基于熵值法和 CRITIC权重法的组合预测

模型，能够实现对单一模型（CNN、BP神经网络

和LSTM）优势的有机整合，显著提高基坑地表沉

降的预测精度。

（2） 与单一模型相比，基于熵值法、CRITIC

权重法构建的组合模型，其平均绝对误差、均方

误差和平均绝对百分比误差均显著降低，预测性

能优越，对提升基坑施工安全性和风险控制水平

具有重要的参考价值。

深基坑变形是一个已知与未知、规律性与随

机性并存的现实问题。本文选取的 3种单一模型相

对基础，在未来研究中，可针对实际问题选取其

他更为合适的模型，进一步优化预测模型，为基

坑地表沉降的高精度预测提供更为可靠的方法

支持。
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