
第34卷   增刊                   岩   土   工   程   学   报                  Vol.34  Supp. 
2012 年   .11月                       Chinese Journal of Geotechnical Engineering                        Nov.  2012 

基于遗传-GRNN 在深基坑地连墙测斜预测中的研究 
王  雨，刘国彬，屠传豹 

(同济大学土木工程学院，上海 200092) 

摘  要：基坑工程由于受多种因素的影响，目前已成为岩土工程中的重点和难点。在基坑工程施工中，需要根据现场

实际情况、周围环境、建筑安全等级等对变形进行严格控制。通过现场监测的深基坑围护结构变形信息资料，对实测

数据进行整理和分析，利用神经网络对围护结构的变形做出预测的智能化施工成为基坑工程的发展趋势之一。研究了

一种基于遗传算法的广义回归神经网络学习算法。该算法运用遗传算法寻找广义回归神经网络唯一参数光滑因子的最

优解，将最优解赋予广义回归神经网络进行预测。在时间序列预测中，工程实例计算证明了遗传–广义回归神经网络

预测的有效性和可行性，为时间序列预测提供了一种新途径。 
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Deformation prediction for deep excavations based on genetic                
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Abstract: Affected by various factors, the deep excavation has become one of the key problems in geotechnical engineering. In 

practice, the deformation must be controlled rigorously according to the actual situation, surrounding environment and building 

safety grade. The intelligent construction has become one of the tendencies of deep excavation engineering, that is, it is to 

predict the deformation of retaining structures by neural network by collecting and analyzing monitoring data which record the 

deformation information. The generalized regression neural network (GRNN) is studied based on the genetic algorithm (GA). 

In this algorithm, GA is adopted to search the optimal smooth factor which is the only factor of GRNN, and then the 

GA-GRNN is used for prediction. The simulation experiment indicates that the proposed method is effective in time series 

prediction． 
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0  引    言 
在中国城市化进程不断提速、深化的过程中，城

市基础设施建设呈现向高层和地下发展的趋势。深基

坑工程数量越来越多、深度不断增大。支护结构的变

形量是基坑开挖过程中支护结构与土相互作用的直观

反映，又是各种突发事件发生的先兆，如果能事先预

测支护结构的变形量，对保证基坑安全施工具有重要

的意义。 
由于受到荷载与施工条件、外界环境、地质条件

等诸多不确定因素的影响，基坑变形成为一个灰色、

模糊、随机的非线性工程问题。由于神经网络具有并

行分布式处理、非线性处理、自学习功能以及很好的

鲁棒性，近年来许多学者都探索将神经网络应用于基

坑变形预测，其中大多数研究基于反向传播学习算法

（BP 网络，Back propagation network）。在尝试改进

BP 神经网络性能的同时，也有学者尝试运用并优化其

他神经网络[2-10]。 
广义回归神经网络（GRNN，generalized regression 

neural network）是径向基神经网络的一种，具有很强

的非线性映射能力和柔性网络结构以及高度的容错性

和鲁棒性，适用于非线性问题，可以处理不稳定的数

据，并在样本数据较少时预测效果也较好。GRNN 需
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要调整的参数只有一个光滑因子 （亦称扩展速度，

SPREAD），具有较大的计算优势[11]。 
本文以时间序列为网络输入，将 GRNN 应用于预

测软土地区某地铁站基坑的地下连续墙的测斜。为使

GRNN 网络性能最大化，遗传算法（GA，genetic 
algorithms）被应用于寻找 GRNN 光滑因子 的最优

值。目前，尚未有研究人员提出这种算法，并应用到

基坑工程实际中。工程实例研究表明，遗传–广义回

归神经网络（GA-GRNN）可以对基坑开挖不同阶段

内的地下连续墙水平位移做出较为准确的预测，且具

有较快的运算速度和很好的收敛性、稳定性。 

1  GRNN 神经网络 
GRNN 在结构上与 RBF 网络较为相似。它由 4

层构成如图 1 所示，分别为输入层、模式层、求和层

和输出层。对应网络输入 T
1 2[ ]nX x x x ， ， ， ，其输

出为 T
1 2[ ]nY y y y ， ， ， 。 

图 1 GRNN 结构图 

Fig. 1 Structure of GRNN 

影响广义回归神经网络的网络性能的关键因素是

光滑因子 ，其默认值为 1。光滑因子 越大，函数

拟合就越平滑。但过大的 意味着需要非常多的神经

元以适应函数的快速变化。如果 设定过小，则意味

着需要许多神经元来适应函数的缓慢变化，设计的网

络性能就不会很好。因此，在 GRNN 网络设计时，需

要对不同的光滑因子值进行尝试[11-12]。 

2  遗传算法 
遗传算法把自然界“优胜劣汰，适者生存”的生

物进化原理引进优化参数形成的编码串联群体中，按

照所选择的适应度函数并通过遗传中的选择、交叉和

变异对个体进行筛选，使适应度值最好的个体被保留，

适应度差的个体被淘汰，新的群体既继承了上一代的

信息，又优于上一代。这样反复循环，直至满足条件。

它具有无需辅助信息、高效启发式搜索、并行计算、

可扩展性、不易陷入局部最优解等特点[13]。 

 

3  GA-GRNN 时序预测具体步骤 
（1）确定遗传算法参数； 
（2）遗传算法初始化，随机生成种群规模为 Nind

的 GRNN 光滑因子初始种群 ( )P g ，进化代数 g=0； 
（3）输入数据并进行数据预处理； 
（4）GRNN 读入染色体（随机生成的光滑因子

值）进行网络学习，将得到误差作为适应度函数式（1），
并对适应度进行评价； 
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式中，m为实测值总数； ( )iF X 为第 i点实测值； ( )iF X
相应的数值分析计算值；n为种群规模 

（5）遗传算法按照各个体的适应度大小进行选

择、交叉和变异操作，得到新的种群 ( 1)P g  ，进化

代数 g=g+1； 
（6）判断是否达到最大进化代数，若达到则计算

结束，返回当前适应度最高的个体；否则转至步骤（4）
直到满足终止条件； 

（7）输出当前样本下 GRNN 最优光滑因子 。 
（8）以最优光滑因子 建立 GRNN 模型并进行

时序预测，得到预测数据； 
（9）预测数据反归一化，进行 GRNN 网络性能

评估，并存储数据。 
在深基坑地下连续墙的测斜预测中，对同一测孔

多点的预测运算过程相互独立。 

4  工程实例 
软土地区某地铁车站由西北向东南走向布置，车

站主体结构总长 303.1 m，标准段总宽 21.5 m。车站

主体围护结构东端头井采用 1000 mm 厚地下连续墙;
车站主体其他部分采用 800 mm 厚地下连续墙。标准

段地下连续墙深约 38 m，插入比 30轴以西为 1∶1.25，
30 轴以东为 1∶1.28。盾构端头井（西端）地下连续

墙深约 40.7 m，插入比约为 1∶1.2。盾构端头井（东

端）地下连续墙深约 45.8 m，插入比约为 1∶1.28。 
车站基坑采用明挖顺作法施工。支撑系统采用钢

管支撑和混凝土支撑，东、西端头井均设 6 道支撑，

第一道为 1200×800 混凝土支撑，东端头井第四道支

撑为混凝土支撑，其他均采用φ609×16 钢支撑；标

准段设 5 道，第一道为 1200×800 混凝土支撑，其他

的均为φ609×16 钢支撑。围护结构及测斜点布置如

图 2 所示。 
从 2010 年 11 月开始土方的开挖施工到 2011 年 4

月底开挖到底。现场监测获得了 2011 年 4 月以前的变
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形数据。地下连续墙的 CX28 测斜孔在垂直向上每隔

0.5 m 设置一个点，共计 73 个点。分别对未浇筑底板

（2010 年 12 月初）、浇筑底板 7 d 后（2011 年 1 月初）、

浇筑底板 30 d 后（2011 年 1 月底至 3 月）3 个施工阶

段分别取 14 时左右的监测值。近似视为等时距预测，

对下一个时间间隔日期的测斜值进行预测。数据选择

及预测目标如表 1 所示。 
表 1 预测样本及预测目标的选取 

Table 1 Selection of samples and targets 
时间序号 

施工 
状况 样本 

起始 
样本 
终止 

预测 
目标 

样本 
数量 

时间间 
隔/d 

未浇筑底板 28 42 43 15 1 
浇好底板 7 d 后 59 77 79 10 2 
浇好底板 30 d 后 81 130 137 8 7 

选择未经优化的广义回归网络（模型 2）以及遗

传-BP 神经网络（模型 3）与 GA-GRNN（模型 1）进

行比较。模型 1 中遗传算法部分的关键因素取值如表

2 所示[12-13]。模型 2 光滑因子分别取边界值 0 和 1 同

时进行预测。 

图 2 基坑测斜点布置图 

Fig. 2 Layout of monitoring instruments 

表 2 遗传算法重要参数的选择 

Table 2 Selection of importance factors for GA 

参数 进化 
代数 

种群 
规模 

交叉 
概率 

变异 
概率 代沟 光滑 

因子 
数值 50 20 0.7 0.1 0.9 (0,1) 

首 先 以 基 坑 开 挖 后 第 28 天 到 第 42 天

（2010.12.01～2010.12.15）CX28（共 73 个点）在各

个深度的测斜值为学习样本，应用 3 种模型预测第 43
天（2010.12.16）的地下连续墙测斜。分别将各模型

的预测值与实测值进行比较后得出图 3，并绘制各测

点相对误差图（图 4）。

 

图 3 GA-GRNN、GRNN 以及 GA-BPNN 对 CX28 点开挖第 43 天测斜预测值与实测值的分别比较 

Fig. 3 Comparison between predicted and observed values of inclinometer at CX28 on 43th day since excavation based on GA-GRNN,  

.GRNN, GA-BPNN 

 
图 4 GA-GRNN、GRNN 以及 GA-BPNN 对 CX28 点开挖第 43 天测斜预测相对误差 

Fig. 4 Relative errors of predicted values of inclinometer at CX28 on 43th day since excavation based on GA-GRNN, GRNN and  

..GA-BPNN 

  



170                         岩  土  工  程  学  报                                    2012 年 

GA-GRNN 的预测值与实测值基本相符。未经优化的

GRNN 预测曲线与实测值相比均偏差明显。GA-BPNN
在大多数点与可准确预测实测值，却在个别的出现了

较大预测误差。 
对 GA-GRNN 预测相对误差进行分析可知，20 个

点的预测相对误差小于 1%，68 个点小于 5%，71 个

点小于 10%。相对误差大于 10%的 2 个点，出现在地

下连续墙底部的 CX28-72 和 CX28-73，因绝对误差小

于 0.2 mm 而与实际测斜曲线偏差不明显。剔除这 2
点后，模型 1 预测平均相对误差为 1.64%。在埋深 15～
20 m 处，预测值的拟合曲线与实测值拟合曲线偏差较

大，最大绝对误差为 0.67 mm，出现在 CX28-36、
CX28-38 以及 CX28-39 点。 

未经优化的 GRNN 网络虽然可以快速得到收敛

的预测值，但是平均相对误差达到 21%。 
GA-BPNN 在大多数点的预测都十分准确，平均

相对误差为 5.43%。然而出现了误差极大个点，如

CX28-52 点的预测值与实测值相差达到 7.85 mm。 
经 比 较 可 知 ， GA-GRNN 预 测 效 果 优 于

GA-BPNN，优于未优化的 GRNN。其中，GA-GRNN
预测效果明显好于未经优化的 GRNN，证明了运用遗

传算法优化 GRNN 网络的必要性和有效性。运用 3 种

模型对 CX28 同一基坑断面的 CX03 同理预测，亦可

得相同结论。篇幅有限，不再赘述。 
由于优化 GRNN 网络的必要性和有效性已经得

证，现剔除模型 2。应用 GA-GRNN 及 GA-BPNN 模

型参照表 1 进行预测。选取其中具有代表性的

CX28-39（该点为最大变形以及预测绝对误差最大所

在位置）的预测结果列于如表 3。 
表 3 GA-GRNN（模型 1）与 GA-BPNN（模型 3）预测值的计 

算精度的比较（CX28-39） 

Table 3 Comparison of precision between predicted values of  

.GA-GRNN and GA-BPNN 

预测结果/mm 相对误差/% 时间 

序列 

实测值 

/mm 模型 1 模型 3 模型 1 模型 3 

43 50.79 50.12 51.47 1.32 1.33 

79 67.53 67.00 66.25 0.78 1.90 

137 69.06 69.05 69.77 0.01 1.03 

GA-GRNN 在 3 个阶段内均的预测均与实测值误

差较小，体现了较好的预测准确性，同时较之

GA-BPNN 有着更小的相对误差，特别在对第 137 天

的位移预测相对误差达到了 0.01%。 
一方面，广义回归神经网络具有很强的非线性映

射能力、柔性网络结构、可以处理不稳定的数据的特

点，并在样本数据较少时预测效果也较好。另一方面，

遗传优化过的 BP 网络，虽然较未优化的 BP 网络有着

更高的预测精度，仍然具有样本量少、样本分布不均

匀而造成预测误差大的问题。 
选择 CX28-39 进行预测模型运算速度的比较。应

用 GA-GRNN 以及 GA-BPNN 对测点第 43 天测斜在

同一台计算机上进行预测，并记录预测时间。

GA-GRNN 预测时间为 GA-BPNN 的 1/38，运算速度

具有明显优势。 

5  结    论 
本文采取了遗传算法–广义回归神经网络（GA- 

GRNN），结合工程实例对软土地区深基坑工程地下连

续墙在不同深度和不同施工阶段内的测斜进行预测。 
（1）GA-GRNN 可以实现较高精度的对软土地区

地下连续墙测斜进行预测。 
（2）由于 GRNN 自身所具有高度的容错性和鲁

棒性，GA-GRNN 在预测中体现出的准确性和稳定性

优于遗传-BP 网络。 
（3）GA-GRNN 计算中矩阵维数远小于遗传–

BP 网络，因此在计算中有着明显的运算速度上的优

势。 
（4）值得指出的是，神经网络是运用数学原理对

围护结构变形进行预测。在施工工况发生突然变化的

情形下，预测会出现较大误差。此时应结合基坑变形

的力学原理进行分析，以实现基坑变形的准确预测。 
综上所述，遗传–广义回归神经网络用于预测深

基坑工程施工变形中具有良好的性能，值得在工程中

推广应用。 
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