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摘　要：目前现有的基坑周边地面沉降预测模型只

考虑了开挖天数这一单一因素，然而，基坑周围地面沉

降受到多个因素的影响。显然，仅考虑单一因素的预测

模型并不足够准确。为了准确预测基坑周边地面沉降

情况，本研究利用正弦算法（SA）对正则化极限学习机

（RELM）进行优化，提出了一种基于基坑高程、地下水

位、支护层数和岩土工程参数的基坑周围地基沉降预

测模型。该模型应用于某顶管接收基坑周围地面沉降

的预测。研究分别建立了基于时间序列和多因素的SA-

RELM模型，并将其预测结果与BP神经网络、ELM和SA-

ELM模型进行了比较。研究结果显示，基于多因素的SA-

RELM模型在相对误差的MAE、MAPE和RMSE等指标上表现

最优，误差接近于0。综合分析结果表明，SA-RELM模型

具有较高的预测精度和泛化能力，在基坑周围地面沉降

的预测中展现出良好的性能。因此，基于多因素的SA-

RELM模型能够有效提高基坑周围地面沉降的预测精度。
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引言

随着地下空间的开发和地面高层建筑的兴建，基坑

项目的数量不断增加，涉及的深度和规模也越来越大。

然而，基坑工程面临着复杂的地质环境和水文地质条

件，开挖深度较大，监测周期较长。基坑地质环境的复

杂性导致了地面沉降、涌水、砂流等问题的日益严重。

基坑工程所引发的问题日益突出，包括基坑周围建筑物

的倾斜和沉降、市政道路和管线的开裂和沉降，以及城

市地下管廊和轨道交通的变形破坏等。基坑周围地面过

度沉降和变形还可能导致基坑本身的坍塌。例如，广

西、海南等地发生的基坑倒塌以及国外发生的地铁站结

构倒塌事故，给经济和人员安全带来了巨大的损失。因

此，准确监测和预测基坑周围地面的沉降对于防范潜在

的施工风险至关重要。为了指导基坑的下一步开挖和支

护方案，以减少不必要的经济损失和人员伤亡，有必要

找到一种准确可靠的基坑周围地面沉降预测方法[1]。

一、方法

本部分简要介绍了各种预测模型的基本原理。这些

模型将用于预测基坑周围的地面沉降。

（一）正则化ELM

正则化ELM（RegularizedExtremeLearningMachi

ne）是一种基于BP神经网络的特殊机器学习系统和方

法。它是对传统的前馈神经网络（FNN）和反向传播算

法的改进。正则化ELM通过调整隐层神经元的权值和阈

值，得到最优解，具有学习速度快和泛化能力强的优

势。

正则化ELM采用了单层前向神经网络（SLFN）的结

构作为学习策略。SLFN由输入层、隐藏层和输出层组

成。给定训练样本集（xi，yi），其中xi是输入，yi

是目标输出，激活函数被表示为g（x）。在正则化ELM

中，标准的前馈神经网络的输出可以表示为：

f（xi）=g（∑（wijg（vixi）+bi））

其中，wij是输入层到隐藏层之间的权重，vi是隐

藏层的输入权重，bi是隐藏层的阈值。在正则化ELM

中，通过对隐藏层的权重和阈值进行优化，得到了最优

解。

正则化ELM在机器学习中应用广泛，具有较快的学

习速度和较强的泛化能力，适用于各种数据建模和预

测任务。它在处理大规模数据和高维特征空间时表现出

色，并且对于非线性问题具有良好的逼近能力[2]。

（二）正弦算法

正弦算法（SineCosineAlgorithm，SCA）是由

Mirjalili于2016年提出的一种新型智能优化算法。该

算法结合了全局搜索和局部搜索的特点。全局搜索用于

快速确定最优解的搜索范围，而局部搜索则用于在该范

围内精确寻找最优解。

SCA算法的工作原理如下：首先，在可行解区域内

随机生成一组初始解，并利用正弦和余弦的数学模型进

行迭代优化，以寻找最优解。具体而言，SCA算法使用

以下迭代公式来更新解：

x（t+1）=x（t）+Asin（BC）

其中，x（t）表示第t次迭代时的解，x（t+1）表

示下一次迭代的解，A是振幅参数，B是相位参数，C是

频率参数。通过不断更新解的数值，SCA算法在搜索过

程中逐渐逼近最优解。

SCA算法在全局搜索和局部搜索之间取得了良好的

平衡，能够在较短的时间内找到接近最优解的解决方

案。它适用于各种优化问题，如函数优化、参数优化和

约束优化等。SCA算法的简单性和高效性使其成为解决

复杂问题的一种有效工具[3]。

（三）基于正弦算法优化的正则化ELM

基于正弦算法优化的正则化ELM（Sine Cosine 

Algorithm-regularized ExtremeLearning Machine，

SA-RELM）是一种应用正弦算法对正则化极限学习机

（RELM）进行优化的方法。在传统的RELM算法中，隐藏

层节点的权重和阈值是通过随机初始化得到的，而不需

要进行重复迭代。这使得RELM模型具有简单的结构和快
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速的训练速度。然而，由于随机生成的参数无法保证模

型具有高精度的预测能力，使用RELM模型时需要手动调

整权重并进行多次尝试，包括设置随机种子和调整网络

结构。

为了解决这个问题，采用了正弦算法对RELM模型进

行优化，自动选择一组合适的网络参数，无须手动调整

权重。SA-RELM模型用于训练和预测基坑周围地面沉降

情况。SA-RELM算法的流程如下：首先，利用正弦算法

搜索不同的输入参数和累计沉降值。然后，将优化后的

参数输入到RELM模型中，用于预测基坑周围地基累计沉

降的数值。

SA-RELM模型通过结合正弦算法的全局搜索能力和

RELM的快速训练速度，提供了一种有效的方法来优化

基坑周围地面沉降预测。相比于传统的RELM模型，SA-

RELM模型能够自动搜索最优的网络参数，从而提高预测

精度和泛化能力。这种方法的优点在于简化了模型调参

的过程，减少了人工干预的需求，同时提高了模型的性

能和可靠性。

在基坑施工过程中，基坑周围的地面沉降会随着施

工时间的延长而增加。因此，施工时间与基坑周围的地

面沉降之间存在一定的相关性。基于时间序列的基坑周

边地面沉降预测算法已经相对成熟。为了验证SA-RELM

模型在预测基坑周边地面沉降方面的准确性，我们以某

顶管接收基坑为例，分析了D4沉降点的监测数据。

首先，我们分别建立了基于时间序列的基坑周边地

面沉降预测模型，包括BP神经网络、ELM算法、SA-ELM

算法和SA-RELM算法。然后，将每个预测模型的预测值

与实际测量值进行比较。最后，通过计算相对误差、平

均绝对误差（MAE）、平均百分比误差（MAPE）、均方

根误差（RMSE）和确定系数（R2），评估这些模型的预

测能力。

此外，基坑周围的地面沉降还受到地下水位、岩土

参数、开挖标高等多种因素的影响。基坑周围地面沉降

是多个因素共同作用的结果，并具有非线性特征。过去

的优化算法在预测基坑周边地面沉降时通常只考虑了

时间因素，而忽略了基坑周围地基沉降的多重因素。因

此，我们根据基坑周边D4沉降点的监测数据，将预测能

力较好的SA-RELM模型应用于基坑周边地面沉降预测，

并基于多种因素进行验证，通过对基坑周边D5沉降点的

预测进一步验证。研究结果显示，多因素的SA-RELM模

型在基坑周边地面沉降预测方面优于仅基于时间序列的

SA-RELM模型[4]。

二、应用实例

本文选取了一个位于广东东南部、地层发育较好的

顶管接收基坑作为研究对象。地层可分为不可分割冲积

层、上白垩系、侏罗系、三叠纪、石炭系和泥盆世地

层。此外，该地区中生代岩浆活动强烈，凝灰质砂岩和

酸性中酸性火山岩变质岩分布广泛。还有酸性岩脉、中

性岩脉和火山岩脉。从地貌上看，基坑位于广东省冲积

平原，处于丘陵与平原的交汇与接触地带，属于裸露残

丘地貌单元。

基坑地理坐标为北纬23°01’至23°24’，东经

112°52’至113°14’。它位于珠江三角洲南岸，基坑

西侧有一条高架桥。当基坑不稳定时，将影响公路交

通。此外，还有天然气管道、通道电缆、供水管道等地

下设施，这些设施与基坑施工的安全密切相关。

该基坑的深度为23.85米，周长约55米。基坑采用

地下连续墙结合钢支撑支护，共设置了五层支撑。为了

监测基坑周围的地面沉降，使用全站仪进行监测。基坑

周围设置了八个地面沉降监测点，分别编号为D1-D8。

地下水位监测点设置在基坑周围的每一侧，编号为SW1-

SW4。基坑的土层由平填土、粉质黏土、粉质土和泥土

组成，每层土壤的物理参数通过实验室测试和现场测试

获得。

顶管接收基坑的开挖深度超过20米。由于基坑西侧

存在城市高架桥，基坑开挖可能对高架桥桥墩造成潜在

风险。因此，本文将重点关注离高架桥桥墩较近的D4

和D5沉降监测点，并以SW3作为影响点，建立考虑不同

影响状态的SA-RELM模型，以预测基坑周边地面沉降情

况。为了确保施工安全和信息化建设，从2019年1月1日

至2019年4月4日，每隔三天进行一次基坑周边地面沉降

点和地下水位监测点的测量，共进行了30次测量。为验

证SA-RELM模型的准确性和适用性，以D13沉降监测点为

例，比较了基于时间序列的两个基坑周边地面沉降预测

模型，分别采用BP神经网络、ELM算法、SA-RELM算法和

SA-RELM算法。前四组数据用于训练预测模型，后五组

数据用于验证预测结果的准确性。

三、基于D4时间序列的不同预测模型

对于BP神经网络，在MATLAB中进行仿真时，将D4沉

降监测点的原始数据作为输入。通过多次调试，发现

当输入层节点设置为7时，模型的计算量较小且能保证

较好的沉降预测精度。隐藏层中的神经元数量可以通

过经验公式得到，经验上最佳选择是15个神经元。因

进行比较，同样以 D4 沉降监测点为研究对象，采用 7-15-1 的网络结构和"sigmoid"激活函

数（图 1）。

图 1D4 点 BP 神经网络测量值与预测值的比较

SA-ELM 算法将经过 SA 模型优化的预测数据输入 ELM 算法，并将与预测数据相关联的原

始数据训练成 ELM 算法输入向量的目标值。

SA-RELM算法基于 SA-ELM 算法，并通过权重衰减对 ELM 算法进行正则化。

通过比较 BP 神经网络、ELM 算法、SA-ELM 算法和 SA-RELM 算法的预测结果，可以评估

它们在基于时间序列的基坑周边地面沉降预测中的准确性和适用性。

四、基于多因素的 SA-RELM预测模型

为了更准确地预测基坑周边地基沉降，可以提出基于多因素的 SA-RELM 预测模型，考虑

岩土工程参数、地下水位、支护层数和开挖高程等因素的影响。这种模型可以应对日益复杂

的基坑工程挑战，因为基坑周围地面沉降与这些因素密切相关。

验证了基于时间序列的 SA-RELM 模型在基坑周围地面沉降预测中的可靠性后，基于多因

素的 SA-RELM 模型进一步提升了预测的准确性。在该模型中，D4 沉降监测点的数据作为输

入，同时使用 D30 监测点的前 4 组数据作为训练集，后 13 组数据作为测试集。

基于多因素的 SA-RELM 模型的输入层包括 7 个影响因子，对应 15 个输入层神经元（图

图1 D4点BP神经网络测量值与预测值的比较
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此，网络结构为7-15-1。训练时间设置为5×10^5，并

且训练目标误差设置为1×10^-6。使用“newff”命令

构建BP神经网络，在输入层选择“tansig”函数，将

“logsig”设置为隐藏层函数，将“purelin”设置为

输出层函数。学习函数选择“learngdm”，训练函数选

择“trainlm”。

极限学习机（ELM）使用奇异值分解方法来确定隐

藏层节点的数量。为了与BP神经网络进行比较，同样

以D4沉降监测点为研究对象，采用7-15-1的网络结构和

“sigmoid”激活函数（图1）。

SA-ELM算法将经过SA模型优化的预测数据输入ELM

算法，并将与预测数据相关联的原始数据训练成ELM算

法输入向量的目标值。

SA-RELM算法基于SA-ELM算法，并通过权重衰减对

ELM算法进行正则化。

通过比较BP神经网络、ELM算法、SA-ELM算法和SA-

RELM算法的预测结果，可以评估它们在基于时间序列的

基坑周边地面沉降预测中的准确性和适用性。

四、基于多因素的SA-RELM预测模型

为了更准确地预测基坑周边地基沉降，可以提出基

于多因素的SA-RELM预测模型，考虑岩土工程参数、地

下水位、支护层数和开挖高程等因素的影响。这种模型

可以应对日益复杂的基坑工程挑战，因为基坑周围地面

沉降与这些因素密切相关。

验证了基于时间序列的SA-RELM模型在基坑周围地

面沉降预测中的可靠性后，基于多因素的SA-RELM模型

进一步提升了预测的准确性。在该模型中，D4沉降监测

点的数据作为输入，同时使用D30监测点的前4组数据作

为训练集，后13组数据作为测试集。

基于多因素的SA-RELM模型的输入层包括7个影响因

子，对应15个输入层神经元（图2）。输出层表示基坑

周围的地面沉降，模型采用1-10-10的结构。其中，影

响因子包括岩土工程参数如土壤容重（γ）、内摩擦角

（φ）、承载力特征值（f）、凝聚力（c），以及地下

水位（h）、支护层数（n）和开挖深度（d）。

图2 基于多因素的SA-RELM模型结构

五、稳定性分析

为了进一步验证基于多因素的SA-RELM模型在基坑

周围地面沉降预测中的适用性，我们使用该模型来预测

沉降点D5。训练集采用前30组测量数据，验证集采用后

13组测量数据。基于多因素的SA-RELM模型的预测值与

实测值接近，并符合整体数据的变化趋势。特别是在D5

和D1处，相对误差小于4%。相比之下，D5的预测结果的

相对误差要大于D3的相对误差。可以注意到，这可能是

由于D4与地下水位监测点或井眼测量点之间的距离造成

的。这与研究结果一致，即基坑周围地面沉降与地下水

位和岩土性质相关[5]。

通过计算得出的MAE、MAPE、RMSE和R2的数值也验

证了SA-RELM模型的可靠性和预测精度。对于D4，其数

值分别为0.0085毫米、0.25%、0.0114毫米和0.9856；

对于D5，数值分别为0.01毫米、0.28%、0.0114毫米和

0.9993。基于多因素的SA-RELM模型在基坑周围地面沉

降预测方面具有较高的可靠性和预测精度，能够有效地

预测基坑周围地面沉降的情况。

六、结束语

SA-RELM模型结合了极限学习机（ELM）的强大泛化

能力和正弦算法（SA）的优势，在基坑周围地面沉降预

测中具有显著的优势。相比其他同类算法，通过正弦算

法优化的正则化极限学习机模型能够提高基坑周围地面

沉降预测的精度和稳定性。因此，SA-RELM模型在基坑

周围地面沉降预测中的应用是可行的。研究结果表明，

支护层数、地下水位和岩土性质是影响基坑周围地面沉

降的重要因素。基于多因素的SA-RELM模型相较于基于

时间序列的模型，在预测精度上表现更好。因此，该模

型可为下一步基坑开挖和支护提供重要的技术参考。

SA-RELM模型是一种可靠且有效的方法，可用于基坑周

围地面沉降的预测。该模型的应用有助于提高基坑工程

的施工安全性和信息化建设水平。在实际工程中，可以

结合该模型的预测结果进行合理的基坑开挖和支护设

计，从而保障施工的安全性和可持续性发展。
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2）。输出层表示基坑周围的地面沉降，模型采用 1-10-10 的结构。其中，影响因子包括岩土

工程参数如土壤容重（γ）、内摩擦角（φ）、承载力特征值（f）、凝聚力（c），以及地下水

位（h）、支护层数（n）和开挖深度（d）。

图 2基于多因素的 SA-RELM 模型结构

五、稳定性分析

为了进一步验证基于多因素的 SA-RELM 模型在基坑周围地面沉降预测中的适用性，我们

使用该模型来预测沉降点 D5。训练集采用前 30 组测量数据，验证集采用后 13 组测量数据。

基于多因素的 SA-RELM 模型的预测值与实测值接近，并符合整体数据的变化趋势。特别是在

D5 和 D1 处，相对误差小于 4%。相比之下，D5 的预测结果的相对误差要大于 D3 的相对误差。

可以注意到，这可能是由于 D4 与地下水位监测点或井眼测量点之间的距离造成的。这与研

究结果一致，即基坑周围地面沉降与地下水位和岩土性质相关[5]。

通过计算得出的 MAE、MAPE、RMSE 和 R2 的数值也验证了 SA-RELM 模型的可靠性和预测

精度。对于 D4，其数值分别为 0.0085 毫米、0.25%、0.0114 毫米和 0.9856；对于 D5，数值

分别为 0.01 毫米、0.28%、0.0114 毫米和 0.9993。基于多因素的 SA-RELM 模型在基坑周围

地面沉降预测方面具有较高的可靠性和预测精度，能够有效地预测基坑周围地面沉降的情况。

六、结束语

SA-RELM 模型结合了极限学习机（ELM）的强大泛化能力和正弦算法（SA）的优势，在


