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基于 GA-LSSVM 深基坑墙体侧斜滚动预测模型研究
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摘要：针对基坑墙体侧斜数据的小样本和非线性特征，提出一种基于 GA-LSSVM 模型的基坑墙

体侧斜的时间序列滚动预测方法。采用三次样条插值法对基坑墙体侧斜的时间序列进行预处理，

运用遗传算法 (GA) 对最小二乘支持向量机 (LSSVM) 进行参数寻优，寻找最优参数模型，建立

GA-LSSVM 时间序列滚动预测模型，预测结果采用相关系数 R 和均方误差 (Mean Squared Error，
MSE) 进行评价。该方法用于广州某地铁车站基坑墙体侧斜的预测分析，并和未经参数优化的最

小二乘支持向量机预测模型进行对比分析，结果表明该预测模型的相关系数高，均方误差小，预

测结果较为精准。
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The rolling prediction model research of deep foundation pit wall 
skew based on GA–LSSVM
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Abstract：According to the small sample and nonlinear characteristics of the slope measurement data of 
foundation pit，a rolling prediction method of time series based on GA-LSSVM model for foundation 
pit wall measurement was presented.The cubic spline interpolation method was used to pretreat the time 
series of the foundation pit.Genetic algorithm (GA) was used to optimize the parameters in least squares 
support vector machine (LSSVM).The optimal parameter model was found out，and the GA-LSSVM 
time series rolling prediction model was established.The prediction results were evaluated by correlation 
coefficient R and the mean square error (Mean Squared Error，MSE).The method was applied to the 
prediction and analysis of the pit excavation of a subway station in Guangzhou，and it was compared 
with the least squares support vector machine (LSSVM) model without parameter optimization.The 
results showed that the correlation coefficient of the prediction model was high，the mean square error 
was small，the prediction result was more accurate.It is of great significance to improve the safety of the 
construction of the foundation pit and similar projects.
Key words：wall skew of deep foundation pit；genetic algorithm；Least squares support vector 
machine；cubic spline interpolation method；time series rolling prediction model
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深基坑是危险性较大的工程，由于工程事故给

人们带来的危害，人们越来越重视对基坑施工过程

中的监测。随着计算机技术的普及，人工智能算法

越来越多地用于基坑变形预测中，如张世豪等 [1-2]

采用 BP 神经网络的方法对深基坑的变形进行了预

测研究；黄永红 [2] 将灰色理论和 BP 神经网络结合
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起来用在深基坑变形预测中，进一步提高了预测精

度；支持向量机 (support vector machine，SVM) 是
Vapnik[3-4] 等人提出的一种统计学习理论的机器学习

方法。最小二乘支持向量机是支持向量机的进化，

在目标函数中增加了误差平方和项，用等式约束代

替了支持向量机中的不等式约束，最小二乘支持向

量机 (LSSVM) 的求解速度更快，此外 LSSVM 还避

免了非线性、无规律数据的高维数灾难问题。本文

将具有全局寻优能力的遗传算法 (GA) 对最小二乘

支持向量机中的参数进行寻优，建立 GA-LSSVM
模型进行时间序列滚动预测，并以广州省某实际工

程为例，验证了此模型的可靠性和实用性。

1 最小二乘支持向量机

最 小 二 乘 支 持 向 量 机 (least squares support 
vector machine，LSSVM) 是 由 Suykens 等 [5-6] 提 出

的一种遵循结构风险最小化原则的机器学习方法，

它克服了二次规划求解复杂的缺点。其工具箱经过

改进已经包含了 MTLAB 和 C 语言实现的多种 LS-
SVM 算法。最小二乘支持向量机的原理 [7] 可描述

为以下几个步骤：

给定一组 n 维向量 {(xi，yi)i=1，2，…ι}，xi !
Rn 是第 i 个样本的输入值，yi 是第 i 个样本的输出值，

ι 是样本的数目。针对非线性的样本转换到高维特征

空间进行线性分析，构造线性出回归方程：

                          f (x)=wT·φ(x)+b                          (1)
式中 w 为权系数，φ(x) 为非线性映射函数，b 为偏

置量。LSSVM 的优化目标函数为：
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        s.t.yi =wφ(x)+b+ei，(i=1，2，…，ι)

式中 C 为正则化参数，ei 为误差。将 Lagrange 乘子

引入上式，优化目标函数转换为：

    L(w，e，α，b)=J(w，e)-  
ι

1i=
/αi {wTφ(xi)+b+ei-yi}    (3)

消去式中的变量 w 和 ei，得到线性方程组如下：
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式中：1v =[1，1，…，1]T，Q =φ(xi)Tφ(xj)，i，j=1，2，3，…，ι，

α=[α1，α2，α3，…，αι]T，y =[ y1，y2，y3，…，yι]T。采

用径向基核函数 K=(xi，xj) 代替 φ(xi)Tφ(xj)，得到最

小二乘支持向量机模型的回归函数：

                   f (x)=  
ι

1i=
/αi K(x，xi)+b                         (5)

2 遗传算法

遗 传 算 法 [8](Genetic Algorithms) 是 由 美 国

Michigan 大学的 Holland 教授在 1962 年提出来的，

它是模拟自然界的生物进化机制和遗传机制而形成

的一种并行随机搜索最优化方法。GA 算法的基本

思想是把所需要求解的问题看成相应的染色体，在

这些问题所处的环境中依据适者生存的原理进行随

机选择，得到适应度比较高的染色体进行复制，再

经过一系列的交叉、变异选择出既保留父代特征又

对环境有很好适应能力的染色体作为新的父代，然

后继续进行上述循环，直到选择出最适合环境的群

体，也即得到问题的最优解。遗传算法的特点是对

个体进行编码前不需要任何先验知识，能够沿多种

途径进行平行搜索，具有强大的全局搜索能力和并

行性，独自调整搜索方向，不用提前制定规则。

3 构建基坑墙体侧斜的GA-LSSVM预测模型

本文选用最小二乘支持向量机建立基坑墙体侧

斜的预测模型，利用遗传算法的全局随机搜索寻优

能力选取 LSSVM 模型中的正则化参数和核函数参

数。构建 GA-LSSVM 预测模型并结合实例验证模

型的可行性，施工单位可根据预测结果合理安排工

作进度和施工方法。建立模型的步骤 [9-11] 如下：(1)
将数据导入 matlab 软件中，采用三次样条插值法对

数据进行预处理；(2) 把监测数据分为测试集和训练

集；(3) 设定遗传算法的参数，如交叉概率、变异概

率等；(4) 用遗传算法对参数 C、σ2 寻优，计算出最

高适应度；(5) 若满足收敛条件，则将得到的参数代

入 LSSVM 模型，导出的结果为最优解，如果不满

足收敛条件，则进行选择、交叉、变异操作，产生

新一代的种群；(7) 将新产生的种群进行步骤 (5)。

4 案例应用

4.1 工程概况

广州某地铁车站基坑，地貌形态为低山丘陵地

貌，房层密集，周边物业情况大多为已建商务办公、

酒店和居住小区。基坑总长 131 m、宽度 26.8 m、

高度约 28 m。基坑开挖范围内地层主要有人工填土，
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冲积 - 洪积土层，可塑状花岗岩残积土层，硬塑状

花岗岩残积土，全风化、强风化花岗岩。该地铁车

站基坑规模较大，地层分布不均匀，岩面高低不平，

有残积土分布，周围环境复杂，建筑物构筑物距离

基坑较近，为了保障安全施工，确保周围建筑物不

遭受结构性破坏，必须在施工过程中进行变形监测。

4.2 建立预测模型

由于基坑墙体侧斜的监测数据不是等时间间隔，

首先采用三次样条插值法对实测数据进行处理，插

值数据的时间间隔设置为 3 d。然后将训练样本的数

据归一化到 -1~1 之间，目的是统一量纲。对 J1 监

测点的 18 组监测数据进行插值，插值后得到 78 组

数据。案例拟将前 220 d 的数据对后四次的监测数

据进行预测，即 223、226、229、232 d。
将 1~74 组数据作为训练样本，75~78 组数据作

为检测样本，把第 75 组数据看作是未知的，利用

1~74 组对第 75 组数据进行预测，将预测结果和实

际结果做对比，然后用预测的第 75 组数据代替实测

数据，利用 2~75 组数据对第 76 组数据进行预测，

依次类推，实现对墙体侧斜后四组监测数据的滚动

预测研究。图 1 是某一监测孔在 5.0 m 和 10.0 m 经

过插值后的数据和原始数据对比图。

本文采用遗传算法 (GA) 进行参数寻优时，将最

大迭代次数设为 100，并作为算法终止的条件，选择

模型预测结果的均方误差作为适应度函数，将种群

的规模设置为 30，交叉概率 0.8，变异概率 0.01。表

1 是用遗传算法选取的 LSSVM 的参数 C、σ2 值。

最小二乘支持向量机的参数确定后，用训练好

的模型对检测样本 (75~78 组的数据 ) 按 4.2 节方法

进行预测。由图 2(a) 可看出 GA-LSSVM 滚动预测

模型的相对误差量，总体都在 -0.02% ～ 0.02% 的范

图 1 实测数据和插值数据曲线图

Fig.1 Measured data and interpolated data curve graph

表 1寻优参数值

Tab.1 Parameters of optimization

天数
参数

C σ2

223 99.809 6 0.093 46
226 99.430 3 0.059 128
229 99.670 4 0.052 452
232 76.205 4 0.057 221

围内，最大相对误差为 0.048 6%，相对误差量的平

均值为 0.010 5%，预测精度较高。未经参数优化的

LSSVM 模型中相对误差量，总体都在 -1% ～ 1% 的

范围内，最大相对误差为 18.39%，相对误差量的平

均值为 0.413%。GA-LSSVM 侧斜滚动预测模型的

相对误差量更加接近于 0，进一步对比说明了该预

测模型的准确性，在基坑变形未来预测中具有鲜明

的优势。

为了便于分析，同样的检测样本采用未经参数

优化的 LSSVM 模型进行预测对比。由表 2 可以明

了地看出经过遗传算法优化的最小二乘支持向量机

模型在深基坑墙体侧斜滚动预测中要比没有经过参

数优化的最小二乘支持向量机模型占有优势，GA-
LSSVM 模型的预测结果，其均方误差普遍较小，

相关系数高。滚动预测是不断地用预测的新数据代

替实际监测数据进行后续天数的变形预测，由于每

次预测结果都会存在稍微的误差，导致预测的相关

性呈现出下降趋势，本案例经过四次滚动预测后，

其相关性都在 95% 以上，通过比较 LSSVM 模型说

明将 GA-LSSVM 模型用在基坑墙体变形预测中是

可行的，预测结果精准度高，在施工过程中，管理

人员可以根据预测结果及时调整施工方案，尽量规

避危险事件发生。

5 结论

1) 将遗传算法和最小二乘支持向量机结合起来

用在深基坑墙体侧斜预测研究中是可行的，经过遗

传算法优化的模型预测精度大大提高，预测结果较

为精准的接近施工实际监测数据。

2) 案例研究发现，由于预测数据误差的存在，

滚动预测模型的滚动次数不宜过多，为了确保预测

精准性，保证施工安全，应该及时对预测数据的结

果进行观测，本案例中，4 次滚动预测结果相对于

LSSVM 模型的预测结果可靠性是比较高的。

赵建钗等：基于 GA-LSSVM 深基坑墙体侧斜滚动预测模型研究
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(b)LSSVM 预测模型相对误差图

图 2 预测结果相对误差量图

Fig.2 Measured data curve graph

表 2 两种预测模型的均方误差和相关系数

Tab.2 Mean Square Error and Correlation Coefficient of Two Predictive Models

天数 /d
GA-LSSVM 模型 LSSVM 模型

MSE R/% MSE R/%
223 0.000 100 767 99.985 8 0.001 003 392 92.606 3
226 0.000 106 669 98.889 1 0.001 058 430 89.306 3
229 0.000 108 185 96.197 2 0.001 070 887 87.014 3
232 0.000 110 149 95.207 6 0.001 112 166 86.119 7

(a)GA-LSSVM 预测模型相对误差图

3) 该模型不仅保留了支持向量机处理非线性问

题的优越性，而且还提高了模型的泛化和拟合能力。

4)GA-LSSVM 滚动预测模型比 LSSVM 预测模型

的预测效果更佳，能够用于基坑墙体侧斜的未来预测，

根据预测结果采取相应的补救措施，尽可能的避免安

全事故的发生，具有较好的实用价值和借鉴意义。

参考文献：

[1] 张世豪，朱德华 . 基于 BP 神经网络的深基坑变形预测

[J]. 南京工程学院学报：自然科学版，( 下转第 57 页 )



第 2 期 57

3 结论

为了在 DVIB 基础上探索岩石粘弹性力学行为模

拟的模拟方法，在 DVIB 中引入了粘性键，与原超弹

性键并联，形成超弹性 - 开尔文键。应用该模型对蠕

变、弹性后效、强度率相关特性、蠕变断裂及动态裂

纹分叉过程进行了初步模拟。结果表明本方法是可以

再现岩石粘弹性力学行为的基本特征和过程。进一步

研究表明，粘弹性对裂纹分叉具很强的抑制作用，同

时也大大延缓了裂纹的扩展。嵌入超弹性 - 开尔文键

的 DVIB 是可以模拟一些粘弹性力学行为的。但本文

中所嵌入的粘弹性元件较为简单，还不能再现更复杂

的粘弹性力学行为，还需要进一步深入研究。
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