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摘　 要： 超大直径泥水平衡盾构以往主要用于越江、越海工程，当用于城市中心区域快速道路的修建时，盾构推进引起的地面

沉降或隆起以及由此对地面以上建构筑物的影响问题应当引起重视。 本文基于上海北横通道新建工程，聚焦于神经网络方

法在盾构推进引起地面沉降中的预测，分析了 ＢＰ、ＧＡ－ＢＰ 两种神经网络方法在盾构推进过程中刀盘上方地面沉降中的预测

效果，对比了两种方法在计算原理、数据拟合能力等方面的适用性与局限性，在此基础上通过对遗传算法的种群个体选择机

制进行优化，提出了改进的 ＧＡ－ＢＰ 神经网络方法，说明了该方法的网络训练稳定性与快速收敛特性，对于盾构施工过程中地

面沉降的预测具有较好的应用效果。
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０　 引　 言

在传统城市隧道施工引起地面变形的预测方法

中，有 Ｐｅｃｋ 公式法、有限单元法等［１］。 与此不同，神
经网络方法因其强大的数据计算处理能力逐渐得到

应用。 本文依托北横通道新建工程，工程利用一台

直径为 １５．５６ｍ 的泥水气压平衡盾构机下穿城市密

集建筑区掘进隧道。 对于盾构推进引起的地面变

形，通过神经网络的方法进行预测研究。
孙钧等通过整理实测资料并对土体扰动机理进

行分析，说明根据监测资料并利用神经网络可以对

盾构隧道施工过程中的地层移动进行有效的动态实

时预测［１］；李红霞等利用遗传算法优化 ＢＰ 神经网

络的初始权重，建立模型对地下水位影响强度进行

分析，说明地面沉降与地下水位存在一致响应趋

势［２］；王志亮等将杂交法与改进 ＢＰ 法、多元回归法

对比，预测粉喷桩的抗压强度，即先用遗传算法对全

局进行训练，再用 ＢＰ 网络进行精度训练，加快了网

络的收敛，避免了局部极小问题的出现，达到了要求

的预测精度［３］；王睿等结合实际工程，通过将传统

的 ＢＰ 神经网络与遗传算法相结合的方法，实现针

对实际隧道工程施工参数与隧道变形值之间的正反

演分析，达到了高效且相对准确的沉降预测及支护

参数的最优寻找［４］。



综合以往研究分析发现，神经网络方法及其一

系列优化方法在预测盾构推进施工引起地面变形中

的应用成果斐然，但在面对具体工程数据时神经网

络凸显的自身缺陷问题还有待研究。
本文拟采用软件编程数据处理的方法，以 ＢＰ

神经网络为研究点，利用遗传算法优化模型训练所

需的初始权重，并基于实测数据的特点，改进遗传算

法的种群遗传规则，探究 ＢＰ 神经网络局部最优问

题。

１　 计算原理

１．１　 ＢＰ 神经网络误差反向传播原理

ＢＰ 神 经 网 络， 即 Ｂａｃｋ － ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，采用权值阈值正向传播计算，反向修正的方

法对数据进行训练拟合［５］，即构建的网络模型随机

初始化给出各层的连接权值和阈值，对网络输入层

每组数据各个维度上的数值进行连接权、阈值的计

算，传播到隐含层并通过该层神经元上的传递函数

计算各单元的输出，再对此输出进行连接权、阈值的

计算，传播到输出层，通过该层神经元上的传递函数

计算网络的最终输出值，将网络实际输出与目标输

出进行误差计算，当误差值不满足预设条件时，反向

修正各层连接权值、阈值，往复迭代直到满足网络预

设条件之一，完成网络训练。 其中，隐含层传递函数

一般为 Ｓ 型函数，输出层一般为 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数，即线

性函数［６］。 计算原理如图 １ 所示。
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图 １　 ＢＰ 神经网络算法数据训练原理

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄａｔａ ｔｒａｉｎｉｎｇ

１．２　 遗传算法（ＧＡ）优化的 ＢＰ 神经网络

传统 ＢＰ 神经网络有一些难以克服的局限性，
如局部最优问题、初始权重敏感性、网络不可重现性

等等［５，７］。 很多学者因此引入遗传算法，用以克服

ＢＰ 的缺陷。
遗传算法，即 Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，是一种学习生

物界自然选择和自然遗传机制构建的随机优化搜索

算法［４，８］。 算法在目标函数的基础上计算适应度

值，依据适应度值进行遗传操作，寻优规则由概率决

定，更容易将较优个体遗传至下一代，其与 ＢＰ 神经

网络的结合是优化的重点，也是编写程序的前提。
一方面，遗传算法中要针对优化对象定义个体

适应度值。 基于遗传算法的原理，先将训练均方误

差值 ＦＹ 作为目标函数，即拟合值与真实值之差的

平方和的平均值，公式（１）表示：

ＦＹｊ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｆ（ｘｉ） － ｙｉ[ ]

２
． （１）

　 　 再对其计算适应度值，以此衡量个体对于种群

的适应程度，用公式（２）表示：

ＦＦ ｊ ＝ ∑
ｐｏｐ

ｊ ＝ １
ＦＹｊ[ ] ／ ＦＹ ｊ ． （２）

　 　 当目标函数 ＦＹ 越小，适应度值 ＦＦ 越大，表明

此时的个体更适应会被遗传到下一代。
另一方面，为了结合遗传算法，先对 ＢＰ 循环训

练 ｎ 次，并将这 ｎ 次随机生成的初始权值阈值通过

矩阵转换后，再利用实数编码，可以形成初始种群，
初始种群即包含 ｎ 组遗传个体［９－１０］。

结合以上两方面，在个体适应度的基础上计算

个体概率和累计概率，分别如公式（３）、（４）所示：

αｊ ＝ ＦＦ ｊ ／ ∑
ｐｏｐ

ｊ ＝ １
ＦＦ ｊ[ ] ， （３）

βｋ ＝ ∑
ｊ

ｋ ＝ １
α ｊ ． （４）

　 　 适应度值越高的父本个体，越容易被选中，即按

照选择概率随机数执行选择操作，之后再进行交叉

操作、变异操作。 这样得到新的 ｎ 组个体，即构成第

二代种群，再对其进行实数解码，转换为权值阈值矩

阵回赋网络训练，计算新个体的均方误差、适应度

值。
由此，可将遗传算法基本步骤描述如下［４］：
（１）确定编解码方案，生成初代种群；
（２）根据目标函数计算个体适应度；
（３）选择操作；
（４）交叉操作；
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（５）变异操作；
（６）新一代种群，及其适应度值计算；
（７）返回（３），直至达到预设遗传代数或满足误

差要求。
经过遗传算法的优化操作后，网络再训练所需

的初始权重不再是随机给出，而是建立在遗传操作

上的收敛优化，从而得到较稳定的训练结果。
１．３　 改进的 ＧＡ－ＢＰ 神经网络

传统遗传算法由于随机数的依赖性，在个体的

选择操作上存在很多可能性，即并不一定是最优个

体被选中或多次选中。
为了能达到更优化的训练效果以及提高训练的

时效性，应该对算法中的种群遗传规则进行改进，即
从各代种群中人为保留较优的个体。 为了使保留的

优化个体构成的新初代种群与最初种群规模一致，
在程序的编写上应该针对初始种群包含的全部个体

数先期进行成倍的遗传代数操作。
如以 １０ 组个体生成初始种群， 先对初始种群

进行 １０ｎ 代数的遗传操作，产生全部的 １０ｎ 组、每组

１０ 个数量的均方误差数据集，可对应从中摘取匹配

初始种群个数数量的最优个体，于是摘取的优化个

体构成新的初代种群，再以新初代种群进行 １０ｎ 代

数的遗传操作。 以此往复，定义这样的优化方法的

每次循环操作为“优化次数”，整合程序完成训练，
直到优化次数满足预设数量或误差值满足条件，优
化完成。 具体流程如图 ２ 所示。

２　 工程概况与模型的建立训练

２．１　 工程概况与原始数据整理

本文背景工程为上海北横通道新建工程Ⅱ标，
项目主要施工内容为主线盾构隧道段，所用泥水气

压平衡盾构机直径达到 １５．５６ ｍ，即定义为超大直径

泥水盾构隧道，沿线地质复杂，隧道穿越土层以粉质

黏土为主，隧道下方已进入砂性土地层，总体地层分

布为典型的黏土、砂土复合断面，如图 ３ 所示，土层

物理力学性能见表 １。 在盾构区段覆土上方地面存

在较多如住宅楼，商场等建构筑物，若盾构施工参数

控制不当，极易造成盾构失稳，引发地面变形，影响

地面以上建构筑物的使用。

优化操作完成

优化次数

新种群适应度值计算

变异操作（变异公式）

交叉操作（算术交叉）

选择操作（轮盘赌）

遗传算法操作

优化后的初代种群
（由改进遗传规则操作产生）

待择优的数代种群
（由先期遗传算法操作产生）

初代种群
（由先期BP训练产生）

开始

Y

N

图 ２　 改进的遗传算法计算原理思路

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 １　 土层物理力学性能参数表

Ｔａｂ． １　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｏｉｌ ｌａｙｅｒ

土层层号 土层名称 重度（ＫＮ ／ ｍ） 压缩模量（ＭＰａ） 内摩擦角（°） 粘聚力（ｋＰａ） 渗透系数（ｃｍ ／ ｓ）

① 人工填土 １８．５ ３．２８ １３．７ １３ １．３Ｅ－０４

②１ 褐黄～灰黄色黏土 １８．２ ４．４０ １４．５ １６ ５．０Ｅ－０７

③ 灰色淤泥质粉质黏土 １７．２ ２．７０ １４．０ １１ ５．０Ｅ－０６

③Ｔ 灰色砂质粉土 １８．７ ９．８０ ３０．０ ３ ４．０Ｅ－０４

④ 灰色淤泥质黏土 １６．８ ２．３０ １０．８ １０ ２．０Ｅ－０７

⑤１ 灰色粉质黏土 １７．８ ３．７０ １５．４ １５ ２．０Ｅ－０７

⑥ 暗绿色粉质黏土 １９．６ ８．００ １５．９ ４８ ２．０Ｅ－０６

⑦１ 草黄～灰色粉砂 １８．９ １２．７０ ３１．４ ２ ７．０Ｅ－０４

⑦２ 草黄～灰色粉细砂 １８．７ １２．７０ ３２．８ １ ９．０Ｅ－０４
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图 ３　 北横隧道部分区段地层分布示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒａｔａ ｉｎ ｓｏｍｅ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｎｏｒｔｈ Ｃｒｏｓｓ Ｔｕｎｎｅｌ

　 　 盾构推进引起的地面变形是一个复杂的非线性

问题，在盾构推进过程中不断发展变化，其中切口面

上方地面变形和注浆引起的地面变形尤为突出。 本

文聚焦于神经网络方法研究，主要针对盾构切口面

上方地面变形进行分析，也即将盾构切口面上方地

面变形作为 ＢＰ 神经网络数据拟合及预测对象，参

考相关研究成果，对采集的盾构段原始数据经过整

理筛选后，选定 ６ 个参数作为 ＢＰ 神经网络输入端

的处理对象，具体为隧道开挖面上方覆土厚度、盾构

开挖推进速度、盾构总推力；盾构开挖截面土体压缩

模量、内摩擦角、粘聚力见表 ２。

表 ２　 神经网络模型输入输出数据

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

样本组数
覆土厚度 ／

ｍ

推进速度 ／

（ｍｍ·ｍｉｎ－１）

总推力 ／
ＫＮ

压缩模量 ／
ＭＰａ

内摩擦角 ／
（ °）

粘聚力 ／
ｋＰａ

地表沉降 ／
ｍｍ

１ ２３．５６ ２５．２０ ８５ ４４８ ４．５６ １７．３３ １４．８３ １．２０

２ ２３．４２ ２７．６０ ８６ ６１１ ４．５２ １７．２３ １４．９１ ２．０７

３ ２３．０９ ２４．７０ ８６ ８０３ ４．４０ １７．００ １５．１０ １．３３

４ ２２．９６ ２６．００ ８４ ９５５ ４．３５ １６．９１ １５．１８ ４．２２

５ ２２．７３ ２５．２０ ８０ ７７７ ４．３３ １６．８７ １５．１９ ４．９８

６ ２２．５６ ２４．００ ８０ ８００ ４．３２ １６．８５ １５．１９ ４．７３

７ ２２．３３ ２５．５０ ７９ ６４６ ４．３１ １６．８２ １５．２０ ３．１１

８ ２２．２１ ２１．３０ ７９ ９６４ ４．３０ １６．８０ １５．２０ ３．３８

９ ２１．９１ ２５．７０ ７７ １６３ ４．２４ １６．６５ １５．２２ １．００

１０ ２１．５０ ２６．４０ ７３ ４０１ ４．２２ １６．６１ １５．２３ ３．０７

３１ １８．５５ １８．１０ ６１ ８２０ ４．０２ １６．１６ １５．２９ －３．２５

３２ １８．５１ １６．４０ ６０ ６３５ ４．０２ １６．１５ １５．２９ －２．７６

３３ １８．３９ １８．９０ ６４ ０１２ ４．０１ １６．１３ １５．３０ －０．９３

３４ １８．３５ １８．５０ ６４ ２２７ ４．０１ １６．１２ １５．３０ －２．２２

３５ １８．２２ ２０．２０ ６３ ９６７ ４．００ １６．１０ １５．３０ －１．２７

３６ １８．１４ １９．４０ ６１ ２９２ ３．９９ １６．０８ １５．３０ －０．８５

３７ １７．９８ １９．２０ ５８ １１６ ３．９８ １６．０５ １５．３１ －０．６５

３８ １７．９０ １９．９０ ５５ ９６４ ３．９７ １６．０４ １５．３１ －０．９１

３９ １７．７８ ２０．７０ ５７ １６８ ３．９６ １６．０１ １５．３１ －０．９２

４０ １７．６９ ２０．６０ ５７ ６２９ ３．９６ １６．００ １５．３１ １．０４

　 　 注：１．“＋”表示地表沉降（表格中已省略）；“－”表示地表隆起； ２．“压缩模量”、“内摩擦角”、“粘聚力”为隧道断面厚度内的加权平均值。
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２．２　 神经网络模型的建立

本文通过 ＭＡＴＬＡＢ 软件构建网络实操程序算

法。 按照原理流程，前一部分模型的建立包括：
（１）原始数据归一化、数据划分。 即对整理的

４０ 组现场实测数据依据数据归一化原理变换成［－
１，１］之间的数值［１０］，再将 １ ～ ３０ 组划分为训练样

本，３１～４０ 组为预测样本；
（２）ＢＰ 网络参数预设和模型的建立。 基于表 ２

的工程实测数据可知，输入端变量维数为 ６，输出端

维数为 １，根据隐含层节点数计算经验公式（５） ［５］：

Ｍ ＝ ｎ ＋ ｍ ＋ ａ． （５）
　 　 其中， ｎ 和 ｍ 分别为输入、输出层的神经元个

数，依据上文分别为 ６和 １，ａ是［０，１０］ 之间的常数，
且为了避免隐含层节点数设置较多时会导致训练时

间过长或过拟合的缺陷，取隐含层神经元数为 Ｍ ＝
４，即构成 ６ － ４ － １ 的 ＢＰ 神经网络模型。

模型建立完成后，利用 ＭＡＴＬＡＢ 继续编写代码

实现各方法的具体实操，即：
（１）构建循环节形成 ＢＰ 方法。 在循环节中随

机生成网络训练所需的权值阈值，并将其作为网络

训练的初始权重回赋给已建立的网络模型，随即进

行网络的训练、预测及相关数据的输出。
（２）融合遗传算法构成 ＧＡ－ＢＰ 方法。 先将 ＢＰ

训练 １０ 次中随机给出的网络初始权重作为遗传算

法的初始化种群，再将经选择、交叉、变异后的种群

回赋给网络计算适应度值，以此构建循环节往复进

行１ ０００代的遗传操作，直至遗传代数达到预设值为

止。
（３）对遗传算法的种群遗传机制进行改进，形

成改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法。 先将 ＢＰ 训练 １０ 次中随机

给出的网络初始权重作为遗传算法的初始化种群，
再利用遗传算法进行 １０ 代的遗传操作，并人为从

１０ 代遗传操作中选出每代最优个体作为下次 １０ 代

遗传操作的新初始种群，将最优个体的不断选择定

义为“优化次数”，循环直至达到预设值 １ ０００ 为止。
２．３　 训练结果输出与分析

对于 ＢＰ 方法，为了避免局部最优，采用多次随

机训练的方式，寻找最优结果，故设置循环次数为

１ ０００，依据构建的循环节，网络每次随机给出［ －１，
１］之间不同的初始权重，执行程序完成训练操作，
在这１ ０００次训练中找到相对较优结果。

对于 ＧＡ－ＢＰ 方法和改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法，分别

完成１ ０００代遗传操作和１ ０００次优化操作，保留各

方法实操结果，整理网络计算数据，绘制训练样本均

方误差变化曲线和各方法最优网络输出拟合曲线，
如图 ４～５ 所示。
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　 　 　 　 （ａ） ＢＰ 方法　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＧＡ－ＢＰ 方法　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ）改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法

　 　 　 　 （ａ） ＢＰ ｍｅｔｈｏｄ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＧＡ－ＢＰ ｍｅｔｈｏｄ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ）Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＧＡ－ＢＰ ｍｅｔｈｏｄ
图 ４　 三方法训练均方误差变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｒｅｅ－ｍｅｔｈｏｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 由图 ４ 可以看出，ＢＰ 方法整体训练均方误差值

较大且出现个别几次误差值异常大的情况；而相比

之下 ＧＡ－ＢＰ 方法均方误差值有了很大幅度的降

低，不再有异常大误差值的出现，均方误差整体保持

在一个较小的范围内；相比前两项操作，改进的 ＧＡ
－ＢＰ 方法均方误差值表现出更好的降低趋势。

重复对 ３ 个方法的实操发现，由于 ＢＰ 方法每

次给出的初始权重不同，故训练结果依然表现出离

散性大的缺陷；而利用遗传算法对 ＢＰ 网络训练的

初始权重进行优化后的 ＧＡ－ＢＰ 方法，训练结果显

示均方误差均可以保持在一个较小的区间范围；再
到改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法，均方误差降低趋势的出现

也不是偶然的，任意给出一组初始权重，经过网络实

操后均可得到如图 ４（ｃ）所示的误差降低曲线，训练

结果不再依赖网络限定的最初权重，这对最优训练

效果的寻找具有积极意义。
结合图 ５ 的网络输出拟合曲线可见，ＢＰ 方法最

优的一次训练结果拟合表现良好，即可以说明 ＢＰ
方法实现的大量随机训练避免了一次训练可能会出

现的局部最优现象，从而得到较好的拟合效果；３ 种
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方法拟合曲线对比，不难看出，改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法

拟合效果较前两个方法整体更接近实测值。
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图 ５　 ３ 种方法训练拟合曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｒｅｅ－ｍｅｔｈｏｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

　 　 为了探究各方法网络训练后的预测能力，在网

络训练完成后也进行了预测实操，并绘制预测样本

的网络输出拟合曲线，如图 ６ 所示，可见 ３ 种方法最

优训练输出对应的预测效果也是较满意的，改进的

ＧＡ－ＢＰ 方法较前两种方法预测值整体更贴近实际

地表变形值。
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图 ６　 ３ 种方法预测拟合曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｒｅｅ－ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 不妨从定量化的角度，对比 ３ 种方法的训练和

预测精度，见表 ３。 对比 ＢＰ 方法，遗传算法优化的

ＢＰ 神经网络提高了训练稳定性；再将改进的 ＧＡ－
ＢＰ 方法和前两种方法对比，可见其误差值得到有效

的降低，如改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法较前两种方法训练

误差降低了 ５０％以上，预测误差降低了 ２５％以上，
各项误差最小、预测精度达到最高。

表 ３　 ３ 种方法定量分析

Ｔａｂ． ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
训练样本均方误差

ｍｉｎｍｓｅ ｍｅａｎｍｓｅ ｍａｘｍｓｅ

预测样本均方误差

ｍｉｎｍｓｅ ｍｅａｎｍｓｅ ｍａｘｍｓｅ

ＢＰ 方法 ０．３２ ２．０５ ４１．０５ ０．７８ ５．６７ ２５７．５２

ＧＡ－ＢＰ 方法 ０．２３ ０．８０ １．４６ ０．４７ １．４６ ３．５５

改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法 ０．０９ ０．１０ ０．６６ ０．４５ ０．４６ ０．８３

２．４　 优化方法预测能力检验

为了进一步测试改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法对盾构推

进引起地面变形的预测能力，整理出 １００ 组实测数

据，将前 ９０ 组作为训练样本，后 １０ 组作为预测样本，
执行程序，经过１ ０００次优化操作后，绘制出预测均方

误差变化曲线如图 ７ 所示，可见在优化次数为 ０～１００
的区间内，误差迅速下降，从而保证预测拟合结果快

速的稳定在一个可以接受的精确度，提高了预测工作

效率，并且随着优化次数的继续增加，误差可以继续

下降收敛至更低值，但下降的速度有所减缓。
对比优化次数为 １００、３００、１ ０００ 时的预测拟合

曲线，如图 ８ 所示，可见网络经过 １００ 次的优化操作

时，该方法的预测值趋势与实测值总体吻合，当优化

次数达到１ ０００时，预测值最接近实测值，预测达到

了更高的精度。

1.3
1.2
1.1
1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

100 200 300 400 500 600 700 800 9001000
优化次数

均
方

误
差

图 ７　 改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法预测均方误差变化曲线

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＧＡ－ＢＰ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 如图 ８ 所示，对比 １００、３００、１ ０００ 次的预测误

差值，整理输出数据见表 ４，可见：
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（１）一般情况下，采用改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法预测

盾构推进引起的地面变形时，网络经过 １００ ～ ３００ 次

优化操作后，即可将大部分样本误差控制在 １０％ ～
２５％之间；

（２）若想继续提高预测精度，可根据实际需求

继续增大优化次数，从而得到更理想的预测效果，使
得预测值更接近实测值；

（３）对于部分样本组误差较大的情况，考虑到

算法、输入变量等还有值得改进的地方，这将在后续

的研究中继续深入，进一步提高预测精度。

表 ４　 预测精确度计算分析

Ｔａｂ． ４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

样本组数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

原始地面变形值（期望输出） ／ ｍｍ －０．４５ －１．５０ －０．８７ －１．００ １．９１ －０．６８ －０．４０ －０．２２ －０．９８ １．１２

网络输出 ／ ｍｍ １ ０００ 次 －０．４９ －１．６５ －０．７１ －１．１０ １．６７ －０．６３ －０．４７ －０．１８ －０．７６ ０．２４

３００ 次 －０．４７ －１．２５ －０．６２ －０．９４ ２．１０ －０．３２ －０．２２ ０．１４ －０．３９ ０．５８

１００ 次 －０．７０ －１．７２ －０．８９ －１．２５ １．４４ －０．５７ －０．６３ －０．４７ －０．６９ ０．２２

误差值 ／ ｍｍ １ ０００ 次 －０．０４ －０．１５ ０．１６ －０．１０ －０．２４ ０．０５ －０．０７ ０．０４ ０．２２ －０．８８

３００ 次 －０．０２ ０．２５ ０．２５ ０．０６ ０．１９ ０．３６ ０．１８ ０．３６ ０．５９ －０．５４

１００ 次 －０．２５ －０．２２ －０．０２ －０．２５ －０．４７ ０．１１ －０．２３ －０．２５ ０．２９ －０．９０
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图 ８　 改进的 ＧＡ－ＢＰ 方法预测拟合曲线
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３　 结束语

（１）ＢＰ 神经网络在数据预测上具有较好且较

便捷、省时的研究价值。 但传统 ＢＰ 存在训练误差

离散性大的缺陷，即初始权重敏感性大导致网络训

练不稳定；
（２）利用遗传算法对 ＢＰ 神经网络的初始权函

数进行优化后，大大减小了传统 ＢＰ 神经网络的训

练随机性和离散性，避免了极大误差值即极差训练

结果的出现，说明优化初始权函数对提高 ＢＰ 神经

网络的训练稳定性和拟合精度有较好作用；
（３）对 ＧＡ－ＢＰ 中的种群遗传规则进行改进后

形成的改进 ＧＡ－ＢＰ 方法很好的完成了网络训练的

优化，训练和预测结果都达到了更高的精度，通过新

数据的预测也进一步验证了此方法在盾构隧道引起

地面沉降预测中应用的可推广价值；
（４）本文着重进行了神经网络方法的比较与优

化研究，因此以地面沉降作为输出，参考了类似研究

成果选取了影响盾构上方地面沉降的 ６ 个参数作为

输入端变量，经过实测数据分析能对地表沉降进行

有效预测。 后续还可以进一步深入研究，譬如加入

注浆参数用以研究注浆和盾尾脱出后的地表沉降预

测问题。
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