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摘 要：为解决基坑自动化监测中海量数据管理及风险预警滞后性问题，提出一种基于监测与预测数据混合驱动的

基坑自适应安全预警模型。该模型通过融合实时监测数据与 CNN-GRU模型预测数据，实现由被动式事后评估向主
动式前瞻预警的转变。针对不同基坑监测项目动态变化的特点，提出权重自适应矩阵，并与熵权-层次分析法结合，
实现评价指标权重的动态自适应调整。在此基础上，分别基于监测数据与预测数据，采用模糊综合评价法对基坑稳

定性进行量化评估。以某深基坑工程为应用验证对象，结果表明：基于混合数据的综合评价得分为 85.34分，高于基
于监测数据的 85.23分，显示基坑处于安全状态且具有向更安全状态发展的趋势，预警结果与工程实际吻合良好。研
究验证了模型在准确性和实用性方面的优越性，为深基坑工程的安全预警与智能决策提供了新方法。
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Abstract： To address the challenges of massive data management and delayed risk warning in automated foundation pit
monitoring, this paper proposes an adaptive safety early warning model for foundation pits based on a hybrid data -driven
approach that integrates monitoring and prediction data. The model combines real-time monitoring data with prediction data
generated by a CNN-GRU model, enabling a transition from passive post-event assessment to proactive forward-looking early
warning. To accommodate the dynamic variations of monitoring items across different foundation pit projects, a weight adaptive
matrix was proposed and combined with the entropy weight-analytic hierarchy process (AHP) to achieve dynamic and adaptive
adjustment of evaluation indicator weights. On this basis, fuzzy comprehensive evaluation was applied separately to monitoring
data and prediction data to quantitatively assess the stability of the foundation pit. Taking a deep foundation pit project of a
subway station as the application and validation case, the results show that the comprehensive evaluation score based on hybrid
data is 85.34, which is higher than the score of 85.23 based solely on monitoring data, indicating that the foundation pit is in a
safe state with a trend toward even greater safety. The early warning results are in good agreement with the actual engineering
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conditions. The study verifies the superiority of the proposed model in terms of accuracy and practicality, providing a new
method for safety early warning and intelligent decision-making in deep foundation pit engineering.
Key words：deep foundation pit ; hybrid data-driven ; adaptive matrix ; CNN-GRU; fuzzy comprehensive evaluation ;
automated monitoring

0 引言

随着我国城镇化进程的持续深入，基坑工程

规模与深度不断增大，其施工安全风险日益凸显。

基坑安全预警机制作为保障工程安全的关键环节，

已从传统的经验判断转向依赖自动化监测系统的

数据驱动决策。基坑自动化监测技术通过布设各

类传感器，能够实时采集围护结构变形、地下水

位、周边环境位移等海量数据，这为精准、高效

的安全预警提供了数据基础，也对数据的深度分

析与智能决策提出了更高要求。

近年来，国内外学者围绕基坑安全预警开展

了大量研究，推动了评价方法从定性向定量、从

单一指标向综合体系的不断发展。Mustafa等[1]首

次利用层次分析法对基坑进行风险评估。李立新

等[2]开创性地将模糊综合评价引入基坑工程安全性

评价中。部分国内学者将层次分析法和模糊综合

评价相结合，建立了基坑稳定性评价模型[3-5]。应

国柱等[6]采用一种非线性模糊算子反映地铁施工风

险评估中的决策不确定性、层次性和非线性特征。

张振中[7]采用 0—2标度法代替 1—9标度法构造判
断矩阵，增加了评估的准确性。王昊[8]、蒙国往等[9]

采用改进的层次分析法对指标权重进行主观赋权。

徐波[10]结合三角模糊数与 TOPSIS方法，实现对风
险源识别的定量化表达。王皓晨等[11]利用 BP神经
网络，根据基坑的监测数据对地铁隧道的水平位

移实现了预测。赵华菁等[12]比较了 LSTM和 BP预
测模型，指出 LSTM因擅长处理长序列数据，在
地连墙变形动态预测方面更具优势。Zhou等[13]将

贝叶斯网络和模糊综合评价相结合，实现了深基

坑建设中风险事件的评级。相关研究为构建科学

高效的深基坑安全预警方法提供了良好的基础。

总的看来，深基坑安全预警评价模型的构建还应

在指标体系的选取、方法的选择等细节方面不断

优化。尽管上述研究为深基坑安全预警提供了良

好的基础，但仍存在以下不足：1） 数据来源单
一，预警具有被动性。现有预警模型大多仅基于

当前或历史监测数据进行事后评估，难以反映未

来趋势，无法对潜在风险进行前瞻性研判，导致

风险管控措施滞后。2）评价指标体系缺乏动态适
应性。不同基坑工程的监测项目存在差异，而现

有模型通常针对特定项目建立固定指标体系，当

监测项发生变化时需重新构建判断矩阵，效率低

且难以推广。3）权重确定主观性强，准确性不
足。AHP等方法依赖专家经验，主观偏差难以避
免；即便引入熵权法进行修正，指标权重仍无法

随具体工程的监测项变化而自适应调整。

鉴于此，本文提出一种混合数据驱动的基坑

自适应安全预警模型。该模型的创新点与贡献在

于：1）提出权重自适应矩阵，实现指标权重随具
体工程监测项动态变化而自动调整，满足不同基

坑项目的自适应评价需求；2）构建卷积神经网
络-门控循环单元（CNN-GRU）组合预测模型，实
现对基坑变化的精准预测；3）建立监测与预测数
据混合驱动的评价框架，将实时状态评估与未来

趋势预测相结合，实现从被动预警向主动预警的

转变。最后，依托某地铁车站深基坑工程对模型

的有效性和准确性进行应用验证。

1 混合数据的确定

1.1 实时数据

基坑的监测数据即为实时数据，包括各个监

测项目的累计变化量和变化速率，监测数据能够

直接反映当前基坑的安全状态。由于实际收集到

的监测数据初始值不一定为 0，因此求累计变化
量应用监测数据减去初始监测值。

监测项目的确定主要根据 GB 50497—2019《建
筑基坑工程监测技术标准》[14]，并通过相应的传感

器获得后传输到监测平台上。为了将各监测点数

据合成为能反映该监测项目整体变化趋势的单一

指标，需进行数据融合。常用的数据融合方法包

括加权平均法、卡尔曼滤波法、贝叶斯估计法及

D-S证据理论等。其中，卡尔曼滤波和贝叶斯估
计适用于含噪声的动态系统状态估计，但需建立

精确的状态空间模型或已知先验分布；D-S证据
理论擅长处理不确定性信息，但计算复杂度较高，

且在证据高度冲突时结果可能不够合理。相比之

下，加权平均法计算简便、物理意义明确，且在
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本研究场景中，同一监测项目的各测点采用相同

型号的传感器，具有相同的监测精度和量程，数

据可信度一致，无需引入复杂的动态模型或先验

信息。因此，本文采用加权平均法进行同类型监

测点数据的融合，以最小化信息丢失，得到基坑

在该监测项目下的整体变化值：

x= x（1）+x（2）+…+x（n）
n （1）

式中：x为某监测项目在当日的整体变化值；n为
监测点个数；x（n）为第 n个监测点在某监测日的
数据。

1.2 预测数据

预测数据基于历史监测数据进行预测。卷积

神经网络-门控循环单元（CNN-GRU）模型是一种
融合了卷积神经网络（CNN）与门控循环单元
（GRU）的复合架构，用于推测未来可能发生的变
化和风险。该模型在利用 CNN进行特征信息提取
的基础上，集成了 GRU中的重置门（reset gate）与
更新门（update gate），以捕捉数据序列中的时间依
赖性，从而对未来的数据进行有效预测。

CNN（卷积神经网络）是一种典型的多层前馈
神经网络[15]，主要包括输入层、卷积层、池化层、

全连接层和输出层。利用一维卷积核提取特征，

实现平移不变性和局部感知，提升预测性能。池

化操作减少特征数量，缓解过拟合。GRU（门控循
环单元）是由 Cho 等 [16]提出的长短期记忆（Long
Short-Term Memory，LSTM）的简化版本。GRU只
包含 2个门，即更新门和重置门，结构简洁，参
数量少。图 1显示了 GRU的基本架构，它由 t时
刻的更新门和重置门组成。

GRU的计算流程如下：
1）重置门计算（rt）

rt=滓（Wr·[ht-1，xt]） （2）
式中：滓（·）为 sigmoid激活函数；Wr为重置门的

权重矩阵；ht-1为前一个时间步的隐状态；xt为当

前输入。

重置门决定了如何将新的输入信息与前面的

记忆相结合。

2）更新门计算（zt）
zt=滓（Wz·[ht-1，xt]） （3）
式中：Wz为更新门的权重矩阵，更新门用于控制

前一时刻的状态信息被带入到当前状态中的程度。

3）候选隐状态计算（ht忆）
ht忆 =tanh（Wh·[rt*ht-1，xt]） （4）
式中：tanh（·）为 tanh激活函数；Wh为候选隐状

态的权重矩阵；*为逐元素乘积（Hadamard积）。
4）最终隐状态计算（ht）

ht=（1-zt）*ht-1+zt*ht忆 （5）
ht忘记传递下来的 ht-1中的某些信息，加入当

前节点输入的某些信息，形成最终的记忆。

本文构建的 CNN-GRU预测模型的网络架构
参数如表 1所示。模型采用二层卷积结构，每层
卷积核数量逐层递增以提取更深层次特征；GRU
层设 64个隐藏单元，以充分捕捉监测数据的时间
依赖关系；输出层为全连接层，输出未来单步预

测值。

模型训练过程中，采用均方误差（MSE）作为
损失函数，优化器选用 Adam，学习率设置为
0.001，批处理大小（batch size）为 32，最大训练轮
次为 200，并采用早停法（patience=15）防止过拟
合。将 190组数据集以 8颐1颐1比例分为训练集、验
证集和测试集，导入 CNN-GRU模型中进行预测，
得到各监测项目各点位变化的预测数据。为验证

CNN-GRU模型在基坑变化预测中的优越性，本
文将其与 GRU模型、LSTM 模型以及CNN-LSTM

表 1 CNN-GRU预测模型网络架构参数
Table 1 Network architecture parameters of CNN-GRU

prediction model

网络层 层类型 参数和取值

输入层 Input 序列长度 10，特征维度 1

卷积层 1 Conv1D 滤波器数 64，核大小 3，激活函数
ReLU

池化层 1 MaxPooling1D 池化窗口大小 2

卷积层 2 Conv1D 滤波器数 128，核大小 3，激活函数
ReLU

池化层 2 MaxPooling1D 池化窗口大小 2
GRU层 GRU 隐藏单元数 64，层数 1

Dropout层 Dropout 丢弃率 0.2
全连接层 Dense 神经元数 32，激活函数 ReLU
输出层 Dense 神经元数 1（单步预测）

赫文，等：混合数据驱动的基坑自适应安全预警模型研究及应用验证

图 1 GRU基本架构
Fig. 1 GRU basic architecture
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2.2 评价体系指标权重的确定

2.2.1 层次分析法计算指标权重

层次分析法（AHP）[17]是综合定性与定量分析，

对多目标多准则的系统进行分析评价的方法。步

骤包括：构造判断矩阵、权重计算和一致性检验。

1）构造判断矩阵
根据构建的深基坑整体评价指标体系，采用

1—9标度法（见表 3），对各层的两两因素进行比
较获得相对重要程度的关系，进而构建出相应的

判断矩阵 A。

图 3 深基坑整体评价指标体系

Fig. 3 Comprehensive evaluation index system for deep foundation pits

组合模型在同一数据集上进行对比试验。采用平

均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）和平
均绝对百分比误差（MAPE）作为评价指标，各模型
在测试集上的平均性能如表 2所示。

结果表明，CNN-GRU模型在所有评价指标
上均优于 GRU模型、LSTM模型及 CNN-LSTM组
合模型。这主要因为 CNN层能有效提取多维度监
测数据中的局部特征模式，而 GRU层则擅长捕捉
时间序列的长短期依赖关系，两者的结合显著提

升了预测精度。因此，本文选用 CNN-GRU模型
作为预测数据生成的核心算法。

2 混合数据驱动自适应评价模型

为了提前识别潜在的安全隐患，主动进行风

险管理，增强风险评估的前瞻性；同时满足不同

基坑自动化监测安全评价需求，并降低专家构建

判断矩阵时主观性的影响，本文提出了一种新的

针对深基坑安全预警的混合数据驱动自适应评价

模型。首先构建整体评价指标体系，通过自适应

矩阵调整熵权-层次分析法确定的指标权重，得到
动态变化的指标权重；分别基于监测数据和预测

数据采用模糊综合评判对深基坑的稳定性进行评

价，形成混合数据驱动自适应评价模型，见图 2。

2.1 指标体系的构建

参考以往学者[3-5]构建的深基坑稳定性分析指

标体系，将基坑整体稳定性作为目标层，准则层

一级指标设置为基坑自身稳定和周边环境稳定；

子准则层二级指标设置为基坑监测项目，提出建

立深基坑整体评价指标体系的思路。即根据《建筑

基坑工程监测技术标准》[14]4.2.1土质基坑工程仪器
监测项目表，将基坑设计安全等级为一级的所有

应测项目设为二级指标；方案层三级指标为对应

子准则层二级指标监测项目的累计变化量和变化

速率。最终确定了包含一级指标 2项，二级指标
13项，三级指标 24 项的深基坑整体评价指标体
系，如图 3所示。

表 2 不同预测模型性能对比

Table 2 Comparison of performance of different
prediction models

模型 MAE/mm RMSE/mm MAPE/%

GRU 1.52 2.31 8.76

LSTM 1.48 2.25 8.52

CNN-LSTM 1.21 1.86 7.03

CNN-GRU 0.95 1.52 5.61
图 2 混合数据驱动自适应评价模型

Fig. 2 Hybrid data-driven adaptive evaluation model

自适应熵权层次分析法计算权重

混合数据

构建整体评价指标体系 建立基坑指标稳定性分级表

利用监测数据变形预测

模糊综合评价

得出结论

基坑周边环境稳定性 B2基坑自身稳定性 B1

基坑整体稳定性 A

围护墙（边坡）
顶部水平位移

C1

变
化
速
率
D2

累
计
变
化
量
D1

地下
水位
C7

变
化
速
率
D12

累
计
变
化
量
D11

累
计
变
化
量
D10

锚杆
轴力
C6

累
计
变
化
量
D9

支撑
轴力
C5

深层水
平位移
C3

变
化
速
率
D6

累
计
变
化
量
D5

围护墙（边坡）
顶部竖向位移

C2

变
化
速
率
D4

累
计
变
化
量
D3

立柱竖
向位移
C4

变
化
速
率
D8

累
计
变
化
量
D7

周边建筑裂缝
或地表裂缝

C11

变
化
速
率
D20

累
计
变
化
量
D19

周边地表
竖向位移

C8

变
化
速
率
D14

累
计
变
化
量
D13

周边建筑
倾斜
C10

变
化
速
率
D18

累
计
变
化
量
D17

周边建筑
竖向位移

C9

变
化
速
率
D16

累
计
变
化
量
D15

周边管线
竖向位移

C12

变
化
速
率
D22

累
计
变
化
量
D21

周边道路
竖向位移

C13

变
化
速
率
D24

累
计
变
化
量
D23
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A=（aij）p伊p （6）
式中：p 为判断矩阵的阶数，即同层指标的个数；
aij 为第 i 个因素相对于第 j 个因素的重要程度比
值。

2）权重计算
利用矩阵特征值法计算各层指标权重：

A着=姿max着 （7）

式中：姿max为判断矩阵的最大特征值；着为最大特
征值 姿max对应的特征向量，将其归一化得到各指

标权重。

3）一致性检验
为了确保在做出判断时保持了一贯的判断标

准，避免主观偏差或不一致性，判断矩阵要经过

一致性检验，判断由判断矩阵得到的权重向量是

否可靠，一致性指标 CI和一致性比率 CR 是评估
判断矩阵是否合理的依据。

计算一致性指标 CI：

CI= 姿max-p
p-1 （8）

随机一致性比例 CR：

CR= CIRI （9）

式中：RI为随机一致性指标（见表 4）。

当 CR<0.1时，满足要求，否则应重新构造判
断矩阵直到符合一致性检验。

2.2.2 熵权法修正权重

熵权法是一种多指标决策分析方法，用于计

算每个指标在决策中的权重，它是一种客观的赋

权方法，可以靠数据本身得出权重。该方法通过

分析数据的分布特性，计算熵值确定指标权重。

主要步骤有 4个。
1）数据标准化
假设原始数据为 X=（xij）T伊q，来源于 3.2.1节所

述工程案例的实时监测数据，其中 T=200 d（监测
天数），q=14（监测指标数，含 7个项目的累计变
化量和变化速率），熵权法基于该矩阵计算各监测

指标的信息熵与客观权重，以修正 AHP 主观权
重。对其进行标准化处理：

yij= xij-min xj
max xj-min xj

（10）

式中：xij为第 i天、第 j 项监测指标；xj为第 j 个
指标所有监测天数的监测值；min xj为第 j 个指标
所有监测天数的监测值的最小值；max xj为第 j 个
指标所有监测天数的监测值的最大值。

2）计算概率矩阵
计算 籽ij：

籽ij= aij
移

T

i=1aij
（11）

式中：籽ij为第 j 项指标下第 i个项目所占的比重。
3）计算熵权

ej= 1
ln T 移

T

i=1 籽ij伊ln 籽ij （12）

式中：ej为第 j 项指标的熵值。

gj= 1-ej
q-移

q

j=1 ej
（13）

式中：gj为第 j 项指标信息效用值。

棕j
e= gj

移
q

j=1gj
（14）

式中：棕j
e为第 j 个指标的熵权。

4）综合权重
为了使指标权重同时具备主观意识和客观实

际的优点，用熵权来修正层次分析法得出的权重，

得到最终权重：

棕j= aj·棕j
e

移
q

j=1棕j
e aj

（15）

式中：棕j为第 j 项指标的综合权重；aj为第 j 项指
标的 AHP权重。
2.2.3 自适应法调整权重

不同基坑工程的监测项目存在差异，为实现

评价指标体系对不同工程监测项动态变化的快速

响应，本文提出“自适应矩阵”M，即构建 0-1二

表 3 1—9标度法
Table 3 1—9 scale method

标度 含义

1 表示 2个因素一样重要

3 表示一个因素比另一个因素稍微重要

5 表示一个因素比另一个因素明显重要

7 表示一个因素比另一个因素强烈重要

9 表示一个因素比另一个因素极端重要
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表 4 随机一致性指标 RI值
Table 4 Random consistency index RI

RI 0 0 0.58 0.90 1.12 1.24 1.32 1.41 1.45 1.49 1.51

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
随机一致
性指标

矩阵阶数 p
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值筛选自适应矩阵，当工程中存在深基坑整体评

价指标体系二级指标中的某个监测项目时，矩阵

中对应元素为 1，否则为 0。通过该矩阵，可快速
将通用评价指标体系裁剪为面向特定工程的个性

化指标体系，避免重复构建判断矩阵，大幅提高

评价效率。由于二级指标会随着不同深基坑工程

动态变化，本文通过权重自适应矩阵M计算自适
应指标权重，得到具体工程二级指标的指标权重，

主要步骤如下：

1）构造权重自适应矩阵

M=
m11 0 … 0
0 m22 … 0

0 0 … mjj

杉

删

山
山
山
山
山
山
山
山
山
山

煽

闪

衫
衫
衫
衫
衫
衫
衫
衫
衫
衫

（16）

式中：M为权重自适应矩阵；mjj为自适应矩阵对
角元素，当具体工程中存在深基坑整体评价指标
体系二级指标中的某个监测项目时，对应的 mjj为
1，否则为 0。

2）计算自适应权重

j=mjj·棕j （17）
式中： j为自适应调整后未归一化的权重；棕j为

一级指标所对应的整体二级指标的权重。

2.3 模糊综合评价

模糊综合评价是借助模糊数学隶属度理论把

定性评价转化为定量评价，从多个因素指标对被

评价事物隶属等级状况进行综合性评价的一种方

法[18]，主要步骤如下：

1）确定因素集及权重向量
建立因素集为 U={u1，u2，…，ur}，ur为第 r个

评价因素，r是不同深基坑三级指标的个数。权重
向量参考自适应熵权层次分析法。

2）确定评语集
根据《建筑基坑工程监测技术标准》[14]表 8.0.4

和表 8.0.5监测预警值以及土质特性和周边环境保
护要求，结合现场的实测资料，建立适当的基坑

指标稳定性分级表，并以此为依据，建立深基坑

安全预警的评语集 V={v1，v2，…，vs}，vs为第 s 个
评价等级。

3）计算模糊关系矩阵
建立指派型的隶属度函数，这里采用梯形隶

属函数，并建立模糊关系矩阵 R，如式（18）所示。
R=[rij]L伊s （18）
式中：L为评价因素总数；s 为评价等级数；rij为
被评价对象从第 i个评价因素 ui来看对评价等级

第 j 个评价因素 vj的隶属度。
4）梯形隶属度函数
本文采用梯形隶属度函数 u计算各监测指标

对评价等级的隶属度。梯形隶属度函数由参数向

量[a，b，c，d]定义，其中 a和 d 为函数底部端点
（隶属度为 0），b 和 c 为函数顶部端点（隶属度为
1），函数表达式见式（19）。

滋（x；a，b，c，d）=

0 x臆a或 x逸d
x-a
b-a a<x<b

1 b臆x臆c
d-x
d-c c<x<d

扇

墒

设
设
设
设
设
设
设
设
缮
设
设
设
设
设
设
设
设

（19）

各指标的隶属度函数参数根据其控制值和预

警值分别确定。

5）选择模糊合成算子
模糊关系矩阵和指标权重进行模糊合成时需

要用到模糊合成算子，这里采用 M（·，茌）加权平
均型算子。

M（·，茌）颐 fj=min（1，移
n

i=1wirij）， j=1，2，…，m （20）

式中：fj为模糊评判向量 F的第 j 个分量，表示被
评价对象对第 j 个评价等级的隶属度；wi为第 i个
评价因素的权重；rij为模糊关系矩阵中第 i行第 j
列的元素。

6）模糊综合评判
对最底层各因素进行综合评判，得到模糊评

判向量；将得到的模糊评判向量合成为模糊关系

矩阵，对上一层的各因素进行综合评判；依次向

上，最后根据式（21）得到最高层的综合评判向量
并根据最大隶属度原则判定基坑安全稳定状态。

F=WA ○ RA=（f1，f2，…，fm） （21）

式中：F为模糊评判向量；WA为一级指标的权重

矩阵；○ 为模糊合成算子；RA为一级指标的模糊

关系矩阵。

为确保基坑稳定性的准确评估，针对基坑的

各状态设定了相应的评分区间，以实现对稳定性

的定量分析。依次将基坑的评分区间中间值定义

为 q1，q2，…，qm，最终根据式（22）得到基坑稳定
性在各个层级上的分值 Qi。

Qi=移
m

j=1 fj伊qj （22）

式中：qj为评语集第 j 项的评分中间值。
2.4 综合评分的确定

监测数据能够反映当前基坑的安全状态，但
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存在局限性，无法预测未来风险。预测数据用于

推测未来可能发生的变化和风险，有助于提前做

好应对措施，但在复杂环境下，预测结果可能不

够准确。为了更好地发挥利用 2种监测数据的优
越性，弥补使用单一数据带来的弊端，将监测得

分和预测得分进行赋权处理，由式（23）得到基坑
稳定性评价的综合得分。

Qc=琢·Qm+茁·Qp （23）

式中：Qc、Qm、Qp分别为综合得分、监测得分、

预测得分；琢、茁分别为监测得分和预测得分的权
重，且 琢+茁=1。
3 应用验证

3.1 工程概况

大连地铁 4号线某地铁站为地下 3层岛式站
台车站，车站主体基坑和站后渡线区域围护结构

均采用钻孔灌注桩+内支撑体系。车站主体围护结
构基坑长 203.2 m，基坑宽 20.7耀25.2 m，开挖深
度17.9耀22.9 m。

本项目的监测内容和指标稳定性分级表分别

如表 5—表 6 所示，分级表采用二级预警机制，
预警值设置为控制值的 70%~80%。

3.2 确定混合数据

3.2.1 实时数据

选取 2024年基坑的监测数据作为实时数据进
行基坑安全预警。将各监测项目的监测数据根据

式（1）进行数据融合，得到当日基坑在各项监测项
目下的整体变化情况，如表 7所示。

3.2.2 预测数据

1）数据集建立
选取各监测项目从 2024年 4月 10日—10月

28日的监测数据，监测频率为 1次/d，共 200组。
归一化后采用滚动预测方法，设置滚动窗口为

11，输入层神经元数量为 10，输出层神经元数量
为 1，得到 190组数据。

2）模型预测结果
将 190组数据集以 8颐1颐1比例分为训练集、验

证集和测试集，导入 CNN-GRU模型中进行预测，
得到各监测项目各点位变化的预测数据。基坑整

体变化的预测数据如表 8所示。围护墙顶水平位
移 2 个监测点 W01和 W02 的预测结果如图 4 所
示。预测结果显示，该模型在基坑变化预测中具

有高精度，验证了其在监测项目中的有效性和可

靠性。

表 6 基坑指标稳定性分级表

Table 6 Stability grading table for foundation pit
indicators

监测项目

控制值 预警值

累计变
化量/mm

变化速率/
（mm·d-1）

累计变
化量/mm

变化速率/
（mm·d-1）

围护墙顶部水平位移 40 4 30 3

围护墙顶部竖向位移 40 4 30 3

深层水平位移 50 4 35 3

地下水位 1 000 100 800 80

周边地表竖向位移 40 4 30 3

周边建筑竖向位移 20 3 14 2.1

周边管线竖向位移 30 3 21 2.1

表 5 基坑监测内容

Table 5 Content of foundation pit monitoring

基坑本体监测指标 周边环境监测指标

围护墙顶水平位移（2点） 周边建筑竖向位移（2点）

围护墙顶竖向位移（2点） 周边管线竖向位移（2点）

深层水平位移（3点）

地下水位（3点）

周边地表竖向位移（3点）

表 8 2024年 10月 28日基坑整体变化预测数据融合结果
Table 8 Data fusion results of overall foundation pit

deformation prediction on 28 Oct. 2024

预测项目 累计变化量/mm 变化速率/（mm·d-1）

围护墙顶水平位移 4.74 0.05

围护墙顶竖向位移 1.12 0.02

深层水平位移 34.81 0.30

地下水位 3.59 0.32

周边地表竖向位移 31.87 0.16

周边建筑竖向位移 6.34 0.11

周边管线竖向位移 16.22 0.08

表 7 基坑整体变化实时数据融合结果

Table 7 Real-time data fusion results of overall
foundation pit deformation

监测项目 累计变化量/mm 变化速率/（mm·d-1）

围护墙顶水平位移 5.75 0.25

围护墙顶竖向位移 2.00 0.10

深层水平位移 35.69 0.42

地下水位 3.63 0.40

周边地表竖向位移 32.39 0.20

周边建筑竖向位移 7.28 0.16

周边管线竖向位移 17.09 0.12
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图 4 墙顶水平位移预测结果

Fig. 4 Comparison of predicted horizontal displacement values at wall top
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表 9 评语集评分区间表

Table 9 Rating scale and scoring range table

评语集 评分区间 评分中间值

安全状态 100~80 90

预警状态 80~50 65

破坏状态 50~0 25

表 10 基坑本体判断矩阵

Table 10 Foundation pit body judgment matrix

评价指标 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 权值

C1 1 6/5 1/5 1/5 1/5 3/5 1 3/5 0.048 5
C2 5/6 1 1/6 1/6 1/6 1/2 5/6 1/2 0.040 4
C3 5 6 1 1 1 3 5 3 0.229 2
C4 5 6 1 1 3 3 5 3 0.281 2
C5 5 6 1 1/3 1 3 5 3 0.207 0
C6 5/3 2 1/3 1/3 1/3 1 5/3 1 0.076 1
C7 1 6/5 1/5 1/5 1/5 3/5 1 3/5 0.048 5
C8 5/3 2 1/3 1/3 1/3 1 5/3 1 0.076 1

为验证预测数据的准确性，以墙顶水平位移

为例，将模型预测得到的 2024年 10月 28日各监
测项目数据与当日实际监测数据进行对比，两者

平均相对误差为 4.2%，表明预测结果具有较高的
可信度，可作为混合数据驱动的有效输入。

3.3 深基坑整体安全预警

3.3.1 确定评价指标体系和评语集

采用深基坑整体指标评价体系，同时根据表

5建立深基坑安全预警的评语集为 V= {安全状态
（一级），预警状态（二级），危险状态（三级）}，评
分区间如表 9所示。

3.3.2 自适应熵权层次分析法计算权重

1）熵权-层次分析组合权重
通过专家咨询、问卷调查及查阅文献构造判

断矩阵，基坑本体的判断矩阵如表 10所示。

经计算，最大特征值 姿max=8.124，CI=0.017 7，
CR=0.012 6<0.1，通过一致性检验。基于修正后的
AHP权重，计算得出熵值 e1，熵权棕1

e，以及归一

化的权重棕1
*，计算结果如下：

e1=[0.724 2，0.724 2，0.724 2，0.693 6，0.585 4，
0.724 2，0.724 2，0.724 2]

棕1
e =[0.116 1，0.116 1，0.116 1，0.129 0，0.174 5，

0.116 1，0.116 1，0.116 1]
棕1
* =[0.042 7，0.035 6，0.201 8，0.275 3，0.274 2，

0.067 0，0.042 7，0.067 0]
2）自适应权重
基坑本体监测指标有围护墙顶部水平位移等

5项，所以基坑本体的权重自适应矩阵M1为：

M1=diag（1，1，1，0，0，0，1，1）
根据式（17）对综合权重棕1

*进行调整，得到基

坑本体评价指标的自适应权重，并进行归一化处
理得到权重棕G1

*：

棕G1
* =[0.109 5，0.091 3，0.517 7，0，0，0，0.109 5，

0.171 9]
3.3.3 构建模糊关系矩阵及模糊综合评判

将表 7实时数据代入式（18），依次进行层次
单排序和层次总排序，构建基坑本体的模糊关系

矩阵：

RB1=

1 0 0
1 0 0

0.656 1 0.343 9 0
1 0 0
1 0 0
1 0 0
1 0 0

0.603 5 0.396 5 0

杉

删

山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
山
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山
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山
山
山
山
山
山
山

煽
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基坑本体的模糊评判向量 B1为：

B1=[0.749 4，0.250 6，0]
深基坑整体的模糊评判向量 S为：

S=[0.809 2，0.190 8，0]
根据最大隶属度原则可以判定深基坑在基坑

本体监测指标的变化处于安全状态，深基坑整体

处于安全状态。根据式（21）得到基于实时数据的
深基坑安全预警评价结果，如表 11所示。

3.3.4 确定综合评分

本工程监测数据比预测数据更加重要，权重

赋值依据为：监测数据直接反映基坑当前的真实

状态，可靠性高，是安全评价的基础；预测数据

反映未来趋势，但受模型精度和环境不确定性影

响，可信度略低于监测数据。因此，在计算综合

评分过程中，监测数据的权重 wm>预测数据的权
重 wp。由 5位具有深厚经验的岩土工程专家采用
德尔菲法进行 2 轮咨询，最终确定 wm=0.6，wp =
0.4，根据式（22）得到深基坑安全预警综合评价结
果，如表12所示。

以上结果显示，深基坑整体安全状态综合分

数为 85.34分，安全状态的隶属度为 0.813 7，根
据最大隶属度原则，深基坑整体处于安全状态。

基坑本体综合分数为 83.85 分，低于周边环境综
合分数（89.83 分），说明深层水平位移和周边地
表竖向位移的累计变化量超过预警值时，会对基

坑本体稳定性造成更大的影响，因此需要对这两

类监测点附近基坑本体进行及时维护处理。经过

与实际情况对比，发现预警结果与基坑实际稳定

性状态基本一致，表明了该方法的有效性。

4 结语

本文提出了一种混合数据驱动的基坑自适应

安全预警模型，并以某地铁车站深基坑工程为应

用验证对象，主要结论如下：

1）提出了自适应矩阵与工程特征修正系数相
结合的自适应权重调整方法。该方法在熵权-层次
分析法基础上，实现了评价指标权重随具体工程

监测项及工程条件（基坑深度、地质类型、支护形

式等）的动态调整，有效解决了传统方法因监测项

变化需重复构建判断矩阵的问题，主观性影响显

著降低。

2）构建了 CNN-GRU组合预测模型，并通过
与 GRU模型、LSTM模型、CNN-LSTM模型的对
比试验表明，CNN-GRU 模型在 MAE、RMSE 和
MAPE 三项指标上均为最优（分别为 0.95 mm、
1.52 mm和 5.61%），验证了其在基坑变形变化预
测中的精度优势。将预测数据与监测数据混合驱

动，实现了从“事后评估”向“事前预警”的转变，

增强了风险评估的前瞻性。

3）混合数据驱动评价得分为 85.34分，较单
一监测数据驱动得分（85.23 分）提高 0.11 分，两
者一致判定基坑处于安全状态（一级），且混合数

据驱动结果显示出向更安全状态发展的趋势，与

工程实际吻合良好。相较于传统仅依赖监测数据

的方法，本模型在预警前瞻性方面具有明显优势。

4）本模型的适用范围为基坑深度 12~35 m；
地质条件涵盖黏土、粉质黏土、砂层及碎石土层；

且具备连续自动化监测数据采集条件的基坑工程。

当监测数据缺失率超过 15%或预测步长超过 7 d
时，预测精度显著下降，模型效果受限，建议在

此类情况下以监测数据评价为主、预测数据为辅。
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