
收稿日期：２０１２－０４－２３
基金项目：国家自然科学基金资助项目（５１１７８３５８）；湖北省自然科学基金重点资助项目（２０１０ＣＤＡ０５７）
作者简介：龙　浩（１９８９－），男，湖南永州人，硕士研究生，主要从事岩土工程方面研究，（电话）１３０３７１０９９０９（电子信箱）ｌｏｎｇｈａｏ２０２＠ｙａｈｏｏ．

ｃｎ。
通讯作者：高　睿（１９７５－），男，湖北鄂州人，教授，博士，主要从事交通岩土工程方面的研究，（电话）１３３９７１２９１２０（电子信箱）ｇａｏｒｕｉ＠ｗｈｕ．

ｅｄｕ．ｃｎ。

　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－５４８５．２０１３．０３．００９ ２０１３，３０（０３）：４０－４３，５５

基于 ＢＰ神经网络 －马尔科夫链模型的
隧道围岩位移预测
龙　浩，高　睿，孔德新，刘　鹏

（武汉大学 土木建筑工程学院，武汉　４３００７２）

摘要：在隧道工程施工中，围岩位移预测起着很重要的作用。将ＢＰ神经网络－马尔科夫链模型引入到隧道围岩位
移预测中来，通过对训练样本的学习，利用ＢＰ神经网络实现了对位移时间序列的滚动预测，同时得到了实测值与
预测值的相对误差；在此基础上利用马尔科夫链对相对误差进行修正，有效地提高了预测结果的精度。并将该模

型应用于某公路隧道拱顶下沉位移时序预测中，结果表明该模型具有精度高、科学可靠的特点，为隧道围岩变形的

预测提供了新的途径。
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１　研究背景

隧道工程由于受开挖方法、地质条件以及支护

时机、方法等诸多因素的影响，受力特点极其复杂，

其围岩的位移变形在多因素的共同作用下具有一定

的随机波动特征［１］。现场监测虽然可以获得隧道

围岩即时的变形特点，但是其耗费的人力物力较大，

且耗时长。因此，变形预测在隧道设计和施工中发

挥了重要的作用。随着计算机技术的发展，许多智

能预测方法被用到变形预测当中来，如回归分析、灰

色理论、数据平滑处理、时间序列分析等［２－３］。这些

方法各有其优缺点，如回归模型的优点是模型简单，

容易确定参数，但其需要的原始数据比其他方法要

多，导致计算量大；灰色模型则具有需要原始数据较

少的优点，对于短期内的预测精度较高，但远期预测

有失真的趋势，故难以进行长期预测［４］。

ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是一种按分层
传播的前馈型网络结构［５］，由于其能准确描述输入

值和输出目标之间的映射关系，ＢＰ神经网络已广泛
应用于图像处理、经济预测、信号处理、岩土工程等

领域。马尔科夫链 ＭＣ（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ）［６］由于不受
过去状态的影响，对于受多种因素影响的时间序列

预测具有一定的优越性。为了提高预测的准确性，

更好地发现和模拟隧道围岩位移时间序列的内在规

律，本文将综合２种预测方法的 ＢＰ神经网络 －马
尔科夫链预测模型（ＢＰ－ＭＣ）引入到隧道围岩位移
预测中来，并将该预测模型应用于鹰嘴岩隧道拱顶

下沉位移预测研究中，结果表明该模型预测精度高

并且求解快捷，在工程实践中具有一定的推广应用

价值。

２　ＢＰ－ＭＣ预测模型构建

２．１　ＢＰ神经网络预测模型
ＢＰ神经网络对非线性预测来说是一个强有力的

工具，从理论上讲，一个３层的ＢＰ网络能够在保证精
度的情况下实现对任意连续函数的逼近［７］，其结构见

图１。对于非连续函数来说，如果隐含层包含足够多
的结点，也可以实现逼近。因此，ＢＰ神经网络可以用
来建立高度非线性的围岩位移时程模型［８］。

图１　ＢＰ网络示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
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　　ＢＰ神经网络预测模型参数（如隐含层数，最大
训练次数，学习精度，隐节点数，初始权值、阈值等）

的确定要靠网络训练来实现。训练步骤可表述如

下，流程见图２：
（１）随机给定连接权值和阀值的初始值。
（２）在网络中提供输入值 Ｐｋ和目标输出值

Ｔｋ，并计算出实际输出值Ｔ′ｋ。
（３）对权重进行修正。权重的修正采取梯度

法，输出与样本理想输出的误差函数为

Ｅ＝１２Σ
ｎ

ｋ＝１
（Ｔｋ－Ｔ′ｋ）

２。 （１）

　　权值修正函数
ｗｉｊ＝ｗｉｊ＋Δｗｉｊ＝ｗｉｊ＋ηδｑｉγｑｉ　。 （２）

式中：η为学习因子；ｑ为第 ｑ个学习样本；ｉ为输出
或隐结点；δｑｉ为误差修正系数。

（４）训练误差达到设定好的收敛误差 ε，则停
止训练；否则计算出实际输出值 Ｔ′ｋ，重复步骤（３），
直到训练误差Ｅ小于预先设定的收敛误差ε。

图２　ＢＰ算法程序流程图
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏｇｒａｍ

２．２　滚动预测
根据经典预测理论可知，预测时步越多，预测值

与实际值之间的误差越大［９］。因此，对于单一的时

间序列需要采用滚动预测的方法来减少误差，滚动

预测在单一时间序列中的应用可以表述为［１］：假设

要对单一时间序列｛ｘｔ｝进行预测，滚动预测是利用
已知的ｓ个时序预测其后的 ｐ个时序；当获得要预
测的ｐ个时序实测值后，用其代替 ｓ个时序中最前
面的 ｐ个时序，用以进行下一次 ｐ个时序的预测。
滚动预测可以利用最新的实测数据对后面的时序进

行预测，大大地提高了预测的精度。

２．３　ＭＣ误差修正模型
马尔科夫链（Ｍａｒｋｏｖｃｈａｉｎ）是应用随机过程理

论来描述事件的发展规律以及预测可能的结果［１０］，

其自２０世纪初被 Ｍａｒｋｏｖ提出后经１００多年发展，
已被广泛地应用于交通、通信、岩土等领域。

根据马尔科夫链理论，首先应该把预测值相对

误差区间根据相对误差的大小和分布密度划为ｎ个
状态，记为 Ｓ＝［Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ］，相对误差状态从 Ｓｉ
经ｍ时步转移到状态Ｓｊ的概率为

［１１］

Ｐ（ｍ）ｉｊ ＝
Ｍｉｊ（ｍ）
Ｍｉ

　　（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ）　。（３）

式中：Ｍｉｊ（ｍ）为 Ｓｉ经 ｍ时步转移到 Ｓｊ的次数；Ｍｉ
为相对误差处于状态Ｓｉ的个数，在统计 Ｍｉ时，由于
无法确定最后时序的发展状态，因此要把最后的 ｍ
个状态去掉。

则第ｍ时步时序状态转移矩阵Ｐ（ｍ）可表示为

Ｐ（ｍ）＝

Ｐ（ｍ）１１ Ｐ（ｍ）１２ … Ｐ（ｍ）１ｎ
Ｐ（ｍ）２１ Ｐ（ｍ）２２ … Ｐ（ｍ）２ｎ
　

…

　

…

　　

…

　

…

Ｐ（ｍ）ｎ１ Ｐ（ｍ）ｎ２ … Ｐ（ｍ）













ｎｎ

　。

（４）
　　在建立状态转移矩阵Ｐ（ｍ）后，可根据Ｐ（ｍ）来
修正基于ＢＰ神经网络得到的预测值以减少误差。
首先选取离预测时步最近的 Ｎ个实测值，一般取
Ｎ＝ｎ［１２］，依据状态转移矩阵中得到第ｉ（ｉ＝１，２，…，
ｎ）个实测值经 ｍ（ｍ＝ｎ，ｎ－１，…，１；ｍ＋ｉ＝ｎ＋１）
时步转移到预测时步状态的概率，并把所得到的 ｎ
个概率求和，最大值所处的误差状态即可认为是预

测时步相对误差所处的状态。

确定预测时步的误差状态，也就确定了 ＢＰ神
经网络预测值相对误差的变化范围，本文认为该区

间的中点就是最可能的预测值相对误差。则最可能

的位移时序预测值为

Ｆ（ｘ）＝（１＋Δ）ｆ（ｘ）＝

１＋
（ΔＵ ＋ΔＤ）[ ]２

×ｆ（ｘ）。 （５）

式中：Ｆ（ｘ）为修正后的预测值；ｆ（ｘ）为ＢＰ神经网络
滚动预测值；ΔＵ与 ΔＤ分别为预测值相对误差所处
区间的上下限值；Δ为平均相对误差。
２．４　ＢＰ－ＭＣ模型预测步骤

本文构造出用于隧道围岩位移预测的 ＢＰ－ＭＣ
串联模型，其预测步骤为：

（１）根据现场监控所测得的隧道拱顶下沉位移
数据，以前５次位移量为一组，构造出 ＢＰ网络训练
样本空间；

（２）对每一个训练样本进行多次迭代，使收敛
误差达到设定值，确定神经网络的参数，并用检验样
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本检验该网络的适用性；

（３）计算出隧道拱顶下沉位移实测值和预测值
的相对误差；

（４）对相对误差进行分类，利用马尔科夫链计
算出第ｍ步状态转移矩阵；

（５）用ＢＰ神经网络对隧道位移时间序列进行
滚动预测，并对其进行修正相对误差实现隧道拱顶

下沉的最终预测。

３　工程实例

为了验证ＢＰ－ＭＣ模型在隧道围岩位移预测中
的有效性和适用性，本文结合文献［１３］给出的鹰嘴
岩隧道拱顶下沉的位移观测时间序列进行了验证。

鹰嘴岩［１３］隧道位于重庆东南部，为一座上、下

行分离的 ４车道高速公路特长隧道，右线全长
３３１０ｍ（桩号 ＹＫ３９＋４７０至 ＺＫ４２＋７８０），左线全
长３２４７ｍ（桩号 ＺＫ３９＋５２０至 ＺＫ４２＋７６７），均属
特长隧道，隧道最大埋深３４９ｍ。根据地质资料显
示，隧道所处围岩岩石坚硬，大部分为石灰岩，强度

高，水文地质条件中等，除断层破碎带和岩溶发育带

围岩稳定性较差外，大部分地段为Ⅳ和Ⅴ类围岩，围

图３　测点布置
形式

Ｆｉｇ．３　Ｌａｙｏｕｔｏｆ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓ

岩比较稳定。在同一垂直开

挖断面内，夏冲［１３］选择如图３
所示的测点布置形式，其中３
号测点设在拱顶，１号、２号测
点设在起拱线附近，４号、５号
测桩设在隧道底面以上１．５ｍ
左右；Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ代表测线，该
布置形式可很好地记录和反

映隧道开挖断面围岩变形情

况，同时其对隧道右线进口桩号为 ＹＫ３９＋６６０的断
面进行了实时监测，位移监测结果见表１。
３．１　ＢＰ神经网络拱顶下沉预测

本文以２００６年１２月１９至２００７年２月１３该
隧道拱顶下沉的监测数据作为分析对象，监测时间

间隔为２ｄ，总计２９个时步。将实测的２９组数据分
成２个部分，前２５组为ＢＰ神经网络的学习样本，后
４组为ＢＰ－ＭＣ预测模型的检验样本，ＢＰ神经网络
中相关参数设置为：输入层为５个结点、隐含层为１
层（包含１１个结点）、输出层为１个结点，即表示在
滚动预测中ｓ＝５，ｐ＝１；最大训练次数为１０００次，
最大循环间隔数为 ５０次；训练收敛误差为０．００１。
表１列出了２５时步各学习样本的位移实测值、ＢＰ
神经网络预测值、绝对误差和相对误差。

表１　拱顶实际下沉及ＢＰ神经网络预测值

Ｔａｂｌｅ１　Ｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆ

ｖａｕｌｔｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ

时间 时步
实测值／
ｍｍ

预测值／
ｍｍ

绝对误
差／ｍｍ

相对误
差／％

所处
状态

２００６１２１９ １ ０．７５
２００６１２２１ ２ １．７８
２００６１２２３ ３ ２．５２
２００６１２２５ ４ ２．９４
２００６１２２７ ５ ３．４２
２００６１２２９ ６ ４．１３ ４．０８ ０．０５ １．２１ Ｓ４
２００６１２３１ ７ ４．４７ ４．５２ －０．０５ －１．１２ Ｓ１
２００７０１０２ ８ ４．８５ ４．８２ ０．０３ ０．６２ Ｓ３
２００７０１０４ ９ ４．９２ ４．９５ －０．０３ －０．６１ Ｓ２
２００７０１０６ １０ ５．２１ ５．１０ ０．１１ ２．１１ Ｓ４
２００７０１０８ １１ ５．４２ ５．４１ ０．０１ ０．１８ Ｓ３
２００７０１１０ １２ ５．４８ ５．５０ －０．０２ －０．３６ Ｓ２
２００７０１１２ １３ ５．６５ ５．６０ ０．０５ ０．８８ Ｓ３
２００７０１１４ １４ ５．７８ ５．７６ ０．０８ １．３８ Ｓ４
２００７０１１６ １５ ５．８３ ５．８５ －０．０２ －０．３４ Ｓ２
２００７０１１８ １６ ５．９２ ５．８８ ０．０４ ０．６８ Ｓ３
２００７０１２０ １７ ５．９ ５．９２ －０．０２ －０．３４ Ｓ２
２００７０１２２ １８ ５．９７ ５．９８ －０．０１ －０．１７ Ｓ２
２００７０１２４ １９ ６．０４ ６．０３ ０．０１ ０．１７ Ｓ３
２００７０１２６ ２０ ６．０８ ６．０６ ０．０２ ０．３３ Ｓ３
２００７０１２８ ２１ ６．０７ ６．０８ －０．０１ －０．１６ Ｓ２
２００７０１３０ ２２ ６．０５ ６．０８ －０．０３ －０．５０ Ｓ２
２００７０２０１ ２３ ６．１０ ６．０８ ０．０２ ０．３３ Ｓ３
２００７０２０３ ２４ ６．０９ ６．１２ －０．０３ －０．４９ Ｓ２
２００７０２０５ ２５ ６．１２ ６．２０ －０．０８ －１．３１ Ｓ１

３．２　ＭＣ残差修正
根据实测值与 ＢＰ网络预测值之间相对误差的

大小和分布密度，将其划分为４个状态，见表２。根
据表２可以确定训练样本相对误差所处的状态，结
果见表１。

表２　相对误差状态划分表

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓ

状态编号 相对误差界限／％
Ｓ１ ［－４，－１）
Ｓ２ ［－１，０）
Ｓ３ ［０，１）
Ｓ４ ［１，４）

　　根据表１和表２，由式（２）和式（３）可以计算出
ｍ步（ｍ＝１，２，３，４）状态转移矩阵为：

Ｐ（１）＝

０ ０ １ ０
０ ３／８ ４／８ １／８
０ ５／７ １／７ １／７
１／３ １／３ １／











３ ０

　；

Ｐ（２）＝

０ １ ０ ０
０ ２／７ ４／７ １／７
１／７ ４／７ １／７ １／７
０ １／３ ２／











３ ０

　；
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Ｐ（３）＝

０ ０ ０ １
１／７ ５／７ １／７ ０
０ １／６ ４／６ １／６
０ ２／３ １／











３ ０

　；

Ｐ（４）＝

０ ０ １ ０
１／６ ２／６ ３／６ ０
０ ４／６ ２／６ ０
０ １／３ ０ ２／











３

　。

　　以第２６时步为例，选取离第２６时步最近的４个
时步（第２２，２３，２４，２５时步）为样本来预测第２６时步
相对误差所处的状态，结果见表３。由表３可知，第
２６时步相对误差最有可能处于 Ｓ３状态，则根据式
（５），可计算出第２６时步ＢＰ－ＭＣ模型的预测值：

Ｆ（ｘ）＝（１＋Δ）ｆ（ｘ）＝

（１＋１－０２ ％）×６．０８＝６．１２ｍｍ　。

　　此时第２６时步的实测值为６．１１ｍｍ，ＢＰ神经
网络预测值为６．０８ｍｍ，由此可见，ＢＰ－ＭＣ预测模
型可以有效地提高预测精度。

表３　第２６时步的相对误差状态预测
Ｔａｂｌｅ３　Ｆｏｒｅｃａｓｔｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓｔａｔｅ

ａｔｔｈｅ２６ｔｈｔｉｍｅｓｔｅｐ

时步
转移
步数

起始
状态

状态编号

Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４
２５ １ Ｓ１ ０ ０ １ ０
２４ ２ Ｓ２ ０ ０．２８６ ０．５７１ ０．１４３
２３ ３ Ｓ３ ０ ０．１６７ ０．６６６ ０．１６７
２２ ４ Ｓ２ ０．１６７ ０．３３３ ０．５００ ０

合计 ０．１６７ ０．７８６ ２．７３７ ０．３１０

　　根据计算第２６时步预测值的步骤，用 ＢＰ－ＭＣ
预测模型对 ２７—２９时步进行滚动预测，结果见
表４。由表４可知，ＢＰ－ＭＣ预测模型相比单一的
ＢＰ预测模型而言，可以较大地提高预测值的精度。

表４　实测值与预测值的比较
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓ

时步
实测值／
ｍｍ

ＢＰ模型 ＢＰ－ＭＣ模型
预测值／
ｍｍ

相对误
差／％

预测
值／ｍｍ

相对误
差／％

２６ ６．１１ ６．０８ ０．４９ ６．１２ －０．１６
２７ ６．１３ ６．１８ －０．８２ ６．１５ －０．３３
２８ ６．１５ ６．２３ －１．３０ ６．１１ ０．６５
２９ ６．１６ ６．２５ －１．４６ ６．１３ ０．４９

４　结　语
基于 ＢＰ神经网络和马尔科夫链 ２种预测方

法，本文建立了新的隧道围岩位移预测模型。采用

ＢＰ神经网络预测隧道拱顶下沉位移的发展规律，再
用马尔科夫链进行残差修正，提高了预测的精度和

有效性，同时克服了地质条件、开挖方式等因素对围

岩位移预测的影响。通过在工程实例中的应用，相

比单一的ＢＰ神经网络预测方法其结果更接近实测
值，表明该模型是可行的，在岩土工程中有一定的推

广应用价值。
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