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摘  要：基坑工程由于受多种因素的影响，目前已成为岩土工程中的重点和难点。在基坑工程施工中，需要根据现场实际情

况、周围环境、建筑安全等级等对变形进行严格控制。通过现场量测的深基坑围护结构变形信息资料，对实测数据进行整理

和分析，利用神经网络对支护结构的变形作出预测，以保证基坑安全施工。研究了一种基于免疫识别原理的径向基函数神经

网络学习算法，该算法将所识别的数据作为抗原，抗体为抗原的压缩映射并作为神经网络模型的隐层中心，采用最小二乘法

确定权值，提高了 RBF 神经网络收敛速度和精度，将人工免疫 RBF 神经网络应用于时间序列预测中，工程实例计算证明了

算法的有效性和可行性，为时间序列预测提供了一种新途径。 
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Abstract: Deep foundation pit is affected by several factors, and becomes the key problem in geotechnical engineering. The 
deformation must be controlled rigorously according to the actual situation surrounding environment and building safety grade. After 
analyzing the measured data of deformation, the prediction of deformation of supporting structure is made, and the safety of deep 
foundation pit is guranteed. To insure the construction quality of the deep foundation pit, deformation observation of the supporting 
structure is carried out in many deep pit in order to predict the development of deformation accurately during construction. A radial 
basis function (RBF) neural network learning algorithm based on immune recognition principle is studied. In the algorithm, the input 
data are regarded as antigens, and antibodies are regarded as the compression mapping of antigenas, i.e. the hidden layer centers. The 
weights of the output layer are determined by adopting the least square method, which can improve convergence speed and precision 
of the RBF neural network. A new time series prediction method based on artificial immune RBF neural network is also presented, 
and its application is discussed. The simulation experiment indicates that this method is effective in time series prediction. 
Key words: deep foundation pit; diaphragm wall; artificial immune recognition; RBF neural network; deformation prediction 
 

1  引  言 
人工免疫系统(Artificial Immune System)是模

仿自然免疫系统功能的一种智能方法，它受生物免

疫系统启发，通过外界物质的自然防御机制的学习

技术，提供自组织和记忆等进化学习机制，结合了

神经网络和机器推理等系统的一些优点，具有提供

新颖的解决问题方法的潜力。其研究成果涉及数据

处理和优化学习等许多领域，已经成为继神经网络、

模糊逻辑和进化计算后人工智能的又一研究热点。

径向基函数(Radial Basis Function)神经网络具有局

部逼近特性，即对输入空间的某一个局部区域只存

在少数的神经元用于决定网络的输出，具有较好的

网络的推广能力和函数逼近能力，可实现性能优越

的非线性预测器。 
在基坑工程中，由于地质条件、荷载与施工条
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件、外界因素的影响，使基坑变形成为一个灰色、

模糊、随机的非线性工程问题。以变形大小作为控

制手段的设计方法正受到人们的普遍重视，它是基

坑开挖过程中支护结构与土相互作用的直观反映，

又是各种突发事件发生的先兆，如果能事先预测支

护结构的变形量，对保证基坑安全施工具有重要的

意义。孙钧、赵其华、熊孝波等[1-8]通过研究得出：

在基坑围护结构及支撑方案确定的情况下，施工参

数是影响地连墙体变形大小的控制或决定因素。对

深基坑工程的变形预测而言，输出层的变量只有一

个，即墙体变形。输入变量的结构取决于影响墙体

变形的主控因素的个数。一般来讲，在同一时间层

次上，主要因素可归结为水压力、土压力、开挖深

度、单层土方开挖厚度、沿墙体宽度以及对应墙体

无支撑暴露时间等。但由于施工的动态特点，上述

参数的获取在实际操作中会有困难，因此，实际工

程施工反演预测中常采用与墙体变形有关的串行控

制变量，来分析预测变形。已有的历史变形资料是

各类影响因素的综合反映，故实际预测中采用同一

位置的历史观测资料，去预测今后一定时间内的位

移值，使得预测的可操作性加强。 
本文根据 AIS 的抗原识别、抗体对已识别过的

抗原的记忆效应原理采用了一种免疫识别算法，将

一种人工免疫识别算法用于 RBF 神经网络基函数

中心的选取，并将其与 K-均值聚类算法相比较，改

进了网络性能，将其应用于地下连续墙变形时间序

列的预测中。工程实例研究表明[9-15]，免疫算法具

有更好的收敛性和更快的速度。 

2  RBF 神经网络 

RBF 网络源于高维空间的多变量函数的插值

理论，这类网络的学习等价于在多维空间中寻找训

练数据的最佳拟合平面。一般由输入层、隐层和输

出层 3 层组成，其结构如图 1 所示。 
RBF 网络的输入输出关系为 
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式中：X∈Rn 为输入矢量；(·)称为径向基函数，完
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图 1  RBF 网络结构 

Fig.1  Structure of RBF network 
 

式中：
2 为径向基函数的方差 (宽度参数 )，

m / 2d L  ；L 为中心数； md 为所选中心之间的

最大距离。 
则输入第p个样本Xp = (x1,x2,…,xN)p (p=1,2,…,L)

时隐层节点 i 的输出 zip为 
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基函数中心 Ci 的选取是影响 RBF 神经网络性

能的关键因素，中心选取不当构造出来的 RBF 网络

的性能一般不能令人满意。对基函数中心 Ci的选择

有两种方式：一种是根据经验选中心，L 个中心应

具有“代表性”。样本点密集的地方中心点也适当多

些，如果数据本身是均匀分布的，则中心 Ci也均匀

分布；另一种是用聚类方法把样本聚为 L 类，类中

心就作为 RBF 的中心，最常用的是 K-均值聚类。

对于随机分布的数据，经验法无法取得使网络性能

理想的基函数中心，限制了经验法的适用范围；K-
均值聚类需要预先指定聚类的数量。本文采用人工

免疫识别算法确定基函数的中心。 

3  人工免疫识别算法 
根据免疫系统抗体识别抗原的原理，将所要处

理的数据看作抗原，抗体作为抗原的一个内映像，

通过对抗体的克隆和变异增加了对抗原的识别能力

并产生抗体记忆压缩集合，当再次遇到相似的抗原

时，迅速激活抗体记忆集合清除抗原。 
定义：SL为由抗体、抗原所构成的形态空间，

L 表示其维数。AB = {Abi | i=1,2,…,n}为抗体集合；

AG={Agi| i=1,2,…,m}为抗原集合，某一抗原 Agi = 
{y1,y2,…,yL}或抗体 Abi = {x1,x2,…xL}分别为集合中

的一个向量或一个坐标点。 
步骤 1：抗原(所要处理的数据)输入，并产生初

始抗体群，一般是用随机方法产生； 
步骤 2：计算亲和度，分别计算抗原和抗体之

间及抗体和抗体之间的亲和度并排序。 
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抗原 Agi和抗体 Abj的亲和度 aij： 
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式中：‖Abi - Agj‖为形态空间 SL中 Abi与 Agj两向

量的范数，本文采用欧几里德距离(Euclidean)表示。

距离越小，亲和力越大。 
抗体 Abi和抗体 Abj的亲和度 sij： 
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式中：‖Abi - Abj‖意义同上。抗体越相似，亲和

力越大，抗体之间的激活抑制作用就越强。 
步骤 3：对抗体进行克隆和变异。按亲和度的

大小来克隆抗体的数目，并用 Nc表示： 
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式中：N 为抗体数目；round(·)为最近整数取整函数；

norma(·)为归一化函数。 
克隆细胞要经历变异过程： 

Ab*
i = Abi - α(Abi - Agj)           （7） 

式中：
|| ||
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  ，为抗体变异率。 

步骤 4：重新计算变异后的抗体与抗原的亲和

度。 
步骤 5：选择一定比例的高亲和力抗体，建立

一个抗体记忆矩阵 Mp，清除亲和力低于一定阈值的

抗体(抗体死亡)。 
步骤 6：抗体抑制：在记忆矩阵 Mp中，根据式

(5)计算抗体与抗体间的亲和度，亲和度越大，抗体

越相似，抑制作用越强。根据下式选择抑制阈值清

除相似抗体。 
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式中：sij为抗体间的亲和力；N 为抗体的总个数。 
步骤 7：对已得到的所有抗体矩阵Abl←[Abl, Mp]

进行抗体总体抑制，即搜索不同克隆集合中的相似

抗体并将其去除。 
步骤 8：若满足终止判断条件，则输出抗体矩

阵；否则，再产生一部分抗体加入记忆矩阵 Ab←[Ab, 
rand(Ab)]作为下一代免疫计算的抗体，转到步骤 2
继续运算。 

4  基于免疫 RBF 神经网络时序预测

方法 

曾洪飞等[11]在此基础上通过 Matlab 编程语言

建立了预测深基坑工程墙体位移的 RBF 神经网络

模型，经过工程实例验证了该模型的正确性，说明

RBF 神经网络在对深基坑工程监测项目的预测是

可行和有效的。蔡曦等[14]研究了一种基于免疫识别

原理的径向基函数神经网络学习算法，该算法将所

识别的数据作为抗原，抗体为抗原的压缩映射并作

为神经网络模型的隐层中心，采用最小二乘法确定

权值，提高了 RBF 神经网络收敛速度和精度，并将

人工免疫 RBF 神经网络应用于时间序列预测中。周

颖等[15]提出了一种人工免疫学习算法，将该算法用

于 RBF 神经网络隐层中心点数量的调节，结果表明

该混合算法具有较强的泛化能力，而且精度高、效

果好。郑俊杰等[12]结合武汉地区预应力混凝土管桩

静载荷试验资料，运用 MATLAB 编写了免疫算法

程序对预应力混凝土管桩的极限承载力进行了预测

分析，展望了免疫算法在岩土工程中的前景。 
4.1  免疫 RBF 神经网络学习算法 

将人工免疫识别算法用于选择 RBF 神经网络

的隐层中心，得到一种网络学习算法： 
（1）利用免疫识别算法确定 RBF 神经网络的

隐层中心。在该算法中，将输入数据作为抗原，网

络的隐层中心点作为抗体，运用上述的免疫算法，

得到多样性的抗体记忆集合即为隐层网络的中心

点。因抗体记忆集合是抗原的一个压缩聚类映射，

即 RBF 网络的隐层中心能够以较少的数量覆盖整

个输入空间。这样，当 RBF 网络再次识别类似的数

据时，由于记忆中心点的存在，收敛速度明显提高。 
（2）隐层中心确定后，利用式（3）计算隐层

输出。 
（3）应用最小二乘法估计网络输出层的权值，

进而得到网络的输出。 
4.2  基于免疫 RBF 神经网络时序预测方法 

预测模型样本时间序列如表 1 所示，改进的人

工免疫 RBF 神经网络用于时间序列预测的具体步

骤。 
（1）样本选取。将已知的时间序列样本数据分

成训练段和检验段。 
（2）网络结构设计。确定网络的输入向量、输

出向量的维数，隐含层节点数；利用基于免疫原理

的识别算法确定 RBF 网络模型的数据中心。 
（3）网络拓扑设计。选择网络输出层的激活函
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数(隐含层选用高斯基函数)。 
（4）网络初始化。设置网络的初始权值和目标

误差值。其中，网络初始权值可取(－0.1,0.1)之间的

随机数，目标误差值根据预测所需精度适当选取。 
（5）网络训练。利用人工免疫算法确定高斯基

函数的中心和宽度参数，递推最小二乘法确定连接

权值，训练网络，拟合学习段时间序列，直到网络

收敛于一定的标准；否则，可重新改变网络的初始

权值甚至网络的拓扑结构，直至训练结果满意。 
（6）网络预测。利用检验段数据检验训练好的

网络模型对未来时间序列进行预测。 
 

表 1  预测模型样本时间序列 
Table 1  The sample time series of the prediction model 

样本号 输入层 输出层 

1 X1，X2…，X8 X9 
2 X2，X3…，X9 X10 
… … … 
38 X38，X39…，X45 X46 

5  工程实例研究 

润扬长江大桥南汊北锚碇基础为重力式箱式

结构，平面尺寸为长 69 m，宽 50 m，最大开挖深

度为 48 m。基础底板底高程为-41.5 m，顶板高程

为+3.0 m，顶底板厚均为 5.0 m。三纵四横隔墙将箱

体结构分为 20 个隔舱，舱内充填砂、混凝土、水。

深基坑的围护结构采用厚 1.2 m 嵌入基岩的地下连

续墙与 11 道钢筋混凝土内支撑及节点处的 16 根

 1.2 m 和 16 根 0.6 m 钢管混凝土立柱桩。 
在整个地连墙的纵剖面上，长边是最可能产生

较大位移的关键部位，从而成为本工程安全监测的

重点。其中 A－A 剖面位于其关键部位(图 2、图 3)，
因此，在此剖面上进行了大量的现场位移监测工作，

得到了北锚碇深大基础工程施工变形情况的丰富资

料。作为工程应用研究来讲，本文只讨论地连墙长

边中点的变形建模情况。其他部位监测位移动建模

同理可得。 
从 2001 年 11 月开始土方的开挖施工到 2002

年 5 月开挖到底。在地连墙长边，即北侧，现场监

测获得了 2002 年 6 月以前的变形数据。地连墙的

P6 孔测点在垂向上每隔 0.5 m 设一个点，共计 92
个点。取 2 月 16 日之前的监测位移利用上述方法，

对此后 8 d 基坑墙体 P6 孔(24 m)位移进行连续多步

滚动预测，以指导工程实践，并以此来检验所建模

型的性能。 

   
图 2  深基坑支护平面图（单位：mm） 

Fig.2  Plane map of deep foundation pit support 
structure(unit: mm) 

 

  
图 3  深基坑支护剖面图（单位：mm） 

Fig.3  Section map of deep foundation pit support 
structure(unit: mm) 

 
利用所选的样本进行学习，免疫识别算法的抑

制阈值选取为 0.15，输入数据为抗原向量，网络基

函数的中心点为抗体，网络的输出即为预测值。应

用上述方法对预处理后的深基坑地下连续墙施工变

形时间序列作预测(均方误差控制在 0.01)，并将其

与使用 K-均值算法选取基函数中心的 RBF 网络进

行比较，运用 Matlab 进行计算，所得预测结果如表

2 所示。 
 

表 2  免疫 RBF 神经网络模型(模型 1)计算精度与进化神经

网络模型(模型 2)计算精度的比较(P6) 
Table 2  Comparison  between  immune recognition 

RBFNN value and ENN value (P6) 

序号 
 

实测值 
/mm 

模型 1 
计算结果 

/ mm 

模型 2 
计算结果 

/ mm 

模型 1 计算

误差/ % 
模型 2 计算

误差/ % 

1 117.1 116.5 115.6 0.52 1.30 
2 118.1 118.6 116.8 0.42 1.12 
3 121.8 123.4 124.6 1.31 2.49 
4 121.3 123.8 125.8 2.06 3.67 
5 121.8 125.3 126.7 2.87 3.89 
6 122.9 127.2 128.1 3.49 4.12 
7 122.9 128.8 129.8 4.80 5.68 
8 123.9 130.6 132.2 5.41 6.63 
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由上述结果可以发现，基于免疫 RBF 神经网络

方法可以得到地连墙位移较好的预测值，可以在工

程中得到较好的应用，是一种进行位移等类似监测

信息建模的好方法，值得在岩土工程应用中大力推

广。 

6  结  语 
本文应用人工免疫识别算法，将输入数据作为

抗原，网络的隐层中心点作为抗体，通过克隆、变

异等免疫运算，得到输入数据的中心并作为 RBF 神

经网络的隐层基函数中心，比 K-均值算法选取基函

数中心收敛速度更快，精度更高，从而改进了 RBF
网络的性能。将这种免疫 RBF 网络用于地下连续墙

施工变形时间序列的预测，由工程实例的结果可以

看出，本文提出的深基坑施工变形预测建模的免疫

RBF 神经网络智能算法较好地揭示出深基坑施工

变形中所包含的本质规律。实际工程应用的结果也

显示了其较优良的性能，是进行深基坑施工变形预

测的一种较理想的方法，值得在实际工程中推广应

用。 
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