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深基坑开挖引起的邻近建筑物变形预测研究∗
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［摘要］ 为提高沉降预测的精度和速度，提出了一种改进的支持向量机模型用于预测沉降。 引入麻雀搜索算法优

化支持向量机的惩罚参数和核函数参数，提高支持向量机的预测效果。 以南昌地铁 ４ 号线上沙沟站基坑为例，进
行模型实证分析，利用改进的支持向量机进行基坑开挖引起的周边建筑物沉降预测，并与传统的支持向量机模型

进行对比，经过麻雀搜索算法改进的支持向量机模型 ＭＳＥ 降低了 ７４％，ＲＭＳＥ 降低了 ４９％，ＭＡＰＥ 降低了 ２７％，验
证了改进后的支持向量机具有较好的预测精度和预测速度。 对改进的支持向量机进行了泛化能力实证，验证了该

模型的良好泛化能力。
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０　 引言

　 　 随着城市化进程的加速，深基坑开挖成为城市

建设中不可或缺的一环。 然而，这一工程活动往往

会对邻近建筑物产生显著影响，导致地基沉降、建
筑物倾斜、裂缝等现象，严重时甚至威胁建筑物的

结构安全和使用功能。 因此，对深基坑开挖引起的

邻近建筑物变形及预测研究具有重要的理论意义

和实践价值。
近年来，国内外学者围绕深基坑开挖对周边建

筑物的影响进行了大量研究，主要集中在土体变

形、地面沉降、建筑物倾斜和裂缝等方面。 然而，由
于影响因素的复杂性和多样性，目前的研究仍存在

一定的局限性。 随着人工智能的发展，机器学习方

法在预测中得到了广泛的研究。 支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）作为一种强大的机器

学习算法，在处理非线性回归预测问题方面具有显
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著优势［１⁃６］，能够高效捕捉深基坑开挖与建筑物变

形之间的复杂关系。 麻雀搜索算法（ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ）作为一种新兴的群体智能优化算

法，以其收敛速度快、寻优能力强、稳定性高等特

点，在优化模型方面有较好的表现［７⁃１１］。 在优化

ＳＶＭ 模型的惩罚参数和核函数参数方面展现出巨

大潜力，有望进一步提升预测模型的准确性和鲁

棒性。
本文采用麻雀搜索算法优化支持向量机模型，

通过其强大的搜索能力，调整支持向量机的惩罚参

数及核函数参数，以达到提升预测精度的目的。 本

文构建了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 预测模型，应用于南昌轨道交通

４ 号线深基坑施工引发的周边建筑沉降预测。
１　 工程概况

１􀆰 １　 项目概况

　 　 南昌地铁 ４ 号线 ３ 标主要位于南昌市东湖区和

青山湖区，工程范围包括上沙沟站、上沙沟站—起

凤路站区间、起凤路站、七里站、七里站—民园路西

站区间、民园路西站。
上沙沟站为双柱三跨三层岛式车站，基坑开挖

深度约 ２４􀆰 ５９ｍ，上沙沟站是 ３ 号线和 ４ 号线换乘车

站，也是本标段上沙沟站—起凤路站区间的始发

站；起凤路站为单柱双跨（局部双柱三跨）双层岛式

车站，基坑开挖深度约 １７􀆰 ５５ｍ；七里站为地下 ２ 层

单柱双跨、局部双柱三跨矩形框架结构，基坑开挖

深度约 １８􀆰 ６７ｍ；民园路西站为地下 ２ 层单柱双跨、
局部双柱三跨矩形框架结构，基坑开挖深度为

１８􀆰 ５５ｍ；全部采用明挖顺作法施工，围护结构为地

下连续墙加内支撑。
１􀆰 ２　 基坑开挖概况

　 　 上沙沟站是 ３ 号线和 ４ 号线换乘车站，基坑深

度约 ２４􀆰 ５９ｍ，车站起点里程为 ＳＫ２８＋９９０，终点里程

为 ＳＫ２９＋１３９。 车站有效站台中心里程为 ＳＺＫ２９＋
０６１，有效站台宽度 １４ｍ。 车站主体采用明挖顺作法

施工，主体围护结构采用 １ ０００ｍｍ 厚地下连续墙，
基坑竖向设 ４ 道支撑，车站附属共设 ４ 个出入口、２
组风亭，均采用明挖顺作法施工。

起风路站为上—起区间及七—起区间的接收

站，位于青山南路与起凤路连接丁字口，沿青山南

路东北～西南向布置。 本站为地下 ２ 层单柱双跨车

站，车站总长 １９４􀆰 ４ｍ，标准段主体结构外包总宽为

１９􀆰 ７ｍ，基 坑 深 度 约 １６􀆰 ７ｍ。 车 站 起 点 里 程 为

ＳＫ２９＋９４２，终点里程为 ＳＫ３０＋１３４。
七里站为七—起区间及七—民区间的始发站，

位于青山北路与中大路交叉口，沿青山北路布置。

本站为地下 ２ 层岛式车站构，车站总长 ４７２􀆰 ６ｍ，标
准段宽 ２０􀆰 ２ｍ，基坑深度约 １８􀆰 ６７ｍ。

民园路西站是七—民区间的接收站。 本站位

于青山湖大道与规划民园路交叉口东侧，沿规划民

园路东西向布置。 本站为地下 ２ 层岛式车站，车站

总长 １８０ｍ，标准段宽 ２２􀆰 ７ｍ，基坑深度约 １６􀆰 ３ｍ，车
站起点里程 ＳＺＫ３３＋６８７，终点里程 ＳＺＫ３３＋８６７。

４ 个车站基坑支护形式为 ８００ｍｍ 或 １ ０００ｍｍ
厚地下连续墙＋钢筋混凝土支撑＋ϕ８００（ϕ６０９）钢管

支撑，如表 １ 所示。

表 １　 车站主体结构围护形式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｎｃｌｏｓｕｒｅ ｏｆ ｓｔａｔｉｏｎ

　 　 部位 围护结构形式

上沙沟站

围护结构：１ ０００ｍｍ 厚地下连续墙
第 １ 道支撑：８００ｍｍ×１ ０００ｍｍ 混凝土支撑
第 ２ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑
第 ３ 道支撑：ϕ８００，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑
第 ４ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑

起凤路站

围护结构：８００ｍｍ 厚地下连续墙
第 １ 道支撑：８００ｍｍ×１ ０００ｍｍ 混凝土支撑
第 ２ 道支撑：ϕ８００，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑
第 ３ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑

七里站

围护结构：８００ｍｍ 厚地下连续墙
第 １ 道支撑：８００ｍｍ×１ ０００ｍｍ 混凝土支撑
第 ２ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑
第 ３ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑

民园路西站

围护结构：８００ｍｍ 厚地下连续墙
第 １ 道支撑：８００ｍｍ×１ ０００ｍｍ 混凝土支撑
第 ２ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑
第 ３ 道支撑：ϕ６０９，ｔ＝ １６ｍｍ 钢管支撑

１􀆰 ３　 现场监测

　 　 上沙沟站、起凤路站、民园路西站等站点的基

坑工程与邻近建筑物距离较近，确保基坑稳定性是

车站结构顺利施工及周边环境安全的重要保障。
因此，建筑物沉降成为基坑施工过程中需要重点控

制的因素。 基坑开挖过程中可能引发不均匀沉降，
进而导致周边建筑物发生倾斜。 为了有效控制和

预测建筑物的倾斜量，确保其安全性，本文主要围

绕周边建筑物的沉降和倾斜两个方面展开监测

研究。
在基坑开挖过程中，由于土体的应力释放和地

下水位的变化，周边建筑物可能会产生不同程度的

沉降。 这种沉降如果是不均匀的，将会导致建筑物

产生倾斜，严重时甚至可能引发结构破坏。 因此，
对建筑物沉降和倾斜的监测显得尤为重要。 本文

通过现场监测和数据分析，旨在建立一套有效的监

测和预警系统，以确保施工安全和周边建筑物的稳

定性。 通过不均匀沉降数据计算倾斜值，具体差异
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沉降的测量方法详见沉降监测部分。 倾斜计算如

图 １ 所示，其中 ＳＨ２ 表示所求的水平倾斜量，θ 表示

由水平位移产生的倾斜角，具体关系如下：
ｔａｎθ ＝ Δｓ ／ ｂ

ｔａｎθ ＝ ＳＨ２ ／ Ｈｇ

ＳＨ２ ＝ Ｈｇ × Δｓ ／ ｂ （１）

图 １　 建筑物倾斜计算

Ｆｉｇ． １　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｉｎｃｌｉｎａｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　 　 各监测项目的警戒值应在满足 ＪＧＪ １２０—２０１２
《建筑基坑支护技术规程》相关要求的前提下，根据

基坑支护类型、安全等级及周边环境的具体情况而

定。 根据经验，地铁工程施工各监测项目警戒值可

按表 ２ 确定。

表 ２　 监测项目警戒值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｔｅｍ ａｌｅｒｔ ｖａｌｕｅｓ

监测项目 判定内容 控制标准

建筑物、
桩顶沉降

最大沉降值

沉降速率

桩基础建筑物 １０ｍｍ
天然地基建筑物 ３０ｍｍ

基坑立柱桩 １０ｍｍ
２ｍｍ ／ ｄ

建筑物地基
变形

多层和高层
建筑物整体

倾斜

Ｈ≤２４ｍ ０􀆰 ００４
２４ｍ＜Ｈ≤６０ｍ ０􀆰 ００３
６０ｍ＜Ｈ≤１００ｍ ０􀆰 ００２ ５

Ｈ＞１００ｍ ０􀆰 ００２

表 ２ 中，Ｈ 为基坑深度或自室外地面算起的建

筑物高度（ｍ）；整体倾斜 ＝ （（建筑物横向倾斜） ２ ＋
（建筑物纵向倾斜） ２） １ ／ ２。
２　 改进的支持向量机模型构建

２􀆰 １　 支持向量机原理

　 　 支持向量机（ＳＶＭ）是一种在模式识别、分类及

回归任务中广泛应用的监督学习技术，其核心在于

在特征空间内寻找一个最优分割超平面，用以区分

不同类别或预测目标变量，如图 ２ 所示。 此最优超

平面的确定依据是最大化那些来自不同类别且距

离超平面最近的点（即支持向量）之间的间隔。
面对非线性可分问题，ＳＶＭ 策略性地引入核函

数，将数据点映射至高维空间，以期在这个扩展的

图 ２　 支持向量机模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

维度中实现数据的线性可分。 核函数的选择对

ＳＶＭ 模型的表现起着至关重要的作用。 在众多核

函数中，线性核、多项式核、径向基函数（ＲＢＦ）核以

及 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核是几种常见的选择，它们各自具有不

同的特性和适用场景。
２􀆰 ２　 麻雀搜索算法改进支持向量机预测模型

　 　 支持向量机在非线性回归预测方面表现出色，
而要进一步提升其性能，关键在于优化惩罚参数与

核函数参数的策略。 薛建凯创新性地提出了一种

名为麻雀搜索算法的优化方法［１２］，该算法凭借其快

速的收敛速度、强大的搜索能力、高度的稳定性及

精确度，在性能上超越了灰狼优化（ＧＷＯ）、麻雀搜

索优化（ＳＳＡ）及鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）等知名的群

体智能算法。
在实施麻雀搜索算法时，该团队引入了发现

者、跟随者和警戒者 ３ 种角色，其中发现者与跟随者

能够灵活转换身份，同时保持两者在群体中的比例

恒定。 通过式（２），（３），（４）分别动态更新发现者、
加入者和警戒者的位置信息，以此优化支持向量机

模型，进而构建了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型。

Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘ ｉ，ｊ·ｅｘｐ（ － ｉ
αＭ

），Ｒ２ ＜ ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ ＱＬ，Ｒ２ ≥ ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｑ·ｅｘｐ（
Ｘｗ － Ｘ ｔ

ｉ，ｊ

ｉ２
），ｉ ＞ ｎ

２

Ｘ ｔ ＋１
Ｐ ＋｜ Ｘ ｉ，ｊ － Ｘ ｔ ＋１

Ｐ ｜ Ａ ＋ Ｌ，ｉ ≤ ｎ
２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（３）

Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂ ＋ β ｜ Ｘ ｔ

ｉ，ｊ － Ｘ ｔ
ｂ ｜ ，ｆｉ ＞ ｆｇ

Ｘ ｔ
ｉ，ｊ ＋ Ｋ（

｜ Ｘ ｔ
ｉ，ｊ － Ｘ ｔ

ｗ ｜
（ ｆｉ － ｆｗ） ＋ ε

），ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

式中：Ｘ ｉ，ｊ 为第 ｉ 个麻雀在第 ｊ 维的位置信息；ＸＰ 为

发现者目前所处最优位置；Ｘｂ 为当前全局最优

位置。
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３　 工程案例验证分析

３􀆰 １　 建筑物沉降预测模型结果对比分析

　 　 使用归一化处理后的建筑沉降数据对 ＳＳＡ⁃
ＳＶＭ 算法进行训练，并生成预测输出。 接着，将

ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的预测效果与未经优化的 ＳＶＭ 预测结果

进行了对比，结果如图 ３ 所示。 图 ３ 直观地展示了

训练集前 ８０％数据与测试集后 ２０％数据的预测对

比情况。 从图中可以清晰观察到，与传统 ＳＶＭ 相

比，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的预测性能展现出了明显的优势。 传

统 ＳＶＭ 的预测结果中存在显著的波动，这影响了预

测的稳定性。 然而，通过麻雀搜索算法对支持向量

机进行优化后，预测结果的波动性得到了有效抑

制，预测准确性得到了显著提升。

图 ３　 建筑物沉降预测值

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ

组合预测模型的精确度可以通过 ３ 项关键性能

指标来综合评估，这些指标分别是均方误差（ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）、均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ） 以及平均相对误差绝对值 （ ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）。 这 ３ 项指标为衡

量预测模型与实际观测值之间偏差的大小提供了

量化的标准。 具体而言，ＭＳＥ，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 的数

值越小，意味着预测结果与实际值之间的偏差越

小，因此模型的预测效果也就越为优越。 为了更准

确地计算这些精度评价指数，以下为对应的计算

公式：

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ􀰐

Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｄ^ｉ － ｄｉ） ２ （５）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ􀰐

Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｄ^ｉ － ｄｉ） ２ （６）

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ􀰐

Ｎ

ｉ ＝ １

ｄ^ｉ － ｄｉ

ｄｉ

（７）

式中：ｄｉ 为地表沉降预测值原始序列；ｄ^ｉ 为第 ｉ 时刻

地表沉降预测值；Ｎ 为预测样本点数。

　 　 对 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 预测模型与传统 ＳＶＭ 预测模型的

结果进行了评价指标计算，如表 ２ 所示。 根据表 ２
可知，在引入麻雀搜索算法进行优化后，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ
模型相较于传统的支持向量机模型在预测精度上

有了显著提升。 在均方误差（ＭＳＥ）这一评价指标

上，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型相较于 ＳＶＭ 模型降低了 ７４％，这
一显著的降幅表明 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型在预测过程中产

生的误差平方和更小，即预测值与实际值之间的差

异更小。 同样地，在均方根误差（ＲＭＳＥ）这一指标

上，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型也实现了 ４９％的降低，这进一步

验证了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型在预测准确性上的优势。

表 ２　 沉降预测模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
模型名称 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＳＶＭ ０􀆰 ２９５ ０􀆰 ５４３ ０􀆰 １６５
ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 ２７５ ０􀆰 １２０

此外，在平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）这一关

键评价指标上，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型同样展现出了其卓越

的性能，相较于 ＳＶＭ 模型降低了 ２７％。 ＭＡＰＥ 的降

低意味着 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的预测结果与实际值之间

的相对偏差更小，即预测结果的准确性更高。
综上所述，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型通过引入麻雀搜索算

法进行优化，成功地降低了各项评价指标的值，从
而显著提升了预测结果的准确性。

传统 的 ＳＶＭ 模 型 预 测 的 最 终 沉 降 量 为

７􀆰 ２９ｍｍ，而经过麻雀搜索算法优化的支持向量机模

型（ＳＳＡ⁃ＳＶＭ）预测的最终沉降量为 ７􀆰 ７９ｍｍ。 与实

际监测得到的沉降量 ７􀆰 ７０ｍｍ 相比，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型

的预测结果仅相差 ０􀆰 ０９ｍｍ，这一微小的差距显著

提升了预测精度，有力证明了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型预测结

果的有效性和准确性。
同样的，训练并得到建筑物倾斜预测结果，各

模型评价指标如表 ３ 所示。

表 ３　 倾斜预测模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
模型名称 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＳＶＭ ０􀆰 ２８５ ０􀆰 ５３４ ０􀆰 １８２
ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ０８２ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 １３６

经过麻雀搜索算法优化后的支持向量机模型

（ＳＳＡ⁃ＳＶＭ）在均方误差（ＭＳＥ）上降低了 ７１％，在均

方根误差（ＲＭＳＥ）上降低了 ４６％，在平均绝对百分

比误差（ＭＡＰＥ）上降低了 ２５％。 证明了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ
模型预测结果的有效性和准确性。
３􀆰 ２　 预测模型泛化能力分析

　 　 泛化能力作为衡量机器学习模型性能的一个
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核心且至关重要的指标，其核心本质在于评估模型

在处理未见数据时的预测效能。 这一能力直接关

系到模型在实际应用中的可靠性和实用性，因为他

反映了模型能否将从训练数据中学习到的知识有

效地应用于全新的、未曾见过的数据上。
模型在独立于训练数据集的测试集上的表现

非常重要。 测试集通常是由与训练数据具有相同

特征分布但完全不同的样本组成，其目的就是为了

模拟模型在实际应用中可能遇到的新数据情况。
通过在这个测试集上评估模型的预测性能，可以更

准确地了解模型在面对新样本时的适应性和预测

准确性。
为了更全面地评估模型的泛化性能，本文选取

了 ＳＶＭ 模型以及 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型，对来自 ４ 个不同

监测点的数据进行预测。 通过对这些预测结果采

用 ＭＳＥ，ＲＭＳＥ 以及 ＭＡＰＥ 这 ３ 个误差评价指标进

行量化分析，得出了详细的对比结果，具体数据如

表 ４ 所示。

表 ４　 不同测点模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ

监测点 模型名称 ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＳＤ１
ＳＶＭ ０􀆰 ３２２ ０􀆰 ５６７ ０􀆰 １５１

ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 １３３ ０􀆰 ０２２

ＳＤ２
ＳＶＭ ０􀆰 ６７１ ０􀆰 ８１９ １􀆰 ２３０

ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ０􀆰 １３１ ０􀆰 ３６２ ０􀆰 ０１４

ＳＤ３
ＳＶＭ ０􀆰 ４６１ ０􀆰 ６７９ ０􀆰 １５１

ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ０９１ ０􀆰 ３０２ ０􀆰 ０３３

ＳＤ４
ＳＶＭ ０􀆰 ４２１ ０􀆰 ６４９ ０􀆰 ５６１

ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ０􀆰 ０８２ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 ００９

研究结果显示，在 ４ 个不同地理位置的监测点

上，采用 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型进行预测均展现出了良好的

预测效果。 其中两个监测点 ＳＤ２ 和 ＳＤ４ 均位于基

坑开挖的边缘区域，且这两个监测点的沉降变化趋

势呈现出高度的相似性。 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的应用使

得预测效果相较于传统 ＳＶＭ 模型有了更为显著的

改进，特别是在捕捉和预测沉降的细微变化上表现

更为突出。
对于监测点 ＳＤ２ 而言，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的引入使

得均方误差（ＭＳＥ）相较于传统的 ＳＶＭ 预测模型降

低了高达 ８０％，这一数据展示了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型在预

测精度上的提升，同时也意味着该模型在 ＳＤ２ 这一

特定监测点上的改进效果最为显著。
表 ４ 为各个监测点采用 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型进行预

测的指标计算结果，不仅进一步证实了该模型在不

同空间位置的沉降预测中具有普遍的适应性和强

大的泛化能力，还清晰地展示了该模型能够全面、
准确地反映沉降的变化趋势。 不仅为沉降预测提

供了新的思路和方法，同时也为相关领域的研究和

应用提供了有力的理论支撑和实践指导。
４　 结语

　 　 本文创新性地提出了结合麻雀搜索算法与支

持向量机的组合预测模型 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ，旨在应用于建

筑物沉降及倾斜预测领域，以期实现对实际工程项

目的有效指导。 该模型通过将麻雀搜索优化算法

（ＳＳＡ）与支持向量机（ＳＶＭ）融合，建立改进版的支

持向量机模型。
１）在沉降及倾斜预测的实际工程应用中，ＳＳＡ⁃

ＳＶＭ 模型展现出了明显的优势。 通过实证计算与

对比分析，发现相较于传统的 ＳＶＭ 模型，ＳＳＡ⁃ＳＶＭ
模型在预测性能上有所提升。 特别是在最终沉降

量的预测上， ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的预测误差达到了

０􀆰 ０９ｍｍ，显示出其在高精度预测方面的能力。 这一

成果为沉降及倾斜预测提供了更为可靠的技术

支持。
２）ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型不仅在预测精度上表现良好，

其泛化能力和适应性也值得关注。 研究结果显示，
该模型在 ４ 个不同监测点上的预测效果均较为理

想。 此外，他对于项目监测数据以外的发展趋势也

具有一定的预测能力，这验证了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型在不

同空间位置上的泛化性能和适应性。 这些特性使

得 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型在复杂多变的工程环境中具有潜

在的应用价值。
３）本研究验证了 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型在建筑物沉降

和倾斜预测领域的适用性，并探讨了其在实际工程

中的指导作用。 同时认识到 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的原理

和技术可能对其他学科的时间序列预测研究具有

参考价值。 该模型的成功应用提供了一种提高预

测精度的新方法，对于实际工程实践具有一定的意

义。 此外，这一研究成果也为时间序列预测领域的

研究提供了新的视角和思路。
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