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摘要：　为解决土地资源问题，深圳市的迅猛发展伴随着填海造陆工程。填海区海相淤泥层属于高饱

和软土，高压缩性，上部荷载作用及回填土的自重固结作用易导致地面沉降地质灾害的发生，对填海区

地面沉降问题的预测研究也变得至关重要。以空港新城区域２０１９年５月至２０２２年４月的监测数据为

例，选择多种数学模型对地面沉降进行预测，包括ＮＡＲ神经网络模型、ＧＭ（１，１）模型、多项式回归模型

和ＡＲＩＭＡ模型。预测表明：４种模型均能较好地反应出累计沉降量的未来发展趋势，可为后期地面沉

降防治方案及地基处理等问题提供基础依据，有效降低地面沉降地质灾害的危险性。综合其预测结果

的稳定性及精确度等因素，４种模型的优劣可按ＡＲＩＭＡ模型、ＮＡＲ神经网络模型、多项式回归模型、

ＧＭ（１，１）模型顺次排序。
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１　引 言

随着改革开放的进程，深圳市开始迅猛发展，自

２０世纪８０年代起，为了解决土地资源紧张的问题，

深圳市开始第一次填海工程。１９７８年～１９８５年深

圳市填海造陆面积约９．１４ｋｍ２，此后２０ａ，填海造

陆面积以倍数的增长速度不断增加，在１９９６年～

２００７年深圳填海造陆工程达到峰值时段
［１］。随后，

填海造陆面积波动式下降，截至２０２０年深圳市填海

面积高达１３３．４６ｋｍ２。人们逐步认识到大规模地

填海造陆会导致自然海岸线减少、海岸自然景观破

坏，沿海区域规划利用结构发生变化，海水净化能力

减弱、海洋生态系统失衡等问题［２］，如大铲湾深圳

河河口岸段，仅有以红树林生态保护区为主的原生

态岸线外，其余岸线均为填海造陆形成的人工岸

线［３］。填海工程开始变得理性化、全面化，深圳市总

体规划（２０１０～２０２０）中明确指出：原则上不得进行

大规模填海造地活动。填海区的地面沉降问题已引

起社会和政府的高度重视，政府成立专项小组，建立

重点区域地面沉降的长期监测系统，完善对地面沉

降的预测预警机制。

关于地面沉降的预测问题，前人做了诸多工作。

针对传统的数学模型，吕传振、孙钟磊等［４５］基于灰

色模型开展了地面沉降的预测研究；王琰、范珊珊、

黄婧等［６８］基于多元线性回归模型开展了地面沉降

的预测研究；朱宝等［９］基于ＡＲＩＭＡ对海岸带地面

沉降进行了预测研究；牛全福等［１０］基于Ｋａｌｍａｎ滤

波的ＡＲＩＭＡＮＡＲ神经网络模型对深基坑沉降进

行预测研究。结果表明数据驱动模型能够较好地反

应地面沉降的发展趋势，预测数据比较可靠。

然而，为使模型预测能更好地指导工程施工，对

潜在地质灾害的发生进行及时预警，选择一种易于

实现并且准确的模型至关重要。本文以深圳市空港

新城区域为例，基于ＡＲＩＭＡ模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ

ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，差分自回归移

动平 均 模 型）［１１］、ＮＡＲ 模 型 （Ｎｏｎｌｉｎｅｒ Ａｕｔｏ

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｓ，非线性自回归模型）
［１２］、多项式

回归模型及灰色理论模型，开展地面沉降的预测研

究。探讨一种合适的方法实现深圳填海区乃至其他

软土地区地面沉降的良好预测，准确的预测结果是

后期沉降防治方案的基础，亦可为地基处理提供理

论依据。

２　填海区地质概况及监测数据分析

宝安区及南山区西部作为深圳的主要填海区，

上部为第四系全新统（Ｑｈ）地层，主要由砂砾、淤泥

质砂、黏土、淤泥、淤泥质黏土等组成；下部为第四系

上更新统（Ｑｐ３）地层，主要由砂砾、卵石、粗砂、细

砂、黏土、砂质淤泥、有机质淤泥、泥炭等组成。淤泥

层属高饱和软土，其具有承载力低、压缩性高、加荷

后易变形且不均匀、变形速率大且稳定时间长、渗透

性小、触变性及流变性大的特点。回填土属特殊性

岩土，具有结构松散、均匀性差、抗剪强度低、透水性

强及稳定性差等特点，在施加上部荷载作用加之回

填土的自重固结作用易导致地面沉降地质灾害的发

生。主要危害对象为地下管网、天然浅基础建（构）

筑物、道路及行人等。据空港新城区域２０１９年５月

至２０２２年４月的３５期监测数据表明，百川路、石围

路、滨江大道、重庆路与松福大道交叉口处、会展中

心展景路和综合管廊处沉降较为严重［１３］。典型监

测点历史监测数据如图１。

图１　典型监测点累计沉降量

时间序列的平稳性是预测的关注重点，通过特

征根检验法可以判断序列的平稳性［１４］。特征根检

验法是指先拟合确定一组适应性模型，并求取该模

型参数组成的特征方程的特征根λ犻，当λ犻＜１时，λ犻

满足平稳性条件，认为时间序列为平稳序列，否则即
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为非平稳序列。可表示为：

犡狋＝∑
狆

犼＝１

犪犼犡狋－犼＋ε狋 （１）

式中，ε狋为冲击值；犪ｊ表示自回归系数；狆为阶数。

经计算６组数据均属非平稳序列，这意味着，在

预测中，有必要考虑到其中存在的非平稳特征，需采

用考虑序列非平稳性的数学模型进行预测。并且，

选取的６组典型监测点形变速率存在明显差异性拐

点（图２），以此实现对预测模型适应性的优劣情况

进行综合比较。

图２　典型监测点形变速率

３　模型构成

３．１　ＡＲＩＭＡ模型

随着人们面对越来越多现实生活中的时间序列

问题，经典的差分自回归移动平均模型（ＡＲＩＭＡ）油

然而生。通过对真实时间序列数据运用数学模型进

行一种近似的描述，确定模型的结构及相关参数后，

通过训练集即可实现对未来的预测。模型具有应用

范围广且适用于非平稳时间序列预报的特点。

ＡＲＩＭＡ模型的基本思想可表述为：对数据进行平

稳性检验，若属于非平稳序列，即对原始时间序列进

行犱阶差分处理使其平稳化，然后在确定模型的结

构及参数并进行序列预测，再对预测结果做还原处

理 即 可 得 到 原 始 序 列 的 预 测 值。自 回 归

（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型是一种动态模型，对一组

时序犡，ＡＲ模型可表示为：

犡狋＝∑
狆

犼＝１

犪犼犡狋－犼＋ε狋 （２）

式中，ε狋为冲击值；犪犼表示自回归系数；狆为阶数。

滑动平均（ＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，ＭＡ）模型一般可

写为：

犡狋＝∑
狇

犼＝１

犫犼ε狋－犼＋ε狋 （３）

式中，犫犼表示移动平均系数；狇为阶数。

自回 归 滑 动 平 均 （Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｍｏｖｉｎｇ

Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）模型是上述两种模型的合集，其

可写为：

犡狋＝∑
狆

犼＝１

犪犼犡狋－犼＋∑
狇

犼＝１

犫犼ε狋－犼＋ε狋 （４）

　　ＡＲＩＭＡ模型可记作ＡＲＩＭＡ（狆，犱，狇），建模思

想与灰色模型有类似之处。一个ＡＲＩＭＡ模型可表

达为：

犪狆（犅）
犱犡狋＝犫狇（犅）

犱
ε狋 （５）

式中，犅表示后移算子；ε狋为冲击值；犪犼表示自回归

系数；犫犼表示移动平均系数；狆为阶数。

蒋金良等［１５］给出了ＡＲＩＭＡ模型的３种检验

方法，即残差序列白噪声检验；ＡＩＣ（Ａｋａｉｋｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，最小信息量）准则、可决系数

检验。本文选用ＡＩＣ准则，模型的复杂程度及其拟

合效果可以通过ＡＩＣ准则进行描述。按照下式计

算ＡＩＣ值：

ＡＩＣ＝－
２犔
犖
＋
２（狆＋狇＋１）

犖
（６）

式中，犔为对数似然值。ＡＩＣ取值越小，则代表模型

越合理。

３．２　ＮＡＲ模型

动态的非线性神经网络模型已经成为一种在各

领域应用广泛的数学模型，该模型每一时刻的预测

值均是由上一个结果在动态拟合的情况下得到的，

模型具有反馈性和记忆性。主要由输入、隐含、输出

和滞后４个部分共同组成。在处理时间序列问题，

尤其是非线性复杂问题中凸显出了一定的优势。对

于一组时序犢，一个ＮＡＲ神经网络模型的可表示

为［１６］：

狔（狋）＝犳（狔（狋－１），狔（狋－２），…，狔（狋－犱））（７）

式中，犱为延时阶数。

３．３　灰色模型

ＧＭ（１，１）模型是一种广泛应用于各学科领域

中的灰色理论模型，该模型具有对时间序列数据要

求低、计算简单的特点，其首先对预测序列犡
（０）作一

次累加生成，得到１ＡＧＯ序列犡
（１）＝ ｛狓

（１）（１），狓
（１）

（２），…，狓
（１）（狀）｝，其中：

狓
（１）（犽）＝∑

犽

犻＝１

狓
（０）（犻） （８）

　　计算得到犡
（１）的紧邻生成序列为犣

（１）＝｛狕
（１）

（１），狕
（１）（２），…，狕

（１）（狀）｝，其中：

狕
（１）（犽）＝０．５（狓

（１）（犽－１）＋狓
（１）（犽）），

犽＝２，３，…，狀 （９）
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　　计算白化微分方程
犱狓

（１）

犱狋
＋狑狓

（１）
＝狌，得到１

ＡＧＯ序列的预测值为：

狓^
（１）（犽＋１）＝（狓

（０）（１）－
狌
狑
）犲－狑犽＋

狌
狑
，

犽＝１，２，…，狀 （１０）

　　对１ＡＧＯｓｅｑｕｅｎｃｅ做一次累减还原得到原始

数据的预测值为：

狓^
（０）（犽＋１）＝狓^

（１）（犽＋１）－^狓
（１）（犽），

犽＝１，２，…，狀 （１１）

３．４　多项式回归模型

回归分析模型是一种常用的统计分析方法，在

一定规律的情况下，回归模型分为线性和非线性两

种。通过建立一个或多个自变量与因变量之间的拟

合关系方程是被应用最广泛的拟合算法。多项式回

归模型可表示为：

狔＝（β０＋β１狓＋β２狓
２
＋…＋β狀狓

狀）＋ε （１２）

式中，β０、β１、β２…β狀为回归系数；ε为误差项。

４　地面沉降预测

４．１　预测结果

模型共选用６组典型监测点的连续３５个月监

测数据，为便于验证，前２９期数据作为训练集用于

建立模型，后６期数据作为模型预测结果的验证集。

其中针对多项式回归模型以监测点Ｃ１２７与Ｃ１８３

为例，分别建立三次多项式和四次多项式进行预测

（图３），四次多项式出现过拟合，通过预测结果对

比，三次多项式的预测结果也明显更符合实际发展

趋势，后文多项式回归模型均选用三次多项式模型。

图３　多项式回归模型预测结果对比

　　通过４种模型展开对Ｃ０４１、Ｃ１２７、Ｃ１３６、Ｃ１８３、

Ｃ１９６及Ｃ４７１监测点的模型建立及预测研究，预测

结果如图４。

４．２　预测效果分析

根据模型预测结果对比情况可见表１～表２，４

种模型均能较好地反应出序列未来发展趋势，其中

ＮＡＲ模型预测结果最好，最小相对误差仅为

０．０４％，最大相对误差为４４．０５％，相对误差＜５％

的比例为４４．４４％，相对误差＜１０％的比例为

６６．６７％。监测点 Ｃ０４１预测结果的相对误差均

＜２％，误差较大的点主要出现在监测点Ｃ１８３的第

３２～３４项，误差较大的原因是ＮＡＲ神经网络模型

预测结果具有随机性，模型整体稳定性较差。ＧＭ

（１，１）模型预测结果次之，最小相对误差为０．４７％，

最大相对误差为４５．５４％，相对误差＜５％的比例为

１９．４４％，相对误差＜１０％的比例为６３．８９％。多项

式回归模型预测结果的最小相对误差为０．５７％，最

大相对误差为３８．３８％，其中相对误差＜５％的比例

为２５％，相对误差＜１０％的比例为５８．３３％。

ＡＲＩＭＡ模型预测结果的最小相对误差为０．６０％，

最大相对误差为２４．０７％，其中相对误差＜５％的比

例为４１．６７％，相对误差＜１０％的比例为８０．５６％。

预测结果表明利用４种模型对地面沉降的变形

预报是可行的。ＧＭ（１，１）模型、多项式回归模型和

ＡＲＩＭＡ模型的预测结果稳定性较好于ＮＡＲ模型，

ＡＲＩＭＡ模型的预测精度明显优于ＧＭ（１，１）模型、

多项式回归模型。

５　结论

从时间序列预测角度出发，将ＮＡＲ神经网络

模型、ＧＭ（１，１）模型、多项式回归模型和ＡＲＩＭＡ

模型用于填海区地面沉降的预测研究，获得如下结

论：

（１）填海区的地面沉降受淤泥层在荷载作用下

的压缩变形、填土的自重固结及地下水位变动等多

因素影响，根据历史监测数据，其累计变形量时间序

列均为非平稳序列。选择合适的数学模型对地面沉

降进行预报，可为后期地面沉降防治方案及地基处

理等问题提供基础依据，有效降低地面沉降的危险

性。

（２）通过４种模型对空港新城区域的６组典型

监测点累计沉降量的预测研究表明：ＮＡＲ神经网络

模型、ＧＭ（１，１）模型、多项式回归模型和ＡＲＩＭＡ

模型均能较好地反应出序列未来发展趋势，综合其

预测结果的稳定性及精确度等因素，４种模型的优

劣可按ＡＲＩＭＡ模型、ＮＡＲ神经网络模型、多项式

回归模型、ＧＭ（１，１）模型顺次排序。

９２第３５卷　第３期 王艳、邓英尔、高延超：基于数据驱动模型的深圳填海区地面沉降预测分析 　　　　　　　　



图４　模型预测结果对比

表１　几种模型的预测结果

时序／月

Ｃ０４１

相对误差／％

ＮＡＲ ＧＭ（１，１） 多项式 ＡＲＩＭＡ

Ｃ１２７

相对误差／％

ＮＡＲ ＧＭ（１，１） 多项式 ＡＲＩＭＡ

Ｃ１３６

相对误差／％

ＮＡＲ ＧＭ（１，１） 多项式 ＡＲＩＭＡ

３０ １．８１ ２３．４３ ５．８９ １．８７ ２．９１ ０．４７ ５．４４ ０．７１ ４．８２ ２１．１０ １０．２８ ３．４１

３１ ０．２３ ２８．１８ １０．７３ ６．０３ ２．３１ ５．０３ ４．６９ ５．２６ ８．７８ １４．９７ ６．４５ ３．３４

３２ ０．５４ ３１．０３ １４．７９ ９．７４ ４．５２ ６．７５ ７．４０ ７．１０ ６．５０ １３．３９ ７．６８ ７．５５

３３ ０．１８ ３５．０６ ２０．８３ １４．２７ ５．６１ ４．７１ １５．０７ ６．３６ ８．１１ １５．９７ １３．９２ ６．９９

３４ ０．０４ ３９．６８ ２８．４３ １８．６７ １１．３５ ７．３８ １７．５７ ９．０９ １２．９６ １４．４８ １７．２７ １０．７５

３５ １．８３ ４５．５４ ３８．３８ ２４．０７ １８．１６ １１．５１ １８．３３ １３．９９ １９．３２ １０．６０ １９．０２ １５．３９

时序／月

Ｃ１８３

相对误差／％

ＮＡＲ ＧＭ（１，１） 多项式 ＡＲＩＭＡ

Ｃ１９６

相对误差／％

ＮＡＲ ＧＭ（１，１） 多项式 ＡＲＩＭＡ

Ｃ４７１

相对误差／％

ＮＡＲ ＧＭ（１，１） 多项式 ＡＲＩＭＡ

３０ ２．６９ ５．２８ ３．７１ ０．６９ ３．１１ ７．９９ ３．０４ ３．０２ １２．６５ ７．０３ ５．９７ １０．６０

３１ １９．３３ ２．８９ ５．９９ １．８５ ７．４４ ６．３８ ５．０９ ０．８３ １．８８ ４．４７ ５．３８ ９．３７

３２ ４４．０５ ４．１５ ４．７４ ２．７５ １０．８１ ５．４１ ６．３７ ３．１３ ７．９７ ４．４４ ７．６０ ８．１８

３３ ４３．４８ ８．３７ ０．５７ ０．７１ １０．９３ ９．５８ ２．９２ ０．６０ ７．２１ ８．０９ １３．９９ ９．２８

３４ ３５．１８ ７．２１ １．１７ ２．２０ ３．９４ ８．２６ ４．１７ ４．２６ ３．１１ ９．１５ １８．０３ ７．４１

３５ ２５．１５ ３．９０ ３．５９ ６．６６ ７．３７ ５．１４ ６．８５ ８．２８ ２．４６ ８．４３ ２０．４０ ４．０７

０３ 地质灾害与环境保护 ２０２４年



表２　模型的预测结果对比

模型
最大相对

误差／％

平均相对

误差／％

最小相对

误差／％

相对误差

＜５％
／个数

相对误差

＜１０％
／个数

ＮＡＲ ４４．０５ ９．９６ ０．０４ １６ ２４

ＧＭ（１，１） ４５．５４ １２．３７ ０．４７ ７ ２３

多项式 ３８．３８ １０．６０ ０．５７ ９ ２１

ＡＲＩＭＡ ２４．０７ ６．９０ ０．６０ １５ ２９
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