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卷积神经网络算法在高速公路隧道浅埋段

地表下沉预测中的应用

李　伟，周泽林
（中国十九冶集团有限公司，四川 成都 ６１００３１）

摘要：为解决高速公路隧道浅埋段地表沉降监控量测周期长的问题，文章将卷积神经网络算法引入到高速公路浅埋

段地表沉降值预测研究中，并基于开州至云阳高速项目栏坪隧道浅埋段地表沉降实测数据，随机选取７０％实测数据

作为训练集，３０％实测数据作为测试集。结果表明：将卷积神经网络算法应用于高速公路浅埋段地表沉降值预测

研究中，可以快速计算隧道浅埋段地表沉降预测值，且预测结果显示训练集预测的均方根误差为００４３６８８，测试

集预测的均方根误差为０１７３３８，证明了卷积神经网络算法的适用性。
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　　高速公路隧道浅埋段由于其特殊的地质条件 和复杂的力学环境，地表下沉问题成为工程建设
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与运营过程中面临的关键挑战之一。地表下沉不

仅可能影响隧道结构的稳定性，还可能对周边的

生态环境、建筑物以及交通设施造成损害，严重

时甚至危及人员生命安全。

隧道浅埋段地表下沉通常采用布置现场断面

测点实测得来，而传统的隧道浅埋段地表下沉预

测方法，绝大多数采用经验公式法、数值模拟法

等对地表下沉趋势进行估算，但往往存在局限性。

经验公式法依赖于大量的工程经验数据，其适用

范围相对狭窄，难以准确反映不同地质条件和施

工工艺下的地表下沉情况。数值模拟法虽然能够考

虑多种复杂因素，但计算过程繁琐，对计算资源要

求较高，且模型参数的确定往往存在一定的不确定

性，导致预测结果与实际情况可能存在偏差。

近年来，卷积神经网络算法在众多领域展现

出强大的数据分析与预测能力。其独特的卷积层

结构能够自动提取数据中的特征模式，在处理图

像、语音、时序等复杂数据时取得了卓越的成

果［１－４］。鉴于高速公路隧道浅埋段地表下沉监测

数据具有多维度、非线性以及时序性等特点，将

卷积神经网络算法引入到地表下沉预测研究中具

有极大的潜力。通过对大量的实测地表下沉数据

进行学习与训练，卷积神经网络算法有望挖掘出

数据背后隐藏的复杂关系，从而建立更为精准、

高效的预测模型，为高速公路隧道浅埋段的设计、

施工与运维提供科学依据，有效降低地表下沉带

来的风险与损失，推动高速公路隧道工程技术的

进一步发展。

为此，如果在不影响大致现场实测值的前提

下，能找到一种既可缩短实测周期又能近似地表

达出实测结果的方法，将会大大提高隧道浅埋段

地表下沉监控量测效率。为此，本文将卷积神经

网络算法引入到高速公路浅埋段地表沉降值预测

研究中，从隧道浅埋段地表沉降实测数据出发，

建立起卷积神经网络预测模型。

１　卷积神经网络算法

卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）的基本原理来源于对生物视觉系统的模拟与
抽象。生物视觉皮层中的神经元在感知视觉信息

时，具有局部感受野以及分层处理信息的特性。

卷积神经网络借鉴了这一机制，通过卷积层中的

卷积核在输入数据（如图像）上进行局部感知与特

征提取操作，卷积核就如同生物视觉系统中的神

经元感受野，在不同位置滑动以获取数据的局部

特征信息，且同一卷积核在整个数据空间共享参

数，有效减少了模型的参数数量［５］。池化层则进

一步对卷积层提取出的特征进行采样处理，降低

数据维度的同时保留主要特征，模拟了生物视觉

系统中对信息的筛选与整合过程。全连接层在经

过前面的特征提取后，将处理后的特征信息进行

整合与映射，实现对数据的分类、回归、预测等

任务，类似于生物视觉系统最终对视觉信息的理

解与判断。

自１９８９年ＹＡＮＮ构建了早期的卷积神经网络
并在后续不断完善以来，先后有大批学者对卷积

神经网络进行了持续深入的探索研究，期间涌现

出众多改进的卷积神经网络架构与技术，包括残

差网络（ＲｅｓＮｅｔ）、注意力机制网络等［６－７］。本文

主要运用经典的卷积神经网络算法开展高速公路

隧道浅埋段地表下沉预测研究，通过对一些相关

时序监测数据的学习与分析，挖掘数据中的内在

规律与特征关系，从而实现对地表下沉情况的精

准预测，为高速公路隧道安全施工提供一定的技

术支持。

为更好地对卷积神经网络算法进行描述，这

里首先给出卷积神经网络算法预测高速公路隧道

浅埋段地表下沉的大致步骤：１）对时序监测数据
进行归一化处理；２）网络构建与参数设置；３）
训练时序监测数据并预测；４）结果评估并输出
结果。

下面对卷积神经网络算法步骤中所涉及的一

些理论、公式以及实现等进行详细说明。

１１　卷积神经网络算法所涉及的公式
数据归一化是一种数据预处理技术，用于将

数据的特征值转换到一个特定的范围，通常是

［０，１］或 ［－１，１］区间。其目的是消除不同
特征之间因量纲（单位）不同或数值范围差异过大

而对后续数据分析或模型训练产生的不良影响。

常用的数据归一化有最小最大规范化、ｚｓｃｏｒｅ规
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范化、小数定标规范化、对数函数转换，本文采

用最小最大规范化，即最小最大规范化公式如下：

ｙ＝（ｂ－ａ）［ｘ－ｍｉｎ（ｘ）］ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ） ＋ａ （１）

式中：ｍｉｎ（ｘ）为数据的最小值，ｍａｘ（ｘ）为数据的
最大值；ａ为归一化到区间的下限值，ｂ为归一化
到区间的上限值；ｙ为归一化后的数据。

卷积操作是卷积神经网络（ＣＮＮ）的核心操作，
用于特征提取、数据降维和压缩，以下为卷积操

作公式：

Ｙｉ，ｊ，ｋ＝∑
ｋｈ－１

ｍ＝０
∑
ｋｗ－１

ｎ＝０
∑
ｋｃ－１

ｐ＝０
Ｗｍ，ｎ，ｐ，ｃＸｉ＋ｍ－ｆｌｏｏｒ（ｋｈ／２），ｊ＋ｎ－ｆｌｏｏｒ（ｋｗ／２），ｐ

（２）
式中：Ｙｉ，ｊ，ｋ为输出特征图在位置（ｉ，ｊ）和通道ｋ处的
值ｋｈ、ｋｗ、ｋｃ分别表示卷积核在高度、宽度和通道方
向上的大小；ｍ、ｎ分别表示在卷积核的高度和宽度
方向上遍历；ｐ表示在输入数据的通道方向上遍历；ｃ
表示在卷积核的通道方向上遍历，Ｗｍ，ｎ，ｐ，ｃ表示卷积
核在位置（ｍ，ｎ）、输入通道ｐ和卷积核通道ｃ处的
权重值；Ｘ（ｉ＋ｍ－ｆｌｏｏｒ（ｋｈ／２），ｊ＋ｎ－ｆｌｏｏｒ（ｋｗ／２），ｐ表示输入数据在
位置（ｉ＋ｍ－ｆｌｏｏｒ（ｋｈ／２），ｊ＋ｎ－ｆｌｏｏｒ（ｋｗ／２））和通道
ｐ处的值；ｆｌｏｏｒ（ｋｈ／２）表示对 ｋｗ／２的值向下取
整；表示对 的值向下取整。

全连接层的主要作用是将前面层（例如卷积层

提取的特征）提取到的特征进行整合和映射，它能

够将局部特征组合成更抽象、更高级的特征表示，

但在实际的神经网络中，全连接层的输出通常会

经过一个非线性激活函数（如 ＲｅＬＵ等）进行非线
性变换，以实现对复杂函数的逼近，增强模型的

表达能力，以下为神经元的全连接层公式：

Ｙ＾＝ＷＸｆ＋Ｂ （３）
式中：Ｘｆ表示特征向量；Ｗ为权重矩阵；Ｂ为偏

置向量；Ｙ＾表示预测值。
均方根误差（ＥＲＭＳＥ）是一种常用的衡量预测值与

真实值之间差异的统计指标，ＥＲＭＳＥ的值越小，表示
预测模型的准确性越高，以下为均方根误差公式：

ＥＲＭＳＥ＝
１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ

＾
ｉ）槡
２ （４）

式中：ＥＲＭＳＥ表示均方根误差；ｎ为样本数量；ｙｉ
为第 ｉ个样本的真实值；ｙ＾表示第 ｙ＾ｉ个样本的预
测值。

１２　卷积神经网络算法
用卷积神经网络算法预测高速公路隧道浅埋

段地表下沉值具体步骤如下：

（１）数据准备，包括时序监测数据读取与预
处理，划分训练集和测试集，数据归一化，数据

维度调整。

（２）构建卷积神经网络模型。
（３）使用ｔｒａｉｎｉｎｇＯｐｔｉｏｎｓ函数设置训练参数。
（４）将训练集数据、构建好的网络模型以及

设置好的训练参数作为输入，使用 ｔｒａｉｎＮｅｔｗｏｒｋ函
数对网络进行训练。

（５）使用训练好的网络分别对训练集数据和
测试集数据进行预测，得到训练集预测结果和测

试集预测结果。

（６）数据反归一化。通过 ｍａｐｍｉｎｍａｘ函数的
ｒｅｖｅｒｓｅ模式，将训练集预测结果和测试集预测结
果反归一化，得到与原始数据尺度一致的预测值。

（７）评估模型在训练集和测试集上的预测
性能。

（８）绘制结果图。

２　工程实例

开州至云阳高速（江口 －云阳 －龙缸段）ＰＰＰ
项目（简称江龙高速公路项目）栏坪隧道位于重庆

市云阳县龙角镇，为分离式独立双洞长隧道。隧

道左右洞长度分别为２４１４２６６ｍ和２４３４００ｍ，
左右线纵面分别为２８８２％、２７５％的纵坡，进洞
口采用削竹式洞门，出洞口设计采用端墙式洞门。

栏坪隧道所处四川盆地东部平行岭谷区，为构造

剥蚀侵蚀低山区地形地貌。进洞口位置位于斜坡

地段，坡向３４０°，地形坡度为２５°～４５°，左洞进
洞口地面高程为３６３７６ｍ，右洞进洞口地面高程
为３６３６８ｍ。出洞口位于长湾沟右岸斜坡坡腰地
段，斜坡坡向１２２°，地形坡度约为３５０～４５°，左
洞出洞口地面高程为４３２４６ｍ，右洞出洞口地面
高程为４３０６６ｍ。
２０２１年３月１日至２０２１年４月２５日施工期

间，对江龙高速栏坪隧道左线进口 ＺＫ５５＋０３１８
浅埋段进行了监测点布置，得到Ｚ０１－１监测点地
表下沉实测值如表１所示。
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表１　江龙高速栏坪隧道左线进口ＺＫ５５＋０３１８浅埋段Ｚ０１－１地表下沉值

日期
沉降／

（ｍｍ·ｄ－１）
日期

沉降／
（ｍｍ·ｄ－１）

日期
沉降／

（ｍｍ·ｄ－１）
日期

沉降／
（ｍｍ·ｄ－１）

３月１日 ０２ ３月１５日 １４ ３月２９日 －１０ ４月１２日 －０３
３月２日 －０２ ３月１６日 －０２ ３月３０日 ０５ ４月１３日 －０６
３月３日 －０７ ３月１７日 －０２ ３月３１日 －１９ ４月１４日 －０５
３月４日 ０５ ３月１８日 －１０ ４月１日 －１８ ４月１５日 ０１
３月５日 －０２ ３月１９日 －０３ ４月２日 －１９ ４月１６日 －０４
３月６日 ０４ ３月２０日 ０２ ４月３日 －２２ ４月１７日 －０２
３月７日 －０９ ３月２１日 ０ ４月４日 ０５ ４月１８日 －０４
３月８日 １４ ３月２２日 －０７ ４月５日 －１０ ４月１９日 ０２
３月９日 －０２ ３月２３日 －０６ ４月６日 －０９ ４月２０日 ０
３月１０日 －０２ ３月２４日 ３５ ４月７日 －０４ ４月２１日 －０１
３月１１日 －１０ ３月２５日 －１６ ４月８日 －０９ ４月２２日 ０３
３月１２日 －０３ ３月２６日 －０５ ４月９日 －１１ ４月２３日 ０２
３月１３日 ０２ ３月２７日 －１１ ４月１０日 －０８ ４月２４日 ０
３月１４日 ０ ３月２８日 －２０ ４月１１日 －０８ ４月２５日 －０４

　　高速公路浅埋段地表下沉值应为正值，表 １
中部分地表下沉实测值为负值，说明现场监测点

未布置好或者观测存在误差，为确保高速公路浅

埋段地表下沉预测不失真，保留此部分数据。以

下给出卷积神经网络算法的 ＭＡＴＬＡＢ实现过程，
并由伪代码形式进行表达：

（１）数据预处理。１）初始化，包括关闭警告
信息、关闭所有图形窗口、清除工作空间变量、

清除命令行窗口内容；２）读取数据；３）数据分
析，包括计算数据样本数量，设定时间序列长度

（１０）作为输入特征数量，设定预测步长（１）；４）
数据板划分，循环遍历数据，将数据划分为输入

特征和预测目标值（ｒｅｓ），同时设定输出维度（１），
设定训练集占比０７，计算训练集样本数量和输入
特征维度；５）划分训练集和测试集；６）数据归
一化，对训练集和测试集的输入数据和输出数据

分别进行归一化处理；７）数据维度调整，重塑训
练集和测试集的输入数据为合适的维度，转换训

练集和测试集的输出数据类型；

（２）构建网络模型，创建卷积神经网络结构
（ｌａｙｅｒｓ），输入层维度为［１，１］，第一个卷积层卷积
核大小［３，１］，输出为１６个通道，步长［１，１］，第二
个卷积层卷积核大小［３，１］，输出为３２个通道，步
长［１，１］，Ｄｒｏｐｏｕｔ层概率为０１。

（３）参数设置，使用ｔｒａｉｎｉｎｇＯｐｔｉｏｎｓ设置训练

参数，优化方法 ａｄａｍ，最大训练轮数８００，初始
学习率０００５，学习率调整策略为分段下降，学习
率下降因子０１，每６００轮学习率下降，Ｌ２正则
化系数为１×１０－４，每轮训练打乱数据。

（４）训练模型，使用ｔｒａｉｎＮｅｔｗｏｒｋ函数训练网
络（ｎｅｔ）。

（５）预测，使用训练好的网络预测训练集数
据和测试集数据。

（６）数据反归一化，对训练集和测试集的预
测结果进行反归一化处理。

（７）误差计算，计算训练集和测试集的均方
根误差。

（８）绘图，绘制训练集预测结果与实际值对
比图、测试集预测结果与实际值对比图、训练集

预测值与实际值的散点图、测试集预测值与实际

值的散点图。

３　结果分析

根据ＭＡＴＬＡＢ计算得到高速公路隧道浅埋段
地表下沉预测值，从训练集预测结果对比（图１）
可知，采用卷积神经网络算法得到的浅埋段地表

下沉预测值与实际值高度吻合，均方根误差为

００４３６８８，说明训练集的预测值与真实值之间的
平均差异很小，训练集的预测模型的准确性极高。

而从测试集预测结果对比 （图２）可知，采用卷
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积神经网络算法得到的浅埋段地表下沉预测值与

实际值基本一致，均方根误差为０１７３３８，说明
测试集的预测值与真实值之间的平均差异较小，

测试集的预测模型的准确性相对较高。

１—实际值；２—预测值。

图１　训练集预测结果对比

１—实际值；２—预测值。

图２　测试集预测结果对比

从训练集预测值散点 （图３）可知，训练集
预测值基本在对角线附近，甚至绝大多数数据在

对角线上，这表明测试集预测值与测试集实际值

之间差异极小，而从测试集预测值散点 （图 ４）
可知，大部分测试集散点集中在对角线附近，这

表明测试集预测值与实际值较为接近，有一些测

试集散点偏离对角线较远，这表明测试集预测值

与实际值存在较大差异。

图３　训练集预测值散点图

图４　测试集预测值散点图

４　结　论

（１）随机选取７０％的开州至云阳高速项目栏
坪隧道浅埋段地表沉降实测数据作为训练集，计

算得到训练集预测的均方根误差为００４３６８８，表
明算法预测精度基本接近１００％，验证了卷积神经
网络算法的可行性。

（２）本文只考虑时间与沉降值，未考虑其他
诸如围岩等参数指标，且样本数量较少，算法可

能过度学习训练数据之间关联性，导致测试数据

预测效果可能达不到理想效果。

（３）高速公路隧道浅埋段地表下沉监控量测，
是隧道施工过程中的重点监控内容，隧道浅埋段

监控量测周期取决于施工速度，有时甚至长达数

月。本文引入卷积神经网络算法，该算法能够在

一定程度上有效解决监控量测周期长的问题，为

研究高速公路隧道浅埋段地表下沉提供重要的理

论支撑，不失为一种可以借鉴使用的方法。
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用以指导施工，得出结论如下。

（１）针对眼科防治中心大跨悬挑结构，采用
临时支撑及高空散拼组合安装的工法具有较好的

应用价值，解决了施工难题。对构件进行合理拆

分及临时支撑的安拆方法是本工法能够顺利实施

的重要环节。对于其余类似项目，本文章提供相

关经验可供参考。

（２）本工程采用数值分析的方法以解决钢梁
预起拱及支撑回顶的难题，该方法能够较好地让

工程师以更高效、精确和经济的方式应对复杂挑

战。根据数值分析结果，用以指导现场钢梁预起

拱。当临时支撑位于混凝土板上时，其荷载较大，

易对混凝土板产生冲切效应，需要采取回顶或采

取构造配筋的方式进行楼板加固。
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