
高速铁路的快速发展，必然伴随着大量隧道工程

的涌现，这主要与高速铁路线路技术标准（平纵断

面） 有关。相较于普通铁路的标准，其以高速度、

高稳定性、高平顺性特征著称[1]。隧道是高速铁路线

下工程中的重要组成部分，是藏于山体内的连续刚

性构筑物，其基底的稳定性对于高速铁路隧道无砟

轨道的耐久性以及线路的高平顺性至关重要[1]。为确

保高速铁路工程质量和运营安全，对线下工程进行

沉降变形观测和分析十分必要，因此本文以某在建

高速铁路隧道沉降变形观测数据为例，将结合 Kal⁃
man滤波的小波神经网络应用于高速铁路隧道的沉降

变形分析中。Kalman 滤波是一种动态数据分析方

法，其计算过程是一个不断修正的过程，通过递推

计算的方式获取最新的滤波值，适用于离散性系

统，对于消减沉降变形数据中的随机噪声具有较好

效果，使沉降变形数据更逼近实际情况。本文通过

建立结合 Kalman 滤波的小波神经网络模型，对比分

析了结合 Kalman 滤波的小波神经网络与单一小波神

经网络的预测效果。

1 结合Kalman滤波的小波神经网络与评价指标

将Kalman 滤波与小波神经网络有机结合，形成

一种结合Kalman滤波的小波神经网络，既能有效消减

数据中的随机噪声，又能继承小波神经网络较强的容

错性能和逼近能力，从而改善单一小波神经网络的预

测效果。
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摘 要：高速铁路隧道工程监测点沉降曲线具有小沉降、大波动的特点，沉降变形数据中存在大量随机噪声，将影响沉降变形

分析的准确性。将Kalman滤波应用于高铁隧道沉降变形数据预处理，对沉降变形数据进行去噪，再利用小波神经网络对去噪

后的沉降变形数据进行预测分析，从而提高单一小波神经网络的预测精度。通过工程实例分析表明，结合Kalman滤波的小波

神经网络预测精度优于单一小波神经网络，具有更好的应用价值。

关键词：高铁隧道；Kalman滤波；小波神经网络；变形分析

中图分类号：P258 文献标志码：B 文章编号：1672-4623（2023）01-0101-03

Settlement Deformation Monitoring Based on Kalman Filter and
Wavelet Neural Network

CHEN Guanyu1,2, HU Xiaowu2, HONG Xueqian2, DANG Shasha2, ZHOU Lyu3

(1. Zhejiang Province Land Survey and Planning Co., Ltd., Hangzhou Branch, Hangzhou 310030, China;

2. Zhejiang Academy of Surveying and Mapping, Hangzhou 310030, China;

3. College of Geomatics and Geoinformation, Guilin University of Technology, Guilin 541004, China)
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1.1 Kalman滤波

Kalman滤波是一种递推式滤波算法[1]，能剔除随

机噪声，获得接近真实情况的有用信号。其算法方程

式为[2-4]：

Xk =Fk/k - 1Xk - 1 +Gk - 1Wk - 1 （1）
Lk =Hk Xk +Vk （2）

式中， Xk 为状态向量； Fk/k - 1 为状态转移矩阵； Gk - 1

为动态噪声矩阵； Wk - 1 为动态噪声； Lk 为观测向

量； Hk 为观测矩阵； Vk 为观测噪声矩阵； k、k - 1

分别为 k、k - 1时刻。

根据最小二乘原理，Kalman滤波的递推公式为[5-6]：

X̂k/k - 1 =Fk/k - 1X̂k - 1 （3）
Pk/k - 1 =Fk/k - 1Pk - 1F

T
k/k - 1 +Gk - 1Qk - 1G

T
k - 1 （4）

X̂k = X̂k/k - 1 + Jk(Lk -Hk X̂k/k - 1) （5）
Pk = (1 - Jk Kk)Pk/k - 1 （6）

式中， Jk 为滤波增益矩阵， Jk =Pk/k - 1H T
k (Hk Pk/k - 1H T

k +

Rk)
-1 。

在滤波初值 X̂0 及其方差阵 P0 确定的条件下，通

过观测值 Lk 递推状态估计值 X̂k (k = 123) ，再基

于Matlab编程实现Kalman滤波的去噪效果[7]。

1.2 去噪效果评价指标

1）均方根误差[2]。

RMSE = 1
nån [ f (n)- f ̂ (n)]2 （7）

式中， f (n) 为原始信号； f ̂ (n) 为去噪后的估计信

号；通常RMSE越小，去噪效果越好。

2）信噪比[2]。

SNR = 10 ´ log10(powersignal powernoise) （8）
式中， powersignal 为真实信号的功率， powersignal =

1
n

å
n

f 2(n) ； powernoise 为噪声的功率， powernoise =
1
n

å
n

[ f (n)- f ̂ (n)]2 ；通常SNR越高，去噪效果越好。

1.3 小波神经网络模型

小波神经网络模型是小波理论与神经网络理论有

机结合形成的一种新型前馈神经网络模型。它既充分

利用了小波分析的局部化性能，又结合了神经网络的

自学习能力等优点，具有较好的容错能力和预测效

果[2,8]。基于如下学习算法[2,8-9]：

g(x)=å
i = 1

N

ωiψ[ ]Di Ri(x - ti)+ ḡ （9）
式 中 ， ψ 为 Rn ®R ； ψ(x)=ψs(x1)ψs(x2)ψs(xn) ，

x = (x1x2xn) ； Di 、 Ri 分别为对角和旋转矩阵。

为得到一个使其逼近函数 f (x) 的有效学习算法，

设样本组为：

{(xkyk)| yk = f (xk) + vk} （10）
式中， vk 为噪声向量。

参数向量定义为：

θ = [ ]ḡωi tiDiRi （11）
记 g(x)= gθ(x) ，则系统误差（单个样本）为：

c(θxkyk)=
1
2

[gθ(xk)- yk]
2 （12）

误差的数学期望或平均值为：

C(θ)= 1
2

E[ || gθ(xk)- yk

2
] （13）

对角阵的两种表示方法为：

Di = diag(di)= diag(didi
2di

n) （14）
Di = diag( 1

Si

 1
Si

2
 1

Si
n
) （15）

因此，误差函数对它们的偏导数分别为：
¶c
¶di

= ekωi diag[Ri(xk - ti)]ψ
′[Di Ri(xk - ti)] （16）

¶c
¶si

= -ekωi Di
2 diag[Ri(xk - ti)]ψ

′[Di Ri(xk - ti)] （17）
式中，ψ′ =

dψ
dx

； ek = gθ(xk)- yk 。

1.4 预测模型精度评定

1）平均绝对误差 [2,8]。

MAE = 1
nåi = 1

n

|| yi - ŷi （18）
2）均方误差 [2,8]。

MSE = 1
nåi = 1

n

(yi - ŷi)
2 （19）

3）模型精度 [2,8]。

MA =
å
i = 1

n

|| yi - ŷi

2

n - 1
（20）

式中， yi 为观测值； ŷi 为预测值； n 为观测总数。

通过上述 3种模型精度评定指标判定模型预测精

度的优劣，数值越小，预测模型精度越高。

2 工程实例

本文以某新建高速铁路线工程某隧道工程一沉降

观测点S01的24期实测数据为例，进行沉降变形预测

分析。由于隧道工程的特殊结构，沉降变形量相对稳

定，变形观测采用三等沉降变形测量（相当于国家二

等水准测量要求）。在高精度测量过程中不可避免的

受光线强度、温度等多种因素影响，数据中可能含有
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大量的随机噪声，将对变形预测分析造成较大的影

响。本文通过分析高速铁路隧道工程的沉降变形数据

特点，引用Kalman滤波对观测数据进行去噪处理，有

效剔除观测数据中存在的随机噪声，使观测数据更逼

近真实数据，从而提高数据的准确性；再通过小波神

经网络模型对Kalman滤波去噪前后的观测数据进行预

测分析。

2.1 Kalman滤波去噪

根据《高速铁路工程测量规范》要求，沉降变形

测量按高铁沉降三等规定进行周期性监测，确定观测

噪声方差阵 Rk = 0.5 ，因此系统的动态噪声方差阵取

Qk =
4Rk

Dt4
= 2 。根据前两期观测数据确定初始值

X0 = éë
ù
û

0.486 7
0.104 3

、 P0 = éë
ù
û

-0.074 0 -0.006 3
-0.006 3 -0.005 4

；然后通过

Kalman滤波程序，对沉降观测点S01的24期实测数据

进行去噪处理。去噪前后沉降量与精度如表 1 所示，

去噪前后沉降曲线对比如图1所示，可以看出，RMSE
为 0.081 mm，SNR 为 34.649 db，说明 Kalman 滤波能

有效消减沉降变形数据中的随机噪声，具有一定的去

噪效果；Kalman滤波去噪后能使沉降曲线更平滑、更

逼近实际沉降变形情况，对数据中存在的随机噪声消

弱效果较好。

表1 沉降观测点S01去噪前后沉降量与精度/mm

观测期数

1
2
3
4
5
6
7
8

实测沉降量

0.000
0.730
1.160
1.830
2.370
2.760
3.210
3.850

去噪后沉降量

0.326
0.584
1.099
1.793
2.384
2.793
3.212
3.818

观测期数

9
10
11
12
13
14
15
16

实测沉降量

4.230
4.650
4.920
5.140
5.240
5.070
5.300
5.430

去噪后沉降量

4.256
4.659
4.941
5.154
5.260
5.115
5.256
5.421

观测期数

17
18
19
20
21
22
23
24

实测沉降量

5.220
5.100
5.250
5.120
4.930
5.030
5.380
5.120

去噪后沉降量

5.273
5.108
5.206
5.143
4.954
4.994
5.326
5.194

注：RMSE为0.081 mm，SNR为34.649 db。
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图1 Kalman滤波去噪前后数据对比图

2.2 小波神经网络模型预测分析

本文基于经过Kalman滤波去噪前后的 24期观测

数据，以前18期观测数据为训练样本，利用小波神经

网络模型进行网络训练；以后 6期为检验样本，并与

后 6期的预测值进行对比分析。预测结果分析如表 2
和图2、3所示，可以看出，去噪前后预测最大残差绝

对值分别为0.207 mm和0.153 mm，小波神经网络模型

对去噪后的预测值较稳定；去噪前后预测值的MAE分

别为 0.100 mm 和 0.092 mm，MSE 分别为 0.014 mm 和

0.010 mm， MA 分别为0.130 mm和0.110 mm，说明结

合Kalman滤波的小波神经网络模型相对于单一小波神

经网路模型的预测稳定性和精度均较高，具有一定的

优势；结合Kalman滤波的小波神经网络模型预测值以

及残差值曲线比单一小波神经网络模型稳定，更逼近

真实沉降情况。综上所述，结合Kalman滤波的小波神

经网络模型能更好地提高单一小波神经网络模型的预

测精度和稳定性，具有较好的应用价值。

表2 沉降观测点S01去噪前后预测值/mm

观测期数

19
20
21
22
23
24

MAE
MSE
MA

实测
沉降量

5.250
5.120
4.930
5.030
5.380
5.120

0.100
0.014
0.130

去噪前
预测值

5.202
5.146
4.984
5.142
5.173
4.969

残差值

0.048
-0.026
-0.054
-0.112
0.207
0.151

去噪后
沉降量

5.206
5.143
4.954
4.994
5.326
5.194

0.092
0.010
0.110

去噪后
预测值

5.100
5.109
5.007
5.147
5.210
5.102

残差值

0.106
0.034

-0.053
-0.153
0.116
0.092

实测沉降量

Kalman滤波去噪后沉降量

去噪前小波神经网络预测值

去噪后小波神经网络预测值

5.4

5.3

5.2

5.1

5.0

4.9

沉
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量
/mm

19 20 21 22 23 24
观测周期

图2 Kalman滤波去噪前后预测对比图
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