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基于小波分析的深基坑地表沉降预测研究 
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摘  要：深基坑开挖必然引起地表沉降，地表沉降监测数据不可避免要受到施工及周边环境的干扰，使沉降数据真实

性受到极大的影响。以武汉深基坑工程的大量监测数据为基础，提出一种小波分析法与径向基神经网络的混合建模方

法，对深基坑地表变形进行沉降预测分析。首先运用小波分析对实测数据进行去噪处理，提取反映实际变化的沉降数

据作为径向基神经网络输入的特征向量，构建小波网络 W-RBF 预测模型，采用滚动预测方法对地表沉降进行预测。工

程应用结果表明，W-RBF 模型预测性能，要优于带有噪声构造的原始数据预测结果，具有较高的预测精度，可满足深

基坑工程的信息化施工要求。 
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Prediction for ground settlement of deep excavations based on wavelet analysis 
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Abstract: Deep excavation will cause ground settlement inevitably. The measured data of ground settlement are usually 

disturbed by construction and surrounding enviroment, and the validation is greatly affected because of the noise in the 

settlement data. Based on the large amount of data collected from deep excavations, a new model combining the wavelet 

analysis with the radial basis function (RBF) neural network is proposed to predict ground settlement. The wavelet analysis is 

used to denoise effectively the measured data, and the settlement curve close to the practical situation can be obtained and taken 

as the characteristic vector of the RBF neural input layer. A prediction model for the wavelet network (W-RBF) is formed to 

predict ground settlement based on rolling prediction. The results of case study show that the prediction performance of W-RBF 

model is significantly better than that by using raw data with noises. It has high prediction accuracy and is fit for modern 

information construction. 
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0  引    言 
近年来，随着超大规模地下工程的大量涌现，深

基坑开挖的深度不断加大，工程安全问题日趋严峻，

在环境复杂的市区进行深基坑开挖，必然受到周边环

境的制约。由于工程地质性状复杂性与不确定性，现

有设计理论不能同时考虑复杂地层、复杂环境、地下

水变化、支护刚度变化、支护时机等因素对地表沉降

的影响[1]。人们迫切需要在制定支护方案时，能准确

地预测地表沉降及其对周边环境的影响程度，使地表

沉降控制在一定范围之内，避免出现土体失稳、地表

不均匀沉降、塌陷等灾害情况。现场获取的地表沉降

实测数据，是施工过程中各种影响因素综合作用的集

中体现，因此，对沉降实测数据的特性进行研究已成

为预测和控制地表沉降的一个有效途径[2]。 
近几十年来，国内外一些学者[3-5]根据实测数据，

利用有限元等数值分析方法，对地表沉降机理及预测

进行了研究。然而，由于地质条件复杂性以及施工参

数的变化，地表沉降监测数据又不可避免要受到外界

环境的影响，单纯采用数学分析方法是很难全面反映

地表沉降特性，所计算结果预测误差大而无法真实地

反映实际地表沉降[6]。因此，如何利用历史数据建立
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有效的预测模型，对未来地表沉降进行预测，是一项

十分重要的工作。 
本文基于小波理论，对原始的监测数据进行去噪

处理，以获取反映真实地表沉降变化的曲线，再利用

径向基神经网络（ Radial Basis Function Neural 
Network，简称 RBFNN）构建地表沉降分析模型，对

地表沉降进行滚动预测。工程实例表明，该方法具有

良好的预测精度和工程适用性 

1  工程概况 
1.1  工程背景 

武汉一高层商住楼工程项目，位于武汉后湖，净

用地面积近 3×104 m2，总建筑面积为 15×104 m2，其

中 46 层的住宅楼三幢、33 层的住宅楼两幢、13 层的

办公楼两幢。基坑开挖面积约为 2.3×104 m2，最大开

挖深度为 15.5 m，基坑开挖深度大，基坑周长约 460 
m。根据岩土工程勘察报告及地区经验，基坑支护有

关的土体参数物理力学如表 1 所示。 
表 1 基坑土体的力学参数 

Table 1 Mechanical parameters of rock mass of deep foundation  

pit 

土层 
名称 

厚度 
/m 

天然 
重度 

/(kN·m-2) 

黏聚力 
/kPa 

内摩 
擦角 
/(°) 

压缩 
模量 
/MPa 

泊松 
比 

杂填土 1.7~7.8 18.0 8.0 10.0   
黏土 0.8~7.2 17.4 18.0 10.0 8.67 0.35 
粉质 
黏土 

7.2~17.2 17.0 15.5 6.0 6.26 0. 32 

粉砂 
互层 

2.1~15.2 17.6 9.3 7.0 12.50 0.30 

粉细砂 9.0~23.6 20.0 0.0 33.0 14.30 0.25 

1.2  水文地质条件 

根据地勘报告，场地上部地下水主要为赋存于杂

填土中的上层滞水，稳定水位埋深 0.8～1.5 m，其对

应标高 18.19～20.35 m；下部地下水主要为承压水，

其水位变化受长江水位变化影响，承压水头埋深为 3.8 
m，其标高为 16.0 m，承压水位标高为 14.0～18.0 m，

年变幅为 3～4 m。 
1.3  施工技术与监测布设 

本项目采用“悬臂桩+土钉支护”的复合支护方

式，土方开挖采用分层分段开挖。由于场地内地质条

件的变化，勘察资料的局限性及土力学的模糊性，使

基坑和周边环境在开挖施工过程中存在诸多不确定因

素。为了确保基坑安全，随时掌握开挖及支护施工过

程中边坡的动态变化，实施信息法施工。 
基坑周边的监测范围按规范不小于基坑深度 3 倍

进行布点设置，在基坑开挖前 5 天完成周边地表和建

筑物沉降监测点的布设，支护结构水平位移监测、沉

降监测、测斜监测与支护施工进度同步进行。根据支

护形式和现场施工条件，共设计 25 个地表沉降监测

点，编号为 A1～A25，如图 1 所示。基坑工程施工近

12 个月，在施工期间，基坑围护结构各项监测参数基

本正常，监测数据均较稳定。 

 

图 1 基坑地表沉降监测点布设平面图 

Fig. 1 Layout of monitoring sections of ground settlements 

2  小波分析与网络预测 
小波分析（wavelet analysis）是近年数学分析中

发展起来的信号处理方法，具有“数学显微镜”之称。

在时域和频域都具有较高的分辨率，小波能够对原始

信号各频率成分进行分解，实现去噪、逼近非线性函

数的功能[7]。小波分析主要是通过尺度伸缩和平移变

换，对原始信号进行处理与分析，提取有效的局部信

息。其原理是根据噪声与信号的不同性质，利用小波

多分辨率分析的特点，通过除去原始数据中的高频细

节（噪声）部分，可获取真实信号[8-9]。 
2.1  小波分解（小波变换） 

若设任意一函数，表示为平方可积的信号空间，

通过伸缩和平移产生的一个函数族： 
1/ 2

f ( , ) ( ) [( ) / ]d  
R

W a b f t t b a ta    ，
   

(1) 
式中，a 是用于控制伸缩的变量，称为尺度因子，b
是用于控制平移的变量，称为平移因子， ( )t 称为小

波基函数。 
本文采用Mallat算法，对原始信号 ( )f t 进行分解，

将 ( )f t 分解成不同频率成分： 

, , , ,( ) j k j k j k j k
k k

f t c d      ，   (2) 

式中，第一项是信号 ( )f t 频率不超过 / 22 j 的低频部

分，第二项是信号 ( )f t 频率在 / 22 j 与 ( 1) / 22 j  之间的
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高频部分。其中， ,j kc 是最大尺度上小波变换的低频

系数， ,j kd 是各层分解的高频系数。如果将 ( )f t 分解

得到的高频部分（噪声）置为 0，就可以获取去噪后

的低频部分（平滑信号）。 
由于基坑施工工艺及周边环境的影响，地表沉降

监测数据必然混入噪声，使监测数据真实性受到极大

的影响。基于此，假设一组监测数据为 
( ) ( ) ( ) f t S t e t  。             (3) 

式中  ( )S t 为反映地表实际沉降变化趋势的数据信

号，其特征一般呈现出比较有规律性的平滑信号； ( )e t
为噪声信号，一般在频域上表现为高频信号。因此，

通过对 ( )f t 进行小波分解可得到一组高频信号并设

置为 0，则可实现真实信号与噪声的分离，达到除噪

目的则，并能获得一组低频信号可逼近 ( )S t 。 
在利用小波进行信号去噪时，常使用的正交小波

函数 Morlets，Daubechies，Coiflets 及 SymLets。大量

研究表明，Daubechies 小波（简称 db 小波）在分频性

能方面具有独到的优势，经 db 小波分析得到高频信号

能够完整地反映噪声信号。因此，本文采用 Daubechies
小波来处理实测沉降数据，解决去噪问题[10]。 
2.2  小波网络预测模型 

土体受力变形演化是一个典型的非线性问题，其

演化过程呈高度非线性和复杂性，很难用精确地力学

数学模型描述。近年来，发展起来的智能方法以黑箱

或灰箱结构，来描述岩土力学的高度非线性关系，避

免了对复杂非线性结构的显式表达，取得了良好的效

果[11-12]。 
径向基函数（Radial Basis Function，简称 RBF）

神经网络，是 Moody 等[13]基于模拟人脑的局部调节

和交叠感受，提出的一种前馈式神经网络，既有生物

背景，又具有全局最佳的逼近任意非线性映射难以解

析表达的能力，在非线性系统辨识及工程预测方面有

着广泛应用[14]。 
本文对地表沉降监测数据进行小波多尺度分解，

获取消噪后的沉降数据；以 RBF 网络为基础算法，构

建基于小波变换的 RBF 网络模型（简称 W-RBF），在

满足施工精度要求的前提下，采用滚动预测方法，通

过不断用新的监测数据代替前面的历史数据来实现预

测。实现沉降预测包括 4 个主要过程： 
（1）使用小波分解沉降监测数据，通过去噪处理，

获取预测模型的训练样本集。 
（2）使用训练样本集，训练并建立 W-RBF 预测

模型。 
（3）使用验证数据集，检验 W-RBFNN 模型的

泛化能力。 
（4）预测地表沉降值。 

W-RBFNN 模型结构由两个模块组成，预测流程

如图 2 所示。 

图 2 W-RBFNN 预测流程图 

Fig. 2 Flow chart of W-RBFNN prediction model 

采用平均相对误差率 ARER 和均方根误差

RMSE，分别对预测的性能和模型的精度（均方根误

差越小，预测效果越好）进行分析评估，即 

    1

ˆ1 ( ) ( )ARER= 100% 
( )

n

t

S t f t
n f t

  ，

    
(4) 

2

1

ˆ[ ( ) ( )]
RMSE=  

n

t
S t f t

n



，      (5) 

式中， ˆ( )S t 是沉降预测值， ( )f t 是沉降实测值，n 是

预测样本数。 

3  工程应用 
3.1  小波参数选取 

根据监测数据分析测点 A15、A17（见图 1）地表

沉降特性，其沉降曲线如图 3 所示。 

图 3  测点 A15，A17 的地表沉降实测曲线 

Fig. 3 Measured curves of ground settlements at A15 and A17 

通过对地表沉降数据进行多尺度小波变换与多次

测算，选取去噪效果比较好的 12 阶 db 小波基函数进

行分析，去噪尺度选择 Level=3，4，5，则去噪后的

地表沉降变化曲线如图 4 所示。 
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图 4 db12 小波不同尺度去噪后的地表沉降曲线图 

Fig. 4 Ground settlements reconstructed from db12 wavelet  

denoise at different levels 

由图 4 可知，在相同范围内不同尺度下所对应的

低频信号，均出现了一个完整的 db 小波函数图形。根

据误差值分析（见图 5），尺度 3（Level=3）小波去噪

效果最好，误差振荡范围小于±2.0 mm，其输出细节

特征，与实际沉降变化趋势保持一致。因此，本项目

可选取 db12、尺度 3 的小波进行去噪处理。 

图 5 db12 小波去噪后的误差曲线 

Fig. 5 Error curves reconstructed from db12 wavelet denoise at  

different levels 

由上述分析可知，原始沉降监测数据经过 db12、

Level=3 的小波去噪后，能够最大保留地表沉降数据

的细节特性，使沉降变化规律更加清晰。 
3.2 地表沉降预测与分析 

利用 RBF 网络模型，对测点 A19 的地表沉降数

据进行滚动预测。选择沉降序列最佳历史点数为 6，
用后 30 个时步数据检验 W-RBF 模型预测能力。 

为了验证小波消噪处理对地表沉降预测的影响，

本文采用 RBF 直接对未进行消噪处理的监测数据进

行预测。图 6 给出了两种处理方法的预测值和实测值

的对比曲线，图 7 为两种方法的预测误差值曲线对比

图，预测结果分析见表 2。 

图 6 测点 A19 地表沉降实测值与预测值比较 

Fig. 6 Comparison between measured and predicated settlements  

at point A19 

图 7 测点 A19 的预测误差曲线比较 

Fig. 7 Comparison of error curves at point A19 

表 2 预测值与实测值对比分析 

Table 2 Comparison between measured and predicated settlements 

模型 模型精度 
/mm 

平均误差率 
/% 

最大误差 
/mm 

W-RBF 模型 3.9 9.6 -6.9 
RBF 模型 7.2 19.7 -10.5 

从表 2 和图 6～8 可以看出，在相同的条件下，

W-RBF 模型精度为 3.9 mm、平均误差率为 9.6%、最

大误差-6.9 mm，均优于 RBF 模型的预测结果。W-RBF
模型的预测值与实测值吻合较好，误差小，预测精度

高，能够适应深基坑工程地表沉降预测的需要。 

4  结    论 
运用小波分析对实测数据进行去噪，是获取真实
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沉降值是一种有效的方法。根据武汉一深基坑工程的

资料，详细分析了深基坑开挖引起地表沉降的特性，

通过对地表沉降的预测对比分析，得出以下结论： 
（1）本文依据地表沉降实测数据中真实信号和噪

声时频特性的不同，利用小波进行多尺度分解，实现

了地表沉降数据中噪声的分离，达到了去噪目的。 
（2）本文提出小波去噪的思路，用于提取地表沉

降预测模型的输入特征量，再利用径向基神经网络模

型进行地表沉降预测分析，能够提高模型的预测可靠

性，减小误差，其效果比直接用原始数据要准确。 
（3）工程应用结果表明，小波网络 W-RBF 模型

对地表沉降进行滚动预测，具有较高的预测精度，所

得到的性能要高于带有噪声构造原始数据的预测结

果，能够满足施工要求，在深基坑工程的信息化施工

中有一定的实用性。 
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