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摘 要：根据龙滩地下洞室围岩现场长期的观测数据，利用小波变换阈值去噪法对数据信号的高频系

数进行量化处理，恢复原有的监测信号。实例结果表明，小波变换阈值去噪法能够有效地去除噪声的影

响，获得围岩变形的真实信号。同时将去噪后的数据用于支持向量机（εＳＶＲ）建立时序分析模型中，并
与ＧＡ－ＢＰ模型进行对比，结果表明εＳＶＲ模型的误差更小，预测效果更佳。
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０ 引 言
隧道围岩在开挖过程中的位移、变形不是瞬间

完成的，而是随时间不断增长。因此，根据现场监测

的围岩位移变化数据，预测其发展趋势，从而达到优

化设计、施工和运行的目的，对现存的相关规范也有

重要的意义。而现场监测数据常常受到施工条件、

人工活动、气候条件、测量仪器等随机因素的影响，

从而导致时序曲线表现出不同程度的波动和震荡，

因而可以把它看成是被有色噪声污染而形成的不平

稳的信号［１］。这些受影响的信号在图像上往往表现

为突变或者尖峰，而且都位于信号的高频部分。正

交小波变换具有很强的去数据相关性，很容易分离

出噪声和其他不需要的信息，因此先利用正交小波

变换将信号进行分解，得到信号的高频和低频系数，

再利用阈值法去除高频系数中噪声的部分，最后再

使用最大尺度的低频和处理过的高频系数一并进行

重构即可得到去噪后的信号（数据）。



选择一个相对精确的预测模型则成了另一个重

要的必备条件。人工神经网络（ＡＮＮ）［２］和遗传算法
（ＧＡ）［３］曾被广泛应用到岩土工程中来。但人工神
经网络是基于启发式的，自身存在一定的缺陷，缺乏

严格的理论基础，在学习样本有限时，难以保证精

度，而学习样本过多时，又会陷入“维数灾难”，泛化

能力不高，不能很好的控制训练后的网络推广，有时

甚至不能达到全局最优。而支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）有严格的理论基础，是一种基
于结构风险最小化原则的机器学习技术，具有其他

以经验风险最小化原则为基础的算法难以比拟的优

越性。由于ＳＶＭ算法以统计学理论为基础，能够很
好地解决小样本、高维数、非线性等一些列传统算法

不可回避的问题，同时它是一个凸二次优化问题，能

够保证极值点为全局最优解［４－６］。鉴于岩土工程反

分析问题的特点，本文采用非线性支持向量回归机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ε－ＳＶＲ），对龙滩地下洞室
群隧道位移监测数据进行了机器学习、回归和预测，

并与ＧＡ－ＢＰ网络模型预测结果进行了对比。

１ 小波去噪原理

１．１ 离散序列小波分解与重构

利用小波变换处理实际工程中经采样系统得到

的离散信号，一般并不使用尺度函数或小波函数来

运算，而是直接利用双通道滤波器组进行［７－８］。一

维离散小波变换一般采用 ｍａｌｌａｔ算法，即先对较大
尺度的信号进行小波变换，在选择其中的低频部分

在原来尺度的 １／２尺度上再进行小波变换。Ｍａｌｌａｔ
算法公式为：

Ｃ１ｋ＝∑
ｍ
ｈ０（ｍ－２ｋ）Ｃ０ｍ Ｄ１ｋ＝∑

ｍ
ｈ１（ｍ－２ｋ）Ｃ０ｍ

（１）
式中：ｈ０，ｈ１为双通道滤波器组；Ｃ１ｋ，Ｄ１ｋ分别为第一
层分解的低频和高频系数。

采用相同滤波器对第一层分解得到的低频系数

Ｃ１ｋ再次做相同的分解，得到 Ｃ２ｋ，Ｄ２ｋ，以此类推可得
到多层小波分解系数。

重构是分解的逆过程，即先对 ｊ＋１层上的系数
Ｃｊ＋１ｋ，Ｄｊ＋１ｋ 进行二插值，从而恢复二抽取前的序列长
度，在通过低频和高频重构滤波器恢复出上一层的

低频信号 Ｃｊｋ，把这个过程继续下去，直到得到原始
离散信号序列。重构公式为：

Ｃｊｍ ＝∑
ｋ
ｈ０（ｍ－２ｋ）Ｃｊ＋１ｋ ＋∑

ｋ
ｈ１（ｍ－２ｋ）Ｄｊ＋１ｋ

（２）

１．２ 小波软阈值去噪

正交小波具有很强的去数据相关性能使携带信

息的原始信号能量集中在小波域的绝对值较大的系

数中，而噪声信号能量相对分散，其系数绝对值较

小。基于这一原理，采用阈值的方法，去掉绝对值小

于一定阈值的小波系数，保留原始信号系数，从而达

到去噪的目的。

关于阈值量化处理，Ｄｏｎｏｈｏ提出了两种方法：
硬阈值法和软阈值法。

（１）硬阈值法
当小波系数的绝对值小于阈值时，令其为０；否

则不变。

ｗ^ｊ，ｋ＝
ｗｊ，ｋ ｗｊ，ｋ ≥λ
０ ｗｊ，ｋ ＜{

λ
（３）

（２）软阈值法
当小波系数绝对值小于阈值时，令其为０；否则

减去阈值。

ｗ^ｊ，ｋ＝
ｓｉｇｎ（ｗｊ，ｋ）（ｗｊ，ｋ －λ） ｗｊ，ｋ ≥λ
０ ｗｊ，ｋ ＜{

λ
（４）

以上两式中，ｗｊ，ｋ，^ｗｊ，ｋ分别为量化前后的小波系数，
ｗｊ，ｋ即指各层的高频系数Ｄｋ，ｊ，ｊ＝１，２．．．Ｊ，Ｊ为最

大分解层数。λ为选定的阈值，其选取方法较多，本

文中取λ＝σ ２ｌｏｇ槡 Ｎ，其中Ｎ为离散序列长度，σ为
噪声的标准方差，可利用第一层分解的小波系数来

估计［３］，即σ ＝ｍｅｄｉａｎ（Ｄ１，ｋ ）／０．６７４５，ｍｅｄｉａｎ（·）
表示求中值。

硬阈值函数在 ｗ^ｊ，ｋ＝λ处是不连续的，容易造
成去噪后的图像在起点附近出现明显的 Ｐｓｅｕｄｏ－
Ｇｉｂｂｓ现象［９］。故本文使用软阈值法。

２ 非线性ε－ＳＶＲ原理［１０］

给定训练样本｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，

ｙｎ）｝，ｘｉＲｌ，ｙｉＲ，训练一个线性回归模型，线性

函数为：

ｙ＝ｗ·ｘ＋ｂ （５）
式中：ｗ为权向量，ｂ为偏差。假定所有训练样本在ε
精度下无误差地用线性函数拟合，即

ｙｉ－ｗｘｉ－ｂ ≤ε（ｉ＝１，２，…ｎ） （６）

考虑到允许拟合误差的情况，引入松弛因子ζｉ

≥０，ζｉ≥０，则优化目标变为最小化函数：

Ｒ（ｗ，ζ，ζ）＝
１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
（ζｉ＋ζｉ）
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ｙｉ－ｗｘｉ－ｂ≤ε＋ζｉ
ｗｘｉ＋ｂ－ｙｉ≤ε＋ζｉ

ζｉ，ζ

ｉ≥

}
０

（７）

其中常数 Ｃ＞０，Ｃ表示对超出误差ε的惩罚程度。
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数 Ｌ（ｗ，ｂ，ζ１，ζｉ，αｉ，αｉ，ηｉ，

η

ｉ），可得上述优化问题的对偶问题

ｍａｘＷ（α，α）＝－
１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
（αｉ－αｉ）（αｊ－αｊ）（ｘｉｘｊ）

＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ（αｉ－αｉ）－ε∑

ｎ

ｉ＝１
（αｉ＋αｉ） （８）

ｓ．ｔ：

∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）＝０

０≤αｉ，αｉ≤ Ｃ
}

０

（９）

式中：αｉ，α

ｉ为带求解的ｌ维支持向量，从而得到支

持向量拟合函数为

ｆ（ｘ）＝ｗ·ｘ＋ｂ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）（ｘｉｘ）＋ｂ（１０）

对于非线性函数回归问题，通过非线性映射 ｘ→
（ｘ）把数据映射到一个高维的特征空间，然后在该
高维特征空间进行线性回归。因此，非线性问题转化

为

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）Ｋ（ｘｉｘ）＋ｂ （１１）

式中：Ｋ（ｘｉｘ）＝（ｘｉ）（ｘ）为核函数，常用的核函
数有多项式核函数、径向基核函数、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数
等。考虑到隧道问题的较为复杂，影响因素较多，因

此，本文选用了非线性核函数即径向基核函数：

Ｋ（ｘ，ｚ）＝ｅｘｐ－‖ｘ－ｚ‖２／２σ( )２ （１２）

３ 工程实例

３．１ 工程概况

龙滩水电工程是我国“西电东送”的重点项目之

一，位于广西天峨县境内，距离天峨县 １５ｋｍ，坝址
控制流域面积 ９８５００ｋｍ２，占该河总流域面积的
７１％。龙滩水电站坝址河谷为较宽坦的“Ｖ”型谷，
宽高比约 ３．５。河流流向 Ｓ３０°Ｅ，至坝址处转向
Ｓ８０°Ｅ。枯水期河水面高程２１９ｍ，水面宽度为９０ｍ
～１００ｍ，水深为１３ｍ～１９．５ｍ，河床两岸均有基岩
礁滩裸露。左岸地形较整齐，右岸受冲沟切割，地形

完整性略逊于左岸，两岸山顶高程约６００ｍ，岸坡坡
度３２°～４２°，残坡积层厚０．５ｍ～２ｍ，局部８ｍ～２５
ｍ。坝址地层为三叠系下统罗楼组（Ｔ１ｌ）和三叠系中

统板纳组（Ｔ２ｂ）。
由于主厂房 Ｃ断面范围主要是三叠系下版纳

组Ｔ２ｂ２９－３７层泥板岩为主的砂岩、板岩互层岩体，层
间错动较发育，同时受Ｆ１、Ｆ１２等陡倾角断层切割，围
岩的类别主要是Ⅲ１类，还有少量的Ⅳ类围岩。由

于断层的切割，严重的破坏了层状岩体的连续性。

泥板岩中密集发育的劈理，使得软硬相间的层状结

构岩体完整性变差。随着开挖下降，特定块体变形

呈下滑趋势，同时也牵动上部岩体变形，剪切变形较

大。因此选用 Ｃ断面多点位移计 Ｍｃ４－４（桩号：
ＨＬ０＋０５１．６２５，位置：上游墙，高程：２３４．３００）测得的
时间序列来进行预测分析。多点位移计 Ｍｃ４－４沿
水平孔径方向４个锚头深度分别为：２ｍ、６ｍ、１２ｍ、
２５ｍ。（Ｃ断面多点位移计布置如图１所示）。

图１ Ｃ断面多点位移计布置图

３．２ 数据处理

时序分析要求等间隔监测，龙滩水电站监测频

率大约为７天一次。由于现场监测数据在一定程度
上受到外界的干扰，为了得到更加精确的预测数据，

先用ｄｂ４小波对实测数据进行 ３层分解，得到各层
的低频和高频系数，再使用软阈值法对各层的高频

系数进行去噪，最后使用最大尺度上的低频和处理

后的高频系数进行重构，得到最终去噪后的数据。

经去噪后的时序曲线（如图 ２）比去噪前更光滑，波
动更小，去噪结果比较理想。

３．３ 样本构造与参数设置

将实测数据前４０组数据作为学习样本，后６组
数据用来预测和检验。前４０组数据中，顺次将每８
个数据作为输入值，第９个作为输出值来训练网络。
ＧＡ－ＢＰ网络训练结束后，为了避免数据跳跃，提高
预测精度，用３３～４０组数据预测第４１个数据，并将
其作为下一组预测数据，以此类推直到预测出第４６
个数据为止。
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图２ 实测位移时序数据去噪前后对比

ε－ＳＶＲ计算模型选用径向基核函数，待定参数
为 Ｃ、γ＝１／２σ２、ε，其中ε控制拟合函数误差的大
小，从而控制支持向量个数和泛化能力，本文取ε＝
０．０１较为合适，而参数 Ｃ、γ 则选用留一法获
得［１１－１２］。以１＃数据为例，首先将γ值固定，改变
Ｃ值，比较其对预测数据平均相对误差的影响（如图
３）；再将 Ｃ值固定，改变γ值，并比较其对预测数据
平均相对误差的影响（如图４）。最终各点处参数值
如表１所示。

图３ Ｃ值对平均相对误差的影响

３．４ 结果对比

将去噪后的 ＧＡ－ＢＰ模型预测结果与ε－ＳＶＲ
模型的预测结果比较（表２）。结果表明，ε－ＳＶＲ模
型的预测效果基本好于 ＧＡ－ＢＰ的预测效果，说明
在隧道围岩位移时序分析中是ε－ＳＶＲ模型的泛化

能力要略优于 ＧＡ－ＢＰ网络模型，而经过去噪后数
据的预测又有了更高的精度，完全满足工程要求，两

者的结合具有很强的实践性。

图４γ值对平均相对误差的影响

表１ 各点参数值

参数 １＃ ２＃ ３＃ ４＃

Ｃ １５０ １４００ ７００ ５０

γ ０．００７ ０．００３ ０．０００８ ０．００８

４ 结 论
（１）将小波变换应用于龙滩地下洞室群围岩监

测数据中，利用双通道滤波器组对监测数据进行三

层小波分解，再利用软阈值法对分解得到的高频系

数进行去噪，最后降低频系数和处理已有的高频系

数一起进行重构得到去噪后的曲线，结果表明软阈
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表２ 位移时序预测结果对比表

点号
时间

／ｄ

ＧＡ－ＢＰ

残差

／ｍｍ
百分比

／％

ε－ＳＶＲ

残差

／ｍｍ
百分比

／％

１＃

２＃

３＃

４＃

２８０ －０．０２２５ －０．０４ －０．０１４１ ０．０２

２８７ －０．０６２９ －０．１１ －０．０４７０ ０．０８

２９４ －０．０５７４ －０．１０ －０．０５３８ ０．０９

３０１ －０．０１５１ －０．０３ －０．０１７８ ０．０３

３０８ －０．００２７ －０．０５ ０．０５７１ ０．１０

３１５ ０．００４５ ０．０１ ０．１７７４ ０．３１

２８０ ０．１２２４ ０．２８ ０．０５６５ ０．１３

２８７ ０．２９６３ ０．６７ ０．１３４５ ０．３０

２９４ ０．３８３５ ０．８６ ０．１４１１ ０．３２

３０１ ０．４０４１ ０．９０ ０．０８９２ ０．２０

３０８ ０．４２７５ ０．９６ ０．０３１５ ０．０７

３１５ ０．４１２４ ０．９２ －０．０５３３ ０．１２

２８０ ０．０４２６ ０．７１ ０．０６４７ １．０８

２８７ ０．１４１５ ２．３３ ０．１４７１ ２．４２

２９４ ０．２１２８ ３．４７ ０．２０２０ ３．２９

３０１ ０．２３４７ ３．８２ ０．２０８４ ３．３９

３０８ ０．２４１５ ３．９２ ０．２１５９ ３．５１

３１５ ０．２３０２ ３．７４ ０．２１２４ ３．４５

２８０ ０．０１１６ ０．７６ －０．０１７１ １．１３

２８７ ０．０２０２ １．３２ －０．０１４３ ０．９４

２９４ ０．０２４７ １．６１ －０．０１２１ ０．７９

３０１ －０．０２５５ １．６６ －０．００８８ ０．５７

３０８ ０．００８８ ０．５６ ０．００００ ０．００

３１５ ０．０２９７ １．８９ ０．０１３７ ０．８７

值去噪使得去噪后的曲线较原始曲线更为光滑、失

真小，达到了去噪效果。

（２）基于结构风险最小化原则的ε－ＳＶＲ模型
的泛化能力优于基于风险最小化原则的 ＧＡ－ＢＰ神
经网络模型，同时在隧道围岩位移预测方面前者也

有着不错的表现，因此，在位移时序分析中有一定的

推广价值。
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