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摘  要：隧道施工过程中围岩的变形规律是施工安全的关键，目前钻爆法施工隧道断面的变形检测多基于全站仪展开，

检测数据点数据量难以精细分析变形规律。借助无线传感网络（wireless sensors network），可以实现隧道重点部位的

长时间连续监测。在营盘山隧道布设了基于微机电系统（micro electro mechanical system）传感器的 WSN 监测设备，并

构建了基于广域网（Web）的隧道施工安全风险动态管控系统平台，实现隧道关键位置变形的连续监测，所得变形时间

序列，通过长短时记忆（long short-term memory）网络，更准确地预测隧道断面收敛变形值。实际工程应用结果证明了

该方法的有效性。 
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Abstract: Mastering the deformation laws of the surrounding rock during tunnelling is the key to the safety of construction. At 

present, the deformation detection of the tunnel section in the drilling and blasting method is mostly based on the total stations. 

Nevertheless, the amount of monitoring data applied in the detection was difficult to complete the fine analysis of convergence 

deformation. The wireless wensors network (WSN) is employed to realize the long-term continuous monitoring of key regions 

of the rock tunnel. Meanwhile, by setting up WSN monitoring equipment based on micro-electrical mechanical system sensors, 

a dynamic risk management and control system platform during tunnel construction based on Web is developed in Yingpanshan 

tunnel, Yunnan, China. Thus, the continuous monitoring of the deformation at the key region of the tunnel is realized. In 

addition, in accordance with the time series of deformation, the convergence deformation value of tunnel section is then 

predicted more accurately by the long short-term memory network. In summary, the performance of practical engineering 

application proveds the effectiveness of the proposed method. 
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0  引    言 
随着中国经济的稳步发展和综合国力的不断提

高，公路隧道的建设也日新月异。新奥法是目前山岭

隧道建设的主要施工技术体系，在新奥法的设计理念

中，对现场的监控量测是不可或缺的工作之一[1]。尤

其在目前信息化、智能化的趋势下[2]，隧道施工的动

态设计和实时响应依赖于对隧道断面收敛变形的把

握。目前在钻爆法施工隧道中，主要使用全站仪对断

面变形进行检测，但是采用这种方法获得的数据量较

小，只能通过利用非线性函数对数据进行回归拟合分

析的方法对隧道断面收敛变形值进行预测，然而由于

数据量小，单次检测误差对拟合函数的影响较大，简

单的函数曲线很难精确地反映出隧道断面的收敛变形

情况。 
而随着无线通信技术和智能传感器的高速发展，

精确把握隧道断面的收敛变形情况成为了可能。

Straser 等[3]针对土木工程中结构的变形监测问题提出

了无线传感网络（WSN）的概念。在此之后，WSN
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系统也被应用到了隧道变形的监控量测中[4-6]。WSN
是一种分布式传感网络，它通过无线通信技术将各种

传感器节点联系起来。相较于使用全站仪每天或多天

的检测频率，WSN 系统可以对隧道重点部位进行每小

时甚至更密集的长时间连续监测，这样可以得到较大

的监测数据量，并且呈现时间序列的特点。近年来，

国内外众多学者针对时间序列提出了很多处理方法。

赵洪波[7]基于支持向量机算法对围岩变形监测数据的

非线性时间序列进行滚动预测。齐甦等[8]建立了灰色–
马尔可夫链模型对围岩的变形进行预测。Yao 等[9]建

立了递归神经网络的预测方法，并采用插值的方法弥

补了训练集不足的问题，提高了预测模型的精度。Xu
等[10]利用长短时记忆网络预测了边坡位移的周期项

时间序列。Yang 等[11]提出了一种基于长短时记忆网络

的动态模型来预测三峡库区的边坡位移。但是，对山

岭隧道的实时无线安全感知和预测的研究尚少。 
本文在营盘山隧道布设了一套 WSN 监测设备，

并构建了基于 Web 的隧道施工安全风险动态管控系

统平台。通过 WSN 设备获得监控量测数据的时间序

列，用以此训练构造的长短时记忆（long short-term 
memory，LSTM）网络，预测出监测位置的稳定变形值。 

1  工程概况 
营盘山隧道属于国家高速公路网G4216上海至成

都高速公路工程华丽高速第 9 合同段，位于云南省丽

江市华坪县，为双向四车道高速公路，全长 11.31 km，

属特长公路隧道。隧道最大埋深约 877 m，穿越地层

条件复杂，工程风险较高。 
本文所监测的隧道段围岩属 IV 级围岩，埋深约

450 m。营盘山隧道整体采用初期支护和二次衬砌相

结合的复合式衬砌，监测隧道段的监测时间为初期支

护施作后至二次衬砌施作前的一段时间。 

2  数据的采集及预处理 
2.1  WSN 监测系统 

无线传感网络（WSN）是一种分布式传感网络，

它通过无线通信技术将各种传感器节点联系起来。

WSN 系统包括数据采集节点、中继节点、网关和云端

服务器等。传感器节点使用 MEMS（micro electro 
mechanical system）传感器，具有体积小、成本低、

功耗低和易于实现智能化等优点。数据采集节点采集

该节点处所监测的数据，基于 ZigBee 通讯协议通过中

继节点传递给网关，再通过 4G 网络从网关传递到云

端服务器。在监测过程中，用户可以使用个人电脑或

移动终端等在云端对各传感节点的数据进行分析处理。 

本文中布设的无线激光传感器属于数据采集节

点（图 1），内置超低功耗的 CPU、RTC 芯片以及铁

电存储器，采用锂电池供电，搭配高效 DC/DC 降压

转换器，并用 100 mm×100 mm×60 mm 大小的金属

铸铝外壳封装，具有 P6 防水能力。网关布设需要在

4G 信号良好的位置，一般布设在隧道洞口。当数据采

集节点与网关之间距离超过 500 m 时，需要布设中继

节点，以便将监测数据由数据采集节点传输至网关。 

 

图 1 无线激光传感器 

Fig. 1 Wireless laser sensors 

无线传感网络还可以调节其传感器节点的监控

频率（本文工程项目所采用的频率默认设定为每小时

1 次）以适应不同的工程需求。凭借其小型化、无线

化、实时性、灵活性等优势，无线传感器网络将越来

越多地应用于隧道结构的监控量测中。 
2.2  WSN 系统布设 

营盘山隧道采用上下台阶法钻爆开挖，监测方案

包含隧道左线的 3 个断面（图 2），其中，ZK23+080
断面下台阶已开挖，ZK23+110 和 ZK23+140 两个断

面尚未进行下台阶开挖。本文选取较典型的

ZK23+080 里程断面的实际监测数据为研究对象，共

布设 3 个无线激光传感器（图 3），分别监测上台阶水

平收敛值、下台阶水平收敛值和拱顶沉降值。为保护

传感器设备不被钻爆施工破坏，在初衬面施工前预留

了 450 mm×300 mm×300 mm 大小的洞位，用于布设

无线激光传感器。另外，施工粉尘沉积会对监测精度

造成一定的影响，本项目通过人工擦拭的方式除尘。 

 

图 2 无线激光传感器布设位置 

Fig. 2 Installation scheme of wireless laser sensors  
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图 3 ZK23+080 断面布设位置 

Fig. 3 Installation scheme of section ZK23+080 

在监测断面洞周上，布设了一条 LED 风险警示灯

带（图 4），基于隧道的收敛变形对现场工人进行预警、

报警，在隧道施工处于安全、预警和报警状态时，灯

带分别显示绿色、黄色和红色。根据《公路隧道设计

规范》（JTG D70—2004），各监测位置收敛变形的预

警和报警值分别取 0.8%和 2.0%的洞周相对收敛值。 

 

图 4 LED 风险警示灯带 

Fig. 4 LED light strip as risk level sign 

2.3  监测数据预处理 

本文构建了基于 Web 的隧道施工安全风险动态

管控系统平台，平台上直观地展现了工程概况、地理

位置、工程进度及传感器的工作情况等，管理人员还

可以填写项目的相关资料并对隧道段进行风险评估。 

 

图 5 基于 Web 的管理平台 

Fig. 5 Web-based management platform 

由于初期支护的混凝土表面不平整等原因，在平

台上获得的实际施工中的监测数据不可避免地会产生

一定的误差，所以首先采用高斯滤波器对监测数据进

行降噪处理（图 6）。高斯滤波器是一种线性平滑滤波

器，可以有效消除噪声的影响。对于缺损的数据点，

采用线性插值的方法进行补全[9]。 

 

 

 

图 6 WSN 监测数据预处理 

Fig. 6 Preprocessing of WSN monitoring data 

无线激光传感器的监测精度为 1 mm，去噪后的

数据的误差都在可接受范围内。经过高斯滤波器去噪

处理，数据更加合理可信。 

3  围岩变形时间序列预测 
3.1  LSTM 网络介绍 

长短时记忆（long short-term memory，LSTM）网

络是循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

的一个变种，它可以解决标准 RNN 神经网络对早期

信息学习不足的问题[12]，其核心是通过 3 个门来控制

单元信息：遗忘门、输入门和输出门。遗忘门决定丢
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弃旧单元中的哪些信息，输入门决定在新单元中存储

哪些信息，输出门决定输出哪些单元信息。LSTM 网

络通过这种方式可以记住有用的信息，也可以忘记无

用的信息，在时间序列的预测方面更具优势。 
3.2  隧道监测位置变形预测 

本文构建了 1 个 3 层 LSTM 网络来对隧道监测位

置变形的时间序列进行预测，其中输入层、隐藏层、

输出层神经元个数分别为 1，4，1。在 LSTM 网络中

对预处理后的数据进行训练，训练集与测试集的比例

为 2∶1，预测至收敛变形值接近稳定为止（图 7），得

到各预测曲线的误差（表 1）。由于训练样本的波动，

得到的预测曲线仍具有一定的波动，故采用高斯滤波

器进行去噪，可以得到隧道变形趋于稳定的收敛变形

值。 

 

 

 

图 7 LSTM 时间序列预测 

Fig. 7 Prediction of time series using LSTM 

由此可以得到各监测位置稳定阶段的收敛变形

值，上台阶水平收敛值为 15.89 mm，下台阶水平收敛

值为 12.39 mm，拱顶沉降值为 22.72 mm。 
表 1 LSTM 网络的均方根误差(RMSE) 

Table 1 RMSE of LSTM networks 

监测项目 训练集误差 测试集误差 

上台阶水平收敛 0.1310 0.1277 

下台阶水平收敛 0.3570 0.4165 

拱顶沉降 0.3012 0.2256 

3.3  预测结果分析 

模仿全站仪检测的模式，对每个时间序列等间距

取 6 个数据点作为基础数据点，对于上台阶水平收敛

和拱顶沉降，取 11 月 6 日下台阶开挖之后的数据。每

个监测位置用 3 种常用非线性函数曲线对基础数据点

进行拟合（图 8），拟合结果用均方根误差评价（表 2）。 

 

 

 

图 8 变形拟合曲线 

Fig. 8 Fitting curves of deformation 

在上、下台阶水平收敛的预测结果中可以看出，

LSTM 网络对时间序列曲线的趋势预测更加准确，在

基础数据点较少的情况下，相对于非线性曲线拟合的

方法可以更加准确地反应隧道监测位置的变形细节。

由于本文拱顶沉降的监测数据量过少，选取的基础数
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据点尚不能反映变形之规律，因而不具有参考意义。 
表 2 拟合曲线的均方根误差(RMSE) 

Table 2 RMSE of fitting curves 

监测位置 拟合曲线 RMSE 

上台阶水平收敛 

LSTM 0.1310 

y=15.47-11.11/x 0.4200 

y=x/(0.0118+0.0260x)-21.89 0.3347 

y=-13.81x^(-0.634)+18.39 0.3105 

下台阶水平收敛 

LSTM 0.3570 

y=14.99-14.39/x 0.7181 

y=x/(0.00187+0.0102x)-82.18 0.8091 

y=3120x^(0.00227)-3118 1.3605 

4  结    论 
本文在营盘山隧道布设 WSN 系统的基础上，基

于监测数据的时间序列，采用 LSTM 网络对监测位置

的收敛变形进行预测。主要结论如下：  
（1）将 WSN 系统布设在营盘山隧道中，有效地

监测了 ZK23+080 里程断面各位置的收敛变形，证明

WSN 系统对山岭隧道施工期的形变监测具有一定的

工程可行性和应用价值。 
（2）构建了基于 Web 的隧道施工安全风险动态

管控系统平台，管理人员可以在平台上获取项目的有

关信息并实时查看传感器的工作情况。 
（3）提出了采用 LSTM 网络预测山岭隧道的收

敛变形值，利用机器学习方法结合 WSN 系统得到的

大量数据，可以更加准确地反映隧道断面变形的过程。 
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