
水
运
工
程

２０２１ 年 ８ 月 水运工程 Ａｕｇ􀆰 ２０２１
第 ８ 期　 总第 ５８５ 期 Ｐｏｒｔ ＆ Ｗａｔｅｒｗａｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｎｏ􀆰 ８　 Ｓｅｒｉａｌ Ｎｏ􀆰 ５８５

基于卷积神经网络的防坡堤施工沉降预测∗

翟征秋１ꎬ 程　 林２ꎬ 宋效第２ꎬ 袁俊俊３

(１. 天津临港港务集团有限公司ꎬ 天津 ３００４５２ꎻ

２. 天津市北洋水运水利勘察设计研究院有限公司ꎬ 天津 ３００４６０ꎻ

３. 中交上海航道局有限公司ꎬ 上海 ２００００１)

摘要: 为了保证防坡堤施工安全ꎬ 通过预测不同施工阶段防坡堤的沉降变形ꎬ 以调整施工进度和工序ꎮ 传统沉降预测

方法主要包括太沙基固结理论、 曲线拟合法和 ＢＰ 神经网络ꎬ 太沙基固结理论和曲线拟合法预测精度较低ꎬ ＢＰ 神经网络需

要大量样本才能逼近最优解ꎮ 针对这些问题ꎬ 提出基于卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)建立防波堤施工阶

段的沉降预测方法ꎮ 应用此方法预测天津港大沽口港区防波堤施工阶段沉降量和沉降速率ꎬ 并以预测结果分析沉降速率所

映射的安全风险等级ꎬ 从而为实际施工提供行动指南ꎮ 结果表明: 卷积神经网络能较为准确地预测沉降变形速率ꎬ 根据预

测结果能够对安全风险等级的结果进行分析并予以指导ꎮ
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　 　 为了保证防坡堤施工安全ꎬ 在防波堤的不同

施工阶段中ꎬ 需要对防坡堤的沉降速率进行预测ꎬ

以调整施工进度和工序ꎮ 目前ꎬ 沉降的预测方法

主要分成两大类: １)太沙基固结理论影响防坡堤
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沉降因素众多ꎬ 用经典的理论预测沉降较为困难ꎻ

２)根据沉降参数建立沉降与时间关系模型的曲线

拟合方法受实际的沉降曲线影响较大ꎬ 在沉降参

数的动态调整上存在很大的局限性ꎮ 越来越多的

学者 开 始 关 注 人 工 神 经 网 络 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ ) 在 沉 降 变 形 预 测 中 的 应 用ꎬ

Ｔｓｉｎｋｅｒ １ 、 徐洪钟等 ２ 和苏怀智等 ３ 研究发现传统

的曲线拟合方法无法满足大坝安全监测需求ꎬ 他

们率先通过 ＡＮＮ、 支持向量机( ＳＶＭ)等方法将其

成功应用于大坝变形预测ꎻ 杨杰等 ４ 、 万臣等 ５ 、

罗丹等 ６ 和齐银峰等 ７ 采用了 ＢＰ 神经网络预测了

大坝的变形ꎮ 可见ꎬ 在现阶段 ＢＰ 神经网络沉降变

形预测方面应用广泛ꎬ 但需要大量样本才能较好

地逼近非线性函数问题ꎬ 此外在求解非线性问题

时ꎬ 容易在初始化过程中因连接权值和阈值不稳

定导致局部收敛ꎬ 产生过拟合ꎬ 极大地降低了预

测精度ꎮ

深度学习是机器学习中一个新的方向ꎬ 可以

从小样本中学习参数的本质特征ꎬ 其中卷积神经

网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) 应用最为

广泛ꎮ 近年来ꎬ 卷积神经网络在图像处理 ８ 、 人

脸识别技术 ９ 、 参数预测技术 １０ 、 语音识别检

索 １１￣１２ 、 临床 ＥＣＧ 分析 １３￣１４ 、 短文本聚类 １５ 、 视

觉追踪处理 １６ 等领域有重要的应用ꎬ 但是在海上

防坡堤施工期的沉降预测领域应用研究很少ꎬ 本

文提出了基于卷积神经网络的防坡堤施工沉降预

测方法ꎮ

以天津港大沽口港区东、 北防波堤潜堤段工

程为研究对象ꎬ 以防坡堤的施工阶段、 孔隙水压

力、 深层水平位移作为输入参数ꎬ 通过 ＢＰ 神经网

络和卷积神经网络两种模型对样本进行学习训练ꎬ

预测防波堤施工沉降量和沉降速率ꎬ 说明卷积神

经网络的优越性ꎬ 并分析沉降速率所映射的安全

风险等级ꎬ 从而为实际施工期提供行动指南ꎮ

１　 沉降预测方法

１.１　 卷积神经网络原理

人工神经网络模型中 ＣＮＮ 应用较为广泛ꎬ

ＣＮＮ 相比 ＢＰ 神经网络更适合多维表征的同时输

入ꎬ 并且包含了卷积层、 池化层、 权重及偏置 １７ ꎮ

通过规划求解不断优化和调整原有池化层、 权重

及偏置参数ꎬ 寻求最优解以达到沉降的预测ꎮ

假设 ＣＮＮ 的输入层 Ｘ(ｎ 个神经单元)、 卷积

层 Ｆ(３ 个子层)、 池化层 Ｐ(３ 个子层)和输出层 ａ

(３ 个神经单元)ꎬ 网络拓扑结构见图 １ꎮ

图 １　 卷积神经网络拓扑结构

ＣＮＮ 将已有 ｎ 组参数或图像参数经过归一化

处理ꎬ 将归一化后的参数代入模型ꎬ 通过卷积层

和池化层的双重滤网过滤系统ꎬ 从而实现对 ｎ 个

参数的训练ꎬ 通过判断代价函数(平方误差)ＣＴ的

值是否无限趋近或等于 ０ꎬ 得到最优的输出结果ꎮ

１.２　 卷积及池化操作

假设输入层为 ６×６ 的矩阵ꎬ 卷积层为 ４×４ 的

矩阵ꎬ 准备 ３ 种 ３×３ 大小的过滤器ꎬ 见图 ２ꎮ

图 ２　 卷积神经网络过滤器

这些过滤器中的数值是对学习参数进行学习

而确定的模型参数ꎬ 表示为 ｗＦｋ
１１ ꎬ ｗＰｋ

１２ ꎬ 􀆺ꎬ ｗＰｋ
３３

(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３)ꎬ 利用过滤器进行卷积处理ꎬ 将得到

卷积值ꎬ 见式(１):
ｃＦｋ
ｉｊ ＝ｗＦｋ

１１ ｘｉｊ＋ｗＦｋ
１２ ｘｉｊ＋１ ＋ｗＦｋ

１３ ｘｉｊ＋２ ＋􀆺＋ｗＦｋ
３３ ｘｉ＋２ｊ＋２ (１)

式中: ｘｉｙｊ为输入层第 ｉ 行 ｊ 列位置的输入值ꎮ
由式(１)得到数值的集合称为特征映射ꎬ 这些

卷积值还需要加上一个不依赖 ｉ、 ｊ 变化的数 ｂＦｋꎬ

􀅰３０２􀅰
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其中 ｂＦｋ为卷积层偏差ꎬ 见式(２):

zＦｋ
ｉｊ ＝ｗＦｋ

１１ ｘｉｊ＋ｗＦｋ
１２ ｘｉｊ＋１ ＋ｗＦｋ

１３ ｘｉｊ＋２ ＋􀆺＋ｗＦｋ
３３ ｘｉ＋２ｊ＋２ ＋ｂＦｋ (２)

式中: zＦｋ
ｉｊ 为卷积层第 ｋ 个子层 ｉ 行 ｊ 列的神经单元

加权输入ꎮ

根据式(２)得到加权输入矩阵ꎬ 作为卷积层一

个子层ꎮ 本文将 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激活函数ꎬ 卷积

层第 ｋ 个子层 ｉ 行 ｊ 列的神经单元输出值见式(３):

ａＦｋ
ｉｊ ＝ １

１＋ｅ－zＦｋ１１
(３)

ＣＮＮ 中设置有用于压缩卷积层信息的池化层ꎬ

通过最大池化法ꎬ 将卷积层中 ２×２ 个神经单元压

缩为 １ 个神经单元ꎬ 这些压缩后的神经单元的集

合就形成了池化层ꎬ 池化层输入和输出分别见

式(４)和(５):

zＰｋ
ｉｊ ＝ ｍａｘ ａＦｋ

２ｉ－１ꎬ２ｊ－１ꎬａＦｋ
２ｉ－１ꎬ２ｊꎬａＦｋ

２ｉꎬ２ｊ－１ꎬａＦｋ
２ｉꎬ２ｊ( ) (４)

ａＰｋ
ｉｊ ＝ zＰｋ

ｉｊ (５)

由式(６)和(７)可以分别计算输出层第 ｎ 个神

经单元的加权输入和第 ｎ 个神经单元的输出:

z０
ｎ ＝ｗ０ｎ

１－１１ａＰ１
１１ ＋ｗ０ｎ

１－１２ａＰ１
１２ ＋􀆺＋ｗ０ｎ

２－１１ａＰ２
１１ ＋ｗ０ｎ

２－１２ａＰ２
１２ ＋􀆺＋

ｗ０ｎ
３－１１ａＰ３

１１ ＋ｗ０ｎ
３－１２ａＰ３

１２ ＋􀆺＋ｂ０
ｎ (６)

ａ０
ｎ ＝ １

１ ＋ｅ－z０ｎ
(７)

式中: ω０ｎ
ｋ－ｉｊ为输出层第 ｎ 个神经单元给池化层第 ｋ

个子层 ｉ 行 ｊ 列神经单元的输出 ａＰｋ
ｉｊ ( ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎻｉ ＝

１ꎬ２ꎻｊ＝ １ꎬ２)分配的权重ꎻ ｂ０
ｎ 为输出层第 ｎ 个神经

单元的偏置ꎮ

假设输出层神经单元的 ３ 个对应的正解分别

为 ｔ１、 ｔ２、 ｔ３ꎬ 平方误差 Ｃ 由式(８)计算:

ｃ＝ ０􀆰 ５ ｔ１ －ａ０
１( ) ２ ＋ ｔ２ －ａ０

２( ) ２ ＋ ｔ３ －ａ０
３( ) ２[ ] (８)

将全体学习数据的平方误差 Ｃ 综合就是代

价函数 ＣＴꎬ 通过求解 ＣＴ最小达到最优模型解的

权重及偏差ꎬ 将最优模型运用至测试样本ꎬ 从

而达到沉降的预测效果ꎮ 上述卷积和池化过程

见图 ３ꎮ

图 ３　 卷积和池化过程

２　 工程应用

２.１　 工程背景

天津港大沽口港区东、 北防波堤潜堤段工程

位于大沽口港区大沽沙航道口门附近ꎬ 东、 北防

波堤为永久性海堤ꎬ 设计使用年限 ５０ ａꎬ 结构安全

等级为二级ꎮ 其中北防波堤从已建堤头端点开始沿

与航道平行的方向向海侧延伸ꎬ 全长 ２ ３５０ ｍꎬ 前

１ ５００ ｍ堤顶高程 ５􀆰 ５ ｍꎬ 为出水堤ꎬ 剩余 ８５０ ｍ

堤顶高程为 ２􀆰 ５ ｍꎬ 为潜堤ꎬ 各堤段的结构参数见

表 １ꎮ

表 １　 北防波堤潜堤段结构设计参数

桩号
堤顶高

程∕ｍ
堤顶宽

度∕ｍ
堤身

结构
边坡坡度 护面结构 反滤结构 护底结构 地基处理

Ｎ０＋０００~ Ｎ１＋５００ ５􀆰 ５ ６􀆰 ３２

Ｎ１＋５００~ Ｎ２＋３００ ２􀆰 ５ ６􀆰 ３２

Ｎ２＋３００~ Ｎ２＋３５０ ２􀆰 ５ ６􀆰 ０６

复合布＋编

织 布 大 型

充 填 袋 装

砂棱体

内外坡均

１􀏑１􀆰 ７５

内外坡均

１􀏑１􀆰 ７５

内外坡均

１􀏑２􀆰 ５

厚度 １􀆰 １ ｍ(堤
头段 １􀆰 ６ ｍ)规
格 ３００ ~ ５００ ｋｇ
抛石垫层＋ ６ ｔ
扭王字块人工

护面块体

６００ ｇ∕ｍ２ 复合

土工布＋厚度

０􀆰 ７ ｍ 规 格

１０ ~ ４０ ｋｇ 抛

石垫层

砂肋软体排 ＋
厚度 １􀆰 ０ ｍ 规

格 ６０ ~ １００ ｋｇ
抛石

铺设砂被垫层

打设塑料排水

板ꎬ 间距 １􀆰 １ ｍ
(局部 １􀆰 ０ ｍ)ꎬ
底高程－１６ ｍ

􀅰４０２􀅰
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图 ４　 防波堤监测仪器布置断面

２.２　 参数选取及归一化

在施工期间进行了堤身沉降观测、 深层土体

水平位移观测和孔隙水压力观测ꎬ 为了充分利用

现有的监测数据预测防波堤施工期间某一阶段沉

降速率ꎬ 实时掌握防波堤堤身沉降情况动态指导

和控制施工ꎮ 将某一施工过程所处的施工阶段

(ｒ１)、 孔隙水压力( ｒ２ )、 深层水平位移( ｒ３ ) 作为

ＣＮＮ 的输入层ꎬ 将施工过程的沉降量(ｍ１ )、 沉降

速率(ｍ２)作为 ＣＮＮ 的输出层ꎮ 沉降速率低于 １ 表

示为低风险ꎻ 沉降速率在 １ ~ ２ 表示为较低风险ꎻ

沉降速率在 ２ ~ ３ 表示为中风险ꎻ 沉降速率在 ３ 以

上之间表示为高风险ꎮ

由式(９)对样本中施工阶段( ｒ１ )、 孔隙水压力

(ｒ２)、 深层水平位移( ｒ３ ) 参数进行归一化处理ꎮ

ＣＮＮ 的学习样本及参数归一化结果见表 ２ꎮ

ｘ′ｉｊ ＝
ｘｉｊ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ －ｘｍｉｎ
(９)

式中: ｘｉｊ是第 ｉ 个参数的第 ｊ 个参数ꎬ 分别为原始

检测参数的最大值和最小值ꎮ

表 ２　 学习样本和归一化样本

样本

学习样本 样本归一化

施工阶段
孔隙水

压力∕ｋＰａ
深层水平

位移∕ｍｍ
沉降量∕ｍｍ

沉降速率∕
(ｍｍ􀅰ｄ－１ )

施工阶段
孔隙水

压力

深层水平

位移
沉降量 沉降速率

１ １ １６７ ９􀆰 ７２ ３４７ ２􀆰 ２９ ０ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ６４

２ １ １３０ １５􀆰 ７５ ３６８ ０􀆰 ７１ ０ ０􀆰 ２５ ０􀆰 １３ ０􀆰 ０７ ０􀆰 １４

３ １ １７０ ３４􀆰 ５３ ４１８ ３􀆰 ４３ ０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ３８ ０􀆰 １５ １􀆰 ００

４ １ １６９ ４０􀆰 ３ ４４６ ３􀆰 ００ ０ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ４５ ０􀆰 １９ ０􀆰 ８６

５ １ １３２ ４２􀆰 ５６ ４５７ ０􀆰 ７１ ０ ０􀆰 ２８ ０􀆰 ４８ ０􀆰 ２１ ０􀆰 １４

６ １ １３３ ４４􀆰 ４５ ４６３ ０􀆰 ８６ ０ ０􀆰 ２９ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ２２ ０􀆰 １９

７ １ １３２ ５２􀆰 ２３ ４９５ ０􀆰 ７１ ０ ０􀆰 ２８ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ２７ ０􀆰 １４

８ １ １３５ ５９􀆰 ７６ ５１１ １􀆰 ００ ０ ０􀆰 ３１ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ２９ ０􀆰 ２３

９ １ １７０ ７０􀆰 ２４ ６２６ ３􀆰 ４３ ０ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ４７ １􀆰 ００

１０ １ １６８ ７３􀆰 ３８ ７２６ ２􀆰 ７１ ０ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ６２ ０􀆰 ７７

１１ １ １６５ ７３􀆰 ５ ７４２ ２􀆰 ２９ ０ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ６４

１２ ２ １９０ ８０􀆰 １５ ９３３ １􀆰 ６９ ０􀆰 ５ １􀆰 ００ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ４５

１３ ３ １３０ ８２􀆰 ７８ ９７２ ０􀆰 ２７ １ ０􀆰 ２５ １􀆰 ００ １􀆰 ００ ０􀆰 ００

１４ １ １１０ ５􀆰 ５０ ３２３ ０􀆰 ３０ ０ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ０􀆰 １５

１５ １ １２０ ６􀆰 １０ ３６３ ０􀆰 ４２ ０ ０􀆰 １３ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ３１

１６ １ １２５ ６􀆰 ５０ ３８８ ０􀆰 ５０ ０ ０􀆰 １９ ０􀆰 ０１ ０􀆰 １０ ０􀆰 ６６

１７ １ １３０ ７９􀆰 ４７ ７５８ ０􀆰 ７２ ０ ０􀆰 ２５ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ６６

　 　 注: 施工阶段中 １ 为水下袋装砂棱体阶段ꎻ ２ 为扭王字块阶段ꎻ ３ 为施工结束ꎮ 参数来源于天津市渤海海洋监测监视管理中心ꎮ

􀅰５０２􀅰
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２.３　 ＣＮＮ 预测结果分析

设置过滤器、 权重和偏置的初始值ꎬ 将样本

１~１７作为学习样本基于式(１) ~ (８)进行训练学习ꎬ

求解平方误差 ＣＴꎬ 并进行优化权重和偏置使 ＣＴ最

小ꎬ 最终得到最小平方误差 ＣＴ ＝ ０􀆰 ００６ꎮ 将最优过

滤器、 权重和偏置代入到模型中ꎬ 作为训练好的

ＣＮＮꎮ 将 １４~１７ 组样本作为检验样本ꎬ 代入已经训

练好的 ＣＮＮ 进行检验ꎬ 输出的沉降量结果分别为

３２７、 ３６０、 ３８５、 ７７２ꎬ 沉降速率结果分别为 ０􀆰 ３０３ ３、

０􀆰 ４２３ ５、 ０􀆰 ４９８ ７ 和 ０􀆰 ７１８ ５ꎬ 发现与实际结果基

本一致ꎬ 最大误差为 １􀆰 ８５％ꎬ 说明本文建立的 ＣＮＮ

方法满足要求ꎮ 为了表明 ＣＮＮ 相比其他方法有较高

的精度ꎬ 通过与 ＢＰ 神经网络预测结果相比ꎬ 发现

ＢＰ 神经网络预测结果最大误差为 １１􀆰 ８％ꎬ 最小误差

为 ０􀆰 ６％ꎮ 这可能由于 ＢＰ 神经网络受样本数量影响ꎬ

容易陷入局部最优ꎬ 导致预测精度不稳定(表 ３)ꎮ

表 ３　 沉降速率预测结果及风险等级评估

样本

ＣＮＮ 模型 ＢＰ 模型 实际沉降速率

沉降量∕
ｍｍ

沉降速率∕
(ｍｍ􀅰ｄ－１ )

沉降量∕
ｍｍ

沉降速率∕
(ｍｍ􀅰ｄ－１ )

沉降量∕
ｍｍ

沉降速率∕
(ｍｍ􀅰ｄ－１ )

风险等级

１４ ３２７ ０􀆰 ３０３ ３ ３４２ ０􀆰 ２７４ １ ３２３ ０􀆰 ３０ 低风险

１５ ３６０ ０􀆰 ４２３ ５ ３５０ ０􀆰 ３０４ １ ３６３ ０􀆰 ４２ 低风险

１６ ３８５ ０􀆰 ４９８ ７ ３６１ ０􀆰 ３５１ １ ３８８ ０􀆰 ５０ 低风险

１７ ７７２ ０􀆰 ７１８ ５ ７５３ ０􀆰 ８０５ ５ ７５８ ０􀆰 ７２ 低风险

　 　 表 ３ 中沉降速率均小于 １ꎬ 为低风险ꎬ 不需要

调整施工进度ꎮ 经实测数据观察ꎬ 以上施工过程

均为停工状态ꎬ 并且袋装砂棱体打设施工里程可

能偏离沉降观测点ꎬ 对沉降点影响较小ꎬ 最终导

致沉降速率相对较低ꎮ 样本 １７ 处于袋装沙棱体施

工基本完成阶段ꎬ 由于上部荷载较大ꎬ 导致沉降

速率逐渐增大ꎮ

３　 结论

１)本文将 ＣＮＮ 应用在防波堤施工沉降速率预

测中ꎬ 与 ＢＰ 神经网络相比ꎬ ＣＮＮ 具有降采样特

点ꎬ 预测精度较高ꎬ 在防坡堤施工沉降速率预测

中具有较高的可靠性ꎻ

２)结合观测数据表明ꎬ 该工程防波提施工过

程基本为低风险状态ꎬ 施工进度正常ꎬ 基于 ＣＮＮ

预测的沉降速率能较准确地分析防波堤施工过程

风险状态ꎬ 动态指导和控制施工进度ꎮ
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