
文章编号：1007-2993（2024）05-0527-06

基于深度学习的道路自动化监测系统
及其应用研究
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【摘要】  在道路施工监测中，传统的监测方法效率低，无法实时连续准确地预测土体变形。提出一种集成人工智能技术

的道路自动化监测系统，该系统由实时物联网系统和数据处理系统组成。实时物联网系统包括双压力传感器埋入式沉降仪、数

据采集系统和网络传输系统；数据处理系统则利用深度学习算法对实测数据进行训练，实现土体变形的预测。介绍了该监测系

统的构成和工作原理，通过现场试验对该监测系统进行验证，将双压力传感器埋入式沉降仪的数据与沉降板的数据进行对比分

析，结果显示两者之间的误差仅为 6.7%，表明自动化监测仪器在道路施工监测中具有高精度。同时，现场试验结果还证明了基

于深度学习算法的变形预测方法能够准确地对道路施工过程中的土体变形进行预测，其预测最大误差仅为 5.3%。
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【Abstract】  Traditional  monitoring  methods  are  inefficient  and  cannot  predict  soil  deformation  in  real-time  and  continuously
with accuracy  in  road  construction.  A road  automation  monitoring  system integrated  with  artificial  intelligence  technology was  pro-
posed. The system consists of a real-time Internet of Things (IoT) system and a data processing system. The real-time IoT system in-
cludes embedded settlement instruments with dual pressure sensors, a data acquisition system, and a network transmission system. The
data processing system utilizes deep learning algorithms to train the measured data to predict  soil  deformation. The composition and
working principles of the monitoring system was introduced. The system was validated through on-site experiments. By comparing the
data from the dual pressure sensors in the embedded settlement instruments with the data from settlement plates, the results show that
the error between the two is only 6.7%. This indicated that the automated monitoring instrument has high precision in road construc-
tion monitoring. On-site experimental results also prove that the deformation prediction method based on deep learning algorithms can
accurately predict soil deformation during the road construction process, with a maximum prediction error of only 5.3%.
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0    引言

沿海地区分布着大量淤泥质软土，许多道路建

在软土地基上，容易引发沉降变形等地质灾害。传统

监测方法需要耗费大量人力，并且无法连续测量，因

此实现道路施工和运营期间的自动化监测成为确保

工程安全和道路良好运营的关键。

在岩土工程领域，自动化监测土体是确保工程

安全的关键。谭捍华[1] 发现时域反射法（TDR）与固
 

 

作者简介：柳士伟 ， 男 ， 1980 年生 ， 汉族 ， 河南商城人 ， 硕士 ， 工程师 ， 主要从事软基处理与基础工程研究。 E-mail：
2516406115@qq.com 

第 38 卷 第 5 期 岩 土 工 程 技 术 Vol. 38  No. 5
2024 年 10 月 Geotechnical Engineering Technique Oct，2024

https://doi.org/10.3969/j.issn.1007-2993.2024.05.004
https://doi.org/10.3969/j.issn.1007-2993.2024.05.004
https://doi.org/10.3969/j.issn.1007-2993.2024.05.004
mailto:2516406115@qq.com


定式测斜仪相结合的自动化监测手段，Xu 等[2] 建立

了基于光纤光栅倾斜传感器的自动监测方法。殷建

华等[3] 则基于边坡工程开发了监测系统，并介绍了该

系统的仪器选择、技术要求、仪器集成方法和监测数

据处理等内容。随后，学者们提出了一些用于边坡监

测具有可视化功能的自动化监测系统，具有高精度、

自动化、连续性监测等优势[4]，可以实时监测边坡土

体的各种性质的变化[5−10]。此外，通过对自动化监测

数据进行分析，并将相关算法嵌入系统中，可以计算

土体的安全性[11]，并对土体的变形进行预测[12]，从而

实现一定的预警功能。然而，在道路工程领域，自动

化监测系统的应用相对较少。目前的预测算法大多

仍然采用传统的理论计算方法[13]，或者通过分析监测

数据以获取道路变形的规律[14−15]。然而，这些方法在

施工过程中对土体的变形预测能力有限[16]。尽管人

工智能技术以其强大的非线性特征提取能力在岩土

工程领域得到了一定的应用，但在道路变形预测的自

动化监测系统中的应用仍相对有限[17−18]。

针对现有道路施工监测技术的不足，本文提出

了一种集成人工智能技术的道路自动化监测系统。

该系统由实时监测物联网系统和基于深度学习的变

形预测系统组成。实时监测物联网系统包括双压力

传感器埋入式沉降仪、数据采集系统和网络传输系

统。通过现场试验，验证了双压力传感器埋入式沉降

仪的准确性，以及基于人工智能技术的道路变形预测

算法的精度。 

1    自动化监测系统 

1.1    系统组成

自动化检测系统包括实时监测物联网系统和数

据处理系统（见图 1）。实时监测物联网系统由双压

力传感器埋入式沉降仪、数据采集系统和网络传输

系统组成。数据处理系统部署在服务器上，利用深度

学习算法对实测数据进行训练，实现对土体变形的

预测。
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图 1    系统组成

 
 

1.2    自动化沉降监测装置

本研究采用双压力传感器埋入式沉降仪进行沉

降监测[19]。该沉降仪的原理见图 2，主要由竖向密闭

管、基准传感器和路基传感器组成。竖向密闭管由

构成其主体的 PVC 管以及顶端的进水阀门和抽气阀

门组成。该仪器利用连通器的原理，以竖向密闭管内

的液面位置作为基准点，而路基传感器则埋设于沉降

区域。通过分别测量基准传感器和路基传感器位置

处产生的液体压力变化，从而将土体的沉降测量转化

为密闭系统内液压变化的测量。通过现场试验，证明

了该沉降仪的可行性和实用性。相对于传统的水准

仪监测方法，双压力传感器埋入式沉降仪具有更高的

抗干扰能力，无需频繁人工操作，提高了监测效率，同

时避免了在道路上设置观测点对交通通行和人身安

全的不利影响。 

1.3    实时监测物联网

本研究建立了一个物联网监测系统，沉降观测

装置采集数据后通过数据线传输到测点旁的数据采

集系统。为了保证数据的稳定传输，监测数据经由混

合数据传输网络传送（见图 3）。混合传输网络由

Zigbee 网络与 WIFI 无线网络两部分组成。Zigbee
技术基于 IEEE 802.15.4 协议，是一种适用于短距离

低功耗通信的无线技术。Zigbee 网络用于现场区域

的数据传输，将 Zigbee 协调器、路由器和终端设备

与串行端口相连，以连接串行数据传输网络并建立

Zigbee 网络。Zigbee 网络传输的数据通过转化接口

完成信号形式转换后经网络转发装置由 WIFI 网络

 

抽气阀门 进水阀门

四位半数显直流电压表

基准传感器
填充液

路基传感器

塑料液管

竖向密闭管

 
图 2    双压力传感器埋入式沉降仪的结构示意图[16]
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完成长距离数据传输，增强数据传输过程中的抗干

扰性。
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数据传输
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图 3    数据传输网络的物理组成示意图

为了简化现场搭建步骤并提高效率，将无线协

调器、数据传输单元（DTU）和定时器进行集成，以实

现串行数据网络和无线网络之间的数据转换（见

图 4）。为了降低能量消耗并延长工作时间，在无线

定时盒子中添加了定时设备，其电源由外部太阳能电

板提供。在进行测量工作之前，将电源线连接到下位

机的激励电源接口，并将信号线连接到下位机的信号

输出接口。在测量过程中，无线定时盒子按照预定的

定时规则进行开启。开启后，盒子通过无线协调器将

下位机信号转换并发送到上位机，从而实现数据的网

络传输。
  

 
图 4    数据采集与传输集成装置内部图

  

1.4    基于 LSTM 算法的变形预测算法

xt It Ft Ot

C̃t It Ft

Ct Ot

Ht

在岩土工程领域，基于深度学习方法的时序算

法已经初步应用，并在本研究中采用了 LSTM 算法

的结构。如图 5 所示为 LSTM 单元结构图，其计算

过程如下：（1）首先利用上一时刻的外部状态 Ht-1 和

当前时刻的输入 ，计算得到三个门 ， 和 以及

候选细胞状态 ；（2）利用得到的输入门 、遗忘门

更新记忆单元 ；（3）结合输出门 将内部变量传输

到当前时刻的输出 。

其中 LSTM 单元的的具体的计算公式如下：

It = σ (Wixt +UiHt−1+bi) （1）

Ft = σ(W f xt +U f Ht−1+b f ) （2）

Ot = σ(Woxt +UoHt−1+bo) （3）

Ct = Ft⊙Ct−1+ It⊙ C̃t （4）

Ht = Ot⊙tanh(Ct) （5）

xt Ht−1

It Ft Ot

Ct−1

Ct

Ht

C̃t

式中： 为当前的输入数据； 为前一时刻隐藏层

的输出； ， 和 分别为输入门、遗忘门和输出门；

W为不同门控单元的权重系数矩阵；U为不同门控

单元隐层前一时刻的权重；b为不同门控单元的偏置

项；σ是 sigmoid 激活函数； 为前一时刻的状态记

忆； 为当前时刻的记忆；双曲正切激活函数用 tanh
表示；⊙为向量元素的乘积； 为隐藏层在当前时刻

的输出； 为候选细胞状态。
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图 5    LSTM 单元结构图

 

研究采用 LSTM 模型对土体变形规律进行建模。

首先使用前 10 天的数据进行模型训练，并在自动化

监测期间，通过选择自动化监测数据对深度学习模型

进行定期重新训练，以便对后续一天土体变形的准确

预测。数据在训练之前进行了样本的归一化处理，归

一化方式为 Min-Max 归一化。模型训练利用了 Py-
Torch 深度学习库，并在服务器的 NVIDIA1650 显卡

中进行训练，在训练过程中，为了防止过拟合，使用

了 dropout 方法。此外，计算模型的结构和超参数选

取见表 1。
  

表 1    模型结构及超参数

模型细节 值

优化器 Adam

损失函数 MSE

批量大小 16

Epoch 500

学习率 0.01
 

2    工程应用 

2.1    工程概况

开展现场试验的万松东路延伸工程位于浙江省

温州市瑞安市境内。该工程全长约 4.64 km，标准路

幅宽度为 60～70 m，路基宽度为 76 m，采用双向 8
车道（包括辅道）。该路段是城市的主干道，设计车速

为 50 km/h。在路面至路基结构方面，按照顺序为：
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18 cm 沥青混凝土层、35 cm 水泥稳定碎石层、15 cm
级配碎石层、80 cm 统渣垫层以及路基层。路基层采

用塘渣分层回填，而在一般路段的路基碾压过程中采

用蓝派冲击碾压法。 

2.2    监测布点

根据《公路软土地基路堤设计与施工技术细则》，

结合该工程的现场施工情况，选择试验路断面及点位

布设位置（见图 6）。在这些点位中，双压力传感器埋

入式沉降仪将被安装于土基中，并且依靠文献中介绍

的方式进行埋设[19]。其数据的采集、传输依靠 1.3 节

的实时监测物联网实现，其采样频率为 2 h 工作一次，

每次工作 1 min。在图中，断面 1 和断面 2 之间的间

距约为 150 m。在每个断面的道路右侧幅宽上设置

了 A，B，C 三个沉降观测点，并在这些点位上埋设了

双压力传感器埋入式沉降仪，用于进行沉降观测。另

外，在 A 测点附近还同时埋设了沉降板作为对照，以

便与双压力传感器埋入式沉降仪的数据进行对比，以

确保自动化监测数据的准确性。
  

150

3
0

A

B

C
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B

C

断面 1 断面 2 
图 6    观测点平面布置图（单位：m）

  

2.3    数据分析

断面 1 各测点沉降随时间的变化曲线见图 7，可

以看出，在施工开始阶段，发生了较大的突变沉降，这

是由于在这一天对该断面及其周围区域进行了冲击

碾压。接下来 15 d 内，沉降曲线的斜率较大，说明沉

降量增加较快。随着时间的推移，沉降速率逐渐减小，

曲线逐渐趋于水平。在碾压后的 90 d 至 105 d 期间，

测点平均沉降量仅约为 2.8 mm。其中在 30 d 时，由

于在 C 测点其基准传感器被施工破坏，所以后续没

有数据。双压力传感器埋入式沉降仪和沉降板的结

果显示，在碾压后，两条累计沉降曲线的变化趋势基

本一致。其中双压力传感器埋入式沉降仪的曲线显

示的沉降略小于沉降板的曲线，造成这种差异的原因

是两种测量仪器埋设深度不同，沉降板位于土层表面，

而双压力传感器埋入式沉降仪位于土体中，且在场地

平整过程中可能发生了垫层压实。因此，沉降板的变

形较大，而双压力传感器埋入式沉降仪位于填土层，

受到的影响较小。两种仪器的最大差异值为监测的

第 2 天时，其中沉降板监测结果为 167 mm，双压力

传感器埋入式沉降仪监测结果为 155.7 mm，相差为

6.7%。上述结果充分反映了双压力传感器埋入式沉

降仪具有较高的精度，可以用于监测道路施工中土体

的变形情况。
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图 7    截面 1 各测点沉降随时间变化曲线

 

截面 2 各测点沉降随时间的变化曲线见图 8，可

以得出以下结论：该区域各测点的变形在时间上变化

较小。其中最大变形为 8.59 mm，与截面 1 的变形存

在较大差异。这种差异的原因是该区域经过管桩处

理，并且距离管桩埋设结束已经接近 3 个月的时间。

尽管该区域经历了冲击碾压，但并未发生明显的沉降

或上升现象。
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图 8    截面 2 各测点沉降随时间变化曲线

  

2.4    基于深度学习算法的变形预测数据分析 

2.4.1    基于深度学习算法的变形预测算法的训练过程

×

每个 epoch 中训练数据的损失值变化情况见

图 9， "epoch"定义为训练数据完成一次完整的前向

传播和反向传播过程。在训练的过程中，损失值逐渐

减小，并最终呈现出收敛的趋势。由图可知，最终的

损失值收敛在 4.5 10−5，误差较小，这表明模型具有

较高的精度。 

2.4.2    基于深度学习算法的变形预测结果和实测结

果对比

两个截面上各测点的变形预测结果与实测累计
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变形的对比见图 10。观察图中的数据可以得出以下

结论：基于深度学习算法的变形预测能够准确地反映

出变形随时间的规律，并且预测结果与实测结果具有

较高的吻合度。这表明基于深度学习的算法能够有

效地进行变形预测，为工程施工提供了合理的避险和

指导。
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图 9    模型在训练过程中损失值变化趋势
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图 10    各截面测点的预测结果和实测结果对比

  

2.4.3    误差分析

为了更好地反映模型的精度，采用平均绝对误

差（MAE）和平均绝对百分比误差（MAPE）用来分析

各种模型的性能。这些数值越高，表明预测的性能越

差。MAE 和 MAPE 的定义如下：

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi
p− yi| （6）

MAPE =
1
N

N∑
i=1

|yi
p− yi|
yi

×100% （7）

yi yi
p式中：N为样本数； 为第 i组样本的目标数据； 为

第 i组样本的输出。

表 2 为各截面测点的误差统计表，由表可知各

测点其 MAE 最大值为 1.17  mm，MAPE 最大值为

5.3%，说明了预测结果具有较高的精度。
  

表 2    各截面测点预测结果的 MAE 和 MAPE 统计表

测点 MAE/mm MAPE/%

截面1-A 1.17 0.67

截面1-B 0.95 0.46

截面1-C 0.99 0.55

截面2-A 0.15 4.8

截面2-B 0.15 5.3

截面2-C 0.16 4.3
  

3    结论

本研究提出了一种集成人工智能技术的道路自

动化监测系统，该系统是由双压力传感器埋入式沉降

仪、数据采集系统和网络传输系统组成的物联网系

统。监测数据经过基于深度学习算法的训练，可以用

于后续数据的预测，从而为施工提供有效和合理的指

导。根据研究结果，得出以下结论：

 （1）提出了一种适用于道路工程的监测物联网系

统，该系统能够稳定传输实测数据，并且在服务器上

实时展示土体的变形情况。

 （2）通过将双压力传感器埋入式沉降仪与沉降板

的沉降数据进行对比分析，发现其误差仅为 6.7%，表

明自动化监测仪器具有较高的精度。

 （3）提出了一种基于深度学习算法的变形预测方

法。该方法通过将监测数据实时更新至神经网络中

进行训练，从而获得准确的预测结果。现场试验证实

了该模型最大误差为 5.3%，具有良好的预测精度。
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