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基于卡尔曼滤波与指数平滑法融合模型的沉降
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摘　 要:针对含噪声沉降监测数据波动性大、离散性强,难以直接用于沉降趋势预测和稳定性状态评估,以及传统预测模型

参数无法随实测数据更新而可变自适应等问题,提出了基于卡尔曼滤波与指数平滑法融合模型(简称 KF-ES 融合模型)的
沉降预测新方法。 该方法的思路是:首先,运用卡尔曼滤波对原始沉降数据进行三次滤波降噪处理;然后,将卡尔曼滤波一

次、二次和三次处理值对应替换指数平滑法一次、二次、三次平滑值,卡尔曼滤波增益系数替换三次指数平滑系数;最后,
采用替换后的平滑值和平滑系数计算三次指数平滑法的模型参数,建立预测模型并外推预测。 实例检验结果表明,KF-
ES 融合模型能显著减弱沉降数据中含有的随机噪声干扰,具有自适应性强、预测实时性好等优点,适合短期动态预测。
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Prediction of settlement based on fusion model of Kalman
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Abstract: It is difficult to predict the settlement trend and to assess the stability of the settlement due to the large fluctuation
and strong discreteness of the settlement monitoring data with noise, and the parameters of the conventional prediction models
cannot be updated with the latest data. In this study, a prediction method based on the fusion model of Kalman filter (KF) and
exponential smoothing (ES) algorithm is proposed. The idea of this method is as follows: Firstly, the Kalman filter is used to
process the original settlement data for three times of filtering and noise reduction. Secondly, the first, second and third
processing values of the Kalman filter are replaced by the smoothing values of the same processing times of the exponential
smoothing method, and the gain coefficient of Kalman filter is replaced by the smoothing coefficient of the third exponential
smoothing method. Finally, the parameters of the cubic exponential smoothing method are calculated by using the replaced
smoothing values and smoothing coefficients, and the prediction model is established and extrapolated. The test results show
that the KF-ES fusion model can significantly reduce the random noise interference in settlement data and has the advantages of
strong adaptability, good real-time prediction, and it is suitable for short-term dynamic prediction.
Key words: Kalman filter; exponential smoothing method; fusion model; prediction of settlement

0　 引　 　 言
在山区高填方地基、围海造地吹填地基、采空区建

筑地基和土岩组合地基等工程中,地基沉降的发展趋

势是工程中十分关心的问题。 现有地基沉降的理论计

算方法受其假设条件、参数取值与实际存在差异等原

因,沉降计算结果往往不准确[1],为此工程上常常依据

实测沉降资料来推算剩余沉降和最终沉降,常用的方

法如 Logistic 模型法[2]、Gompertz 模型法[3]、①双曲线

法[4]、Asaoka 法[5]、指数函数法[6] 和星野法[7] 等。 上

述方法的预测效果受现场实测数据质量的影响很大,
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然而一些工程的沉降观测过程受施工和测量误差等多

种外界因素干扰,数据中常含有大量随机噪声,呈现

“小量级、大波动”的特点[8]。 传统预测方法并不考虑

数据噪声的识别和处理问题,直接将此类数据用于沉

降预测,难以实现高精度预测。 此外,传统预测方法对

沉降数据进行回归分析时,模型参数不能随沉降数据

的更新而自适应改变,即无法反映模型参数的时变特

性,难以动态快速预测沉降。 因此,为了提高沉降预测

的精度、可靠性和时效性,需要考虑对含噪声数据进行

处理,同时引入时变参数模型,以解决传统预测方法的

不足。
卡尔曼滤波(Kalman Filter,简称 KF)理论[9-10] 是

Kalman 于 20 世纪 60 年代初提出的一种统计估算方

法,通过处理一系列带有误差的实际测量数据而得到

所需物理参数的最佳估算值,是一种对含噪声数据处

理的有效方法,能够提高变形监测数据精度[11]。 卡尔

曼滤波的基本方程是时间域内的递推形式,在计算时不

需要存储大量数据,一旦观测到新的观测值,随时可以

求得新的滤波值,模型参数可动态自适应,特别适合计

算机实时处理观测数据[12]。 指数平滑方法(Exponential
Smoothing,简称 ES)是一种特殊的加权移动平均法,常
用于时间序列的分析预测。 平滑系数是指数平滑模型

中的关键参数,平滑系数的大小对模型预测值的影响

很大[13]。 传统指数平滑法的平滑系数取值多凭经验,
受人为主观因素影响大,一旦确定就不能依据时间序

列的阶段特点而变动[14]。 因此,若想提高指数平滑法

在沉降预测中的时效性和准确性,就必须解决平滑系

数的时变自适应问题。
本文将卡尔曼滤波和指数平滑法相结合,提出了

基于卡尔曼滤波法与指数平滑法融合模型(简称 KF-
ES 融合模型)的沉降预测新方法,解决了含噪声数据

处理、模型参数的时变自适应等问题,并采用陕北某黄

土高填方场地的实测沉降数据对 KF-ES 融合模型的

预测效果进行了检验。 该方法可为沉降数据的降噪处

理和动态预测提供参考与借鉴。

1　 融合模型原理及实现
1. 1　 卡尔曼滤波法的原理及其沉降预测意义

卡尔曼滤波法的基本原理及计算过程如下[8-9]:假
设 t 时刻的系统状态是从( t - 1)时刻的状态演化而

来,建立卡尔曼滤波的系统状态方程:
X t = F tX t -1 + B tUt + Wt 　 　 。 (1)

式中　 X t 为 t 时刻的状态向量(真实值);F t为状态转

移矩阵,表示不包括系统控制变量以及噪音过程在内

的系统状态参数在 t - 1 时刻对系统 t 时刻的影响; Ut

为 t 时刻的控制输入向量,一般不作考虑,其值取 0 即

可; B t 为 t 时刻的控制输入矩阵; Wt 为 t 时刻的过程

噪声,其协方差矩阵记为 Qt, 是均值为 0 的高斯白噪

声序列,服从正态分布 Wt ~ N(0,Qt)。 t 时刻 X t 的观

测值 Z t 满足卡尔曼滤波的系统观测方程:
Z t = HtX t + Vt 　 　 。 (2)

式中　 Z t 为系统在 t 时刻的观测值向量;Ht为 t 时刻

的测量转移矩阵(观测矩阵),表示状态向量 (真实

值) X t 和观测值向量 Z t 之间的关系,当观测值就是真

实值时,该矩阵为单位矩阵; Vt 为 t 时刻的观测噪声,
其协方差矩阵记为 R t, 是均值为 0 的高斯白噪声序

列,服从正态分布 Vt ~ N(0,R t)。 当已知 F t,Ut,B t,
Z t,Ht,X t - 1,Wt与 Vt都是随机向量,且彼此相互独立,
可通过分步迭代更新方式求解 X t。 离散型卡尔曼滤

波的迭代更新过程包括时间更新和测量更新。
(1) 时间更新方程

系统状态的第一步预测:
X
∧

t| t -1 = F tX
∧

t -1| t -1 + B tUt 　 　 。 (3)
系统均方误差的第一步预测:

P t| t -1 = F tP t -1| t -1FT + Qt 　 　 。 (4)
式(3)中, X

∧

为卡尔曼滤波状态向量的估计值;式
(4)中,P 为真实值 X 与估计值 X

∧

的均方误差,也是卡

尔曼滤波误差的协方差矩阵。 式 ( 3 )、 ( 4 ) 中,下

标t | t - 1表示由 t-1 时刻对 t 时刻的预测结果,t - 1 | t - 1表

示 t - 1 时刻观测的结果是上一状态的最优结果。
(2) 测量更新方程

卡尔曼滤波估计方程( t 时刻的最优值):
X
∧

t| t = X
∧

t| t -1 + K t(Z t - HtX
∧

t| t -1)　 　 。 (5)
均方误差更新矩阵( t 时刻的最优均方误差):

P t| t = P t| t -1 - K tHtP t| t -1 　 　 。 (6)
式(5),(6)中的 K t为卡尔曼滤波增益系数(相当

于权重系数)。
K t = P t| t -1HT

t (HtP t| t -1HT
t + R t) -1 　 　 。 (7)

若能求得均方差矩阵 P t在最小条件下的增益系

数 K t,就能得到对状态的线性最优估计。 由式(7)可

知,观测噪声协方差 R t越小,卡尔曼增益 K t越大。 一

方面,当 R t趋向于 0 时,
lim
Rt→0

K t = H -1
t 　 　 。 (8)

另一方面,当估计误差协方差 P t| t -1 越小,卡尔曼

增益越小,当 P t| t -1 趋向于 0 时,
lim

Pt| t-1→0
K t = 0　 　 。 (9)

由式(8),(9)可知,此时卡尔曼增益 K t的取值为

[0,H - 1
t ]。 若当 Ht = 1 时,卡尔曼增益 K t取值区间为

[0,1]。 若将监测点的沉降变形过程看成是一个随机

过程,简化式(3) ~ (7)中的卡尔曼滤波方程,可得到

一组递推方程:
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X
∧

t| t -1 = X
∧

t -1| t -1,
P t| t -1 = P t -1| t -1 + Qt,
X
∧

t| t = X
∧

t| t -1 + K t(Z t - X t| t -1),
P t| t = P t| t -1 - K tP t| t -1,

K t = P t| t -1 (P t| t -1 - R t) -1。

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)

该方程描述了滤波对象中最为简单的一种线性随机动

态系统。
1. 2　 指数平滑法预测模型

工程中的沉降数据序列呈非线性递增趋势,因此

采用三次指数平滑法预测,其预测模型如下[15]:
(1) 计算 t 时期的一次、二次、三次指数平滑值

S(1)
t ,S(2)

t ,S(3)
t :
S(1)
t = aZ t + (1 - a)S(1)

t -1 ,

S(2)
t = aS(1)

t + (1 - a)S(2)
t -1 ,

S(3)
t = aS(2)

t + (1 - a)S(3)
t -1 。

ü

þ

ý

ïï

ïï
(11)

式中,a 为平滑系数(可视为权重系数),取值范围为

[0, 1],Z t为 t 时刻观测值。
(2) 建立 t + T 期的三次指数平滑法预测模型:

S
∧

t +T = α + βT + γT2 　 　 , (12)
式中, S

∧

t +T 为 t + T 期的预测值,T 为预测期数, α,β,γ
为预测模型参数,

α = 3S(1)
t - 3S(2)

t + S(3)
t ,

β = a[(6 - 5a)S(1)
t - 2(5 - 4a)S(2)

t +

　 (4 - 3a)S(3)
t ] / [2 - (1 - a) 2],

γ = a2(S(1)
t - 2S(2)

t + S(3)
t ) / [2 (1 - a)2]。

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(13)

1. 3　 卡尔曼滤波与指数平滑法融合模型的建模方法

本文在卡尔曼滤波算法的基础上融入了指数平滑

预测方法,建立沉降预测融合模型。
(1) 卡尔曼滤波的沉降数据处理过程

测量数据的迭代更新:将 t - 1 时刻得到的卡尔曼

滤波处理值设定为当前 t 时刻的系统初始状态值,
X( i)

t| t -1 = X( i)
t -1| t -1 　 　 , (14)

式中, X( i)
t -1| t -1 为 t - 1 时刻得到的卡尔曼滤波处理值,i

为处理次数,当 i = 1,2,3 时分别代表一次处理值、二
次处理值和三次处理值。 系统初始状态值所对应的方

差值,
P( i)

t| t -1 = P( i)
t -1| t -1 + Qt 　 　 , (15)

式中, P( i)
t -1| t -1 为卡尔曼滤波的处理值对应的方差值,

当 i = 1,2,3 时分别代表一次处理值、二次处理值和三

次处理值对应的方差值。
测量数据的卡尔曼滤波三次处理。 首先对数据进

行一次卡尔曼滤波处理,得出卡尔曼滤波一次处理值

X(1)
t| t ,

X(1)
t| t = X(1)

t| t -1 + K(1)
t (Z t - X(1)

t| t -1)　 　 , (16)

式中, K(1)
t 为卡尔曼滤波一次增益,

K(1)
t = P(1)

t| t -1 / (P(1)
t| t -1 + R t)　 　 。 (17)

然后对数据进行二次卡尔曼滤波处理,得出卡尔

曼滤波二次处理值 X(2)
t| t ,

X(2)
t| t = X(2)

t| t -1 + K(2)
t (X(1)

t| t - X(2)
t| t -1)　 　 , (18)

式中, K(2)
t 为卡尔曼滤波二次增益,

K(2)
t = P(2)

t| t -1 / (P(2)
t| t -1 + R t)　 　 。 (19)

最后对数据进行三次卡尔曼滤波处理,得出卡尔

曼滤波三次处理值 X(3)
t| t ,

X(3)
t| t = X(3)

t| t -1 + K(3)
t (X(2)

t| t - X(3)
t| t -1)　 　 , (20)

式中, K(3)
t 为卡尔曼滤波三次增益,

K(3)
t = P(3)

t| t -1 / (P(3)
t| t -1 + R t)　 　 。 (21)

卡尔曼滤波三次处理值对应方差的更新:更新卡

尔曼滤波一次处理值、二次处理值和三次处理值所对

应的方差值,使算法可以不断运行下去直到数据处理

完毕。 方差更新公式为

P( i)
t| t = (1 - K( i)

t )P( i)
t| t -1 　 ( i = 1,2,3)　 。 (22)

(2) 沉降预测 KF-ES 融合模型的建立

将式(13)中的平滑系数 a、一次平滑值 S(1)
t 、 二次

平滑值 S(2)
t 和三次平滑值 S(3)

t , 分别采用卡尔曼滤波

三次增益值 K(3)
t 、 卡尔曼滤波一次处理值 X(1)

t| t 、 二次

处理值 X(2)
t| t 和三次处理值 X(3)

t| t 替换,对应 α,β 和 γ 的

求解公式为

α = 3X(1)
t| t - 3X(2)

t| t + X(3)
t| t 　 　 , (23)

β =
K(3)

t

2 [1 - K(3)
t ] 2{[6 - 5K(3)

t ]X(1)
t| t - 　 　 　 　 　

2[5 - 4K(3)
t ]X(2)

t| t + [4 - 3K(3)
t ]X(3)

t| t }　 , (24)

γ =
[K(3)

t ] 2[X(2)
t| t - 2X(2)

t| t + X(3)
t| t ]

2 [1 - K(3)
t ] 2 　 　 。 (25)

将求得的 α,β 和 γ 带入式(12)从而建立预测融

合模型,便可以求得 t + T 期(T = 1,2,…,n)的沉降预

测值。 本次根据上述原理和建模方法,采用 VB 语言

编制了专门的计算程序。

2　 工程实例分析与效果检验
陕北某黄土高填方工程在大厚度填方场地、高

陡边坡等重点区域,设置北斗变形监测系统,观测地

表沉降。 受自然环境、现场施工和测量误差等因素

影响,部分北斗监测点的沉降数据含有较多噪声,为
此将 KF-ES 融合模型用于含噪声数据的处理和外推

预测。
2. 1　 含大量噪声沉降数据的预测效果

图 1 为含大量噪声的北斗监测点 BDS0,BDS1,采
用 KF-ES 融合模型的预测效果。 BDS0 共 40 d 数据,
采用前 30 d 数据建模,向后预测 10 d 数据;BDS1 共
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60 d 数据,采用前 50 d 数据建模,向后预测 10 d 数据。
本次采用水准测量方法观测北斗监测点的沉降量,作
为北斗监测点真实沉降量的参考值。 由图可知,经
KF-ES 融合模型降噪处理后,原始沉降曲线的数据跳

跃变小,表明数据中的随机噪声得到减弱,但卡尔曼滤

波降噪存在一定的时间滞后性,即预测值变化滞后于

观测值的变化,尤其在图 1(b)中数据发生剧烈变化时

更加明显,这也是卡尔曼滤波的固有特性。 将 KF-ES
融合模型预测值偏离参考值(即水准观测值)的程度,
采用绝对误差 Δe(Δe = st - s∧t,st 为实测值, s∧t 为预测

值)和相对误差 δ(Δe / st) 来评价。 外推预测结果显

示,BDS0 的 Δe 变化范围为 - 2. 0 ~ 7. 3 mm, δ 变化范

围为 - 1. 9% ~ 6. 8% ;BDS1 的绝对误差 Δe 变化范围

为 - 0. 4 ~ 0. 5 mm,相对误差 δ 变化范围为 - 2. 6% ~
3. 0% ,降噪后的沉降预测曲线与水准实测曲线接近,
表明 KF-ES 融合模型能较好地反映真实沉降趋势。

图 1　 含较多噪声沉降数据的预测效果

Fig. 1　 Predicted results of settlement data with more noise

2. 2　 含少量噪声沉降数据的预测效果

图 2 为含少量噪声的北斗自动化监测点 BDS2,采
用 KF-ES 融合模型的预测效果。 BDS2 共 65 d 数据,
采用前 45 d 数据建模,向后预测 20 d 数据。

由图 2 可知,降噪后的建模数据、外推预测数据与

实测数据均吻合较好,外推预测值的绝对误差 Δe =
- 0. 3 ~ 1. 4 mm,相对误差 δ = - 0. 4% ~ 1. 8% 。 融合

模型中的卡尔曼滤波法和指数平滑法对建模数据均有

“重近轻远”的特点,为保证预测精度需及时更新沉降

数据,对模型参数进行动态修正,因此融合模型在安全

监测的短期动态快速预测方面更有优势。

图 2　 含较少噪声沉降数据的预测效果

Fig. 2　 Predicted results of settlement data with less noise

3　 结　 　 论
(1) 沉降观测数据受各类环境因素干扰,常含有

噪声,表现出波动性和随机性的特点。 当含噪声较大

时,不宜直接用于沉降预测,需进行降噪处理。
(2) KF-ES 融合模型解决了含噪声数据处理、模

型参数的时变自适应,可减弱混杂在数据中的随机噪

声和异常波动干扰,实现沉降的快速动态预测。
(3) KF-ES 融合模型的数据存储量少、预测速度

快、自适应性强,满足沉降短期动态预测要求,可为沉

降数据的降噪处理和动态预测提供参考和借鉴。
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