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基于优化时序分解和特征选择的滑坡位移预测模型

王东民１　赵丽华１　瞿　伟１　杭资牧１　王　利１

１　长安大学地质工程与测绘学院,西安市,７１００５４

摘　要:针对时序分解模型难以准确区分诱发因子对不同位移分量的作用,以及在气象数据存在不确定性下

预测精度不足的问题,提出一种基于优化时序分解与特征选择的滑坡位移预测网络模型.首先,利用奇异谱

分析(SSA)与遗传算法优化的变分模态分解(GAＧVMD)方法对滑坡位移在诱发因子驱动下进行分解;随后,

构建融合诱发因子的改进西原模型预测趋势项位移,采用结合卷积神经网络与压缩和激励网络的门控循环

单元(CNNＧSEＧGRU)组合网络建模预测周期项位移,通过频域分析重构随机项位移;最后,结合核密度估计

(KDE)和蒙特卡洛(MonteCarlo)模拟方法,构建位移预测结果的概率区间.以甘肃省黑方台滑坡为例,预测

模型的 RMSE和 MAPE分别为１．５２mm 和０．３８％,预测精度较传统的预测模型显著提升,为滑坡预警提供

了更可靠的技术支撑.
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　　我国滑坡灾害发育广泛,每年由滑坡导致的

社会安全问题和经济损失均位于世界首位.我

国政府历来高度重视自然灾害防治工作,习近平

总书记在２０１８年中央财经委员会第三次会议上

明确提出“要建立高效科学的自然灾害防治体

系,提高全社会自然灾害防治能力”[１].对滑坡

灾害进行及时准确的预测预报已成为保障重大

工程建设、防灾减灾和社会经济可持续发展的迫

切战略需求.
近年来,随着高分辨率监测技术的普及,多

源数据融合分析成为趋势[２Ｇ４],时序分解与机器

学习方法被广泛用于滑坡位移预测[５Ｇ７].当前滑

坡预测主要包括２种方法:基于物理机制的蠕变

模型[８Ｇ９],能够反映滑坡长期演化特征,但过于依

赖地质参数,导致适用范围有限;基于数据驱动

的深度学习模型[１０Ｇ１１],具备较强的非线性建模能

力,但难以解释滑坡的复杂作用机制.尽管已有

研究取得了一定进展,但现有预测模型普遍存在

３个问题:１)分解方法未充分考虑诱发因子对各

分量的差异性影响,导致位移分量物理意义不明

确;２)趋势项拟合常采用简单线性方法,忽略地

质演化的非线性特征;３)忽视了实际预测时诱发

因子数据不确定性对模型的影响,缺乏对不确定

性的合理建模.
基于上述问题,本文选取甘肃黑方台区域为

实验区域,提出一种基于优化时序分解与特征选

择的滑坡位移预测模型.首先,利用奇异谱分析

(singularspectrumanalysis,SSA)提取出滑坡位

移和诱发因子的趋势项分量,再利用特征工程方

法选取与非趋势分量相关的诱发因子,采用遗传

算法(geneticalgorithm,GA)优化的变分模态分

解(variationalmodedecomposition,VMD)方法

对滑坡位移进行基于诱发因子驱动的分解,有效

分解出受诱发因子影响的周期项分量,提高位移

分解的准确性;随后,考虑诱发因子对各分量的

影响,构建融合诱发因子的西原模型以预测位移

的趋势项分量,结合卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)与 压 缩 和 激 励 网 络

(squeezeＧandＧexcitationnetworks,SE)的门控循

环单元(gatedrecurrentunit,GRU)模型以预测

周期项分量,通过频域分析重构为周期函数进行

随机项分量建模;最后,考虑实际预测时诱发因

子的误差分布,本文结合核密度估计(kerneldenＧ
sityestimation,KDE)和蒙特卡洛(MonteCarlo)
模拟误差传播过程,构建预测概率区间.在上述

预测模型中,优化的时序分解和特征选择模型不
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仅明确了诱发因子对位移分量的差异化影响,还
实现了高精度、可解释的滑坡位移预测.

１　研究方法

１．１　技术路线

基于优化时序分解和特征选择的滑坡预测

技术路线为:１)根据时间序列理论和相关性分

析,确定诱发因子对不同分量的影响,将位移分

解为趋势项位移、周期项位移和随机项位移３个

部分;２)构建融合诱发因子的西原模型和 CNNＧ
SEＧGRU组合模型,分别预测趋势项和周期项分

量,随机项通过频域分析重构为周期函数进行建

模;３)针对气象预测误差,利用核密度估计与蒙

特卡洛方法进行误差传播建模,构建位移预测的

概率区间;４)整合各分量预测结果与预测区间,
完成滑坡位移的时序预测(图１).

图１　滑坡位移分解与预测技术路线

Fig．１　Technicalroadoflandslidedisplacement
decompositionandprediction

１．２　滑坡位移分解

现有滑坡位移时序分解模型主要为加性模

型,可表示为:

Ft＝Tt＋Ct＋Rt (１)
式中,Ft 表示累积位移;Tt 表示滑坡体受自身条

件改变引起的趋势项位移分量;Ct 表示受到外界

诱发因子干扰引起的周期项位移分量;Rt 表示微

小的随机形变.
然而,在滑坡系统中,一些外界诱发因子(如

温度、湿度等)不仅会引发滑坡位移产生周期性

变化,还会长期作用于滑坡体改变其自身地质条

件,从而对趋势项位移产生累积影响.因此,本
文提出一种基于诱发因子驱动启发的优化滑坡

位移分解方法,分解流程如下:

１)趋势项分量提取.奇异谱分析(SSA)是通

过将一维时间序列嵌入高维相空间并进行奇异

值 分 解 得 到 趋 势 项、周 期 项 和 噪 声 项 的 方

法[１２Ｇ１３].文中SSA用于提取滑坡位移和诱发因

子序列的趋势性变化成分,实现对趋势项、非趋

势项分量的有效分离.对提取到的各分量作相

关性分析,通过特征工程方法选定与各位移分量

显著相关的诱发因子.
相较于普遍使用的时序分解方法,基于诱发

因子驱动启发的分解策略提取趋势项为基于诱

发因子驱动分解出周期项及后续预测提供基础.

２)周期项与随机项的分量分解.滑坡位移

的非趋势项分量包括受到诱发因子波动影响的

周期项分量和微小的随机项分量２个部分.变

分模态分解(VMD)可以将非趋势项分解为若干

具有特定频率范围的本征模态函数(IMF)[１４],本
文将 VMD分解的IMF重构为周期项和随机项

分量.
为深入分析诱发因子对周期项的驱动机制,

本文采用遗传算法(GA)确定 VMD的分量数和

惩罚因子,将诱发因子的非趋势分量与滑坡位移

子序列的相关系数矩阵构建为适应度函数,实现

以适应度驱动的全局参数优选,从而分解出与诱

发因子显著相关的滑坡位移分量.最终,将与诱

发因子非趋势性分量显著相关的低频模态部分

重构为周期项分量,而高频模态则归类为不受诱

发因子影响的随机项.
通过基于诱发因子驱动启发的分解策略对

滑坡位移进行时序分解,能够保证各位移分量在

预测时与诱发因子维持高度相关,提高预测精度

和增强模型的物理意义.

１．３　滑坡位移预测

１．３．１　趋势项分量预测

滑坡体的趋势项位移主要表现为源于非线

性地质组成的蠕变特征.孙晓明等[１５]提出西原

损伤蠕变模型,可较为全面地描述岩体的非线性

蠕变问题.由于地质参数获取困难,因此在使用

西原模型预测趋势项时采用拟合未知参数的方

法.此外,西原损伤蠕变模型在进行趋势项预测

时,无法表达诱发因子对滑坡体位移的长期调控

９４７
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作用.基于此,本文引入诱发因子的趋势项分量

对位移趋势项分量进行拟合,提出一种融合诱发

因子变量的西原模型,其拟合表达式如下:

Tt＝QE＋p１(１－expp２t)＋p３t３＋p４t２＋p５t＋p６

(２)
其中,Tt 为待拟合的趋势项分量;Q 为诱发因子

对应参数矩阵;E 为线性处理后的诱发因子趋势

项分量;t为天数;p１~p６ 均为待求解参数.

１．３．２　周期项分量预测

周期项位移主要受诱发因子非趋势性波动

驱动,呈现出非线性与时序耦合特征.因此,在
对其进行建模与预测时,需要能够同时捕捉非线

性特征与时间依赖性的模型结构.
卷积神经网络(CNN)适用于多变量时间序

列预测的深层次特征提取[１６],而注意力机制中的

压缩和激励网络(SE)能够提高CNN对关键信息

的感知能力[１７].另外,为了有效捕捉序列数据中

的时间依赖性,本文引入门控循环单元(GRU)进
行预测.综上,本文构建 CNNＧSEＧGRU 的组合

预测模型预测周期项分量.

１．３．３　随机项分量预测

根据傅里叶变换的定义,函数满足一定条件

时可以表示成三角函数或它们积分的线性组合.
本文将随机项分量视为三角函数组合,通过频域

分析提取幅值与相位信息,以实现对随机项的函

数重构:

Dt＝∑
m

i＝１
Ii (３)

其中,Dt 表示随机项位移;m 表示三角函数分量

的个数;Ii 表示频域分析中得到的三角函数.

１．４　滑坡预测区间

滑坡位移预测中,通常以实测气象数据作为

变量输入,而在实际应用中,未来时间段的实测

气象数据并不可得,只能依赖气象预测值.由于

气象预测数据与实测数据存在系统性误差和不

确定性,直接将其作为模型输入将导致滑坡位移

预测结果出现偏差.
为解决气象预测误差导致预测偏差的问题,

本文将气象预测误差视为随机变量,其对于滑坡

位移预测结果的影响可建模为概率传播过程.
基于此,本文提出一种基于核密度估计与蒙特卡

洛模拟结合的位移概率区间预测方法,用于刻画

气象预测误差引发的滑坡位移预测结果的不确

定性范围.

１．４．１　预测数据误差估计

为构建气象预测误差的概率分布模型,本
文通过核密度估计估算历史气象预测误差的概

率分布.KDE是一种将核平滑应用于概率密度

估计的非参数估计方法,其通过以核为权重来

估计随机变量的概率密度函数[１８].为了得到更

准确的预测概率区间,本文选用规则化最小方

差估计设定带宽大小控制概率密度函数的平滑

程度,并选用高斯核作为核函数控制样本点的

影响形状.

１．４．２　预测概率区间确定

考虑到气象数据的变化主要影响周期项位

移的预测结果,且机器学习模型作为“黑箱”模型

难以显式表征输入误差对输出结果的函数映射

关系.蒙特卡洛方法作为一种统计模拟方法,是
指使用随机数来解决很多计算问题的方法[１９].
基于此,本文利用蒙特卡洛方法模拟输入误差在

模型中的传播过程,进而构建预测输出的概率

区间.
预测区间获取的具体流程为:在测试集阶

段,对气象预测输入变量施加基于 KDE构建的

误差扰动;从误差分布中随机采样多组扰动值,
叠加至气象预测输入,构建扰动样本集;对扰动

样本集逐一预测,得到对应的多组滑坡位移预测

结果;统计所有预测结果的分布,依据指定置信

水平确定滑坡位移预测结果的上下置信边界,形
成预测概率区间.该方法能够有效刻画诱发因

子不确定性对预测结果的影响,为滑坡预警中的

风险容忍度判断与阈值设定提供数据支撑.

２　研究区域概况

２．１　测区概况

黑方台黄土台塬位于甘肃省永靖县盐锅峡

镇,纬度范围为３６°０４′１０″~３６°０７′２０″N,经度范

围为１０３°１６′４０″~１０３°２０′５０″E[２０].该台塬最高

海拔１７５９．５m,最低海拔１５６０．４m,相对高差达

１９９．１m,形成了塬边２０°~７０°的坡度变化[２１].
据统计,黑方台台塬每亩年均灌溉量约５５９．０４m３,
每年灌溉集中在３月和１１月,该时间段蒸发量小

于１００mm 且降水量小于１０mm.
从黑方台地层剖面图(图２)可以看出,该区

域的地质结构自上至下依次为马兰黄土组成的

风积黄土层、黄河冲积形成的阶地冲积层和砂泥

岩组成的黄河阶地基座[２２].

０５７
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图２　黑方台地区地质层剖面图

Fig．２　CrossＧsectionalviewofthegeologicalstrataoftheHeifangtaiarea

２．２　数据来源

此次实验的研究数据包括诱发因子温度

T(℃)、湿度 H(％)、累积降水量CR(mm)、日均

灌溉强度(mm/d),以及 GNSS监测的滑坡累积

位移(mm)数据.其中,气象数据来源于中国气

象数据网,根据统计资料,可将灌溉过程视为不

受蒸发和降雨补给的水分下渗过程,平均灌溉强

度为１４mm/d;滑坡位移数据来源于长安大学在

甘肃省黑方台党川滑坡体上布设的北斗/GNSS
高精度监测站(图３),其中党川段滑坡的中部变

形较 大,故 选 取 HF０９ 监 测 点 所 在 范 围 开 展

实验.

图３　黑方台党川滑坡体北斗/GNSS监测站点分布

Fig．３　DistributionofBDS/GNSSmonitoringsitesof
DangchuanlandslidesinHeifangtai

３　滑坡位移预测应用与分析

３．１　滑坡位移分解与相关性分析

利用SSA对滑坡位移数据和全部诱发因子

进行趋势项分量提取,窗口长度L 设置为１００,接
近样本数据N 的一半以保证趋势与周期结构的

有效分离,嵌入维数K 设置为N－L＋１自动确

定,模态分组依据奇异值贡献率阈值(本文设置

为９５％)与 WＧcorrelation图结构共同决定,确保

趋势、周期及噪声分量划分合理、稳定.
图４所示即为得到的滑坡位移和诱发因子

的趋势项分量.为量化诱发因子与不同位移分

量间的相关性,进一步计算皮尔逊相关系数,构
建热力图(图５).其中,Tt、Ht和Ct分别表示温

度、湿度和累积降水量趋势项分量,Tf、Hf 和

CRf分别表示温度、湿度和累积降水量非趋势项

分量,IR表示灌溉强度.
据图５可以看出,位移趋势项分量与温度、

累积降水量和湿度的趋势项分量相关性较强,证
明在滑坡系统中外界诱发因子对位移趋势项具

有一定影响;位移非趋势项分量与温度、降水的

非趋势项部分有较强的相关性,而与湿度非趋势

项部分的相关性较弱.因此,在特征选择阶段应

优先考虑与各分量高度相关的诱发因子分量.

图４　HF０９滑坡监测点累积滑坡位移、温度、湿度与累积降水量趋势项分量提取结果

Fig．４　Theextractedresultsofthetrendcomponentsofcumulativelandslidedisplacement,temperature,
humidityandcumulativeprecipitationatHF０９landslidemonitoringpoint
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图５　滑坡位移和诱发因子趋势项、非趋势项
分量间相关性热力图

Fig．５　Heatmapofthecorrelationbetweenlandslide
displacementandthetrendandnonＧtrend

componentsoftheinducingfactors

　　随后,利用 GAＧVMD对非趋势项位移作分

解处理,将K 的搜索范围设定为[３,６],α 的搜

索范围设定为[１０００,２５００].遗传算法的种群

规模设置为２００,最大迭代次数为２００,精英比

例为１０％,交叉概率为０．８,用以兼顾全局优化

能力与计算效率.适应度函数由原始信号与重

构信号的均方误差及各模态与诱发因子相关系

数矩阵构成.图６所示即为利用 GAＧVMD分解

模型对非趋势项位移数据进行分解得到的不同频

率时序分量,将低频分量IMF２、IMF３叠加作为周

期项分量,高频分量IMF１则作为随机项分量.

图６　HF０９滑坡监测点非趋势项分量分解结果

Fig．６　TheresultsofnonＧtrendcomponentdecomposition
ofHF０９landslidemonitoringpoint

３．２　滑坡位移预测

３．２．１　趋势项位移分量预测

据图５所示的热力图可以看出,实验点滑坡

位移趋势项分量主要受到温度、降水与湿度的长

期影响.温度变化主要通过冻融与蒸发机制影

响滑坡体结构稳定性,累积降水量通过改变孔隙

水压力影响滑坡变形速率,湿度则通过调节表层

土壤水分交换过程影响滑坡形变过程.根据式

(２)的改进西原模型,利用指数和对数函数将诱

发因子变量线性化后的拟合式如下:

Tt＝q１􀅰exp(－tempt)＋q２􀅰ln(cum_prect)＋

q３􀅰humit＋p１(１－expp２t)＋p３t３＋

p４t２＋p５t＋p６ (４)
式中,tempt 为温度的趋势性分量;cum_prect 为

累积降水量的趋势性分量;humit 为湿度的趋势

性分量;q１、q２、q３ 均为诱发因子对应参数.
基于最小二乘拟合对滑坡位移的趋势项分

量进行拟合,最终得到拟合曲线如下:

Tt＝－１．０５２３􀅰exp(tempt)＋２５．８７６４􀅰

ln(cum_prect)＋０．００３６􀅰humit－
０．０１４３(１－exp(－０．０２７３t))－０．０００４t３＋

０．００３２t２＋０．０７１１t＋０．００８９ (５)
图７展示了 HF０９监测点的位移趋势项分量

拟合曲线,可以看出,该模型整体拟合度较高,能
够有效反映滑坡体的趋势性变化.

图７　HF０９滑坡监测点位移趋势项分量拟合结果

Fig．７　Fittingresultsofdisplacementtrendcomponent
ofHF０９landslidemonitoringpoint

３．２．２　周期项分量预测

据图５所示,周期项位移主要受到温度、累
积降水量的非趋势项分量和灌溉强度影响,采用

CNNＧSEＧGRU组合预测模型将上述数据作为模

型输入项对周期项分量进行预测.
结合实际数据特性和多组实验优化确定了

相应超参数:卷积核大小设为３,卷积通道数设为

３２,SE注意力卷积核大小设为３,以增强通道特

征的交互能力;GRU 隐含单元数设为３２,用于表

征时间依赖特征;训练初始学习率为０．００１,并引
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入L２正则化以提升模型泛化能力.预测结果如

图８所示,模型预测曲线与实际观测值保持较好

一致,说 明 该 组 合 模 型 在 多 变 量 预 测 时 效 果

较好.

图８　HF０９滑坡监测点位移周期项分量预测结果

Fig．８　Predictionresultsofthedisplacementperiodterm
ofHF０９landslidemonitoringpoint

３．２．３　随机项分量预测

利用频率分析方法提取随机项中的频率和

相位,根据式(３)将其重构为三角函数组合,具体

频率成分见表１.重构得到的三角函数组合如式

(６)所示,图９所示为随机项的拟合结果.

Dt＝０．２７７８cos(８０t＋０．６８８５π)＋
０．３５９３cos(９６t－０．６３４２π)＋
０．２８５６cos(１０４t－０．３９９１π) (６)

图９　HF０９滑坡监测点位移随机项分量预测结果

Fig．９　Predictionresultsofrandomtermcomponentsof
displacementofHF０９landslidemonitoringpoint

３．３　滑坡位移区间预测

在获取历史气象预报数据与对应的实测气

象数据后,首先计算温度与降雨等气象要素的预

测误差序列.基于这些误差样本,采用核密度估

计方法构建气象预测误差的概率分布模型.本

研究使用高斯核构建概率模型,并通过规则化最

表１　HF０９监测点随机项分量内部周期函数曲线

Tab．１　RandomtermcomponentinternalperiodfunctioncurveofHF０９monitoringpoint

分量类别
周期函数位移曲线

I１ I２ I３

随机项 ０．２７７８cos(８０t＋０．６８８５π) ０．３５９３cos(９６t－０．６３４２π) ０．２８５６cos(１０４t－０．３９９１π)

小方差准则确定带宽,通过核函数平滑地估计误

差的概率密度函数,以保证误差分布估计的稳定

性与代表性.气象预测误差的核密度估计结果

如图１０所示.
在得到气象预测误差的概率模型后,为了模

拟误差在位移预测模型中的传播机制,本文基于

蒙特卡洛方法构建了扰动样本集.在预测阶段,
从 KDE建立的误差分布中随机采样大量误差扰

动,并逐一叠加至未来气象预测序列,生成一系

列可能的未来气象数据.
随后,将上述扰动后的气象数据依次输入滑

坡位移预测模型,获得大量位移预测样本.通过

统计所有位移模拟样本的分布,可计算不同置信

水平下的预测区间.本文以９５％置信水平为例

构建位移预测区间,最终得到 HF０９监测点的滑

坡位移概率区间如图１１所示.该方法可有效补

偿气象预测不确定性带来的输出偏差,提供更具

鲁棒性的预测区间,为实际滑坡预警提供辅助判

断依据.

３．４　预测结果分析

根据上述预测结果,将位移趋势项分量、周

图１０　HF０９滑坡监测点温度与累积降雨量
核密度概率函数估计结果

Fig．１０　Estimationoftheprobabilityfunctionofnuclear
densitybetweentemperatureandcumulativerainfallof

HF０９landslidemonitoringpoint

期项分量、随机项分量和预测概率范围结果叠加

后,图１２所示即为 HF０９监测点的整体预测结
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图１１　HF０９滑坡监测点位移区间预测结果

Fig．１１　Predictionresultsofdisplacementintervalof
HF０９landslidemonitoringpoint

果.以均方根误差 RMSE与平均绝对百分比误

差 MAPE作为精度指标,得到预测模型的RMSE

和 MAPE分别为１．５２mm 和０．３８％,模型预测

效果良好.
为对比文中预测模型的预测效果,设计消融

试验方案如下:１)方案１,利用 VMD直接分解滑

坡位移,将全部诱发因子数据作为预测模型的输

入项,分 别 采 用 多 项 式 拟 合 和 GRU、BiTCNＧ
BiGRU(bidirectionaltemporalconvolutionalnetＧ
workＧbidirectionalgatedrecurrentunit)的组合

模型以及未改进的西原模型拟合和 HybridＧGRU
(hybridattentionＧgatedrecurrentunit)、CNNＧ
SEＧGRU的组合模型进行位移预测;２)方案２,在
方案１的基础上,采用本文提出的位移分解方法

并利用组合模型进行预测.

图１２　HF０９滑坡监测点滑坡总位移预测结果

Fig．１２　PredictionresultsoftotaldisplacementofHF０９landslidemonitoringpoint

　　从表２各方案预测结果可以看出,以 RMSE
和 MAPE为预测性能评价指标,对于 HF０９监测

点,文中提出的预测模型较其他模型预测精度显

著提升.方案１利用 VMD直接分解滑坡位移,
将全部外界影响特征作为预测模型的输入项,这
类模型主要忽略了不同影响特征间存在一定的

信息冗余以及不能表达各因子对滑坡位移的耦

合作用,即使依靠注意力机制提取特征,也无法

保证预测精度.方案２采用本文提出的时序分

解策略,对比方案１考虑了诱发因子对不同分量

的差异化影响,使得整体预测模型预测精度较方

案１有所提升,但没有考虑诱发因子对趋势项拟

合的影 响 以 及 随 机 项 分 量 的 利 用,预 测 精 度

较差.
表２　不同预测方案性能对比

Tab．２　Comparisonoftheperformanceofdifferentpredictionschemes

实验方案 分解方法 主要预测模型 RMSE/mm MAE/mm MAPE/％

方案１ VMD

多项式拟合ＧGRU １０．５４ ９．７３ ２．９９

多项式拟合ＧBiTCNＧBiGRU １６．５３ １３．６６ ４．１７

未改进的西原模型ＧHybridＧGRU １３．９８ １２．７６ ３．９１

未改进的西原模型ＧCNNＧSEＧGRU １１．０２ １０．２０ ３．１３

方案２ 文中分解方法

多项式拟合ＧGRU ４．３２ ３．５９ １．１３

多项式拟合ＧBiTCNＧBiGRU ５．５９ ５．４３ １．６８

未改进的西原模型ＧHybridＧGRU ４．２８ ４．２８ １．２５

未改进的西原模型ＧCNNＧSEＧGRU ３．３２ ３．１０ ０．９６

本文方案 文中分解方法 文中组合预测模型 １．５２ １．２０ ０．３８

４５７



大 地 测 量 与 地 球 动 力 学 ２０２６年６月　

　　本文采用的综合预测模型有效分离了各诱

发因子影响的滑坡位移部分,通过相关性理论明

确了诱发因子对各位移分量的差异性作用.在

确定预测模型时,引入改进西原模型作为组合预

测模型之一,增强了模型的可解释性与泛化能

力;还通过特征工程以及注意力机制与机器学习

模型组合构建预测模型,并将不受外界影响的位

移分量单独建模预测,而非现有预测模型中整体

叠加建模进行预测,增强了整体的预测精度.最

后,考虑实际应用时气象数据来源自身的不确定

性,本文利用概率区间作为对预测结果的补充,

增强了预测结果在预警决策场景中的可靠性.

３．５　模型在不同滑坡场景下的适用性分析

为检验本文提出的滑坡预测方法在不同地

质条件下的通用性,本文进一步选取三峡库区的

新铺滑坡对模型的预测效果进行验证.新铺滑

坡与黑方台滑坡具有显著不同的变形控制机制,
其形变主要受到库水位和降雨因素的影响,呈现

近似“阶跃”的时序位移特征.本文选取长安大

学在新铺滑坡所布设XP０４监测点位移以及诱发

因子的监测数据,具体如图１３所示.

图１３　XP０４滑坡监测点数据展示

Fig．１３　DatadisplayofXP０４landslidemonitoringpoint

　　为了体现该模型在新铺滑坡的预测性能,预
测流程与模型训练与上文保持一致,计算不同模型

的预测精度指标作为对比,具体数据如表３所示.
由表３可知,本文方法在新铺滑坡中的预测

精度均优于对比模型,且仍能保持较高的预测稳

定性与适应性,表明该方法在不同类型、不同变

形机制和不同地质环境的滑坡场景中具有较好

的通用性和推广价值.
表３　不同预测方案在新铺滑坡的预测性能对比

Tab．３　ComparisonofpredictiveperformanceofdifferentforecastingmodelsfortheXinpulandslide

实验方案 分解方法 主要预测模型 RMSE/mm MAE/mm MAPE/％

方案１ VMD

多项式拟合ＧGRU １４．９５ １２．７９ １．６８

多项式拟合ＧBiTCNＧBiGRU １６．５６ １３．６３ １．８０

未改进的西原模型ＧHybridＧGRU １０．６２ ８．６２ １．１４

未改进的西原模型ＧCNNＧSEＧGRU ９．８８ ８．１６ １．０８

方案２ 文中分解方法

多项式拟合ＧGRU ５．１３ ４．１８ ０．４５

多项式拟合ＧBiTCNＧBiGRU ４．７４ ３．７５ ０．４０

未改进的西原模型ＧHybridＧGRU ４．１９ ３．８３ ０．４１

未改进的西原模型ＧCNNＧSEＧGRU ３．０７ ２．６３ ０．２８

本文方案 文中分解方法 文中组合预测模型 １．４３ １．０６ ０．１１

４　结　语

本文针对滑坡位移预测中存在的多因素耦

合机理复杂、传统模型物理解释性弱及气象不确

定性传播难以建模等问题,提出一种基于优化时

序分解与特征选择的滑坡位移预测模型,该模型
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在分解精度、建模能力与结果稳健性方面均取得

较好效果.主要结论如下:１)基于诱发因子对滑

坡位移的差异化影响进行位移分解,明确诱发因

子对位移分量的影响.２)考虑诱发因子影响对

各分量分别建模预测,引入融合诱发因子的西原

模型预测趋势项位移,能够反映滑坡体受诱发因

子长期作用下的蠕变演化过程;建立 CNNＧSEＧ
GRU模型预测周期项位移,能够有效捕捉诱发

因子对周期项的耦合作用以及时间依赖性;通过

频域分析建模随机项,充分挖掘周期性信息并保

证数据利用率,提升整体预测效果.３)通过引入

核密度估计与蒙特卡洛方法,实现气象预测误差

对位移结果的传播建模,构建基于扰动机制的预

测置信区间,为滑坡预警系统提供了可量化的风

险评 估 依 据.４)在 实 证 研 究 中,本 文 模 型 在

RMSE与 MAPE 指标上分别达到１．５２mm 与

０．３８％,显著优于其他常用模型,验证了本文方法

在精度和稳定性方面的优势.
为将位移预测区间结果应用于滑坡监测与

预警,可考虑以未来位移速率(即置信区间的标

准差)超过各级阈值的概率来量化不同预警等级

的风险.基于概率区间的预警机制能够充分考

虑预测不确定性,将预测区间与速率阈值统一到

“未来状态发生概率”的框架之下,实现从连续概

率输出到离散预警等级的映射,更契合滑坡预警

系统的实际需求.
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LandslideDisplacementPredictionModelBasedon
OptimizedTimeSeriesDecompositionandFeatureSelection
WANGDongmin１　ZHAOLihua１　QU Wei１　HANGZimu１　WANGLi１

１　SchoolofGeologicalEngineeringandGeomatics,Chang􀆳anUniversity,Xi􀆳an７１００５４,China

Abstract:Aimingattheproblemthatitisdifficultforthetemporaldecompositionmodeltoaccurately
distinguishtheeffectsofinducedfactorsondifferentdisplacementcomponents,andthepredictionacＧ
curacyisinsufficientundertheuncertaintyofmeteorologicaldata,alandslidedisplacementprediction
networkmodelbasedonoptimizedtimeseriesdecompositionandfeatureselectionisproposed．FirstＧ
ly,thevariationalmodaldecomposition(GAＧVMD)methodoptimizedbysingularspectralanalysis
(SSA)andgeneticalgorithmiscombinedwithinducedfactorstodecomposethelandslidedisplaceＧ
ment．Subsequently,animprovedNishiharamodelwithfusioninduciblefactorsisconstructedtopreＧ
dictthetrendtermdisplacement,andthecombinednetworkofconvolutionalneuralnetworkandgaＧ
tedrecurrentunit(CNNＧSEＧGRU)combinedwithcompressionandexcitationnetworkwasusedto
modeltheperiodtermdisplacement,andtherandomtermdisplacementisreconstructedthroughfreＧ

quencydomainanalysis．Finally,theprobabilityintervalofthedisplacementpredictionresultsisconＧ
structedbycombiningkerneldensityestimation(KDE)andMonteCarlosimulation．TakingtheHeiＧ
fangtailandslideinGansuprovinceasanexample,theRMSEandMAPEofthepredictionmodelare
１．５２mmand０．３８％,respectively,andthepredictionaccuracyofthemodelissignificantlyimproved
compared withthetraditionalprediction model,providing morereliabletechnicalsupportfor
landslideearlywarning．
Keywords:landslidedisplacementprediction;timeseriesdecomposition;featureselection;neural
network;errorpropagationmodeling
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