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基于 GCformer 的滑坡长期位移预测
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摘　 要　 为提高滑坡长期位移预测精度,将 GCformer 模型运用到滑坡位移预测,提出一种基于 GCformer 模型的滑坡位移预测

方法。 该方法以降雨量和位移量作为输入,利用 GConvmsk模块获取序列的全局信息,并结合序列长度线性缩放来高效提取数

据特征。 同时,利用 PatchTST 模型来自动提取序列数据中的近短期信号,获取更全面的历史信息,从而提高模型的鲁棒性和

对数据的建模能力。 最后,利用甘肃定西市会川镇锦柳坪村和元始滩村滑坡位移监测数据进行实例验证。 结果表明:该模型

与 Autoformer 模型和 FEDformer 模型相比,GCformer 模型在总位移和垂直位移上具有更高的预测精度和更好的可靠性。
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[Abstract]　 To enhance the long-term displacement prediction accuracy of landslides, the GCformer model was applied to landslide
displacement forecasting, and a novel landslide displacement prediction approach grounded in the GCformer model was proposed. This
methodology leveraged rainfall and displacement as input variables, utilized the GConvmsk module to capture the global information of the
sequence, and combined a linear scaling technique of sequence length to efficiently extract data features. Concurrently, the PatchTST model
was employed to automatically extract short-term and long-term signals from the sequence data, in order to obtain more comprehensive
historical information and bolster the model􀆳s robustness and modeling capability. Finally, the landslide displacement monitoring data from
Jinliuping Village and Yuanshitan Village in Huichuan County, Dingxi City, Gansu Province, were utilized for case validation. The findings
demonstrate that the proposed model exhibits superior prediction accuracy and reliability. In comparison to the Autoformer model and the
FEDformer model, the GCformer model is found to achieve the lowest error in both total displacement and vertical displacement.
[Keywords]　 landslide displacement prediction; GCformer model; FEDformer model; Autoformer model

　 　 滑坡作为一种危害极大的地质灾害,会造成阻
断交通、毁坏生活设施、破坏生态环境等,给人民的
生命财产安全造成极大危害。 因此,如何精准有效
地预防滑坡灾害已成为地质灾害领域的研究热
点[1]。 近年来,随着传感器、通信、计算机以及人工
智能等技术的发展,各种边坡稳定监测方法层出不
穷。 这些监测方法根据滑坡灾害的特征,实时监测
地质环境,精准分析位移数据变化和发展趋势。 同
时,依据区域气象环境变化,分析降雨量与滑坡灾
害的关系,极大地保障了人民的生命财产安全。

滑坡位移预测作为滑坡灾害防治的关键环节,
其对滑坡稳定性有着至关重要的作用。 也就是说,
准确研究滑坡位移的稳定性,可以更精准地监测和
预警滑坡的发生,以便及时采取措施,降低滑坡对
人类和环境的影响。 日本学者斋藤迪孝提出的加
速蠕变微分方程模型,是滑坡预报研究的重要基
础[2]。 随着研究理论的不断深化与拓展,模糊数学
论、统计学和概率论等统计分析理论[3-6] 逐渐被引
入并应用于时间序列预测中。 近年来,随着计算
机、人工智能和机器学习的蓬勃发展,多项式函
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数[7]、随机森林[8]、支持向量机 (support vector ma-
chines,SVM) [9] 以及极限学习机 ( extreme learning
machines,ELM) [10]等机器学习方法,也已被广泛地

应用于滑坡位移预测当中,极大地提升了预测的精
准度与效率。 这些算法通过提取输入输出的非线
性关系较好地实现了滑坡预测。 但是,面对复杂的
滑坡位移系统,这些算法很容易受到数据中的噪声
和偏差的影响,从而会造成机器学习模型的误差
较大。

X:(b,n,d) 为输入序列长度,其中,b (batch size)为批量大小;n 为每个样本的特征数量;d 为每个特征的向量维度; X 为输入序列长度;
Xtail 为序列尾部; Y:(b,n,d) 为输出序列长度;q(Query)为查询向量;k(Key)为键向量;v(Value)为值向量;n′为序列尾部的特征数量

图 1　 GCformer 模型主体结构图

Fig. 1　 Diagram of the main body of the GCformer model

在处理滑坡位移非线性关系时,需要考虑多个
因素的影响,包括地质环境、降雨量和库水位等,增
大了机器学习模型的复杂度,而且其往往容易出现
过拟合现象。 随着计算机性能的增强,深度学习因
具有高效数据表征和复杂非线性关系建模的能力
而被广泛应用于滑坡位移预测。 鉴于此,学者们相
继将 循 环 神 经 网 络 ( recurrent neural network,
RNN) [11]、卷积神经网络 ( convolutional neural net-
works, CNN) [12]、门控循环单元( gated recurrent u-
nit,GRU) [13] 和长短时记忆网络 ( long short term
memory,LSTM) [14]等深度学习方法用于滑坡预测,
并取得了较好的效果。 田原等[15] 将时序卷积网络
(temporal convolutional networks,TCN)与 Transform-
er 解码器组合,提出了改进的 Transformer 滑坡短期
位移预测模型,实现了快速变形期预测精度的提
升。 但是,Transformer 对内存和运算速度的要求较
高,导致在长期时序预测中难以取得较好的预测效

果。 为此,Wu 等[16] 采用一种简单的深度趋势分解

架构,提出了 Autoformer 模型,旨在准确分解时态数
据的趋势和季节信号。 同时,采用自相关机制代替

注意力模块,有效地提高了计算效率,降低了内存
复杂度。 随后,以 Autoformer 模型作为基础,Zhou
等[17]提出了 FEDformer 模型。 该模型将趋势季节

性分解引入 Transformer 模型,同时采用傅里叶增强
和小波增强来降低线性计算复杂度和内存开销。
但是 Autoformer 和 FEDformer 模型仍不能对输入时
间序列进行准确预测。 这是因为其无法从时间序
列数据中捕获全局依赖关系,而且在处理长期位移
预测时,对预测模型的精度和计算效率均有较高的

要求。 特别是,时序序列会受到分布偏移和噪声的
影响,使得预测难度增加。

为了解决这些不足,Zhao 等[18]提出了 GCformer
模型。 该模型是在 Transformer 的基础上,分别引入
结构化的全局卷积分支和基于 Transformer 的局部
分支来获取长输入序列的全局信息和近短期信息,
从而有效解决了 Transformer 模型难以捕获序列长
期依赖关系和计算效率低下的问题,可以高效地处

理冗长含噪的输入信号。 基于此,将 GCformer 模型
引入滑坡位移预测,提出基于 GCformer 模型的滑坡
长期位移预测方法,同时利用甘肃省渭源县会川镇
某滑坡位移监测数据进行验证,旨在提升滑坡位移
长期预测的精度和可靠性。

1　 GCformer 模型

GCformer 模型是一种独特的双分支结构,其上

下分支被分别用于捕获、提取不同类型的全局和局
部信息。 之后,分别利用解码器中线性变换来专门
整合和合并这两类信息,从而最大限度地提高它们
之间的互补性。 其主体结构如图 1 所示。
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如图 1 所示,GCformer 模型主要由编码器和解
码器构成。 编码器用来提取长时间序列的全局特
征和近短期特征。 其结构由两个并行分支组成。
上分支,即全局分支,主要用于提取存在于整个序
列中的长期依赖关系。 同时,通过采用全局卷积
核,能够捕获跨越整个序列的长期模式,从而获取
全局信息。 下分支则专注于捕获近期的局部信息。
同时,利用自注意力机制关注序列中相邻时间步之
间的相互作用,并且只处理输入序列的尾部部分
(而非整个序列)。 从而使得模型在不牺牲预测准
确性的前提下,减小了整体复杂度。 这种双分支结
构使得 GCformer 能够高效处理长序列数据,同时保
持高预测精确度。

全局分支反映的是序列中存在的长期依赖关

系,通过采用全局卷积核和多种高效的参数化方
法,成功解决了 Transformer 模型在处理长序列时的

局限性。 该结构主要包 含 GConvmsk、 GConfreq 和

GConleg共 3 种方法。 其中, GConvmsk方法通过组装
一系列规模逐渐增大的子内核来构建全局卷积内
核,从而提高了序列的建模速度,增强模型捕捉长

期依赖关系的能力。 GConfreq方法利用时间序列的

时频变换特性来获取时序中的全局依赖关系,并同
时保持参数的亚线性比例,以便获得高效、准确的

建模。 GConleg方法通过定义状态转移矩阵、输入矩
阵、输出矩阵等参数,将原始信号从时域空间投影
到其他空间(如 Legendre 空间)进行卷积核操作,再
投影回时域空间,以达到对长序列高效建模和处理
的目的。

GCformer 的局部分支是一个基于 Transformer
的结构分支,它专注于处理输入序列的尾部片段,
提取时间节点附近之间的数据特征,从而降低模型
整体复杂度。 通过这种设计,GCformer 能够有效地
利用 Transformer 模型在捕获短期和近期信息方面
的优势。 基于 Transformer 的结构分支模型,主要包

括 PatchTST、Autoformer、Dlinear 和 TCN 4 种模型。
在解码器中,通过集成全局信息和局部信息来

有效地融合时间序列特征,实现两者的优势互补,
并输出最终的预测结果。 首先,利用多层感知机将
全局和局部特征映射到令牌级别的隐藏维度,确保
全局和局部特征能够在同一空间内进行交互,提高
了全局和局部信息的利用率。 其次,以全局特征作

为查询向量 q ( Query )、 局部特征作为 键 向 量
k(Key)和值向量 v(Value),同时输入至交叉注意力
机制模块中,以便同时考虑长期和短期依赖关系,
提升预测的准确度。 最后,将得到的特征向量进一
步通过多层感知机以生成最终的预测结果。

2　 基于 GCformer 的滑坡长期位移预
测模型

　 　 滑坡位移数据通常具有非线性、高维度和时序

性等特点,并且存在大量噪声。 在处理这类数据
时,传统的模型往往难以完整捕捉到数据中的重要

特征。 GCformer 模型具有快速提取长期序列中全
局和局部数据特征的优势,同时还可以高效、有效
地处理冗长、含噪的输入信号。 因此,将其运用到
滑坡位移预测,提出了一种基于 GCformer 模型的滑
坡长期位移预测方法。 使用 GCformer 的最佳组合

模型,即上行分支采用 GConvmsk模块来提取全局数

据特征,下行分支则通过 PatchTST 模块来捕捉数据
近短期的特征信息。

在进行滑坡位移数据预测之前,首先利用重采
样和插值法对输入的降雨量及位移数据进行预处

理,旨在填补缺失值、光滑噪声数据,平滑或删除异
常点。 其次,对预处理后的数据进行归一化,以便
消除奇异样本数据导致的不良影响。 同时,将归一
化后的样本数据以 7 ∶ 1 ∶ 2的比例划分为训练集、验
证集和测试集。 在模型训练时,将训练集输入

GCformer模型,利用全局分支中 GConvmsk 卷积块函

数进行卷积块操作,从而输出全局数据特征序列。
利用局部分支中 PatchTST 模型进行池化操作,从而
输出局部数据特征序列。 接着,利用残差网络计算
全局和局部分支的残差,以此保证数据特征的完整
性。 在解码器中,全局信息和局部信息先经过线性

层将其映射到隐状态空间,并利用注意力机制进行
信息交互。 同时,将交互后的信息与残差进行求
和,经反归一化后输出最终的训练结果,从而得到
最优预测模型。 利用验证集验证模型的性能,以验
证模型的有效性。 将测试集数据输入最优模型进

行结果预测,得到最终预测结果。 基于 GCformer 的
滑坡位移长期预测模型的预测流程如图 2 所示。

基于 GCformer 的滑坡长期位移预测模型的预
测流程其如下。

(1)数据预处理。 对输入的降雨数据和滑坡位

移数据进行重采样、插值和归一化处理。 同时,将
降雨量和位移数据以 7 ∶ 1 ∶ 2的比例划分为训练集、
验证集和测试集,并将其转换成低维特征向量。

(2) GCformer 模型架构。 将训练集数据输入

GCformer 模型中,利用全局分支中的 GConvmsk卷积

块捕捉输入序列数据中的全局特征。 同时,利用局

部分支中的 PatchTST 模型提取输入序列尾段 X tail

的近短期信号特征。
(3)模型优化。 使用 ADAM 优化器,初始化模
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图 2　 滑坡位移预测流程图

Fig. 2　 Flowchart of landslide displacement prediction

型的学习率,并利用反向传播和梯度下降等技术优
化 GConvms k和 PatchTST 模型的参数,直至模型输出
与实际滑坡位移值之间的误差最小,从而获得最优
参数模型。

(4)模型评估。 设置更新模型的超参数,使
用验证集评估模型的性能,并选用平均绝对误差
(mean absolute error, MAE) 、 均 方 误 差 ( mean
squared error, MSE ) 、 均 方 根 误 差 ( root mean
square error,RMSE) 和确定系数 R2,4 个指标来
评估模型的性能。 通常,预测误差越小,模型的
性能越好。

(5)模型预测。 将测试集代入训练好的模型进
行预测与分析,并与 Autoformer 模型和 FEDformer
模型进行性能对比。

3　 滑坡介绍

3. 1　 工程地质概况
会川镇锦柳坪村滑坡位于甘肃省渭源县,地处

秦岭山地陇中黄土高原地带,丘陵连绵,多以山地
为主。 随着人口数量的不断增加,长期以来,毁草
开荒,陡坡开垦,农业灌溉,盲目扩大耕地,坡面土
体结构遭到破坏,造成大量水土流失,进一步引发
或加剧滑坡地质灾害[19]。 该监测点为推移式黄土
层内滑坡,原始的坡长与坡度分别为 30 m 和 35°,
滑坡长度 100 m,发育宽度 150 m,平均坡度与总体
坡向分别为 35°和 280°,坡顶裂缝持续发育,最大宽
度 0. 2 m。 该滑坡体的变形主要为坡体上部发育的
横向拉张裂缝和前缘陡坎处局部掉块等。 在监测
期间,滑坡体持续滑动,并在汛期呈现明显的加速
趋势,发生滑坡灾害的潜在风险较高,极易造成人
民生命财产损失。

3. 2　 变形特征分析
选用锦柳坪村滑坡在 2021 年 3 月—2024 年 4

月的监测数据,其总位移与降雨监测曲线如图 3 所
示。 可以看出,该区域降雨量少,蒸发量大,年内降
水分配不均,多集中于 5—8 月份,占年降水总量的
50% ,且多以大雨、暴雨的形式出现。 该监测点随着
降雨量的持续上升,位移滑动也呈上升趋势。 由此
可见,该区域的滑坡位移量与降雨量有着密切的相
关性。

图 3　 监测点位移-降雨量监测曲线

Fig. 3　 Monitoring point displacement-rainfall monitoring

3. 3　 数据处理及模型构建
对原始监测数据采用重采样和插值方法进行

预处理,旨在补偿数据集中的异常值和缺失值。 同
时,将原始监测数据处理为规则的等时距序列数
据。 为了提高模型的训练效果,减少模型的过拟合
和欠拟合问题,对所有处理后的数据进行归一化
处理。

实验时,使用 Pytorch 框架搭建 GCformer 模型。
输入的数据以 7∶ 1 ∶ 2的比例划分训练集、验证集和
测试集。 其中,验证集主要是为了调整模型的超参
数,获得模型在预测过程中的最优结果,保存验证
集中损失最低的模型用于最终测试。 使用 ADAM
优化器,学习率为 1 × 10 - 4 ~ 1 × 10 - 3,并选用均方
误差(MSE)、平均绝对误差 (MAE)、均方根误差
(RMSE)和确定系数 R2作为评价指标。
3. 4　 结果与分析

为了说明本文方法的有效性,分别对 GNSS 监
测点的总位移和垂直方向位移进行了预测,并与
深度学习 Autoformer 算法和 FEDformer 算法的预
测效果进行了对比,结果如图 4 所示。 可以看出,
相对于 Autoformer 模型和 FEDformer 模型,GCform-
er 模型在总位移和垂直方向位移上均具有更好的
预测结果。 这是因为 GCformer 模型分别利用增强
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图 4　 锦柳坪村滑坡总位移、垂直方向位移对比效果图

Fig. 4　 Comparative effect of the total displacement, vertical landslide displacement in Jinliuping Village

型的全局卷积分支 GConvmsk和 PatchTST 结构分支
分别精准捕捉了时序数据中的全局特征和局部特
征,从而有效降低了整体复杂度,提高了模型的预
测精度。

表 1 给出了锦柳坪村滑坡总位移和垂直方向
不同模型位移预测精度对比。 可以看出,相较于
Autoformer 模型和 FEDformer 模型,GCformer 模型
的误差均达到了最低,其预测精度有了明显的
提升。
　 　 为了验证 GCformer 模型方法的可靠性,本文还
采用甘肃定西市渭源县会川镇元始滩村 GNSS 滑坡
23QJ01 监测点的相关数据进行了实验验证。 该滑
坡为碎石土与泥岩接触面滑动,且常年蠕动,滑面
处常有流水。 坡长 20 m,发育宽度 200 m,平均坡度
25°,总体坡向 130°。 为了数据的完整性和统一性,
采用与锦柳坪村监测点相同时间的监测数据,其处
理结果与预测结果分别如图 5、表 2 所示。
　 　 图 5 为元始滩村滑坡点总位移和垂直方向位移
对比结果。 可以看出,图 5 得到的结果与图 4 结果
基本一致,表明采用 GCformer 模型后元始滩村滑坡
的拟合度最高。 表 2 为元始滩村滑坡点总位移与垂

表 1　 锦柳坪村滑坡总位移和垂直方向不同模型位

移预测精度对比

Table 1　 Comparison of the displacement prediction
accuracy of different models of total displacement and
vertical direction of landslide in Jinliuping Village

指标 预测模型 MAE / mm MSE / mm RMSE / mm R2

GCformer 0. 274 0. 130 0. 360 0. 907
总位移 FEDformer 0. 357 0. 208 0. 456 0. 851

Autoformer 0. 345 0. 201 0. 449 0. 856
GCformer 0. 553 0. 505 0. 711 0. 871

垂直方向 FEDformer 0. 586 0. 551 0. 742 0. 859
Autoformer 0. 700 0. 784 0. 885 0. 800

直方向位移不同模型位移预测精度对比,表 2 所得

结论与表 1 基本一致,表明 GCformer 模型的预测精
度最高。

4　 结论

以渭源会川镇锦柳坪村滑坡监测为背景,利用

GCformer 模型提出一种基于 GCformer 的滑坡长期
位移预测模型,并用元始滩村滑坡监测点数据验证
了模型的可靠性和泛化性。 得出如下结论。



投稿网址:www. stae. com. cn

4918　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(12)

图 5　 元始滩村滑坡总位移、垂直方向滑坡位移对比结果

Fig. 5　 Comparison results of total displacement and vertical displacement of Yuanshitan Village Landslide

表 2　 元始滩村滑坡点总位移和垂直方向不同模型

位移预测精度对比

Table 2　 Comparison of prediction accuracy of total
displacement and vertical displacement of different
models at the landslide site in Yuanshitan Village

指标 预测模型 MAE / mm MSE / mm RMSE / mm R2

GCformer 0. 274 0. 130 0. 360 0. 917
总位移 FEDformer 0. 357 0. 208 0. 456 0. 851

Autoformer 0. 441 0. 317 0. 563 0. 902
GCformer 0. 553 0. 505 0. 711 0. 871

垂直方向 FEDformer 0. 586 0. 551 0. 742 0. 859
Autoformer 0. 845 1. 160 1. 072 0. 636

　 　 (1)本文模型采用全局分支中的卷积核高效参
数化,提取了滑坡位移数据的长期信息,从而有效
解决了 Transformer 结构在捕获长期依赖性方面存
在的局限性。 相较于 Autoformer 模型和 FEDformer
模型,在锦柳坪村和元始滩村滑坡监测点实例中,
GCformer 模型的 R2均达到最高,此模型可有效用于
滑坡位移预测,且具有一定的可靠性和泛化性,对
于提高滑坡位移的预测预警具有良好的作用。

(2)利用 PatchTST 模型中独特的补丁设计方
法,使模型追溯到更长的历史信息,提取到更全面

的局部数据特征,从而显著提高了模型的预测性
能,大大降低了模型的空间和时间复杂度。 在锦柳
坪村和元始滩村滑坡监测点中,GCformer 模型总位

移与垂直方向均实现了误差最低,预测精度更高、
预测效果更加稳定可靠。

所提滑坡长期位移预测模型在滑坡位移预测
方面取得了较高的预测精度,但是本文方法未考虑
该滑坡点人类活动和地下水位对滑位移的影响。
因此,如何提取有效的周期特征,以实现更具有解
释力的滑坡结果仍需进一步研究。
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