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【摘　 要】 　 针对静态预测模型难以满足动态滑坡趋势的准确预测，而动态预测模型往往带来计算

成本的增加，给实时预测带来困难的问题，提出一种基于粒子群优化算法（ＰＳＯ） －门控循环单元

（ＧＲＵ）－在线学习（ＯＬ）－动态模型重构（ＭＲＴ）的滑坡位移实时预测模型。 首先，结合 ＰＳＯ 和 ＧＲＵ
建立静态滑坡预测模型；其次，在静态模型基础上融入 ＯＬ策略，在获取最新监测数据后动态更新和

实时预测模型；然后，结合预测精度评价进行小批量 ＭＲＴ，动态实时预测滑坡趋势；最后，以四川省

王耳岩滑坡体为例对比分析多个相关模型。 结果表明：ＯＬ 和 ＭＲＴ 法可显著提升预测精度，其中

ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ模型的平均绝对误差（ＭＡＥ）、绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、拟
合优度 Ｒ２ 指标分别为 ０􀆰 ７９５、３􀆰 ５３、１􀆰 ４０、０􀆰 ９５４，平均每次预测时间为 ２５􀆰 ０ ｓ，具有最高的预测精度；
而 ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ模型 ４个指标分别为 １􀆰 ７３、７􀆰 ８２、２􀆰 ５４、０􀆰 ９１７，平均每次预测时间为 ０􀆰 ４９６ ｓ，在具

有较高预测精度的前提下大幅减少了计算成本。
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（ＭＲＴ）；　 滑坡位移；　 实时预测

Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ

ＴＡＮＧ Ｙｕｆｅｎｇ１，２， ＨＥ Ｌｉｑｉｕ１， ＸＩＯＮＧ Ｑｉｎｇｙｕａｎ２， ＸＩＯＮＧ Ｙａｌｉｎｇ２，
ＳＨＩ Ｙａｎｑｉｕ２， ＨＵ Ｇｕａｎｇｚｈｏｎｇ１

（１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｙｉｂｉｎ
Ｓｉｃｈｕａｎ ６４４００５， Ｃｈｉｎａ； ２ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｙｕａｎｄｅ Ｓａｆｅｔｙ ＆ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｚｉｇｏｎｇ Ｓｉｃｈｕａｎ ６４３０００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｔｈａｔ ｓｔａｔｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆａｃｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ
ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌｓ—ｗｈｉｃｈ ｈｉｎｄｅｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ—ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ



第 １２期 唐宇峰等：基于 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ的滑坡位移实时预测模型

ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ）， ａ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ （ＧＲＵ） ｎｅｔｗｏｒｋ， Ｏｎｌｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
（ＯＬ）， ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ Ｍｏｄｅｌ Ｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ （ＭＲＴ）． Ｆｉｒｓｔ， ａ ｓｔａｔｉｃ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ
ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＰＳＯ ａｎｄ ＧＲＵ． Ｓｅｃｏｎｄ， ａｎ ＯＬ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗａｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ， ｅｎａｂｌｉｎｇ
ｄｙｎａｍｉｃ ｕｐｄａｔｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｓ ｎｅｗ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ． Ｔｈｅｎ， ｓｍａｌｌ⁃ｂａｔｃｈ ＭＲＴ
ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｔｒｅｎｄｓ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｉｎ ｒｅａｌ
ｔｉｍｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｗａｎｇｅｒｙａｎ
ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｉｎ Ｓｉｃｈｕａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ａｓ ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＯＬ ａｎｄ ＭＲＴ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ Ｍｅａｎ
Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ （ＭＡＥ）， Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ （ＭＡＰＥ）， Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ），
ａｎｄ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ０􀆰 ７９５， ３􀆰 ５３， １􀆰 ４０， ａｎｄ ０􀆰 ９５４， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ２５􀆰 ０
ｓｅｃｏｎｄｓ ｐｅｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｔｈｅ ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ
ｍｏｄｅｌ ｙｉｅｌｄｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ １􀆰 ７３， ７􀆰 ８２， ２􀆰 ５４， ａｎｄ ０􀆰 ９１７ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｏｕｒ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ０􀆰 ４９６ ｓｅｃｏｎｄｓ ｐｅｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＳＯ）； 　 ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ （ ＧＲＵ）； 　 ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

（ＯＬ）；　 ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｒｅ⁃ｔｒａｉｎ （ＭＲＴ）；　 ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ；　 ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 我国是地质灾害频发国，每年滑坡等地质灾害

都会造成巨大的人员伤亡和财产损失。 根据《中国

统计年鉴》（２０２４ 版），近 ５ 年来，我国（不含港澳台

地区）共发生地质灾害 ２８ １０９起，其中，滑坡地质灾

害共发生 １６ ２０９起，占地质灾害总数的 ５７􀆰 ６７％［１］。
从灾害规模来看，我国小型地质灾害占地质灾害总

数的 ９２􀆰 ５１％［２］，且此类灾害监测点数量数以万计，
若采用多源传感器进行实时监测，在水文地质勘察、
工程地质分析，在人力、物力和财力方面均难以实

现，因此，往往以部署最重要、最具代表性的位移监

测为主，实现大范围、规模化、普及性的监测监控。
在此背景下，有效超前预测和研究滑坡位移，能够为

滑坡地质灾害预警和人员疏散提供依据，对减少人

员伤亡和经济损失具有十分重要的意义。
随着人工智能技术的飞速发展，在线监测与深

度学习相结合的超前预测为地质灾害预测预警提供

了新思路［３］。 诸如循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）、长短时记忆神经网络［４－５］ （ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＬＳＴＭ）、门控循环单

元［６］（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）等方法，因其在处

理时序数据上具有独特优势，在滑坡预测领域得到

广泛关注。 如唐宇峰等［７］建立了一种动态残差修

正的 ＬＳＴＭ 方法预测滑坡位移；ＬＩＮ Ｚｉａｎ 等［８］构建

了 ＬＳＴＭ 结合全连接（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＦＣ）模型预

测累计滑坡位移中的周期性位移；ＤＵＡＮ Ｇｏｎｇｈａｏ

等［９］整合降雨和水库水位数，提出了一种多变量

ＬＳＴＭ滑坡位移预测模型。 ＧＩＤＯＮ 等［１０］使用双向

ＬＳＴＭ建立了印度梅加拉亚邦滑坡带的实时预警系

统；ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｇａｎｇ等［１１］将 ＧＲＵ 应用于滑坡位移

预测，发现 ＧＲＵ能够以较少的异常值描绘滑坡周期

性位移的变化，能较好地预测数据集中的局部峰值。
同时，为进一步提高模型精度，许多学者还基于优化

算法对模型超参数寻优，从而增强模型的滑坡预测

性能。 如杨伟东等［１２］提出一种基于自适应粒子群、
支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）和 ＧＲＵ
的组合模型预测滑坡周期项位移；ＺＨＡＮＧ Ｌｉｚｈｏｕ
等［１３］ 将 粒 子 群 优 化 算 法 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）与深度神经网络、卷积神经网络

和 ＧＲＵ相结合，研究了 ＰＳＯ 在增强滑坡易发性评

估的深度学习模型方面的有效性；ＷＡＮＧ Ｙａｎｋｕｎ
等［１４］采用 ＰＳＯ优化了 ５种流行的机器学习方法，并
对比了 ５种方法在滑坡位移预测中的性能。 ＧＯＮＧ
Ｗｅｎｐｉｎｇ等［１５］ 采用 ＰＳＯ 和最小二乘支持向量机

（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）获得

点预测结果和滑坡位移区间。 总之，现有研究表明：
优化算法可有效提高滑坡预测模型的精度。 然而，
上述研究均基于历史监测数据一次性建立预测模

型，模型一旦训练完成后，其模型参数便不会发生变

化，即静态模型。 相对的，滑坡体具有滑坡趋势变化

的动态特性，特别是在滑坡灾害产生前的临滑期，往
往会产生与历史位移趋势完全不符的“突变”，导致

基于历史信息建立的静态模型产生预测精度不足，

·１７·
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甚至无法有效预测的困难，这对突变期位移的准确

预测提出挑战。
基于此，笔者提出一种 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ －在线学习

（Ｏｎｌｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＬ） －动态模型重构（Ｍｏｄｅｌ Ｒｅ⁃
Ｔｒａｉｎ，ＭＲＴ）的滑坡位移动态预测模型，以期为滑坡

的动态实时预测提供一种新思路。

１　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 理论基础

１􀆰 １　 ＧＲＵ 基本原理

　 　 ＧＲＵ 是一种 ＲＮＮ［１６］ 的变体，旨在解决传统

ＲＮＮ中存在的梯度消失问题，从而更好地处理长序

列数据。 ＧＲＵ与 ＬＳＴＭ［１７］类似，都是引入门控机制

来控制信息流动，但 ＧＲＵ 结构比 ＬＳＴＭ 更简单，参
数更少，因此具有更高的计算效率。

ＧＲＵ神经网络由 ＣＨＯ 等［１８］提出，包括 ２ 个门

功能：更新门和复位门。 更新门用于控制隐藏层状

态从前一时刻到当前隐藏层状态的更新量。 复位门

用于控制隐藏层状态从前一时刻更新到当前可选隐

藏层状态的程度，基本原理如图 １ 所示。 图 １ 中，
ｈｔ －１ 为前一个节点传递的隐藏状态，ｘｔ 为当前节点

输入信息，ｚｔ 和 ｒｔ 为更新门和复位门， ｈ
～

ｔ 为候选隐

藏状态， σ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，ｔａｎｈ 为将实数映射

到［－１，１］的双曲正切函数，ｈｔ 为时间 ｔ 的最终隐藏

状态。

图 １　 ＧＲＵ 基本工作原理

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｉｒｃｕｉｔ ｏｆ ＧＲＵ

在 ＧＲＵ中，通过 ｈｔ －１ 和 ｘｔ 来计算 ｚｔ 和 ｒｔ 的信

息。 其中，更新门决定了先前隐藏状态和当前隐藏

状态之间的更新程度，而复位门用于控制从上一时

刻更新到当前可选隐藏层状态的程度，分别表示为：
ｚｔ ＝ σ（Ｗｚｘｔ ＋ Ｕｚｈｔ－１ ＋ ｂｚ） （１）
ｒｔ ＝ σ（Ｗｒｘｔ ＋ Ｕｒｈｔ－１ ＋ ｂｒ） （２）

式中：Ｗｚ、Ｕｚ、Ｗｒ、Ｕｒ 为可供学习的权重矩阵；ｂｚ 和
ｂｒ 分别为更新门和复位门的偏置。

ｈ
～

ｔ 捕捉 ｘｔ 对隐藏状态的潜在影响，并与 ｈｔ －１

一起得到 ｈｔ，表示为：

ｈ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｈｘｔ ＋ Ｕｈｈｔ－１ ＋ ｂｈ） （３）

ｈｔ ＝ （１ － ｚ）·ｈ
～

ｔ ＋ ｚ·ｈｔ －１ （４）
式中：Ｗｈ 和 Ｕｈ 为可学习的权重矩阵；ｂｈ 为偏置。

１􀆰 ２　 ＰＳＯ 算法

　 　 ＰＳＯ的基本思路是将待求解问题的解描述为

粒子，各粒子在 Ｎ 维解空间中不断更新以寻求更优

解［１９］。 其中，个体最优 Ｐ 表示该粒子所经过位置中

的最优解，而粒子群中最好的粒子位置定义为群体

最优 Ｇ。 在每次迭代时，每个粒子都会追踪个体最

优和群体最优从而进行位置更新，并通过计算适应

度重新获取 Ｐ 和 Ｇ，从而不断逼近最优解。 对某一

个粒子 ｉ ，其速度和位置更新方法为：
Ｖｋ＋１

ｉｄ ＝ ωＶｋ
ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（Ｐｋ

ｉｄ － Ｘｋ
ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（Ｇｋ

ｄ － Ｘｋ
ｉｄ） （５）

　 　 　 　 　 　 Ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ Ｘｋ

ｉｄ ＋ Ｖｋ＋１
ｉｄ （６）

式中：Ｖｉｄ 和 Ｘ ｉｄ 分别为粒子速度和位置；ｋ 为当前迭

代次数； ｄ ＝ １，２，…，Ｄ；ｉ ＝ １，２，…，ｎ ；ω 为惯性权

重；Ｄ 为空间维数；ｎ 为粒子个数；ｃ１ 和 ｃ２ 为学习因

子；ｒ１ 和 ｒ２ 为［０，１］之间的随机数。

１􀆰 ３　 ＯＬ

　 　 ＯＬ 是一种实时深度学习模型训练方法。 与传

统批量学习不同，ＯＬ中，每接收到新的数据后，会立

即根据新数据在小批量样本下基于原有模型进行加

强训练并更新参数，从而在极少计算成本下保证模

型实时性，提高模型精度。 相对于传统批量学习，
ＯＬ能够在无需重新训练情况下更迅速地适应新数

据，更擅长处理实时数据流以及分布随时间变化的

非平稳数据。

２　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 实时预测模型

　 　 为同时满足滑坡预测精度和时效性要求，构建

一种基于 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ的动态滑坡预测模型。
该模型可分为 ３个阶段：

１） 初始静态模型构建。 初始静态模型是指利

用已有历史监测数据训练而建立的模型。 由于初始

模型构建不对预测实时性产生影响，因此，可容许更

大的训练数据量，以更多的计算成本更好地挖掘历

史数据信息。 在训练时，根据已有监测数据，采用滑

窗流转训练方式，每次采用同样数量的滑窗数据预

测滑窗后的下一次数据，并使得隐藏状态在窗口间

流动，最终以多次流转下均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ

·２７·
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Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）的均值为适应度函数，基于 ＰＳＯ 对

ＧＲＵ的超参数寻优并构建基于 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 的初始静

态模型。 其中，ＰＳＯ⁃ＧＲＵ训练流程如图 ２所示。

图 ２　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 训练流程

Ｆｉｇ． ２　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

通过构建 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 静态模型，可以充分挖掘

滑坡的历史位移趋势，并作为 ＯＬ的模型依据。
２） ＯＬ 阶段。 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 的初始静态模型能够

拟合滑坡历史位移趋势，但却难以保证滑坡趋势发

生变化时的预测效果，因此，加入 ＯＬ 方法对动态更

新模型、获取边坡最新位移趋势至关重要。 然而，
ＯＬ会不可避免地增加计算成本，若保持与静态模型

相同的窗口大小，会显著降低实时预测的效率和可

行性。 为提升滑坡趋势变化时模型预测的精度和时

效性，提出静态－动态协同训练框架：在获取初始静

态模型后，通过权重继承机制将模型参数迁移至 ＯＬ
阶段，随后，每获取一次监测数据 Ｄｔ，都基于包含最

新监测数据的小窗口数据对输入的模型进行参数更

新。 由于每一次更新都是在上一次子模型更新的基

础上进行的，从而实现累计学习。 利用 ＯＬ 策略，一
方面，模型参数会随着新监测数据而不断动态更新，
提高了模型预测精度；另一方面，因无需重新构建模

型，最大限度减少了计算成本，保证了预测时效性。
３） ＭＲＴ阶段。 当边坡位移趋势产生显著变化

时，基于 ＯＬ更新的动态模型可能仍不能满足新的

预测需求（表现为预测精度显著下降）。 因此，加入

ＭＲＴ机制：每获取下一个监测数据 Ｄｔ＋ １ 后，则以 ＯＬ
窗口大小为初始窗口大小、采用动态滑动窗口的滑

窗流转训练方式进行 ＭＲＴ，建立新的 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 模

型并作为后续 ＯＬ 的输入模型。 动态滑动窗口，是
指当重构后的模型仍不能满足预测精度要求，模型

会持续减小滑动窗口大小以反映近期滑坡趋势，直
到满足精度要求为止。 通过动态窗口的模型重构，

可在滑坡趋势发生较大变化时自动调整模型并识别

出近期滑坡趋势，大大提升滑坡趋势变化时的预测

精度。
通过以上 ３部分，在保证动态预测精度的同时，

大大提高预测效率，同时，又在滑坡趋势发生明显变

化时进行动态更新，满足滑坡预测精度和实时性的

双重需求。 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 动态实时预测模型

的总体流程如图 ３ 所示。 图 ３ 中，Ｐ 为预测所得数

据，Ｄ 为监测所得数据，ｔ 为当前监测周期数。

图 ３　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 实时预测模型流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ ｍｏｄｅｌ

３　 实时预测模型工程应用及分析

３􀆰 １　 数据来源

　 　 以四川省宜宾市李庄镇王耳岩滑坡为例探讨。
该滑坡体地理坐标为东经 １０４°４７′２６″，北纬 ２８°４６′
４５􀆰 ３″，坡度为 ２０ ～ ４５°。 滑坡体后缘为坡体后部山

腰处，体积约 １ 万 ｍ３，主要威胁对象为滑坡中部公

路 ５０ ｍ 及前缘的住户 ６ 户 ３５ 人，为小型迁移式滑

坡。 根据现场情况，实时监测滑坡体位移，滑坡体和

监测点位置如图 ４所示。
２０２０年 ８ 月 ２６ 日 １９ 时—９ 月 １１ 日 １６ 时，共

获取 ４００组实测数据，其中每组数据间隔为 １ ｈ。 为

避免偶然波动引起的影响，采用三点平均的移动平

均法预处理数据，预处理后的累计位移如图 ５所示。

３􀆰 ２　 模型 ｃ 构建与参数选取

　 　 构建初始静态模型：采用前 ２５０ 组数据构建初

始模型，其中，ＰＳＯ的参数 ｃ１ ＝ ０􀆰 ５，ｃ２ ＝ ０􀆰 ３，ω ＝ ０􀆰 ９，
粒子数量为 １０，迭代次数为 ５；ＰＳＯ 优化的 ＧＲＵ 参

·３７·
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图 ４　 监测设备安装

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

图 ５　 滑坡位移监测数据

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

数包括单元数（１０ ～ １００）， 学习率（０􀆰 ０００ １ ～ ０􀆰 １），
Ｄｒｏｐｏｕｔ率（０～０􀆰 ５），Ｌ２ 正则化强度（０ ～ ０􀆰 ０１）。 初

始模型流转训练次数设置为 ５，即每次输入采用 ２４５
个数据进行训练，依次预测最后 ５个位移数据，并以

５次预测的平均 ＭＳＥ 值作为 ＰＳＯ 优化的适应度函

数，训练迭代次数为 １００。
构建 ＯＬ模型：为保证 ＯＬ的计算效率，ＯＬ流转

窗口大小为 ５０，训练迭代次数为 ５。
构建 ＭＲＴ模型：当预测值与实测值差值的绝对

值大于 ５ ｍｍ时，模型进入ＭＲＴ，其中 ＰＳＯ参数设置

和优化的 ＧＲＵ 参数与构建初始模型时一致。 模型

重构的流转窗口大小为 ５０，流转训练次数设置为 ５，
若重构模型不能达到预测精度，则流转窗口每次减

小 ５个数据并重新构建模型，直到数据量小于 ２０ 为

止，训练迭代次数设置为 ３０。
为明确模型中 ＰＳＯ、ＯＬ和模型动态重构对预测

效果的影响，分别采用无 ＰＳＯ 优化训练的 ＧＲＵ 静

态模型、静态＋ＯＬ 模型（ＧＲＵ⁃ＯＬ）、静态＋ＯＬ＋动态

重构模型 （ ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ）以及基于 ＰＳＯ 优化的

ＧＲＵ的初始静态模型（ＰＳＯ⁃ＧＲＵ）、静态＋ＯＬ 模型

（ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ）的预测结果进行对比。 其中，无
ＰＳＯ优化时，ＧＲＵ 模型的单元数、学习率、Ｄｒｏｐｏｕｔ

率、Ｌ２正则化强度分别为 ５０、０􀆰 ０１、０􀆰 ２５ 和 ０􀆰 ００５，
其他涉及的模型参数均与文中所提模型的设置

一致。

３􀆰 ３　 预测结果及性能评价

　 　 图 ６—图 ８ 分别为 ＰＳＯ 优化下 ３ 种模型与无

ＰＳＯ优化的 ３种模型的预测效果对比。 从图 ６可以

看出，ＰＳＯ⁃ＧＲＵ模型比单 ＧＲＵ 模型具有明显优势，
这是因为 ＰＳＯ 找到了更好的 ＧＲＵ 结构参数，训练

的 ＧＲＵ模型更为优秀。 然而，由于滑坡趋势在后期

发生了明显变化，即使是更优的 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 模型也

无法适应快速变化的滑坡趋势。

图 ６　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ 和 ＧＲＵ 结果对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＯ⁃ＧＲＵ
ａｎｄ ＧＲＵ

图 ７　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ 和 ＧＲＵ⁃ＯＬ 结果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ
ａｎｄ ＧＲＵ⁃ＯＬ

从图 ７ 和图 ８ 可以看出，在加入 ＯＬ 和模型重

构后，滑坡位移预测的精度明显提升。 其中，ＰＳＯ⁃
ＧＲＵ⁃ＯＬ模型和 ＧＲＵ⁃ＯＬ模型虽然预测的趋势与实

测值相符，但由于滑坡趋势的迅速改变，引起了预测

值的大幅波动，影响了预测的精确性。 而 ＰＳＯ⁃
ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ模型和 ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型由于引入

了重构机制，其预测精度得到大幅提升。 然而，当没

·４７·
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图 ８　 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 和 ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 结果对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ
ａｎｄ ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ

有经过 ＰＳＯ优化时，ＧＲＵ 模型的波动性明显更强，
说明超参数不合理会导致的预测性能下降。

为进一步挖掘各模型性能，采用平均绝对误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）、绝对百分比误差

（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）、均方根误

差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）及拟合优度 Ｒ２

共 ４ 种指标对各模型进行定量评价。 其中，ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ和 ＲＭＳＥ越接近 ０ 表示效果越好，Ｒ２ 越接近

１说明预测越准确［２０］。 各模型评价结果见表 １。
计算成本分析：从表 １ 中 ＧＲＵ、ＧＲＵ⁃ＯＬ、ＰＳＯ⁃

ＧＲＵ、ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ ４ 个模型的计算时间对比可以

看出，ＯＬ对计算时间的影响非常小，这是因为 ＯＬ
　 　 　 　 　 　

表 １　 各模型评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ
模型 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ Ｒ２ Ｔ ／ ｓ τ ／ ｓ
ＧＲＵ １７􀆰 ２ ６０􀆰 ４ ２４􀆰 ９ ０􀆰 １８８ ７􀆰 ２５ ０􀆰 ０４８
ＧＲＵ⁃ＯＬ ２􀆰 ４２ ７􀆰 ８４ ４􀆰 ９１ ０􀆰 ８４０ ２４􀆰 ７ ０􀆰 １６５

ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ １􀆰 ７３ ７􀆰 ８２ ２􀆰 ５４ ０􀆰 ９１７ ７４􀆰 ４ ０􀆰 ４９６
ＰＳＯ⁃ＧＲＵ ４􀆰 ６２ １６􀆰 ３ ６􀆰 ８３ ０􀆰 ７７７ ７􀆰 ３６ ０􀆰 ０４９
ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ ２􀆰 ０７ ６􀆰 ６０ ３􀆰 ９５ ０􀆰 ８７１ ２４􀆰 ２ ０􀆰 １６１

ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ ０􀆰 ７９５ ３􀆰 ５３ １􀆰 ４０ ０􀆰 ９５４ ３７４６ ２５􀆰 ０
　 　 注：Ｔ 为初始静态模型构建好后，模型进行 １５０次预测的总时间；τ 为平均每次预测的时间。

无需重新训练模型，只需要用较少的迭代次数对模

型参数进行动态更新，所需的计算成本非常少。 而

从 ＧＲＵ⁃ＯＬ、 ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ、 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ、 ＰＳＯ⁃
ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ ４个模型的计算时间对比看出，模型

重构对计算成本的影响要大于 ＯＬ，这是因为在滑坡

趋势发生显著变化时，可能要经过多次批量大小的

调整以获取最新的滑坡趋势，因此增加了计算成本。
特别是 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型，由于 ＰＳＯ 在模型

重构中要经过多次寻优以找到更优的超参数，因此

对计算成本的影响最大。
模型性能分析：经过 ＰＳＯ 优化的各模型评价指

标显著优于未经 ＰＳＯ 优化的模型性能，而在加入

ＯＬ和 ＭＲＴ策略后可进一步提升模型预测精度。 其

中，ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型在 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ
及拟合优度 Ｒ２ 等 ４ 个指标上分别达到了 ０􀆰 ７９５、
３􀆰 ５３、１􀆰 ４０、０􀆰 ９５４，均为各模型评价中的最优值，充
分体现了该模型在预测趋势变化滑坡中的精度优

势。 同时，ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型平均每次预测计

算时间为 ２５􀆰 ０ ｓ，其运算效率可以实现分钟级的预

测，满足大多数工程中实时性的需求。 而 ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃
ＭＲＴ模型的各评价指标分别为 １􀆰 ７３、７􀆰 ８２、２􀆰 ５４、
０􀆰 ９１７，预测精度虽低于 ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型，但

由于不需要进行超参数优化，平均每次优化时间仅

需 ０􀆰 ４９６ ｓ，大大节省了计算成本、提升了实时预测

性能，因此，可适用于计算能力有限（如嵌入式端计

算）的工程项目。

４　 结　 论

　 　 １） ＰＳＯ 优化可显著提高各预测模型的预测精

度，而经过 ＯＬ动态更新后，各模型的各评价指标均

优于未经 ＯＬ的对应模型，说明 ＯＬ具备根据滑坡趋

势实时更新模型参数的能力，能够大幅提高预测准

确率。
２） 模型重构能更好的适应并预测滑坡趋势的

显著变化，其中，ＰＳＯ⁃ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型的 ＭＡＥ、
ＭＡＰＥ、 ＲＭＳＥ、 Ｒ２ 分 别 达 到 ０􀆰 ７９５、 ３􀆰 ５３、 １􀆰 ４０、
０􀆰 ９５４，平均每次预测的时间为 ２５􀆰 ０ ｓ，能够达到分

钟级的预测效率，在满足滑坡预测实时性需求的同

时达到最优的预测精度；而 ＧＲＵ⁃ＯＬ⁃ＭＲＴ 模型的

ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、 ＲＭＳＥ、 Ｒ２ 分别为 １􀆰 ７３、 ７􀆰 ８２、 ２􀆰 ５４、
０􀆰 ９１７，平均每次预测时间为 ０􀆰 ４９６ ｓ，更适合计算能

力有限条件下的实时预测。
３） 文中研究仅基于滑坡位移时序数据开展了

预测研究，尚未考虑水文、气象等多源异构数据对滑

·５７·
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　 　 　 　 　 　坡位移的动态影响。 未来研究将通过多模态数据融合方法，整合降雨、地下水位等环境因子与位移监测数

据，以提升预测模型的时空精度、环境适应性和泛化能力。
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合影响因子为 ３ ０８５，复合他引影响因子为 ２􀆰 ５３９，５ 年影响因
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