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【摘　 要】 　 为精准判识包含大量噪声数据的滑坡变形特征及诱发因素，提出一种基于保序回归的

位移监测数据降噪处理方法，构建考虑时间滞后效应下不同分区变形与多级水文气象条件的关联规

则。 以重庆市奉节县渣口石滑坡为例，对比分析保序回归处理前后的位移监测数据，初步探讨不同

位置的滑坡变形特征，计算各监测点位移相对降雨量与库水位高程的滞后时间，挖掘不同分区的滑

坡变形与水文气象因子关联规则，明确该滑坡的长期变形特征及其诱发因素。 结果表明：保序回归

算法能够有效剔除非物理噪声、保留本征信号，显著提升数据质量；渣口石滑坡变形呈现显著空间异

质性，前缘受库水下降与降雨共同控制变形最大，后缘受地形增强的降雨补给影响次之；库水位骤降

（＞０􀆰 ５ ｍ ／ ｄ）与强降雨（＞３０ ｍｍ ／ ｄ）协同作用，产生指向坡外的渗透力并削弱基质吸力，是该滑坡失

稳的主要触发机制。
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０　 引　 言

　 　 地质安全是国土资源与空间开发利用的基础保

障。 滑坡作为一种典型的地质灾害，对人口密集区、
交通干线、水利水电枢纽和城镇建设构成严重威胁，
直接关系到人民生命财产安全及生态环境破坏［１］。
据统计，２００４—２０１６ 年我国（不含港澳台地区）共发

生滑坡 ２７８ ８８０ 次，占所有非地震地质灾害事件的

９７􀆰 ９％［２］。 有效防范和减轻滑坡灾害风险，已成为

工程地质环境与灾害领域的核心任务［３－４］。 在此背

景下，原位实时监测可为揭示滑坡演化全过程、捕捉

失稳前兆信息提供极其重要的数据支撑［５］。
变形监测是滑坡监测领域的关键内容，为滑坡

稳定性分析和早期预警提供数据基础。 全球卫星导

航系统（Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）凭
借其全天候、高精度的连续观测优势，在滑坡防治工

程中已得到广泛应用［６］。 然而，实践表明：ＧＮＳＳ 位

移观测值中包含固有的多路径效应、大气延迟、接收

机测量噪声等物理误差源，使得自动化 ＧＮＳＳ 位移

时序数据经常表现出轻微的背景震荡［７］（±５ ｍｍ 幅

值的非周期性波动）现象，甚至出现显著偏离整体

变形趋势的离散位移“孤点”，存在复杂监测数据中

噪声与真实变形信号难以有效甄别的问题［８］。 工

程实践中往往将这些非理想数据点视为无意义的噪

声予以剔除或简单地平滑处理，这可能导致：①丢失

包含潜在变形信息（如局部加速、外部扰动响应）的
宝贵数据片段；②过度解读这些“波动”而误判滑坡

状态，引发不必要的预警或工程干预［９－１０］。 因此，消
除缺陷数据中误差系统并保留变形本征信息，准确

合理地评估滑坡状态成为提升滑坡监测预警可靠性

的一大行业共性问题［１１］。 当前，针对此非“理想”
监测数据的处理主要分为物理模型修正法（如精密

单点定位－实时动态差分技术）、统计滤波剔除法

（如 ３􀆟 准则、Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ 低通滤波）和机器学习降噪

法（如长短期记忆网络自编码器）３ 类。 杜源等［１２］

基于扩展卡尔曼滤波理论，提出顾及监测点历史形

变状态信息的 ＧＮＳＳ 实时滤波算法，获取更加可信

的实时解算序列。 ＬＩＵ Ｘｉａｏｈｕａｎ 等［１３］ 针对高精度

ＧＮＳＳ 位移监测中的多路径误差消除问题，提出基

于突变点识别的滑动分段方法，并提前 ３ ｈ 成功预

警黑方台滑坡事件。 ＮＡＶＡ 等［１４］ 提出 １ 种基于深

度学习的滑坡位移预测方法，该方法利用深度学习

模型处理监测数据，能够有效提高滑坡位移预测的

精度。 ＱＩＵ Ｈｏｎｇｚｈｉ 等［１５］ 提出基于数据增强（Ｄａｔａ
Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ＤＡ）提升训练集数据质量的滑坡预

测方法，为滑坡预测提供创新思路。 尽管现有研究

在非平稳位移数据质量提升方面取得一定进展，但
仍存在一些缺陷，如传统低通滤波在去噪时可能过

度平滑掉蕴含加速前兆的高频变形分量；而长短期

记忆网络自编码器等深度学习模型对训练数据量要

·２２１·
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求过高，依赖大量训练数据导致小样本滑坡适用性

受限［１６］。 因此，如何有效利用含有大量噪声的非稳

定位移监测数据成为滑坡数据科学的重点。
鉴于此，笔者立足滑坡 ＧＮＳＳ 位移监测含噪数

据的科学利用问题，拟提出基于保序回归的降噪处

理方法，并以渣口石大型滑坡开展案例研究。 首先

对 ＧＮＳＳ 位移监测数据保序降噪，再计算滑坡位移

相对于水文气象因素（如库水位高程、降雨）响应的

滞后时间。 通过构建不同分区变形与多级水文气象

条件的关联规则，系统探究滑坡变形的时空演化特

征及其主要诱发因素，以期为制定更具针对性的滑

坡风险防控策略提供科学依据。

１　 位移保序约束及关联分析算法

１􀆰 １　 保序回归

　 　 保序回归是一种非参数回归方法，适用于自变

量与因变量之间存在单调关系的场景［１７］。 其核心

目标是通过拟合数据点的同时，强制约束预测值的

单调性，从而在保持数据内在顺序结构的前提下最

小化预测误差。 基于地质力学先验的单调性约束条

件（即累计位移单调增加），对滑坡位移时序监测数

据进行物理机制驱动的噪声过滤与趋势还原。
给定观测数据集｛（ ｘｉ， ｙｉ）｝ ｎ

ｉ＝１，其中，ｘｉ∈Ｒ 为

有序自变量，即观测时间（假设（ｘ１≤ｘ２≤…≤ｘｎ）。
保序回归求解一组预测值｛ ｙ^ｎ｝ ｎ

ｉ＝１，即滑坡位移。 该

数据集满足以下约束与优化目标：①目标函数单调

性约束：ｙ^１≤ ｙ^２≤…≤ ｙ^ｎ（递增）或 ｙ^１≥ ｙ^２≥…≥ ｙ^ｎ

（递减）；②其目标函数所具有的残差平方和（Ｓｕｍ ｏｆ

Ｓｑｕａｒｅｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ， ＳＳＤ）： ＳＳＤ ＝ｍｉｎ
ｙ^１…ｙ^ｎ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２，

且满足于 ｙ^１≤ｙ^２≤…≤ｙ^ｎ。
保序回归算法的关键特性与评价指标包括：

①拟合特性：保序回归的预测值为分段常数函数，相
邻区间的跳变点对应数据中的关键转折。 若数据本

身严格单调，保序回归为普通最小二乘拟合。 ②误

差度量：均方误差（Ｍｅａｎ⁃Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）：衡量

整体拟合精度；单调性违背次数和评估拟合结果对

约束的满足程度（理想情况下为 ０）。

１􀆰 ２　 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联分析算法

　 　 关联分析是一种无监督数据挖掘技术，旨在从

大规模事务数据中发现频繁共现的项集及其关联规

则［１８］。 其核心目标包括：①揭示潜在特征：识别高

频出现的项组合；②支持决策优化：基于规则指导交

叉销售、库存管理或个性化推荐；③探索数据内在结

构：通过项集之间的依赖关系理解复杂系统的行为

模式。
关联规则通常表示为 Ｘ→Ｙ（前项 Ｘ 推演出后

项 Ｙ），其重要性通过以下指标量化：
１） 支持度 Ｓ：衡量项集在整个数据集中出现的

频率。

Ｓ（Ｘ ∪ Ｙ） ＝ Ｔ ∈ Ｄ Ｘ ∪ Ｙ ⊆ Ｔ{ }

｜ Ｄ ｜
（１）

式中：Ｓ 为 Ｘ∪Ｙ 的支持度；Ｄ 为事件数据集；Ｔ 为单

个事件。
２） 置信度 Ｃ：反映规则 Ｘ→Ｙ 的可靠性。

Ｃ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｓ（Ｘ ∪ Ｙ）
Ｓ（Ｘ）

（２）

式中 Ｃ 为当 Ｘ 出现时 Ｙ 也出现的条件概率。
３） 提升率 Ｌ：评估规则的有效性，衡量 Ｘ 与 Ｙ

的统计独立性。

Ｌ（Ｘ → Ｙ） ＝ Ｓ（Ｘ ∪ Ｙ）
Ｓ（Ｘ）·Ｓ（Ｙ）

（３）

式中 Ｌ 为当 Ｘ 出现时对 Ｙ 出现概率的影响程度；当
Ｌ＞１ 时，Ｘ 与 Ｙ 呈正相关，规则才有意义。

２　 滑坡案例

　 　 渣口石滑坡位于长江支流梅溪河右岸斜坡地带

分别如图 １ａ、图 １ｂ 所示。 滑坡左边界为冲沟，右边

界为山脊，前缘高程为 １６０ ｍ，伸入梅溪河主河道，
后缘高程约 ３５５ ｍ。 滑坡现有分布面积约 ２􀆰 ２６×１０５

ｍ２，体积约 ４􀆰 ５２×１０６ ｍ３，属大型土质老滑坡，平均

坡向约为 ２７°。 斜坡地形中前部缓而后部陡，省道

Ｓ１０３ 从滑坡中部穿过。 除公路交通外，滑坡风险还

威胁包括耕地 ０􀆰 １５ ｋｍ２、居民 ２８ 人安全及梅溪河航

运安全。 据历史资料记录和现场调查显示，２００３ 年

８ 月，在滑坡中后缘发生局部滑塌；２００５ 年 ５ 月，再
次发生局部崩塌，造成居民房屋严重破坏。 目前滑

坡体仍保持滑移变形。
滑坡区地层岩性如图 １ｃ、图 １ｄ 所示，滑物质主

要为第 ４ 系全新统滑坡堆积层碎块石土 Ｑｄｅｌ ４，碎
块石呈棱角状、巨块状，以泥岩、砂岩为主，块石含量

为 ５０％～８０％，粒径一般为 ０􀆰 １５ ～ １􀆰 ５０ ｃｍ。 滑体厚

５～３５ ｍ，前缘剪出口附近较厚，向后缘逐步变薄。
滑带厚度 ０􀆰 ４～１􀆰 ０ ｍ，滑带物质主要为灰褐色粉质

黏土夹碎块石。 滑坡区内降雨主要集中在夏季，年
降水量约 １ ０００ ｍｍ，极端性较强；库水位在 １４５ ～
１７５ ｍ 高程区间周期性波动，前缘受冲刷影响显著。

·３２１·
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图 １　 渣口石滑坡典型平、剖面图及 ＧＮＳＳ 位移监测布设

Ｆｉｇ． １　 Ｐｌａｎ ａｎｄ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｖｉｅｗｓ ｏｆ Ｚｈａｋｏｕｓｈｉ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ，
ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ＧＮＳＳ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ

由图 １ 可知：滑坡区内 ６ 个 ＧＮＳＳ 位移监测点

（Ｇ１—Ｇ６）的布设情况，包括滑坡前缘（Ｇ１ 和 Ｇ２）、
中部（Ｇ４）及后缘（Ｇ３、Ｇ５ 和 Ｇ６）。 这些监测点从

２０１６ 年 ６ 月—２０２３ 年 ６ 月的位移曲线及同期降雨

与库水位高程数据如图 ２ 所示。 位移曲线的阶跃式

上升大多发生于持续性暴雨期间；２７ 次暴雨及大暴

雨事件中，１５ 次（占比 ５５􀆰 ６％）均触发滑坡变形。 初

步表明强降雨可能是滑坡变形的直接诱发因素。 同

时，观察到位移曲线上升趋势多与库水位下降阶段

同步出现，表明水位下降也可能促进滑坡的变形。
然而，并非所有水位下降情况均引发位移加速上升，
这种非线性响应特征说明滑坡变形可能受水位变化

与其他因素的共同控制。

图 ２　 ＧＮＳＳ 实测位移及其同期降雨与库水位记录

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ ＧＮＳＳ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｒｅｃｏｒｄｓ

３　 滑坡变形特征及诱发因素关联分析

３􀆰 １　 基于位移保序约束的数据优化

　 　 图 ３ 显示了位移保序约束下滑坡长期变形分析

流程图。 如 １􀆰 １ 节所述，在不考虑系统误差和人为

干预的条件下，滑坡累计位移曲线应始终保持斜率

非负特征。 引入保序回归算法修正原始累计位移数

据，其核心约束条件为确保修正后的累计位移序列

严格单调增加，遵循滑坡位移累积不可逆的物理本

质。 图 ４ 分别展示了滑坡前、中、后部 ３ 个代表性监
测点累计位移曲线经保序回归处理前后的对比结

果。 保序降噪后的位移曲线有效消除原始数据中存

在的大量非物理性负位移，保留真实变形信息。 这

种基于数学优化理论的校正方法，即剔除监测噪声

干扰，又完整继承滑坡演化的地质力学特征，为后续

的滑坡变形特征及机制分析提供更可靠的数据

基础。

３􀆰 ２　 考虑时滞效应的滑坡变形特征

　 　 受非饱和渗流－岩土变形耦合过程控制［１９］，库
岸边坡（或涉水滑坡）变形对降雨及水位变动的响

·４２１·



第 ３ 期 叶霄等：基于保序回归的滑坡变形与诱发因素关联分析

图 ３　 位移保序约束的滑坡变形与诱发因素关联分析流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ
ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒｉｇｇｅｒｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｉｓｏｔｏｎｉｃ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ

图 ４　 保序回归处理前后的累计位移曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ｉｓｏｔｏｎｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

应通常呈现出显著的滞后特征［２０］。 确定位移响应

滞后时间将为后续准确评估诱发因素对滑坡变形的

影响程度提供重要依据［２１］。 为定量描述其变形时

滞效应，采用 ２ 种交叉相关分析指标（即皮尔逊相

关、归一化互信息），选取库水位高程和降雨量作为

关键因子，确定各位移监测点对这 ２ 个因子响应的

滞后时间［２２］，见表 １。

表 １　 滑坡位移相对降雨与库水位的滞后时间

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ

序号 ＴＲ ／ ｄ ＰＣＣＲ ＮＭＩＲ ＴＲＷＬ ／ ｄ ＰＣＣＲＷＬ ＮＭＩＲＷＬ

Ｇ１ ４ ０􀆰 ２１ ０􀆰 ２０ ３３ －０􀆰 ３３ －０􀆰 ３３
Ｇ２ １２ ０􀆰 ３５ ０􀆰 ３４ ４９ －０􀆰 ２０ －０􀆰 ２０
Ｇ３ １３ ０􀆰 ３２ ０􀆰 ３２ ４０ －０􀆰 ２１ －０􀆰 ２８
Ｇ４ １８ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ２２ ６４ －０􀆰 ２１ －０􀆰 １７
Ｇ５ １１ ０􀆰 ３２ ０􀆰 ３２ ４７ －０􀆰 ２２ －０􀆰 ２１
Ｇ６ ２ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ３０ ２６ －０􀆰 ２８ －０􀆰 ２８

　 　 注：ＴＲ 为相对降雨的位移滞后时间，ｄ；ＴＲＷＬ 为相对库水
位波动的位移滞后时间，ｄ；ＰＣＣＲ 和 ＰＣＣＲＷＬ 分别为对应滞
后时间的皮尔逊相关系数；ＮＭＩＲ 和 ＮＭＩＲＷＬ 分别为对应滞后
时间的归一化互信息值。

　 　 除 Ｇ１ 和 Ｇ６ 外，位移对降雨的响应滞后时间分

布在 １１～１８ 天，呈中等正相关（即降雨量增大导致

有效应力增大，进而诱发位移增大）；监测点 Ｇ１ 和

Ｇ６ 因临近道路和滑坡后缘边界，张拉裂缝有利于降

雨入渗，其滞后时间分别为 ４ 和 ２ 天，呈弱相关。 因

此，确定用于后续关联分析的滑坡前、中、后部位移

速率对降雨量响应滞后时间 ＴＲ 取值分别为 ８、１８、
９ 天。 相反，位移对库水位的响应均呈弱—中等负

相关（即库水位下降后，位移呈现显著的滞后性增

大），滞后时间分布在 ２６～６４ 天，这是由于库水位快

速下降时，坡体内渗流产生的指向坡外的渗透力增

大，同时滑带土体的有效应力增加，二者耦合作用降

低了抗滑力，从而诱发位移［２２］。 同样地，确定滑坡

前、中、后部位移对库水位响应滞后时间 ＴＲＷＬ 取值

分别为 ４２、６４、３８ 天。 这与库水影响随斜坡距离衰

减的直观预期不符。 滑坡后部位移响应滞后时间相

对较短可归因于滑坡边界外高陡山体对后部降雨补

给的局部增强效应，形成强大的局部水头源，从而部

分抵消库水传导的空间劣势。
考虑变形时滞效应，选取滑坡各分区代表性位

移监测点（Ｇ１、Ｇ４、Ｇ６）进一步探究其变形触发因

素，位移速率与日降雨量、库水位高程关系如图 ５ 所

示。 尽管这 ３ 个监测点位移峰值在数量级上相差悬

殊，但峰值位置几乎同步出现。 当各位移速率达到

峰值时，库水位下降速率普遍处于约 ０􀆰 ５ 甚至 １􀆰 ０
ｍ ／ ｄ；降雨量则普遍超过 ３０ ｍｍ ／ ｄ。 这一发现确认

库水位下降和大雨是渣口石滑坡变形的主要诱发因

素，变形模式为降雨－库水下降耦合的渗流驱动型

滑坡［２３－２４］。 此外，图 ５ 分析也间接证明保序降噪结

合时滞分析方法在粗糙原始数据的质量提升、准确

了解滑坡变形特征方面的有效性。

·５２１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３６卷
２０２６年

图 ５　 位移速率与日降雨量、库水位高程关系

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｒａｔｅ， ｄａｉｌｙ
ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ

３􀆰 ３　 诱发因素关联分析

３􀆰 ３􀆰 １　 分级依据

　 　 １） 降雨。 依据中国气象局《降雨量等级划分标

准》（ＧＢ ／ Ｔ ２８５９２—２０１２），依次将日降雨量按 ０ ～
９􀆰 ９、１０～ ２４􀆰 ９、２５ ～ ４９􀆰 ９、５０ ～ ９９􀆰 ９、１００ ～ ２４９􀆰 ９ ｍｍ
划分为小雨、中雨、大雨、暴雨和大暴雨。

２） 库水位高程。 将运行的库水位高程按［１４５，
１５５］、（１５５， １６５］、（１６５， １７５］ｍ 分别划分为低库水

位、中库水位、高库水位 ３ 个等级。
３） 库水位波动速率。 采用两步聚类法，将其分

为快速上升、缓慢上升、小幅波动、缓慢下降、快速下

降共 ５ 个类别，各类别对应的库水位波动速率

（ｍ ／ ｄ）范围分别为 （ － ∞ ， － ０􀆰 ６３４ ］， （ － ０􀆰 ６３４，
－０􀆰 ０６６］， （ － ０􀆰 ０６６， ０􀆰 ４２２ ］， （ ０􀆰 ４２２， １􀆰 ４２７ ］，
（１􀆰 ４２７， ＋∞ ）。

４） 滑坡位移速率。 根据各监测点的累计位移

量、高程和距库岸距离，在多次两步聚类结果基础

上，将渣口石滑坡划分为 ３ 个分区，即前部 （Ｇ１、
Ｇ２）、中部（Ｇ４）和后部（Ｇ３、Ｇ５、Ｇ６）。 进一步地，对
各分区内按位移速率聚类分级，即滑坡前、后部位移

速率满足（０， ０􀆰 ０４］、（０􀆰 ０４， ４􀆰 ００］、（４􀆰 ００， ＋∞）分别

为稳定态、缓动态和活跃态 ３ 个类别［２５－２６］；滑坡中部

整体位移较小，位移速率按（０， ０􀆰 ０４］、（０􀆰 ０４， ０􀆰 ４０］、
（０􀆰 ４０， ４􀆰 ００］分别为稳定态、波动态和缓动态。
３􀆰 ３􀆰 ２　 关联规则挖掘

　 　 采用 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联规则挖掘算法探究滑坡位移

与潜在诱发因素（如降雨、库水位等）之间的关系。
在规则设定上，将滑坡位移状态（即位移类别）作为

前项，诱发因素作为后项，主要基于以下考量：①从

数据特性看，位移与诱发因素的数据是同步获取的，
存在天然的同时性。 将位移作为前项，直接对应

“当观测到特定滑坡位移模式时，其诱因环境有何

特征”这一诊断逻辑。 ②从算法稳健性看，面临小

样本挑战。 若将低频率的“活跃态”作为后项，会直

接拉低整个规则的置信度，导致关键规则因达不到

阈值而被过滤。 反过来，将位移状态作为前项，则可

有效规避此问题，从小样本中更稳定地提取出有意

义的关联。 同时，经阈值敏感性分析（网格搜索法）
筛选最佳阈值组合，最终确定最小置信度为 ０􀆰 ５５，
最小支持度为 ０􀆰 ０１。

表 ２ 所列位移活跃态由强降雨与库水位慢速下

降协同触发（规则 １），且库水位慢速下降本身即为

充分条件（规则 ４），印证动水压力主导变形机制。
稳定态则存在双路径维持机制，即库水位小幅波动

（规则 ６）或弱降雨独立作用（规则 ７）。 高库水位虽

与活跃态强统计关联（规则 ２、３），但其极低支持度

表明此类事件发生频率极低，实际预警中需谨慎采

纳。 缓动态表现为过渡状态，受高库水位和小幅波

动组合驱动（规则 ５）。 综上，活跃态需水位慢速下

降与强降雨协同触发，稳定态可由水位近乎不变或

弱降雨单因素维持；高库水位暂因样本不足需进一

步考察。
表 ２　 滑坡前部关联规则挖掘结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｔｏｅ
规则 前项 后项 支持度 置信度

１ 活跃态 大雨、慢速下降 ０􀆰 ０１ １􀆰 ００
２ 活跃态 高库水位、慢速下降 ０􀆰 ０１ １􀆰 ００
３ 活跃态 大雨、高库水位 ０􀆰 ０１ １􀆰 ００
４ 活跃态 慢速下降 ０􀆰 ０１ １􀆰 ００
５ 缓动态 高库水位、小幅波动 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ７１
６ 稳定态 小幅波动 ０􀆰 ８０ ０􀆰 ８０
７ 稳定态 小雨 ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９２

　 　 滑坡中部关联规则挖掘结果见表 ３，表明：其变

形机制具有显著的降雨主导特征，即弱降雨（小雨）
作为稳定态的独立驱动因子呈现高支持度与置信度

（规则 ４）；相反，强降雨（大雨）是缓动态的主要诱

发因素（规则 １）。 波动态虽与小雨存在关联（规则
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２、３），其极低支持度表明该状态为非常规事件。 综

上，中部变形主要受降雨直接调控（强降雨诱发滑

坡中部缓动态），库水位波动速率的影响可忽略。
表 ３　 滑坡中部关联规则挖掘结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｉｄ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ
规则 前项 后项 支持度 置信度

１ 缓动态 大雨 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ７３
２ 波动态 小雨 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ８０
３ 波动态 小雨、小幅波动 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ６０
４ 稳定态 小雨 ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９１
５ 稳定态 小幅波动、小雨 ０􀆰 ７３ ０􀆰 ７４

　 　 滑坡后部关联规则挖掘结果见表 ４，表明：弱降

雨对稳定态的绝对控制（规则 ７）超过库水位小幅波

动的辅助作用（规则 ６），凸显后部对降雨的敏感性；
强降雨与活跃态存在强对应关联，暴雨可独立触发

活跃态（规则 ３），而大雨往往耦合高库水位才触发

活跃态（规则 ２），但二者极低的支持度（０􀆰 ０１）表明

此类事件属小概率场景（大雨和暴雨同属于强降雨

事件，遂将规则保留）；活跃态与库水位参数的关联

（规则 １、４）因样本稀缺失效，缓动态受小幅波动驱

动（规则 ５）。 综上，后部位移主要由降雨诱发，库水

位呈现全局脱耦。
表 ４　 滑坡后部关联规则挖掘结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｈｅａｄ
规则 前项 后项 支持度 置信度

１ 活跃态 小幅波动 ０􀆰 ０１ １􀆰 ００
２ 活跃态 大雨、高库水位 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ５
３ 活跃态 暴雨 ０􀆰 ０１ ０􀆰 ５
４ 活跃态 高库水位 ０􀆰 ０１ １􀆰 ００
５ 缓动态 小幅波动 ０􀆰 ０２ ０􀆰 ８２
６ 稳定态 小幅波动 ０􀆰 ７９ ０􀆰 ８０
７ 稳定态 小雨 ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９２

　 　 综上所述，可明确影响滑坡变形速率的水文气

象因素存在显著的空间异质性［３］。 滑坡整体的位

移速率主控因素为降雨。 在集中降雨的条件下，滑
体易饱水，产生一定的动水压力及静水压力，同时降

低了滑动岩土体的抗剪强度参数，进而导致滑坡体

趋于失稳。 而引起滑坡前部位移的因素，除降雨外，
还包含库水位下降。 库水位周期性波动使滑坡前部

受河流冲刷，表层松散土体被带走，局部形成冲蚀

磨蚀型塌岸，滑坡前部临空条件不断增强，更易发

生位移。 因此，相较于滑坡中、后部，前部位移更

加显著。

４　 结　 论

　 　 １） 保序回归约束考虑岩土体塑性累积变形的

物理本质，能够有效剔除监测数据中的非物理噪声，
并保留滑坡变形的本征信号。 鉴于水位波动和温度

变化引起“回弹”变形极其有限，位移保序约束可延

伸至一般滑坡的长期运动学分析（冻土滑坡除外），
而无需事先明确变形触发机制。 当研究滑坡的多年

尺度变形行为及其主控因素时，宜采取全局约束；若
探究其年内、年际尺度特征，则建议采取分段约束

（如仅对库水位下降阶段施加位移递增约束）。
２） 考虑变形相对库水和降雨响应的时滞效应，

当各位移速率达到峰值时，库水位下降速率普遍处

于 ～ ０􀆰 ５ 甚 至 ～ １􀆰 ０ ｍ ／ ｄ， 降 雨 量 则 普 遍 超 过

３０ ｍｍ ／ ｄ，表明库水位下降和大雨是渣口石滑坡变

形的主要诱发因素，水位下降与降雨协同产生向外

的渗透力作用是斜坡失稳的主要机制。
３） 渣口石滑坡变形集中发生于降水丰沛的夏

季，滑坡前部变形最为剧烈，主要受控于库水位下降

及降雨共同作用；后部变形次之，主要受降雨影响，
后缘高陡山体地形因素产生的局部降雨补给增强效

应加剧了该区域的变形；滑坡中部坡度较缓，整体变

形相对较小，仅为前、后部变形的 ８％～５３％。
４） 初步验证了保序回归算法融合关联分析在

判识滑坡状态及触发因素方面的有效性。 未来将考

虑纳入强非线性变形特征的更多复杂滑坡案例实现

保序回归算法的自适应修正，并进一步开展滑坡位

移动态预测研究。
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