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摘要：在滑坡位移预测模型构建过程中，为了清晰地分离出各类特征影响的滑坡位移部分，增强位移预测模型的

力学可解释性与泛化能力，提出一种基于蠕滑趋势影响和特征优化算法的阶跃型滑坡位移预测模型。该预测模型

首先运用粒子群算法优化变分模态分解(PSO-VMD)方法将训练数据分解为具有西原蠕变特征的趋势项位移及其他

数据曲线；然后，综合选取滑坡位移的外界影响特征，对其他数据曲线运用遗传特征优化算法(GA)分离重构得到

具有傅里叶波动特征的波动项位移及最大化与外界影响特征间相关性的影响项位移；分别运用西原蠕变泰勒展开

多项式模型，傅里叶波动模型及卷积神经网络–挤压激励注意力模块–门控循环单元模型(CNN-SE-GRU)对趋势

项位移，波动项位移及影响项位移进行预测；令各项位移训练时的误差为随机项位移，运用核密度区间估计约束

下灰狼算法优化极限学习机(KDE-GWO-ELM)模型对该位移进行预测；最终，各项位移预测值叠加后实现对阶跃

型滑坡位移的预测。以阶跃型滑坡——白水河滑坡为例，选取 ZG118 与 ZG93 监测点 2005 年 11 月～2009 年 10 月

累积水平位移数据为训练数据，2009 年 11 月～2010 年 7 月累积水平位移数据为预测数据进行研究。结果表明，预测

模型下 ZG118 与 ZG93 监测点的均方根误差 RMSE 分别为 5.85 与 10.61 mm，平均绝对百分比误差 MAPE 分别为 0.27%

与 0.43%，与 CNN-SE-GRU/LSTM 模型、GWO-ELM 模型、VMD-GWO-ELM 模型及 EEMD-CNN-GRU 模型相比，

该模型不仅预测精度有所提升，且清晰地解释了时间特征、外界影响特征及误差特征对预测模型的影响，具有较

好的可解释性与泛化能力。 

关键词：边坡工程；阶跃型滑坡；蠕滑趋势；PSO-VMD 模型；傅里叶波动函数；GA 特征优化算法；CNN-SE-

GRU 模型；KDE-GWO-ELM 模型 
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Abstract：In the construction process of the landslide displacement prediction model，in order to clearly separate 

the landslide displacement parts affected by various features to enhance the mechanical interpretability and 
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generalization ability of the displacement prediction model，a step-type landslide displacement prediction model 

based on the influence of creep trend and feature optimization algorithm is proposed. Firstly，the Particle Swarm 

Optimization-Based Variational Modality Decomposition(PSO-VMD) Method is used to decompose the training 

data into other data curves and trend displacement with influence of Nishihara creep model. Secondly，the external 

influence features of landslide displacement are comprehensively selected，other data curves are separated and 

reconstructed with the genetic feature optimization algorithm(GA) to obtain the fluctuation displacement with 

Fourier characteristics and the influence displacement that maximizes the correlation with external influence 

features. The Nishihara creep Taylor expansion polynomial model，Fourier function model and Convolutional Neural 

Network-Squeeze Excitation Attention Module-Gated Recurrent Unit Model(CNN-SE-GRU) are used to 

respectively fit and predict the trend displacement，fluctuation displacement and influence displacement. The errors 

of each displacement model training fit are defined as the random displacement；it is predicted by the Gray Wolf 

Optimization-Based Extreme Learning Machines model under the constraint of kernel density estimation(KDE-

GWO-ELM). Finally，the prediction of step-type landslide displacement is accomplished by superimposing all 

displacement prediction model results. Taking the step-type landslide- namely Baishuihe landslide as an example，

the cumulative horizontal displacement data of monitoring points ZG118 and ZG93 from November 2005 to October 

2009 are selected as training data，and the data from November 2009 to July 2010 are selected as prediction data 

for research. The prediction results show that the root mean square error(RMSE) of monitoring points ZG118 and 

ZG93 under the prediction model 5.85 mm and 10.61mm respectively，the mean absolute percentage error(MAPE) 

are 0.27% and 0.43% respectively. Compared with the CNN-SE-GRU/LSTM model，GWO-ELM model，VMD-

GWO-ELM model and EEMD-CNN-GRU model，the novel prediction model not only improves the prediction 

accuracy，but also shows clearly the influence of time features，external influence features and error features for 

prediction model. Thus，it has excellent interpretability and generalization ability. 

Key words：slope engineering；step-type landslide；creep trend；PSO-VMD model；Fourier fluctuation function；

GA feature optimization algorithm；CNN-SE-GRU model；KDE-GWO-ELM model  

 

 
1  引  言 

 

自 2003 年 6 月三峡库区蓄水以来，许多新滑坡

相继产生，对人民生产生活造成了巨大威胁，为了

解决新滑坡带来的安全问题，建立滑坡早期预警系

统[1]。滑坡位移预测方法因成本低、预测及时等特点

成为滑坡早期预警系统的重要组成部分，对降低滑

坡灾害风险具有重要意义[2]。 

滑坡累积位移曲线在形态特征上表现为阶跃型

的滑坡为阶跃型滑坡[3-4]，考虑到阶跃型滑坡具有发

育时间短、危害性较大的特征，对于该类型滑坡位

移的预测研究非常必要。目前，阶跃型滑坡位移预

测模型主要是时序分解模型，可视化拟合预测模型

及机器学习预测模型组合的综合性预测模型[4]。 

将滑坡位移时序分解为简易位移分量的分解方法

主要有：移动平均分解[5]；指数平滑分解[6]；经验模态

分解(empirical mode decomposition，EMD)[7]；集合经

验模态分解(ensemble empirical mode decomposition，

EEMD)[8]；自适应噪声完全集合经验模态分解

(complete EEMD with adaptive noise，CEEMDAN)[9]；

变分模态分解 (varational mode decomposition ，

VMD)[10-11]等方法。 

滑坡位移经时序分解后的简易位移分量被学者

划分为趋势项位移，波动项位移及随机项位移。对

于趋势项位移与波动项位移，常用多项式拟合模型

与三角函数拟合模型对其进行预测[12-13]；受外界因

素影响的随机项位移，常用的机器学习预测模型

有：支持向量机预测模型[8，14](support vector machines 

regression，SVR)；极限学习机预测模型[10，15](extreme 

learning machines，ELM)；长短期记忆神经网络预测

模型[7，12](long short-term memory，LSTM)；门控神

经网络预测模型[5](gated recurrent unit，GRU)；各类

组合型预测模型如 BA(bat algorithm)-SVR-Adaboost 

(adaptive boosting)模型[9]，GWO(grey wolf optimizer)-

MIC(the maximal information coefficient)-SVR 模型[11]，

WA(wavelet analysis)-GWO-BP(error back propagation)

模型[13]，PSO(particle swarm optimization)-SVR 模
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型[16]等预测模型。 

对于三峡库区阶跃型滑坡，这些预测模型的预

测效果较好，预测精度较高，但这些模型在构建与

预测时存在如下问题：(1) 趋势项位移在分解与预

测时不具有力学可解释性。(2) 直接将分解后的其

他曲线作为或叠加作为波动项位移与随机项位移，

并不合理。(3) 波动项位移与随机项位移预测时将

误差特征因子与外界影响特征因子混合作为模型输

入，泛化能力不强。因此，为了解决上述问题，文

中模型在分解与预测趋势项位移时引入西原蠕变模

型，增强趋势项位移力学可解释性。运用 GA 特征

优化算法分离重构后得到具有傅里叶波动特征的波

动项位移及最大化与外界影响特征间相关性的影响

项位移，以模型训练时各项位移的拟合误差为随机

项位移，通过分离各类特征影响的滑坡位移部分，

增强模型的可解释性与泛化能力。 

新模型在现有的机器学习预测模型中引入西原

蠕变模型，分析预测具有力学可解释性。新模型分

离出了蠕变力学特征，时间波动特征，外界影响特

征及误差特征造成的滑坡位移部分，具有良好的可

解释性与泛化能力。 

新模型为滑坡预测方法提供了一种新的思路，

也增强了滑坡位移分解方法的可解释性。 

 

2  白水河滑坡概况 
 
2.1 滑坡工程地质概况 

白水河滑坡地处长江右岸，位于三峡库区秭归

县沙镇溪镇白水河村，距三峡大坝坝址 56 km[17]。 

滑坡后缘高程约 410 m，前缘抵长江 135 m 水

位以下，东西两侧以基岩山脊为界。滑坡体南北向

长 780 m，东西宽 700 m，平均厚度约 30 m，坡度

范围为 30°～35°，总体积约 1.26×107 m3，下伏基岩

岩层产状为 15°∠36°[18]。 

据白水河滑坡工程地质剖面图，如图 1 所示，

滑坡体具有土质与碎裂岩质两层滑带[19]。相关勘探

数据表明，白水河滑坡变形主要集中在浅层滑带，

该滑带埋深较浅，可通过分析地表监测点水平位移

变化情况来表征滑带的滑动情况。 

2.2 滑坡变形情况 

白水河滑坡属特大型松散顺层古滑坡。2003 年

6 月三峡水库蓄水及强降雨综合作用下，白水河滑

坡开始复活，预警区域内出现明显变形且具有不断

增长的趋势，诱发了一系列新型滑坡灾害[20-21]。 

 

 
图 1  白水河滑坡工程地质剖面图 

Fig.1  Geological section of Baishuihe landslide 
 
考虑到新型滑坡灾害破坏情况，2003 年 6 月

起，对白水河滑坡进行变形监测，并于 2004 年 7 月

划定滑坡预警区，如图 2 所示。 
 

 
图 2  白水河滑坡监测点平面布置图 

Fig.2  Monitoring arrangement of displacement in Baishuihe  

landslide 
 

预警区域内监测点 2005 年 11 月～2010 年 7 月

监测数据较为完整，变形程度较大，变形曲线类似。

其中，ZG93 与 ZG118 监测点位于滑坡中部，变形

程度大，阶跃特征明显，分析预测可以很好的把控

滑坡变形情况。因此，选取 ZG118 与 ZG93 监测点

2005 年 11 月～2010 年 7 月滑坡累计水平位移监测

数据进行研究。 

除时间因素外，影响滑坡位移的外界因素主要

为降雨及库水位变动。因此，选取 2005 年 11 月～
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2010 年 7 月秭归气象观测站的大气降雨日值及库水

位月均变动值作为白水河滑坡位移预测的特征输入

基本数据。2005 年 11 月～2010 年 7 月滑坡累计位

移、降雨量、库水位监测曲线如图 3 所示。 
 

 
图 3  2005 年 11 月～2010 年 7 月滑坡累计位移、降雨量、 

库水位监测曲线 

Fig.3  Curves of monitored cumulative displacement of  

landslide，rainfall，and reservoir water level from  

November 2005 to July 2010 

 

3  滑坡位移分解 
 

3.1 滑坡位移分解模型 

为了简化计算，常用统计理论中的时间序列分

解模型对阶跃型滑坡位移曲线进行分解处理。目前，

阶跃型滑坡位移时间序列分解模型主要由趋势项位

移，波动项位移以及随机项位移组成，即 

 F c w     (1) 

式中：F 为滑坡总位移，c 为趋势项位移，w 为波动

项位移， 为随机项位移。 

为了增强预测模型的可解释性与泛化能力，创

建 3 类特征：时间特征，外界影响特征及误差特征。

考虑到各类特征的影响，在式(1)基础上，提出新型

分解模型： 

 ( ) ( ) ( ) ( )i iF c t w t e r w    ， m  (2) 

式中： ( )c t ， ( )w t 分别为以时间特征为变量的趋势项

位移与波动项位移； ( )i ie r w， 为以降雨影响特征 ir

及库水位影响特征 iw 为变量的影响项位移； ( ) m 为

以误差特征 m 为变量的随机项位移。 

3.2 西原蠕变模型 

前述学者研究分解出的趋势项位移曲线形状不

统一且不具有力学可解释性。据张倬元等[22]研究，

对于处于蠕变阶段的滑坡，滑坡位移具有的发展趋

势应为蠕滑趋势，因此，滑坡趋势项位移应受蠕变

影响，即滑坡位移发展趋势与蠕变模型有关。为此，

引入蠕变模型。 

分析时间段内，白水河滑坡仍处于初始蠕变阶

段，但受外界水动力影响产生了多次阶跃状振荡变

化。根据冯 谕等[23-26]研究成果中的模型实验，滑坡

位移历时曲线及滑动阶跃识别分解方法，选取西原

蠕变模型作为趋势项位移 c(t)的拟合近似模型。 

据何云明等[27-28]研究中西原蠕变模型的元件组

合模式，求解得到西原蠕变方程： 
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式中： 0E 为弹性模量； 1E 为黏弹性模量； 1 ， 2 为

黏滞系数； 为总应力； s 为坡体屈服应力； 为
应变。 

据式(3)，得到 2 种应力情况下的蠕变曲线，如

图 4 所示。 
 

 
图 4  2 种应力情况下的蠕变曲线 

Fig.4  Creep curves under two stress conditions 
 

据图 3，ZG93 与 ZG118 监测点累计水平位移

平缓期间的增长幅度较大。考虑到图 4 中曲线①后

续变形较为平缓，曲线②由于线性多项的影响，后

续变形增长幅度较大，因此，选取趋势项位移近似

拟合模型表达曲线为曲线②，表达式为 

 1
1 1ˆ( ) (1 e )b tc t a c t D     (4) 

式中： 1a ， 1b ， 1c ，D 为拟合求解参数。 

3.3 PSO-VMD 分解模型 

目前，变分模态分解方法(VMD)[29]已广泛应用

于阶跃型滑坡位移预测。对于该分解方法原理，众

多学者已进行了多次解释说明，文中不做赘述。 

相较于人为设定参数的常规 VMD 分解，以时

间序列熵值为优化条件，经算法优化模态个数 k 与

惩罚因子下的 VMD 分解更加合理。因此，本文

为了考虑蠕滑及时间序列熵特征影响，以分解后序

列模糊熵与趋势项位移拟合优度 R2 组合为目标函
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数，采用粒子群算法(PSO)[30]优化 VMD 分解过程中

的模态个数 k 与惩罚因子 ，得到最优情况下的

VMD 分解模型。模糊熵(Fuzzy Entropy，FE)的计算

过程见 W. T. Chen 等[31]研究，文中不做赘述。详细

的 PSO-VMD 模型构建方式如下： 

滑坡位移曲线经 VMD 分解后的各固有模态

(intrinsic mode function，IMF)曲线模糊熵越小，复杂

度越小且第一条本征模态(IMF1)曲线的平滑性最

好。因此，设定待优化目标分别为：IMF1 曲线经

式(4)拟合下的拟合优度 2R 及分解后的 IMF 时间序

列最小模糊熵 FE，即 

1
2

2 0
1

2

0

ˆ( )
1

( )

min( ( ))   ( 1   2   )

n

i i
i
n

i i
i

c c
R

c c

FE FuzzyEn IMFj j k









 

  
 


  




， ， ，

  (5) 

式中：ˆic 为 IMF1 曲线趋势项位移拟合值， ic 为 IMF1

曲线均值， ic 为 IMF1 曲线原值，k 为模态个数，

( )FuzzyEn IMFj 为模糊熵计算函数。 

考虑到 2R 为正向影响因子，FE 为逆向影响因

子，且相较于 2R ，FE 较小，优化过程中 FE 的影响

并不明显。因此，为了提高 FE 的影响程度，将 FE

放大至[0，1]范围内，设定目标函数表达为 
2Fitness R FE              (6) 

式中：  为缩放因子，经计算设定  值为 10。 

为了保证拟合后的曲线形态与西原蠕变曲线形

态一致，设定待优化拟合参数的取值范围；同时，

经验上，设定模态个数 k 与惩罚因子的取值范围，

综合设定的待优化参数的取值范围如下： 

 

1
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，

 (7) 

综上所述，根据 PSO 算法的迭代优化方式，有

PSO-VMD 模型优化流程如图 5 所示。 

3.4 分解结果 

设定训练数据与预测数据比例为{0.85，0.15}，

即训练数据集为 2005 年 11 月～2009 年 10 月累积水

平位移 48 组数据，预测数据集为 ZG118 与 ZG93 监

测点 2009年 11月～2010年 7月累计水平位移 9组数

据。运用 PSO-VMD 算法对该训练数据集进行分解。 

 

 
图 5  PSO-VMD 模型计算流程 

Fig.5  Flow chart of PSO-VMD model 
 

经验上，设定算法种群个数 N = 30，迭代次数

1M  = 200，粒子群参数 P1 与 P2 为 1.5。同时，据

刘 慧等[32]研究成果，时间序列模糊熵计算时，取窗

口元素个数 m 为 2，边界梯度 t 为 2，边界宽度 r 为 

 ( )r std IMF  (8) 

式中：std(ꞏ)为标准差计算函数。 

将图 3 中 ZG118 与 ZG93 监测点训练数据及

各设置参数代入 PSO-VMD 分解模型中，经优化，

得到 PSO-VMD 模型优化迭代曲线如图 6 所示。 
 

 
图 6  PSO-VMD 模型迭代曲线 

Fig.6  Iteration curves of PSO-VMD model 
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据 PSO-VMD 模型优化结果，得到 ZG118 与

ZG93 监测点 PSO 算法优化下的最优模态层数 k 为

3，最优惩罚因子 分别为 730 与 697，最大适应度

Fitness 分别为 0.551 3 与 0.517 2，据此，得到 ZG118

与 ZG93 监测点 2005 年 11 月～2009 年 10 月原始

数据优化分解模态曲线，如图 7 所示。 
 

 
 

 
 

 
图 7  ZG118 与 ZG93 监测点 2005 年 11 月～2009 年 10 月 

原始数据优化分解模态曲线 

Fig.7  Optimized decomposition mode curves of ZG118 and 

G93 data from November 2005 to October 2009 

 

4  滑坡位移重构 
 

前述学者将分解后的其他曲线作为或叠加作为

波动项位移与随机项位移，这样设定虽简易，但每

条曲线内部应同时具有受时间波动与外界因素影响

的位移曲线，这样设定并不合理。因此，据式(2)，

针对波动项位移与影响项位移，对 IMF2 曲线与

IMF3 曲线进行重构，如下： 

4.1 选取外界影响特征 

(1) 降雨型影响特征 

滑坡位移变化与前期降雨及关键性降雨有较大

关系[33]。据图 3，分析时间段内，有 2 次典型阶跃

变形：① 2007 年 5～8 月期间，月降雨量达到 400 

mm 以上，ZG118 与 ZG93 监测点产生了大幅度阶

跃变形；② 2008 年 7～9 月期间，月降雨量达到了

350 mm 以上，ZG118 与 ZG93 监测点产生了阶跃变

形。同时，据郭 璐等[34-35]分析结果，降雨是白水河

滑坡变形的重要影响因素，可以认为，白水河滑坡

的部分位移与强降雨及前期降雨之间具有较强的相

关关系。因此，选取降雨型影响特征：当月降雨量

iR ，上月降雨量 1iR  ，上月日折减降雨最值 max( 1)ir  。

其中，上月日折减降雨最值 maxr 的计算方式为 

 max( 1) max( 1) 1i i ir R     (9) 

式中： max( 1)iR  为上月日降雨最值， 1i  为上月日降雨

最值距本月的天数。 

(2) 库水位型影响特征 

高晨曦等[36]研究认为，滑坡位移与库水位变动

有较大关系，且由于地下水渗出缓于库水位的原因，

库水位变动对于滑坡位移的影响具有滞后效应。据

肖捷夫[37]研究成果，库水位上涨对滑坡位移影响无

法确定，但库水位下降时，产生的渗透压会对滑坡

位移产生较大影响。据图 3，2007 年 5 月至 8 月及

2008 年 7～9 月前期，库水位产生了较大变动，白

水河滑坡产生了阶跃变形。同时，据郭 璐等[34-35]分

析结果，库水位变动也是白水河滑坡变形的重要影

响因素，且库水位下降对滑坡变形的影响程度较大，

可以认为，白水河滑坡的部分位移与前期库水位变

动尤其是库水位下降之间具有较强的相关关系。因

此，选取库水位型影响特征：上月均库水位变动

1iV  ，前 2 个月均库水位变动 2iV  ，前 3 个月均库

水位变动 3iV  ，上月折减库水位 1ih  。其中，月均库

水位变动 iV 表达如下： 

 1 1

1
[( ) ( )]

2i i i i iV H H H H      (10) 

式中： 1iH  为次月平均库水位值， iH 为当月平均库

水位值， 1iH  为上月平均库水位值。 

上月折减库水位 1ih  计算方式如下： 

 1 1 1i i ih H    (11) 

式中： 1i  为上月出现库水位降低的总天数。 

综上所述，得到选取的外界影响特征如表 1

所示。 
 

表 1  经选取的外界影响特征表 

Table 1  Selected external influence characteristics table 

影响特

征属性
经选取的外界影响特征 

降雨型 当月降雨量 iR  
上月降雨量

1iR   

上月日折减降雨

最值 max( 1)ir   

库水 
位型 

上月均库水位

变动 1iV   
前两个月均库

水位变动 2iV   
前三个月均库

水位变动 3iV   
上月折减库 
水位 1ih   

 

4.2 GA 特征优化模型 

如表 1 所示，设定外界影响特征后，计算外界

影响特征与 IMF2，IMF3 曲线的初始相关关系。 

选择 Pearson 相关性系数[38]绝对值 pr 作为外界

影响特征与 IMF2，IMF3 之间相关性的评价标准，

pr 的表达如下： 
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   (12) 

式中： ix 为外界影响特征；x 为外界影响特征均值，

iy 为 IMF2，IMF3 原始数据； y 为 IMF2，IMF3 数

据均值； 2
PR 为 Pearson 相关性系数。 

将表 1 中外界影响特征及图 7 中 IMF2，IMF3

数据代入式(12)。得到外界影响特征与 IMF2，IMF3

初始相关性热图，如图 8 所示。 
 

 
图 8  外界影响特征与 IMF2，IMF3 间初始相关性热图 

Fig.8  Correlation heatmap between IMF2，IMF3 and 

external influence characteristics 
 

据高华喜和殷坤龙[39]研究中 Pearson 系数相关

性评价标准： 

 P
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 (13) 

图 8 中的外界影响特征与 IMF2，IMF3 之间相

关性变动区间为[0.02，0.33]，据式(13)，可得 2 个

变量之间的相关性较差。 

因此，IMF2 与 IMF3 位移量不完全由外界影响

特征引起，内部还存在与时间波动特征有关的波动

项位移，需对该位移进行提取，设置提取方式为傅

里叶函数提取，计算表达如下： 

常用傅里叶波动函数的计算表达为 

0
1

2 3

( ) sin( ) cos( )

                                                                  ( 2   3)

( ) ( ) ( )

N
i i i i i i

j a b c p q z
i

w t U U U t U U U t U
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     


 
  


，

  

                                 (14) 
式中：t 为时间变量； 0U ， i

aU ， i
bU ， i

cU ， i
pU ，

i
qU ，

i
zU 为傅里叶函数待提取参数，N 为信号波动函数个

数； 2 ( )w t ， 3 ( )w t 分别为 IMF2，IMF3 内部存在的波

动项位移。 

正弦函数与余弦函数之间可相互转换，因此，

考虑到求解难度问题，对式(14)做简化处理，处理后

的表达为 

 

0
1

2 3
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     (15) 

式中： iA ， iB ， iC 为傅里叶函数简化后的待求解参

数，U 表征分解后的波动频谱，n 表征简化后的正

弦函数个数。 

据式(2)，定义影响项位移 ( )i ie r w， 表达为 

 

( ) ( ( ))

( ) ( )     ( 2   3)

i i j i i

j i i j

e r w sum e r w

e r w IMFj w t j

 
   

， ，

， ，  (16) 

为了确定最大化与外界影响特征间相关性的影

响项位移，设定遗传特征优化(Genetic Algorithm，

GA)模型，如下： 

遗传算法于 1975 年由 Holland 教授提出，该优化

算法的计算原理已由众多学者介绍，文中不做赘述。 

据前述理论，设定适应度函数 FIT 为 

 (( ( )))j i iiFIT sum r x e r w ，，  (17) 

式中： )( )( j i ii e rr wx ，， 为各项外界影响特征与影响

项位移之间的相关性系数矩阵。 

由于该问题寻优较为简单，因此，设定遗传算

法各阶段计算模型如表 2 所示。 
 

表 2  遗传算法各阶段计算模型 

Table 2  The calculation model of each stage of Genetic  

Algorithm 

遗传算法阶段 拟选泽模型 

选择阶段 轮盘赌选择模型 

交叉阶段 单点交叉模型 

变异阶段 单点变异模型 

重组阶段 – 

 

综上，有 GA 优化模型的计算流程如图 9 所示。 

4.3 重构结果 

据 GA 特征优化模型原理，经验上，设定种群

数量 NP = 30，交叉算子 1q = 0.8，变异算子 2q  = 0.1，

迭代次数 2M = 500，取 IMF2 与 IMF3 正弦波动函数

个数 n = 3。  

滑坡波动项位移计算时，一般以年为计算波动

周期，因此，取正弦波动函数周期基准值 T 为 12 个

月，设置波动项位移实际周期变换系数为 ib ，初始

相位系数为 ic ，有 
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0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
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图 9  GA 优化模型计算流程 

Fig.9  Flow chart of GA optimization model 
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经验上，取 ib 与 ic 参数的计算范围为 
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综上，设定待优化参数取值范围如下： 

(1) 当待求解曲线为 IMF2 曲线时，根据 IMF2

曲线的数值范围，确定常数项 0U 与振幅 iA 的取值范

围；同时，据前述周期的设定，确定 iB 与 iC 的取值

范围。综合设定的待优化参数取值范围为 
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(2) 当待求解曲线为 IMF3 曲线时，根据 IMF3

曲线的数值范围，确定常数项 0U 与振幅 iA 的取值范

围；同时，据前述周期的设定，确定 iB 与 iC 的取值

范围。综合设定的待优化参数取值范围为 
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综上，将设置好的各参数及 IMF2，IMF3 数据代

入 GA 特征优化模型进行迭代计算，得到如下结果： 

以适应度 FIT 出现较大变化时的点作为一次

进化点，得到 GA 特征优化模型下各进化点( iE，

1   2   i n ， ， ， )外界影响特征与 IMF2，IMF3 曲线

之间的相关性热图，如图 10，11 所示。 
 

 
图 10  ZG118 监测点 IMF2 与 IMF3 曲线各进化点相关性 

热图 

Fig.10  Correlation heatmap of IMF2 and IMF3 curves at  

various evolutionary points of ZG118 

 

 
图 11  ZG93 监测点 IMF2 与 IMF3 曲线各进化点相关性热图 

Fig.11  Correlation heatmap of IMF2 and IMF3 curves at  

various evolutionary points of ZG93 
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据图 10 与 11，得到 ZG118 监测点与 ZG93 监

测点 IMF2，IMF3 曲线经优化后的最优适应度分别

为{3.220 2，3.253 5}；{3.170 9，3.450 0}。 

计算得到优化后的 ZG118 与 ZG93 监测点

IMF2，IMF3 曲线的内部波动频谱分布如图 12 与 13

所示。 

据图 12 与 13，得到 ZG118 与 ZG93 监测点

IMF2，IMF3 曲线内部存在的波动项位移情况如表 3

所示。 

据式(15)与表 3，得到监测点内部存在的波动

项位移函数 ( )w t 表达分别为 

ZG118 2 ZG118 3 ZG118( ) ( ) ( )w t w t w t    

3 3

_ ZG118 _ 2 _ ZG118 _ 3
0 0

n IMF n IMF
i i

U U
 

      (22) 

ZG93 2 ZG93 3 ZG93( ) ( ) ( )w t w t w t    

3 3

_ ZG93 _ 2 _ ZG93_ 3
0 0

n IMF n IMF
i i

U U
 

      (23) 

 

 
图 12  ZG118 监测点 IMF2 与 IMF3 曲线内部波动频谱图 

Fig.12  Fluctuation spectrums of IMF2 and IMF3 curves at  

ZG118 

 

 
图 13  ZG93 监测点 IMF2 与 IMF3 曲线内部波动频谱图 

Fig.13  Fluctuation spectrums of IMF2 and IMF3 curves at  

ZG93 

 

据式(16)，得到经分解重构后的影响项位移

( )i ie r w， 计算表达分别为 

ZG118 2 ZG118 3 ZG118( ) ( ) ( )i i i i i ie r w e r w e r w  ， ， ，  

ZG118 ZG118 ZG1182 3 ( )IMF IMF w t         (24) 

ZG93 2 ZG93 3 ZG93( ) ( ) ( )i i i i i ie r w e r w e r w  ， ， ，  

ZG93 ZG93 ZG932 3 ( )IMF IMF w t           (25) 

根据线性相关原理，影响项位移分项经线性组

合后的影响项位移与外界影响特征间仍具有较好的

相关性。根据计算，得到外界影响特征与影响项位

移间相关性热图，如图 14 所示，该图也进一步证明

了重构后的影响项位移与外界影响特征间具有较好

的相关性。 

经 GA 算法重构所得波动项位移与影响项位移

的模糊熵 FE 值较 IMF2 曲线与 IMF3 曲线较小，重

构后的位移并未提高序列的复杂程度。 

综上所述，得到 ZG118 与 ZG93 监测点波动项

位移曲线与影响项位移曲线如图 15 所示。 

表 3  ZG118 与 ZG93 监测点 IMF2，IMF3 曲线内部波动项位移情况表 

Table 3  Table of internal fluctuation displacement of IMF2 and IMF3 curves at ZG118 and ZG93 

监测点编号 曲线类型 
内部波动项位移情况 

U0 U1 U2 U3 

ZG118 
IMF2 －3.281 6 －49.941 9sin(0.527 5t+1.411 6) －49.996 1sin(0.487 9t+10.056 0) －49.942 2sin(0.576 0t+4.771 7)

IMF3 －13.260 4 －29.988 6sin(0.576 4t+10.899 8) －29.997 1sin(0.513 7t+2.072 7) －29.997 0sin(0.493 5t+3.191 0)

ZG93 
IMF2 －3.055 5 －49.997 8sin(0.523 4t+1.557 7) 49.981 9sin(0.485 1t+0.825 1) －49.994 8sin(0.523 6t+1.494 1) 

IMF3 10.433 0 30.000 0sin(0.526 7t+4.471 4) 29.994 8sin(0.514 1t+5.206 2) 29.988 5sin(0.527 3t+4.438 1) 

IMF U2ˉ 曲线0

IMF U2ˉ 曲线1

IMF U2ˉ 曲线2

IMF U2ˉ 曲线3

IMF U3ˉ 曲线0

IMF U3ˉ 曲线1

IMF U3ˉ 曲线2

IMF U3ˉ 曲线3

50

25

0

25－

－50

位
移

/m
m

80       60         40         20

累
积
月
份

U                   
U                  

    U                  
   U

0
1

2
3

 频谱

50

25

0

25－

－50

位
移

/m
m

80       60         40         20

累
积
月
份

U                  
  U                  

     U                  
    U

0
1

2
3

 频谱

IMF U2ˉ 曲线0

IMF U2ˉ 曲线1

IMF U2ˉ 曲线2

IMF U2ˉ 曲线3

IMF U3ˉ 曲线0

IMF U3ˉ 曲线1

IMF U3ˉ 曲线2

IMF U3ˉ 曲线3



• 714 •                                         岩石力学与工程学报                                     2025 年 

 

 
图 14  外界影响特征与影响项位移间相关性热图 

Fig.14  Correlation heatmap between external influence characteristics and influence displacement 
 

 

 
图 15  ZG118 与 ZG93 监测点波动项位移与影响项位移曲线 

Fig.15  Fluctuation displacement and influence displacement  

curves at ZG118 and ZG93 

 
5  滑坡位移预测 
 
5.1 趋势项与波动项位移预测 

据图 4 与 7，PSO-VMD 模型分解后的 IMF1 曲

线具有一定的蠕滑特征，但由于 VMD 分解方法特

性，IMF1 曲线在域内的二阶微分变化情况与西原蠕

变曲线有差异，直接采用西原蠕变模型拟合预测

IMF1 曲线的效果较差。 

因此，为了顾及趋势项位移的蠕滑特征及拟合

预测效果，对式(4)进行泰勒展开，忽略高阶影响，

得到新型西原蠕变模型泰勒展开拟合式为 

 3 2
2 2 2ˆ( )c t a t b t c t d     (26) 

若使得式(26)的二阶微分恒小于 0，则下式需

成立： 

 2 23b a t＜  (27) 

据式(27)，变换 2b 会影响拟合曲线的单调性，因

此，为了保证拟合预测效果，以训练区段与预测区

段内拟合曲线单调递增为条件，在充分考虑蠕滑曲

线形态影响的情况下，设定参数 2b 的拟合上限值。 

经计算，取 ZG118 与 ZG93 监测点趋势项位移

拟合参数 2b 的拟合上限值分别为 1.1 和 1。 

综上，分别运用式(26)对 ZG118 与 ZG93 监测点

的趋势项位移训练数据进行拟合，得到表达式如下： 

当分析监测点为 ZG118 点时，最小二乘拟合求

解得到如下式： 

 3 2ˆ( ) 0.008 068 1.1 11.48 39.56c t t t t       (28) 

当分析监测点为 ZG93 点时，最小二乘拟合求

解得到如下式： 

 3 2ˆ( ) 0.007 691 1.883 279.3c t t t t        (29) 

据式(28)与(29)，得到 ZG118 与 ZG93 监测点趋

势项位移拟合预测图如图 16 所示。 
 

 
图 16  ZG118 与 ZG93 监测点趋势项位移拟合预测图 

Fig.16  Prediction of trend displacement at ZG118 and ZG93 
 

同时，据表 3，式(22)及(23)波动项位移表达，

得到 ZG118 与 ZG93 监测点的波动项位移预测结果

如图 17 所示。 

5.2 影响项与随机项位移预测 

(1) CNN-SE-GRU 预测模型 

据图 14，对于影响项位移，提出一种多变量时

间序列预测模型：CNN-SE-GRU 模型，建立方式如下： 

卷积神经网络(convolutional neural network，

CNN)在多变量时间序列预测中用于提取变量的深 
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图 17  ZG118 与 ZG93 监测点波动项位移拟合预测图 

Fig.17  Prediction of fluctuation displacement at ZG118 and ZG93 
 

层次特征[40]，考虑到数据特征及复杂度，以 CNN 模

型中较为经典的残差神经网络[41](ResNet)作为本文

的特征提取卷积神经网络模型，ResNet 网络原理见

K. M. He 等[41]研究，文中不做赘述。为了促进梯度

的反向传播，更好地提取重要特征，为 ResNet 网络

添加 SE(squeeze and excitation blocks)注意力机制[42]。 

相较于 LSTM(long short-term memory)神经网

络，门控循环神经网络[43](gate recurrent unit，GRU)

的运算速度更快，效率更高[44]。因此，本文选用 GRU

模型作为预测模型的主要回归预测模型，GRU 模型

计算原理与结构见 J. Chung 等[43]研究，文中不再进

行赘述。 

综上，建立CNN-SE-GRU 模型，计算结构如图 18

所示。 

(2) 影响项位移预测结果 

据图 14，选取优化后相关性较好的外界影响

特征( 2iV  ， 3iV  ， iR ， 1iR  )作为多维特征输入，

同时，为了统一量纲，设置输入的多维影响特征

{ iX ， 1   2   }i N ， ， ， 的归一化方式为 

 
min

max min

i
i

X X
x

X X




             (30) 

据图 18，设置 CNN 网络参数：卷积 1 层核长

1N = 2，通道数 1C = 32，卷积 2 层核长 2N = 3，通道

数 2C = 64，SE 注意力机制下的重新校正通道数

3 20.25C C ；设置 GRU 网络超参数：迭代次数为

500，初始学习率为 0.01，300 次迭代后学习率变为

0.001，隐藏单元个数为 6。 

以影响项位移训练区段均方误差 MSE 为损失

函数进行模型训练，MSE 计算表达为 

2

1

1
ˆ( )

n

i i
i

MSE e e
n 

            (31) 

式中：e 为影响项位移真实值，ê 为影响项位移模型

训练值。 

训练区段外界影响特征经 CNN-SE 模块运算后

输入 GRU 中迭代 500 次会得到收敛结果，但在预

测区段，该特征组合可能并不是最优结果，随机性

较大，为此，重复运行 CNN-SE-GRU 模型 10 次，

取均值作为本文的影响项位移预测结果，增强预测

模型的稳定性。得到 ZG118 与 ZG93 监测点的影响

项位移预测结果如图 19 所示。 

(3) KDE 区间估计与随机项位移预测结果 

训练区段内，趋势项位移、波动项位移及影响

项位移预测叠加后的位移与总位移之间仍有拟合误

差，该误差对预测结果有较大影响，因此，定义该

拟合误差为随机项位移，表达如下： 

ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( ) ( )i i i ic t c t e r w e r w    ， ，m    (32) 

式中： ˆ( )i ie r w， 为训练区段内影响项位移预测模型

训练结果。 

随机项位移是一种拟合误差，误差具有随机性

与传递性，因此，首先运用 KDE[45-46](kernel density 

estimation)区间估计方法，通过训练区段内随机项位

移的变化范围，估计预测区段随机项位移的置信变

化范围，对预测区段内随机项位移加以约束。KDE  

 

 
图 18  CNN-SE-GRU 模型计算结构 

Fig.18  Calculation Structure of CNN-SE-GRU Model         
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图 19  ZG118 与 ZG93 监测点影响项位移预测结果 

Fig.19  Prediction results of influence displacement at ZG118  

and ZG93 

 

区间估计原理见郭田丽等[47]研究，文中不做赘述，

核函数带宽拟合计算时采用最小二乘法。 

综上，计算得到核函数密度估计结果如图 20

所示。最小二乘拟合得到的带宽分别为 38.502 7 与

40.941 5。得到 ZG118 与 ZG93 监测点总位移预测

区段区间估计结果如图 21 所示。 

 

 
(a) ZG118 

 
(b) ZG93 

图 20  ZG118 与 ZG93 监测点核密度概率函数估计结果 

Fig.20  Estimation results of kernel density probability  

function for ZG118 and ZG93 

 

 
(a) ZG118 

 
(b) ZG93 

图 21  ZG118 与 ZG93 监测点总位移预测区段区间估计结果 

Fig.21  Interval estimation results of total displacement  

prediction section for ZG118 and ZG93 
 

为了解决误差预测随机问题，提高预测模型稳

定性，据图 21，在区间估计范围内，运用GWO-ELM

模型[18]对随机项位移进行预测，GWO-ELM 模型原

理见廖 康等[18]研究成果，文中不做赘述。 

经验上，设定 GWO 算法种群数量为 20，迭代

次数为 100，ELM 算法隐藏层神经元个数为 40。同

时，取区间估计内的 10 次模型训练后的预测结果均

值作为最终预测结果，以前一年的拟合误差作为变

量进行输入，得到 ZG118 与 ZG93 监测点随机项位

移预测结果如图 22 所示。 
 

 
(a) ZG118 

ZG118影响项源数据

ZG93影响项源数据

ZG118影响项预测数据

ZG93影响项预测数据

600

400

200

0

－200

－400

位
移

/m
m

80      70      60      50       40      30
累积月份 ZG118     

     
    Z

G93

监测点编号
训练集： ～29 76

预测集：
～77 85

8

7

6

5

4

3

2

1

0

分
布

频
率

－300 －200 －100 0 100 200 300

随机项位移/mm

ZG118监测点随机项位移分布直方图

监测点随机项位移拟合概率密度曲线ZG118

7

6

5

4

3

2

1

0

分
布
频
率

－300 －200 －100 0 100 200 300

随机项位移/mm

－400 

ZG93监测点随机项位移分布直方图

监测点随机项位移拟合概率密度曲线ZG93

2 200

2 000

1 800

1 600

1 400

1 200

1 000

800

600

400

200

0

位
移

/m
m

25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 

累计月份

ZG118监测点 区间估计结果99%

监测点 区间估计结果ZG118 95%

监测点原始数据ZG118

监测点预测数据ZG118

2 100

2 000

1 900

1 800

78 80 82 84 
1 700

76 85

位
移

/m
m

累计月份

2 200

2 000

1 800

1 600

1 400

1 200

1 000

800

600

400

200

0

位
移

/m
m

ZG93 99%监测点 区间估计结果

监测点 区间估计结果ZG93 95%
监测点原始数据ZG93
监测点预测数据ZG93

77 78 79 80 81 82 83 84 85

25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85

累计月份

2 200

2 100

2 000

1 900

1 800

1 700
76

累计月份

位
移

/m
m

200

150

100

50

0

50－

100－

150－

200－

250－

位
移

/m
m

25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85
累计月份

ZG118监测点 置信区间范围99%

ZG118 95%监测点 置信区间范围

随机项位移真值

随机项位移预测值

训练集： ～29 76

预测集：
～77 85



第 44 卷  第 3 期            冯  谕等：基于蠕滑趋势影响和特征优化算法的阶跃型滑坡位移预测模型           • 717 • 

 

 
(b) ZG93 

图 22  ZG118 与 ZG93 监测点随机项位移预测结果 

Fig.22  Random displacement prediction results of ZG118 and  

ZG93 
 

5.3 预测结果分析 

综上，据式(2)，将趋势项位移、波动项位移、

影响项位移、随机项位移预测结果相加后，得到

ZG118 与 ZG93 的整体预测结果如图 23 所示。 
 

 
图 23  ZG118 与 ZG93 监测点水平位移预测结果 

Fig.23  Prediction results of horizontal displacement at ZG118  

and ZG93 
 
以均方根误差 RMSE 与平均绝对百分比误差

MAPE 作为模型评价指标，得到 ZG118 与 ZG93 监测 

点预测模型的 RMSE 分别为 5.847 5 与 10.616 4 mm，

MAPE 分别为 0.27%与 0.43%，模型预测效果良好。 

为对比文中预测模型与其他模型的预测效果，

以外界因素特征，时间特征及滑坡位移历史数据混

合作为特征输入，得到 CNN-SE-LSTM/GRU 模型，

GWO-ELM 模型，VMD-GWO-ELM 模型，EEMD-

CNN-GRU 模型预测结果如表 4 所示。 
 

表 4  不同预测模型性能对比 

Table 4  Performance comparison of different prediction models 

模型名称 
RMSE/mm MAPE/% 

ZG118 ZG93 ZG118 ZG93 

CNN-SE-LSTM/GRU 154.76/109.22 142.37/84.34 8.80/7.29 7.94/6.31
GWO-ELM 18.85 24.67 1.43 2.90 

VMD-GWO-ELM 12.41 10.83 0.58 0.44 
EEMD-CNN-GRU 38.95 30.13 1.86 1.41 
文中预测模型 5.85 10.62 0.27 0.43 

据本文的模型预测结果与表 4 模型预测结果，

以 RMSE 为预测性能评价指标，对于 ZG118 监测

点，本文提出的预测模型较 CNN-SE-LSTM/GRU 模

型：GWO-ELM 模型、VMD-GWO-ELM 模型及

EEMD-CNN-GRU 模型分别降低了 96.22%/94.64%，

68.97%，52.86%及 84.98%；对于 ZG93 监测点，本

文提出的预测模型较 CNN-SE-LSTM/GRU 模型、

GWO-ELM 模型、VMD-GWO-ELM 模型及 EEMD-

CNN-GRU 模型分别降低了 92.54%/87.41%，69.37%，

1.94%及 64.75%，预测精度有所提升。同时，预测

模型还清晰地分离出了各类特征影响的滑坡位移部

分，增强了模型的可解释性与泛化能力。 

 

6  结  论 
 

(1) 基于西原蠕变理论建立的 PSO-VMD模型

及趋势项位移拟合预测模型具有较好的力学可解

释性。 

(2) GA 特征优化算法对其他模态曲线进行分离

重构后得到具有傅里叶波动特征的波动项位移及最

大化与外界影响特征间相关性的影响项位移，同时

将训练区段的拟合误差作为随机项位移，清晰地分

离出了各类特征影响的滑坡位移部分，增强了模型

的可解释性与泛化能力。 

(3) 以均方根误差 RMSE 与平均绝对百分比误

差 MAPE 作为预测模型的评价指标，本文提出的预

测模型整体预测效果：ZG118 与 ZG93 监测点水平

位移预测模型的 RMSE 分别为 5.847 5 与 10.616 4 

mm，MAPE 分别为 0.27%与 0.43%，模型预测效果

良好，且与以往预测模型相比，预测精度有所提升。 

同时，本文研究仍存在不足之处：(1) 对于人类

活动或地震等偶然强应力产生的滑坡位移，预测效

果不准确；(2) 西原蠕变模型无法拟合加速蠕变阶

段及临滑阶段的滑坡趋势项位移。如何有效解决这

些问题，还需做进一步研究与探讨。 
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