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摘 　 要 　 在季节性降水及水库水位变化的影响下,部分山体会产生滑坡,滑坡位移的累积位移-时

间曲线表现为明显的 “阶跃型” 动态变形特征。 针对阶跃型滑坡位移,提出基于递归特征消除

(RFE)算法的粒子群优化算法(PSO)-支持向量机回归(SVR)阶跃型滑坡位移预测模型,并以新铺

滑坡为例展开研究。 探究了滑坡位移数据的异常值剔除及缺失值填充方法,采用基于中位数法与

集合经验模态分解的方法进行异常值剔除,采用基于统计学变量的方法进行缺失值填充;然后采用

指数平滑法将阶跃型滑坡的累积位移拆分为趋势项和周期项。 其中对趋势项位移采用傅里叶曲线

进行拟合预测;对周期项位移通过基于 SVR 的 RFE 筛选出与周期项位移相关性高的影响因子,建
立周期项位移预测模型,采用 PSO 对预测模型参数进行优化;最后,叠加周期项与趋势项位移预测

结果,得到滑坡累积位移预测值,所提模型拟合优度为 0. 999,均方根误差为 9. 974
 

mm,平均绝对误

差为 7. 037
 

mm。 与网络搜索交叉验证算法-优化支持向量机模型(GSCV、SVR 模型)、遗传算法优

化-支持向量机模型(GA-SVR 模型)对比,该模型对于突变位移的预测能力较强,适用于阶跃型滑

坡中位移加速变化时期的风险预警。
 

关键词 　 滑坡;位移预测;递归特征消除;支持向量机;粒子群优化算法
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Abstract:
  

Affected
 

by
 

the
 

seasonal
 

precipitation
 

and
 

changes
 

in
 

water
 

levels
 

of
 

reservoirs,
 

parts
 

of
 

mountains
 

will
 

generate
 

landslides
 

in
 

which
 

the
 

cumulative
 

displacement-time
 

curve
 

of
 

some
 

landslides
 

ex-
hibits

 

obvious
 

“ step
 

type”
 

dynamic
 

deformation
 

characteristics.
 

In
 

the
 

light
 

of
 

that
 

displacement,
 

a
 

land-
slide

 

displacement
 

prediction
 

model
 

was
 

proposed,
 

which
 

was
 

combined
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( PSO)
 

algorithm
 

with
 

the
 

support
 

vector
 

regression
 

( SVR )
 

based
 

on
 

the
 

recursive
 

feature
 

elimination
 

( RFE)
 

algorithm.
 

and
 

the
 

research
 

was
 

performed
 

combined
 

with
 

the
 

Xinpu
 

landslide.
 

Firstly,
 

the
 

meth-
ods

 

of
 

outlier
 

removal
 

and
 

missing
 

value
 

filling
 

for
 

landslide
 

displacement
 

data
 

were
 

explored.
 

Outlier
 

rejec-
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tion
 

was
 

adopted
 

a
 

median-based
 

method
 

with
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

and
 

missing
 

value
 

filling
 

was
 

adopted
 

a
 

statistical
 

variable-based
 

method.
 

Then,
 

the
 

“ step
 

type”
 

cumulative
 

displacement
 

of
 

landslides
 

was
 

split
 

into
 

the
 

trend
 

and
 

period
 

terms
 

by
 

the
 

exponential
 

smoothing
 

method.
 

The
 

displacement
 

of
 

the
 

trend
 

term
 

was
 

fitted
 

by
 

Fourier
 

curve.
 

For
 

the
 

displacement
 

of
 

the
 

periodic
 

term,
 

the
 

influence
 

fac-
tors

 

with
 

high
 

correlation
 

with
 

the
 

displacement
 

of
 

the
 

periodic
 

term
 

were
 

selected
 

based
 

on
 

the
 

SVR-RFE
 

method,
 

and
 

the
 

prediction
 

model
 

for
 

the
 

displacement
 

of
 

the
 

periodic
 

term
 

was
 

established.
 

Subsequently,
 

the
 

prediction
 

model
 

parameters
 

were
 

optimized
 

by
 

the
 

PSO
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

displacement
 

of
 

the
 

period
 

term
 

was
 

superimposed
 

on
 

the
 

predicted
 

displacement
 

of
 

the
 

trend
 

term
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

pre-
dicted

 

cumulative
 

displacement
 

of
 

landslides,
 

in
 

which
 

the
 

goodness
 

of
 

fit
 

was
 

0. 999,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

was
 

9. 974
 

mm,
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

was
 

7. 037
 

mm.
 

Comparing
 

the
 

proposed
 

model
 

with
 

the
 

GSCV-SVR
 

model
 

and
 

the
 

GA-SVR
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

was
 

of
 

a
 

strong
 

predictive
 

capability
 

for
 

sudden
 

displacement
 

and
 

was
 

suitable
 

for
 

risk
 

warning
 

during
 

periods
 

of
 

accelerated
 

displacement
 

changes
 

of
 

“ step
 

type”
 

displacement
 

of
 

landslides.
Keywords:

 

landslide; displacement
 

prediction; PFE;
 

SVR;
 

PSO
 

　 　 滑坡灾害会导致资源破坏和经济损失。 深入研

究滑坡的成因及变形规律,在滑坡发生之前制定有效

的预警预报措施,对于滑坡灾害的防治及风险分析和

决策有着重要的指导意义。 针对滑坡位移的预测,国
内外学者开展了大量的研究,从最初的经验性预测,
到数理统计预测,再到非线性预测及现在的综合预

测,滑坡位移预测理论得到不断发展和完善。[ 1]

目前,滑坡位移预测模型是将神经网络、人工智

能等现代科学引入的非线性智能预测模型。 Kalan-
tar 等分别采用支持向量机模型、人工神经网络模型

以及逻辑回归模型对不同滑坡数据集进行预测,并
对比分析了模型预测精度。[ 2] Shihabudheen 等在经

验模态分解的基础上,建立了极限学习自适应神经

模糊推理系统,对阶跃式滑坡位移进行预测。[ 3] 彭

令等采用核主成分分析和支持向量机模型对库岸边

坡位移进行预测,并利用粒子群算法进行模型参数

的优化。[ 4] 周超等将极限学习机与小波分解算法相

结合,建立了小波分析-极限学习机( WA -ELM) 模

型 [ 5] ,预测结果表明该模型预测效果较优。 黄健等

综合灰色预测 GM(1,1)模型、改进的自适应遗传算

法 ( IAGA ) 与 小 波 神 经 网 络 ( WNN ) 建 立 了

GM-IAGA-WNN 滑坡预测耦合模型 [ 6] ,并以垮梁子

滑坡为例展开位移预测研究, 模型精确性较高。
Zhang 等提出了时间序列-灰色模型 TGM(1,n,1,p,q)
灰色模型[ 7] ,通过在 TGM 灰色模型中加入非线性时

间校正因子和遗传算法来优化背景值的权重系数,
并以马家沟库岸滑坡为检验实例。

受季节性降雨和水库水位变化等因素的影响,
滑坡累积位移-时间曲线表现为明显的“阶跃式”变

化特征 [ 8] 。 对于阶跃型滑坡,国内外学者将滑坡的

累积位移拆分为趋势项和周期项,并分别对两项位

移构建预测模型。 王朝阳等通过移动平均法将累积

位移进行拆分,通过多项式拟合及 CNN - LSTM 模

型 [ 9] 对趋势项及周期项位移进行预测,并以八字门

滑坡为例进行验证,预测效果较好。 Li 等应用小波

分解法将三峡水库新滩滑坡累积位移分解为低频和

高频分量,并用 Volterra 滤波模型构建预测模型 [ 10] ,
结果表明经过小波分解后得到的预测结果更好,说
明了分解预测方法的优势。 陈曦等以白水河滑坡为

例,采用经验模态分解对滑坡累积位移进行分解,并
对利用改进门限自回归模型对分量单独预测 [ 11] ,最
终预测效果良好。 Guo 等通过变分模态分解方法

( VMD)将阶跃式位移分为趋势项位移、周期项位

移及随机位移,并提出一种灰狼优化器算法与反

向传播神经网络算法相结合的预测模型 [ 12] 对试验

区域滑坡进行了预测。 Deng 等以三峡库区白水河

滑坡为例,通过集合经验模态分解( EEMD)方法将

滑坡位移分解为趋势项和周期项,并使用最小二

乘拟合对趋势项进行预测,以基于粒子群优化的

支持向量回归模型对周期项位移进行预测 [ 13] ,通

过对三峡库区其他五个滑坡进行试验,验证了该

方法的有效性。
然而,目前确定滑坡影响因子的方法比较单一,

通常是将与预测变量相关度大的影响因子提取出来

作为特征子集,由于没有与后续预测模型相结合,缺
乏对影响因子与预测值之间的真正关联度的分析,
导致这类方法筛选得到的影响因子并不一定是预测

模型的最优自变量,从而影响模型的预测精度。
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基于上述问题,提出基于递归特征消除( RFE)
选择的粒子群优化算法 ( PSO) - 支持向量机回归

( SVR)的阶跃型滑坡位移预测模型。 在该模型中,
首先通过指数平滑法将滑坡累计位移拆分为趋势项

和周期项;同时,对单调性强的趋势项位移采用傅里

叶曲线进行拟合并预测;对于周期项位移,则首先采

用基于 SVR 的 RFE 算法( SVR -RFE) ,并同步进行

特征筛选和模型预测,再通过预测模型的目标函数

计算特征的重要性,筛选出与周期项位移相关性高

的影响因子;然后通过 PSO 算法对预测模型进行参

数优化,完成周期项位移的预测;最后将周期项预测

结果与趋势项预测结果叠加,实现阶跃型位移滑坡

的累积位移预测。

1　 滑坡位移预测模型构建

1. 1　 基于指数平滑法的滑坡位移项分解

　 　 滑坡位移的产生由滑坡体内在因素和外部环境

因素共同作用,文中研究的滑坡位移诱发因素主要

有两方面:一是滑坡体所受的重力、岩土性质等引起

的滑坡自然位移趋势变化;二是降雨引起的周期性

位移变化。
滑坡累计位移序列为具有一定增长趋势的非稳

定时间序列,根据滑坡历史监测数据,可将滑坡变形

运动过程视为位移随时间变化的时间序列模型。 基

于时间序列加法模型的相关研究成果[ 14-15] ,可将滑

坡累计位移分解为趋势性位移、周期性位移及随机性

位移。 由于目前的监测手段不能够对随机项位移进

行很好的监测,且随机项对累计位移的预测影响较

小,所以,暂不考虑该项。 因此,可将滑坡累积位移分

解为趋势项和周期项进行研究,其表达式见式(1):
y t = p t + q t (1)

式中:y t 为 t 时刻的滑坡位移实际值;p t 为滑坡位移

趋势项;q t 为滑坡位移周期项。
大多数研究通常使用移动平均法 [ 16- 17] 对趋势

性位移进行提取,但该方法对历史数据全部加以同

等权重利用,无法对未来的波动进行很好的估计。
指数平滑法 [ 18] 是在移动平均法基础上发展起来的

一种时间序列分析预测法,它通过计算指数平滑值,
给予时间序列数据逐渐减弱的影响程度,即随着数

据的远离,赋予逐渐收敛为零的权数,对现象的未来

进行预测,其算式为:
S t = αy t + (1 - α)S t - 1 　 (0 < α < 1) (2)

式中:S t 为 t 时刻的平滑值;S t- 1 为 t- 1 时刻的平滑

值;α 为平滑系数,其决定了平滑水平以及对预测值

与实际值之间差异的响应速度,取值范围为[0,1] 。
1. 2　 趋势项位移预测

　 　 滑坡趋势项位移随时间表现为单调递增曲线,
可以采取傅里叶曲线拟合对趋势项位移进行预测。
傅里叶曲线拟合 [ 19] 主要是采用一对正交函数对离

散数据进行统计分析,并通过傅里叶级数逼近实现

曲线拟合,其保真度高,拟合度好,表达式如式(3) :

y( t) = a0 +∑
n

i = 1
a icos ωit + ∑

n

i = 1
b i sin ωit (3)

式中: a0 、ω 为常系数;a i 与 b i 为各级系数;n 为拟合

阶数。
1. 3　 基于 RFE 的 PSO-SVR 周期项位移预测模型

　 　 采用基于 RFE 算法的 SVR 模型来对降雨特征

因子进行筛选,并用 PSO 对模型参数进行优化,从
而精准预测滑坡周期项位移。 步骤为:1) 对降雨因

子进行分析变换,构建初始影响因子集合;2) 基于

预测模型本身,通过以 SVR 为基学习器的 RFE 算

法对初始影响因子进行重要性排序,得到最优影响

因子集合;3)利用 PSO 算法对模型参数进行优化,
构建周期项位移预测模型。
1. 3. 1　 SVR-RFE 算法

　 　 支持向量机回归( SVR) [ 20] 是美国学者 Vapnik
提出的一种用于非线性问题的回归预测方法。 其主

要思想是:将所有的样本点整理到一个超平面上,以
样本点离超平面的距离最小为目标,寻找最优的回

归超平面。 SVR 采用一个误差控制函数 ε(不敏感

损失函数) ,当模型输出值 f( x) 与真实值 y 之间的

偏差大于 ε,才会计算模型损失。 在不敏感损失函

数 ε 的控制下,通过引入惩罚参数 C 和松弛因子

ξ i( ξ i >0)来求解超平面。 该模型以统计学习理论为

基础,结构简单,分类准确率高,泛化能力强。 SVR
预测模型算式为:

f( x) = ∑
n

i = 1
(α i - α∗

i )K( x,x i) + b (4)

式中:K( x,x i)为核函数;b 为偏置量。
递归特征消除( RFE) [ 21] 是典型的 wrapper 包裹

式特征选择方法。 其原理是反复构建机器学习模

型,按一定的特征评价准则对特征进行排序,每次迭

代删除一个重要性最低的特征,越早被删除的特征

被认为重要性最小,排序靠后,反复进行此过程,直至

最后一个特征,由此实现特征因子的排序,得到最优

特征子集。 其主要用于降低特征维度,消除特征之间
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的冗余。 由于 RFE 算法与 SVR 本身结合得较好,且
这样构造出的特征子集与支持向量机密切相关,可以

带来较高的学习能力,因此,将两者结合,构建基于支

持向量回归的递归特征消除算法(SVR-RFE)对影响

因子进行排序以得到最优影响因子组合。
以线性 SVM 为例,它是以特征空间上每个特征

对目标函数的影响力大小作为排序的系数,若超平

面表示为 y =wx+b,则 SVM-RFE 特征筛选模型就是

按照超平面上每个特征因子的权重 w i 大小进行排

序,特征因子的权值越大则它对目标函数的影响越

大,所具有的判别信息就越多,对超平面的贡献越

大。 以此对所有的特征因子进行排序,算法每迭代

一次就会删除‖w i ‖最小的那个特征,然后重新迭

代,直至所有特征都排序完成。 算法流程如下:
输入: 训练样本集 X0 = [ x1 , x2 , …, x i ]

T , y
 

=

[ y1 ,y2 ,…,y i]
T 。

初始化:初始化一个空的特征排序表 r = [ r i ] ,
r i∈Ф,用 于 存 储 最 终 的 特 征 重 要 性 排 序。 s

 

=
 

[1,
 

2,
 

…,
 

d]为初始化当前特征序列索引,d
 

是特

征的总数,s 包含了所有特征的索引。 通过循环迭

代,直到 s 为空列表,即所有特征都被评估并排序。
1)获取当前训练样本 X = X0 ( rand ( i) :,

 

s ( -
i) ) ,rand( i)指随机行。

2) 训练 SVR 回归器: SVRtrain ( X, y) ,
 

X = X0

( rand( i) :,
 

s( -i) )
 

。
3)计算排序系数:Rank( i) 。
4)找出最小排序系数的特征 f = argmin ( Rank

( i) ) 。
5)更新特征排序表 r = [ s( f) ,r] 。
6)删除排序系数最小的特征 s = s( 1: f- 1, f+ 1:

length( s) ) 。
输出:特征排序表。

1. 3. 2　 PSO-SVR 算法

　 　 采用径向基函数作为 SVR 的核函数,惩罚参数

C 及核函数参数 γ 是决定预测模型好坏的关键。 粒

子群优化算法( PSO) [ 22] 是一种群体智能优化算法,
通过迭代寻找最优解,具有强大全局搜索能力。 因

此可采用粒子群优化算法寻找 SVR 的最佳参数,构
建 PSO-SVR 模型。

使用 PSO 算法进行 SVR 参数调优的步骤如下:
1)初始化解空间。 确定惩罚参数 C 及核函数

参数 γ 选取范围,种群规模 a,粒子的初始速度 v i,
初始位置 x i,学习因子 c1 、c2 ,权重因子 ω 以及迭代

次数 M。
2)定义目标函数。 在 SVR 预测中,通常使用均

方误差或均方根误差作为目标函数。
3)初始化粒子群的位置和速度。 每个粒子代

表一组参数,粒子的位置表示参数的值,速度表示参

数的变化方向和速率。 初始化时随机生成一组粒

子,并将其位置和速度随机分配在参数范围内。
4)计算每个粒子的适应度。 将每个粒子的位

置作为 SVR 模型的参数,运行模型并计算相应的目

标函数值。
5)更新粒子的位置和速度。 根据每个粒子的

适应度和全局最优粒子的位置,更新每个粒子的速

度和位置。 并与历史值进行比较确定个体极值

pbest ,将当前的个体极值 pbest 与全局极值 gbest ,进行

比较,更新 pbest 与 gbest 值;式(5) 、(6)分别为速度更

新算式、位置更新算式。
vkid = w i v

k - 1
id + c1 r1( pbest id

- x k - 1
id ) + c2 r2 ·

(gbest id
- x k - 1

id ) (5)

式中:vk- 1
id 、x k- 1

id 分别为第 i 个粒子在第 d 维空间中第

k 次迭代的速度和位置; r1 、 r2 分别为 [ 0,1] 上的随

机数。
x k
id = x k - 1

id + vkid (6)
　 　 6)重复步骤 4) 和 5) ,直到更新后的全局最优

位置满足设定的最小误差或者达到最大迭代次数,
终止计算。

2　 滑坡位移预测

2. 1　 研究区概况

　 　 新铺滑坡位于重庆市奉节县长江南岸斜坡地

带,下游距三峡大坝 182
 

km,整体斜长约为 2
 

km,相
对高差为 634. 4

 

m,斜坡坡度大约在 15 ~ 20
 

℃ 。 整

体地形是以构造侵蚀剥蚀作用为主的低中山河谷地

形。 由于滑坡的多期活动,整个斜坡坡面形成多级

台地地貌,按当地自然名称从上至下依次为( 175
 

m
水位以上) :大坪台地、上二台台地、下二台台地。
滑坡位置及滑坡全貌如图 1 所示。 研究区多年平均

降雨量为 1
 

145
 

mm,主要集中在 7—9 三个月,约占

全年降雨量的 42%。 地下水主要以松散岩类孔隙

水和基岩风化裂隙水为主,水文地质特征明显。
2. 2　 监测方案及数据分析

　 　 根据新铺滑坡的实际情况,整体根据三纵五横

剖面布置监测设施,采用 GNSS 及雨量监测设备对

新铺滑坡进行监测,在滑坡的三条横剖面共布设
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图 1　 新铺滑坡位置及滑坡结构示意

Fig. 1　 A
 

schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

location
 

of
 

Xinpu
 

landslide
 

and
 

landslide
 

structure
　

9 个 GNSS 自动监测点:GNSS01 ~ GNSS09,用以监测

地表位移;在滑坡中部易于保护的地方安装一套雨

量自动监测设备,全天候监测滑坡区域的降雨量情

况。 监测设备布置如图 2 所示。

图 2　 新铺滑坡监测点布控

Fig. 2　 Arrangements
 

of
 

observation
 

points
 

for
 

Xinpu
 

landslide
　

经监测的 2014 年 7 月—2018 年 7 月该滑坡区

域的点位日位移 - 降雨量关系如图 3 所示 ( 由于

GNSS09 点位未出现明显变形,图中没有显示) 。

图 3　 各监测点日位移与降雨量关系

Fig. 3　 Relations
 

between
 

daily
 

displacement
 

and
 

rainfall
 

at
 

each
 

observation
 

point
　

各点位累积位移均呈现比较明显的 “ 阶跃型”
增长,其中 GNSS07 监测点变形较大,且该点位对降

雨的反应更为敏感,因此,以点 GNSS07 为研究对

象,选取 2014 年 7 月 3 日—2018 年 12 月 20 日以天

为单位的新铺滑坡累计位移时间序列及降雨量数据

进行研究。 滑坡位移预测流程如图 4 所示。

图 4　 滑坡位移预测流程

Fig. 4　 The
 

flow
 

chart
 

for
 

displacement
 

prediction
 

of
 

landslide
　

2. 3　 数据预处理

2. 3. 1 　 基于中位数与集合经验模态分解的组合异

常值剔除

　 　 由于传感器本身误差、人为错误等导致数据集中

存在异常值。 异常值的剔除主要是针对滑坡位移时

间序列数据中所存在的噪声、离群点进行检测。 常见

的异常值检测算法主要有基于统计、聚类、距离以及

密度等异常值检测算法。 这些方法都是从数据全集

考虑,删除超出判断标准的离群点。 对于阶跃型滑

坡,一般很难发现位移变形较小时期的局部异常值。
因此,将统计分析方法与集合经验模态分解( EEMD)
结合,提出了基于中位数与 EEMD 组合的方法,从整

体和局部上检测滑坡数据的异常值。 步骤如下:
1)基于中位数法的异常值初步检测。 由于中

位数是通过排序得到的,不受数据中极值的影响,从
而在一定程度上可以作为分布数列的代表,因此选

取中位数作为阶跃型滑坡数据离群异常值的筛选标

准。 记日位移时间序列为{a i} ,序列 a i 的中位数为

Med{a i} ,序列 a i 中每个数与中位数 Med{ a i } 的比

值记为 ε i。

ε i =
a i

Med{a i}
(7)

　 　 若 ε i >1,ε i 越大,则该日位移数据为过分大异常

值的可能性越大;若 ε i <1,ε i 越小,则该日位移数据
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为过分小异常值的可能性越大。 结果显示:大部分 ε i

处于 0. 01 ~ 20,因此将阈值设置为中位数的 0. 01 ~ 20
倍,删除超出阈值的数据,构成新序列{b i}。

2)基于 EEMD 算法的异常值精细检测。 首先,

对得到的新序列{ b i } 进行分解,取参数添加噪声序

列数目 N = 2
 

000,最终标准偏差为 0. 2,从高频到低

频依次得到 8 个本征模函数和 1 个余量(图 5) ,并
以波动频率从高到低依次排列。

图 5　 原始时间序列的 EEMD 分解

Fig. 5　 EEMD
 

decomposition
 

of
 

original
 

time
 

series
　

　 　 其次,采用相关系数法进行不同频率分量层级

的划分,对初筛后滑坡时间序列进行重构,分离出低

频分量,并计算重构序列,{ c i}与初筛后序列{ b i }间

的偏差系数 δ i。

δ i =
{ c i} - { b i}

{ c i}
(8)

　 　 δ i 越大,该点的数据为异常值的可能性越大。
由于实验中绝大部分的偏差比率小于 5,于是设置
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偏差阈值为 5,即偏差比率大于 5 的数据为异常值,
将其剔除。 异常点偏差比率示意如图 6 所示。 图中

通过精细检测共删除了 6 个异常值。 这 6 个异常点

均出现于非雨季,该阶段滑坡位移变化较为平稳,仅
通过中位数法无法从位移曲线中发现隐藏的异常

点,
 

通过 EEMD 算法可以对缓慢变形期的异常点进

行精细化检测。

图 6　 异常点偏差比率示意

Fig. 6　 A
 

schematic
 

diagram
 

for
 

deviation
 

ratios
 

of
 

outliers
　

2. 3. 2 　 基于季节性条件均值填充方法的缺失值

填充

　 　 在对滑坡进行监测的过程中,难免遇到各类不

确定的情况,如仪器故障、天气恶劣等,导致滑坡监

测数据不完整,使得数据集时序不连续,不利于后续

滑坡位移模型的建立,因此,在滑坡位移模型建立前

须对缺失值进行填充。

　 　 通过分析可知:各年度的位移变化呈现一定的

规律:受降雨影响的七八月间,位移数据变化较大,
而未受外部因素影响的其他月份位移数据变化较为

平稳。 根据这一特性,将季节性因素作为条件均值

填充的条件,以缺失值均值填充作为前一天的位移

作为参考值,并以一年为周期,计算与前 n 个周期当

天位移值的均值作为预测值进行填充。 2017 年 1—
9 月填充效果如图 7 所示。

图 7　 季节性均值填充效果可视化

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

filling
 

effect
 

for
 

seasonal
 

means
　

2. 4　 趋势项位移预测

　 　 考虑内外因素对滑坡的不同影响,运用时间

序列加法模型将滑坡位移分解为趋势性位移和周

期性位移。 一般来说,如果时间序列波动比较平

稳,α 的取值应在 0. 5 以下,使模型能尽可能多地

包含较长时间序列信息。 鉴于监测到的数据量较

大,经过试算,当 α = 0. 04 时,趋势项位移既具有

平滑性又具有分段性,因此确定该值为平滑系数

进行滑坡累计位移分解。
分解出趋势项和周期项位移后,采用傅里叶曲

线拟合 对 趋 势 项 位 移 进 行 预 测, 设 定 拟 合 阶 数

n = 3,各拟合参数及精度指标计算结果如表 1 所示。
经计算,趋势项位移的拟合优度 R2 为 0. 999,均方

根误差为 0. 535
 

mm,平均绝对误差为 0. 492
 

mm,拟
合效果良好。

表 1　 趋势项拟合参数

Table
 

1　 Fitting
 

parameters
 

of
 

the
 

trend
 

term

a1 a2 a3 b1 b2 b3 a0 w
-55. 637

 

81 37. 012
 

33 1. 639
 

635 100. 352
 

4 17. 363
 

32 -9. 604
 

428 2
 

277. 128 0. 017
 

21

2. 5　 周期项位移影响因子提取和位移预测

2. 5. 1　 初始影响因子集构建

　 　 基于降雨对滑坡的作用规律,建立降雨影响因

子集合。 将日平均降雨、月平均降雨、前 5、10、15、
20、30、60

 

d 的平均降雨,以及前 10、15、20、30、45、
60

 

d 的累积降雨 14 个因子作为初始影响因子。 其

中,对前期累积降雨量的计算通常是根据 Crozier 提

出的计算式 [ 23] :

P a = ∑
n

i = 1
K iR i (9)

式中:P a 为滑坡发生前 n 天的累积降雨量;R i 为第 i
天降雨量;K i 为第 i 天降雨衰减系数,可根据相关地

区的具体条件以及所取得前期累积降雨时段采用,
经多次测算,取 K i = 0. 84。
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2. 5. 2　 影响因子筛选

　 　 由于初始影响因子集中的影响因子之间存在

线性相关性,故对初始影响因子进行筛选,以减少

数据冗余。 因此将采用 3 种方法对影响因子进行

筛选,并将获得的 3 组影响因子集输入到相同参

数设置的支持向量回归模型中进行训练,通过最

终模型预测准确度来定量评价影响因子筛选方法

的优劣。
1) Pearson 相关系数 [ 24] 。 Pearson 相关系数可

以用来度量变量 X 与 Y 之间的相关程度,算式如

式(10)所示:

R =
∑

n

i = 1
(X i - X) (Y i - Y)

∑
n

i = 1
(X i - X) 2(Y i - Y) 2

(10)

　 　 Pearson 相关系数的取值范围为-1 ~ 1,越靠近 1
或-1,两个因子的正相关性或负相关性越高。 选取
与周期项位移的相关系数 R ≥0. 8 的高相关度影
响因子:20

 

、30、60
 

d 的平均降雨。
2)灰色关联度分析。 将初始影响因子序列作

为比较序列,周期项位移序列作为参考序列。 首先
对其进行均值化和归一化处理;然后计算影响因子
序列 X i( t)与周期项位移序列 Y0 ( t) 之间的灰色关
联系数,算式如式(11)所示:

ζ0,i( t) =
min

i
min

t
Y0( t) - X i( t) + ρmax

i
max

t
Y0( t) - X i( t)

Y0( t) - X i( t) + ρmax
i

max
t

Y0( t) - X i( t)
　 t = 1,2,…,N (11)

式中:ρ 为决定灰色关联度分辨率的分辨系数,取值

范围为 0 ~ 1,通常取 0. 5。
最后,计算灰色关联系数的均值。

γ0,i( t) =
∑

N

i = 1
ζ0,i( t)

N
(12)

　 　 一般来说,取其关联度或关联度排序的平均值

作为阈值,即以关联度 0. 9 或关联度排序数 8 为标

准,根据计算结果,选取 15
 

d 的平均降雨、20
 

d 的累

积及平均降雨、30
 

d 的累积及平均降雨、45
 

d 的累

积降雨和 60 d 的累积及平均降雨作为预测模型的

输入变量。
3) SVR-RFE 算法。 由于使用非线性核与线性核

基本上结果相同,为降低算法复杂度及运行时间,将
核函数为线性函数的支持向量回归模型作为基学习

器。 特征优先级排序结果为 10、1、6、7、2、4、1、5、1、8、
1、3、1、9,最优特征所在位置为第 2、7、9、11、13 位,分
别对应为月平均降雨、15、20、30、60

 

d 的平均降雨。 对

模型进行交叉验证,交叉验证得分达到了 0. 94 以上。

2. 5. 3　 周期项滑坡位移预测

　 　 对以上三种方法筛选所得到的影响因子输入支

持向量回归模型,对 GNSS07 号点的周期项位移进

行预测,将数据集按照 9 ∶ 1的比例拆分,以 2014 年

7 月—2018 年 7 月的数据作为训练集,剩下的作为

测试集。 在对影响因子进行标准化处理的前提下,
对支持向量回归模型的参数设置均采用默认值,设
定核函数为 RBF 径向基核函数,维度设置为 3,惩罚

参数 C 为 1,不限制最大迭代次数。 在相同参数设

置下,三种方法预测效果可视化如图 8 所示。 方法

1 为通过 Pearson 相关系数筛选的影响因子输入的

SVR 模型,方法 2 为通过灰色关联度分析筛选的影

响因子输入的 SVR 模型,方法 3 为 SVR-RFE 模型。
三种筛选方法的精度对比见表 2。

图 8　 不同影响因子筛选方法的位移预测结果对比

Fig. 8　 Comparisons
 

between
 

displacement
 

prediction
 

results
 

by
 

screening
 

methods
 

with
 

different
 

influence
 

factors
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表 2　 三种筛选方法的精度对比

Table
 

2　 Precision
 

comparisons
 

of
 

three
 

screened
 

methods

筛选方法 均方根误差 / mm 平均绝对误差 / mm 拟合优度

1 20. 519 12. 980 0. 577
2 20. 557 13. 168 0. 575
3 19. 612 12. 701 0. 613

　 　 从表 2 可以看出:方法 3 的三项评价指标均优

于另外两种方法,即支持向量回归模型在经过方法

3 对影响因子进行筛选后,较之传统单一筛选方法 1
和 2 而言,模型精度更高。 因此,可认为基于预测模

型算法本身而建立起的递归特征消除算法对影响因

子的筛选效果较好。
2. 5. 4　 模型参数优化

　 　 采用粒子群优化算法对 SVR 预测模型中的惩罚

参数 C 以及径向基核函数 γ 进行寻优,并与常用的网

格搜索交叉验证算法(GSCV)、遗传算法(GA)进行对

比分析,各优化方法的参数设置如表 3 所示,将周期

项预测值与真实值进行对比,如图 9、10 所示。

表 3　 三种优化方法的参数设置

Table
 

3　 Parameter
 

setting
 

of
 

three
 

optimization
 

methods

优化方法 参数设置

GSCV-SVR 交叉验证折数:10,迭代次数:100

GA-SVR 种群大小:100,交叉概率:0. 6,变异概率:0. 01,迭
代次数:100

PSO-SVR 个体学习因子 C1 :2,群体学习因子 C2 :2,惯性权

重因子:0. 4,初始种群规模:100,迭代次数:100

　 　 从图 9、图 10 可以看出:使用文中方法筛选出的

影响因子所构建的 SVR 预测模型,经三种超参数优

化方法后,都得到了较好的预测效果,其中 PSO-SVR
模型预测曲线更加贴近实际曲线,相较于其他两种模

型具有更优秀的预测性能。 尤其在波动幅度最大的

2017 年 7 月—2018 年 1 月,通过粒子群优化算法优

化出的预测模型表现更加出色,其预测精度最高。
2. 6　 模型评价

　 　 为定量比较三种优化方法的效果,选择指标均

方根误差、相关系数及平均绝对误差,来计算模型预

测精度,结果如表 4 所示。

表 4　 三种优化方法预测精度评价

Table
 

4　 Evaluation
 

on
 

prediction
 

precision
 

of
 

three
 

optimization
 

methods

预测模型 均方根误差 / mm 平均绝对误差 / mm 相关系数

GSCV-SVR 12. 338 8. 354 0. 847

GA-SVR 5. 202 1. 250 0. 973

PSO-SVR 1. 172 0. 271 0. 999

图 9　 三种优化方法预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

by
 

three
 

optimization
 

methods
　

图 10　 三种优化方法预测结果(细节)

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

by
 

three
 

optimization
 

methods
 

( in
 

details)
　

　 　 由表 4 可见:基于 PSO -SVR 预测模型的均方

根误差、平均绝对误差均为最小,相关系数达到了

0. 995,即预测值与真实值相关性极强,表明 PSO -
SVR 模型在经过 SVR-RFE 特征选择后具有很好的

预测能力,对于阶跃型滑坡位移预测具有较高可

靠性。
2. 7　 总位移预测

　 　 将趋势项位移预测值与经基于 RFE 的 PSO -
SVR 预 测 的 周 期 项 位 移 预 测 值 进 行 叠 加, 得 到

GNSS07 号点位的总预测位移,如图 11、12 所示。
计算训练集及测试集的预测误差,得到新铺滑
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图 11　 GNSS07 号点累积位移预测结果

Fig. 11　 Prediction
 

results
 

of
 

cumulative
 

displacement
 

for
 

point
 

GNSS07
　

图 12　 GNSS07 号点累积位移预测结果(测试集)

Fig. 12　 Prediction
 

results
 

of
 

cumulative
 

displacement
 

for
 

point
 

GNSS07
 

( test
 

sets)
　

坡总位移的预测误差指标:相关系数为 0. 999,均方

根误差为 9. 974
 

mm,平均绝对误差为 7. 037
 

mm
 

。
实验结果表明:提出的基于 RFE 特征选择的 PSO -
SVR 模型具有较好的位移预测和曲线拟合能力,在
滑坡变形较大的情况下,仍可较为精确地对滑坡位

移进行预测,适用于阶跃型滑坡位移剧烈变化时期

的风险预警。

3　 结束语

　 　 针对阶跃型滑坡位移难以精准预测的问题,将
累积位移拆分成趋势项位移和周期项位移分别进行

预测。 主要成果如下:
1)提出了基于中位数法与 EEMD 结合的异常

值剔除方法,该方法通过偏差可筛选出隐藏在局部

的异常值,对于阶跃型滑坡的异常值检测有很好的

适用性。
2)提出了基于 RFE 特征选择的 PSO-SVR 滑坡

位移预测模型,对周期项位移进行预测。 首先,通过

SVR-RFE 算法筛选影响因子,建立周期项位移预测

模型。 与采用 Pearson 相关分析以及灰色关联度分

析的影响因子筛选方法相比较,结果表明:在相同参

数设置下,使用 SVR - RFE 方法筛选出的影响因子

所建立的模型精度更高;之后,采用 PSO 算法对预

测模型参数进行优化。 与基于 GSCV 算法及 GA 算

法优化的支持向量回归模型相比较,PSO-SVR 模型

精度更高,预测值与真实值之间相关性更强,在阶跃

型滑坡的加速变形期,该模型能够提供更为精准的

位移预测值。 最后,叠加由傅里叶曲线拟合预测得

到的趋势项位移,得到最终的阶跃型滑坡累积位移。
模型 的 相 关 系 数 为 0. 999, 均 方 根 误 差 为

9. 974
 

mm,平均绝对误差为 7. 037
 

mm,整体预测效

果较好,对于阶跃型滑坡位移预测具有较高可靠性。
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