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考虑位移滞后效应的降雨型滑坡 ＳＳＡＤＥＬＭ
位移预测模型研究
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摘　要：针对东南丘陵山地降雨型滑坡变形发展特征，现有滑坡预测模型应用存在局限，结合滑坡变形
特点研究基于智能算法的滑坡预测模型。以福建安溪尧山滑坡为例，选取２０１９年９月至２０２２年６月滑
坡监测数据进行研究，采用集对分析、灰关联法、麻雀搜索算法及深度极限学习机对滑坡位移进行预测，

提出了一种考虑滑坡位移滞后时间基于深度学习的滑坡位移预测模型。结果表明：ＳＳＡＤＥＬＭ模型的
ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ相较于已有的ＢＰ神经网络、ＳＶＭ模型均更小，同时模型结合了滑坡影响因子以及水
位－位移滞后特征，具有明确的物理意义，位移预测效果较好且精度较高，可推广应用于类似的滑坡位
移预测中。
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　　我国东南丘陵山地地质环境条件脆弱，台风暴
雨、极端降雨频发，诱发了大量的地质灾害。以崩、

滑、流为主的地质灾害占据了绝大部分，其中又以滑

坡发生频率高、分布范围广、破坏性大最为显著，每

年都会带来大量的人员伤亡和经济损失［１－２］。因

此，对滑坡进行预测、预报显得尤为重要。滑坡预

测、预报经历了从经验模型到数学统计模型到物理

分析方法，再到如今的以机器学习、人工智能［３－５］相

结合的非线性模型，可见，滑坡预测、预报一直是研

究领域的热点，且随着技术的进步，仍在蓬勃发展。

滑坡位移作为反映滑坡变形最直观的特征，能

很好表征滑坡变形趋势，一直是众多学者研究的焦

点。因而，对滑坡位移进行预测不失为对滑坡进行

预报的好方法。伍法权等［６］从动力学角度对滑坡

位移进行预测；尹顺德等［７］利用 ＧＡ－ＮＮ模型对降
雨条件下的滑坡位移演化发展做出了精确的预测，

以ＢＰ、ＧＭ、Ｖｅｒｈｕｌｓｔ、Ｐｅａｒｌ、混沌理论等为代表的位
移预测模型得到了迅猛发展。近年来，随着计算机

的发展、大数据时代的到来，技术的发展进步为地质

灾害防治领域注入了新的活力。越来越多学者利用

机器学习、人工智能等相关理论对滑坡位移进行预

测。ＺｈｕＸｉｎｇ等［３］提出了一种由最小二乘支持向

量机（ＬＳＳＶＭ）和双指数平滑（ＤＥＳ）组成的混合模
型，并将其应用于多因素诱发滑坡的一步超前位移

计算。采用小波去噪和Ｈ－Ｐ滤波法将原始位移序
列分解为三个分量：周期项、趋势项和随机项，采用

ＬＳＳＶＭ和ＤＥＳ模型分别对周期项和趋势项位移进
行预测；李麟玮等［８］提出基于变分模态分解与

ＧＷＯＭＩＣＳＶＲ模型，采用ＶＭＤ和时序分析法将滑
坡累积位移分解为趋势项位移、周期项位移和随机

项位移，对各位移分量分别选取影响因子，最终实现

滑坡位移预测；杨帆等［９］提出了基于时间序列的人

工蜂群算法（ＡＢＣ）与支持向量回归机（ＳＶＲ）相结
合的滑坡位移预测方法，利用时间序列加法模型和

移动平均法，将位移分解为趋势项和周期项，趋势项

位移预测采用多项式最小二乘法拟合，周期项位移

采用ＡＢＣ－ＳＶＲ模型；ＬｉＣｈａｎｇｄｏｎｇ等［１０］提出了一

种新的ＧＡＣＥＥＭＤＲＦ算法模型去预测香溪河流域
阶跃型滑坡位移，该算法可用于解决使用单一位移

预测模型确定诱发因素组合的困难和预测结果的弱

稳定，利用八字门滑坡多场监测数据验证了模型的

准确性。

近些年滑坡位移预测主要集中于三峡库区，且

方法主要体现在采用时间序列、小波分解、模态分解

等手段先对位移序列进行分解，而后采用机器学习

相关算法对分解后的趋势项、周期项、随机项分别进

行预测，继而得出总的预测位移。但仍存在以下一

些问题：（１）在对位移影响因子进行分析时，多采用
定性分析，降低了模型的准确度；（２）对位移先分解
再进行预测，易导致信息泄露，且过程过于繁琐；

（３）以福建为代表的我国东南丘陵山地，台风暴雨
频发，降雨型滑坡变形特征具有区域典型性，现有的

滑坡预测模型的应用存在局限性。福建省安溪西坪

尧山滑坡具有降雨型滑坡特征，且深度学习较机器

学习，具有更佳的特征提取能力，在此地进行基于深

度学习的滑坡预测相关研究具有重要意义。

本文以福建安溪西坪尧山滑坡为例，基于研究

区滑坡地质环境条件及变形特征，应用集对分析理

论大致定量确定滑坡变形滞后时间，与灰色关联理

论相结合，确定滑坡位移的影响因子，而后采用基于

深度学习、麻雀搜索算法优化的极限学习机实现对

滑坡位移的预测。

１　研究区滑坡监测数据分析
１．１　滑坡工程地质概况

滑坡点位于福建泉州安溪县西坪镇尧山村所在

山体，总体上呈 ＮＳ向展布，方位角约 ＮＥ１０°，与区
内发育ＮＥ１０°∠７０°～８０°断层相一致，整体坡度约
２０°～３０°，后缘高程约４７５ｍ，前缘高程３６０ｍ，前后
缘高差１１５ｍ，平面上呈“长条带状”，后缘较窄，往
前缘逐渐变宽，后缘横向宽约８０ｍ，前缘约２００ｍ，
纵向长３５０ｍ，面积约５．２×１０４ｍ２，崩坡积体厚度
１．６ｍ～８．０ｍ，平均厚度约７ｍ。岩土体自上而下
可分为：素填土、崩坡积碎石土、残积黏性土、全风化

凝灰岩、砂土状强风化凝灰岩、碎块状强风化凝灰岩

以及中风化凝灰岩，滑面位于表层崩坡积碎石土与

残积土层交界面，埋藏深度约为６ｍ～１２ｍ，崩坡积
碎石土的重度为１８ｋＮ／ｍ３，黏聚力１４．５ｋＰａ，内摩
擦角２７．８°，残积黏性土重度为１７．７ｋＮ／ｍ３，黏聚力
１７．０ｋＰａ，内摩擦角２６．２°。
１．２　滑坡监测数据分析

在安溪西坪尧山村滑坡点，共建立两个测站，每

个监测站布置有水分计、渗压计、测斜仪、孔隙水压

力计、裂缝计，雨量计只在测站一进行布置（见图

１）。自动监测从２０１９年７月２５日开始使用，远程
监测自动化系统从２０１９年８月１０日正式启用，为
避免监测初期数据的不稳定，选取测站一从２０１９年
９月１日起的监测数据进行分析。
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从２０１９年９月１日至２０２２年６月１日的滑坡
深部位移、降雨量、水位监测数据如图２所示。由图
２可知，每一次水位的涨落起伏，位移也呈现相应变
化，具体体现为：水位上升时，位移陡增，例如２０２０
年２月到２０２０年１０月，水位高程从４３４ｍ上升至
４３７ｍ，位移从２０ｍｍ增长至５０ｍｍ，２０２１年６月到
２０２１年１０月，水位高程从４３８ｍ上升至４４０ｍ，位
移从５０ｍｍ增长至１２０ｍｍ，而当水位下降时，位移
平稳变化，呈直线型，例如２０２０年９月到２０２１年６
月，水位从４３８ｍ下降至４３４ｍ，位移保持在５０ｍｍ
左右，２０２１年９月到２０２２年３月，水位高程从４４０
ｍｍ下降至４３５ｍｍ，位移保持在１２０ｍｍ左右。每
年冬春季节，该地滑坡点位移随着降雨的零星变化

整体显现平稳态势，而春夏季节，位移随着降雨的增

大呈现波动增长。可见，此地滑坡位移与降雨、水位

呈现很好的相关关系，具有明显的季节性。

图１　滑坡监测点布置图（航拍图）

图２　滑坡监测曲线图

２　研究方法
针对现有滑坡预测模型存在局限性，本文提出

的滑坡位移预测模型集成了灰关联分析法（ＧＲＡ）、
集对分析理论（ＳＰＡ）、深度极限学习机（ＤＥＬＭ）以
及麻雀搜索算法（ＳＳＡ）。运用 ＧＲＡ及 ＳＰＡ可为滑
坡位移定量提取合适的影响因子，ＳＳＡ可弥补
ＤＥＬＭ初始输入参数随机性问题。相关理论如下：

２．１　灰色关联度分析法（ＧＲＡ）
滑坡是个灰色系统，影响滑坡位移因素众多，

“灰系统理论”［１１］中的灰关联分析是据各因素变化

曲线几何形状的相似程度，以此来判断因素间关联

程度。因而，使用该方法可为滑坡位移选择合适的影

响因子。汪洋等［１２］利用灰关联理论，得出湖北秭归

下土地岭滑坡滑带的ｃ、φ值对滑坡稳定性影响最为
敏感；黄盛锋等［１３］将灰色关联法运用于强度折减法

中，得出边坡稳定系数对ｃ、φ值改变非常敏感。基本
流程如下：

（１）确定分析序列
（２）无量纲化处理
为消除原始数据因单位不同而可能造成的干扰

与误差，采用区间相对值归一化对数据进行处理，见

式（１）：

Ｘｉｊ＝
ｘｉｊ－ｍｉｎｘｉｊ
ｍａｘｘｉｊ－ｍｉｎｘｉｊ

（１）

（３）计算差值序列，并求最大差与最小差
Δｉｊ＝｜Ｘｉｊ－Ｙｉｊ｜ （２）
Δｍａｘ＝ｍａｘΔｉｊ （３）
Δｍｉｎ ＝ｍｉｎΔｉｊ （４）

（４）计算关联度系数序列
根据下式计算关联度系数序列ζ，其中ρ∈（０，

１），一般取０．５；

ζｉｊ＝
Δｍｉｎ＋ρΔｍａｘ
Δｉｊ＋ρΔｍａｘ

（５）

（５）计算关联度（关联度是介于［０，１］之间的
变化量）

γｉｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ζｉｊ （６）

２．２　集对分析理论（ＳＰＡ）
由于自然条件下滑坡土体呈非饱和态，滑坡位

移对降雨所带来的水分响应具有滞后特征。集对分

析是由我国学者赵克勤［１４］首先提出用于处理系统

确定性与不确定性相互作用的数学理论，将二者视

为一个系统，在一定的情景下讨论两集合所具有的

特征，进行同、异、反分析并加以定量刻画。运用该理

论可确定滑坡位移滞后时间，继而进一步丰富滑坡

位移影响因子。其数学表达式如式（７）所示：

μ＝ａ＋ｂｉ＋ｃｊ＝ＳＮ＋
Ｐ
Ｎｉ＋

Ｅ
Ｎｊ

ａ，ｂ，ｃ∈［０，１］且ａ＋ｂ＋ｃ＝１
（７）

式中：μ为联系度或关联度；ａ为同一度；ｂ为差异度；
ｃ为对立度；ｉ为差异度系数，一般在［－１，１］之间取
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值；ｊ为对立度系数，一般设为 －１；Ｓ为集对中同一
的特征数；Ｐ为集对中差异的特征数；Ｅ为集对中对
立的特征数；Ｎ为集对中所有的特征数。
２．３　深度极限学习机（ＤＥＬＭ）

深度极限学习机（ＤＥＬＭ）思想是由南洋理工大
学Ｋａｓｕｎ等［１５］提出，由多层ＥＬＭＡＥ及ＥＬＭ组成。

（１）ＥＬＭＡＥ为以ＥＬＭ为基础的自动编码器用
于对输入数据的特征提取。自动编码器 ＡＥ经过训
练可以将输入复制到输出，为无监督式学习，应用

ＡＥ的思想于ＥＬＭ中，让ＥＬＭ的输入数据同理被用
于输出，即输出Ｙ等于输入 Ｘ（式８）。ＥＬＭＡＥ的网
络结构如图３所示。

ｘｊ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉＧ（ａｉ，ｂｉ，ｘｊ），ａｉ∈Ｒ

ｎ，ｂｉ∈Ｒ，βｉ∈Ｒ
ｎ

ｊ＝１，２，…，Ｎ　　ａＴａ＝Ｉ，ｂＴｂ＝１
（８）

式中：ａ为ａｉ组成的矩阵，表示正交化的隐藏层随机
输入的权值矩阵；ｂ为ｂｉ组成的向量，表示正交化的
隐藏层偏置向量。ＥＬＭＡＥ的输出权值β可由式（９）
得出：

β＝
ＨＴＨ＋Ｉ( )Ｃ

－１
ＨＴＸ，ｎ≠Ｌ

Ｈ－１Ｘ　　 　 　　，
{

ｎ＝Ｌ
，βＴβ＝Ｉ （９）

式中：Ｈ为隐藏层输出矩阵；Ｃ为正则化系数；Ｉ为单
位矩阵；ｎ为输入层节点个数；Ｌ为隐藏层节点个数。

图３　ＥＬＭＡＥ网络结构图

（２）深度极限学习机（ＤＥＬＭ）以ＥＬＭＡＥ为基
本单元，因其具有较佳的特征表达能力，经逐层训

练，可得原始数据的高级特征。以输入样本Ｘ作为第
一个ＥＬＭＡＥ的目标输入，目标输出Ｘ１近似等于输
入Ｘ，可求得输出权值β１，而后将ＥＬＭＡＥ第一个隐
藏层的输出Ｈ１作为第二个ＥＬＭＡＥ的输入，目标输
出Ｘ２近似等于Ｈ１，依次逐层训练学习，最后一层采
用ＥＬＭ进行训练，输出权值β可由式（９）求得（见图
４）。ＤＥＬＭ每一层的输入权重 ωｉ＋１等于 β

Ｔ
ｉ＋１，Ｈｉ＋１为

最后一个隐藏层的输出，Ｔ为样本标签［１６］。

图４　ＤＥＬＭ训练过程

２．４　麻雀搜索算法（ＳＳＡ）
麻雀搜索算法由东华大学的薛建凯等［１７］提出

的一种新兴的元启发式算法，通过不断更新个体位

置，模拟麻雀觅食和反捕食行为，属于基于群体的社

会化特征优化的群智能算法。相比传统算法，结构简

单、易于实现，且控制参数较少，局部搜索能力较强。

运用该优化算法，可在一定程度上弥补深度极限学

习机输入参数随机性的问题。基本流程如下：

（１）种群初始化
假设种群数为 ｎ，则种群由所有个体组成可表

示为Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］
Ｔ，各自对应的适应度函数Ｆ

＝［ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２），…，ｆ（ｘｎ）］
Ｔ。

（２）发现者位置更新

　ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝
ｘｔｉ，ｊ·ｅｘｐ

－ｉ
α×ｉｔｅｒ( )

ｍａｘ
，Ｒ２ ＜ＳＴ

ｘｔｉ，ｊ＋Ｑ·Ｌ，　 　　　Ｒ２≥
{

ＳＴ
（１０）

式中：ｔ为当前迭代次数；ｘｔｉ，ｊ为ｔ代中第ｉ只麻雀在第
ｊ维的位置；α为介于０～１之间的量；ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭
代次数；Ｒ２为报警值；ＳＴ为安全阈值；Ｑ为服从正态
分布的随机数；Ｌ为１×ｄｉｍ全１矩阵，ｄｉｍ表示维度。

（３）更随者位置更新

ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝
Ｑ·ｅｘｐｘ

ｔ
ｗｏｒｓｔ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ

ｉ( )２
，　 　ｉ＞ｎ２

ｘｔ＋１Ｐ ＋｜ｘ
ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ＋１
Ｐ ｜·Ａ

＋·Ｌ，ｉ≤ ｎ{
２

（１１）

式中：ｘｔｗｏｒｓｔ为第ｔ代适应度最差的个体位置；ｘ
ｔ＋１
Ｐ 为ｔ

＋１代中适应度最佳的个体位置；Ａ为１×ｄｉｍ的矩
阵，每个元素随机预先设置为 １或 －１，Ａ＋＝
ＡＴ（ＡＡＴ）－１。

（４）警戒者位置更新

ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝
ｘｔｂｅｓｔ＋β·｜ｘ

ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｂｅｓｔ｜，　 ｆｉ≠ｆｇ

ｘｔｂｅｓｔ＋ｋ·
ｘｔｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｂｅｓｔ

｜ｆｉ－ｆω｜＋
( )ε，ｆｉ＝ｆ{ ｇ

（１２）
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式中：ｘｔｂｅｓｔ为第ｔ代中全局最优位置；β为控制步长，
服从Ｎ（０，１）；ｋ为介于 －１～１之间的量；ε为常数；
ｆｉ为当前个体的适应度值；ｆｇ，ｆω为当前全局最优和
最差个体的适应度值。

２．５　模型位移预测流程
如图５所示，本文对滑坡进行位移预测的基本

流程如下：

（１）数据预处理。首先对数据进行下载，而后整
理分析，由于外部条件等不可控因素，监测数据必然

存在着诸如缺失、异常等现象，因此，对数据进行预

处理显得十分重要。

（２）采用灰色关联分析（ＧＲＡ）对位移、降雨、
水位、孔压进行相关性分析，而后采用集对分析理论

（ＳＰＡ）大致定量确定滑坡变形滞后时间为２ｄ，将２
ｄ前水位、２ｄ前水位波动速率作为滑坡位移的影响
因子，并结合灰关联分析结果，可得最终滑坡位移预

测的影响因子。

（３）将预处理完的监测数据与滑坡位移影响因
子相结合，组成数据集，对其进行划分为训练集和测

试集。

（４）对划分好的数据集，首先对其进行归一化
处理，以减小数据大小，提高运算速度，而后采用麻

雀搜索算法（ＳＳＡ）确定深度极限学习机（ＤＥＬＭ）
的输入权重，与未进行参数寻优的深度极限学习机

进行对比训练，通过反归一化后，可得最终位移预测

结果。

（５）为表征模型性能，利用平均绝对误差
（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）、均方根误
差（ＲＭＳＥ）模型评价指标对提出的模型进行评价，
同时与已有的滑坡位移预测模型：ＢＰ神经网络、
ＳＶＭ，进行对比验证。

图５　位移预测流程图

２．６　模型性能评价
本文提出的滑坡预测模型为回归模型，平均绝

对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）、均
方根误差（ＲＭＳＥ）为常用的评价方法，计算公式如
下：

ＭＡＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｙｔｐ－ｙｔ｜ （１３）

ＭＡＰＥ＝１００％Ｎ ∑
Ｎ

ｉ＝１

（ｙｔｐ－ｙｔ）
ｙｔ

（１４）

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｔｐ－ｙｔ）槡

２ （１５）

式中：ｙｔｐ为ｔ时刻样本的预测值；ｙｔ为ｔ时刻样本的
实际值；Ｎ为样本总数。ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ越小，则

模型预测效果越好。

３　模型应用实例
３．１　数据处理

数据处理的基本流程为：数据获取→数据清理
→数据集成→数据变换→数据归纳，本文数据来源
于课题组自建的远程监测自动化系统，数据采集频

率为每小时一采。通过对数据进行整理，发现位移

和孔压数据２０２０年１１月１日至２０２０年１１月１７
日存在缺失，水位数据２０２０年１１月１日至２０２０年
１１月１９日以及２０２１年１１月２２日至２０２１年１１月
２８日存在缺失，通过作图发现，位移图像在个别点
存在异常，分别是２０２０年４月１５日、４月１８日、５
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月２日、５月１８日至５月２７日、６月６日、６月１６
日、６月２５日、１０月１日和１０月５日。为获得完整
数据，对位移、雨量、水位、孔压存在的缺失值、异常

值分别进行填补、剔除，雨量为对每时雨量值求和得

到，位移、水位、孔压为每时求平均后得到。最终滑

坡位移－降雨－水位的监测数据图如图２所示。
３．２　训练集、测试集划分

训练集主要是用来训练模型参数的样本集合，

对于训练完成的模型，通过测试集进行评估。划分

方法一般分为３种［１８］，留出法、交叉验证法和自助

法，对于小规模数据集，训练集和测试集的比例为

７∶３或是８∶２，若引入验证集，则训练集、验证集、测
试集的比例为６∶２∶２；对于大规模数据集，三者的比
例为９８∶１∶１。由于考虑对模型进行参数寻优，因而
数据集不设验证集，本文训练集与测试集的比例为

８∶２。
３．３　位移与影响因子的定量分析

对从２０１９年 ９月 １日至 ２０２２年 ６月 １日共
１００５组位移、降雨、水位、孔压数据进行灰色关联度
分析，结果如图６所示。

图６　灰色关联分析热图

位移与降雨、水位、孔压的关联度分别为０．６０、
０．７０、０．７１，从数值上可知，位移与水位、孔压关联程
度较降雨更大，而关联度只是作为衡量指标序列相

似程度的测度，为介于０～１之间的量，值越接近于
１，反映为该子序列对母序列的影响越敏感；反之，越
接近０，影响越不敏感［１２］。另外，从滑坡机理上进

行分析，滑坡深部位移相较于浅层位移，表层的降

雨，由于自然条件下土层呈现非饱和状态且具有渗

透性，滑坡深部位移无法第一时间对降雨进行响应，

而水位、孔压为反应滑坡内在、深层次的物理量，降

雨带来的降水，除了造成地表径流外，首先会使地下

水位高程上升，其次是可使土体内部的孔隙被水所

充填，孔隙水体积增加，孔隙水压力增大，根据有效

应力原理，孔隙水压力增大，有效应力减小，土体呈

不稳定状态，极易产生位移变形，因而，水位、孔压与

滑坡深部位移有很好的相关性。因此，安溪西坪尧

山滑坡的深部位移相较于降雨，水位、孔压对其的影

响更敏感，且二者的敏感程度近似相等，可将降雨、

水位、孔压作为滑坡位移的影响因子，后两者为主要

影响因子。

３．４　位移滞后时间确定
为确定滑坡位移滞后时间，引入地下水位波动

阈值Ｗ（ｍ／ｄ）、位移变化阈值 Ｄ（ｍｍ／ｄ），将水位波
动按照在±Ｗ范围内、大于 Ｗ、小于 Ｗ三种标准分
为稳定、上升、下降三种状态；同理，将位移变化按照

在±Ｄ内、大于Ｄ、小于Ｄ三种标准分为稳增、急增、
缓增（表１）确定Ｗ和Ｄ是进行相关性分析，继而确
定滑坡变形滞后时间的关键［１９－２０］。联系度 μ表征
水位和滑坡变形的相关性，其同一度ａ越大，表明两
序列所构成的集对在宏观层面上具有越好相关性。

由于水位变化对滑坡变形具有滞后效应，设平移步

数为ｓ，对位移序列进行时间轴平移，考量ｔ到 ｔ＋１
时刻水位变化情况与ｔ＋ｓ到（ｔ＋１）＋ｓ区间时刻滑
坡位移的相关性，步长为从０开始的正整数［１９］。由

于位移变形速率、水位升降速率具有较大的离散性，

较难通过频率分布直方图找出水位波动阈值、位移

变化阈值，而中位数能较好刻画位移速率、水位速率

三种状态，使其数量几乎相同，处于同一显著水平，

因此Ｗ取－０．０４，Ｄ取０．１７。
同一度越大，表明两序列相关性越好，假定位移

变形速率序列平移步长为２，即每次平移两天，计算
该序列与水位升降速率的同一度，通过不断平移计

算，当同一度达到最大值时，可得滑坡变形滞后时

间［４］。如图７所示，当平移时间为２６ｄ时，同一度
最大，然而经过验算及结合实际，平移时间为２６ｄ
时，水位升降速率－位移变形速率和日均水位－日均
位移所做出的图形并未表现出很好的一致性（见图

８、图９）。相反，同一度小范围内的极值，即当平移
时间为２ｄ时，却体现出较好的一致性，与实际较为
吻合，说明此地滑坡的变形滞后时间约为２ｄ，而非
最值２６ｄ。

表１　滑坡水位变化速率与位移变形速率间的
“同－异－反”关系

滑坡位移速率
水位变化速率

下降 稳定 上升

缓增 同 异 反

稳增 异 同 异

急增 反 异 同
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图７　滑坡变形滞后时间

图８　日均水位、日均位移和平移后日均位移曲线

图９　水位升降速率、位移变形速率与平移后
位移变形速率曲线

图８为水位与位移、平移后位移的变化曲线，图
９为水位升降速率与位移变形速率、平移后位移变
形速率的变化曲线。２０２０年６月—９月及２０２１年６
月—９月，即图９所示的Ⅰ、Ⅱ区，水位升降速率与
平移后位移变形速率存在较好的一致性，尤其是

２０２０年８月—９月和２０２１年６月—７月，从图８也
可看出，当水位在局部存在连续两次上升时，经过平

移后的累积位移上升拐点处与水位上升的波峰处较

好的契合，这一点在图８中Ⅱ区２０２１年６月—７月

处得到了较好体现。然而在图９中的①、②处也发
现，相较于平移后的位移变形速率曲线，原位移变形

速率曲线与水位升降速率曲线从图中可看出在波动

幅度及图像曲线上具有更好的一致性，在图８中相
应位置（①、②处）从宏观的角度上效果并不明显。
这说明此地滑坡变形滞后可能发生于降雨集中且量

大的夏季，而对于降雨偏少的冬春季节，例如图８、
图９中的①、②处，对应于２０２０年１月—４、５月份
及２０２２年１月—４、５月份，位移对水位的变化本就
存在着不错的响应，体现出此地滑坡的特殊性。因

此，可选２ｄ前水位、２ｄ前水位波动速率，而非同一
度最值２６ｄ前水位、２６ｄ前水位波动速率作为位移
预测的影响因子。

３．５　位移预测及对比分析
每年５月—９月份为此地降雨集中时间，同时

也是台风登陆时间，短暂且集中的降雨，极易造成重

大地质灾害，滑坡位移变化能很好体现滑坡变形程

度，因此，对此时间内的位移进行预测研究具有重要

意义。选取２０２０年５月１日—１０月１日期间共计
１５４组数据，依训练集与测试集比例，前１２４组为训
练集，后３０组为测试集，同时选取２０２１年５月１日
至１０月１日期间共计１５４组数据，划分比例同上，
作为参照和验证。降雨、地下水位、孔压与位移具有

密切关系，对位移来说是无可争议的影响因子，依集

对理论，上文已得出此地滑坡变形滞后时间约为２
ｄ，可将２ｄ前水位及水位升降速率、位移变形速率
也作为位移的影响因子。最后，通过编写程序，可得

位移测试集预测结果如图１０所示。
从图１０（ａ）中可知，以 ２０２０年 ５月—１０月前

１２４组数据作为预测模型训练集，后３０组数据作为
测试集，ＳＳＡＤＥＬＭ模型位移预测值与实测值最为
吻合、ＤＥＬＭ模型次之，ＢＰ模型、ＳＶＭ模型与位移实
测值偏差较大，作为检验模型优劣的对照组图 １０
（ｂ），采用与图１０（ａ）相同的数据集划分和预测模
型，结果显示，ＳＳＡＤＥＬＭ模型输出值与位移实测值
仍最为吻合，说明 ＳＳＡＤＥＬＭ模型相较于已有且较
为常用的ＢＰ模型、ＳＶＭ模型对于此地滑坡位移预
测显示出较好的预测结果及较优的模型泛化性能。

３．６　模型评价
ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ为常用模型评价指标，对上

文测试集依不同模型训练出的结果分别采用上述指

标进行评价（见表２）。
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图１０　位移预测结果

表２　模型性能评价

模型 ＢＰ ＳＶＭ ＤＥＬＭ ＳＳＡＤＥＬＭ

２０２０年
９月

２０２１年
９月

ＭＡＥ／ｍｍ ３．９７ ３．３３ １．３５ ０．９１

ＭＡＰＥ／％ ７．４０ ６．１２ ２．４９ １．７０

ＲＭＳＥ／ｍｍ ４．３０ ４．０６ １．７３ １．２７

ＭＡＥ／ｍｍ ２．８７ ５．９０ １１．２６ ２．５５

ＭＡＰＥ／％ ２．４９ ５．０９ ９．７４ ２．２０

ＲＭＳＥ／ｍｍ ３．７８ ６．５９ １１．８７ ４．０５

　　对２０１９年９月—２０２２年６月滑坡监测数据进
行分析，研究区水位、孔压数据对位移数据更为敏

感，且位移滞后水位时间为２ｄ，采用 ＳＳＡＤＥＬＭ模
型对２０２０年９月滑坡位移数据进行预测，模型的
ＭＡＥ为 ０．９１ｍｍ，ＭＡＰＥ为 １．７％，ＲＭＳＥ为 １．２７
ｍｍ，对２０２１年９月滑坡位移数据进行对比预测，模
型的 ＭＡＥ为 ２．５５ｍｍ，ＭＡＰＥ为 ２．２％，ＲＭＳＥ为
４．０５ｍｍ。

从表２模型性能评价结果可看出，神经网络模
型总体效果要优于ＳＶＭ，深度极限学习机和支持向
量机偶然性过大，使用该模型对位移进行预测时，需

使用优化算法进行参数寻优，以减小偶然，增加预测

的准确性，采用麻雀搜索算法优化的深度极限学习

机模型（ＳＳＡＤＥＬＭ）对此处滑坡位移进行预测，其
模型评价值均小于 ＢＰ、ＳＶＭ、ＤＥＬＭ模型，说明此模
型具有较好的预测精度，体现出较好的性能。

４　结　论
以福建安溪尧山滑坡为研究背景，结合此地降

雨型滑坡变形发展特征及现有滑坡预测模型应用的

局限性，研究基于智能算法的滑坡预测模型，得出如

下结论：

（１）针对滑坡预测过程中影响因子的定性选
取，本文采用集对分析理论，对滑坡变形滞后时间进

行了定量分析，结合灰关联理论，可为滑坡位移的影

响因子选取提供定量表征，提高预测准确度。

（２）以深度学习中的自编码器（ＡＥ）与极限学
习机（ＥＬＭ）相结合，构建基于深度学习的极限学习
机，在本文位移预测中体现出了较大的随机性，但采

用基于麻雀搜索算法（ＳＳＡ）进行参数寻优过后，深
度极限学习机（ＤＥＬＭ）模型的性能得到了极大的提
升。

（３）针对滑坡位移先分解再预测，易导致信息
泄露，且程序过于繁琐，本文对位移数据进行直接预

测，与目前已有的 ＢＰ、ＳＶＭ模型对比，预测结果表
明考虑滑坡位移滞后时间基于麻雀搜索算法优化深

度极限学习机的滑坡位移预测模型（ＳＳＡＤＥＬＭ）具
有较高的预测精度和较优的模型泛化性能，且结合

了滑坡影响因子以及位移滞后特征，具有明确的物

理意义，为滑坡位移预测提供了一种新的方法，具有

一定的推广价值。
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