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基于多簇回声状态网络的边坡变形预测

华　莎１，袁于思１，易灿灿２，张　磊２

（１．中铁武汉电气化局集团第一工程有限公司，湖北 武汉 ４３００７４；
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摘　要：由于边坡失稳是一个循序渐进的过程，利用时间序列分析的方法来预测边坡未来变形，有利于
实现边坡的稳定性评价。相比于传统的时间序列分析方法，多簇回声状态网络（ＭＣＥＳＮ）采用动态储备
池将输入信号转换为高维状态向量，选择一组最优的状态向量来表示与任务相关的输入动态。为了验

证模型的有效性，采用差分整合移动平均自回归模型（ＡＲＩＭＡ）、回归支持向量机（ＳＶＭ）、长短期记忆网
络（ＬＳＴＭ）和传统的回声状态网络（ＥＳＮ）以及ＭＣＥＳＮ对三峡船闸高边坡位移进行建模与分析，通过对
比均方根误差（ＲＭＳＥ）和复相关系数，发现 ＭＣＥＳＮ的预测精度和模型泛化能力更好。结果表明，
ＭＣＥＳＮ在边坡变形预测具有良好的应用前景。
关键词：边坡变形；多聚类；回声状态网络；时间序列预测；位移预测
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　　随着国民经济的快速发展，人们的工程活动比
如公路、隧道、矿山和桥梁等越来越频繁，规模也在

逐渐变大，不可避免的形成了各类边坡，而边坡滑坡

失稳、地震和火山已经成为全球三大地质灾害。

２０２０年全国地质灾害通报统计报告显示，在全国范
围内总共发生７８４０起地质灾害事件，伤亡失踪人
数达１９７人，直接经济损失５０．２亿元，其中滑坡灾

害４８１０起，占总数的６１％。边坡失稳已经对整个
社会造成严重的危害，给人民带来了巨大的损失，做

好边坡的稳定性评价和分析研究势在必行。因此，

准确预测边坡的位移形变以及变化趋势，对预防及

减少边坡坡灾害的发生意义重大。

随着机器学习的快速发展，近年来很多学者对

边坡的稳定性进行深入研究，并提出了大量的算法



应用于边坡工程中。人工神经网络（ＡＮＮ）和支持
向量机（ＳＶＭ）是最流行的方法，能够很好的解决非
线性问题。余晓露等［１］构建了基于 ＢＰ神经网络的
边坡对点模型，可以反映边坡的实际状况。孙平定

等［２］利用遗传算法对样本数据预处理，采用 ＢＰ神
经网络对边坡的稳定性进行准确的判别。晏红波

等［３］采用集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）提取大坝变形
数据的特征，并建立遗传 ＢＰ神经网络进行预测，并
得到了高效可靠的预测值。龚斌等［４］采用改进粒

子群算法对ＢＰ神经网络进行优化并用于边坡变形
预测，验证了其有效性。贾家银等［５］利用改进 ＰＳＯ
对ＢＰ神经网络参数优化，并采用 ＰＣＡ选取影响因
子，对隧道围岩变形进行预测，验证了其优越性。由

于ＢＰ神经网络在训练过程中存在着过拟合、达到
局部最小值、收敛速度慢等问题，许多学者采用了支

持向量机和随机森林等对边坡稳定性进行深入研

究。李建新等［６］基于模糊 Ｃ均值聚类和支持向量
机对边坡安全系数进行估算，得到可靠性强的安全

系数。黄俊等［７］提出基于网格搜索和粒子群优化

的ＳＶＭ模型（ＧＳＰＳＯＳＶＭ），能有效地对边坡稳定
性状态进行预测。史笑凡等［８］分别将 ＳＶＭ和 ＢＰ
神经网络对边坡的稳定预测，结果表明ＳＶＭ的性能
要高于ＢＰ神经网络。王健伟等［９］提出网格搜索法

优化 ＳＶＭ的参数，得到了准确的边坡安全系数。
Ｌｉｕ等［１０］人利用长短时记忆神经网络（ＬＳＴＭ）、随机
森林（ＲＦ）和门控递归单元（ＧＲＵ）对三个不同的三
峡库区边坡变化做出了预报，并自适应选取高精度

的预测模型。但是，ＳＶＭ算法本身也存在问题，比
如ＳＶＭ的核函数必须满足条件苛刻，且对于多分类
问题，ＳＶＭ处理难度大。由于边坡的地形复杂，影
响边坡的形变应变因素众多，边坡变形中的数据具

有典型的非平稳和非线性特征，因此当前对于边坡

稳定性研究还有待深入。

回声状态网络（ＥＳＮ）［１１］是一种新型的递归神
经网络，最开始是由 Ｊａｅｇｅｒ提出的，与传统的 ＲＮＮ
不同，ＥＳＮ通常包含大量的内部神经元（通常 ＲＮＮ
包含５～３０个内部神经元），只有输出权值用线性
回归方法训练，克服了局部最优和梯度消失等问题。

琚篧等［１２］针对传统 ＥＳＮ参数难以确定和局部最优
的问题，提出改进乌鸦计算（ＩＣＳＡ）对ＥＳＮ参数进行
优化，并在短期风电输出功率预测中证明了此方法

的可行性和可靠性。张各各等［１３］针对传统 ＥＳＮ的
过拟合问题采用粒子群优化算法（ＰＳＯ）确定平滑消
边绝对偏离－回声状态网络模型（ＳＣＡＤＥＳＮ）的超

参数，仿真数据结果表明 ＳＣＡＤＥＳＮ能有效地降低
训练误差，克服过拟合问题。但是 ＥＳＮ的应用需要
平衡网络结构和网络性能之间的权衡。如果网络结

构太小，网络可能呈现有限的信息处理能力，而对于

复杂的问题，ＥＳＮ不能达到令人满意的精度。另一
方面，如果网络结构过大，网络在测试过程中可能表

现出较差的泛化性能。因此，ＥＳＮ在实践中选择最
优的网络结构往往存在困难。本文采用多簇回声状

态网络（ＭＣＥＳＮ）［１４］对边坡的稳定性进行研究，
ＭＣＥＳＮ与ＥＳＮ类似，不同之处在于储备池，ＭＣＥＳＮ
的多聚类拓扑结构比传统 ＥＳＮ的随机结构更具优
势，能够得到更高的预测精度。

综上所述，针对目前边坡变形预测的不足与局

限性，本文提出了 ＭＣＥＳＮ用于变形预测，通过复相
关系数和均方根误差（ＲＭＳＥ）两个指标评价
ＭＣＥＳＮ模型的可行性和有效性。工程实测数据表
明，ＭＣＥＳＮ模型预测样本的平均相对误差为
０．２５１８，预测精度远高于整合移动平均自回归模型
（ＡＲＩＭＡ）、支持向量机（ＳＶＭ）、长短期记忆网络
（ＬＳＴＭ）和传统的回声状态网络（ＥＳＮ）的预测精度，
边坡形变预测的精度得到大幅度提升。

１　理论描述
１．１　ＥＳＮ的基本理论

回声状态网络包括具有 Ｋ个输入神经元的输
入层、具有Ｎ个神经元的储备池和具有 Ｌ个输出神
经元的输出层。ＥＳＮ与其他神经网络不同之处在于
其包括一个动态的储备池，具有许多随机稀疏连接

的神经元以及一个简单的训练过程，其中只有输出

权重是自适应的，ＥＳＮ的结构图见图１。

图１　回声状态网络结构图

储备池状态按式（１）更新：
ｘ（ｎ＋１）＝ｆ（Ｗｉｎｕ（ｎ＋１）＋Ｗｒｅｓｘ（ｎ）＋Ｗｂａｃｋｙ（ｎ））

（１）
其中：ｕ（ｎ＋１）为时刻ｎ＋１的输入；ｘ（ｎ）为时刻ｎ
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的储备池神经元状态；ｙ（ｎ）表示时刻ｎ的输出；ｆ是
储备池神经元的激活函数；Ｗｉｎ为的输入权重矩阵；
Ｗｒｅｓ为储备池权重矩阵；Ｗｂａｃｋ为反馈权重矩阵

要使 ＥＳＮ正常工作，ＥＳＮ应具备回声状态属
性，Ｗｒｅｓ的谱半径应小于１。为保证回声状态属性，最
后的Ｗｒｅｓ将通常按式（２）缩放：

Ｗｒｅｓ＝α（Ｗｒｅｓ／λｍａｘ ） （２）
α是缩放参数，其值介于０和１之间， λｍａｘ 是Ｗ

ｒｅｓ

的谱半径，需满足必要条件。

ＥＳＮ的输出可以表示如下：
ｙ（ｎ）＝ｆｏｕｔ（Ｗｏｕｔｘ（ｎ）） （３）

其中：ｆｏｕｔ表示神经元的激活函数；Ｗｏｕｔ是大小为Ｌ×
（Ｎ＋Ｋ）的输出权重矩阵。

如上所述，ＥＳＮ的训练方式是只需要调整输出
权重。在训练过程中，将储备池神经元的状态收集到

一个状态矩阵Ｍ中，见式（４）：

Ｍ ＝

ＸＴ（ｔ）
ＸＴ（ｔ＋１）
Ｍ
ＸＴ（ｔ＋ｋ－１











）

（４）

然后，将相应的输出向量收集到目标矩阵Ｔ中，
见式（５）：

Ｔ＝

ｙ（ｔ）
ｙ（ｔ＋１）
Ｍ
ｙ（ｔ＋ｋ－１











）

（５）

其中ｔ对应于初始瞬态过程的长度。为了减少
初始储层状态的影响，ｋ被认为是训练样本的数量。
ｆｏｕｔ是恒等函数，使用伪逆算法计算输出权重矩阵
Ｗｏｕｔ，见式（６）：

Ｗｏｕｔ＝Ｍ＋Ｔ （６）
其中Ｍ＋是状态矩阵Ｍ的广义逆矩阵，将式（６）

修改如下：

Ｗｏｕｔ＝（ＭＴＭ）－１ＭＴＴ （７）
１．２　多簇回声状态网络（ＭＣＥＳＮ）

与传统的 ＥＳＮ一样，多簇回声状态网络
（ＭＣＥＳＮ）由输入层、储备池和输出层组成。与图１
的ＥＳＮ的随机连接储层拓扑不同，ＭＣＥＳＮ具有一
个多集群拓扑结构的储层［１５］，如图２所示。

假设ＭＣＥＳＮ有 Ｋ个输入单元、Ｎ个内部单元
和Ｌ个输出神经元。ＭＣＥＳＮ的储备池内部结构根
据Ｋａｉｓｅｒｓ聚类算法［１６］生成多聚类结构。储备池中

的所有神经元被分为两种不同类型的神经元，即先

驱神经元和正常神经元。具有相互联系的先驱神经

图２　ＭＣＥＳＮ网络结构图

元是决定簇数的关键神经元，正常神经元在簇内具

有连接性。根据神经元之间的空间距离和相关的时

间窗概率模型，在时间步ｔ上建立两个神经元ｕ和ｖ
之间的连接，其概率计算如下：

ｐｃｏｎｎ ＝Ｐｄｉｓｔ［ｄ（ｕ，ｖ）］Ｐ
ｗ（ｕ）
ｔｉｍｅ（ｔ）Ｐ

ｗ（ｖ）
ｔｉｍｅ（ｔ）（８）

Ｐｄｉｓｔ［ｄ（ｕ，ｖ）］＝βｅ
－αｄ（ｕ，ｖ） （９）

其中ｄ（ｕ，ｖ）是节点 ｕ和 ｖ之间的欧几里得距
离；α和β是形成连接概率的比例系数。时间窗相关
概率计算如下：

Ｐｕｉｔｉｍｅ（ｔ）＝Ｐ（ｔ；ｉ，φ（ｕｉ，ω））＝
１
１６（ｔ

２λ（ｔλ－１）２）１／φ（ｕｉ，ω）

（１０）
其中ｔ＝ｊ／Ｎ，（ｊ＝１，２，…Ｎ）；ｕｉ＝ｉ／ｎ＋１，（ｉ＝１，
２，…ｎ），其中ｎ是先锋节点的数目，Ｎ是储藏神经元
的 数 目；ω 表 示 时 间 窗 口 积 分 值；λ ＝－
（ｌｏｇ（２））／ｌｏｇ（ｕｉ）以及φ（ｕｉ，ω）是一个数值确定的
比例因子，用于计算所需的ω值。

ＭＣＥＳＮ的储备池处理通过以下步骤实现：
（１）储备池由少量（即ｎ个）先驱神经元生成，

神经元双向全对全连接。

（２）添加一个随机神经元并归类到最近的簇
中，这是由最近的先锋神经元的评估决定的，这个神

经元有概率连接属于同一个集群的每个节点。该节

点还根据式（８）连接到其他节点。任何未能建立连
接的新节点将被忽略。重复步骤（２），直到现有节点
的数量达到定义的储备池。

（３）每个节点自连接概率Ｐｓ与自身连接。
（４）对生成的网络节点进行映射，得到一个多

集群的储备池。矩阵Ｗｒｅｓ反映节点之间的连接强度。
储备池连接矩阵Ｗｒｅｓ计算如下：

Ｗｒｅｓ＝
Ｗ１，１ Ｌ Ｗ１，ｉ
Ｍ Ｏ Ｍ
Ｗｉ，１ Ｌ Ｗｉ，









ｉ

（１１）

其中：Ｗｉ，ｉ为第ｉ个聚类的权重矩阵（ｉ＝（１，…，ｎ））；
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Ｗｉ，ｊ为第ｉ和第ｊ个聚类之间的权重矩阵。
储备池神经元的更新方程如下：

ｘ（ｔ＋１）＝ｆ（Ｗｉｎｕ（ｔ＋１）＋Ｗｒｅｓｘ（ｔ）＋Ｗｂａｃｋｙ（ｔ）＋
ｖ（ｔ）） （１２）
其中：ｆ是储备池神经元的激活函数；ｖ（ｔ）是噪声。费
米函数用作内部神经元函数，输出计算如下：

ｙ（ｔ＋１）＝ｆｏｕｔ（Ｗｏｕｔ［ｕ（ｔ＋１）｜ｘ（ｔ＋１）］） （１３）
其中：ｆｏｕｔ表示输出神经元的激活函数，采用恒等函
数：［ｕ（ｔ＋１）｜ｘ（ｔ＋１）］表示输入和内部激活向量
的串联向量，即输入ｕ（ｔ）连接到输出神经元。Ｗｏｕｔ是
需要通过线性回归方法训练的输出权重矩阵。

图３　ＭＣＥＳＮ预测边坡位移流程图

２　工程实际数据分析
为了进一步验证本文提出方法的有效性，本文

对三峡船闸高边坡 ＴＰ／ＢＭ２９ＧＰ０２测点位移进行建
模和分析，其变形监测值见表１［１７］，其中利用编号
１—编号３６的数据用于建模，利用编号３７—编号４３
的数据用于预测。

表１　三峡船闸高边坡ＴＰ／ＢＭ２９ＧＰ０２测点变形监测值

时

序

监测

数据

／ｍｍ

时

序

监测

数据

／ｍｍ

时

序

监测

数据

／ｍｍ

时

序

监测

数据

／ｍｍ

１ ０．００ １２ １３．３１ ２３ １７．０８ ３４ １９．１６

２ １．２１ １３ １４．３７ ２４ １８．５８ ３５ ２０．２０

３ ３．２９ １４ １５．２８ ２５ １８．１７ ３６ ２０．９０

４ ３．６５ １５ １４．８９ ２６ １８．１８ ３７ ２２．２５

５ ４．６０ １６ １５．３７ ２７ １８．６３ ３８ ２３．１７

６ ６．２９ １７ １５．３４ ２８ １９．１６ ３９ ２３．８９

７ ８．０９ １８ １５．１９ ２９ １９．６０ ４０ ２４．７３

８ ８．１２ １９ １５．０１ ３０ １９．６７ ４１ ２５．７５

９ ９．１８ ２０ １５．４０ ３１ １９．００ ４２ ２６．２２

１０ １０．６５ ２１ １５．８０ ３２ １９．３０ ４３ ２６．５０

１１ １１．６０ ２２ １５．９５ ３３ １８．８７ — —

　　本文所用到的高边坡变形监测数据（４３组）见
图４。为了验证所提出的方法的有效性，首先分别
用整合移动平均自回归模型（ＡＲＩＭＡ）、长短期记忆
网络（ＬＳＴＭ）、回归支持向量机（ＳＶＭ）、和传统的回
声状态网络（ＥＳＮ）对变形数据进行分析。首先用时
间序列分析最常见的ＡＲＩＭＡ和ＬＳＴＭ模型，其具体
计算结果见图５（ａ）和图５（ｂ），可以发现在训练和
预测的过程中，其拟合结果的精度都有待提高。紧

接着，利用基于结构风险最小化的支持向量机 ＳＶＭ
对数据进行分析，利用交叉验证的方法得到其最优

的核参数为４．１，所用的核函数为径向基函数，其分
析的结果见图５（ｃ）。然后采用传统的 ＥＳＮ模型对
变形数据进行技术分析，结果见图５（ｄ），通过比较
图５（ａ）、图５（ｂ）、图５（ｃ）、图５（ｄ）可以发现，传统
ＥＳＮ的鲁棒性和泛化能力比 ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ和 ＳＶＭ
更好。

图４　高边坡测点变形监测值

最后，利用本文提出的多簇回声状态网络

（ＭＣＥＳＮ）算法对高边坡测点变形监测数据进行分
析，其分析结果见图６，从该图可以发现本文提出的
算法在训练和拟合的两个阶段均具有最好的分析精

度。为了定量评价不同统计建模方法对高边坡数据

稳定性分析的有效性，本文利用７个预测样本的均
方根误差（ＲＭＳＥ）、复相关系数（ＲＰＥ）作为指标进
行对比，具体结果见表２，ＭＣＥＳＮ的预测精度远高
于其他４种模型，证明了 ＭＣＥＳＮ在边坡位移预测
的有效性。

表２　不同时间序列分析方法的预测精度

指标 ＡＲＭＡ ＳＶＭ ＬＳＴＭ ＥＳＮ ＭＣＥＳＮ

均方根误差 ２．８１５４ ０．８４９９ ０．７５９８ ０．６１１０ ０．２５１８

复相关系数 ０．５１７４ ０．８２１９ ０．６５３１ ０．８８８２ ０．９６２２
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图５　常用时间序列分析方法预测的结果

图６　多簇回声状态网络（ＭＣＥＳＮ）的分析结果

３　结　论
针对目前边坡失稳预测精度不高，适应性不强

等问题，在传统的ＥＳＮ在时间序列预测上突出贡献
的基础上，本文提出了 ＭＣＥＳＮ模型应用于边坡变
形预测，并将该模型与ＡＲＩＭＡ、ＳＶＭ、ＬＳＴＭ和 ＥＳＮ４
种方法相比，通过工程实测数据表明，其综合性能优

于其他四种模型，预测精度也得到了很大的提升，将

ＭＣＥＳＮ运用于边坡稳定性和易发性研究中具有较
好的可行性和可靠性，因此，对于地质其他时间序列

的问题，在本文提出方法的基础上可以深入探究。
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