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基于犈犕犇分解和改进犌犠犗犅犘神经网络的
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摘　要：考虑到滑坡位移受多因素的影响，结合信号分解与智能算法，提出了一种时序分解－模型构建－模型

训练的ＥＭＤＢＰＴＩＧＷＯ滑坡位移预测方法。首先，利用ＥＭＤ方法将滑坡监测数据分解为多个ＩＭＦ分量及一个

残余量，将分解后的分量划分为周期项及趋势项位移；其次，构建ＢＰＴＩＧＷＯ模型，引入Ｔｅｎｔ映射及自适应权重，

提高灰狼算法的收敛速度及全局搜索能力，并利用ＴＩＧＷＯ算法优化ＢＰ神经网络的权值及阈值；利用Ｐｅａｒｓｏｎ相

关系数对周期项滑坡位移与降雨量间的时滞期数进行分析，利用优化后的ＢＰ模型分别对周期及趋势项滑坡位移

进行预测；最后，将各分量预测值进行叠加得到滑坡累计位移预测值，并对模型预测准确率进行评价。实验结果表

明，ＥＭＤＢＰＴＩＧＷＯ模型在考虑降雨输入特征下，连续３２ｄ预测的犚犕犛犈、犕犃犈 及犚２分别为０．６４、０．５１及

０．９７，模型预测精度明显高于未考虑时滞的ＥＭＤＧＷＯＢＰ、ＥＭＤＧＷＯＢＰ、ＢＰＴＩＧＷＯ、ＢＰ模型的预测精度，可

为预测滑坡的位移提供参考。
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　　滑坡一旦发生，不仅会对周边地区人员的生命

安全造成巨大的危害，还会造成较大的财产损失［１］。

滑坡受自身地质条件与降雨等因素的影响，其位移

随时间的变化而变化，通过滑坡监测数据能较为直

观地判断滑坡的变形破坏趋势［２３］。因此，通过分析

滑坡监测数据建立滑坡位移预测模型对减少滑坡灾

害发生后造成的财产损失有重要意义。针对滑坡位

移预测，常用的方法是将滑坡总位移分解为趋势项

与周期项位移，构建不同的模型对各分量进行预测，

将预测结果叠加得到累计滑坡位移。

随着数据挖掘与机器学习的快速发展，许多学

者将智能算法运用于滑坡位移预测中，如杨勇等［４］

结合随机权重法及惯性权重因子对ＰＳＯ算法进行

优化，并利用优化后的ＰＳＯ算法及ＥＬＭ 建立ＩＰ

ＳＯＥＬＭ边坡稳定性预测模型；马增等
［５］针对边坡

位移增量的随机波动性，结合叠加马尔科夫链方法

建立了边坡位移预测模型；孙晓云等［６］利用 ＶＭＤ

方法将边坡监测数据分解为一系列子序列，并建立

ＢＳＡＫＥＬＭ 边坡位移预测模型，取得了较好的预

测效果。ＢＰ神经网络具有结构简单、参数设置少等

优点，已广泛运用于多领域，但ＢＰ神经网络的初始

权重和偏置是随机产生的，易使模型出现收敛速度

慢、陷入局部最小值等问题。许多学者运用粒子群

算法［７］、遗传算法［８］、灰狼算法［９］等算法来为模型设

置适当的参数值以提高模型的预测精度。灰狼算法

（ＧＷＯ）易出现收敛精度低、陷入局部最优值等问

题［１０］，因此本文引用改进后的灰狼优化算法对ＢＰ

神经网络的权值及阈值进行优化。基于此，本文尝

试建立ＥＭＤＢＰＴＩＧＷＯ滑坡位移预测模型。首

先，基于ＥＭＤ从滑坡位移监测数据中提取出趋势

项和周期项位移；其次，引入Ｔｅｎｔ映射及自适应权

重的灰狼优化算法对ＢＰ网络模型进行优化，对ＢＰ

网络模型的权值及阈值进行取值，考虑到降雨对周

期项位移的影响，将降雨因素作为输入特征，利用优

化后的ＢＰ模型分别对趋势项及周期项位移进行预

测；最后，将两者预测结果叠加便为滑坡累计位移预

测结果，并通过犚犕犛犈、犕犃犈及犚２对模型的预测精

度进行评价。

１　ＢＰ神经网络方法

１１　犈犕犇法

可利用ＥＭＤ方法将滑坡位移分解为周期项及

趋势项，如式（１）。趋势项可反映滑坡在内部因素条

件影响下位移的变化，呈现近似单调增函数；周期项

可反映滑坡受外部因素影响时位移随时间的变化，

通常呈现近似周期性变化［１１］。

（）犢狋 ＝狆（）狋＋狇（）狋 （）１

式中，犢（狋）为累计位移，狆（狋）为趋势项位移，

狇（狋）为周期项位移。

经验模态分解（ＥＭＤ）是一种自适应信号分解

方法，能够将滑坡位移信号分解成一系列固有模态

函数（ＩＭＦｓ）及一个残差分量（ｒｅｓ）
［１２］。其分解过程

如下：

１）找出滑坡位移信号狓（狋）的所有极值点，利用

三次样条曲线分别连接极大值点与极小值点，形成

上下包络线，并计算其均值狀１ ：

狀１ ＝
狓ｍｉｎ（）狋＋狓ｍａｘ（）狋

２
（２）

２）原始信号减去均值，得到新信号犺（狋）：

犺（狋）＝狓（狋）－狀１ （３）

３）判断犺（狋）的极值点与零点的个数是否相等

（或相差１个）及上下包络线是否关于时间轴对称，

若不满足，则重复以上步骤，直至犺（狋）满足条件；反

之，犺（狋）可视为犐犕犉１ ，可得到犐犕犉１ ：

犐犕犉１ ＝犡（狋）－犺（狋） （４）

４）重复以上步骤，当不能再提取满足狔犽 ＝

狔犽，ｍａｘ＋狓犽（狔犽，ｍａｘ－狔犽，ｍｉｎ）分量时，则停止分解，原始

信号可表示为：

狓狋＝
狀

犻＝１

犐犕犉犻＋狉犲狊 （５）

其中，狉犲狊为残余量。

１２　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络由输入层、隐含层及输出层组成。

各层之间存在连接权重和偏置，其工作原理为：对输

出数据与期望输出数据给定一个误差值，输入层输

入数据，经过隐含层、输出层输出数据，若输出数据

与给定预期值间的差值大于给定的误差值，输出层

产生误差信号，沿最初的连接通道反向传播，通过误

差信号的反馈来调整各神经元的连接权值和偏置，

使输出值不断接近期望值，直至误差达到最小，则输

出数据［１３１４］。

根据输入输出数据确定神经网络的隐函层节点

数犺，通常按照式（６）确定隐含层节点个数。各连接

层间常用的激活函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，如式（７）。

犺＝ 犿＋槡 狀＋犫 （６）

式中：犫为１～１０之间的常数。

狔＝
１

１＋犲
－狓

（７）

６２１
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１３　灰狼算法（犌狉犲狔犠狅犾犳犗狆狋犻犿犻狕犲狉，犌犠犗）

ＧＷＯ是由 ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ通过观察自然界中灰

狼种群捕食的行为和狼群等级制度而提出的。狼群

一共分为４个等级。第一等级称为α狼，负责对狼

群的捕食对象以及栖息地等选择做决策；第二等级

称为β狼，负责协助α狼管理狼群，做出捕食行动安

排；第三等级称为ω狼，负责狩猎和侦查猎物工作，

其中，α狼、β狼及ω 狼均为领导者，且数量均为一

只；第四等级为ɡ狼，有多只，需要服从且遵守α狼、

β狼及ω狼的命令，灰狼种群只有严格遵守前三条命

令，捕食任务才能顺利完成，灰狼所处等级越高，则证

明捕食的概率越大［１５１６］。灰狼捕食的过程如下：

１）搜索猎物。在犇维搜索空间内，假设狀只灰

狼构成灰狼种群犡，种群中第 犡 只狼的位置为

犡 ＝（犡１，犡２，…，犡狀），狼群发现猎物时，对其进行

包围，其数学模型可表示为：

犃＝ 犆·犡犽（）狋 － （）犡狋 （８）

犡狋（ ）＋１ ＝犡犽（）狋 －犅·犃 （９）

犅＝２犪狉１（ ）－１ （１０）

犆＝２狉２ （ ）１１

犪＝２－２·
狋
狋ｍａｘ

（ ）１２

式中，犃为个体与猎物间的距离；狋为当前迭代

次数；犡犽（狋）为经过狋次迭代后猎物的位置；犡（狋）

为灰狼个体经过狋次迭代后的位置；犅为收敛因子；

犆为摆动因子；狉１ 、狉２ 为［０，１］间的随机数；犪为距

离控制参数，从２线性递减至０。

２）狩猎猎物。确定捕食位置后，α狼对狼群进

行指挥，β狼及ω狼负责辅助工作，ω狼进行狩猎行

动。在此行动中，α狼、β狼及ω狼负责指挥ɡ狼，逐

渐对猎物逼近，狼群的数学模型可表示为：

犃α ＝ 犆１·犡α（）狋－ （）犡狋 （ ）１３

犃β＝ 犆１·犡β（）狋－ （）犡狋 （ ）１４

犃ω ＝ 犆１·犡ω（）狋－ （）犡狋 （ ）１５

犡１狋＋（ ）１ ＝犡α（）狋－犅１犃α （ ）１６

犡２狋＋（ ）１ ＝犡β（）狋－犅２犃β （ ）１７

犡３狋＋（ ）１ ＝犡ω（）狋－犅２犃ω （ ）１８

犡狋＋（ ）１ ＝
犡１狋＋（ ）１＋犡２狋＋（ ）１＋犡３狋＋（ ）１

３

（１９）

式中，犅１ 、犅２及犅３分别为α、β及ω的系数向

量；犡α（狋）、犡β（狋）及犡ω（狋）分别表示α、β及ω与猎

物间的距离；犡１（狋＋１）、犡２（狋＋１）及犡３（狋＋１）分

别为灰狼个体经过 （狋＋１）次迭代后的空间位置；

犡（狋＋１）为狼在α、β及ω狼指挥下经过 （狋＋１）次

迭代后的空间位置。

３）捕食猎物。灰狼捕食猎物时的具体方位主要

由狘犃狘决定。狘犃狘≥１时，则当前位置并不是最佳

捕猎位置，灰狼离开猎物，进行全局搜索，寻找全局

最优解；狘犃狘＜１时，灰狼所处位置是捕猎的合适

位置，灰狼种群进行局部搜索，开展捕食行动。

ＧＷＯ具有原理简单、需调参数少、结构简单等

优点，但在求解复杂问题时易出现收敛精度低、陷入

局部最优值等问题。因此，本文引入 Ｔｅｎｔ映射与

惯性权重方法来增强灰狼种群的全局搜索能力并提

高该算法的收敛能力。

１４　改进灰狼算法

１．４．１　Ｔｅｎｔ映射

ＧＷＯ初始种群的位置对于灰狼种群找到最佳

捕食位置有着较大的影响。混沌现象指在某个确定

的系统中，存在着一些不可重复的、不可预测的、随

机的变量，具有非周期性、有界性和遍历性等特点，

能更高效地对搜索空间进行全面搜索［１７］。Ｔｅｎｔ映

射具有较好的遍历性及收敛速度，因此引入 Ｔｅｎｔ

混沌映射对最初灰狼种群位置进行优化，增强灰狼

种群的全局搜索能力。其表达式为：

狓犽＋１ ＝

２狓犽，０≤狓≤
１

２

２（１－狓犽），
１

２
＜狓≤

烅

烄

烆
１

（２０）

式中：犽为种群个数，对混沌序列进行逆映射，

便得到灰狼种群个体的位置序列狔犽 ，如式（２１）。

狔犽 ＝狔犽，ｍａｘ＋犡犽 狔犽，ｍａｘ－狔犽，（ ）ｍｉｎ （ ）２１

式中：狔犽，ｍａｘ及狔犽，ｍｉｎ分别为灰狼种群初始位置

序列的最大值与最小值。

１．４．２　惯性权重因子

在灰狼种群狩猎阶段，若α狼、β狼及ω狼的权

重因子较大，会使得ɡ狼全局搜索的范围增大，在觅

食后期，若α狼、β狼及ω 狼的权重因子较小，则会

使局部范围搜索能力变大。惯性权重值较小时，灰

狼的局部搜索能力变强，反之，灰狼的全局搜索能力

变弱，因此，在灰狼局部寻优初期设置较大的权值，

在灰狼全局寻优时设置较小的权值，以此提高灰狼

种群的全局搜索能力［１８］。引入惯性权重因子的公

式为：

ω＝ωｍａｘ－
狋
犜（ ）
ｍａｘ

· ωｍａｘ－ω（ ）ｍｉｎ （２２）

其中，ωｍｉｎ和ωｍａｘ分别为惯性权重的最小、最大

值，狋ｍａｘ为最大迭代次数，狋为当前迭代次数。
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因此，ω狼在捕食猎物阶段的位置更新公式为：

犡狋＋（ ）１ ＝ω·
犡１狋＋（ ）１＋犡２狋＋（ ）１＋犡３狋＋（ ）１

３

（２３）

１５　犈犕犇与改进犅犘神经网络预测模型

本文基于ＥＭＤＢＰＴＩＧＷＯ模型的边坡位移

预测主要步骤如图１所示：

图１　犈犕犇犅犘犜犐犌犠犗模型流程图

犉犻犵１　犉犾狅狑犆犺犪狉狋狅犳狋犺犲犈犕犇犅犘犜犐犌犠犗犿狅犱犲犾

　　１）利用ＥＭＤ将滑坡位移监测数据分解为多

个犐犕犉和一个狉犲狊残余量，将分解后的ＩＭＦ分量

及残余量分为趋势项位移及周期项位移，并对数

据进行归一化处理，避免数据量纲的复杂性对模

型的预测精度造成影响，并将其按８∶２的比例

划分，作为 ＴＩＧＷＯＢＰ模型的训练集及测试集

数据。

２）确立ＢＰ网络的输入层犿、隐含层犺及输出

层狀节点个数，随机对初始阈值及权值进行赋值，选

择Ｓｉｇｍｏｉｄ为各连接层间的激活函数，设置网络学

习速率α＝０．０１，最大迭代次数为１０００，目标训练

误差为０．０００１。

３）利用Ｔｅｎｔ映射对灰狼种群初始位置进行映

射，设置惯性权重值ωｍｉｎ 和ωｍａｘ 的值分别为０．１及

１，设置灰狼种群的初始种群规模及最大迭代次数，

优化参数个数及优化参数上下限，计算每只灰狼的

适应度值，找出α狼、β狼及ω狼当前最优的适应度

值及其位置，更新式（２２）计算出惯性权重因子ω的

值，计算出参数犅和犆的值并更新每个等级灰狼个

体位置。

４）判断算法是否达到最大迭代次数，若达到，则

输出ＢＰ神经网络权值及阈值，反之，返回步骤３。

５）将趋势项及周期项各分量数据划分为训练集

及测试集，使用ＢＰＴＩＧＷＯ模型对各分量的训练

集进行训练，将各分量预测结果叠加得到累计滑坡

位移预测结果。

２　滑坡位移预测实例分析

２１　工程概况

某露天矿山采场标高为１０３０～１３９０ｍ，采场

靠帮边坡最大达到了２９０ｍ，于２０２１年１２月出现

局部滑坡的情况。为监测滑坡的变化情况，该矿山

于２０２２年１月初采用智能全站仪对滑坡进行监测，

共布设了６个监测点（ＰＴ１—ＰＴ６），以全站仪监测
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系统获取的２０２２年２月２日至２０２２年１１月２３日

共２９５ｄ的监测数据及降雨量数据对该边坡的位移

进行分析，如图２所示。

图２　滑坡累计位移曲线图

犉犻犵２　犃犮犮犿狌犾犪狋犻狏犲犿狅狀犻狋狅狉犻狀犵犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋狅犳犾犪狀犱狊犾犻犱犲

　　从图２可以看出，７月至１０月为雨季，降雨量

较多，所有监测点累计位移出现增大。其中，监测点

ＰＴ５的累计总位移变化最大，最大累计位移变化量

达到了３０６ｍｍ，因此本文对监测点ＰＴ５获取的监

测数据做详细分析。

２２　滑坡位移时间序列的犈犕犇分解

运用ＭａｔｌａｂＲ２０２１ｂ软件编程，对２９５ｄ监测数

据进行ＥＭＤ分解，设置白噪声幅值为０．２，最大迭

代次数为６００，对监测数据进行分解，得到５个犐犕犉

和１个狉犲狊分量，如图３所示。从图３中可以看出，

狉犲狊变化趋势平缓，呈单调增加趋势，因此可将其作

为趋势项位移。犐犕犉１—犐犕犉５为频率各不相同的

５个位移序列分量，将５个分量叠加得到滑坡的周期

项位移，对原始数据样本进行数据重构，重构后的时

间序列滑坡位移如图４所示。

图３　犈犕犇分解后的滑坡位移序列图

犉犻犵３　犔犪狀犱狊犾犻犱犲犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀犱犻犪犵犪狉犪犿狅犳犈犕犇犱犲犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀
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图４　重构后的滑坡位移序列图

犉犻犵４　犚犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犲犱犾犪狀犱狊犾犻犱犲犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀犱犻犪犵犪狉犪犿

２３　基于犅犘犜犐犌犠犗模型的滑坡位移预测

２．３．１　ＢＰＴＩＧＷＯ网络的建立

设ＢＰ网络学习速率α＝０．０１，最大迭代次数

为１０００，目标训练误差为０．０００１，设置ＧＷＯ的初

始灰狼种群数量为４０，最大迭代次数为９０，需要优

化参数δ、φ两个变量，分别设置参数上下限为２、

－２；自适应权重ωｍｉｎ＝０，ωｍａｘ＝１。

为确立模型的犿、狀及犺，分别将犿ｄ位移及

狀ｄ位移作为模型的输入层及输出层节点，采用滚动

预测法来进行预测，即运用犿ｄ的滑坡位移对狀ｄ的

滑坡位移进行预测。如，犿＝２时，表示输入变量为

２ｄ的位移数据，为确立模型的输入层及输出层节

点数，取犿＝２９～３１，狀＝１～２，根据式（６）取犺

初始值为７，取犺＝７～１０将未分解的原始数据代

入模型中，分别计算不同犿、狀及犺取值时ＢＰ神经

网络的均方误差（犕犛犈），以最小均方差确定最模型

的犿、狀及犺，见表１。

由表１可知，当犿为３０、狀为１、犺为９时，模型

的均方误差为０．０００１１０８，为所有模型中最小的，

因此确定模型的犿、狀、犺分别为３０、１、９。

表１　不同输入层、输出层节点数对应的均方误差

犜犪犫犾犲１　犕犲犪狀狊狇狌犪狉犲犲狉狉狅狉犮狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵狋狅犱犻犳犳犲狉犲狀狋狀狌犿犫犲狉狅犳狀狅犱犲狊犻狀犻狀狆狌狋犪狀犱狅狌狋狆狌狋犾犪狔犲狉狊

输入层节点 隐含层节点 输出层节点 均方误差 输入层节点 隐含层节点 输出层节点 均方误差

２９ ７ １ ０．０００１２８８ ２９ ７ ２ ０．０００１９７５

２９ ８ １ ０．０００１２０３ ２９ ８ ２ ０．０００１８０４

２９ ９ １ ０．０００１３７２ ２９ ９ ２ ０．０００１８５６

２９ １０ １ ０．０００１６５３ ２９ １０ ２ ０．０００１７１９

３０ ７ １ ０．０００１１６９ ３０ ７ ２ ０．０００１６８８

３０ ８ １ ０．０００１４３１ ３０ ８ ２ ０．０００１２１２

３０ ９ １ ０．０００１１０８ ３０ ９ ２ ０．０００１７２１

３０ １０ １ ０．０００１２０７ ３０ １０ ２ ０．０００１７２５

３１ ７ １ ０．０００１２２２ ３１ ７ ２ ０．０００２５５９

３１ ８ １ ０．０００１８１８ ３１ ８ ２ ０．０００１９８３

３１ ９ １ ０．０００１３４６ ３１ ９ ２ ０．０００２１０６

３１ １０ １ ０．０００１１１４ ３１ １０ ２ ０．０００１３６６

２．３．２　趋势项位移预测

趋势项位移受滑坡自身因素的影响，能反映滑

坡变形的主要趋势。使用ＢＰＴＩＧＷＯ模型对其进

行预测，结果如图５，预测精度犚２ 达到了０．９８。

２．３．３　周期项位移预测

周期项位移影响因子的选取是周期位移预测的

关键，研究表明，降雨量是周期位移的主要影响因

素。当雨水经过滑坡体并向其内部渗透时，滑坡体

内的含水量及孔隙水压力逐渐增大，滑坡体被雨水

浸湿，重量增大，在重力及雨水浸润的影响下，滑坡

体的抗滑阻力降低，滑坡体失稳的概率增大；但降雨

量渗透进入岩体的过程并不是实时的，过程较为缓

慢，具有时间滞后效应。

为了提高周期项位移预测模型的预测精度，设

置不同的时滞期数，采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数（如式

图５　趋势项位移预测值与实际值对比

犉犻犵５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱犪犮狋狌犪犾狋狉犲狀犱狋犲狉犿犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋狊

（２４））对不同时滞期数的降雨与周期位移之间的相

关性进行计算，通过比较不同值的大小，确定最大时

０３１



　第３期 陈显刚等：基于ＥＭＤ分解和改进ＧＷＯＢＰ神经网络的滑坡位移预测

滞期数，并将其作为周期项输入因素。

狉＝

犿

犻＝１

（犡犻－珡犡）
犿

犻＝１

（犢犻－珚犢槡
）


犿

犻＝１

（犡犻－珡犡）
２


犿

犻＝１

（犢犻－珚犢）槡
２

（２４）

式中，犡、犢 为计算相关系数的两个序列；珡犡 、

珚犢为各序列均值；狉为Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，其值越大，

则证明两序列间相关性越强；当 ‖狉‖ ≥０．６时，两

序列为高度相关；当０．４≤ ‖狉‖ ＜０．６时，两序列

呈中度相关；‖狉‖ ＜０．４时，两序列呈弱相关。分

别取时滞期为０．２，２８～３３ｄ，对其Ｐｅａｒｓｏｎ相关系

数进行计算，计算结果如表２所示。

表２　降雨周期位移犘犲犪狉狊狅狀相关系数

犜犪犫犾犲２　犘犲犪狉狊狅狀犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊犳狅狉

狉犪犻狀犳犪犾犾犮狔犮犾犲犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋

滞后时间／ｄ 相关系数 滞后时间／ｄ 相关系数

０ ０．００４６ ２ ０．０１８５

２８ ０．１５３２ ２９ ０．１５７７

３０ ０．１６４２ ３１ ０．１７０１

３２ ０．１７４５ ３３ ０．１７２０

从表２可以看出，降雨量与周期位移间的Ｐｅａｒｓｏｎ

系数均小于０．４，两者之间呈弱相关性，当时滞期数

为３２ｄ时，狉值为０．１７４５，为所有狉中最大的，此

时，降雨量与周期位移间的变化最相关。

将周期项位移及降雨量数据按８∶２的比例划

分为训练集及测试集，经因果分析得到，当降雨量的

时滞为３２ｄ时，其与周期位移间的Ｐｅａｒｓｏｎ系数达

到最大；当ＢＰ模型的犿为３０、犺为９、狀为１时，模

型的犕犛犈最小，因此本文选取前３２ｄ的降雨量及

前３０ｄ的周期位移作为输入变量，预测后１ｄ的周

期位移；为了验证考虑时滞效应周期位移模型预测

的有效性，本文同时建立了未考虑时滞效应的

ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ 模 型、ＥＭＤＢＰ 模 型、ＥＭＤ

ＧＷＯＢＰ模型及ＢＰ模型对滑坡位移进行预测，对

比分析模型周期位移的预测效果，如图６所示，各模

型预测精度评价指标见表３。

表３　周期位移预测模型评估

犜犪犫犾犲３　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳犆狔犮犾犻犮犇犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋

犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犕狅犱犲犾狊

模型名称 犚犕犛犈 犕犃犈 犚２

ＥＭＤＢＰ ２．０４ １．５５ ０．８４

ＥＭＤＧＷＯＢＰ １．３２ １．０１ ０．８８

ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ １．５４ １．２０ ０．９１

ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ（考虑时滞） ０．６４ ０．５１ ０．９６

图６　周期项位移预测值与实际值对比

犉犻犵６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱犪犮狋狌犪犾狆犲狉犻狅犱犻犮

狋犲狉犿犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋狊

　　由表３及图６可知，在考虑时滞输入特征情况

下，模型的预测精度最好，犚犕犛犈、犕犃犈 及犚２分别

为０．６４、０．５１及０．９６，其评价指标均优于未考虑降

雨输入特征的所有模型，可认为考虑降雨输入特征

能更好地对周期项及滑坡累计位移进行预测。考虑

时滞效应的ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ模型预测的精度比

未考虑时滞的 ＥＭＤＢＰ、ＥＭＤＧＷＯＢＰ、ＥＭＤ

ＴＩＧＷＯＢＰ模型的预测精度都高。未考虑时滞的

ＥＭＤＧＷＯＢＰ模型较ＥＭＤＢＰ模型的均方根误

差（犚犕犛犈）及平均绝对误差（犕犃犈）值分别提高了

０．７２及０．５４，说明引入ＧＷＯ算法对ＢＰ算法进行

优化可提高 ＢＰ模型的预测精度；未考虑时滞的

ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ模型较 ＥＭＤＧＷＯＢＰ 模型的

犚犕犛犈及犕犃犈 分别提高了０．２２及０．１９，说明引

入Ｔｅｎｔ映射及惯性权重因子对ＧＷＯ算法优化能

提高ＧＷＯ算法的全局搜索能力；考虑时滞ＥＭＤ

ＴＩＧＷＯＢＰ模型的均方根误差值（犚犕犛犈）及平均

绝对误差（犕犃犈）值分别较未考虑时滞的 ＥＭＤ

ＴＩＧＷＯＢＰ分别提高了０．９及０．６９，其模型的犚２

最大，说明考虑降雨与周期位移间时滞效应能提高

模型的预测精度，也说明了考虑时滞影响的重要性。

２．３．４　周期项位移预测

将滑坡趋势项位移及考虑时滞的ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ

预测的周期项位移进行叠加，得到滑坡累计位移预

测值，同时建立了未考虑时滞效应的 ＧＷＯＢＰ模

型、ＥＭＤＧＷＯＢＰ模型、ＢＰＴＩＧＷＯ模型及ＢＰ模

型与本文方法对比，各模型预测结果见图７，各模型

预测精度评价指标见表４。
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图７　累计位移实际值与不同模型预测值对比

犉犻犵７　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲犪犮狋狌犪犾狏犪犾狌犲狊狅犳犮狌犿狌犾犪狋犻狏犲

犱犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋犪狀犱狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱狏犪犾狌犲狊犫狔犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾狊

表４　周期位移预测模型评估

犜犪犫犾犲４　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀狅犳犆狔犮犾犻犮犇犻狊狆犾犪犮犲犿犲狀狋

犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犕狅犱犲犾狊

模型名称 犚犕犛犈 犕犃犈 犚２

ＧＷＯＳＶＭ １．７１ １．２９ ０．８２

ＥＭＤＧＷＯＢＰ ２．２７ １．８７ ０．７１

ＢＰＴＩＧＷＯ ２．４７ １．９９ ０．６２

ＢＰ ６．６１ ５．６５ ０．２６

ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ（考虑时滞） ０．６４ ０．５１ ０．９７

从表４及图７可得出以下结论：

１）ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ 模 型 的 均 方 根 误 差

（犚犕犛犈）及平均绝对误差（犕犃犈）值分别为０．６４、

０．５１，均为所有对比预测模型中最小的，相关系数

（犚２）为０．９７，是所有模型中最大的，说明该模型更

适用于滑坡位移的预测。

２）ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ模型的犚犕犛犈、犕犃犈 相

比于ＢＰＴＩＧＷＯ模型分别降低了１．８３、１．４８，犚２提

高了０．３５，预测误差减小，相关系数提高，说明引入

ＥＭＤ对监测数据进行分解的方法更能提高模型的

预测精度，验证了对监测数据分解后再进行组合预

测方法的可行性。

３）引用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数对降雨量与周期位移

间的时滞期数进行了分析，并建立了考虑降雨时滞

效应的ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ模型，其预测精度为所有

对比预测模型中效果最好的，说明考虑降雨因素能

够有效地提高滑坡位移的预测精度。

３　结论

本文提出了一种基于ＥＭＤＴＩＧＷＯＢＰ模型

的滑坡位移预测方法。该模型分为５个步骤，首先

引用ＥＭＤ模型将滑坡位移监测数据分解成５个

ｉｍｆ信号及一个ｒｅｓ分量；将分解后的信号分量重构

为滑坡趋势项及周期项位移；然后，构建ＢＰＴＩＧ

ＷＯ模型，引入Ｔｅｎｔ混沌映射及自适应权重因子提

高灰狼算法的全局搜索能力及收敛能力，利用改进

的灰狼算法对ＢＰ神经网络模型的连接权重及偏置

项进行赋值；考虑到降雨量对滑坡位移的时滞效应，

利用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数确定了降雨量与周期位移的

最大时滞期数为３２ｄ，利用优化后的ＢＰ网络模型

分别对趋势项及周期项各分量进行预测；将各分量

结果叠加得到滑坡位移累计预测值；最后，对模型的

预测精度进行评价。在实验中，本文提出的ＥＭＤ

ＢＰＴＩＧＷＯ模型的性能优于其他模型，验证了所建

模型的可行性。
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