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小数据量情境下的滑坡位移非线性变化预测模型

赵明霞∗，李庆富

（平顶山学院 数学与统计学院，河南 平顶山 ４６７０００）

摘　 要：为得到小数据量情境下滑坡位移非线性变化趋势的准确估计，融合广义回归神经网络学习速度

快、预测精度高和 ｐＧＭ（１，１）模型减小数据随机性并能增强规律性的建模优势，建立了基于 ｐＧＭ（１，１）模型和

广义回归神经网络的滑坡位移组合预测模型．两个工程实例与以往研究结果的对比结果，验证了所建模型可

行、有效．
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０　 引言
滑坡地质灾害的预报问题是防灾减灾领域仍处于不断

探索与努力阶段的难题，准确地预测和估计滑坡位移的未

来发展变化趋势对有效评判滑坡稳定性、掌握岩土体的演

化规律、防御滑坡地质灾害发生等具有重要的工程实用价

值．由于滑坡岩土体具有非均匀性、各向异性以及非线性等

特征，加之滑坡稳定性受地质状况、天气变化、人类活动等

信息不明确的因素影响，使得滑坡位移的时序数据表现出

复杂的非线性，很难建立精确的数学模型来刻画和拟合滑

坡位移变化规律并预测其未来发展变化趋势［１⁃７］ ．伴随着人

工智能理论技术的丰富和发展，大量非线性模型方法普遍

应用于滑坡位移预测工作中，文献［１⁃２］将可优化选参的粒

子群算法和支持向量机模型相结合，建立了基于 ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ、ＰＳＯ⁃ＳＶＲ 和时间序列耦合分析的滑坡位移预测模

型；文献［３］将高斯过程应用于滑坡位移预测中，对比分析

发现：在预测性能方面，高斯过程优于一般支持向量机模

型、关联向量机模型和普通的神经网络模型；文献［４］建立

了 Ｋ 折交叉验证与广义回归神经网络相结合的 ＧＲＮＮＳＫ
模型，并应用于滑坡位移预测中；文献［５］建立了基于 ＧＦＮ
的滑坡位移预测模型，研究发现 ＧＦＮ 模型比常用的 ＢＰ 网

络模型在预测滑坡位移变化时更加有效；文献［６⁃７］构建了

基于传统人工神经网络的改进模型并应用于滑坡位移预测

中；文献［８］指出诱发因素的响应分析是滑坡位移预测的

关键，并提出了基于诱发因素响应分析的进化支持向量机

滑坡位移预测模型；针对滑坡位移数据的混沌性和传统时

间序列模型的不足，文献［９］建立了基于混沌时间序列的

小波分解⁃极限学习机滑坡位移预测模型，并验证了模型的

通用性和稳定性；文献［１０］建立了基于时间序列分析与进

化支持向量机的滑坡位移预测模型，并验证了该模型能有

效刻画阶跃型滑坡位移变化规律与季节性影响因素间的响

应关系；文献［１１⁃１２］分别将灰色理论与投影寻踪回归、最
小二乘支持向量机模型相结合，建立了时序投影寻踪回归
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模型和灰色最小二乘支持向量机模型，应用于滑坡位移预

测中；利用 ＢＰ 神经网络的结构简单、学习速度快、预测精度

高的优点［１３⁃１５］ ，文献［１３⁃１４］将灰色 ＧＭ（１，１）等模型与 ＢＰ
神经网络相结合，建立了基于灰色神经网络的滑坡位移组

合预测模型．由于滑坡稳定性受地质状况、天气变化、人类

活动等信息不明确的因素影响，使得人类观察和获取滑坡

位移变化的数据变得困难，而在时序预测工作中距预测期

越近的数据对预测值影响越大，距预测期越远的数据对预

测值影响越小，加之为保证滑坡位移预测的精确性，应尽可

能舍弃距预测期较远的数据，这就造成实际中可用以预测

滑坡位移变化趋势的有效数据量较小的问题，而 ＢＰ 神经网

络常需要大量的样本进行训练，预测效果才会更好．同时，
文献［１３⁃１４］也指出灰色 ＧＭ（１，１）模型参数的求解算法存

在一些理论缺陷，这使得单纯将灰色 ＧＭ（１，１）等模型与

ＢＰ 神经网络相结合建立灰色神经网络组合模型存在建模

的不科学性．
广义回归神经网络及其改进形式以其在处理非线性预

测问题时强大的拟合逼近能力、学习速度快、预测精度高等

特点，有效地解决了诸多领域的非线性预测问题［１６⁃１７］ ．作为

一种非线性数据处理与预测工具，广义回归神经网络虽在

数据缺乏时效果也较好，但如果能在有效数据量较小的情

境下，为广义回归神经网络提供信息量充足的学习训练样

本，则建立的网络会集结更多的有用信息，显著提高预测精

度．ｐＧＭ（１，１）模型在克服灰色 ＧＭ（１，１）模型参数的求解算

法理论缺陷的同时，能减小数据的随机性并增加其规律

性［１８⁃１９］ ．本文在小数据量情境下，结合以往研究成果，将二

者有机结合，在为保证滑坡位移的预测精度而使得实际可

用数据较少情形下，利用 ｐＧＭ（１，１）模型拟合加工原始数

据，为广义回归神经网络的训练提供规律性强、信息充足的

样本，建立了基于 ｐＧＭ（１，１）⁃广义回归神经网络的滑坡位

移组合预测模型．

１　 基本模型

１．１　 广义回归神经网络模型

广义回归神经网络模型，简称 ＧＲＮＮ 模型，通常由两层

网络结构构成，通过 ＢＰ 算法训练修正网络连接权值，网络

训练学习完全依赖数据样本，人为调节的参数只有一个阈

值，这样就最大限度地避免了主观假定对模型拟合数据和

预测结果的影响．具体结构如图 １．

图 １ 　 广义回归神经网络结构图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
第一层是一个径向基网络层，Ｐ 为网络输入向量， Ｒ 为

网络输入维数， Ｑ 为网络神经元个数， 通常利用权值函数

（欧几里得距离度量函数，用‖ｄｉｓｔ‖表示）来计算网络输入

与第一层的权值 ＩＷ１，１ 之间的距离；隐含层网络的传递函数

采用高斯函数

Ｒｉ（ｘ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘ － ｃｉ‖２

２σ２
ｉ

） ，

其中 σｉ 为光滑因子，决定第 ｉ 个隐含层位置处基函数的形

状， σｉ 越大基函数越平缓．网络的第二层为线性输出层，其
权值函数为规范化点积权函数，用 ｎｐｒｏｄ 表示；向量 ｎ２ 的每

个元素是向量 ａ１ 与权值矩阵 ＬＷ２，１每行元素的点积再除以

向量 ａ１ 各元素之和的值，通过线性函数 ａ２ ＝ ｐｕｒｅｌｉｎ（ｎ２）
计算网络输出．

１．２　 ｐＧＭ（１，１）预测模型

已知数据序列：
Ｘ（０） ＝ （ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）） ，

满足 ｘ（０）（ｋ） ≥０， ｋ ＝ １，２，…，ｎ ．通过该数据序列建立 ｐＧＭ
（１，１）模型．步骤如下：

Ｓｔｅｐ １． 对 Ｘ（０） 做一阶累加生成新数据序列：
Ｘ（１） ＝ （ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）） ，

其中

ｘ（１）（ｋ） ＝ ∑
ｋ

ｍ ＝ １
ｘ（０）（ｍ） ， ｋ ＝ １，２，…，ｎ ；

Ｓｔｅｐ ２． 求取 ｘ（１） 的背景值：

ｚ（ｋ） ＝ １
２
（ｘ（１）（ｋ） ＋ ｘ（１）（ｋ ＋ １）），ｋ ＝ １，２，…，ｎ － １；

Ｓｔｅｐ ３． 确定矩阵

Ｂ ＝

－ ｚ（１） １
－ ｚ（２） １

… …
－ ｚ（ｎ － １） １

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

， Ｙ ＝

ｘ（０）（２）
ｘ（０）（３）

…
ｘ（０）（ｎ）

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

，

求得参数列： ａ∗ ＝ ［ａ，ｂ］ Ｔ ＝ （ＢＴＢ） －１ＢＴＹ ；
Ｓｔｅｐ ４． 求解

ｐ ＝

２ － ａ
２ ＋ ａ

－ ｌｎ（２
－ ａ

２ ＋ ａ
） － １

－ ２ａ
２ ＋ ａ

ｌｎ（２
－ ａ

２ ＋ ａ
）

；

Ｓｔｅｐ ５． 求取 ｘ（１） 新的背景值为：

ｚ
－
（ｋ） ＝ ｐｘ（１）（ｋ） ＋ （１ － ｐ）ｘ（１）（ｋ ＋ １） ， ｋ ＝ １，２，…，ｎ － １；
Ｓｔｅｐ ６． 确定新的数据矩阵：

Ｂ′ ＝

－ ｚ
－
（１） １

－ ｚ
－
（２） １
… …

－ ｚ
－
（ｎ － １） １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， Ｙ ＝

ｘ（０）（２）
ｘ（０）（３）

…
ｘ（０）（ｎ）

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

，

求取新参数列 Ａ∗ ＝ ［ａ′，ｂ′］ Ｔ ＝ （Ｂ′ＴＢ′） －１Ｂ′ＴＹ ；
Ｓｔｅｐ ７． Ｘ（０） 的 ｐＧＭ（１，１）预测模型为：
Ｘ′（０）（１） ＝ Ｘ（０）（１） ，

２２５
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Ｘ′（０）（ｋ ＋ １） ＝ （１ － ｅａ′）（Ｘ（０）（１） － ｂ′
ａ′

）ｅ－ａ′ｋ ， ｋ ＝ １，２，… ．

２　 滑坡位移的 ｐＧＭ（１，１） ⁃ＧＲＮＮ 组合预测模型

２．１　 问题描述与建模思想

假设存在 ｎ 个连续时序的滑坡位移数据： ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ－１，ｘｎ ，且呈复杂非线性变化的形态．所建模型旨在利用这

些时序数据探寻滑坡位移的内在演化规律，以此来准确预

测第 ｎ ＋ １ 期的滑坡位移值 ｘ′ｎ＋１ ．

２．２　 基于 ｐＧＭ（１，１） ⁃ＧＲＮＮ 的滑坡位移预测模型

通过 ｐＧＭ（１，１）模型拟合滑坡位移的 ｎ 个连续时序数

据来减小其随机性并增强规律性，为广义回归神经网络的

训练提供信息充足、规律性强的高质量学习样本数据，以对

滑坡位移 ｎ 个连续时序数据的 ｐＧＭ（１，１）模型拟合值为网

络输入，滑坡位移的实际值为网络输出，融合广义回归神经

网络学习训练速度快、预测精度高的优势，建立 ｐＧＭ（１，１）⁃
ＧＲＮＮ 滑坡位移预测模型，如图 ２ 所示．

图 ２　 ｐＧＭ（１，１） ⁃ＧＲＮＮ 滑坡位移预测模型图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐＧＭ（１，１） ⁃ＧＲＮＮ

具体建模步骤如下：
Ｓｔｅｐ １． 输入滑坡位移的 ｎ 个连续原始时序数据： ｘ１，

ｘ２，…，ｘｎ－１，ｘｎ ；
Ｓｔｅｐ ２． 以 ｘ１ 为初始点，确定恰当的时序维度，利用

ｐＧＭ（１，１）模型拟合滑坡位移的连续时序数据 ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ－１，ｘｎ ，得到滑坡位移拟合序列值： ｘ（１）

１ ，ｘ（１）
２ ，…，ｘ（１）

ｎ ；
Ｓｔｅｐ ３． 结合实际背景，确定恰当的预测周期数 ｉ ，以

ｘ（１）
１ ，ｘ（１）

２ ，…，ｘ（１）
ｉ （ ｉ ＜ ｎ） 为广义回归神经网络的输入，以滑

坡位移时序数据中第 ｉ ＋ １ 个值 ｘｉ＋１ 为网络模型输出；去掉

一个老信息 ｘ（１）
１ ，补充一个新信息 ｘ（１）

ｉ＋１ 到训练样本中，新陈

代谢，即以 ｘ（１）
２ ，ｘ（１）

３ ，…，ｘ（１）
ｉ＋１ 为网络输入，滑坡位移时序数

据中第 ｉ ＋ ２ 个值 ｘｉ＋２ 为网络输出，逐个滚动，依次递补．通
过对 ｐＧＭ（１，１）拟合预测值与原时序数据集重构，建立网

络的训练样本集： ｘ（１）
１ ，ｘ（１）

２ ，…，ｘ（１）
ｉ ～ ｘｉ＋１，ｘ（１）

２ ，ｘ（１）
３ ，…，ｘ（１）

ｉ＋１

～ ｘｉ＋２，…，ｘ（１）
ｎ－ｉ ，ｘ（１）

ｎ－ｉ＋１，…，ｘ（１）
ｎ－１ ～ ｘｎ ，将建立的训练样本集

代入 ＧＲＮＮ 模型进行训练，确定网络最佳平滑参数；
Ｓｔｅｐ ４． 将样本 ｘ（１）

ｎ－ｉ＋１，ｘ（１）
ｎ－ｉ＋２，…，ｘ（１）

ｎ 代入训练好的

ＧＲＮＮ 模型进行预测，得到滑坡位移的第 ｎ ＋ １ 期预测值

ｘ′ｎ＋１ ．

３　 验证实例

为验证所建模型的可行性和有效性，便于与以往研究

成果做对比，本文分别以文献［１２］中的卧龙寺、古树屋部分

滑坡位移监测数据为例，随机选取小样本 １０ 个连续的时序

数据（表 １、表 ２）进行测试．
以 ５４ 号卧龙寺滑坡位移监测数据为初始值，７ 维序列

长度建立 ｐＧＭ（１，１）模型，得到卧龙寺滑坡位移的 ｐＧＭ（１，
１）模型拟合值如表 ３ 所示．

利用 ６２ 和 ６３ 号卧龙寺滑坡位移实际值数据检验所建

模型的预测效果，采用相对误差绝对值统计量

ＲＥ ＝
ｘ实际值 － ｘ预测值

ｘ实际值

× １００％

来评估模型预测效果．结合 ｐＧＭ（１，１）模型拟合值数据长

度，根据多次对比试验确定模型效果理想时的网络输入节

点为 ４，网络训练后最优平滑参数为 ０．２５，分别用训练好的

广义回归神经网络预测 ６２ 号和 ６３ 号卧龙寺滑坡位移数据．
预测值与实际值对比结果如表 ４ 所示．

表 １　 卧龙寺滑坡位移监测数据（５＃裂纹）
Ｔａｂ． １　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｗｏｌｏｎｇｓｉ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ（ｃｒａｃｋ ＃５）

时序 ５４ ５５ ５６ ５７ ５８ ５９ ６０ ６１ ６２ ６３

位移 ／ ｍｍ ２３．０ ２４．０ ２５．２ ２６．０ ２７．０ ２８．２ ３０．０ ３１．０ ３２．０ ３３．０

表 ２　 古树屋滑坡位移监测数据（３＃监测点）
Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｇｕｓｈｕｗｕ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ（ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ＃３）

时序 ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０

位移 ／ ｍｍ ７．２７ ７．３ ７．３２ ７．３４ ７．３５ ７．３６ ７．３８ ７．４０ ７．４３ ７．４８

表 ３　 卧龙寺滑坡位移监测数据 ｐＧＭ（１，１）模型拟合值

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｆｉｔｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐＧＭ（１，１） ｍｏｄｅｌ ａｂｏｕｔ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｗｏｌｏｎｇｓｉ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

时序 ５４ ５５ ５６ ５７ ５８ ５９ ６０ ６１ ６２ ６３

位移 ／ ｍｍ ２３．０ ２３．９ ２５．０ ２６．１ ２７．２ ２８．４ ２９．７ ３１．０ ３２．３ ３３．８

３２５
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表 ４　 模型预测值与实际值对比结果（卧龙寺）
Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ （Ｗｏｌｏｎｇｓｉ）

时序 滑坡位移预测值 ／ ｍｍ 滑坡位移实际值 ／ ｍｍ 相对误差绝对值 ／ ％

６２ ３１．０ ３２ ３．１３

６３ ３２．３ ３３ ２．１２

　 　 按照同样的思想方法，得到 ２９ 号和 ３０ 号古树屋滑坡

位移预测值与实际值对比结果如表 ５ 所示．为更好地说明

ｐＧＭ（１，１）⁃ＧＲＮＮ 滑坡位移预测模型的优劣，与文献［１２］
中的灰色 ＬＳＳＶＭ 模型结果作比较分析，结果如表 ６ 所示．

表 ５　 模型预测值与实际值对比结果（古树屋）
Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ（Ｇｕｓｈｕｗｕ）

时序 滑坡位移预测值 ／ ｍｍ 滑坡位移实际值 ／ ｍｍ 相对误差绝对值 ／ ％

２９ ７．４０ ７．４３ ０．４０
３０ ７．４３ ７．４８ ０．６７

表 ６　 ｐＧＭ（１，１） ⁃ＧＲＮＮ 模型与灰色 ＬＳＳＶＭ 模型比较分析

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐＧＭ（１，１） ⁃ＧＲＮＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｖａｌｕｅ ｇｒｅｙ⁃ＬＳＳＶＭ

时序 ｐＧＭ（１，１）⁃ＧＲＮＮ 相对误差 ／ ％ 灰色 ＬＳＳＶＭ 相对误差 ／ ％

６２ ３．１３ ４．７０

６３ ２．１２ ２．８９
２９ ０．４０ ０．０３
３０ ０．６７ ０．１０

总误差和 ６．３２ ７．７２

　 　 由表 ４⁃表 ６ 看出，ｐＧＭ（１，１）⁃ＧＲＮＮ 模型所需样本量

小，预测精度高，预测值较吻合实际值．同灰色 ＬＳＳＶＭ 模型

相比，更适合拟合和预测滑坡位移呈较大变化趋势的情形．

４　 结束语

本文阐述了预测滑坡位移变化趋势的意义，分析了滑

坡位移数据的非线性特点，在以往研究的基础上，充分利用

广义回归神经网络学习收敛速度快、预测精度高的优势和

ｐＧＭ（１，１）模型减小数据随机性、增强数据规律性的特点，

建立了小数量情境下的滑坡位移 ｐＧＭ（１，１）⁃ＧＲＮＮ 组合预

测模型，并通过实例对所建模型的科学性和实用性进行了

验证．研究发现：灰色 ｐＧＭ（１，１）⁃ＧＲＮＮ 组合模型能有效解

决滑坡位移时序数据呈现复杂的非线性、实际可用数据较

少情况下如何提高预测精度的问题，并能很好地反映滑坡

位移的变化规律．同时，更适合拟合和预测滑坡位移呈较大

变化趋势的情形，也为解决其他小数据量情境下的非线性

变化预测问题提供了很好的借鉴．
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赵明霞，李庆富．小数据量情境下的滑坡位移非线性变化预测模型


