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摘要:预测滑坡地下水位的动态演变过程对滑坡稳定性分析具有重要意义,三峡库区库岸滑坡地下水位时间序列受多种因素影

响,呈现出高度非线性非平稳的特征.为对其进行预测,提出一种基于相空间重构的小波分析-粒子群优化支持向量机(wavelet
analysis-supportvectormachine,简称 WA-PSVM)模型.该模型引入小波变换法对地下水位序列进行时频分解,将非平稳的地下水

位序列转变为多个不同分辨率尺度下的较平稳的地下水位子序列;然后重构各子序列的相空间,再利用PSVM(全称supportvec-
tormachine)模型对地下水位各子序列进行预测,最后将各子序列预测值相加得到最终预测结果.以三峡库区三舟溪滑坡前缘

STK-1水文孔日平均地下水位序列为例,首先分析滑坡前缘地下水位变化的影响因素,再将 WA-PSVM模型应用于地下水位预

测,并与单独PSVM模型和小波分析-BP网络模型(waveletanalysis-backpropagation,简称 WA-BP)作对比.结果表明:滑坡前缘地

下水位受降雨和库水位影响较大,利用 WA-PSVM模型对STK-1水文孔地下水位进行预测的均方根误差为0.073m、拟合优度

为0.966,WA-PSVM模型预测精度高于单独PSVM模型和 WA-BP模型.WA-PSVM模型解决了地下水位序列非线性非平稳的

问题,在不考虑影响因素的情况下能获得满意的预测效果,具有较高的建模效率和较强的实用性.
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Abstract:Itisofgreatsignificancetopredictthedynamicevolutionprocessoflandslideundergroundwaterlevelforlandslide

stabilityanalysis.Fortheproblemthattheevolutionprocessofgroundwaterlevelinreservoirlandslideisahighlynon-linear

andnon-stationarytimeseriesaffectedbymanyfactors,topredictlandslidegroundwaterleveltimeseries,acouplingmodel

basedonphasespacereconstructionandwaveletanalysis-supportvectormachine(WA-PSVM)optimizedbyparticleswarm
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optimizationisproposed.Firstly,thegroundwaterleveltimeserieswasdecomposedintoseveraldifferentfrequencycompo-
nentstotransformthenon-stationarygroundwaterleveltimeseriesintostationarytimeseries.Secondly,thePSVMmodelwas
establishedforeachcomponentpredictionbasedonthephase-spacereconstruction.Atlast,thefinalpredictionresultwasob-
tainedbyaddingthepredictedvaluesofallfrequencycomponents.TakingdailyaveragegroundwaterleveltimeseriesofSTK-
1hydrologyholeonSanzhouxiLandslideintheThreeGorgesReservoirAreaforexample,theinfluencingfactorsoflandslide

groundwaterlevelfluctuationwereanalyzedandWA-PSVM modelwasusedtopredicttheSTK-1groundwaterlevelvalues.
Meanwhile,thesinglePSVMmodelandwaveletanalysis-backpropagationneuralnetwork(WA-BP)modelwerealsousedfor

groundwaterlevelprediction.Theresultsshowthatreservoirwaterlevelfluctuationandrainfallarethemainfactorsofground-
waterlevelfluctuationinthereservoirlandslideleadingedge.Wealsofindthattheroot-mean-squareerror(RMSE)ofthepro-

posedmodelforgroundwaterleveltimeseriespredictioninSTK-1hydrologyholesis0.073m,thegoodnessoffitis0.966,re-
spectively.ThepredictionaccuracyofWA-PSVM modelishigherthanthesinglePSVM modelandWA-BPmodel.Whatis
more,WA-PSVM modelsolvesthenon-linearandnon-stationaryproblem.WA-PSVM modelalsohasahighoperatingeffi-
ciencyandstrongapplicabilitywithoutconsideringtheimpactsofreservoirwaterlevelfluctuationandseasonalrainfall.
Keywords:reservoirlandslide;groundwaterleveltimeseries;phase-spacereconstruction;waveletanalysis;particleswarm
optimization;supportvectormachine;groundwater;geologicalhazard.

0 引言

我国滑坡灾害频发,加强对典型滑坡体的地质

调查、监测和治理以及提高滑坡预警准确率,具有重

大的经济和社会意义.自2003年三峡库区蓄水以

来,大量库岸边坡前缘被淹没,库水位涨落和季节性

强降雨引起边坡地下水位剧烈波动,导致边坡稳定

性普遍下降(罗红明等,2008).地下水位变化引起边

坡稳定性下降主要原因为:降雨入渗和库水位上升

导致滑坡地下水位上升,造成坡体抗剪强度降低(王
智磊等,2011);而地下水位的迅速下降,又会增加滑

体中的动水压力,加速滑坡失稳变形的发展(刘新喜

等,2005).因此对库岸滑坡地下水位动态变化过程

进行预测具有重大意义.
三峡库区库岸滑坡地下水位的动态演变过程是

一个受边坡水文地质条件控制,并受降雨、库水位等

多种因素共同作用的非线性动力系统(彭令等,

2012).本文在库岸滑坡前缘地下水位影响因素实例

分析中,发现前缘地下水位主要受降雨和库水位的

影响.目前还很难构建物理模型对这类复杂水文现

象进行完全描述,需要借助数理统计、时间序列分析

等方法来建模分析,以弥补物理模型的不足,但是传

统线性模型难以模拟非线性的水文时间序列.近年

来,随着非线性时间序列预测的发展,有效刻画复杂

非线性系统的混沌理论为这类水文现象的研究提供

了一种新思路.Tanks嵌入定理认为,在决定性系统

长期演化过程中,其任一变量的发展历程均包含了

所有变量长期演化的信息.即不需要考虑降雨、库水

位等外部因素的影响,只需对地下水位混沌时间序

列选取合理的延迟时间和嵌入维,单变量的地下水

位序列即可较好地重构原动力系统的相空间,并对

地下水位未来发展趋势进行有效预测(SiekandSo-
lomatine,2010).杨忠平等(2005)、MaitiandTiwari
(2014)建立单变量模型对地下水位进行预测,取得

了较好的预测效果,但是他们未能详细阐述建模所

需的相空间重构理论基础.针对这一问题,本文首先

重建地下水位的相空间,再模拟其发展演化规律.
在实际的预测中,单变量混沌时间序列模型预

测效果往往不够理想,原因在于滑坡地下水位等时

间序列具有复杂的非线性非平稳特征,严重干扰了

模型的预测效果.针对这一问题,本文引入小波变换

法对地下水位序列进行分析.在时频两域都具有表

征时间序列局部特征能力的小波变换法,被用于解

决多种非线性非平稳时间序列的预测问题.李长冬

等(2008)将小波变换法用于地基沉降预测,取得了

较好的应用效果;刘辉等(2011)将小波分析用于非

平稳风速信号的短期预测,提高了神经网络模型的

预测精度;此外小波分析在径流量预测(Renetal.,

2011)、电力需求预测(Anetal.,2011)和模式识别

(任俊等,2005)、滑坡位移预测(Lietal.,2009)等领

域也获得了成功的应用.小波分析对非平稳时间序

列具有多尺度分解能力,它能将非平稳时间序列分

解成包含低频信号的趋势项子序列以及包含高频细

节信号的周期项子序列和随机项子序列,各项子序

列变得更加平稳,信噪比也得到了提高,因此能有效

提高模型预测精度.本文将小波分析应用于非线性

非平稳的滑坡地下水位序列预测中.
目前常用于非线性时间序列预测的数学模型主
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要有神经网络模型(周翠英等,2005)、支持向量机

(彭令等,2013)等,但传统神经网络模型如BP(全称

backpropagation)神经网络等,存在局部最优、泛化

性能差的缺点.支持向量机SVM(全称supportvec-
tormachine)模型在解决复杂非线性回归问题时效

果良好,但也存在核函数和参数选取较困难等问题.
粒子群向量机PSVM(全称particleswarmvector
machine)模型采用全局搜索能力强大的粒子群算法

优化选取SVM 模型的参数,克服了传统神经网络

和SVM模型存在的问题,具有全局最优、泛化性能

较好等优点.PSVM 模型已在多个领域得到了广泛

的应用(邱景平等,2012;谷文成等,2014),因此,在
对地下水位序列进行小波分析之后,本文将PSVM
模型应用于滑坡地下水位混沌序列预测.

综上所述,本文结合小波分析的时间序列分解

功能和PSVM模型预测精度高的优点,提出基于相

空间 重 构 的 WA-PSVM(全 称 waveletanalysis-
supportvectormachine)预测模型.以三峡库区三舟

溪库岸滑坡前缘STK-1水文孔日平均地下水位时

间序列为例,首先对其影响因素进行分析,揭示其表

现出非线性非平稳特征的深层次原因,再探讨 WA-
PSVM模型对地下水位值的预测性能,期待为滑坡

地下水位时间序列预测问题提供一种新思路.

1 基于相空间重构的 WA-PSVM 模
型原理

WA-PSVM 模型建模较简单,思路也比较清

晰,具体过程如下:第1步,将原始地下水位序列归

一化至[0,1],再用小波分析法将其分解为低频子序

列aN 和高频子序列dt(t=1,2,3,…,N,t为分解

的尺度数);第2步,确定各子序列最佳嵌入维数值,
对各子序列进行相空间重构;第3步,构建PSVM
模型并分别对各个子序列进行预测;第4步,将各子

序列的预测值相加得到地下水位序列的最终预测结

果.建模流程如图1所示.
1.1 地下水位序列相空间重构

Tanks定理认为,对于混沌系统,可以从单变量

时间序列中重构出原始系统的相空间,因为时间序

列本身蕴含了参与此动力系统的全部变量的有关信

息.不失一般性,设某一混沌时间序列为 Xi(i=1,

2,…,n),选取恰当的延迟时间τ和嵌入维数m,在
此基础上重构其相空间为:

图1 地下水位预测 WA-PSVM模型建模流程

Fig.1 FlowchartofWA-PSVM modelforgroundwater
levelprediction

  yt={xt,xt+τ,xt+2τ,…,xt+(m-1)τ},
(1)

式中:t=1,2,…,n-(m-1)t,yt是m 维相空间中

的相点.根据Takens嵌入定理,如果嵌入维数m>
2d+1,d 是动力系统的维数,则重构的动力系统和

原系统是拓扑等价的.因而存在一个反映一步预测

规律的光滑映射函数F:Rm→R,使得:

yt+1=F{xt,xt-τ,…,xt-(m-1)τ}, (2)
此时yt→yt+1的函数映射关系反映了原始未知动

力系统的演化.理论上满足上式的F 是唯一的,但
是实际上可用数据总是有限的,因而不可能真正求

得F,而只能根据有限的数据构造映射G:Rm→R,
使得映射G 充分逼近F.

相空间重构是否成功的关键在于τ 和m 的选

取是否合理.非线性预测研究指出,重构相空间时,

τ即使未能取最佳延时,也只会影响重构吸引子的

欧几里得几何形状进而影响关联维数的计算.对重

构的吸引子无歧义地反映原始系统的动力学性质并

无影响(Wolfetal.,1986).反而当τ取值较大时,非
线性模型需要拟合的关系复杂,难度高,所以相空间

重构的关键参数是嵌入维.τ应视情况取较小的值,
本文各个模型对所有子序列预测时均取τ=1(黄发

明和田玉刚,2014).
计算 嵌 入 维 值 主 要 有 G-P 法 (张 淑 清 等,

2010)、Cao法、假邻近点法(韩敏,2007)等.本文采

用应用范围广泛且实现较简单的假邻近点法计算原

始地下水位序列的嵌入维.其基本原理为:当m 较

6521



 第7期  黄发明等:基于相空间重构和小波分析-粒子群向量机的滑坡地下水位预测

小时吸引子在相空间中不能完全打开,此时吸引子

就会在嵌入空间产生一些投影点,投影点与相空间

中的其他点形成最邻近点,但是在原系统中这2个

点并非真正的最近邻点,因此称为虚假邻近点.而当

嵌入维数从m 增加至m+1时,再判断轨线的邻点

中哪些是真实的邻点和哪些是虚假的邻点,如果没

有虚假邻点时,可以认为在此嵌入维数下完全打开

了几何结构,这个嵌入维值即为最佳嵌入维数.
1.2 小波分析

小波分析是通过窗口大小随分解水平而改变的

小波函数对信号进行时域局部化分析的,即把某一

基本小波函数ψ(t)平移τ后,再在不同尺度a下与

待分析的信号x(t)做内积:

fx(a,τ)=
1
a∫

¥

-¥
x(t)ψ(

t-τ
a
)dt,a>0.(3)

等效的时域表达式为:

fx(a,τ)=
1
a∫

¥

-¥
x(ω)ψ(aω)ejωdt,a>0.(4)

唐明等(2007)采用 Mallat算法将系统边际电

价时间序列分解为不同尺度序列并进行预测,获得

较好预测效果;且发现实际小波分解层数不宜太大

或太小,以4层为宜.本文也采用Mallat算法对滑坡

地下水位序列进行多尺度分解,对于小波分解的级

数,也将滑坡地下水位序列分解为4层.
1.3 粒子群优化向量机模型

SVM模型预测性能与其误差惩罚因子c、不敏

感损失系数ε和核函数参数φ 密切相关,本文利用

PSO(全称particleswarmoptimization)算法在某

一范围内搜寻SVM 参数的最佳组合,PSVM 模型

计算流程如图2所示.
1.3.1 粒子群算法基本原理 PSO算法是一种模

拟群体智能的参数选取法(KennedyandEberhart,

1995).假设D 维搜索空间中有n 个粒子组成的种

群X=(X1,X2,…,Xn),其中第i个粒子表示为一

个D 维的向量Xi= (Xi1,Xi2,…,XiD)T,代表第i
个粒子在D 维搜索空间中的位置,即问题的一个潜

在解.根据目标函数即可计算出每个粒子位置Xi对

应的适应度值.第i个粒子的速度为Vi =(Vi1,Vi2,
…,ViD)T,其个体极值为Pi=(Pi1,Pi2,…,PiD)T

,种群的全局极值为Pi =(Pg1,Pg2,…,PgD)T.在
每一次迭代过程中粒子通过个体极值和全局极值更

新自身的速度和位置,更新公式如下:

Vk+1
kd =

wVk
kd +c1r1 Pk

id -Xk
id( ) +c2r2 Pk

gd -Xk
gd( ) ,(5)

图2 粒子群优化支持向量机流程

Fig.2 FlowchartofPSVM model

  Xk+1
kd =Xk

id +Vk+1
id , (6)

式中:w 为惯性权重;d=1,2,…,D;i=1,2,…,n;
k为当前迭代次数;Vid为粒子的速度;c1,c2为非负

的常数;r1,r2为分布于[0,1]之间的随机数,一般情

况下,粒子位置和速度都会被限制在一定的区间内.
1.3.2 支持向量机基本原理 支持向量机(SVM)
模型(崔万照等,2004)回归预测性能较好,对于线性

拟合情况,函数首先考虑用线性回归函数f(x)=
ω·x+b拟合 (xi,yi),i=1,2,…,n,xi∈Rn 为

输入量,yi∈R 为输出量,即需要确定ω 和b.标准

SVM采用ε-不灵敏度函数,即假设所有训练数据

在精度ε下用线性函数拟合:

yi-f(xi)£ε+ξi,

f(xi)-yi £ε+ξ*
i ,i=1,2,…,n

ξi,ξ*
i ⩾0,

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (7)

式中:ξi,ξ*
i 是松弛因子,当划分有误差时,ξ,ξ*

i

都大于0,误差不存在取0.这时,该问题转化为求优

化目标函数最小化问题:

R(ω,ξ,ξ*)=
1
2ω
·ω+C∑

n

i=1

(ξi+ξ*
i ),(8)

式(8)中C >0表示对超出误差ε 的样本的惩罚程

度.求解式(7)和式(8)可看出,这是一个凸二次优化

问题,所以引入Lagrange函数:

L=
1
2ω
·ω+C∑

n

i=1

(ξi+ξ*
i )-∑

n

i=1
αi[ξi+ε-yi+f(xi)]-

∑
n

i=1
α*

i [ξ*
i +ε-yi +f(xi)]-∑

n

i=1

(ξiγi +ξ*
iγ*

i ),

(9)
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式中:α,α*
i ⩾0,γi ,γ*

i ⩾0,为Lagrange乘数,

i=1,2,…,n.求函数L 对ω ,b,ξi ,ξ*
i 的最小

化,对αi ,α*
i ,γi ,γ*

i 的最大化,代入Lagrange
函数得到对偶形式,最大化函数:

W(α,α*)=
1
2∑

n

i=1,j=1

(αi-α*
i )(αj-α*

j )(xi·xj)+

∑
n

i=1

(αi-α*
i )yi-∑

n

i=1

(αi+α*
i )ε,

及约束条件 ∑
n

i=1

(αi-α*
i )=0,

0≤αi,α*
i ≤C,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(10)

求解式(10)其实也是一个求解二次规划问题,由

Kuhn-Tucker定理,在鞍点处有:

ai[ε+ξi-yi+f(xi)]=0,

ξi·ri=0,

a*
i [ε+ξ*

i -yi+f(xi)]=0,

ξ*
i ·r*

i =0. (11)
得出αi·α*

i =0,表明αi ,α*
i 不能同时为零,

还可以得出:
(C-αi)ξi=0,
(C-αi

*)ξi
* =0.

(12)

从式(12)可得出,当αi = C 或α*
i = C 时,

f(xi)-yi 可能大于ε,与其对应的xi 称为边界

支持向量(boundarysupportvector,简称BSV);当

α*
i ∈(0,C)时, f(xi)-yi = ε,即 ξi = 0,

ξi
* =0,与其对应的xi 称为标准支持向量(normal

supportvector,简称NSV);当αi=0且αi
* =0时,

与其对应的xi 为非支持向量,它们对w 没有贡献.因
此ε越大,支持向量数越少.对于标准支持向量,如果

0<αi<C(αi
*=0),此时ξi=0,由式(11)可以求

出参数b.同样,对于满足0<αi
* <C(αi=0)的标

准支持向量,也可以计算出对应的b.因此,最后可根

据样本点(xi,yi)求得的线性拟合函数为:

f(x)=ω·x+b=∑
n

i=1

(αi-α*
i )xi·x+b.

(13)
非线性SVM的基本思想是通过事先确定的非

线性映射将输入向量映射的一个高维特征空间

(Hilbert空间)中,然后在此高维空间中再进行线性

回归,从而取得在原空间非线性回归的效果.
首先将输入量x 通过映射Φ ∶Rn→H 映射到

高维特征空间H 中用函数f(x)=ω·Φ(x)+b拟

合数据(xi,yi),i=1,2,…,n.则二次规划目标函数

图3 三舟溪滑坡地下水位监测点布置

Fig.3 Locationsofgroundwatermonitoringpointsofthe
Sanzhouxilandslide

式(10)变为:

W = (α,α*)= -
1
2 

n

i=1,j=1

(αi-α*
i )(αj-α*

j )·

(Φ(xi)·Φ(xj))+
n

i=1

(αi -α*
i )yi -

n

i=1

(αi +

α*
i )ε, (14)
式(14)中涉及到高维特征空间点积运算Φ(xi)·

Φ(xj),且函数Φ 未知.SVM 只考虑高维特征空间

的点积运算K(xi,xj)=Φ(xi)·Φ (xj),用这个

点积运算替代函数Φ .则可求的非线性拟合函数的

表示式为:

f(x)=ω·Φ(x)+b=
n

i=1

(αi-α*
i )K(x,xi)+b.

(15)
本文采用默认的RBF核函数,如下式所示:

k(x,x)=exp(-
‖x-x‖
2σ2

), (16)

式中:x为核函数中心,σ 为函数的宽度参数,控制

了函数的径向作用范围.

2 三舟溪滑坡概况

2.1 滑坡地质概况

三舟溪滑坡位于重庆市万州区三州村长江左

岸,两侧边界为季节性冲沟,前缘至长江岸边,后缘

基岩出露,剪出口位于长江水位以下.其前缘高程约

为125m,后缘高程约270m,滑体长约380m,平均

宽度约为360m;滑坡坡度为15°~24°,主滑方向为

245°,滑坡平面和地下水位监测孔布置如图3所示.
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图4 三舟溪滑坡I-I工程地质剖面

Fig.4 I-Icross-sectionoftheSanzhouxilandslide

图5 STK-1水文孔地下水位值与降雨、库水位相关性分析

Fig.5 CorrelationanalysisbetweenSTK-1groundwaterlevelandrainfall,reservoirwaterlevel

该滑坡上覆第四系残积、坡积的粉质粘土夹碎块石,
下伏侏罗系中统上沙溪庙组砂岩、泥岩互层,岩层产

状为345°∠20°.
滑坡范围内地表水系不发育,没有泉水出露,有

季节性冲沟,大气降雨直接排入长江.地下水类型以

松散层孔隙水为主,上部主要接受大气降雨补给,经
短途径流后向长江排泄,水量贫乏,该滑坡I-I工

程地质剖面图如图4所示.当长江水位上升至175m
时,坡体的三分之一将会被淹没.因此高程为177m
的前缘STK-1水文孔地下水位受降雨和库水位综

合作用影响,高程为194m的中部STK-1水文孔地

下水位主要受降雨控制.该滑坡地下水位变化幅度

较大,导致其稳定性差,易发生局部或整体变形破

坏,因此非常有必要对该滑坡地下水位动态变化过

程进行分析预测.
2003年以来,三舟溪滑坡地表已出现多条裂

缝,滑坡前缘出现局部坍塌现象.为了监测滑坡I-I
剖面 上 的 地 下 水 位 动 态 变 化 过 程,在 滑 坡 前 缘

177m和中部194m 高程处设置STK-1和STK-2
水文孔.
2.2 STK-1地下水位影响因素分析

本 文以STK-1水文孔从2013年1月30日至
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图6 STK-1水文孔小波分解后的各个子序列

Fig.6 WaveletdecompositionofSTK-1groundwaterseries

2014年1月14日共340个地下水位时间序列数据

用于实例分析,STK-1水文孔地下水位及其影响因

素相关性如图5所示,从图5中可知,滑坡地下水位

的短时剧烈变化主要是由降雨引起的,一次强降雨

过程将导致滑坡地下水位值大幅上升;当降雨结束

时,地下水位又会快速恢复初始状态,整个过程中地

下水位值波动幅度较大.此外,库岸滑坡前缘地下水

位值主要受库水位影响,当库水位上升时,滑坡前缘

地下水位值呈现上升趋势;当库水位较低时,滑坡前

缘地下水位值在未受降雨影响的情况下也处于较低

水平.从图5中可以看出,降雨和库水位对滑坡前缘

地下水位的影响均存在延迟效应,比如一次强降雨

过后,滑坡体能维持几天较高地下水位值,之后就快

速回落;同样滑坡前缘平均地下水位也是在库水位

上升之后才经历一个逐步上升的过程.
综上所述,正是在随机性较强的短时降雨序列、

周期性波动的库水位序列等因素影响下,滑坡前缘地

下水位才表现为一个复杂的非线性非平稳系统.WA-
PSVM模型将地下水位时间序列的趋势性、周期性和

随机性特征分离出来,再分别对各特征项进行预测,
能有效解决滑坡地下水位非线性非平稳问题.

3 STK-1水文孔地下水位预测

本文以STK-1水文孔2013年1月30日至

2013年11月15日共280个数据用于模型训练,

2013年11月16日至2014年1月14日共60个地

下水位数据用于模型测试.
3.1 地下水位序列小波分解

首先对原始STK-1地下水位时间序列Xi(i=
1,2,…,N)进行归一化处理,如式(17)所示,式中

Xmin和Xmax分别为地下水位序列中的最小值和最

大值,Zi为归一化后的STK-1地下水位序列.

Zi=
Xi-Xmin

Xmax-Xmin
. (17)

选择db4小波函数将归一化后的STK-1地下水

位序列Zi(i=1,2,…,N)分解为4层,得到低频子

序列a4和高频子序列d1,d2,d3,d4,分解结果

如图6所示.
3.2 相空间重构及PSVM 模型预测

各子序列延迟时间均选取为1,经假邻近点法

计算得出,原始序列Zi最佳嵌入维为3,低频子序列

a4和高频子序列d1,d2,d3,d4的最佳嵌入维值

分别为3和7,6,4,4.再进行相空间重构,即可得到
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表1 WA-PSVM模型、WA-BP模型和单独PSVM 模型的输

入输出变量

Table1Inputvariablesand outputvariablesfor WA-

PSVM,WA-BPandsinglePSVM model

序列 输出变量 输入变量

原始序列 (Zi) (Zi-1,Zi-2,Zi-3)

a4 (a4i) (a4i-1,a4i-2,a4i-3)

d1 (d1i) (d1i-1,d1i-2,d1i-3,d1i-4,d1i-5,d1i-6,d1i-7)

d2 (d2i) (d2i-1,d2i-2,d2i-3,d2i-4,d2i-5,d2i-6)

d3 (d3i) (d3i-1,d3i-2,d3i-3,d3i-4)

d4 (d4i) (d4i-1,d4i-2,d4i-3,d4i-4)

表2 SVM模型对原始序列和各个子序列进行预测时的最

佳参数组合

Table2 ParametercombinationsofSVM modelfororiginal

groundwaterleveltimeseriesandeachcomponent

序列 SVM模型参数组合

原始序列 c=1047.85,ε=0.012,φ=0.173
a4 c=1446.33,ε=0.011,φ=0.187
d1 c=2477.26,ε=0.078,φ=0.092
d2 c=1764.97,ε=0.009,φ=0.136
d3 c=869.33,ε=0.012,φ=0.045
d4 c=2879.52,ε=0.011,φ=0.038

各序列用于 WA-PSVM 模型,WA-BP(全称 wave-
letanalysis-backpropagation)模型和单独PSVM
模型预测的输入输出变量.如下表1所示.

本文采用PSO算法搜寻SVM 的参数c、ε和

φ 的最佳组合,其中设定PSO算法的适应度函数为

SVM模型预测结果的均方根误差,每个粒子的维数

为3,种群大小为100,迭代次数为100.经过训练得

到SVM模型对原始序列和各个子序列进行预测时

的最佳参数组合,如表2所示.最终,WA-PSVM 模

型对各个子序列的预测值如图7所示.
3.3 WA-PSVM 模型预测结果

另外为了验证本文模型的有效性,将 WA-PS-
VM模型和单独PSVM 模型、WA-BP神经网络模

型作比较.其中单独PSVM模型未对STK-1地下水

位序列进行小波分解,只对归一化之后的原始序列

进行相空间重构,再输入PSVM 模型中进行预测.
本文实验所采用的单独PSVM 模型的最佳嵌入维

数值为3,输入输出变量如表1第1行所示,最佳参

数组合如表2第1行所示.
本文同时采用 WA-BP模型对STK-1地下水

位进行预测时,BP神经网络隐含层和输出层神经元

传递函数分别为tansig函数和purelin函数,网络训

练采用梯度下降算法.BP网络隐含层节点数也采用

最小预测误差法确定,对各子序列a4和d1,d2,

d3,d4进行预测时网络节点数分别11和20,22,

15,12.3组模型最终预测结果如图8所示.
从图8中可知,由于滑坡地下水位序列存在非

线性非平稳性特征,导致单独PSVM 模型预测值与

实测值存在较大差距.且单独PSVM 模型预测出的

地下水位值与实测值相比往往存在延迟效应,即难

以及时捕捉地下水位的动态变化信息,这也是由短

时降雨的随机性引起的.而本文提出的 WA-PSVM
模型则能有效地预测出滑坡地下水位的快速变化特

征,图8中可以看出,WA-PSVM 模型预测值与实

测值拟合效果良好.另外 WA-BP网络模型预测效

果尚可,但比 WA-PSVM模型预测误差更大.
3.4 模型预测精度评定

本文另外采用均方根误差(rootmeansquared
error,简称RMSE)和拟合优度(R2)这2个指标作

为模型预测性能评定标准.

RMSE=
∑
n

i=1
xi-yi( ) 2

n
, (18)

R2=
∑
n

i=1
xi-x-( ) yi-y-( )( )

2

∑
n

i=1
xi-x-( ) 2∑

1

i=1
yi-y

-
( ) 2

, (19)

式中:xi 为真实值,yi 为预测值,x- 为xi 平均值,y
-

为yi 平均值,n 为预测值个数.3组模型对STK-1
地下水位预测精度如表3所示.

从表3可知,运用 WA-PSVM 模型对STK-1
地下水位预测结果的均方根误差为0.073m,拟合

优度为0.966.3组预测模型对比结果表明,WA-PS-
VM模型预测效果优于其他两组模型,且 WA-BP
模型预测精度也高于单独PSVM模型.

4 模型讨论

本文在将 WA-PSVM 模型应用于三舟溪滑坡

地下水位预测的实例分析中发现,通过小波变换将

非平稳的地下水位序列分解成4层较为适宜.其中

a4子序列反映了地下水位序列发展演化的趋势性

特征,d3和d4子序列反映了地下水位序列周期性

变化的特征,而d1和d2子序列主要包含的是随机

性信息.
相空间重构是 WA-PSVM模型的理论基础,在

对各个子序列a4,d1,d2,d3和d4进行相空间重
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图7 子序列a4和d1,d2,d3,d4预测值

Fig.7 Predictedvaluesofeachfrequencyseriesa4andd1,d2,d3,d4

构时,延迟时间设置为1.本文采用假邻近点法计算

各子序列的最佳嵌入维,能有效克服最佳嵌入维选

取的盲目性.但不足的是,必须对原始地下水位序列

和各个子序列分别进行计算,因为各个子序列的最

佳嵌入维数值并不一致.
本 文 将 WA-PSVM 模 型、单 独 PSVM 和

WA-BP网络模型应用STK-1水文孔地下水位序列

预测,其中 WA-PSVM 模型预测的精度高于单独

PSVM模型,表明通过小波变换多尺度分析,非线

性非平稳的库岸滑坡地下水位序列转变成了更加平

稳的多个地下水位子序列,提高了各个子序列的信

噪比,从而使得PSVM 模型预测效果更优.在同等

条件下,WA-PSVM 模型预测效果优于 WA-BP模

型,表明PSVM模型的时间序列预测性能优于传统

的BP网络模型,PSO算法能有效获取SVM 模型

的参数,减少了人为因素对建模过程的干扰,更能反

映地下水位序列发展演化的趋势.而在传统BP模型

外推性能不具有优势的条件下,WA-BP模型预测

精度也高于单独PSVM模型,更进一步表明小波分

析能有效提高模型预测精度.
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图8 WA-PSVM模型、WA-BP模型和单独PSVM模型滑坡STK-1地下水位一步预测结果对比

Fig.8 FinalpredictionresultscomparisonofWA-PSVM model,WA-BPmodelandsinglePSVM model

表3 STK-1地下水位不同模型预测结果对比

Table3 Comparisonofdifferentmodelsforonedayahead
forecastingofSTK-1groundwaterlevelseries

模型 RMSE(m) R2

WA-PSVM 0.073 0.966
WA-BP 0.112 0.931

单独PSVM 0.216 0.741

  虽然 WA-PSVM模型预测地下水位效果较好,
但预测值与实际监测值之间仍然存在一定的差距,
这主要是由以下几个方面的因素引起的:

(1)库岸滑坡地下水位序列是一个混沌序列,难
以准确预测.

(2)采用 WA-PSVM模型对地下水位进行预测

时,需要确定小波变换函数、分解层数、相空间重构

参数、SVM 模型参数等诸多变量,这些建模细节都

会影响模型预测精度.
(3)原始地下水位序列由于仪器监测等原因含

有一定的噪声,而混沌时间序列模型预测精度对噪

声非常敏感,这也影响了模型预测精度.
(4)本文从监测获得的地下水位时间序列本身

出发进行建模预测,充分挖掘了地下水位序列包含

的丰富信息.但是诸多影响因素未予考虑,这也是导

致模型预测精度有限的重要原因.
针对 WA-PSVM模型预测地下水位时存在的

以上问题,下一步研究中可以在如下几个方面进行

改进.首先需要深入研究滑坡地下水位变化的机理,
考虑将滑坡地下水位的影响因素加入预测模型中,
使得预测模型具有更明确的物理意义,模型信息也

将更加丰富.再者需要对 WA-PSVM 模型的诸多参

数的设置问题进行改进,尽量减少需要设置的模型

参数,使得预测模型更为稳健可靠.最后还可以尝试

其他类型的预测模型,比如极端学习机模型、混沌时

间序列局域预测法等.

5 结论

本文以三峡库区三舟溪滑坡为例,通过对滑坡

前缘地下水位影响因素分析,得出滑坡地下水位呈

现出非线性特征的外部原因为降雨和库水位波动中

存在的趋势性、周期性和随机性特征.正是这种复杂

的非线性特征,使得利用单独PSVM 模型难以进行

有效预测.
针对地下水位的非线性特征,本文基于混沌理

论,从滑坡地下水位的单变量时间序列出发,利用小

波变换法分离出地下水位时间序列的趋势性、周期

性和随机性等特征,克服了地下水位序列的非线性

非平稳性对PSVM 模型预测性能的干扰.在未考虑

外部影响因素的情况下,较好地预测出了滑坡地下

水位序列的细节特征和趋势特征,大幅提高了地下

水位的预测精度,为滑坡地下水位预测提供了一种

新的思路.
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