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摘要:三峡库区某些库岸滑坡在强降雨、库水位涨落等诱发因素影响下,其位移时间序列表现出阶跃式变化特征且可能存在

混沌特性.但目前常用于滑坡位移预测的混沌模型,均建立在单变量混沌理论的基础之上.且已有的考虑了诱发因素的常规多

变量模型,大都采用经验性的方法来选取输入变量;常规多变量模型对滑坡位移序列的非线性特征,及其与诱发因素间的动

态响应关系缺乏数学理论上的深入分析.因此,提出一种基于指数平滑法、多变量混沌模型和极限学习机(extremelearingma-
chine,ELM)的滑坡位移组合预测模型.指数平滑多变量混沌ELM模型首先对滑坡累积位移序列的混沌特性进行识别;然后

用指数平滑法对累积位移进行预测,得到趋势项位移,并用累积位移减去趋势项位移得到剩余的波动项位移;之后对波动项

位移及降雨量、库水位变化量这3个因子进行多变量相空间重构,并用ELM模型对多变量重构后的波动项位移进行预测;最
后将预测得到的趋势项和波动项位移值相加,得到最终的累积位移预测值.以三峡库区白水河滑坡ZG93监测点的累积位移

作为实例进行分析,并将模型与指数平滑多变量混沌粒子群-支持向量机 (PSO-SVM)模型、指数平滑单变量混沌ELM模型

作对比.结果表明滑坡位移序列存在混沌特性,模型能有效预测滑坡位移,其预测效果优于对比模型.且本文模型从混沌理论

的角度将波动项位移与降雨量、库水位变化量的动态响应关系进行综合分析,更能反映滑坡位移系统演化的物理本质.
关键词:库岸滑坡;阶跃式位移预测;混沌分析;多变量相空间重构;指数平滑法;极限学习机.
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Abstract:TheGPSmonitoringcumulativedisplacementonreservoirlandslidesintheThreeGorgesReservoirareashowsstep-

likecharacteristicsandisaprobablechaotictimeseriesundertheinfluencesoftheseasonalrainfallandreservoirwaterlevel
fluctuation.Traditionally,theuni-variablechaoticmodeliscommonlyusedtopredictthelandslidedisplacement;andallexist-

ingmultivariablemodelsselecttheinputvariablesempiricallywithouttheoreticalexplorationofthenonlineardynamicevolution

processoflandslidedisplacementanditsinducingfactors.Anewcombinedmodelbasedondoubleexponentialsmoothing
(DES),multivariablechaoticmodel,extremelearningmachine(ELM)isproposedinthisstudy.First,thechaoscharacteristic
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oflandslidedisplacementisidentifiedbythecombinedDESandmultivariablechaoticELM.Second,theDESmethodisusedto

predictthecumulativedisplacement.Thepredictiveresultsarethetrenddisplacement,andtheperiodicdisplacementisob-
tainedbyreducingthetrenddisplacementfromthecumulativedisplacement.Third,themultivariatephasespacereconstruction
methodofchaotictheoryisusedtoexplorethedynamicrelationshipbetweentheperiodicdisplacementanditsinducingfactors,

andtheELM modelisestablishedtopredicttheperiodicdisplacement.Finally,thetotalforecastcumulativedisplacementis
obtainedbyaddingthepredictivetrendandperiodicdisplacement.TheGPS monitoringcumulativedisplacementonthe
Baishuihelandslideisusedascasestudy.Inaddition,theproposedmodeliscomparedwiththecombinedDESandmultivariable
chaoticparticleswarmoptimizedsupportvectormachinemodel,thecombinedDESanduni-variablechaoticELM model.The
resultsshowthatthepredictionaccuracyoftheproposedmodelishigherthanthatofothermodels.Theproposedmodelex-

ploresthenonlinearcharacteristicoflandslidedisplacementanditsdynamicrelationshipwithinducingfactors.Themodelalso
reflectsthephysicalmeaningofthenonlinearevolutionofthelandslidedisplacement.
Keywords:reservoirlandslide;step-likedisplacementprediction;chaostheory;multivariatephasespacereconstruction;expo-
nentialsmoothingmethod;extremelearningmachine.

  三峡库区自2003年蓄水以来,在强降雨和周期

性库水位涨落等诱发因素作用下,某些库岸滑坡位

移表现出加速变化和平稳变化交替进行的、近似单

调增长的阶跃式变形特征(吴益平等,2014;Huang
etal.,2017c).滑坡变形对当地居民生命财产安全

造成严重威胁,而位移预测是滑坡稳定性评估和变

形破坏预测的重要内容,因此,本文尝试建立一种考

虑诱发因素的新型滑坡位移预测模型.
目前,已有一些非线性模型如灰色模型(Gao

andFeng,2004)、协同预测模型(许强等,2008),分
形理论(樊晓一,2011)、混沌模型(周翠英等,2008)、
指数平滑法(卢继强和徐峰,2011)等用于滑坡位移

预测,其中混沌模型被广泛用于滑坡位移序列的混

沌特性识别及定量预测(Qinetal.,2002);然而现

有的用于滑坡位移预测的混沌模型大都是未考虑诱

发因素的单变量混沌模型(Huangetal.,2016;周翠

英等,2008),虽然单变量混沌模型认为只需要对滑

坡位移系统中位移时间序列这一分量选择合适的延

迟时间和嵌入维,即可很好地重构位移序列的相空

间并进行预测.但在实际应用中,由于滑坡位移监测

数据有限、含有噪声且系统信息具有不完备性,直接

将单变量混沌模型用于位移预测效果不佳(赵敏等,

2008).因此,目前出现了许多考虑诱发因素的多变

量模型,且这些缺乏混沌分析的常规多变量模型的

预测效果优于单变量混沌模型 (Caietal.,2015;

Zhouetal.,2015;Huangetal.,2016).
常规多变量模型在将月降雨量和月库水位变化

量这两个因子用于单调递增的滑坡累积位移预测

时,需要先将滑坡累积位移进行时间序列分解.现有

研究(张俊等,2015)认为滑坡累积位移是在自身岩

土条件和外部诱发因素共同作用下产生和发展的,

因此可将累积位移分解为反映边坡岩土自身条件的

确定性的趋势项位移和诱发因素作用下的非线性的

波动项位移;通过对累积位移进行时间序列分解,才
能引入对滑坡位移具有重要影响的外部诱发因素.
目前,已有多种时间序列分解模型如小波分析、经验

模态分解(Lianetal.,2013)、多项式模型(汤罗圣和

殷坤龙,2013)等用于累积位移分解,但这些时间序

列分解模型的分解过程都是一次完成,把所有的累

积位移序列作为输入变量,同时一次输出所有的子

序列;其分解的实质是对已知数据的拟合而不是预

测,所以这些分解模型不能用于时间序列预测.指数

平滑法(卢继强和徐峰,2011)使用历史数据对待预

测数据进行一步滚动向前预测,可实现对累积位移

的逐步预测,其预测结果反映了滑坡位移的确定性

的趋势;通过从累积位移中减去趋势项位移,即可获

得受降雨量、库水位变化量影响的波动项位移(熊莎

等,2013).
构建月波动项位移和月降雨量、月库水位变化

量之间的动态响应关系是选取模型有效输入变量,
并对波动项位移进行预测的关键.但常规多变量模

型对波动项位移与诱发因素间的动态响应关系研究

不够深入,主要依靠经验性分析来选择模型的输入

变量.而在单变量混沌模型基础上发展起来的多变

量混沌模型(GarciaandAlmeida,2005;王新迎和韩

敏,2012;ChenandHan,2013)通过计算波动项位

移及其诱发因素的延迟时间和嵌入维,能重构出比

单变量混沌模型更为准确的位移相空间,为输入变

量的选取提供了理论依据.相关研究表明,多变量混

沌 模 型 能 有 效 提 高 混 沌 时 间 序 列 的 预 测 精 度

(Huangetal.,2015;Nakamuraetal.,2016).因此,
本文在分析月波动项位移与月降雨量、月库水位变
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图1 指数平滑多变量混沌ELM模型流程

Fig.1 FlowchatofthecouplingDESandmultivariablechaoticELM model

化量之间的相关性的基础上,采用多变量混沌模型

对波动项位移进行时间序列建模.
选择合适的模型作为已建立的多变量混沌模型

的预测器非常重要,目前常用的预测器主要有线性

回归(雷绍兰等,2006)、神经网络(周翠英等,2005)
和支持向量机(Huangetal.,2017a)等.传统神经网

络存在局部最优、预测效果不理想等缺点.支持向量

机(supportvectormachine,SVM)能克服传统神经

网络 存 在 的 缺 点,且 常 用 粒 子 群 算 法 (particle
swarmoptimization,PSO)来选取SVM 模型的参

数(谭琨等,2015).同时,最新发展起来的极限学习

机(extremelearningmachine,ELM)模型(Huang
etal.,2017b,2017d,2006)也克服了传统神经网络

的缺点,其在多个领域得到了成功的应用(Lietal.,

2016).因此,本文将ELM模型作为多变量混沌模型

的预测器,构建指数平滑多变量混沌ELM 模型,以
三峡库区白水河滑坡ZG93GPS监测点的累积位移

为例,并与指数平滑多变量混沌PSO-SVM 模型和

指数平滑单变量混沌ELM模型进行对比.

1 指数平滑多变量混沌ELM模型原理

1.1 模型流程

流程主要包含4步:(1)用最大Lyapunov指数

法识别滑坡累积位移混沌特性;(2)用指数平滑法将

累积位移分解为趋势项和波动项位移;(3)识别波动

项位移混沌特性,并将其与诱发因素进行多变量相

空间重构,之后用ELM 模型预测波动项位移;(4)
将趋势项和波动项位移的预测值相加,得到最终累

积位移预测值,如图1所示.
1.2 累积位移单变量混沌分析

混沌系统的长期演化结果不可预测,但如果通

过非线性模型计算出混沌系统的内在确定性法则,
则可预测出其短期行为.常规单变量相空间重构理

论(Takens,1981)为混沌系统预测提供了一种思

路:对于混沌系统,只需通过计算这个系统中的一个

分量的延迟时间和嵌入维,来重构出原始系统的确

定性法则,即可再用非线性模型对这个确定性法则

进行预测.
1.2.1 单变量相空间重构 设 累 积 位 移 序 列

Cii=1,2,……,N( ) ,通过相空间重构将单变量

位移序列转化为多变量的位移动力系统:

Yi= Ci,Ci-1,……,Ci- m-1( )τ{ } , (1)

式中:Yi i=1+ m-1( )τ,……,N -1[ ] 是重构

得到的相点,N 是位移序列长度;τ是延迟时间,指
系统平均记忆时间;m 是嵌入维,指描述混沌系统

所需的最小状态变量;τ 和m 的选择是相空间重构

成功与否的关键参数.
计算τ的方法主要有互信息和相关系数法,但

这两种方法更适合于无噪声的长时间序列,对实际
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监测获得的较短时间序列并不十分适用,且一个较

大的τ值会增大非线性模型预测的复杂度,降低预

测精度.已有研究(黄发明和田玉刚,2014;黄发明

等,2015)表明,对于含有噪声的短时间序列,一个较

小的τ值就能获得满意的预测结果,所以本文所有

变量的τ值均设为1.同时,一个太大或者太小的m
值均会导致重构的相空间不准确,预测结果不理想.
目前常用的嵌入维计算主要是Cao法和假近邻点

法(falsenearestneighbor,FNN)(HeggerandKa-
ntz,1999),其中FNN法因较适用于含噪声的短时

间序列而被本文采用.
1.2.2 混沌特性识别 混沌定量识别主要通过计

算混沌系统奇异吸引子的特征参数来实现,刻画奇

异吸引子的参数主要包括描述邻近轨道发散率的最

大Lyapunov指数(杨永国和陈玉华,2009)、描述吸

引子维数的关联维(Pijnetal.,1991)和反映时间序

列信 息 产 生 频 率 的 Kolmogorov熵 (Rosenstein
etal.,1993).本文将最大Lyapunov指数用于滑坡

累积位移和波动项位移的混沌识别,如果位移序列

存在混沌特性,那么计算出的最大Lyapunov指数

将大于0;否则表明滑坡位移中不存在混沌特性.常
用于最大Lyapunov指数计算的方法主要有 Wolf
法和小数据量法等(Wapenaar,2004).小数据量法

对短时间序列的最大 Lyapunov指数计算效果较

好,其计算步骤如下:
(1)对某序列 xi( ) ,i=1,2,…,N{ } 快速傅里

叶变换,计算其延迟时间τ和平均周期p;
(2)用FNN法计算其嵌入维m 并重构其相空

间Xt( ) =
xt( ) ,xt-τ( ) ,……,xt- m-1( )τ( ){ } , 式

中:t=1+ m-1( )τ,……,M;M =N -1;
(3)找出相点X(t)的最近邻点Xt̂( ) 并限制短

暂分离:

dt(0)=mint̂ ‖X(t)-Xt̂( ) ‖,|t-̂t|>p,

(2)
式中:̂t=1+(m-1)τ,……,M,且t≠t̂;

(4)对每个相点X(t),计算该领域点对的ρ个

离散时间步后的距离dt(ρ):

dt(ρ)=‖X(t+ρ)-X(̂t+ρ)‖ , (3)

式中:ρ=1+(m-1)τ,……,min(M -t,M -̂t);
(5)对每个ρ 求出所有t 的lndt(ρ)平均值

x(ρ):

x(ρ)=
1

qΔt
q

ρ=1
lnt(ρ), (4)

式中:q为非零dt(ρ)的数目,可采用最小二乘法做

出回归直线,该直线的斜率就是最大Lyapunov指

数值.
1.3 指数平滑法

指数平滑法(卢继强和徐峰,2011)是将预测值

看作之前观测值的加权和,对越靠近当前预测值的

数据给予的权重就越大.一次指数平滑适用于预测

在一定范围内波动的时间序列,如式(5)所示;二次

指数平滑是对一次指数平滑的再平滑,适用于具有

趋势性的时间序列,如式(6)所示.本文用二次指数

平滑法预测滑坡累积位移,预测结果为趋势项位移.
Ti-1=αCi-2+(1-α)Ti-2 , (5)

Ti=αCi-1+(1-α)Ci-2+(1-α)2Ti-2 ,(6)
上式中:Ci-2和Ci-1分别是第i-2,i-1月份的累

积位移;Ti-2、Ti-1和Ti 分别表示第i-2,i-1,i
月份的趋势项位移;α∈(0,1)为平滑指数,本文平

滑指数均设为0.8.
1.4 多变量相空间重构

在对累积位移进行时间序列分解的基础上,探
讨诱发因素对波动项位移的作用关系,只有当诱发

因素对波动项位移具有显著影响时,才可对加入诱

发因素的波动项位移系统进行多变量相空间重构;
否则只能对波动项位移序列进行单变量相空间重

构.波动项位移单变量相空间重构如下所示:

Vi= P1,i,P1,i-τ1,……,P1,i- m1-1( )τ1[ ] . (7)
式中:Vi i=1+ m1-1( )τ1,……,N-1[ ] 为重构得

到的相点;P1,i为波动项位移;τ1 和m1 分别是波动项位

移的延迟时间和嵌入维.设加入诱发因素的波动项位移

系统为 P1,i,P2,i,Pλ,i,……,PM,i{ } N
i=1(λ=1,2,……,

M),其多变量相空间重构(雷绍半等,2006)为:

V*
i =

P1,i,P1,i-τ1,P1,i-2τ1,……,P1,i- m1-1( )τ1

P2,i,P2,i-τ2,P2,i-2τ2,……,P2,i- m2-1( )τ2

Pλ,i,Pλ,i-τλ,Pλ,i-2τλ,……,Pλ,i- mλ-1( )τλ

…,…

PM,i,PM,i-τM,PM,i-2τM,……,PM,i- mM-1( )τM

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

,

(8)
式 中: i = j0,j0 + 1,……,N;j0 =
Max1£λ£M mλ -1( )τλ +1{ } ,τλ,mλ 表示各个变量的

延迟时间和嵌入维.当m=∑
M

λ=1
mλ 或mλ 足够大时,对

于位移变量存在一个确定性的函数f:V*
i →P1,i+1:
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P1,i+1=fV*
i( ) . (9)

若已知 fV*
i( ) 的确定性函数 形 式,便 可 对

P1,i+1 进行预测.多变量相空间重构成功与否的关键

也在于延迟时间和嵌入维的选择,本文选取各个变

量的延迟时间为1,同时也用FNN法分别计算波动

项位移、月降雨量和月库水位变化的嵌入维.
1.5 极限学习机

ELM模型(Huangetal.,2006)是2006年提出的

一种新的前馈神经网络,该方法随机产生输入层与隐

含层的连接权值及隐含层神经元的阈值,在训练过程

中只需设置隐含层神经元的个数,便可获得唯一最优

解.ELM的训练和预测过程需先将原始数据归一化至

[0,1],且ELM预测结果需进行反归一化处理以得到

真实的预测值.设有任意N 个不同样本(xi,ti),其中

xi= [xi1,xi2,…,xin]T ∈Rn ,ti= [ti1,ti2,…,tim]T

∈Rm,则具有M 个隐含层神经元和激励函数g(x)的
标准单隐层前馈神经网络可表示为:

∑
M

i=1
βig(WiXi+bi)=Oj,j=1,…,N , (10)

式中:Wi= [Wi1,Wi2,…Win]T 为输入层节点与第i
个隐含层节点间的连接权值;βi = [βi1,βi2,…,βim]T

为隐含层第i节点和输出层节点间的连接权值;bi 为

隐含层第i个神经元的阈值;WiXj 为Wi 与Xj 的内

积;Oj = [Oj1,Oj2,…Ojn]T 为网络输出值.具有 M
个隐含层神经元和激励函数g(x)的标准单隐层前馈

神经网络可以零误差逼近训练样本,即:∑
M

i=1
‖oj -

tj‖=0,因此存在βi ,wi ,bi 使得:

∑
M

i=1
βig(wixi+bi)=yj,j=1,…,N , (11)

式(11)可表示为:

Hβ=Y, (12)

H (w1,…,wM,b1,…,bM,xi,…,xM)=
g(w1x1+b1) … g(wMx1+bM)

︙ … ︙

g(w1xN +b1) … g(wMxN +bM)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

N×M

.(13)

H 为神经网络输出矩阵,H 的列是第i个隐层

神经元对输入样本x1,x2,…,xN 的输出向量.由于

固定了随机选定的输入权值和隐层阈值,网络训练

等于求解式(14)的最小二乘解β̂:
min
β ‖Hβ-Y‖ , (14)

理论证明,上述线性系统最小二乘解的最小值是:

β̂=H+Y, (15)
其中:H+ 为隐含层输出矩阵 H 的 Moore-Penrose

广义逆.
1.6 模型预测精度评估

对于不同模型的波动项位移预测值,采用均方

根误差(RMSE)和拟合系数(R2)两个指标来评定模

型预测精度:

RMSE=
∑
N0

i=1
P1,i-P̂1,i( ) 2

N̂
, (16)

R2=1-
N0∑ P1,i-P̂1,i( ) 2

N0∑P1,i
2-∑P̂1,i

2
, (17)

式中:P1,i和P̂1,i分别表示原始波动项位移值和反

归一化之后获得的波动项位移预测值;表示用于模

型测试的波动项位移数量.

2 指数平滑多变量混沌PSO-SVM模型

指数平滑多变量混沌PSO-SVM模型建立在滑

坡位移混沌识别和多变量相空间重构的基础之上,用
PSO-SVM替代指数平滑多变量混沌ELM模型中的

ELM对重构后的波动项位移进行预测.因此,其输入

输出变量与指数平滑多变量混沌ELM 模型一致.
SVM模型是在统计学习理论和结构风险最小化原则

基础上发展起来的,它在解决小样本及非线性问题中

表现出许多优势.本文SVM采用径向基函数作为核

函数,其预测性能与误差惩罚因子c、不敏感损失系

数ε和核函数参数ϕ 密切相关,本文运用PSO算法

搜索SVM3个参数的最佳组合(谭琨等,2015).
(1)确定PSO算法的参数:每个粒子的维数为

3,种群大小为100,迭代次数为100,在一定范围内

随机确定每个粒子的初始位置向量;SVM预测值的

均方根误差作为PSO算法的适应度函数;
(2)进行迭代计算,通过比较各个粒子的个体最

优值和全局最优值来更新粒子位置向量;
(3)达到最大迭代次数时,迭代结束,此时获得

的位置向量即是所求的SVM模型的最佳参数组合.

3 白水河滑坡实例分析

3.1 滑坡工程地质概况

白水河滑坡位于三峡库区秭归县长江南岸,呈阶

梯状向长江展布.该滑坡前缘高程约70m,后缘高程

约390m,南北纵长约780m,东西宽约700m,滑体平

均厚度约30m,总体积约为1260×104m3.坡体主要
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图2 白水河滑坡平面图和监测点布置图

Fig.2 TopographicalmapoftheBaishuihelandslide,withlocationofmonitoringpoints

图3 GPS监测点累积位移值

Fig.3 GPSmonitoringcumulativedisplacementvalues

由第四系残坡积土、堆积土组成.地层岩性为侏罗纪

中厚层状砂岩夹薄层状泥岩,岩层产状15°∠36°.
自2003年6月起,采用GPS、雨量计等对滑坡

的地表累积位移、降雨量进行监测,滑坡平面和监测

点布置如图2所示.从2003年6月至2009年8月

的滑坡累积位移监测值如图3所示,从图3可知,滑
坡累积位移序列呈现出阶跃式的非线性变化特征.
本文以ZG93点的GPS监测位移值作为实例分析,
将2003年11月至2007年12月的50个值用于模

型训练,从2008年1月至2009年8月的剩余的20
个值用于模型测试.
3.2 累积位移混沌识别

采用最大Lyapunov指数识别累积位移混沌特

性,选取延迟时间为1;用FNN法计算累积位移的
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图4 ZG93监测点累积位移最佳嵌入维(a)和最大Lyapunov指数(b)

Fig.4 Theoptimalembeddingdimensioncalculationresult(a)andlargestLyapunovexponentialvalue(b)ofcumulativedis-

placementofZG93

图5 二次指数平滑法提取滑坡趋势项和波动项位移

Fig.5 Timeseriesdecompositionofcumulativedisplace-
mentofZG93usingDESmethod

嵌入维,阈值选取为10,当累积位移的假近邻率随

着嵌入维数的增加首次低于5%时,即认为此时的

嵌入维是最佳嵌入维.从图4a可知累积位移最佳嵌

入维m=2,重构其相空间为:

Yi= Ci,Ci-1{ } (18)
再用小数据量法计算累积位移最大Lyapunov

指数如图4b所示:横坐标是离散时间步长ρ,纵坐

标表示两个近邻点在ρ离散时间步长之后的平均离

散距离;红色斜线是对ρ=2,3,……,8这一段曲线

的最小二乘拟合,其斜率即是最大Lyapunov指数

值.结果显示累积位移的最大 Lyapunov指 数 为

0.0638,大于0,证明ZG93监测点累积位移序列存

在混沌特性.
3.3 指数平滑法分解累积位移

二次指数平滑法首先按式(19)将C1 赋值给

T1,再按式(20)对累积位移进行预测,预测值为趋

势项位移;最后按式(21),用累积位移减去趋势项位

移,即得到月波动项位移.累积位移时间序列分解结

果如图5所示.
T1=C1, (19)

Ti=0.8Ci-1+0.16Ci-2+0.04Ti-2 , (20)

P1,i=Ci-Ti . (21)

3.4 波动项位移诱发因素分析

滑坡波动项位移及其诱发因素如图6所示,从
图中可知,白水河滑坡变形与月降雨量密切相关.波
动项位移快速增长期基本都发生在雨季,在旱季滑

坡变形较小.如2007年5—8月降雨量较大,同期最

大波动位移达630mm;而在2008年1—3月降雨量

较小,此时波动项位移接近0.图中也反映出波动项

位移与库水位变化量之间具有较大的相关性,当库

水位从低水位上升至较高水位时,滑坡变形较小;当
库水位从高水位下降至较低水位时,滑坡开始发生

较大变形.如从2006年11月—2007年9月库水位

为155m,此时滑坡变形较小;但是在库水位快速下

降至 140m 时,滑 坡 波 动 项 位 移 值 达 到 将 近

680mm.
同时,图中显示强降雨季节也是库水位较低的

时期,因此降雨量和库水位的综合作用对波动项位

移具有较强的叠加效应.如2007年4月至9月,滑
坡处于雨季,同时库水位也从140m降低至135m,
导致波动项位移快速增大.上述分析表明波动项位

移是在降雨量和库水位变化量两个外部诱发因素共

同作用下的一个非线性系统,同时也解释了某些库

岸滑坡位移具阶跃式特征的原因,即在周期性的强

降雨和库水位变化联合作用下,滑坡变形时急时缓,
交替进行.
3.5 多变量混沌ELM 模型预测波动项位移

3.5.1 波动项位移混沌识别 设波动项位移延迟时
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图6 滑坡月波动项位移与月降雨量、月平均库水位相关性曲线

Fig.6 Thecorrelationcurveofperiodicdisplacementandrainfall,reservoirwaterlevelofZG93point

图7 波动项位移最佳嵌入维(a)和最大Lyapunov指数值(b)

Fig.7 Theoptimalembeddingdimension(a)andlargestLyapunovexponentialvalue(b)ofperiodicdisplacement

间为1,FNN法阈值为10,计算其最佳嵌入维为4,如
图7a所示,并重构波动项位移单变量相空间如式

(22)所示.在此基础上采用小数据量法计算得到波动

项位移的最大Lyapunov指数为0.1734,如图7b所

示,表明ZG93监测点波动项位移存在混沌特性.
Vi= P1,i,P1,i-1,P1,i-3{ } , (22)

式中:Vi(i=4,5,……,69)为波动项位移单变量重

构的相点.
3.5.2 波动项位移多变量相空间重构 基于波动

项位移的混沌识别及其与诱发因素间的较强相关

性,可重构出波动项位移的多变量相空间.其中各变

量延迟时间τ1=τ2=τ3=1,波动项位移最佳嵌入维

m1=4;采用FNN法,为了避免引入冗余信息,设阈

值为50,计算月降雨量和月库水位变化量的最佳嵌

入维如图8所示,结果显示月降雨量最佳嵌入维

m2=2,月库水位变化量最佳嵌入维m3=3.重构的

多变量相空间如下:

V*
i =

P1,i,P1,i-1,P1,i-2,P1,i-3

P2,i,P2,i-1

P3,i,P3,i-1,P3,i-2

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

, (23)

式中:V*
i (i=4,5,……,69)为重构的多变量相点;

P2,i和P3,i分别为月降雨量和月库水位变化量.
3.5.3 ELM 和PSO-SVM 预测波动项位移 在多

变量相空间重构的基础上,对波动项位移进行预测,
多变量相空间V*

i 即是ELM 和PSO-SVM 模型的

输入变量,P1,i+1是模型的输出变量.当映射函数f:

V*
i ➝P1,i+1被ELM 或PSO-SVM 模型确定时,波

动项位移就能被预测:

P1,i+1=ELMV*
i( ) ,P1,i+1=SVMV*

i( ) .(24)
对于多变量混沌ELM 模型,本文采用试错法

(BasheerandHajmeer,2000)来选取最佳隐含层神

经元个数,以ELM 预测结果的均方根误差最小为
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图8 月降雨量(a)和月库水位变化量(b)的嵌入维

Fig.8 Optimalembeddingdimensionsofmonthlyrainfall(a)andmonthlywaterlevelchange(b)

图9 不同模型的月波动项位移预测值对比

Fig.9 Comparisonbetweenpredictedandmeasuredperiodicdisplacementbydifferentmodels

目标,将隐含层神经元个数从2增加至20,结果显

示当隐含层神经元个数为9时,ELM 预测误差最

小.对于多变量混沌PSO-SVM 模型,得到SVM 模

型的参数为:c=3.084、ε=0.002和ϕ=0.189.同时

也采用单变量混沌ELM模型对波动项位移进行预

测,将单变量相空间Vi 作为ELM 模型输入变量,
P1,i+1是模型的输出变量,ELM 隐含层神经元数目

为5.
月波动项位移最终预测结果如图9和表1所

示.从中可知,对于波动项位移预测,多变量混沌

ELM模型预测效果略优于多变量混沌PSO-SVM
模型,而单变量混沌ELM 模型预测效果不太理想,
尤其是在波动项位移发生突变的情况下预测效果

较差.
3.6 累积位移最终预测值

将波动项位移与趋势项位移预测值相加,如式

(25)所示,即可得到最终累积位移预测值如图10所

表1 波动项位移预测模型精度对比

Table1 Predictionperformancecomparisonofperiodicdis-
placementbydifferentmodels

Models RMSE(mm) R2

多变量混沌ELM 23.71 0.908
单变量混沌ELM 47.67 0.661

多变量混沌PSO-SVM 24.86 0.898

示.从图10中可知,指数平滑多变量混沌ELM和指

数平滑多变量混沌PSO-SVM 模型均能准确地预

测出滑坡累积位移的阶跃式变化特征,而指数平滑

单变量混沌ELM 模型预测结果较差且存在滞后

效应.
Ĉi+1=0.8Ci+0.16Ci-1+0.04Ti-1+f1V*

i( ) ,
(25)

式中:̂Ci+1(i=4,5,……,70)表示预测得到的累积

位移值.
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图10 滑坡最终累积位移预测结果对比

Fig.10 Comparisonofpredictedandmeasuredcumulativedisplacement

4 讨论

本文提出指数平滑多变量混沌ELM 模型并将

其用于白水河滑坡ZG93监测点的累积位移预测.
混沌识别结果显示,滑坡累积位移和波动项位移的

最大Lyapunov指数分别为0.0638和0.1734,说明

ZG93监测点位移是一个混沌序列,可用混沌模型

对其进行预测.
本文发现月降雨量和月库水位变化量对白水河

滑坡波动项位移具有重要影响,因此可将多变量混

沌ELM模型用于波动项位移预测,本文波动项位

移、月降雨量和月库水位变化量的延迟时间τ1=
τ2=τ3=1,最佳嵌入维分别为m1=4,m2=2,m3=
3.反映出前四个月的波动项位移、前两个月的月降

雨量和前三个月的库水位变化量对滑坡波动项位移

影响较大,是滑坡周期性波动的重要诱因,可将这9
个变量作为多变量混沌ELM 模型的输入变量对波

动项位移值进行预测.由此可见,多变量相空间重构

将滑坡波动项位移及其诱发因素的原始系统空间重

构出来,从理论上得到了非线性模型的输入变量,改
变了常规多变量模型的经验性变量选取方式.

波动项位移预测结果显示:多变量混沌ELM
模型预测精度优于多变量混沌PSO-SVM 模型和

单变量混沌ELM模型,ELM 模型需要选取的参数

只有隐含层神经元数目,比SVM 模型建模更简单

快速;同时多变量混沌ELM 模型克服了单变量混

沌ELM模型难以预测突变信息和抗噪能力不强的

缺点,揭示了滑坡阶跃式变形的根本原因.尽管本文

模型预测效果尚可,仍有待改进:(1)滑坡位移及诱

发因素的监测频率均为一个月,难以实时细致的反

应滑坡位移演化过程,下一步考虑用更小尺度的数

据进行分析;(2)获取的位移序列长度有限,模型得

不到充分训练;(3)需考虑地下水位、滑坡加卸载等

更多诱发因素对滑坡位移的影响.

5 结论

本文在对库岸滑坡累积位移运用二次指数平滑

法进行时间序列分解,以及分析波动项位移诱发因

素的基础上,将多变量混沌模型引入波动项位移预

测中.实例分析表明白水河滑坡ZG93监测点的累

积位移和波动项位移序列中存在混沌特性,指数平

滑多变量混沌ELM模型准确预测出了滑坡累积位

移的非线性演化过程,具有明确的物理意义.本文主

要贡献在于:将预测滑坡波动项位移的单变量混沌

ELM模型改进为多变量混沌ELM 模型,首次运用

多变量相空间重构理论构建月降雨量、月库水位变

化量和月波动项位移之间的动态响应关系,为非线

性模型的输入变量选取提供了理论依据.
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