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摘要：大型库岸滑坡的长期变形在汛期降雨作用下呈现明显的周期性 “阶跃式”陡增特征。针对阶跃型滑坡的变

形特征，本文提出了一种多源数据 “融合－预测－预警”的三步式滑坡监测预警方法：（１）“融合”，即基于经验模

态分解法将多点位移监测数据分别分解为趋势项和周期项，采用加权值法分别融合不同监测点的趋势项和周期项

位移得到融合趋势项和融合周期项序列，并将两者叠加得到滑坡体的现状综合变形时间序列；（２）“预测”，即引

入 “一个预测周期”概念，采用滑动多项式拟合法和随机森林算法分别对融合趋势项和融合周期项进行预测并叠

加得到滑坡体的预测综合变形时间序列；（３）“预警”，即基于斜率变点分析方法搜索综合变形曲线的 “稳定点”

和 “跃迁点”，确定稳定变形和加速变形区间的斜率，建立阶跃型滑坡的四级递进式分级预警模型，基于该预警

模型对滑坡现状进行预警。以向家坝水库某滑坡体自动化位移监测数据为研究对象，采用本文所提方法对该滑坡

进行了综合变形预测和监测预警，结果表明：综合变形时间序列可以整体反映滑坡的变形演化规律，且预测结果

可靠，根据分级预警模型判断此滑坡体当前处于稳定变形阶段（Ⅰ级预警）。

关键词：阶跃型滑坡；变形预测；监测预警；数据融合；经验模态分解；灰色关联理论；随机森林算法；变点分

析方法
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１　研究背景

我国是滑坡地质灾害频发的国家，据 “全国地质灾害通报（２０２０年）”统计，２０２０年全国共发生
地质灾害 ７８４０起，其中滑坡 ４８１０起，占比 ６１．３５％［１］

。滑坡体的变形破坏除了受自身地质条件控制

外，降雨亦是一个重要的外在诱发因素
［２－３］
。从 “累积位移－时间”曲线形状来看，变形曲线在汛期

出现一个明显的变形增长陡坎，汛期结束后变形又恢复平稳，整个曲线表现出与降雨时间相对应的阶

梯状演化特征，此类型滑坡被称为降雨诱发阶跃型滑坡
［４－５］
。为了尽可能避免或降低该类型滑坡造成

的破坏和损失，学界围绕位移预测及监测预警方法开展了系列研究。

滑坡位移预测是滑坡预警系统中的重要组成部分，一般包含以下三个步骤：原始总位移分解、预

测模型的建立和预测结果的评价
［６］
。滑坡位移的产生与变化是坡体自身地质条件和外界诱发因素共同

作用的结果，因此，滑坡总位移可分解为趋势项位移（由坡体自身条件决定）和周期项位移（受降雨等

外在因素控制）
［７－８］
。目前常用的位移分解方法主要有移动平均法、小波变换法、模态分解法（包含经

验模态分解、变分模态分解）等
［９］
。例如，杨背背等

［８］
以白水河滑坡 ＺＧ１１８监测点近 １０年的 ＧＰＳ
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累积位移监测数据为时间序列原始样本，采用移动平均法从总位移中提取趋势项位移，将总位移减

去趋势项位移的结果作为周期项位移；Ｈｕａｎｇ等［１０］
以白家包滑坡 Ｄ３监测点位移时间序列为研究对

象，采用小波变换法将原始位移分解成三个低、中、高频分量，将最低频分量作为趋势项位移，剩

余项之和作为周期项位移；Ｇｕｏ等［１１］
采用变分模态分解法将藕塘滑坡的 ＭＪ０１和 ＭＪ０２监测点位移

序列分解为低频模态函数、高频模态函数和残余项，分别代表周期项位移、波动项位移和趋势项位

移。将原始总位移分解后，建立预测模型分别对趋势项和周期项进行预测，并将两者对应时刻点的

预测值进行叠加得到最终的预测总位移。对于趋势项位移而言，常采用多项式拟合法
［１２］
和指数平

滑法进行预测
［１３］
；对于周期项位移而言，常采用数学统计方法（包含自回归模型

［１４］
、灰色模型

［１５］

等）和机器学习方法（支持向量机模型
［１６］
、极限学习机模型

［１７］
、随机森林模型

［１８］
、神经网络模

型
［１９］
等）进行预测。滑坡变形是滑坡体所处变形演化状态和外界影响因素共同作用的结果，因此，

在采用以上模型进行变形预测时，最关键的步骤是对模型的输入参数（状态变量和影响因子）进行

筛选，常用的方法有灰色相关分析法
［１２］
和皮尔逊相关系数法

［１９］
等。例如，安冬等

［２０］
将趋势项采用

多项式拟合方法进行预测，同时将当月降雨量、前两月总降雨量、当月平均库水位、相邻两月平均

库水位差值作为输入参数，采用随机森林回归模型进行周期项预测；杨光辉等
［２１］
通过灰色关联分

析方法找到与位移密切相关的因素为月平均降雨量、连续两月累积降雨量、前后三个月平均降雨

量、月库水位最大变化量，然后将以上因素作为输入参数，采用随机森林模型进行位移预测；Ｄｕ
等

［２２］
利用多项式函数进行趋势项位移预测，同时，选取当前月降雨量、累计前两月降雨量、月库

水位高程变化量及年内总位移累计增量为影响因子，利用 ＢＰ神经网络进行周期项位移预测。利用
预测模型对位移进行预测后，需要对预测结果进行评价以验证预测模型的可靠性，目前运用较多的

评价指标是均方根误差 ＲＭＳＥ和判定系数 Ｒ２，ＲＭＳＥ越小以及 Ｒ２越大，表明预测模型的结果越

可靠
［９］
。

位移预测的最终目的是研究滑坡变形的演化规律，为滑坡综合预警提供数据基础。对于降雨诱发

阶跃型滑坡而言，通常根据历史累积变形监测曲线分析不同稳定变形阶段和跃迁变形阶段的速率、加

速度等指标，识别降雨诱发阶跃型滑坡 ２种不同特征状态（即变形稳定状态和变形突变状态），建立滑
坡监测预警的速率或加速度等指标阈值，并结合位移预测曲线对未来边坡安全性进行预警。例如：黄

晓虎等
［２３］
通过分析 “阶跃型”变形曲线上的 “破坏拐点”和 “稳定拐点”确定了变形加速区间，以

此求解前期降雨、当次降雨以及速率阈值，最后以王家坡滑坡为例设计了 ５级递进式分级预警模型；
覃瀚萱等

［２４］
基于时间序列加法模型对滑坡总位移进行预测，利用聚类分析方法对总位移曲线划分不同

的变形阶段，从而实现滑坡监测预警等级的快速判断；罗文强等
［２５］
以月降雨量、月库水位高程变化量

作为输入参数建立累积位移时间序列预测模型，然后基于 Ｃｈｏｗ分割点检验理论对滑坡演化阶段进行
准确划分，从而为滑坡的临滑预警提供重要判据。

综上所述，以时间序列分析的非线性数据驱动模型在滑坡位移预测中得到了较好的应用，但是，

结合位移预测成果的滑坡监测预警仍是难点。此外，滑坡体通常存在多个位移监测点，当前的滑坡位

移预测和监测预警均针对单个位移监测点开展研究，如何选择合理位置处的位移监测点对分析结果至

关重要，目前人为经验选择监测点的方式具有显著的主观性和不确定性。

针对此研究现状，本文提出降雨诱发阶跃型滑坡多点位移监测数据的 “融合－预测－预警”框
架。首先将滑坡体不同位移监测点数据分解为趋势项和周期项，利用加权值法分别对其进行动态加

权融合得到融合趋势项和融合周期项，将两者叠加即可得到滑坡体的现状综合变形时间序列；然

后，采用滑动多项式拟合法和随机森林算法分别对融合趋势项和融合周期项进行预测并叠加得到滑

坡体的预测综合变形时间序列；最后，基于斜率变点分析方法搜索综合变形曲线的 “稳定点”和

“跃迁点”，确定稳定变形和加速变形区间的斜率，进而建立降雨诱发阶跃型滑坡的四级递进式分

级预警模型。最后对向家坝水库某滑坡体进行综合变形预测和预警，判断该滑坡体当前处于稳定变

形阶段。
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２　“融合－预测－预警”框架及数学方法

２．１　“融合－预测－预警”的框架流程　图 １表示降雨诱发阶跃型滑坡位移监测数据的 “融合－预测－
预警”流程图。由图 １可知，“融合－预测－预警”框架主要包含三部分内容：

图 １　“融合－预测－预警”流程

（１）原始总位移的融合。滑坡体上需布置多个位移监测点，单个监测点不能反映滑坡体整体的变
形状况，采用数据融合技术提取滑坡体多点综合位移信息可从整体上反映滑坡体变形规律

［２６］
。假设滑

坡体共有 ｎ个位移监测点，首先采用经验模态分解法将各监测点原始位移数据分别进行分解得到 ｎ个
趋势项时间序列和 ｎ个周期项时间序列；然后，采用加权值法分别对趋势项和周期项进行加权融合，
得到 １个融合趋势项时间序列和 １个融合周期项时间序列；最后，将融合趋势项和融合周期项叠加，
得到 １个当前综合变形时间序列。在对趋势项进行融合时，采用熵权值法计算各趋势项时间序列的权
值；在对周期项进行融合时，采用灰色关联度法找到与周期项位移密切相关的降雨时间间隔（即计算

降雨周期），并计算各个周期项与计算降雨量的平均关联度值，根据关联度值计算各周期项的权值。

（２）综合变形的预测。利用斜率变点分析法找出当前综合变形时间序列的 “稳定点”和 “跃迁
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点”，根据 “稳定点”和 “跃迁点”间距确定 “一个预测周期”。在 “一个预测周期”内，采用滑动

多项式拟合法对融合趋势项进行拟合处理，将预测周期内的离散时间点代入到拟合公式中得到 １个预
测趋势项时间序列。另外，将计算降雨量和融合趋势项状态变量作为输入因子、融合周期项作为输

出因子，采用随机森林算法对其进行训练得到预测模型，将预测周期内的输入因子代入到预测模型

中得到 １个预测周期项时间序列。最后，将预测趋势项和预测周期项叠加得到预测综合变形时间
序列。

（３）滑坡体监测预警。根据当前综合变形时间序列的 “稳定点”和 “跃迁点”确定稳定变形区间

和加速变形区间，采用线性拟合方法得到稳定变形区间和加速变形区间斜率（即变形速率）。将当前综

合变形时间序列和预测综合变形时间序列合并成一个完整时间序列，识别当前监测时刻在整个时间序

列中所处的阶段，并比较当前时刻点变形速率与加速变形区间变形速率的大小，综合判断滑坡体当前

的监测预警等级。

２．２　“融合－预测－预警”的数学方法
２．２．１　基于经验模态分解法的原始位移分解　经验模态分解法（ＥＭＤ）可以将非平滑时间序列分解为相
互独立且特征尺度各异的数据序列，每个数据序列被称为固有模态函数（ＩＭＦ）。ＩＭＦ须满足两个条件：
（ａ）极值点数量（极大值和极小值的数量之和）与零点的数量必须相等或最多相差 １；（ｂ）极大值定义的
包络线的平均值和极小值定义的包络线的平均值均应等于零。采用 ＥＭＤ对原始时间序列 Ｓ（ｔ）进行分
解的步骤如下

［７］
。

步骤 １：找出 Ｓ（ｔ）所有的极值点，采用三次样条函数分别拟合极大值点和极小值点得到上包络线
Ｓｕｐ（ｔ）和下包络线 Ｓｌｏｗ（ｔ）。

步骤 ２：计算上、下包络线的均值 ｍ（ｔ），计算 Ｓ（ｔ）与 ｍ（ｔ）的差值 ｈ（ｔ），即
ｍ（ｔ）＝［Ｓｕｐ（ｔ）＋Ｓｌｏｗ（ｔ）］?２；ｈ（ｔ）＝Ｓ（ｔ）－ｍ（ｔ） （１）

步骤 ３：若 ｈ（ｔ）不满足 ＩＭＦ的两个约束条件，则对 ｈ（ｔ）重复执行步骤 １—２，直至满足为止；若
ｈ（ｔ）满足 ＩＭＦ的两个约束条件，则 ｈ（ｔ）作为 Ｓ（ｔ）的第一个固有模态函数（ＩＭＦ１）。Ｓ（ｔ）与 ＩＭＦ１的差值
计为 Ｒ１（ｔ）：

Ｒ１（ｔ）＝Ｓ（ｔ）－ＩＭＦ１ （２）
步骤 ４：将 Ｒ１（ｔ）作为新的原始时间序列，重复步骤 １—３，可得到剩余的 ＩＭＦ和最终的剩余分

量，即

Ｓ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＩＭＦｉ＋Ｒｎ（ｔ） （３）

式中：ｎ为 ＩＭＦ的个数；Ｒｎ（ｔ）为最终剩余分量。

图 ２　原始总位移分解示意

原始总位移可采用以上方法进行分解，待分

解完成后，Ｒｎ（ｔ）作为趋势项位移，∑ＩＭＦｉ作为周
期项位移。阶跃型滑坡位移时间序列分解示意如

图２所示，图２（ａ）可分解为图２（ｂ）和图２（ｃ）。
２．２．２　基于熵权值法的趋势项融合　假设滑坡体
位移监测点数量为 ｎ，采用经验模态分解法得到
的趋势项位移数据为｛ＸＱ１，Ｘ

Ｑ
２，…，Ｘ

Ｑ
ｎ｝，其中

ＸＱｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）是第 ｊ个监测点的趋势项位移

时间序列。同时，假设 ｗＱｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）是分
配给第 ｊ个监测点趋势项位移的权重值，因此，
所有监测点的趋势项位移经过加权后得到的融合

趋势项时间序列 ＸＴｒｅｎｄ的计算式如下：
ＸＴｒｅｎｄ＝［ｗ

Ｑ
１，ｗ

Ｑ
２，…，ｗ

Ｑ
ｎ］［Ｘ

Ｑ
１，Ｘ

Ｑ
２，…，Ｘ

Ｑ
ｎ］

Ｔ
（４）
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第 ｊ个监测点的熵（Ｈｊ）定义如下
［２７］
：

Ｈｊ＝－
１
ｌｎｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ｆｉｊｌｎ（ｆｉｊ） （５）

式中 ｌ为数据点的个数。ｆｉｊ的计算式如下
［２７］
：

ｆｉｊ＝（１＋Ｘ
Ｑ
ｉｊ）∑

ｔ

ｉ＝１
（１＋ＸＱｉｊ） （６）

式中 ＸＱｉｊ为第 ｊ个监测点的第 ｉ个数据值。如果 ｆｉｊ＝０，则 ｆｉｊｌｎ（ｆｉｊ）被视为 ０。由此，第 ｊ个监测点的熵权

值计算式如下
［２７］
：

ｗＱｊ＝（１－Ｈｊ）?（ｎ－∑
ｎ

ｊ＝１
Ｈｊ） （７）

２．２．３　基于灰色关联度法的周期项融合　滑坡体当天的变形与当次降雨及前期降雨量密切相关，且距
离当次降雨时间越长的前期降雨对滑坡变形的影响越小，前期降雨只有部分降雨量对滑坡变形产生作

用，因此定义一个 “计算降雨量”来反映一个降雨过程对滑坡体变形的影响，即
［２３］

Ｑｍ＝∑
ｍ

ｋ＝０
λｋＤｋ （８）

式中：ｍ为一个降雨过程的计算天数（即计算周期）；Ｑｍ为以 ｍ天作为计算周期得到计算降雨量；Ｄｋ
为距离当次降雨往前第 ｋ天的降雨量；λ为降雨衰减系数，计算式如下［２８］

：

λ＝（ｋ＋０．０８３）?（ｋ＋０．０８）３ （９）
我们定义与所有监测点的周期项位移相关性最高的计算降雨量为 “有效计算降雨量”（Ｑｍｅ），与其

对应的降雨过程计算天数为 “有效计算降雨周期”（ｍｅ）。下面详细阐述如何采用灰色关联度法搜索
Ｑｍｅ和 ｍｅ，并最终计算融合周期项位移时间序列。

假设周期项位移数据为｛ＸＰ１，Ｘ
Ｐ
２，…，Ｘ

Ｐ
ｎ｝，其中 Ｘ

Ｐ
ｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）是第 ｊ个监测点的周期项位

移时间序列。Ｑｍ（ｍ＝０，１，２，…，ｄｔ）是与 Ｘ
Ｐ
ｊ数据点个数相同的向量，其中，ｄｔ一般建议取 ９０，因

为当计算周期大于或等于 ９０时，λ小于或等于 ０．０００１２，此时对计算降雨量的影响可忽略。
灰色关联分析的具体计算步骤如下：

第一步：对 ＸＰｊ和 Ｑｍ进行均值化处理，即

ｘＰｊ（ｔ）＝
ＸＰｊ（ｔ）

ＸＰｊ
（ｔ＝１，２，…，ｌ；ｊ＝１，２，…，ｎ）

ｑｍ（ｔ）＝
Ｑｍ（ｔ）

Ｑｍ
（ｔ＝１，２，…，ｌ；ｍ＝１，２，…，ｄｔ）

（１０）

式中 ＸＰｊ和 Ｑｍ分别为 Ｘ
Ｐ
ｊ和 Ｑｍ向量的均值。

第二步：计算关联系数
［２９］
，即

ξｊ（ｔ）＝
ｍｉｎ
ｊ
ｍｉｎ
ｔ
ｑｍ（ｔ）－ｘ

ｐ
ｊ（ｔ）＋０．５ｍａｘ

ｊ
ｍａｘ
ｔ
ｑｍ（ｔ）－ｘ

ｐ
ｊ（ｔ）

ｑｍ（ｔ）－ｘ
ｐ
ｊ（ｔ）＋０．５ｍａｘ

ｊ
ｍａｘ
ｔ
ｑｍ（ｔ）－ｘ

ｐ
ｊ（ｔ）

（１１）

式中 ξｊ（ｔ）为 Ｑｍ与 Ｘ
Ｐ
ｊ在各个时刻（即时间序列中各点）的关联程度值。

第三步：计算关联度
［２９］
，即

ｒｊ＝∑
ｌ

ｔ＝１
ξｊ（ｔ）?ｌ （１２）

式中 ｒｊ为第 ｊ个监测点的周期项位移与计算降雨量 Ｑｍ的关联度。
第四步：计算累积关联度，即

Ｒｍ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｒｊ （１３）
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式中 Ｒｍ为计算降雨量 Ｑｍ与所有周期项位移关联度之和。
第五步：搜索 Ｑｍｅ和 ｍｅ，即找出 Ｒｍ中的最大值，其对应的降雨过程计算天数为 “有效计算降雨周

期”（ｍｅ），再根据式（８）计算得到的计算降雨量为 “有效计算降雨量”（Ｑｍｅ）。
第六步：计算第 ｊ个监测点周期项位移的权重值，即根据式（１０）—（１２）计算得到所有监测点周期

项位移与 Ｑｍｅ的关联度，再根据关联度计算权重值

ｗＰｊ＝ｒ
ｅ
ｊ∑

ｎ

ｊ＝１
ｒｅｊ （１４）

式中：ｗＰｊ为第 ｊ个监测点周期项位移的权重值；ｒ
ｅ
ｊ为第 ｊ个监测点周期项位移与 Ｑｍｅ的关联度。

第七步：采用加权法计算融合周期项位移时间序列 ＸＰｅｒｉｏｄ，即

ＸＰｅｒｉｏｄ＝［ｗ
Ｐ
１，ｗ

Ｐ
２，…，ｗ

Ｐ
ｎ］［Ｘ

Ｐ
１，Ｘ

Ｐ
２，…，Ｘ

Ｐ
ｎ］

Ｔ
（１５）

２．２．４　基于斜率变点分析的时间序列分段　当前综合变形时间序列（Ｙｃｕｒ）由 ＸＴｒｅｎｄ和 ＸＰｅｒｉｏｄ相加得
到，即：

Ｙｃｕｒ＝ＸＴｒｅｎｄ＋ＸＰｅｒｉｏｄ （１６）
多点阶跃型位移时间序列融合后仍呈现阶跃特征，其示意图如图 ３所示。由图 ３可知，阶跃型位

移时间序列存在两种类型的拐点：一种是由稳定变形阶段进入加速变形阶段的拐点，我们定义为 “跃

迁点”；另一种是由加速变形阶段进入稳定变形的拐点，我们定义为 “稳定点”。本文提出了斜率变点

分析方法进行 “跃迁点”和 “稳定点”的搜索，具体步骤如下：

（１）以 Ｙｃｕｒ（ｔ）为计算节点，分别对计算节点前 Ｄ个数据和计算节点后 Ｄ个数据做线性拟合分析，

并得到其斜率，分别记为 ＫｆＤ（ｔ）和 Ｋ
ｂ
Ｄ（ｔ）；

（２）改变 Ｄ的大小，采用步骤（１）的方法得到同一个计算节点不同 Ｄ值下对应的一系列 ＫｆＤ（ｔ）和

ＫｂＤ（ｔ），并计算其加权平均数，即

图 ３　综合变形时间序列分段特征

Ｋｆ（ｔ）＝∑ωＤＫ
ｆ
Ｄ（ｔ）；Ｋ

ｂ
（ｔ）＝∑ωＤＫ

ｂ
Ｄ（ｔ）

ωＤ＝Ｄ
２ ∑

Ｄ

ｉ＝２
ｉ２

（１７）

（３）将计算节点对应的 Ｋｂ（ｔ）与 Ｋｆ（ｔ）相除，得到该
计算节点的速率比，记为 ζ（ｔ），即

ζ（ｔ）＝Ｋｂ（ｔ）?Ｋｆ（ｔ） （１８）
（４）对时间序列 ζ（ｔ）搜索局部极值点，极大值点为

跃迁点，极小值点为稳定点。

２．２．５　基于滑动多项式拟合的趋势项预测　本文提出滑动多项式拟合的方法对趋势项进行预测，其基
本步骤如下。

步骤 １：滑动窗口长度设为固定值 Ｎ，即每次采用 Ｎ个融合趋势项数据进行多项式拟合建立预
测函数。假定第 ｍ次利用（ｔｍ＋１，ｔｍ＋２，…，ｔｍ＋Ｎ）时刻点对应的融合趋势项（Ｘ

Ｑ
（ｔｍ＋１），Ｘ

Ｑ
（ｔｍ＋２），…，

ＸＱ（ｔｍ＋Ｎ））进行拟合，即

ｆｍ（ｔ）＝∑
Ｈ

ｉ＝０
κｍｉｔ

ｉ
，Ｈ＜Ｎ （１９）

式中：ｆｍ（ｔ）为第 ｍ次滑动拟合得到的预测函数；κｍｉ为预测函数 ｆ
ｍ
（ｔ）的多项式系数；Ｈ为多项式拟合

的最高次数。

步骤 ２：根据 ｆｍ（ｔ）预测下一个时刻点 ｔＮ＋ｍ＋１的融合趋势项，即

ＸＱ（ｔＮ＋ｍ＋１）＝ｆ
ｍ
（ｔＮ＋ｍ＋１）＝∑

Ｈ

ｉ＝０
κｍｉｔ

ｉ
Ｎ＋ｍ＋１ （２０）

步骤 ３：将（ｔｍ＋２，ｔｍ＋３，…，ｔｍ＋Ｎ＋１）时刻点对应的融合趋势项（Ｘ
Ｑ
（ｔｍ＋２），Ｘ

Ｑ
（ｔｍ＋３），…，Ｘ

Ｑ
（ｔｍ＋Ｎ＋１））

进行拟合，得到第 ｍ＋１次滑动拟合得到的预测函数 ｆｍ＋１（ｔ）；
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步骤 ４：根据 ｆｍ＋１（ｔ）预测下一个时刻点 ｔＮ＋ｍ＋２的融合趋势项 Ｘ
Ｑ
（ｔｍ＋Ｎ＋２）；

步骤 ５：重复步骤 １—４，直至完成整个预测周期内的融合趋势项预测。
滑动多项式拟合预测的计算流程见图 ４。

２．２．６　基于随机森林模型的周期项预测　随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是由 ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ在２００１年提
出的一种结合 Ｂａｇｇｉｎｇ集成学习理论和决策树分类器理论的机器学习算法［３０］

，目前已被广泛应用于多

因素组合输入的非线性回归预测分析中。假设训练集样本个数为 Ｘ、决策属性个数为 Ｍ，利用随机森
林回归模型进行预测的过程概述如下（流程图见图 ５）：（１）采取有放回的方法随机抽取 ｘ个样本构造
训练子集，同时，从 Ｍ个决策属性中随机选择 ｍ个属性构造特征子集，利用训练子集和特征子集构
造对应的决策树；（２）重复步骤（１）ｎ次，共得到 ｎ个训练集，形成了 ｎ棵决策树，所有决策树组合一
起生成了随机森林模型；（３）将待预测的决策属性数据输入到训练好的随机森林模型中，所有决策树
的预测结果取均值作为随机森林回归模型的最终预测结果。

图 ４　滑动多项式拟合预测流程

　　　
图 ５　随机森林模型预测流程

本文将当前的融合周期项位移 ＸＰｅｒｉｏｄ作为训练样本集，同时，将有效计算降雨量、融合趋势项状
态变量（变化速率和累积增量）作为 ３个决策属性，利用 ＭＡＴＬＡＢ系统中的 ｆｉｔｒｅｎｓｅｍｂｌｅ函数完成随机
森林模型的训练，然后，将预测周期内新的决策属性数据输入到训练好的随机森林模型中，完成一个

预测周期内融合周期项的数据预测。

２．２．７　四级递进预警模型的构建　假设综合变形时间序列中相邻稳定点和跃迁点的时间间隔为一个变
形转换周期，我们定义既有变形转换周期的平均值为一个预测周期。根据滑动多项式拟合法和随机森

林回归分析法分别完成融合趋势项和融合周期项在一个预测周期内的预测后，将两者的预测值叠加得

到预测综合变形时间序列，即

Ｙｐｒｅ＝Ｘ
ｐｒｅ
Ｔｒｅｎｄ＋Ｘ

ｐｒｅ
Ｐｅｒｉｏｄ （２１）

式中 Ｙｐｒｅ、Ｘ
ｐｒｅ
Ｔｒｅｎｄ和 Ｘ

ｐｒｅ
Ｐｅｒｉｏｄ分别为预测综合变形时间序列、预测融合趋势项和预测融合周期项。

将 Ｙｃｕｒ和Ｙｐｒｅ组合成完整的综合变形时间序列后，我们根据当前时刻点综合变形的速率以及在综合
变形序列中所处的变形阶段建立四级递进监测预警模型。预警模型示意图见图 ６，四级预警分别为：
Ⅰ级，当前时刻点处于稳定变形阶段；Ⅱ级，当前时刻点处于加速变形阶段，当前变形速率小于既有
加速变形区间最大变形速率；Ⅲ级，当前时刻点处于加速变形阶段，当前变形速率大于既有加速变形
区间最大变形速率，预测段位移最终存在稳定拐点；Ⅳ级，当前时刻点处于加速变形阶段，预测段位
移不存在稳定拐点。

３　工程实例分析

向家坝水库某滑坡体所在场地地形总体较平缓、局部高差较大，场地主要发育 ２条切割相对较深
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图 ６　阶跃型滑坡四级递进监测预警模型

规模较大的冲沟。场地内台地间高差主要采用挡土墙处理，挡土墙高度 ２～１２ｍ，前缘库岸采用坡比 １∶３
的干砌石护坡，最大库岸滑坡体高度约 ３８ｍ，场地南侧后缘分布有崩塌堆积体，堆积体前缘南侧边坡
采用抗滑桩加锚索进行挡护处理。２０１２年 １０月，向家坝水电站水库蓄水至 ３５４ｍ，２０１３年 ９月蓄水
至正常蓄水位 ３８０ｍ。２０１４年 ３月，该场地后缘抗滑桩桩挡土板出现裂缝，２０１４年 ７月，场地内填方
区及场地前沿出现地表裂缝。根据该场地内地形起伏、沟壑切割等边界特点，将场地划分为 ６个监测
区域，其中，西南方向区域共布置 ３个 ＧＮＳＳ自动化位移监测点，平均约 ７天采集一次变形监测数据。
另外，场地布置一个自动化雨量监测装置，每天采集 １次降雨量数据。西南方向区域自 ２０１７年 ６月 ５
日开始实施监测，截止到 ２０２１年 ９月 ２６日，共获取位移数据 ２２５期、降雨量数据 １５７５期。图 ７表示
该场地的变形监测分区及本文研究对象西南方向区域（高边坡２区）３个 ＧＮＳＳ监测点的布置图。由图７
可知，本文所选择的区域位于滑坡体的最后缘，距离水库距离较远，且基于灰色关联度理论将水位变

化与变形进行了关联性分析，３个监测点的关联度值较低，因此，本文只考虑了降雨对变形的影响。
图 ８表示 ３个监测点的累积位移与降雨量的关系图。

图 ７　监测点布置示意图

　　　　
图 ８　监测点累积位移与降雨量的关系
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由图 ８可知，３＃监测点位移最大，累积位移曲线呈现明显的 “台阶状”特征，且跃迁阶段与降雨

量较大时间段呈一一对应关系；１＃监测点的位移最小，累积位移曲线的阶跃型特征不明显；２＃监测点
的位移大小处于两者之间，累积位移曲线呈现轻微的跃迁状。由此可见，相对稳定监测点的变形受降

雨量影响较小，相对不稳定监测点受周期性降雨的影响较大；另外，单个监测点并不能反映坡体整体

的变形特征，有必要将多个监测点数据进行融合分析，以体现一定范围内的坡体整体变形演化趋势。

采用经验模态分解法对图 ８中 ３个监测点的累积位移进行分解，得到其对应的趋势项位移和周期
项位移见图 ９。由图 ９可知，３个监测点的趋势项位移不断增大，但增速均存在不断降低的趋势；另
外，３＃监测点的周期项位移起伏最大，呈现显著的周期性变化特征，２＃监测点次之，１＃监测点的周期
性变化特征不显著。

图 ９　监测点累积位移分解结果

根据式（５）—（７）计算 １＃—３＃监测点趋势项位移的熵权值分别是 ０．４０３４、０．３３０３、０．２６６３，然后再
根据式（４）计算得到 ３个监测点的融合趋势项时间序列 ＸＴｒｅｎｄ。在对周期项位移融合之前，需要根据日
降雨量监测数据搜索出 “有效计算降雨量”（Ｑｍｅ）与 “有效计算降雨周期”（ｍｅ）。根据式（８）—（９）
得到不同计算周期条件下的计算降雨量时间序列，然后根据式（１０）—（１３）分别计算出各个计算降雨量
时间序列与 ３个监测点周期项位移的累积关联度，找出累积关联度最大值对应的计算降雨量时间序列
和计算周期。结果表明，当计算降雨周期等于 １９时，累积关联度最大，因此，“有效计算降雨周期”
（ｍｅ）的值取 １９ｄ，其对应的计算降雨量为 “有效计算降雨量”（Ｑｍｅ）。找出 １

＃
—３＃监测点周期项位移

与 “有效计算降雨量”时间序列的关联度值，根据式（１４）计算出其关联度权值分别 ０．２２３１、０．３８１２、
０．３９５７，最后据式（１５）计算得到 ３个监测点的融合周期项时间序列 ＸＰｅｒｉｏｄ。

图 １０　融合监测数据与有效计算降雨量之间的关系

将 ＸＴｒｅｎｄ和 ＸＰｅｒｉｏｄ相加得到当前综合变形时间
序列 Ｙｃｕｒ。ＸＴｒｅｎｄ、ＸＰｅｒｉｏｄ、Ｙｃｕｒ和 Ｑｍｅ的关系如图 １０
所示。由图 １０可知，当前综合变形时间序列呈现
显著的 “台阶状”特征，其与有效计算降雨量表

现出显著的相关性，即有效计算降雨量增大的时

段，综合变形呈显著跃迁状态，由此表明该滑坡

体的整体位移符合降雨诱发阶跃型滑坡的变形特

征。显然，２＃和 ３＃监测点的位移信息并不能充分
反映该滑坡体阶跃型特征，从而进一步说明对监

测数据进行融合分析的必要性。

采用 ２．２．４节中提出的方法对图 １０中的当前综合变形时间序列进行斜率变点分析，分析结果如图
１１所示。由图 １１可知，整个时间序列共 ７个斜率突变点，其中，稳定点 ４个，跃迁点 ３个。根据
２．２．７节中 “一个预测周期”的定义，计算得到本滑坡体的预测周期为 １９３ｄ，共计需要进行 ２８期的
数据预测。
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图 １１　综合变形时间序列的斜率变点分析

采用 ２．２．５节中提出的方法对融合趋势项进行滑动预测，滑动窗口长度取 ４５期，预测周期长度取
２８期。为了验证本文所提方法预测结果的可靠性，截取当前时刻点之前一个滑动窗口长度进行预测验
证，并将预测结果与实际融合趋势项数据进行比较，采用式（２２）计算 ＲＭＳＥ和 Ｒ２的值分别是 ６．１７和
０．７８，结果表明，多项式滑动拟合法的预测结果可靠。融合趋势项验证结果和预测结果见图 １２。

ＲＭＳＥ＝
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ｍ

ｉ＝１
（ｚｉ－^ｚｉ）槡

２
；Ｒ２＝１－∑

ｍ

ｉ＝１
（ｚｉ－^ｚｉ）

２∑
ｍ

ｉ＝１
（ｚｉ－珋ｚ）

２
（２２）

式中：ｍ为样本数；ｚｉ为位移监测值；ｚ^ｉ为位移预测值；珋ｚ为所有位移监测值的算术平均值。
滑坡体在不同的变形状态阶段，即使受到相同的外界激励，其诱发位移亦不相同，因此，降雨诱

发的周期项位移预测需要考虑滑坡体自身条件所处的状态。本文用两个指标来表征滑坡体所处的变形

状态：融合趋势项变化速率和融合趋势项的累积增量。融合趋势项变化速率可根据式（１７）计算每个时
刻点前 １０个数据的加权斜率而得到，融合趋势项累积增量的计算需要先判断合理的增量计算时间间
隔。根据灰色关联度法发现，相隔 ３８ｄ所得到的融合趋势项累积增量与融合周期项相关性最大。因
此，融合周期项预测最终需要考虑 ３个输入的决策属性：有效计算降雨量、融合趋势项变化速率、融
合趋势项相隔 ３８ｄ的累积增量。

采用随机森林模型对融合周期项进行预测，预测周期长度取 ２８期。为了验证随机森林模型预测
结果的可靠性，截取当前时刻点之前 ３５期数据作为对比段，将预测结果与实际数据进行比较，采用
式（２２）计算 ＲＭＳＥ和 Ｒ２的值分别是 １．４４和 ０．８６，结果表明，随机森模型的预测结果可靠。在做周期
项预测时，将当前时刻点之前 ２８期的有效计算降雨量作为预测周期内的输入因子，剩余两个输入因
子由融合趋势项的数据计算得到。融合周期项的验证结果和预测结果如图 １３所示。

图 １２　融合趋势项的验证结果和预测结果

　　　
图 １３　融合周期项的验证结果和预测结果
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　　将预测趋势项和周期项叠加即可得到预测综合变形时间序列，并将其与当前综合变形时间序列组
合形成一个完整的时间序列曲线，如图 １４所示。可知，预测段的变化趋势趋于平缓，当前时刻点处
于稳定变形阶段，因此，可认为该滑坡体在当前时刻为Ⅰ级预警。

图 １４　当前＋预测综合变形时间序列

４　结论

针对降雨诱发阶跃型滑坡的变形特征，构建了一种基于多源监测数据的 “融合－预测－预警”的
框架，所提方法的目的是避免对位移监测点选择的任意性，从而实现对滑坡监测信息的充分挖掘和最

大化利用。主要结论如下。（１）“融合－预测－预警”框架主要包含三部分内容：①将多个监测点位移
时间序列分别分解为趋势项和周期项，将所有的趋势项和周期项分别进行加权计算得到融合趋势项和

融合周期项，再将两者相加得到最终的当前综合变形时间序列；②将融合趋势项和融合周期项分别进
行预测得到预测趋势项和预测周期项，将两者叠加得到预测综合变形时间序列；③将当前综合变形时
间序列和预测综合变形时间序列合并成一个完整时间序列，根据当前时刻点的综合变形速率及其整个

时间序列中所处的阶段，综合判断滑坡体当前的监测预警等级。（２）采用熵权值法对趋势项进行融合，
采用关联度权值法对周期项进行融合。在对周期项融合时，考虑了降雨对融合结果的影响，同时，定

义了 “有效降雨周期”和 “有效计算降雨量”的概念，通过关联度分析法找出与周期项位移关联性

最大的 “有效计算降雨量”，即可得到对滑坡体影响最大的降雨时间间隔。（３）提出了滑动多项式拟
合法对融合趋势项进行预测，同时，采用随机森林模型对融合周期项进行预测。在预测融合周期项

时，将有效计算降雨量、融合趋势项变化速率、融合趋势项累积增量作为输入决策属性。（４）提出了
斜率变点分析方法搜索综合变形时间序列的 “稳定点”和 “跃迁点”，进而对综合变形时间序列进行

分段，在此基础上提出了四级递进监测预警模型。（５）以向家坝水库某滑坡体为例，采用本文所提方
法对该滑坡体 ３个自动化位移监测点进行 “融合－预测－预警”，结果表明：①单个监测点位移时间序
列不足以反映滑坡体整体变形特征，综合变形时间序列融合了多个监测点的数据，可以整体反映滑坡

体的变形演化规律；②滑动多项式方法预测融合趋势项的ＲＭＳＥ和Ｒ２的值分别是６．１７和０．７８，随机森

林模型预测融合周期项的ＲＭＳＥ和Ｒ２的值分别是１．４４和０．８６，从而说明了预测结果的可靠性；③该滑
坡体当前时刻点处于稳定变形阶段，可认其为Ⅰ级预警。

从本文方法的 “融合－预测－预警”过程来看，该方法将坡体表面多处变形监测点的数据进行合
理融合得到综合监测信息，反映的是坡体整体变形趋势。由此表明，该方法可应用于蠕变型滑坡整体

变形预测和预警，不适用于坡体局部失稳的监测预警。在数据融合分析的过程中，需要对监测曲线的

变化趋势进行判断，将同一坡体分区范围内变形趋势一致的监测点进行多源数据融合处理。从滑坡失

稳模式来看，推挤式滑坡的前缘和后缘变形趋势整体一致性较好，倾向于表现出整体滑移失稳，而牵
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引式滑坡通常是前缘先启动滑动失稳进而带动后缘滑移，前、后缘监测点的变形趋势在时间轴上存在

一定的差异。因此，本文所提方法更适合推挤式滑坡的监测预警，而针对牵引式滑坡而言，建议结合

前缘单个监测点的突变性对坡体进行监测预警分析。
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