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摘要:滑坡灾害严重威胁着人类的生命财产安全ꎬ对土地资源造成了一定影响ꎮ 滑坡滑动距离直接表明了滑坡的冲击、堆积

范围大小ꎬ是估算滑坡受灾面积、评估滑坡潜在风险的重要参数ꎬ也是滑坡防灾减灾工作中需要重点关注的指标ꎮ 为了更准

确高效地预测滑坡危害范围ꎬ分别采用多元非线性回归和 ＢＰ 神经网络 ２ 种模型对影响滑坡滑动距离的因子进行了评估和建

模ꎬ并对天水地区的滑坡实例进行研究ꎮ 研究结果表明ꎬ２ 种模型均可用于滑坡滑动距离的预测ꎮ 相较而言ꎬＢＰ 神经网络的

预测结果与实际情况有更高的拟合度ꎬ准确性更高ꎮ
关键词:多元非线性回归ꎻＢＰ 神经网络ꎻ滑坡滑动距离
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　 　 滑坡是自然界造成严重危害的自然灾害之一ꎮ
由于中国的地形地貌情况较复杂、山坡丘陵多ꎬ滑
坡成为严重的自然灾害ꎮ 多年来ꎬ滑坡对人类生命

安全和财产造成严重影响ꎮ 国内外进行了很多滑

坡预测的研究ꎬ以减轻滑坡造成的危害ꎮ 由于滑坡

的成因较复杂ꎬ受到多种因素的影响ꎬ传统的物理

模型和线性方法对于预测滑坡距离还有一定的局

限性ꎬ因此对非线性回归预测模型和 ＢＰ 神经网络

预测模型进行了比较ꎬ发现 ＢＰ 神经网络具有更好

的准确性ꎮ
滑坡的产生因素复杂ꎬ通常是在多种原因的

共同作用下产生的ꎬ因此许多学者分析了滑坡空

间分布与影响因素之间的关系ꎬ为编制滑坡灾害

危险性区划图提供参考  １ ꎮ 然而ꎬ除王兰民等  ２ 以

９３ 例黄土滑坡为例ꎬ提出了利用模糊信息模型预

测黄土高原地震滑坡滑动距离的方法外ꎬ很少有

研究者探讨各种因素对滑坡运动距离及其预测的

有效性ꎮ
本次研究在非线性模型对天水地区滑坡预测

的基础上ꎬ创造性地引入 ＢＰ 神经网络ꎬ旨在明确

滑坡特征因子与滑动距离的关系ꎬ比较 ２ 种模型ꎬ
探索提升模型精度ꎬ合理构建滑动距离预测模型ꎬ
为滑坡危险性评价中滑坡危害范围的确定奠定

基础ꎮ

１　 基本原理

１.１　 多元非线性回归模型原理

当研究一个因变量 Ｙ 与一个或多个自变量(Ｘ１ ~
Ｘｎ)之间的非线性关系时ꎬ可以使用非线性回归模

型ꎬ并利用统计分析方法和函数对这种关系进行分

析解读和形式化描述ꎮ 非线性的最小二乘法是最

常用的参数估计方法ꎬ该方法可以使用线性函数来

逼近非线性函数ꎬ从而通过不断迭代这一过程得到

参数的最优解 ３ ꎮ 因此可以采用该方法用于滑坡滑

动距离的预测ꎮ
滑坡滑动距离受多种因素共同作用ꎬ假设滑坡

滑动距离是影响因素的连续光滑函数ꎬ可表达为如

下公式:
Ｌ ＝ Ｌ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) (１)

式中:Ｌ 为滑坡滑动距离ꎬｘｉ为滑坡滑动距离影

响因素ꎬ其中 ｉ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ
将以上表达式在零点处 Ｔａｙｌｏｒ 展开ꎬ
Ｌ ＝ Ｌ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)

＝ Ｌ(０) ＋ ∑
ｎ

∂Ｌ
∂ｘｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０
ｘｎ ＋ １

２ ∑
ｌꎬｎ

∂２Ｌ
∂ｘｌ∂ｘｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０
ｘｌｘｎ

　 ＋... ＋ Ｒｎ(Ｌ)
(２)

定义 Ｑｎ ＝ ∂ｑ
∂ｘｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０
ꎬ Ｑｌｎ ＝ １

２
∂２ｑ

∂ｘｌ∂ｘｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０

则上式可简化为

Ｌ ＝ Ｌ(０) ＋ ∑
ｎ
Ｑｎｘｎ ＋ ∑

ｌꎬｎ
Ｑｌｎｘｌｘｎ ＋... ＋ Ｒｎ(Ｌ)

(３)
以上分析表明ꎬ当影响因素 ｘｎ对滑坡滑动距离

影响较大时ꎬ即同时存在线性与非线性影响ꎬ则需

保留至强度的 Ｔａｙｌｏｒ 展开二次项ꎬ各因素对滑动距

离的影响存在非线性ꎬ且 ２ 个因素间对滑动距离交

叉影响ꎬ系数 Ｑｎ、Ｑｌｎ 为其影响程度ꎻ当需要保留展

开的 ｎ 次项时ꎬｎ 个不同因素对滑动距离交叉影响ꎮ
系数 Ｑｎ、Ｑｌｎ可在既有滑坡资料基础上ꎬ通过多元回

归模型确定ꎮ
１.２　 ＢＰ 神经网络模型原理

ＢＰ 神经网络是 ２０ 世纪 ８０ 年代发展起来的ꎬ网
络结构简单ꎬ使用简单方便ꎮ ＢＰ 神经网络采用的是

非循环多级网络的训练算法ꎬ具有广泛的适用性ꎬ
在 １９８６ 年提出后ꎬ很快成为应用最广泛的多级网络

算法ꎮ Ｒｏｂｅｒｔ Ｈｅｃｈｔ－ Ｎｉｅｌｓｅｎ 证明ꎬ一个 ３ 层 ＢＰ 神

经网络可以满足一般函数映射的要求ꎬ并且用有限

的隐含层 ＢＰ 神经网络可以以任意精度逼近任意多

变量函数 ４ ꎮ
ＢＰ 神经网络由输入层、隐含层、输出层组成ꎮ

其训练方式是采用有导师学习ꎮ 一般地ꎬ输入样本

集为{ＸꎬＹ}ꎻＸ 为输入向量ꎬＹ 为 Ｘ 对应的理想输出

向量ꎮ ＢＰ 神经网络接受样本数据的神经元为输入

层ꎬ输出最终结果的为输出层ꎬ隐含于输入层和输

出层之间的称为隐含层ꎮ ＢＰ 神经网络的有导师学

习过程就是对其的训练过程ꎮ 也就是将由样本向

量构成的样本集合输入到网络中后ꎬ按照一定的方
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式去调整神经元之间的联接权ꎬ使得网络能将样本

集的内涵以联接权矩阵的方式存储起来ꎬ从而使得

网络在接受输入时ꎬ可以给出适当的输出ꎮ 网络训

练寻优采用的是最速下降法ꎮ 对每个神经元来说ꎬ
其输入为:

图 １　 研究区地理位置及样地分布

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｌａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

ｎｅｔ ＝ ＸＷ
Ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) ꎻ Ｗ ＝ (ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ) (４)
式中:Ｘ 为输入向量ꎻＷ 为联接权向量ꎮ 隐含层

单个神经元(节点)激活函数(输出)采用 Ｓ 形函数:

Ｏ ＝ ｆ(ｎｅｔ) ＝ ａ ＋ ｂ
１ ＋ ｅｘｐ( － ｄｎｅｔ)

(５)

网络的训练过程主要包括信息的正向传播和

误差反向传播 ２ 个反复的过程ꎮ 在正向传播过程

中ꎬ前一层的输入经过加权计算后作为后一层的输

入ꎬ即 ＸＷꎮ 误差反向传播学习是指根据实际输出

Ｏｐ和理想输出 Ｘｐ的差ꎬ以极小化误差的方式调整权

矩阵ꎬ最终使误差控制在一定的要求范围内ꎮ 第 ｐ
个样本误差可描述为:

Ｅｐ ＝
１
２ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
(ｙｐｊ － Ｏｐｊ)

２
(６)

式中:ｙｐ 为期望输出ꎻＱｐ 为网络输出ꎻｍ 为输出

节点数ꎮ

样本集总误差为 Ｅ ＝∑Ｅｐ ꎬ直到求出满足要求

的样本为止ꎮ

２　 实例分析

天水市位于甘肃省东南部ꎬ渭河上游ꎮ 总面积

１.４３２５×１０４ ｋｍ２ꎬ呈条带状展布ꎬ为典型的山间河谷

盆地型ꎮ 天水市地形高低差较大ꎬ并且绝大部分是

黄土丘陵区ꎬ黄土覆盖较厚ꎬ因特殊的地质构造、岩
土性质影响ꎬ地质环境十分脆弱ꎬ滑坡频发ꎬ降雨和

地震的影响引起的滑坡占 ９０％ ꎬ并且常有新老滑坡

相互叠加的情况ꎬ毗邻相连(图 １)ꎮ
近年ꎬ天水市发生多起滑坡灾害ꎬ其中 １９９０ 年因

降雨发生的滑坡非常严重ꎬ当日的最大降水量达到

１１３ ｍｍꎬ导致发生了 ２０ 多处滑坡ꎬ将近 ２００×１０４ ｍ３

的黄土滑坡在十几秒内突然快速移动了约 １５０ ｍꎬ此
次自然灾害发生在一家工厂中ꎬ６ 个主体车间被摧

毁ꎬ多种材料成本被压埋ꎬ生产设施被摧毁ꎬ造成经

济损失高达 ２０００ 多万元ꎬ因为停电的原因ꎬ工人都

不在工厂才幸免于难ꎬ本次滑坡是天水市乃至整个

甘肃省史上造成经济损失最严重的一次滑坡事故 ５ ꎮ
２.１　 数据来源

本次实验的数据以中国地质科学院地质力学

研究所的历史滑坡灾害点及环境因子数据的收集

为例ꎬ收集到空间分辨率为 ２５ ｍ×２５ ｍ 的数字高

程(ＤＥＭ)栅格图、天水市历史滑坡灾害点ꎬ以及

在中国科学院资源环境信息中心收集到的空间分

辨率为 １ ｋｍ 的归一化植被指数栅格图ꎬ使用

ＡｒｃＧＩＳ 进行相关数据的提取ꎬ共得到 １９２ 条滑坡

样本信息ꎬ分别采用一定比例作 ２ 种模型的训练、
验证和预测ꎮ 滑坡部分样本信息如表 １ 所示ꎮ
２.２　 影响因子

影响滑坡滑动距离的因素有很多ꎬ历年来学者

也在不断地对滑坡的影响因子ꎬ如滑坡前后缘高差、
滑坡面积、滑坡坡度、滑坡等价摩擦系数、滑坡平面
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表 １　 滑坡样本信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

滑坡类型 序号
面积(Ｓ)

/ ｍ２

滑坡高差

(ΔＨ) / ｍ
滑坡平面形态 剖面曲率 实测水平滑动距离 / ｍ

地震型滑坡

１ ３７１４.６５ ４９.００ ８.５７ －０.１６ １１４.０８

２ ４３４０.２０ ６７.００ ０.６７ ０.０１ １２３.１７

３ ３６８２.８４ ３７.００ ０.２４ －０.１３ １０３.６１

４ ３０８３.５２ ２３.００ １.５０ －０.０７ ９２.８５

５ ２５９１.６２ １０.００ ９.８０ －０.１４ ７８.３２

６ ２０５５３７.００ ９６.１５ ２.４０ ０.０１ ５７９.５０

７ ４６０８１.１９ １１７.５５ ２.７８ ０.０４ ２６６.４９

８ ２２３０.５０ ５.００ ５.３８ －０.０１ ７１.５９

９ １５２１.０４ ５.００ ２.５０ ０.６６ ６５.０５

１０ ２０２１.９１ ８.００ ３.９０ －０.５２ ６７.４３

降雨型滑坡

１ ３６４１４２.４０ １９５.３１ ２.６６ －０.００ ８４８.９８

２ ６９６１０.２３ ８４.３５ ７.１０ ０.６１ ３７８.９０

３ ２９３６７０.００ １３９.７９ ２.７８ －０.４４ ７５１.９３

４ ２４６４９４.９０ １４３.７２ ９.４１ ０.０１ ６６４.１５

５ ２３２６６０.７０ １４８.８９ ２.６４ ０.０９ ７９８.４０

６ ２０５３２７.２０ １３４.００ ２.９３ ０.０６ ６７４.４０

７ １９２０７２.６０ ２２９.５２ ４.０２ －０.１３ ６５８.７６

８ １５３０９９.００ １６９.３０ ９.８０ －０.３２ ５６０.３１

９ １２９２０７.６０ ３３３.８９ ４.３９ －０.２５ ５６８.５１

１０ ８５２９９.３５ ２１３.０１ ５.３９ ０.０９ ４０２.６５

形态、地形地貌和植被覆盖率等进行了研究 ６ ꎮ 滑

坡前后缘高差可以控制到滑坡的质心位置ꎬ直接对

滑坡的大小产生影响ꎻ滑坡体积和滑坡的滑动距离

具有正相关的影响ꎻ根据滑坡平面形态的不同ꎬ对
滑坡的运动也产生不同的影响ꎬ平面较狭长的滑

坡ꎬ其滑动距离较远ꎬ宽展的滑坡往往滑动的距离

较小ꎻ滑坡的等价摩擦系数指的是滑坡滑动的水平

滑距和垂直距离的比值ꎬ可以用来衡量地貌因素对

滑坡运动性能的阻止指标 ７－１０ ꎮ

３　 建模与验证

３.１　 模型变量选取

自变量包括地质因子和环境因子ꎬ根据滑坡滑

动距离与地质因子、环境因子之间的相关性并参考

相关文献 ７－１０ ꎬ提取滑坡前后缘高差、滑坡面积、滑
坡坡度、斜坡等价摩擦系数、滑坡长宽比、滑坡剖面

曲率、植被覆盖度等ꎬ使用 Ｍａｔｌａｂ 分别对各因子进

行拟合ꎬ得到了各个因子的相关方程和相关系数ꎬ
为进一步确定模型变量奠定基础ꎮ 由表 ２ 可见ꎬ当
限定某一类滑坡时ꎬ滑动距离与滑坡各要素之间存

在明显的线性或非线性相关性ꎬ而一旦滑坡类型不

同ꎬ即使其具有相似的外部环境ꎬ滑动距离与滑坡

各要素之间的相关性也会迅速降低ꎮ 因此ꎬ需要根

据滑坡类型建立相应的滑坡滑动距离预测模型ꎮ
３.２　 多元非线性回归模型的建立与求解验证

根据前述分析ꎬ地震滑坡滑动距离的影响因素

按相关系数大小排序分别为滑坡面积(０.８３１２)、滑
坡高差(０.６２６６)、滑坡平面形态(０.５３７８)、地形地貌

(０.１４９)、滑坡坡度 ( ０. １７１)、斜坡等价摩擦系数

(０.１２７２)和植被覆盖(０.０９０)ꎮ 故可认为ꎬ影响研究

区地震滑坡滑动距离的主要因素有滑坡面积、滑坡

高差、滑坡平面形态ꎬ可作为采用多元非线性回归
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表 ２　 单因素滑坡要素线性相关计算结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｆａｃｔｏｒ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

降雨型滑坡 地震型滑坡

相关方程 相关系数 相关方程 相关系数

滑坡前后缘高差(ΔＨ) ｙ ＝２５.３８ｘ０.５６５４ ０.４７０２ ｙ ＝０.０１１ｘ２ －０.９９８５ｘ ＋ ３０６.０８ ０.６２６６

滑坡面积(Ｓ) ｙ ＝ ０.４３４４ｘ０.５９９７ ０.８３５７ ｙ ＝ １.６５７１ｘ０.４７７１ ０.８３１２

滑坡坡度( ｉ) ０.０５３６ ０.０３２８

斜坡等价摩擦系数(μ＝Ｈ/ Ｌ) ０.０５８８ ０.１２７２

滑坡平面形态(长宽比 γ) ｙ ＝ ９９.６０２ｘ ＋ ５５７.２７ ０.５７５２ ｙ ＝３７９.５ｘ＋４３２.７６ ０.５３７８

地形地貌(平面曲率 Ｋ) ０.５１７０ ０.１４９０

植被覆盖 ０.３８７０ ０.０９００

模型估测地震滑坡滑动距离的指标ꎮ 地形地貌、滑坡

坡度、斜坡等价摩擦系数和植被覆盖率为次要因素ꎮ
影响降雨滑坡滑动距离的因素按影响程度强

弱排序分别为滑坡面积(０. ８３５７)、滑坡平面形态

(０.５７５２)、地形地貌(０.５１７)、滑坡高差(０.４７０２)、植
被覆盖(０.３８７)、滑坡坡度(０.１３３)和斜坡等价摩擦

系数(０.０５８８)ꎮ 故可认为影响研究区地震滑坡滑动

距离的主要因素有滑坡面积、滑坡平面形态、地形

地貌、滑坡高差ꎬ可作为采用多元非线性回归模型

估测地震滑坡滑动距离的指标ꎮ 而植被覆盖率、滑
坡坡度和斜坡等价摩擦系数为次要因素ꎮ

为探讨各因素对滑坡滑动距离影响的非线性

作用ꎬ取滑坡数据进行分析ꎬ以上述因子为自变量ꎬ
通过变量代换对非线性项线性化后ꎬ利用多元线性

模型 １０ 进行分析ꎮ 发现在主要的影响因素中滑坡

面积和滑坡相对高差是 ２ 个相关性最大的因素ꎬ故
保留了相关系数较高的影响因子ꎬ得到拟合结果

如下:

ｆＬ ＝

－ １１６.８１９ ＋ ０.００２Ｓ ＋ ０.５３９ΔＨ －
０.００３ΔＨ２ ＋ ２３.１８７ｌｎ(Ｓ)(Ｒ２ ＝ ０.９６０)ꎬＴ ＝ 地震

－ １７３.４７６ ＋ ４.２５８Ｓ０.４３ ＋ ３.０８９ΔＨ０.４７

(Ｒ２ ＝ ０.８１２)ꎬＴ ＝ 降雨

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)
式中:Ｓ 为滑坡面积ꎻΔＨ 为滑坡相对高差ꎻＴ 为

诱发滑坡类型ꎮ
经方差分析及显著性检验可得:地震型滑坡

Ｄ－Ｗ ＝２.０７７ꎬ降雨型滑坡 Ｄ－Ｗ ＝１.６２５(表 ３)ꎬ表
明数据满足独立性ꎻ Ｆ地震 ＝ ３９９. ５１０ >Ｆ０.０５ ( Ｆ０.０５ ＝
２.６１)ꎬＦ降雨 ＝１３２.０９８>Ｆ０.０５ꎬＰ ＝０.０００<０.０５ꎬ模型有

统计学意义ꎬ说明在 ０.０５ 检验水平上ꎬ该模型有显

著意义ꎬ故判定该多元非线性回归方程有效ꎬ可用

于生产实践ꎮ
采用建立的多元非线性回归方法模型进行滑

坡范围预测检验ꎮ 基于实地测量的数据ꎬ随机选取

天水市 １０ 个地震滑坡、１０ 个降雨型滑坡完整样本

信息进行验证ꎮ 将滑坡信息带入公式(７)ꎬ计算所

得滑动距离与实际滑动距离进行比较ꎬ分析其相对

误差(表 ４)ꎮ 由表 ４ 可知ꎬ对于地震诱发的滑坡ꎬ非
线性模型最小相对误差为 ０.６１％ ꎬ最大相对误差为

１１.９８％ ꎻ对于降雨诱发的滑坡ꎬ非线性模型最小相

对误差为０.３７％ ꎬ最大相对误差为 １２.１６％ ꎮ 因此ꎬ
采用此多元非线性回归模型分别预测地震、降雨诱

发滑坡滑动距离是合理的ꎮ
综上所述ꎬ多元非线性回归模型能够用于描述

各种因素对滑坡滑动距离的影响ꎮ 当考虑各因素

对滑坡滑动距离的非线性影响时ꎬ保留至 Ｔａｙｌｏｒ 展

开二次项ꎬ即可利用模型描述各因素对滑坡滑动距

离的影响ꎮ
３.３　 神经网络模型的建立与求解验证

以天水市实地调查的数据用于本次实验ꎬ经
处理共得到 １９２ 条滑坡样本信息ꎬ采用 １３４ 条数

据用于训练样本ꎬ３０ 条数据用于验证ꎬ２８ 条数据

用于测试ꎬ以及总数据量的 ７０％ 为训练样本ꎬ１５％
为验证数据ꎬ１５％ 为测试数据计算ꎮ 滑动距离的

预测涉及到多个环境变量的影响ꎬ并且各个影响

表 ３　 多元相关系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

模型 Ｒ Ｒ２ 调整后 Ｒ２ 标准差 德宾－沃森

地震诱发 ０.９８０ａ ０.９６０ ０.９５７ ４９.０３７ ２.０７７
降雨诱发 ０.９０１ａ ０.８１２ ０.８０６ １１４.２０８ １.６２５
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表 ４　 非线性回归模型检验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

滑坡

类型
序号

实测水平滑

动距离 / ｍ
模型计算得

滑动距离 / ｍ
误差

地震

１ １１４.０８００ １００.４１６３ １１.９８％

２ １２３.１７００ １０８.７１４１ １１.７４％

３ １０３.６１００ ９６.７８１３ ６.５９％

４ ９２.８５００ ８６.４３８４ ６.９１％

５ ７８.３２００ ７５.７０５０ ３.３４％

６ ５７９.５０３０ ６０２.０００８ ３.８８％

７ ２６６.４９００ ２４６.２３４５ ７.６０％

８ ７１.５８５０ ６９.０３３４ ３.５６％

９ ６５.０４８０ ５８.７３７７ ９.７０％

１０ ６７.４３００ ６７.８３９６ ０.６１％

降雨

１ ８４８.９８４９ ９１１.８３６９ ７.４０％

２ ３７８.９０１０ ３６６.０６１４ ３.３９％

３ ７５１.９３０３ ８１３.８５５３ ８.２４％

４ ６６４.１４５３ ７４４.９３６８ １２.１６％

５ ７９８.３９６４ ７２３.７２４９ ９.３５％

６ ６７４.３９７３ ６７６.９１１８ ０.３７％

７ ６５８.７６４５ ６６２.６１５０ ０.５８％

８ ５６０.３１３９ ５８３.３２５３ ４.１１％

９ ５６８.５０８１ ５４５.４５９５ ４.０５％

１０ ４０２.６４７９ ４２６.６１９８ ５.９５％

因素与最终的滑动距离之间呈现出非线性的关系ꎬ
实验验证表明ꎬ建立一个 ５ 层的神经网络模型能够

较准确的预测滑坡的滑动距离ꎬ其中隐含层为 ３ 层ꎮ
输入变量为回归模型中筛选出的 ５ 个相关系数较高

的自变量ꎬ输出的结果对应研究区滑坡滑动距离实

测值ꎬ该结构的训练、验证和预测的均方差误差均

为最小ꎮ 图 ２ 为本实验的 ＢＰ 神经网络拓扑图ꎮ 隐

含层与输出层传递函数分别采用常用的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 型

可微函数 Ｌｏｇｓｉｇ、Ｔａｎｓｉｇ 和线性传递函数 Ｐｕｒｅｌｉｎꎬ网
络训练函数采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 的 ＢＰ 算法训

练函数 Ｔｒａｉｎｌｍꎬ网络最大训练次数为 １０００ 次ꎬ学习

速率为 ０.０１ꎬ目标误差选取 ０.９×１０－４与隐含层神经

元个数进行组合训练网络ꎮ 通过对隐含层神经元

个数及目标误差的每个不同组合进行训练ꎬ得到预

测值与实测值的相对误差ꎬ预测值与实测值相对误

差越小ꎬ网络训练结果越好 １１－１６ ꎮ

图 ２　 ＢＰ 神经网络拓扑图

Ｆｉｇ. ２　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

　 　 利用 Ｍａｔｌａｂ 的神经网络工具箱编程将数据划

分为训练数据、验证数据和测试数据ꎬ当训练数据

参与训练时ꎬ其他两部分不参与训练ꎬ用于验证ꎮ
随着训练次数的不断增加ꎬ测试的误差将不断变

小ꎮ 图 ３、图 ４ 分别为降水和地震型滑距预测的训

练、验证和测试的结果图ꎮ
利用上述 ＢＰ 神经网络算法ꎬ对降雨型滑坡进

行迭代寻优计算ꎬ最优均方差出现的时间与值如

图 ５ 所示ꎮ 从图 ５ 可知ꎬ最优均方误差出现在第

１８ 次迭代ꎬ根据第 １８ 次迭代ꎬ得到 ４０ 组降雨型滑

坡数据的滑距预测ꎮ 同理ꎬ对地震型滑坡进行迭

代寻优计算ꎬ最优均方差出现的时间与值如图 ６
所示ꎮ 从图 ６ 可知ꎬ最优均方误差出现在第 ４０ 次

迭代ꎬ根据第 ４０ 次迭代ꎬ得到 ２４ 组降雨型滑坡数

据的滑距预测ꎮ
该模型采用相对误差和平均相对误差评价模

型精度ꎬ将滑坡信息带入 ＢＰ 神经网络模型ꎬ计算所

得滑动距离与实际滑动距离进行比较ꎬ分析其相对

误差(表 ５)ꎮ 对于地震诱发滑坡ꎬＢＰ 神经网络模型

最小相对误差为 ０.４７％ ꎬ最大相对误差为 １０.０５％ ꎻ
对于降雨诱发滑坡ꎬＢＰ 神经网络模型最小相对误差

为０.１９％ ꎬ最大相对误差为 ８.９５％ ꎮ 因此ꎬ采用此 ＢＰ
神经网络模型分别预测地震、降雨诱发滑坡滑动距

离是合理的ꎮ
根据多元非线性回归方程模型和 ＢＰ 神经网络

模型预测得到的预测滑动距离和实测的水平滑动

距离的比较ꎬ笔者分别计算多元非线性回归方程模

型和 ＢＰ 神经网络模型的平均相对误差并进行了比

较ꎬ结果如表 ６ 所示ꎮ
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图 ３　 训练、验证和测试的结果图(降雨型)
Ｆｉｇ. ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇꎬｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ( ｒａｉｎｆａｌｌ ｐａｔｔｅｒｎ)

表 ５　 ＢＰ 神经网络模型模型检验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 ＢＰ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

滑坡

类型
序号

实测水平滑

动距离 / ｍ
模型计算得

滑动距离 / ｍ
误差

地震

１ ６０１.１８１２ ６１３.０６１７ １.９８％
２ ７７６.７５７０ ７８３.４７７６ ０.８７％
３ ６７５.６８５３ ６０７.７６２２ －１０.０５％
４ ５４１.９７８４ ５４５.０２１８ ０.５６％
５ ６３８.５１６４ ５９４.７８２１ －６.８５％
６ ６２７.１１３１ ５７７.６８４１ －７.８８％
７ １１３２.００２０ １０３４.３７２ －８.６２％
８ ７９０.７９２１ ７８７.０５６６ －０.４７％
９ ７６１.６２１４ ７３３.１１４１ －３.７４％
１０ ６６９.９１２５ ６４７.８１５３ －３.３０％

滑坡

类型
序号

实测水平滑

动距离 / ｍ
模型计算得

滑动距离 / ｍ
误差

降雨

１ ４２２.６０５４ ４１９.８７３４ －０.６５％
２ ５２２.１９８５ ５１２.９３９７ －１.７７％
３ ２０４.６３０７ ２０５.０２５５ ０.１９％
４ ２８０.４１１２ ２７８.６６８１ －０.６２％
５ ３１８.２１０１ ３１９.４８５７ ０.４０％
６ ３６２.５５６８ ３６５.２１３ ０.７３％
７ １８２.６６３３ １７８.６２１４ －２.２１％
８ ２９３.９４４５ ２９６.３８５６ ０.８３％
９ ３７９.９８３５ ４１３.９７７４ ８.９５％
１０ ２５４.１３３１ ２６４.９７３６ ４.２７％
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图 ４　 训练、验证和测试的结果图(地震型)
Ｆｉｇ. ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇꎬｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ( ｓｅｉｓｍｉｃ ｐａｔｔｅｒｎ)

图 ５　 ＢＰ 神经网络迭代训练寻优过程图(降雨型)
Ｆｉｇ. ５　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓ( ｒａｉｎｆａｌｌ ｐａｔｔｅｒｎ)

图 ６　 ＢＰ 神经网络迭代训练寻优过程图(地震型)
Ｆｉｇ. ６　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓ( ｓｅｉｓｍｉｃ ｐａｔｔｅｒｎ)
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表 ６　 平均相对误差

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ

滑坡类型 多元非线性回归模型 ＢＰ 神经网络模型

地震 ６.５９％ ４.４３％

降雨 ５.５６％ ２.０６％

通过表 ６ 可以看出ꎬ多元非线性回归模型和 ＢＰ
神经网络模型在预测滑坡的滑动距离方面都表现

出不错的预测效果ꎮ 但相对来说ꎬＢＰ 神经网络的预

测准确率稍高于多元非线性回归模型的预测准

确度ꎮ

４　 结　 论

精确有效地预测出滑坡的滑动距离对于减轻

滑坡造成的人员伤亡和财产损失是十分重要的ꎬ也
是需要不断探索和研究的方向ꎮ 本文提出了采用

多元非线性回归和 ＢＰ 神经网络模型 ２ 种方法对滑

坡距离进行预测ꎻ通过实验对相关数据进行拟合和

预测ꎬ分别拟合预测了地震型滑坡和降雨型滑坡ꎻ
对比多元非线性回归和 ＢＰ 神经网络 ２ 种模型的预

测结果ꎬ可以得出ꎬＢＰ 神经网络模型的预测相对于

多元非线性回归模型来说误差较小ꎮ 实验结果表明ꎬ
２ 种方法都有较好的拟合效果和预测能力ꎬ均可用于

滑坡滑距的预测ꎮ 但由于数据本身原因ꎬ在非线性回

归模型的最终拟合函数中只考虑了滑坡相对高差和

滑坡面积 ２ 个因素ꎮ 在接下来的工作中ꎬ随着数据的

不断完善ꎬ会进一步验证算法的可行性ꎮ
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