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摘要：滑坡位移预测是预报滑坡灾害的重要依据，以往的滑坡位移预测模型多数为时间序列预测模型、BP神经网络预测

模型、Gaussian拟合预测模型以及其他一些非线性预测模型。这些滑坡位移预测模型在建立上缺乏力学理论支撑，对不

同力学特性产生的滑坡位移预测分析上没有针对性。文章针对力学特性为重力蠕变型滑坡位移的预测，提出一种基于

遗传优化算法的滑坡蠕滑位移非线性预测模型。以鲁家坡滑坡东侧 J05监测点的累计水平位移为例，划定测试区域与预

测区域进行模型预测分析 ，并将新模型预测结果与 Gaussian拟合预测模型、BP神经网络预测模型预测结果进行对比分

析。结果表明，相较于传统预测模型，新模型的预测效果有所提升，有一定的工程价值与实践价值。
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Abstract： Landslide  displacement  prediction  is  an  important  basis  of  predicting  landslide  disasters.  Most  of  the  previous

landslide displacement prediction models include time series prediction models, BP neural network prediction models, Gaussian

fitting  prediction  models,  and  various  other  nonlinear  prediction  models.  However,  these  landslide  displacement  prediction

models lack the foundation of mechanical theory in the establishment and have no pertinence in the prediction and analysis of

landslide  displacement  resulting  from diverse  mechanical  properties.  In  this  paper,  a  nonlinear  prediction  model  of  landslide

creep  displacement  based  on  genetic  optimization  algorithm  is  proposed  for  the  prediction  of  gravity  creep  landslide

displacement. Using the cumulative horizontal displacement data from monitoring point J05 on the eastern side of the Lujiapo

landslide as a case study, the test area and prediction area are delimited for model prediction analysis. The results of the new  
收稿日期：2022-09-26； 修订日期：2022-12-10　　　　投稿网址：https://www.zgdzzhyfzxb.com/
基金项目：国家自然科学基金项目（42074005）；湖北省地质局 2021年度科技项目（KJ2021-16）
第一作者：冯　谕（1998—），男，研究生，研究方向为滑坡监测数据处理研究。E-mall：2044207612@qq.com
通讯作者：涂鹏飞（1965—），硕士，教授，研究方向为地质灾害监测与预警研究。E-mall：13872539886@163.com 

第  35 卷  第  1 期 中国地质灾害与防治学报 Vol. 35  No. 1
2024 年  2 月 The Chinese Journal of Geological Hazard and Control Feb., 2024

https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202209038
https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202209038
https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202209038
https://www.zgdzzhyfzxb.com/
mailto:2044207612@qq.com
mailto:13872539886@163.com


model are compared with those of Gaussian fitting model and BP neural network model. The results indicate that, in comparison

to  the  traditional  prediction  models,  the  new model  exhibits  improved  predictive  performance,  offering  a  certain  engineering

value and practical value.

Keywords：landslide；displacement prediction；genetic algorithm；creep displacement；function model

 

0    引言

中国是地质灾害高发国家之一，各类地质灾害给人

们的生命和财产造成了巨大的损失 [1]。滑坡灾害作为

我国山区最具破坏力的地质灾害之一，对人民生活造成

了重大影响。滑坡位移预测一直是众多学者研究防治

滑坡灾害的重要依据，针对不同力学特性下的滑坡位

移，选取相应的预测模型可以使得滑坡位移预测精度更

高，效果更好。

近年来，随着各种机器学习算法与拟合理论的不断

发展。对于滑坡位移的预测，曹博等[2]提出了一种蚁群

算法优化极限学习机（extreme learning machine,  ELM）

滑坡位移预测模型；陈嘉伟[3]提出了一种粒子群算法优

化 BP神经网络滑坡位移预测模型 （particle  swarm
optimization back propagation，PSO-BP）；王江荣[4]提出了

用 MATLAB工具箱进行的高斯拟合滑坡位移预测模

型；杨伟东等 [5]提出了一种结合自适应粒子群算法

（adaptive particle swarm optimization, APSO）、支持向量

机回归算法（support vector regression, SVR）、门控神经

网络算法   （gated  recurrent  unit,  GRU） 的组合模型。

袁于思等 [6]提出了粒子群算法优化改进支持向量机滑

坡位移预测模型（PSO-DSRVM）等等。虽然这些模型预

测精度较好，但在建立上仅有数学性，缺乏相关力学理

论支撑，对不同力学特性产生的滑坡位移预测分析上没

有针对性；同时，过分强调滑坡位移预测的精确性，可能

会导致预测分析时将监测误差也考虑在预测范围内的

情况发生，这使得滑坡预测模型产生了一定的过拟合性。

鉴于此，本文针对力学特性为重力蠕变型滑坡位移

的预测，提出一种基于遗传优化算法的滑坡蠕滑位移非

线性预测模型。以湖北省宜昌市兴山县鲁家坡滑坡

J05监测点累计水平位移数据为例进行拟合预测分析，

并将预测结果与一阶高斯拟合预测模型、BP神经网络

预测模型预测结果做对比分析，证明本文预测模型的正

确性与适用性。

考虑到目前滑坡位移时间序列预测方法在趋势项

位移的分解上缺乏力学理论性与合理性。新型滑坡位

移预测模型对滑坡位移时序趋势项分解也有一定的价

值与借鉴意义。 

1    遗传算法模型
 

1.1    遗传算法简介

遗传算法（genetic algorithm，GA）是一种基于自然

选择机理的全局优化求解方法 [7]。遗传算法可以直接

进行搜寻求解计算，没有求导或连续性的界定，其运算

的随机搜索性使得其具有良好的全局寻优能力 [8]。遗

传算法解决问题的基本流程见图 1。
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图 1    遗传算法基本流程

Fig. 1    Basic flow chart of genetic algorithm
  

1.2    遗传算法优化原理

滑坡位移非线性预测模型以拟合回归的统一决定

系数 RNL 为优化目标，首先介绍拟合回归的最小二乘原

理，如下：

滑坡位移拟合函数的通式为：
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∆F̂ = f (x)[a0 ,a1 ,··· ,an−1] （1）

∆F̂式中： ——滑坡累计位移拟合值；

x——时间变量；

[a0,a1, · · · ,an−1]——函数内的最小二乘确定参数。

按一定的时间周期监测所得的 n 个滑坡位移数据：

(xi,∆Fi), i = 0,1, · · · ,n−1 （2）

∆Fi式中： ——滑坡位移真值；

xi——当期监测时间。

将 n 个滑坡位移数据代入（1）式有：

∆F̂i = f (xi)[a0 ,a1 ,··· ,an−1] （3）

为了使得拟合效果达到最好，需满足最小二乘函

数 F：

F =min[(∆F̂i−∆Fi)
2
] （4）

xi ∆Fi在（2）式中， 与 已经给定。当拟合函数达到极

值，即 F 对最小二乘确定参数偏导求解为 0时，满足（4）
式。滑坡位移拟合函数为非线性拟合函数，因此，满

足（4）式需求解 n 个非线性方程组。采用 Newton迭代

法[9]，具体求解原理如下：

n对于 元非线性方程组，令：

f (ak) = [ f0(ak), f1(ak), · · · , fn−1(ak)]T

ak = [a0,a1, · · · ,an−1] （5）

易得： 

f0(ak) =
δF
δa0

f1(ak) =
δF
δa1

...

fn−1(ak) =
δF
δan−1

（6）

构造 Jacobi矩阵，如下：

f ′(ak) =



δ f0(ak)
δa0

δ f0(ak)
δa1

· · · δ f0(ak)
δan−1

δ f1(ak)
δa0

δ f1(ak)
δa1

· · · δ f1(ak)
δan−1

...
...

. . .
...

δ fn−1(ak)
δa0

δ fn−1(ak)
δa1

· · · δ fn−1(ak)
δan−1


（7）

ak[ j] f (ak[ j])在近似解 处，将 进行泰勒级数展开，略去

二阶以上的高阶微量，易得：

f (ak) ≈ f (ak[ j])+ f ′(ak[ j])(ak[ j]−ak[ j−1]) （8）

f (ak) = 0

考虑到 F 对最小二乘确定参数偏导求解为 0，有
，得到近似方程，如下：

f (ak[ j])+ f ′(ak[ j])(ak[ j]−ak[ j−1]) ≈ 0 （9）

∆ak = ak[ j]−ak[ j−1]令 ，那么 Newton迭代式可写为：{
ak[ j] = ak[ j−1]+∆ak

f ′(ak[ j])(∆ak)+ f (ak[ j]) ≈ 0
（10）

ak[0]

∆ak ak[0]

令待求解参数 Newton迭代初值为 ，设定迭代

间距 ，在初值 处有：

δ f0(ak[0])
δa0

δ f0(ak[0])
δa1

· · · δ f0(ak[0])
δan−1

δ f1(ak[0])
δa0

δ f1(ak[0])
δa1

· · · δ f1(ak[0])
δan−1

...
...

. . .
...

δ fn−1(ak[0])
δa0

δ fn−1(ak[0])
δa1

· · · δ fn−1(ak[0])
δan−1




∆ak

∆ak

...
∆ak

+


f0(ak[0])
f1(ak[0])
...

fn−1(ak[0])

 = e1 （11）

∆ak ak[ j]开始迭代后，随着迭代间距 的累积，在 处有：

δ f0(ak[ j])
δa0

δ f0(ak[ j])
δa1

· · ·
δ f0(ak[ j])
δan−1

δ f1(ak[ j])
δa0

δ f1(ak[ j])
δa1

· · ·
δ f1(ak[ j])
δan−1

...
...

. . .
...

δ fn−1(ak[ j])
δa0

δ fn−1(ak[ j])
δa1

· · ·
δ fn−1(ak[ j])

δan−1




∆ak

∆ak

...
∆ak

+


f0(ak[ j])
f1(ak[ j])
...

fn−1(ak[ j])

 = e j （12）

ak[ j] e j

(e1,eu) ak[ j]

当近似解 处的误差 在指定的误差收敛区间

内时， 即为所求滑坡位移拟合函数的参数精

确解。

R2

RNL

相对于线性回归的决定系数 ，引入测量学相对误

差的概念，定义非线性回归方程的统一决定系数 [10]为：

RNL = 1−
√

sse
ssi
= 1−

√√√√√√√√√√√√√√√
n∑

i=0

(∆F̂i−∆Fi)
2

n∑
i=0

(∆Fi)
2

（13）

式中：sse——残差平方和；
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ssi——原值平方和。

RNL表征的几何意义为拟合值与真值的相对距离误

差比值。

RNL

ak[0]

RNL

以 为拟合优度的评价标准，运用精度转换函数

对参数初值 进行规定范围内取值，通过不断的遗

传算法迭代找到 最优值，即为本文的遗传算法优化

原理。 

1.3    建立遗传算法模型 

1.3.1    设定遗传算法迭代参数

根据遗传算法原理，设定遗传算法迭代参数。迭代

参数的设定情况见表 1。
 
 

表 1    遗传算法迭代参数
Table 1    Iteration parameter of genetic algorithm

参数名称 符号

种群数量 npop
迭代次数 maxit
染色体数 nv
交叉概率 npc
变异概率 nmu
子代数量 nc

 

表 1中，种群数量、迭代次数、交叉概率、变异概率

以及子代数量通过监测数据特征、迭代复杂度等因素

综合确定。染色体数又为二进制变量个数，其具体确定

方式如下：

ak[0] [p,q]

10n ak[0]

设待求解参数初值 的取值范围为 ，精度为

，则 的取值个数为：

(q− p)×10n （14）

ak[0]根据求解得到的 取值个数，对二进制变量个数

进行确定，有如下关系式：

2nv−1≤(q− p)×10n≤2nv （15）

根据（15）式，求解 nv 的值，即可确定种群个体染色

体数。 

1.3.2    建立种群适应度函数

迭代参数设定完成后，根据遗传算法求解流程，建

立种群适应度函数。

ak[0]首先建立 的精度转换函数，精度转换公式如下：

ak[0] = p+ ID
(q− p)
2nv−1

（16）

式中：ID——种群个体十进制数。

ak[0]根据转换后的待求解参数初值 ，以 RNL 为种群

的基准适应度，建立最小二乘适应度函数。适应度函数

程序设计技术路线，如图 2。 

1.3.3    建立遗传算法主函数

确定相关参数与适应度函数后，建立遗传算法主函数。

建立自然进化模型，自然进化包含有选择、交叉、

变异、重组四个过程。

考虑到问题搜索效率与难易程度，选择阶段设定模

型为轮盘赌选择模型；并改进适应度函数为：

f itness =


1−0.5×

(∣∣∣∣∣ f −b
a

∣∣∣∣∣)α, | f −b| < a

1

1+
∣∣∣∣∣ f −b

a

∣∣∣∣∣β , | f −b|≥a
（17）

式中：fitness——改进后的适应度；

f——原适应度；

a、b、β——改进调整参数。

根据优化经验，β取 2，α取 1，b 取当代最优目标值

fmax，且有 a 定义如下：

a =max
[
0.5,
|max( f − fmax)|

30

]
（18）

交叉与变异阶段选择合适的交叉算子 npc 与变异

算子 nmu 进行交叉与变异。

重组阶段下，将交叉与变异处理后的个体同父代组

合起来，计算适应度。根据适应度大小择优选取 npop
个个体，组成父代，重新进入选择阶段。

 

开始

创建求解函数

设置拟合函数
模型

结束

设置拟合求解
方法

设置相关求解
特征

设置参数下限 输入参数初值设置参数上限

求出R
NL

图 2    适应度函数程序设计技术路线

Fig. 2    Technical roadmap for fitness function program design
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建立自然进化模型后，设置转接矩阵和接收矩阵进

行数据转接与接收结果。完成所有操作后，建立循环进

行遗传算法迭代。 

2    蠕滑位移预测
 

2.1    实例简介

鲁家坡滑坡位于湖北省宜昌市兴山县。滑坡主滑

方向为 317°，滑坡体纵长约 330 m，前缘宽约 170 m，后

缘宽约 65 m，平均宽度 85 m。分布面积约 2.7×104 m2，

滑坡平均厚度 8 m，滑坡体积约 29.6×104 m3。坡体物质

组成主要为粉质黏土、含碎石粉质黏土、含砾粉质黏

土、碎石土等。地层岩性为中侏罗统泄滩组（J2x）泥质

粉砂岩，岩层总体产状 240°～266°∠38°～48°。鲁家坡

滑坡全貌见图 3。
 
 

图 3    鲁家坡滑坡全貌

Fig. 3    Panoramic view of the Lujiapo landslide
 

2010年，鲁家坡坡体在经历地表变形裂缝、房屋倒

塌、局部坍塌等重大地质灾害后，湖北省地质局针对地

质灾害严重程度于 2012年对鲁家坡坡体进行了综合治

理。综合治理之后，短时间内，鲁家坡坡体基本保持稳

定。现今，鲁家坡坡体部分区域出现较大滑坡位移变

形，综合考虑鲁家坡坡体稳定性情况，建立监测系统进

行监测预报。

监测项目于 2018年 8月建立，内部设有 5个监测

点（J01—J05），2018年 9月开始进行项目监测，2022年

9月完成项目监测。考虑到鲁家坡滑坡东侧发生过较为

严重的变形破坏，选取滑坡东侧 J05监测点 2018年 9
月至今累计水平位移数据为本次拟合模型的计算数据。 

2.2    建模计算

鲁家坡坡体为似均匀土质边坡体，据著作[11]，滑坡

变形破坏力学机制模式的形成条件得出结论，坡体主要

发生重力蠕变型破坏，其产生的滑坡位移可作为蠕滑位

移进行研究。

蠕滑位移的变形阶段主要分为衰减蠕变、等速蠕

变和加速蠕变三个阶段[12]，不同的坡体应力条件下，蠕

滑位移的变化表现为不同形式。

σ σsl

σsu

ε-t

当温度、气压、降水量等因素在一定变化范围内

时，根据坡体应力 与岩土体屈服强度下限 、屈服强

度上限（长期强度） 的不同大小关系，可得到三条不

同应力条件下的应变-时间（ ）曲线，见图 4。
 
 

o t

ε

①

②

③

图 4    不同应力条件下的蠕变曲线[13]

Fig. 4    Creep curves under different stress conditions
 

σ≤σsl（1）当 时，应变-时间关系表现为①曲线。表

达方程通式为：

ε = A1(1−B1e−C1t) （19）

σsl≤σ≤σsu（2）当 时，应变 -时间关系表现为②曲

线。表达方程通式为：

ε = A2(1−B2e−C2t)+D1t （20）

σ > σsu（3）当 时，应变-时间关系表现为③曲线。表

达方程通式为：

ε = A3(1−B3e−C3t)+P1t3+Q1t2+D2t （21）

A1、A2、A3式中， 等字母参数是表征影响坡体蠕滑应变

的地质力学常量。

由相关弹塑性理论可知，监测点水平位移-时间变

化曲线应与蠕变曲线保持一致。

根据 2018年 9月至今监测点水平位移数据，得到

水平位移-时间散点图，见图 5。
据图 5，监测点水平位移数据共 43组。机器学习

中常用测试数据、验证数据与预测数据的分布比例为

（0.5, 0.25, 0.25）或（0.6, 0.2, 0.2）。考虑到水平位移蠕变

拟合模型已经确定，不需要单独进行模型验证。因此，

本文设定水平位移测试数据与预测数据分布比例为

（0.8, 0.2）。即前 35组为测试数据，后 8组为预测验证

数据。所得区域分布图见图 6。
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根据水平位移散点分布特征以及不同应力条件下

的蠕变曲线图像特征选定拟合函数表达式为式（20），表
现曲线为②曲线。考虑到计算的便捷度，对拟合函数表

达式做一定的调整，如下：

y(t) =
a1

1−b1ec1t
+d1t+D （22）

a1[0]、

b1[0]、d1[0]、D[0]

c1[0]

根据函数的求解难度 ，对线型参数初值

进行大范围搜索取值，对指数型参数初

值 取值范围进行约束。据前期经验调试，设定五个

参数取值范围，如下：

a1[0]

b1[0]

c1[0]

d1[0]

D[0]


=



[−50 000,100 000]
[−50 000,100 000]

[−100,100]
[−50 000,100 000]
[−50 000,100 000]


（23）

根据水平位移测试数据分布特征、迭代复杂度、迭

代效率等因素设定遗传算法迭代参数，见表 2。
将水平位移测试数据、遗传算法迭代参数、待求解

参数初值取值范围以及拟合函数模型代入程序内，得到

拟合优化结果。如下：

RNL迭代完成后，以 变化点为进化分界点。得到测

试数据统一决定系数迭代过程见图 7。
 
 

1 100 200 300

迭代次数

迭代曲线
进化点

统
一

决
定

系
数

400 500

0.83

0.84

0.85

0.(1,0.8280)

1.(101,0.8396)

2.(106,0.8398)

3.(151,0.8406)

4.(221,0.8450)

图 7    测试数据统一决定系数迭代过程

Fig. 7    Iteration process of determination for the test data
iterative process

 

RNL

RNL

设置初始种群适应度 最优值为进化零阶段，并

使得随着迭代次数增加，每次 变化后均进入下一个

进化阶段，得到测试数据拟合模型迭代进化表，见表 3。
 
 

表 3    测试数据拟合模型迭代进化表
Table 3    Iterative evolution table of test data fitting models

进化阶段 迭代次数 统一决定系数RNL

0 1 0.828 0
1 101 0.839 6
2 106 0.839 8
3 151 0.840 6
4 221 0.845 0

 

RNL

据表 3，算法种群分别进入了 5个进化阶段。最优

进化阶段的 为 0.845 0。导出拟合模型各进化阶段

求解参数表，见表 4。
根据各进化点求解参数值，得到进化点函数拟合曲

线，见图 8。
根据不同应力条件下的蠕变②曲线形状特征，剔

除最优解，保留次优解，得到测试数据拟合函数方程，

如下：

y(t) =
136.4

1+0.818 2e−0.001 667t
−0.020 10t−72.96 （24）

根据式（24）与测试数据散点分布，得到测试数据拟

 

表 2    遗传算法迭代参数设定表

Table 2    Genetic algorithm iteration parameter
configuration table

迭代参数 数值

npop 30
maxit 500
nvar 23
npc 0.9
nmu 0.1
nc 27
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图 5    监测点水平位移-时间散点分布

Fig. 5    Scatter distribution of horizontal displacement vs. time at
monitoring points
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图 6    监测点水平位移-时间散点区域分布

Fig. 6    Scatter area distribution of horizontal displacement vs. time at
monitoring points
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合结果图，如图 9。
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图 9    测试数据拟合结果

Fig. 9    Test data fitting results
  

2.3    预测效果对比分析

滑坡位移预测分析常用的方法有广义线性函数拟

合预测、非线性函数拟合预测、时间序列预测、BP神经

网络预测等等。

根据预测模型原理不同，将遗传算法拟合预测模型

与其表达式类似的 Gaussian非线性拟合预测模型以及

常用的 BP（back propagation）神经网络预测模型做对比

分析。

本次对比试验中，Gaussian拟合预测模型采用一阶

Gaussian模型。其原理[14]为：

(ti,yi), (i = 0,1 · · · ,n−1)将水平位移测试数据 运用

一阶 Gaussian模型描述有：

yi = ymax exp
[
− (ti− tmax)2

S

]
（25）

式中，待估参数为 ymax、tmax 和 S。代表的几何意义分别

为高斯曲线的峰值、峰值位置和半宽度信息。

对式（25）两边取自然对数处理并进行化简，则有：

lnyi =

(
lnymax−

tmax
2

S

)
+

2titmax

S
− ti

2

S
（26）

对式（26）进行广义最小二乘求解即可得到待估参

数 ymax、tmax 和 S。
应用一阶 Gaussian模型对测试数据拟合后的表达

式如下:

y（t） = 24.81e−
(t−944.6)2

725.22 （27）

同时，对比试验中的 BP神经网络预测模型原理

如下：

BP 神经网络预测模型的原理是将时间变量以一定

的权重与偏执传入输入层，然后经过神经网络隐含层各

节点映射后得到输出层[15]。将输出数据与原始数据做

对比，得到误差损失函数，如下：

E =
1
2

(yk − yi)2 （28）

式中：yk——输出数据；

yi——原始数据；

E——误差损失函数值。

通过误差损失函数对权重与偏执系数进行梯度下

降修正，直到满足预测设置要求。

预测模型以 Bayesian-regularization为训练方法，模

型的训练集、验证集与测试集数据占比分别为 0.7、0.15、
0.15，预测神经元数量为 15，预测范围随机。当测试数

据训练至误差较小、数据曲线与蠕变模型曲线类似时，

训练停止。

经计算，得到三种预测模型的测试数据拟合曲线，

如图 10。
将水平位移测试数据与预测数据分别代入遗传算

 

表 4    拟合模型各进化阶段求解参数

Table 4    Parameters solutions at each evolution stage of the fit model

参数 a1 b1 c1 d1 D RNL

进化阶段

0 +388.3 −1.351×10−2 −3.786×101 +2.179×10−2 −383.2 0.828 0
1 +421.8 −1.937×10−1 −1.003×10−3 −1.770×10−2 −351.0 0.839 6
2 +454.2 −9.954×10−2 −1.257×10−3 −5.410×10−3 −411.1 0.839 8
3 +136.4 −8.182×10−1 −1.667×10−3 −2.010×10−2 −72.96 0.840 6
4 +6.379 −2.524×104 −4.264×10−2 +1.620×10−2 +3.167 0.845 0
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图 8    进化点函数拟合曲线

Fig. 8    Fitting curve of the evolution point function
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法拟合预测模型、Gaussian拟合预测模型以及 BP神经

网络预测模型。得到三种模型的原始数据拟合曲线与

预测数据拟合曲线如图 11—12。
计算三种预测模型的绝对误差值，得到的三种预测

模型的拟合绝对误差统计如图 13。
据图 13，三种模型拟合绝对误差均在误差控制区

间（−10, 10）内，且经计算所得，三种预测模型的拟合优

度指标 RNL 均在 0.8以上，可认为三种预测模型的拟合

效果较好。

在满足拟合优度与误差控制度的基础上，为了进一

步对比遗传算法拟合预测模型、Gaussian拟合预测模型
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图 10    三种预测模型的测试数据拟合曲线

Fig. 10    Test data fitting curves of three prediction models
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图 11    三种预测模型的原始数据拟合曲线

Fig. 11    Fitting curves of original data for three prediction models
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图 12    三种预测模型的预测数据拟合曲线

Fig. 12    Fitting curves of predicted data for three prediction models
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Fig. 13    Statistical analysis of absolute errors for three prediction models
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和 BP神经网络预测模型的预测效果，计算三种预测模

型预测区域内的统计学指标：均方根误差 RMSE、统一

决定系数 RNL、角余弦系数 FR 以及线性原始决定系数

R2，计算结果见表 5。
 
 

表 5    三种预测模型预测区域统计学指标
Table 5    Statistical metrics for prediction regions of three

prediction models

预测方法 遗传算法拟合预测 高斯拟合预测 BP神经网络预测

统计学
指标

RNL 0.897 5 0.817 4 0.888 2
RMSE 2.596 7 4.639 1 2.790 4

FR 0.994 9 0.992 7 0.994 8
R2 0.991 2 −1.216 2 0.826 7

 

在三种预测模型拟合优度以及误差控制度均满足

要求，无法对比预测效果的情况下，为了进一步评价三

种模型的预测效果，需建立预测区域评价指标。

考虑到单项预测效果评价指标可能造成的预测效

果评价不精确，评价效果差的情况。建立综合预测区域

评价指标，如下：

在已有的综合预测模型评价方法 [16 − 18]的基础上，

根据计算所得的三种模型预测区域统计学指标，建立综

合预测效果指数 Kpi，确定方式如下：

Kpi =

w1
RNL(i)

RNL(M)
+w2

RMSE(i)

RMSE(M)
+w3

FR(i)

FR(M)
+w4

R2
(i)

R2
(M)

4∑
n=1

wn

（29）

式中：i=1, 2, 3，分别代表三种预测模型；wn 表示各项参

数表征预测效果权重值，正向影响参数权重取正，负向

影响参数权重取负；（M）表示各项指标标准值，其中，相

关系数类型取 0.8，均方根误差取 2.5，角余弦系数取 1.0。

w1、w2、w3、w4

考虑到三种预测模型均为非线性预测模型，R2 对非

线性预测模型的预测效果表征性差，且 FR 为辅助验证

RNL 的几何表征参数[10]。则有，设定 FR 与 R2 为辅助型

预测效果评价指标，RNL 与 RMSE 为主导型预测效果评

价指标。根据熵权法下的预测评价权重确定方法[16]，主

辅预测效果评价指标权重偏置，权重选取经验以及各项

统计学指标的预测表征程度，确定各项参数表征预测效

果权重 经验值，如下：
w1 = 1.2
w2 = −0.8
w3 = 0.6
w4 = 0.6

（30）

经计算得到三种预测模型的综合预测效果指数如下：


Kp1 = 1.030 0
Kp2 = −0.591 3
Kp3 = 0.896 6

（31）

遗传算法拟合预测模型、Gaussian拟合预测模型、

BP神经网络预测模型的综合预测效果指数分别为：

1.030 0、−0.591 3、0.896 6。
综合预测效果指数是正向指数，根据计算结果可

得，遗传算法拟合预测模型的预测效果最好。并且，遗

传算法拟合预测模型相较 Gaussian拟合预测模型与

BP神经网络预测模型，预测效果分别提高了 274.2%、

14.9%。

综上所述，遗传算法拟合预测模型相较于其他两个

预测模型，预测精度更高，误差更小，预测效果更好。但

是，当应急处理滑坡监测水平位移数据量增多时，可能

会陷入局部最优状况，无法得到全局最优的拟合结果。

同时，由强降雨等其他极端天气使得滑坡产生阶跃位移

时，优化所得预测结果并不准确。 

3    结语

本文结合遗传算法与西原蠕变模型，建立了一种新

型的基于遗传算法优化情况下的滑坡蠕滑位移预测模

型。以鲁家坡滑坡累计水平位移数据为例进行拟合预

测分析，并将模型预测结果与一阶高斯拟合预测模型、

BP神经网络预测模型预测结果做对比分析。分析结果

表明，相较其他两种预测模型，新模型的预测效果有所

提升。但是，当滑坡水平位移数据量增多时，可能会出

现拟合结果局部最优的情况；且当滑坡遭遇极端天气以

及地震等突发灾害致使滑坡产生阶跃位移时，预测结果

不准确。因此，如何解决数据量增多时的局部最优问题

与阶跃位移预测问题将是下一步的主要研究方向。

文中提出的新型预测模型应用案例仅有鲁家坡滑

坡一例，模型是否可以广泛应用于重力蠕变型滑坡位移

的预测还有待于更多实例验证。
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