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基于监测信息多尺度变量提取的滑坡灾害态势评估分析
ＬａｎｄｓｌｉｄｅＤｉｓａｓｔｅｒＳｉｔｕａｔｉｏｎＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅＶａｒｉａｂｌｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

王荣荣，王　猛，魏中凯

（河南省第四地质勘查院有限公司，郑州 ４５０００１）

摘　要：为准确实现滑坡灾害的态势评估，以滑坡变形数据为基础，先开展其变形特征分析，再利用变分
模态分解开展变形数据的多尺度变量提取，以得到若干模态分量；同时，通过极限学习机和改进麻雀搜索算法

构建滑坡变形预测模型，并利用预测结果实现滑坡灾害态势评估分析。研究表明：在监测时段内，各监测点的

累计变形量介于８４１６～２１２４８ｍｍ之间，即滑坡整体累计变形已相对较大，且变形速率也具较大的波动范围，
因此，该滑坡变形特征显著；同时，变分模态分解能有效实现滑坡变形数据的多尺度变量提取，并由预测结果

可知，多尺度变量提取处理及参数优化处理均能有效提高预测精度，所得预测结果的相对误差主要间于

１９８％～２１４％，具有较优预测效果，且按不利原则，滑坡的灾害态势将会进一步加重，需尽快开展防灾整治。
关键词：滑坡；变分模态分解；变形预测；相对误差；灾害态势
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０　引言

灾害态势评估是近年才兴起的热点课题，其主

要用于评估灾害后续可能的状态，具有重要的工程

意义，潜在研究价值较大；一般来说，滑坡变形是

其稳定性的直观体现，基于滑坡变形数据基础上的

灾害态势评估是可行的［１－２］。

在以往滑坡变形预测方法中，江松［３］认为变形

预测是实现滑坡灾害态势评估的有效方法，针对具

体滑坡进一步完善滑坡灾害态势评估方法的构建是

必要的；李仁江等［４］构建了考虑库水位变动引发滑

坡变形滞后的预测模型；雷海智等［５］探究了长短期

记忆人工神经网络在滑坡变形预测中的适用性，取

得了良好的预测效果；袁维等［６］利用灰色理论、随

机森林算法等构建了滑坡变形预测模型，并通过预

测结果实现了滑坡预警。曹恩华等［７］的分析成果，

由于滑坡变形的非线性特征显著，其变形数据存在

多尺度变量，且研究表明变分模态分解能有效实现

变形数据的多尺度变量提取；同时，曹博等［８］将蚁

群算法融入至极限学习机中，实现了滑坡位移的高

精度预测；方筠等［９］在滑坡变形数据分解处理基础

上，实现了滑坡变形的组合预测；李晓斌等［１０］则在

优化极限学习机基础上实现了滑坡变形监测预报研

究；根据杨玲等［１１－１２］的研究成果，麻雀搜索算法能

有效实现模型参数的优化处理，即可利用其实现极

限学习机的参数寻优，因此，提出通过麻雀搜索算

法优化的极限学习机来构建滑坡变形预测模型，并

根据变形预测结果开展其灾害态势评估。

综合上述，结合滑坡变形监测成果，在其变形

特征分析基础上，先利用变分模态分解开展变形数

据的多尺度变量提取，再利用优化极限学习机实现

其变形预测，并根据变形预测结果掌握其灾害态势

评估，以期为其防治提供一定的理论指导。

１　基本原理

分析流程是基于滑坡变形监测信息，先开展其

变形特征分析；同时，利用变分模态分解 （Ｖａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）开展变形数据的多
尺度变量提取，以得到若干模态分量，并以极限学

习机 （ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）和改进麻雀

搜索算法 （ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｐａｒｒｏｗＳｅａｒｃｈＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＳＳＡ）
为基础，构建出滑坡变形预测模型，通过其开展处

理后数据的变形预测；最后，通过预测结果开展滑

坡灾害的态势评估分析。若滑坡后续变形呈加速增

加，那么滑坡的灾害态势将会进一步加重；反之，

将会减弱。分析思路如图１所示。
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１１　多尺度变量提取模型的构建
ＶＭＤ模型可在变分框架范围内将滑坡变形数据

按照频率曲低至高顺序进行合理分离，具有较强的

自适应性及准正交性，相较传统分解模型，ＶＭＤ模
型能有效剔除冗余分量，优势较为明显。

在ＶＭＤ模型的应用过程中，分解模数 Ｋ对多尺
度变量提取效果存在一定影响，主要表现为：若 Ｋ
值过小，其分解后的模态分量会存在信息丢失或模

态异构的问题；若 Ｋ值过大，则会形成过度分解，
增加后续预测模型的复杂性，不利于提高预测精度。

因此，为保证多尺度变量提取效果，需对分解模数Ｋ
进行优化处理，优化措施为：将分解模数 Ｋ的取值
范围设定为２～９层，逐层试算其多尺度变量提取效
果，以确定出最优分解模数。

同时，提出通过降噪误差比 ｄｎＳＮＲ作为提取效
果评价指标，即：

ｄｎＳＮＲ＝１０ｌｇ
Ｐｓ
Ｐｇ

（１）

式中：Ｐｓ为含随机噪声信号的功率；Ｐｇ为滤除随机噪
声信号的功率。

据ｄｎＳＮＲ值的评价原理，其值越小，多尺度变
量提取效果越好；反之，多尺度变量提取效果越差。
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１２　ＩＳＳＡ－ＥＬＭ模型
ＥＬＭ模型是一种改进型神经网络模型，相较传

统神经网络，其优势主要体现在：应用过程操作较

为简便，并具较强的泛化能力。因此，提出利用

ＥＬＭ模型构建各模态分量的预测模型。
据ＥＬＭ模型的基本原理，其训练函数为：

ｔｊ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉｇ（ｗｉｘｊ＋ｂｉ） （２）

式中：ｔｊ为预测值；ｘｊ为输入信息；Ｌ为隐层个数；
βｉ和 ｗｉ为连接权值；ｂｉ为偏置阈值；ｇ（）为核
函数。

据ＥＬＭ模型的应用经验，连接权值和偏置阈值
是由模型随机生成，为保证预测精度，提出利用麻

雀搜索算法开展上述两参数的优化处理，其优化流

程如图２所示。
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传统麻雀搜索算法 （ＳＳＡ）可能存在陷入局部极
值的缺陷，为保证寻优结果的全局最优性，提出对

麻雀搜索算法进行改进处理，改进措施为：

种群初始化改进：在麻雀搜索算法的初始化过

程中，由于初始参数为随机产生，使得麻雀单体可

能存在不均匀特征，因此，利用Ｓｉｎｇｅｒ混沌映射来提
升参数初始化的均匀性。

迭代更新方式改进：在麻雀搜索算法的迭代更

新过程中，主要是针对上一代较优条件的单体进行更

新，这较易发展成局部寻优，且会导致收敛过早等问

题。为保证更新方式的合理性，提出通过柯西－高斯
变异策略对更新单体进行变异扰动，以保证全局寻

优［１３－１４］。

为便于描述，将改进麻雀搜索算法命名为 ＩＳＳＡ
算法。所以，各模态分量的预测模型为 ＩＳＳＡ－ＥＬＭ
模型。

２　案例分析

２１　案例详情
２１１　滑坡地质条件

据滑坡勘查成果，滑坡区地质条件为：

地形地貌：滑坡区具侵蚀低山地貌，高程范围

８５３～９３４ｍ，高差８１ｍ，起伏相对较大；同时，滑
坡区斜坡坡度主要介于 １８°～２５°之间，后缘相对较
陡，前缘相对较缓。

地层岩性：在滑坡区，上覆土层主要为崩坡积

层及残坡积层，岩性主要为粉质黏土，灰色 ～灰褐
色，可塑～硬塑，含有少量碎石，含量介于５％～８％，
粒径多小于１０ｃｍ，磨圆度较差，母岩成分主要为砂
岩、泥岩；下覆基岩为侏罗系蓬莱镇组砂岩、泥岩，

紫红色，强风化 ～中风化，厚度变化差异较大，可
见明显的斜层理，两者具互层结构，易发育软弱夹

层，岩层产状为７１°∠２３°。
地质构造：滑坡区主要位于两个褶皱构造交接

处，构造相对较发育，岩体完整性相对较差。

水文地质条件：由于滑坡位于斜坡中上部，使

得其区内地表水不发育。地下水可分为孔隙水、裂

隙水，孔隙水赋存于上部地层孔隙中，受降雨补

给，水力联系相对较弱；裂隙水赋存于破碎基岩

中，其富水性主要受构造发育影响，且连续性相对

较差。

２１２　滑坡形态特征及物质组成
滑坡平面具 “簸箕状” （平面如图 ３所示），

主滑方向为３５°，纵向长度约２６０ｍ，横向宽度约
３１０ｍ，厚度介于１２～２０ｍ之间，平均厚度约１５ｍ，
１２０９×１０６ｍ３，属大型土质滑坡。
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结合钻探成果，滑坡区物质组成为：

滑体土：岩性主要为粉质黏土，结构松散，可

塑～硬塑状，含有少量碎石，含量一般少于８％，粒
径多小于 １０ｃｍ，磨圆度较差，母岩成分主要为砂
岩、泥岩。

滑带土：岩性也主要为粉质黏土，紫红色，厚

度约２０ｃｍ，软塑～可塑状，且滑面形态前、后缘存
在一定差异，即后缘滑带倾角约１６°，前缘滑带倾角
约８°。

滑床：岩性主要为砂岩、泥岩，紫红色，两者

具互层结构，产状如前所述，结构较破碎，整体完

整性较差。

据上信息，滑坡主滑面Ａ－Ａ′的结构剖面图如图
４所示。
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２１３　变形特征分析
该滑坡变形历时相对较久，最早可追溯至２００４

年，其后历年强降雨时，均会出现规模不一的变形

裂缝；在调查过程中，主要可见４条裂缝及小规模坍
塌，裂缝基本特征为：

裂缝１：延伸方向近似１７４°，长度约２２ｍ，宽
度约２～４ｃｍ，可见深度约１５ｍ，下错约６～７ｃｍ。

裂缝２：延伸方向近似８４°，长度约１４ｍ，宽度
约３～５ｃｍ，可见深度约１２ｍ，下错约５ｃｍ。

裂缝３：延伸方向近似３７°，长度约１０ｍ，宽度
约２～７ｃｍ，可见深度约１１ｍ，下错３～７ｃｍ。

裂缝４：延伸方向近似２３５°，长度约１３ｍ，宽
度约３～４ｃｍ，可见深度约１４ｍ，下错５～７ｃｍ。

为进一步掌握滑坡变形特征，在滑坡上布置了６
个监测点，具体布置如图３所示；在监测过程中，共
计得到４０期监测成果 （监测频率为１次／周）；经统
计，６个监测点的最终变形值如图５所示。６个监测
点的累计变形值存在一定差异，其中，１～３＃监测点
的累计变形值明显小于４～６＃监测点的累计变形值，
结合图４，滑坡后缘的变形明显大于前缘。
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选择累计变形量相对较大的４个监测点２＃、４＃、
５＃及６＃监测点开展后续分析。经统计，上述４个监
测点的变形曲线如图６所示。
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２２　滑坡灾害态势评估分析
２２１　监测信息的多尺度变量提取结果

为验证 ＶＭＤ模型在滑坡变形数据中的多尺度
变量提取效果，分析步骤为两步；其一，对分解模

数进行优化处理，以筛选出最优的分解模数；其

二，引入其他模型，开展同样的多尺度变量提取效

果对比。

首先，统计不同分解模数条件下的多尺度变量
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提取结果，见表１。不同分解模数的多尺度变量提取
效果是有差异的，主要表现为：随Ｋ值增加，ｄｎＳＮＲ
值呈先减小后增加的趋势，且在 Ｋ＝６时，ｄｎＳＮＲ值
最小，因此，确定ＶＭＤ模型的最佳分解模数为６。

}
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Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｓ
分解模数Ｋ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
ｄｎＳＮＲ值 ３２１６ ３０５５ ２９４５ ２８０６ ２６７２ ２７６４ ２９４５ ３１０８

　　其次，再引入ｓｙｍ小波、Ｋａｌｍａｎ滤波及ＥＭＤ模
型开展同样的多尺度变量提取，得到不同模型的提

取结果。４种提取模型的多尺度变量提取效果是不同
的，其中，ｓｙｍ小波的ｄｎＳＮＲ值为３９０８，Ｋａｌｍａｎ滤
波的 ｄｎＳＮＲ值为 ３５０５，ＥＭＤ模型的 ｄｎＳＮＲ值为
３６８２，而ＶＭＤ模型的ｄｎＳＮＲ值为２６７２，明显小于
前３种模型，因此，ＶＭＤ模型具有较优的多尺度变
量提取效果。

ＶＭＤ模型相较其他模型具有明显的优越性，即
其适用于滑坡变形数据的多尺度变量提取。

２２２　变形预测结果

预测模型为 ＩＳＳＡ－ＥＬＭ模型，由于其构建过程
具多重优化处理流程，因此，通过２＃监测点开展其
不同预测模型的预测效果对比，所得结果见表 ２。
４类模型的预测效果存在显著差异，总体来说，从模
型１至模型４，在相应验证周期处的相对误差值呈持
续减小趋势，只是减小幅度不同，充分说明各类优

化手段是有效的，其中，模型１和模型２对比，说明
开展滑坡变形数据的多尺度变量提取有助于提高预

测精度；模型３或模型４与模型２对比，得出开展
ＥＬＭ模型参数优化处理是十分必要的；模型３和模
型４对比，得出麻雀搜索算法的改进处理能一定程度
上提高预测精度。

模型 ４的预测结果中相对误差变化范围为
２０４％～２１４％，平均值为２１０％，具有较优的预测
精度。

总之，ＶＭＤ－ＩＳＳＡ－ＥＬＭ模型适用于滑坡变形
预测，其各阶段的优化处理均能很好的提高预测精

度，充分验证该模型构建思路的合理性。

}

２
pq�s_`g�s��

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

监测周期

／期
变形值

／ｍｍ

模型１ 模型２ 模型３ 模型４

ＥＬＭ模型预测结果 ＶＭＤ－ＥＬＭ模型预测结果
ＶＭＤ－ＳＳＡ－ＥＬＭ
模型预测结果

ＶＭＤ－ＩＳＳＡ－ＥＬＭ
模型预测结果

预测值Ｙ／ｍｍ相对误差Ｅ／％ 预测值Ｙ／ｍｍ相对误差Ｅ／％ 预测值Ｙ／ｍｍ相对误差Ｅ／％ 预测值Ｙ／ｍｍ相对误差Ｅ／％

３６ １２１０８ １１７１４ ３２５ １１７３９ ３０５ １１８２０ ２３８ １１８５６ ２０８
３７ １２２７８ １１８５９ ３４１ １１９０９ ３０１ １１９８２ ２４１ １２０１９ ２１１
３８ １２７３５ １２２９０ ３５０ １２３５６ ２９８ １２４３２ ２３８ １２４６４ ２１３
３９ １２８６８ １２４２３ ３４６ １２４６８ ３１１ １２５７５ ２２８ １２６０６ ２０４
４０ １３４５０ １２９９６ ３３８ １３０３６ ３０８ １３１４０ ２３１ １３１６３ ２１４

　　在上述分析基础上，再对其余监测点开展预测
分析，结果见表３。各监测点的结果为：
２＃监测点：相对误差的变化范围为 ２０４％～

２１４％，平均值为２１０％。
４＃监测点：相对误差的变化范围为 ２０１％～

２１３％，平均值为２０７％。
５＃监测点：相对误差的变化范围为 １９８％～

２０８％，平均值为２０５％。
６＃监测点：相对误差的变化范围为 １９９％～

２１１％，平均值为２０４％。
４个监测点的预测精度相当，均具有较好的预

测效果，且由各监测点在 ４１～４４周期的预测结果

可知，滑坡后续变形将会进一步增加，并无明显收

敛趋势。

２２３　灾害态势最终评估
结合１２节思路，定义速率 Ｓ１为滑坡现状变形

速率，即为最近４期变形速率均值；速率 Ｓ２为滑坡
外推预测速率。经统计，得到４个监测点的不同速率
结果如图７所示。
２＃监测点和５＃监测点的速率 Ｓ２相对更小，但

其余两个监测点的 Ｓ２速率相对更大，即滑坡局部
位置处的后续变形会加速增加，所以，按不利原

则，滑坡的灾害态势将会进一步加重，需尽快开展

防灾整治。
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监测

周期

／期

２＃监测点预测结果 ４＃监测点预测结果 ５＃监测点预测结果 ６＃监测点预测结果
变形值

／ｍｍ
预测值

Ｙ／ｍｍ
相对误差

Ｅ／％
变形值

／ｍｍ
预测值

Ｙ／ｍｍ
相对误差

Ｅ／％
变形值

／ｍｍ
预测值

Ｙ／ｍｍ
相对误差

Ｅ／％
变形值

／ｍｍ
预测值

Ｙ／ｍｍ
相对误差

Ｅ／％
３６ １２１０８ １１８５６ ２０８ １６９２１ １６５８１ ２０１ ２０１６５ １９７４８ ２０７ １４２２５ １３９４２ １９９
３７ １２２７８ １２０１９ ２１１ １７６４０ １７２６４ ２１３ ２０３６６ １９９４２ ２０８ １４３６６ １４０６３ ２１１
３８ １２７３５ １２４６４ ２１３ １８０８４ １７７０５ ２１０ ２０５７８ ２０１５０ ２０８ １４５１６ １４２２４ ２０１
３９ １２８６８ １２６０６ ２０４ １８３８７ １８００４ ２０８ ２０８８２ ２０４５８ ２０３ １４７３０ １４４３３ ２０２
４０ １３４５０ １３１６３ ２１４ １８７４６ １８３６２ ２０５ ２１２３９ ２０８１８ １９８ １４９８２ １４６６９ ２０９
４１ １３４８９ １８７６５ ２１１０５ １４８９７
４２ １３７０５ １９１４８ ２１３４６ １５０７８
４３ １３９１２ １９７６５ ２１５１８ １５２４６
４４ １４１５５ ２０２０５ ２１７８６ １５５０１
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３　结论

通过滑坡灾害态势评估分析，主要得出如下结论：

（１）滑坡整体累计变形已相对较大，变形速率
也具较大的波动范围，变形特征显著。

（２）ＶＭＤ模型能有效实现滑坡变形数据的多尺
度变量提取，相较其他模型具有明显的优越性。

（３）ＶＭＤ－ＩＳＳＡ－ＥＬＭ模型适用于滑坡变形预
测，其各阶段的优化处理均能很好的提高预测精度；

同时，预测结果显示，滑坡局部位置处的后续变形

会加速增加，所以，按不利原则，滑坡的灾害态势

将会进一步加重。

（４）在监测信息多尺度变量提取基础上开展了
滑坡灾害态势分析，建议后续可结合数值模拟进一

步开展滑坡稳定性分析，以便更好指导其灾害防治。
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