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基于 APSO-SVR-GRU 模型的白水河滑坡
周期项位移预测
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摘要：滑坡周期项位移的预测，是研究地质灾害中滑坡变形至关重要的一步。由于单一模型易受偶然因素影响，且无法

充分利用有效信息，导致其预测精度不高，适用性不强。基于此，文中提出了一种结合自适应粒子群算法（APSO）、支持

向量机回归算法（SVR）、门控神经网络算法 (GRU)的组合模型。该模型通过自适应粒子群优化算法对支持向量机回归算

法进行参数寻优，确定最优参数组合，然后利用最小二乘法对 APSO-SVR模型与 GRU模型赋权建立最优权重比组合模

型。以三峡白水河滑坡作为研究对象，选取降雨量、库水位及位移量作为周期项位移的影响因子，对模型进行训练验证，

结果表明：在白水河滑坡周期项位移预测中，文中所提出的 APSO-SVR-GRU组合模型与单一模型相比，具有更高的预测

精度和稳定性。
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Abstract：The  prediction  of  landslide  periodic  term  displacement  is  a  crucial  step  in  the  study  of  landslide  deformation  in

geological  disasters.  Since  single  prediction  model  is  susceptible  to  accidental  factors  and  cannot  make  full  use  of  effective

information, its  prediction accuracy is  not high and its  applicability is  not strong. In this paper,  a combined prediction model

combining adaptive particle swarm optimization (APSO), support vector machine regression (SVR) and gated neural network

(GRU) algorithm is proposed. The model uses the adaptive particle swarm optimization algorithm to optimize the parameters of

the support vector machine regression algorithm, determines the optimal parameter combination, and then uses the least square

method to weight the APSO-SVR model and the GRU model to establish the optimal weight ratio combination model. Taking  
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the  Baishuihe  landslide  of  the  Three  Gorges  as  the  research  object,  selecting  precipitation,  reservoir  water  level  and

displacement as the influence factors of the periodic term displacement, the model is trained and verified. The results show that:

in  the  Baishuihe  landslide  periodic  term  displacement  prediction,  the  APSO-SVR-GRU  compared  with  a  single  model  has

higher prediction accuracy and stability.

Keywords：periodic term displacement；least squares method；SVR；GRU；APSO

 

0　引言

滑坡灾害作为突发地质灾害，是世界上最严重的自

然灾害之一。据统计，在滑坡、崩塌、泥石流、地面塌

陷、地裂缝和地面沉陷六大类地质灾害中，滑坡灾害占

据的比例最高，达到了 50% 以上[1]。所以对滑坡位移的

监测和有效分析，是预防滑坡灾害的重要前提。

滑坡作为一个动态演化系统，其变形过程不仅受到

自身地质构造的影响，还受到其他自然因素和人为因素

的影响[2]。针对滑坡自身演化特性，研究学者通过建立

相关模型将滑坡累计位移分解为趋势项位移与周期项

位移 [3]。针对趋势项位移预测分析时考虑趋势位移变

化具有明显的单调性 [4]，目前研究学者多采用二次函

数 [5]、对数函数 [6]、指数函数等 [7]数学函数对其预测分

析，而周期项位移具有随机性、波动性等特点，目前是

滑坡位移预测研究的重点。邓冬梅等 [8]通过基于时间

序列集合经验模态提取周期项位移，采用粒子群优化算

法（Particle Swarm Optimization, PSO）优化支持向量机

回归（Support Vactor Regression, SVR）模型对周期项位

移进行预测，提高了 SVR模型预测准确率。李仕波

等[9]将 SVR与最小二乘法相结合，在台阶状位移特征的

滑坡中预测效果表现较好。随着研究不断深入，陈绍

桔[10]借助时间序列分析手段较好地反映了滑坡位移变

形的动态变化规律,准确预报出滑坡位移的发展趋势。

杨背背等[11]针对 SVR在周期项位移预测中的不足，提

出将长短时记忆神经网络（Long and Short Term Memory
Neural, LSTM）模型用于周期项位移预测，与 SVR模型

相比，动态 LSTM模型在周期项位移预测中取得了较高

的预测精度。但由于数据量较少，训练参数较多，导致

其训练时间较长，模型输出不稳定。陈伟等[12]将门控循

环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）神经网络算法应用

到滑坡位移监测，相较于传统的滑坡位移预测方法，该

方法不仅可以保持较好的精确性，而且能减少模型训练

时间。

目前，SVR模型参数优化问题[13]以及将深度学习算

法应用到时序问题分析中仍是研究热点，但由于 SVR
模型忽略了时间序列的长期相关性，导致未来周期项位

移预测精度降低。LSTM与 GRU等深度学习算法预测

精度较高，但是模型结构复杂，训练时间较长。而组合

模型突破了单一模型的局限性，又能够减少偶然因素对

预测结果的影响，使预测结果有更好的精度和稳定性，

并扩大模型适用范围。

综合考虑 SVR模型和 GRU模型在周期项位移预

测中的效果，以及 GRU模型相较于 LSTM结构上的优

势。文中提出将自适应粒子群优化的 SVR模型与 GRU
模型相结合的加权集成模型应用于滑坡周期项位移预

测中。选取三峡区域白水河滑坡 ZG118与 XD01监测

点进行分析，根据时间序列加法模型的原理，应用移动

平均法进行周期项位移的提取。为了降低单个预测模

型带来的不稳定性，采用组合模型对滑坡周期项位移进

行预测。其核心思想是将不同的模型赋予不同的权重

系数，将各模型有效信息集中起来，综合利用各模型的

预测结果，提高预测的准确性和有效性，提高模型的泛

化能力。 

1　滑坡实例
 

1.1　白水河滑坡地质概况

白水河滑坡位于长江南岸，南北向长 600 m，东

西向宽 700 m，滑体平均厚 30 m，体积 1.26×107 m3，滑坡

后缘高程为 410 m，以岩土分界处为界，前缘抵长江

135 m水位以下，东西两侧以基岩山脊为界，总体坡度

约 30°。滑带以含碎石或者含角砾粉质黏土为主，自

2003年三峡工程蓄水以来，受汛期降雨和三峡工程水

位下调的影响，滑坡体开始出现变形。2004年根据白

水河滑坡变形特征划定该滑坡预警区（图 1），预警区东

侧以黄土包凹槽为界，西侧以滑体西部山羊沟为界，后

缘以高程 297 m为界，前缘剪出口在长江库水位 145 m
水位以下。南北长 500 m，东西宽 430 m，面积 21.5×
104 m3，滑体平均厚 30 m，体积 6.45×106 m3，主滑方向

20°，属深层大型土质滑坡。 

1.2　监测数据分析

自 2003年开始对滑坡进行监测，如图 1所示滑坡

共布置有 4条监测线 11个 GPS监测点，其中部分监测

点监测数据见图 2[14]，从图 2中可以看出该滑坡有明显

2022年 杨伟东 ，等： 基于 APSO-SVR-GRU模型的白水河滑坡周期项位移预测  · 21 ·



的阶跃式位移特性，这正与汛期降雨吻合。为了更准确

的分析滑坡位移变形趋势，同时考虑到数据的完整性，

以及避免模型的偶然性，文中选取了预警区内 XD01、
ZG118两个监测点位移变化进行分析。图 3为 XD01、
ZG118监测点累计位移量与库水位和雨量的关系图[15]。
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图 2    滑坡监测设备累计位移-时间曲线

Fig. 2    Cumulative displacement-time curve of
landslide monitoring equipment

  

1.3　周期项位移提取

根据时间序列加法模型原理[16]，文中采用移动平均

法 [17]，选择 12个月为周期间隔，获得周期项位移，图 4
为周期项位移的提取结果。
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Fig. 4    Extracted displacement of period term at monitoring points
XD01 and ZG118 of Baishuihe landslide

  

2　APSO-SVR-GRU 位移预测模型
 

2.1　APSO算法

传统粒子群优化算法（PSO）存在着早熟收敛、搜索

精度不高、后期迭代效率低等不足。因此文中在原有

算法的基础上引入自适应权重调整方法与学习因子异

步优化方法，组成自适应粒子群优化算法（APSO）进行

参数寻优，使算法可以兼顾全局寻优和局部寻优，有效

地避免算法早熟收敛。

ω粒子群优化算法中的权重因子（ ）是平衡算法全

局搜索能力和局部搜索能力的重要参数，因此文中引入

自适应惯性权重调整方法[18]，其公式为：

ω =

ωmin+
(ωmax−ωmin)( f − fmin)

favg− fmin
, f≤ favg

ωmax, f > favg

（1）
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Fig. 1    Layout plan of Baishuihe landslide monitoring points
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ωmin式中： ——权重最小值；

ωmax——权重最大值；

f——粒子任意时刻适应度值；

fmin——粒子群中最小适应度值；

favg——粒子群的平均适应度值。

c1 c2 c1

c2

学习因子 、 主要影响算法的寻优精度， 较大会

增长迭代时间； 较大的则会导致粒子过早收敛到局部

最优值，导致算法早熟[19]。因此，调整两个学习因子在

优化过程中随迭代次数进行自适应变化，有利于收敛到

全局最优[20]。引入自适应异步学习因子[21]公式如下：

c1 = c1,ini+
c1,fin− c1,ini

kmax
· k （2）

c2 = c2,ini+
c2,fin− c2,ini

kmax
· k （3）

c1,ini c2,ini c1 c2式中： 、 —— 、 的初始值；

c1,fin c2,fin c1 c2、 —— 、 的终止值；

k——迭代次数。 

2.2　APSO-SVR模型

yi = f (xi) = ω∗ϕ(xi)+b

{xi,yi} i = 1,2, · · · ,n,xi ∈ Rm ϕ(xi)

xi yi ∈ Rm

ω∗ m b

支持向量机回归机模型（Support Vector Regression,
SVR）采用回归函数 拟合训练集

中的样本点 , ， 是周期项位

移影响因子 映射后的特征向量， 为周期项位移

值； 为 维权值向量， 为偏移项，根据 SVR的基本原

理，拟合过程最终转化为凸优化问题[22]，其形式为：

min
1
2

(ω∗,ω∗)+C
n∑

i=1

(ξi+ ξ
∗
i ) （4）


f (xi)− yi≤ε+ ξi

yi− f (xi)≤ε+ ξ∗i
ξi, ξ

∗
i≥0, i = 1,2, · · · ,m

（5）

C式中： ——惩罚系数用来平衡模型准确率与模型的复

 杂度；

ξi ξ
∗
i、 ——松弛变量用来避免模型出现过拟合；

ε f (xi)

yi

——不敏感损失函数，表示位移预测值 与真

实位移值 的偏差。

引入拉格朗日乘子将原问题转成对偶问题，最终计

算得到 SVR的回归模型为：

f (x) =
m∑

i=1

(αi−α∗i )k(x, xi)+b （6）

k(x, xi) = exp
(
−∥x− xi∥2

2σ2

)
（7）

αi α
∗
i式中： 、 ——拉格朗日乘子；

k(x, xi) x xi核函数 —— 与 映射到特征空间的内积，可

  以代替特征空间内的复杂运算。

文中采用径向基函数作为支持向量机回归模型的

核函数。

C γ γ = 1/2σ2

C γ

公式中惩罚系数 与核函数参数 ( )的选

择严重影响 SVR模型的性能，因此基于 APSO构建的

APSO-SVR预测模型在预测过程不仅可以寻求最佳参

数，避免盲目试算，还能提高 SVR模型预测精度。首先

将滑坡位移影响因子作为输入，初始化粒子群相关参

数，将 和 的初始搜索范围设定为[2 − 8]，以 SVR模型的

预测均方差作为目标函数，计算寻找全局最优值。如

图 5为 APSO-SVR模型建立流程图。

 
 

初始化APSO模型参数
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满足迭代条件

开始
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输入训练集, 训练SVR模型

求整个粒子群的全局最优值

是

否

模型预测误差评价分析

输入测试集, SVR模型预测

图 5    APSO-SVR 预测模型流程图

Fig. 5    Flow chart of APSO-SVR prediction model
  
2.3　GRU模型建立

GRU算法[23]和 LSTM算法[24]都属于卷积神经网络

（RNN）的变种，与 LSTM算法相比，GRU算法在保证预

测精度和大幅降低训练时间的同时精简了门控单元

数量。

在模型设计时，选用三层 GRU单元，一层全连接单

元网络结构，采用 tanh作为激活函数，并将损失函数参

数设置为均方误差（Mean Square Error, MSE），训练轮

次 Epoch设置为 10，每个 Epoch迭代 50次。模型结构

如图 6所示。
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图 6    GRU 模型结构

Fig. 6    GRU unit network structure
  

2.4　基于最小二乘法建立组合模型

t

G(t)

S (t)

t E(t)

最小二乘法通过最小化误差的平方和寻找数据的

最佳函数匹配，利用最小二乘法可以不考虑主观因素的

影响，构建基于客观赋权的组合模型。在时间步长 时

刻，GRU模型预测位移为 ，支持向量机回归模型预

测位移为 ，GRU和 APSO-SVR所构成的组合模型

APSO-SVR-GRU在 时刻预测位移设 。

E(t) = ω′1G(t)+ω′2S (t), t = 1,2,3, · · · ,N （8）

ω′1 ω
′
2式中： 、 —GRU模型与 APSO-SVR模型的权重

  系数。

et t

Et t

t O(t)

在组合模型建立的过程中，常采用拟合误差平方和

达到最小来计算权重系数，设 为组合模型在 时刻的预

测误差， 为组合模型在 时刻的预测值，验证数据集中

在时间步长 的原始位移为 。

et = Ot −Et = ω
′
1e1t +ω

′
2e2t （9）

e1t t式中： ——GRU模型在 时刻的周期项位移预测误差；

e2t t

ω′1

ω′2 ω′1+ω
′
2 = 1

ω′1 ω
′
2

——APSO-SVR模型在 时刻的周期项位移预测

误差，其中 GRU模型加权系数 与 APSO-
SVR模型加权系数 满足 ，且

和 都大于零。

设 Q 为组合模型的误差平方和，N 为模型训练总时

长，则建立公式如下：

Q =
2∑

i=1

∣∣∣e2
t

∣∣∣ = N∑
t=1

∣∣∣∣∣∣∣
2∑

i=1

ω′ie
2
it

∣∣∣∣∣∣∣ （10）

通过将问题转化为以误差平方和为准则的最优化

问题，记为：

min Q =
N∑

t=1

∣∣∣∣∣∣∣
2∑

i=1

ω′ie
2
it

∣∣∣∣∣∣∣ （11）

st : ω′1+ω
′
2 = 1, ω′1 > 0,ω′2 > 0

对于公式 11在求解时引入拉格朗日乘数 λ构建目

ω标函数，然后对目标函数中的 求偏导构建线性方程

组。求解方程组得模型最优权重并对最优权重比的组

合模型进行训练拟合。图 7为 APSO-SVR-GRU组合模

型预测流程图。
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图 7    组合模型预测流程图

Fig. 7    Flow chart of combined prediction model
  

3　试验分析与讨论
 

3.1　数据选择

文中选取白水河滑坡 XD01监测点与 ZG118监测

点 2006年 12月—2012年 12月的库水位值、降雨量、

位移值等 144组监测数据作为数据集，其中降雨量与

位移值为当月累计值，水位值为当月均值，将 80% 的数

据作为拟合数据集，20% 的数据作为验证数据集，用来

检测模型的预测效果。同时为了验证模型的预测精

度，选用均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE），以
及平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error,
MAPE）作为模型预测效果的评判标准[25]。 

3.2　数据预处理

为了提高模型的预测精度选取文献[26]提到的周期

项位移影响因子作为模型输入，其中包括当月累计降雨

量、前一个月累计降雨量、前两个月累计降雨量、当月

库水位、当月库水位变化量、过去两个月库水位变化

量、当月累计位移量、与近两个月累计位移量和与近三

个月累计位移量。由于数据类型不同，为了消除数据间

量纲的影响，对所有监测数据归一化处理到 [0,1]，公式

如下：

y =
(xi− ximin)

(ximax− ximin)
（12）

ximax i式中： ——变量 最大值；
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ximin i——变量 最小值；

xi——原始值；

y——归一化值。 

3.3　模型参数选择与试验结果

将数据归一化处理之后作为 APSO-SVR-GRU模型

的输入参数，为了验证其有效性，选取 APSO-SVR模型

与 GRU模型进行对比试验。首先通过 APSO算法对

SVR模型中的惩罚系数（C）以及 RBF核函数参数进行

寻优，经过多次试验最终得到最优参数组合结果见表

1，通过最小二乘法的计算得到组合模型的权重见表 2，
应用测试数据集对各模型进行验证得到各预测模型的

预测结果见图 8—9，三种模型的预测效果评价见表 3。
  

表 1    SVR 组合参数
Table 1    SVR combination parameter

监测点 Cbest γbest

XD01 6.431 0.212
ZG118 4.758 0.234

  
表 2    组合模型权重分配

Table 2    Weight distribution of combined models

监测点
GRU APSO-SVR
ω′1 ω′2

XD01 0.482 0.518
ZG118 0.437 0.563
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图 8    监测点 ZG118 周期项位移预测曲线图

Fig. 8    Displacement prediction curve of periodic term
at monitoring point ZG118

 

由表 3可知，组合模型周期项位移预测的平均绝

对百分比误差（MAPE）对比 GRU模型与 APSO-SVR模

型在监测点 ZG118分别降低了 7%、5%，均方根误差分

（RMSE）别降低了 5.6 mm、4.8 mm。在监测点 XD01平

均绝对百分比误差（MAPE）分别降低了 7%、4%，均方

根误差分别降低了 4.8 mm、3.4 mm。结果表明基于相

同训练集时组合模型稳定性较好，相较于两个单一模型

预测精度较高。

由表 2以及图 8和图 9可以看出，GRU和 APSO-
SVR模型的预测精度影响其在组合模型中的权重比

例，APSO-SVR模型在监测点 XD01与监测点 ZG118预

测效果整体较好，其在组合模型的权重占比较大，提高

了组合模型的预测精度。

为了进一步验证组合模型的优势，将这三种模型用

于白水河滑坡其它两个监测点 XD02、ZG93，预测该两

个监测点 2009年周期项位移的变化趋势，其结果分别

见图 10—11。从图中可以看出将组合模型应用于阶跃

型边坡周期项位移预测效果要优于两个单一模型，说明

了该组合模型具有一定的鲁棒性。表 4为三种模型的

预测精度对比。 

3.4　分析与讨论

试验基于相同训练集进行周期项位移预测时，静

态 SVR模型的预测精度较高于 GRU模型，其主要原因

为 SVR模型在小样本训练数据下有较为理想的预测性

能。但 SVR模型只能学习当前时刻的信息，忽略了滑

 

表 3    监测点 XD01 和 ZG118 三种模型预测精度对比

Table 3    Prediction accuracy analysis of three models of
monitoring point XD01 andZG118

模型
MAPE/% RMSE/mm

XD01 ZG118 XD01 ZG118

GRU 19.89 21.18 11.79 14.51
APSO-SVR 16.27 19.81 10.36 13.75

APSO-SVR-GRU 12.69 14.08 7.02 8.98
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Fig. 9    Displacement prediction of period term of
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坡位移变化是一个随时间变化的动态过程，由于位移影

响因素存在滞后效应，随着预测时间的增加，结果的

准确性将受到长期历史信息的干扰（即数据存在时效

性），必然会导致预测精度的降低。虽然有部分学者已

经考虑到训练数据的时效性问题，改进了 SVR预测模

型[27 − 30]，但该类方法依旧缺乏有效的定量判别依据。

由于循环神经网络可以解决数据之间的联系与数

据有效性问题，文中将动态模型 GRU与静态模型 SVR
相结合，提供了一种新的研究模型。该模型充分发挥了

动态模型 GRU处理时间序列挖掘前后相关信息的能

力，可以表达影响因素的长期作用，而且在有限的训练

样本情况下也可保持较好的预测精度，从试验结果可知

组合模型在四个监测点的 RMSE值小于 9 mm，MAPE
的值相较于其他两个模型平均降低约 6%，因此该模型

在滑坡周期项位移预测中具有较高的应用价值。

试验对象主要基于阶跃型滑坡，主要考虑降水和水

位对位移的影响，但不同滑坡地质构造存在差异，在实

际应用中应先确定不同滑坡周期位移变化的影响因素，

从而提高模型的适用性。 

4　结论

文中基于白水河滑坡监测点降水、水位和 GPS位

移等监测数据，建立基于线性组合理论的 APSO-SVR-
GRU的组合周期项位移预测模型，试验结果分析表明：

（1）通过采用自适应惯性权重调整方法与学习因子

异步化策略相结合的自适应粒子群算法，可以提高算法

的全局搜索与局部寻优的平衡性促使粒子快速收敛到

全局最优。

（2）与传统的单一模型相比，文中根据最小方差准

则得到权重最优的线性组合模型（APSO-SVR-GRV）提

高了模型的预测精度，使最终预测效果较为理想，具有

较高的工程应用价值。

（3）滑坡作为一个整体，其内部结构较为复杂，随着

信息技术的不断发展，深部位移的监测数据可以更好的

体现出滑坡内部变化，所以将地表位移与深部位移相结

合构建预测模型是未来发展趋势。
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表 4    监测点 XD02 和 ZG93 三种模型预测精度对比

Table 4    Prediction accuracy analysis of three models of
monitoring point XD02 and ZG93

模型
MAPE/% RMSE/mm

XD02 ZG93 XD02 ZG93

GRU 20.48 22.18 15.22 17.79
APSO-SVR 17.21 18.88 12.35 11.36

APSO-SVR-GRU 13.78 14.97 7.68 6.01
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