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摘　要：在边坡变形数字化分析中，数据算法的选取已成为影响预测结果的重要因素之一。本文旨在排除
工程地质条件等其他现场因素的影响，研究分析工具中常见的窗口平滑多项式、小波分析，对灰色系统

ＧＭ（１，１）及ＢＰ神经网络在预测边坡变形时的精确度影响。结果表明：（１）当边坡变形稳定，边坡位移时序图
呈直线抬升趋势时，此时基于窗口平移多项式的ＢＰ神经网络能够获得较为精确的预测值；（２）当边坡变化异
常，位移时序图呈阶跃式曲线时，此时基于小波分析的ＢＰ神经网络能够获得较为精确的预测值。
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　　自然状态下边坡变形受到降雨、地震以及人为活
动等因素的影响，边坡位移的大小及变形速度均难以

预测。但随着数据处理理论以及计算机技术的不断进

步，对已获取的变形数据处理方法的选择也逐渐成为
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影响边坡变形预测的重要影响因素之一［１－３］。如王万

详［４］基于Ｋａｌｍａｎ滤波的灰色神经网络，在短期预测
中，充分利用Ｋａｌｍａｎ滤波动态实时产生新的最优估计
值去除噪声干扰，并使用 ＢＰ神经网络模拟ＧＭ（１，１）
预测结果的残差序列，重构 ＧＭ（１，１）的预测值，达到
了较好的预测精度。马文涛［５］等人研究的基于小波

变换和ＧＡＬＳＳＶＭ边坡位移预测模型，利用互信息法
和伪邻近法对小波变换的高低频信号分别进行相空间

重构，以此获得有较高预测精度的位移值。

由此可见，基于不同预处理方法的预测模型，在针

对不同特性的边坡数据时各有所长。目前，研究边坡

变形的算法层出不穷，而探索窗口平移多项式、小波分

析、灰色系统ＧＭ（１，１）、ＢＰ神经网络等常见算法之间
影响的分析课题少之又少。因此，本文采用 ＭＡＴＬＡＢ
软件，通过算法耦合，构建基于不同预处理工具的预测

分析模型，并以标准差及相关性系数作为检测标准，探

索各算法间的最佳耦合方式。

１　耦合算法及精度评价参数选取
为探究边坡变形分析中常见的数据预处理算法对

变形预测精确度的影响，本文采用已通过精密测量获

取的云南某桥岸边坡变形数据，并利用该边坡前期状

态稳定，后期因两次隧道施工位移变形急速增大，最终

又趋向稳定的变形特征，同时利用其累计位移量先直

线抬升，后两次曲线上升至稳定的位移时序图，在

ＭＡＴＬＡＢ程序中构造基于最小二乘的三阶窗口平移
多项式拟合法、小波分析、灰色系统 ＧＭ（１，１）、ＢＰ神
经网络的两种边坡数据预处理方法和两种数据预测模

型。然后进行两两耦合，获得基于窗口多项式平滑的

灰色系统、基于窗口多项式平滑的 ＢＰ网络模型、基于
小波分析的灰色系统和基于小波分析的 ＢＰ网络模型
四种边坡数据处理模型，探索函数搭配在边坡位移时

序图中直线段预测及曲线段预测中的表现，同时以标

准差及相关性系数数值作为位移预测值校验标准，推

荐边坡变形不同趋势下的最优算法组合。

２　研究方法

２．１　数据预处理工具
２．１．１　窗口平移多项式

一组数据ｘ［ｎ］可视为以ｎ＝０，前后各Ｍ个数据，
共２Ｍ＋１个数据来表示，且可用多项式 ｐ（ｎ） ＝

∑Ｎ

ｋ＝０
ａｋｎ

ｋ进行进一步拟合。此方法最小二乘拟合的

残差为［６］：

εＮ ＝∑
Ｍ

ｎ＝－Ｍ
（ｐ（ｎ）－ｘ［ｎ］）２ ＝

　 　∑
Ｍ

ｎ＝－Ｍ
（∑

Ｎ

ｋ＝０
ａｋｎ

ｋ－ｘ［ｎ］）２
（１）

若使残差最小，则ε对各个参数的偏导数应为０，
化简为：

∑
Ｎ

ｋ＝０
∑
Ｍ

ｎ＝－Ｍ
ｎ( )ｉ＋ｋ ａｋ ＝∑

Ｍ

ｎ＝－Ｍ
ｎｉｘ［ｎ］

ｉ＝０，１，２…，Ｎ

（２）

得到ａｋ值，便可求出该组数据的拟合多项式表达
式。演绎推理后得知，若将数据平分为多组，便可以

２Ｍ＋１为窗口维度进行移动式平滑处理。
２．１．２　小波分析

小波分析是２０世纪８０年代中后期发展起来的新
兴学科，其基本思想是用一族函数去表示或逼近另一

信号或函数。该族函数可称为小波函数系，其表达式

由基本小波函数平移和伸缩构成［７－８］。

ψａ，ｂ（ｔ）＝｜ａ｜
１／２ψｔ－ｂ( )ａ

ａ，ｂ∈Ｒ，ａ≠０
（３）

对监测数据信号进行小波分解，实质是将信号分

解为带有噪音的高频部分和带有监测信号特征的低频

部分，如式（４）所示。

ｃｊ，ｋ ＝∑ｎ∈ｚ
ｃｊ－１，ｎ珔ｈｎ－２ｋ

ｄｊ，ｋ∑ｎ∈ｚ
ｃｊ－１珔ｇ

{
ｎ－２ｋ

（４）

ｈｎ和ｇｎ为一对共轭镜像滤波器的脉冲响应，分
别为低通滤波器 Ｈ和高通滤波器 Ｇ的滤波器系数。
对分离出来的高频信号再逐次进行分解，直到高频噪

音被大规模分离。最终将所有分离出来的低频信号进

行重构，得到较为真实的监测信号。

２．２　数据预测工具
２．２．１　灰色系统

灰色系统是对规律信息不明确的系统进行信息挖

掘的方法，通过前期对数据的累加累减，将数据内部的

灰度关联及积分特性进一步显现，由于新生成的数据

呈现近似指数增长 规 律，可 由 一 阶 微 分 方 程

表示［９－１０］：

ｄｘ（１）（ｋ）
ｄｔ ＋ａｘ（１）（ｋ）＝ｂ （５）

进而利用最小二乘法求解，得到时间响应序列表

达式：

ｘ^（１）（ｋ＋１）＝ ｘ（０）（１）－ｂ( )ａｅ－ａｂ＋
ｂ
ａ

（ｋ＝１，２，…，ｎ）
（６）
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进而完成以微分方程代替差分方程累减逆推得到

新数据，得到ＧＭ（１，１）预测模型表达式。在单调数据
的短期预测中有良好表现。

ｘ^（０）（ｋ）＝ １－０．５ａ
１＋０．５( )ａ

ｋ－２ｂ－ａｘ（０）（１）
１＋０．５ａ （７）

２．２．２　ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络为多层前馈网络，其核心理论在于设

置输入层、隐含层以及输出层，其预测输出值 Ｏ由
式（８）计算得出［１１］。

Ｏ＝∑ｉ

ｊ＝１
Ｈｊｗｊｋ－ｂｋ（ｋ＝１，２，３） （８）

式中：Ｈｊ———Ｊ层隐含层输出值；
ｗｊｋ———连接权值；
ｂ———隐含层阈值。
数据在各层之间的传递权重及隐含层的阈值均可

依据输出值Ｏ与期望数值的差异进行调整。
ｅｋ ＝Ｙｋ－Ｏｋ（ｋ＝１，２，３，…，ｍ） （９）

ωｉ，ｊ＝ωｉ，ｊ＋ηＨｊ（１－Ｈｊ）ｘ（ｉ）∑ｍ

ｋ＝１
ωｉｊｅｋ

（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…ｌ）
（１０）

ωｊｋ ＝ωｊｋ＋ηｈｊｅｋ
（ｊ＝１，２，…，ｌ；ｋ＝１，２，…，ｍ）

（１１）

式中：ｅｋ———网络预测误差；
η———学习速率。
不断“学习”减少差异直到达到误差要求，因此神

经网络的模拟过程相当于大脑对一组含有特定规律数

据的“认知过程”。

在灰色系统及 ＢＰ神经网络的运用中，发现两种
预测模型都具有“样本学习”的处理过程，由此可推

知，不同的学习样本必然会对各自模型的预测结果产

生影响。因此，本文结合自然状态下边坡的变形数据，

将数据预处理、数据预测两类功能不同的方法两两耦

合共生成四种方法组。四种方法模型既可横向比较判

断前期预处理方法对预测结果精确度的影响，又可纵

向比较判断在边坡变形数字化分析中处理结果贴合实

测值的最优搭配。

３　工程运用

云南某桥岸边坡具有典型的高山峡谷坡面特性，

自施工以来布设的自动监测装置已获得了桥岸边坡长

时期的变形时序图。为充分展示各方法组的预测性

能，特遴选具有前期缓慢抬升，后期两组曲线波动直至

稳定的监测数据。数据采集时间由 ２０１６年 １１月
１６日始，至 ２０１７年 １１月 １３日结束。采集周期为
２ｈ／ｄ。其中３月３１日和７月１７日分别开始左右隧
道锚施工爆破，因此位移时序图呈阶跃式抬升。边坡

变形时序图总趋势及各部分分段利用方式如图 １
所示。

图１　某岸边坡２０１７年变形位移时序图

　　由图１可以看出，在 ＭＡＴＬＡＢ中对直线段 －１区
域采用窗口平移多项式和小波分析进行平滑降噪处

理，两种方法得到的结果皆用来作为灰色系统和 ＢＰ
神经网络预测直线段 －２区域的学习样本，并以直线
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段－２区域原数值进行参照，通过标准差和相关性系
数作为预测结果精确度的检验标准。曲线段的研究过

程与直线段相同。标准差和相关性系数数值可体现出

不同方法组在处理不同特征曲线时的实用性。

３．１　直线段区域的平滑处理与预测
在ＭＡＴＬＡＢ中，窗口平移多项式与小波分析对直

线段－１区域的平滑处理结果分别如图２、图３所示，
直线段－１原始观测位移时序图如图３所示。

图２　直线段－１窗口平移多项式拟合结果图

图３　直线段－１小波分析拟合结果图

图４　直线段－１原始观测位移时序图

两者平滑处理结果与原数据对照的标准差和相关

性系数如表１所示。
表１　直线段－１预测误差分析表

项目名称 标准差 相关性系数
方法组精
确度评价

直线段 －１窗口平移
多项式处理误差

０．０６２７６２８６ ０．９２９１２５３３９ 优

直线段 －１小波分析
处理误差

０．０６４３９４０６２ ０．９１７０７１１４２ －

灰色系统分别采用窗口平移多项式及小波分析的

处理结果作为学习样本时，直线段区域学习及预测的

总过程如图５、图６所示。
两种预测结果与原数据对照的标准差和相关性系

图５　直线段中灰色系统ＧＭ（１，１）基于窗口平移多项式的
学习预测总过程图

图６　直线段中灰色系统ＧＭ（１，１）基于小波分析的学习预
测总过程图

数如表２所示。
表２　直线段－２灰色系统ＧＭ（１，１）预测误差分析表

项目名称 标准差 相关性系数
方法组精
确度评价

直线段 －２灰色系统
ＧＭ（１，１）使用窗口平移
多项式结果的预测误差

０．０９８１８１９７７ －０．０１０４５２３８１ 优

直线段 －２灰色系统
ＧＭ（１，１）使用小波分析
结果的预测误差

０．０９８１８３３２８ －０．００７２６８６８３ －

由图５、图６可以看出，无论采用哪种平滑方法的
结果作为学习样本，灰色系统的预测曲线走向与原始

数据均相差较大，这是因为灰色系统的核心计算思想

是通过对学习样本的累加处理，使原始数据内在的指

数函数特性得以显现，直线段 －１区域的数据具有较
强的指数特性，但观察直线段 －２区域的数据并不符
合直线段－１区域数据的指数特性。因此预测数据与
对照组数据大相径庭。同时，在灰色系统的理论计算

中，逆推阶段的初始值并由微分方程的解累减获得的，

而是直接采用的原始数据初始值，微分方程的解是基

于最小二乘法获得的，在计算过程中考虑整体评估的

最小误差，因此，灰色系统在学习阶段初始过程中存在

数值突变的现象。

ＢＰ神经网络分别采用窗口平移多项式及小波分
析的处理结果作为学习样本时，直线段区域学习及预

测的总过程如图７、图８所示。
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图７　直线段－２ＢＰ神经网络基于窗口平移多项式的学习
预测总过程图

图８　直线段－２ＢＰ神经网路基于小波分析的学习预测总
过程图

两种预测结果与原数据对照的标准差和相关性系

数如表３所示。
表３　直线段－２ＢＰ预测误差分析表

项目名称 标准差 相关性系数
方法组精
确度评价

直线段 －２ＢＰ神经网络
使用窗口平移多项式结
果的预测误差

０．０１３０５９５９８ ０．１４９４０３０９９ 优

直线段 －２ＢＰ神经网络
使用小波分析结果的预
测误差

０．０１２６１８０２４ ０．１１８２６３５９５ －

分析 ＢＰ神经网络的学习预测总过程曲线，发现
该曲线的拟合程度较灰色系统的学习预测总过程曲

线更加贴切原始数据。ＢＰ神经网络在算法上属于
前馈网络，在其算法学习阶段的代码中，采用了寻求

最佳隐含层的 ｆｏｒ循环语句，使其算法学习结果更加
贴近学习样本，因此其整体过程呈上凸型曲线，更加

符合直线段 －２区域的数据预期。
３．２　曲线段区域的平滑处理与预测

在ＭＡＴＬＡＢ中，窗口平移多项式与小波分析对曲
线段－１的平滑处理结果图如图９～图１１所示。

两者平滑处理结果与原数据对照的标准差和相关

性系数如表４所示。

图９　曲线段－１窗口平移多项式拟合结果图

图１０　曲线段－１小波分析拟合结果图

图１１　曲线段－１原始观测位移时序图

表４　曲线段－１处理误差分析表

项目名称 标准差 相关性系数
方法组精
确度评价

曲线段 －１窗口平移多
项式处理误差

０．５２８５４３７０８ ０．９９９２４０２８６ －

曲线段 －１小波分析处
理误差

０．５２８４３９６１７ ０．９９９３９５１２３ 优

分析两段曲线可知，两种方法对曲线数据的处理

能力相似，效果较好，表现为标准差较小，相关性系

数高。

灰色系统分别采用窗口平移多项式及小波分析的

处理结果作为学习样本时，曲线段区域学习及预测的

总过程如图１２、图１３所示。两种预测结果与原数据
对照的标准差和相关性系数如表５所示。
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图１２　曲线段－２灰色系统ＧＭ（１，１）基于窗口平移多项式
的预测总过程图

图１３　曲线段－２灰色系统ＧＭ（１，１）基于小波分析的预测
总过程图

分析灰色系统在曲线段的学习及预测过程可知，

灰色系统在模拟曲线段数据时效果更加不理想，进一

步论证了灰色系统在处理非指数特性数据时的不适

应性。

表５　曲线段－２灰色系统ＧＭ（１，１）预测误差分析表

项目名称 标准差 相关性系数
方法组精
确度评价

曲线段 －２灰色系统
ＧＭ（１，１）使用窗口平移
多项式结果的预测误差

０．７１４１４２１ ０．８４１３４１４６９ －

曲线段 －２灰色系统
ＧＭ（１，１）使用小波分析
结果的预测误差

０．７１３６３４９７８ ０．８４１３５５２０６ 优

ＢＰ神经网络分别采用窗口平移多项式及小波分
析的处理结果作为学习样本时，曲线段区域学习及预

测的总过程如图１４、图１５所示，两种预测结果与原数
据对照的标准差和相关性系数如表６所示。

表６　曲线段－２ＢＰ预测误差分析表

项目名称 标准差 相关性系数
方法组精
确度评价

曲线段 －２ＢＰ神经网络
使用窗口平移多项式结
果的预测误差

０．３５５６６７１３７ ０．９９０８８０５３２ －

曲线段 －２ＢＰ神经网络
使用小波分析结果的预
测误差

０．３５６２１５７０６ ０．９９１５７７５０５ 优

图１４　曲线段－２ＢＰ神经网络基于窗口平移多项式的预测
总过程图

图１５　曲线段 －２ＢＰ神经网路基于小波分析的预测总过
程图

　　分析 ＢＰ神经网络在曲线段的学习预测过程可
知，在曲线段数据处理中，ＢＰ神经网络的处理效果要
明显优于灰色系统ＧＭ（１，１）。当ＢＰ神经网络的学习
样本为小波分析平滑结果时，其预测值更采用窗口平

移多项式平滑结果要更贴近边坡实测位移。尽管视觉

效果上两种预处理方法结果如出一辙，但根据各自处

理结果的标准差及相关性系数可知，小波分析的预测

总过程结果拟合程度更好，对于 ＢＰ神经网络的学习
预测能力有较强的推进作用。

４　结论
本文在排除边坡工程地质条件等现场因素的前提

下，在边坡变形数据预处理及预测方法中各比选了两

种常见方法，耦合成四种方法组，研究了边坡位移处于

直线抬升和曲线变化不同趋势条件时，不同预处理方

法对后期变形预测精确度的影响，并分别推荐了最佳

数据处理方案。

（１）当边坡变形处于稳定时期时，其变形位移时
序图大致呈直线趋势，窗口平移多项式对提高预测模

型的精确度有明显效果，此时采用基于窗口平移多项

式的 ＢＰ神经网络能够获得较为精确地边坡变形
预测。

第５期 姜永杰，等：基于灰色系统及ＢＰ神经网络算法的边坡变形预测精确度影响分析 ２０２０年１０月



１９　　　

（２）当边坡变形处于活跃时期时，其变形位移时
序图大致呈阶跃式曲线特征，此时小波分析对提高预

测模型的精确度有明显效果，此时采用基于小波分析

的ＢＰ神经网络能够获得较为精确的边坡变形预测。
以上结论可为研究复杂因素影响下的边坡变形预

测提供有效借鉴。
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