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基于 VMD鄄XGBoost鄄GRU 模型的危岩体变形预测

许秋鸿,刘晓青

(河海大学水利水电学院,江苏 南京摇 210098)

摘要:针对以往对危岩体监测数据前处理效果不佳的问题,提出了一种用于危岩体变形预测的

VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型。 该模型采用变分模态分解(VMD)和样本熵理论将危岩体变形数据

分解成多个子序列,利用 XGBoost 算法提取重要的模型因子实现特征降维,通过门控循环单元

(GRU)神经网络对危岩体变形进行预测。 以某水电站右坝肩陡壁上的危岩体变形预测为例,将

VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型与 BP、GRU 和 VMD鄄XGBoost鄄BP 3 种模型进行对比与分析,结果表

明,VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型在危岩体变形预测方面具有较高精度,可为危岩体安全稳定状态

评价提供技术依据。
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Deformation prediction of dangerous rock mass based on VMD鄄XGBoost鄄GRU model / / XU Qiuhong, LIU Xiaoqing
(College of Water Conservancy and Hydropower Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)
Abstract: Aiming at the problem of poor pre鄄processing of monitoring data of dangerous rock mass in the past, a VMD鄄
XGBoost鄄GRU combined model was proposed for predicting deformation of dangerous rock mass. The model firstly uses
variational mode decomposition (VMD) and sample entropy theory to decompose the deformation data of dangerous rock
mass into multiple sub鄄sequences, then uses extreme gradient lift (XGBoost) algorithm to extract important model factors to
achieve feature dimensionality reduction, and finally predicts the deformation of dangerous rock mass through gated
recurrent unit ( GRU) neural network. Taking the dangerous rock mass on the steep wall of the right abutment of a
hydropower station as an example, the VMD鄄XGBoost鄄GRU combined model was compared with three other models, namely
BP, GRU and VMD鄄XGBoost鄄BP. The results show that the VMD鄄XGBoost鄄GRU combined model has high precision in
predicting the deformation of dangerous rock mass, and can provide technical basis for the evaluation of the safe and stable
state of dangerous rock mass.
Key words: dangerous rock mass; VMD; sample entropy; XGBoost; GRU; displacement prediction model

摇 摇 水电站周围若发生危岩体失稳滑动,可能对水

电站安全造成严重影响。 对危岩体的安全稳定状态

进行分析评价时,必须准确有效地处理和利用相关

监测数据,选用合适的模型进行预测和分析,针对可

能发生的滑坡灾害及时发出预警,提高危岩体滑坡

危害预防能力。
用监测数据预测变形的研究方法可以分为两大

类:基于传统数学方法的统计预测方法和基于机器

学习的智能预测方法。 基于传统数学方法的统计预

测方法具有操作简单、计算简洁、预测速度快等优

点,但对非线性数据的预测效果较差,并且无法很好

地分析长时间序列数据的内部关系。 相对而言,基

于机器学习的智能预测方法可以更好地处理非线性

数据和长时间序列数据,并且能够通过自我学习发

现数据的内在规律和特征[1鄄2]。 因此目前大多采用

机器学习方法分析和预测监测数据。 例如:王雪红

等[3]基于改进粒子群优化算法和反向传播( back
propagation, BP)神经网络拟合和预测了大坝顺河

向位移值,拟合效果好,预测结果的平均相对误差

小,但求解速度较慢,需要采用改进方法来提高优化

效率;向镇洋等[4]提出一种基于混合注意力机制与

鲸鱼优化算法的双向门控循环网络预测模型,通过

挖掘时序数据中前后信息的动态相关性,探究了大

坝变形的内在影响机理,模型精度较高;张才溢
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等[5]运用自适应粒子群优化算法结合孪生支持向

量机模型,探究了拱坝变形与影响因子间复杂的非

线性关系,模型预测精度良好。
监测数据复杂度较大时,数据分析和预测会有

一定困难,在进行预测前对数据进行一定处理有助

于提升预测模型精度[6鄄8]。 赵鲲鹏[9] 先采用经验模

态分解法分解混凝土平板坝水平位移,再通过人工

蜂群算法结合人工神经网络模型进行预测,这种组

合模型提取和保留了原始数据中的有效信息,具有

较高的预测精度。 梁智等[10] 通过变分模态分解

(variational mode decompostion, VMD)技术将原始

历史负荷序列分解,对分解得到的模态函数进行特

征分析,再借助深度信念网络分别建立负荷预测模

型,提升预测精度的同时能够更好地掌握人们用电

行为的不同周期特性。 侯回位等[11] 采用集成经验

模态分解法处理原始数据序列,并根据子序列的样

本熵重构数据,最后利用长短期记忆 ( long short鄄
term memory, LSTM)网络进行预测,预测精度较高

且具有较强鲁棒性。
危岩体变形数据往往是非线性的长时间序列,

数据复杂度较大,对数据进行有效的前处理,能够更

充分地挖掘出数据的内部关系。 本文提出了一种

VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型,并运用该模型对某水

电站右坝肩陡壁上的危岩体变形数据进行预测,同
时将预测结果与 BP、门控循环单元(gated recurrent
unit, GRU)和 VMD鄄XGBoost鄄BP 3 种模型的预测结

果进行对比,以期验证该模型的精度和可行性。

1摇 模型构建

VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型的主要实现步骤

如下:淤采用 VMD 方法将危岩体变形数据分解为

多个子序列,降低数据的复杂度;于利用 XGBoost 算
法提取出对各个子序列具有较大重要性的影响因

子,实现特征数据的降维;盂构建 GRU 模型进行预

测和训练,将各个子序列的预测值进行重构,得到最

终的预测结果。 模型的具体预测流程如图 1 所示。
1. 1摇 时间序列分解

VMD 方法是一种自适应非递归的模态分解方

法,分解过程可大致分为变分问题的构造和求解两

部分[12]。 采用 VMD 方法对数据进行分解时,模态

数 K 的取值会影响分解的效果。 若 K 取值较小,数
据中的一些重要信息会丢失;若 K 取值较大,同一

频率特性的模态分量会分解到不同子序列中,造成

模态重叠的问题[13]。 本文借助样本熵对模态数 K
进行选择。 样本熵是一种熵理论,可以确定时间序

列在单一尺度上的无规则程度和复杂程度。 每个子

图 1摇 VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型危岩体变形预测流程

序列反映了原始数据不同的特征,故不同子序列的

样本熵应存在一定区别。 若某 K 值下相邻的两个

子序列样本熵过于接近,则可认为此时 K 值过大,
存在过度分解出现模态重叠的问题。
1. 2摇 输入变量筛选

相较于大坝安全监测领域,目前对于边坡危岩

体变形模型的研究相对较少,且岩土变形机理复杂,
通常需要根据实际工程项目具体分析。 参考大坝统

计模型研究成果[14鄄15],结合本文研究的危岩体分布

区发育有多条长大裂隙的实际情况,考虑温度和时

效为主要影响因素。 温度因子选择线性化温度因子

Ti 和多周期的谐波作为影响因子,而时效因子选择

兹 和 ln兹 两个常用函数作为影响因子,构建危岩体变

形统计模型如下:

Y = 移
8

i = 1
aiTi + 移

2

j = 1
b1jsin

2仔jt
365 + b2jcos

2仔jt( )365
+

c1兹 + c2 ln兹 (1)
式中:Y 为危岩体变形值;T1、T2、…、T8 分别表示实

测资料中某一时间点当天、前 7 d、前 15 d、前 30 d、前
45 d、前 60 d、前 90 d、前 120 d 的气温平均值;t 为观

测日到基准日的累计天数;兹= t / 100;ai、bij、ci为各影

响因子的系数。 该模型中 12 个影响因子分别用 x1、
x2、…、x12表示。

在进行预测前已对数据进行了预处理,通过

VMD 方法降低了数据复杂度。 若在预测时将所有

影响因子作为输入变量,输入的影响因子过多或影

响因子之间存在多重共线性干扰,会使模型变量冗

余,泛化能力降低[16],因此需要对输入变量进行

筛选。
XGBoost 是一种基于梯度提升思想的机器学习

算法。 XGBoost 模型通过迭代添加树的方式建立,
根据建立树结构时,特征被用于叶节点分裂的次数、
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特征的平均增益值和特征的平均覆盖率这 3 个指

标,计算评价特征重要度[17鄄19]。 本文采用 XGBoost
算法筛选出对于各子序列重要性较大、相关性较强

的影响因子,作为输入变量进行预测。
1. 3摇 GRU 模型预测

GRU 是 LSTM 的一种变体,简化了 LSTM 的模

型结构。 GRU 合并遗忘门和输入门为一个更新门,
用于控制历史信息的保留程度;保留了重置门,用于

决定是否结合当前状态和历史信息[20鄄23]。 GRU 对

于时间序列中有效信息的挖掘更具优势,在面对大

规模训练样本的情况时,能够在减少预测时间的同

时保证预测效果不受明显影响。
本文采用开源深度学习框架 Tensorflow[24],通

过 Python 构建 GRU 深度门控网络模型。 模型参数

的选择参考相关文献并结合试错法确定,根据预测

精度调整参数[25鄄28]。 GRU 神经网络模块中层数越

多,模型的学习能力越强,但是层数过多时又会有难

以收敛的问题[29],本文选择构建层数为2 层。 为增

强模型的泛化性,防止过拟合,在每个 GRU 层之后

添加一个 Dropout 层,其中 Dropout 参数为 0. 1。 学

习率控制模型训练过程中参数更新速度,取值过小

模型训练速度降低,取值过大将难以逼近最优

值[30],经试验最终确定学习率为 0. 001。 损失函数

为 MSE 函数,激活函数选用 ReLU 函数,并采用

Adam 优化器训练模型。 选取经过筛选后的影响因

子作为模型输入,为避免量纲单位不同造成的影响,
输入模型的数据进行归一化处理。 通过平均绝对误

差(MAE)和均方根误差(RMSE)等指标对预测模型

的性能优劣进行评价。

2摇 工程实例计算与分析

2. 1摇 数据获取

某危岩体位于大坝右岸进水口上方的灰岩陡崖

上,距右坝肩最近水平距离 140 m,分布高程 880 ~
1 080 m,灰岩体积约 54. 53 万 m3。 为监测危岩体变

形,在危岩体上部崖面布置了多组多点位移计。 为

验证本文提出的组合预测模型,本文取编号为

M5Dr2鄄14 的位移计 2 号和 3 号两个测点作为计算

分析对象。 两个测点数据时间范围均为自 2009 年

9 月 25 日至 2014 年 5 月 25 日,每个测点共 483 组

变形数据。 将这些数据按照 8 颐 2 的比例划分为训

练集和测试集,划分数据有助于评估模型的泛化能

力,检验模型在未知数据上的预测能力,提高模型的

可靠性。
2. 2摇 数据处理

通过 VMD 方法降低原始变形数据的复杂度,

借助样本熵对 VMD 方法分解的模态数 K 进行选

择。 以 2 号测点为例,经计算 2 号测点原始变形数

据的样本熵为 0. 515,不同 K 值对应的子序列样本

熵如表 1 所示。

图 2摇 2 号测点变形值 VMD 分解结果

表 1摇 不同 K 值对应的子序列样本熵

K 子序列 1 子序列 2 子序列 3 子序列 4 子序列 5 子序列 6

2 0. 256 1. 086
3 0. 247 1. 038 1. 004
4 0. 147 0. 238 0. 731 1. 229
5 0. 187 0. 235 0. 670 0. 972 1. 100
6 0. 089 0. 232 0. 616 0. 679 0. 721 0. 797

K=4 时高频子序列(子序列 4)样本熵达到最

大值;K>4 时,子序列 4 和 5 样本熵过于接近,子序

列的样本熵最大值减少。 出现该结果是由于过分解

出现了模态重叠的现象,并且造成高频随机分量丢

失原本的特征信息。 因此,为保证分解得到的子序

列的可靠度和真实性,确定分解的模态数 K 为 4。
其余参数设置为:惩罚因子 琢 = 2 000,噪声容忍度 子
=0. 01,收敛判据 r = 10-6。 3 号测点采用相同方法

进行计算,得到分解的模态数 K = 4。 2 号和 3 号测

点危岩体变形数据 VMD 分解后的结果分别如图 2
和图 3 所示。
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图 3摇 3 号测点变形值 VMD 分解结果

观察图 2 和图 3 的 2 号和 3 号测点变形值

VMD 分解结果,其中子序列 1 主要反映了危岩体变

形的长期变化趋势,前期危岩体变形速率较大且变

形持续增加,中后期变形仍有一定波动,但变形值增

加量相较前期有所下降。 子序列 2 主要反映了危岩

体变形的波动特性,受季节性温度变化影响,具有较

强的周期性。 相较于 2 号测点,3 号测点分解得到

的各子序列数据波动性更为明显。
表 2摇 各子序列影响因子重要度计算结果

影响因子
子序列 1 子序列 2 子序列 3 子序列 4

2 号测点 3 号测点 2 号测点 3 号测点 2 号测点 3 号测点 2 号测点 3 号测点
x1 1. 0伊10-4 7. 0伊10-4 1. 0伊10-3 6. 0伊10-4 5. 7伊10-2 1. 0伊10-1 1. 1伊10-1 1. 1伊10-1

x2 2. 0伊10-4 1. 0伊10-3 1. 0伊10-3 2. 0伊10-4 1. 2伊10-1 8. 0伊10-2 7. 8伊10-2 1. 2伊10-1

x3 1. 0伊10-4 1. 0伊10-3 1. 0伊10-3 6. 0伊10-3 9. 0伊10-2 1. 4伊10-1 1. 1伊10-1 9. 9伊10-2

x4 6. 0伊10-4 2. 0伊10-4 4. 0伊10-3 4. 0伊10-3 1. 1伊10-1 1. 2伊10-1 1. 1伊10-1 1. 2伊10-1

x5 6. 0伊10-4 9. 2伊10-2 2. 0伊10-3 2. 0伊10-4 1. 3伊10-1 8. 7伊10-2 8. 2伊10-2 1. 2伊10-1

x6 9. 2伊10-2 2. 0伊10-3 8. 0伊10-3 1. 0伊10-2 7. 8伊10-2 1. 3伊10-1 9. 6伊10-2 9. 9伊10-2

x7 4. 0伊10-4 2. 0伊10-3 6. 4伊10-1 5. 5伊10-1 7. 5伊10-2 3. 5伊10-2 1. 1伊10-1 5. 9伊10-2

x8 3. 0伊10-4 3. 0伊10-3 8. 0伊10-3 4. 0伊10-3 1. 1伊10-1 4. 4伊10-2 1. 1伊10-1 8. 0伊10-2

x9 4. 0伊10-4 2. 0伊10-3 2. 0伊10-1 2. 9伊10-1 7. 7伊10-2 1. 1伊10-1 6. 7伊10-2 6. 9伊10-2

x10 4. 0伊10-4 2. 0伊10-3 7. 0伊10-3 1. 0伊10-3 9. 2伊10-2 9. 4伊10-2 7. 5伊10-2 6. 0伊10-2

x11 9. 0伊10-1 8. 9伊10-1 1. 2伊10-1 1. 2伊10-1 5. 3伊10-2 5. 0伊10-2 4. 6伊10-2 5. 0伊10-2

x12 1. 9伊10-2 1. 5伊10-2 5. 0伊10-3 9. 0伊10-3 1. 0伊10-2 1. 1伊10-2 1. 2伊10-2 1. 0伊10-2

由图 2 和图 3 可以看出,不同的子序列受某种

因子或多种因子耦合影响体现出不同的特征信息。
通过 XGBoost 算法分别计算筛选出对各子序列重要

度较大、相关性较强的影响因子,对数据进行特征降

维。 其中主要参数为:树的最大深度为 10,学习率

为0. 15,迭代次数为 150。 各子序列影响因子的重

要度计算结果如表 2 所示。 由表 2 可以看出,2 号

测点的子序列 1 中重要度最大的影响因子为 x11,其
次为 x6;3 号测点的子序列 1 中重要度最大的影响

因子为 x11,其次为 x5;2 号和 3 号测点的子序列 2 中

重要度最大的影响因子为 x7,其次为 x9,再次为 x11。
两个测点的子序列 1 和 2 中影响因子的重要度均存

在较大差距,故选取重要度明显大于其他因子的影

响因子作为输入变量。 而两个测点的子序列 3 和 4
中各影响因子的重要度较为接近,综合考虑计算复

杂度和预测结果精度,选取重要度大于 0. 1 的影响

因子作为模型的输入。 各子序列筛选后的影响因子

如表 3 所示。
2. 3摇 结果分析

将 VMD 方法分解得到的子序列和 XGBoost 算
法筛选出的影响因子输入 GRU 深度门控网络进行

训练,最后把 4 个预测序列分量累加得到完整的危

岩体变形数据。 采用 VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型

对危岩体变形数据进行预测,结果如图 4 所示。 由

图 4 可以看出,对于 2 号和 3 号测点,本文提出的

VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型在整个测试集上均有

较好的预测性能,变形的预测值与实测值之间的误

差较 小。 为 进 一 步 评 估 本 文 所 提 出 的 VMD鄄
XGBoost鄄GRU 组合预测模型应用于危岩体变形预测

的性能优劣,将其与 BP、GRU 和 VMD鄄XGBoost鄄BP
3 种模型进行对比。 选取 MAE 和 RMSE 两个指标

进行性能评估,结果见表 4。 4 种预测模型得到的实

测值与预测值的对比情况如图 5 所示。
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表 3摇 各子序列筛选后的影响因子

子序列 2 号测点 3 号测点

1 x6,x11 x5,x11
2 x7,x9,x11 x7,x9,x11
3 x2,x4,x5,x8 x1,x3,x4,x6,x9
4 x1,x3,x4,x7,x8 x1,x2,x4,x5

图 4摇 VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型预测结果

表 4摇 4 种模型预测性能对比

预测模型
MAE RMSE

2 号测点 3 号测点 2 号测点 3 号测点

BP 0. 078 0. 102 0. 094 0. 116
GRU 0. 072 0. 078 0. 083 0. 099

VMD鄄XGBoost鄄BP 0. 073 0. 082 0. 088 0. 113
VMD鄄XGBoost鄄GRU 0. 067 0. 073 0. 083 0. 093

图 5摇 4 种模型实测值和预测值对比

从表 4 和图 5 可以看出,VMD鄄XGBoost鄄GRU 组

合模型能够较好地对危岩体 2 号和 3 号测点变形数

据进行预测,在 4 种模型中精度最高,从而验证了模

型的可行性。 与 2 号测点结果相比,3 号测点分解

得到的各子序列数据波动性更为明显,故 3 号测点

的预测误差也相对较大。 从表 3 可知,2 号和 3 号

测点的预测结果都表明 BP 和 GRU 模型结合 VMD
方法和 XGBoost 算法之后预测效果均有所提升。 若

模型有较多输入的影响因子,不同影响因子之间可

能存在多重相关性,冗余信息较多,进而影响预测精

度。 VMD鄄XGBoost鄄GRU 模型在预测前对数据进行

处理加工,能够更好挖掘数据的内在信息,进而提高

预测模型的精度。

3摇 结摇 语

采用 VMD 方法和 XGBoost 算法对危岩体变形

数据进行前处理加工,降低了数据的复杂度和影响

因子的维度,使深度学习网络的输入更加合理精炼,
有助 于 进 一 步 提 升 模 型 的 预 测 精 度。 VMD鄄
XGBoost鄄GRU 组合模型能够更好挖掘出长时间序列

中的有效信息。 将 VMD鄄XGBoost鄄GRU 组合模型与

BP、GRU 和 VMD鄄XGBoost鄄BP 3 种模型进行对比,结
果表明该模型具有较高的精度,验证了利用本文组

合模型进行变形预测的可行性,从而为危岩体的安

全评价提供了一条重要途径。
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