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Abstract: Aiming
 

at
 

the
 

multi-source
 

heterogeneous
 

data
 

fusion
 

problem
 

of
 

landslide
 

monitoring,
 

a
 

multi-source
 

heterogeneous
 

monitoring
 

data
 

fusion
 

algorithm
 

based
 

on
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

temperature,
 

humidity,
 

wind
 

power,
 

cloudiness,
 

precipitation
 

and
 

accumulated
 

precipitation
 

which
 

affect
 

the
 

landslide
 

deformation
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

input
 

variables,
 

and
 

the
 

landslide
 

displacement
 

changes
 

data
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

expected
 

output
 

data
 

in
 

this
 

algorithm.
 

And
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

this
 

algorithm
 

can
 

be
 

effectively
 

improved
 

by
 

filtering
 

the
 

environmental
 

factor
 

variables
 

with
 

calculating
 

the
 

correlation
 

and
 

significance
 

of
 

the
 

environmental
 

factor
 

variables
 

and
 

the
 

landslide
 

displacement
 

changes.
 

This
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

the
 

monitoring
 

data
 

of
 

the
 

Dangchuan
 

landslide
 

in
 

Heifangtai,
 

Yongjing
 

County,
 

Gansu
 

Province.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

data
 

fusion
 

algorithm
 

can
 

be
 

used
 

in
 

the
 

landslide
 

displacement
 

prediction
 

with
 

multi-source
 

heterogeneous
 

monitoring
 

data.
 

After
 

the
 

environmental
 

factor
 

variable
 

filtering,
 

the
 

determination
 

coefficient
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

data
 

fusion
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

0. 985
 

and
 

the
 

RMSE
 

can
 

achieve
 

0. 4787
 

mm.
 

Thus
 

the
 

accuracy
 

of
 

deformation
 

prediction
 

can
 

be
 

effectively
 

improved.
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摘 　 要: 针对滑坡监测中的多源异构数据融合问题, 论文提出了一种基于
 

BP
 

神经网络的多源异构监测数

据融合算法。 该算法将影响滑坡变形的温度、 湿度、 风力、 云量、 单日降水量和累计降水量等多环境因

子变量作为输入变量, 以滑坡位移变化量数据作为期望输出数据, 并利用各环境因子变量和滑坡位移变

化量的相关性及显著性进行环境因子变量筛选, 以提高算法的预测精度。 论文采用甘肃省永靖县黑方台

党川滑坡的实测数据进行了试验, 结果表明: 反向传播 (Back-Propagation, BP) 神经网络数据融合算法

适用于具有多源异构监测数据的滑坡变形预测; 在进行环境变量因子筛选后, BP 神经网络数据融合算法

的决定系数达到 0. 985, 均方根误差 (RMSE) 达到 0. 4787
 

mm, 从而有效提高了变形预测结果的精度。
关键词: 滑坡监测; 多源异构数据; 数据融合; BP 神经网络; 预测
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0　 引言

中国是一个崩塌、 滑坡、 泥石流等地质灾害

发生频繁且灾害损失极为严重的国家。 滑坡作为

一种常见的地质灾害, 所造成的生命财产损失已

仅次于地震 ( 倪秀静, 2005; 赵松琴和朱思军,
2013) 。 随着传感器技术、 计算机技术、 网络通信

技术等在滑坡监测领域的应用, 滑坡监测正朝着

自动化、 智能化的方向发展。 滑坡的孕育及发展

过程可视为一个动态变化的系统, 该系统的变化

受多种环境因子变量共同作用, 仅靠单类型传感

器的监测信息来判断滑坡的稳定性, 一定程度上

降低了判断结果的准确性。 因此, 对滑坡进行监

测既要监测地面和地下变形, 又要监测诱发因素

和相关因素, 所以必须同时使用多种手段对滑坡

进行监测才能够达到有效的监测效果。
国内外学者在对高精度滑坡变形监测技术方

面做了大量的研究工作 ( 王利等, 2005, 2011;
彭欢等, 2012; 冯振等, 2016; 董文文等, 2016;
Gumilar

 

et
 

al. , 2017; 张伟琪, 2019) 。 利用多种

传感器监测滑坡能够获得大量的异构数据, 这些

数据具有一定的相关性、 随机性和模糊性, 如何

对这些数据进行有效处理是现阶段研究的一大难

题。 传统的数据处理方法在处理该类数据时有很

大的局限性, 而多源数据融合技术 ( multi-source
 

data
 

fusion) 正是在充分考虑传统方法弊端的基础

上提出的一种高效的数据处理方法 ( 陈明金等,
2007; 孙波, 2012) 。 多源数据融合技术能对滑坡

监测多源异构数据进行综合分析和合理利用, 消

除数据之间可能存在的冗余性和互斥性, 使得各

类数据相互补充和相互合作, 从而有效改善滑坡

监测数据的可靠性、 提高滑坡监测数据的利用率。
近年来, 多源数据融合技术已在滑坡变形监

测领域取得了一定的研究成果。 相关学者利用多

源数据融合技术对滑坡位置进行检测, 从而更清

晰地识别滑坡位置 ( Hibert
 

et
 

al. , 2012;
 

Pradhan
 

et
 

al. , 2015; 刘星洪等, 2018) 。 也有一些学者利

用多源异构监测数据对滑坡进行建模, 并开展了

滑坡灾 害 风 险 分 析 和 滑 坡 易 发 性 评 价 ( 王 静,
2013; 朱志铭等, 2013; 杜国梁等, 2016; 齐信

等, 2017; 邱丹丹, 2017; 孙艳萍等, 2018; 张向

营等, 2018; Villalpando
 

et
 

al. , 2020) 。 在利用多

源数据融合技术对滑坡位移进行预测方面, 郭科

等 (2005, 2006) 将滑坡监测视为机动目标的跟

踪, 利用集中式多传感器目标跟踪融合技术来处

理滑坡位移监测信息, 并用实例证明了该方法的

有效性。 彭鹏等 ( 2011) 将多传感器估值融合理

论应用于西南某滑坡动态变形监测分析, 证明了

该方法在滑坡动态变形监测与分析中的有效性和

可行性。 刘超云等 ( 2015) 提出了基于位移参数

的 Kalman 滤波数据融合模型, 以此来预测滑坡的

稳定状态和变形趋势。 樊俊青 ( 2015) 采用多元

逐步回归分析方法, 建立滑坡多因素变量之间相

关性模型, 证明该融合方法对减小预测结果的误

差是有效的。 但是在滑坡监测中, 不同种类的传

感器精度不同, 获得信息的物理意义不同, 且不

同传感器之间的监测数据具有一定的相关性, 导

致数据融合时各监测数据权重的分配成为一个难

点, 融合后的结果得不到合理的解释。 反向传播

( Back-Propagation, BP) 神经网络具有较强的学习

能力, 可根据数据样本信息, 通过特定的学习算

法获取数据的特点及特征分布。 鉴于此, 本文构

建了基于 BP 神经网络的滑坡监测多源异构数据融

合模型, 对影响滑坡变形的多环境因子变量进行

训练, 以此来预测滑坡的位移变化量, 对滑坡的

发展趋势进行判断, 具有实际应用价值。

1　 BP 神经网络模型

BP 神经网络是对非线性可微分函数进行权值

训练的多层前向网络。 从网络结构上来讲, BP 神

经网络是一种前馈型网络, 网络由输入层、 输出

层及隐层组成, 隐层可以为单层或多层。 BP 算法

实质上是一种求解最优化网络权值的算法, 此时

最优化问题的目标函数为网络输出与期望输出之

间误差构成的误差函数, 待优化的变量就是网络

中的所有权值, 而 BP 算法就是利用梯度下降法求

解, 使得误差函数达到极小的网络权值的修正

方法。
从函数逼近角度来看公式 ( 1) 可用于对任意

复杂形式的函数进行逼近。 其所代表的非线性函

数可以用输出层神经元采用线性传递函数且无偏

置值的含有一个隐层的 BP 网络来实现。

y k = ∑
N2

j = 1
ω2

kj f ∑
N1

i = 1
ω1

jix i + b j( ) (1)
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公式中, y k 为第 k 个输出; ω2
kj 为第 2 层 (隐层) 的

j 号神经元到输出层的 k 号神经元的权值; f(·) 为

隐层神经元的传递函数; ω1
ji 为第 1 层 ( 输入层)

的 i 号神经元到隐层的 j 号神经元的权值; b j 为隐层

的 j 号神经元的偏置值 (张育智,
 

2007) ; N1 为输入

层神经元数目; N2 为隐层神经元数目。 只要隐层神

经元数目足够, 具有一个隐层的 BP 网络能够以任

意精度逼近任意复杂程度的非线性函数。
BP 网络神经元的非线性传递函数通常取为

Sigmoid 型函数

f( x) = 1
1 + e - βx (2)

　 　 在推导 BP 算法时选取 β = 1 的连续 S 型函数,
即 Fogsig 函数

f( x) = 1
1 + e - x (3)

f′( x) = f( x) [1 - f( x) ] (4)
　 　 f( x) 是一个连续可微的函数, 它的一阶导数

存在, 用这种函数来区分类别时, 其结果可能是

一种模糊的概念, 当 x > 0 时, 其输出不为 1, 而

是一个大于 0. 5 的数; 而当 x < 0 时, 其输出是一

个小于 0. 5 的数 (张育智, 2007) 。 由于 f( x) 是连

续可微的, 因此可以严格利用梯度法进行 BP 算法

的推算, 得到明确的权值修正解析式。
BP 神经网络是一种多输入、 多输出型的网络,

网络实现了从 n 维输入到 m 维输出的映射, 这种

映射可以是线性的也可以是非线性的, 这主要取

决于神经元所采用的传递函数的类型, BP 神经网

络以映射的形式实现了模式识别功能 ( 张育智,
2007) 。 BP 神经网络的输出是数值型的多输出形

式, 用输出向量代表各种模式, 因而 BP 网络的输

出不但可以作为最终的识别结果, 也可以作为中

间结果, 通过对其做进一步的处理而得到最终识

别结果。

2　 数值计算与分析

2. 1　 案例背景

黑方台位于甘肃省永靖县盐锅峡镇, 地理位

置为 36°04′10″N—36°07′20″N, 103°16′40″E—103°
20′50″E, 地处黄河北岸。 研究区为黑方台党川滑

坡 (图 1) , 其在黑方台滑坡群中处于党川段。 黑

方台地貌单元属于黄河Ⅳ级阶地, 台塬下方的党

川村属于黄河的Ⅱ级阶地。 党川滑坡位于西北内

陆干旱、 半干旱地区, 属于温带大陆性气候, 全

年降雨量少, 日照时间长, 水资源蒸发量大。 由

于降水作用和灌溉作用, 滑坡体上形成了一些侵

蚀型冲沟, 台塬边缘形成了一些塌陷土坑, 并有

大量的裂缝发育, 而滑坡体后缘存在大量的黄土

落水洞, 大致呈串珠状分布 ( 周飞, 2015; 许强

等, 2016; 亓星等, 2018; 赵超英等, 2019) 。

图 1　 研究区位置和监测点位分布图

Fig. 1　 Location
 

of
 

the
 

study
 

area
 

and
 

distribution
 

map
 

of
 

the
 

landslide
 

monitoring
 

points

2. 2　 数据来源

滑坡的稳定性受到多种因素共同影响, 其中

气象因素的影响较为显著 ( 姜海泉等, 2006; 莫

运松等, 2010; 高杨等, 2017; 尹继鑫等, 2019) 。
温度、 湿度和风力在软化滑坡体、 降低坡体强度

方面有着重要的影响, 助推滑坡灾害发育。 尹继

鑫等 (2019) 对西宁市南山西坡滑坡体的气象因

素分析表明: 滑坡位移与风力、 温度和湿度关系

近似对数函数曲线。 降雨会增加坡体容重, 降低

岩土的抗剪强度, 加大孔隙水压力, 进而可能诱

发 滑 坡 失 稳 ( 廖 明 生 等, 2017 ) ; 丁 继 新 等

(2004) 研究了降雨因子与降雨型滑坡之间的关

系, 且定量化地描述了滑坡的易发程度。 相关学

者 (吴伟等, 2010; 王亚敏等, 2014; 成静和张

文军, 2018) 研究了西北地区云量与降水、 湿度、
温度之间的关系, 并用历史观测数据进行分析,
结果表明: 云量与降水、 相对湿度呈显著的正相

关, 是制约中国北方温度变化的重要因素, 能够

对滑坡的稳定性产生影响。
此次选取的研究数据包括温度 ( ℃ ) 、 湿度

( %) 、 风 力 ( 级 ) 、 云 量 ( %) 、 单 日 降 水 量

( mm) 、 累计降水量 ( mm) 6 种影响滑坡的环境因

775
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子变量以及 GNSS 监测点 HF08 的滑坡位移变化量

( mm / d) 数据, 如表 1 所示。 其中: 温度、 湿度、
风力、 云量、 单日降水量及累计降水量数据来源

于中国气象数据网甘肃省永靖气象监测站, 根据

该气象监测站可知, 永靖气象监测站距离党川滑

坡约 13
 

km; 滑坡位移变化量数据来源于甘肃省永

靖县黑方台党川滑坡体上 HF08
 

GNSS 监测点的实

测数据, 该监测点位于台塬边缘, 附近有多条裂

缝发育, 并有一些塌陷土坑。

表 1　 多环境因子变量及 GNSS 位移量样本数据

Table
 

1　 Sample
 

data
 

of
 

multiple
 

environmental
 

factor
 

variables
 

and
 

GNSS
 

displacement

序号
温度 /

℃
湿度 /

%
风力 /
级

云量 /
%

单日
降水量 /

mm

累计
降水量 /

mm

位移
变化量 /
( mm / d)

1 -6　 54. 5 6 53 0. 5 0. 5 2. 35

2 -7. 5 72. 5 6 89 17. 7 18. 2 3. 15

3 -7 74. 5 5 66 13. 6 31. 8 2. 77

19 -2. 5 83. 5 5 71 3. 9 54. 3 4. 13

20 -1. 5 79. 5 5 55 3. 6 57. 9 3. 80

　 　 为了研究温度、 湿度、 风力、 云量、 单日降

水量及累计降水量 6 种变量之间是否存在冗余性,
计算了这 6 种变量两两之间的相关系数 ( 表 2) 。
两个变量之间相关系数的绝对值越大, 表明二者

之间的联系越紧密。 由表 2 可知, 湿度和云量的相

关系数为 0. 818, 风力和温度之间的相关系数为 -
0. 764, 说明它们各自二者之间具有高度的相关

性; 单日降水量和温度、 云量、 湿度的相关系数

分别为 - 0. 625、 0. 597、 0. 508, 累计降水量和湿

度、 风 力、 温 度 的 相 关 系 数 分 别 为 0. 521、
-0. 466、 0. 428, 说明它们各自二者之间的相关度

为中度相关。 通过以上分析可知, 这 6 种环境因子

变量彼此之间具有一定的相关性, 证明它们存在

信息上的重叠, 数据之间具有冗余性。

表 2　 环境因子变量相关系数

Table
 

2　 Correlation
 

coefficients
 

of
 

environmental
 

factor
 

variables

相关系数
温度 /

℃
湿度 /

%
风力 /
级

云量 /
%

单日
降水量 /

mm

累计
降水量 /

mm

温度 / ℃ 1 　 -0. 197 -0. 764 -0. 468 -0. 625 0. 428

湿度 / % -0. 197 1 -0. 081 0. 818 0. 508 0. 521

风力 / 级 -0. 764 -0. 081 1 0. 267 0. 239 -0. 466

云量 / % -0. 468 0. 818 0. 267 1 0. 597 0. 169

单日降水量 / mm -0. 625 0. 508 0. 239 0. 597 1 -0. 171

累计降水量 / mm 0. 428 0. 521 -0. 466 0. 169 -0. 171 1

2. 3　 模型建立

以影响滑坡的环境因子变量作为系统的输入

数据, 以滑坡位移变化量数据作为期望输出数据,
以 MATLAB

 

R2014b 为实验平台进行多源数据融合

分析研究。
(1) 网络结构设计

一个隐层的神经网络, 只要隐节点足够多,
就可以以任意精度逼近一个非线性函数。 因此,
采用含有一个隐层的三层多输入单输出的 BP 神经

网络建立滑坡位移变化量预测模型, 该模型中隐

层神经元数的确定对模型预测精度的准确性影响

显著。 目前 BP 神经网络中隐层神经元数目需要根

据经验公式和多次实验来确定, 文中在对隐层神

经元个数确定的问题上参照了公式 (5) (张亚军,
2006) :

l = n + m + a (5)
　 　 其中, l 为隐层神经元数目, n

 

为输入层神经元

数目, m
 

为输出层神经元数目, a
 

为
 

[ 1, 10]
 

之间

的常数。
(2) 激励函数及其他参数选取

BP 神经网络通常采用 S 型函数作为网络的激

励函数。 在利用 BP 神经网络模型进行滑坡监测多

源异构数据融合之前, 首先将训练样本数据进行

预处理并输入网络, 然后设定网络隐层激励函数

为 tansig, 输出层激励函数为 logsig 函数, 网络训

练函数为 traingdx, 网络性能函数为 mse, 网络迭

代次数为 6000 次, 期望误差为 10- 8 , 学习速率为

0. 01。 所有参数设定完毕后, 开始进行训练网络。
2. 4　 模型实现

(1) 方案一

以温度、 湿度、 风力、 云量、 单日降水量和

累计降水量 6 种影响滑坡变形的因子变量作为输

入, 以滑坡位移变化量数据作为输出, 具体实验

步骤如下:
①

 

选择 1 ~ 15 组数据作为训练样本, 第 16 组

数据作为预测样本; 输入第 16 组数据中影响滑坡

的 6 种环境因子变量进行 BP 神经网络计算, 得出

第 16 组数据中的预测位移变化量。
②

 

将①中得到的预测位移变化量及第 16 组数

据中的 6 种环境因子变量和前 15 组数据共同作为

训练样本, 输入第 17 组数据中的 6 种环境因子变

量, 预测第 17 组数据的位移变化量。
③

 

以此类推, 计算得出 16 ~ 20 组数据中的预

875



第 4 期 王智伟, 等: 基于 BP 神经网络的滑坡监测多源异构数据融合算法研究

测位移变化量; 对于任一组的位移变化量, 连续

预测 30 次取其平均值作为融合模型的预测位移变

化量。
在实验过程中, 为了验证滑坡位移变化量的

预测精度是否随输入环境因子数量的增加而提高,
以各环境因子变量和滑坡位移变化量的相关性及

显著性作为筛选环境因子变量的指标 (表 3) , 来

进一步研究环境因子变量的数目对滑坡位移变化

量预测精度的影响。

表 3　 各环境因子变量和滑坡位移变化量的相关性及显

著性

Table
 

3 　 Correlation
 

and
 

significance
 

of
 

various
 

environmental
 

factor
 

variables
 

and
 

landslide
 

displacement
 

changes

变量
温度 /

℃
湿度 /

%
风力 /
级

云量 /
%

单日
降水量 /

mm

累计
降水量 /

mm

相关性 -0. 190 0. 598 0. 063 0. 465 0. 206 0. 475
显著性 0. 423 0. 005 0. 792 0. 039 0. 383 0. 034

　 　 相关性表明了两个变量之间的实际意义, 一

般来说, 两个变量之间的相关系数大于 0. 4, 即中

度相关, 就认为二者具有较强的相关性; 显著性

则决定两个变量是否具有统计学意义, 在统计学

中, 一般取 95% 的置信概率, 即显著性水平小于

0. 05, 就认为两个变量具有显著性差异。 从表 3 中

可以看出, 湿度、 云量、 累计降水量和滑坡位移

变化量的相关性为中度相关, 且显著性水平均小

于 0. 05, 故选取湿度、 云量、 累计降水量作为模

型的输入变量进一步分析。
(2) 方案二

取湿度、 云量、 累计降水量 3 种环境因子变量

作为输入, 以滑坡位移变化量数据作为输出, 实

验步骤和方案一相同。
根据公式 (5) 可知方案一中隐层神经元数目

可取 3. 65 ~ 12. 65 之间的任意整数, 方案二中隐层

神经元数目可取 3 ~ 12 之间的任意整数, 实验中发

现隐层神经元数目设置不同, 预测结果会不一样。
因此, 分别设置不同的隐层神经元数目对第 16 组

数据进行预测, 连续预测 30 次得到的预测误差标

准差变化情况如图 2 所示。 从图中可以看出方案一

中隐层神经元数目为 6 时得到的预测误差标准差最

小, 约为 0. 63
 

mm; 方案二中隐层神经元数目为 7
时得到的预测误差标准差最小, 约为 0. 33

 

mm。 故

方案一中隐层神经元数目设置为 6, 方案二中隐层

神经元数目设置为 7。

图 2　 不同隐层神经元数目的预测误差标准差

Fig. 2　 Standard
 

deviation
 

of
 

prediction
 

error
 

for
 

different
 

hidden
 

layer
 

neurons

方案一和方案二的实验结果如表 4 所示, 以平

均绝对误差 ( MAE) 和均方根误差 ( RMSE) 作为

评价预测精度的指标, 结果表明方案二对滑坡位

移变化量的预测精度优于方案一。

表 4　 两种方案下融合模型的预测位移变化量和实际位移

变化量的对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

predicted
 

displacement
 

change
 

and
 

the
 

actual
 

displacement
 

change
 

of
 

the
 

fusion
 

model
 

under
 

two
 

schemes

序号
预测位移变化量 / mm

方案一 方案二

实际位移变化量 /
mm

16 2. 09 2. 53 2. 69
17 2. 50 2. 74 3. 03
18 2. 20 2. 89 3. 15
19 3. 07 3. 35 4. 13
20 2. 80 3. 20 3. 80
MAE 0. 8280 0. 4180 /
RMSE 0. 8564 0. 4787 /

　 　 进一步比较两种方案下融合模型的预测位移

变化量和实际位移变化量的相关程度, 并对融合

模型的预测结果进行线性拟合 (图 3) , 计算融合

模型的决定系数与残差平方和 (表 5) , 其中方案

一的决定系数 R2 达到 0. 890, 残差平方和 ( RSS)
为 0. 073; 方案二的决定系数 R2 达到 0. 985, 残差

平方和 ( RSS) 为 0. 006, 说明基于 BP 神经网络

的多源异构监测数据融合模型在方案二中更具准

确性。
通过以上研究可知, BP

 

神经网络数据融合模

型适用于具有多源异构监测数据的滑坡变形预测。
将多环境因子变量作为模型的输入变量, 融合模

型可以消除环境因子变量之间的冗余性, 提高滑

坡监测数据的利用率, 能得到较好的滑坡位移变
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图 3　 两种方案下融合模型的预测位移变化量和实

际位移变化量的相关图

Fig. 3 　 Correlation
 

diagram
 

of
 

the
 

predicted
 

displacement
 

change
 

and
 

the
 

actual
 

displacement
 

change
 

of
 

the
 

fusion
 

model
 

under
 

two
 

schemes

化量预测结果; 并且利用各环境因子变量和滑坡

位移变化量的相关性及显著性对环境因子变量筛

选后, BP
 

神经网络数据融合模型的预测精度得到

了进一步提高。

表 5　 两种方案下融合模型的决定系数与残差平方和

Table
 

5 　 The
 

residual
 

sum
 

of
 

squares
 

and
 

the
 

determination
 

coefficient
 

of
 

the
 

fusion
 

model
 

under
 

two
 

schemes
R2

 

RSS
 

方案一 0. 890 0. 073
方案二

 

0. 985 0. 006

3　 结论

多源数据融合技术能对滑坡监测多源异构数

据进行综合分析和合理利用, 消除数据之间可能

存在的冗余性和互斥性, 有效改善滑坡监测数据

的可靠性、 提高滑坡状态判断的准确性。 本文以

甘肃省永靖县黑方台党川滑坡为研究区, 针对滑

坡监测获得的多种环境因子变量和滑坡位移变化

量数据, 研究了滑坡多源异构监测数据融合问题,
得到如下结论:

(1) 阐述了环境因子变量对滑坡稳定性的影

响。 温度、 湿度和风力能够软化滑坡体、 降低坡

体强度; 降雨会增加坡体容重, 加大孔隙水压力,
诱发滑坡失稳; 云量与降水呈正相关, 间接地影

响滑坡稳定性。
(2) 提出了一种基于 BP 神经网络的滑坡多源

异构监测数据融合算法。 该算法将影响滑坡的 6 种

环境因子变量作为模型的输入变量, 采用 BP 神经

网络算法对滑坡的位移变化量进行预测, 该算法

决定系数达到 0. 890, RMSE 达到 0. 8564
 

mm, 预

测结果的准确性较好。
(3) 在利用各环境因子变量和滑坡位移变化

量的相关性及显著性对环境因子变量筛选后, 采

用 BP 神经网络算法对滑坡的位移变化量进行预

测, 该 算 法 决 定 系 数 达 到 0. 985, RMSE 达 到

0. 4787
 

mm, 有效提高了预测结果的精度。
在对滑坡体的稳定性进行综合分析时, 除了

文中提及的环境因子变量外, 还需考虑研究区域

的地下水位、 土壤湿度、 灌溉数据及应力应变等

可量测信息。 此外, 一些不可量测的信息 ( 人类

各种活动信息, 如耕地、 开挖取土、 采矿等) 也

可能是影响滑坡体变形的重要因素。 因此, 在对

滑坡监测数据进行融合处理时, 可以将滑坡变形

的位移信息与其他可量测、 不可量测的信息进行

有效融合, 从而实现智能分析、 预测和预警。
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