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Research on a Reservoir Landslide Displacement Prediction Based on Gaussian Process

Regression Model and Multi-Source Time-Series Feature Fusion

Abstract:  [Objective] Accurate prediction of landslide displacement is a crucial

component  of  landslide  early  warning  systems.[Methods] This  paper  proposes  a

landslide displacement prediction model based on Gaussian Process Regression (GPR)

combined  with  diverse  time-series  feature  extraction  methods,  achieving  high-

precision  displacement  prediction  and  uncertainty  quantification.  Taking  the

Bazimen Landslide as an example，during the feature extraction phase, displacement

lag features, rolling mean of rainfall, rolling variance of reservoir water level,
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and displacement change rate are constructed. Additionally, temporal decomposition

features including monthly and quarterly components are extracted. Subsequently,

employ three-fold time series cross-validation, along with a grid search scheme, to

optimize  hyperparameters  in  conjunction  with  the  time  series  cross-validation

strategy, thereby mitigating the risk of overfitting in the small-sample scenario.

[Results] The results demonstrate that after incorporating multi-source temporal

features, the prediction coefficients of determination (R2) for monitoring points

ZG110 and ZG111 at the Bazimen Landslide significantly increase to above 0.99.

Metrics  such  as  MAE,  RMSE,  and  MAPE  are  substantially  reduced,  indicating  a

significant improvement in prediction accuracy. This study integrates probabilistic

modeling with feature interpretability analysis.[Conclusion] The proposed method

achieves  high-precision  landslide  displacement  prediction  in  small-sample

environments  while  simultaneously  quantifying  prediction  uncertainty.

[Significance] It provides effective decision support for landslide risk early

warning and engineering safety assessment.

Key words:  Landslide displacement prediction; Gaussian Process Regression (GPR);

Bazimen Landslide; Feature extraction; Grid search.

摘 要：滑坡位移的准确预测是滑坡预警系统的重要组成部分。本文提出了一种基于高斯过程

回归并结合多种时间序列特征提取的滑坡位移预测模型，实现了对滑坡位移的高精度预测与不

确定性量化。以八字门滑坡为例，在特征提取阶段，构建位移滞后特征、降雨量滚动均值、库

水位滚动方差和位移变化率，并提取月份与季度等时序分解特征。随后用三折时序交叉验证，

同时采用网格搜索方案，结合时间序列交叉验证策略优化超参数，避免小样本场景下的过拟合

风险。结果表明：考虑多源时序特征后，八字门滑坡 ZG110和 ZG111 监测点的预测决定系数均

显著提高至 0.99以上，MAE、RMSE和 MAPE等指标显著降低，反映了预测精度的大幅提升。本研

究将概率化建模与特征可解释性分析相结合，所提方法在小样本环境下能实现滑坡位移的高精

度预测，并可同时量化预测不确定性。为滑坡风险预警和工程安全评估提供了有效决策支持。

关键词：滑坡位移预测；高斯过程回归；八字门滑坡 ；特征提取；网格搜索

0  引言

滑坡是全球常见且破坏性极强的地质灾害，其突发性严重威胁着人类的生命财产安全

（Yang et al，2022）。而滑坡位移预测长期以来受到学术界的广泛关注,其预测精度在很大程

度上依赖于所选模型的合理性与适用性。近二十年来，智能算法在该领域的应用日益增多，已

成为研究热点（Liu et al，2013；Xu et al，2022）。当前阶段，构建兼具高适应性与强稳健

性的预测模型已成为研究的重点方向（周浩等，2024）。

滑坡本质上呈现非线性系统特征，其成因复杂多样，涉及地质条件、降雨及人类活动等因

素。当前滑坡位移预测研究众多，模型主要分为物理机理驱动型与数据驱动型两类（LIU et

al，2020），受制于滑坡内在的复杂性，基于物理机理的模型预测精度往往有限（ DU et

al，2020）。近年来，随着机器学习技术的迅速发展，多种数据驱动方法被引入滑坡位移预测

领域。例如基于深度学习的 双向长短时记忆网络（Double-BiLSTM）取得了一定进展，但在特

征提取和不确定性评估方面仍存在不足（Lin et al， 2022）；LSTM 等方法通常需要大量超参

数调试且训练耗时较长，不利于小样本环境下的快速部署与解释性分析（Lin et al，

《地
质力
学学
报》
预出
版



2022）；包括支持向量回归（SVR）、随机森林（RF）及神经网络等机器学习的滑坡位移预测方

法，其中多数研究侧重于网络结构优化或集成学习策略，对滑坡位移预测中不确定性量化关注

有限（Gong et al，2005；刘航源等，2024；冯谕等，2024）。部分工作结合地质物理模型与

数据驱动模型，实现了预测精度提升，但往往忽略了模型输出的可信度评估，难以满足工程安

全预警需求。

针对上述问题，本研究提出将高斯过程回归（Gaussian Process Regression,GPR）与多源

时序特征融合相结合的新型预测框架。高斯过程是一种源于统计学理论的机器学习方法，能够

较好地应对小样本、高维以及非线性等复杂的分类与回归问题。该方法的超参数可通过最大化

训练样本的对数似然函数实现自适应估计，具有灵活的非参数建模能力，并可提供预测结果的

概率解释（RASMUSSEN  et al，2024；MARK et al，1998；宋超等，2023；苏国韶等，2007；

徐 冲等，2011；陈朗等，2023；刘开云等，2009 ）。GPR通过核函数刻画数据的协方差结构，

常用的复合核包括 ConstantKernel×RBF+WhiteKernel，可同时捕获平滑趋势和观测噪声（Liu

et al ，2012）。利用GPR 可直接从数据中学习函数分布，对小样本和噪声数据具有良好鲁棒

性。为了充分利用 GPR 的建模能力，超参数（如核函数类型）的合理设置至关重要。

GridSearchCV 和 TimeSeriesSplit 的结合，可在保证时序前后依赖的前提下进行超参数搜索，

从而获得稳定可靠的模型。最后数据标准化等预处理步骤可消除各特征量纲影响，提升核方法

的收敛速度与数值稳定性。

现有研究多直接使用原始监测数据作为输入特征，忽略了环境因素与位移响应的时变交互

效应。滑坡位移是受众多外部波动因素影响, 因此, 提高滑坡预测精度不仅需要改进预测方法,

还需选取适宜的影响因素。以八字门滑坡为例，王震豪等（2023）通过EEMD将位移时间序列分

解为若干 IMF并视为波动项，作为是季节性因素在位移中的体现，最后用对时序数据比较敏感

的LSTM进行拟合。何清等（2024）使用PCC方法选出，经过FEEMD分解后对滑坡位移影响较大

的环境因素，然后通过 GRU模型提取周期性特征。陈欢等（2024）采用 CNN提取输入序列的局

部特征，将水平位移、降雨量和库水位作为三个维度输入，帮助 BiLSTM 构建模型。石化波等

（2024）利用ICEEMDAN分解位移得到波动趋势的IMF曲线，并用CNN特征提取以便 SVR模型准

确预测。然而，上述研究存在一些局限性。比如, 库岸滑坡变形主要受降雨和库水位波动共同

影响, 且这些影响因素具有明显的滞后效应（杨背背等，2024；石化波等，2025），但往往直

接输入特征，忽略了滞后时间；滑坡的变形往往受前期多次降雨共同降影响（缪海波等，

2016；黄晓虎等，2018）, 预测时不应只考虑单日降雨量；滑坡活动可能与雨季（如夏季）强

相关；库水位可能因季度性用水需求（如灌溉、防洪）呈现周期性变化，捕捉季节性规律至关

重要。

本研究以八字门滑坡为例，首先通过构建滞后特征、滚动统计特征和时序分解特征等方式

能有效提取数据的历史依赖性与周期性信息。采用滑动窗口方法生成降雨量滚动均值、位移变

化率等特征，并将月份、季度等周期性变量引入模型，以增强预测性能和季节性模式捕捉能力。

最后，采用GPR模型对滑坡位移进行预测。

1  研究方法

首先针对滑坡监测数据（库水位、降雨量、位移量）的时序特性，构建动态特征增强体系。

同时，在高斯过程回归的基础上优化核函数，解决传统模型在概率输出和环境噪声建模方面的

不足。在此基础上结合网格搜索策略与时序交叉验证，提升预测精度。

1.1  多源时序特征

在构建预测模型之前，提取数据的有效特征，能更好地降低机器学习模型的学习难度，提

升预测精度。而特征提取则能提取时间依赖性，通过滞后、滚动统计，让模型理解历史如何影

响当前。捕捉周期规律，通过月份、季度，让模型学习季节性模式。量化周期规律，通过变化
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率，让模型感知趋势的加速度。本文采取了四种特征：

①滞后特征：将目标变量（位移）的历史值作为新特征

时间序列数据具有时间依赖性，当前位移往往与近期历史值相关。滞后特征让模型能够

“看到”过去的变化趋势，捕捉短期记忆。将过去 1-3期的位移值作为当前时刻的输入特征。

选择 1-3期的原因如下，①短期依赖性强：滑坡位移通常受近期（1-3个月）的水位、降雨量

影响较大。②避免过拟合：过长的滞后（如 12期）可能引入噪声，尤其在数据量较少的情况。

②滚动统计特征：计算时间窗口内的统计量

对降雨量进行降噪，单个月份的降雨量可能有随机波动，3期均值则能反映中期趋势。同

时对库水位进行稳定性评估，水位方差大表示近期库水位不稳定，可能是滑坡风险增加的信号。

③时序分解特征：提取时间戳中的月份和季度

滑坡活动可能与雨季（如夏季）强相关。库水位可能因季度性用水需求（如灌溉、防洪）

呈现周期性变化。加入月份和季度特征可帮助模型学习滑坡的季节性规律。

④变化率特征：计算位移的百分比变化率

变化率由正转负可能表示位移增速放缓。变化率突增（如>5%）可能是滑坡加速的早期信号。

若某月位移变化率从1%突增至 10%，即使绝对位移值不高，也可能预示风险升高。

这些特征组合形成新的输入矩阵，使模型不仅依赖于原始位移序列，而且考虑了环境变量

的历史累积效应、短期依赖性和周期性模式。引入多源时序特征有助于捕获滑坡位移的潜在模

式和驱动因素。

1.2  高斯过回归模型

高斯过程回归（GPR）是一种基于高斯过程先验进行回归分析的非参数建模方法。该模型假

设回归目标由高斯过程先验和观测噪声（回归残差）共同组成。理论上，当核函数形式不受限

时，GPR可作为紧致空间内任意连续函数的通用近似器。GPR还能提供预测结果的后验分布，并

在正态似然假设下获得解析。因此，GPR是一种兼具普适性和可解析性的概率模型（Ebrahim 

et al，2024；石梦鑫等，2020；张炜健等，2023）。

1.2.1  高斯过程训练

首先对特征矩阵 X进行 Z-score标准化

            (X scaled=
X−μ X

σ X
)                            （1）

以消除量纲差异。

    GPR假设目标函数f (⋅ )服从高斯过程先验：

f (⋅ )∼GP (m (⋅ ) ,k (⋅ , ⋅ ) )                         （2）

其中,m (⋅ )为均值函数(通常设为零均值),k (⋅ , ⋅ )为协方差函数(核函数)。给定训练数据(X,y),新

输入X ¿的后验预测分布为:

p (f ¿ ∣ X , y , X¿ )=N ( μ¿ ,∑
¿

❑)                      （3）
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其中

μ¿=K (X ¿ , X ) [K (X , X )+σ n
2 I ]−1 y                          （4）

∑
¿

¿K (X¿ , X ¿)−K (X ¿ , X ) [K ( X , X )+σn
2 I ]−1K (X , X ¿)                （5）

针对滑坡位移的多尺度特性,采用复合核函数:

k total=kRBF ⋅ kConst+kWhite（6）

其中径向基核(RBF)为

k RBF (x , x ' )=exp (−‖x−x '‖2

2 l2 )                          （7）
捕捉非线性关系， l作为长度尺度控制函数平滑度。值越大，特征变化越平缓。常数核

(ConstantKernel)为

kConst (x , x ' )=σ2                                （8）

调整信号方差,增强模型灵活性。

白噪声核(WhiteKernel)为

kWhite (x , x ' )=σn
2 δ x x '

                              （9）

建模独立观测噪声,σ n
2为噪声方差。

超参数优化实现过程如下：通过网格搜索(Grid Search)与时间序列交叉验证选择最优超参

数，系统搜索最佳超参数组合，最大化模型在验证集上的性能，同时，时间序列交叉验证确保

验证集始终在训练集之后，符合时间序列特性。

本研究所采用的复合核函数由径向基核(RBF)、常数核(ConstantKernel)与加白噪声核

(WhiteKernel)组成，如图 1所示。
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图 1 高斯过程回归复合核函数的三维结构图

Fig.1 3D Structure Diagram of the Composite Kernel Function in Gaussian Process Regression

正则化参数
α∈ {10−5 ,10−3 ,10−1 }

。优化重启次数n restarts∈{3 ,5 }。评估指标采用负平均绝对误

差(Negative MAE),最大化目标函数:

 Score=- 1
n∑i=1

n

|y i− ŷ i|
                           （10）

1.2.2  高斯过程预测

在高斯过程建模中，协方差函数用于衡量训练样本与待预测样本之间的相似程度，其选取

对模型预测效果具有重要影响。不同的协方差函数会导致预测性能存在明显差异。其中，平方

指数函数因其无限可微性成为常用选择，其一维形式为：

k y=(x p , xq )=σ f
2 exp(−12 l2 (x p−xq )2)+σn

2δ pq
          （11）

式中:l位长度单元,σ f
2为信号方差。l , σ f

2σn
2统称为超参数。

模型通过最大化边缘似然自动优化核函数参数。写成对数形式为：

《地
质力
学学
报》
预出
版



lg p ( y ∣ x )=−1
2

yT (k+σn
2 I )−1 y−12 lg|k+σn

2 I|−n
2
lg 2π            （12）

其中K为核矩阵，σn
2
为噪声方差。

最优超参数可通过共轭梯度法对训练数据的对数似然函

数进行极大化求得。

1.3  考虑时序特征的滑坡位移GPR预测模型

本文引入历史位移、前期累积降雨量与库水位等多源时序特征，构建了一种由多因子驱动

的滑坡位移GPR预测模型。模型的预测流程见图 2。

图 2 滑坡位移预测模型

Fig.2 Landslide Displacement Prediction Model

2  八字门滑坡概况及变形特征提取

2.1  滑坡概况

八字门滑坡位于湖北省秭归县归州镇的长江北岸支流香溪河右岸河口处，距三峡大坝

31km 。滑坡体岸坡呈南北走向，呈撮箕状展布于岸坡坡脚，地理坐标为：经度

110°45′30″，纬度30°58′16″。

滑坡体高程为 139m～280m，西高东低，向东倾斜，地面坡度为 10～30°，呈阶梯状起伏，
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现有二级平台，即前缘平台和后缘平台，高程分别为 139～165m和 220～230m；滑坡体南北两

侧及后缘边界为岩土接触面，后壁为陡坡，坡脚约 40～60°，前缘临空面为香溪河，滑坡体长

350m，宽 350～500m，平均厚度30m，体积约 400万 m3，属堆积层滑坡，岸坡为内倾边坡（廖芬，

2021）。八字门滑坡剖面如图 3所示。

在滑坡区内布设有 ZG111与 ZG110俩个 GPS变形监测点，后因 ZG111与 ZG110监测点变形剧

烈，于2013年 9月新增 8个监测点进行预警分析。监测点分布见图 4。

图 3 八字门滑坡剖面

Fig.3 Section of Bazimen landslide
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图 4 三峡库区秭归县八字门滑坡监测点位布置图

Fig.4  Layout of  Monitoring Points  for the  Bazimen Landslide  in Zigui  County, Three  Gorges

Reservoir Area

数据采用八字门滑坡 2007年 1月至 2012年 12月的长期监测数据为基础，包括地表 GPS位

移监测值、降雨量记录及库水位。上述数据随年份变化的详细趋势如图 5所示。

图 5  八字门滑坡监测点位移及相关监测数据曲线图

Fig.5 Displacement and Related Monitoring Data Curves of the Bazimen Landslide Monitoring Points

2.2  滑坡变形机制分析

    八字门滑坡具有上陡下缓的坡体形态，其靠椅状结构不仅为滑体物质堆积提供了适宜的空

间，也有助于地表水的汇集。滑坡体主要由结构较为松散的粉质黏土夹碎石构成。由于滑体物

质中黏土含量较高，渗透性较差，导致动水压力对滑坡的影响较为显著。此外，该区域地层以

侏罗系香溪组（J1X）岩层为主，主要由灰黄色细砂岩、粉砂岩与泥页岩互层构成，软硬相间的

岩性特征为滑坡的滑动提供了有利的地质条件。八字门滑坡呈现复活迹象以来，其变形随库水

位涨落呈现出周期性阶跃特征，受库水作用明显，一直是众多学者研究的热点（刘开心等，

2025）。张桂荣等通过数值模拟设置了 10种工况，分析认为八字门滑坡的变形主要发生于库水

骤降期间，降雨入渗具有滞后性，暴雨工况更能影响滑坡的稳定性。郭飞等（2022）通过对监

测数据的精细化分析认为库水位下降是八字门滑坡变形的主要影响因素，降雨只起到一种辅助

作用。

2.3  滑坡监测数据处理

经过对各监测点数据处理分析，选取 ZG110 和 ZG111 两个地表形变监测点。以月为时间

尺度，选取该两点在 2007 年 1 月至 2012 年 12 月期间 72 期监测数据作为分析对象，其历

史位移、历年雨量以及库水位数据见图 5。首先,对原始数据进行数据清洗和前向填充缺失值。

然后对数据分解，将前 59 期数据用于模型训练与参数优化，剩余 13 期数据则作为测试集用

于模型性能评估。

2.4  特征提取

《地
质力
学学
报》
预出
版



   为了确定输入特征对滑坡位移的影响，以 ZG110监测点为例，采用了皮尔逊相关系数法计算

了库水位、降雨量、滞后位移、降雨量滚动均值、库水位滚动方差、位移变化率、月份、季度

和位移量之间的相关系数，采用平均值得到了相关性热图如图6所示。

由图6可知，库水位与位移变化有直接影响，降雨量对位移变化率有影响，降雨量的滚动

均值对位移变化率有影响，且比降雨量对位移变化率的影响更大，同时从降雨量滚动均值和水

位滚动方差与月份、季度的相关性可以看出季节性规律。这些相关性都能更好的帮助模型通过

特征学习，更好的进行预测。

图6 特征间相关性热图

Fig.6  Heatmap of Feature Correlations

将位移数据生成目标变量(位移)的历史值作为新特征，从而捕捉时间序列的短期依赖关系。

生成逻辑为：位移_lag1:前一月的位移值 (x t−1 )、位移_lag2:前两月的位移值 (x t−2 )、位移_

lag3:前三月的位移值(x t−3 )。在滚动统计特征下，计算滚动均值：过去 3个月降雨量的平均值

(Ŕt=
1
3 ∑

i=t−2

t

R i)以及滚动方差:过去 3个月库水位的方差(σW
2 ( t ))，从而计算滑动窗口内的统计量，

平滑噪声,提取中期趋势，方差反映水位稳定性。通过时序分解特征，月份:1~12的整数,表示

一年中的月份，季度:1~4的整数,表示自然季度，提取时间戳中的季节性信息，建模季节性模

式(如雨季位移增速更快)。变化率特征，计算位移的百分比变化率，Δ x t=
x t−x t−1
x t−1

×100%，

量化位移变化的加速度,捕捉突变趋势(如增速从1%突增至 10%)。最后进行数据清洗，滞后特征

(如位移_lag3)会导致前 3行出现NaN，滚动统计(窗口=3)会导致前 2行出现NaN，变化率特

征会导致第1行出现NaN，因此，删除包含任何缺失值的行。

3   八字门滑坡位移预测
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针对监测点ZG110与 ZG111，应用考虑特征提取的GPR预测模型进行评估。训练集与测试集

时段分别为2007年 1月 1日至 2011年 11月 30日、2011年 12月 1日至 2012年 12月 31日，对

应样本数量为59个和 13个。

3.1  高斯过程回归模型预测结果

分别对 ZG110和 ZG111监测点在特征提取下和不在特征提取下进行建模预测评估，预测结

果图见图 7、8，并将模型预测误差结果统计于表 1。

     

(a)ZG110监测点；(b)ZG111监测点

图 7  融合多源特征的GPR模型预测结果（ZG110和 ZG111监测点）

Fig.7  Prediction Results of the GPR Model with Multi-Source Feature Fusion (Monitoring Points 

ZG110 and ZG111)

    

(a)ZG110监测点；(b)ZG111监测点

图 8  去除多源特征的GPR模型预测结果（ZG110和 ZG111监测点）

Fig.8 Figure 8 Prediction Results of the GPR Model without Multi-Source Features (Monitoring

Points ZG110 and ZG111)

表 1 模型评价结果

Table 1  Models Evaluation Results 

评价指标

融合多源特征的GPR模型 去除多源特征的GPR模型

ZG110 ZG111 ZG110 ZG111

MAE（mm

）

1.5617 1.0426 18.1172 27.9714
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RMSE（m

m）

2.2157 1.4478 25.5529 35.1462

MAPE 0.0014 0.0006 0.0162 0.0132

R2 0.9994 0.9998 0.9263 0.8931

通过图 7、图 8及表 1可以看出，经特征提取处理后，ZG110与 ZG111监测点的测试集预测

结果显著优于未引入特征提取的模型，由此证实了本文融合多源时序特征的 GPR位移预测模型

的优越性。 

 同时为验证 GPR模型在滑坡位移预测中的优越性，使用同为机器学习的 XGBoost 模型、SVR

模型和 Ridge模型对八字门滑坡位移 ZG110、ZG111两个监测点进行预测。为了便于准备比较，

本文将XGBoost模型、SVR模型和 Ridge模型同时融合多源时序特征，以提高模型对比的客观性。

预测结果如图 9（a）和（b）所示。

(a)ZG110监测点;(b)ZG111监测点

图 9 四种融合多源特征的预测模型结果对比

Fig.9  Comparison of Prediction Results from Four Models with Multi-Source Feature Fusion

 为直观比较各滑坡位移预测模型的性能差异，其评价指标结果汇总于表 2。
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表 2 四种位移预测模型结果对比

Table 2  Comparison of Prediction Results from Four Displacement Prediction Models

模型名称

MAE/mm RMSE/mm MAPE R2

ZG110 ZG111 ZG110 ZG111 ZG110 ZG111 ZG110 ZG111

融合多源特

征的 GPR 1.5617 1.0426 2.2157 1.4478 0.0014 0.0006 0.9994 0.9998

融合多源特

征的

XGBoost

57.2192 34.9270 73.9469 39.5067 4.84 2.13 0.3468 0.8624

融合多源特

征的 SVR 7.1851 10.4627 13.2749 22.0043 0.63 0.62 0.9801 0.9581

融合多源特

征的 Ridge 8.5935 20.9111 12.5385 27.1425 0.78 1.27 0.9823 0.9362

从表 2中可以见，在MAE、RMSE、MAPE以及R2四种指标中，GPR模型显著优于其他三

种模型。以RMSE为例，对于ZG110监测点，GPR模型较XGBoost模型、SVR模型及 Ridge模型

分别降低了 97%，83.31%及 82.34%；对于ZG111监测点，GPR模型较XGBoost模型、SVR模型及

Ridge模型分别降低了96.34%，93.42%及 94.67%，预测精度显著提升。充分验证了考虑融合多

源时序特征的 GPR位移预测模型的优越性。同时，通过表 3的计算效率对比，可以发现 GPR模

型在小样本场景下实现了预测精度与计算效率的良好平衡。

表 3 四种滑坡位移预测模型计算效率对比

Table 3 Comparison of Computational Efficiency of Four Landslide Displacement Prediction Models

模型名称

训 练 时 间

（s）

预 测 时 间 （ ms/样

本）

超参数数量

ZG110 ZG111 ZG110 ZG111 ZG110 ZG111

融 合 多 源

特征的GPR 0.094 0.0852 0.0775 0.0772 6 6

融 合 多 源

特 征 的

XGBoost

0.6856 0.6919 0.5833 0.5834 39 39

融 合 多 源

特征的SVR 1.9397 2.0654 0.0771 0.0779 4 4

融 合 多 源

特 征 的 0.0466 0.042 0.025 0.021 3 3
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Ridge

3.2  分析讨论

本研究提出的基于高斯过程回归与多源时序特征融合的预测模型，在八字门滑坡的实证应

用中表现出显著优势。通过融合多源时序特征，使得模型在小样本环境下仍具备优秀的拟合与

泛化能力。同时 GPR 作为一种概率模型，能够提供预测结果的后验分布，实现对预测不确定性

的量化评估，这是传统确定性模型（如 SVR、Ridge 等）所不具备的。但模型仍然存在不足之

处，首先模型输入仅考虑了位移、降雨和库水位等因素，而未纳入地质结构、土层性质、滑坡

几何参数等先验信息以及短期强降雨、地震导致的位移突变；其次高斯过程回归虽然能提供不

确定性度量，但其计算复杂度较高，对于更大规模的数据和实时预测场景可能存在瓶颈。探索

并确定这些问题的最佳解决途径，仍有待后续研究的推进。

尽管本模型在八字门滑坡中取得了良好效果，但在推广应用时仍需注意以下几点：（1）滞

后特征与滚动窗口的设定需结合滑坡响应的物理过程，过短可能忽略滞后效应，过长则可能引

入冗余噪声。针对不同类型滑坡，应通过敏感性分析确定最佳滞后期；（2）GPR预测性能高度

依赖于核函数设计。本文采用RBF-Constant-White复合核函数，在捕捉平滑趋势与噪声波动方

面效果良好。但在其他滑坡类型中，可根据变形特征尝试其他核函数，以兼顾非平稳性与周期

性。

4  结论

文章构建了一种融合多源特征提取的高斯过程回归模型，用于滑坡位移预测，并在三峡库

区八字门滑坡中进行了实证应用，并取得了良好的预测效果。基于以上研究，可得出以下结论：

（1）高斯过程回归通过核函数描述数据相关性，并输出预测分布，实现了对小样本滑坡位

移序列的高精度拟合。此外，GPR提供的概率性输出可量化预测不确定性，为滑坡风险评估提

供了可信度参考。

（2）三峡库区如八字门等滑坡体对水文条件（季节性降雨、库水变动）响应显著，其旱、

雨季位移模式因此存在明显区别。在模型训练之前通过特征提取提取季节性变化与滑坡位移的

关系至关重要。将位移滞后项、降雨量和水位滚动统计、时间戳编码和位移变化率等时序特征

融入 GPR模型后，模型能够更好地捕捉位移的历史依赖性和周期性规律。在 ZG110和 ZG111 监

测点的预测结果R2均接近 1，说明加入特征提取，对季节性敏感的库区滑坡具有显著适用性，

为此类滑坡预测模型的构建提供了重要参考依据。

（3）提出的多源特征提取与高斯过程回归融合的滑坡位移预测方法,准确预测了八字门滑

坡的位移,该综合模型适用于三峡库区及类似滑坡易发区的位移预测。
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