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基于宽度学习模型的泥石流灾害预报

徐根祺，李丽敏，温宗周，刘德阳，程少康
（西安工程大学 电子信息学院，西安 ７１００４８）

摘　要：在泥石流灾害预报模型研究中，科学确定泥石流灾害影响因子及保证模型较高的预报准确率和快速的训

练速度是关键问题，也是泥石流灾害预报预警和防灾减灾的重要基础。本研究针对目前泥石流预报模型输入数据

维度较大和训练时间较长的问题，采用快速多个主成分并行提取算法（Ｆａｓｔｍｕｌｔｉｐｌｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＭＰＣＥ），选取出 ６个泥石流灾害影响因子，包括降雨量、山坡坡度、沟床比降、相对高差、土壤含水率和孔

隙水压力。基于宽度学习（Ｂｒｏａｄｌｅａｒｎｉｎｇ，ＢＬ）算法，以泥石流影响因子为输入，泥石流发生概率为输出，构建了泥

石流预报模型，并用矩阵随机近似奇异值分解（矩阵随机近似 ＳＶＤ）对模型进行了优化，将优化后宽度学习模型的

预报结果与梯度下降法优化的 ＢＰ神经网络预报模型（ＧＤＢＰ）、基于支持向量机的预报模型（ＳＶＭ）、宽度学习预报

模型（ＢＬ）的结果进行对比，同时，通过输入数据集的扩展，从训练时间上对不同模型进行比较。结果表明，优化宽

度学习泥石流灾害预报模型的预报准确率为 ９３．５２％，较 ＧＤＢＰ模型、ＳＶＭ模型和 ＢＬ模型的预报准确率分别高出

１．６０％、１．１５％和 ０．０３％；优化宽度学习泥石流灾害预报模型的训练时间为 ０．９０３９ｓ，较 ＧＤＢＰ模型、ＳＶＭ模型和

ＢＬ模型的训练时间分别节省了 ２５．３８６７ｓ、１７．２６２０ｓ和 ０．８９７４ｓ。本研究说明宽度学习算法可以用于对泥石流灾

害的发生概率进行预报，同时也可为泥石流预报的实际应用提供新的思路。

关键词：宽度学习算法；泥石流；预报模型；奇异值分解
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　　泥石流是我国主要地质灾害之一［１］
。我国幅

员辽阔，自然环境复杂多变，山区地质构造活动强

烈，此外随着随意改造山林等不合理建设活动的增

加，也极易引发泥石流灾害
［２－５］

。近年来，频繁爆

发的泥石流灾害引起了国家政府部门的高度关注，

为降低泥石流灾害的危害程度，有关部门加强了调

查与防治工作，对泥石流易发区进行了调查和探究。

泥石流预报问题已成为自然灾害领域研究的一项前

沿课题，能否提供有效的泥石流灾害预报方法成为

防灾减灾的关键点
［６］
。

早在２０世纪 ７０年代，该领域研究者们便对泥

石流展开了系统的研究。自上世纪９０年代以来，随

着交叉学科的兴起，各种数学模型开始在这一研究

领域中得以广泛应用
［７－８］

。研究者们根据泥石流形

成的特点，提出了多种泥石流灾害预报方法。有研

究者结合模糊系统理论和人工神经网络对泥石流危

险性进行评价
［９］
，然而模糊系统计算复杂度大，确

定泥石流指标权重向量时过于主观，虽然人工神经

网络的加入较好地克服了这一缺陷，但人工神经网

络在训练过程中，模型本身易陷入局部极小值，因



此，该方法精度不高；有研究者将层次分析法分别用

于对泥石流发生概率进行预警
［１０］
和泥石流易发性

评价
［１１］
，均取得了一定的成果，但层次分析法依赖

于专家系统的支持，往往标度工作量大，数据维度较

多；也有学者依据当地泥石流的启动机理，分别运用

沟床起动型泥石流 １０ｍｉｎ降雨预报公式与浅层滑
坡汇集型沟谷泥石流的预报公式进行泥石流预

警
［１２］
，在泥石流降雨临界值预报中获得了良好效

果，然而未深入考虑其它相关影响因素，在一定程度

上可能会影响预报准确性；还有学者将逻辑回归模

型运用于泥石流灾害易发性评价研究中
［１３］
，综合多

种指标进行分析，在精确度方面得到了一定提高，但

逻辑回归属于广义线性回归模型，受到多重共线性

问题的影响较大；最近又有学者提出了一种基于

ＲＢＦ神经网络的泥石危险性评价模型并取得了较

好的效果
［１４］
，但缺乏对指标之间相关性的分析，可

能造成信息相互叠加，容易引起维度灾难。

为了解决上述方法中数据维度过大和训练时间

长的问题，本文结合 ＢＬ算法［１５］
和 ＦＭＰＣＥ算法［１６］

建立泥石流灾害概率预报模型。利用 ＦＭＰＣＥ算法

提取出泥石流灾害影响因子以取代初始的高维影响

因子，其目的是为了改善传统方法所造成的维度灾

难问题；采用 ＢＬ算法对泥石流发生概率进行预测，

旨在弥补深度学习由于需要计算大量的隐层权值而

导致的训练时间过长的缺陷，同时也是为了提高模

型的在线更新能力；使用矩阵随机近似 ＳＶＤ［１７］对模

型进行优化，以解决因模型初始化不佳而引起的输

入矩阵结构冗余问题。

１　研究区概况介绍

#"#

　研究区地形地貌

研究区位于秦岭山脉及商洛东南部的山阳县，

地理位置优越，东边相邻商南、西边是柞水，南边紧

挨湖北省，北边连着商州区，同时具有“三山夹两

川”称号。山阳县境内北边与流岭接壤，南边郧岭，

中间经过鹃岭，流经河流包括金钱河、谢家河等河

流，隶属于长江、汉江分支，河流长分别为 ４０ｋｍ、

８０ｋｍ，流域面积为６００ｋｍ２、２４００ｋｍ２。海拔范围为
８００～１５００ｍ，因其地处秦岭山下，山脉沟壑众多，属

于中、低山地形，山体土石量多达 １８０万 ｍ３，占地高

达８０％以上，形成地势差异较大的峡谷地区，同时

地处两川中间，小河流域较多，水资源较丰富，夏秋

季降雨量较多且潮湿，气温变化差异大，极易造成土

质疏松。且该地区矿物质丰富，人类活动强度较大，

从而增加了泥石流灾害的安全隐患点。

#"$

　研究区泥石流灾害分布与规律

地质灾害发生类型多样，受到复杂的地形、气象

及自身风化影响，但可以通过数据特征研究其发生

空间及时间规律。根据近十年研究区域地质灾害发

生的资料分析，泥石流多发生在河流与山区附近，沟

壑多达 １８０条，大多呈现条状分布，部分呈点状分
布，占灾害总发生数目的１６％。

通过山阳县近年来泥石流灾害发生特点数据进

行统计分析，得出大多数灾害在时间上与降雨强度

及降雨的季节呈现一定的规律，部分与人类不合理

的开采有关。降雨量的强度影响灾害的发生，然而

降雨又与季节有关系，因此在时间上存在相应的关

系。研究区是半湿润山地气候，夏季降雨比较丰富，

特别是一些持续的强降雨为地质灾害提供了动力。

据统计该区域在５月—１０月份降雨量累积较多，极
易引发泥石流灾害。

对泥石流地质灾害的研究是一个复杂的非线性

系统研究，其具有区域分布广泛、监测建模较难、数

据量大及不稳定性等特点。只有对地质地貌规律及

大量数据进行分析、研究，打好良好的数据基础，选

取合适的成灾影响因子，并建立灾害预报模型，才能

更有效地预防泥石流灾害的发生。

２　研究方法介绍

$"#

　快速多个主成分并行提取算法（
()*+,

）

在泥石流地质灾害中，诱发泥石流的因素有很

多，包括降雨量、土壤含水率、孔隙水压力、流域发育

程度、流域完整系数、植被覆盖率、山坡坡度、岩性因

素、流域面积、相对高差、冲淤变幅、沟床比降、沿沟

松散物储量、不良地质现象、新构造影响、补给段长

度比和人为活动等，这使得对于预报模型的训练变

得困难。下面采用 ＦＭＰＣＥ对泥石流灾害的预报影
响因子进行筛选

［１６］
。

对于线性神经网络模型：

ｙ（ｋ）＝ＷＴ
（ｋ）ｘ（ｋ） （１）

其中，ｙ（ｋ）∈Ｒｒ×１表示神经网络输出；Ｗ（ｋ）∈Ｒｎ×ｒ

表示神经网络权值矩阵；ｘ（ｋ）∈Ｒｎ×１表示神经网络
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输入；ｎ是输入向量维数，ｒ是所要提取主成分的维

数。

令输入的自相关矩阵 Ｒ＝Ｅ［ｘｋｘ
Ｔ
ｋ］，Ｒ对称正定

矩阵，其中 λｉ为 Ｒ的特征值，ｕｉ为属于特征值 λｉ的

特征向量，ｉ＝１，２，…，ｎ，特征值 λｉ＞０，对 Ｒ进行特

征值分解：

Ｒ＝ＵΛＵＴ （２）

其中，Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ］；Λ＝ｄｉａｇ｛λ１，λ２，…，λｎ｝，

且特征值满足：

λ１ ＞λ２ ＞… ＞λｒ ＞… ＞λｎ ＞０ （３）

　　属于这 ｒ个特征值的特征向量为矩阵 Ｒ的前 ｒ

个主成分，由这些主成分生成的空间称为主子空间。

ＦＭＰＣＥ便是寻求合适的权值矩阵迭代更新方程，使

得权值矩阵能够收敛到矩阵Ｒ的前ｒ个主成分。其

算法形式为：

Ｗ（ｋ＋１）＝Ｗ（ｋ）＋η［Ｗ（ｋ）Ｃ（ｋ）＋

（Ｅ（ｋ）Ａ２－Ｆ（ｋ）Ａ］ （４）

其中，矩阵 Ａ为 ｒ×ｒ级对角阵，对角线元素为 ａ１＞

ａ２＞… ＞ａｒ＞０，η为学习速率；Ｃ（ｋ）＝Ｗ（ｋ）（（Ｗ

（ｋ）ＴＷ（ｋ））－１－Ｉ）为非二阶矩阵，Ｃ的引入既可以

解决算法的不稳定问题，又可以提升算法的收敛速

度
［１６］
；Ｅ（ｋ）＝ＲＷ（ｋ）ＷＴＷ（ｋ）；Ｆ（ｋ）＝Ｗ（ｋ）ＡＷＴ

图 １　宽度学习初始结构

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｉｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｂｒｏａｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

（ｋ）ＲＷ（ｋ）．

在实际应用中，自相关矩阵并不是已知的，而需

要通过下式进行估计：

Ｒ^＝ １－１( )ｋ α^Ｒ（ｋ－１）＋
ｘｋｘ

Ｔ
ｋ

ｋ
（５）

式中，α为遗忘因子，满足０＜α＜１。

显然当 ｋ→∞时，矩阵 Ｒ^（ｋ）→Ｒ。使用式（５）

对自相关矩阵进行估计，然后利用式（１）和式（４），

即可对输入的主成分进行提取。

注：文中所有矩阵用粗体大写字母表示，向量用

粗体小写字母表示，标量或函数用斜体表示。

$"$

　宽度学习（
-./01 230.4546

，
-7

）

ＢＬ首先将输入数据映射成特征节点矩阵，再在

此基础上，经过增强变换形成增强节点矩阵。最后

由特征映射节点和增强节点共同作为隐含层的输

入，利用伪逆求解隐含层与输出之间的权值矩阵。

整个过程中，只更新隐含层与输出之间的连接，这使

得训练过程十分简便。而且，一旦特征映射节点和

增强节点的数目无法满足所需精度时，ＢＬ使用增量

学习的方式，可以快速重新训练。具体过程如

下
［１５］
。

（１）宽度学习初始结构

ＢＬ结构如图１所示。

用 Φｉ（ＸＷｅｉ
＋βｅｉ）表示第 ｉ个特征映射 Ｚｉ，

ξｊ（Ｚ
ｉＷｈｊ

＋βｈｊ）表示第 ｊ个增强节点 Ｈｊ，其中 Ｗｅｉ
为

随机初始权值，定义 Ｚｉ＝［Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｉ］，Ｈ
ｊ＝［Ｈ１，

Ｈ２，…，Ｈｊ］。为了简便，后面均省略第 ｉ个映射 Φｉ
和第 ｊ个映射 ξｊ的下标。

对于 ｎ个特征映射，每个映射节点生成 ｋ个增

强节点，用下式表示：

Ｚｉ ＝Φ（ＸＷｅｉ
＋Ｂｅｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ （６）

　　于是，宽度学习模型表示如下：

Ｙ＝［Ｚ１，…，Ｚｎ｜ξ（Ｚ
ｎＷｈ１

＋βｈ１），　　　

　…，ξ（ＺｎＷｈｍ
＋βｈｍ）］Ｗ

ｍ

＝［Ｚｎ｜Ｈｍ］Ｗｍ
（７）

其中，Ｗｍ＝［Ｚｎ｜Ｈｍ］＋Ｙ是连接权值，［Ｚｎ｜Ｈｍ］＋可
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以由式（８）（伪逆岭回归近似算法）得到：

Ａ＋＝ｌｉｍλ→０（λＩ＋ＡＡ
Ｔ
）
－１ＡＴＹ （８）

（２）插入新的增强节点

设插入 ｐ个增强节点，令 Ａｍ ＝［Ｚｎ｜Ｈｍ］，定义

Ａｍ＋１＝［Ａｍ｜Ｈｍ＋１］。根据 ＲＶＦＬＮＮ的动态更新算

法，可求出新的输入矩阵 Ａｍ＋１的伪逆为：

（Ａｍ＋１）＋＝
（Ａｍ）＋－ＤＢＴ

Ｂ[ ]Ｔ
（９）

　　新的权值 Ｗｍ＋１
为：

Ｗｍ＋１ ＝
Ｗｍ －ＢＤＴＹ

ＢＴ[ ]Ｙ
（１０）

　　以上所有的伪逆均通过式（８）计算得到，也就

是说，该算法无需计算所有的增强节点，而只需计算

新插入的增强节点的伪逆，从而实现快速增量学习。

类似地，还可以对新的特征映射节点和新的输入

数据进行更新。宽度学习更新结构如图２所示。

图 ２　宽度学习更新结构

Ｆｉｇ．２　Ｕｐｄａｔｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｂｒｏａｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

$"!

　宽度学习优化（
89:-7

）

学习过程中，可能由于初始化效果不佳导致隐

含层输入矩阵结构冗余，一般可以通过低秩近似的

方法优化矩阵结构。本节使用矩阵随机近似 ＳＶＤ

方法对上述宽度学习算法进行优化。

从具有 ｎ组映射特征节点的随机初始化网络出

发，优化过程如下：

Ｙ＝［Ｚ１，…，Ｚｎ］Ｗ
０
ｎ （１１）

　　定义 Ａ０ｎ＝［Ｚ１，…，Ｚｎ］，于是 Ｙ＝Ａ
０
ｎＷ

０
ｎ。

矩阵分解的目的是为了减少节点数目以简化计

算。对于 Ｚｉ采用矩阵随机近似 ＳＶＤ
［１７］
进行分解。

由 Ｚｉ的列空间的一组正交基构造一个矩阵 Ｑ，使得

Ｚｉ≈ＱＱ
Ｚｉ，则 Ｑ为 Ｚｉ的一个近似子矩阵，ＱＱ

Ｚｉ
是 Ｚｉ所构成子空间的低秩近似。根据 Ｑ，可以很容

易地求出 Ｚｉ的近似矩阵。然后通过 Ｚｉ的近似矩阵

对 Ｚｉ进行奇异值分解。

Ｚｉ ＝ＵＺｉΣＺｉＶＺｉ
Ｔ ＝ＺＰｉ ＋Ｚ

Ｑ
ｉ （１２）

ＺＰｉＶ
Ｐ
ｉ ＝ＺｉＶ

Ｐ
Ｚｉ

（１３）

　　令 Ｗ０
ｎ＝［Ｗ

０，ｎ
Ｚ１
｜…｜Ｗ０，ｎ

Ｚｎ
］
Ｔ
，则

Ｙ＝Ａ０ｎＷ
０
ｎ ＝［Ｚ１，…，Ｚｎ］Ｗ

０
ｎ　　　　　　

＝［Ｚ１Ｖ
Ｐ
Ｚ１
，…，ＺｎＶ

Ｐ
Ｚｎ
］

ＶＰＺ１
ＴＷ｛０，ｎ｝

Ｚ１

…

ＶＰＺｎ
ＴＷ｛０，ｎ｝

Ｚ











ｎ

＝Ａ｛０，ｎ｝Ｆ Ｗ｛０，ｎ｝
Ｆ （１４）

模型可定义为：Ｙ＝Ａ｛０，ｎ｝Ｆ Ｗ｛０，ｎ｝
Ｆ ，其中，Ｗ｛０，ｎ｝

Ｆ ＝

（Ａ｛０，ｎ｝Ｆ ）
＋Ｙ。

对于插入 Ｐ个增强节点的优化结果如下：

（Ａ｛ｍ＋１，ｎ｝Ｆ ）
＋＝

（Ａ｛ｍ，ｎ｝Ｆ ）
＋－ＤＢＴ

Ｂ[ ]Ｔ
（１５）

Ｗ｛ｍ＋１，ｎ｝
Ｆ ＝

Ｗ｛ｍ，ｎ｝
Ｆ －ＤＢＴＹ

ＢＴ[ ]Ｙ
（１６）

　　宽度学习完成后，仍需要去除更小的奇异值来

进一步优化。优化结果如下：

Ａ｛ｍ，ｎ｝Ｆ ＝ＵＦΣＦＶ
Ｔ
Ｆ　　　　　　　　　

＝ＵＦ·［Σ
Ｐ
Ｆ｜Σ

Ｑ
Ｆ］·［Ｖ

Ｐ
Ｆ｜Ｖ

Ｑ
Ｆ］

Ｔ

＝Ａ｛ｍ，ｎ｝ＰＦ ＋Ａ｛ｍ，ｎ｝ＱＦ （１７）
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　　令ＡＦ＝Ａ
｛ｍ，ｎ｝
Ｆ ＶＰＦ，则Ｙ＝ＡＦＷＦ，其中ＷＦ＝ＡＦ

＋Ｙ。

３　建模过程和结果分析

!"#

　泥石流概率预报模型建立

为了客观准确地对泥石流发生的概率进行预

报，本文提出了一种泥石流灾害预报模型，如图３所

示。该模型的结构包括４个模块，分别为数据模块、

技术模块、算法模块和预报模块。各模块的主要功

能如下：

图 ３　泥石流灾害预报模型

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｄｉｓａｓｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

（１）数据模块。该模块主要负责泥石流灾害的

历史数据，包括数据的采集、存储、更新、提取等操

作。考虑到诱发泥石流的各因素随着环境的变化而

不断改变，因此采用开放性模块，以便于实时地对数

据进行更新和维护。

（２）技术模块。由于泥石流影响因子众多，数

据庞大，有些数据对预报的结果影响并不明显，需要

对数据进行筛选，该模块采用 ＦＭＰＣＥ算法以达成

上述目的。

（３）算法模块。泥石流的影响因素十分复杂，

且往往具有随机性和模糊性。为了弥补现有方法中

速度较慢的缺陷，该模块采用宽度学习算法对数据

进行训练，可大幅缩减训练时间，同时在在线更新模

型方面具有显著优势。

（４）预报模块。令训练样本 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，

ｘ５，ｘ６｝，其中，ｘ１为降雨量，ｘ２为山坡坡度，ｘ３为沟

床比降，ｘ４为相对高差，ｘ５为土壤含水率，ｘ６为孔隙

水压力。输出 Ｙ为泥石流灾害发生概率。基于技

术模块实现对主要影响因子的快速筛选，再经过算

法模块的计算，最终由该模块准确快速地预报出泥

石流的发生概率。以下给出了基于 ＳＶＤＢＬ算法的

泥石流预报的伪代码。
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基于 ＳＶＤＢＬ算法的泥石流预报

　输入：训练样本（Ｘ，Ｙ）和实际输入 Ｘ^

　输出：泥石流发生概率 Ｙ^

１　ｆｏｒ　ｉ＝０；ｉ≤ｎ　ｄｏ

２　　　初始化 Ｗｅｉ
和 βｅｉ；

３　　　计算 Ｚｉ＝Φ（ＸＷｅｉ
＋βｅｉ）；

４　　　计算 ＶＰＺｉ；

５　ｅｎｄ

６　ｆｏｒ　ｊ＝０；ｊ≤ｍ　ｄｏ

７　　　初始化 Ｗｈｊ
和 βｈｊ；

８　　　计算 Ｈｊ＝ξ（［Ｚ１Ｖ
Ｐ
Ｚ１
，…，ＺｎＶ

Ｐ
Ｚｎ
］Ｗｈｊ

＋βｈｊ）；

９　　　计算 ＶＰＨｊ；

１０　ｅｎｄ

１１　令 Ａ｛ｍ，ｎ｝＝［Ｚ１Ｖ
Ｐ
Ｚ１
，…，ＺｎＶ

Ｐ
Ｚｎ
｜Ｈ１Ｖ

Ｐ
Ｈ１
，…，ＨｍＶ

Ｐ
Ｈｍ
］

１２　利用式（８）计算（Ａ｛ｍ，ｎ｝）＋；

１３　ｗｈｉｌｅ训练精度不满足要求　ｄｏ

１４　　　初始化 Ｗｈｍ＋１
和 βｈｍ＋１；

１５　　　计算 Ｈｍ＋１＝ξ（［Ｚ１Ｖ
Ｐ
Ｚ１
，…，ＺｎＶ

Ｐ
Ｚｎ
］Ｗｈｍ＋１

＋βｈｍ＋１）；

更新 Ａｍ＋１ｎ ；

１６　　　计算 ＶＰＨｍ＋１；

１７　　　更新 Ａ｛ｍ＋１，ｎ｝；

１８　　　利用式（１５）和（１６）计算（Ａ｛ｍ＋１，ｎ｝Ｆ ）
＋
和 Ｗ｛ｍ＋１，ｎ｝

Ｆ ；

１９　　　ｍ＝ｍ＋１

２０　ｅｎｄ

２１　计算 ＶＰＦ；

２２　计算 ＡＦ＝Ａ
｛ｍ，ｎ｝
Ｆ ＶＰＦ；

２３　利用式（８）计算 ＡＦ
＋
和 ＷＦ＝ＡＦ

＋Ｙ；

２４　令 Ｗ＝ＷＦ；

２５　计算泥石流发生概率 Ｙ^＝Ｘ^Ｗ；

!"$

　确定影响因子及数据来源

根据《泥石流灾害防治工程勘察规范》（ＤＺ／Ｔ

０２２０—２００６），参照文献并结合实地勘测和野外考察

资料，通过对研究区泥石流形成的环境背景和发育

特征的分析，选取 １６个影响因子（详见表 １），利用

技术模块中的 ＦＭＰＣＥ算法，分别选取 １到 １６个因

子，再在算法模块中对模型进行训练并验证（图 ４），

最后由预报模块输出结果。分别选取不同维度的影

响因子，对预报结果进行比较，最终选取出６个影响

因子。

表 １　影响因子列表

Ｔａｂ．１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓｌｉｓｔ

序号 影响因子

① 降雨量

② 土壤含水率

③ 孔隙水压力

④ 流域发育程度

⑤ 流域完整系数

⑥ 植被覆盖率

⑦ 山坡坡度

⑧ 岩性因素

⑨ 流域面积

⑩ 相对高差

瑏瑡 冲淤变幅

瑏瑢 沟床比降

瑏瑣 补给段长度比

瑏瑤 沿沟松散物储量

瑏瑥 不良地质现象

瑏瑦 新构造影响

图 ４　影响因子维度与预报准确率的关系

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙ

从图４明显看出，随着泥石流影响因子维度的增加，

模型预报准确率逐步提高，当维度达到６时，模型的

预报准确率基本稳定，继续增加影响因子对模型预

报的准确率并无明显改变，因此选取影响因子维度

为６。根据前文提到的 ＦＭＰＣＥ算法进行主成分提

取，最终提取出的影响因子包括：降雨量、山坡坡度、

沟床比降、相对高差、土壤含水率、孔隙水压力。通

过对多地区泥石流灾害相关参数变化的研究
［１８－２０］

，

总结出各影响因子与泥石流发生概率的关系及表征

意义，如表２所示。
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表 ２　影响因子表征意义及分级

Ｔａｂ．２　Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓ

影响因子 表征意义
泥石流发生概率／％

０～５ ５～２０ ２０～４０ ＞４０　

降雨量／ｍｍ 泥石流形成所需的水源条件，采用日综合降雨量表示 ＜４０ ４０～５５ ５５～７５ ＞７５

山坡坡度／％
松散固体物质汇集所需的势能条件，以 ２５～４５°面积占流域面

积的比例进行量化
＜０．０５ ０．０５～０．１ ０．１～０．２ ＞０．２

沟床比降／‰ 泥石流形成所需的势能条件 ＜５０ ５０～１００ １００～４００ ＞４００

相对高差／ｍ 泥石流形成过程的地形因素 ＜２０ ２０～４０ ４０～８０ ＞８０

土壤含水率／％ 土壤中所含水分的数量 ＜１０ １０～１９ １９～２９ ＞２９

孔隙水压力／ＭＰａ 土壤或岩石中地下水的压力，该压力作用于微粒或孔隙之间 ＜１０ １０～３０ ３０～６０ ＞６０

　　本文以陕西省山阳县国家重点地灾监测项目的

１２个监测站的历史数据作为样本，从山阳县泥石流

灾害历史数据中按时间序列选取２０００组数据，分别

将其中１８００组和 １９００组数据作为训练样本，剩余

数据作为验证样本，对该模型进行训练和验证。

!"!

　数据预处理

由于环境因素影响，用于泥石流监测的传感器，

不可避免会出现数据缺失、离群和不统一的现象，因

此需要对数据进行预处理。

（１）缺失值处理

数据遗漏或出现离群点是常见的情况，对遗漏

的传感器数据按属性进行统计，得到缺失率 ｑ，若

ｑ≥９０％，则将该列数据剔除；若 ４０％≤ｑ＜９０％，则

采用相邻属性加权填充；若 ２０％≤ｑ＜４０％，则使用

均值作为填充值；若 ｑ＜２０％，则采用众数进行填

充。

（２）离群值处理

对于某些相距均值的距离在 ３倍以上或达到 ５

倍标准差的数值都是离群值，需要剔除。

（３）归一化

所需数据不仅种类众多而且数量庞大，不同种

类的数据有不同的量纲，数据的多样化会导致数据

不平衡，这将在极大程度上影响预报模型的准确率。

可通过式（１８）对数据进行归一化处理：

Ｒ′＝
Ｒ－Ｒｍｉｎ
Ｒｍａｘ－Ｒｍｉｎ

（１８）

其中，Ｒ′为归一化处理后的数据；Ｒ为原始数据；Ｒｍａｘ
和 Ｒｍｉｎ为最大值和最小值。

分别对预处理之前和预处理之后的数据，使用矩

阵随机近似 ＳＶＤ优化的宽度学习（ＳＶＤＢＬ）模型进行

仿真，图５和表３为数据预处理前后的结果对比。

图 ５　数据预处理前后预报结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅ

ａｎｄａｆｔｅｒｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

表 ３　数据预处理前后预报结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅ

ａｎｄａｆｔｅｒｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

增强节点数／个 准确率／％ 训练时间／ｓ

数据预处理前 ７０００ ７９．６４ ２．９０１２

数据预处理后 ２０００ ９３．５８ ０．９０３７

注：本文仿真均在 ＣＰＵ２．４ＧＨｚ，内存８Ｇ的机器上使用 Ｍａｔｌａｂ进行。

从图 ５和表 ３可以看出，对于未经过预处理的

数据，当模型的增量节点数增加到 ７０００个左右时，

预报准确率才渐趋稳定，最终达到 ７９．６４％，训练时

间为２．９０１２ｓ。然而，对于经过预处理的数据，输入
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模型之后，当模型的增量节点数达到 ２０００个以上

时，其预报准确率就已经趋于稳定，最终达到

９３５８％，训练时间为 ０．９０３７ｓ。仿真结果表明，对

数据进行预处理是必要的，且本节中所述的数据预

处理方式可以有效提升预报准确率。

!"%

　仿真验证及结果分析

在数据模块中，从服务器中调取历史数据，通过

技术模块对影响因子进行提取，再经过算法模块进

行计算，最后由预报模块得出结果，并利用十折交叉

检验法对模型进行验证。分别对比了比较常用的梯

度下降法优化 ＢＰ神经网络（ＧＤＢＰ）模型、支持向

量机（ＳＶＭ）模型、宽度学习（ＢＬ）模型和矩阵随机近

似 ＳＶＤ优化的宽度学习（ＳＶＤＢＬ）模型的平均预报

准确率和平均训练时间，如表 ４所示。各模型在验

证集中的部分预报结果如表５所示。

表 ４　各模型平均预报准确率和平均训练时间对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ

ａｖｅｒａｇｅｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ

模型 ＧＤＢＰ ＳＶＭ ＢＬ ＳＶＤＢＬ

平均准确率／％ ９１．９２ ９２．３７ ９３．４９ ９３．５２

平均训练时间／ｓ ２６．２９０６ １８．１６５９ １．８０１３ ０．９０３９

表 ５　四种模型部分预报结果

Ｔａｂ．５　Ｐａｒｔｉａｌｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

样本 １ ２ ３ ４ ５ … ２００

ＧＤＢＰ １．６４ ２．５０ ３．８８ ４．２１ ６．７０ … ８６．９９

ＳＶＭ １．６３ １．９３ ３．８５ ４．３１ ５．６９ … ８８．８９

ＢＬ １．５２ ２．３３ ３．９６ ４．０２ ５．１７ … ８８．６５

ＳＶＤＢＬ １．５０ ２．４４ ３．９０ ４．１７ ５．２４ … ８８．３０

实际结果／％ １．５８ ２．４１ ３．８８ ４．２７ ５．１９ … ８８．５３

　　结合表４和表５不难看出，在预报准确率方面，

ＳＶＤＢＬ比 ＧＤＢＰ高 出 １．６０％，比 ＳＶＭ 高 出

１１５％，和 ＢＬ相比基本持平。从训练时间上看，

ＳＶＤＢＬ 比 ＧＤＢＰ 快 ２５．３８６７ｓ，比 ＳＶＭ 快

１７．２６２０ｓ，比 ＢＬ快 ０．８９７４ｓ。由此可见，ＳＶＤＢＬ能

够正确预报泥石流灾害发生的概率，同时在训练时

间上 ＳＶＤＢＬ比其他模型快很多。

另外，通过 ＲＯＣ曲线（接受者操作特征曲线）

对模型进行验证，如图６和表６所示，本文提出的模

型平均 ＡＵＣ值为 ９３．１８％，比 ＧＤＢＰ模型和 ＳＶＭ

模型的 ＡＵＣ值高。和 ＢＬ模型相比，优化后的

ＳＶＤＢＬ模型的 ＡＵＣ值更高，测试时间上也优于 ＢＬ

模型。可见，将 ＳＶＤＢＬ模型用于泥石流灾害预报是

可行的，且具有良好的预报效果和运行速度。

图 ６　四种模型平均 ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．６　ＡｖｅｒａｇｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

表 ６　平均 ＲＯＣ曲线对比

Ｔａｂ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓ

模型 平均 ＡＵＣ值／％ 平均测试时间／ｓ

ＧＤＢＰ ９１．４４ ０．０８１８

ＳＶＭ ９１．５９ ０．００４８

ＢＬ ９２．５２ ０．００２４

ＳＶＤＢＬ ９３．１８ ０．００１１

为了验证 ＳＶＤＢＬ模型的在线训练能力，将训练
样本在原先１８００组数据的基础上，扩充至 １９００组，

重新对各模型进行训练，并对训练结果进行了比较

（见表７）。表 ７的对比结果显示，训练样本扩展之

后，ＧＤＢＰ模型的平均训练时间增加了４．７１３６ｓ，

ＳＶＭ模型增加了２．６９２７ｓ，ＢＬ模型增加了０．２０２２ｓ，

ＳＶＤＢＬ仅增加了０．００４７ｓ。ＳＶＤＢＬ模型在训练样

表 ７　训练样本扩展前后结果对比

Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｅｘｐａｎｓｉｏｎ

模型
训练样本扩展前

训练时间／ｓ

训练样本扩展后

训练时间／ｓ

ＧＤＢＰ ２６．２４７５ ３０．９５９４

ＳＶＭ １８．２９６２ ２０．９９０１

ＢＬ １．８０２３ ２．００４１

ＳＶＤＢＬ ０．９０３７ ０．９０８３

５７８第６期 基于宽度学习模型的泥石流灾害预报



本扩展之后，其平均训练时间几乎没有变化。这表

明，优化后的 ＳＶＤＢＬ模型拥有强大的在线训练能

力，以上数据只是在样本扩展了 １００个数据集情况

下的结果，当训练样本的规模进一步扩大时，ＳＶＤＢＬ

的优势将更加明显。

为了验证本文提出的模型中引入 ＦＭＰＣＥ算法

的有效性，通过人为的方式分别选取 ４组不同的影

响因子（见表８，表中序号表示的影响因子详见 ３．２

小节）对模型的预报结果进行仿真验证，部分结果

如图８所示。

表 ８　影响因子与图 ７中的曲线对应关系

Ｔａｂ．８　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ｆａｃｔｏｒａｎｄｔｈｅｃｕｒｖｅｉｎＦｉｇ．７

人为选取的影响因子 图７中对应曲线

①、②、③、⑦、⑧、瑏瑢 ｂ

①、②、③、④、⑤、⑦ ｃ

①、②、⑦、⑩、瑏瑢、瑏瑤 ｄ

①、③、⑥、⑦、⑩、瑏瑤 ｅ

图 ７　不同影响因子预报结果对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｓ

图７中，曲线 ａ表示实际结果，曲线 ｆ表示通过

ＦＭＰＣＥ算法提取影响因子的预报结果，其余预报结

果曲线对应的影响因子如表８所示。通过对图７中

各曲线的对比可见，曲线 ｆ相对于曲线 ｂ、ｃ、ｄ、ｅ而

言更接近于曲线 ａ，即由 ＦＭＰＣＥ算法提取的影响因

子比人为选取影响因子的预报结果更接近实际值，

这也表明本文所采用的提取影响因子的方法能够克

服人们主观因素的影响，比仅仅通过人为方式选取

影响因子的方法更加有效。

４　结论与讨论

本文基于 ＦＭＰＣＥ算法和宽度学习建立了泥石

流灾害预报模型，对泥石流的发生概率进行预报。

分析了泥石流成灾因子与灾害发生概率之间的关

系，并进行了仿真验证，同时将本文所采用的算法与

梯度下降法优化的 ＢＰ神经网络预报模型、基于支

持向量机的预报模型、基于宽度学习预报模型的结

果分别进行了对比。

（１）从不同维度的影响因子对模型预报准确率

的影响可以看出：泥石流形成过程中，影响其发生概

率的主要因素除了常见的山坡坡度、沟床比降和相

对高差等地形因素之外，同时还与传感器采集的降

雨量、土壤含水率和孔隙水压力等因素密切相关。

（２）泥石流灾害是在降雨、地理因素、人文因素

等多种因素共同作用下形成的具有显著非线性特性

的复杂系统。所以，将 ＦＭＰＣＥ算法和宽度学习模

型相结合的方法应用到泥石流灾害预报模型中，相

比以往单一运用神经网络、层次分析和模糊可拓理

论等方法而言，不仅可以揭示各影响因子间的复杂

性和模糊性，而且能较为客观地反映出各影响因子

与泥石流灾害的联系，最大限度地降低主观因素的

影响。

（３）矩阵随机近似 ＳＶＤ优化了宽度学习的隐含

层输入矩阵，有效地避免了随机初始化可能造成的

矩阵结构冗余的不足，极大提升了泥石流预报模型

的训练速度，为实际应用中的泥石流灾害预警系统

的在线训练提供了有效支持。

（４）通过验证样本集进行了验证，较高的准确

率和 ＡＵＣ值，以及快速的训练和预报速度，都表明

将该模型用于泥石流灾害的概率预报是可行的，并

且为泥石流预报在实际应用方面提供了新的思路。

（５）由于形成泥石流的自然环境和地区有较大

的联系，因此，本文所提出的模型还需要进一步优化

和完善，以便更好地应用于其它泥石流地区。
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