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摘 要:针对土质滑坡位移多步预测方法的缺乏以及在多时间步长下预测误差较大的问题,本文提出了一种基于多

级注意力机制并行模型的滑坡位移多步预测方法。采用多输入多输出的预测策略,通过含有多头注意力机制的

Transformer编码器网络分支以及经全局注意力机制(GAM)优化的双向门控循环单元(BiGRU)网络分支,两个网络

分支并行处理滑坡历史监测数据,之后对并行网络提取到的滑坡特征信息通过交叉注意力机制(CAM)进行特征融合

后输出预测的滑坡多步位移值。实验结果表明,多级注意力机制模型在滑坡位移多步预测中平均绝对误差(MAE)、
均方根误差(RMSE)分别为2.17

 

mm、3.05
 

mm,决定系数(R2)为0.968
 

9,相较于其他模型误差最低,决定系数结果

最优,在长时间步下的预测效果更加稳定,有利于提前预知滑坡发展动向,为滑坡的预防与治理提供了重要的技术

支持。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

lack
 

of
 

multi-step
 

prediction
 

methods
 

for
 

soil
 

landslide
 

displacement
 

and
 

the
 

issue
 

of
 

significant
 

prediction
 

errors
 

over
 

extended
 

time
 

horizons,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-step
 

landslide
 

displacement
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

a
 

parallel
 

model
 

with
 

a
 

multi-level
 

attention
 

mechanism.
 

The
 

method
 

employs
 

a
 

multi-input
 

multi-
output

 

prediction
 

strategy.
 

Utilizing
 

a
 

Transformer
 

encoder
 

branch
 

incorporating
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

and
 

a
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(BiGRU)
 

branch
 

optimized
 

with
 

a
 

global
 

attention
 

mechanism
 

(GAM),
 

the
 

two
 

parallel
 

network
 

branches
 

process
 

historical
 

landslide
 

monitoring
 

data.
 

The
 

landslide
 

feature
 

information
 

extracted
 

by
 

the
 

parallel
 

networks
 

is
 

then
 

fused
 

via
 

a
 

cross
 

attention
 

mechanism
 

(CAM),
 

subsequently
 

outputting
 

the
 

predicted
 

multi-step
 

displacement
 

values.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

multi-level
 

attention
 

mechanism
 

model
 

achieves
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

2.17
 

mm,
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

3.05
 

mm,
 

and
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2)
 

of
 

0.968
 

9
 

in
 

multi-step
 

landslide
 

displacement
 

prediction.
 

Compared
 

to
 

other
 

models,
 

it
 

yields
 

the
 

lowest
 

errors
 

and
 

the
 

optimal
 

R2
 

result.
 

The
 

model
 

exhibits
 

more
 

stable
 

prediction
 

performance
 

over
 

long
 

time
 

horizons,
 

facilitating
 

the
 

early
 

anticipation
 

of
 

landslide
 

development
 

trends.
 

This
 

provides
 

crucial
 

technical
 

support
 

for
 

landslide
 

prevention
 

and
 

mitigation.
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0 引  言

  土质滑坡位移受土壤内部性质和外界环境的影响表现

为长时间的波动变化,这种波动性导致滑坡位移预测的时

效性不长,多以单步预测为主。单步预测仅能预测后一步

的滑坡位移值,无法提供更长的预警反应时间[1]。目前滑

坡位移多步预测方法在预测时间步长和准确性上的效果同

样不佳[2],难以提前掌握滑坡发展动向。为了提供更长的
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预警决策时间,适应滑坡早期预警和实际工程的应用,需要

探索一种准确有效的滑坡位移多步预测方法。
滑坡多步预测方法的适用性不仅受滑坡数据非线性波

动的影响,同样受多步预测策略选择的制约[3]。对于具有

长时间非线性特征的滑坡位移数据,选择合适的多步预测

策略可以有效提高滑坡位移多步预测的精度。目前已有的

研究中,滑坡位移预测策略通常以直接预测和滚动预测的

预测策略为主,这两种预测策略会造成模型复杂度较高和

误差累积的问题。雷德鑫等[4]基于ARIMA时间序列模型

实现了对滑坡累积位移的滚动预测。汪标等[5]结合滚动预

测的思想,预测了滑坡的周期性位移和随机性位移预测,结
果能较好的符合位移整体变化趋势。但上述方法主要以单

步预测或滚动预测为主,在单步或短期的预测中表现优秀,
随着预测步长的增加,由于误差累积的原因,预测误差会逐

渐增大。为了提高多步预测的准确度,采用多输入多输出

的预测策略,将输入输出集合为一个整体,避免出现误差累

积的问题,实现滑坡位移的多步预测。
采用适合处理滑坡非线性数据的模型与算法能够显著

提升滑坡多步预测的准确度。随着深度学习等模型和算法

的发展,相关的模型方法已广泛运用于滑坡位移预测领域,
尤其 是 门 控 循 环 单 元 (gate

 

recurrent
 

unit,
 

GRU)、

Transformer模型等[6-8]深度学习模型在滑坡位移预测方面

发挥了重要的作用。罗袆沅等[9]在滑坡位移时序的基础

上,结合GRU实现对新型滑坡位移综合预测。Ge等[10]通

过对Transformer模型的改进实现了对滑坡位移的精准预

测;田原等[11]引入Transformer模型构建了滑坡位移短期

预测模型,在未来3个时间步长预测中取得了较好的效果。
但GRU模型作为一种改进型的循环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN),在缓解梯度消失和梯度爆炸等问

题的 同 时 又 缺 乏 对 全 局 特 征 信 息 的 捕 捉 能 力[12-13]。

Transformer模型能够考虑滑坡数据中不同位置之间的影

响关系,提取滑坡数据中全局的特征信息,在多个领域已得

到广泛应用,但在长时间序列的处理上存在性能下降和计

算瓶颈等问题。
针对上述问题,本文提出一种基于多级注意力机制并

行模型的滑坡位移多步预测方法,用于实现长时间步下的

滑坡位移多步预测。该并行模型分为两个分支,一是含有

多头注意力机制的Transformer编码器网络分支;二是通

过全局注意力机制(global
 

attention
 

mechanism,
 

GAM)优
化后的双向门控循环单元(bidirectional

 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)网络分支,两个分支并行处理滑坡监测数据,
充分捕获滑坡数据中长期的依赖关系和全局特征,之后通

过交叉注意力机制(cross
 

attention
 

mechanism,
 

CAM)对
两分支提取到的特征信息进行融合。通过多级注意力机制

并行模型的处理,能够同时预测多个时间步的滑坡位移值,
在滑坡多步预测任务中拥有更好的性能和效果,提高了预

测长时间步长的精度和效率。

1 多级注意力机制并行模型的构建

1.1 预测框架搭建

  土质滑坡位移是具有时间关联性的数据,预测未来的

滑坡位移值需要依据滑坡历史的监测数据进行处理、训练

与预测。本文构建一种基于多级注意力机制并行模型的滑

坡位移多步预测方法。

1)首先对采集到的土质滑坡数据进行去噪、筛选、归一

化等数据预处理,数据选用多输入多输出的预测策略,以满

足滑坡数据的可靠性和适用性。

2)之 后 采 用 两 种 分 支 方 法 进 行 并 行 处 理,使 用

Transformer编码器网络分支和 BiGRU-GAM 分支。在

Transformer编码器网络分支中,通过裁剪掉Transformer
的解码器部分,只使用编码器进行数据关系捕捉与特征提

取,降低模型的复杂度,优化其在长时间序列中的性能下

降;在BiGRU-GAM分支中,使用GAM优化BiGRU,通过

上下文向量调整BiGRU对全局重点数据的捕捉能力,更有

利于挖掘滑坡数据中上下依赖关系,提高对重要信息的感

知能力。

3)最后将两种分支方法得到的滑坡特征信息通过

CAM进行特征融合,捕捉序列数据中的重要的影响特征,
整合输出得到滑坡位移的多步预测值,位移预测流程图如

图1所示。

图1 位移预测流程

Fig.1 Cumulative
 

displacement
 

prediction
 

process
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1.2 多步预测策略的选取

  为了避免滑坡位移滚动预测带来的误差累积的问题,
本文采用多输入多输出的预测策略,使用滑动窗口的形式

将滑坡的输入输出特征集合为单个样本,分别使用12、20、28、

36的窗口长度来实现预测输出3、5、7、9步的滑坡位移值。
以12步长输入和3步长预测输出为例,即通过过去12

步长的滑坡历史监测数据来预测捕捉未来3步的滑坡位移

值,将滑坡输入输出数据通过定长的窗口集合起来,通过滑

动窗口的形式向后滑动预测输出。每次预测该滑动窗口均

向后移动,以此实现3步预测。同理,增加窗口的长度即可

实现更长时间步的预测输出,预测策略示意图如图2所示。

图2 预测策略示意图

Fig.2 Prediction
 

strategy
 

schematic
 

diagram

1.3 Transformer编码器分支

  土质滑坡位移等特征数据经过位置编码后输出具有位

置信息和滑坡特征信息的序列数据,作为Transformer编

码器的输入。

Transformer模型是一种基于注意力机制的编码器—
解码器结构的深度学习模型[14-15]。在本文中为了适应并行

组合模型、降低模型复杂度,裁剪掉Transformer解码器部

分,只使用Transformer编码器提取滑坡数据中的全局特

征,加速了模型的训练过程以及为后续并行模型的特征输

入提供特征数据基础。Transformer编码器结构由多头注

意力层、前馈神经网络层和两个残差归一化层构成。
滑坡特征数据在多头注意力层中计算不同序列位置之

间影响关系的权重大小,通过注意力分数的形式给出,在前

馈神经网络、残差归一化层作用下整合输出滑坡特征信息,
在如式(1)~(5)所示。

Q =A×WQ

K =A×WK

V =A×WV

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

Attention Q,K,V  =softmax
QKT

dK  V (2)

headh =Attention QWQ,h,KWK,h,VWV,h  (3)

MultiA  =concathead1,head2,…,headh  Wmul

(4)

F =max0,A1W1+b1  W2+b2 (5)
式中:

 

A、Q、K、V 表示输入的滑坡特征数据,Attention(·)
表示注意力分数,headh 为第h 个注意力头,即计算的第h
个注意力 分 数 的 结 果。concat(·)表 示 拼 接 矩 阵 函 数,

MultiA  表示多头的注意力分数,W* 表示各项矩阵参

数,b* 表示各项偏置项,max(·)表示ReLU函数,F 表示

输出的滑坡全局特征数据。综上,Transformer编码器示

意图如图3所示。

图3 Transformer编码器示意图

Fig.3 Transformer
 

encoder
 

schematic
 

diagram

1.4 BiGRU-GAM分支

  BiGRU的基本单位是门控循环单元,该单元通过重置

门和更新门可以实现对滑坡位移数据长短期局部特征的记

忆与更新。针对BiGRU网络在全局特征捕捉方面的不足

和对复杂的非线性数据处理上的劣势,本文应用GAM 对

BiGRU的输出进行加权处理,通过引入GAM 提高对全局

重要数据信息的捕捉与处理,使模型能够聚焦于滑坡位移

序列中最重要的部分,提高模型的预测性能。

1)
 

BiGRU
BiGRU通过重置门和更新门对滑坡时间序列数据进

行选择和更新,通过正反双向GRU捕获滑坡位移数据中

的依赖趋势 特 征,当 前 时 间 步 的 滑 坡 特 征 信 息 输 出 如

式(6)~(9)所示。

rt =σ ht-1,xt  Wr +br  (6)

zt =σ ht-1,xt  Wz +bz  (7)

ht
􀮨 =tanh(W rt·ht-1,xt  +b) (8)

ht =zt·ht
􀮨+ 1-zt  ·ht-1 (9)

式中:
 

xt 表示该时间步输入的滑坡特征数据,ht-1 表示上

一个时间步输出的滑坡特征信息,W* 表示各项参数矩阵,

b* 表示各项偏置,σ(·)函数表示sigmoid 函数,rt 表示重

置门函数,zt 表示更新门函数,ht 表示当前时间步输出的

滑坡特征信息,GRU基本的单元结构图如图4所示。

图4 GRU结构图

Fig.4 Gated
 

recurrent
 

unit
 

architecture
 

diagram

2)
 

GAM优化BiGRU
全局注意力机制关注输入数据的每一部分,通过对整

个输入序列进行加权处理,帮助模型捕捉全局范围内的关

键信息[16]。GAM优化BiGRU模型使其能够焦于输入序
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列中最相关的部分,准确的理解数据的整体结构和内容,从
而识别出重要的特征和模式,GAM优化过程如下:

首先,将BiGRU的s时刻输出的隐藏状态记为hs,最

终获得的目标隐藏状态记为hs。 使用打分函数获得每时

刻的得分,如式(10)所示。

scorehs,hs  =hT
shs (10)

通过softmax 函数,将所有时刻得分进行归一化,从
而得到各时刻权重at(s),如式(11)所示。

at(s)=
exp(scorehs,hs  )

∑
Tx

s=1
exp(scorehs,hs  )

(11)

将各时刻的权重at(s)与状态hs 数乘计算,就得到了

添加了Gobal
 

Attention之后的上下文向量,最后每个时刻

的求和后得到整个隐藏层状态的加权表示ct。 每个时间

步中,GAM计算一个权重向量,表示模型对输入序列各部

分的关注程度,权重向量应用于BiGRU输出的特征表示,
通过对所有位置的特征进行加权,搜索调整其全局的注意

力程度,对重要的部分赋予较大的注意力权重,对于影响小

的部分赋予较小的注意力权重,就可以实现关注滑坡数据

中重要的时域特征,提高BiGRU网络的对滑坡特征数据的

感知能力,如式(12)所示。

ct =∑
Tx

s=1
at.hs

ht
􀮨 =tanh(WC[ct;hs])

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (12)

式中:Tx 为滑坡数据时间序列长度,WC 为权值矩阵,ht
􀮨为

全局注意力机制的输出隐藏状态。全局注意力机制的结构

示意图如图5所示。

图5 全局注意力机制结构图

Fig.5 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

global
 

attention
 

mechanism

1.5 CAM信息融合

  交叉注意力机制CAM主要用于不同输入之间的信息

交互[17],有效地将来自不同来源的上下文进行对齐和关

注,从而帮助模型更好地捕捉两个输入之间的相关性。

将上述过程Transformer编码器分支和BiGRU-GAM
分支并行处理得到的滑坡全局与趋势特征信息进行特征融

合,通过CAM融合输出。CAM机制的核心在于计算两个

不同输入序列之间的注意力权重,并根据这些权重来融合

信息。具体的流程如下:
首先,基于查询Q、键K 和值V 计算查询和键之间的

相似度:在融合过程中将Transformer编码器分支的时序

特征作为查询向量Q,BiGRU-GAM 分支的提取的特征作

为键值对序列K 和值V,得到两个输入分支之间的相关性

得分。这个得分反映了查询Q 与键K 在不同位置的相似

程度。之后,通过softmax 函数将这些相似度转换为概率

分布,表示查询Q 对每个键K 的注意力权重。最后,将这

些注意力权重应用到值V 上,最终得到输出向量。这相当

于将关注的信息从值序列中提取出来,输入到下一个网络

层。总体如式(13)所示。

y=softmax((WQF1)(WKF2)T)WVF2 (13)
式中:

 

F1,F2 分别为Transformer编码器和BiGRU-GAM
处理后得到的滑坡特征信息,softmax(·)表示归一化函

数,W* 表示各项参数矩阵,y 表示输出的滑坡位移预

测值。

1.6 多级注意力机制并行模型

  多级注意力机制并行模型的结构主要采用两个分支并

行处理数据后再进行特征信息融合的方式。首先,原始数

据经过数据预处理提高数据的可靠性以及加快模型的训练

速度。之后,在 Transformer编码器分支部分,主要使用

Transformer编码器结构捕捉全局的时序模式,适合处理

滑坡位移数据等长时间序列数据;在BiGRU-GAM 分支部

分,滑坡历史数据经BiGRU的处理后通过GAM增强的对

关键数据的感知能力。最后经过两个并行分支处理后的滑

坡特征数据,通过CAM 进行特征融合并整合信息输出。
这种 多 级 注 意 力 机 制 并 行 模 型 (Transformer-BiGRU-
GAM-CAM)能够同时捕捉全局和依赖关系等特征信息,在
滑坡位移多步预测方面有着显著的优势。总体的模型结构

图如图6所示。由图6可知,该模型使用多头注意力机制、
全局注意力机制并行进行信息提取与捕捉,使用交叉注意

力机制进行特征信息的融合处理。多级注意力机制的模型

(Transformer-BiGRU-GAM-CAM)能够聚焦信息的处理,
对重点的影响因素和数据赋予更大的权重和关注,在数据

处理和预测方面具有较大的优势。

2 实例分析

2.1 研究区与监测数据概况

  广东省阳春市K60+520~K60+800段公路边坡地处

高速公路附近,地形坡度较大,边坡以土质为主,易受到外

界环境等因素的干扰,近年来该边坡发生长时间持续缓慢

的位移变化。滑坡多步预测需要有长时间持续的边坡位移

变化,捕捉长时间位移变化之间的依赖关系,从而提前预测
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图6 多级注意力机制并行模型结构图

Fig.6 Architecture
 

of
 

the
 

multi-level
 

attention
 

parallel
 

model

滑坡可能进入临滑点的时间,尽早做出预警和反应。该边

坡两年内位移发生长时间变化,监测数据资料持续完整,
可以较好的表现土质滑坡长时间的持续位移演变过程,反
映了众多同类型土质滑坡发展的特点,适合于实验模型建

模。因此,本文采用广东省阳春市 K60+520~K60+800
段公路边坡为例进行实验验证,采用监测设备采集该边坡

的位移变化数据、降雨量、土壤含水率等数据进行分析。
现场及监测站点图如图7所示。

图7 公路边坡现场与监测站点图

Fig.7 On-site
 

diagram
 

of
 

highway
 

slope
 

and
 

monitoring
 

stations

GNSS监测设备监测到的滑坡位移数据分为 X 方向

(东西)、Y 方向(南北)和Z 方向(高程)3个方向的监测数

据,监测数据的间隔为每小时监测一次,该边坡2022年12
月13日~2024年8月20日的3个方向的滑坡位移曲线

图分别如图8(a)~(c)所示。从图中可以看出该边坡的X
方向和Z 方向在2024年3月均发生了较大的连续的位移

移动变化,且位移移动在长时间内持续发生。而Y 方向则

在较短的时间点处发生“脉冲”式的位移移动,但总体趋势

相对平稳。
采集到的滑坡原始数据往往含有多种高频噪声,为了

尽量消除外界噪声活动的影响,通过滑动移动平均算法对

滑坡原始数据进行去噪处理,剔除易干扰位移的高频噪

声,保留具有有效信息特征的低频位移项,数据去噪后的

各方向位移结果图8(a)~(c)所示。

2.2 滑坡监测数据处理

  1)数据预处理

要进行准确的多步位移预测,首先需要对原始数据进

行影响因素的筛选,以确定合适的输入项,提高模型多步

预测的稳定性。以预测X 方向的位移数据为例,需要筛选

出与X 方向位移关联度高的监测项。经过筛选后的影响

因素作为输入项存在数据量纲不一致的情况,影响模型预

测的精度,还要通过数据归一化的处理以消除量纲的影

响,提升模型预测数据的稳定性。
使用最小-最大归一化法对影响因素数据进行归一化

处理,去除量纲对数据的影响。最小-最大归一化法如

式(14)所示。

x'=
x-xmin

xmax-xmin

(14)

式中:x 为滑坡某项数据值,xmin 为最小值,xmax 为最大

值,x'为归一化后的滑坡数据值。
最后,将数据按照7∶1∶2的比例划分训练集、测试集以

及验证集,用于模型训练、参数调整以及模型效果的验证。
实 验 训 练 的 软 件 环 境:框 架 pytorch2.2.1,语 言

python3.12,计算架构为CUDA12.1。训练的硬件平台:

CPU 为12400F,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060Ti
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图8 滑坡位移曲线图

Fig.8 Landslide
 

displacement
 

curve
 

graph

8G显卡。

2)影响因素筛选

在滑坡位移预测中选择合理的影响因素可以提升预

测模 型 的 可 靠 性。灰 色 关 联 度 分 析 (grey
 

relational
 

analysis,GRA)方法用灰色关联度值的大小来描述因素间

关系的强弱,保留关联性较强的影响因素[18]。
以X 方向位移预测为例,选用该滑坡中的各监测项对

其进行关联性分析,得出各监测项对X 方向位移值的关联

度值如图9所示。

图9 灰色关联度分析结果

Fig.9 Results
 

of
 

grey
 

relational
 

analysis

x1~x13 分别表示Y 方向位移、Z 方向位移、倾角(X、

Y、Z 方向)、加速度(X、Y、Z 方向)、裂缝位移、土壤含水

率、降雨量、超声、次声。通过分析这13项监测值与X 方

向位移的关联度,选取合适因素作为输入项。
当影响因素与滑坡X 方向位移的关联度超过0.6时,

认为该影响因素与滑坡变形有着较强的相关性。由图8
可知,Z 方向位移、X 方向倾角、X 方向加速度、Z 方向加

速度、土壤含水率、降雨量与X 方向位移有着较强相关性。
因此,将上述几项影响因素作为滑坡X 方向位移预测的输

入因素。

2.3 评价指标

  为了评价模型的性能好坏,本文采用平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、均 方 误 差(mean
 

square
 

error,
 

MSE)、均 方 根 误 差 (root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、决定系数(coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)对预

测数据 进 行 量 化 分 析,作 为 模 型 的 评 价 指 标。MAE、

MSE、RMSE的值越低,R2 的值越高,表明模型的性能越

好,预测的准确度越高,表现更稳定。各评价指标的计算

如式(15)~(18)所示。

MAE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi (15)

MSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (16)

RMSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (17)

R2 =1-
∑

n

i=1

(yi-ŷi)2

∑
n

i=1

(yi-y-i)2
(18)

式中:
 

yi 为第i个真实值,n 为样本数,ŷi 为位移预测值,

y-i 为位移平均值。

2.4 结果分析

  1)模型超参数寻优

调整模型的超参数,可以提高模型性能和预测精度。
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本文通过调整Transformer编码器层数(范围[1,100])、多
头注意力层数(范围[1,100])、BiGRU隐藏层神经元个数

(范围[100,1
 

000])、学习率(范围[0.00001,0.1])、最大训

练次数(范围[50,1
 

000])来进行寻优。这些超参数的优劣

影响了模型规模是否复杂、模型的训练效果是否显著、模
型的收敛速度是否迅速,最优超参数可以显著提升模型的

性能。本文通过采用网格搜索法(grid
 

search)进行超参数

寻优,寻找最优的超参数组合,经过优化后的最佳参数结

果如表1所示。

2)滑坡位移预测

为了对比验证模型结构的有效性,使用在滑坡位移预

测领 域 应 用 广 泛 的 BiGRU 模 型、Transformer模 型、

Transformer-BiGRU模型和本文所提出的多级注意力机

  

表1 模型最优参数值

Table
 

1 Optimal
 

parameter
 

values
 

of
 

the
 

model

Transformer
编码器层数

多头注意

力层数

隐藏层

神经元个数
学习率

最大

训练次数

6 8 120 0.000
 

3 100

制并行模型(Transformer-BiGRU-GAM-CAM)进行对比。
通过对比验证GAM优化和CAM特征融合在滑坡位移数

据多步预测中的有效性。
在滑坡位移多步预测实验中,分别进行预测时间步长

为3、5、7、9步以及更长步20步的情况。以X 方向为例,
各模型一次预测3、5、7、9步时间步长的预测结果对比如

图10所示。

图10 X 方向滑坡位移预测结果对比图

Fig.10 Comparison
 

chart
 

of
 

predicted
 

results
 

for
 

landslide
 

displacement
 

in
 

the
 

X
 

direction

  在预测过程中,多步预测一次性预测输出多个时间步

的值,输出3、5、7、9步的预测值其各自输入的时间序列的

长度也是不同的,以下分别采用的是12、20、28、36的输入

时间序列长度。从图10中可以看出,在预测的起始阶段,
各模型的预测准确度相差不大,均能保持较好的拟合度。
但随着时间的推移,在3、5、7、9各步上,BiGRU 模型、

Transformer模型、Transformer-BiGRU 模型会出现较大

的误差,模 型 的 稳 定 性 和 预 测 准 确 率 难 以 保 证,而

Transformer-BiGRU-GAM-CAM模型仍能够保持较高的

准确度,虽然其随着预测步长的增加,准确度也出现了下

降的情况,但是与其他模型的难以预测趋势的情况相比,

Transformer-BiGRU-GAM-CAM模型仍能够预测出变化
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趋势,同时从图中也能得知,单纯采用Transformer-GAM
并行模型进行多步预测,其结果相较Transformer、BiGRU
模型反而会出现预测精度下降,而通过多级注意力机制

GAM和CAM的优化融合后,多步预测精度大幅度提高,
进一步验证了GAM优化和CAM特征融合后的模型在多

步滑坡位移数据预测方面的精度提升。
为了更直观的比较和评价各模型,使用平均绝对误差

(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)、决定系数

(R2)来对模型进行评价。以9步预测时间步长为例,各模

型评价指标如表2所示。

表2 各模型预测评价指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

prediction
 

evaluation
 

metrics
 

across
 

different
 

models

模型 MAE MSE RMSE R2

Tranformer 5.937
 

8 41.589
 

6 6.449
 

0 0.868
 

9

BiGRU 6.646
 

9 56.943
 

6 7.546
 

1 0.835
 

0

Transformer-BiGRU 6.774
 

3 73.774
 

4 8.589
 

2 0.799
 

4

Transformer-BiGRU-GAM-CAM 2.168
 

2 9.319
 

0 3.052
 

7 0.968
 

9

  从表2中可以看出,Transformer-BiGRU-GAM-CAM
模型的 MAE、MSE、RMSE均是最低的,即误差最小;R2

为0.9689,即模型拟合度最高。
在 Transformer-BiGRU-GAM-CAM 模型中,采用了

多级的注意力机制作用,起到了优化BiGRU和融合特征

的作用。特别是CAM 能够在多特征中提取出重要的特

征,增强特征的表示能力来实现高精度的预测。由于模型

采用多输入多输出的预测策略,通过交叉注意力机制

(CAM)能从序列特征中提取出对模型预测重要特征。为

了分析各输入项在模型训练过程中的特征贡献度,将相关

度高的输入特征进行特征可视化,特征贡献度结果如图11
所示。

图11 特征贡献度分析可视化

Fig.11 Visualization
 

of
 

feature
 

contribution
 

analysis

由图11可知,对X 方向位移预测影响最大的是其本

身的历史数据,Z 方向位移和降雨量数据也是影响预测位

移的重要因素。特征贡献度与之前的灰度关联度分析结

果吻合,验证了CAM能够在滑坡位移多步预测中提取出

重要的影响特征,提升模型的性能。
为了验证在更长时间步长下,各模型预测效果的稳定

性,使用各模型以20步的预测步长对X、Y、Z 三个方向的

数据进行预测,各模型预测结果对比如图12所示。

由20步的预测结果比较可以看出,随着预测时间的

增加,特别是滑坡位移值出现较大的波动时,Transformer
模型、GRU模型、Tranformer-BiGRU模型等均出现了难

以拟合的情况,但本文所以提出的 Transformer-BiGRU-
GAM-CAM模型仍能够保持一定的拟合度,模型的预测准

确度和稳定性效果较好。
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图12 滑坡位移20步预测结果对比图

Fig.12 Comparison
 

chart
 

of
 

20-step
 

forecast
 

results
 

for
 

landslide
 

displacement

3 结  论

  本文以滑坡位移监测工作为背景,结合滑坡位移多步

预测应用场景及需求,使用多级注意力机制相结合的结

构,提出一种基于多级注意力机制并行模型(Transformer-
BiGRU-GAM-CAM)的滑坡多步位移预测方法,并在广东

省阳春市K60+520~K60+800公路边坡为实例进行了预

测验证,实验效果良好,说明了模型的可行性与有效性。
在滑坡位移多步预测中,Transformer-BiGRU-GAM-

CAM模型与GRU模型、Transformer模型、Transformer-
BiGRU模型的比较中 MAE、RMSE结果均最低,9步预测

结果分别为2.17
 

mm、3.05
 

mm;在决定系数(R2)的比较

中,Transformer-BiGRU-GAM-CAM模型为0.9689,更接

近于1,准确率更高,模型表现更稳定,同时使用特征贡献

度分析证明了GAM优化和CAM特征融合在优化滑坡位

移多步预测中的有效性。
采用多输入多输出的预测策略,在滑坡位移多步预测

中相较于直接预测和滚动预测表现出更好的多步预测性

能,能够降低直接预测中的模型复杂度和避免滚动预测中

累积误差的问题,在长时间步预测的表现中更加稳定

可靠。

Transformer-BiGRU-GAM-CAM模型在更长预测时

间步下具有较好的稳定性,能够更准确及时的进行滑坡位

移预测,利用多输入多输出的预测策略,在3、5、7、9步预测

均具有不错的效果,在更长的20步预测中保持的效果也

更稳定,提升了滑坡位移多步预测的准确度,有利于提前

预知滑坡发展动向,为滑坡的预防与治理提供了重要的技

术支持。
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