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摘 要:针对当前研究中泥石流诱发因子敏感度各异导致的预测准确度不高、数据集样本有限造成的模型训练和预测效果不

佳、非线性过程严重引起的参数难以确定等问题,利用改进的核主成分分析算法(kernel
 

principal
 

component
 

analysis,KPCA)
筛选出相关性一般的因子,结合宽度学习(broad

 

learning,BL)建立泥石流概率预测模型,再通过引入正弦因子的粒子群算法

(TFPSO)对模型进行优化,最终建立基于 KPCA-TFPSO-BL的泥石流预测模型。通过实验对比了经典BL模型、KPCA-
PSO-BL模型以及 KPCA-TFPSO-BL模型的性能,结果表明,KPCA-TFPSO-BL的均方根误差为4.92,平均绝对误差为

4.60,训练时间为7.22
 

s,该模型在预测误差和训练时间方面综合表现最佳。本研究为泥石流预测领域提供了一种新的思路

和借鉴。
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Abstract:
  

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

varying
 

sensitivities
 

of
 

debris
 

flow
 

triggering
 

factors
 

in
 

current
 

research,
 

poor
 

model
 

training
 

and
 

prediction
 

performance
 

due
 

to
 

limited
 

dataset
 

samples,
 

and
 

difficulty
 

in
 

determining
 

parameters
 

caused
 

by
 

severe
 

nonlinear
 

processes,
 

an
 

improved
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

(KPCA)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

screen
 

out
 

factors
 

with
 

general
 

correlation,
 

combined
 

with
 

broad
 

learning
 

(BL)
 

to
 

establish
 

a
 

debris
 

flow
 

probability
 

prediction
 

model.
 

Then,
 

a
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

based
 

on
 

sine
 

factors
 

was
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

model,
 

and
 

finally,
 

a
 

debris
 

flow
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

KPCA-TFPSO-BL
 

was
 

established.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

classic
 

BL
 

model,
 

KPCA-PSO-BL
 

model,
 

and
 

KPCA-TFPSO-BL
 

model
 

was
 

compared
 

through
 

experiments.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

KPCA-TFPSO-BL
 

was
 

4.92,
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

was
 

4.60,
 

and
 

the
 

training
 

time
 

was
 

7.22
 

seconds.
 

This
 

model
 

showed
 

the
 

best
 

comprehensive
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

prediction
 

error
 

and
 

training
 

time.
 

This
 

study
 

provides
 

a
 

new
 

approach
 

and
 

reference
 

for
 

the
 

field
 

of
 

debris
 

flow
 

prediction.
Keywords:debris

 

flow;
 

predictive
 

model;
 

broad
 

learning
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0 引 言

  我国幅员辽阔,宽广的陆地面积和复杂的地理环境为

各种自然灾害的孕育提供了可能,我国自然灾害发生频率

和类型常年居于世界前列[1]。不规则的地形条件、沟壑纵

横的高原山区和破碎的岩体结构,加之人类工程活动的肆

虐,造成了植被破坏严重、地质灾害频发的现状[2-3]。泥石

流作为发生较频繁、破坏性较强的一种地质灾害,长期受

到国家和政府有关部门的高度关注,国务院专门成立了防

灾减灾部门对灾害进行应对[4]。
泥石流的突发性极强,造成的损失极大,给人民生命

财产安全带来了很大的影响[5]。为了减少乃至消除泥石

流造成的伤亡,对泥石流发生情况及时作出准确预测是防

灾减灾的有效方式。因此,如何对泥石流的发生做出精准

预测一直以来都是该领域的研究热点问题。泥石流的诱

发因素众多,致灾机理复杂,针对泥石流形成机理的研究

大都基于特定的边界条件,很难建立普适性模型。因此,
一部分研究者将目光转向人工智能技术,试图利用人工智

能算法预测泥石流发生的可能[6-7]。
李璐等[8]借助松鼠觅食算法(sparrow

 

search
 

algo-
rithm,SSA)对最小二乘支持向量机进行改进,将优化后

的算法用于泥石流预测并获得了较高的准确性,该模型在

处理复杂的非线性问题方面存在收敛速度慢的缺点。翟

淑花等[9]提出了一种基于遗传规划的泥石流多因子融合

预测方法,克服了仅以雨量作为指标的传统模型的弊端,
但该方法中泥石流暴发影响因子的选取过于主观。李丽

敏等[10]利用布谷鸟优化轻量梯度提升机对泥石流作出预

测并取得了较好的效果,但该模型的局部搜索能力较差,
可能存在收敛速度慢且收敛精度不足的风险。曾鼎等[11]

通过一种具有噪声的基于密度的聚类算法(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,DBSCAN)对
传统极限学习机进行优化并对泥石流的发生进行预测,预
测结果具有较高的准确性,但研究未考虑到DBSCAN聚

类算法调参过程比较复杂,不同参数组合对预测效果会产

生较大影响。张建伟等[12]提出了一种基于贝叶斯网络的

泥石流预测方法,该方法预测准确率较高,但过于依赖降

雨量而忽视了影响泥石流的其他重要因素。邓玖林[13]基

于因子分析法建立了泥石流预测模型,该模型消除了各影

响因子间多重共线性的问题,但预测准确率还有待进一步

提高。周伟等[14]基于Fisher判别法建立了泥石流预测模

型并提高了泥石流的预报精度,但该方法局限性较大,推
广具有较大难度。

为了解决研究中存在的问题,本文利用改进的核主成

分分析算法(kernel
 

principal
 

component
 

analysis,KPCA)
对泥石流诱发因子的贡献率进行排序,删除贡献率较低的

因子,仅保留影响程度较高的因子,提高模型预测准确性;
鉴于一般的传统模型参数寻优困难,借助参数较少的宽度

学习(broad
 

learning,BL)建立泥石流概率预测模型;为了

进一步提升模型的参数寻优能力,再通过改进粒子群算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)对模型参数进行优化,
扩大经典PSO中粒子的搜寻范围,增加避免陷入局部最

优的概率,更进一步改善模型预测准确性、减小预测误差

并缩短模型的训练时间。

1 相关理论

1.1 改进主成分分析

  主成分分析(principal
 

component
 

analysis,PCA)是数

据降维中常用的方法之一,借助经典主成分分析方法将非

线性问题线性化的思想,提出了 KPCA方法用于特征抽

取。传统KPCA在通过核函数处理初始数据相关性的过程

中利用了各样本间相互独立这一条件[15]。在工程中具体

应用该方式时,各个特征量所赋予的权值并不相同。因此,
在综合了数据合理性以及特征抽取和数据降维可靠性的条

件下,对传统KPCA进行了改进。为了优化经典PCA原始

数据的特征权值,在协方差矩阵中引入样本权值。
用于训练的样本集记为X = x1,x2,…,xn  ,xi ∈

Rp,i=1,2,…,n,其中,Rp 为输入信息。将输入信息的

非线性映射表示为φ:X →F,其中,F 是特征空间。
在协方差矩阵中引入权值,如式(1)所示。

C=
1
n∑

n

i=1
hi·φ xi  φT xi  (1)

式中:C 是协方差矩阵;n为训练样本数;hi 为样本权值。

ωi= hi,满足∑
n

i=1
hiφ xi  =0。

将引入权值后的协方差矩阵进行特征分解,结果

如下:

λν=C (2)
式中:λ 表示特征值;ν是特征向量。

νr =∑
n

i=1
Cr

iωiφ xi   r=1,2,…,n (3)

将式(2)改写成:

λ ωiφ xi  ,νr  = ωiφ xi  ,Cνr  (4)
将νr 和C 的表达式代入式(4),同时令核矩阵K =

(Kij)n×n = ωiφ xi  ,ωiφ xj    ,可得:

Kαi =nλαi i=1,2,…,n (5)
式中:αi 和nλ 分别表示核矩阵的特征向量和特征值。

取前m 个特征值对应的归一化特征向量α1,α2,…,

αm,将φ xj  投影至νr 上,可得:

gr(xj)=φ(xj)·νr =∑
n

i=1
αi

r(ωiφ(xi),ωiφ(xj))

(6)
式中:gr(xj)表示第r个非线性主元。

将投影后的g xj  作为样本特征值,以核函数替代

点积运算,可得:

gr xj  =φ xj·νr  =∑
n

i=1
αi

r ωixi,ωixj  (7)

个体贡献率如下:
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ICRi =
λi

r

∑
m

r=1
λi

r

 i=1,2,…,n (8)

累计贡献率如下:

CCR =
∑

b

r=1
λr

∑
m

r=1
λr

(9)

式中:b是主成分数;m 是初始因子数。

1.2 宽度学习

  将输入矩阵映射成特征节点矩阵,经过增强变换生成

增强节点矩阵,再以特征映射节点和增强节点共同作为隐

层输入,同时借助伪逆寻求隐层至输出的连接关系。整个

过程中,仅对隐层至输出的连接进行更新。若特征映射节

点数和增强节点数无法达到要求的精度,BL可通过增量

学习的方式重新对数据进行训练。宽度学习初始结构如

图1所示。

图1 宽度学习初始结构

Fig.1 Initial
 

structure
 

of
 

broad
 

learning

图2 宽度学习更新结构

Fig.2 Update
 

structure
 

of
 

broad
 

learning

  令第i个特征映射Zi =Φi XWei+βei  ,第j个增

强 节 点 Hj= ξj ZiWhj+βhj
  , 定 义 Zi =

Z1,Z2,…,Zi  ,Hj = H1,H2,…,Hj  。 对于n 个特

征映射,每个映射节点生成k个增强节点,如下:

Zi =Φ XWei+βei   i=1,2,…,n (10)
宽度学习可表示为:

Y=[Z1,Z2,…,Zn|ξ(ZnWh1+βh1
),…,ξ(ZnWhm +

βhm
)]Wm = [Zn|Hm]Wm (11)

式中:Wm =[Zn|Hm]+Y,[Zn|Hm]+ 可由伪逆岭回归算

法求得,伪逆岭回归算法如下:

A+=lim
λ→0

λI+AAT  -1ATY (12)

若在初始结构的基础上插入p 个增强节点,令Am =

Zn|Hm  ,定义Am+1= Am|Hm+1  。 则Am+1的伪逆

如下:

Am+1  +=
Am  +-DBT

BT





 



 (13)

其中,Wm+1 为:

Wm+1=
Wm-DBTY

BTY




 




 (14)

类似上述过程,可对新的特征映射节点和新的输入进

行更新。更新后结构如图2所示。宽度学习算法流程如

图3所示。

1.3 改进粒子群优化算法

  对于维度为D 的空间,以该空间中的粒子当做所求
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图3 宽度学习流程

Fig.3 Flowchart
 

of
 

broad
 

learning

问题的解,所有粒子都有相应的适应度和速度,以寻求问

题最优解为目标,空间中的每个粒子会根据自身与最优粒

子间的位置关系适时改变运动速度和当前位置[16]。
由n个粒子构成的种群记为X= (X1,X2,…,Xn),

其中,Xi = (Xi1,Xi2,…,XiD)T,运动速度记做Vi =
(vi1,vi2,…,viD)T,则 该 粒 子 的 位 置 和 运 动 速 度 迭 代

如下:

xid(t+1)=xid(t)+vid(t+1) (15)

vid(t+1)=vid(t)+c1×r1()×[pid(t)-xid(t)]+
c2×r2()×[pgd(t)-xid(t)] (16)
式中:xid(t+1)表示下一时刻粒子i 第d 维的速度;

xid(t)表示当前时刻粒子i第d 维的位置;c1、c2 为加速

度参数。

PSO算法存在收敛速度慢且准确率低的问题,为了

平衡不局部和整体的关系,在式(16)中引入惯性权重ω,
可得:

vid(t+1)= ω×vid(t)+c1 ×r1()× [pid(t)-
xid(t)]+c2×r2()×[pgd(t)-xid(t)] (17)

粒子的位置迭代依然按照式(15)进行。
引入惯性权重ω 是要限制粒子的搜索空间,在一定程

度上弱化了最大运动速度对算法性能的影响,粒子的搜索

方式由ω 决定。为了做到全局搜索和局部搜索之间的平

衡,必须选择合适的ω 值。

Eberhart等[17]采用了线性递减惯性权重,但该方法

中权重的选取过于依赖经验,可能导致算法难以收敛;董
丽丽等[18]提出了步长较小的线性递减权重,但该方法收

敛较慢;万忠海等[19]选择微分递减权重,该方法也可能出

现不收敛的情况;马艇等[20]提出非线性微分更新权重,该
方法虽然能够收敛,但计算量较大。因此,权值如下:

ω =
(ωmax-ωmin)×(s-i)

s +ωmin (18)

粒子的速度迭代公式如下:

vid(t + 1)=
(ωmax-ωmin)×(s-i)

s +ωmin



 




×

vid(t)+c1 ×r1()× [pid(t)-xid(t)]+c2 ×r2()×
[pgd(t)-xid(t)] (19)

以上优化后的算法为标准PSO算法。
此外,为了避免寻参过程陷入局部最优,对上述标准

PSO算法再次改进,利用正弦函数因子sinh使粒子位置

更新过程中获得振动而扩大搜索范围,从而增大寻优概

率。粒子的当前位置更新公式如下:

xid(t+1)=xid(t)×(1-sinh)+vid(t+1)×sinh
(20)

改进后算法为正弦因子的粒子群算法(TFPSO),其
流程如图4所示。

图4 TFPSO流程

Fig.4 Flowchart
 

of
 

TFPSO

1.4 基于粒子群优化的宽度学习

  为了提高标准粒子群优化算法在泥石流灾害预测中

的准确度和可靠性,本文使用TFPSO对BL的参数进行

优化,以确保BL的预测效率和精度并改善其性能表现。

KPCA-TFPSO-BL流程如图5所示。
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图5 KPCA-TFPSO-BL流程

Fig.5 Flowchart
 

of
 

KPCA-TFPSO-BL

2 基于 KPCA-TFPSO-BL 的泥石流灾害预测

模型

  基于KPCA-TFPSO-BL泥石流灾害预测模型的具体

实现过程如下。

1)对获取到的初始数据进行处理,然后使用 KPCA
核主成分分析筛选出满足需求的致灾因子。

2)划分数据集,确定合理的训练集、测试集和验证集

比例。

3)初始化寻优参数及BL参数。

4)根据步骤1)中提取的影响因子建立泥石流预测模

型,同时利用训练数据集中的数据训练最佳适应度函数。

5)通过测试集数据对不同预测模型的预测效果进行

分析,评估出最优模型并得出其预测结果。

6)通过验证集数据对步骤5)中评估出的最优模型预

测效果进行验证。

3 实验分析

3.1 研究区概况及数据来源

  陕西山阳中村镇地处秦岭山麓,山地错落沟壑纵横,
周围多为中低山地形,土石量高达近2×106

 

m3,山地占总

面积4/5以上。因所处山区高差较大,加之该地区河流隶

属汉江流域,支流众多,水源充足。尤至夏秋时节,降雨量

丰富,年均雨量可达700
 

mm左右,如遇长时连续降雨,极
易造成土质疏松而引发泥石流等地质灾害[21]。

依据《泥石流灾害防治工程勘察规范》[22],结合山阳

县当地实地勘探和泥石流监测数据,对泥石流成灾机理及

孕育演化特征进行了研究。该区域以泥石流形成三要素

中的水源和物源条件可将其划归为崩塌型泥石流,崩塌、
滑坡等灾害主要为泥石流的形成提供固体物来源。同时

考虑到该区域的地质勘察数据和监测点的传感器采集数

据,选取出16个初始影响因子,各因子参数如表1所示。
由于泥石流的暴发受前期雨量、24

 

h最大雨量、1
 

h最

大雨量和10
 

min最大降雨等多因素影响,因此综合考量

这些因素,最终选取暴雨强度R 作为模型参数之一,R 的

计算公式如下:

R =K
H24

H24(D)
+

H1

H1(FD)
+

H1/6

H1/6(D)  (21)

式中:K 为前期雨量修正系数,K =1表示前期雨量为0,

K >1表示有前期雨量;H24 为24
 

h最大降雨量,其临界

值取为 H24(D)=30
 

mm;H1 为1
 

h最大降雨量,其临界值

取为 H1(FD)=15
 

mm;H1/6 为10
 

min最大雨量,其临界值

取为 H1/6(D)=6
 

mm。
监测数据易受环境变化的影响,如出现丢失、逸出或

维度不一等影响,这些异常数据都可能对模型预测结果造

成较大影响,因此将这些数据输入模型前有必要对原始数
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   表1 影响因子及表征意义

Table
 

1 The
 

impact
 

factors
 

and
 

significance

序号 影响因子 表征意义

1 暴雨强度 降雨集中程度,灾害形成的水源条件

2 孔隙水压力 土壤地下水的压力

3 土壤含水率 土壤所含水分的量

4 相对高差
两点间的海拔高度差,
提供灾害形成的势能

5 岩性因素 反映岩石特征,影响流域产沙量

6 植被覆盖率 影响流域产沙产水量

7 流域面积 反映地表汇流的因素之一

8 沟床比降
河床落差与长度之比,
提供灾害形成的势能

9
沿沟松散

物储量
灾害形成的物源条件

10
流域发

育程度

反映流域地貌的

演化阶段

11
流域完

整系数

反映流域地表径

流的汇流条件

12
冲淤

变幅

泥沙影响

河床的幅度

13
补给段

长度比
反映流体沿程泥沙补给情况

14
区域构

造影响
差异性抬升形成区内特殊地质环境

15 沟槽横断面 反映流体通畅情况

16 山坡坡度
流体势能转变为

动能的条件

据进行处理。此处参考文献[23]的方法依次对以上提及

的异常数据做出相应的缺失值处理、离群值处理和归一化

处理。

3.2 影响因子筛选

  鉴于样本集中各数据间的相关性会对模型预测结果

的准确性造成较大干扰,利用前文所述的 KPCA方法对

16个初始影响因子进行筛选。筛选出的主要影响因子贡

献率和累计贡献率如图6所示。
由图6可知,采用KPCA分析出的前6个主成分的累

积贡 献 率 分 别 为38.19%、56.83%、68.45%、79.25%、

88.20%和95.52%。此外,第6个主成分的累积贡献率已

高于95%,达到95.52%。所以,当应用 KPCA方法进行

主成分筛选时,前6个分量可以全面反映原始指标体系,
并将初始的16维数据缩减为6维数据。

3.3 性能分析

  对于本文提出的改进粒子群优化算法中粒子当前位

置更新公式中的正弦函数sinh,自变量定义域越宽,曲线

图6 KPCA分析结果

Fig.6 The
 

analysis
 

result
 

of
 

KPCA

的极值数就越多,表明函数值的波动越强,则粒子更可能

达到最优解,换句话说,抑制局部最优的可能性也就越高。
正弦函数在100次迭代后可得到100个对应的函数值,迭
代数与其函数值的关系如图7所示。为了进一步研究当

粒子位置发改变时函数的振动特性,分别以Sphere函数

在PSO和TFPSO中粒子位置变化为对象进行实验分析,
结果如图8所示。

图7 正弦函数振动

Fig.7 Vibration
 

of
 

the
 

sine
 

function

迭代过程中自变量的取值为随机产生,图8表明,在
生成随机自变量的过程中,函数值会发生较大幅度的振

动。由图8可以看出,引入sinh因子后的改进PSO算法

粒子位置范围大幅拓宽,因此该实验可以验证,引入sinh
确实能够使粒子在一定范围内产生较大程度的振动,有利

于拓展解空间。

3.4 仿真实验

  以陕西省山阳县内地质灾害多发区域为研究对象,将
当地地形地貌、地理环境因素以及传感器采集信息用于研

究中提出的模型,以经 KPCA筛选出的累计贡献率前6
的因子作为输入,泥石流发生概率为输出进行预测。从所

有数据中抽取2
 

005个作为数据样本,再选取其中1
 

800
个用于模型训练,200个数据用于模型测试,剩余5个用
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图8 粒子位置变化对比

Fig.8 The
 

comparison
 

of
 

particle
 

positions
 

changes

于模型验证。部分传感器数据如表2所示。

表2 传感器信息

Table
 

2 The
 

data
 

of
 

sensors

样本编号
土壤含

水率/%

孔隙水压力

/kPa

降雨量

/mm

1 5.3 2.1 10.1

2 5.8 2.2 13.5

3 5.2 2.5 20.4

4 6.6 3.2 21.1
︙ ︙ ︙ ︙

2
 

005 41.7 66.5 89.6

采用传统模型进行泥石流预测时,考虑到输入信息之

间具有较大相关性且维数过大,故采用KPCA配合BL模

型并采用TFPSO算法进行优化,以期得到较准确的泥石

流发生概率。TFPSO算法参数如表3所示。

表3 参数设置

Table
 

3 Parameter
 

settings
 

table

参数 ω c1 c2 max_iter N D
设置 0.7 1.4 1.4 100 15 2

为了分析模型的预测效果,需要与其他模型进行性能

比较。分 别 选 取 回 归 预 测 中 常 用 的 平 均 绝 对 误 差

(MAE)、均方根误差(RMSE)两个指标作为衡量模型预

测性能的标准,各指标分别如下:

MAE =
1
n∑

n

i=1
|y(i)-y-(i)| (22)

RMSE =
1
n∑

n

i=1

(y(i)-y-(i))2  
1
2

(23)

式中:y(i)表示实际值;y-(i)代表预测值;n为样本数。
将选取的1

 

800组数据输入搭建的 KPCA-TFPSO-
BL模型进行训练,采用测试样本预测泥石流灾害发生情

况,为了验证KPCA降维的必要性,将经 KPC处理后的

数据和未经 KPCA处理的数据依次输入模型,根据预测

情况进行比较,结果如图9所示。

图9 降维效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

dimensionality
 

reduction
 

effects

从图9可以明显看出,KPCA处理后的预测值比KP-
CA处理前整体上更接近实际泥石流概率值。从 KPCA
降维前后的数据均方根误差来看,KPCA处理后的预测值

均方根误差为3.52,而KPCA处理前的预测值均方根误

差为11.09,表明经 KPCA处理后的模型预测准确性更

高,效果更好,采用KPCA对输入数据进行降维是很有必

要的。
接下来本文提及的所有模型的输入均为经KPCA处

理后的数据,为了语言描述简洁,均省略了 KPCA 的前

缀,如KPCA-TFPSO-BL直接表示为TFPSO-BL。
利用 训 练 集 分 别 训 练 TFPSO-BP、TFPSO-BL 和

TFPSO-SVM
 

3 种 模 型,比 较 3 种 模 型 的 训 练 误 差

RMSE,结果如图10所示,不同训练样本数对应的测试样

本与灾害概率关系如图11所示。

图10 3种模型RMSE
Fig.10 RMSE

 

for
 

three
 

models

图10中,TFPSO-BP、TFPSO-SVM 和 TFPSO-BL
分别表示用TFPSO算法优化BP网络、支持向量机和宽

—78—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

度学习3种模型的训练误差曲线,可以看出,当训练样本

较少时,3个模型的RMSE均较大,随着样本数量的扩充

RMSE均呈逐渐减小的趋势。当训练样本增加至1
 

800
个时,TFPSO-BL的误差已经开始趋于稳定且数值较小,
而TFPSO-BP的RMSE值较大,TFPSO-SVM 的RMSE
值介于二者之间且未趋于稳定。说明TFPSO-BL模型在

应对小样本方面优势比SVM 更加明显,对于样本数据获

取困难的泥石流灾害预测更为适合。

图11 两种模型预测对比

Fig.11 The
 

comparison
 

of
 

forecasts
 

of
 

two
 

models

图11中,TFPSO-BL-1800、TFPSO-BL-1000、TFP-
SO-BL-200分别表示训练样本数量为1

 

800个、1
 

000个、

200个时TFPSO-BL模型的预测结果,TFPSO-BP-1800、

PSO-BP-1000、PSO-BP-200分 别 表 示 训 练 样 本 数 量 为

1
 

800个、1
 

000个、200个时PSO-BP模型的预测结果。
从整体上看,训练集的规模越大,TFPSO-BL的预测值越

接近于实际值,而TFPSO-BP则表现的不如TFPSO-BL
明显,这也是受样本数量限制所致,再次说明TFPSO-BL
适合应对小样本数据集。同时,TFPSO-BL-1800的预测

结果比较接近实际值,也说明将TFPSO-BL模型用于泥

石流预测是可行的。
为进一步评估该模型在泥石流概率预测中的表现,采

用相同样本依次训练BL模型、PSO-BL模型和GA-BL模

型,以 MAE、RMSE和训练时间为指标与TFPSO-BL模

型的预测结果进行分析对比,结果如图12和表4所示。
图12结果表明,整体上TFPSO-BL的预测结果与实

际值较为贴合,PSO-BL的预测效果稍弱,GA-BL的预测

效果较弱,BL的预测值偏离实际值最远。
从表4可以看出,以RMSE为指标进行分析,GA-BL

和BL的表现较为接近,二者均没有表现出优势,TFPSO-
BL的RMSE最小,PSO-BL次之且和TFPSO-BL相差不

大;以 MAE为指标进行分析,GA-BL和BL两种模型的

表现和RMSE相似,PSO-BL相比TFPSO-BL略有优势

但优势非常微弱,可以忽略不计;从训练时间来看,TFP-
SO-BL仅是PSO-BL的14.68%,优势非常显著,综合以

   

图12 模型预测情况对比

Fig.12 The
 

comparison
 

of
 

forecast
 

results
 

of
 

models

表4 4种模型评价指标

Table
 

4 The
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

four
 

models

模型 MAE RMSE 时间/s
GA-BL 8.07 8.65 77.33
PSO-BL 4.57 5.40 49.19
TFPSO-BL 4.60 3.92 7.22
BL 7.73 9.41 87.26

上分析不难看出TFPSO-BL的性能最优。
通过验证样本集中5处泥石流沟数据对模型性能进

行验证,再次对研究中提出的模型进行10次预测可行性

实验,将其与PSO-BL模型的平均均方根误差和平均绝对

误差进行比较,结果分别如表5和6所示。

表5 平均均方根误差

Table
 

5 The
 

mean
 

root
 

mean
 

square
 

error

序号 测试点 PSO-BL TFPSO-BL
1 杜家沟 3.24 1.34
2 椿树沟 4.03 2.11
3 杨峪沟 3.66 1.15
4 碾家沟 4.25 2.07
5 桥耳沟 3.88 0.44

表6 平均绝对误差

Table
 

6 The
 

mean
 

absolute
 

error

序号 测试点 PSO-BL TFPSO-BL
1 杜家沟 4.41 2.65
2 椿树沟 4.59 3.02
3 杨峪沟 3.02 1.98
4 碾家沟 3.28 2.26
5 桥耳沟 2.70 1.17

表5数据表明,TFPSO-BL在5个测试点处的平均

RMSE和平均 MAE均更小,说明预测结果更接近实际情

况,再次验证了研究所提模型在泥石流预测中的可行性和

有效性。
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4 结 论

  本文利用KPCA算法结合TFPSO算法和宽度学习

建立了基于 KPCA-TFPSO-BL的泥石流概率预测模型,
通过该模型对泥石流灾害发生情况进行预测和分析。分

析了导致灾害发生的各影响因子与灾害发生可能性之间

的关系,借助陕西省山阳县泥石流多发区的历史数据进行

了仿真实验,同时将研究提出的模型与经典粒子群优化宽

度学习的预测模型、基于遗传算法优化的宽度学习模型以

及未经优化的宽度学习模型的预测效果分别进行了比较。

1)泥石流形成过程受到水源条件、地理环境、人类活

动等多种因素共同作用的影响,预测模型的建立属于严重

非线性问题。本文利用KPCA对泥石流诱发因子的贡献

率进行了排序,删除贡献率较低的因子,仅保留影响程度

较高的因子;再利用参数较少的宽度学习框架搭建泥石流

概率预测模型,然后通过TFPSO算法对模型参数进行了

优化,提出了基于KPCA-TFPSO-BL的泥石流预测模型。

2)通过对比4种模型在样本集下的误差和训练时间

等指标,表明了研究中提出的模型相比其他3种模型优势

主要表现在,首先一方面减少了模型输入矩阵的冗余度,
另一方面可以有效应对各影响因子的相关性和敏感性问

题,比较客观地反映出诱发因子与灾害发生概率之间的关

系,最大可能减弱了研究者的主观性对模型预测效果的干

扰;其次克服了传统模型参数寻优困难的缺点,能够有效

缩短模型的训练时间;最后通过扩大经典PSO中粒子的

搜寻范围,增加了其避免陷入局部最优的概率,进一步提

升了模型的参数寻优能力,同时也更进一步改善了模型的

预测准确性、减小了预测误差。

3)研究所用的数据仅来自于某一时间段的单一研究

区域内,因此数据具有明显的时间局限性和空间局限性,
要使模型具有更广的普适性和更强的泛化性,还需通过更

多不同时间段和不同研究区的数据进一步对模型进行验

证,并根据结果进行优化。

4)研究引入了sinh因子,通过提升粒子的振动幅度

来改善搜寻范围,但迭代过程中函数自变量通过随机过程

自动生成,如若初始赋值不理想可能影响算法的收敛速

度,如何赋予自变量合适的初始以应对可能出现的收敛过

慢问题,有待后续进一步研究。
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