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摘 要：针对公路边坡位移监测数据具有非线性、噪声多、不平稳的特点，导致边坡位移预测精

度不足的缺点，提出了优化变分模态分解（VMD）和极端梯度提升（XGBoost）的回归预测算

法，用于公路边坡位移数据的处理和预测。首先，利用粒子群算法寻优找到 VMD 的最优分解

层数及惩罚因子，进而对边坡位移数据进行 VMD，得到趋势位移、周期性位移和随机波动性

位移特征；其次，加入其他监测数据作为回归预测特征变量，并利用 SHAP 对输入特征变量进

行重要度解释，筛选出重要特征后输入 XGBoost 模型进行预测，同时利用网格搜索确定

XGBoost 模型最优参数；最后，基于实际案例分析，验证本文提出的边坡位移分解方法和回归

预测模型的适用性和鲁棒性。结果表明：在本文的实际案例中，对于边坡位移数据分解，VMD
较经验模态分解（EMD）和集合经验模态分解（EEMD）适用性更强；对于边坡位移预测，

XGBoost 预测精度较极限学习机（ELM）和支持向量机（SVM）分别提升 4.37% 和 0.41%。本

文回归模型具有较高的预测精度和较强的鲁棒性。同时，研究表明，根据 VMD 提取的边坡位

移特征变量（周期性位移、随机波动性位移和趋势位移）对边坡位移预测的 SHAP 重要性程度

较高。本文模型可为公路边坡位移预测及安全预警研究提供一定思路。
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Abstract：Facing the nonlinear， high noisy， and unstable characteristics of highway slope displacement 
monitoring data lead to insufficient accuracy of slope displacement prediction， this paper proposes a 
regression prediction algorithm that optimizes the variational mode decomposition（VMD） and extreme 
gradient boosting（XGBoost） for the processing and prediction of highway slope displacement data. Firstly， 
the particle swarm optimization is used to find the optimal number of decomposition layers and the penalty 
factor of VMD， and then the slope displacement data are subjected to VMD to obtain the trend 
displacement， periodic displacement and random fluctuation displacement features. Secondly， other 
monitoring data are added as regression prediction feature variables， and the Shapley additive explanation
（SHAP） is used to interpret the importance of the input feature variables， and then the important features 
are screened and inputted into XGBoost model for prediction， and the grid search is used to determine the 
optimal parameters of the XGBoost model. Finally， the applicability and robustness of the slope 
displacement decomposition method and regression prediction model proposed in this paper are verified 
based on actual case analysis.The results show that in the real cases of this paper， for slope displacement 
data decomposition， VMD has stronger applicability than empirical modal decomposition（EMD） and 
ensemble empirical modal decomposition（EEMD）； for slope displacement prediction， the prediction 
accuracy of XGBoost is improved by 4.37% and 0.41% compared with the extreme learning machine
（ELM） and support vector machine（SVM）， respectively. The regression model proposed in this paper has 
high prediction accuracy and strong robustness. Meanwhile， it is shown that the slope displacement 
characteristic variables （periodici displacement， random fluctuation displacement and trend displacement） 
extracted by VMD have a greater degree of SHAP importance for slope displacement prediction. The 
method proposed in this paper can provide some ideas for highway slope displacement prediction and safety 
warning research.
Key words：road engineering； highway slope displacement prediction； variational mode decomposition； 
particle swarm optimization； extreme gradient boosting； robustness test

0 引  言

随着我国高速公路建设的飞速发展，高速公

路边坡的数量也日益增多。公路边坡服役的稳定

性直接影响公路运营安全和管养成本，因此需要

掌握公路边坡变形状况，进而开展路基边坡结构

健康监测。张勤等［1］指出，边坡位移的准确预测

是边坡安全预警的重要前提。实现对边坡位移变

化趋势的精准预测，可及时针对边坡问题采取应

对措施，这对保障人民生命财产安全和高速公路

安全运营具有重要意义。

近年来，众多研究围绕边坡位移预测模型展

开 ，如 极 限 学 习 机（Extreme learning machine， 
ELM）［2］、支 持 向 量 机（Support vector machine， 
SVM）［3］、轻 量 级 梯 度 提 升 机（Light gradient 
boosting machine， LightGBM）［4］和极端梯度提升

算 法（Extreme gradient boosting， XGBoost）［5］等

机器学习模型，在边坡位移预测领域得到广泛应

用。但是，这些算法在运算效率和预测精度上均

存在一定的局限性。例如，ELM 存在学习速率

慢、学习率难以确定、易陷入局部最小值等缺点；

SVM 存在对参数设置、数据缩放、噪声数据敏感

和计算复杂度高等缺点；LightGBM 存在运算空

间消耗大、运算时间长等缺点。尽管 XGBoost 也
存在计算量大、预排序过程的空间复杂度高等缺

点，但其预测精度高、灵活性强、防止过拟合和算

法效率高等优点，使其在非线性、不平稳数据的预

测上有着极强的优势，因而本文选用 XGBoost 对
边坡位移进行预测。另外，大多数机器学习模型

对内部机制及其输出结果的影响缺乏可解释性，

因而本文引入沙普利加性解释（Shapley additive 
explanation， SHAP）对 XGBoost 模型的输入特征

变量进行解释。SHAP 是由 Lundberg 等［6］提出的

一种基于博弈论的可解释机器学习的方法，具有

较好的全局和局部解释能力。

由于边坡位移数据具有非线性、噪声多、不平
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稳等特征，直接对其进行预测会降低模型的预测

精度，因此需对边坡位移数据进行分解，将其转化

为较为平稳的数据，以提高模型的预测精度。小

波变换（Wavelet transform， WT）［7］、经验模态分

解（Empirical mode decomposition， EMD）［8］、集合

经验模态分解（Ensemble empirical mode decom ⁃
position， EEMD）［9］和变分模态分解（Variational 
mode decomposition， VMD）［2］在边坡位移数据分

解中得到了广泛的应用。但是 WT 需要确定基函

数，且自适应能力较差；EMD 虽然自适应能力强，

但存在模态混叠和端点效应等问题；EEMD 虽然

解决了模态混叠问题，但是其求解耗时且存在残

留白噪声；VMD 不仅具有避免模态混叠、过包

络、欠包络、边际效应等问题的优点，还具有复杂

数据分解精度高和抗噪声数据能力强的优点，但

是其分解层数 K 及惩罚因子 α 需要人为选取。为

了解决这一问题，前人研究利用奇异值分解［10］、

蝙蝠算法［11］和粒子群算法（Particle swarm optimi⁃
zation， PSO）［12］等智能算法寻找最优的参数组

合。相较于其他算法，粒子群算法具有收敛速度

快、设置参数少等优点，能更快地找到最优参数组

合，因而本文选用 PSO 来寻找 VMD 的最优参数。

综上所述，为解决公路边坡位移难预测的问

题 ，本 文 提 出 了 基 于 PSO 寻 优 、VMD 分 解 、

SHAP 解释、XGBoost 预测的公路边坡位移预测

模型。该模型利用 PSO 寻找 VMD 的最优分解层

数 K 和惩罚因子 α，选取分解得到的各子序列变

量作为特征输入至 XGBoost 模型进行回归预测，

利用网格搜索找寻模型最优参数。同时，使用

SHAP 对输入特征进行重要度解释，选取重要度

高的特征输入 XGBoost 模型以提高回归预测精

度。为验证本文模型的适用性和鲁棒性，选取陕

西省某高速公路 A 立交边坡和 B 立交边坡作为研

究对象，以平均绝对百分比误差、均方根误差和拟

合 优 度 作 为 评 价 标 准 ，选 取 EMD、EEMD 和

VMD 作为边坡位移数据的分解方法，XGBoost、
SVM 和 ELM 作为回归预测模型，将二者进行模

型组合，对比其他文献提出的组合模型方法，以验

证本文模型的鲁棒性和优越性。

1 研究方法

1. 1　变分模态分解

VMD 是一种自适应、完全非递归的模态变

分 和 信 号 处 理 方 法 ，由 Dragomiretskiy 等［13］于

2014 年提出。通过实验证明，其在信号采样及噪

声处理方面具有更高的鲁棒性，对于非线性、复杂

度高、不平稳数据的处理更加有效。本文利用

VMD 算法将非线性、不平稳的高速公路边坡结

构监测位移数据分解成较为平稳和具有实际物理

意义的位移分量。 VMD 算法可以分解成两部

分，即变分问题的构造及变分问题的求解。VMD
的变分约束问题数学表达式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
{ }uk，ωk

ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
∑
k = 1

K 





 





∂ t

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú( )δ ( )t + j

πt
uk( )t e-jωk t

2

2

s.t.∑
k

uk( )t = f ( )t
    （1）

式中：U ={u1 ( t )，…，uk( t )，…，uK ( t ) }为各模态

分量；W ={ω 1，…，ωk，…，ωK}为各模态分量的中

心频率；K 为分解得到的模态数；f ( t ) 为原始

信号。

应用二次惩罚项和拉格朗日乘子 λ 将上述问

题转化为非约束问题进行求解，即：
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利用交替方向乘子法求解式（2）的最优解，

不断更新 uk、ωk 和 λ，将求解非约束问题转化为求

解极小值问题，即：
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模态 uk 的最优解为：

ûn + 1
k (ω)=

f ̂ ( ω )-∑
i ≠ k

û i ( )k + λ̂ ( )ω
2

1 + 2α ( )ω - ωK
2 （4）

式中：ûn + 1
k (ω)、f ̂ ( ω )、λ̂ (ω) 分别为 un + 1

k ( t )、f ( t )、
λ ( t )的傅里叶变换；ω 为频率。

1. 2　粒子群算法

在 VMD 过程中，分解层数 K 及惩罚因子 α 会

对分解结果产生较大影响，由于这些参数是主观
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设定的，因而不同的设置参数会导致数据欠分解

或者过度分解现象的发生。为了得到最优的设置

参数，本文利用 PSO 进行参数优化。

PSO 优化原理如下：在 D 维空间中，随机生

成一个粒子群，包含 N 个粒子，粒子 i（i=1，2，…，

N）的位置可以表示为向量 x i = ( xi1，xi2，…，xiD )，
利用 x i 计算适应度，表示为 f ( xi)。粒子 i 的速度

可以表示为向量 v i = (vi1，vi2，…，viD )，其个体局

部极值 pbest i = ( pi1，pi2，…，piD )，种群全局极值

gbest = ( g1，g2，…，gD )。粒子在移动的过程中，

需要确定移动方向及长度，因此定义粒子 i第 d 维

速度及位置的更新公式分别为：

vk
id = ωvk - 1

id + c1 r1 (pbest id - xk - 1
id )+

c2 r2( )gbestd - xk - 1
id          （5）

xk
id = xk - 1

id + vk - 1
id （6）

式中：vk
id 为第 k 迭代粒子 i 移动速度向量的第 d 维

分量；xk
id 为第 k 迭代粒子 i 位置向量的第 d 维分

量；c1 和 c2 为学习因子，用于调节学习最大步长；

r1 和 r2 为取值范围在 0~1 之间的随机数，用以增

加搜索的随机性；ω 为惯性权重，用于调节空间的

搜索范围。

在利用 PSO 确定 VMD 参数的过程中，需要

确定粒子的适应度函数，为此唐贵基等［12］提出了

包络熵 Ep 的概念，长度为 N 的零均值信号 x ( j)
的包络熵 Ep 可表示为：

Ep = -∑
j = 1

N

pj lg pi （7）

其中：

pi =
a ( )j

∑
j = 1

N

a ( )j
（8）

式中：pi 为 a ( j)归一化后的结果；a ( j)为 x ( j)经
Hillbert解调后得到的包络信号。当第 i个粒子处

于 xi 位置时，计算经 VMD 得到的所有 IMF 分量

的包络熵，所有分量包络熵的最小值称为局部极

小熵值，记作 minL E IMF
p 。以局部极小熵值作为粒

子群的适应度值，并以局部极小熵值最小化作为

粒子群寻优的最终目标。

1. 3　极端梯度提升算法

XGBoost 是 一 种 高 效 的 梯 度 提 升 决 策 树

（Gradient boosting decision tree，GBDT）算法，由

原有的 GBDT 改进而来。该方法的核心是采用

集成思想，通过特定方法将多个弱学习器整合成

一个强学习器，从而提升模型的精度。XGBoost
具有精度高、灵活性强、防止过拟合的优点。XG⁃
Boost主要由损失函数和 L2 正则化项来构成目标

函数［14］，即：

Obj = ∑
i = 1

n

l ( yi，ŷ i)+ ∑
k = 1

K

Ω ( )fk （9）

式中：∑
i = 1

n

l ( )yi，ŷ i 为损失函数，用以衡量模型的偏

差；∑
k = 1

K

Ω ( )fk 为 L2 正则化项，用以防止模型过拟

合，其表达式如下所示：

Ω ( f )= γT + 1
2 λ ω

2
（10）

式中：T 为叶子节点数量；ω 为叶子节点权重；γ 和

λ 为 L2 正则化参数。

ŷ ( )t
i = ŷ ( )t - 1

i + ft( xi) （11）
式中：ŷ ( )t

i 为第 t 次迭代后样本 i 的预测值；ŷ ( )t - 1
i 为

第 t-1 次迭代后样本 i的预测值；ft( xi)为第 t棵树

的模型预测结果。将式（11）代入式（9）中，并利用

泰勒公式对目标函数进行转化，可得：

Obj ≅ ∑
i = 1

n é
ë
êêêê

ù
û
úúúúl ( )yi，ŷ ( )t - 1

i + gi fi( )xi + 1
2 hi f 2

t ( )xi +

Ω ( )fk + constant                                      （12）
式中：gi 为损失函数的一阶梯度统计量；hi 为损失

函数的二阶梯度统计量。

1. 4　模型解释

为了提升 XGBoost 模型的可解释性，本文引

入 SHAP 对输入特征变量进行重要度解释，并筛

选出重要特征变量输入模型以提高模型预测精

度，计算公式如下［15］：

ϕh =
|| S ！( )|| M - || S - 1 ！

|| M ！
( )v ( )S∪{ }h - v{ }S

（13）
式中：ϕh 为输入特征 h 的 SHAP 值；M为需要解释

的样本特征向量；S为特征向量M中不包含特征

h 的特征组合向量；v{S}为 S中所有特征向量共

同作用所产生的贡献；v (S∪{h})- v{S}为特征

h 为该共同作用所带来的贡献。

1. 5　评价标准

为了更好地评价本文模型的预测效果，采用

平均绝对百分比误差（Mean absolute percentage 
error， MAPE）、均方根误差（Root mean square er⁃
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ror， RMSE）、拟合优度 R2 对模型预测结果进行

评价，具体计算公式为：

MAPE = 100%
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| ŷ i - yi

yi
（14）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
（15）

R2 =
∑
i = 1

n

( )ŷ i - -
y

2

∑
i = 1

n

( )yi - -
y

2
（16）

式中：yi 为真实值；ŷ i 为模型预测值；n 为测试集样

本个数；ȳ 为真实值的平均值。

1. 6　PSO-VMD-SHAP-XGBoost算法

本文提出的 PSO-VMD-SHAP-XGBoost 模
型具体流程图如图 1 所示。

（1）将获取的边坡位移数据经数据预处理后，

运用 VMD 算法进行位移数据分解。

（2）利用 PSO 求解 VMD 的最优分解层数 K
和惩罚因子 α。初始化粒子群，将需要求解的参

数进行组合 [α，K ]作为粒子的位置。随机生成一

些参数组合作为粒子的初始位置，并初始化粒子

的移动速度。

（3）计算每个粒子位置下 VMD 得到的所有

IMF 的包络熵，以其中最小的包络熵 minL E IMF
p 作

为粒子的适应度，并更新粒子个体局部极值和种

群全局极值，更新粒子的位置和速度，按照设定的

迭代次数进行循环迭代。当达到最大的迭代次数

时，输出最优的适应度及对应的参数组合。

（4）以 PSO 输出的参数组合作为 VMD 的参

数。将公路边坡位移数据分解得到的 IMF 划分

为趋势项、周期项及随机波动项。

（5）选取特征输入至 XGBoost模型，对模型进

行训练、调参和预测，并利用 SHAP 对输入特征进

行重要度解释。选取重要度高的特征变量输入模

开始

边坡位移时间序列

利用PSO确定VMD的分解层数K和惩罚因子α

边坡位移时间序列

初始化粒子群参数

利用VMD计算包络熵

以局部极小熵值作为

粒子的适应度值

更新pbest、gbest,
更新粒子位置、速度

是否达到最大

迭代次数?

输出最优适应度及

对应的参数组合

VMD

IMF1 IMF2 ... IMFk

趋势项

划分训练集和测试集

XGBoost模型调参

利用SHAP评价
输入特征重要度

以最优参数构建

XGBoost-SHAP模型

模型预测效果对比

结束

以最优参数构建

XGBoost模型

是

否

周期项 随机波动项

模型输入特征选取

输入初始样本集

ELM SVM XGBoost 模型预测效果评价

图 1　PSO-VMD-SHAP-XGBoost模型流程图

Fig. 1　Flow chart of PSO-VMD-SHAP-XGBoost model
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型中，对模型进行训练、调参、预测和评价。

（6）选取参考文献［2，3，5］中的边坡位移预

测模型对本文中的边坡位移数据进行预测，并与

本文提出的边坡位移预测模型进行预测效果对比

与评价。

2 工程实例

选取陕西省某高速公路 A 边坡作为本文模

型算法研究的主要对象，选取 B 边坡作为本文模

型算法鲁棒性检验的研究对象。其中，A 边坡位于

ST 高速某互通立交 E匝道处，靠近某收费站，属于

6 级边坡；B 边坡位于 ST 高速某互通立交 A 匝道

处，属于 5级边坡。两个边坡均布设了地表位移传

感器（GPS-RTK）、深部位移传感器（固定式测斜

仪）、渗压计及一体化雨量站，用于监测边坡地表位

移、深部位移、地下水压力及雨量，具体监测内容如

表 1所示，传感器布设位置如图 2所示。

表 1　边坡监测内容

Table 1　Slope monitoring content

监测项目

地表位移

深部位移

地下水压力

雨量

仪器名称

GPS-RTK
固定式测斜仪

渗压计

一体化雨量站

仪器型号

GSTP-RTK11-1
GSTP-ME610-2
GSTP-ZX450

-

记录频率

30 min/次
30 min/次
30 min/次

1 d/次

单位

m
°

kPa
mm

图 2　边坡位移监测传感器布设位置俯视图

Fig. 2　Overhead view of slope displacement monitoring sensors deployment location
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2. 1　数据处理

本文选取由 GPS-RTK 采集的 A 边坡 2020年

1月 1日至 2020年 12月 31日的边坡地表位移数据

进行研究。GPS-RTK 的数据采集频率为 30 min/
次，能够采集 X、Y、Z 方向的边坡地表位移数据。

利用欧式范数  x
2
= x2 + y 2 + z2 将每个监测

点 ( x，y，z)方向的数据进行融合［16］，得到边坡累积

位移。

由于一年内 GPS-RTK 监测的数据量过大，

难以在图中直观显示不同监测点间的关系，因此

选取其中 1 个月的数据进行细致研究。本文选取

6 月 1 日至 6 月 30 日每 12 h 重采样的数据进行分

析，各传感器之间的数据分布如图 3 所示。由图 3
可知，RTK13 监测的边坡地表位移数据与布设在

X 方向和 Y 方向的 RTK 监测的地表位移数据相

似，变化趋势相同，监测误差相近，因而本文选取

RTK13 监测的数据对 A 边坡位移进行研究。由

RTK13 的年监测数据分布可知，该数据具有非线

性、不平稳的特征。但该边坡总体变化范围较为

稳定，累积位移最大值为 5. 11 mm，99% 的累积

位移在 4. 52 mm 以下，80% 以上的累积位移集中
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图 3　RTK13与 X、Y方向 RTK监测数据的分布

Fig. 3　Distribution of RTK13 with RTK monitoring data in X and Y directions
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在 2~4 mm。

2. 2　边坡位移分解

利用 VMD 算法对边坡位移数据进行分解，

在此之前运用 PSO 求解最优分解层数 K 及惩罚

因子 α。结合参考文献［17］中的参数设置，并根

据实际情况，本文粒子群参数设置如下：惯性权重

ω 为 0. 5，学习因子 c1=c2=2，种群规模 O=30，迭
代次数 H=20。对于 PSO 寻优的 VMD 算法参

数组合 [α，K ]，本文设定 α 的寻优范围为［100，
3 000］，K 的寻优范围为［3，12］。由于 PSO 容易

陷入局部最优的陷阱中，因此需利用 PSO 进行多

次求解，进而找到全局最优解。本文选用 CPU 为

AMD Ryzen 7 5800H with Radeon Graphic、GPU
为 NVIDIA GeForce RTX 3060、运行内存为 32 G

的工作站进行了 10 次寻优求解。每一次寻优的

分解层数 K 及惩罚因子 α 相同，参数组合 [α，K ]=
［1 505，8］。平均求解时长 1 007 s，PSO 未陷入局

部最优，且运行时间较短，进一步说明了本文选取

粒子群参数的合理性。

选取 PSO 寻优的参数组合对边坡位移数据

进行 VMD，分解结果如图 4 所示。由图 4（a）可

知，边坡位移数据的各 IMF 分量差异性较小，这

是因为数据量过大，导致数据变化的细节在图中

被掩盖。故进一步选取采样区间［6 000，8 000］的

数据，并结合参考文献［18］，对 VMD 得到的 IMF
分量进行研究。由图 4（b）可以看出，IMF1 的变

化趋势与边坡总体位移数据的变化趋势相近，变

化趋势较为缓和，反映了边坡位移的长期变化趋

2
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图 4　RTK13边坡位移监测数据 VMD
Fig. 4　VMD of RTK13 slope displacement monitoring data
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势；IMF2 反映了边坡受自身因素影响的周期性

变化规律，IMF1 和 IMF2 代表了边坡位移总体趋

势，将其记为趋势位移；IMF3~IMF5 具有相似的

变化趋势，且数据波动较小，可以将其看作是受环

境因素（如降雨、大风、温度等）影响的周期性位

移；IMF6~IMF8 的数据波动频率较大，规律性较

弱，可将其看作是受仪器自身缺陷或者人为因素

等弱相关因素影响的随机波动性位移。

2. 3　边坡位移预测

选取 VMD 得到的 IMF 分量、趋势位移、周期

性位移、随机波动性位移，RTK 测得的 X、Y、Z 方

向的边坡位移，固定式测斜仪及渗压计采集的数

据作为特征输入预测模型中。为提升模型的收敛

速度、稳定性及泛化能力，对上述输入特征进行归

一化处理。为保证实验的可重复性，利用随机抽

样方法并固定随机数种子为 42，将数据按 80% 训

练集和 20% 测试集的比例划分。

在模型训练过程中，利用网格搜索确定模型

最优参数，得到 XGBoost 调参的最优结果如下：

booster= “gbtree”， n_estimators=300， learn⁃
ing_rate=0. 1，max_depth=5。XGBoost 算法中，

对 于 非 线 性 、不 平 稳 的 边 坡 位 移 数 据 回 归 问

题［19］，本文选用 gbtree 作为模型提升器［20］。通过

学习曲线和网格搜索调参，配合 10 折交叉验证，

确 定 n_estimators 为 300，learning_rate 为 0. 1，
max_depth 为 5。这些参数的设置既防止了过拟

合，又确保了模型的预测精度，满足数据的非线性

特征和预测需求。XGBoost 模型预测效果如图 5
所示。

如图 5（a）所示，XGBoost 模型得到的预测值

与真实值构成的点与等值线偏离较小，散点较为

均匀的分布在等值线两侧，且异常偏离点较少；如

图 5（b）所示，预测值与真实值的数值大小相近，

变化趋势一致，预测误差较小，拟合程度较高；利

用 SHAP 对输入特征变量进行重要度解释，如图

5（c）所示趋势位移、周期性位移、随机波动性位

移，以及 RTK 测得的 X、Y、Z 方向的边坡位移，对

输出结果的影响重要度明显高于其他特征，其中

周期性位移的影响重要度最高。为了提升模型的

预测精度，保证模型的可解释性，本文选用经过

SHAP 值筛选后的特征作为输入变量。

为充分验证本文预测模型及特征选择方式在

公路边坡位移预测中的优越性，选取参考文献［5］
提出的 XGBoost 模型、参考文献［3］提出的 SVM
模型、参考文献［2］提出的 ELM 模型及其输入特

征进行对比，结果如图 6 所示。从图 6 中可观察

到，文献［5］提出的以渗压计数据和边坡位移 t-
1、t-2 时刻的数据作为输入特征，用以预测 t时刻

(a) 模型预测结果散点图

1.0 2.0 3.0 4.0 5.00.0 5.5

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

0.0

5.5

预
测
值

/m
m

真实值/mm

(b) 模型预测结果分布图
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(c) XGBoost模型特征输入SHAP值

IMF2
IMF6
IMF3
IMF8
IMF7
IMF5
IMF4

IMF1

−1.0 −0.5 0.0 0.5 1.0
SHAP值

高

低

特
征

值

周期项
随机项
趋势项

RTKX数据
RTKY数据
RTKZ数据

测斜仪Y方向数据

渗压计数据
测斜仪X方向数据

图 5　XGBoost模型预测效果

Fig. 5　XGBoost model prediction effect
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边坡位移的 XGBoost 模型，预测效果较差，大部

分预测值在 3 mm 附近。其原因可能是本文中渗

压计数据波动较小，大部分时间保持在同一数值，

而边坡位移的变化波动较大，从而导致 XGBoost
模型预测效果降低，而经过本文方法选择特征后

的 XGBoost 模型预测精度大幅度提升。文献［3］
提出的将边坡位移数据转化为多维数据的 SVM
模型，在本文中的预测效果较好，总体的拟合效果

较优。但是经过本文方法进行特征筛选后，其预

测精度进一步提升。文献［2］提出的将边坡位移

数 据 经 VMD 后 的 各 子 序 列 作 为 输 入 特 征 的

ELM 模型，在本文中预测效果较差。根据本文利

用 SHAP 对输入特征进行重要度解释（参考图 5
（c））可知，分解得到的 IMF 分量对模型预测的贡

献度均较低，直接利用 IMF 分量进行预测会导致

预测精度下降，而利用本文筛选后的特征进行预

测，ELM 模型的预测精度得到了大幅提升。这也

进一步验证了特征选择的重要性，以及本文特征

选取方式的合理性。

为提高真实值与预测值变化趋势的展示效

果，对本文预测得到的 3 514 个采样点进行每 20
个点采样 1 次的重采样可视化，如图 7 所示。由图

7 可知，文献［5］XGBoost 模型经过本文方法特征

选择后，预测值与真实值的拟合程度更好，预测精

度更高；文献［3］SVM 模型经过本文方法特征选

择后，预测精度更高，对某些极端点的预测效果更

好；文献［2］ELM 模型经过本文方法特征选择后，

无论是变化趋势还是预测值大小均与真实值的情

况基本一致。这些结果充分说明特征选择对于预

测效果的重要性。

2. 4　模型方法适用性及鲁棒性检验

为验证本文方法在高速公路边坡位移预测中

的适用性及鲁棒性，以陕西省境内的 A 边坡及 B
边坡为案例，选取常见的边坡位移数据分解算法

如 EMD［8］、EEMD［9］和 VMD［2］，以及边坡位移预

测算法如 XGBoost［5］、SVM［3］和 ELM［2］，进行回

归预测模型组合分析。最终评价各组合预测模型

的预测效果，并与其他文献提出的模型方法进行

对比。

为了避免模型超参数寻优及计算环境等偶然

因素对模型预测结果的影响，本文在相同运行环

境下，对每种预测模型的 10 次运行结果取平均

值，将其作为最终的预测值，相关评价结果如表 2
所示。

（1）对比分析边坡位移数据分解方式。在 A
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(c)文献[2]ELM模型
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(d)特征选择后的XGBoost模型
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(e)特征选择后的SVM模型
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(f)特征选择后的ELM模型
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图 6　不同输入特征模型预测结果散点图

Fig. 6　Scatterplot of prediction results of different input feature models
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边 坡 和 B 边 坡 实 际 案 例 中 ，VMD 较 EMD 和

EEMD 数据分解方式，在 XGBoost、ELM 和 SVM
回归预测模型中的多数情况下预测效果更优。这

说明 VMD 作为公路边坡数据分解方式的优越

性，同时也证明了本文选择 VMD 作为公路边坡

位移数据分解方式的合理性及适用性。

（2）对比分析边坡位移预测模型。在两个边

坡的实际案例中，无论采用何种数据分解方式，

XGBoost 回归预测模型的预测效果均优于 ELM
和 SVM 回归预测模型。这说明 XGBoost 模型在

公路边坡位移预测中具有更显著的优越性，同时

也证明了本文选用 XGBoost 回归预测模型的合

理性，以及该模型在公路边坡位移预测中的适

用性。

（3）对比分析公路边坡位移组合预测模型。

在 A 边 坡 案 例 中 ，本 文 提 出 的 PSO-VMD-

SHAP-XGBoost 模型的预测效果最好。在 B 边

坡案例中，PSO-VMD-SHAP-XGBoost和 VMD-

SHAP-SVM 模型的预测效果优于其他模型，尽

管二者的 R2 和 RMSE 数值相同，但 PSO-VMD-
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图 7　不同输入特征模型预测结果点线图

Fig. 7　Dotted line plots of model prediction results for different input features

表 2　不同预测模型评价结果

Table 2　Different predictive modelling evaluation results

边坡类型

A 边坡

B 边坡

数据分解方式

EMD

EEMD

VMD

-
-
-

EMD

EEMD

VMD

-
-
-

预测模型

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

XGBoost
SVM
ELM

模型

EMD-SHAP-XGBoost
EMD-SHAP-SVM
EMD-SHAP-ELM

EEMD-SHAP-XGBoost
EEMD-SHAP-SVM
EEMD-SHAP-ELM

PSO-VMD-SHAP-XGBoost
VMD-SHAP-SVM
VMD-SHAP-ELM

XGBoost［5］

SVM［3］

ELM［2］

EMD-SHAP-XGBoost
EMD-SHAP-SVM
EMD-SHAP-ELM

EEMD-SHAP-XGBoost
EEMD-SHAP-SVM
EEMD-SHAP-ELM

PSO-VMD-SHAP-XGBoost
VMD-SHAP-SVM
VMD-SHAP-ELM

XGBoost［5］

SVM［3］

ELM［2］

R2

0.969
0.968
0.935
0.979
0.978
0.967
0.980
0.958
0.959
0.010
0.944
0.417
0.980
0.980
0.935
0.992
0.992
0.909
0.998
0.998
0.941
0.010
0.549
0.557

RMSE/mm
0.148
0.149
0.212
0.123
0.123
0.152
0.119
0.166
0.170
0.843
0.197
0.636
0.120
0.120
0.209
0.076
0.077
0.247
0.035
0.035
0.199
0.819
0.549
0.545

MAPE/%
4.93

12.03
6.57
4.00
9.74
4.77
3.74
5.17
5.46

32.84
6.27

22.32
3.96
9.66
6.17
2.48
6.12
8.42
1.21
1.31
6.28

30.98
18.97
18.93
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SHAP-XGBoost 模型的 MAPE 较 VMD-SHAP-
SVM 模 型 更 小 。 这 说 明 PSO-VMD-SHAP-
XGBoost 模型对于不同样本的相对误差较小，其

预测效果更优。

从 A、B 两个边坡的预测结果可知，本文模型

方法在高速公路边坡位移预测中具有良好的适用

性和鲁棒性。在预测模型输入特征选择上，其他

文献提出的特征选择方法在本文实际案例中大多

表现较差，而经过本文特征选择后的预测模型的

精度多数得到一定程度提升，说明了本文特征选

择方式的优越性及合理性。

3 结  论

（1）对于非线性、不平稳的高速公路边坡位移

数据，本文结合 PSO 对其进行 VMD，并将分解得

到的各子序列划分为具有实际物理意义的趋势位

移、周期性位移和随机波动性位移，这种有实际物

理意义的位移数据对模型的预测起促进作用。

（2）在 A 边坡案例中，利用 SHAP 值对输入

XGBoost 模型的特征变量进行重要度解释，其中

周期性位移、随机波动性位移和趋势位移的重要

度位列前三；同时，根据 SHAP 值筛选输入特征

变量后的 XGBoost 模型、SVM 模型和 ELM 模型

预测精度均得到一定程度的提升。这不仅说明了

利用 SHAP 筛选输入特征的有效性，也说明了本

文划分趋势位移、周期性位移和随机波动性位移

的合理性。

（3）在本文公路边坡案例中，对于边坡位移数

据的分解，VMD 较 EMD 和 EEMD 具有更强的适

用性；对于边坡位移数据的预测，XGBoost模型较

ELM 和 SVM 模型具有更高的预测精度；本文提

出 的 PSO-VMD-SHAP-XGBoost 回 归 预 测 模

型，较其他模型预测精度更高，且鲁棒性较强。

（4）其他文献提出的特征选取方法在本文边

坡位移数据中的预测效果较差，而利用本文方法

进行特征选择后的模型预测精度均有一定程度提

升。这说明，在公路边坡位移预测过程中，需结合

工程实际情况选择合适的输入特征和预测模型，

才能使模型的预测效果达到最优。
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