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高边坡开挖变形的非线性时间序列预测分析 

 
周家文，徐卫亚，石安池 

(河海大学 岩土工程研究所，江苏 南京  210098) 

 
摘要：在岩体高边坡开挖过程中，可以得到现场的位移监测数据，如何利用现场监测数据来预测高边坡的开挖变

形是一件很有实用价值的工作。根据高边坡开挖变形时间序列的非线性特征，应用局域法对三峡高边坡的位移进

行了预测分析。把局域法的思想引入到神经网络中去，按照寻找邻近点的原理构造出训练样本，通过神经网络得

到的预测值与局域法得到的预测值很接近，并且可以大大地节约计算时间。计算结果表明，对于岩土体工程中的

一维监测数据，通过非线性时间序列分析方法可以对其进行预测分析，该方法具有较高的实用价值。 
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APPLICATION OF NONLINEAR TIME SERIES ANALYSIS TO 
EXCAVATION DEFORMATION PREDICATION OF HIGH SLOPE 

 
ZHOU Jiawen，XU Weiya，SHI Anchi 

(Institute of Geotechnical Engineering，Hohai University，Nanjing，Jiangsu 210098，China) 

 
Abstract：In the course of high rock slope excavation，the deformation data in the locale can be monitored，and it′s 
useful to predicate the excavation deformation of high slope with the monitor data. According to the nonlinear 
characteristics of the excavation deformation of high slope，the displacements of the high slope of the Three 
Gorges are predicted by local-region method. The idea of the local-region method is introduced to the neural 
network，and the training samples are formed according to the theory of finding near points. The predicated 
displacements by the trained neural network are very close to those by the local-region method，and computational 
time is saving. The result shows that，based on the one-dimensional monitoring data，the displacement can be 
predicted by the method of nonlinear time series，and the method has practical value. 
Key words：rock mechanics；excavation deformation；nonlinear time series；local-region method；chaos；neural 
network 
 
 
1  引  言 

 
在岩体开挖过程中，通过对高边坡的长期监测，

可以得到现场的位移监测数据，如何利用现场监测

来预测高边坡的开挖变形是一件很有实用价值的工

作[1]。岩石的开挖位移是一个受到多种因素影响的

复杂的非线性动力系统，如果直接通过建立开挖过

程中的非线性动力学方程来进行相关分析或者是预

测分析是一件很困难的事情，寻找一种可以避开上

述难题来解决开挖过程中的反分析问题成了很有实

际意义的研究工作。近年来，鉴于边坡变形的非线

性特征和影响因素的模糊不确定性，黄志全等[2]提

出了基于神经网络的边坡位移预测方法；李邵军
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等[3]提出了基于三维地理信息的边坡变形智能预测

方法；杨成祥等[4]提出了边坡位移的进化算法识别

模型；蒋 刚等[5]应用灰色理论建立了边坡变形预测

模型；应用分形理论[6]、模糊数学、人工智能理论、

系统控制论等方法进行边坡位移和稳定预测的研究

发展也很快。非线性时间序列预测方法是 20 世纪 80
年代末发展起来的一种非线性预测方法，对于一维

数据的预测，它已经在很多方面得到了应用[7～14]，

如电力系统的短期负荷预测、证券市场股价的预

测、天气预报、边坡位移的预测等。 
对三峡永久船闸高边坡现场监测的一维位移数

据，首先采用一阶近似拟合局域法进行预测分析，

可以得到需要预测的位移值。局域法的计算量比较

大，而且计算时间较长；但是根据局域法这种思想，

通过相空间重构，就可以确定输入层的神经元数目，

然后构建一组学习样本，通过混沌神经网络[15]来进

行预测分析，可以节约大量的时间，并且还可以大

大地减少计算量。神经网络是由大量简单的神经元

相连而组成的复杂系统，它不需要建立非线性动力

学方程，只是依靠过去的经验去学习，就可以很好

地解决开挖过程中的非线性问题。本文采用目前应

用最为广泛的 BP 神经网络(以下简称 BP 网络)，但在

BP 网络的计算过程中，存在 2 个缺陷：容易陷入局

部最小和收敛速度过慢。引入模拟退火算法到 BP
网络中去就能很好地解决 BP 网络的 2 个缺陷，使

得预测结果更加精确。根据监测数据分析变形演化

规律，预测其发展趋势，已经成为设计施工的基本

任务之一。 

 
2  预测模型 

 
岩石的开挖变形是一个受多种因素影响而发展

演化的非线性混沌系统。在岩石的开挖过程中，很

容易得到现场的位移与时间曲线，这就是一个非线

性时间序列。而其他影响开挖变形的因素的非线性

时间序列比较难以得到，因此，如何避开其他因素，

只利用开挖过程中位移与时间的非线性时间序列

)(  )()( 21 ntxtxtx ，，， L 来建立合适的动态模型来预

测 )( 1+ntx ，是一个很有实际应用价值的研究工作。 
2.1 重构相空间 

在非线性动力学的研究中，Packard 等人建议用

原始系统中的某变量的延迟坐标来重构相空间，

Takens 于 1980 年提出了由一维数据通过相空间重

构来刻画整个系统。相空间的基本思想为：系统中

任一变量的变化都受到与之相关变量的影响，这些

变量的变化过程就是整个系统的发展过程。 
设单变量的时间序列为 }  2  1)({ nitx i ，，，， L= ，

其相空间重构的具体算法如下： 
根据如果吸引子的维数为 d，要保证与原空间

的相同状态，则 m≥2d +1，然后由互信息法第 1 次

到达的极小值来确定时间延迟τ 。这样，时间序列

}  2  1)({ nitx i ，，，， L= 的相空间为 

)})1((  )()({)( ττ −++= mtxtxtxtY iiii ，，， L  
)  2  1( mi ，，， L=             (1) 

2.2 基于相空间重构的预测方法 
基于相空间重构的非线性时间序列预测方法有

很多，根据拟合相空间中吸引子的方式可分为全域

法和局域法。全域法是拟合轨迹中的全部点，找出

时间序列的内部规律，用得到的预测函数来预测轨

迹的走向。局域法是将相空间的最后一点作为中心

点，把离中心点最近的几个点作为相关点，利用这

些相关点来对轨迹的下一点做出预测。许多数值研

究已经证明，局域法优于全域法。本文采用的预测

算法是一阶近似拟合局域法，还有基于局域法的混

沌神经网络法。 
2.2.1 局域法 

一阶近似拟合局域法的基本思想为：对于一个

一维的非线性时间序列 }  {)( 21 MM YYYtY ，，， L= ，把

时间序列的最后一点 MY 作为中心点，找出中心点的

最小邻域(即邻近点)，假设第 M 点的小邻域为

njjj ，，， L  21 ，这几个邻近点必需满足如下的表达

式：
ijM YY − ≤

ijMM YY −− ( ni ，，， L  2  1= ；n＜M；

)Mj YY
i
∈ 。而且还可知道对应于这几个邻近点的下

一点的数值( 1+ij
Y )，根据

ii jj bYaY +=+1 的关系可以

确定一个方程组，利用最小二乘法就可以解出 a 和

b 的值。然后利用中心点即时间序列上的最后一点

MY 的值，根据 MM bYaY +=+1 的关系式就可以确定

下一点 1+MY 的值。接下来把 1+MY 作为中心点，按以

上方法可以同样计算得到 1+MY 下一点 2+MY 的数值，

如此反复，就可以得到所有需要预测的数值。 
2.2.2 混沌神经网络 
2.2.2.1 BP 网络 

人工神经网络[16]的应用非常广泛，它不仅应用

于工程、科学和数学领域，还可应用于医学、商业

和文学等。人工神经网络是由大量简单的神经元相

连而组成的复杂系统，它具有记忆、联想、归纳、

概括和抽取以及自组织、自学习和自适应的能力，

它不需要建立非线性动力学方程，即可很好地解决
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开挖过程中的非线性问题。BP 网络即反向传播网

络，该网络是目前使用最为广泛的神经网络。理论

上已经证明一个 3 层的 BP 网络可以以任意精度去

逼近任意非线性映射关系。典型的 BP 网络具有 3
层结构，即输入层、隐含层和输出层。 
2.2.2.2 基于模拟退火算法的 BP 网络 

模拟退火算法[17～19]最早是由Metropolis在1953
年提出的，这是一种改进的 Monte Carlo 方法。模

拟退火算法是局部搜索算法的扩展，其基本思想是

通过模拟高温物体退火过程的方法来寻找优化问题

的全局最优解。在降温退火过程中，其能量函数服

从 Boltzmann 分布规律： )/exp()( TEEP Δ−∝Δ ，其

中 )( EP Δ 为系统能量变化时的概率，T 为系统的温

度。 
基于模拟退火算法的 BP 网络是利用模拟退火

算法来修正权值向量的，如果发现计算陷入局部最

小，则调用模拟退火算法子程序，这样通过模拟退

火算法在解决局部最小问题方面的优势，能够很好

地解决 BP 神经网络容易陷入局部最小的问题。而

且模拟退火算法还可以大大提高程序的计算速度。

进行优化 BP 神经网络，在预测过程中能够得到更

精确的预测值。 
模拟退火算法的子程序计算过程如下：设定系

统初始温度为 0T ，迭代次数 0=n ，对于当前的权值

1W (输入层到隐含层的权值)和 1V (隐含层到输出层

的权值)，计算当前的能量值 E。然后按照某一随机

过程，产生一很小的扰动 1Wδ 和 1Vδ ，并修改权值

和偏差： 112 WWW δ+= ， 112 VVV δ+= ，计算该状态

下的能量值 1E 。若 EE＜1 ，则接受该状态， 21 WW = ，

21 VV = ；若 1E ≥E，先计算能量改变值 EΔ ，再计算

系统能量变化的概率 P( )](/)(exp[ 1 tTEEP −−= )，
)(tT 为此时的温度，产生[0，1]区间的一随机小数

rand ，再按 Boltzmann 分布确定是否接受当前修改。

若 ε＞P 则接受这次修改；若 P≤ε 则进入下一次的

迭代计算， 1+= nn ，并按给定的冷却方程对系统

进行降温，直至冷却到给定的终止温度为止。通过

模拟退火算法优化的 BP 网络可以跳出局部最小从

而达到全局最小，并且大大提高计算精度。 
 
3  预测算法 
 
3.1 邻近点 

对于一个非线性时间序列来说，寻找时间序列

上某点的邻近点对于计算很重要，如果简单的去寻

找，则增加了不必要的麻烦，而且效率不高。因为

本文所提到的 2 个预测算法都要寻找某点的邻近

点，对于一个非线性时间序列来说，根据邻近点的

关系式： ||
ijM YY − ≤ ||

ijMM YY −− ( ni ，，， L  2  1= ；n
＜M； Mj YY

i
∈ ＝编制了一个简单的 C 程序，从而提

高了寻找邻近点的计算速度。 
3.2 局域法 

采用一阶近似拟合局域法进行预测，其基本预

测过程为：用 1−+= MM bYaY 来拟合第 M 点的小邻

域，假设第 M 点的小邻域为 njjj ，，， L  21 ，选择 n
个数很重要，一般令 n＞d +1，但又不应过大，则 
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用最小二乘法计算出式中的 a 和 b，最后通过： 

MM bYaY +=+1               (3) 

可以得到 1+MY 的预测值。然后把 1+MY 作为中心点，

也可以得到它的小领域，如上所述，得到另一组 a
和 b 值，利用得到的 1+MY 可以对下一未知量 2+MY 进

行预测，如此下去，就可以得到所有需要预测的未

知量。 
3.3 混沌神经网络预测算法 

混沌神经网络预测算法的基本计算过程如下： 
(1) 对一个一维的非线性时间序列 )(tYM ，利用

相空间重构来确定输入层神经元的数目，通过对监

测数据的计算，得到监测数据的嵌入维，可以得出

输入层的神经元数目；对于隐含层的神经元数目来

说，为了提高计算精度，这里尽量把隐含层的神经

元数目设的多一点；对于输出层来说，因为就是 1
个输出，所以输出层的神经元数目为 1。 

(2) 构造训练样本，来对神经网络进行训练。

利用 )(tYM 时间序列中前 1−M 个数据来构造一定

数量的训练样本。对于其中的一点 jY ( j＜1 ≤ 1−M )
来说，首先找出 jY 的几个邻近点

ij
Y (1≤i≤n)，把

ij
Y

作为网络的输入， jY 的下一点值 1+jY 作为网络的输

出。将训练样本输入神经网络，计算输出值和监测

值的均方误差，通过误差控制，如果计算结果达到

允许的范围之内，就直接可以认为网络训练成功，

如果误差没有达到允许的范围之内，还需对其进行

判断，通过考虑训练的次数来判断陷入局部最小，

如果陷入局部最小就调用模拟退火子程序。通过模
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拟退火算法，来对权值和偏值进行修改，直到达到

误差所允许的范围之内，即网络拟和达到了规定的

要求。 
(3) 混沌预测过程，对于所需要预测数值 1+MY ，

首先利用 MY 来构造一个输入样本，构造方法与训练

样本的构造方法一样，也是找到 MY 的几个邻近点，

就可以构造出输入样本。将构造好的样本输入到训

练好的神经网络中，就可以得到所需要预测的值，

即 1+MY 。 
(4) 对于下一点 2+MY 的预测，首先要更新训练

样本，即把点 MY 构造出的训练样本添加到原来的训

练样本中去，再对网络重新训练一次，然后利用 1+MY
构造出 2+MY 的输入样本即可对 2+MY 进行预测。如果

不更新训练样本的话，虽然也可以对 2+MY 进行预

测，但精度就有所降低。 
 
4  工程实例 

 
长江三峡工程永久船闸为双线五级船闸，在山

体中深挖修建。由于三峡工程规模巨大、技术复杂、

综合效益显著，在船闸南、北坡及中隔墩部位布置

有大量的监测设施来对高边坡的变形进行监测。通

过对监测数据的研究，来对开挖变形进行预测分析，

具有很高的实用价值。用上述算法对三峡永久船闸

三闸首高边坡 17–17 剖面的外观测点 TP/BM 
28GP02 的位移监测数据进行了预测分析。TP/BM28 
GP02 的位移监测数据如图 1 所示，位移监测数据的

时间是 1995 年 4 月 15 日～2004 年 4 月 14 日，监

测时间的间隔基本上都为 1 个月，总共有 110 个数

据点。为了提高预测的精度，这里只选取位移时间

序列的后 20 个点进行预测分析，前面的 90 个点作

为混沌神经网络的训练样本。对于 3 个方向的位 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 1  监测点 TP/BM28GP02 的位移曲线 

Fig.1  Displacement curves of monitoring point TP/BM28GP02 

移数据，选取 y 方向(沿临空方向)的位移数据进行

预测分析，另外 2 个方向上的位移预测方法与 y 方

向上的位移预测方法是一样的，这里就不再具体说

明。 
首先采用一阶近似拟合的局域法进行预测，进

行局域法预测的过程中，选择邻近点的个数 n 很重

要，一般令 n＞d +1，这里设 3=n 。在预测过程中，

a 和 b 的值在不断的变化，其预测过程如下： 
为了预测位移时间序列上的第 91 点位移值，先

要找到中心点第 90 点的位移值 40.2 mm，然后找到

这个点的小邻域(即 3 个邻近点 40.14，40.25 和

40.54 mm)，构造出 1 个方程组： 

⎪
⎪
⎭

⎪⎪
⎬

⎫

=+

=+

=+

61.4054.40

54.4025.40

25.4014.40
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             (4) 

由此可以得到 a 和 b 的解为： =a －65.573 6，
=b 2.636 36，根据第 90 点的位移值就可以推求下 1

点第 91 点的位移值为 40.408 2 mm。接下来把第 91
点作为中心点，找出这个点的小邻域(即 3 个邻近点

40.25，40.54 和 40.59 mm)，构造出 1 个方程组： 
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            (5) 

由此可以得到 a 和 b 的解为： =a 30.824 5， =b  
0.241 38，根据第 91 点的位移值就可以推求第 92
点的位移值为 40.578 1 mm。 

把第 92 点作为中心点，继续如上的计算，则可

以计算得到第 93 点的位移值，如此反复往下操作，

就可以得到后面所有点的位移数据，计算结果如

表 1 所示，并作了误差分析。 
再进行混沌神经网络的预测，根据相空间重构

原理，计算出嵌入维数 3=m ，确定输入神经元的

数目为 3，选取隐层的神经元数目为 10，输出层的

神经元数目为 1。根据局域法的原理，用位移监测

数据的前 90 个数据来构造出一组训练样本，数目有

50 个，如表 2 所示。把训练样本输入神经网络，待

训练成功后，输入需要预测的样本，即第 91 点的输

入样本(40.25，40.14，40.54)，可以得到需要预测的

位移。对于下 1 点的预测，先要更新训练样本，对

网络重新训练 1 次，然后输入需要预测的样本(输入 

－20

－10

0

10

20

30

40

50

0 20 40 60 80 100 120

时间/月 

位
移

/m
m

 

x 方向 
y 方向 
z 方向 



第25卷  增1                      周家文等. 高边坡开挖变形的非线性时间序列预测分析                    • 2799 • 

 

 
表 1  监测点 TP/BM28GP02 的 y 方向位移数据 

Table 1  Displacement data in y direction of monitor point  

TP/BM28GP02 

序号 实测值 
/mm 

预测值 
(局域法) 

/mm 

误差 
/% 

预测值 
(混沌神经网络) 

/mm 

误差 
/% 

 91 40.81 40.408 －0.985 050 40.59 －0.539 080

 92 40.98 40.578 －0.980 970 40.63 －0.854 080

 93 41.09 40.800 －0.705 770 40.73 －0.876 130

 94 41.23 40.759 －1.142 370 40.81 －1.018 680

 95 40.58 40.650 0.172 499 40.93 0.862 494

 96 41.44 41.160 －0.675 680 41.01 －1.037 640

 97 42.76 40.379 －5.568 290 41.32 －3.367 630

 98 41.66 40.571 －2.614 020 41.54 －0.288 050

 99 41.45 40.765 －1.652 590 41.68 0.554 885

100 42.03 40.853 －2.800 380 41.63 －0.951 700

101 41.58 40.617 －2.316 020 41.34 －0.577 200

102 41.11 40.995 －0.279 740 41.55 1.070 299

103 42.54 40.581 －4.605 080 41.72 －1.927 600

104 41.61 40.815 －1.910 600 41.51 －0.240 330

105 41.38 40.712 －1.614 310 41.62 0.579 990

106 40.92 40.995 0.183 284 41.32 0.977 517

107 41.11 41.200 0.218 925 41.43 0.778 399

108 41.47 40.337 －2.732 100 41.56 0.217 024

109 41.62 40.561 －2.544 450 41.68 0.144 161

110 41.49 40.715 －1.867 920 41.61 0.289 226

 
样本也在不停的变化)，即可得到该点的预测值，计

算结果如表 1 所示，并进行了误差分析。 
由表 1 可知，局域法和混沌神经网络得到的预

测值与监测位移值相差很小，局域法预测值的最大

误差为 5.568 290%，最小误差为 0.172 499%，平均

误差为 1.778 501%；混沌神经网络预测值的最大误

差为 3.367 630%，最小误差为 0.144 161%，平均误

差为 0.857 610%。因为混沌神经网络是根据局域法

的思想构造训练样本，所以其计算结果与局域法的

计算结果比较接近，由于对神经网络进行了优化，

其计算精度有所提高。 
根据计算结果，可以画出监测点 TP/BM28GP02

的非线性时间序列预测曲线，如图 2 所示。 

 
表 2  第 91 点的训练样本 

Table 2  Training samples of point No.91 

序号  输入  输出  序号  输入  输出

 1 14.99 15.13 15.22 14.99  26 25.21 26.68 26.77 26.99

 2 14.99 15.13 15.19 14.30  27 26.68 26.74 26.99 27.28

 3 14.99 15.13 14.99 14.97  28 27.64 28.38 29.48 33.14

 4 14.99 15.13 14.99 14.99  29 28.38 29.48 31.21 33.58

 5 14.99 15.13 14.99 15.28  30 29.48 31.21 33.14 35.57

 6 15.13 15.22 15.19 16.94  31 31.21 33.14 33.58 35.71

 7 15.22 15.19 15.28 17.76  32 33.14 33.58 35.57 35.93

 8 15.22 15.28 16.94 19.11  33 35.71 35.93 35.57 36.04

 9 15.28 16.94 17.76 19.25  34 35.71 35.93 36.03 34.16

10 16.94 17.76 19.11 19.77  35 33.58 35.71 35.57 34.48

11 17.76 19.11 19.25 20.34  36 33.58 35.57 34.16 32.40

12 19.25 19.77 20.34 20.21  37 31.21 33.14 33.58 33.90

13 19.77 20.34 20.60 19.63  38 34.78 36.66 36.31 38.23

14 19.11 19.25 19.77 19.58  39 37.86 38.23 38.6 37.29

15 19.25 19.77 19.63 19.74  40 38.23 37.29 38.05 36.22

16 19.77 19.63 19.58 19.86  41 37.29 37.39 37.24 38.58

17 19.63 19.77 19.74 19.86  42 38.60 38.23 38.05 38.61

18 19.77 19.74 19.86 21.04  43 38.23 38.05 38.58 39.11

19 20.34 20.60 20.21 22.09  44 38.60 38.58 38.61 38.58

20 20.34 20.60 21.04 23.44  45 38.60 38.61 38.58 39.36

21 20.6 21.04 22.09 24.50  46 37.86 37.39 37.49 38.97

22 21.04 22.09 23.44 25.21  47 39.36 40.25 40.14 40.61

23 22.09 23.44 24.50 26.68  48 40.25 40.54 40.61 40.59

24 23.44 24.50 25.21 26.77  49 40.54 40.61 40.25 40.20

25 24.50 25.21 26.68 27.64  50 39.36 40.25 40.14 40.61
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2  监测点 TP/BM28GP02 的非线性时间序列曲线 

Fig.2  Nonlinear time series curves of monitoring point  

TP/BM28GP02 
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变形过程中的非线性动力学特性，在预测分析过程

中有很大的实用价值。本文利用非线性时间序列方

法，对三峡船闸高边坡的开挖变形首先利用局域法

进行了预测，得到了较好的预测结果。然后把局域

法的思想引入到神经网络中去，通过局域法计算过

程中寻找邻近点的思想构造了训练样本，并且混沌

神经网络得到的预测值与局域法得到的预测值比较

接近，精度比局域法高一些。计算结果表明，对于

岩土体工程中的一维监测数据，通过非线性时间序

列的方法，可以对其进行较好的预测分析，对实际

工程来说有较高的实用价值。 
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