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强跟踪犝犓犉犖犖的泥石流泥位突变

状态动态演化

苏盈盈１，康东帅１，刘兴华１，李太福１，王兴龙２
（１．重庆科技学院 电气与信息工程学院，重庆　４０１３３１；

２．新疆克拉玛依天泰机动车尾气检测中心，新疆 克拉玛依　８３４０００）

摘要：泥位的变化是导致泥石流发生的直接原因之一，针对目前泥石流预测方法无法有效跟踪突变状态、预报精度不高的问题，提

出了一种基于无迹卡尔曼神经网络的方法，先确定原始数据的最佳维数和延迟时间，进行相空间重构，再利用无迹卡尔曼较强的非线性

状态估计能力，将神经网络权值、阀值作为无迹卡尔曼的状态变量，不断对其进行递推演化，提高对泥石流突变状态的跟踪能力。通过

对川藏地区林芝市６个地区的研究，实验结果表明：该算法可有效建立泥石流泥位的动态演化模型，提高了预报精度和对突发状况的适

应能力，实现对泥石流灾害情况的分级预警。

关键词：泥石流；跟踪预警；相空间重构；无迹卡尔曼；神经网络
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０　引言

泥石流是山区常见的自然灾害，它介于水流与滑坡之间，

是固体物质含量高的固液两相混合流变体，可分为暴雨型、冰

川型、冻融型［１］；具有暴发突然、来势凶猛、历时短暂、破坏

力极强的特点，严重影响山区经济、社会可持续发展［２］。

泥石流的形成机理十分复杂，涉及因素众多，现行的泥石

流预报方法分为：监测降雨量预报法、传感器预报法、超声波

泥位预报法、遥测地声预报［３５］。监测降雨量预报法是对于某

条沟或相邻几条沟的小规模地区范围泥石流的临近预报；传感

器预报法是通过量测传感器被淹没的多少来确定和发报泥石流

是否发生及其发生的规模；超声波泥位预报法是利用回声测距

的原理，测得传感器断面的泥石流流深；遥测地声预报是利用

泥石流地声的声音频率进行预报［６８］。ＮｅｌＣａｉｎｅ于１９８０年首次

提出了浅层滑坡和泥石流的降雨强度一历时阈值［９］；之后，棚

桥由彦等提出了泥石流灾害暴发时１ｈ雨强与当日降雨量组合

判别式［１０］；ＦｒａｎｃｅｓｃｏＦｉｏｒｉｌｌｏ等建立了泥石流启动的降雨强度

一历时临界值；ＣａｎｎｏｎＳ．Ｈ．等建立了不同地区泥石流的降

雨强度—历时关系式［１１１２］。

但由于泥石流发生背景的复杂性以及对其形成机理和汇流

规律的认识不深，很多相关的预测算法在时变性方面精确度较

低，实时跟踪预报的准确度有待提高［１３］。混沌学认为任何非

线性系统的推演规律都隐藏在其单变量时间序列之中［１４］，因

此，可以通过传感器远程获取泥位的实时数据，选择最佳维数

和延迟时间，进行相空间重构，再根据 ＵＫＦ （ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｋａｌ

ｍａｎｆｉｌｔｅｒ）算法收敛速度快，对噪声适应能力强，处理非线性

模型精度高等特点［１５］；将ＵＫＦ与ＢＰ神经网络进行有效的融

合，建立一种适应于泥位突变状态的动态演化方法，可为泥石

流的发生提供预警参考。

１　犝犓犉犖犖理论方法

１１　无迹卡尔曼的基本原理

ＵＫＦ算法适用于任意非线性模型，对突变信号具有较强
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适应能力。它通过概率统计近似的方法来计算方差和均值，可

以有效提高预测模型的精度与稳定性。算法步骤如下：

假定在时刻犽，状态估计和协方差分别 犡^ （犽｜犽），犘 （犽

｜犽），其状态方程和测量方程分别为：

犡（犽＋１）＝犳（犡（犽））＋狏（犽）

犣（犽＋１）＝犺（犡（犽＋１））＋狑（犽＋１｛ ）
（１）

　　可得公式：

犡^（犽＋１狘犽）＝犳（^犡（犽狘犽）） （２）

　　对犳这个非线性函数在犡^ （犽｜犽）附近进行泰勒级数展

开，形式为：

犡（犽＋１）＝犳（^犡（犽狘犽））＋犳狓（犽）［犡（犽）－犡^（犽狘犽）］＋

犗＋犞（犽） （３）

　　那么从犽时刻到犽＋１时刻犡 （犽＋１）的预测值为：

犡^（犽＋１狘犽）＝犈［犡（犽＋１）狘犣犽］＝犳（犽，^犡（犽狘犽）） （４）

　　可得式：

犡^（犽＋１狘犽）＝犳（^犡（犽狘犽）） （５）

　　１）则可以利用式 （１）计算犡 （犽）的采样点 （ξ犻 （犽｜犽）

和其对应的权值犠犻。

２）根据状态方程 （５），可以得到 （ξ犻 （犽｜犽）采样点的

一步预测：

（ξ犻（犽＋１狘犽）＝犳（（ξ犻（犽狘犽）） （６）

　　利用一步预测采样点 （ξ犻 （犽＋１｜犽），以及权值犠犻，根

据式 （２）和式 （３），可得到状态预测估计 犡^ （犽＋１｜犽）和一

步预测协方差犘 （犽＋１｜犽）：

犡^（犽＋１狘犽）＝犈［犳（犽，犡（犓））狘犣
犽］＋犈［狏（犽）狘犣犽］（７）

　　这里ξ犻 （犽｜犽）为犡 （犽）的２狀狓＋１个Ｓｉｇｍａ采样点，根

据狔犻＝犵 （狓犻），犻＝０，…２狀狓 的 ＵＴ （ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ）变

化之后的变量均值与采样点ξ犻 （犽｜犽）的关系可得：

犈［犳（犽，犡（犽））狘犣
犽］＝∑

２狀
狓

犻＝０
犠犻ξ（犽＋１狘犽） （８）

犡^（犽＋１狘犽）＝犈［犡（犽＋１）狘犣犽］＝∑
２狀
狓

犻＝０
犠犻ξ（犽＋１狘犽）

（９）

　　令珔狔为采样点的均值，根据均值与方差的估算公式可得：

珔狔＝∑
２狀
狓

犻＝０
犠犻ξ（犽＋１狘犽）

犘（犽＋１狘犽）＝犈｛［犳（犽，犡（犽））－（犽＋１狘犽］［犳（犽，犡（犽））－

犡^（犽＋１狘犽］犜狘犣犽｝＋犈｛狏（犽）狏犜（犽）狘犣犽｝ （１０）

　　根据样本协方差犘＝犘狓的 ＵＴ变化之后的变量协方差公

式与原始采样点ξ犻 （犽｜犽）的关系可得：

犘＝∑
２狀
狓

犻＝０
犠犻Δ犡犻（犽＋１狘犽）Δ犡

犜
犻（犽＋１狘犽）＋犙（犽）（１１）

　　其中：Δ犡犻 （犽＋１｜犽）＝ξ犻 （犽＋１｜犽）－^犡 （犽＋１｜犽）。

３）根据量测方程 （１）以及泰勒级数展开，得到犣^犽＋１｜

犽）＝犺 （犽＋１，^犡 （犽＋１｜犽）），可以得到ξ犻 （犽＋１｜犽）到预

测量测点ξ犻 （犽＋１｜犽）表达式如下：

ξ犻（犽＋１狘犽）＝犺（ξ犻（犽＋１狘犽）） （１２）

　　４）则预测量测相应的协方差为：

犣^犽＋１狘犽）＝∑
２狀
狓

犻＝０
犠犻ξ犻（犽＋１狘犽） （１３）

　　其中：ξ犻 （犽＋１｜犽）＝犺 （犽＋１，ξ犻 （犽＋１｜犽））。

同理根据ＵＴ变化之后的变量协方差公式与原始采样点ξ犻

（犽＋１｜犽）的关系可得：

犘狕狕 ＝∑
２狀
狓

犻＝０
犠犻［Δ犣犻（犽＋１狘犽）］

犜＋１
＋犚（犽＋１） （１４）

　　其中：Δ犣犻 （犽＋１｜犽）＝ξ犻 （犽＋１｜犽）－^犣 （犽＋１｜犽）。

犘狓狕 ＝∑
２狀
狓

犻＝０
犠犻［Δ犡犻（犽＋１狘犽）］［Δ犣犻（犽＋１狘犽）］

犜 （１５）

　　这里，犘狕狕是测量方差矩阵；犘狓狕是状态向量与测量值的协

方差矩阵。

５）计算ＵＫＦ增益，更新状态向量和方差

犓（犽＋１）＝犘狓狕犘－１
犣狕 （１６）

犡^（犽＋１狘犽＋１）＝犡^（犽＋１狘犽）＋

犓（犽＋１）（犣（犽＋１）－犣^（犽＋１狘犽）） （１７）

犘（犽＋１狘犽＋１）＝犘（犽＋１狘犽）－犓（犽＋１）犘狕狕犓（犽＋１）
犜

（１８）

１２　基于无迹犓犪犾犿犪狀的神经网络

ＵＫＦ是将神经网络的权值、阀值作为 ＵＫＦ的状态变量，

神经网络的输出作为ＵＫＦ的测量变量。这样就把问题转化为

状态参数的估计问题，然后对系统泥位数据进行动态估计，使

得到的空间系统逼近模型更加准确反映出系统的动态时变

特性。

相应的过程为：

设有一个犖 层前向网络，每层神经元数为犛犓 （犽＝１，２，

…，犖），记输入层为第一层，输出层为第犖 层。第犓 层神经

元的连接权值、阈值分别为犠犽
犻犼、犅

犽
犻犼 （犻＝１，２，…，犛犽－１；犼

＝１，２，…，犛犽）。为使连接权值犠
犽
犻犼的计算转化为滤波递推

估计形式，将网络中的所有权值，阈值组成状态向量：

犠 ＝ ［狑１１１…狑
１
狊
１
狊
２
狑２１１…狑

犖－１
狊
１
狊
２
犫２狊
２
犫犖－１１ …犫犖－１狊

狀－１
］犜 （１９）

　　若犢犲犽为期望输出，则系统的状态和观测方程：

犠犽 ＝犠犽－１

犢狉犽 ＝犉
犖（犠犖

犽，犉
犖－１（犠犖－１

犽 …犉２（犠２
犽，犡犽））＋犞｛ 犽

（２０）

　　其中：犉犖 为神经网络第犖 层传递函数，犡犽 为输入矢量，

犢狉犽为实际输出。犞犽 为观测噪声，它是随机白噪声，在 ＵＫＦ

神经网络中设为零。

２　基于犝犓犉犖犖的泥位动态演化模型的建立

动态演化模型的建立流程，如图１所示。将整理好的泥位

图１　动态演化模型的建立

时间序列提取出来，再通过相空间重构确定的两个重要参数ｍ

和ｔａｕ，重新构建泥位样本空间，用ＢＰ神经网络算法训练数
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据，得到神经网络的最优权值、阈值，再将这些权值、阈值构

成状态向量，利用 ＵＫＦ对跟新后的样本数据进行递推估计，

得到动态的权值、阈值，建立动态演化的 ＵＫＦＮＮ泥位模型，

最后进行泥位的预测和泥石流灾害的预警。

２１　历史数据的相空间重构

针对我国川藏地区林芝市泥石流自然灾害问题，运用传感

器检测得到有关泥石流泥位的数据，从２０１３－０１－０１到２０１３

－０７－２７，一共２０８天的原始泥位数据如表１所示。这些泥位

数据具有单变量混沌时间序列特征。因此，在构建动态模型之

前，需要对泥位单变量混沌时间序列进行相空间重构。它的基

本思想是：系统中任一分量的演化都是由与之相互作用着的其

它分量所决定的，为了重构一个等价的状态空间，只需考察一

个分量，并将它在某些固定的时间延迟点上的测量作为新维处

理，便确定了某个多维状态空间中的一点。

表１　泥位数据信息

泥位数据时段 数据长度 间隔时间／ｄ

２０１３－０１－０１～２０１３－０７－２７ ２０８ １

相空间重构技术有两个关键参数：即嵌入维犿 和时间延

迟狋犪狌的确定。在Ｔａｋｅｎｓ定理中，对于理想的无限长和无噪

声的一维时间序列，嵌入维犿和时间延迟狋可以取任意值，但

在实际应用中大都是含有噪声的有限长序列 （泥位数据也属于

此类），嵌入维数和时间延迟是不能任意取值，否则会严重影

响重构的相空间质量。

图２　嵌入维数和延迟时间原理

经过实验可得，本文泥位数据的嵌入空间维数犿为４；时

间延迟狋犪狌为３。作为相空间重构法的核心，如图２所示，可

将从２０１３－０１－０１到２０１３－０７－２７，一共２０８天的原始一维

泥位数据，处理成多维数据，即以３个时间周期为延迟的４维

泥位变量，可以有效提取出原始数据的动态时变特性，作为

ＢＰ神经网络输入层的输入变量。

２２　神经网络隐层节点数选择

均方误差 （ＭＳＥ，ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ）是衡量平均误差的

一种较方便的方法，可对模型的精度进行有效评价，这里利用

ＭＳＥ对ＢＰ神经网络的隐层节点进行选择，公式如下：

犕犛犈 ＝
犈２１＋犈

２
２＋…＋犈

２
犿

槡 犿
＝ ∑犈

２
犿

槡犿
（２１）

　　为了调试出最佳的隐层节点数狀，得到最小的均方误差值

犕犛犈，将狀从６依次试验到１２，经过反复测试，依次得到不

同结构下ＵＫＦＮＮ的平均均方误差，见表２。

表２　隐层节点数狀和相应的均方误差犕犛犈 值

狀 ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２

犕犛犈 １４．７ ４．４ ４．２ ３．２ ６．７ ７．０ １６．１

可以看出，最佳建模网络结构为４－９－１，从单变量泥位

数据重构为４维输入变量 （以３个时间周期为延迟）、隐含层

９个节点、输出为下一周期的泥位值。

２３　犝犓犉犖犖泥位的训练模型

通过在川藏林芝冰川区布控的传感器获得实际的泥位观测

数据，包括古乡沟、松宗沟、九松沟、嘎朗沟、培龙沟、检它

弄巴，共６个测控区域。利用ＢＰＮＮ对其进行建模，获得最

佳ＢＰＮＮ模型精度，再利用ＵＫＦ进行递推计算，不断的在线

学习训练。将神经网络的权值、阈值作为 ＵＫＦ的状态变量，

神经网络的输出作为ＵＫＦ的测量变量，并对测量变量进行不

断地递推演化，建立精度更高地泥石流预报模型。

以古乡沟为例，将 ＵＫＦＮＮ与ＢＰＮＮ两种模型下的网络

输出进行对比，如图３所示，可看出ＵＫＦＮＮ在泥位突变状态

下的动态跟踪效果更好，从２０１３－０２－２０到２０１３－０４－１０的

５０天泥位突变实验数据来看，ＵＫＦＮＮ算法能较好地适应泥

位信号的突变，不会出现较大波动。将古乡沟区在两种模型下

的网络输出误差及其百分比进行对比，如图４所示，ＵＫＦＮＮ

动态演化模型的误差百分比多稳定于０．２％以下，而ＢＰＮＮ模

型误差百分比多处超过０．５％，表明ＵＫＦＮＮ的动态演化模型

更能够适应对象的突变状态，输出结果更加稳定。

图３　古乡沟区在两种模型下真实值与训练值的对比

图４　古乡沟区两种模型下的误差百分比的对比

实验结果表明：ＵＫＦ算法通过确定性采样得到的一组样

本点，从而可获得更多的观测假设，对系统状态的均值和协方

差的估计更为准确，ＵＫＦ滤波方法算法对神经网络权值、阈

值的递推估计更为准确，建立的模型预测精度更高。
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３　动态演化模型的检验与应用

利用 ＵＫＦＮＮ方法建立林芝市６个地区的泥位演化模型

后，可对６个地区的泥位未来一天的泥位预测，并进行图视化

预警，以指导实际的安全生产和人民生活，并可作为气象和环

境相关部门进行泥石流相关工作的基本参考，提前做出相应的

预防措施。

３１　林芝市６个地区２０１３年７月２７日的泥位预测

利用２０１３年１月１日～７月２５日的泥位的监测值数据，

在建立了ＵＫＦＮＮ泥位动态演化模型的基础上，对比ＢＰ神经

网络模型，获得７月２７日林芝市６个地区的泥位预测数据，

如表３所示。

表３　２０１３－７－２７林芝市６个地区泥位预测数据

地点
真实值／

（ｍ／ｈ）

ＵＫＦ预测

值／（ｍ／ｈ）

ＢＰ预测

值／（ｍ／ｈ）

ＵＫＦ误差

百分比／％

ＢＰ误差

百分比／％

古乡沟 ９．９３ ９．３８ ７．８３ 　０．０５５１ 　０．２１１２

松宗沟 ３．４２ ４．９７ ６．７８ －０．４５４９ －０．９８４０

九松沟 １０．３ １０．３５ １０．３０ －０．００５ －０．０００２

嘎朗沟 ９．０３ ９．３８ ９．２１ －０．０３９２ －０．０２０７

培龙沟 ７．２１ ７．１６ ７．４０ ０．００５ －０．０２７６

检它弄巴 １．５１ １．７０ １．４２ －０．１３０９ ０．０５７４

从整体来看，ＢＰ模型的预测误差百分比在±１．０％之间，

而ＵＫＦ模型的预测误差百分比在±０．５％之间；表明 ＵＫＦＮＮ

可以有效地跟踪泥位信息，建立的动态演化模型也更加精确，

对泥石流的泥位具有良好的预测能力。

３２　林芝市６个地区２０１３年７月２７日泥位预警

林芝市６个地区在ＵＫＦＮＮ模型下２０１３－７－２７的泥位真

实值、预测值、输出误差及其百分比，见表４。相比ＢＰＮＮ，

ＵＫＦＮＮ预测模型的预测值与真实值更加贴合，精度较高。按

林芝市６个地区泥位值的大小进行分级预警，如图５所示，共

分为六个等级。图中可以看出，嘎朗沟、九松沟、古乡沟处于

三级预警，较为危险，而松宗沟、培龙沟、检它弄巴处于一、

二级预警，较为安全。经过与实际情况对比，上述结论与林芝

市实际的泥位情况相符，可为泥石流的发生提供预警作用。

表４　２０１３－０７－２７６个地区泥位等级

地区
真实值／

（ｍ／ｈ）

ＵＫＦ预测

值／（ｍ／ｈ）

误差／

（ｍ／ｈ）

误差百分

比／％
等级

古乡沟 ９．９３ ９．３８３１ 　０．５４６９ 　０．０５５１ 三级

松宗沟 ３．４２ ４．９７５６ －１．５５５６ －０．４５９９ 一级

九松沟 １０．３ １０．３５１７ －０．０５１７ －０．００５ 三级

嘎朗沟 ９．０３ ９．３８４２ －０．３５４２ －０．０３９２ 三级

培龙沟 ７．２１ ７．１６８８ ０．０４１２ ０．００５ 二级

检它弄巴 １．５１ １．７０７７ －０．１９７７ －０．１３０９ 一级

４　结论

１）泥位数据具有单变量混沌时间序列特征，而相空间重

构法可将原系统的动态信息最大程度地保存下来，通过确定合

理的嵌入空间维数和延迟时间，重构出一个等价状态空间，使

得数据包含非线性的过程信息，所构建的样本数据能完整表达

泥位的演化规律。

图５　２０１３－７－２７６个地区泥位预警

２）ＵＫＦＮＮ模型将神经网络权值、阀值作为无迹卡尔曼

的状态变量，可有效避免权值局部最小化问题，同时构建了一

种新的动态神经网络，这种递推演化动态模型可实现泥位的强

跟踪预报，降低模型的预测误差。

３）随着时间的延长，该方法能够更好地跟踪泥位数据的

变化，不断的进行更新预测，使得模型对非线性时变的泥位数

据具有更强的适应能力，从而提高了泥石流的灾前预报精度并

分级预警，有着广泛的应用前景。
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