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摘要: 针对以往预测模型在数据少和噪音干扰下出现预测精度降低的问题,基于分形理论,尝试建立改进的变

维分形预测模型,并以小湾工程边坡位移监测数据为例, 选取 D1、D2 曲线作为预测模型的分形参数曲线,计算

各曲线的分段分形维数,对位移进行预测,并分别用灰色模型 GM(1,1)和 BP 神经网络进行对比预测. 结果证

明,这种方法充分利用了分形理论自相似性的特点,抗噪性强,能较好地应用于小数据量监测数据的预测,并且

精度较高,有着良好的应用前景.
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高边坡工程的重要特点是以岩土体为工程材料或工程结构. 由于岩土体是一种非均质各向异性且具有

流变特性的复杂介质,加之地质条件的复杂性,使得其力学参数和演化特征具有很强的随机性和不确定性,
从而导致边坡动态信息极难捕捉,加之边坡动态监测技术的不成熟和预报理论的不完善,高边坡变形预测一

直是边坡工程中的主要难题之一[1] .
灰色系统分析模型[2]、混沌理论[3] 及人工神经网络模型[4] 等均被应用于边坡监控数据的分析及预测

中,并取得了一定的成果,但这些方法都对数据的长度有较强的依赖性,监测数据量较少以及数据中白噪的

干扰都会对这些方法的预测精度造成较大影响,当边坡监测数据较短或存在残缺时,预测效果并不理想. 针
对这个问题,笔者利用分形学中的重标度极差分析的时间序列法,以小湾水电站左岸边坡监测数据为分析对

象,对多个典型坡面的数据时间序列进行数值计算,通过对各测点的 Hurst 指数 H 与 Hausdorff 维数 D 的比

较分析,得出岩质高边坡是一个具有自相似性的复杂非线性体系、监测数据之间具有分形特征、可以建立分

形模型并对监测数据进行预测的结论[5] . 本文仍以小湾水电站左岸岩质边坡监测数据为例,尝试运用改进

变维分形方法建立边坡数据分形动力模型,对小数据量的边坡监测数据进行预测.

1摇 改进的变维分形模型的建立

分形理论是 Mandelbort 于 20 世纪 70 年代中期创立的,它基于部分与整体的自相似性,直接从非线性复

杂系统的本身入手,分析研究对象的自身性质和规律[6] . 分形理论的提出,为揭示隐藏于混乱复杂现象中的

精细结构和定量地描述系统提供了理论基础,已被广泛应用于地震学、经济学、计算机仿真学等众多领

域[7-9] . 常用的分形模型主要有常维分形和变维分形两种.
1. 1摇 常维分形与变维分形

1. 1. 1摇 常 维 分 形摇 目前应用的常维分形可用如下幂指数分布定义[10]:
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N = C
rD (1)

式中:r 为特征线度;N 为与 r 有关的数量;C 为待定常数;D 为分维数. 当 D 为常数时,在双对数坐标上表现

为一条直线,可以求出分维数,即

D =
ln(Ni / N j)
ln( r j / ri)

(2)

1. 1. 2摇 变 维 分 形摇 针对常维分形无法处理双对数坐标上的非直线函数关系的问题,引入了变维分形的

概念,其分维数 D 不再是常数,而是特征线度 r 的函数[11-12]:
D = F( r) (3)

摇 摇 N 与 r 之间的任意函数关系 N = f( r) 均可转化为变维分形的形式[13],即使 f( r)= C
rD

,得到变维分形公式

D = lnC - lnf( r)
lnr (4)

1. 2摇 改进的变维分形方法

由于自然界中严格意义上满足常维分形的现象是不存在的,所以大量数值模型需要用变维分形的方法

进行计算,但当数据复杂时,特征线度 r 的函数式又往往庞大而难于计算[14] . 研究证明,对于任意函数关系

N= f( r)都可以转换成常维分形 N = C
rD

的形式,即将数据进行一系列变换,使变换后的数据能用常维分形处

理,通过构造 1 阶、2 阶、3 阶……累积和的分段变维分形模型,最后选择效果最优的变换并确定相应的分形

参数[13] . 基于此思想,本文建立改进的变维分形模型,并用此模型对实际工程监测数据进行分析预测. 该模

型与变维分形相比,既适用于数据变维分形维数的计算,又通过对各阶维数的分段累加简化了计算步骤,提
高了模型的可操作性和预测精度. 该方法具体步骤如下:

(1)将高边坡监测数据点( ri,Ni)( i=1,2,…,n)绘于双对数坐标上,将 Ni 按时间顺序排成基本序列,即
{Ni} = {N1,N2,N3,…}摇 ( i = 1,2,…,n) (5)

摇 摇 (2)构造高边坡监测数据累积和时间序列.
按照下面的规则,通过逐节累加的方法构造监测数据的累积和时间序列:

{S1 i} = {N1,N1 + N2,N1 + N2 + N3,…} (6)
{S2 i} = {S11,S11 + S12,S11 + S12 + S13,…} (7)
{S3 i} = {S21,S21 + S22,S21 + S22 + S23,…} (8)

……
{SIi} = {S( I - 1) 1,S( I - 1) 1 + S( I - 1) 2,S( I - 1) 1 + S( I - 1) 2 + S( I - 1) 3,…} (9)

其中,i=1,2,…,n.
(3)建立高边坡监测数据各阶累积和的变维分形模型.
以一阶累积和为例,利用(2)式计算数据点( S1 i,ri) 和(S1 i +1,ri +1),在双对数坐标中的斜率的相反数

D1 i,j +1,即一阶累积和的分段变维分形的分维数,根据 n 个数据对,可以得到的是 n - 1 段分段变维分形的维

数,称之为分维数序列[14],用DNi,j +1 表示N阶累积和的分段变维分形的分维数序列,N = 1,2,…( i = 1,2,…,
n - 1) [13-14] .

(4)比较各阶累积和变维分形模型,选择最为平顺的累积变换曲线确定分形阶数,对选定的分形维数时

间序列曲线插值拟合,通过反演外推对岩质高边坡的监测数据进行预测.

2摇 工 程 实 例

澜沧江上的小湾水电站坝址区约 3 km2 的范围内,两岸岸坡相对高差达 1 000 m 以上,地形狭窄,岸坡
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陡峻,沟梁相连,山脊部分基岩裸露、风化与卸荷发育较深,而地势低洼部分与部分冲沟内分布有大型和零散

的崩塌堆积体,潜在的变形失稳模式复杂多样,其规模、复杂性及处理的技术难题,在世界水电界乃至其他土

建工程界实属罕见[15] . 小湾左岸砂石料加工系统边坡位于左岸 8 号山梁部位,自然边坡坡面变化比较大,顺
坡中缓倾角节理不发育,边坡走向与片麻理走向近平行,边坡岩体主要为强风化角闪斜长片麻岩,岩体完整

性差,顶部为抗风化能力较强的黑云花岗片麻岩,为较典型的“上硬下软冶结构边坡,可能的变形破坏机制主

要为倾倒型崩塌[15,16] . 本文选取小湾水电站左岸砂石料系统边坡的 2峪-TP-03 测点 2004 年9 月至2005 年

12 月的 20 个水平合位移数据为例,取前 15 个点作为计算数据,后 5 个数据用以检验,为方便计算,以监测

数据的时间先后进行编号,r=1,2,….
首先根据计算步骤 2 对监测数据进行 1 ~ 4 阶累积和序列的构造,分别作出双对数坐标下的累积和序列

变化曲线(见图 1)(限于篇幅,本文仅列出 ln( r) ~ ln(N)、ln( r) ~ ln(S1)、ln( r) ~ ln(S2)三条曲线),可以看

到,未经过变换的监测数据时间序列呈非线性增长,难于拟合、计算. 随着累积次数的增长,监测数据的累积

序列变化趋于平顺,证明模型的变换是合理而且有效的.

摇 摇 摇 摇 (a) 摇 原始序列分维分段曲线摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b) 摇 一阶累积和分维分段曲线摇 摇 摇 摇 摇 摇 (c) 摇 二阶累积和分维分段曲线

图 1摇 小湾左岸砂石料系统边坡监测位移数据

Fig. 1摇 N-order cumulative sequence in left bank aggregate slope

图 2摇 2峪-TP-03 测点变维分形维数

Fig. 2摇 N-order variable鄄dimensional fractal
sequences at 2峪-TP-03 point

根据 1 ~ 4 阶累积和序列可分别求出 2峪-TP-
03 测点监测值的各阶分维值(见图 2).
可见,D1,D2 系列值拟合效果都比较理想,特别是

D2 曲线后半段十分平顺. 因此,本文分别选取 D1,
D2 曲线作为预测模型的分形参数曲线,用外插法

计算各曲线的分段分形维数,并对 16 ~ 20 的水平

合位移进行预测,预测结果见表 1.
由计算结果可以看到 D1,D2 阶分形维数的预

测结果都比较理想,尤其是 D2 阶变维分形的预测

结果,误差在 0. 3% 以内,符合监测数据的预测精

度要求.
表 1摇 改进变维分形模型预测结果

Tab. 1摇 Predicted result of improved variable dimension fractal model

序摇 列 观测值 / mm D1 D1 预测值 / mm 相对误差 / % D2 D2 预测值 / mm 相对误差 / %
16 122. 23 -1. 002 122. 441 0 0. 17 -1. 945 122. 081 6 -0. 12
17 122. 44 -1. 003 122. 582 3 0. 12 -1. 948 122. 373 3 -0. 05
18 123. 02 -1. 004 122. 729 7 -0. 24 -1. 951 122. 741 9 -0. 23
19 123. 48 -1. 005 122. 882 6 -0. 48 -1. 954 123. 151 4 -0. 27
20 123. 35 -1. 006 123. 040 5 -0. 25 -1. 957 123. 597 6 0. 20
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摇 摇 将前 15 个监测数据作为学习样本,分别用灰色模型 GM(1,1)和 BP 神经网络进行短时预测,将预测结

果与改进变维分形模型 D1 预测值进行比较(见表 2),可以看到在小数据量资料的预测中,改进变维分形模

型具有较强的精度优势.
表 2摇 改进变维分形模型与其他预测方法对比

Tab. 2摇 Results based on different methods

序摇 号 观测值 / mm D1 预测值 / mm 相对误差 / % 灰色 GM(1,1) 相对误差 / % BP 神经网络 相对误差 / %
16 122. 23 122. 441 0 0. 17% 123. 204 4 0. 80% 122. 756 4 0. 43%
17 122. 44 122. 582 3 0. 12% 123. 313 1 0. 71% 121. 965 6 -0. 39%
18 123. 02 122. 729 7 -0. 24% 123. 421 9 0. 33% 122. 777 7 -0. 20%
19 123. 48 122. 882 6 -0. 48% 123. 530 8 0. 04% 122. 604 1 -0. 71%
20 123. 35 123. 040 5 -0. 25% 123. 639 8 0. 23% 121. 593 9 -1. 44%

3摇 结摇 语

在分形理论的基础上,尝试建立改进的变维分形预测模型,对小湾水电站左岸砂石料系统边坡 2峪-TP-
03 测点的水平合位移进行预测,并将计算结果与灰色模型、神经网络的预测值进行对比,发现这种方法有以

下几个优点:淤克服了其他预测模型对数据长度和数据噪声的要求,适用于小数据量监测资料;于较好地利

用了分形理论自相似性的特点,抗噪性强,预测结果精度较高;盂由于模型要求的计算量小、相对容易操作,
有利于编制成比较通用的边坡监测数据预测软件.

本文的进一步工作是通过对多个边坡的实际计算,证明预测模型的通用性,争取能建立边坡监测数据分

形分析处理系统. 另外,增加预测时间、进一步提高预测精度也是模型需要探讨和改进的地方.
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Forecasting model of monitoring data of high rock slope based on improved
variable dimension fractal theory

QIN Peng, QIN Zhi鄄hai
(Zhejiang Water Conservancy and Hydropower College, Hangzhou摇 310018, China)

Abstract: Aiming at the problem of low precision caused by insufficient data and noise interruption, the paper
attempts to set up and improve the forecasting model of variable dimension based on fractal theory. Meanwhile, with
the monitoring data of slope displacement from the Xiaowan Project, and Curve D1, D2 as the fractal parameter
curves of the forecasting model,it tends to predict the displacement by calculating the sub鄄fractal dimension, and
comparing the forecast result with the gray model GM (1,1) and BP neural network. In this way, it makes good
use of the self鄄similarity of the fractal theory and thus brings about a vast range of prospect for application due to its
high precision and noise immunity.

Key words: improved variable dimension fractal; monitoring of slope; forecast; insufficient data; fractal theory
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