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摘  要:地滑为陡坡地最具破坏之灾害形态之一, 藉由实施地滑地监测与评估, 可以协助政府拟订适当的管理对

策。研究以台东县池上乡山棕寮地滑地为例,利用倒传递类神经网络( BPNN )具有建构高复杂且非线性关系方式

预测坡面位移变化。研究所发展之倒传递类神经网络分析系应用 M ATLAB 程序之 Levenber g- M arquardt算法

求解。网络输入系以直接关系位移之7 个物理因子为变数, 建构最佳之 4 层网络。根据监测资料共取12 次台风暴

雨事件,作为网络训练及模拟测试, 并分别以 6 批次、8 批次、10 批次等 3 种情况网络训练对应模拟测试。研究结

果显示所需监测台风暴雨事件至少 8 批次,即可达到 13. 1%预测位移误差。其误差精度可作为中危害度以上地滑

地执行后续监测管理值与利用管理之参考。
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Abstract: Landslides has becom e one disaster type of the most serious dest ro y on the steep lands. T he w ay

to m onitoring and assessment for landslide area can help governm ent agencies to select suitable manage-

m ent and plan mit ig ation in unstable landslide ar eas. This research presents a case study o f landslide mon-i

to ring and assessm ent at Shonzong liao Landslide ar ea, T ow nship, T aitung County, at tem pt to pr edict

slope m ovements using backpropagat ion neur al netw ork ( BPNN) , as w ell as use pow erful too ls to model

and invest ig ate various complex and non- linear phenom ena. T he BPNN can performed calculat ion to use

MAT LAB pr ogr am w ith the Levenberg- Marquardt algo rithm. T he data f rom the case study ar e used to

tr ain and test the developed m odel, to enable predict ion of the m agnitude g round movem ents w ith the sev-

en input helpful of variables that have regard to direct phy sical signif icance. Accor ding to monitoring date

picked 12 set event of typhoon o r rainstorm. 3 situat ion o f train versus simulat ion and test is int roduced in

the netw o rk architecture apar t fr om 6, 8, 10 set-batch. The developed BPNN optim al model by 8 set-batch

demonst rates that have good potential accurately for predicting error 13. 1% to the slope m ovement . T his

promising result can of fer the reference of building of m onitoring and utilizing management value at the

landslide ar eas.

Key words: landslide; backpropagat ion neural netw ork; Levenberg-M arquar dt alg orithm ; m onito ring man-

agem ent value.

  地滑地利用现场观测调查之方法, 而能够完全

确认影响因子, 以作出精准预测是非常困难。然而

大部分之边坡滑动位移趋势, 可以利用适当方法作

出预测,为增进预测可靠性,建构滑动体之基本监测

数据是必要的。

近年来应用类神经网路 Ar tif icial Neural Net-
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w o rk ( ANN)探讨降雨量与地下水位变动关系已有

文献探讨, 尤其是利用 ANN 仿神经元的自我训练

回想及模拟性能,可以自动适应非线性系统环境, 补

助现地人工或自动观测之缺陷。

影响地滑地滑动位移之因子众多, 其预测位移

之方法目前尚无法根据基本物理定律建立基本数学

模式。意即对于预测位移研究建模程序之内部机构

过于复杂,或者其中存在一些未知或不确定参数而

失败或实用价值甚低。此时, 吾人必须另以经验模

式( Em pirical Model)建立数学模式,将研究程序机

构视为黑盒子( Black Box) , 而仅凭借程序之输入与

输出数据, 透过回归分析来决定程序之模式。即对

所取得数据作曲线拟合( Curve Fit ting)。类神经网

路理论即是黑盒子理论, 它就是经验建模之工具, 的

确是以曲线拟合方式工作。

研究以台东县池上乡山棕寮地滑地为例, 利用

倒传递类神经网路 ( Backpropagat ion neural net-

w o rk, BPNN)具有建构高复杂且非线性关系模式预

测边坡块体位移变化。所发展之倒传递类神经网路

分析系应用 M ATLAB [ 3]程序之 Levenberg- M ar-

quardt[ 4-5]算法求解。网路输入系以直接关系位移

物理因子为变数,建构 4层网路,其中一层输入层采

用前期降雨量、入渗系数、降雨强度、地形坡度、地下

水位、土壤凝聚力、土壤内摩擦角等 7个因子为输入

变数, 另有二层隐藏层及一层输出层。尝试发展建

构倒传递类神经网路预测地滑地坡面位移。

1  研究材料与方法

1. 1  研究基础
类神经网路( ANN)尝试模拟人类大脑,它是一

种黑盒分析, 由于 ANN 可以处理非线性多变量问

题。因此可以成功应用在大地工程问题 [ 6]。应用模

糊与类神经网路模式, 可以鉴别推估边坡崩塌潜

势
[ 7]
。应用钻探贯入试验( CPT ) , 评估土壤液化潜

能,并证明其评估精确度较优于仅有利用 Olsen 与

Robertson二种方法[ 8] 。BPNN 是目前对于关连训

练使用最广泛之算法,它已成为类神经网路( ANN)

快速受到工程界重视原因。BPNN 已经成功地应用

在地工的绘图与预测 [ 9]。研究结论指出 ANN 能够

在资料当中推测适当数学函数作为统计分析, 它与

一般统计分析最大不同是, 它不用依照输入与输出

资料去拟合猜测函数。

1. 2  试验地概况
试验地位于台东县池上乡富兴村山棕寮地滑

地,地理位置北纬 121b12c35d东经 23b07c42d。全区
面积 60 hm2 , 平均海拔高度在490 m,全区平均坡度

12. 4b,平均坡向西北。其地形及其观测布置情形如

图 1。

图 1  试验地地形图及其现地观测布置图

地质生成主要是属新生代第三纪火成安山岩

层,为短时间了解地层水文地质,运用地电阻探测迅

速得到地下含水层分布,同时比对全区钻探 14孔总

深度 450 m 所得地层剖面, 绘制地电阻影像剖面

图,如图 2。根据资料显示全区覆土层在 0~ 2 m

间,其下为未固结安岩块崩积层在 2~ 27 m 间, 其

下为利吉混同层。

试验地全区观测布置沿滑动测线( M oving Peg

Line)共计人工水位计 14孔,自动记录雨量计 1座,

地中顷度管 6 孔。观测期间起自 1992 年 2 月至

1994年 12月, 期间共历经苏迪勒、莫拉克、科罗旺、

杜鹃、康森、敏督利、艾莉、海马、米雷、珊瑚、丹瑞等

12次台风豪雨事件,测得可观资料。

1. 3  研究方法

研究系采倒传递类神经网路建构经验模式,进而

预测地滑地位移。所建构之网路除自变数输入层一

层,因变数输出层一层,另加隐藏层二层之网路模式,

它是属于前馈式多层网路( Multiple- layer of Feed

Forward Netw ork)。如图 3,一个网路能够具有许多

层,输入变数向量层为 p ,二个隐藏层各有权重值矩

阵 w1 , w2 ,偏权值矩阵 b1 , b2 ,及一个输出直向量a。

图 2  地电阻影像剖面图

有关网路演算迭代递回之门槛值及其权重值如

流程图所控制,隐藏层之权重更新值如式( 1)。
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图 3  多层神经元网路架构图

W j , n= W j , o+ $W j ( 1)

式中: W j , o ) ) ) 旧权值; W j , n ) ) ) 新权值; $W j ) ) )

网路学习效率。

$W j = - L5E/ 5W j 而网路之输出值与目标值

之误差控制函数式为: E= 0. 5( t- o)
2
。式中: t ) ) )

网络目标值; o ) ) ) 网络输出值。
以上倒传递类神经网路演算采用 M AT LAB 数

值分析程序之 Levenber g- Marquardt 算法求解。

其适应性学习函数选取具有动量梯度下降法( LE-

ARNGDM) ,性能函数采取均方误差法( M SE)。

输入层自变数因子根据前人文献探讨, 选择与

边坡滑动位移较有直接物理意义之因子, 分别为前

期降雨量、降雨强度、入渗系数、地下水位、坡度、土

壤凝聚力、内摩擦角等 7 个因子作为自变数输入。

鉴于地滑地之监测时间费时,各项观测工程耗费昂

贵,可用资料取得不易,本研究试验地观测虽历经 4

a,亦仅取得 12笔次可用资料。因此,研究重点在考

虑如何应用有限发生降雨事件预测最可能发生地滑

位移。为此, 本研究将 12 次台风豪雨监测所得数

据,分为 6, 8, 10批次网路训练对应模拟测试 3种模

式研究并讨论其结果。其中节录 10 批次网路训练

对应模拟测试资料分别如表 1- 2。

研究指出坡地在土壤渗透系数 Ksat 较小时,降

雨大多成为径流, Ksat较大时前期降雨对于坡地土

壤入渗之影响不大。然而适度之土壤渗透系数

Ksat ,则对于坡地在土壤渗透系数之影响是有意义

的。本研究现地入渗试验所得覆土层平均土壤渗透

系数 k= 1. 19 @ 10
- 4

cm/ s,而土壤饱和单位重为 19

kN/ m
2 [ 10]
。由于地层滑动面之不扰动黏土不易取

得。因此,要真正取得滑动面之 C、W值有其困难。

一般系利用钻探岩心取样所作之 SPT 所得 N 值,

再利用经验公式换算成 C值
[ 11]
。

表 1 2003年 8 月至 2005 年 9 月测线 1 网络训练与仿真数据

训练数据

前期降雨/

mm

降雨强度/

( mm # h- 1 )

地下水位/

m

观测位移/

cm

仿真数据

前期降雨/

mm

降雨强度/

( mm # h- 1 )

地下水位/

m

观测位移/

cm

92. 0 12. 8 - 3. 53 1. 06 173. 5 20. 5 - 4. 35 1. 48

389. 5 53. 2 - 4. 02 3. 05 504. 0 14. 0 - 4. 88 1. 51

173. 5 20. 5 - 4. 35 1. 48 159. 5 31. 4 - 4. 66 1. 59

504. 0 14. 0 - 4. 88 1. 51 74. 5 6. 8 - 5. 83 0. 85

159. 5 31. 4 - 4. 66 1. 59 474. 5 35. 7 - 6. 73 3. 48

74. 5 6. 8 - 5. 83 0. 85 79. 5 11. 4 - 5. 79 0. 64

474. 5 35. 7 - 6. 73 3. 48 172. 5 20. 7 - 5. 44 3. 42

79. 5 11. 4 - 5. 79 0. 64 91. 0 19. 7 - 5. 75 1. 23

172. 5 20. 7 - 5. 44 3. 42 418. 5 36. 0 - 6. 50 3. 86

91. 0 19. 7 - 5. 75 1. 23 317. 5 28. 7 - 6. 10 3. 63

注:入渗系数为 1. 19@ 10- 6 m/ s,凝聚力为 0. 75 kg / cm2 ,内摩擦角为 17. 5b平均坡度为 12. 4b。

图 4  最佳神经网路结构图

2  结果与讨论

本研究结果建构最佳网路为 4层网路, 其中输

入层自变数 7个, 隐藏层第 Ñ层采用 6个神经元,隐

藏层第 Ò 层采用 5个神经元,其最佳神经网路结构

如图 4。网路训练过程中之 6批次、8批次、10批次

网路训练最后收敛参数分别是迭代循环均为12 000

次,最小性能梯度均为 1E- 10,动量初始值0. 001 2,

0. 001, 0. 001, 训练后收敛性能梯度 5. 17787E- 17,

2. 44419E- 16, 6. 95039E- 16。其 6批次网路训练结

果如图 5。8批次结果如图 6。10批次结果如图 7。

网路训练后响应分析系以网路输出向量与目标向量

间进行线性回归分析, 分析结果相关系数 6 批次、8

批次、10批次均为 R= 1. 0,显示网路训练线性适配良

好,其回归分析散布如图 8- 10。
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  图 5 6 批次网路演算训练成果图    图 6 8 批次网路演算训练成果图    图 7  10 批次网路演算训练成果图

  图 8 6 批次网路训练结果散布图    图 9 8 批次网路训练结果散布图    图 10 10 批次网路训练结果散布图

  图 11  6 批次网路模拟结果散布图    图 12 8 批次网路模拟结果散布图    图 13 10批次网路模拟结果散布图

表 2  8批次网路预测位移对应实际监测误差分析

事件\项目
预测位移/

cm

实际位移/

cm

误差/

%

豪雨 1. 59 1. 59 -

康森 0. 85 0. 85 -

敏督利 3. 48 3. 48 -

艾利 0. 64 0. 64 -

海马 2. 73 3. 42 - 20. 2

米雷 1. 03 1. 23 - 16. 3

珊瑚 3. 48 3. 86 - 9. 8

丹瑞 3. 40 3. 63 - 6. 3

总合平均误差 13. 1

总合相关系数 R= 0. 987

  网路训练后模拟验证另一组测线数据进行坡面
位移预测,验证结果将网路输出向量对目标向量进

行线性回归,其结果得到线性相关系数 6 批次 R=

0. 955, 8批次 R= 0. 987, 10 批次 R= 0. 991。其网

路模拟结果分别如图 11- 13。

网路预测位移对应实际监测误差分析结果, 6

批次预测误差 24%、8 批次预测误差 13. 1, 10批次

预测误差 12. 7。显示建构之倒传递类神经网路分

析结果,对于作为中危害度地滑地坡面位移监测,使

用监测台风豪雨事件至少 8次, 即有良好之预测精

度。节录 8批次网路预测位移对应实际监测误差分

析如表 2。

研究得到最佳网路结构之二个隐藏层权重值矩

阵 w 1 , w 2 ,偏权值矩阵 b1 , b2 ,及输出层偏权值矩阵

b3 ,节录 MA TLAB程序如表 3- 4。

3  结论与建议

3. 1  结 论
( 1)应用 MA TLAB 程序进行倒传递类神经网

路训练结果显示, 网路训练参数采用迭代循环

12 000次, 最小性能梯度 0. 1 @ 10
- 10

, 动量初始值

0. 001~ 0. 001 2,即可达到网路训练收敛,且其响应
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分析之网路输出向量与目标向量线性回归分析相关 系数可达 R= 1. 0,获得最佳线性适配。

表 3  最佳网路结构第 1 隐藏层权重值、偏权值

隐藏层( Ñ )
输入项  权重( u ij )

( i= 1) ( i= 2) ( i= 3) ( i= 4) ( i= 5) ( i= 6) ( i= 7)
偏权值

神经元( j = 1) - 0. 30633 0. 14142 0. 03959 - 1. 17110 0. 02495 0. 58227 0. 41258 - 9. 1479

神经元( j = 2) - 0. 27837 0. 61752 0. 03219 - 0. 61355 0. 02029 0. 47348 0. 33549 - 0. 4262

神经元( j = 3) 0. 13047 - 0. 57507 - 0. 01337 0. 85032 - 0. 00842 - 0. 19661 - 0. 13931 7. 1264

神经元( j = 4) 0. 00069 - 0. 07371 0. 00662 0. 16020 0. 00417 0. 09738 0. 06900 - 0. 2651

神经元( j = 5) 0. 12785 - 0. 51330 - 0. 01542 0. 67435 - 0. 09718 - 0. 22676 - 0. 31606 5. 0622

神经元( j = 6) 0. 08231 - 0. 63096 - 0. 02980 1. 44250 - 0. 01878 - 0. 43826 - 0. 31054 11. 0729

表 4  最佳网路结构第 2 隐藏层权重值、偏权值

隐藏层( Ò )

权重( u jk )

隐藏层( Ñ ) (输入项)

( j = 1) ( j = 2) ( j = 3) ( j = 4) ( j = 5) ( j = 6)

偏权值

神经元( k= 1) - 0. 15028 0. 51675 1. 4284 - 1. 3332 0. 49531 0. 32936 0. 53768

神经元( k= 2) 0. 43623 0. 47781 1. 5790 - 1. 3332 0. 42318 0. 32936 1. 00680

神经元( k= 3) 1. 20320 0. 12636 2. 9383 - 1. 3332 0. 22783 0. 32936 0. 71406

神经元( k= 4) 0. 00630 0. 53753 1. 3481 - 1. 3332 0. 53379 0. 32936 0. 75691

神经元( k= 5) - 0. 17921 0. 49432 1. 5152 - 1. 3332 0. 32936 0. 32936 0. 44110

  ( 2)本研究试验地应用倒传递类神经网路预测

地滑地位移,其误差精度可作为中危害度以上地滑

地执行后续监测管理值之参考者,所需监测台风豪

雨事件至少 8次,即可达到 13. 1%预测误差。

3. 2  建 议

( 1)地滑地位移与地滑因子之关系模糊不明, 其

中直接物理意义之因子并非只有本研究之 7 项因

子,可以再收集文献资料或现地监测参数,先应用统

计鉴别分析方法 ( Discr im inate A nalysis M ethod ) ,

筛选更具权重之影响因子, 作为倒传递类神经网路

之输入自变数。

( 2)研究结果建构最佳网路为 4层网路, 其中输

入层自变数 7个,隐藏层第Ñ层采用 6个神经元, 隐

藏层第 Ò 层采用 5个神经元。有关网路隐藏层各层

之神经元到底需要多少个数? 端视网路拟合非线性

函数之复杂程度,针对各种预测研究课题,其网路结

构设计参数最佳化确属另一研究题目。
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