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摘  要：为确保矿山排土场边坡安全稳定，提出使用 GNSS 技术对其沉降量进行监测研究。以华新水泥矿山排

土场为例，基于 2022 年 1 月 1 日 0 点至 2022 年 4 月 31 日 23 点间每小时采集的历史数据，通过箱线图和累

积沉降量时间序列关系图进行数据分析。考虑到单一模型不足、预测精度等问题，选择结合自回归综合移动平

均模型（ARIMA）、长短时记忆网络模型（LSTM）和极端梯度提升模型（XGBoost），建立 ARIMA-LSTM-

XGBoost 边坡沉降预测模型，将组合模型预测结果与实际值及单一模型进行对比，并以绝对相对误差(ARE)和

均方根误差（RMSE）作为评价指标。研究结果表明：根据历史监测数据，边坡 3 相较于边坡 1 与边坡 2 更为

稳定；三个边坡测试样本的 ARIMA-LSTM-XGBoost 组合预测最大绝对相对误差为 4.58%、6.45%、7.55%其误

差远小于其他 4 种对比模型，研究结果可为矿山工程技术人员对矿场边坡沉降预测提供参考。 

关键词：稳定性；边坡沉降；GNSS 技术；ARIMA 模型；LSTM 模型；XGBoost 模型；误差 

引言 

排土场通常位于山坡或沟谷，是露天矿开采的必然产物。此类区域用于储存和处理矿山开采过程中产生的

大量废弃物、土石和矿石[1-2]。一旦排土场发生不稳定，可能会导致严重的安全问题和环境影响，对矿山运营

和周边生态系统构成严重威胁，进而影响矿山生产的安全和顺利进行。因此，对于矿山排土场边坡沉降预测问

题的研究具有较重要的实际意义[3-8]。 

近些年来，众多学者对矿山边坡沉降预测问题展开深入研究。一种结合时间序列分析理论来建立小波包-

时间序列预测模型，该模型用于露天矿边坡变形分析预测[9]。Luo et al.[10]提出了一种基于多输出相关向量机

（MRVM）的边坡变形预测新模型，基于边坡变形数据展开研究。上述模型或者数学方法可以较好地预测边坡

沉降，但存在一定的缺陷：模型或者数学方法计算复杂，推广性较差；部分只考虑使用单一模型，存在模型本

身所固有的不足；对于在处理时间序列预测精度上还亟待提高。 

综上所述，ARIMA 模型适用于处理线性关系和季节性趋势，LSTM 模型能够捕捉序列数据中的长期依赖

关系，XGBoost 则擅长处理非线性关系和复杂的特征空间，并且上述三种模型已经在各个领域得到广泛应用，

具有较好的推广性。通过将这三种模型结合起来，可以综合利用它们在不同方面的优势，提高预测性能。基于

GNSS 技术对华新水泥矿山排土场历史沉降进行监测，得到历史沉降数据之后，选择使用数学方法对其进行分

析，并使用组合预测模型对其展开研究，将组合预测的预测结果与单一模型进行比较分析，验证其精确性。 

1  模型原理介绍 

ARIMA(p,d,q）模型是一种时间序列分析和预测的方法该模型结合了自回归（AR）、差分（I）和移动平

均（MA）这三个组成部分， ARIMA（p,d,q）模型可以根据矿山排土场边坡历史沉降数据来预测未来沉降值，

模型中的参数 q 表示自回归系数；p 表示偏自回归系数；d 表示差分系数。建模基本流程如下：首先对时间序
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列平稳性进行检验，利用差分将非平稳序列转化成平稳序列，然后确定差分参数（d），接着通过观察偏自相

关（PACE）以及自相关图（ACF）来确定自回归参数（p）和移动平均参数（q）。 

1.1  LSTM 模型 

LSTM（长短期记忆网络）是一种深度学习中的循环神经网络（RNN）的变体，专门设计用来解决长序列

依赖性问题，其原理结构如下图 1 所示。由于矿山排土场边坡沉降现象在未来一段时间内一直存在，选择 LSTM

模型能够捕捉和记忆长期依赖关系的能力，这对于矿场边坡沉降预测问题较为适用。 

 

图 1 LSTM 原理结构图 

XGBoost 模型是一种基于 boosting 集成学习的预测模型，可以用于矿场边坡沉降预测问题[。基本思路为：

由多个弱分类器集成建立强分类器，优化经验损失函数后，在反复迭代中不断对损失函数的负梯度进行拟合，

然后使用线性搜索方法，以此生成最优的弱学习器。 

ARIMA-LSTM-XGBoost 预测模型在矿山边坡沉降量预测领域中的应用具有显著的创新性。该组合模型融

合了时间序列分析、深度学习和机器学习技术的混合模型，为矿山排土场边坡沉降预测提供了强大的工具。基

于上述三种算法原理的分析，为了提升沉降量的预测精度，采用误差修正和基于权重分配搭配的方式对ARIMA

模型、LSTM 模型以及 XGBoost 模型进行组合，将其应用在矿山边坡沉降预测领域。图 2 为其组合后的 ARIMA-

LSTM-XGBoost 预测模型流程图。 

Data preprocessing

ARIMA(p,d,q)model GXBoost model

Residual sequence

LSTM model

ARIMA forecast
Predicted value 

of residuals

ARIMA-LSTM predictions
GXBoost predicted 

value

Comprehensive forecast Reciprocal error method

 

图 2 ARIMA-LSTM-GXBoost 预测模型流程图 
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2  数据收集与分析 

以某矿山排土场 3 个不同位置的边坡为研究对象，利用 GNSS 技术对这 3 个边坡的沉降展开监测。GNSS

代表全球导航卫星系统，是一种利用卫星提供全球范围内定位、导航和定时服务的技术系统。利用 GNSS 提供

实时的地理位置信息，使得矿场边坡沉降情况可以及时监测，监测的历史数据包括 3 个边坡位置 2022 年 1 月

1 日 0 点-2022 年 4 月 30 日 23 点的每个小时的沉降情况，部分数据见下表 1： 

表 1 监测的历史沉降数据 

时间 边坡 1 边坡 2 边坡 3 

2022-01-01 00 点 1.03 0.91 0.51 

2022-01-01 01 点 0.15 1.21 0.07 

2022-01-01 02 点 -0.22 1.06 -0.11 

2022-01-01 03 点 -0.20 -0.09 -0.10 

…… ……. ……. ……. 

2022-04-30 20 点 0.60 0.27 0.30 

2022-04-30 21 点 0.74 0.32 0.36 

2022-04-30 22 点 0.69 0.43 0.34 

2022-04-30 23 点 0.67 0.66 0.33 

 

根据华新水泥矿山排土场边坡沉降的历史数据可以对这 3 个边坡沉降进行分析，分析过程如下：首先利用

历史数据通过 Origin 软件绘制出 3 个边坡的箱线图，如下图 3 所示： 

 

图 3 3 个边坡线箱图 

由上图 3 分析可知，边坡 1、边坡 2 的沉降数据分布在[-0.35，1.75]之间，而边坡 3 的沉降数据只分布在

[-0.25，0.85]之间，并且边坡 1 与边坡 2 的每小时沉降量几乎在[0.15，1.45]之间。对比边坡 2 发现其几乎也在

[0.15，1.45]之间，而边坡 3 的沉降却几乎在[0.05，0.75]之间。 

接着通过绘制出 3 个边坡的累积沉降量与时间的关系以边坡累积沉降速度，以此来初步判断 3 个边坡的

沉降速度，如下图 4 所示： 
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图 4 边坡累积沉降量与时间关系图 

观察图 4 可知，随着时间的推移，这 3 个边坡的累积沉降量不断增加，其中边坡 2 的斜率最为陡峭，沉降

速度最快；而边坡 1 的沉降速度仅次于边坡 2，对于边坡 3，其斜率相比于边坡 1 与 2 较为平缓，沉降速度较

慢，其安全性高于边坡 1 与边坡 2，预警状态小于其他两个边坡；同时对比边坡累积沉降速度，其边坡 1 和边

坡 3 的起始累积沉降速度要大于边坡 2 的，并随着时间推移变得平缓，危险预警系数逐渐升高，处于较为危险

的状态。 

3  预测结果分析 

建立 ARIMA-LSTM 预测模型和 GXBoost 模型后，以 2022 年 1 月 1 日 0 点-3 月 31 日 23 点的 3 个边山排

土场边坡沉降数据作为训练集，以 2022 年 4 月 1 日 0 点-4 月 30 日 23 点的数据作为测试集，得到两个模型的

预测值和预测误差后对两个模型进行加权组合，得到组合模型的预测值，并计算其预测误差，预测误差使用绝

对相对误差来表示。绝对相对误差(ARE)是用来衡量某个估计值与真实值之间差异的一种度量方法，其公式如

下式所示： 

𝐴𝑅𝐸 = |
𝑦̂𝑖−𝑦𝑖

𝑦𝑖
| × 100% 

式中：𝑦𝑖表示沉降量实际值，𝑦̂𝑖表示沉降量预测值。 

基于上述分析，利用 MATLAB 软件构件上述ARIMA-LSTM-GXBoost组合模型，并将预测结果与ARIMA、

LSTM、、GXBoost、 ARIMA-LSTM 模型的预测值以及实际值进行对比，同时对比其误差的大小，考虑到对

比图形的可视化，选择测试集中的任意 8 组数据，并标记为样本 1-8 号，用于模型的预测结果及误差对比。各

个模型的预测结果及误差对比如下图 5、6、7 所示： 
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图 5 边坡 1 不同模型的预测结果与预测误差对比 

 

图 6 边坡 2 不同模型的预测结果与预测误差对比 
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图 7 边坡 3 不同模型的预测结果与预测误差对比 

图 5、6、7 展示了 3 个边坡竖直沉降上不同预测模型预测结果以及预测精度对比情况，发现 ARIMA-LSTM-

GXBoost 组合预测模型的预测结果与实际值最为贴近，说明该组合预测模型适用于矿山排土场边坡沉降预测

问题。同时纵向对比其他预测模型，其预测效果较好。 

由此分析发现：建立的 ARIMA-LSTM-GXBoost 组合模型可以帮助矿山管理者评估边坡稳定性，并采取必

要的措施来确保矿山的安全运营。如果沉降量过大可能会导致边坡失稳，从而引发坍塌和滑坡等灾害，威胁到

人员安全和设施设备的完整性。准确预测有助于采取措施减少这些负面影响。 

4  结论 

1）利用 GNSS 技术对某矿山排土场边坡沉降进行监测，使用数学方法对监测的历史数据展开分析，发现

边坡 3 的安全状态最好，其次是边坡 1，而边坡 3 的危险系数最高，需要重点关注并采取防护措施。 

2）在确定各个模型的参数之后，采用训练好的 ARIMA-LSTM-GXBoost 组合模型来对测试样本进行预测，

发现该组合模型更符合实际，有利于预防边坡失稳从而引发坍塌和滑坡等灾害。 

3）建立的组合预测模型在 3 个边坡上的最大绝对相对误差为 4.58%、6.45%、7.55%，更准确的预测结果

有助于为工程技术人员管理矿山的安全运营提高借鉴。 
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