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Application of integrated model based on EEMD-CNN-LSTM for landslide-displacement prediction

Abstract:    [Objective]  Landslide-displacement  prediction  is  critical  when  evaluating  landslide  stability.  Despite  the
achievements  of  time-series  methods  based  on  deep-learning  paradigms  in  predicting  landslide  displacement,  the
nonstationary, periodic, and trending characteristics of landslide displacement data cause multivariate predictions of current
time-series  models  to  easily  overfit.  Existing  studies  primarily  focus  on  improving  single  models,  whereas  systematic
studies  pertaining  to  multimodel  integration  methods  are  scarce.  This  study  aims  to  develop  an  integrated  model  that
addresses  these  challenges  and  improves  prediction  accuracy.  [Methods]  Considering  the  volatility  of  landslide-
displacement  data  and the  combined characteristics  of  their  periodic  and trending displacement  components,  a  landslide-
displacement prediction model combining isolation forest (IF) anomaly detection, ensemble empirical mode decomposition
(EEMD), convolutional neural networks (CNNs), and long short-term memory (LSTM) neural networks is proposed. The
stepped Baijiabao landslide in the Three Gorges Reservoir area, which is affected by rainfall, is investigated in this study.
First, the IF algorithm is introduced to detect anomalies in the original landslide-displacement data. This enables outliers,
which can distort the prediction results, to be identified and excluded. Subsequently, EEMD is adopted to decompose the
displacement  data  into  intrinsic  mode  functions  (IMFs),  which  represent  the  underlying  periodic  and  trend  components.
This decomposition allows one to analyze the inherent characteristics of the data more comprehensively. Next, a CNN is
employed  to  capture  local  periodic  and  trend  patterns  within  the  IMFs.  CNNs  are  particularly  effective  in  recognizing
spatial  patterns  and  features,  thus  rendering  them  suitable  for  identifying  complex  patterns  in  the  displacement  data.
Finally, the overall displacement is predicted using the LSTM model, which is suitable for accommodating sequential data
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and  capturing  long-term  dependencies.  These  techniques  are  integrated  to  leverage  their  respective  strengths,  thereby
improving the prediction accuracy.  [Result] The results  indicate  that  the root-mean-square error（RMSE）,  mean absolute
error（MAE）,  absolute  percentage  error  in  evaluation  (MAPE),  and  determination  coefficient（R2）indices  of  the  EEMD-
CNN-LSTM model for predicting the overall landslide displacement under rainfall conditions are 0.4190, 0.3139, 0.2379,
and 0.9997, respectively, which signify improvements in the accuracy of the first three evaluation indices by 32.3%, 25.1%,
and 7.3%,  respectively,  compared with those of existing models.  This significant improvement demonstrates the model’s
robustness  in  accommodating  the  complexities  of  landslide-displacement  data  under  varying  conditions.  For  predictions
without  rainfall,  the  RMSE,  MAE,  MAPE,  and R2  indices  are  0.4302,  0.2908,  0.2431,  and  0.9996,  respectively,  which
signify improvements in the accuracy of  the first  three indices by 31.2%,  31.7%,  and 8.7%,  respectively,  compared with
those  of  existing  models.  These  results  highlight  the  model’s  high  generalizability  across  different  scenarios,  as  it  can
maintain high prediction accuracies regardless of external influencing factors such as rainfall. Compared with conventional
LSTM, random forest, and EEMD-LSTM models, the EEMD-CNN-LSTM model offers significant advantages under the
influence of rainfall and without rainfall, thus significantly reducing overfitting and improving the prediction accuracy. The
hybrid  approach  effectively  captures  the  intricate  patterns  in  the  data,  which  cannot  be  achieved  by  single  models.
[Conclusion]  In  summary,  the  multimodel  integration  method  based  on  IF  anomaly  detection,  EEMD  decomposition,
local-feature  capturing  by  the  CNN,  and  overall  prediction  by  LSTM  significantly  improves  the  accuracy  of  landslide-
displacement prediction, particularly under the influence of rainfall. The integrated model not only addresses the overfitting
issues typically encountered in time-series prediction models but also enhances the model’s robustness and reliability. The
combination of IF for anomaly detection ensures that outliers do not skew the prediction results, whereas EEMD facilitates
the  decomposition  of  data  into  meaningful  components.  The  CNN’s  ability  to  capture  local  patterns,  coupled  with  the
LSTM’s strength in modeling long-term dependencies, enables the establishment of a comprehensive framework that can
effectively  accommodate  the  complexities  of  landslide  displacement  data.[Significance]This  study  provides  an  effective
multimodel  integration  method  for  landslide-displacement  prediction,  which  addresses  the  overfitting  issues  in  existing
models as well as offers substantial scientific significance and practical value. The proposed model’s ability to accurately
predict  landslide  displacement  under  varying  conditions  is  extremely  beneficial  to  the  stability  evaluation  of  landslide-
prone areas,  thereby contributing to disaster prevention and mitigation efforts.  The innovation is  based on the systematic
integration of anomaly detection, data decomposition, and advanced neural-network techniques, which results in a robust
framework  that  outperforms  conventional  methods.  The  findings  of  this  study  are  applicable  to  real-world  scenarios,
thereby enhancing the accuracy and reliability of landslide monitoring systems and supporting informed decision-making in
hazard management and infrastructure development.
Keywords: landslide-displacement prediction；time-series model；convolutional neural networks；ensemble empirical mode
decomposition；deep learning

摘      要：滑坡位移预测是滑坡稳定性评价的重要环节。尽管基于深度学习范式的时间序列方法预测滑坡

位移取得了一定的成果，但由于滑坡位移数据的非平稳性、周期性和趋势性变化特征，导致当前时间序

列模型的滑坡位移的多变量预测容易过拟合。为解决这一问题，针对滑坡位移数据的波动性和由周期项

与趋势项位移叠加组成的特性，提出一种基于孤立森林 (Isolation Forest，IF) 异常检测、集成经验模态分解

(Ensemble Empirical Mode Decomposition，EEMD)、卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）和长

短期记忆神经网络 (Long Short-Term Memory，LSTM) 相结合的滑坡位移预测模型。选择三峡库区以降雨为

影响因子的阶跃型白家包滑坡为研究对象，引入 IF 算法对滑坡原始位移数据进行异常检测，使用

EEMD 方法提取滑坡趋势项和周期项位移，通过 CNN 捕捉局部周期项和趋势模式，并基于 LSTM 模型预

测总体位移。结果表明，EEMD-CNN-LSTM 在预测降雨情况时滑坡总体位移的均方根误差（RMSE）、平

均绝对误差（MAE）、评价绝对百分比误差（MAPE）和决定系数（R2）4 种指标分别为 0.4190、0.3139、
0.2379 和 0.9997，前 3 种精度评价指标较现有模型分别提升 32.3%、25.1%、7.3%。相较于传统的 LSTM 模

型、随机森林方法和 EEMD-LSTM 方法，EEMD-CNN-LSTM 模型在有、无降雨这一外部影响因素下具有显

著优势，能够较大地降低过拟合，提高预测的准确性。

关键词：滑坡位移预测；时间序列模型；卷积神经网络；集合经验模态分解；深度学习
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0　引言

滑坡是一种常见的自然灾害，严重威胁人民的

生命财产安全。滑坡发生前的预测和预警对于减

少人员伤亡和财产损失至关重要（马煜等，2023；袁
维等，2023）。随着物联网技术的发展，大量滑坡位

移数据被收集在数据库中，如何利用这些数据进行

滑坡位移预测成为研究热点。针对不同滑坡特征

建立合适的滑坡位移预测模型具有重要意义。

滑坡位移预测是指通过监测滑坡周围的地面

位移，预测未来一段时间的滑坡位移。传统的滑坡

位移预测方法包括基于监测数据的统计分析机器

学习方法（Wang et al.，2022）、地面站点监测方法（韩

帅等 ， 2022）以及遥感监测方法 （李凌婧等 ， 2022）。
这些方法的局限性在于无法充分利用滑坡监测数

据中的时间序列信息，而且对数据的非线性和噪声

敏感（杨背背等，2018）。
近年来，深度学习技术在滑坡位移预测中得到

了广泛应用（吴俊男，2021）。深度学习技术可以通

过对滑坡位移数据的非线性建模，提高预测的准确

性 （Zhou et al.，2018）。其中，时间序列分解方法因

其完备的理论而备受关注。其核心思想是根据分

解项的复杂程度选择线性或非线性预测方法，从而

大大提高滑坡灾害预测的准确性 （尚敏等，2022）。
时间序列分解方法往往具有多种不同的分解方

式。一种方法是使用时间序列分解技术将滑坡数

据拆分成进行趋势、季节性和随机成分，然后应用

于滑坡位移预测，这有助于更好地理解滑坡数据中

的时间序列的特性 （Aggarwal et al.，2020）。在阶跃

型滑坡位移预测方面，已开发了基于非线性自回归

模型的多变量自优化动态神经网络，考虑降雨量、

库水位以及库水位变化对滑坡累积变形的影响，并

将其成功应用于典型的阶跃型滑坡，例如白家包滑

坡已进行累积位移预测 （徐志华等 ， 2022）。然而 ，

值得注意的是，该方法在进行数据分解时可能受到

模型选择和参数设置的影响，不同的分解方法可能

导致不同的结果。而且分解结果不一定能够捕捉

到所有趋势和变化规律，尤其是对于非线性和非平

稳的数据。

多数学者运用时间序列分解方法将滑坡的位

移数据分解为周期项和趋势项进行研究。例如，在

这种分解的基础上，已开发了一种滑坡位移预测动

力学模型，结合时间序列分析和长短期记忆神经网

络（LSTM）（Yang et al.，2019）。此外，考虑到三峡地

区滑坡阶跃蠕变式的特点，有学者提出了滑动曲线

拟合优度（Rnl）阶跃点检测方法和改进加权移动平

均修正阶跃项位移方法，基于西原蠕变本构模型和

自适应改进遗传算法模型，并将其应用于白水河滑

坡位移时序分解 （冯谕等 ， 2023）。研究结果表明 ，

与 Mann-Kendall趋势检验、滑动 T检验 （Moving T-
test）和贝叶斯（Bayes）检测方法相比，滑动阶跃点检

测算法更加准确和适用。然而，尽管分解后的阶跃

项位移已取得显著进展，但仍然存在预测分析的挑

战。为提高滑坡位移预测的准确性 ，南骁聪等

（2023）提出了一种动态预测方法，结合变分模态分

解和二次指数平滑法以及神经网络，首先对历史监

测位移数据进行变分模态分解 ，获得多个模态分

量，然后利用二次指数平滑法和极限学习机模型进

行预测。虽然该模型在文献中表现出良好的性能，

但在降雨量或水库水位剧烈变化的情况下，预测位

移误差仍可能增加。

综上，尽管时间序列分解方法可以更好地理解

滑坡的变化趋势和周期性变化，并预测未来的滑坡

情况，但是分解后的数据序列预测结果受变量变化

影响较大。为解决这些问题，研究者提出使用集成

经验模态分解（EEMD）方法，可消除长时间监测数

据存在的模态混合问题 （Lei et al.，2013；曲建岭等，

2014；Singh et al.，2021）。此外，该方法还可以研究

蠕变性滑坡在降雨情况下是否对滑坡的变形产生

重要影响，并有效避免使用原始位移数据时可能遇

到的非线性和随机性问题 （王晨辉等 ， 2022）。例

如，针对排土场边坡位移小样本、非线性的特点，运

用 EEMD方法将数据分解重构为物理意义更明确

的趋势项和波动项，有效提高了边坡预测精度（康

恩胜等，2022）。对于与白家包滑坡阶跃式位移状

况相似的水库滑坡，安冬等（2021）提出 EEMD与随

机森林回归模型相结合的方法，实现数据分解和模

型预测，并使用时间序列加法得到总位移预测，对

于水库一类滑坡预测提供了思路。对于以降雨量

为波动因子的滑坡位移预测模型，付文涛等（2020）
应用 EEMD方法将数据分解后使用 2种改进的预测
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模型对趋势项数据和波动数据进行分开预测，建立

降雨与波动数据的关系，根据其特点选择适合的模

型进行预测。

针对当前滑坡位移预测中存在的问题，文章结

合 EEMD和深度学习技术，提出了一种全新的滑坡

位移预测方法，即 EEMD-CNN-LSTM模型 (Ensemble

Empirical  Mode  Decomposition-Convolutional  Neural

Network-Long  Short-Term  Memory)。 与 传 统 方 法 不

同，该模型在 3个关键阶段中对滑坡位移数据进行

处理，从分解到预测有效降低了系统性误差，提高

了预测的准确性和稳定性。LSTM神经网络通过其

独特的记忆单元结构，能够有效地对滑坡位移数据

中的长时序信息进行建模与学习。结合 EEMD方

法，LSTM神经网络能够更准确地捕捉时空变化特

征，去除滑坡位移序列中的噪声和非线性趋势，从

而提高预测的准确性和稳定性。与此同时，EEMD

方法作为一种数据分解方法，通过将原始信号分解

成本征模态函数（IMF），使得滑坡位移数据的趋势

项和周期项更为清晰地呈现。这种分解过程为后

续模型提供了更具解释性的输入，有助于改善预测

的系统性误差。在整个模型中引入 CNN，其卷积层

和池化层的设计使其能够自动学习并提取输入数

据中的局部特征。对于滑坡位移数据，CNN不仅能

够有效地识别出与趋势项和周期项相关的局部模

式 ，而且有助于提高整体预测的准确性。通过与

LSTM神经网络和 EEMD相结合，CNN在模型中起

到了更为全面的特征提取作用，为滑坡位移预测提

供了更具创新性和有效性的方法。另外文中引入

孤立森林（Isolation Forest，IF）算法，用于处理滑坡位

移数据。 IF算法的应用能够有效识别和剔除滑坡

位移数据中的异常值，从而提高数据的质量和准确

性。这一过程的创新性在于，IF算法的引入并不仅

仅是数据的预处理，其与后续的 EEMD-CNN-LSTM

模型相互协作，为整个预测过程提供了更可靠的数

据基础。这一整合方法在滑坡位移预测领域具有

独特创新性，为滑坡管理和灾害预防提供了参考。 

1　EEMD-CNN-LSTM 滑坡位移预测模

型原理与流程

为解决滑坡位移预测中多变量预测过拟合和

预测数据模态混淆的突出问题，文中将 EEMD-CNN-

LSTM预测模型应用于滑坡预测。该模型结合了编

码器-解码器（Encoder-Decoder）架构和添加注意力机

制的 LSTM（Long Short-Term Memory）单元 ，可以用

于时间序列预测生成等任务，对白家包滑坡这类阶

跃型滑坡位移预测有较好的效果（Jiang et al.，2020）。

另外，EEMD-CNN-LSTM预测模型还采用集成学习

的思想，即训练多个独立的模型，并将其预测结果

进行加权平均，可以提高白家包滑坡位移预测模型

的稳定性和泛化能力。 

1.1　集合经验模态分解模型

集合经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，

EEMD）模型是一种基于局部特征分解的信号处理

方法，是经验模态分解（EMD）模型的改进方法（Lian

et al.，2013）。EMD模型将时间序列分解成有限个

固有模态函数（IMF），但是对于非平稳和非线性信

号的分解效果不佳（Wu and Huang，2009）。

EEMD模型通过添加高斯白噪声来改进 EMD

模型的分解效果。其分解步骤为 ：①原始信号准

备；②向原始信号添加高斯白噪声；③获取本征模

态函数（IMF）；④重复上述步骤多次，每次都添加不

同的随机噪声，以获得多组 IMF；⑤汇总 IMF，对于

每一组 IMF，取其平均值，得到最终的 IMF。

将原始累积位移数据通过随机噪声的加入形

成多个新序列。对每个新序列进行 EEMD模型分

解，得到多个本征模态函数（IMF）。对同一模态函

数的 IMFs进行集合平均，得到 EEMD模型的一组

分解结果。重复多次后，将所有的分解结果进行平

均，得到最终的 EEMD分解结果。按照周期项和趋

势项的特点，以波动频率较高、波动幅度较小的分

量作为周期项；以波动频率较低、波动幅度较大的

分量作为趋势项，将所有 IMF归为周期项和趋势项

2类。 

1.2　卷积神经网络模型

卷 积 神 经 网 络 （Convolutional  Neural  Networks，

CNN）是一种深度学习模型，能够有效地捕捉到时

序 数 据 中 的 局 部 模 式 和 特 征 （Kattenborn  et  al.，

2021）。首先将趋势项和周期项数据按 3∶1划分训

练集和测试集，将周期项和趋势项的数据作为输入

数据进入输入层，使用一系列卷积层来提取特征。

每个卷积层通常包括卷积操作、修正线性单元

(Rectified linear unit，ReLU)激活函数以及最大池化

操作。在卷积层之后添加一个全连接层，用于将卷

积层的输出映射到预测位移的维度上。然后通过

CNN对周期项和趋势项的数据进行特征提取，输入
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周期项和趋势项数据，经过卷积层和池化层操作，

提取出其关键特征。最后将周期项和趋势项的特

征分别进行组合，采用拼接的方式，将其合并为对

应周期项和趋势项的特征表示。上述过程如图 1所示。
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图  1    CNN 在 EEMD-CNN-LSTM 模型中的总体流程

Fig. 1    Overall flow of CNN in EEMD-CNN-LSTM model
 
 

1.3　长短期记忆递归网络模型

长 短 期 记 忆 （Long  Short-Term  Memory， LSTM）

递归网络是一种循环神经网络，在处理时间序列数

据中具有良好表现，并且可以有效地避免梯度消失

和梯度爆炸问题（孙宁可等，2022）。研究中经过将

CNN提取的特征进行组合后 ，将其输入到各自的

LSTM层。此外，文章引入了注意力机制，利用 (t−1)
时刻的预测值来动态分配适当的注意力权重，以生

成与当前时刻（t 时刻）的预测值相关的特征序列。

这个注意力机制的引入增强了模型的能力，更好地

捕捉时间序列中的相关信息。然后通过经过注意

力机制分配权重后的特征向量，将其进一步输入到

LSTM层以进行解码，最终经过一层全连接层获得

预测值（图 1）。作为解码器，LSTM能够更有效地利

用时间序列数据，以捕捉时间序列中的长期依赖关

系。网络结构如图 2所示。 

1.4　EEMD-CNN-LSTM 滑坡位移模型

EEMD-CNN-LSTM滑坡位移模型的具体流程

如图 3所示。首先从描述滑坡位移变化趋势的影响

因子中进行筛选，生成滑坡位移时间序列数据集。

然后将滑坡位移时间序列数据输入到孤立森林异

常 检 测 算 法 中 ， 以 识 别 和 剔 除 异 常 情 况 。 采 用

EEMD算法对检测后的结果进行分解，将数据分解

成多个子序列，然后将其划分为趋势项和周期项。

使用 CNN模型对这些项进行处理，通过卷积层和池

化层来提取其特征。将趋势项和周期项的特征组

合在一起，形成一个新的特征序列，作为输入。最

后，利用 LSTM模型对趋势项和周期项分别进行位

移预测，并将每个子模型的预测结果进行整合，以

获得最终的预测结果。 

1.5　位移预测模型性能评估

为评估模型的预测性能，文章采用 4个统计指

标，并对其在测试集上的数值进行比较。这 4个指

标包括均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、

平均绝对误差 （Mean Absolute Error，MAE）、平均绝

对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）

以及决定系数（R2）。对于 RMSE和 MAE，数值接近

于 0表示模型性能更好，这 2个指标可以有效地反

映预测模型的准确度。R2 主要是用来判断预测模
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图  2    LSTM 网络结构

Fig. 2    LSTM network architecture

Note：ht-1−output of previous moment; ht−output of current moment;

ct-1−previous-moment-status;  ct−current  status;  xt−current  input;

it−input gate; ft−forget gate; ot−output gate.
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型的拟合程度，接近于 1表示模型性能更佳。MAPE

是一种相对指标 ，主要用于度量预测方法的准确

性，通常以百分数的形式表示，因此数值越小表示

模型性能越好（Pak et al.，2018）。 

2　实例选取与滑坡位移预测
 

2.1　白家包滑坡概况

白家包滑坡位于秭归县归州镇向家店村，距离

香溪河入江口 2.5 km。滑坡分布在香溪右岸，前缘

与香溪河紧密相连，滑坡后缘则以基岩为边界，其

海拔高度为 265 m。滑坡的左侧与山脊下部的基岩

相接，右侧以山梁为分界，前缘宽度为 500 m，后缘

宽度为 300 m，整体宽度大约为 400 m，纵向长度约

为 550 m，滑坡的总面积为 2.2×105 m²（彭令和牛瑞

卿 ， 2011）。该滑坡呈短舌状平面形状 ，如图 4所

示。白家包滑坡的主要构成物质为崩坡积物，其厚

度分布不均匀，前缘地区的坡积物较为厚实。滑坡

物质主要由碎块石土组成，滑坡带与下伏基岩之间

被称为滑带。滑坡的底部由基岩构成，基岩主要由

长石石英砂岩和泥岩组成，其倾向为 285°，倾角为

30°，属于逆向坡结构。滑坡的剖面如图 5所示。
 

2.2　监测网点布设情况

监测点 ZD1、ZD2用于监测白家包滑坡的累积

水平位移；监测仪 LF2用于监测地表裂缝位移；2个

综合监测孔 QSK1和 QSK2用于滑坡深部测斜和库

水位的自动监测。文章选取了 2019年 1月 1日至

2020年 7月 31日监测数据进行研究分析。其中包

括滑坡累积位移数据和作为自变量的地表裂缝位

移数据、库水位监测数据、深部位移监测数据以及

降雨数据。
 

2.3　影响因子选取

选取合适的影响因子对于滑坡位移预测至关

重要，能够精确反映预测曲线的趋势。白家包滑坡

表现出明显的阶跃现象，这是由库水位的周期性变

 

滑坡
位移
监测
数据

孤立
森林
异常
检测

遍历隔
离树进
行异常
分数评

估

根据
异常
值分
数剔
除和
保留

数据
归一
化

EEMD
分解

趋势项
位移预
测值

趋势项
位移预
测模型

STM
网络
建模

CNN
网络
建模

周期项
位移预
测值

滑坡
位移
预测
数据

滑坡
位移
监测
数据

位移预测
模型验证

IMF
[1,...n]

IMF分量

周期项
位移预
测模型

LSTM
网络
建模

CNN
网络
建模

影响因子

10

0

−10

10

0

−10
10
0

0

25

75
50
25

−10

0

−10

5
0

−5

5
0

−5

IM
1−
8/
m
m

0 100 200 300 400 500

期数/个

图  3    基于 EEMD-CNN-LSTM 模型的滑坡位移预测流程图

Fig. 3    Flow chart of landslide-displacement prediction based on EEMD-CNN-LSTM model
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化和降雨综合作用所引起的。此外，地表裂缝位移

和滑坡深部位移也在一定程度上反映了滑坡位移

的趋势（Yao et al.，2019）。因此，文章选用与滑坡位

移有关的内部因素（库水位、地表裂缝位移、滑坡

深部位移）和外部因素（降雨）作为影响因子。对于

阶跃型滑坡，降雨对位移的影响通常具有一定的滞

后性（严绍军等，2007；史学磊等，2023），因此降雨因

素对阶跃型滑坡的位移具有潜在的影响，但其正负

相关性需要根据具体情况来确定。为了综合考虑

降雨因素可能对预测结果的影响，文章将降雨作为

一个变量，在滑坡位移预测中分别考虑了有降雨和

无降雨的情况。
 

2.4　滑坡位移数据预处理

异常值和噪声会对数据分析和建模产生负面

 

图例
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图  4    白家包滑坡及布设点位示意图

Fig. 4    Schematic illustration of Baijiabao landslide and laying point
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Fig. 5    Section view of the Baijiabao landslide
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影响，因此需要使用异常检测技术来去除这些干扰

项，提高数据的准确性和可靠性，从而更好地理解

滑坡的发生机制和预测滑坡的发生。为避免后续

随着大量数据输入而使学习速度减慢和深度学习

模型收敛，首先使用公式（1）将数据映射至 0～1的

范围实现规范化处理：

y = (x−min)/(max−min) （1）

y x

max

min

式中， —归一化后的滑坡位移数据； —原始

滑坡位移数据； —滑坡位移数据总数据集中的

最大值； —滑坡位移数据总数据集中的最小值。

然后利用孤立森林算法的异常检测方法对滑

坡 位 移 数 据 进 行 处 理 。 孤 立 森 林 算 法 (Isolation

Forest)是一种基于树结构的异常检测算法，其原理

是将正常数据随机地分割成一些小区域，并用树结

构来描述这些分割过程，然后用异常点的较短路径

长度来判断其异常程度（Liu et al.，2008）。该算法可

以处理高维数据，而且不需要训练大量数据，可以

在较短时间内对大规模数据中的噪声和异常值进

行检测。文章通过异常值的分数来进行判断，计算

公式如下：

G(m) = lnm+ ξ （2）

f (n) = 2G(n−1)−
(

2(n−1)
n

)
（3）

d(x,n) = 2−
E(g(x))

f (n) （4）

ξ

G(m)

G(n−1)

g(x)

f (n)

E(g(x))

d(x,n)

式中，n—样本个数； —欧拉常数，m—从根节

点到 x 节点路径上的节点数量； —从根节点到

x 节点的平均路径长度估计值，可以通过归一化公

式估算 ； —二叉树搜索的 （n-1）个节点的平

均路径长度估计值； —从根节点到 x 节点的路

径 长 度 ； —二 叉 树 搜 索 的 平 均 路 径 长 度 ；

—二叉树搜索的平均路径长度，表示样本点

x 在孤立森林中所有孤立树路径长度的平均值

（Hariri et al.，2021）； —异常分数，较高的样本

点更有可能是异常点。文章设置最大异常样本比

例为 0.03，采用异常值剔除的方式处理。 

2.5　数据预处理

对白家包滑坡 ZD1监测点获得的滑坡位移数

据进行异常检测与数据归一化前后得到的数据如

图 6所示。根据异常检测结果，文章剔除了 3个异

常值点（图 6a），将剔除后的数据归一化处理（图 6b）。
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图  6    数据预处理

Fig. 6    Data preprocessing:

(a) Outlier detection; (b) Outlier culling
 
 

2.6　EEMD 模型分解结果

利用 EMD和 EEMD这 2种模型对滑坡累积位

移数据进行分解后的结果如图 7所示。EMD方法

分解后的模态混淆问题比较严重，各个本征模态函

数 IMF包含有差异较大的特征时间尺度。相比之

下，EEMD方法更好地处理了这些问题，实现了更

优化的分解效果。从 IMF1到 IMF8，波动的频率逐

渐降低，但波动幅度逐渐升高。文章选取了 IMF1—

IMF6作为滑坡累积位移的周期项 ，而将 IMF7—

IMF8作为滑坡累积位移的趋势项。这种分解方法

有助于更好地捕捉滑坡累积位移数据中的周期性

和趋势性信息。
 

2.7　滑坡位移预测结果

利用 EEMD-CNN-LSTM模型对白家包滑坡累
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积位移数据在有降雨和无降雨情况下的趋势项预

测结果及绝对误差如图 8所示。无降雨数据的绝对

误差和精度评价指标普遍优于有降雨数据，进一步

验证了降雨数据对滑坡位移趋势项预测精度有一

定的影响。
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图  8    EEMD-CNN-LSTM 模型对滑坡位移趋势项的预测结果

Fig. 8    Prediction results of EEMD-CNN-LSTM model for displacement-trend terms of landslide:

(a) With rainfall; (b) Without rainfall
 

利用 EEMD-CNN-LSTM模型对滑坡累积位移

数据在有降雨和无降雨情况下的周期项预测结果

及绝对误差如图 9所示 ，由于测试集选取时间较

短，周期项没有大幅波动，总体呈上升趋势。降雨

数据对滑坡位移周期项的预测上会产生一定的负

相关影响，但并不显著。

利用 EEMD-CNN-LSTM模型和 EEMD-LSTM模

型在滑坡位移趋势项和周期项预测的对比如图 10、

图 11所示，可以明显看出加入 CNN进行特征提取

后，EEMD-CNN-LSTM模型在滑坡位移分解后的两

项较 EEMD-LSTM模型均有明显的精度提升，证明

了该方法的优越性。
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Fig. 7    Comparison of decomposition results between EMD and EEMD:

(a) EMD model; (b) EEMD model
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图  9    EEMD-CNN-LSTM 模型对滑坡位移周期项的预测结果

Fig. 9    Prediction results of EEMD-CNN-LSTM model for landslide-periodic displacement:
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图  10    EEMD-CNN-LSTM 模型与 EEMD-LSTM 模型对滑坡位移趋势项预测结果对比

Fig. 10    Prediction results of EEMD-CNN-LSTM and EEMD-LSTM models for displacement-trend terms of landslide:

(a) EEMD-CNN-LSTM model; (b) EEMD-LSTM model
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图  11    EEMD-CNN-LSTM 模型与 EEMD-LSTM 模型对滑坡位移周期项预测结果对比

Fig. 11    Prediction results of EEMD-CNN-LSTM and EEMD-LSTM models for landslide periodic displacement

(a) EEMD-CNN-LSTM model; (b) EEMD-LSTM model
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将滑坡位移趋势项与周期项相加得到累积位

移预测结果。由图 12可以看出，EEMD-CNN-LSTM
模型取得了较好的预测结果。没有降雨数据时 ，

4项 评 价 指 标 分 别 为 ： RMSE=0.4190  mm， MAE=
0.3139 mm，MAPE=0.2379%，R2=0.9997。有降雨时的

评 价 指 标 为 ： RMSE=0.4302  mm， MAE=0.2908  mm，

MAPE=0.2431%，R2=0.9996。无降雨情况下 4种评价

指标均高于有降雨情况，这也与无降雨情况下的周

期项与趋势项预测精度均高于有降雨情况吻合，说

明降雨数据会对滑坡累积位移的精度上产生略微

的干扰。 

3　预测结果的验证与比较

为验证 EEMD-CNN-LSTM模型对滑坡位移预

测的性能，以白家包滑坡另一监测点 ZD2获得的数

据作为辅助验证集。在以往的滑坡位移预测中，很

多经典的机器学习和深度学习模型取得了不错的

效果 ，如 EEMD-LSTM模型、长短期记忆神经网络

LSTM模型以及随机森林模型（Krkač et al.，2017；Li

et al.，2018；Xu and Niu，2018；Biniyaz et al.，2022；孙德

亮等 ， 2023），因此文章使用这 3种方法与 EEMD-

CNN-LSTM模型的预测结果进行对比 ，并且考虑

有、无降雨 2种情况。根据 ZD1、ZD2监测点数据

利用不同学习模型获得滑坡位移预测值与实际值

对比如图 13、图 14。
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图  13    EEMD-CNN-LSTM 模型、EEMD-LSTM 模型和 LSTM 模型以及随机森林模型对滑坡位移预测结果与

真实值的对比（ZD1 监测点）

Fig. 13    Prediction results of EEMD-CNN-LSTM, EEMD-LSTM, LSTM, and random-forest models for ZD1

(a) With rainfall; (b) Without rainfall
 

根据 ZD2监测点滑坡位移数据，4种预测模型

性能的评价指标如表 1所示。由于文章选取的滑坡

位移数据相对时间较短，单一的 LSTM模型在处理

少量数据时会产生比较大的误差，而加入 EEMD方

法进行数据分解后的 LSTM模型在进行短期滑坡位

移预测的精度上有了极大的提升。随机森林方法

对白家包滑坡的位移预测也有很好的效果，但是在

加 入 降 雨 数 据 后 其 精 度 指 标 变 化 要 明 显 高 于

EEMD-LSTM模型和 EEMD-CNN-LSTM模型，在有、

无 降 雨 情 况 下 ， EEMD-LSTM模 型 和 EEMD-CNN-
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Fig. 12    Landslide-displacement prediction results of EEMD-LSTM

model
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LSTM模型的各项精度指标均优于随机森林方法。

另外，EEMD-CNN-LSTM模型的精度略优于 EEMD-

LSTM模型，并且在滑坡位移分解为趋势项和周期

项数据中 ， EEMD-CNN-LSTM模型较 EEMD-LSTM

模 型 出 现 的 系 统 误 差 具 有 明 显 的 优 化 ， 这 使 得

EEMD-CNN-LSTM模型在滑坡位移分解项中具有更

好的研究意义。 

4　结论

（1）文章针对降雨型滑坡位移预测中的数据波

动性异常和过拟合等问题，引入了孤立森林（IF）算

法，并将其与 EEMD-CNN-LSTM模型集成，构建了

一种适用于滑坡位移预测的综合模型。通过时间

序列数据的重构和多层变分自编码器模型的引入，

该模型能够有效利用滑坡位移数据的特征，显著提

高预测的准确性和稳定性。

（2）EEMD-CNN-LSTM模型的预测表现优于传

统的随机森林模型、LSTM模型以及 EEMD-LSTM

模型。根据白家包滑坡监测点 ZD1数据，在没有降

雨时该模型的预测评价指标表现为 RMSE为 0.4190

mm、 MAE为 0.3139  mm、 MAPE为 0.2379%、 R2 为

0.9997；有降雨时该模型仍然保持高准确性，RMSE

为 0.4302 mm、MAE为 0.2908 mm、MAPE为 0.2431%、

R2 为 0.9996。该模型在白家包滑坡 ZD2监测点的滑

坡位移预测中也取得较好效果，在与其他模型的对

比中展现出卓越性能。

（3）相对于单一模型 ，EEMD-CNN-LSTM综合

耦合模型在滑坡位移预测领域展现出更为出色的

性能。但值得注意的是，在滑坡位移的阶跃阶段，

模型的预测值略高于实际值，这为实际工程应用提

供了一定的安全保障。未来的工作可以进一步优

化模型的参数和算法，拓展适用于不同地形和气象

条件的滑坡位移预测模型。同时，对于滑坡发生机

理的深入研究以及实际工程应用的验证都是值得

关注的方向。
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图  14    EEMD-CNN-LSTM 模型、EEMD-LSTM 模型、LSTM 模型和随机森林模型对滑坡位移预测结果与真

实值的对比（ZD2 监测点）

Fig. 14    Prediction results of EEMD-CNN-LSTM, EEMD-LSTM, LSTM, and random-forest models for ZD2

(a) With rainfall; (b) Without rainfall

 

表  1    ZD2监测点 EEMD-CNN-LSTM模型、EEMD-LSTM模型、LSTM模型和随机森林模型对滑坡位移预测结果的性能评价

Table 1    Performance  evaluation  of  ZD2  prediction  results  for  EEMD-CNN-LSTM,  EEMD-LSTM,  LSTM,  and  random-forest  models

(with/without rainfall)
模型类型 RMSE/mm MAE/mm MAPE/% R2

EEMD-CNN-LSTM 0.4302/0.4190 0.2908/0.3139 0.2431/0.2379 0.9996/0.9997

EEMD-LSTM 0.6249/0.6187 0.4259/0.4193 0.2642/0.2567 0.9983/0.9983

LSTM 1.9925/3.4102 1.3365/2.7297 0.7888/1.5778 0.9812/0.9449

随机森林 0.8391/1.0329 0.6365/0.7316 0.5078/0.5762 0.9890/0.9885

注：“/”前为降雨下的结果；“/”后为无降雨下的结果
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