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基于动态串联 PSO-BiLSTM 的滑坡变形速率
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摘要：针对现有突发型滑坡变形速率预测方法存在诸如精度不足、计算效率低等问题 ，提出一种基于动态串联 PSO-

BiLSTM的滑坡变形速率预测方法。首先，采用动态滑窗方式截取滑坡变形速率，并通过集合经验模态分解（EEMD）对截

取的变形速率序列进行分解，得到趋势项及周期项；其次，分别通过多项式拟合和周期项 PSO-BiLSTM网络得到趋势项和

周期项的变形速率预测序列；再次，经过一系列循环得到残差变形速率序列后，结合趋势项及周期项变形速率预测序列，

建立总 PSO-BiLSTM预测网络，得到总预测变形速率；最后，以四川省某滑坡监测为例对方法进行了验证。结果表明：基

于动态串联 PSO-BiLSTM算法的 MAE、MAPE、RMSE、R2 分别为 0.28、5.41%、0.57、0.98，计算时间为 380.22 s，在具有较高的

精度的同时保证了计算效率。

关键词：PSO；双向长短时记忆神经网络；集合经验模态分解；变形速率预测
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Abstract： This  paper  proposed  a  method  for  predicting  landslide  deformation  rates  using  a  dynamic  serial  PSO-BiLSTM

approach, aiming to overcome the limitation such as insufficient accuracy and low computational efficiency found in existing

methods. Initially, the deformation rate of landslides is captured through a dynamic sliding window technique, and the resulting

sequence  is  decomposed  using  ensemble  empirical  mode  decomposition  (EEMD)  to  extract  trend  and  periodic  components.

Subsequently, the deformation rate prediction sequences of trend and periodic components were obtained through polynomial

fitting and a periodic component of PSO-BiLSTM network, respectively. After several cycles that produce residual deformation  
收稿日期：2023-11-15； 修订日期：2024-01-16　　　　投稿网址：https://www.zgdzzhyfzxb.com/
基金项目：四川省科技厅科技支撑项目（2022NSFSC1154）；企业信息化与物联网测控技术四川省高校重点实验室开放基金项目

（2023WYJ04）；四川轻化工大学科研创新团队计划项目（SUSE652A004）
第一作者：唐宇峰（1986—），男，四川宜宾人，博士，副教授，研究方向为深度学习在故障诊断、地灾预测领域内的理论及应用。

E-mail：386426034@qq.com 

第  36 卷  第  3 期 中国地质灾害与防治学报 Vol. 36  No. 3
2025 年  6 月 The Chinese Journal of Geological Hazard and Control Jun., 2025

https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202311014
https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202311014
https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202311014
https://www.zgdzzhyfzxb.com/
mailto:386426034@qq.com


rate sequences, these are integrated with the initial prediction sequences to establish a comprehensive PSO-BiLSTM prediction

network that yields the total predicted deformation rate. The method was validated with a landslide monitoring case in Sichuan

Province, achieving a MAE of 0.28, a MAPE of 5.41%, an RMSE of 0.57, and an R2 of 0.98, with a computation time of 380.22

seconds, thus ensuring high accuracy and computational efficiency.

Keywords：PSO；bi-directional long short-term memory (Bi-LSTM) network；EEMD；deformation rate prediction

 

0    引 言

每年由于滑坡形成的地质灾害都会给我国造成巨

大的人员伤亡和财产损失。根据最新公布的《中国统计

年鉴 2024》统计，近 5年共发生地质灾害 28 109起，其中

滑坡地质灾害 16 290起，占总地质灾害数量的 57.67%[1]，

是最常见的灾害类型之一。因此，对滑坡地质灾害进行

早期防控，对于减少人员伤亡和经济损失都具有十分重

要的实际意义。其中，变形速率作为对滑坡地质灾害预

警和防控最主要的依据之一，其预测的准确度和时效性

对于滑坡地质灾害的预测和防控起着关键作用。然而，

滑坡地质灾害特别是突发型滑坡在其变形过程中，可能

会发生与历史变形趋势完全不符的变形趋势[2]，导致现

有方法在预测此类问题时产生困难。

随着近年来人工智能技术的飞速发展，在线监测与

深度学习相结合的超前预测逐渐成为滑坡地质灾害防

控研究的热点 [3 − 5]。其中，长短时记忆（long short term
memory network，LSTM）神经网络由于其在处理时序数

据上的优势而得到广泛关注[6 − 7]。如李丽敏等[8]将滑坡

累计位移分解为趋势项与波动项，并用多项式拟合预测趋

势项、LSTM网络预测波动项；张明岳等 [9]预测对比了

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）和 LSTM2
种模型在滑坡位移预测时的精度；LI等[10]采用自回归、

LSTM和支持向量机（support vector machines，SVM）建

立了综合模型并分析了各模型的权重；唐宇峰等[11]采用

了一种动态残差修正的 LSTM进行了滑坡位移预测。

然而，传统 LSTM网络难以同时提取从后向前的信息，

使其应用受到了一定的限制。相比于传统 LSTM网络，

Tengtrairat等 [12]提出了一种双向长短期记忆（bi-directi-
onal long short term memory network，BiLSTM）神经网络

算法，该方法采用双向重叠计算的方法，比单向 LSTM
可以更好地捕捉双向时序特征，因此具有更好的应用前

景 [13]。在滑坡领域，Cui等 [14]提出一种基于语义门（se-
mantic gate，SG）和双时长短期记忆网络（SG-BiLSTM）

的方法，并识别了滑坡体图像；Wang等[15]通过 BiLSTM-
RNN及 卷 积 神 经 网 络 （convolutional  neural  network，

CNN）结合 LSTM的方法，生成了基于人工智能的香港

滑坡敏感性地图。Lin等[16]采用 GRA-MIC融合相关计

算方法选取了影响滑坡位移的因素，最后采用 CNN-
BiLSTM模型进行了预测。综上，BiLSTM方法在滑坡

领域内已经取得许多成果。然而，对于突发型滑坡灾

害，由于其在加速变形过程中的变形速率发展历程可能

与历史变形速率历程完全不符，导致了现有方法在预测

此类问题时存在精度及效率不足的困难。因此，建立一

种动态预测且深层优化的多层耦合算法，在提高预测准

确率的同时保证较快的响应速度，对于准确地进行突发

型滑坡预警及增加预警后的应急响应时间是具有十分

重要的实际意义的。

鉴于此，本文提出一种基于动态串联 PSO- BiLSTM
的滑坡变形速率预测方法，首先，通过集合经验模态分

解（EEMD）将变形速率序列进行分解，得到周期项及趋

势项变形速率序列；其次，设置 PSO启动阈值，并分别

通过多项式拟合及周期项 PSO-BiLSTM预测网络，得

到趋势项及周期项变形速率预测值，将预测值分别加入

趋势项变形速率序列及周期项变形速率序列；再次，以

趋势项变形速率序列、周期项变形速率序列及残差变

形速率序列为输入，建立总 PSO-BiLSTM预测网络，得

到总预测变形速率，最后，由总预测变形速率和监测变

形速率，相减得到下一循环计算所需的残差变形速率。

通过以上方式，提高对变形速率预测的准确率及滑坡

预警的响应速度，为增加滑坡预警时间提供一种新的

思路。 

1    PSO-BiLSTM 算法理论基础
 

1.1    LSTM算法理论基础

LSTM神经网络是对 RNN的改进算法，其工作原

理见图 1[17]。LSTM算法在 RNN的基础上引入了单元

状态 c 以及“门”的概念，解决了在 RNN中存在的梯度

消失和爆炸问题。

LSTM神经网络的基本单元称为细胞，由遗忘门、

输入门及输出门构成。其中，遗忘门决定上一时刻的状

态 St−1 保留至当前时刻的信息，其通过一个取值为
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0～1范围的 Sigmoid函数，将输入 xt 与上一时刻的输

出 ht−1 相联系来决定遗忘的信息，Sigmoid函数取 0表

示全部遗忘，取 1代表全部记忆；输入门的作用是控制

当前输入 xt 保存到状态单元 St 中的记忆量，其主要结

构算法为：

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+ b f ) （1）

it = σ(Wi · [ht−1, xt]+ bi) （2）

c̄t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+ bc) （3）

ct = f · ct−1+ it · ct （4）

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+ bo) （5）

ht = ot · tanh(ct) （6）

ft it ct ct ot ht式中： 、 、 、 、 、 ——遗忘门、输入门、当前输

  入单元状态、当前时刻单

  元状态、输出、最终输出；

W f Wi Wc Wo、 、 、 ——遗忘门、输入门、当前输入

  单元和输出的权重矩阵，

b f bi bc bo、 、 、 ——遗忘门、输入门、当前输入单

  元和输出的偏置项；

[ht−1, xt]——2个向量连接为一个更长向量；

σ——Sigmoid函数；

tanh [−1,1]——将实数映射到 的双正切函数[18]。 

1.2    BiLSTM算法理论基础

BiLSTM网络是在 LSTM网络基础上发展起来的，

其可在不增加数据量的前提下学习序列数据和时间步

长之间的双向依赖关系 [12]。BiLSTM和单向 LSTM最

大的区别在于，前者可以同时保存过去和未来的信息，

而后者只保存过去的信息，如图 2所示。 

1.3    PSO-BiLSTM算法

PSO常用来求解最优化问题，其基本思路是将待求

Pbest

Gbest

Pbest Gbest

Pbest Gbest

i

解问题的解描述为粒子，每个粒子在 N 维解空间中可

以不断寻求，其粒子极值 代表粒子所经过位置中的

最优解，而粒子群中最好的粒子位置定义为 [19]。每

一个粒子都会在循环中追踪 和 从而进行位置

更新，并通过计算适应度重新获取 和 ，从而不断

逼近最优解。对某一个粒子 ，其速度和位置更新方法

如下：

V k+1
id =ωV k

id + c1r1(Pk
id −Xk

id)+ c2r2(Pk
gd −Xk

id)Xk+1
id =

Xk
id +V k+1

id

ω式中： ——惯性权重；

d d = 1,2, · · · ,D——空间的维数， ；

i i = 1,2, · · · ,n——粒子的个数， ；

Vid Xid、 ——粒子的速度、位置；

k——当前迭代次数；

c1 c2、 ——学习因子；

r1 r2 [0,1]、 —— 之间的随机数；

pi pg i、 ——粒子 最佳位置和全部粒子的最佳位置。

基于以上理论，基于 PSO优化的 BiLSTM网络训

练流程如图 3所示。 

2    动态串联 PSO-BiLSTM 算法
 

2.1    动态串联 PSO-BiLSTM算法基本原理

滑坡体在随着时间的演变过程中，其滑坡变形速

率趋势会呈现出“稳定型”、“渐变型”、“突发型”等

不同的变化趋势。对于突发型滑坡，其从变形速率突

变到产生滑坡的时间非常短（图 4），现有方法在解决

突变型滑坡位移预测时存在明显的精度不足、效率

低下等困难。

（1）传统 BiLSTM网络仅通过已有监测数据一次

 

遗忘门

σ σ tanh

Xt

σ

St−1

ht−1

ft

it

Ct

Ot

tanh

St

ht

ht输入门

输出门

图 1    LSTM 基本工作原理

Fig. 1    Structure circuit of LSTM model
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LSTM LSTM LSTM

xt xt+1

yt−1 yt yt+1

LSTM

网络

xt−1

LSTM LSTM LSTM

xt xt+1

yt−1 yt yt+1

LSTM LSTM LSTM

BiLSTM

网络

图 2    LSTM 与 BiLSTM 对比

Fig. 2    Comparison between LSTM and BiLSTM
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性建立和验证网络，并将该网络作为后续预测的依据，

即“静态网络”。这种网络训练完成后不再更新，当

变形速率发展趋势与前期变形速率趋势发生较大变

化时，难以适应新趋势的发展，无法对变形速率进行有

效预测。

（2）“动态网络”，即在每一次得到新的监测数据后

对网络进行更新，可使网络具备更新后的变形速率信

息，相比于静态网络可以显著提高预测精度。然而，一

方面，动态 BiLSTM网络预测的准确率与经验设定的网

络参数有关，参数不当会严重影响其预测精度；另一方

面，在变形速率产生突变时，其突变后的数据量少、突

变速率变化快，动态网络的方法在预测时仍存在严重的

滞后性。

（3）PSO优化可以对 BiLSTM参数进行寻优从而提

高准确率，但会大大增加计算成本，导致过长的预测时

间而不利于工程的实际应用。

C1(i) >C C

基于以上现状，本文建立了一种基于动态串联 PSO-
BiLSTM的滑坡变形速率预测方法。首先，设置每一次

要分析的变形速率数据量 N，通过“动态滑窗”方式截取

待分析数据（“动态滑窗”指每获取最新一轮时序数据，

将序列中最早的一轮时序数据去除，从而保持总数据量

始终不变，达到减小待分析数据量和历史数据的影响的

目的），并通过集合经验模态分解（EEMD）将变形速率

序列进行分解，得到周期项及趋势项变形速率序列；其

次，分别通过多项式拟合及周期项 PSO-BiLSTM预测

网络，得到趋势项及周期项变形速率预测值，并将预测

值分别加入趋势项变形速率序列及周期项变形速率序

列；再次，以趋势项变形速率序列、周期项变形速率序

列及残差变形速率序列为输入，建立总 PSO-BiLSTM
预测网络，得到总预测变形速率；最后，由总预测变形速

率和监测变形速率，相减得到下一循环建立总 PSO-
BiLSTM所需的残差变形速率。需要指出的是：（1）为
提升预测效率，为 PSO-BiLSTM网络仅当某一次预测

的周期项残差率 （ 为 PSO启动阈值）时 PSO
才会启动，否则直接进行 BiLSTM网络预测；（2）残差变

形速率由下一循环监测的实际数据与当前循环的总预

测变形速率之差求得，而当计算循环数 i≤S（S 为串联

PSO-BiLSTM启动阈值）时总预测变形速率=趋势项变

形速率预测值+周期项变形速率预测值，当 i>S 时总预

测变形速率为串联 PSO-BiLSTM网络求得。其流程图

如图 5所示。

通过以上方式，在动态训练网络的基础上，考虑了

不同历史时刻条件下动态网络速率预测的误差，实现了

不同动态网络之间的学习，且仅当预测误差过大时才启

动 PSO优化，因此可在提高预测准确率的前提下保证

较高的计算效率。 

2.2    模型性能指标

为全面评价该滑坡变形速率预测模型精度，采用平

均绝对误差（mean absolute error，MAE）、绝对百分比误

差（mean absolute percentage error，MAPE）、均方根误差

（root mean square error，RMSE）及拟合优度 R2 来作为模

型性能指标，如下[20]：

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣Ci− Ĉi

∣∣∣ （7）

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣∣Ci− Ĉi

Ci

∣∣∣∣∣∣×100% （8）

 

待预测时间序列监测数据

数据预处理

确定BiLSTM网络结构

初始化BiLSTM网络参数

初始化粒子群参数

计算种群个体适应度值

更新粒子群个体及全局最优

更新粒子速度和位置

边界条件处理确定最优参数，构建PSO-
BiLSTM预测模型

满足训
练标准

训练PSO-BiLSTM模型 是
否

PSO-BiLSTM预测模型

图 3    PSO-BiLSTM 训练流程

Fig. 3    PSO-BiLSTM training flow chart

 

突发型 渐变型

稳定型

时间

变
形
速
率

图 4    岩土体蠕变曲线簇

Fig. 4    Slope displacement-time curve cluster
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RMSE =

√√√√√√ n∑
i=1

(Ci− Ĉi)2

n
（9）

R2 = 1−

√√√√√√√√√√√√√√√
n∑

i=1

(Ci− Ĉi)2

n∑
i=1

Ci
2

（10）

Ci式中： ——实测值；

Ĉi——预测值；

n——样本数量。 

3    工程实例
 

3.1    滑坡变形速率实测及预处理

以四川省某滑坡体实测变形速率为例。自 2020年

3月 14日—9月 17日间对该案例进行了地表裂缝监测

及降雨量监测（图 6），其中每小时一组数据，共得到了

11 776组滑坡变形速率监测数据。

该滑坡体在前期监测中变形一直相对稳定，自

9月 13日 12时起，该滑坡隐患点在连日降雨影响下，

其变形速率有明显突变迹象。如图 7所示为 9月 13日

前 500 h内变形速率变化情况。
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图 7    突变前 500 h 滑坡变形速率

Fig. 7    Landslide deformation rate 500 h before mutation
 

由图 7所示， 该滑坡体在前期一直处于稳定状态，

仅在突变前极短时间内变形速率发生了突变。由于本

文的研究目的主要是针对变形速率产生突变情况下的

预测研究，稳定期的变形速率对文章研究意义不大。因

此仅选取了 2020年 9月 12日 17时—14日 6时间的

50 h为例进行探讨分析。

vt =max(vt−1,vt,vt+1)

在实际工程中，存在变形速率的发展不是单向放大

过程的情况，而是在某些时刻内会存在阶梯性的变化，

这给变形速率的预测带来了困难。在本文中，采用“相

邻极大值”方法来对数据进行预处理，即每一个时刻

t 的变形速率 ，从而平滑变形速率曲

 

开始

设置预测相关参数

EEMD分解

趋势项 周期项

多项式拟合预测

循环数i>S

是
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否

总预测变形速率

监测数据

第i+1次循环残差值及残差率

循环数i≤i总
是

计算终止

否

残差率
C1(i)≤C是 否

残差率
C2(i)≤C是 否

循环数
i=i+1

BiLSTM预测

PSO-BiLSTM预测

PSO-BiLSTM预测

BiLSTM预测

图 5    动态串联 PSO-BiLSTM 算法预测流程

Fig. 5    Dynamic serial PSO-BiLSTM algorithm prediction process

 

图 6    滑坡隐患点监测预警设备

Fig. 6    Landslide hazard point monitoring and early
warning equipment
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线，有利于进一步进行变形速率预测。相比于常用的

“相邻平均”的方法，极大值法关注最大变形速率，因此

在实际工程中是偏于安全的，如图 8所示。
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图 8    实测及预处理后的数据

Fig. 8    Actual and preprocessed data
 

从图 8可以看出，该滑坡体的变形速率在 20 h之后

呈快速增加的趋势，其变化形态与历史趋势有着较大的

差异，即产生了“突变”。 

3.2    模型建立与参数选取

为验证本文方法的优势，分别采用动态 BiLSTM网

络（类型 Ι）、动态 PSO-BiLSTM网络（类型Ⅱ）、文中提

出的动态串联 PSO-BiLSTM网络在 PSO启动残差率

C=0（类型Ⅲ）和 C=0.1（类型 IV）4种情况进行预测分

析。每类 BiLSTM网络的输出均为一维。其中，动态

BiLSTM的 BiLSTM层节点数选取为 50，正则化系数

为 0，初始学习率为 0.2；PSO优化的参数为 BiLSTM层

节点数、初始学习率和正则化系数；PSO启动残差率

C 取 0.1，动态滑窗截取数据为 30，预测数据量为 20。 

3.3    预测结果及指标评价

4种类型算法均进行了 3次预测，取计算结果的平

均值。图 9为 4种方法变形速率预测结果与实测结果

20轮预测对比。

其中，为获取总 PSO-BiLSTM网络所需的残差变形

速率，在前 10个预测循环中仅采用周期项 PSO-BiLSTM
网络进行预测，而最后 10项采用动态串联 PSO-BiLSTM
网络进行预测。因此，以下仅选择最后 10次数据进行

对比分析，如图 10所示。

为进一步对比预测结果，采用 MAE、MAPE、RMSE
及 R2 共 4种评价指标评价位移预测结果，表 1为各模

型位移预测结果的评价结果。

  
表 1    预测结果评价

Table 1    Evaluation of prediction results

预测
类型

位移评价指标
计算时间/s

MAE MAPE/% RMSE R2

类型Ⅰ 0.43 8.45 0.70 0.96 24.89
类型Ⅱ 0.36 7.07 0.61 0.97 294.50
类型Ⅲ 0.30 5.82 0.51 0.98 1 861.87
类型Ⅳ 0.28 5.41 0.57 0.98 380.22

 

其中，MAE 为绝对误差；MAPE 为预测值与实测值

的平均偏离程度，其越接近 0表示效果越好；RMSE 为

预测值与真实值之间的偏差，越接近 0表示预测值与真

实值越吻合；R2 越接近 1说明预测越准确。

从图 10及表 1可以看出：（1）动态 BiLSTM网络

（类型Ⅰ）的绝对误差和平均偏离程度、偏差均为最大，
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图 9    20 h 变形速率预测结果对比

Fig. 9    Comparison of deformation rate prediction results for 20 h
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图 10    10 h 变形速率预测结果对比

Fig. 10    Comparison of deformation rate prediction results for 10 h
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且拟合优度 R2 最小，说明此时类型Ⅰ在四种类型中效

果最差，但由于未采用 PSO优化算法，此时拥有最佳的

计算效率；（2）加入 PSO算法后（类型Ⅱ），其 MAE、MAPE
和 RMSE 值相比类型Ⅰ均有明显的下降，且拟合优度

上升，说明 PSO优化算法对预测结果有明显的提升；

（3）当加入串联算法后 （类型Ⅲ和类型Ⅳ），其 MAE、
MAPE 和 RMSE 值进一步下降，而拟合优度进一步提

升，说明串联算法对预测精度有进一步提升；（4）类型

Ⅲ与类型Ⅳ的各评价指标差距较小且各有优劣，但类型

Ⅳ相比与类型Ⅲ计算效率大大提升，这对于滑坡变形速

率的快速预测具有重要的实用价值。 

4    结论

（1）传统动态 BiLSTM算法在进行滑坡变形速率

预测时具有较高的计算效率，但在面临滑坡变形速率

快速变化的情况时预测精度偏低；而相对于传统动态

BiLSTM算法，PSO-BiLSTM优化算法对突发型滑坡变

形速率预测结果有明显的提升。

（2）动态串联 PSO-BiLSTM算法可以有效地提高突

发型滑坡变形速率的预测准确率，但由于 PSO优化计

算时间过长，不利于工程应用；加入 PSO启动机制后，

其 MAE、MAPE、RMSE、R2 分别为 0.28、5.41%、0.57、
0.98，计算时间为 380.22 s，在具有较高的精度的同时保

证了计算效率，对于滑坡预测的快速响应、提高工程实

用价值都有重要的意义。
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