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摘 要：以三峡库区白家包阶跃型滑坡为例，选取日、周、旬和月四种时间尺度监测数据，基于时间序列加法模型分解累计位

移为周期项与趋势项，经灰色关联方法筛选高敏感诱发因子后，构建经验模态分解与门控循环单元耦合模型，开展滑坡累积

位移预测精度分析。结果表明：周和旬时间尺度的预测精度显著高于日和月尺度，且周尺度精度最优；其预测位移均方根误

差较日、月和旬尺度分别降低 56.98%、64.00%和 35.51%，平均绝对误差分别降低 61.04%、69.07%和 23.72%。机理分析显示，

周尺度采样频率与滑坡对水文因素 7~15 天的滞后响应期相匹配，可在滤除高频噪声的同时保留关键变形信号。研究证实白家

包滑坡变形趋势预测宜采用周监测数据，成果为三峡库区滑坡灾害“分级变频”预警防控提供科学依据。 
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Abstract: Taking the Baijiabao step-type landslide in the Three Gorges Reservoir Area as a case study, we selected monitoring data at 

four time scales (daily, weekly, ten-day interval and monthly), decomposed the cumulative displacement into periodic and trend 

components based on the additive time series model, screened highly sensitive inducing factors via the grey correlation method, and 

constructed a coupled model of the Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) algorithm and Gated Recurrent Unit (GRU) to 

analyze the prediction accuracy of landslide cumulative displacement. The results show that the prediction accuracy at weekly and ten-

day interval scales is significantly higher than that at daily and monthly scales, with the weekly scale yielding the optimal performance. 

The root mean square error of displacement prediction at the weekly scale is reduced by 56.98%, 64.00%, and 35.51% compared with 

that at daily, monthly, and ten-day interval scales, respectively, and the mean absolute error is decreased by 61.04%, 69.07%, and 23.72% 

accordingly. Mechanism analysis reveals that the sampling frequency of the weekly scale matches the 7–15 days lag response period of 

the landslide to hydrological factors, which can filter out high-frequency noise while retaining key deformation signals. This study 

confirms that weekly monitoring data are suitable for predicting the deformation trend of the Baijiabao landslide, and the findings 

provide a scientific basis for the hierarchical and variable-frequency early warning and control of landslide disasters in the Three Gorges 

Reservoir Area. 
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0 引 言 

三峡库区是我国滑坡灾害最为严重的地区之一(Huang et al., 2020；郭飞等，2024)，滑坡数量众多，其中

阶跃型滑坡在库区内广泛分布。该类滑坡的位移-时间曲线呈现出明显的“阶跃”式变形特征，其主要诱因包

括季节性降雨、周期性库水位波 

动或二者的共同作用(宋琨等，2022；许强等，2008)，同时也受地下水的影响(Cao et al., 2016；Huang et al., 

2023)。这种阶跃性变形特征使得每一次位移突增都可能被误判为临滑状态，从而为滑坡的精准预警与有效

防治带来严峻挑战(许强等，2009；黄发明等，2025)。因此，准确把握滑坡的变形演化阶段并据此采取防灾

措施，对于显著减少人员伤亡与财产损失具有至关重要的现实意义(Demir et al., 2015；He et al., 2024)。 

预测精度通常受预测模型性能与数据质量共同制约。目前，阶跃型滑坡位移预测的研究多聚焦于预测

模型的创新与改进，而往往忽视了不同时间尺度的监测数据对预测精度的影响(Wang et al., 2022)。因此，有

必要开展不同时间尺度的位移预测研究，而滑坡位移监测的时间尺度也受监测设备的限制和外界因素的影

响。与此同时，滑坡位移监测的时间尺度也受到监测设备能力与外界环境因素的约束。针对外界因素对滑坡

变形影响的时间尺度问题，学者们已开展了大量研究。Keefer 等(1987)年研究旧金山海湾地区降雨与 滑坡

关系时指出，前 1-2 月的累积降雨量影响显著，这一发现成为后续选择月尺度进行位移预测的重要依据(叶

润青等，2021；Yang et al., 2022)。然而，Krkac et al. (2016)、Bogaard & Greco(2018)、Roering et al.(2015)等

研究表明，降雨对滑坡变形的影响周期通常在 10~30d；刘广宁等(2011)针对三峡库区的研究也指出，降雨对

滑坡变形的影响时间一般为 7~15d。上述研究显示，在外界因素驱动下，滑坡位移的加速发展周期通常短于

一个月(Fu et al., 2025；刘勇等，2023)。特别是在三峡库区，滑坡体在周期性库水位涨落与降雨联合作用下，

其响应周期往往更短。随着自动化监测技术在三峡库区的普及，可获取的位移数据日益丰富，继续单一地采

用月尺度已难以满足阶跃型滑坡高精度位移预测的需求。因此，系统探究不同时间尺度对滑坡位移预测精

度的影响，对于优化监测方案和提升预测可靠性显得尤为必要。 

本文以三峡库区白家包滑坡为典型案例，基于地表自动化监测数据，从时间尺度的视角，深入分析阶跃

型滑坡累计位移预测精度与监测频率之间的内在联系。首先，采用集合经验模态分解（ensemble empirical 

mode decomposition, EEMD）算法将将各时间尺度下的累计位移分解为趋势项与周期项；其次，引入灰色关

联分析（Grey Relational Analysis, GRA）定量测度不同时间尺度下降雨、库水位等诱发因子与位移的关联强

度，智能筛选出高敏感输入变量；最后，结合门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）构建耦合预测模

型。通过对比分析不同尺度下的拟合优度（R²）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）(江文金

等，2023；程刚等，2025)，旨在揭示时间尺度效应的物理机制，并为三峡库区滑坡的“分级变频”监测预警

提供科学依据。 

1 理论与方法 

1.1 时间序列分析 

滑坡累计位移受多种复杂因素影响，通常表现为非平稳、非线性的时间序列，直接预测难度较大。为

此，可基于时间序列加法模型，将累计位移分解为趋势项位移和周期项位移，分别预测后再叠加，从而得

到最终的累计位移预测值(Yang et al., 2019)。其模型可表达为： 

t t tY S T                                     （1） 

式中： tY 为累计位移， tS 为周期项位移， tT 为趋势项位移。 

1.2 EEMD-GRU 耦合预测模型构建 

针对滑坡位移监测数据的非线性与非平稳特征，本文构建了基于 EEMD-GRU 的组合预测模型。该模型

主要由数据分解、分项预测与结果重构三个核心环节组成。 
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首先，采用集合经验模态分解（EEMD）算法对不同时间尺度下的滑坡累计位移进行自适应分解。EEMD

算法是对传统经验模态分解（EMD）的改进，通过在原始信号中多次加入有限幅值的白噪声并取总体平均，

有效克服了 EMD 算法中常见的模态混叠问题(Fu et al., 2025)。利用 EEMD 算法，复杂的累计位移序列被分

解为若干个具有不同特征尺度的本征模态函数（IMF）和一个残余分量。在本研究中，残余分量单调平滑，

物理上对应于受滑坡自身地质条件控制的长期趋势（趋势项位移）；而各 IMF 分量频率较高且波动显著，

对应于受降雨、库水位等外界因素驱动的周期性波动（周期项位移）。 

其次，针对分解后的各分量特征采用差异化的预测策略。对于趋势项位移，因其变化规律相对简单，采

用多项式拟合即可获得高精度预测结果；对于非线性极强的周期项位移，则引入门控循环单元（GRU）神经

网络进行深度学习建模。GRU 是循环神经网络（RNN）的一种高效变体，它通过引入“重置门”和“更新

门”两种门控机制，优化了长短时记忆网络（LSTM）的结构(Guo et al., 2020a；Guo et al., 2020b)。重置门

决定了如何将新的输入信息与前面的记忆相结合，而更新门定义了前面记忆保存到当前时刻的量。相比于

LSTM，GRU 在保证对长序列非线性依赖关系捕捉能力的同时，减少了参数数量，从而显著提升了模型的

训练效率与收敛速度。 

最后，基于时间序列加法模型原理，将 GRU 模型输出的周期项预测值与多项式拟合得到的趋势项预测

值进行叠加，从而重构出最终的滑坡累计位移预测结果。 

1.3 灰色关联分析法 

灰色关联分析法能够量化因素之间关联程度的强弱。本文利用该方法分析周期项位移与各诱发因子表

征指标之间的关联性，以筛选关键预测因子。计算步骤如下(邓冬梅等，2021)： 

（1）设周期项位移为特征序列；诱发因素表征指标为待评价因素序列  iX t ，并进行均值化处理： 
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式中： D 为均值化算子； d 为均值的倒数。 

（2）关联度计算。可计算出任一时刻的周期项位移与诱发因素表征指标的关联系数为： 
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式中： max 为    0 iX t X t 的最大值； min 为    0 iX t X t 的最小值；  0i t
 为    0 iX t X t 在某一时刻的值；

 为分辨系数，通常取 0.5。  0X t 与  iX t 间的关联度为： 
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1

1 n
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                                     （4） 

当 0i
值大于 0.6 时，认为该因素与特征系列密切相关，可作为位移预测的影响因素。 

2 白家包滑坡概况 

2.1 地质条件 

白家包滑坡位于湖北省秭归县香溪河西岸，距入江口约 2.5km。滑坡地貌呈阶梯状，后缘与前缘较陡，

中部相对平缓。滑坡下滑坡度在 10°~20°之间，方向为北偏东 85°，整体平面形态呈短舌状。滑坡前缘直抵

香溪河，高程约为 125~135m，后缘与出露的基岩为界，高程约为 265m，左右两侧分别以山脊下部基岩和
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山梁为界，滑坡前缘宽度约为 500m，后缘宽度约为 300m，纵长约为 550m，滑体平均厚度约为 45m，面积

为 2.2×105 m2，体积约 9.9×106 m³，属于大型滑坡(尚敏等，2021)，图 1 为白家包滑坡工程地质平面图。 

 

 
图 1 白家包滑坡工程地质平面图(程刚等，2025) 

Fig.1  Engineering geological plan map of the Baijiabao landslide 

 

白家包滑坡属典型崩坡积成因，滑体物质主要为粉质粘土夹碎块石土。滑带位于崩坡积物与下伏基岩

接触面，成分以粉质粘土为主[6]。白家包滑坡沿Ⅰ-Ⅰ’截面地质剖面图如图 2 所示。 

 
图 2 白家包滑坡地质剖面图 

Fig.2  Geological profile of the Baijiabao landslide 

2.2 滑坡变形监测 

2017 年，白家包滑坡布设了 1 个自动化 GPS 监测示范点，在原有监测墩旁设置了 ZD1、ZD2、ZD3

三个自动化监测点(秦世伟等，2025)。点位布置如图 3 所示。本文选取位于滑坡中后部左侧边界、变形显

著的 ZD3 监测点数据作为分析对象，时间跨度为 2017 年 10 月 30 日至 2020 年 1 月 27 日，共计 820 组。 
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图 3 白家包滑坡监测点布置图 

Fig.3  Layout of monitoring points at the Baijiabao landslide 

 

2.3 监测数据提取 

滑坡自动化监测数据包括日累计位移、日降雨量、库水位及地下水位。将原始日数据分别聚合为日、周、

旬、月四种时间尺度。本文之所以选取这四种特定的时间尺度，主要基于以下考量：①工程适用性，在三峡

库区滑坡监测预警实践中，‘日、周、旬、月’是监测日报、周报、旬报及月报中最标准的统计周期，具有

明确的工程应用导向；②物理规律覆盖，现有研究表明降雨与库水位对滑坡变形的滞后时间多集中在 7~30

天(李丽敏等，2020)，‘周’（7 天）和‘旬’（10 天）恰好处于该敏感时间窗内，能够有效捕捉滑坡对诱

发因素的短、中期响应特征，而‘日’和‘月’则分别代表了高频波动与长期趋势(Guo et al., 2025；黄盛锋

等，2020)。相比于 3 天、5 天等非标准划分，该尺度组合在保证物理意义的同时，更能满足分级预警的实

际需求。其中日时间尺度下共提取出 820 组数据，周时间尺度下提取出 117 组数据，旬时间尺度下提取出

82 组数据，月时间尺度下提取出 27 组数据。四个时间尺度下的累计位移、降雨量、库水位及地下水位变化

曲线如图 4 所示。可以观察到，随着时间尺度增大，数据量减少，曲线更为平滑，且单个时间尺度内的累积

降雨量显著增加。 

 
图 4 ZD3 监测点累计位移-降雨-库水位-地下水位曲线 

Fig.4  Curves of cumulative displacement, rainfall, reservoir water level, and groundwater level at monitoring point ZD3 
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为确保不同时间尺度预测结果的可比性，所有尺度的训练集与测试集均覆盖相同的时间段。训练集为

2017 年 10 月 30 日至 2019 年 7 月 21 日的数据，测试集为 2019 年 7 月 22 日至 2020 年 1 月 27 日的数据。

日监测数据的训练集、测试集分别有 630 组和 190 组数据；周监测数据的训练集、测试集分别有 90 组和 27

组数据；旬监测数据的训练集、测试集分别有 63 组和 19 组数据；月监测数据的训练集、测试集分别有 21

组和 6 组数据。 

3 预测模型 

3.1 滑坡累计位移的 EEMD 分解 

采用 EEMD 算法对各时间尺度下的累计位移进行分解。参考 Huang et al.(2020) 的推荐值，设置噪声

标准差系数为 0.2，白噪声添加次数为 200 次。日尺度位移被分解为 8 个 IMF 分量和 1 项残差，而周、旬、

月尺度均分解出 5 个 IMF 和 1 项残差。 

将不同时间尺度下所分解出的残差项作为趋势项位移，累计位移与趋势项位移的差值作为周期项位移

[17]。通过叠加趋势项位移与周期项位移叠加，可精确重构原始位移，确保了分解过程的可靠性。四个时间尺

度的分解结果如图 5 所示。 

 
图 5 四个时间尺度下累计位移 EEMD 分解 

Fig.5  EEMD decomposition of cumulative displacement at four time scales 

 

3.2 诱发因素选取 

为构建周期项位移的预测模型，需确定其关键诱发因素。考虑到降雨、库水位、地下水及位移变化率

是主要影响因素，为每个时间尺度初步选取了 9 个表征指标作为备选输入变量，如表 1 所示。 
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表 1 不同时间尺度的诱发因素表征指标 

Table 1  Characterization indicators of inducing factors at different time scales 

时间尺度 备选影响因子 

日 

当日降雨量（X1）；前两日累计降雨量（X2）；当日与前两日累计降雨量（X3）； 

当日库水位（X4）；当日与前一日库水位差值（X5）； 

当日与前一日累计位移差值（X6）；当日与前两日累计位移差值（X7）； 

当日地下水位（X8）；当日与前一日地下水位差值（X9） 

周 

本周累计降雨量（Y1）；前两周累计降雨量（Y2）；本周与前两周累计降雨量（Y3）； 

本周库水位（Y4）；本周与前一周库水位差值（Y5）； 

本周与前一周累计位移差值（Y6）；本周与前两周累计位移差值（Y7）； 

本周地下水位（Y8）；本周与前一周地下水位差值（Y9） 

旬 

本旬累计降雨量（Z1）；前两旬累计降雨量（Z2）；本旬与前一旬累计降雨量（Z3）； 

本旬库水位（Z4）；本旬与前一旬库水位差值（Z5）； 

本旬与前一旬累计位移差值（Z6）；本旬与前两旬累计位移差值（Z7）； 

本旬地下水位（Z8）；本旬与前一旬地下水位差值（Z9） 

月 

本月累计降雨量（W1）；前两月累计降雨量（W2）；本月与前两月累计降雨量（W3）； 

本月库水位（W4）；本月与前一月库水位差值（W5）； 

本月与前一月累计位移差值（W6）；本月与前两月累计位移差值（W7）； 

本月地下水位（W8）；本月与前一月地下水位差值（W9） 

为了消除指标定义中的歧义，确保研究的可重复性，本文对表 1 中涉及的‘前两日/周/旬/月’等滞后及

累积指标的计算方式进行了统一界定。设定当前监测时刻为 t，对应的时间尺度（日、周、旬或月）下的降

雨量或位移量为 Vt，则各指标的计算公式定义如下： 

当前时段量（如 X1, Y1 等）：指当前时刻 t 发生的各类监测值，即 Vt； 

前两日/周/旬/月累计量（如 X2, Y2 等）：指当前时刻之前两个时间步长的累积值，不包含当前时刻，

计算公式为： 

  

2

1 2

1

t i t t

i

V V V  



   （5）

 

当前与前两日/周/旬/月累计量（如 X3, Y3 等）：指包含当前时刻在内的过去三个时间步长的总和，计算

公式为： 

 

2

1 2

0

t i t t t

i

V V V V  



    （6）

 

库水位与地下水位差值指标同理，例如‘当日与前一日库水位差值’定义为 𝐿𝑡 − 𝐿𝑡−1。” 

分别计算周期项位移时间序列与不同时间尺度的库水位—降雨—地下水位之间的灰色关联度，当分辨

系数 0.5  得到的灰色关联度大于 0.6 时，则可以认为该诱发因素表征指标与周期项位移密切相关，将作为

GRU 模型的输入项。计算结果如表 2 所示。由表 2 可知，由表 2 可知，在日、旬、月尺度下，所有因子的

关联度均高于 0.6（除 X9、W9 略低外），表明这些因子与周期项位移关联性强。而在周尺度下，关联度普

遍在 0.66-0.71 之间，虽略低于其他尺度，但仍超过 0.6 的门槛值，这表明初选的降雨、库水位、地下水位

及位移历史状态等 9 个因子均与滑坡周期项位移存在较强的非线性映射关系。考虑到阶跃型滑坡的变形往

往是多物理场耦合作用的结果，贸然剔除符合阈值要求的因子可能导致关键前兆信息的丢失。此外，GRU

模型内部独特的门控机制（重置门与更新门）具备自适应特征加权能力，能够在训练过程中自动识别并抑制

冗余信息，有效降低了因特征保留较全而引发过拟合的风险。因此，本文最终保留所有 9 个通过灰色关联

度初筛（𝜉 > 0.6）的因子作为预测模型的输入变量，以确保多维度信息的充分融合。 
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表 2 不同时间尺度的影响因素灰色关联度值 

Table 2  Grey correlation degrees of influencing factors at different time scales 

日时间尺度 周时间尺度 旬为时间尺度 月时间尺度 

X1 0.8950 Y1 0.6676 Z1 0.9133 W1 0.9186 

X2 0.8950 Y2 0.6674 Z2 0.9123 W2 0.9188 

X3 0.8950 Y3 0.6676 Z3 0.9129 W3 0.9189 

X4 0.8951 Y4 0.6676 Z4 0.9143 W4 0.9183 

X5 0.9046 Y5 0.7050 Z5 0.8355 W5 0.8959 

X6 0.8946 Y6 0.6674 Z6 0.9052 W6 0.9202 

X7 0.8946 Y7 0.6660 Z7 0.9059 W7 0.9200 

X8 0.8950 Y8 0.6676 Z8 0.9142 W8 0.9184 

X9 0.8815 Y9 0.6601 Z9 0.8970 W9 0.8681 

3.3 预测模型建立 

不同时间尺度下经 EEMD 分解得到的趋势项位移曲线平滑且单调，故采用多项式拟合进行预测。周期

项位移的预测是决定累计位移预测精度的关键。 

鉴于其复杂的非线性特征，本文选取门控循环单元（GRU）模型对白家包滑坡不同监测频率下的周期

项位移进行预测。利用 MATLAB 软件搭建 GRU 模型结构包括：输入层、GRU 层、全连接层、输出层，其

中 GRU 层中隐藏单元数为 20，最大迭代次数、最小 batch 值和初始学习率的值分别为 500、10 和 0.01。需

要说明的是，模型参数的选取是基于经验试错法（Trial-and-error）确定的。尽管不同时间尺度的训练样本量

存在差异，但为了排除模型结构复杂度对预测结果的干扰，确保各时间尺度预测性能的可比性，本文在所有

实验中均保持上述模型超参数一致。该参数组合经预实验验证，在不同样本量下均能保证模型收敛并获得

较为稳健的预测效果。 

4 结果分析 

4.1 趋势项位移预测 

四个时间尺度下的趋势项位移均呈现出良好的平滑性和趋势性，采用多项式拟合获得了极高的精度，

具体拟合方程及误差指标如表 3 所示。从中可见，趋势项位移的预测误差远小于后续的周期项，说明其预

测是可靠且高精度的。 

表 3 各监测频率的趋势项位移预测结果 

Table 3  Prediction results of trend term displacement at different time scales 

时间尺度 拟合方程 R² RMSE（mm） MAE（mm） 

日 
20.00009 0.3523 5.9294y x x     1 1.249 0.960 

周 
20.0045 2.5456 11.478y x x     1 0.317 0.275 

旬 
20.0091 3.5216 5.1754y x x     

1 0.072 0.055 

月 
20.1303 12.483 22.483y x x     

1 0.245 0.211 

4.2 周期项位移预测 

周期项位移反映了滑坡对外界诱发因素的动态响应，波动性大，预测难度较高。将时间尺度下筛选出的

9 个诱发因子作为 GRU 模型的输入，对周期项位移进行预测。预测结果如图 6 所示，评价精度指标见表 4。 

从表 4 可以看出，周尺度下的周期项位移预测精度最高，月尺度预测精度最差。这表明适中的时间尺

度有助于 GRU 模型更好地学习周期项位移的变化规律。 
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图 6 各时间尺度下滑坡周期项位移预测 

Fig.6  Prediction of periodic term displacement of the landslide at different time scales 

 

表 4 周期项位移预测结果 

Table 4 Prediction results of periodic term displacement 

监测频率  R² RMSE（mm） MAE（mm） 

日 0.9651 5.2750 4.6676 

周 0.9693 2.7114 2.2465 

旬 0.9501 3.9894 2.8059 

月 0.80557 7.0372 6.6916 

为了进一步探究造成上述精度差异的内在机理，本文结合 EEMD 分解特征与诱发因子响应特性进行分

析：首先，从信号分解的频域复杂性来看，日尺度下的累计位移包含了大量由测量误差或微气象波动引起的

高频随机噪声。这也导致在 EEMD 分解中，日尺度数据分解出了多达 8 个 IMF 分量（见 3.1 节），显著高

于周、旬、月尺度的 5 个分量。过多的高频 IMF 分量增加了 GRU 模型捕捉主要变形规律的难度，导致图

6(a)中的预测曲线呈现出杂乱的震荡特征。其次，从诱发因子的响应相关性来看，虽然表 2 显示日尺度的灰

色关联度较高，但这部分‘高相关’可能包含了降雨事件对地表位移计的瞬时物理冲击或电信号干扰（伪相

关）。相比之下，周尺度数据相当于对原始信号进行了一次天然的‘低通滤波’。它在滤除高频噪声的同时，

保留了滑坡变形对‘阶跃期’强降雨和库水位下降的真实响应特征（灰色关联度维持在 0.66-0.71 之间）。

图 6(b)显示，周尺度的预测曲线既没有日尺度的剧烈噪点，又比月尺度（图 6(d)）更精准地还原了位移台阶

的起跳时刻，从而在‘信噪比’上达到了最佳平衡，实现了最优的预测精度。 

4.3 累计位移预测 

将趋势项与周期项的预测值叠加，得到最终的各时间尺度累计位移预测结果，如图 7 和表 5 所示。综

合分析图 7 和表 5 可知，周尺度与旬尺度的累计位移预测效果最优，其预测曲线与实测值吻合度最高，R²

均大于 0.999，且 RMSE 和 MAE 显著低于日尺度和月尺度。这证实了时间尺度对预测精度存在显著影响：

日尺度过小，数据噪声和短期波动干扰大，增加了模型捕捉主要规律的难度；月尺度过大，数据量过少，模

型难以充分学习复杂的演化特征。而周、旬等适中尺度能在数据量与序列平滑度之间取得最佳平衡，从而获

得更高的预测精度。 
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图 7 各时间尺度下滑坡累计位移预测 

Fig.7  Prediction of cumulative displacement of the landslide at different time scales 
 

表 5 累计位移预测结果 

Table 5 Prediction results of cumulative displacement 

时间尺度 R² RMSE（mm） MAE（mm） 

日 0.9991 6.0509 5.4875 

周 0.9998 2.6032 2.1381 

旬 0.9996 4.0369 2.8029 

月 0.9985 7.2303 6.9122 

值得注意的是，由于时间尺度的不同，测试集中的样本点数量存在显著差异（日尺度 190 个 vs 月尺度

6 个）。虽然样本量悬殊，但由于四个时间尺度均覆盖了相同的测试时段（2019 年 7 月 22 日至 2020 年 1 月

27 日），RMSE 和 MAE 本质上量化了预测出的滑坡变形轨迹与真实轨迹之间的平均物理偏差（mm）。这

种物理层面上的偏差在工程应用中具有一致的评价标准，即偏差越小，模型对滑坡运动路径的还原能力越

强。此外，本文选用的决定系数（R2）作为一种无量纲的归一化指标，能够有效消除样本量大小对拟合优度

评价的影响。综合 RMSE（物理精度）与 R2（统计拟合度）来看，各时间尺度下的评价结果具有良好的可

比性。 

5 结论 

本文基于三峡库区白家包滑坡的自动化监测数据，系统研究了不同时间尺度对阶跃型滑坡累计位移预

测精度的影响，通过构建 EEMD-GRU 耦合预测模型，得出以下主要结论： 

（1）基于时间序列加法模型与 EEMD 分解，能有效将滑坡累计位移分解为趋势项和周期项。其中，趋

势项位移主要受滑坡自身地质条件控制，表现为长期单调增长，采用多项式拟合可实现高精度预测；周期项

位移则受外部环境因子波动影响，非线性特征显著。 
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（2）利用灰色关联分析筛选出的诱发因子，结合 GRU 模型对周期项位移进行预测，在各时间尺度下

均表现出良好性能。其中，周尺度预测效果最佳，其周期项预测的 RMSE 和 MAE 均为各尺度中最低，表明

该尺度下的环境因子与位移波动之间的非线性映射关系最为清晰。 

（3）累计位移的最终预测精度强烈依赖于时间尺度，呈现出“周>旬>日>月”的规律。周尺度预测结

果最优，其 RMSE 相较于日、月、旬尺度分别降低了 56.98%、64.00%和 35.51%。其原因在于：日尺度数据

虽时间分辨率高，但包含了大量与滑坡整体运动无关的高频随机噪声（测量误差、微气象波动），干扰了模

型训练；而月尺度数据虽然平滑，但过度的数据聚合导致关键的“阶跃”启动信号被平滑丢失，无法敏锐捕

捉突发变形。 

（4）揭示了最优时间尺度的物理机制。本研究证实，周尺度之所以能成为预测精度的平衡点，根本原

因在于其采样频率与滑坡的水文地质响应特征相匹配。白家包滑坡作为典型的涉水堆积层滑坡，其“粉质粘

土夹碎石”的物质组成决定了对降雨及库水位变化的响应存在 7~15 天的物理滞后。周尺度（7 天）的采样

间隔恰好覆盖了这一固有响应窗口，既有效滤除了日尺度的瞬时噪声，又完整保留了诱发因素驱动滑坡变

形的有效信息（高信噪比），从而实现了对阶跃型位移趋势的最精准捕捉。 

（5）本研究成果为三峡库区滑坡的监测预警实践提供了科学依据。建议在实际工程中采取“分级变频”

的动态监测策略：在滑坡匀速变形阶段或非雨季，优先采用旬或月尺度数据以降低成本；而在位移阶跃变形

期或强降雨季节，应加密至周尺度，利用其在信噪比与响应机理上的双重优势，提供更为稳健可靠的预警依

据。  
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