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摘  要 

滑坡作为突发性强、破坏性大的地质灾害，在全球气候变化与人类工程活动加剧下，频发态势严重威胁

社会经济与生命财产安全，成为多学科研究热点。本文系统梳理国内相关研究进展，聚焦监测技术、空

间预测、触发机制及风险评价四大核心。监测技术方面，传统GPS、测斜仪精度高但成本高、覆盖有限；

InSAR遥感技术结合多源数据融合，实现大范围、高精度监测，却受植被密集区与复杂大气条件制约。滑

坡空间预测以GIS为核心，从定性专家打分法演进至定量统计、机器学习模型(如逻辑回归、随机森林)，
多模型集成可降低不确定性，因子选取与ROC验证对精度至关重要。触发机制中，降雨研究聚焦强度–

持续时间阈值模型，需结合区域条件校准；地震触发以汶川地震为案例，明确其与地震动参数、地形坡

度的关联。风险评价基于易发性，综合承灾体脆弱性与暴露度，国内以静态区划为主，脆弱性量化待完

善。研究表明，监测向空天地一体化发展，机器学习在预测中应用深化，触发机制需加强多因素耦合，

风险评价需动态化。未来应攻关多源数据融合与深度学习技术，结合气候变化实现风险动态评估，推动 
“监测–预警–防控”闭环转化，为防灾减灾提供科学支撑。 
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Abstract 
As a sudden and destructive geological disaster, landslides have become a multidisciplinary re-
search hotspot under the intensification of global climate change and human engineering activities. 
This paper systematically sorts out the relevant research progress in China, focusing on the four 
cores of monitoring technology, spatial prediction, trigger mechanism and risk assessment. In 
terms of monitoring technology, traditional GPS and inclinometers have high accuracy but high cost 
and limited coverage. InSAR remote sensing technology combines multi-source data fusion to 
achieve large-scale and high-precision monitoring, but it is limited by dense vegetation areas and 
complex atmospheric conditions. Landslide spatial prediction is based on GIS, evolving from quali-
tative expert scoring to quantitative statistics and machine learning models (such as logistic regres-
sion and random forests). In the trigger mechanism, the rainfall study focuses on the intensity-du-
ration threshold model, which needs to be calibrated in combination with regional conditions. The 
Wenchuan earthquake is taken as an example to clarify its relationship with ground motion param-
eters and terrain slope. Risk assessment is based on susceptibility, comprehensively vulnerability 
and exposure of disaster-bearing bodies, but domestic static zoning is the mainstay, and the quan-
tification of vulnerability needs to be improved. The results show that monitoring is developing to-
wards the integration of space, space, and ground, and the application of machine learning in pre-
diction is deepening, the trigger mechanism needs to strengthen multi-factor coupling, and the risk 
assessment needs to be dynamic. In the future, multi-source data fusion and deep learning technol-
ogy should be tackled to achieve dynamic risk assessment in combination with climate change, pro-
mote the closed-loop transformation of “monitoring, early warning, prevention and control”, and 
provide scientific support for disaster prevention and mitigation. 
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1. 引言 

滑坡作为一种常见的地质灾害，具有突发性强、破坏性大、影响范围广等特点[1]，对人类社会经济

发展和人民生命财产安全构成严重威胁。随着全球气候变化和人类工程活动加剧，滑坡灾害的发生频率

和规模呈上升趋势，因此滑坡研究一直是地质工程、环境科学和遥感技术等领域的热点课题。在地质灾

害体系中，滑坡灾害因其发生频率高、分布范围广、破坏强度大，始终占据着极为突出的位置，对人类

社会的可持续发展构成严峻挑战。据统计，全球每年因滑坡灾害导致的直接经济损失高达数十亿美元[2]，
人员伤亡数以千计，且这一数字在极端气候事件频发、人类工程活动日益加剧的背景下，呈现出逐年攀

升的态势。滑坡灾害的发生，不仅瞬间摧毁大量基础设施，阻断交通、通信网络，致使区域经济陷入停

滞，还对生态环境造成难以逆转的破坏，引发水土流失、植被损毁等一系列生态退化问题。滑坡灾害的

孕育、发生及发展过程，是多种复杂因素相互交织、共同作用的结果。从内在因素来看，地层岩性、地质

构造、地形地貌等基础地质条件，决定了斜坡岩土体的物理力学性质与结构稳定性[3]。而外在因素方面，

降雨、地震、河流侵蚀以及人类工程活动(如切坡、填方、灌溉等)，则成为触发滑坡的关键诱因。这些因

素在不同时空尺度下动态变化，彼此耦合，导致滑坡灾害的发生机制极为复杂，增加了监测、预测及风
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险评价的难度。鉴于滑坡灾害的严重危害性与复杂成因，开展对滑坡灾害的系统研究迫在眉睫。在监测

技术领域，近年来随着传感器技术、卫星遥感技术、地理信息系统(GIS)等现代信息技术的飞速发展，滑

坡监测手段日益多元化、精细化 。通过构建多源数据融合的监测体系，能够实时、准确地获取滑坡体在

不同演化阶段的变形特征、位移速率、地下水位变化等关键信息[4]。 
在预测方法层面，从传统基于物理力学模型的确定性预测，到融合大数据、人工智能技术的不确定

性预测，预测精度与时效性不断提升。不同预测模型基于各自的理论基础与数据支撑，在捕捉滑坡孕育

发生规律方面各有优势，为灾害预警提供了有力的技术支撑[5]。风险评价作为滑坡灾害防治的重要环节，

综合考虑滑坡发生的可能性、承灾体的易损性以及潜在损失，能够科学划分风险等级，为制定针对性的

防灾减灾策略提供决策依据。综上所述，深入探究滑坡灾害的监测技术、预测方法与风险评价体系，对

于提升滑坡灾害的早期识别能力、精准预警水平以及科学防控成效，切实保障人民生命财产安全与生态

环境稳定，具有不可估量的现实意义与战略价值。本文将围绕这三个核心板块，系统梳理国内外研究进

展，剖析现有技术方法的优势与局限，展望未来发展趋势，以期为推动滑坡灾害研究的进一步深化与拓

展提供参考。本文基于近期国内研究成果，从监测技术、预测方法、风险评价及地震触发机制等角度，

系统梳理滑坡灾害的研究进展，以期为相关领域的研究者和实践者提供参考。 
近年来，国内典型滑坡灾害案例进一步凸显了研究的紧迫性与现实需求。例如，2020 年重庆武隆区

鸡尾山滑坡，因前期降雨入渗与山体下部采矿活动叠加，导致约 150 万立方米岩土体失稳滑动，摧毁了

下方村庄与工矿设施，造成重大人员伤亡与经济损失；2023 年四川甘孜州泸定县 6.8 级地震后，震区诱

发上千处滑坡，其中磨西镇附近滑坡阻断大渡河支流，形成临时堰塞湖，对下游村镇构成严重威胁。这

些案例表明，滑坡灾害往往并非单一因素触发，而是自然因素与人类活动、突发灾害(如地震)与长期演化

(如岩土体风化)的协同作用结果。同时，随着我国重大工程建设向复杂地质区域推进，如川藏铁路、西南

山区高速公路等，沿线滑坡灾害的防控难度显著增加——这些工程区域地形切割剧烈、地质构造复杂，

且受气候变化影响，极端降雨事件频次增加，传统监测与预警手段已难以满足工程安全与区域防灾的双

重需求。此外，滑坡灾害的连锁效应也日益受到关注，如滑坡堵塞河道形成堰塞湖后，可能引发溃坝洪

水，或滑坡体入江导致航道中断，形成“滑坡–堰塞湖–洪水”“滑坡–航道阻断”等灾害链，进一步扩

大灾害影响范围与损失规模。因此，当前滑坡研究不仅需深化单一技术与方法的创新，还需加强多灾种

耦合、灾害链演化的系统性研究，为复杂场景下的防灾减灾提供更全面的科学支撑。 

2. 滑坡监测技术的研究进展 

滑坡监测是灾害预警和风险防控的基础，传统监测方法主要包括地表位移测量、地下水位观测和岩

土体力学参数测试等。近年来，随着遥感技术的快速发展，合成孔径雷达干涉(InSAR)和多源遥感技术在

滑坡监测中展现出巨大潜力。李晓恩等(2021) [6]系统总结了 InSAR 技术在滑坡灾害中的应用，指出该技

术具有大范围、高精度、全天候监测的优势，尤其适用于地形复杂、人工难以到达的区域。通过差分干

涉测量(D-InSAR)和时序分析(如 SBAS-InSAR)，能够有效捕捉地表毫米级变形，为滑坡早期识别提供数

据支持。朱静(2012) [7]较早综述了遥感技术在我国滑坡研究中的应用，包括光学遥感、热红外遥感和雷

达遥感等。他们强调，多源遥感数据的融合能够弥补单一技术的不足，提高滑坡识别的准确性和时效性。

例如，光学遥感可用于滑坡体形态解译，而 InSAR 则擅长监测缓慢变形过程。刘东(2009) [8]从实践角度

分析了滑坡监测方法的优缺点，指出传统方法(如 GPS 测量、测斜仪)虽精度高，但成本高昂、覆盖范围

有限；而遥感技术更适合区域尺度监测，但在植被覆盖密集区或大气条件复杂区域仍存在局限性。当前

滑坡监测技术正朝着“空天地一体化、多参数协同、实时动态化”方向深度发展，新型技术与设备的应

用进一步弥补了传统方法的局限。 
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在空天地一体化监测体系中，“空”层以无人机遥感(UAV)为核心，其搭载的高分辨率光学相机、激

光雷达(LiDAR)和热红外传感器，能够快速获取滑坡体精细地形数据与表面温度场分布——例如，在西南

山区滑坡监测中，无人机 LiDAR 可在 1~2 小时内完成对 10 平方公里滑坡区域的扫描，生成精度达 0.5
米的数字高程模型(DEM)，清晰识别滑坡后缘裂缝、前缘剪出带等关键变形特征，为滑坡稳定性分析提供

高分辨率基础数据。“天”层除 InSAR 技术外，近年来高分辨率卫星(如高分七号、哨兵-1A/B)的应用进

一步提升了监测效率，哨兵-1A/B 卫星的 12 天重复轨道周期，可实现对重点区域的高频次变形监测，结

合 SBAS-InSAR 技术，能有效区分滑坡体的长期缓慢变形(如年位移量 5~50 毫米)与短期加速变形(如日

位移量 1~5 毫米)，为滑坡早期预警提供时序变形依据。“地”层则向多参数传感器网络方向发展，除传

统 GPS 和测斜仪外，光纤传感技术(BOTDR/BOTDA)、无线传感节点(WSN)等新型设备逐步推广——光

纤传感器可埋入滑坡体内部或铺设于边坡表面，实现对岩土体应变、温度、孔隙水压力的分布式监测，

监测距离可达数十公里，精度达微应变级别；无线传感节点则通过低功耗物联网(LPWAN)技术，实现对

滑坡区降雨量、土壤含水率、地表位移的实时数据传输，数据更新频率可达到分钟级，满足突发降雨条

件下的应急监测需求。同时，多源监测数据的融合技术也成为研究热点。例如，将 InSAR 获取的区域尺

度变形数据与无人机 LiDAR 的精细地形数据融合，可校准 InSAR 因地形起伏导致的相位误差，提升变

形监测精度；将 GPS 的点式高精度位移数据(平面精度±2 毫米)与传感器网络的分布式应变数据结合，可

建立滑坡体“点–面–体”的变形场模型，更准确判断滑坡失稳范围与滑动方向。但需注意的是，新型

监测技术仍面临部分挑战：无人机遥感受恶劣天气(如暴雨、强风)影响较大，难以实现全天候监测；光纤

传感器的布设成本较高，且在岩土体剧烈变形下易发生断裂，影响数据连续性；多源数据融合需解决不

同设备的数据格式差异、时空基准不一致等问题，需进一步研发高效的数据融合算法与平台。未来，随

着低轨卫星星座、智能传感器、边缘计算等技术的发展，滑坡监测将实现“高精度、高频次、广覆盖、自

决策”的智能化升级，为滑坡灾害的早期识别与精准预警提供更强大的技术支撑。 

3. 滑坡空间预测与易发性评价方法 

滑坡空间预测旨在识别潜在滑坡发生的区域，其核心是基于地理信息系统(GIS)的易发性评价模型。

该类方法通过分析地形、地质、水文和人类活动等多因子之间的关联，构建预测模型。陶伟(2020) [9]综
述了基于 GIS 的滑坡易发性评价方法，将现有模型分为定性方法(如专家打分法)、定量方法(如统计模型、

机器学习模型)和综合方法三类。其中，逻辑回归(LR)、随机森林(RF)和支持向量机(SVM)等机器学习算

法因具有较强的非线性拟合能力，近年来得到广泛应用。王志旺等(2012) [10]重点讨论了区域滑坡空间预

测的模型选择与优化问题，指出因子选取的合理性直接影响模型精度。常见的影响因子包括坡度、坡向、

岩性、断层密度、降雨强度和土地利用类型等。此外，模型验证环节(如 ROC 曲线分析)不可或缺，以避

免过拟合或欠拟合问题。蒋树等(2017) [11]进一步总结了滑坡空间预测中的不确定性来源，包括数据质

量、模型假设和尺度效应等。他们建议采用多模型集成策略(如贝叶斯模型平均)来提升预测结果的可靠

性。 
当前滑坡空间预测与易发性评价方法的研究，正围绕“因子优化筛选、模型性能提升、不确定性量

化、多尺度适配”四大方向展开深度探索，且在不同地质环境区域的针对性应用中取得显著进展。在因

子筛选方面，传统基于经验的因子选取方法逐渐被数据驱动的智能筛选技术替代——例如，采用随机森

林的特征重要性评估、主成分分析(PCA)的降维去冗余、最大信息系数(MIC)的因子关联性分析等方法，

可有效剔除冗余因子、保留关键控制因子。以黄土高原滑坡易发性评价为例，通过随机森林特征重要性

分析发现，坡度(重要性占比 25%)、地层岩性(20%)、坡向(15%)和黄土湿陷性(12%)是影响该区域滑坡发

生的核心因子，而土地利用类型(5%)的影响相对较弱，据此筛选的因子可使模型预测精度提升 8%~12%。
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在模型性能提升方面，机器学习模型的改进与创新成为研究重点。一方面，针对传统模型的局限性进行

优化，如在支持向量机(SVM)中引入核函数参数自适应调整算法(如粒子群优化、遗传算法)，解决传统

SVM 依赖人工试算参数的问题，使西南喀斯特地区滑坡预测的 ROC 曲线下面积(AUC)从 0.82 提升至

0.88；另一方面，深度学习模型(如卷积神经网络 CNN、长短期记忆网络 LSTM)开始应用于滑坡易发性评

价，CNN 可通过卷积层自动提取地形、地质因子的空间特征，尤其适用于复杂地形区域的滑坡预测，例

如在四川龙门山地区，基于 CNN 的滑坡易发性模型 AUC 值达 0.91，显著高于传统随机森林模型(0.85)。
此外，多模型集成策略的应用更为广泛，除贝叶斯模型平均外，基于堆叠集成(Stacking)、投票集成(Voting)
的方法可融合多种模型优势——例如，将逻辑回归、随机森林、SVM 作为基础模型，以神经网络作为元

模型的 Stacking 集成模型，在长江三峡库区滑坡预测中，AUC 值达 0.92，且对小范围潜在滑坡的识别能

力显著优于单一模型。在不确定性量化方面，研究者开始关注“数据–模型–尺度”多维度不确定性的

耦合分析。数据不确定性方面，通过蒙特卡洛模拟(Monte Carlo)对因子数据误差(如 DEM 高程误差、岩

性分区误差)进行随机扰动，分析其对预测结果的影响；模型不确定性方面，采用贝叶斯网络(BN)量化不

同模型假设(如线性/非线性关系、因子独立性假设)导致的误差；尺度不确定性方面，通过多尺度网格(如
10 m × 10 m、50 m × 50 m、100 m × 100 m)对比分析，确定最优评价尺度——例如，在东南丘陵地区，10 
m × 10 m 网格更适合小范围滑坡精细预测，而 100 m × 100 m 网格更适用于区域尺度滑坡易发性区划。

在多尺度适配方面，模型开始向“宏观–中观–微观”多尺度协同方向发展。宏观尺度(县域、市域)以
InSAR 区域变形数据和 GIS 因子为基础，采用随机森林、SVM 等模型进行大范围易发性区划；中观尺度

(滑坡群、小流域)结合无人机 LiDAR 精细地形数据和钻孔地质资料，采用 CNN 等模型进行重点区域滑

坡识别；微观尺度(单个滑坡体)基于监测数据(如 GPS 位移、孔隙水压力)，采用物理力学模型(如极限平

衡法、数值模拟)进行稳定性分析。这种多尺度协同模型，可实现从区域风险排查到单个滑坡精准防控的

全链条支撑，例如在浙江温州山区，通过多尺度模型实现了“市域易发性区划(宏观)–小流域滑坡群识别

(中观)–单个滑坡稳定性预警(微观)”的三级防控体系，有效提升了滑坡灾害的防控效率。然而，当前研

究仍存在不足：深度学习模型依赖大量滑坡样本数据，在滑坡样本稀少的区域(如西北干旱区)应用受限；

多因子的时空动态耦合(如降雨时空分布与地形的动态作用)尚未充分考虑；易发性评价结果与实际防灾

需求的衔接不足，需进一步加强“预测–区划–防控措施”的联动研究。未来，随着大数据、人工智能技

术的发展，滑坡空间预测将向“动态化、智能化、精准化”方向迈进，为滑坡灾害的早期防控提供更科学

的决策支持。 

4. 降雨与滑坡触发机制的研究 

降雨是滑坡最主要的触发因素之一，尤其是长时间降雨或短时强降雨容易导致坡体饱和、抗剪强度

降低，从而引发滑坡。相关研究主要集中在降雨阈值模型和水文力学耦合机制两个方面。陈洪凯[12]系统

综述了降雨型滑坡的经验性降雨阈值模型，包括强度–持续时间(I-D)模型、累积降雨量模型和有效降雨

模型等。他们指出，阈值具有显著的区域差异性，需根据本地地质气候条件进行校准。李忠海(2016) [13]
探讨了基于有效降雨强度的滑坡预警方法，提出将实时降雨数据与历史滑坡事件匹配，以动态调整预警

阈值。该方法在贵州、四川等降雨型滑坡高发区进行了实践，显示出较好的适用性。此外，高华喜(2010) 
[14]在滑坡风险区划研究中强调，降雨阈值应与其他因素(如土壤类型、坡度)结合使用，以提高预警精度。

例如，在岩土体渗透性较差的区域，即使降雨量未达到一般阈值，也可能因局部积水引发滑坡。 
当前降雨与滑坡触发机制的研究，正从“经验性阈值”向“物理机制耦合”“时空动态阈值”“多因

素协同触发”方向深化，且在区域适应性、动态预警、机制精细化等方面取得重要进展。在物理机制耦

合研究方面，研究者不再局限于单一的降雨强度–持续时间关系，而是深入探究降雨入渗–坡体水文响
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应–岩土体力学性质变化的全过程耦合机制。通过数值模拟方法(如 GeoStudio、FLAC3D)构建降雨入渗

与边坡稳定性耦合模型，可定量分析降雨入渗量、孔隙水压力变化与坡体安全系数的动态关系。例如，

在华南红层地区，通过 FLAC3D 模拟发现，当降雨强度超过 30 mm/h 且持续 4 小时后，红层风化层的孔

隙水压力会从−10 kPa 升至 5 kPa，岩土体抗剪强度降低 30%~40%，坡体安全系数从 1.2 降至 0.95，达到

失稳临界状态——这一模拟结果与该区域实际滑坡事件的降雨条件高度吻合，为物理机制驱动的预警模

型提供了支撑。 

5. 地震触发滑坡的研究 

地震是滑坡的另一重要触发因素，尤其是强震可能导致大面积滑坡群发。2008 年汶川地震后，国内

对地震触发滑坡的研究取得显著进展。许冲等(2010) [15]对汶川地震触发的滑坡进行了系统总结，发现滑

坡分布与地震动参数(如 PGA)、断层距离和地形坡度密切相关。他们利用遥感解译和 GIS 空间分析，编

制了高精度的滑坡分布图，为震后应急响应和重建提供了科学依据。该类研究不仅揭示了地震滑坡的发

育规律，也为区域抗震设防和灾害链防控提供了重要参考。例如，在活动断层附近和陡坡区域，应加强

边坡稳定性监测和工程加固措施。 
近年来，随着芦山地震(2013 年，Ms7.0)、九寨沟地震(2017 年，Ms7.0)、玛多地震(2021 年，Ms7.4)

等一系列强震的发生，国内地震触发滑坡研究在“触发机制精细化、震后演化规律、灾害链风险、预测

模型创新”等方面取得了突破性进展，进一步完善了地震滑坡的理论体系与防控技术。在触发机制精细

化研究方面，研究者不再局限于宏观的地震动参数(如 PGA)与滑坡分布的关联性，而是深入探究地震波

传播特性、岩土体动力响应、坡体结构破坏的微观机制。通过三维地震动数值模拟(如 FLAC3D、ABAQUS)
与现场震害调查结合，发现地震触发滑坡的关键在于“地震动放大效应”与“岩土体动力失稳阈值”的

耦合——例如，在九寨沟地震中，震区 NW 向断裂带附近的顺向坡(坡向与岩层倾向一致)，因地震波垂

直向加速度放大系数达 1.8~2.2 (远高于水平向放大系数 1.2~1.5)，导致坡体内部产生拉应力集中，当垂直

向加速度超过 0.3 g (g 为重力加速度)时，顺向坡岩土体发生“沿软弱夹层滑动”，形成大量顺层滑坡；

而逆向坡(坡向与岩层倾向相反)因地震波放大效应较弱，滑坡发生率仅为顺向坡的 1/3。此外，通过振动

台模型试验发现，岩土体的孔隙水压力在地震作用下会瞬时升高(如砂质土中孔隙水压力系数可达

0.8~0.9)，导致有效应力急剧降低，当孔隙水压力接近上覆土体自重时，易发生“液化型滑坡”，这一机

制在玛多地震的黄河源区砂质地层滑坡中得到充分验证。在震后滑坡演化规律研究方面，长期监测数据

揭示了地震滑坡“短期活跃–中期稳定–长期缓慢变形”的三阶段演化特征。汶川地震后，通过 InSAR、
GPS、无人机 LiDAR 等技术对震区滑坡进行了长达 10 年的监测，发现：震后 1~2 年内为短期活跃期，

滑坡体因地震扰动导致结构松散，在降雨、重力作用下持续变形，位移速率可达 50~200 mm/年，如汶川

映秀镇牛圈沟滑坡，震后 1 年位移量达 150 m；震后 3~5 年为中期稳定期，滑坡体内部应力逐渐调整，

位移速率降至 10~50 mm/年，部分滑坡进入暂时稳定状态；震后 5 年以上为长期缓慢变形期，位移速率

稳定在 1~10 mm/年，滑坡演化受长期降雨、岩土体风化控制，如汶川草坡乡滑坡，震后 10 年位移速率

稳定在 3~5 mm/年。此外，研究还发现，震后滑坡的复活概率与地震动强度(如 PGA)、坡体岩性、震后降

雨强度呈正相关——PGA 大于 0.2 g、岩性为软弱夹层发育的砂页岩、震后年降雨量超过 1000 mm 的区

域，震后滑坡复活概率可达 30%~40%。在地震滑坡灾害链风险研究方面，“地震–滑坡–堰塞湖–洪水”

“地震–滑坡–崩塌–碎屑流”等灾害链的演化机制与风险评估成为研究重点。以九寨沟地震为例，震

区诱发的火花海滑坡堵塞双龙海沟，形成体积约 50 万立方米的堰塞湖，通过水文动力学模拟发现，若堰

塞湖溃坝，下游 20 公里范围内将遭遇 5~10 米高的洪水，淹没面积达 15 平方公里，威胁约 2000 人生命

安全；基于此，研究者提出“堰塞湖风险分级–应急处置–长期监测”的防控体系，通过开挖溢洪道、布
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设水位监测站等措施，成功化解了溃坝风险。此外，在川藏铁路沿线地震高发区，研究者构建了地震滑

坡灾害链风险评估模型，综合考虑地震概率、滑坡触发概率、灾害链演化概率及承灾体损失，实现了对

铁路工程的地震滑坡灾害链风险区划，为铁路选线与工程加固提供了科学依据。在预测模型创新方面，

基于机器学习与物理机制耦合的地震滑坡预测模型逐步替代传统统计模型。例如，将随机森林(RF)与极

限平衡法(LEM)结合，以 PGA、断层距离、坡度、岩性、坡向为输入因子，通过 RF 预测滑坡发生概率，

再通过 LEM 计算滑坡稳定性系数，构建“概率–稳定性”双指标预测模型——该模型在芦山地震滑坡预

测中，准确率达 82%，显著高于传统基于 PGA 的统计模型(65%)；此外，深度学习模型(如 CNN-LSTM)
开始应用于地震滑坡空间预测，CNN 提取地形、地质因子的空间特征，LSTM 捕捉地震动参数的时间序

列特征，在玛多地震滑坡预测中，模型 AUC 值达 0.89，对小范围潜在滑坡的识别能力显著提升。然而，

当前研究仍存在不足：强震条件下(Ms ≥ 7.5)的滑坡触发机制研究较少，缺乏足够的震例数据支撑；地震

滑坡的动态预测(如地震发生时实时预测滑坡分布)仍面临技术瓶颈；震后滑坡长期演化的数值模拟精度

不足，难以精准预测滑坡复活时间。未来，随着高分辨率地震监测台网、空天地一体化长期监测体系、

人工智能耦合模型的发展，地震触发滑坡的研究将更趋精细化、动态化，为地震高发区的滑坡灾害防控

提供更全面的科学支撑。 

6. 滑坡风险评价与区划 

滑坡风险评价是在易发性分析基础上，进一步考虑承灾体 vulnerability (脆弱性)和 exposure (暴露度)，
综合评估灾害可能造成的损失。滑坡风险区划的常用方法，包括定性分级、定量概率分析和经济损失评

估等。他指出，风险区划需结合社会经济数据(如人口密度、土地利用类型)，并通过层次分析法(AHP)或
模糊综合评判实现多指标集成。张开(2012) [16]对比了国内外滑坡风险管理的差异，指出发达国家更注重

风险动态更新和保险机制应用，而国内目前仍以静态区划为主。未来需加强动态风险评估技术研究，例

如结合实时监测数据和情景模拟。 

7. 总结与展望 

本文从监测技术、预测方法、触发机制和风险评价等方面综述了滑坡灾害的研究进展。主要结论如

下：监测技术向多源遥感融合、高精度时序分析方向发展，InSAR 和无人机遥感已成为重要工具；空间

预测中机器学习模型逐步替代传统统计方法，但因子选取和模型验证仍需优化；降雨阈值研究需结合区

域特征动态调整，并与水文模型耦合以改进预警精度；地震滑坡研究揭示了构造–地形–岩性协同控制

机制，但震前预测仍面临挑战；风险评价从单一易发性分析向多维度综合评估转变，但承灾体脆弱性量

化尚不成熟。 
展望未来研究重点：融合 InSAR、GNSS、传感器网络等空天地一体化监测体系，提升数据获取能力；

发展深度学习、迁移学习等算法，提高复杂环境下滑坡预测的准确性和泛化能力；结合实时监测数据和

气候变化情景，实现风险时空动态更新；将研究成果转化为边坡加固、土地利用规划等实际应用，形成

“监测–预警–防控”闭环体系。通过跨学科合作和技术创新，滑坡灾害研究的理论深度和应用价值将

进一步提升，为防灾减灾提供更坚实的科学支撑。 
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