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摘要：崩塌、滑坡、泥石流是常见的山区斜坡地质灾害，对人民生命财产安全构成严重威胁。计算机技术的迅速发展和

“大数据”时代的到来，为崩塌、滑坡和泥石流灾害风险防控提供了新动力，人工智能成为备受关注的前沿研究内容，而机器

学习算法是其中应用最为广泛的方法之一。在大量文献调研的基础上，从经典机器学习算法和深度学习算法 2 个方面综

述了机器学习算法在崩滑流灾害领域的应用，并对目前存在的问题和未来发展方向进行阐述。总结认为：（1）经典机器学

习算法可分为监督学习、无监督学习和强化学习 3 种，广泛应用在滑坡和泥石流灾害的易发性评价中，普遍认为随机森林

模型具有较高的预测精度和建模适应能力；（2）常用的深度学习架构包括自编码器、深度置信网络、卷积神经网络和循环

神经网络 4 类，主要应用于崩滑流灾害的识别、易发性评价及位移预测；（3）未来研究需重点加强数据质量与数量、提升模

型的可解释性、增强模型可靠性与泛化性、构建实时监测预警系统，推动实现地质灾害的自动识别和快速响应。研究结果

为采用机器学习开展斜坡地质灾害防灾减灾工作提供支撑和研究方向。
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Abstract：Rockfalls,  landslides,  and  debris  flows  present  significant  threats  to  the  safety  of  mountainous
communities  globally.  With  the  rapid  development  of  computer  technology  and  the  onset  of  the “big  data” era,
new avenues and momentum have emerged in disaster prevention and mitigation. Artificial  intelligence, notably
machine  learning  algorithms,  has  emerged  as  a  hot  point  in  this  domain.  Drawing  upon  an  extensive  literature
review, this paper provides an overview of the application of machine learning algorithms, encompassing classical
and deep learning methodologies.  The current  issues  and future  development  directions  are  also  discussed.  This
study highlights the critical role of classical machine learning algorithms—such as supervised, unsupervised, and
reinforcement learning in assessing the susceptibility to landslides and debris flow hazards. Notably, the random
forest  model  stands  out  for  its  high  predictive  accuracy  and  versatile  modeling  adaptability,  making  it  a
dependable tool for landslide susceptibility prediction. Deep learning architectures, including autoencoders, deep
belief  networks,  convolutional  neural  networks,  and  recurrent  neural  networks,  are  instrumental  in  hazard
identification, susceptibility assessment, and displacement prediction. Future research should prioritize enhancing
data  quality  and  quantity,  optimizing  model  interpretability,  improving  model  reliability  and  generalization,  and
establishing  real-time  monitoring  and  warning  systems  for  automatic  identification  and  rapid  response  to
geological hazards. This study provides support and research directions for the prevention and mitigation of slope
geological hazards using machine learning techniques.
Keywords：machine  learning； deep  learning； hazards  identification； susceptibility； rockfalls； landslides；
debris flows

 

斜坡地质灾害主要包括崩塌、滑坡和泥石流（以

下简称“崩滑流”），是最为常见的地质灾害，在山地丘

陵地区广泛分布，给山区人民的生命和财产安全带来

严重威胁 [1 − 3]。我国山地丘陵区约占国土面积的 65%，

崩滑流等斜坡地质灾害隐患多、分布广、防范难度

大，是世界上地质灾害最严重、受威胁人口最多的国

家之一 [4]，平均每年因地质灾害造成的直接经济损失

达 100 亿元以上 [5]。据自然资源部《2022 年中国自然

资源统计公报》，2022 年我国共发生地质灾害 5 659 起，

其中崩滑流等斜坡地质灾害共计 5 487 起，占 96.96%。

随着高新技术的迅猛发展，航空遥感、无人机航

测、地面监测与调查等新技术、新方法在地质灾害精

准预测与评价中显示出了巨大潜力 [6 − 7]。由此采集的

海量数据具有明显的 5“V”特征，即 Volume（数据规模

大 ）、Variety（数据类型多 ）、Velocity（数据更新快 ）、

Value（数据价值密度相对较低但潜在价值高）、Veracity
（数据可信赖度高）[8 − 9]，这 5 大特征使得大数据在地球

科学领域的作用愈加突出，目前针对地质大数据的分

析与挖掘已成为制约地质灾害发展的重要因素。

人工智能（AI）技术的出现，为海量数据分析提供

了条件，目前已广泛应用于语音识别、自动驾驶技术、

计算机视觉等方面。人工智能包含内容极为广泛，而

在地质研究领域应用最广的当属机器学习算法 [10]，本

文将重点讨论机器学习算法在斜坡地质灾害领域的

应用。作为机器学习的重要分支，深度学习也时常被

学者提及，但这两者概念并不完全相同，时常被混

淆。机器学习是指机器通过统计学算法，对大量历史

数据进行学习，进而利用生成的经验模型指导业务，

可分为经典机器学习算法和深度学习算法 2 部分。

深度学习是基于神经网络的机器学习的一个子集，与

经典机器学习最大区别在于深度学习的特征无需人

工提取 [11]。近年来，深度学习算法开始在地质灾害分

析研究中崭露头角，已广泛应用于地质灾害的遥感识

别、风险评价、位移预测等方面[12]。鉴于此，本文将从

经典机器学习算法和深度学习算法 2 个方面分别进

行总结和分析。

本文概述了地质灾害领域常用的经典机器学习

与深度学习算法框架，重点总结二者在地质灾害识

别、监测以及风险评价等领域的研究进展，阐述机器

学习在地质灾害研究领域所面临的机遇与挑战，最后

对机器学习算法的应用研究发展趋势进行了展望。 

1    地质灾害大数据

一切机器学习算法的基础在于数据，数据的好坏

直接影响到模型的精确度。因此有必要对常用的地

质灾害数据源进行介绍。常见的地质灾害数据源包

2025 年 王家柱，等：机器学习在斜坡地质灾害领域的应用现状与展望  ·  229  ·



括：卫星遥感数据、无人机航测数据、地面调查与监

测数据。 

1.1    卫星遥感数据

近十年，全球发射了大量近地轨道卫星，提供了

丰富而精确的对地观测数据，其中包括欧空局 Sentinel
数据，德国 RapidEye 数据，日本 ALOS 数据，美国 Land-
set、Geoeye、QuickBird 数据，以及我国的高分卫星数

据等。根据数据产品，可将地质灾害领域的卫星数据

划分为：光学影像数据、高分辨率数字高程模型数据

（DEM）、合成孔径雷达数据（SAR）与干涉合成孔径雷

达数据（InSAR）。

高精度光学遥感数据是地质灾害遥感识别的基

础，依靠光学遥感影像成像速度快、覆盖范围广、成

本和风险低等优势，光学遥感影像在滑坡检测中得到

了广泛应用 [13]，在揭示大型地质灾害的形变历史和发

展演化规律方面取得较好的成果[14]。通过机器学习算

法，可对多期遥感影像数据变化情况进行自动识别，

获取大范围崩滑灾害的发育分布特征[15]。

高分辨率数字高程模型数据（DEM）可准确获取

坡度、坡向等地形数据且不受植被覆盖影响，是滑坡

识别和风险性评价中的重要基础数据[16 − 17]。

SAR 数据可穿透云雨，能够全天候、全天时对地

物进行探测，是识别地质灾害的另一重要卫星数据[18]。

在恶劣的天气情况下，应用 SAR 图像训练深度学习模

型是检测地质灾害的另一种选择 [19]，如利用灾前和灾

后的 SAR 图像训练深度学习模型，自动提取和分析暴

雨后一定范围内的崩滑灾害发育分布特征[20]。合成孔

径雷达干涉测量（InSAR）是由差分干涉 SAR 图像之

间的相位差而成，可用于建立地表变形过程的深度学

习模型[12, 21]。 

1.2    航空遥感数据

航空遥感是以无人机和有人机等航空平台通过

搭载不同传感器组成的一种非接触式遥感技术。由

于有人机成本高、风险大，目前仍未大规模普及，2008
年汶川地震和 2013 年雅安地震曾使用有人机开展灾

情评估和灾后遥感监测 [22]。目前来说，无人机航测数

据仍然是探测和查明地质灾害发育分布特征过程中

最为常用的数据[23]，具有高分辨率、低成本、易操作的

特点。通过搭载不同相机（如多光谱相机、高光谱相

机以及激光雷达相机等），可获取大量多参数对地观

测数据，实现地质灾害实时调查和探测。尤其是机载

LiDAR，利用多次回波技术可“穿透”地表植被，采集高

精度 DEM 数据，是地质灾害识别的重要数据之一。 

1.3    地面调查与监测数据

地面调查和监测数据是地质灾害领域最为重要

和最为可靠的数据，其中地面调查数据是地质灾害发

生以后最为基础的数据之一，包括地质灾害区的地质

条件、水文条件、气象条件以及地质灾害威胁范围等

调查数据。地面监测数据较为丰富，针对滑坡监测主

要包括位移监测（如 GPS、GNSS 及全站仪等）、地质

体监测（如土体含水率、孔隙水压力等）以及对诱发条

件（如降雨、地震等）的监测；泥石流监测主要包括对

泥石流发生过程中产生的地声、次声监测以及泥石流

泥水位的监测。 

1.4    存在的问题

地质数据中存在分散、割裂和部分缺失等问题，

阻碍了机器学习的进一步发展。机器学习算法需要

大量数据驱动，训练数据集在数量和质量上的缺陷会

严重影响模型的性能。目前，地质灾害领域可用数据

集较少，高精度遥感数据费用高昂，而大量现场监测

数据和试验数据尚未公开，造成可用数据严重不足。

同时，由于尚未建立公开数据集，还存在不同学者对

相同数据进行重复标注的情况，浪费了大量人力物力。 

2    机器学习算法在斜坡地质灾害领域的应用
 

2.1    经典机器学习算法 

2.1.1    概述

经典机器学习算法可以分为监督学习、无监督学

习和强化学习 3 种 [24]。监督学习是已知输入与输出的

因果关系，根据这种已知关系训练得到最优模型，常

见的监督学习算法包括分类分析与回归分析。无监

督学习没有给定事先标记过的训练数据集，自动对输

入的资料进行分类或分群，常见的如聚类分析、关系

规则、维度缩减等。强化学习是一种半监督学习，既

有大量未标记的数据，同时也使用标记数据。强化学

习与监督学习和无监督学习最大的不同在于：无需大

量数据，通过自己不停地与环境进行交互，进而完成

学习模型。 

2.1.2    经典机器学习与斜坡地质灾害

近年来，随着地质灾害大数据不断丰富、完善以

及计算机计算能力不断提升，利用机器学习算法对地

质灾害进行分析成为研究热点。通过对以往研究的

分析，机器学习算法在地质灾害领域的应用主要集中

在回归、分类、变化检测以及预测 4 个方面。

回归分析研究的是因变量（目标）和自变量（预测

器）之间的关系，基本假设为未来发生事件的条件与
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现今条件相同。分类分析是一种基本的数据分析方

式，根据数据的特点，可将数据对象划分为不同的部

分和类型，能够进一步挖掘事物的本质。变化检测是

对同一区域不同时段图像识别该区域的变化情况，是

视觉领域的一个重要问题。预测是指通过对已有明

确结果的历史数据进行分析，寻找数据中的特征，并

以此为依据对新产生的数据结果进行预测。

（1）滑坡

对滑坡灾害的易发性研究，是涉及机器学习算法

最多的领域。所谓易发性是指特定地质条件下地质

灾害发生的可能性 [25 − 26]，其核心思想是对已发生地质

灾害区域的地质环境条件使用双变量或多变量进

行统计分析，对未来可能发生地质灾害的区域进行评

价 [27]。学者常采用单一机器学习算法，如支持向量机

模型（SVM）、随机森林模型（RF）、人工神经网络模型

（ANN）、逻辑回归模型（LR）[28 − 29] 和多模型混合算法，

确定某一特定区域的最优机器学习模型[30 − 32]，其中 LR
模型、ANN 模型以及 RF 模型使用最为广泛 [30 − 31, 33]。

黄发明等 [34] 对比分析了 SVM 模型和 RF 模型在滑坡

易发性评价中预测精度和不确定性，结果显示两者评

价结果整体相似，RF 预测精度高于 SVM，而其不确定

性低于 SVM；Huang 等 [35] 回顾了使用 LR 模型对滑坡

易发性评价的研究成果，并建议未来该领域研究应更

多地使用混合模型进行分析。对不同机器学习模型

评价精度对比分析下，学者们普遍认为 RF 模型具有

较高的预测精度和更强的建模适应能力，是一种准确

和可靠的滑坡易发性预测模型 [36]。除此之外，由青年

学者 Chen 等 [37] 提出的 XGBoost 模型是时下最受欢迎

的机器学习算法之一，与传统机器学习算法相比，运

算速度更快，泛化能力更强[38 − 39]，张潇远等[40] 将 XGBoost
引入到滑坡易发性评价中，并以山西离柳煤矿区为

例，分析模型在泛化能力上的优越性。Zhang 等 [41] 采

用 SHAP-XGBoost 模型对重庆市潼南区滑坡易发性进

行评价，强调了 XGBoost 模型在解释能力方面的优

越性。

近年来，也有学者注意到了利用机器学习算法对

滑坡灾害运动特征进行分析的能力。Krkač等 [42] 使用

随机森林算法对滑坡位移进行预测，发现该算法可有

效预测滑坡 30 d 以内的变形情况。Li 等 [43] 认为经典

机器学习算法在强降雨作用下的滑坡位移预测效果

较差，建议使用极限学习机模型。Liu 等 [44] 比较了支

持向量机模型、关联向量机模型、高斯过程模型 3 种

不同的机器学习算法在滑坡位移预测中的效果，认为

高斯过程模型具有更好的预测效果。这些研究成果

一定程度上缓解了滑坡动力学特征研究对物理模型

的依赖程度。

不少学者通过机器学习在分类分析上的出色处

理能力，开展大范围崩滑灾害的遥感识别和信息提

取，解决传统目视解译费时费力的问题。目前，最大

似然法（MLE）、支持向量机（SVM）和随机森林算法

（RF）是最为常用的方法，具体应用过程包括模型训练

和测试 2 个部分，应用效果、范围和优缺点如表 1 所

示 [45]。Zheng 等 [46] 分别利用朴素贝叶斯（NB）、决策树

（DT）、支持向量机（SVM）和随机森林（RF）4 种机器

学习算法，对金沙江流域潜在滑坡进行识别，研究发

现支持向量机（SVM）算法在小尺度不平衡滑坡变形

数据集上的分类精度，优于其他 3 种方法。龙玉洁等[47]

以汶川震区绵远河流域为重点研究对象，分别利用最

大似然法和随机森林算法自动提取该区域 2007—2018
年的滑坡灾害，结果表明：随机森林算法提取效果较

理想，能准确识别区域内的大部分滑坡，且与已有研

究成果结果更吻合，正确率均值为 86.73%。
 
 

表 1    传统机器学习技术在滑坡识别上的应用效果与应用范围

Table 1    The application effect and scope of classic machine learning technology
 

方法 识别效果 优点 缺点 应用范围

最大似然法（MLE） 较差 简单，易实现 训练样本必须超过波段数 波段较少的数据

支持向量机（SVM）
小数据集较好，
大数据集较差

泛化能力比较强，无须进行
数据降维，易解释

对核函数以及参数敏感，
大样本时，效率并不是很高

小样本、非线性
识别问题

随机森林（RF）
小数据集较差，
大数据集较好

泛化能力强，训练速度快，不用做
特征选择，具有稳定的可移植性

解释性差
大规模数据和
高维特征方面

 

此外，还有学者利用机器学习算法完成滑坡方量

的快速评估。Shirzadi 等 [48] 比较了多种机器学习算法

通过滑坡平面面积估算滑坡方量，认为自适应模糊神

经网络模型（ANFIS）具有较好的计算结果。

（2）崩塌

利用经典机器学习算法对崩塌灾害进行研究仍

然集中在易发性评价领域，如雷成铭等 [49] 采用随机森

林模型和耦合频率比 -随机森林模型对广东省 7 171
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个崩塌灾害点进行了易发性评价，并将评价结果与传

统的层次分析法、频率比法等进行比较，研究结果显

示随机森林法是最适宜评价广东省崩塌易发性的方

法。Shirzadi 等 [50] 采用证据权法、层次分析法和频率

比法对伊朗境内某公路沿线崩塌灾害进行了易发性

分析，研究结果显示证据权法较其他 2 种方法拥有更

高的评价精度。黄肖萍等 [51] 将岩体结构面组合作为

崩塌灾害易发性评价指标之一，利用人工神经网络模

型对重庆市万州区崩塌灾害进行了易发性评价，研究

结果显示地形坡度、岩体优势结构面以及斜坡坡向是

影响研究区崩塌灾害易发性的关键指标。

（3）泥石流

机器学习在泥石流研究中仍然以易发性、危险性

等评价研究最为普遍，以随机森林模型、支持向量机

模型、逻辑回归模型以及组合评价模型为主。刘永垚

等 [52] 采用随机森林算法评价汶川震区泥石流易发性，

模型平均 AUC 值达 0.84，模型具有较高的稳定性和准

确性。李坤等 [53] 以东川泥石流为评价重点，采用随机

森林算法和支持向量机算法对其易发性进行评价，结

果表明随机森林算法更适用于山区泥石流易发性评

价。Zhang 等 [54] 采用神经网络、决策树、随机森林以

及极限提升树算法，对日喀则地区泥石流灾害进行了

易发性评价，评价结果认为极限提升树较其他机器学

习算法准确度更高。吴赛儿等 [55] 采用逻辑回归算法

对金沙江上游地区泥石流易发性进行评价，提出的基

于逻辑回归模型的泥石流易发性评价方法，提高了泥

石流易发性评价精度，可为干热河谷区泥石流预测预

警和防治提供参考依据。

在此基础上，有学者尝试利用机器学习强大的算

法，对泥石流自动识别，物源量和流速快速计算以及

治理工程快速评价等方面进行研究。娄佩卿等 [56] 以

国产 GF-2 卫星作为遥感数据源，以决策树、随机森

林、BP 神经网络和支持向量机作为构建集成机器学

习模型的底层机器学习模型，研究结果显示，与单一

模型相比，集成机器学习模型显著提高了泥石流识别

精度，其总体精度为 93.14%。Abancó等 [57] 利用决策树

算法对泥石流物源量进行估算，并用经验公式进行对

比，结果显示决策树算法精度显著高于经验公式。于

国强等 [58] 分别采用支持向量机和 BP 神经网络算法，

对云南东川蒋家沟泥石流流速进行自动预测，结果显

示支持向量机模型预测精度和计算速度显著高于神

经网络算法，可较好地描述泥石流复杂的非线性关

系。焦亮等 [59] 通过支持向量机和随机森林模型，利用

室内水槽试验数据，提出了一种判别泥石流窗口坝闭

塞类型的新方法。 

2.1.3    存在的问题

尽管机器学习算法在滑坡和泥石流灾害研究中

取得了较好的成果，但仍然存在以下问题：

（1）模型泛化能力问题。滑坡和泥石流的发生通

常受到多种复杂因素的影响，包括地质、气候、人为

活动等。经典的机器学习算法可能难以充分捕获这

些复杂关系，导致模型的泛化能力受限，模型在特

定研究区具有良好效果，但在新的其他区域往往表现

不佳。

（2）实时性与动态性问题。滑坡和泥石流灾害的

预测需要快速且准确，经典机器学习算法在处理大规

模数据时存在一定的局限性，难以快速更新模型，在

动态环境下适应性较差。

（3）算法参数问题。经典机器学习算法通常包含

多个参数需要调整，如决策树的深度、支持向量机的

核函数等，这些参数将直接影响模型的性能。在滑坡

和泥石流灾害领域，由于缺乏足够的先验知识和试验

经验，参数的调优往往存在一定问题。

（4）数据不平衡问题。崩滑流事件较为罕见，将

导致正样本（灾害发生）数量远低于负样本（无灾害发

生），这种数据不平衡会严重影响经典机器学习算法

的分类性能，使其倾向于预测负样本，导致预测能力

受限。 

2.2    深度学习算法 

2.2.1    深度学习架构

深度学习方法是具有多层表示的学习方法，通过

组合简单但非线性的模块来获得，每个模块将一个层

次（从原始输入开始）的表示转换为一个更高、更抽象

级别的表示，拥有足够多的变换组合，就可以学习非

常复杂的函数[11]。深度学习算法的优势在于无需人工

构建和选择特征图层，同时深度学习算法所接纳的样

本量更大，适合更大数据量的计算。引入深度学习算

法开展地质灾害研究是相对前沿的领域，主要应用在

对地质灾害影像数据特征的分割 [60] 与提取 [61] 及地质

灾害的识别[62] 与预测[63]。

在地质灾害研究领域，目前使用较多且较为常见

的深度学习架构包括：自编码器（Auto-encoder）、深度

置信网络（Deep belief network）、卷积神经网络（Con-
volutional  neural  network）、 循 环 神 经 网 络 （Recurrent
neural network）。其中自编码器是一种特殊的人工神

经网络，是一种利用反向传播算法使得输出值等于输
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入值的神经网络，它先将输入压缩成潜在空间表征，

然后通过这种表征来重构输出。自编码器网络架构

往往呈对称性，且中间结构简单、两边结构复杂，如

图 1（a）所示。深度置信网络是一个概率生成模型，与

传统判别模型的神经网络相比，深度置信网络是建立

一个观察数据和标签之间的联合分布，函数针对输入

数据与样本的标签之间，如图 1（b）所示。卷积神经网

络是一种深度学习模型或类似于人工神经网络的多

层感知器，具有表征学习能力，能够按其阶层结构对

输入信息进行平移不变分类，因此也被称为“平移不

变人工神经网络”，具有卷积层、池化层和全连接层

3 种构筑层，如图 1（c）所示。循环神经网络是一类以

序列数据为输入，在序列的演进方向进行递归，且所

有节点按链式连接的递归神经网络，如图 1（d）所示，

在对序列的非线性特征进行学习时具有一定优势，与

卷积神经网络相比，其预测值考虑了时序数据特征。 

2.2.2    深度学习与斜坡地质灾害

利用深度学习算法对地质灾害开展研究，具有广

阔的前景，其基本思路为通过收集相关数据（卫星遥

感数据、航空遥感数据、地面调查与监测数据等），选

取合适的深度学习算法，开展地质灾害广域识别、易

发性评价、变形预测与预警等研究工作（图 2）。

 
 

滑坡

崩塌

泥石流

数据收集

数据去噪

数据转换

数据序列

数据矩阵

多维数组

数据收集与数据处理

… … …

………

深度学习模型预测结果结果评价

CNN

RNN

AE

DBN
位移预测

易发性评价

准确率

标准差

相关系数

均方根差

灾害识别

图 2    深度学习应用于斜坡地质灾害分析流程图

Fig. 2    A general workflow of deep learning application for geological hazards analysis
 

（1）滑坡

作为自然界最常见的地质灾害，利用深度学习开

展滑坡研究的内容极其丰富，主要体现在滑坡识别、

滑坡易发性评价以及滑坡位移预测等方面。

基于深度学习的滑坡自动识别技术可分为基于

像素和面向对象 2 类自动识别技术。基于像素的自
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（a）自编码器 （b）深度置信网络

（c）卷积神经网络 （d）循环神经网络
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图 1    常见的深度学习架构

Fig. 1    Various deep learning architectures
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动识别技术通常根据滑坡变形前后影像光谱的阈值

变化进行检测，适合较粗分辨率的遥感影像数据；面

向对象的自动识别技术是一种适用于高分辨率数据

的、模拟人类识别物体的影像分割分类技术。与基于

像素的识别技术不同，面向对象技术首先根据物体边

界将地物分成互不重叠的对象，每个对象是光谱或空

间纹理相似、地理位置接近一群像素的集合。面向对

象的分类就是基于这些对象参数的分类方法[64 − 65]。

由于滑坡会导致土地类型的变化，因此基于像

素的滑坡识别也可认为是对土地类型变化的识别 [66]。

传统的土地类型探测中需要设立阈值从而对图像进

行分割，该方法既耗时耗力而且主观性强 [67 − 68]。深

度学习方法作为一种数据驱动的方法，可以避免耗时

的预处理，还可以在没有图像二值化分割的情况下直

接检测“变化”和“无变化”区域（图 3a），取得了较好的

效果[69]。
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图 3    滑坡识别的一般流程图

Fig. 3    Deep learning application for landslide detection
 

为解决滑坡前后遥感图像在光谱、湿度等方面与

传统的土地覆盖检测的不同，Lv 等 [70] 开发了一种新

的双路径全卷积网络（DP-FCN），该网络由 2 个具有不

同目标的合作模块组成。可以从图像中直接提取滑

坡特征，避免了传统方法中的图像二值化分割和生成

变化幅度图像等预处理操作。

滑坡识别的另一大挑战是滑坡区域具有严重的

空间不确定性，增加了从图像中提取有效滑坡特征的

难度。Lei 等[71] 提出了一种全卷积神经网络模型（FCN-

PP），该模型在多尺度特征的融合中引入了金字塔池

模块，获得了更强大的特征表示。试验结果表明：FCN-
PP 具有较强的滑坡相关空间信息提取能力，在滑坡区

域具有较好的分割效果。

从深度学习的原理来看，融入更多多样化训练数

据的模型往往具有更好的检测效果。与以往深度学

习模型仅采用单波段或 RGB 波段作为特征开展识别

不同，Wang 等 [72] 提出了一种基于 4 光谱特征（红、绿、

蓝及近红外光谱）的卷积神经网络滑坡遥感识别方
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法，将灾前灾后的遥感影像与归一化植被指数（NDVI）
进行融合，以 9 个波段为特征融合遥感图像输入到具

有 2 个卷积层的简单神经网络中，实现了高精度、快

速的滑坡变化检测。Shi 等 [73] 利用双重卷积神经网络

模型提出了一种将深度卷积神经网络与滑坡检测相

结合的方法，巧妙地将深度学习方法与遥感处理技术

相结合，采用并行计算训练策略，实现了高分辨率航

空遥感图像的滑坡快速识别。

面向对象的自动识别技术中，光谱信息（如全色

波段图像和多波段图像）和空间信息（如高精度 DEM）

是最重要的数据源（图 3b）。由于卷积运算捕获空间

信息的突出能力，卷积神经网络（CNN）仍然是目前使

用范围最广和效果最好的方法。Ghorbanzadeh 等 [15]

利用不同深度的卷积神经网络（CNN）和不同大小的

输入窗口进行目标检测，将 5 个波段的光谱信息和

3 个主要地形信息叠加作为输入，以尼泊尔滑坡易发

区为重点研究对象，研究结果显示加入地形信息后可

有效提升滑坡识别的准确性；随后，为提升滑坡检测

准确性，Ghorbanzadeh 等 [74] 利用 Arcgis 中的渔网工具

进行网格划分，以无人机影像数据作为数据源利用

CNN 进行滑坡自动检测，结果显示网格是影响检测结

果的重要因素，64×64 的像素大小识别效果最佳。

在灾后应急响应过程中，很难在有限的时间内收

集到高分辨率 DEM 图像，尤其是在地形复杂的西南

山区。因此，仅用光学图像数据进行滑坡检测是亟须

攻克的课题（图 3c）。Qi 等[75] 开发了一个具有 U-Net 架
构和 56 个卷积层的 CNN 模型（ResU-Net），其中残差

块作为原始 U-Net 模型编码路径中每个卷积层的替

代。这种修改避免了模型退化，从而使 ResU-Net 能够

仅从光学图像中准确地识别滑坡。Yi 等 [76] 开发了一

种新颖的端到端 CNN 模型（LandsNet），增加了残差块

和注意力模块以及多尺度融合操作。因此，它可以准

确地从单时相光学卫星图像中识别和绘制滑坡。巨

袁臻等[77 − 78] 依靠谷歌影像，建立了 2 498 处黄土滑坡数

据集，并分别使用 Mask R-CNN、RetinaNet 和 YOLOv3s
等 3 种网络进行滑坡自动识别，结果表明 Mask R-CNN
是一种稳健性较好的方法，可应用于黄土滑坡识别。

近年来，随着深度学习的快速发展，各种深度学

习模型被引入到滑坡易发性评价中，常见的包括多层

感知模型（MLP）、卷积神经网络（CNN）、循环神经网

络（RNN）以及自编码器模型（AE），一般的评价流程如

图 4。
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图 4    滑坡易发性评价的一般流程图

Fig. 4    A general workflow of deep learning application for landslide susceptibility assessment
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多层感知模型（MLP）是最基础也是最简单的深度

学习模型，较传统统计学模型和机器学习模型，具有

评价结果不受滑坡抽样影响的特点，在滑坡易发性评

价中取得了较好的效果[79]。

卷积神经网络（CNN）在滑坡易发性评价过程中

可以直接从原始数据中提取有价值的信息，消除烦琐

的传统特征选择过程 [80]。Wang 等 [81] 最早考虑利用

CNN 模型对滑坡易发性进行评价，并将评价结果与传

统机器学习模型作对比，结果显示 CNN 的特征提取

能力优于传统的机器学习方法，可用于滑坡易发性评

价。由于易发性不仅与滑坡发生与否有关，还与滑坡

的地质背景条件有关，为提高滑坡易发性评价的精

度，基于卷积神经网络（CNN）的评价模型需引进滑坡

与非滑坡之间的多尺度空间信息。Yi 等 [82] 提出了一

种基于空间自相关假设的多尺度采样策略，融合丰富

的空间信息，生成多尺度数据集，评价结果显示，生成

的多尺度数据有助于 CNN 模型自动提取各种深层特

征，从而提高滑坡易发性评价的精度。

CNN 模型中存在许多超参数 （Hyperparameters），
如一次训练过程所抓取的数据样本数量（Batch Size）、
学习率（Learning Rate）、隐藏层数量（Number of Hidden
Layers）等，超参数的选取将直接影响到最终的评价结

果。Sammen 等 [83] 利用贝叶斯优化确定超参数，最终

评价结果准确率较经典 CNN 模型提升了 3%。

易发性评价中另一常用的深度学习模型为循环

神经网络模型（RNN），由于该模型最初是作为处理序

列数据而开发的，因此首先需要考虑的问题是如何将

滑坡数据转换为适用于该模型的序列数据。Mutlu
等 [84] 尝试把滑坡发生信息与当前位置信息组合成序

列，并将其输入 RNN 进行进一步预测，Wang 等 [85] 将

诱发因素堆叠成一个序列，根据其重要性进行排序并

依次输入到 RNN 模型中，对滑坡易发性评价精度有

所提升。同时，Thi 等 [86] 对比分析 RNN 模型和 CNN
模型的评价精度，结果显示 RNN 算法的性能比 CNN
提高了 3.4%。

滑坡变形是一个在复杂环境控制下的非线性动

力过程，诱发因素和前一刻的变形行为将直接影响下

一刻的变形行为 [87]。因此，深度学习是研究滑坡位移

预测的理想工具，可以从复杂的非线性和多变的位移

数据中获取位移与时间的相关性，从而实现更准确的

位移预测，其基本流程为：对采集的位移时程曲线进

行降噪（如小波变换），并根据影响因素将位移时程曲

线分解为若干分量，随后采用深度学习模型对短期位

移进行预测（图 5）。
循环神经网络（RNN）及其变体是滑坡位移预测

中效果较好的方法，尤其是 RNN 中的长短时记忆网

络（LSTM）模型，将变形数据分解为静态和动态分量，

分别进行学习和拟合，以预测滑坡位移，不少学者将

此模型应用在三峡库区库岸滑坡的位移预测中，均取

得了较好的效果 [88 − 89]。此外，其他深度学习模型也应

用在了滑坡位移预测中，如 Li 等 [90] 采用深度置信网

络（DBN）模型在不需要先验知识的情况下，从 3 个时

间序列数据集（水库滑坡位移、月降水量和库水位）中

提取与滑坡位移相关的特征，取得了良好的预测效

果。合理应用多种数据也可以进一步提高深度学习

模型的变形预测性能。Meng 等 [91] 比较了 LSTM 模型

在采用单因素（累积位移时间序列）和多因素（水库滑

坡位移、月降水量和水库水位）预测时的效果，发现考

虑多因素能够有效减少模型过拟合，提高模型预测

精度。

（2）崩塌

由于崩塌具有突发性和复杂性的特点，目前可用

于研究的数据样本较小，数据质量较差，因此利用深

度学习对崩塌开展相关研究的内容较少。尽管如此，

仍有部分学者将深度学习模型应用于月球和火星的

崩塌探测中，其目的是阐明行星表面的地质过程，研

究内容也为以后将深度学习应用在地球崩塌研究上

提供了一定的基础。Bickel 等 [92] 引入了一个 CNN 模

型（RetinaNet），该模型具有多个卷积层和残差块，可

以捕获影像的不变性和显著性特征。得益于侦察轨道

相机采集的高质量数据，该方法可以有效识别月球 [93]

和火星 [94] 上的崩塌现象，并以最佳的效率和速度生成

大规模岩崩地图。

（3）泥石流

由于深度学习模型在滑坡易发性评价中的良好

应用，部分学者开始探索将深度学习模型应用到泥石

流易发性评价中。Zhang 等 [54] 将 CNN 模型引入到泥

石流易发性评价中，选取 15 个影响因素作为一维向

量输入，对日喀则地区的泥石流易发性进行了评价，

取得了较好的效果。另一方面，理想情况下，泥石流

的空间信息也可以通过基于 CNN 模型，利用卫星图

像的数据来获得。但是实际工作中，可用于模型训练

的数据很难获得，多光谱图像容易受到天气的干扰，

而不受天气影响的高分辨率 SAR 图像则相当昂贵。

为降低对遥感影像的需求，Yokoya 等 [95] 将数值模拟

方法与 CNN 模型结合起来，通过模拟泥石流灾害生
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成了大量的合成数据，满足了基于 CNN 模型的训练

集，经过充分的训练，可快速识别泥石流区域。 

2.2.3    存在的问题

与经典机器学习算法相比，深度学习在自动学

习、数据拟合、应用场景等方面具有明显优势，极大

地提升了计算效率，但仍然存在以下问题：

（1）数据需求量大。深度学习模型通常需要大量

的数据进行训练，以便从中学习到复杂的模式和关

系。然而，在崩滑流灾害研究领域，由于灾害事件的

稀少性和不均衡性，获取足够数量的标注数据变得

尤为困难。可能导致模型训练不充分，从而影响预测

性能。

（2）算法稳健性与可靠性。深度学习模型在面对

噪声数据、异常值或数据分布变化时，性能会受到影

响，地质灾害领域数据往往存在这些问题，因此需要

设计更稳健的算法来处理这些情况。

（3）模型调整与优化。深度学习模型具有大量的

参数和复杂的网络结构，使得模型的调整和优化变得

更为复杂。在崩滑流灾害领域，不同的地质灾害类型

和影响因素可能需要不同的模型结构和参数设置，需

要针对特定任务进行模型调整。 

3    展望

机器学习在近十年得到了飞速发展，在崩滑流灾

害领域应用研究层出不穷，取得了丰富的成果。但相

比在家居、金融、医疗、安防、交通等领域的广泛应

用，机器学习技术在地质灾害治理领域的应用仍然处

于起步期，下面将重点对尚需完善与提升的内容进行

梳理和展望。 

3.1    提升数据质量与数量

地质灾害领域的数据具有多源性、时空性和非线

性等特点，因此，如何获取更高质量、更全面的数据，

并进行有效的整合和处理，将是未来的一个重要努力

方向，包括通过遥感、地理信息系统（GIS）和物联网技

术等多种手段获取数据，以及利用数据清洗和预处理

技术提升数据质量。

建立公开标记的开源数据库是解决该问题的重

要途径。目前国外已建立大量用于机器学习的数据

库，如加州大学欧文分校的 UCI 数据库、美国航空航

天局的 NASA 数据库、亚马逊的 AWS 数据库等，为计

算机视觉技术、语音识别、自动驾驶等多个领域提供

了大量可用的数据集。而在地质灾害领域，此类数据
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图 5    滑坡位移预测的一般流程图

Fig. 5    A general workflow of deep learning application for landslide displacement prediction
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集较为稀少，Ji 等 [96] 提供了一个大型的开源滑坡数据

集，包含有大量滑坡和非滑坡图像及对应的 DEM 数据，

读者可在 http://study.rsgis.whu.edu.cn/pages/download/中
进行免费下载，为后续工作提供了基础。 

3.2    提升模型可解释性

机器学习模型的解释性和可信度一直是实际应

用中面临的挑战[97]。建立基于物理规律的地质灾害学

习模型，实现物理驱动和数据驱动协同作用，是提高

可解释性的重要途径，也是未来重要的研究方向 [8]。

如 Cheng 等 [98] 开发了一种 DCGAN 模型，可以对非线

性流体流动进行快速可靠的时空预测，生成器和判别

器均采用 CNN 模型进行特征提取，并将评价结果与

数值模拟结果进行对比分析。

将数据模型与物理模型进行深度融合，实现数字

孪生，也是目前机器学习研究领域的重要课题。数字

孪生通过物理实体与数字模型的数据交互，实现数字

孪生体与物理实体的同生共长，进而实现实时监控与

管理。随着全球气候变化及人类工程活动的明显加

剧，连续的灾难性事件将成为常态。预测灾难性事件

发生后的不同时间尺度下（如几天、几周甚至几个月）

地质灾害易发性与风险性，提出合理、及时的处置措

施显得尤其重要。 

3.3    增强可靠性与泛化性

可靠性是指在不同的环境和条件下保持稳定和

准确的功能；泛化性是指模型对于新数据的适应能

力，即模型能否对未在训练集中出现的数据进行准确

的预测。由于试验环境和标准化数据集缺乏一致性，

不同学者采用相同模型对同一地区的评价结果往往

存在较大误差，即便是原作者训练同一个模型有时也

无法得到完全一样的结果。

提升模型泛化性最基本的方法就是增加数据样

本，使模型可以学习更多的数据模式。在数据有限的

情况下，可以通过数据增强技术扩充数据集，如对图

像翻转、裁剪、旋转等，通过改变数据的方式增加数

据的丰富性，让模型学习到不同的变化模式，从而提

高泛化性能。使用基准数据集进行训练、提供开源代

码和训练模型、充分提供训练过程中使用的所有超参

数以及给出结果的统计显著性等办法，可在一定程度

上缓解可重复性差的问题。 

3.4    构建实时监测预警系统

在提升数据质量和优化模型算法的基础上，将机

器学习算法集成到实时监测与预警系统中，实现地质

灾害的自动识别和快速响应，是未来的一个重要目标[99]。

这需要算法具有高度的实时性和准确性，能够在短时

间内对大量数据进行分析和处理，并给出可靠的预测

结果。目前我国浙江地区已率先开展相应工作，在浙

江省景宁县完成了地质灾害风险防控数字孪生应用

系统，建设了孪生对象三维模型、地灾综合预警模

型、地灾智能推演模型及平台应用场景等 4 个模块，

集识别、预警、联防等功能于一体。 

4    结论

（1）地质灾害领域常用数据源包括卫星遥感数

据、航空遥感数据、地面调查与监测数据。卫星遥感

数据主要包含高精度光学遥感数据、高分辨率数字高

程模型数据 （DEM）、合成孔径雷达数据 （InSAR）；

航空遥感数据主要为无人机航测数据，其中搭载激光

雷达相机采集的 LiDAR 数据可“穿透”地表植被，是地

质灾害识别的重要数据之一；地面调查与监测数据主

要包括地质灾害区的基础地质数据以及现场的位移

监测、地质体监测、诱发条件监测等数据。

（2）经典机器学习算法可以分为监督学习、无监

督学习和强化学习，广泛应用于滑坡和泥石流识别与

易发性评价中。通过对比分析，随机森林模型在地质

灾害易发性评价中准确度高、不确定性低，是一种准

确和可靠的易发性预测模型，XGBoost 模型与传统机

器学习算法相比，运算速度更快，泛化能力更强。

（3）常用的深度学习架构主要包括自编码器、深

度置信网络、卷积神经网络、循环神经网络。深度学

习在地质灾害的识别、易发性评价、位移预测中均取

得了较好的结果。

（4）机器学习在近十年的时间得到了飞速发展，

未来仍然可以在提升数据质量与数量、提升模型可解

释性、增强可靠性与泛化性等方面进行深入研究，在

此基础上，构建实时监测预警系统，实现地质灾害的

自动识别和快速响应，是未来的一个重要目标。
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