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摘要：当下，大语言模型技术迭代速度极快，正加速融入地质灾害防治领域。它不断拓展应用场景，突破了以往在数据分

析和复杂建模能力上的局限，革新了传统研究范式。为进一步推动大语言模型等 AI技术在地质灾害智慧防治方面取得

新突破，文章全面梳理了大语言模型技术的演进特点，以及在多个领域的应用情况。首先，论述了小样本学习、多模态数

据融合、模型轻量化与迁移应用，以及专家知识嵌入与人机协同等关键技术及其应用于地质灾害隐患智慧识别的主要思

路与研发重点方向。在此基础上还提出基于“应用场景、关键问题、作用机制、数据模态、样本特征、模型研发、专家知

识、人机协同”等核心要素的“AI+地质灾害”研究框架、技术思路与典型应用场景，凸显出 AI技术在地质灾害领域中处

理多维多尺度非线性复杂关系建模时的重要价值。通过以上分析，以促进大语言模型等 AI技术从数据、模型、知识等更

深层次，在更多场景中融入地质灾害防治工作，更好地借助 AI技术，推动我国防灾减灾工作朝着精准化、智能化方向发展。
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Abstract：Currently, the technology of large language models is evolving rapidly and accelerating its integration in geological

disaster prevention and control. It has been expanding the application scenarios and breaking the limitations in data analysis and

complex modeling capabilities as well as innovating the traditional research paradigm. To further promote new breakthroughs in

AI technologies in the intelligent prevention and control of geological disasters, this article reviews the evolution characteristics

of  large  language  model  technology  and  the  application  scenarios  in  multiple  fields,  and  also  discusses  the  key  technologies

including  small  sample  learning,  multimodal  data  fusion,  lightweight  model  and  transfer  application,  as  well  as  expert  
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knowledge  embedding  and  human-computer  collaboration,  which  are  also  the  main  ideas  and  research  focus  directions  for

achieving  intelligent  identification  of  geological  disaster  hazards.  The  article  also  proposes  an  "AI  +  geological  disasters"

research framework, technical ideas and typical application scenarios based on core elements including "application scenarios,

key issues,  mechanism of  action,  data  modalities,  sample characteristics,  model  development,  expert  knowledge,  and human-

computer  collaboration".  This  highlights  the  important  value  of  AI  technology in  geological  disasters  research  in  solving  the

dealing with multi-dimensional, multi-scale, nonlinear and complex relationship modeling problems. The purpose of this article

is  to  promote  AI  technologies  to  integrate  into  geological  disaster  prevention  and  control  work  at  a  deeper  level,  from data,

models,  and  knowledge,  and  also  better  leverage  AI  technology  to  promote  the  development  of  disaster  prevention  and

mitigation towards a greater precision and intelligence.

Keywords：DeepSeek  large  language  model；“ artificial  intelligence  (AI)”+landslide；AI-based  landslide  detection；data-

model-knowledge synergy；AI-based landslide prevention and control

 

0    引言

近年来，人工智能（artificial intelligence, AI）技术发

展迅猛。特别是大语言模型 （large  language  models,
LLMs），在多模态数据分析、复杂场景建模、领域知识

融合等关键领域实现了突破。这些突破促使 AI从通用

领域向各类垂直领域渗透[1]。如今，AI在专业领域应用

的门槛越来越低，应用场景不断扩展，成果更加丰富，服

务链条持续延伸。在各个研究领域，AI催生出一系列

新理念、新思路和新范式，尤其是 LLMs等 AI技术，正

在加速改变甚至颠覆传统研究模式[2]。

当前 LLMs通过自监督学习，从海量文本中总结语

言的统计规律、语义关联和句法特征，从而实现了文本

生成与理解的智能化飞跃，在很多场景中展现出类似人

类的任务处理能力。随着拥有千亿级参数的模型不断

涌现和训练数据的呈指数级增长，语言模型已逐步突破

传统应用限制，在自然科学领域展现出重组知识和进行

创新性推理的可能 [3]。比如，基于深度学习研发的

AlphaFold模型用于蛋白质结构预测，改进了传统生物

学研究方法，提高了研究效率 [4]。这充分体现了 AI技
术在打破学科数据界限、推动跨学科研究方面的变革

性作用，也意味着继数据归纳、理论推演和仿真模拟之

后，“AI-for-science”这一研究范式正在兴起，其意义深

远且具有开创性[4 − 5]。

在地球科学领域，LLMs等 AI技术主要从数据分

析、复杂建模和知识发现 3方面[5 − 6]，创新地球科学的

研究范式。具体包括扩大对大规模多模态数据采集和

处理的能力范围，在高维度、多尺度的复杂场景下进行

更精准的建模预测，以及深入揭示和加强理解地球物理

机制及其演化过程。目前，研究前沿和难点集中在多模

态数据的对齐与融合处理、小样本学习、将地学领域知

识融入模型以提高模型的透明度和可解释性、解决复

杂非线性问题进而突破计算精度与效率等方面[6 − 7]。

在地质灾害智慧防治研究领域，AI技术在识别[8 − 9]、

评估[10 − 11]、监测预警[12 − 13]以及智慧服务[14]等场景中的

应用越来越广泛和深入，在提高隐患智能识别精度和效

率[15 − 17]、监测预警可靠性、评估准确性[18]以及信息服务

精准性等关键问题上取得了重要进展。同时，AI技术

也为解决地质灾害智慧防治研究中的瓶颈问题提供了

技术可能，比如：多模态数据的对齐融合、噪声清洗和

语义提取、基于知识推理揭示的易灾特征、规模化制备

高质量样本、复杂多维多尺度场景下的精细建模等 [19 − 20]。

随着以 LLMs为代表的 AI技术快速发展，垂直领

域的应用门槛会进一步降低，新的应用场景将不断涌

现 [21 − 22]。这将促进 AI关键技术更深度地融入各个领

域，解决关键问题，为不同领域科学研究提供通用 AI技
术支持 [23]。因此，如何缩小地质灾害防治与 LLMs等
AI技术之间的距离，更加高效和针对性运用 AI技术解

决地质灾害智慧防治研究关键问题，让 AI在更多场景

中助力地质灾害研究，从数据、模型和知识层面挖掘交

叉研究的创新潜力，催生出“AI+地质灾害”研究新思路

和新范式，成为一个值得深入思考的重要课题。

本文以 DeepSeek为例，梳理归纳了 LLMs技术的

发展特点、研发策略和关键技术，探讨了 LLMs等 AI
技术与地质灾害隐患智慧识别的结合思路。在此基础

上，基于“知识-数据-模型”互相促进协同发展的理念，

提出了包括“应用场景、问题机制、数据模态、样本特

征、模型研发、人机协同”等核心要素的“AI+地质灾

害”研究框架、技术思路，并结合典型场景进行了简要

分析[24]。希望通过本文，在 AI技术深刻影响和助力防

灾减灾领域的大背景下，在未来“数智智能、知识平权、
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技术平权”时代，更好推动 LLMs等 AI技术在地质灾害

防治场景中的应用，利用 AI技术破解地质灾害防治中

的多维度、多尺度复杂非线性问题，实现 AI技术从数

据、模型和知识的更深层次和更多场景融入地质灾害

防治工作，为我国地质灾害智慧防治关键技术研究和体

系建设赋能。 

1    大语言模型（LLMs）技术发展和领域应用

当前在全球范围内，LLMs领域研究发展迅猛 [24]，

竞争激烈 ，呈现“多模竞技 ”的爆发态势。国外包

括 GPT系列 （OpenAI）、PaLM系列和 DeepMind系列

（Google）、LLaMA系列（Facebook）等；国内有文心一言

（百度）、通义千问（阿里巴巴）、盘古（华为）、豆包（字节

跳动）、Kimi（月之暗面）等。LLMs等 AI技术在各领域

的使用门槛不断降低，对各领域研究技术支撑的能力逐

渐增强。

其中，中国深度求索公司（DeepSeek Inc.）发布的

DeepSeek模型，以更低数据成本和更小算力规模投入

等优势，进一步提升我国在 LLMs领域的水平 [25]。因

此，有必要通过梳理 DeepSeek等大语言模型的发展特

点，更好了解 LLMs技术的优势，弄清相关技术在地质

灾害防治中的应用场景以及如何应用、有多大作用，进

而给地质灾害智慧防治工作提供参考和启示。 

1.1    技术发展特征

作为当前 LLMs的典型代表，DeepSeek模型研发思

路也体现了 LLMs的发展特征（图 1）。模型能力提升层

面，DeepSeek基于改进型 Transformer架构，融合了混合

专家模型（mixture of experts，MoE）与稀疏化训练，通过

动态路由网络优化计算资源分配，提升了模型训练与推

理效率 ；DeepSeek引入多头潜在注意力 （multi-head
latent attention，MLA）机制，增强了其对不同语义特征的

捕捉能力，并降低显存占用；DeepSeek还采用了八位浮

点数精度（floating point 8-bit，FP8）混合精度训练、多令

牌预测（multi-token  prediction，MTP）等一系列前沿技

术，进一步提升模型训练效率和推理速度；基于 MoE、
参数高效微调（parameter-efficient  fine-tuning，PEFT）等
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图 1    LLMs 研发策略和关键技术组成

Fig. 1    Development strategies and key technologies of large language models
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轻量化策略，实现在有限样本下的高精度建模。数据处

理能力提升方面，通过自监督学习与跨模态对齐技术

（contrastive language-image pretraining，CLIP），提升对多

源异构数据的融合处理效率。知识嵌入与协同方面，借

助人类反馈强化学习（reinforcement learning fromhuman
feedback，RLHF）构建“数据感知-知识推理-决策输出”

闭环，增强模型可解释性[25 − 26]。

上述一系列研发策略和关键技术（表 1）推动DeepSeek

模型在多模态数据融合处理、数据噪声清洗、小样本学

习、模型轻量化与可迁移性、人机协同与专家知识融合

等方面取得重要进展，并在文本生成、语言理解、数学

推理、代码生成以及多个垂直领域的逻辑推理、数据融

合任务中表现显著，为通用人工智能（artificial general
intelligence，AGI）的发展提供新技术路径 [26]，为驱动不

同领域研究提供了通用 AI技术新选择。

 
 
 

表 1    LLMs 研发策略与关键技术描述

Table 1    LLMs development strategies and core technical components

思路 策略 主要技术

数据
高效
利用

强化数据制备与
噪声清洗

利用Attention-Driven Temporal Filtering、Self-Supervised Denosing、Multimodal Joint Denoising、生成对抗网络（generative
adversarial network，GAN）及其变种（如CycleGAN）等技术，对视频帧、音频信号、时序数据等多模态数据进行噪声清洗

强化对多模态数据的
融合对齐与集成训练

采用数据特征级对齐、语义级对齐、模态间映射和联合学习的策略，利用CLIP-Style等技术，将不同模态的数据映射到统一
多维空间内；通过对比学习、掩码预测等多模态自监督学习方法提升融合效果

强化样本生成与
特征增强

利用物理驱动的合成数据生成方法，减少对真实数据的依赖；应用Conditional GAN生成特定条件下的数据，扩展训练样本的
覆盖度

模型
减重
优化

减少模型参数 利用PEFT、Adapters和Prefix Tuning等方法，在保持模型性能的同时减少需要训练的参数

优化任务分配 基于MoE、Sparse Sparse MoE等模型架构，通过动态路由机制将任务分配给特定专家模块

加速模型推理 利用Flash Attention优化技术或线性注意力机制（如Performer、Linformer等）技术，提升注意力机制效率

缩小模型体积 利用INT8量化技术、模型剪枝和知识蒸馏，在精度损失可接受范围内压缩模型参数长度

强化模型迁移 利用低秩自适应（low-rank adaptation，LoRA）、元学习等技术，利用跨领域小样本特征对模型参数进行微调，适应新任务

知识蒸馏技术
利用机器学习技术，将体积庞大、结构复杂、具有庞大参数的模型知识迁移到轻量化模型中，在保持较高性能的同时，显著降

低模型的计算复杂度和存储需求

人机
协同
融合

强化专家知识嵌入 利用RLHF或交互式机器学习（interactive machine learning，IML）方法，整合专家经验，嵌入模型训练计算，优化模型决策逻辑

构建人机协同
决策体系

利用众包理念吸纳专家参与制备高质量样本数据，实现专家介入修正模型偏差；
通过协同过滤和集体智慧等理念提升决策准确性

 

针对地学领域，DeepSeek模型早期版本（2021—
2022年）聚焦中文地质文本的理解与生成，利用动态词

表扩展技术解决了专业术语的语义嵌入难题，为后续多

模态数据融合奠定基础；2023年的架构升级引入视觉

编码器与时空数据处理模块，能够实现遥感影像、传感

器监测数据与文本描述数据等多类型、跨模态数据的

对齐分析，这一阶段的技术突破推动 DeepSeek模型在

专业化文字理解和生成、地质灾害隐患识别等不同任

务中的工程实用化水平进一步提升，为专业技术人员更

加便捷和针对性地利用 LLMs工具奠定了基础；当前版

本（2024年）进一步强化了领域专业化能力，通过强化

学习与人类反馈的协同优化，通过与领域知识逐步融

合，建立了“数据感知-知识推理-决策输出”的完整技术

闭环，为进一步构建地学垂直领域模型奠定基础[26]。

可见，DeepSeek的发展历程反映了 LLMs从“规模

驱动”向“价值驱动”的发展创新范式的转变 [25]。这种

转变不仅体现了模型自身技术成熟度的快速提升，也反

映了 AI技术从辅助工具向决策主体、从单一服务向综

合服务的角色转变，还体现了 LLMs从通用领域向垂直

领域的延伸拓展、持续融合专家知识服务领域需求、破

解场景难题的能力提升，这一转变思路也为地质灾害智

慧防治研究提供了启示和借鉴。 

1.2    领域应用

LLMs技术通用性和解决复杂非线性问题的能力

以及低应用门槛使其在不同领域中发挥愈加重要的研

究驱动和决策辅助作用，形成差异化的应用生态。在金

融领域，通过融合企业财报、供应链数据以及遥感影

像、交通物流等多模态数据，构建起动态信用评估体系

和模型[3]；在医疗领域，基于跨模态数据分析、特征判识

及推理能力，助力复杂临床诊断准确率的大幅提升 [27]；

在气象预报[28]、机械结构、热传导、流体动力学、电磁

场、材料设计、施工建造等多物理场、多尺度耦合作用

的复杂非线性问题领域 [29 − 30]，构建基于作用机制的物

理模型较为复杂，主要基于 AI通用模型和领域知识嵌

入，聚焦关键问题构建领域和场景模型，通过对海量历

史、实测及其模拟数据进行融合分析，开展关联推理，
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揭示关键特征，发现并学习多场多尺度数据要素间的复

杂映射关系，从而实现对机制过程的增强理解和模拟

预测[31]。

在地质灾害防治领域，智能化研究主要面临多模态

数据对齐融合、噪声清洗和语义提取、基于知识推理的

易灾特征揭示、高质量样本规模化制备、复杂多维跨尺

度场景精细建模以及数据到应用服务“端到端”难以贯

通等数据、模型、服务方面的技术瓶颈。LLMs一系列

关键技术突破为上述问题解决提供了新思路：在数据层

面，通过整合遥感影像、地质文本、传感器时序数据等

多模态数据，实现语义级对齐，破解传统防治体系中的

“信息孤岛”困境，解决多模态数据融合处理难题，从不

同数据模态强化问题机理和样本特征表达；在模型层

面，基于物理约束的神经网络架构，将物理原理机制规

则和成熟的专家经验知识嵌入模型推理过程，实现数据

驱动和机理驱动的平衡，提升模型科学性和轻量化水

平，支撑模型边缘化部署；在服务层面，基于逻辑链技

术，实现多模态和多来源数据的定制化、精准化生成和

投送，实现从数据到服务的“端到端”贯通，提升日常管

理、抢险救援等不同场景下面向管理、技术和公众的快

速精准信息服务能力。可以预见，随着 LLMs在数据处

理、因果推理、模型轻量化、领域知识图谱等方面持续

完善，LLMs在赋能地质灾害隐患识别、风险评估、预警

预报等方面将发挥更加显著的赋能驱动作用，推动防灾

减灾从“经验依赖型”向“智能驱动型”的范式革新。

总结来看，LLMs遵循“通用能力专业化，专业能力

工程化”的发展路径，为不同领域研究提供了通用 AI技
术基础。在通用 AI基础上发展垂直领域 AI，核心在于

构建“AI+领域”深度融合的研究范式。这一范式涉及

两个核心问题：“融合什么”、“如何融合”，进一步从

“知识-数据-模型”层面展开：基于 LLMs的语义理解、

知识整合与因果推理能力，从理解领域复杂场景问题出

发，结合专家知识揭示灾害演化机理，判识易灾主控因

子；以机理认识为指导，重点采集主控因子的多模态表

征数据，通过知识图谱、特征量化等技术进一步提炼易

灾特征并开展影响量化排序，可进一步通过多种技术手

段扩充样本规模，强化对机理特征的表达；将易灾特

征、理论知识与专家经验嵌入模型架构与算法优化过

程，提升模型推理效率、可解释性与跨场景迁移能力；

将众包理念和人机协同思路贯穿“数据标注-特征提取-
模型训练-决策校验”全流程，赋能机理分析、因子识

别、数据表征、模型优化等技术环节。这一思路的实践

意义在于：通过实现“知识-数据-模型”深度融合，推动

突破传统“黑箱”局限，更好利用 AI技术破解地质灾害

防治中的多维多尺度复杂非线性问题，构建具有普适意

义的地质灾害防治智慧研究范式。 

2    大语言模型（LLMs）技术赋能地质灾害智慧识别

基于遥感、地质、地理、地质灾害等海量多模态数

据和机器学习、深度学习等智能模型的地质灾害智慧

识别是当前领域研究的热点[10]，基本思路是：基于实地

调查和文献分析，提炼区域地质灾害地形地貌、地层岩

性、地表覆盖等主控易灾特征，利用综合遥感、无人机

航测、地表探测等“空-天-地”技术从不同尺度上获取易

灾特征基础数据，制备识别样本，开展架构优化和调参

等模型研发工作，利用典型案例开展模型校验与反馈

优化，提升识别精度和计算效率，为野外调查、应急救

援等防灾减灾工作提供高效支撑，形成“知识驱动-数据

融合-模型优化-服务贯通”的技术思路。结合 LLMs的
一系列关键技术的发展与突破，从知识、数据、模型层

面进一步细化和完善技术思路，划分为 4个研究环节

（图 2），分别梳理不同环节上的主要思路、关键技术和

研发方向。

（1）知识蒸馏与动态图谱构建阶段（阶段 I）：基于文

献数据资料和专家知识，构建起具有时空属性的知识图

谱，突破传统知识的静态局限。进一步利用语义理解技

术挖掘孕灾环境、诱发机制、演化路径的潜在关联规

则，形成涵盖多模态、多维度的地质灾害隐患智慧识别

多维知识图谱。为样本制备、模型研发提供典型特征

和理论约束，利用智能算法实现知识的自主进化与持续

完善。利用知识蒸馏技术，从已有隐患识别模型中提炼

针对不同孕灾环境和灾害类型识别模型关键参数和算

法架构特征，降低模型训练数据成本，提升模型推理和

训练效率。利用自监督学习技术，持续提升模型对隐患

典型特征的识别和提取能力。

（2）多模态数据对齐与质量优化阶段（阶段 II）：依
托“空-天-地”立体观测技术，采集遥感、无人机、地面

监测以及岩土体物理参数等多元异构数据，构建统一的

时空数据基准框架和跨模态特征映射体系，利用跨模态

数据对齐技术，实现影像-文本-时序数据的语义级映

射，支撑多模态数据的深度融，提升对隐患识别主控特

征的完整表达。建立数据噪声判识指标，利用自监督去

噪与注意力驱动滤波技术开展数据清洗、降噪等工作，

提升数据信噪比，强化样本质量。建立样本质量评估指

标，实现对样本数据质量的动态评估，确保特征完整性

与可靠性。
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（3）机理-数据双驱动模型构建优化阶段（阶段 III）：
模型基础架构层面，基于 MoE和稀疏训练架构，构建任

务自适应动态路由机制，将图像处理、文本处理、时序

传感器监测数据等不同类型数据由不同模型处理，例如

遥感影像处理由 Vision Transformer模块解析，地质文

本由 BERT-GAT模块建模，传感器时序数据由 LSTM-
Transformer模块分析；机理约束和知识嵌入层面，通过

物理损失函数和规则逻辑树等方式将易灾特征、机理

模型等领域知识嵌入智能模型，克服单纯靠数据进行

驱动分析的过拟合风险，利用知识图谱构建的隐患主控

因子判识指标和权重规则为模型提供先验条件，克服

数据驱动模型的盲目性；特征挖掘层面，采用多尺度卷

积如嵌套式 U型网络架构（nested u-net architecture，U-
Net++）与图注意力网络（graph attention network，GAT）
挖掘隐患隐蔽特征（如坡体裂缝变化、地表温度异常

等），利用深度学习技术通过多层次非线性运算提取隐

患点的隐蔽特征，通过强化学习反馈优化模型，提升识

别精度。AI模型在此过程中形成自主学习能力，采用

人机协同的反馈校验模式，逐步提升对特殊、疑难地质

环境的泛化识别能力。

（4）服务链条贯通与决策支撑阶段（阶段 IV）：利用

自然语言理解和语义推理技术，从海量的灾情报告、隐

患调查、公众报灾等数据资料中，吸收最新科研成果、

专家经验以及舆情信息，围绕应用场景特征形成服务产

 

图 2    LLMs 等 AI 技术赋能地质灾害隐患智慧识别研究框架思路

Fig. 2    Framework for intelligent geohazards risk identification empowered by LLMs and AI technologies
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品，不仅输出对风险隐患的识别结果，并利用 CoT（chain
of thought，CoT）技术拆分和分析理解复杂需求，通过整

合风险评估场景模型计算，输出包含风险等级评估、演

化趋势预测、防治对策建议等内容的立体化解决方案，

为地质灾害防治提供完整的技术支撑。

在上述 4个环节中，将众包思路和人机协同的交互

模式贯穿始终，基于 LLMs的自然语言交互技术，将专

家知识高效转化为识别模型的决策逻辑与可量化、可

嵌入的约束条件，增强模型的透明性，使专家以对话方

式验证模型推断、修正分析路径，提升人机协同支撑下

的地质灾害隐患智能识别效率。 

3    “AI+地质灾害”研究范式

通过梳理、归纳、总结“AI+地球科学”研究的演化

趋势及发展特征，借鉴和利用 LLMs等 AI技术的研究

策略和关键技术，融合考虑场景、问题、知识、数据、模

型、人机协同等核心因素，展望提出“AI+地质灾害”的

研究范式，突出 AI技术在地质灾害多维多尺度非线性

复杂关系建模中的重要价值，实现 AI从更深层次和更

多场景赋能地质灾害智慧防治，是一个值得研究的重要

问题。 

3.1    研究范式演化

AI与地球科学的协同创新正推动研究范式从“经

验驱动”向“数据-机理双驱”转型，两个领域的互促-协
同-创新研究已成为热门前沿问题之一[29 − 32]。这一转型

主要体现在 AI对地球科学研究能力的拓展和地球科学

对 AI技术研发和应用场景拓展的反哺。AI技术拓展

了对地球科学数据采集-处理-分析的数据能力边界和

对高纬度复杂场景下精细反演-模拟-预测的模型能力

边界，持续推动传统地球科学研究范式发展创新（图 3）。
同时，地球科学领域研究也在为 AI技术发展提供更多

应用场景，通过建立基于地球科学知识理论、物理机制

及典型案例的专家知识库，不仅提升了智能模型针对高

维、多模、海量、复杂数据的理解处理分析能力，也逐

步推动模型由“黑箱”到“白箱”、面向复杂模拟过程场

景中模型可解释性、可迁移性能力快速发展[28]。

 
 

人工智能
研究

地球科学
研究

人工智能赋能地学领域研究
� 数据：采集 清洗 融合 补充 增强 挖掘，拓展海量多模
态数据的处理分析能力边界；

� 模型：反演 模拟 预测，拓展高纬复杂场景下的计算能
力边界；

� 范式：知识发现 增强理解 模式判识，创新地学研究范
式。

地学领域研究助力人工智能发展
� 数据：赋予数据物理属性，增强样本特征和质量评估；
� 模型：嵌入领域知识，优化模型架构，简化模型参数，压
缩模型体积，增强模型可解释性及泛化能力，提升模型预
测精度表现；

� 应用：构建和拓展地学领域应用场景，助力人工智能发展。

图 3    AI 研究与地球科学研究协同发展关系

Fig. 3    Synergistic evolution between AI-driven and traditional geoscience research paradigms
 

地质灾害研究经历了从经验科学、理论科学、计算

科学 3个范式和发展阶段，并正在向第 4范式数据科学

演进（图 4）。在数据采集分析能力和 AI技术快速发展

的大背景下，通过大数据挖掘分析实现科研范式的创

新，拓宽研究创新路径，提升知识发现效率，拓展数据处

理分析和模型预测模拟的能力边界。

AI技术发展面临的数据质量依赖性强、多模态数

据融合分析能力弱、模型体积庞大、模型可解释性低、

模型理解和推理能力弱、算力资源消耗大等主要问题，

而地质灾害孕灾特征和成灾机理复杂，实现基于智能化

技术的地质灾害隐患精准识别、精准化监测预警、精细

化风险评估以及定制信息泛在精准服务等方面同样面

临特征样本小、数据融合难、计算模型弱、知识嵌入

难、信息高效精准投送难等挑战难题（图 5）。
因此，结合 LLMs“小样本数据-轻量化模型-人机协

同”研发策略和关键技术，展望构建基于“知识-数据-模
型”互促协同的地质灾害智慧研究范式（图 6）。

知识层面：分析提炼隐患识别、风险评估、监测预

警等不同类别场景中的关键具体问题，梳理问题的主控

因素以及孕灾-致灾的因果（X-Y）关系，为确定基础数据

的采集类型和精度提供理论依据。同时，将领域专业知

识嵌入样本数据特征和模型研发等关键环节，提升样本
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压缩应力

图 4    地质灾害领域研究的发展阶段

Fig. 4    Evolutionary stages of scientific research in landslides prevention

 

隐患识别
挑战：样本数量少、数据融合难、模型泛化弱

目标：隐患位置、成灾特征、发展趋势

风险评估
挑战：理论知识嵌入难、模型迁移难
目标：地点、时间、强度、损失模拟预测

泛在服务科普宣传
挑战：边缘模型需求高、众包协同机
制构建复杂，服务需求丰富；
目标：订制化信息快速精准投送；文
生视频、 场景沉浸服务）

决策支撑
挑战：信息门类多、模态复杂多样、融
合分析难、信息服务多样化
目标：多模态、多门类数据信息汇聚集
成 评估处理 整合分析 展示服务

抢险救援支撑
挑战：信息碎片化、融合处理难、模态复杂多样、时效要求高

目标：多模态数据采集 处理融合 挖掘分析 预测模拟 复盘分析 部署优化

人工智能赋能防灾全链条
（数据 模型 知识）

数据采集 数据清洗 数据增强
特征强化 模拟预测 知识嵌入
人机融合 众包驱动 精准服务

挑战：数据模态多、噪声大、样
本少、边缘计算需求高
目标：多要素特征协同监测、多
尺度衔接精准预警

监测预警

图 5    AI 技术赋能地质灾害防治体系业务场景

Fig. 5    AI-enhanced operational scenarios in geohazards mitigation systems

· 8 ·  中国地质灾害与防治学报 第  2 期



特征性、模型研发的效率和科学性。

数据层面：通过对多模态数据的采集和处理，强化

对研究对象和关键问题主控特征的精细刻画与定量表

征；建立面向场景问题的数据质量评估方法和噪声判识

指标体系；构建指标完整、内涵清晰、噪声可控、动态

更新的高质量样本数据，从孤立模态向时空对齐的多源

融合升级，为智能模型研发应用夯实样本数据基础。

模型层面：基于机理-数据双驱架构和多场景（识

别、评估、监测等）、多尺度、复杂非线性关系等问题特

征，通过模型架构优化、规则约束等方式，建立领域知

识嵌入模型的技术路径，提升智能化模型基于领域知识

的自学习、可解释、可迁移和自约束能力，推动 AI模型

从“黑箱预测”向“白箱推理解释”升级。

该“知识-数据-模型”互促协同的地质灾害智慧研

究范式，可进一步概括为“领域场景化、场景问题化、问

题因果化、数据多模化、样本精准化、特征定量化，模

型可解释化、人机协同化”，即：梳理提炼 AI技术应用

的具体防治场景和需要解决的具体问题，基于领域知识

梳理、归纳导致该问题的主控因素及造成后果，围绕主

控因素开展数据采集与样本制备，提升数据和样本对主

控特征的精细化、定量化描述，为研发可解释性强的

AI模型夯实样本基础，将人机协同模式贯穿始终，提升

地质灾害防治智慧研究的效率和成效。 

3.2    技术思路

在“知识-数据-模型”互促协同的地质灾害研究范

式基础上，利用数据清洗、数据融合、知识对齐、特征

提取与增强以及样本补充等数据处理和样本制备技术

和知识嵌入、模型参数微调、建立模型自学习机制等一

系列关键技术，探索建立“AI+地质灾害”融合研究的技

术框架思路（图 7a）。

在地质灾害智慧防治研究中，除了隐患智能识别问

题，针对地质灾害隐患体潜在致灾范围的高效精准计

算是提升风险防控精准度的另一项关键问题，特别是在

当前规模化、高精度、多模态、高时效性的“空天对地”

探测、观测数据支撑下，利用智能模型，为在区域尺度

上实现对群发性中小型灾害潜在致灾范围的精准计

算提供技术可能。当前围绕该问题虽已取得一定进

展 [32 − 33]，但在区域尺度上对失稳碎屑体运移轨迹的计

算方法仍难以有效融合滑源区、流动区、堆积区等局部

地形特征。因此，利用智能模型破解区域尺度上滑坡致

灾范围精细量化这一典型的复杂非线性关系问题，也

是 AI赋能地质灾害智慧防治研究和实践的一个典型场

景（图 7b）。以地质灾害多发频发、风险精准防控难度

大的乌蒙山典型地区中小型高位崩滑碎屑灾害的致灾

范围计算为例进行说明：

知识层面：区内中小型规模崩滑碎屑灾害群发多发

频发[32]，高效精准计算崩滑碎屑体在沟谷等复杂地形控

制下的致灾范围是进行开展风险精准防控的基础。基

于提出的“知识-数据-模型”互促协同范式，从地形控制

（上陡下缓的“靴状”地形）、孕灾地层（飞仙关组地层和

煤系地层的易滑地层组合）、构造节理特征（破碎混杂

岩体内节理随机分布）等机理方面[34]，提炼总结乌蒙山

区中小型高位崩滑灾害的孕灾-致灾主控，为多模态的

基础数据采集提供理论依据。

数据层面：针对性采集区内地形地貌、地表覆盖、

地层岩性、构造节理和灾害编目等基础数据，开展灾害

隐患和灾情特征（地形、地表、地质等）精细化提取，重

点围绕滑源区、流动区、堆覆区开展高精度遥感解译，

提取涵盖地形、地表、地质以及运移轨迹线几何属性的

致灾范围样本特征；同时补充开展区内典型致灾案例数

 

数据（ ）
� 类型：地质灾害、综合遥感、地质环境、地理地表、
气候气象等；

� 格式：矢量、文本、时序、多媒体等；
� 特征：碎片化、非结构化、多模态、弱关联性。

互促
协同
自学习

知识模型

数据

模型（ ）
� 类型：隐患识别、易发 危险 风险评估、监测预警、
信息服务；

� 场景：识别隐患、评估区划、监测预警、决策分析、
应急抢险信息保障、泛在公共服务

� 特征：多尺度、多场景、复杂非线性关系、黑箱

知识（ ）
� 领域：基础地质、工程地质、地质灾害、气象水文、社
会经济人文等不同学科领域；

� 类型：调查评价、监测预警、工程治理、综合防治、社
会人文等；

� 特征：覆盖范围广、理论体系完整、物理概念清晰、动

预测 发现

优化 发展

态发展更新、关联逻辑性强。

白箱协同、交互协同、自学习提升。

图 6    基于“知识-数据-模型”互促协同的地质灾害研究范式

Fig. 6    Knowledge-data-model tripartite synergy framework for geohazards research
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值模拟，强化对不同地形控制条件下的碎屑体运移轨迹

特征提取和样本制备，进而建立一套涵盖中小型崩滑碎

屑灾害发生不同地形、地表、地质等特征的致灾轨迹线

样本集。

模型层面：通过对不同类型机器学习（随机森林等）

或深度学习（神经网络等）模型进行训练和筛选，选定精

度最好的模型并结合典型案例进行算法优化，重点提升

模型算法针对典型孕灾地形（上陡下缓的“靴状”地

形）、地质（飞仙关组+煤系地层；破碎混杂岩内随机分

布节理）等致灾范围主控因素的表达，强化 runout能量

角等物理规律和易灾机理知识的嵌入，进而完成区域尺

度上对灾害致灾范围的精细计算，并在数据样本和模型

算法中融入局部地形地貌等特征影响。通过实地校验，

开展样本特征、模型参数等优化，提升计算精度。 

4    结论

（1）大语言模型（LLMs）技术拓展了地质灾害研究

的能力边界。地质灾害研究经历了经验科学、理论科

 

图 7    LLMs 等 AI 技术赋能地质灾害研究框架和技术思路

Fig. 7    Technical architecture for AI-based geological hazards research

注：a为技术框架思路图；b为典型场景示意图。
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学、计算科学 3个范式和发展阶段，正在向第 4范式数

据科学演进。在数据采集能力和 AI技术快速发展大背

景下，借鉴数据高效利用、小样本学习、模型减重优

化、人机协同融合的研究策略，将信息归集、特征挖

掘、数据处理、知识嵌入、模型迁移等 AI技术与地质

灾害防治场景的具体问题相结合，拓展对规模化地球数

据采集和处理能力的边界，提升对多维度、多尺度、复

杂场景下的精细建模与模拟能力，对助力我国防灾减灾

精准化、智能化发展具有重要意义。

（2）在大语言模型（LLMs）等 AI技术赋能下，围绕

地质灾害智慧识别研究，展望提出涵盖了“知识蒸馏与

动态图谱构建阶段、多模态数据对齐与质量优化阶段、

机理-数据双驱动模型构建优化阶段、服务链条贯通与

决策支撑阶段”4个阶段的研究技术路径，进一步拓展

地质灾害隐患智慧识别的研究思路。

（3）展望提出了“领域场景化、场景问题化、问题特

征化、数据多模化、样本精准化、特征定量化，模型可

解释化、人机协同化”的“AI+地质灾害”研究范式，并以

区域尺度崩滑碎屑灾害致灾范围的精细计算场景为例

进行分析，论述 AI技术从数据、模型和知识嵌入的更

深层次融入地质灾害典型场景研究的技术思路，以期更

好利用 AI技术发现、学习和解决地质灾害多维度、多

尺度、复杂场景下的非线性问题。

（4）需要强调的是，“赋能”的本质是增强而非替代，

地质灾害研究的核心和基础仍依赖于对孕灾-成灾机理

的实地调查、深入认知与理论创新，需要通过扎实的基

础研究构建可持续积累、不断迭代更新的地质灾害防

治专业知识体系，作为“AI+地质灾害防治”的基础，通

过人机协同的研究范式，将行业知识大数据不断投喂

给 AI系统，进而不断提升其知识厚度、思考深度、能力

广度。
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