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［摘要］人工智能在复杂数据处理与模式识别方面展现出突出潜力，逐渐成为推动滑坡监测与预警的

重要动力。在全面收集并梳理前人研究成果的基础上，利用 VOSviewer 与 CiteSpace 工具对 Web of

Science 数据库收录的 2015—2024 年相关 953 条文献开展可视化分析，并结合研究现状深入探讨人工

智能在地面监测设备支持下的单体滑坡预警实践。总结发现，人工智能技术主要围绕传感器异常检

测、多源数据关联性分析、模型参数优化、位移预测以及预警模型构建等环节展开，并逐步形成了由

“异常检测−数据关联−参数优化−位移预测−动态预警”构成的技术链条，这一体系显著提高了监测与

预警的准确性。但当前研究仍面临异常样本稀缺、异常类型复杂、多源数据跨时空耦合能力弱以及模

型输入缺乏关键地质信息等瓶颈，导致预警模型的鲁棒性、可解释性与环境适应性仍显不足。未来人

工智能在滑坡监测预警中的研究需推动数据驱动与物理机制融合发展，探索多模型集成、生成式人工

智能与代理式人工智能的协同应用，以构建具备机理约束、动态调整能力的可信滑坡预警体系，进一

步增强其跨场景泛化能力与实用价值。
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Abstract： Artificial  intelligence  (AI)  has  demonstrated  remarkable  potential  in  processing  complex  data  and
identifying  convoluted  patterns,  and  has  thus  emerged  as  a  key  driver  of  systems  used  to  monitor  landslides  and
provide early warning of their occurrence. By building upon previous research, this study uses the tools VOSviewer
and CiteSpace to perform a visualization-based analysis of 953 relevant articles from the literature (Web of Science
database) from 2015 to 2024. The authors explored the application of AI to early warning systems for landslides that
are supported by ground monitoring equipment, and integrated insights from prevalent research. The findings reveal
that  AI  technologies  primarily  focus  on  detecting  anomalies  in  sensor  data,  multi-source  correlation  analysis,
optimization of model parameters, predictions of displacement, and the construction of early warning models. This has
gradually  formed  a  technical  chain  encompassing  “ anomaly  detection–data  correlation–parameter  optimization–
displacement prediction–dynamic early warning,” and has significantly improve the accuracy of monitoring and early
warning. However, bottlenecks persist in research in the field, including the scarcity of anomalous samples, types of
complex anomalies,  weak capabilities  for  the  spatio-temporal  coupling  of  multi-source  data,  and the  lack  of  critical
geological  information  in  inputs  to  the  models.  These  limitations  have  yielded  early  warning  models  that  are  not
sufficiently robustness, interpretable, and environmentally adaptable. Future research on the use of AI for monitoring
landslides and providing early warning of their occurrence needs to pursue the integration of data-driven approaches
with  physical  mechanisms,  explore  synergistic  applications  of  multi-model  integration  and  generative  AI,  and
establish  a  trustworthy  early  warning  system  for  landslides  with  mechanistic  constraints  and  the  capabilities  of
dynamic adjustment. This will further enhance the capability of the relevant models for cross-scenario generalization
and, thus, their practical value.
Key words：landslide；monitoring and early warning；artificial intelligence；machine learning；deep learning

中国地质构造复杂，滑坡灾害频发且破坏性

强，滑坡损失位居全球前列，防灾形势严峻（唐辉

明，2022）。随着传感器、遥感和信息技术的快速

发展，滑坡监测预警形成了“天−空−地”一体化

监测体系（许强等，2019）。传统滑坡监测预警依

托自动化系统，实时采集滑坡变形关键参数的海

量数据进行预警。这种方法虽然成功预警了甘

肃黑方台滑坡和贵州兴义滑坡（许强等，2020；白
洁等，2020），避免了重大人员伤亡，取得显著的

防灾减灾效果，2023年中国共发生地质灾害 3 66
8起，成功预警 427起，预警成功率仅为 11.6%（自
然资源部，2024），这一数据凸显传统方法在预警

精度方面的局限性。相较而言，人工智能在复杂

数据处理方面展现出显著优势（余辉等 ， 2020；
Algiriyage et al., 2021）。人工智能其强大的特征提

取与建模能力，能够从复杂数据中高效提取关

键特征，显著提升滑坡监测与预警的准确性。由

中国地质调查局地质环境监测院牵头研发的

第Ⅰ代滑坡智能监测预警系统融合了人工智能

等技术，在试运行期间有效预警 15起地质灾害，

避免了约 366人伤亡，充分展现出人工智能在滑

坡监测预警领域的显著优势（海南省地质局 ，

2021）。

滑坡监测预警主要分为针对大范围的区域

监测预警，以及利用专业监测设备开展的小范围

单体滑坡监测预警 2类。现有研究多从不同尺

度与任务类别切入，对人工智能在滑坡监测预警

中的应用进行了多角度分析，进而构建了较为系

统的研究框架。在区域监测预警领域，前人研究

了人工智能在图像检测、滑坡敏感性评估及区

域预警模型构建中的典型算法与应用路径，重点

阐明其在遥感影像处理、多因子耦合分析及空间

易发性制图中的关键作用（Ma et al., 2021；Dikshit
et al., 2021；Zhang et al., 2024a）。单体滑坡监测预

警的相关研究则更多聚焦于基于监测数据的滑

坡变形建模与位移预测问题，LSTM（长短期记忆

网络）、GRU（门控循环单元）等深度学习模型被

广泛应用于滑坡体时序预测，且在非线性特征捕

捉与短时预警方面表现出良好性能（Wang et al.,
2023；Zhang and Wang, 2024）。此外 ，部分学者从

模型对比与优化视角，系统探讨了单模型、集成

模型、混合模型等不同类型人工智能模型在滑

坡预测及敏感性制图等具体任务中的表现差异

与适用场景，为模型的选择与优化提供了理论支

撑（Kudaibergenov et al., 2025）。尽管现有研究从

多个维度揭示了人工智能在滑坡监测预警中的
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应用潜力，但多数研究仍集中于宏观尺度的区域

预测与建模，对单体滑坡监测预警中人工智能应

用的深度剖析较为缺乏，且在关键环节间缺乏系

统性串联，尚未形成覆盖“监测−预测−预警”全

链条的应用体系。

本文以地面监测设备的单体滑坡监测预警

为研究对象，系统梳理人工智能技术在滑坡监测

预警中的关键应用环节，具体涵盖 5个方面 ：传

感器异常数据检测、多源数据关联性建模、模型

参数优化、滑坡位移预测及预警模型构建。这

些应用相辅相成，其主要应用流程如图 1所示 ，

构成了人工智能监测预警体系，提升了滑坡监测

与预警的精度。通过对相关应用领域论文进行

检索分析，对当前成果进行分类综述，结合当前

研究的关键问题，提出未来研究方向的建议。 

1   研究热点与趋势分析
 

1.1    研究热点分析

本 文 基 于  Web  of  Science  核 心 合 集 数 据 库

（WOS），采用“ Landslide（滑坡 ）” “Monitoring（监

测）”“Early Warning（预警）”“Artificial Intelligence

（人工智能）”“Deep Learning（深度学习）”“Machine

Learning（机器学习 ）”作为关键词 ，检索 2015—

2024年相关 953条文献。在此基础上对提取的

文献关键词进行清洗、同义词合并与无关项剔

除，并借助  VOSviewer 进行可视化分析 ，构建关

键词共现网络图。

基于 WOS数据库的关键词共现图 （图 2）显

示，“Machine Learning”  位于整个网络图的中心

位 置， 并 与 “ Artificial  Intelligence” “ Displacement

Prediction（位移预测 ）”等核心术语形成高频连

接，这一结构不仅揭示了机器学习在滑坡监测与

预警研究中所处的方法论核心地位，也表明它在

不同研究方向之间发挥着桥梁作用，推动跨领

域的知识融合。

图 2中红色部分集中于  “Spatial Prediction（空

间 预 测）” “ Logistic  Regression（逻 辑 回 归 ）”与

“SVM（支持向量机）”等关键词，涵盖了分类与

回归建模的多样化思路，同时延伸至“Ensemble

Models（集成模型）”与“Fuzzy Inference System（模

 

模型参数优化

数据分析
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异常值检测
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图  1    人工智能在滑坡监测预警领域应用流程
Fig. 1    Application of artificial intelligence to monitor landslides and provide early warning of their occurrence
注：PCA 是主成分分析；KNN 是 K 近邻算法；LSTM 是长短期记忆网络；GRU 是门控循环单元。
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糊推理系统）” ，展现出通过集成与模糊推理来

增强模型解释力与泛化性能的趋势，这反映了研

究者在滑坡预测建模中倾向于采用多算法互补

的思路，以实现更稳定和可靠的结果。图 2中绿

色聚类则围绕“Displacement Prediction”展开，并与

“Deep Learning”“LSTM”和“Attention Mechanism
（注意力机制）”等关键词高度相关，强调时间序

列建模在滑坡位移预测中的核心作用，其中深度

学习方法，尤其是 LSTM 与注意力机制，使研究

能够更有效地捕捉位移数据的动态演化与非线

性特征。且“Displacement Prediction”与红色聚类

中的传统方法依然保持紧密连接，说明学界在实

践中常将统计学习方法与深度学习模型结合起

来，从而提升预测的精度与稳定性。图 2中蓝

色、紫色与黄色聚类主要集中在人工智能与机

器学习方法的应用上，并结合了统计分析方法与

信息理论对滑坡诱发因素 [如“Rainfall（降雨 ）”

“Earthquake（地震）” ]进行研究分析。这一部分

突显了外部环境因子在滑坡触发过程中的关键

作用，进一步表明研究方向已经从单纯的方法优

化转向更为复杂的综合建模框架构建。整体来

看，不同聚类在研究图谱中呈现出层次化的分工

与互补，而位于中心的“Machine Learning”将方

法、预测目标与外部驱动因素有机联结，从而推

动滑坡监测与预警研究不断向多因子融合、方

法集成与动态预测的方向发展。 

1.2    研究趋势分析

基于上述对 WOS数据库文献的检索结果 ，

利用 CiteSpace软 件 对 该 领 域 研 究 趋 势 进 行 分

析。关键词共现时间线图谱直观地显示了 2015—

2024年间人工智能在滑坡监测预警研究领域的

知识发展脉络跟前沿动态（图 3）。
图 3显示了人工智能在滑坡监测与预警领域

的研究主要以机器学习和深度学习为驱动力。

 

Particle Swarm Optimization

Three Gorges Reservoir

Gradient Descent

图  2    Web of Science 中 2015—2024 年相关论文的关键词网络可视化图
Fig. 2    Visualization of networks of keywords in articles chosen from the Web of Science from 2015 to 2024
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自 2018年以来人工智能在方法层面不断拓展 ，

既包括“Weights of Evidence（证据权重）”等传统

统计学方法为概率建模提供的基础，也涵盖机器

学 习 在 复 杂 非 线 性 关 系 刻 画 上 的 应 用， 而

“Ensemble（集合体）”也体现了学界对模型稳健

性与泛化性能的重视。“Deep Learning”则凭借

自动化特征提取与强大的特征学习能力，推动

研究逐渐从“单一模型”向“多模型集成+深度

学习”演进。进入 2021年 ，研究重点逐渐由方

法多样化转向预测目标精细化， “Displacement

Prediction”与 “ Time  Series  Analysis（时 间 序 列 分

析）”的兴起表明学界更加关注滑坡变形的动

态演化与趋势预测。到 2023年以后 ，“Attention

Mechanism”“Uncertainty Analysis（不确定性分析）”

与“Bayesian Optimization（贝叶斯优化 ）”等关键

词的出现标志着人工智能在滑坡监测与预警领

域的深度融合与创新应用。这些技术不仅优化

了模型的性能，还为应对复杂地质环境下的不确

定性问题提供了新的思路。

关键词突现是指关键词在较短时间内使用

频次显著增加，关键词强度数值越高，即表明该

关键词在对应突现周期内的学术文献中出现频

次或引用量增长更显著且快速。图 4显示 ，在

2015—2017年间，人工智能在滑坡监测预警领域

的研究主要集中在基础模型的应用与探索。这

一阶段，研究者们将 “ Support  vector  machine”和

“Decision tree”等传统机器学习方法应用于滑坡

预测和监测中，并着重于探索不同算法的适用

性， 建 立 基 础 的 滑 坡 预 测 模 型 。 进 入 2017—

2020年，研究开始转向更加复杂的集成方法与优

化算法的应用。此时“Particle swarm optimization”

和“Hybrid integration approach”逐渐被大量研究者

采用，通过结合多个模型与算法，提升了滑坡监

测预警的精度与稳定性。而在 2020年之后，研究

焦点逐渐转向了“Explainable artificial intelligence”，

研究者们开始关注如何使人工智能模型在提供

准确预测的同时，能够清晰地解释其决策过程 ，

从而增加系统的透明度和可信度。 

2   应用现状
 

2.1    人工智能概述

人工智能是最广义的概念，旨在使机器具备

类 似 人 类 的 智 能 行 为， 如 感 知 、 推 理 和 决 策

（Russell and Norvig, 2020）。机器学习是人工智能

的一个子集，是实现人工智能的手段之一，它通

过从数据中学习规律，使系统能够自动改进和优

化性能。而深度学习则是机器学习中的一个分

支，主要通过多层神经网络对数据进行复杂的特

征提取和表示学习（Sarker, 2021）。三者构成了

由外到内、逐层递进的包含关系：深度学习属于

机器学习，机器学习又属于人工智能。在机器学

习领域，常见的算法可分为传统的经典机器学习
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图  3    Web of Science 中 2015—2024 年相关论文关键词共现时间线
Fig. 3    Co-occurrence Timeline of Keywords in Relevant Papers from 2015 to 2024 in Web of Science
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方法和基于神经网络的深度学习方法，而强化学

习和迁移学习作为重要的学习范式，通常也会与

机器学习或深度学习方法相结合，用于解决更为

复杂的智能任务（Sheikhpour et al., 2017； Saraswat,

2022；  Wu et al., 2022）。

经典机器学习技术主要基于人工特征工程

与先验模型设计，主要通过对原始数据进行标准

化处理并手动构建特征空间以实现滑坡监测中

的数据分类与回归建模（Ma et al., 2021）。如在基

于监测数据的滑坡位移分段拟合与趋势预测中，

通过预设模型框架对局部地质特征进行解析以

预测滑坡位移（Zhang et al., 2021），或者结合历史

滑坡数据与多源降雨观测，构建区域预警模型

（Liu et al., 2024b）。经典机器学习在特定场景下

能够表现出较高的准确度，但其线性假设与浅层

结构在面对复杂非线性地质系统时，往往存在表

征能力不足与泛化性能衰减的问题（Qiu et  al.,

2016）。相较而言 ，深度学习通过构建多层非线

性神经网络架构，突破了经典机器学习对人工特

征工程的依赖，实现了从原始数据到抽象特征的

自适应学习。例如卷积神经网络（convolutional

neural  network,  CNN）在图像的空间特征提取方

面，可根据影像数据提取滑坡的光谱、纹理及地

形特征，实现滑坡的快速识别（Yang et al., 2025）。

 

关键词 出现年份 强度 突现起始时间 突现结束时间

Support vector machine

（支持向量机） 
2015 2.36 2015 2020

Spatial cross-validation 

（空间交叉验证） 
2015 1.34 2015 2016

Kernel logistic regression
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Alternating decision tree
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（混合集成方法） 
2017 1.82 2017 2020
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2021 1.66 2021 2022
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2022 1.36 2022 2024
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2022 1.36 2022 2024
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图  4    Web of Science 中 2015—2024 年相关论文关键词突现分布图
Fig. 4    Map of the distribution of keyword bursts in the relevant papers

注：浅蓝色线条代表关键词尚未出现，深蓝色线条代表关键词出现的时间范围，红色线条代表关键词突现起止时间。
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而循环神经网络（ recurrent neural network, RNN）及
其改进型（如 LSTM和 GRU）在时序数据的动态

建模方面，均展现出超越传统方法的模式识别能

力，通过对位移、降雨量等时序数据的长期依赖

性建模，可准确预测滑坡位移（Nava et al., 2023），
虽然深度学习在非线性建模与特征提取方面更

具优势，但目前仍存在数据质量要求高与解释性

不足的缺点。

强化学习和迁移学习作为机器学习的一种

学 习 方 法， 可 与 深 度 学 习 框 架 形 成 互 补 优 势

（Nguyen et al., 2020；  Yu et al., 2022）。在强化学习

框架下，智能体通过马尔可夫决策过程（Markov
decision process, MDP）与环境持续交互，动态优化

模型参数选取或滑坡预警等级评估策略。其奖

励机制设计可有效适应滑坡的时变特性，可用于

动 态 调 节 阈 值（Biniyaz  et  al.,  2022；  孙 世 光 等 ，

2022）。然而该方法在实际应用中面临诸多挑战：

一是强化学习算法本身的稳定性仍需提升；二

是 滑 坡 系 统 的 动 态 演 化 特 征 导 致 历 史 监 测

数据与实时工况存在显著差异，这种数据关联性

的弱化可能影响模型效果。迁移学习则通过域

适 应（domain  adaptation）与 知 识 蒸 馏 （knowledge
distillation）等技术 ，将其他地区已验证的灾害演

化模型或知识迁移至地质条件相似的滑坡场景

中（庄福振等 ， 2015；  刘勇等 ， 2023）。对人工智

能 4种学习方法的分析比较如表 1所示。 

2.2    传感器数据异常值检测

滑坡灾害监测预警系统一般使用实时采集

的数据与基于历史数据计算得出的阈值进行比

较，以评估灾害的发展情况（许强，2020；  Wu et al.,
2021；  Hao et al., 2021；  王智昊等，2024）。滑坡监

测数据通常为时间序列数据，即在规则或不规则

的时间间隔内记录的连续数据点集合，这些数据

展示了趋势、依赖关系，以及可能存在的模式和

异常（原继东和王志海，2015；  刘海洋，2019）。然

而传感器数据常受到环境和设备因素的影响导

致异常值的出现，降低预警的准确性和可靠性

（何朝阳，2020；  郭明阳，2022）。
如图 5所示，当前研究主要沿 2个技术路径

展开：一是基于特征工程的传统机器学习方法 ，

通过提取时间序列统计特征并结合回归或聚类

算法实现异常识别（Cook et  al.,  2020； Pang et  al.,
2021；  刘刚等，2022）；二是基于深度学习的表征

学习策略，利用自编码器（Autoencoder）、生成对

抗网络（GAN）及 Transformer架构，通过表征学习

捕获复杂时序依赖关系，借助时序预测模型，重

构误差或预测偏差量化异常程度，进行异常识别

（Zamanzadeh et al., 2024）。
近年来，深度学习因其擅长捕捉时间序列数

据中的长期依赖与复杂非线性模式，已被广泛应

用于时序数据的异常检测任务中（Blázquez-García
et al., 2021）。相较于传统统计方法，深度学习在

滑坡监测中显著提升了对异常行为的识别精度

与鲁棒性。其通过有效过滤传感器噪声、动物

干扰及设备故障等非滑坡因素，有效降低了误报

率，为滑坡预警提供了更高质量的数据支撑。例

如，CNN成功应用于结构健康监测 （SHM）系统

的多类传感器（位移传感器、加速度计与光纤应
 

表  1    4 种学习方法的应用场景与优缺点对比表

Table 1    Comparison of scenarios of application and advantages/disadvantages of four machine learning methods
 

方法 介绍 应用场景 优点 缺点

经典机器
学习

依 赖 特 征 工 程 和 人 为 设 计 的 模
型，常用算法包括决策树、支持
向量机、K最近邻等

滑 坡 区 域 预 警 、
滑坡位移预测等

解释性强、数据需求
较小、计算效率高

特征依赖性强、非线性处理
能力有限、适应性差

深度学习
使用多层神经网络自动学习数据
特征，常用模型包括卷积神经网
络和递归神经网络

滑坡识别、滑坡
位移预测等

自动特征提取、处理
复杂数据能力强、高
精度

样本数据需求大、计算资源
消耗大、解释性差

强化学习
通过与环境交互学习最优策略，
用于动态优化和决策支持

阈 值 动 态 调 整 、
模型优化

动态适应性强、自适
应能力强、无需大量
标注数据

训练复杂、数据质量要求
高、策略收敛难

迁移学习
将已学得的知识应用到不同但相
关的任务中，减少对大规模标注
数据的依赖

数据不足区域的
滑坡预测

减少数据需求、快速
适应新任务、提高训
练效率

源域依赖性强，难以适应滑
坡多诱发因素耦合作用，在
跨域迁移中仍易出现知识偏
移与适应性不足的问题
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变传感器等）数据异常识别中，显示出良好的应

用 效 果（Ni  et  al.,  2020）。 此 外 ， Dong  et  al.（2025）
提出一种基于深度学习的边坡异常识别方法，融

合时间响应图像、频率响应图像及格拉姆角场

（GAF）图像等多模态数据，显著提升了异常检测

的准确性。 

2.3    多源数据关联性研究

滑坡通常是由地质、气象和地形等多因素交

互作用引发（刘传正，2014）。传统单一数据源分

析难以揭示其复杂关系。人工智能技术通过

整合多源数据筛选出高影响因子（王智伟等 ，

2020），运用关联性分析算法，可识别滑坡诱发因

素的复杂关系，为灾害预测和评估提供准确依据。

滑坡多源数据的关联性研究通常遵循“聚类−
挖掘”的两步流程（图 6）。第一步，利用 K-means
等智能算法对监测数据聚类，提取特征并识别模

式，将相似时序行为数据分类，提升数据表达清

晰度与分类精度，为规则挖掘提供结构化输入 ；

第二步，基于聚类结果构建交易型数据库，通过

Apriori（关联规则挖掘 ）等算法挖掘滑坡变形与

诱发因素的关联规则，揭示不同条件组合下的滑

坡演化模式（Ma et al., 2017）。在此基础上，后续

研究对模型结构与功能进行拓展。一类研究引

入 C5.0决策树算法，将离散化后的诱发因子与滑

坡变形速率之间的映射关系建模，从而提取关键

响应阈值，增强了滑坡阶段识别与预测能力（蒋

 

原始传感器数据原始传感器数据

路径一 路径二

特征提取

值、周期、滑动窗口等

算法选择与模型构建

训练“正常” vs“异常”边界

异常识别

模型输出“正常/异常”标签
或异常概率

异常识别结果

含异常发生时间、异常类型

模型选择与训练
Autoencoder/GAN/Transformer

自动捕获复杂时序依赖

时序预测/重构

重构输入
预测未来片段

异常程度量化

设置阈值
误差/偏差 > 阈值 → 异常

异常识别结果

含异常发生时间、异常程度
量化值

统计特征：均值、方差、峰

图  5    异常识别路径示意图
Fig. 5    The path used to identify anomalies
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数据分类结果
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关联规则2

关联规则3
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法
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图  6    数据关联性挖掘路径示意图
Fig. 6    The path used to mine correlations within the data
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宏伟 , 2021）；另一类研究侧重于极端气象条件对

滑坡的致灾机制分析，通过规则筛选发现强降雨

及最大有效连续降雨等指标是坡面显著变形的

主导因素，突出了数据挖掘结果与地质过程之间

的物理一致性（陈锐等 , 2021）。而朱鸿鹄等（2022）

则在前人研究基础上引入空间分区关联分析框

架，构建了滑坡不同部位的诱因模型，揭示了库

水位与降雨在不同部位引发响应的机制差异，突

破了传统整体性关联分析的局限。上述研究在

承袭“聚类−挖掘”主干方法的基础上，分别在模

型选择、因子选择与空间差异性表达方面进行

了拓展。 

2.4    模型参数优化

在滑坡预警系统中，人工智能模型的性能直

接关系到预测结果的准确性、响应速度与系统

稳定性。人工智能参数寻优的意义在于通过优

化模型参数，使其在特定任务上达到最佳性能 ，

从而提高模型的准确性、效率和鲁棒性 （王岭

玲，2022； Abbas et al., 2023）。优化参数不仅能够显

著提升模型的预测准确性和分类能力，还减少了

人为调参的繁琐和主观性，使得模型开发过程更

加高效和科学（Bergstra et al., 2012；  Li and Adballah,

2020）。此外 ，参数优化增强了模型在不同数据

集和环境下的稳定性，减少了开发时间和计算资

源的浪费（张睿等，2024），常用的方法包括网格

搜索、随机搜索和贝叶斯优化等，这些方法通过

系统或随机地探索参数空间来评估和选择最佳

参数组合（王雪和韩韬 ， 2021；  李海霞等 ， 2024），

但这些方法在全局最优解保证、资源消耗、收敛

速度、处理复杂情况等方面均存在不同程度的缺

点。相比之下，智能优化算法于人工智能模型中

有着广泛的应用，例如遗传算法与差分进化借助

对自然选择过程的模拟来实现全局优化（Slowik

and Kwasnicka, 2020），而深度强化学习则依靠策

略网络与价值网络在复杂的参数空间展开高效

探索，以达成其目标导向的学习与决策优化目的

（逄金辉和冯子聪，2023）。这些方法在人工智能

模型参数寻优中均展现出了巨大的潜力，为人工

智能技术的进一步发展提供了强有力的支撑与

多样的技术手段，各参数寻优方法总结见表 2。

在滑坡位移预测与预警建模中，智能优化算

法已逐步成为提升模型性能的重要手段。近年

来，多个研究案例表明，将智能寻优策略与传统

机器学习模型相结合，能够有效克服参数敏感

性和预测精度波动的问题（黄智杰等 ， 2023；  林

平， 2023）。通过对比李麟玮等 （2018）和张凯等

（2021）2项针对白水河滑坡位移预测的研究表

明，优化算法在提升模型预测精度方面具有显著

效果。 

2.5    滑坡位移预测

随着机器学习与深度学习的广泛应用，滑坡

预测正逐步由经验建模向数据驱动建模转型，显
 

表  2    模型参数寻优方法的主要特点和适用场景对比

Table 2    Comparison of key features and applicable scenarios for methods to optimize model parameters
 

方法类型 方法名称 主要特点 适用场景

群体智能算法

果蝇优化算法
模拟果蝇通过嗅觉和视觉觅食的行为，
进行全局搜索

函数优化、神经网络训练、
工程优化问题

麻雀搜索算法
模拟麻雀的觅食和反捕食行为，通过觅
食者和发现者的合作进行优化

多目标优化、路径规划、图
像处理

灰狼优化算法
模拟灰狼群体的捕猎行为，通过 α狼、
β狼和δ狼领导其他狼进行位置更新

函数优化、机器学习参数调
优、工程设计优化

深度强化学习 深度强化学习
通过策略网络和价值网络在复杂参数空
间中进行高效探索和优化

复杂优化问题，高维参数空
间优化

进化算法

遗传算法
模拟生物进化过程，通过选择、交叉和
变异操作逐步优化参数

全局优化问题，多峰函数优
化

差分进化
通过向量差分的变异操作，从种群中随
机选择若干个体进行变异

多峰函数、非线性问题、工
程优化、机器学习中的参数
优化等

粒子群优化
通过个体间的协作与信息共享来搜索解
空间

用于连续优化、路径规划、
机器学习参数调优等
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著提升了预警的精度与响应速度，克服了传统曲

线拟合方法鲁棒性差的局限（徐峰等，2011）。相

较于传统机器学习方法，深度学习在建模非线性

关系与长期依赖方面更具优势（胡越等 ， 2019）。
如 RNN被用于滑坡位移等时间序列预测任务 ，

但在训练过程中常面临梯度消失或爆炸等问题

（刘 建 伟 和 宋 志 妍 ， 2022）。 为 解 决 上 述 问 题 ，

LSTM通过引入门控机制增强了对长距离依赖的

建模能力，已在滑坡位移预测中得到广泛应用

（Hochreiter  and  Schmidhuber,  1997； Yu  et  al.,  2019；
Yang et al.,  2019； Liu et al.,  2025c）。基于 LSTM的

改进结构——GRU模型，通过简化门控结构提升

了计算效率，在重庆市云阳县酒仙坪滑坡案例中

表现出良好的预测性能与泛化能力（Zhang et al.,
2022）。此外 ，研究者还将 CNN与 RNN相结合 ，

充分利用 CNN的空间特征提取能力与 RNN的时

序建模优势（罗袆沅等，2022；Xi et al., 2023）。
众多学者对深度学习模型在滑坡位移的预

测性能进行了评估。研究发现，LSTM在滑坡时

序数据分析中具有较高的准确性与稳定性，尤其

在阶跃式变形阶段的预测中优于支持向量机（杨

背背等， 2018）。Nava et al.（2023）对多种深度学

习模型在不同地质背景滑坡中的预测性能进行

了评估，发现  LSTM、GRU 和多层感知机 （MLP）
具有良好的适应性，都取得了较好的结果，Conv
（卷积层）模型在所有情况下都产生了最差的预

测。尽管  LSTM 有效提升了对长期依赖的建模

能力，但在处理超长时间序列时，仍可能存在信

息压缩及关键特征丢失等挑战。为此，引入注意

力机制可进一步增强模型对长序列中关键时刻

与特征的捕捉能力。 

2.6    滑坡预警模型构建

如何利用监测数据进行滑坡灾害过程的预

警一直是滑坡预警研究中的重要问题。单体滑

坡预警方法常根据滑坡宏观变形规律进行分阶

段预警。如许强和曾裕平 （2009）建立了基于加

速度、矢量角等指标阈值的临滑预警方法。但

由于滑坡赋存的地质环境条件不同，在整个时空

变形演化过程中存在明显的差异，表现出不同的

变形破坏形式和特征，因此预警模型研究逐渐朝

向基于多监测参数的动态智能预警方向发展（邓

李政等， 2023）。人工智能可以分析大量历史和

实时监测数据，综合考虑多种影响因素（如降雨

量、位移和地质条件）进行全面评估，综合确定

预警阈值，以此提高预警精度。

人工智能技术在滑坡预警阈值判定中的应

用已展现出显著优势，有效提升了滑坡预警的准

确性。一方面，通过神经网络与决策树算法的协

同建模，可以有效识别滑坡体对诱发因素的敏感

响应区间，从而优化多因素耦合条件下的预警阈

值（吴爽爽等 ， 2023）；另一方面 ，利用 CNN挖掘

多源监测数据的复杂特征，可显著提升对大滑坡

预警等级的识别能力和整体预警等级分类的精

度（Liu et al., 2025a）。且统计特征提取与概率建

模方法也被引入预警模型的构建中。通过对变

形速度监测数据的平均值和标准差进行分析，可

对滑坡状态进行初步分类，并结合马尔可夫链理

论建模状态转移过程，从而形成具有时序演化特

征的滑坡预警框架（Wang, 2021）。融合位移反演

（DBA）与深度学习的混合方法通过位移监测数

据对数值模拟所需物理力学参数进行动态校正，

进而借助系列数值模拟推演出更可靠的预警阈

值，为阈值优化提供了新路径（Dai et al., 2022）。

多源物理场耦合建模在滑坡预警中的应用

也在逐步深化。在多源数据关联性分析和深度

学习位移预测算法的基础上构建的预警模型，能

够更准确地刻画降雨作用下滑坡体的响应机制

与变形演化过程（白冬鑫，2023）。同时，基于综

合多点监测数据的集成建模方法也被提出，借助

随机森林算法提取滑坡的整体变形信息，构建面

向阶跃型变形行为的预警框架，提升了模型在复

杂变形阶段下的判别能力（袁维等，2023）。部分

学者将外部环境因子与滑坡致灾过程中的关键

物理参数引入建模体系，增强了模型的可解释

性。例如，通过融合位移、降雨、岩性、坡度等

特征构建的集成学习网络，能够精准识别不同滑

坡变形阶段，从而显著提升模型的泛化能力和稳

定性（Liu et al., 2024a）。然而，该类模型对特征工

程的高度依赖，在样本量有限的情况下，无法保

证数据分布的多样性，可能引发过拟合风险。此

外，基于土壤水力参数构建的土壤水分驱动型预

警模型，能够有效反映地下水动力变化特征，并

成功预警了四川省都江堰市银洞子沟堆积体滑

坡（蔡雨菲等，2025），为滑坡预警研究提供了新

的思路和方法。 
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3   讨论
 

3.1    人工智能应用成果支撑下的监测预警流程

通过对中外人工智能技术在滑坡监测预警

中应用现状进行总结分析，发现当前研究已形成

多技术融合的滑坡监测预警体系（图 7）。人工

智能技术主要在以下几个方面发挥关键作用并

形成重要成果。（1）在传感器数据异常值检测方

面，通过 Autoencoder（深度自编码器 ）、 LSTM等

模型自动学习监测数据的正常模式，有效识别传

感器故障数据和环境干扰，提高了监测数据的可

靠性与可用性（Liu et al., 2025b）；（2）在多源数据

关联性分析方面，人工智能通过对高维数据的聚

类，提升数据表达的清晰度与分类精度并为后续

规则挖掘提供结构化输入，提升数据关联规则挖

掘的准确性和有效性（赵久彬等 ， 2019；  Li et al.,
2023）；（3）在模型参数优化方面，人工智能模型

通常需要众多的参数设置，而智能参数寻优算法

可实现模型参数的自动优化与动态调整，增强模

型的鲁棒性（Zhang et al., 2024b）；（4）滑坡位移预

测方面，基于人工智能的时间序列预测模型可以

学习滑坡位移数据的演化趋势与外界因素对滑

坡位移数据的影响，实现对短期和中长期变形的

精准预测（Ma and Mei, 2025）。
人工智能在上述 4个方面为滑坡预警模型的

构建提供了系统支撑。首先通过异常值检测剔

除异常数据以保障数据质量；随后利用多源数据

关联性分析提取出诱发滑坡的关键因子与阈值；

在此基础上，构建位移预测模型，基于多源监测

数据预测未来一段时间内的变形趋势，弥补监测

数据仅反映当前状态的不足。预测结果不仅为

阈值判定提供量化依据，还能揭示诱发因子对滑

坡演化的敏感性，从而提升预警结果的前瞻性、

科学性与可靠性。最终，系统在预警环节将预测

结果与动态阈值判定相融合，实现预警等级的分

级划分。例如 Zeng et al.（2023）采用灰狼优化算

法优化的 LSTM模型预测位移，通过将预测结果

与滑坡演化模型结合，建立了一个长期预警系
 

原始传感器数据

异常值检测

清洁可靠数据

多源数据关联分析

关键因子与阈值提取

预警等级判定

位移

预测结果

人工智能技术支撑

异常检测

高维数据聚类

参数优化

预测模型

深度自编码器
长短期记忆
网络等

聚类
高斯混合模型
（GMMs）

群体智能
算法

深度强化
学习

门控循环
单元等

长短期记忆
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监
测
阶
段

预
测
阶
段

预
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阶
段

多因素耦合与预警阈值优化

预警阈值优化与等级判定

决策树
随机森林
算法

神经
网络等

进化算法

诱发因子
敏感性

预警判定与量化依据

位移预测
模型
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图  7    人工智能监测预警体系
Fig. 7    Monitoring and early warning system for landslides based on artificial intelligence
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统，并在重庆四方碑滑坡得到了良好验证。 

3.2    当前研究中存在的问题

学者们虽然在上述应用领域取得了重要进

展，但一些关键问题仍阻碍着人工智能在滑坡监

测预警中的实际应用。

（1）在数据采集层面 ，由于人工智能算法通

过捕捉时序依赖关系显著提升复杂异常模式识

别能力（Xu et al., 2023a），传感器异常检测从传统

统计方法（如均值方差分析）向深度学习跃迁，监

督学习模型因数据标注成本高、异常样本稀缺等

问题面临训练数据不足的瓶颈（Xia et al., 2022）。
针对训练数据标注瓶颈，当前多采用半监督 /无
监督学习方法（Vos et al.,  2022；  Papastefanopoulos
et al., 2025）。虽然半监督 /无监督学习方法能利

用未标注数据进行训练，却存在模型解释性弱、

缺乏定量评估标准等缺陷，导致其难以精准区分

正常与异常数据模式。且现有深度异常检测方

法多局限于单模态场景（Pang et al., 2021；  Deng et
al., 2024），即仅对一种类型的数据源进行异常检

测，对复杂异常类型的检测能力有限，加之部分

经典统计算法在特定场景下甚至优于深度学习

方法（Yu et al., 2024a），这些因素共同制约了人工

智能技术在传感器异常检测中的应用。滑坡监

测数据源于多种传感器与监测手段，具有显著的

多源异构数据特征，不仅体量大、类型复杂 ，更

在时序与空间维度上存在紧密的关联性，但异常

检测模型还缺乏检测多源数据异常的能力。因

此，在构建异常检测模型时，必须协同整合时序

动态变化特征与跨维度关联关系，以实现对滑坡

状态更全面、准确的识别与预警（Zamanzadeh et al.,
2024）。

（2）多源数据关联性研究借助无监督学习（两

步聚类、K-means聚类）与关联规则挖掘（Apriori、
决策树 -C5.0），初步建立了影响因素−位移−地质

条件的定量响应模型（Miao et al., 2021；Guo et al.,
2022）。关联分析作为滑坡预警体系中的“因果

建模枢纽”，不仅为位移预测模块提供输入变量

筛选依据，也对异常检测环节中的“事件解释”

提供支持；其结果还能进一步用于动态调整预警

模型的逻辑结构与分级策略。但现有关联规则

挖掘陷入“静态特征工程”的路径依赖（Xu et al.,
2022；李明亮等，2024），这种基于降雨、水位和地

表位移等常规监测数据的固定关联分析方法，难

以契合滑坡演化时空连续性的本质特征，且关联

规则易受支持度与置信度阈值设定的影响，导致

重要但低频的极端诱发模式被遗漏。当前滑坡

通常仅布设地表形变监测设备，针对渗流场、应

力场的融合挖掘研究存在明显短板，导致对滑坡

变形驱动机制的认知呈现碎片化，无法揭示多源

参数在跨时空尺度上的动态耦合关系。滑坡不

同空间部位的变形主导因素具有显著异质性（如

坡脚受库水位调控，坡顶受降雨主导），且其演化

阶段（匀速变形期、加速破坏期 ）的影响因子权

重呈现动态调整特性（朱鸿鹄等 ， 2022；Ye et al.,
2024）。但传统静态模型难以捕捉这种时空动态

演变规律。未来研究需突破静态关联框架，通过

引入时序分析方法，构建能够适应时空变化的动

态关联模型，重点刻画不同时间分辨率下多源参

数的交互机制，这对于揭示滑坡全生命周期演化

规律具有重要价值。

（3）参数优化技术突破传统网格搜索局限，智

能优化模型与深度学习结合使模型准确率提升，

并在复杂参数空间中实现高效寻优（Huang et al.,
2022；  Gong et al., 2024）。尽管智能优化算法在参

数调优和模型优化中展现了强大能力，但在实际

应用中面临两大核心挑战。一是许多算法（如进

化算法和群体智能算法）在处理高维度参数空间

和复杂模型时需要大量计算资源，这在资源有限

的情况下成为瓶颈（Yu et al., 2024b； 薛生等，2024），
如 Xu et al. （2023b）研究发现 PSO在搜索后期因粒

子多样性下降，搜索能力显著降低，进一步加剧

资源浪费。二是由于算法机制缺陷与搜索空间

复杂性导致的局部最优解，主流优化算法存在固

有局限性：PSO因粒子趋同性易过早收敛至次优

解（Xu et al., 2023b）；遗传算法虽具有全局搜索潜

力，但在多局部极值场景下仍可能因选择压力不

足或变异策略不当而陷入次优区域（Katoch et al.,
2021）。尽管可以设计避免局部最优解的机制，但

这些算法在实际应用中仍可能陷入局部最优，尤

其是在处理高度复杂和不规则的搜索空间时，限

制了其找到全局最优解的能力（Li et al., 2020）。
（4）滑坡位移演化过程受地质结构、水文条

件、降雨与库水位等多因素的动态耦合作用，具

有高度非线性与时空异质性特征，导致单一预测

模型难以适应多种滑坡情境（鄢好等，2019；窦杰

等，2023）。近年来，位移预测模型逐步由单一模
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型向混合模型转变，实现了预测精度的显著提升

（Luo et al., 2023；  窦杰等，2023）。然而，混合模型

通常涉及大量超参数配置，导致模型需要较高的

计算量与计算时间（Gao et al., 2024）。且滑坡位

移的空间异质性使得单点监测数据难以表征整

体变形特征（郭子正等，2024），需融合多点位移

序列的时空关联性以增强模型泛化能力（李世贵

等， 2015）。现有预测模型多偏重数据驱动的数

学建模，训练依赖大规模高质量监测数据，且模

型普遍属于“黑箱”性质，预测结果缺乏物理可

解释性，使得在工程应用中存在可信度不足的问

题，缺乏对滑坡物理机制的系统融合，导致模型

可解释性和外推能力受限（Gong et al., 2024）。
（5）在滑坡预警模型研究中 ，现有方法逐步

强调利用多源历史监测数据构建统计框架，通过

“数据驱动−机理约束”协同优化实现滑坡演化

特征的识别（Zhang et al., 2024a；蔡雨菲等，2025），
或利用 CNN挖掘多源监测数据特征 ，显著提升

了滑坡预警等级识别与整体分类精度（Liu et al.,
2025a）。然而 ，当前应用仍面临三大挑战 ：一是

受制于数据类别不平衡与解释性不足，模型易偏

向“消极预警”，在多数类识别与短时高变形率

异常处理方面仍存在局限（Kumar et al., 2024）；二
是多源数据融合还停留在不同时序监测数据上，

未能有效结合图像、文本数据；三是难以同时适

配阶跃型与蠕变型等多类型滑坡的不同演化机

制与预警阈值（邓李政等，2023）。 

3.3    未来研究展望

尽管当前基于人工智能的滑坡监测与预警

研究已取得积极进展，但在关键技术路径与实际

应用能力方面仍存在诸多挑战。结合现有研究

趋势及不足，未来研究可从以下方向进一步深化。

（1）多源监测数据的异常检测模型构建与小

样本适应策略

针对样本稀缺、数据标注成本高的问题，引

入元学习（meta-learning）方法优化初始模型参数

或设计任务敏感的适应机制或结合少量标注样

本与弱监督学习，利用自训练、伪标签生成不断

扩充训练数据，并通过模态间一致性约束实现不

同传感数据之间的互证，有效提升了模型在数据

有限条件下的表现能力（Kong et al., 2025）。针对

滑坡监测数据的多源性，未来研究可通过构建多

模态异常检测模型，从时间序列中提取潜在的关

联特征，以实现对复杂异常模式的全面识别（Qu
et al., 2024）。在此基础上，可进一步引入跨模态

特征对齐与联合嵌入机制，利用注意力网络或图

神经网络等多模态融合框架，刻画不同监测模态

之间的动态依赖关系，从而提升模型对多源数据

的表征能力与异常检测性能（Jiang et al., 2024；Bi
et al., 2025）。
（2）滑坡多源数据的动态关联建模与多尺度

分析策略

针对滑坡关联规则挖掘中传统模型难以捕

捉时空动态演变规律的问题，未来研究应重点

突 破 静 态 特 征 工 程 的 局 限， 构 建 适 应 滑 坡 全

过程演化的动态关联建模体系。可引入 RNN
Transformer等方法，捕捉多源变量随时间变化的

动态特征，实现不同来源监测信息的协同表达与

关联增强（Zhang and Xin, 2022）。对于由多种因

素诱发的滑坡，需引入多尺度建模策略，通过时

间尺度的分解识别不同演化阶段的关键驱动因

子；通过空间尺度的划分揭示不同监测位置在滑

坡孕育、发展与失稳过程中的主导因素差异。

（3）分布式计算架构与混合优化策略

针对计算成本高与算法局限性的问题，分布

式计算架构可通过任务并行化分解，显著提升计

算效率（钮泽平和李国良，2021；  Lyu et al., 2022），
如将数据加载与预处理、模型前向与反向计算、

超参数搜索任务分开计算。而混合智能优化算

法通过融合多种算法优势（如全局搜索与局部精

调的协同）突破单一方法局限，例如结合粒子群

动态探索与遗传算法变异机制，既能增强搜索

鲁 棒 性， 又 可 加 速 收 敛 进 程 （Nssibi  et  al.,  2023；
Kwakye et al., 2024），为复杂模型参数优化提供了

更具适应性的解决方案。

（4）物理约束下的滑坡位移预测模型构建

针对当前基于数据驱动的人工智能模型普

遍存在的可解释性差这一问题，未来研究需构建

“物理−数据”双驱动框架。该框架通过将岩土

体本构关系、多场耦合方程等物理约束嵌入深

度学习模型，并结合多源监测数据，实现机理指

导下的位移预测，从而突破纯数据驱动模型的瓶

颈。现有模型虽在预测精度上具备一定优势，但

在非线性建模、空间异质性刻画及物理一致性

方面仍存在不足。相比之下，引入地质物理机制

能够在保持预测性能的同时，增强模型的物理合
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理性与工程可信度（Yang et al., 2024）。在这一方

向上，物理信息神经网络 （physics-informed neural
networks, PINNs）已成为代表性方法，它将物理定

律的严谨性与人工智能的适应性相结合，使得模

型 不 仅 依 赖 数 据 驱 动， 还 遵 循 物 理 机 制 约 束

（Moeineddin et al., 2023）。因此，通过将物理约束

建模与高效优化策略协同集成，有望构建更加精

准且具可解释性的滑坡预测模型。

（5）生成式人工智能与代理式人工智能滑坡

预警大模型的构建

自 2023年中国大语言模型 DeepSeek崛起以

来，其在零样本学习、上下文推理与多模态数据

融合方面的能力为滑坡预警研究提供了新的技

术支撑。针对数据不足的问题，大模型能够借助

条件生成与扩散模型合成虚拟数据，以有效扩充

有限的监测样本（Zheng et al., 2025）。例如，生成

式大模型结合全球滑坡案例库与区域地质知识，

能够生成“虚拟滑坡”样本，从而缓解本地监测

数据稀缺的问题。进一步可将遥感影像、降雨、

地下水位及地质调查资料等多模态数据映射到

统一表征空间，实现文本与空间数据的深度对

齐。而代理式人工智能（agentic AI）能通过自主

感知、推理、规划与执行，独立完成复杂多步骤

任务（Acharya et al., 2025）。在多代理协同框架下

实现使预警系统具备持续学习、自主优化与实

时响应的能力，推动滑坡监测预警体系由“数据

驱动”迈向“智能驱动”的新阶段。 

4   结论

本文通过对中外相关研究的系统梳理与分

析，综述了人工智能在基于地面监测设备的滑坡

监测预警领域的应用现状，并得到以下结论。

a. 当前人工智能在滑坡监测预警领域的应用

主要涵盖 5个方面：异常数据检测、多源数据关

联建模、模型参数优化、滑坡位移预测以及预警

模型构建。各环节在滑坡监测与预警中发挥着

关键作用，构建起“异常检测−关联分析−参数优

化−位移预测−动态预警”的技术体系，为滑坡灾

害的有效防治提供了坚实的技术支撑。

b. 现有研究仍面临多重挑战：一是异常值识

别受限于样本稀缺与异常类型复杂，影响模型鲁

棒性；二是多源数据难以实现跨时空尺度的动态

关联建模，限制了滑坡机制的深入解析；三是模

型输入参数以易观测变量为主，缺乏对关键地质

场信息的表征，导致预警阈值的环境适应性与可

解释性不足。

c. 滑坡预警模型正逐步向多模型集成方向发

展，通过融合多类人工智能算法，发挥各类模型

在不同任务场景下的互补优势。未来研究应推

动数据驱动与物理驱动融合发展，并引入生成式

人工智能与代理式人工智能进一步提升滑坡监

测预警体系的智能化。
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