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降雨-融雪作用下滑坡变形机制分析及位移预测-以意大利圣安德烈 

滑坡为例 
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摘要：在高海拔山区，滑坡稳定性同时受降雨与降雪融雪共同影响。系统地量化降雨和降雪累

积与融化过程对滑坡稳定性影响和灾害评估具有重要意义。本研究提出一种基于图像监测的积

雪自动识别与量化方法，通过图像处理识别计算图像中的积雪体素指标，并结合降雨、气温、

湿度及历史位移等多源时序数据，以深度学习神经网络为基础构建滑坡位移预测模型，并以意

大利圣安德烈滑坡为研究对象进行验证。在考虑积雪因素条件下，模型能够有效预测滑坡地表

位移变化，结果表明滑坡位移对融雪过程 具有显著响应特征，降雪及融雪过程显著影响滑坡

变形速率。通过引入基于图像的积雪识别，改进了仅以降雨为输入的位移预测模型，显著提高

了预测准确度，为寒区滑坡监测预报提供了新的技术途径。 
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Abstract: In high-altitude mountainous regions, landslide stability is jointly influenced by rainfall and 

snow fall-melting processes. Systematically quantifying the effects of precipitation and snow 

dynamics on landslide stability is essential for hazard assessment and risk mitigation. This study 

proposes an automated snow recognition and quantification method based on photogrammetric 

monitoring. A snow voxel index is extracted from RGB images using image processing algorithms and 

integrated with multi-source time-series data, including rainfall, temperature, humidity, and historical 

surface displacement. A deep learning neural network-based model is then developed to predict 

landslide displacement, and its performance is validated using the Sant’Andrea landslide in Italy as a 

case study. By incorporating snow-related factors, the model effectively predicts surface displacement 

variations. The results demonstrate that landslide displacement exhibits a significant response to 

snowmelt processes, indicating that snowfall and subsequent melting play an important role in 

accelerating landslide displacement rate. Compared with conventional models using rainfall-only 

inputs, the inclusion of image-derived snow voxel indicators significantly improves prediction 

accuracy. This study demonstrates that integrating image-based snow monitoring with deep learning 

provides an effective technical framework for landslide monitoring and prediction in cold regions. 

Keywords: landslide monitoring; snow recognition; deep learning; displacement prediction; cold-

region landslides 

引言 

滑坡灾害在全球范围内分布广泛，是地质灾害领域的重要研究对象（Kirschbaum et al.，

2009）。在欧洲阿尔卑斯山区等高海拔地区，气候变暖背景下季节过渡期的降雪、气温及空气

湿度变化，对滑坡稳定性提出了新的挑战对滑坡稳定性提出了新的挑战 （Guzzetti，2000）。尽

管降雨是诱发滑坡灾害的主要诱因，但在高海拔国家和地区，降雪及融雪也已成为研究地质灾

害不可忽视的重要因素 （Has et al.，2012；Bajni et al.，2021）。因此，厘清不同水文气象因素

在滑坡加速变形过程中的影响，是当前滑坡研究的关键问题之一（Jakob et al.，2006）。 

已有研究表明，发生在春季的滑坡变形与融雪过程之间存在显著关联 （Durand et al.，2009；

Saez et al.，2013；Xian et al.，2022；先宇和魏学利，2026）。且融雪通过影响孔隙水压力及滑

体渗透性，显著控制滑坡变形过程 （Matsuura et al.，2003；Osawa et al.，2017；Okamoto et al.，

2018）。在此基础上，Osawa et al. （2024）提出了一种简化的半经验水文模型，实现了对降雨

及融雪入渗响应的定量描述。 

然而，在冻结区滑坡研究中，受限于监测手段，降雪与融雪过程的定量表征仍面临较大挑

战。已有研究尝试通过模型与监测结合进行改进，例如将积雪累积 -融化模型（Snow 

Accumulation and Melting Model，SAMM）引入滑坡预警体系 （Martelloni et al.，2012），或基

于气象与积雪观测分析融雪对浅层滑坡的影响 （Panzeri et al.，2022），以及在易发性评价中引

入融雪因子以提升预测精度（Chiarelli et al.，2023）。尽管上述研究表明了积雪及融雪过程对



滑坡运动学特征的重要影响，并在监测手段与定量分析方面开展了探索，但目前尚缺乏一种标

准化且可推广的技术方法，用以系统地展现积雪对滑坡变形过程及预测的影响。 

针对上述问题，本文基于坡面积雪变化与融雪过程密切相关的认识，提出一种基于图像处理的

积雪识别与量化方法，并应用于意大利圣安德烈 （Sant’Andrea）深层滑坡。该滑坡配备了地面

数字摄影系统，可获取连续 RGB 图像数据，为积雪动态监测提供了良好条件。已有研究表明，

摄影测量技术能够实现滑坡变形的精细化监测，并在二维位移反演及三维重建中具有良好应用

效果 （Gabrieli et al.，2016；Brezzi et al.，2021b；Pan，2018）。随着多视角摄影测量与自动化

算法的发展，该方法在成本与精度方面均优于传统测量手段 （Stumpf et al.，2015），并有助于

提升滑坡演化机理的认识（Laribi et al.，2015）。 

在数据处理与建模方面，相关算法不仅需要具备较高的计算效率和稳定性，还应依托于结

构简洁但表征能力突出的特征参数 （底进轩等，2025）。本文引入体素指数 （Voxel Index，VI）

以量化积雪体量变化，并构建积雪体素指数 SVI （Snow Voxel Index）作为关键输入变量。结合

气温、湿度及降雨等多源气象数据，进一步建立滑坡位移预测模型 （窦杰等，2023；仉文岗等， 

2025）。建模方面，深度学习 （Deep Learning，DL）已在地质灾害预测与分析中展现出良好的

应用前景 （LeCun et al.，2015；Mondini et al.，2023；Liu et al.，2024），并被引入滑坡识别与

易发性评价研究中 （Feizizadeh et al.，2021；Sameen et al.，2020；贾卓等，2025）。长短时记

忆神经网络 （Long Short-Term Memory，LSTM）作为深度学习的一类，已经广泛地应用于三峡

库区滑坡的位移预测，并取得了良好效果 （Xu and Niu，2018；Yang et al.，2019）。LSTM 能

够有效捕捉多源时间序列数据中的长期依赖关系，并通过多层结构提升预测精度 （Graves，2012；

Van Houdt et al.，2020）。 

为此，本文提出一种基于图像处理的积雪识别与量化方法，并应用于意大利圣安德烈

（Sant’Andrea）深层滑坡。与传统基于气象数据的融雪估算方法不同，本文直接利用坡面 RGB

图像数据提取积雪信息，从而在数据源层面实现由“间接推断”向“直接观测表征”的转变。

在此基础上，引入无量纲体素指数（Voxel Index，VI）构建积雪体素指数（SVI），用于刻画

积雪累积与融化过程中的体量变化。相比已有研究中采用单一气象因子或经验融雪指标的方式，

该方法能够更直观地反映坡面积雪的动态变化特征，从而增强融雪影响的物理表征能力。 

在预测方法上，本文进一步将 SVI 与降雨、气温及湿度等多源气象数据进行耦合，构建基

于长短时记忆网络 （LSTM）的滑坡位移预测模型。尽管 LSTM 已被广泛应用于滑坡位移预测

研究，但现有模型多侧重于降雨驱动或单一气象因子的输入，较少考虑积雪-融雪过程的显式

表征。本文通过引入基于图像提取的积雪参数，实现了 “积雪信息提取-融雪过程表征-位移预

测建模”的一体化耦合框架，从而拓展了深度学习模型在寒区滑坡预测中的适用场景。 

基于上述研究思路，本文以圣安德烈滑坡为研究对象，系统评估降雨与积雪因素对滑坡位

移预测精度的影响，从而为全球寒区滑坡灾害预测提供一种可推广的技术路径。 

1 模型构建 
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本研究方法融合了摄影测量监测与机器学习等领域的技术手段，构建了一套面向滑坡监测

与位移预测的综合分析模型。在滑坡监测部分，重点开展坡面图像监测数据与大地测量位移数

据的采集与预处理；在预测分析部分，则将图像处理技术与深度学习模型结合，形成完整的滑

坡预测体系。 

如图 1 所示，首先对滑坡体开展多源监测数据的收集，采集包括降雨量、气温、空气湿度

及滑坡位移等关键数据。同时，基于监测图像数据开展图像处理与分析，构建降雪体素指标

（SVI）数据，实现对坡面积雪量的定量表征。将监测数据、图像数据及其处理结果共同构成

的多源数据集作为输入变量，输入定制的长短期记忆神经网络 （LSTM）模型进行训练与预测，

以识别最优预测方案并实现滑坡位移速率的准确预测。 

 

图 1 研究技术流程图 

Fig. 1 Research Framework 

 

1.1 体素指标 

由于研究区缺乏专业的降雪监测设备，本文采用体素指标 （Voxel Index，VI）对滑坡积雪

覆盖情况进行定量表征。在滑坡监测研究中，虽然基于摄影测量获取的 RGB 图像本质上为由

平面像素组成的二维数据 （图 2a），但通过图像空间的映射关系，可以将图像中每个像素对应

到边坡表面的空间单元，从而构建基于图像的体素数据。通过对连续获取的边坡表面图像进行

积雪识别与计算，提取积雪区域的像素集合，将像素信息转换为具有空间意义的体素单元 （图

2b），即降雪覆盖区域像素和降雪厚度像素的乘积。对体素单元的识别和计算可以为滑坡监测

提供降雪的数据集，即对积雪在边坡表面的空间分布及其随时间的动态变化进行定量表征。该

指标能够综合反映积雪的累积与消融过程，实现由二维图像信息向三维空间体积表征的转换，

从而为分析降雪与融雪过程对滑坡变形的影响提供关键的定量参数，并为滑坡位移预测模型提

供重要输入变量。 



 

图 2 a. 像素单元结构示意图；b. 体素单元结构示意图 

Fig. 2 a. Pixel unit structure diagram; b. Voxel unit structure diagram 

1.2 长短时记忆网络 

本研究选用长短期记忆神经网络 （Long Short-Term Memory，LSTM）开展滑坡位移预测。

LSTM 具有良好的时序数据处理能力，能够有效捕捉和学习时间序列数据中的长期依赖关系，

特别适用于处理多变量之间的非线性关系 （Fan et al., 2021）。与传统前馈神经网络按照单向顺

序处理输入数据不同，LSTM 通过循环连接结构引入隐藏状态单元 （hidden state），使网络能

够存储和更新历史信息 （如图 3 所示），从而实现对历史输入信息的选择性记忆或遗忘。这种

特性使 LSTM 在处理滑坡位移等具有明显时间演化特征的序列数据方面具有显著优势（郭子

正等，2024）。LSTM 网络层数的选择主要依据数据规模及时间序列长度确定，增加网络层数

能够提升模型对复杂数据特征的表达能力。鉴于本研究涉及气温、积雪体素指标（SVI）、降

雨量、湿度及位移速率 5 个参数，时间跨度为 3 年，本文构建了包含两层 LSTM 单元的预测

模型，并通过不同参数组合进行训练与测试，最终以滑坡位移速率作为模型输出变量。 

为定量评估积雪融化过程对滑坡变形的影响及预测模型的可靠性，本文采用均方误差

（Mean Squared Error，MSE）、均方根误差 （Root Mean Squared Error，RMSE）和平均绝对误

差 （Mean Absolute Error，MAE）作为模型性能评价指标。其中，MSE 通过对误差平方求均值，

对较大误差具有更高敏感性，容易受到异常值的影响；MAE 对所有误差赋予相同权重，不会

放大异常值的影响；RMSE 则介于两者之间，在反映整体误差水平的同时仍对较大误差保持一

定敏感性（Karunasingha 2022）。因此，RMSE 与 MAE 相结合能够更加全面地反映模型在不

同条件下的预测性能，从而为滑坡位移预测模型的优化与评价提供可靠依据。 



 

图 3 长短时记忆神经网络结构图 

Fig. 3 The structure of Long Short-Term Memory Neural Network  

2 研究对象 

圣安德烈 （Sant’Andrea）滑坡位于意大利东北部阿尔卑斯山区 Belluno 省 Perarolo di Cadore

市境内，滑坡位于 Boite 河左岸 （见图 4c），具有较高的水文地质灾害风险。一旦滑坡发生大

规模失稳，可能发生阻断河道、形成临时堰塞坝的风险，从而对下游城镇造成严重危害。 

 

图 4 a. 意大利国国界轮廓示意图 b. 圣安德烈滑坡位置 c. 圣安德烈滑坡无人机航拍俯视图 

Fig. 4 a. National boundary outline of Italy；b. Geographic location of the Sant’Andrea landslide；c. UAV aerial 

view of the Sant’Andrea landslide. 

该滑坡面积约为 72,000 m²，高程范围约为 490-580 m，属于活动性复杂滑坡，以缓慢变形

为主要特征。滑坡体主要由厚度约 30 m 的松散堆积层组成，其下伏基岩为硬石膏-石膏岩。滑

坡活动表现为缓慢变形与阶段性加速交替出现的特征，且近年来滑坡影响范围呈逐渐扩展趋势。 

2.1 地质概况 



研究区位于意大利阿尔卑斯山脉多洛米蒂 （Dolomites）区域，地质构造复杂，主要形成于

新生代构造变形过程，发育近于正交的构造体系。该区域已开展多期工程地质勘察，包括 1987

年、2003 年和 2019 年的钻探工作，以及 2003 年地震勘探和 2008 年、2018 年高密度电阻率法

（Electrical Resistivity Tomography, ERT）测试，为滑坡区地层结构与地下特征提供了较为详实

的数据基础（图 5）。研究区地层属于晚三叠世卡尼期沉积序列，岩性主要包括白云质灰岩、

硬石膏质灰岩、白云岩及泥灰岩，局部发育岩溶空洞（Teza et al., 2008）。区域地层自下而上

依次为 Dolomia Cassiana 组、Heiligkreuz 组、Travenanzes 组及 Dolomia Principale 组。 

钻孔资料及地质调查表明，滑坡体总体表现为松散堆积层覆盖于基岩之上的典型结构，且

基岩风化破碎程度随深度变化显著。根据地层结构特征，自上而下可划分为以下五层，如图 5、

图 6 所示： 

A 层：表层为以粗砾石为主的非均质堆积层（约 5-10 m）。 

B 层：该层为多期泥石流形成的堆积层，包括低渗透粉质黏土层及局部发育的砂砾互层。 

C 层：风化破碎的石膏层，构成基岩顶部风化带（约 5-15 m）。 

D 层：硬石膏-石膏基岩层，局部存在变形特征。 

E 层：为白云岩层，仅在稳定区出露。 

 

图 5 工程地质平面图 

Fig. 5 Geological map of the Sant’Andrea landslide 



 

图 6 A-A’工程地质剖面图 

Fig. 6 A-A’ geological profile of the Sant’Andrea landslide 

研究区基岩中的水-岩相互作用发育显著，来自坡体上游区域的大气降水入渗导致石膏-硬

石膏基岩发生深部水化作用，尤其在 C 层表现明显。因此，研究区水文地质条件是滑坡形成与

活动的重要因素之一，其水文地质条件具有明显的时空变化特征，既受地层结构控制，也与降

雨过程密切相关 （李滨等，2025）。滑坡体表层约 30 m 厚的堆积层 （A、B、C 层）由多种非

均质材料组成，其水文地质及岩土工程参数随深度变化较大。（Brezzi et al., 2021a） 

2.2 滑坡监测 

20 世纪末期，该滑坡首次表现出不稳定迹象，主要表现为坡体裂缝的形成。2000 年 11 月，

在持续强降雨作用下，滑坡南部区域发生了一次显著快速位移事件，滑动体积约为 3000 m³。

随后滑坡进入快速扩展阶段，滑动范围延伸至坡脚河道，并形成临时堰塞坝。此后，滑坡变形

主要集中于坡体下部区域，稳定性持续恶化，表现为渐进性且不可逆的发展过程。此后滑坡未

再发生大规模变形事件，仅在后缘陡坎处存在局部松散物质的持续变形。 

为了保障下游村落安全，研究人员对圣安德烈滑坡开展了长期多手段监测，以获取多源参

数数据。监测系统包括布设于滑坡中心区域的倾斜仪、长短基线伸缩仪及用于降雨分析的雨量

计；同时，自 2013 年以来建立了大地测量监测系统，采用徕卡 TM30 型机器人全站仪 （Robotic 

Total Station，RTS）对 40 个监测点位进行持续变形观测。此外，为获取滑坡表面变形的高时

空分辨率信息，于 2021 年 5 月启用了摄影测量系统，该系统由三台 Canon EOS 1300D 相机组

成，如图 7 所示，布设于 Boite 河谷对岸、距滑坡约 350 m 处（图 4c），每 15 分钟自动采集

图像并上传至文件传输协议（File Transfer Protocol，FTP）服务器，实现数据的远程存储与管

理。需要指出的是，在夜间、浓雾及强降雨或降雪条件下获取的图像，由于视觉干扰较强，仅

可作为参考使用。 



 

图 7 a. 照相机方位示意图；b. 监测装置 (太阳能供电单元、照相机、数据传输箱和基准桩) 

Fig. 7 a. Schematic diagram of camera location；b. Monitoring device (solar power supply unit, camera, data 

transmission box, and reference pile) 

监测结果表明，滑坡后缘局部坡体曾发生多次坍塌事件，其中最近一次发生于 2021 年 6

月 （图 8a）。2021 年 6 月初的一次自然坍塌导致滑坡前缘约 8000 m³岩土体失稳脱落 （图 8b）；

随后于 6 月 25 日，专业技术团队对另一处不稳定岩体实施约 5000 m³的控制性爆破排险，以降

低潜在滑动风险，在上述自然坍塌及人工干预后，滑坡位移速率呈逐渐降低趋势，但尚未达到

完全稳定状态。从图 8 可以看出，滑坡位移变形量从爆破前的 40-50cm 降低至爆破后的 20-

30cm，滑坡风险显著降低。 

 

图 8 a. 2021 年 4 月至 5 月期间滑坡监测点累积位移矢量图；b. 2021 年 8 月至 9 月期间滑坡监测点累积位

移矢量图。 

Fig. 8 Position vectors of topographic targets and colored distribution of the displacement accumulated during the 

periods a. April–May 2021 and b. August–September 2021.  



2.3 数据收集与处理 

本文收集并整理了基于摄影测量监测系统获取的连续 3 年影像数据 （涵盖 3 个冬季），共

计 4369 幅图像，并将其作为积雪识别与量化分析的基础数据集，代表性的图像数据如图 9 所

示。滑坡地表位移速率选用位于图 7 所示黄色变形区域内且未遭到破坏的监测点 GPS1 的数据

作为数据集，该区域代表滑坡中等变形速率区。该点由于受风力扰动及动物活动影响较小，其

位移时间序列连续性和稳定性更高，因此被选为最具代表性的监测点，用于滑坡位移特征分析。 

 

图 9 典型图像数据示例 

Fig. 9 Typical examples of image data 

随后在算法程序中，对每一张图像数据进行计算。降雪及融雪过程的量化构建基于图像中

积雪覆盖比例与积雪厚度比例两个关键参数，如图 10a 所示。将两个所选择的区域视为监测图

像数据的二维平面像素以构建三维体素指数，图 10b 和图 10d 分别展示了积雪量化所需的两个

重要特征：积雪厚度比例 （Snow Thickness，ST）、积雪覆盖面积比例 （Snow Coverage，SC）。 

 

图 10 a. 积雪覆盖的图像数据；b. 用于积雪厚度（ST）识别的拾取区域；c. 二值化后的积雪厚度（ST）识

别的拾取区域；d. 用于积雪覆盖面积（SC）识别的拾取区域 

Fig. 10 a. Image data with snow cover；b. selected area for snow thickness (ST) identification; c. binarized selected 

area for snow thickness (ST) identification; d. selected area for snow coverage (SC) identification. 

积雪厚度 （ST）计算的拾取范围如图 10b 所示，该范围在二值化后 （图 9c）能有效利用灰

度值识别雪的纵向像素数量，即将降雪厚度进行了量化；积雪覆盖面积 （SC）的拾取范围见图

10d，经过多次试验后，决定取该区域范围量化降雪覆盖面积，以最大程度地降低二维图像表

示三维参数的误差。最后，根据公式 1 将两个参数进行计算以获取每张图像数据的体素值。ST

用于表征积雪厚度的相对变化特征，SC用于反映积雪在图像中的空间覆盖范围，二者均计算白

色像素所占比例。通过将 ST与 SC 相乘，可定义无量纲降雪体素指标 （Snow Voxel Index，SVI），



用于综合表征边坡积雪的空间分布及其动态变化特征。 

𝑆𝑉𝐼 [%] = 𝑆𝑇 · 𝑆𝐶                                  (1) 

3 结果与分析 

3.1 降雪融雪过程量化 

通过降雪识别程序算法获得的降雪体素指标（SVI），结合同期的日降雨量、气温、湿度

及滑坡位移速率数据，构建多源时序数据集，并如图 11 所展示各变量之间的动态关系。结果

表明，SVI 能够准确反映圣安德烈滑坡表面积雪的时空变化特征。位于意大利北部的阿尔卑斯

山区在 2020 至 2021 年冬季出现了强降雪过程，其中 2020 年 12 月 28 日和 2021 年 1 月 2 日

出现两次强降雪事件，且与滑坡变形最为活跃的阶段高度对应。SVI 不仅准确刻画了上述两次

降雪的积累与融化过程，同时揭示了降雪-融雪过程与滑坡位移变化之间的时间响应关系。积

雪一方面增加了滑坡体表面的附加荷载，另一方面融雪后水向坡体内部渗透，改变了坡体内部

应力平衡状态，从而导致滑坡变形加速。然而，该阶段滑坡位移的加速并非完全由积雪因素单

独控制，同期发生的持续降雨同样对滑坡变形产生了重要影响。 

 

图 11 研究区 2020-2023 年监测位移速率与气象要素时间序列 

Fig. 11 Time series of displacement rate and meteorological factors in the study area, 2020–2023 

相比之下，2021-2022 年冬季仅在 2021 年 12 月 9 日发生一次降雪事件，其降雪强度和持

续时间均明显低于上一年，对应期间降雨量也较少，滑坡仅表现出轻微加速特征。2022-2023

年冬季则呈现异常偏暖气候特征，区域气温显著高于多年平均水平，导致几乎未发生可利用和

计算的积雪过程。 

已有研究表明，滑坡变形加速并非仅由积雪因素引起。降雨是控制圣安德烈滑坡活动性的

重要主控因素之一 （Nava et al.，2023）。然而，本研究结果进一步表明，积雪及其融化过程同
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样对滑坡变形具有显著影响作用。因此，在分析圣安德烈滑坡变形机制及建立位移预测模型时，

必须综合考虑降雨与积雪融雪等多因素的耦合作用，以更加全面、准确地揭示滑坡变形演化规

律。 

3.2 地表位移预测 

为准确评估降雪对滑坡位移的影响，本研究选取包括温度和湿度的多种气象因子与滑坡位

移速率进行耦合分析。其中，R、S 和 D 分别表示日降雨量 （Rainfall）、降雪体素指标 （SVI）

及 GPS1 监测站的地表位移速率 （Displacement rate）。所有模型采用统一的数据划分方式，即

选取 2020 年 11 月 1 日至 2021 年 11 月 7 日共 373 d 数据作为训练集，2021 年 11 月 8 日至

2022 年 7 月 30 日共 266 d 数据作为预测集。同时，本文采用长度为 28 的时间窗，以前 28 天

的多源时间序列数据作为输入，预测下一时刻 （第 29 天）的滑坡位移，采用 Min-Max (0-1)归

一化方式，训练轮次 epoch 设置为 100，批量大小 Batch Size 选取 32，优化器选用经典的 Adam

模型，同时学习率设置为 0.001。在模型构建过程中，在同等考虑温度湿度因素的同时，设置

仅考虑降雨影响位移速率的 RD（Rainfall- Displacement rate）模型和考虑降雨与积雪共同影响

位移速率的 RSD（Rainfall- Snow voxel index-Displacement rate）模型，系统分析这两种组合对

滑坡位移预测的影响。 

 

图 12 两种配置下（RD、RSD）预测结果曲线图 

Fig. 12 Prediction result of two configurations (RD, RSD) 

预测结果表明，RD 和 RSD 模型预测结果与实测位移速率变化趋势具有较好一致性，表现

出较高的预测精度。包含降雪因素的 RSD 模型能够较好反映 2020-2021 年冬季滑坡位移随积

雪变化而发生加速的特征，但存在滞后响应现象，分析与融雪入渗的耗时较长有关。融雪过程

增加了滑动带地下水渗透和孔隙水压力，从而改变滑坡体的力学平衡状态 （凌松耀等，2023），

尤其是圣安德烈滑坡岩层中存在石膏层，遇水软化导致滑坡变形加速。 

然而，在 2021 年 6 月滑坡破坏及后续人工爆破排险后，滑坡运动逐渐趋于稳定，导致 RD

与 RSD 模型预测结果在同一水平上存在一定偏差。这表明滑坡动力学机制在该事件后发生了



显著变化。类似中国三峡库区的白水河滑坡，在滑坡治理前后的位移变形表现和动态响应机制

均发生了变化（Liu et al.，2024），因此我们将数据集划分后再进行预测和分析。 

基于上述原因，进一步扩展数据集并依据滑坡运动特征将其划分为两个阶段：第一阶段为

2020 年 3 月 1 日至 2021 年 6 月 30 日，第二阶段为 2021 年 7 月 1 日至 2023 年 6 月 30 日，并

分别采用 RD 和 RSD 模型进行预测分析。第一阶段共 487 d，其中 275 d 用于训练，212 d 用于

预测。结果表明 （图 13），该阶段冬季积雪变化显著加速了滑坡变形过程。虽然模型未能完全

准确预测位移峰值，但 RSD 模型在预测滑坡位移峰值 （尤其是 2021 年 2 月）方面和评价参数

明显优于 RD 模型，表明融雪过程在该阶段滑坡加速变形中发挥了关键作用。第二阶段共 730 

d，其中 488 d 用于训练，242 d 用于预测。该阶段滑坡整体变形速率较低，对降雨的敏感性明

显减弱，同时由于 2022-2023 年冬季降雪极少，积雪对滑坡变形的影响并不显著。尽管如此，

RD 和 RSD 模型仍均能较好预测滑坡位移变化趋势，且两者预测精度基本一致（见表 2）。 

 

图 13 第一阶段位移速率预测结果 

Fig. 13 Forecasting results of 1st period with displacement rate 

 

图 14 第二阶段位移速率预测结果 

Fig. 14 Forecasting results of 2nd period with displacement rate 



表 1 第一阶段 RD、RSD 模型的误差统计 

Table 1  Error statistics of RD and RSD configurations in the 1st period 

输入数据 MAE MSE RMSE 

RD 5.08 132.52 11.51 

RSD 4.67 89.42 9.46 

 

表 2 第二阶段 RD、RSD 模型的误差统计 

 Table 2  Error statistics of RD and RSD configurations in the 2nd period 

输入数据 MAE MSE RMSE 

RD 0.68 0.94 0.97 

RSD 0.68 0.95 0.97 

 

4 结论与展望 

本文提出了一种适用于寒区受降雪融雪影响的滑坡研究新方法，为揭示降雪条件下滑坡变

形机制及其预测提供了新的技术路径。 

（1）针对圣安德烈滑坡的研究结果表明，在滑坡演化的第一阶段，降雨与降雪均对滑坡

位移速率产生显著影响，但其作用具有一定滞后性，这是由于降雨及融雪水向滑体内部渗透需

要一定时间。 

（2）从长期变化规律来看，降雨始终是控制圣安德烈滑坡变形最主要且最频繁的影响因

素。然而，在冬季低温条件下，降雪的累积与融化过程同样对滑坡变形具有显著影响。融雪水

作为重要的补给来源，可持续增加滑体内部含水量并削弱滑坡稳定性，是寒区滑坡变形不可忽

视的重要控制因素之一。 

（3）本研究通过融合摄影测量监测与深度学习技术，实现了降雪因子在滑坡位移预测模

型中的有效引入。其中，基于摄影测量的滑坡监测方法具有成本低、操作便捷及数据获取实时

性强等优势。在缺乏专用降雪监测设备的条件下，基于图像处理的积雪量化方法能够有效重建

边坡积雪的累积与消融过程，从而为滑坡变形机理分析提供更加完整的解释，并显著提升预测

模型的物理意义与可靠性。 

本研究初步研究结果已显示出该方法在表征积雪影响及提升滑坡位移预测精度方面具有

良好的应用潜力。然而，本研究基于 3 年的监测数据开展分析，观测周期相对较短。同时，由

于研究期间部分冬季降雪量较少，限制了积雪因子在 LSTM 模型中的进一步充分验证。 



总体而言，本文提出的方法具有创新性强、实现简便及适用性广等优点，未来可进一步应

用于 Perarolo di Cadore 地区后续冬季滑坡监测与预测研究，并可推广至其他高海拔或高纬度

积雪显著区域的滑坡灾害研究与预警工作中，为寒区滑坡灾害防控提供重要技术支撑与理论依

据。在后续研究中，可通过延长监测时间序列、补充极端降雪及快速融雪事件数据，以增强模

型对不同气候情景的适应能力。同时，可结合多源遥感数据 （如无人机影像、卫星遥感等）与

地面监测数据，实现多尺度积雪信息的协同反演与验证。在模型方法上，可探索引入物理约束

或机理驱动与数据驱动相结合的混合模型，以进一步提升预测结果的可靠性与可解释性。针对

实际应用需求，还可将该方法与区域滑坡预警系统相结合，构建面向实时监测与动态预警的一

体化技术框架，从而提升寒区滑坡灾害风险管理与防控水平。 
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