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近几十年来，在全球气候变暖背景下，极端天

气事件不断增加，滑坡事件的发生频率出现了明显增

长。针对滑坡的研究也逐渐增多。滑坡研究可分为3
个方面：滑坡检测和制图，滑坡灾害危险性区划，新

山体滑坡的监测。遥感与地理信息系统（GIS）是滑

坡研究的有用工具，能够提高滑坡模拟与制图的准确

性，更好地反映滑坡带来的潜在风险。

以往研究已经表明遥感能够有效地提供滑坡研究

所需要的某些环境变量的数据。通过对这些可能诱发

滑坡的局地环境变量的准确分析，将有助于更好地了

解局地滑坡动态以及局地因素对区域层面的贡献。本

文主要目的即是回顾以往滑坡研究中所采用的遥感环

境因子，同时简述了环境变量在滑坡识别和预测研究

中的应用。 

1	 遥感数据源
遥感技术利用目标反射或自身辐射的电磁辐射，

达到对远距离目标探测和识别的目的。根据研究目的

的不同，不同滑坡研究使用的遥感数据有所差异。表

1给出了以往滑坡研究常用的来自遥感平台的数据，

这些遥感数据、遥感平台主要包括航拍影像、传统

卫星影像、机载传感器、激光雷达（LiDAR）、雷

达（RADAR）和地面激光扫描系统（Terrestrial laser 
scanning，简称TLS）等，它们记录了山体滑坡和可能

诱发滑坡的环境特征等相关信息。

从表1可以看出，滑坡研究使用的遥感源大部

分是比较传统的遥感数据，如航空遥感和卫星遥感

影像，它们具有不同的空间和光谱分辨率，通常，

1:50000的航片相当于卫星影像1m的空间分辨率。一

些更新、更先进的遥感数据也有所应用，如LiDAR和
TLS，它们可以提供比航拍和大多数卫星影像更高的

空间分辨率的数据。然而，鉴于LiDAR的数量有限及

TLS的成本较高，这两种技术在滑坡研究中的应用仍

处于起步阶段。

同表1所列的遥感数据相比，气象卫星数据在滑

坡研究中的应用相对较少，这与气象卫星观测主要侧

重于气象要素（如云和云系统）有关，其空间分辨率

也难以满足滑坡研究的需求。不过，降水作为控制滑

坡发生与否的最重要气象因素，其遥感反演产品在滑

坡中的应用具有极大的前景。

尽管降水数据的重要来源是站点观测，站点观测

数据也具有无可比拟的准确性，但是站点空间覆盖的

不足限制了它的可利用性。甚至在站点相对稠密的欧

洲和北美地区，降水事件的强度和空间范围也难以仅
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表1  滑坡研究常用的遥感数据源
数据源 空间分辨率 在滑坡研究中的主要用途

航拍影像（航片） 一般为0.12～1m 地形特征提取、滑坡识别

ASTER 15～90m 地形特征提取、土地覆盖分类等

Landsat TM/ETM+ 15m，30m 提取植被指数、土地覆盖分类等

SPOT 2.5～20m 同Landsat TM/ETM+
MODIS 250m，500m，1000m 同Landsat TM/ETM+

Airborne thematic 
mapper 

取决于飞行高度和瞬
时视场

植被测量、纹理分析

IKONOS 3.2m，4m 滑坡识别、影像分割、影像融合

QuickBird 2.44～2.88m 同IKONOS
LiDAR 约0.05～2m 地形特征提取

TLS  5～10mm 3-D地形特征分析
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通过站点观测数据得到精确呈现。天气雷达技术在反

演降水方面的进展，一定程度上缓解了降水观测站点

稀疏的问题。不过虽然天气雷达对降水的反演较为可

靠，但是同卫星观测相比，天气雷达的空间覆盖能力

也显示出了局限性（特别是在山区，非洲和亚洲的部

分不发达地区）。因此，卫星遥感反演是一种非常重

用的降水提取手段。

降水的卫星遥感反演方法主要基于红外和微波遥

感技术。Ebert等（2007）指出了8种常见的基于红外

（IR）和被动微波遥感（PMW）的降水卫星反演算

法（表2），其中的5种结合使用了IR和PMW两种方

法，3种只使用了IR反演算法。这些算法为估算实地

观测不可利用地区的降水提供了极大帮助。

相比较，因为微波遥感观测值与大气柱中的水汽

含量有关，所以微波遥感对降雨量的估算精度要强于

IR。但是，微波遥感的观测频率相对较低、观测视场

相对较大，可能难以准确估算短时间尺度的降水。不

过，总的来说，降水的卫星遥感反演依然具有较大的

不确定性，遥感得到的辐射率与降水率、降水量之间

的关系相当复杂。

2	 影响滑坡的环境变量及其遥感提取

2.1	 环境变量
滑坡主要受到不同环境变量及其组合的控制影

响。根据局地条件的不同，不同环境变量的重要程度

存在一定差异。在一定情形下，人为和地貌的强迫作

用与环境变量相叠加，可能会诱发边坡失稳，导致滑

坡发生。对影响滑坡的环境变量的研究，将有助于滑

坡预报产品的开发。

为了更好地理解引发滑坡的局地环境特征，及

其这些局地特征与整体景观的关系，可将与滑坡有关

的环境变量分为动态变量和静态变量两大类。动态变

量，又称触发因素或触发变量，是指那些可以在任一

时间被引入滑坡过程或自发调整的变量，这也使其存

在不可预测性，故常被滑坡制图、模拟和灾害风险区

划所忽略。静态变量被定义为某一区域内的一组可以

预存的、在一定时间段内保持相对稳定的环境条件。

环境变量也可以单指静态变量。

2.1.1	动态变量
动态变量可以在任何给定的时间内发生变化或被

引入，并且经常导致静态变量之间的关系发生改变，

从而诱发滑坡事件发生。

强降水事件及其相关的土壤湿度变化、土地利用

变化、积雪的迅速消融、霜冻、自然和人为的地震活

动被认为是最常见的动态变量，这些动态变量通常具

有很强的局地性、偶发性，对其预测尤为困难。Dai
等（2001）和Dymond等（2006）曾通过后向研究法

来分析特定区域内已经发生的某种特定滑坡诱发事件

在滑坡动力学中扮演的角色。故此，本研究并没有就

动态变量或诱发事件展开综述，而是关注了静态变量

对景观带来的影响。

2.1.2	静态变量
地形地貌、土壤性质、植被覆盖、土地利用/土地

覆盖（LULC）、地质条件是影响滑坡的最常用的静

态变量。地形地貌一般指坡度、坡向、高程、曲率等

变量；土壤性质主要指土壤类型、土壤水力学参数、

土壤结构等信息；植被覆盖目前主要使用来自遥感的

植被指数，其中又以归一化植被指数（NDVI）最为

常用； LULC即为研究区域的土地利用或土地覆盖的

分类信息；地质条件主要指岩性、地质构造等特征。

其他变量，如排水状况（通常表示为可能滑坡

区域与水系的距离），也被认为是一种静态变量；土

壤湿度也偶尔被列为静态变量，但由于土壤湿度经常

受到降水的影响，因此一般不把它包含在土壤性质之

内；某一区域以前的滑坡事件也属于一种静态变量，

Burton等（1998）认为，一旦某区域发生过滑坡，那

么该区域的土壤和岩层将变得不稳定，对未来天气和

侵蚀的响应更为敏感，脆弱性加大。

2.2	 环境变量的遥感提取
根据以往研究，在滑坡制图、模拟和敏感性区

划中使用频率相对频繁的静态/环境变量主要包括坡

表2  降水的卫星遥感反演算法
算法 提供者 空间分辨率 时间分辨率 类型

TRMM实时多卫星降水分析 NASA GSFC 0.25° 3h IR-PMW
全球融合统计降水分析 NRL 0.10° 3h IR-PMW

使用人工神经网络的降水遥感反演 加州大学Irvine分校 0.25° 6h IR-PMW 
CMORPH NOAA/CPC 0.07° 30min IR-PMW

利用被动微波校准的IR算法 伯明翰大学 0.10° 30min IR-PMW
HYDRO NOAA/NESDIS 4km 15min IR

GOES降水指数 NOAA/CPC GSFC 0.25° 30min IR
积层技术 NASA GSFC、 ECMWF 0.25° 30min IR
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度、坡向、高程、LULC、岩性、植被覆盖和土壤特

性。目前，遥感已实现了对这些变量的提取。其中，

遥感数据在提取滑坡研究所需的植被信息方面的应用

最多；其次为地形特征；而岩性和土壤数据尽管也可

以利用遥感技术进行反演，但难度较大，应用相对较

少，大部分依然依靠实地观测，对岩性和土壤的遥感

观测及数据反演也是以后研究需要加强的地方。

2.2.1	植被
植被具有保持水土的作用，对边坡稳定性具有

重要影响。同土壤性质相比，植被覆盖特征在确定边

坡稳定性时更为常用。植被对边坡的影响主要体现

在4个方面：（1）增强边坡的机械稳定性，（2）植

被蒸散会加大边坡的土壤水分损耗，（3）作为一种

载荷承载于边坡之上，（4）植被的防风效应。在正

常情形下，植被对边坡稳定性的维持具有正的作用。

Nilaweera等（1999）区分了不同类型的植物根系对边

坡稳定性的机械支持作用，认为植物的根群大小并不

等同于边坡稳定性的强弱，木本植物的根在水平方向

上的扩展较大，增加了根的抗拉强度，比其他类型植

被更能提高边坡稳定性。

植被数据大多基于遥感数据不同波段的比值及

各种组合，这些组合被称为植被指数。另外，由于

LULC的分类信息包含了一种或更多的植被类型，所

以一些研究也使用LULC当作提取植被信息的来源。

不过，这种做法并不可取。因为LULC本质上是一种

分类数据，只是将不同的整型值分配给不同的LULC
类型，不能提供影响边坡稳定性的土壤或植被的具体

特征变化。滑坡输入的土壤或植被数据应该至少是一

种基于遥感的光谱值。

在滑坡研究使用的各种遥感植被指数中，NDVI
是目前最常用的指数。它利用近红外（NIR）和红

光（red）波段的反射信息判断植被特征：NDVI=
（NIR-red）/（NIR+red）。健康的和正处于生长高

峰期的植被细胞结构能够大量反射NIR，而随植物变

老、凋亡，在NIR波段的反射越来越低，而在红光波

段的反射越来越高。Fernandez等（2008）指出，在植

被茂密区域，NDVI是确定大型山体滑坡和泥石流空

间范围的非常有用的工具。

不过，NDVI强调了处于快速生长期的植被及其

对净初级生产力的贡献，成熟的森林植被的NDVI可
能会有所降低。但是，成熟植被覆盖区域往往具有最

佳的边坡稳定性。由于NDVI不能提供一个准确的代

表成熟植被的值，所以NDVI尽管代表了健康植被，

但NDVI的降低并不一定意味着植被出现退化，可能

需要一个负的组分或权重来校正NDVI，使其能反映

植被的退化。

对于植被指数的使用，研究者也进行了一些改

进。Hervas等（2003）认为，波段比值型的植被指数

产生了一个既不均匀也非线性的数值尺度，这导致阈

值的判断变得困难，而利用适当的对数变换方法，

可将这些数据转换为线性和围绕0值的单峰型分布。

将叶面积指数（leaf area index，LAI）用于滑坡制图

是一种较新的方法，Kwong等（2004）发现，LAI 与
NDVI高度相关，而且可能受到了地形的影响。LAI也
与土壤湿度有关，Band等（2012）使用LAI估算了与

植被冠层和根深度有关的长期蒸散趋势。在缺乏土壤

湿度数据的区域，LAI可能可以作为滑坡模拟的一个

重要参数。 

2.2.2	地形特征 
坡度、坡向、高程等地形特征是滑坡研究中使

用最多的静态变量，这些变量都可以从数字高程模型

（DEM）进行提取。地形特征的实地调查测绘往往存

在难度，特别在偏远地区，因此目前许多DEM数据来

自遥感源，如SRTM-DEM数据、来自ASTER和LiDAR
（链接1）的DEM数据。Liu等（2004）使用ASTER-
DEM数据提取了坡度和水系缓冲区分布两个属性，将

其作为滑坡灾害评估模型中的两个重要参数。在不同

的地形属性中，坡度对滑坡的影响尤为关键。坡度较

小区域具有较小的潜在能量，滑坡几率小；坡度较大

区域具有较高的能量和熵，滑坡几率大。通过计算易

滑坡区域的坡度特征，同时与可能导致敏感区域不稳

定性加大的季节性强降水和人为因素等动态变量相结

合，可大大提高对敏感区域的滑坡监测能力。

DEM数据的空间分辨率存在差异。SRTM-DEM

链接1  激光雷达（LiDAR）

激光雷达（Light Detection and Ranging，简称LiDAR），是激光探测测距系统的简称。LiDAR使用狭窄的激光束穿透

地表浓密的覆盖，如森林中的树丛，可以产生高精度的地形图，即使在普通照片中根本看不到裸露地面。最精确的裸地

DEM图可以通过解译在树叶凋零季节获取的LiDAR影像而获得。LiDAR克服了森林地形中照相测量的主要缺点，消除了树木

的影响，能提供滑坡的详细细节。不过，LiDAR系统价格昂贵、技术复杂，而且许多LiDAR系统使用近－远红外激光，无法

穿透雨和雾。
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数据可以达到30m的分辨率；利用ASTER立体像对可

以得到15ｍ分辨率的DEM数据，不过，ASTER反演

的热带地区和山区的DEM经常受到云覆盖等问题的干

扰；LiDAR数据产生的DEM信息的空间分辨率可以小

于5m，但目前应用还比较局限，在美国和欧洲的使用

率正在逐渐扩大。DEM空间分辨率的大小很大程度上

影响了地形特征的判别，由其得出的地形属性值存在

较大差异。图1显示了不同空间分辨率的遥感影像对

地形地貌产生的直观影响。

滑坡研究中，对DEM分辨率的选取应该依赖于

输入数据的质量和密度、所研究区域大小和输出数据

的精度要求。Borga等（1998，2002）使用了10m栅格

分辨率的DEM以匹配原始地形资料、以及栅格尺寸

与山坡长度的低比值，而使用了5m分辨率的DEM以

精确描绘某一滑坡个例。Vanacker等（2003）在一个

滑坡危险性分析中使用了5m分辨率的DEM，该分辨

率适于研究土地利用变化与边坡稳定性之间的关系。

Claessens等（2005）指出，无论使用高分辨率或低分

辨率的DEM数据，二者得到的具有中等滑坡风险的面

积百分比是大致相似的，只是在滑坡空间分布上二者

存在一定的差异，高分辨率DEM得到的边坡稳定性的

格局与局地山脊和山谷特征的关系更为密切，而低分

辨率DEM得到的更多情形是不稳定区域在平面图上的

水平范围的扩展，这是因为低分辨率DEM数据产生的

平滑效果将导致地形的稳定或不稳定性存在于较大区

域尺度上。

2.2.3	土壤数据
土壤类型、土壤水力学参数、土壤矿物质和有机

质含量、土壤结构以及土壤厚度是滑坡研究使用到的

几种最重要的土壤性质。这些数据的收集通常局限于

分辨率：1m（航片） 分辨率：3m（航片） 分辨率：10m（SPOT全色波段）

分辨率：20m（SPOT XS波段） 分辨率：30m（LANDSAT） 分辨率：50m（其他遥感源）

图1  不同空间分辨率的遥感影像所反映的地形地貌示意
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1～2m的顶层土壤，而当地表存在覆盖物时，很难从

遥感影像上获取土壤乃至岩性和地质结构信息，这样

只能利用实地采样获取相关信息，或者利用已有的土

壤和岩性数据库。

尽管雷达数据能够穿透云和地表覆盖物来确定土

壤信息，但这在以往研究中的应用较少。这也许是由

于雷达图像的噪声问题，在一个雷达（特别是合成孔

径雷达）可分辨单元面积内包含许多散射体，各散射

体后向散射波相干叠加的结果将会在雷达图像中产生

“斑点”，从而需要不同的、复杂的滤波方法来分析

雷达数据，去除雷达图像的斑点噪声。这种斑点噪声

也导致难以将雷达数据通过地理配准与其他来源的图

层融合在一起。

Duncan（1996）认为，如果敏感区域边坡不稳定

性加大是由于边坡载荷变化（如去除边坡底部的材料

或增加顶部的载荷）所引起，那么在载荷发生变化的

时间尺度内（通常较短），具有低渗透性的土壤可能

并不会出现水土流失等现象。出于这个原因，有必要

确定研究区域局地尺度上的土壤类型特征。小尺度上

土壤类型的差异，一般体现在有机物质、矿物质含量

和土壤团粒机构的轻微变化，这些会影响土壤渗透率

和持水能力。例如，粘粒含量高的土壤更容易出现边

坡失稳，尤其是当坡度较大和（或）强降水事件导致

孔隙水压力增加时，强降水等事件的循环发生会导致

土壤基质内部抗剪强度（由土壤黏结力和内摩擦力所

构成的强度）的下降。

针对Landsat TM/ETM+影像，Mason等（2000）
使用了两种波段比率来提取热带生态系统土壤矿物

数据。第一种，使用中红外/远红外（Landsat Band 5/
Band 7）的比率确定地表的水合矿物含量，这个比率

特别有用，因为它涉及地表中的水合粘土的识别，水

合粘土能保留大量的水，在周期性的季风气候条件

下，对边坡失稳非常敏感。在地质遥感中，类似的方

法也被用于确定岩石中水合矿物的含量，特别是长石

中二氧化硅的含量。不过，应当注意到这些方法属

于对特定时间和位置上通常高度可变的土壤水分的

间接测量方法，存在局限性。第二种，使用了红/绿
（Landsat Band 3/Band 2）的比率，在富铁土壤区域，

厌氧条件下铁矿物的强烈淋溶导致边坡容易失稳。另

外，红/绿的值与NDVI多数情形下呈相反趋势，这与

土壤暴露区域和风化强烈区域的红/绿比率多呈现高值

而健康植被区域呈现低值相符。Ramli等（2006）也

提供了基于ASTER、MODIS、ATM和高光谱数据的

更多的波段组合，包括了可见光—近红外、短波红外

和热红外波段，这些组合能够分辨可能导致边坡失稳

的变量的细微变化。

总的来说，目前除了土壤湿度或基于LULC的土

壤覆盖图提供的信息之外，关注土壤其他属性的研究

依然较少，很多土壤数据依靠实地调查，并需利用地

理信息系统进行数字化。而具有同等重要价值的岩性

信息，例如岩性不连续性（指岩体内岩石性质沿一些

界面发生突变）、结构不连续性（指岩体中一系列宏

观分离面，如断层、节理、劈理）、作为土壤母质来

源的基岩类型，往往被忽略。

3	 环境变量在滑坡风险评价中的应用
以往研究多利用概率模型和无限边坡模型（infinite 

slope model）方法，并结合GIS技术（链接2），综合各

种环境变量对边坡的影响，以评价边坡稳定性和滑坡

风险。在所涉及的滑坡风险评价概率模型中，Logistic
回归是比较常用的一种概率模拟方法，它在滑坡预测

中也取得了较好的成效。这里，以Logistic回归方法和

Carson等（1972）发展的一种无限边坡模型为例，介

绍环境变量在滑坡风险评价中的应用。

Logistic回归模型是二分类因变量进行回归分析时

常有的统计方法，非常适用于基于多变量控制的、会

导致存在或不存在两个不同结果的二分类问题。尽管

Logistic回归寻找“最佳拟合”的公式类似于线性回

归，但二者本质上并不相同。不同于线性回归基于

最小二乘法的原理，Logistic回归使用最大似然法来

构建预测结果与预测变量的关系、并寻求最佳的回

链接2  地理信息系统（GIS）在滑坡风险评价上的应用

地图或其他形式的信息可以通过GIS进行叠加，从而可以在一张图上结合不同类型的信息，并基于GIS的空间分析功

能以进行滑坡潜在危险性分析。下面列举了一些可以构建GIS数据层的信息类型。

 地形图：标明边坡坡度，地形构成，地表和地下排水型式。

 基岩图：确定基岩类型，地表和地下结构，地表覆盖层（上覆层）和岩石的年龄。

 土壤图：确定地表物质类型和土质特征。

 植被覆盖图：确定地表植被条件。 
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归系数。

Logistic回归结果位于0与1之间，可以看作事件发

生的概率：若为0，表示某事件肯定不发生；若为1，
表示某事件肯定发生；若为0.5，表示某事件发生的概

率为50％。因此，该模型特别适合于滑坡发生与否这

种概率事件。 
基于Logistic模型，滑坡发生的概率可定义为：

             p = 1/(1+e－z) 或  p = ez/(1+ez)              （1）
其中，p为滑坡发生的概率，呈S形曲线分布，取值在

0～1之间；z为影响滑坡的环境变量的线性组合。z又
可以描述为：

              z = b0 +b1 x1 +b2 x2 +…+bn xn                （2）
其中，b0为模型的截距，bi(i=1,2,……,n)为回归系数，

xi(i=1,2,……,n)为自变量。

这样，利用式（2）所示的线性模型将表示滑坡

发生与否的Logistic多元回归模型转化为了代表滑坡环

境条件的不同自变量的线性组合。

Pradhan（2010）使用logistic回归模型分析了马

来西亚部分地区的环境条件与滑坡发生概率之间的关

系，基于式（2）给出的模型，影响马来西亚Selangor
地区滑坡发生的环境变量组合被描述为：

z10= (0.0780×SLOPE )+ASPECTC+(－0.0032×CURVATURE )
+(－0.0048×DRAINAGE )+LITHOLOGYC

+(0.0001×LINEAMENT )+(－1.3633×NDVI )
+LANDCOVERC+SOILC

+(0.0043×PRECIPITATION)－16.4726              （3）   
其中，z10为控制滑坡的10种环境变量的线性组合，

这10种变量分别为坡度（SLOPE）、坡向（ASPECT）、
曲率（C U RVAT U R E）、排水（D R A I NAG E）、岩

性（L IT HOLOGY）、构造（L I N EA M EN T）、植被

（NDVI）、土地覆盖（LANDCOVER）、土壤（SOIL）、
降水（PRECIPITATION）。对于坡向、岩性、土壤

性质、土地覆盖这4种难以量化的变量，根据它们

的性质，结合相应的因变量直接给出了不同的回

归系数，即上式中的ASPECT C、LITHOLOGYC、

LANDCOVERC、SOILC，这些系数的具体值可参见

Pradhan（2010）。 
利用Logistic回归模型，Pradhan（2010）得到的

马来西亚Selangor地区的滑坡灾害风险图（图2）。

使用历史资料进行检验，发现Logistic回归模型对

Selangor地区滑坡的预测精度达到了94.56％ 。
无限边坡模型是边坡稳定性分析中的一种实用简

化模型，广泛应用于滑坡的稳定性评价，而且可以与

分布式水文模型耦合，以提取流域滑坡敏感性的空间

分布特征。Carson等（1972）发展了一种无限边坡模

型，可利用其计算边坡安全系数，如下：

          （4）

式中，SF为边坡的安全系数，Ct和tan 分别为潜在滑

动面上土体的有效粘聚力和有效摩擦系数，β为边坡

倾角，γ为土体的容重，γw为水的容重，z为（潜在滑

动面以上）土壤厚度，m反映土壤的渗透性能。SF
大于1，表示稳定的边坡；SF小于1，表示不稳定的

边坡。

 Band等（2012）利用公式（4），结合地形（坡

度）、植被（根粘聚力，root cohesion）和土壤信息

（图3），给出了位于美国阿巴拉契亚山脉南部的

Coweeta地区的WS37子流域在2004年9月6日、9月8日
和9月17日的边坡安全系数的空间分布特征（图4）。

在其分析的时段里，飓风“Frances”（9月7日）和

“Ivan”（9月17日）先后经过了该区域。飓风带来的

降水及其产生的径流，严重影响了土壤的渗透性能。

从图4可以看出，3个时段内，研究区不同位置的边坡

安全系数发生了明显变化。

在图3中，只有坡度信息来自LiDAR遥感数据，

而根粘聚力和土壤厚度信息来自于实地观测和经验方

法。结合上节的介绍，本文认为，遥感在提取植被和

土壤特征方面的能力仍然需要加强，而不仅仅限于一

些常规的植被或土壤变量。

图2 基于Logistic回归模型得到的马来西亚Selangor地区 
滑坡风险
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4	 结论与讨论
根据本综述可以发现，目前利用遥感提取土壤和

岩性特征的技术需要进一步改进。特别是一些关键的

环境变量，如Pradhan（2010）和Band等（2012）构建

或者使用的滑坡风险评价模型所涉及的变量，遥感对

于它们的反演能力亟待加强。因为卫星影像往往局限

于陆地表面的调查，所以土壤和岩性实地调查数据也

应该通过数字化更多地纳入滑坡数据库中。通常情况

下，土壤或岩性调查的采样分辨率都要比任何遥感数

据的分辨率低得多，这也导致了空间插值的困难。 

图3  美国阿巴拉契亚山脉南部的Coweeta WS37子流域的
坡度（a）、根粘聚力（b）和土壤深度（c）的空间分布

图4  2004年9月6日（a）、9月8日（b）和9月17日（c）
Coweeta WS37子流域边坡安全系数的空间分布

(a)

(b)

(c)

(a)

(b)

(c)
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对于植被信息的遥感提取，以往滑坡研究在这

方面并没有太多新的方法。NDVI和缨帽图像变换得

到的不同植被衍生产品，已被研究者普遍认为足以满

足需求。其中，NDVI的应用最为普遍。不过，由于

年轻植被的高光合速率导致其NDVI值可能高于成熟

植被，所以NDVI可能高估了年轻植被对边坡稳定性

的贡献，而低估了成熟植被的贡献。因此，需要一

些权重系数或其他变量来对NDVI进行校正。Band等
（2012）将LAI用于冠层密度和根深格局提取可能是

一个更有效的提取植被更多信息的新方法，这可能有

助于改进遥感对滑坡易发地区植被退化区或根系结构

脆弱区的识别能力。

遥感技术在不同空间尺度上的使用存在明显差

异。Rougier等（2013）给出了不同尺度滑坡灾害的组

分概要（表3），可以发现，从特定点至全球尺度，在

提取决定滑坡的环境变量和触发因素时，遥感的使用一

般更多地出现在区域和全球尺度上。这可能与传统遥感

数据的空间分辨率还无法满足点尺度的需求有关。

尽管一些较新的高分辨率遥感数据，如LiDAR，
近些年来在植被研究中的应用逐渐增多，被用于测定植

被冠层密度、林隙结构和冠层粗糙度等，但其在提取地

形数据（如高程、坡度、坡向、地面平面/剖面曲率）

方面显然更具优势。出于这个原因，大多数有关滑坡的

研究使用传统的遥感数据提取植被信息。总的来说，具

有极高分辨率的遥感数据，诸如LiDAR和TLS技术常适

于提取与高程有关的数据和监测小尺度的泥石流，但并

不适于提取区域尺度上的土壤和植被数据。

两种较新的技术， T L S 和面向对象的分析

（object-oriented analysis，OOA），对于解决土壤性

质和植被覆盖数据收集的固有问题提供了一种潜在的

可能性。TLS能够监测和记录地表上一个山坡或滑坡

体的微小的动态变化，这可以帮助更好地理解土壤结

构、入渗率以及山坡上的岩性方向等重要信息，从而

估计土壤湿度和泥石流速率。TLS的限制因素是其覆

盖范围的有限性，但在有限的基础上将TLS与OOA技

术结合会放大TLS的应用效果。 
OOA方法在滑坡研究中的应用正逐渐增多。在

OOA中，使用一定的算法将数据分类成群组，把具有

相似光谱特性的像素连接起来，技术人员可以用它来

识别一些变量的特性（例如，形状、纹理和色调），

从而识别滑坡或即将发生滑坡的山体活动特征。在有

土壤覆盖的山坡上，激光雷达和OOA技术的结合，对

于深层次的滑坡已经显示出很好的检测效果。此外，

基于滑坡研究中的NDVI数据集，使用OOA方法可以

把老的、成熟的、年轻的和幼苗期植被分成单独的个

体对象，这些单独的像素值为光谱数据提供了一种分

组方法。不过，TLS与OOA的广泛应用还很漫长，并

且随之可能有新的问题需要解决。

在滑坡研究中，遥感手段和气象信息起到了相

互补充的作用。例如公式（3）中，滑坡建模所需要

的环境变量数据就包括了降水这种重要的气象信息，

同时考虑气象条件与局地环境特征将有助于提高滑坡

灾害预测的准确度。如前所述，除了实地观测以外，

目前已经发展了一些降水的遥感反演方法。但是，根

据表2，可以看到尽管降水遥感反演的时间分辨率较

高，但其所能达到的空间分辨率最高只有4km左右，

这显然无法满足小尺度滑坡事件的预测需求。对于如

降水这样的动态变量的遥感反演，若要达到类似于遥

感提取的静态/环境变量那样的精度，将需要遥感技术

的不断提高。遥感技术与短期数值天气预报模式的结

合也会有效提高降水估算的准确度。
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