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摘要：高效绘制降雨诱发山体滑坡易发性分布图是区域尺度滑坡预测和地质灾害早期预警的重要技术手段。考虑

降雨导致地表径流情况，采用无限长斜坡模型耦合孔隙水压力(PWP)变化规律，提出一种能够模拟区域边坡湿润锋

深度随时空变化的简化瞬时降雨入渗模型 PRL-STIM(physically-based probabilistic modelling of rainfall landslide 

using simplified transient infiltration model)。该模型通过引入一阶可靠度方法(FORM)开展高效概率计算，模拟区域

尺度内地质条件的内在不确定性，实现区域尺度滑坡失效概率空间分布快速评估。以地理信息系统(GIS)为平台，

采用 Python程序语言，开发一种能够自动执行区域滑坡易发性分析的 PRL-STIM v1.0工具。以我国甘肃娘娘坝镇

于 2013 年 7 月发生的降雨诱发区域浅层滑坡为例，进行所提模型在区域滑坡易发性评估中的工程应用。结果表

明，考虑 50%失效概率阈值可有效地表征区域滑坡灾害易发性分布；简化的瞬时降雨入渗模型能够有效识别高风

险滑坡区域，设置 20 m缓冲区后的确定性和概率预测精度分别达到 79%和 81%；此外，相比于 TRIGRS模型 72%

的预测精度，PRL-STIM 预测精度达到 75%，且服从相关非正态分布的岩土参数对降雨滑坡预测与区域尺度滑坡

易发性有显著影响。 
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Abstract：Efficient mapping of rainfall-induced landslide susceptibility is crucial to the success of regional-scale 

landslide prediction and the early warning of geological hazards. In this paper，a physically-based probabilistic 

modelling tool，herein named the probabilistic rainfall-induced landslide using simplified transient infiltration model 

(PRL-STIM)，was proposed to deal with the fast mapping of landslide susceptibility at regional scales. This 

modelling tool integrates the infinite slope model with considerations of rainfall-induced pore water pressure(PWP) 

and surface runoff. The first-order reliability method(FORM) for efficiently performing probabilistic computations 
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is employed to simulate the geotechnical and geological uncertainties. The proposed PRL-STIM v1.0 tool is 

developed based on the Python programming language integrating with the Geographic Information System(GIS) 

framework. Validation of the proposed model is illustrated by an engineering case study of the rainfall-induced 

regional shallow landslides that occurred in July 2013 in Niangniangba，Gansu Province，China. The analysis results 

demonstrate that the adoption of the 50% failure probability threshold can effectively characterize the region's 
landslide hazard susceptibility distribution. High-risk landslide areas can be well identified, with deterministic and 

probabilistic prediction accuracies reaching 79% and 81%， respectively，when a 20m buffer zone is used. 

Furthermore, it is shown that the probabilistic prediction accuracy of the rainfall-induced landslide susceptibility by 

PRL-STIM achieves 75%，surpassing the 72% prediction accuracy of the TRIGRS model based on the Richards 

equation, and it is worth noting that non-normal distributions of random geotechnical parameters may exert a 

significant influence on the predicted landslide susceptibility. 

Key words：slope engineering；landslide susceptibility assessment；rainfall slope stability model；probabilistic 

analysis；first order reliability method(FORM)；GIS toolbox 
 

 
1  引  言 

 

山体滑坡是最常见的工程地质灾害，其典型诱

发因素包括降雨[1]、地震[2]以及人类工程活动等。自

然条件下区域范围内山体滑坡多为深度仅有几米的

浅层滑坡，但因其发生隐蔽性强、大多靠近人们工

程活动区、灾害后果严重，对人们生命财产构成严

重威胁[3]。从国土资源管理角度出发，基于区域尺度

的滑坡易发性精准区划是有效预测和预防滑坡灾害

风险的最重要手段。 

滑坡易发性区划及评估包括定性和定量两种手

段[4]，定量方法一般可归纳为 2类：(1) 基于机器学习

和/或统计模型的数据驱动法[5-6]；(2) 基于物理模型的

方法[7]。其中，数据驱动方法侧重于探索滑坡趋势与

诱发因素之间的统计关系[8]，而完全依赖历史事件数

据，导致忽略了滑坡内在破坏机制和相关物理参数之

间的关系。此外，在未获得区域详细历史数据情况下，

可能无法得出可信的结果[9]。相比之下，物理模型方

法仅需要相应的参数信息，应用局限性相对较小，很

容易嵌入地理信息系统(GIS)中进行滑坡易发性分析。

因此，众多学者针对区域尺度下降雨诱发浅层滑坡提

出了多种物理模型：如 SINMAP[10]，TRIGRS[11]，

SHALSTAB[12]，GEOtop-FS[13]，FSLAM[14]。尽管

SINMAP，SHALSTAB模型使用简单，但无法反映

降雨诱发浅层斜坡的失稳机制；TRIGES 模型理论

严密，但所需的计算参数多而降低了计算效率；

FSLAM具有极高的计算效率，但无法模拟持续降雨

过程中的边坡稳定性变化。对于瞬时降雨诱发的滑

坡则需要考虑降雨入渗引起的地下水位上升和孔隙

水压力增加，往往计算时间较长，效率较低，不利于

区域滑坡的快速评估。因此，迫切需要一个兼顾计算

效率和精度的区域降雨诱发滑坡模型。 

此外，滑坡敏感性分析中不可避免的涉及岩土参

数不确定性问题[15]。因此，区域尺度下使用物理模型

进行滑坡易发性分析时，首先面临的关键问题是如何

考虑岩土参数不确定性。鉴于此，国内外相关学者以

无限长边坡模型为基础，结合概率方法进行区域滑坡

概率易发性评估[16-17]：V. Medina等[14]提出 FSLAM进

行区域滑坡易发性评估时采用了随机方法模拟参数

的不确定性，但该模型无法考虑物理模型所有参数的

概率信息；蒙特卡罗模拟(MCS)方法由于简单易行且

能考虑物理参数全部概率信息，故广泛应用于滑坡概

率易发性评估，如与TRIGRS模型的耦合[18]。但MCS

在区域尺度滑坡计算下相当耗时，为提高计算效率，

一次二阶矩方法(FOSM)等其他快速高效的概率算法

被进一步应用于区域滑坡预测[19]。然而，FOSM作为

一种概率分析工具，不仅忽略了随机变量的统计分布

信息，而且未考虑变量之间的相关性，因此可能导致

预测出现严重误差。鉴于此，一阶可靠度方法

(FORM)[20]因计算收敛速度快，可考虑潜在的非正态

分布和参数交叉相关性而广泛应用于工程概率分析，

但在区域滑坡灾害评估中的应用却相对较少见。这主

要由于采用 FORM 进行概率计算时不可避免地涉及

迭代过程，而仅通过GIS的栅格计算却很难实现上述

过程。因此，如何在区域尺度滑坡灾害概率评估中高

效的应用 FORM方法仍是一个亟待解决的问题。 

综上，区域尺度降雨诱发浅层滑坡评估面临两大

挑战：一是现有物理模型在充分模拟降雨瞬时入渗过

程机制无法兼顾计算效率；其次，如何嵌入高效概率

算法来模拟岩土体强度参数的随机性，从而降低模型

预测结果的不确定性。 
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鉴于此，本文旨在进一步探索和优化模型的计算

方法，同时深入研究物理参数不确定性的影响，以期

提高模型的实用性和预测精度。本文基于无限长边坡

模型，考虑了孔隙水压力(PWP)剖面和地表径流的影

响，探究了瞬时降雨条件下坡面下湿润锋深度变化规

律，提出了一种新的区域浅层滑坡物理模型 PRL-

STIM(Physically-based probabilistic modelling of rainfall 

landslide using simplified transient infiltration model)。本

文首次通过引入递归的 FORM 可靠度分析方法

(HLRF_x)来考虑物理参数的不确定性，并采用 Python

编程语言开发了名为“PRL-STIM v1.0”的ArcGIS插

件，从而实现了概率框架下的区域浅层滑坡灾害快速

评估。为深入了解输入参数对物理模型的影响，对所

提模型进行了敏感性分析，并以我国甘肃娘娘坝区域

降雨诱发浅层滑坡为实例，验证了 PRL-STIM在区域

尺度滑坡灾害评估方面的可靠性和实用性。 

 
2  方  法 
 

2.1 简化瞬时入渗模型描述 

2.1.1 无限长边坡模型 

降雨诱发的区域滑坡主要表现为浅层滑坡。这

类滑坡的特点是滑动面大致平行，深度通常在 4 m

以内，其中大多数的深度范围为 1～3 m。由于其长

度远大于深度，因此常采用无限长边坡模型来计算其

安全系数(Fs)。蒋水华等[21]的研究表明随着降雨持

续，湿润锋的推进会逐渐加剧斜坡的失稳趋势，直至

斜坡在湿润锋附近失稳；此外，J. Zhang等[22-24]研究

表明，浅层滑坡的滑移面位置与湿润锋一致。为确保

本文所用无限长边坡模型的合理性和准确性，做出

如下几点假设：(1) 滑动面与坡面平行；(2) 破坏仅发

生在湿润锋深度(zw)；(3) 土体中存在渗流。 

H. Rahardjo 等[25]针对降雨入渗过程中非饱和

土体的孔隙水压力提出了一个理想化的剖面模型

(见图 1)，即图 1中，地表以下 z 深度处( w0 z z≤ ≤ )

的孔压 wu ：剖面 a(细粒土中较为常见)表示地表的

基质吸力为 0，而随着深度的增加，基质吸力逐渐

增大，湿润锋深度 zw会随着时间的推移逐渐推进，

直至达到静水压力线；剖面 b(粗粒土中常见)代表了

一个尖锐的湿润锋，其推进速度较快，形态较为明

显；剖面 c(适用于模拟地下水位的短暂上升情况)表

示湿润锋上方存在一个透水层，而下方则是一个低

渗透性的土层。因此，不同 PWP 剖面可如下所示： 

 

图 1  简化的降雨瞬时入渗模型示意图 

Fig.1  The simplified transient rainfall infiltration model 
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式中： wz 为湿润锋的深度； wγ 为水的重度； ch 为降

雨 入 渗 前 wz z= 的 初 始 压 力 水 头 ， 且 ch =  

w
2( )cosH z β- ； β 为坡度。 

根据莫尔–库仑强度准则，土体的抗剪强度： 

tancτ σ φ' '= +                (2) 

式中：c'为土体有效黏聚力，φ'为土体有效内摩擦

角，τ为总剪应力，σ 为总法向应力。 

滑动面土体单元总法向应力σ 和总剪应力τ 分

别为 
2

sat t
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式中： satγ 为饱和土体的容重， tq 为边坡表面的植被

荷载。 

土体单元底部产生的抗剪应力： 

d d d d w dtan ( ) tanc c uτ σ φ σ χ φ' ' ' ''= + = + -     (4) 

式中： dc' ， dφ '均为启动强度参数；χ 为有效应力参

数；σ '为有效应力。 

由式(3)，(4)得 

sat w t( )sin cosz qγ β β+ =  
2 2

d sat w t w d( cos cos ) tanc z q uγ β β χ φ' '+ + -    (5) 

临界失稳启动强度可通过 sF 由下式[26]表示： 
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其中， 

s rc c c' ' '= +  

式中： sc'和 rc'分别为土体黏聚力和根系黏聚力。 

对于岩土模型而言，不考虑 tq 作用情况下 sF 可

进一步简化为 
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式(8)是图 1所示各种 PWP剖面的 sF 一般表达

式，其中 wu 根据式(1)在 wz z= 下计算，其中饱和土

体边坡的有效应力参数 1χ = 。 

2.1.2 水文模型 

目前，涉及浅层滑坡的水文模型主要包括“横向

流”和“竖向流”2种[14]，其中“竖向流”表征降雨

受重力作用从地表垂直入渗到土体内地运动：R. M. 

Iverson等[27]为“竖向流”提供了详细的数学解释；L. 

A. Richards[28]基于达西定律提出了非饱和土体的一维

瞬态流模型来研究降雨入渗下的边坡稳定性；P. 

Lumb[29]根据大量试验进一步提出了简化的一维

Richards方程来计算湿润锋深度 wz ： 

s
w

f o( )

k t
z Dt

n S S
= +

-
           (9) 

式中：D 为扩散系数，n 为土体孔隙比，Sf为最终饱

和度，So为初始饱和度，ks为饱和导水率，t 为降雨时

间。 

扩散系数 D 随降雨强度增加迅速减小，在持续强

降雨情况下，扩散系数可视为 0，式(9)可简化为 

s
w

f o( )
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z

n S S
=

-
              (10) 

但 Lumb 湿润锋方程(式(10))仅适用于 R sI k≥ 的

情况( RI 为降雨速率(mm/h))，故 H. W. Sun 等[30]在

Lumb 湿润锋方程的基础上进一步提出了广义湿润锋

方程，即 R sI k＜ 的情况(见 L. L. Zhang等[31])： 

R
w

s o

I t
z

θ θ
=

-
               (11) 

式中： oθ 为初始体积含水量，相当于 0u ； sθ 为最终

体积含水量。 

参数 n 和 So不能明确给出，可根据 L. L. Zhang

等[31]提出的土体水分特征曲线经验公式进行换算： 
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在降雨强度 RI 随时间变化的情况下， wz 可根据

以下公式确定： 

( 1)w w wt i titiz z z-= + Δ              (13) 

式中： wtiz 为第 it 时刻的湿润锋深度， wtizΔ 为第 it 时刻

增加的湿润锋深度。对于边坡模型，进一步引入坡度

分量来加以表征 wtizΔ [31]： 
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最后 wtiz 受到边坡土体深度( sh )的控制： 
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2.1.3 径流模型 

降雨是径流产生的主要途径，当降雨强度大于土

体渗透能力时，未能入渗到地层的残余地表水会形成

地表径流。根据 TRIGRS[11]模型径的流计算方法，本

文基于 D8 流向法计算降雨过程中各栅格单元产生的

地表径流量及下坡单元位置的水量。其中，各栅格单

元入渗量(IR)为降水量(P)与任意上坡单元径流量( uR )

之和，且入渗量受到饱和导水率(ks)的控制，即 

u u s
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s u s
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若栅格单元的 uP R+ 超过 sk ，残余流量视为径流

dR ，并根据D8流向流入相邻的单元。 dR 的计算公式

如下： 

u s u s
d

u s

  ( 0)

0                   ( 0)

P R k P R k
R

P R k

+ - + -■
= ■ + -■

＞

＜
      (17) 

考虑入渗量 IR与饱和导水率可得实际入渗量 I： 

R s

R R s

s   ( )

  ( )    

k
I

I k

I I k

■
= ■
■

≥

＜
            (18) 

2.1.4 土体厚度模型 

对于区域范围的浅层滑坡评估，如何准确确定滑
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动土体的厚度是一个巨大的挑战。尽管许多研究为了

简化问题常常假设土体厚度为恒定值，但这种做法往

往会导致预测结果的精度受到影响。为了更接近实际

情况，一些经验模型被提出用于估计土体厚度，具有

代表性的包括 GIST模型[32]和基于地形因子的模型，

如 Z模型、S模型、Sexp模型[33-34]以及耦合机器学习

算法的土体厚度预测模型[35]。 

Z 模型(Zmodel)由于较高的计算效率及可接受的预

测精度而得到广泛应用[17]，因此，为实现区域滑坡的

快速评估，本文采用 Z 模型来计算土体深度： 

min
model max max min

max min

: ( )i
i

Z Z
Z h h h h

Z Z

-
= - -

-
   (19) 

式中： maxh ， minh 分别为最大和最小土体厚度；hi 为

任一点的土体厚度； maxZ ， minZ 分别为高程的最大值

和最小值；Zi为任一点的高程。 

2.1.5 基于 FORM 的快速计算滑坡失效概率 HLRF-x 

递归算法 

FORM 是岩土工程可靠度分析中广泛应用的一

种半概率计算方法。在边坡物理力学稳定性模型的基

础上，可利用随机参量的边际概率分布快速计算出模

型极限状态函数的失效概率[36]。FORM 概率计算的基

本思想是寻求从平均值向量(MV)到极限状态函数上

最可能失效点(MPP)之间的最小距离，即可靠度指标

(βf)[20]。本文采用 J. Ji和 J. K. Kodikara[37]提出的HLRF-

x 快速递归一阶可靠度算法，首次在 GIS平台实现了

FORM概率计算方法。该算法在原始随机变量空间(x

空间)中迭代求解确定 MPP，避免了循环转换到不相

关标准正态随机变量空间(u 空间)的冗繁分析步骤，

其递归算式如下： 

N
1 T

1
        

( ) ( )kk
k k kg g+ = +

∇ ∇
x

x T x
μ  

T N [ ( ) ( ) ( )] ( )
kk k k k kg g g∇ - - ∇x x x T xμ   (20) 

其中， 
N T N T[ ] [ ]k k kσ σ=T R  

N[ ]kσ =

N

N

N

0

0

k i

k i

k i

σ
σ

σ

■ ■
| |
| |
| |■ ■

…
⋮ ⋮

…

，

，

，

 

式中：xk为 x 空间中的随机变量向量； k( )g x 为可靠

度分析目标对应的功能函数，即本文问题的极限状

态方程 s( ) ( ) 1k kg F= -x x ； ( )kg∇ x 为在 xk处评估的

功能函数梯度向量； kT 为变换矩阵； N

k
μ 为将随机

变量转换为正态分布的等效 MV； N[ ]kσ 为对角矩阵；
N
k iσ ， 为 kx 处第 i 个随机变量的等效正态标准差；R

为所有随机变量的相关性矩阵。 

在收敛的MPP处，按照B. K. Low和W. H. Tang[20]

的可靠度指标概念，βf由下式计算： 

T* N * N
*T 1 * 1

Nf N
i i i i

i i

x x
β

μ μ
σ σ

■ ■ ■ ■- -
= = | | | |

■ ■ ■ ■
n R n R－ －  (21) 

式中： *
ix 为在 x 空间计算的第 i 个变量的 MPP 分量

值； N
iμ ， N

iσ 分别为第 i 个变量的等效正态平均值和

标准差。有效正态参数 N
iμ 和 N

iσ 根据 Rackwitz-

Fiessler变换[38]得到。 

基于一阶可靠度的失效概率 Pf由下式计算： 

f f( )P Φ β= -                (22) 

式中： ( )Φ · 为标准正态累积分布函数。 

2.2 PRL-STIM滑坡预测工具开发 

2.2.1 概述 

在 GIS 平台上使用基于递归的 FORM 算法

(HLRF_x)计算 Pf，不可避免地涉及到迭代计算，而基

于 ArcGIS等常规 GIS软件通过栅格计算无法实现上

述过程；若在多个软件平台上进行交互以构建空间数

据集，无疑给用户带来了极大的挑战。因此本文采用

Python 语言开发了名为 PRL-STIM 工具并作为

ArcGIS 10.6的插件运行，可快速便捷的实现概率滑坡

易发性评估。主要步骤包括(见图 2)： 
 

 
图 2  PRL-STIM工作流程图 

Fig.2  PRL-STIM workflow 

 

(1) 生成所需文件并创建地理空间数据集； 

(2) 选择坡度计算方法、土体深度模型和概率分

析方法； 

(3) 自动执行边坡稳定性计算并完成概率分析； 

(4) 生成基于栅格的滑坡易发性评估图。 

2.2.2 PRL-STIM的输入及输出 

(Pf)
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图 3为 PRL-STIM用户界面，输入文件主要分

为 2类：栅格文件和 CSV文件。栅格文件包括数字

高程模型(DEM)、土体类型空间分布数据；CSV文

件包括最大和最小土层厚度数据、物理参数的统计

数据；相关性矩阵为一个单独的 CSV文件导入；统

计参数的 CSV 文件包含 7 列相应的概率分布参数

值，可按照 10种常见的概率分布输入[37]。完成参数

输入并选择计算模型后，PRL-STIM主要输出结果包

括 Fs、湿润锋深度、土层深度、RI 和 Pf的栅格图层。 

 

3  案例研究 
 
3.1 研究区概况及 2013年 7月山体滑坡事件 

研究区位于甘肃娘娘坝镇，地理位置如图 4所示，

根据何简吟[39]报道，该盆地面积为 5 381 m2，海拔为

1 416～2 138 m，平均海拔为 1 777 m。地表由第四纪

地层组成，包括滑坡堆积层(Q4del)和冲积层(Q4pal)。其

中Q4pal地层仅限于残留的山谷阶地，结构松散，密度

较低，容易在降雨时引发滑坡；此外，该区属于温带

大陆性气候，介于半湿润和半干旱之间，年平均降

水量为 501 mm，降雨主要集中在 7月至 9月，约占

全年降雨量的 68%。 

2013年 7月 21日，持续降雨导致该区发生大量

的浅层滑坡，主要集中在海拔 1 506～2 047 m[39]，地

形坡度为 22°～33°。本文考虑降雨持时与降雨强度

两影响因素，选择滑坡前后的降雨集中期(7 月 21 日

12：00至 7月 22日 6：00)作为研究时段，降雨概况

如图 5所示。 

3.2 模型参数 

模型所需输入参数包括基于数字高程模型(DEM)

的地形参数(高程、坡角、流向)，岩土强度参数以及降

雨数据：12.5 m 分辨率的 DEM(https：//search.asf. 

alaska.edu)；降雨强度参数和相关物理参数参考何简

吟[39]，增加了用于敏感性分析的物理参数值范围，如

表 1所示；研究区地质条件主要为风化岩和砾质土，

滑坡以浅层滑坡为主，属于沉积型土体滑坡，最大和

最小深度分别为 0.1和 3 m。 

3.3 模型参数的敏感性分析 

为研究本文模型对特定参数变化的敏感性，在

保持其它参数不变的情况下，通过改变目标参数探

究 sF 的变化规律，图 6 展示了 3 种不同 PWP 剖面

不同参数的敏感性结果：当 IR作为特定参数时，基

于 PWP-a得到 sF 范围为 0.99～88.3，PWP-b对应的

sF 为 1.31～59.64，PWP-c 下 sF 为 0.88～59.22。无

论采用哪种 PWP，较其他参数，IR增加变化最为显

著，表明所提模型对降雨强度( RI )最为敏感；另一

个变化显著的参数是饱和导水率(ks)，这也进一步说

明模型对降雨相关的参数非常敏感。其它参数中，

坡度对模型影响较为明显，这表明坡度是模型中一

个较为敏感的参数。该参数是通过 GIS内置算法获

取的，其本身已经考虑了内在不确定性。除坡度外，

无论模型采用哪种 PWP 条件，内摩擦角对边坡稳 
 

 
图 3  PRL-STIM用户界面 

Fig.3  PRL-STIM user interface  
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图 4  娘娘坝研究区位置及滑坡点分布图 

Fig.4  Location of the Niangniangba study area and landslide  

site distribution map  

 

 
时间 

图 5  2013年 7月的降雨情况 

Fig.5  Rainfall in July 2013 
 

定性的影响都显著高于剩余参数。这一点也被

FSLAM模型[14]证实；不同 PWP 条件下，模型对饱

和重度的敏感度也不同，这说明了土体吸水能力对

模型的影响也很大，例如，细粒土为代表的土类在

PWP-a条件下， sF 随γsat的变化并不显著，在粗粒土

为代表的土类中其次，而对于具有渗透层的土体中

变化最为显著。这也再次验证了选择合适的 PWP 剖

面来模拟不同土体类型具有重要的意义。 

综上所述，在降雨诱发浅层滑坡预测中，采用

合适的参数取值对提高预测精度至关重要，而这些

都已纳入了所提模型的概率计算框架内。 

3.4 模型性能指标的选择 

为评估模型性能，本文引入受试者工作特征曲

线(ROC)。曲线下面积(AUC)经常被用于分析模型的

准确性和误报率，较高的 AUC 表示更准确的模型预

测结果；然而，由于 ROC无法直接反映模型在特异

性(即模型正确预测为负类的样本比例，也称为 true 

negative rate)上的性能，因此，击中率(POD)、平衡

精度(BA)和准确度(ACC)也被作为额外的评估指标

来综合评价模型性能，具体表达如下： 

  
  

TP
POD

TP FN
=

+
           (23) 

2

TPR TNR
BA

+
=                (24)

TP TN
ACC

TP TN FP FN

+
=

+ + +
        (25) 

式中：TP 为真阳性，TN 为真阴性，FP 为伪阳性，

FN 为伪阴性，TPR 为真阳性率，TNR 为真阴性率。

为避免将稳定区域错误地预测为不稳定区域，从研究

区的非滑坡区域随机选择 5 000个点作为负样本，以

考虑假阳性的存在。 

3.5 结  果 

本文基于研究区土层特性，选用 PWP-c孔压剖

面，并考虑参数的概率信息(见表 2)，分布形式和统

计相关性全面评估了预测性能。 

3.5.1 模型性能评估 

由于缺乏滑坡的实时数据，本研究以观测到的

滑坡群发时间(降雨开始后 9 h(21：00))的结果作为

基准，考虑到滑坡数据的精确性，通过设置缓冲区

来提高数据的可用性。 

为对比 PRL-STIM确定性分析精度，本文采用

TRIGRS 进行分析；为比较 FORM 方法的精度，

PRL-STIM概率模块增加一次二阶矩(FOSM)方法。

如图 7(a)所示，当不考虑缓冲区时，TRIGRS和 PRL-

STIM的 AUC 均为 0.72，使用 FOSM和 FORM后 

 

表 1  模型验证及敏感性分析参数范围 

Table 1  Parametric ranges for model verification and susceptibility analysis 

类型 

降雨强度 

RI / 

(m·h－1) 

坡角 
β/(°) 

土体 

黏聚力 cs/ 
kPa 

内摩擦角

φ/(°) 

土体 

孔隙比 
n 

最终 

饱和度 
Sf 

初始 

饱和度 
So 

土体饱和单位 
重度 satγ / 

(kg·m－3) 

对数饱和导水率

slg k / 

(m·h－1) 

取值范围 
0.0002/0.003/ 
0.004/0.052 

15/22.5/30/
37.5/45 

9.25/13.875/18.5/ 
23.125/27.75 

16/24/32/
40/48 

0.06/0.09/0.12/
0.15/0.18 

0.6/0.7/0.8/
0.9/1.0 

0.27/0.37/0.47/ 
0.57/0.67 

12.5/18.75/25/ 
31.25/37.5 

18.04/1.28/0.09/
0.006/0.00045 

默认值 0.052 30 18.5 20 0.12 1 0.67 25 0.09 
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AUC 分别达到 0.74和 0.75，这意味着概率分析方

法具有更高的精度。 

此外，当缓冲区接近 30 m时，基于 Fs和 Pf的

AUC 值分别增至 0.79 和 0.82，这表明设置缓冲区 

 
(a) PWP-a 

 
(b) PWP-b 

 
(c) PWP-c 

图 6  不同 PWP 剖面的输入参数敏感性分析 

Fig.6  Sensitivity analysis of input parameters for different  

PWP profiles 
 

能显著提高预测精度，因此，PRL-STIM 在降雨诱

发的浅层滑坡预测中表现出了良好的性能。 

以 0.5 作为 Pf阈值时不同的预测性能指标如

表 3所示，当缓冲区从 0 m增加至 20 m后，POD

从 0.78升高至 0.85，BA 也从 0.62增长到 0.77，相

应的 ACC 从 0.67 提升至 0.78，这也进一步证明

50%失效概率阈值可有效表征区域滑坡灾害分布。 

3.5.2 湿润锋深度分析 

图 8(a)～(c)展示了不同时刻湿润锋深度(WFD)

的空间分布。可以看到为降雨 3 h 后(见图 8(a))，

WFD 为 0.01～0.07 m，这表明此时土体湿润锋深度 

 

表 2  采用正态分布的模型概率参数值 

Table 2  Values of model probability parameters using normal Distribution 

类型 
土体黏聚力 

cs/kPa 
内摩擦角 
φ/(°) 

土体 

孔隙比 n 
最终 

饱和度 Sf 
初始 

饱和度 So 

土体饱和单位 
重度 satγ / 

(kg·m－3) 

对数饱和导水率

slg k / 

(m·h－) 

均值 18.5 22 0.12 1 0.67 25 0.09 

标准差 1.85/3.7/5.55 2.2/4.4/6/6 0.012/0.024/0.036 0.1/0.2/0.3 0.067/0.134/0.201 2.5/5/7.5 0.009/0.018/0.027

 

      
     伪阳性率                                                     伪阳性率 

 (a) 不同方法下受试者工作特征曲线                           (b) 不同缓冲区下受试者工作特征曲线 

图 7  模型预测的滑坡易发性评估精度对比 

Fig.7  Comparison of accuracy of landslide hazard assessment predicted by models  
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表 3  Pf  = 0.5阈值下不同缓冲区预测性能的比较 

Table 3  Comparison of prediction performance of different  

buffers at Pf = 50% 

缓冲区 TP TN FP FN POD FPR BA ACC

0 m 284 1 577 826 81 0.78 0.34 0.62 0.67

10 m 580 1 552 742 137 0.81 0.32 0.74 0.71

20 m 2 507 1 580 739 442 0.85 0.32 0.77 0.78
 

 

(a) 15:00 21st   (b) 19:00 21st   (c) 23:00 21st 

 
时间 

 (d) 湿润锋与土体深度比值随时间的演变 

图 8  降雨过程中湿润锋深度的时间演变 

Fig.8  Temporal evolution of the depth of the wetting front  

during rainfall 
 

较浅；WFD 的最大值在降雨 11 h后(见图 8(c))，达

到 2.7 m，这意味随着降雨的持续，湿润锋深度迅速

增加直至贯穿整个土层。 

图 8(d)表征了降雨 0～16 h 不同时间段湿润锋

深度与土体深度之比(WFD/hs)的变化趋势：随着降

雨的持续，WFD/hs逐渐变大；降雨 9 h后，WFD/hs

达到最大值并保持恒定，土体已处于饱和状态。值

得注意的是，此时(21：00)与何简吟[39]中滑坡数量最

多的时刻也相吻合。 

3.5.3 浅层滑坡易发性的确定性和概率分析 

针对确定性条件下滑坡易发性分析，图 9(a)～

(c)为降雨开始后 4，7和 10 h时 Fs的空间分布。首

先，不稳定区域比例随着 Fs阈值提高明显增加，即

Fs阈值越高，低于该 Fs阈值的区域越多[9]；其次，

不稳定区域的时空差异更显著：对比不同时刻不同

Fs 阈值下的不稳定区域可以发现(见图 9(d))，降雨

前 4 h几乎不变化；5 h后(17：00)，仅 0.2%的区域

的 Fs值小于 1.0；6 h后潜在不稳定区域的比例增加

到 25.1%；9 h后潜在不稳定区域的比例急剧上升至 

 
(a) 16:00 21st   (b) 19:00 21st    (c) 22:00 21st 

 
时间 

 (d) 不稳定区域比例随时间的演变 

图 9  确定性分析结果 

Fig.9  Deterministic analysis results  

 

34.2%。基于 Fs(即确定性分析)的不稳定区域与湿润

锋深度之间密切相关，随着湿润锋深度不断向地表

以下推进，不稳定区域比例显著增多，加剧了边坡

失稳的可能(见图 8(d)，9(d))。因此，在评估降雨诱

发斜坡稳定性时，湿润锋深度至关重要。 

针对概率滑坡易发性方面，不同敏感度等级根

据 5个分类水平的 Pf进行划分：I(极低)：Pf≤1%；

II(低)：1%＜Pf≤10%；III(中等)：10%＜Pf≤50%；

IV(高)：50%＜Pf≤90%；以及 V(极高)：Pf≥90%。

合理的 Pf阈值决定了模型的预测性能：高阈值可能

会导致模型偏向负类而忽略真正的正类；换言之，

采用不同的 Pf阈值会影响不稳定区域比例，较低的

Pf阈值会导致更大比例的不稳定区域。图 10(a)～(c)

为降雨 4，7和 10 h后不同敏感等级的空间分布：

随着降雨的持续，高敏感度区域显著增加。结合

图 10(e)可知，随着 Pf阈值增加，BA 呈先升后降的

趋势；但 Pf在 0.1～0.5 范围内，BA 的变化率相对

较慢，说明以 50%的 Pf阈值可有效表征区域概率滑坡

灾害易发性分布，这在V. Medina等[14]中也有所报道。 

由图 10(d)可知，不稳定区域比例总体上随着降

雨时间持续呈现逐渐增加的趋势：降雨 4 h后(16：

00)，尚未发现失效概率大于 50%的区域，表明整个

区域此时处于稳定状态；7 h后(19：00)，潜在不稳

定区域的比例迅速增加到 24.9%；由于强降雨的持

续，8 h后(20：00)，约 33.4%的研究区域为高易发

区域；最终在降雨 11 h后(23：00)趋于稳定，此时

不稳定区域占总面积的 34.1%。 

综合对比可以看到，概率分析与确定性分析结 
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(a) 16:00 21st   (b) 19:00 21st    (c) 22:00 21st 

 

时间 

 (d) 不稳定区域比例随时间的演变 

 

     失效概率阈值 

(e) 平衡精度随失效概率阈值的变化 

图 10  概率分析结果 

Fig.10  Probabilistic analysis results  

 

果存在差异，概率分析中考虑的参数不确定性的影

响最终反映在不稳定区域的比例中，较高的不稳定

区域导致假阳性增多，因此，概率方法在处理区域

滑坡易发性问题时表现出了更优越的性能。 

3.5.4 考虑不同 COV 条件下区域滑坡易发性的对比 

概率分析的精度也依赖于统计信息的准确性，

其中一个关键因素是输入概率参数的变异系数

(COV)。为进一步分析不同 COV(0.1，0.2 和 0.3)对

滑坡易发性的影响，本节中假定所有参数都服从正

态分布，以降雨 11 h后的结果进行分析。 

可以看到，高敏感度区域(IV 和 V)随降雨的持

续显著增加(见图 11(a)～(c))，另一方面，如图 11(d)

所示，不同敏感度分布随 COV 的增大呈现出显著差

异，即 COV 越大，位于 II～IV 敏感度范围内的区

域越多：当 COV 为 0.1时，约占总研究区的 8.3%；

COV 为 0.2 时增加到 18.6%；COV 增加到 0.3，约

27%区域位于该敏感度范围内。这表明随着参数变

异性的增大，潜在不稳定区域增多。 

图 11(e)为不同 COV 下敏感度水平随降雨时间

的变化：降雨 4 h后，COV 为 0.1时，所有区域位

于极低敏感水平(Pf≤1%)；当 COV 增大到 0.2时， 

 
(a) COV = 0.1   (b) COV = 0.2    (c) COV = 0.3 

 

    占总面积比例/% 

(d) 不同 COV 下不同失效概率阈值区间占总区域的百分比 

 

(e) 不同降雨时刻不同易感区占总研究区域的百分比 

图 11  不同 COV 下的概率滑坡易发性分析 

Fig.11  Analysis of probabilistic landslide susceptibility under  

different COVs  

 

99.9%的区域位于低敏感(1%＜Pf≤10%)；当COV增

加到 0.3时，几乎所有地区(99.4%)都被判定为中等

敏感(10%＜Pf≤50%)。尽管 Fs值相对较大(≥1.5)，

但失效概率却较高，说明参数变异性会增加边坡失

稳概率。 

3.5.5 考虑统计相关性和非正态分布的概率结果比

较 

参数间的统计相关性在概率分析中起到关键作

用，尤其在区域概率滑坡分析。土体黏聚力 c 和内

摩擦角(φ )等非正态分布特性可能会影响滑坡的概

率预测。为进行全面分析，本文在其他参数被视为

确定性的前提下，考虑土体黏聚力 c 和内摩擦角φ 之

间的负相关性及非正态分布对滑坡易发性的影响，相

关系数 0.5c φρ = -，
[37]，COV 值为 0.3。如图 12(a)～

(d)所示，降雨 11 h 的结果表明，不同统计分布(如

正态分布和对数正态分布等)且交叉负相关性对滑坡

敏感性的空间分布影响显著。进一步的，如图 12(e)所

示，正态不相关、正态相关、对数正态不相关和对 
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(a) 正态分布－ρc，φ = 0    (b) 正态分布－ρc，φ = 0.5 

 

(c) 对数正态分布－ρc，φ = 0  (d) 对数正态分布－ρc，φ =－0.5 

 
    占总面积比例/% 

(e) 不同概率阈值和不同参数类型占总研究区域的百分比 

 

(f) 不同降雨时刻不同易感区占总研究区域的百分比 

图 12  参数相关性和非正态分布下的滑坡易发性概率分析 

Fig.12  Probabilistic analysis of landslide susceptibility under  

parametric correlation and non-normal distribution  
 

数正态相关下分别有约 10.40%，10.42%，10.86%和

11.90%的区域位于高敏感度水平(Pf：50%～90%)，

极高敏感度区域分别占比 23.74%，23.72%，23.28%

和 22.24%。这不仅说明考虑参数之间的相关性会显

著增加高敏感性区域的分布，也说明了在考虑参数

的非正态分布情况下，潜在滑坡区域的识别概率也

更高，即更多的区域被划定为高风险地区。 

图 12(f)为参数相关和不相关时不同敏感度区

域随降雨时间的变化：降雨 4 h后(16：00)，统计参

数属于正态分布且不相关时，预测的结果都是中等

敏感水平；而考虑参数交叉负相关时，无论正态分

布还是对数正态分布，所有区域都被归类为低敏感

度感等级，这进一步表明了参数的相关性以及统计

分布形式对于合理判定区域滑坡易发性相当重要。 

 

4  讨  论 
 

针对区域尺度降雨诱发浅层滑坡预测模型方

面，尽管已有大量的研究基于物理模型开展了滑坡

易发性评估，但仍然面临 2个问题：采用简化的无

限长边坡模型难以考虑区域边坡在持续降雨条件下

的稳定性，特别是孔隙水压力和地下水位变化；高

精度评估需要复杂的物理模型，但计算成本过高，

不适合快速评估[14]。此外，如果无法获得准确的基

岩深度信息，就无法合理地使用 FSLAM这类模型，

而 SINMAP 和 SHALSTAB 都需要事先了解地下水

位的深度，但并非所有地区都能获得精确的地下水

位深度分布。故考虑湿润锋的变化是一种简单明了

且适用广泛的方法。本文基于无限长边坡模型，耦

合不同孔隙水压力剖面和径流模型来模拟边坡在持

续降雨条件下的湿润锋深度变化，不仅考虑了瞬时

降雨条件下区域边坡的时空稳定性，还能兼顾较高

的计算效率。 

另一方面，准确获得区域范围内各位置岩土体

的参数十分困难[15]。采用诸如 TRIGRS等确定性模

型进行区域尺度滑坡易发性分析无法考虑参数的不

确定性。前文敏感性分析结果也表明，土体饱和渗

透率、黏聚力和内摩擦角等参数对边坡稳定性具有

重要影响。因此将参数视为随机变量并使用概率方

法来评估滑坡易发性，可在一定程度上缓解参数不

确定性的影响。尽管耦合 TRIGRS 与 MCS 方法在

考虑区域滑坡模型的参数不确定性方面具有较高精

度[9]，但MCS计算精度高度依赖于样本量和模拟次

数，计算效率较低。其他如 FSLAM中的概率分析，

尽管计算效率较高，但随机参数只考虑了标准正态

分布下的土体黏聚力和内摩擦角。综合比较，本文

的 PRL-STIM概率分析模块耦合了 HLRF_x 方法，

不仅能够充分考虑参数相关性和非正态分布等统计

特征，还能够实现失效概率高效计算。 

 
5  结  论 

 

针对区域尺度浅层滑坡问题，本文提出了滑坡

易发性快速评估的简化瞬时降雨入渗模型。结合一

阶可靠度递归算法(HLRF_x)，可有效实现区域尺度

滑坡易发性概率计算，并通过实例进行了验证。所

得主要结论如下： 

(1) 开发了一种可用于区域尺度降雨诱发浅层
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滑坡易发性评估的概率模型 PRL-STIM，可根据降

雨入渗及地表径流来计算坡面以下的湿润锋变化，

同时考虑了岩土体参数的不确定性来计算边坡失效

概率。通过模型参数敏感性分析表明，降雨强度(IR)

和饱和导水率(ks)是最关键的滑坡诱发因素，其次是

土体黏聚力和内摩擦角等强度参数。 

(2) 应用 PRL-STIM模型对 2013年娘娘坝区域

降雨诱发浅层滑坡预测的结果显示，不稳定区域占

比与湿润锋深度密切相关，考虑 50%失效概率阈值

可有效表征区域滑坡灾害易发性的空间分布。随着

降雨的持续，滑坡易发性区域呈现逐渐增加的趋势，

模型概率分析可有效预测滑坡的发生。考虑不同物

理参数 COV、统计相关性和非正态分布的情况会对

区域滑坡概率评估产生显著影响。 

(3) 将 PRL-STIM 与 TRIGRS 进行对比，结果

显示未设置缓冲区的情况下 PRL-STIM 概率评估的

AUC 精度为 75%，高于 TRIGRS 的 72%。设置

20 m缓冲区后，基于失效概率的滑坡易发性预测精

度达到 82%，而确定性分析精度为 79%。 

总体而言，本文所提出的 PRL-STIM能够根据

不同降雨时刻湿润锋变化进行边坡稳定性分析，避

免了复杂的 Richards方程入渗计算，特点是参数简

化和计算高效，适用于大规模滑坡易发性快速评估。

同时，该模型能充分反映物理参数不确定的影响(变

异系数，相关性及非正态分布等)，在滑坡概率易发

性快速区划中具有较好的应用前景。通过增加考虑

土体参数的空间相关距离，本模型还可以进一步拓

展，以描述区域尺度下因滑坡体材料空间变异性引

起的易发性变化。基于本模型开发的插件还具有较

强的可移植性，即可以进一步采用程序语言进行编

译，构建独立的Windows软件包。 
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