
基于深度神经网络模型的雅安市滑坡易发性评价

牟家琦，庄建琦，王世宝，孔嘉旭，杜晨辉

Evaluation of landslide susceptibility in Ya’an City based on depth neural network model
MU Jiaqi, ZHUANG Jianqi, WANG Shibao, KONG Jiaxu, and DU Chenhui

在线阅读 View online: https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202204002

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于RBF神经网络信息量耦合模型的滑坡易发性评价

Landslide susceptibility assessment by the coupling method of RBF neural network and information value: A case study in Min
Xian，Gansu Province

黄立鑫, 郝君明, 李旺平, 周兆叶, 贾佩钱   中国地质灾害与防治学报. 2021, 32(6): 116-126

基于遥感影像多尺度分割与地质因子评价的滑坡易发性区划

Landslide susceptibility assessment based on multi-scale segmentation of remote sensing and geological factor evaluation

李文娟, 邵海   中国地质灾害与防治学报. 2021, 32(2): 94-99

基于CNN神经网络的煤层底板突水预测

Coal mine floor water inrush prediction based on CNN neural network

陈建平, 王春雷, 王雪冬   中国地质灾害与防治学报. 2021, 32(1): 50-57

机器学习模型在滑坡易发性评价中的应用

Application of machine learning model in landslide susceptibility evaluation

刘福臻, 王灵, 肖东升   中国地质灾害与防治学报. 2021, 32(6): 98-106

基于全卷积神经网络的花岗岩中不同组分分布特征分析

Distributions of various compositions in granite specimen using fully convolutional network

朱楚雄, 徐金明, 钟传江   中国地质灾害与防治学报. 2021, 32(1): 127-134

基于虚拟参考站技术的滑坡高精度位移监测系统设计与实践

Design and practice of high precision landslide displacement monitoring system based on VRS

张鸣之, 湛兵, 赵文, 袁旭东, 李宏祥   中国地质灾害与防治学报. 2020, 31(6): 54-59

关注微信公众号，获得更多资讯信息

http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202204002
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.2021.06-14
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.2021.02.13
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.2021.01.07
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.2021.06-12
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.2021.01.17
http://www.zgdzzhyfzxb.com//article/doi/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.2020.06.07


 

DOI：10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202204002
牟家琦，庄建琦，王世宝，等. 基于深度神经网络模型的雅安市滑坡易发性评价 [J]. 中国地质灾害与防治学报，2023，34(3): 157-
168.
MU Jiaqi，ZHUANG Jianqi，WANG Shibao，et al. Evaluation of landslide susceptibility in Ya’an City based on depth neural network
model[J]. The Chinese Journal of Geological Hazard and Control，2023，34(3): 157-168.

基于深度神经网络模型的雅安市滑坡易发性评价

牟家琦1，庄建琦1，王世宝1,2，孔嘉旭1，杜晨辉1

（1.  长安大学地质工程与测绘学院（西部矿产资源与地质工程教育部重点实验室），陕西 西安　

710054；2.  中煤航测遥感集团有限公司，陕西 西安　710054）

摘要：准确的滑坡易发性评价结果是滑坡风险评估的基础，对防灾减灾工作有着重要的意义。文章以雅安市为研究区，

在野外地质调查的基础上，选取高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、地形湿度指数、泥沙输运指数、径流强度指数、

归一化植被指数、年均降雨量、地震动峰值加速度、地形起伏度、距断层距离、地层岩性、距河流距离、距道路距离等

16个因子，构建研究区滑坡易发性评价指标体系，采用度神经网深络（DNN）模型进行滑坡易发性评价，根据易发性指数

将研究区划分为极高易发区（12.2%）、高易发区（7.0%）、中易发区（9.8%）、低易发区（17.0%）、极低易发区（54.1%）五个等

级，并与人工神经网络（ANN）模型进行对比，用 ROC曲线的 AUC 值进行精度检验。结果表明，DNN模型的评价精度

AUC（0.99）大于 ANN（0.96）模型。因此，相比 ANN模型，DNN模型在该研究区有着更好的拟合能力和预测能力，滑坡极高

和高易发区主要分布于雅安市人类工程活动强烈的低海拔地区，沿着道路和水系分布，距道路距离、高程、年均降雨量

是影响雅安滑坡发育的主要影响因子。

关键词：滑坡；易发性；深度神经网络；雅安市
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Abstract：Accurate  evaluation  of  landslide  susceptibility  results  are  the  basis  of  landslide  risk  assessment  and  are  of  great

significance to disaster prevention and reduction. This paper focuses on Ya’an City as the study area and selects various factors,

including  elevation,  slope,  aspect,  plane  curvature,  profile  curvature,  topographic  wetness  index,  sediment  transport  index,

runoff  intensity  index,  normalized  difference  vegetation  index,  annual  rainfall,  peak  ground  acceleration,  topographic  relief,

distance  from  fault,  stratum  lithology,  distance  from  river,  and  distance  from  road,  to  construct  a  landslide  susceptibility

evaluation index system. Based on field geological survey data, a deep neural network model is used to evaluate the landslide  
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susceptibility. The study area is classified into five categories based on susceptibility index, including landslide extremely high-

prone area (12.2%), landslide high-prone area (7.0%), landslide moderate-prone area (9.8%), landslide low-prone area (17.0%)

and landslide extremely low-prone area (54.1%). The accuracy of the DNN model was tested with an AUC value and compared

to  the  artificial  neural  network  (ANN)  model.  The  results  show  that  the  DNN model  has  a  higher  evaluation  accuracy AUC

(0.99) compared to ANN (0.96). Thus, the DNN model has a better fitting degree and prediction ability in the study area than the

ANN model. The extremely high-prone area and high-prone area of landslides are primarily distributed in the low altitude areas

with  significant  human  engineering  activities  in  Ya ’an  City,  along  the  roads  and  water  systems.  The  main  control  factors

affecting the development of Ya’an landslide are distance from the road, elevation and annual average rainfall.

Keywords：landslide；susceptibility；deep neural network；Ya’an City

 

0　引言

滑坡是一种破坏性极大的自然地质灾害，通常发生

于我国的丘陵和山区地带，具有分布范围广、发生频率

高、隐蔽性强、破坏性大等特点，特别是重特大型滑坡

灾害事件时有发生，往往会造成灾难性的后果，给国家

重大工程建设、经济的高质量发展和社会安全造成了

严重的威胁[1 − 2]。西南地区一直以来是我国滑坡灾害的

高易发区，位于川藏、川滇公路交会处的雅安市，是四

川盆地和青藏高原的过渡地带，区域内地形地貌复杂

多变，山脉纵横，新构造活动强烈，复杂的地质背景和脆

弱的地质环境致使滑坡灾害极为发育，对当地的城镇化

建设和人民的生命财产安全产生巨大的威胁 [3]。例如

2018年 8月 6日发生在雅安市汉源县富泉镇的山体滑

坡，滑坡堆积体堵塞主沟道形成堰塞坝，并且造成一人

死亡，多亩耕地被毁，给人民生命财产安全蒙受重大损

失[4]。因此，通过滑坡易发性评价工作能够预测未来滑

坡发生的潜在区域，可以为后期滑坡灾害的预警预报、

防灾减灾工作提供一定的科学依据。

滑坡易发性评价模型大致可分为 5种[5]，分别为基

于滑坡编录的概率模型 [6]、启发式模型 [7]、确定性模

型 [8]、数理统计 [9]和机器学习模型 [10 − 11]。近年来，随着

地理信息系统和计算机技术的快速发展，机器学习模型

在滑坡易发性评价中得到了广泛应用 [12 − 13]，常用的机

器学习模型包括人工神经网络模型 [14 − 15]，支持向量机

模型[16 − 17]，决策树模型[18 − 19]，随机森林模型[20 − 21]等。然

而，影响滑坡发生的因素类型较多，易发性评价过程中

包含较多数目的评价因子，前面所述的模型为“浅层”

机器学习模型，具有一定的局限性，难以更好地挖掘评

价因子之间的关系，从而无法得到最理想的结果[22]。随

着学者对机器学习进一步深入研究，发现深度学习算法

在很大程度上克服了“浅层”机器算法的局限性，通过

多层处理，将初始的低层特征向高层特征转化，提取更

加高级的特征数据，提高模型的性能[23]。度神经网深络

（DNN）模型为最常见的深度学习模型之一，它是由多个

隐藏层所组成的神经网络模型，该模型已在其它领域取

得了较好的成果[24 − 25]。因此，基于 DNN模型自身优越

的特性，将其应用到本文的滑坡易发性评价中，以期获

得更可靠的滑坡易发性评价结果。

本文在资料收集、遥感解译、野外调查的基础上，

建立了雅安市滑坡灾害空间数据库，综合考虑了研究区

地质背景和滑坡灾害的形成机理，选取高程、坡度、坡

向、平面曲率，剖面曲率、地形湿度指数（ TWI ）、泥沙

输运指数（ STI ）、径流强度指数（ SPI ）、归一化植被指

数（ NDVI ）、年均降雨量、地震动峰值加速度（ PGA ）、
地形起伏度、距断层距离、地层岩性、距河流距离、距

道路距离等 16个因子作为评价指标，采用 DNN模型对

雅安市进行滑坡易发性评价，评价结果能够为该区域的

防灾减灾工作提供一定的科学依据。 

1　研究区概况

雅安市位于四川盆地西缘、邛崃山东麓，东靠成都、

西连甘孜、南界凉山、北接阿坝，总面积约 15 318 km2。

区域气候类型为亚热带季风性湿润气候，年平均气温

14 °C左右，因地形原因，区域内降雨较多，主要集中在

夏季和秋季，年均降雨为 1 506 mm。研究区属四川盆

地西缘山地，跨四川盆地和青藏高原两大地形区，地势

北、西、南三面较高，中、东部低，海拔在 517～5 727 m，

区域内山脉纵横，地表崎岖，地貌类型复杂多样，山地广

泛分布，丘陵平坝少。研究区岩性出露较齐全，从前震

旦系到第四系均有分布。区域内构造活动强烈，断层褶

皱较发育，如龙门山断裂、安宁河断裂、小金河断裂、

汉源−甘洛断裂等。近年来随着人类工程活动的加强，

以及雅安市脆弱的地质环境和充沛的降雨使滑坡灾害

频发，区域共发育滑坡灾害 1 488处，以小中型滑坡为

主，大型滑坡较少，滑坡灾害点分布如图 1所示。
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本研究数据源：（1）30 m分辨率的数字高程模型

（DEM），用于提取高程、坡度、平面曲率、地形起伏度、

地形湿度指数等地形、水文数据；（2）全国 1∶250万地

质图，用于提取岩性、断裂等信息；（3）滑坡灾害数据通

过资料收集、遥感解译和野外调查获得；（4）分辨率为

30 m的 Landsat8影像，用于提取植被覆盖信息（NDVI）；
（5）全国道路网及水系网，矢量化得到距道路距离、距

河流距离等数据。 

2　研究方法
 

2.1　DNN
DNN是由 Hinton等 [26]基于人脑学习思路而提出

的一种深度学习算法，其结构为输入层、隐藏层和输出

层。DNN模型是基于早期的人工神经网络模型改进而

成，两种模型的主要区别在于人工神经网络模型为单

个隐藏层，DNN模型为多个隐藏层和网络节点数，多个

隐藏层可以找到数据的内在特点，从而可以提高神经

网络学习多层抽象数据的建模能力[27]。DNN中的多个

神经元能够从少量的训练数据中获得数据集共有的本

质特性，并且对复杂问题具有很强的建模能力。

DNN模型的运行过程如下：（1）网络将输入的正确数据

分配给其关联的目标；（2）引入损失函数来计算网络的

预测和真实目标；（3）循环训练足够多的次数以生成最

小化损失函数的权重。本研究中将隐藏层构建了

3层，模型结构为 16个输入神经元、2个输出神经元和

3个隐藏层的 64个神经元，激活函数为 ReLU，传递函

数为 Sigmoid，结构如图 2所示。
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图 2    DNN 模型结构图

Fig. 2    Structure diagram of the Deep Neural Network model (DNN)
  

2.2　ANN
人工神经网络（ANN）属于浅层的机器学习算法，已

经广泛运用于各个研究领域[28]。滑坡易发性评价的各

因子之间存在复杂的非线性关系，ANN被用于解决这

种非线性问题的有效工具之一。ANN体系由输入层、

隐含层和输出层三部分构成[29]。网络学习训练过程中，

首先根据既定的输入值和输出值分配因子间连接权值，

其次，模型通过选取合适的激活函数进行反复训练，以

此对连接权值进行重新调整，目的在于正确评估因子间

的非线性关系，使得输出的均方误差值更小，模型的精

确度相应提高，具体可以表示为：

yi = f
(∑

wi j xi+b j

)
（1）

f式中： ——激活函数；

wi j i j——神经元 与 之间的权重；

b j j——为神经元 的偏置。 

3　影响因子选取

滑坡的发育是内动力地质条件和外界环境因子共

同作用的结果 [30]。前人研究表明，滑坡的发生与地形

地貌、地质构造、地层岩性、水文条件和人类活动等有

着密切的联系 [31 − 32]。本文在前人研究的基础上，依据

研究区地质背景和滑坡形成条件选取地形地貌、水文

条件、基础地质、植被覆盖度和人类工程活动等 5大类

共 16个滑坡影响因子。影响因子中高程、坡度、TWI、STI、
SPI、平面曲率、剖面曲率、NDVI、年均降雨量、地形起

伏度等属于连续型数据，采用自然断点法进行分级；坡

向、地层岩性、PGA、距断层距离、距道路距离、距河

流距离等因子属于离散型数据，采用自然分组进行分

级。由工程地质类比法可知，与历史滑坡相似的地质

条件更易于潜在滑坡的发育，因此采用频率比法（FR）
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图 1    研究区滑坡灾害分布图

Fig. 1    Distribution map of landslide disasters in the study area
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分析滑坡灾害与影响因子之间的关系，评价影响因子

分级状态下对滑坡发生的贡献值。频率比计算表达式

如下：

FR =
N/N′

A/A′
（2）

式中：N——某一分级下的滑坡数量；

N′——研究区滑坡总数；

A——某一分级下的面积/km2；

A′——研究区总面积/km2。

当频率比大于 1时，表明该分级状态有利于滑坡灾

害的发生；当频率比小于 1时，表明该因子分级状态不

利于滑坡的发生，其统计结果如表 1所示。
 

 

表 1    滑坡易发性评价因子分级

Table 1    Classification of landslide susceptibility evaluation factors

评价因子 因子分级 栅格数 分级面积占比/% 滑坡数/个 滑坡占比/% 频率比

高程/m

<1 500 5 204 401 0.31 1 233 0.82 2.69
[1 500，2 500) 6 332 165 0.37 244 0.16 0.44
[2 500，3 500) 3 923 903 0.23 21 0.01 0.06
[3 500，4 500] 1 422 562 0.08 0 0.00 0.00

>4 500 137 525 0.01 0 0.00 0.00

坡度/（°）

<10 1 838 336 0.11 298 0.20 1.85
[10，20) 3 394 994 0.20 579 0.39 1.95
[20，30) 4 388 262 0.26 367 0.25 0.96
[30，40) 4 265 068 0.25 181 0.12 0.49
[40，50) 2 411 994 0.14 51 0.03 0.24
[50，60] 642 955 0.04 11 0.01 0.20
>60 78 947 0.00 1 0.00 0.14

坡向

平地 1 347 0.00 0 0.00 0.00
北向 1 967 849 0.12 122 0.08 0.71
东北 2 188 728 0.13 168 0.11 0.88
东向 2 267 964 0.13 226 0.15 1.14
东南 2 482 029 0.15 224 0.15 1.03
南向 1 998 089 0.12 172 0.12 0.98
西南 1 974 369 0.12 206 0.14 1.19
西向 1 942 033 0.11 168 0.11 0.99
西北 2 198 148 0.13 202 0.14 1.05

平面曲率

<-1.5 1 670 196 0.10 67 0.05 0.46
[−1.5，−0.5) 3 515 500 0.21 256 0.17 0.83
[−0.5，0.5) 6 569 423 0.39 828 0.56 1.44
[0.5，1.5] 3 535 554 0.21 258 0.17 0.83
>1.5 1 729 882 0.10 79 0.05 0.52

剖面曲率

<−1.5 2 178 456 0.13 75 0.05 0.39
[−1.5，−0.5) 3 463 053 0.20 271 0.18 0.90
[−0.5，0.5) 6 083 729 0.36 703 0.47 1.32
[0.5，1.5] 3 582 013 0.21 344 0.23 1.10
>1.5 2 207 544 0.13 95 0.06 0.49

TWI

<4 2 338 941 0.14 55 0.04 0.27
[4，6) 9 159 642 0.54 775 0.52 0.97
[6，8) 3 579 077 0.21 378 0.25 1.21
[8，10) 1 206 481 0.07 170 0.11 1.61
[10，12] 435 025 0.03 66 0.04 1.74
>12 301 390 0.02 44 0.03 1.67

SPI

<30 6 586 113 0.39 647 0.43 1.12
[30，70) 3 369 824 0.20 273 0.18 0.93
[70，110) 1 583 666 0.09 127 0.09 0.92
[110，150] 938 662 0.06 70 0.05 0.85
>150 4 542 291 0.27 371 0.25 0.93
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3.1　地形地貌对滑坡的影响

地形地貌因子主要包括：高程、坡度、坡向、平面曲

率、剖面曲率、地形起伏度。高程对坡体的势能、应力

分布和温度气候等产生很大影响 [33]。统计结果表明

续表 1
评价因子 因子分级 栅格数 分级面积占比/% 滑坡数/个 滑坡占比/% 频率比

STI

<10 4 335 955 0.25 567 0.38 1.50
[10，20) 4 286 230 0.25 340 0.23 0.91
[20，30) 2 423 036 0.14 185 0.12 0.87
[30，40) 1 498 141 0.09 103 0.07 0.79
[40，50] 965 895 0.06 56 0.04 0.66
>50 3 511 299 0.21 237 0.16 0.77

NDVI

<0 572 046 0.03 12 0.01 0.24
[0，0.1) 4 391 796 0.26 243 0.16 0.63
[0.1，0.2) 7 452 084 0.44 755 0.51 1.16
[0.2，0.3] 4 210 818 0.25 445 0.30 1.21
>0.3 393 811 0.02 33 0.02 0.96

降雨/mm

<1 100 347 828 0.02 51 0.03 1.68
[1 100，1 200) 5 875 063 0.35 1 123 0.75 2.19
[1 200，1 300) 6 988 356 0.41 306 0.21 0.50
[1 300，1 400] 3 161 041 0.19 8 0.01 0.03

>1 400 648 268 0.04 0 0.00 0.00

PGA
0.10 5 547 189 0.33 642 0.43 1.32
0.15 6 626 792 0.39 687 0.46 1.19
0.20 4 846 575 0.28 159 0.11 0.38

地形起伏度/m

<200 3 046 522 0.18 718 0.48 2.70
[200，400) 8 659 562 0.51 660 0.44 0.87
[400，600) 4 893 981 0.29 106 0.07 0.25
[600，800] 400 489 0.02 4 0.01 0.11
>800 20 002 0.00 0 0.00 0.00

岩性

A 6 690 039 0.39 469 0.32 0.80
B 1 930 133 0.11 412 0.28 2.44
C 2 589 329 0.15 86 0.06 0.38
D 2 805 880 0.16 86 0.06 0.35
E 1 280 290 0.08 54 0.04 0.48
F 607 260 0.04 142 0.10 2.67
G 1 117 652 0.07 239 0.16 2.45

距河流距离/m

<200 359 325 0.02 96 0.06 3.06
[200，400) 356 325 0.02 75 0.05 2.41
[400，600) 353 757 0.02 80 0.05 2.59
[600，800) 350 074 0.02 81 0.05 2.65
[800，1 000] 348 031 0.02 70 0.05 2.30
>1 000 15 253 044 0.90 1 086 0.73 0.81

距断层距离/m

<1 000 3 769 155 0.22 239 0.16 0.73
[1 000，2 000) 2 849 793 0.17 166 0.11 0.67
[2 000，3 000) 2 175 357 0.13 143 0.10 0.75
[3 000，4 000) 1 662 881 0.10 116 0.08 0.80
[4 000，5 000] 1 315 010 0.08 156 0.10 1.36

>5 000 5 248 360 0.31 668 0.45 1.46

距道路距离/m

<500 1 770 408 0.10 606 0.41 3.92
[500，1 000) 1 391 697 0.08 233 0.16 1.92
[1 000，1 500) 1 222 996 0.07 222 0.15 2.08
[1 500，2 000) 1 081 568 0.06 127 0.09 1.34
[2 000，2 500] 968 316 0.06 69 0.05 0.82

>2 500 10 585 571 0.62 231 0.16 0.25

　　注：A为较坚硬的砂岩页岩板岩；B为较软的泥岩千枚岩页岩；C为软硬相间的碳酸盐岩及碎屑岩；D为较坚硬的石灰岩白云岩；E为坚硬的玄武岩
苦橄岩角质岩；F为松散的堆积物冲积物；G为较坚硬的长石石英砂岩。
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（图 3和表 1），研究区高程在 517～5 727 m，滑坡主要分

布于高程小于 1 500 m范围内，占研究区总滑坡面积的

31%，其频率比达到 2.69，表明该高程范围更有利于滑

坡的发生。坡度表示斜坡体陡缓的程度，可以为滑坡提

供有效临空面，并影响斜坡体的重力分布。统计结果表

明（图 3和表 1），坡度在 10°～20°范围内频率比达到

1.95，说明该范围发生滑坡的可能性更大。坡向对斜坡

的影响主要在于决定其光照时长，冻融程度以及植被发

育，从而影响斜坡岩土体的理化特性。统计结果

表明（图 3和表 1），坡向朝西南的频率比大于 1，表明此

坡向滑坡发育的可能性更大。平面曲率反应地表的形

态[19]，曲率小于 0时地形呈凹型，反之大于 0时呈凸型，

相对而言凸型坡比凹型坡更有利于滑坡灾害的发生。

统计结果表明（图 3和表 1），平面曲率在-0.5～0.5范围

内频率达到 1.44，更利于滑坡的发生。剖面曲率是指沿

最大坡降方向高程的变化率，反应斜坡的急缓程度。统

计结果表明（图 3和表 1），剖面曲率在-0.5～1.5范围内

频率比皆大于 1，且-0.5～0.5范围内频率比最大为 1.32，
说明该范围对滑坡有着促进作用。地形起伏度是指在

一个特定的区域内，最高点海拔高度与最低点海拔高度

的差值，是描述地貌形态的定量指标。统计结果表明

（图 3和表 1），地形起伏度小于 200 m时，对应最大频

率比为 2.70，表明该范围有利于滑坡的发育。 

3.2　基础地质对滑坡的影响

基础地质因子包括：地层岩性、距断层距离、PGA。
地层岩性是滑坡产生的物质基础，决定着岩体的强度，

研究表明不同岩性区域发生的滑坡具有显著差异 [34]。

根据研究区岩性的坚硬程度将其分为：较坚硬的砂岩页

岩板岩（A）、较软的泥岩千枚岩页岩（B）、软硬相间的

碳酸盐岩及碎屑岩（C）、较坚硬的石灰岩白云岩（D）、

坚硬的玄武岩苦橄岩角质岩（E）、松散的堆积物冲积物

（F）、较坚硬的长石石英砂岩（G）等 7类，其中 B、F、G
类的频率比均大于 2，说明该三类岩土体对滑坡发生有

正向促进作用。断层是影响滑坡发生的一个重要因

素。断层褶皱发育通常导致该区域内岩体结构破碎，节

理裂隙发育。统计结果表明（图 3和表 1），滑坡主要发

生于距断层距离 4 000 m以上，频率值分别达 1.36、1.46，
表明该距离范围发生滑坡的可能性更大。地震是造成

滑坡的重要诱发因素，地震时产生的地面加速度往往与

滑坡数量及破坏程度呈正相关，地震因素通常考虑

PGA 对滑坡的影响[35]。统计结果表明（图 3和表 1），PGA
为 0.1或 0.15时，对应频率比分别为 1.32、1.39，表明对

滑坡的发生起正向作用。 

3.3　水文环境对滑坡的影响

水文环境影响因子有 TWI、SPI、STI、年均降雨量

及距水系距离。大多数自然灾害的发生都离不开水的

作用，一方面，河流水系对地下水的补给使得坡面岩土

体中水位上升，对岩土体有润滑作用，导致岩土体强度

劣化，进而大大降低其稳定性；除此之外，河流的浸润冲

刷使得两岸出现不同程度的临空面，为滑坡的发生创造

了条件；另一方面，强降雨等对坡体表面不断侵蚀，形成

一系列裸露的洞穴及冲蚀沟，为滑坡的进一步扩展提供

了基础。TWI 反应地表持水能力，用于评估区域内某一

点的湿度。统计结果表明（图 3和表 1），TWI 大于 6
时，频率比均大于 1，且 10～12范围内频率比最大为

1.74，说明岩土含水率越高对滑坡越有利。SPI 是衡量

地表某一点的势流侵蚀能力，作为分析区域稳定性的一

个重要指标，径流侵蚀强度越大，更容易造成斜坡失稳

破坏。统计结果表明（图 3和表 1），SPI 小于 30时，对

应频率比为 1.12，说明该范围的水流功率有助于滑坡的

发生。STI 是测量地表径流侵蚀强度的一个重要指标。

泥沙输运指数越大，堆积的沉积物越厚，容易发生滑坡

灾害。统计结果表明（图 3和表 1），泥沙输运指数小于

10时频率比为 1.5，对滑坡灾害的发育有促进作用。降

雨形成的地表水冲刷岩土表面产生崩解软化现象，部分

渗入土体内部改变黏聚力，从而降低了岩土体的强度，

影响斜坡的稳定性。统计结果表明（图 3和表 1），降雨

在 1 100～1 200 mm时频率比为 2.19，表明对滑坡的促

进作用较大。河流的侵蚀和切割会形成一系列临空面，

除此之外，长期对坡脚的浸泡和浸润降低了岩土体的强

度，使得斜坡稳定性大大降低。统计结果表明（图 3和

表 1），距河流距离 1 000 m以内频率比均大于 2，且距

离小于 500 m时频率比最大为 3.06，表明距河流越近对

滑坡的促进作用越大。 

3.4　植被覆盖度对滑坡影响

某一区域的植被覆盖度会影响滑坡的分布，主要表

现为植被覆盖度低的地区岩土体的抗风化能力弱，强度

低。NDVI 反映某一区域的植被覆盖程度，NDVI 的正值

表示植被覆盖率高，负值表示植被覆盖率低。统计结果

表明（图 3和表 1），研究区整体植被覆盖率较低，但

NDVI 在 0.1～0.2、0.2～0.3区间时，对应频率比为 1.16、
1.21，表明更有利于滑坡的发生。 

3.5　人类工程活动对滑坡的影响

人类工程活动主要是距道路距离，道路建设过程

中，不可避免地对临近边坡进行开挖，破坏现场植被，打

破边坡内部的应力平衡状态，从而引发滑坡灾害。统计
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图 3    评价因子分级图

Fig. 3    Classification diagram of landslide influencing factors
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结果表明（图 3和表 1），距道路距离 500 m以内频率比

高达 3.92，说明距道路越近对滑坡的促进作用越大。 

4　雅安市滑坡易发性评价
 

4.1　评价因子独立性检验

用于滑坡易发性评价的各因子之间，相关性过高会

导致评价精度大大降低。因此，为确保参与评价的各因

子之间保持相对独立性需进行因子之间独立性检验。

本文通过 SPSS18.0软件计算得各因子之间皮尔森相关

系数（表 2），当相关系数绝对值大于 0.7时，表明两因子

之间存在较高的相关性[36]。统计结果表明，各因子之间

相关系数绝对值均小于 0.7，16个影响因子间相关性较

小，将所有因子用于研究区滑坡易发性建模。

 
 
 

表 2    影响因子的相关性分析

Table 2    Correlation analysis of impact factors

因子 高程 坡度 坡向 平面曲率 剖面曲率 TWI STI SPI NDVI 降雨 PGA 起伏度 断层 岩性 河流 道路

高程 1.00
坡度 0.41 1.00
坡向 −0.03 −0.01 1.00

平面曲率 0.01 0.00 0.01 1.00
剖面曲率 0.01 0.05 0.03 0.18 1.00

TWI −0.19 −0.39 0.02 −0.28 0.17 1.00
STI 0.17 0.45 0.02 −0.35 0.17 0.51 1.00
SPI 0.08 0.25 0.03 −0.39 0.18 0.64 0.92 1.00

NDVI −0.23 −0.10 −0.68 −0.01 0.07 0.04 −0.04 −0.01 1.00
降雨 0.67 0.28 −0.04 0.01 0.02 −0.16 0.10 0.03 −0.23 1.00
PGA 0.28 0.21 −0.01 −0.02 0.09 −0.05 0.15 0.10 0.01 0.31 1.00

起伏度 0.31 0.18 0.01 0.01 0.08 −0.06 0.05 0.16 −0.36 0.23 0.12 1.00
断层 −0.14 −0.20 0.02 0.00 −0.03 0.05 −0.13 −0.09 −0.07 0.00 −0.15 0.01 1.00
岩性 −0.08 −0.08 −0.01 0.01 0.03 0.03 −0.06 −0.03 0.02 −0.01 0.10 −0.04 −0.01 1.00
河流 0.24 0.06 0.03 −0.02 −0.01 −0.16 −0.04 −0.09 0.04 0.29 0.08 −0.06 −0.07 −0.07 1.00
道路 0.61 0.30 −0.02 −0.03 −0.01 −0.17 0.12 0.03 −0.06 0.56 0.27 0.10 −0.16 −0.08 0.39 1.00

 
 

4.2　滑坡易发性建模

采用 DNN模型和 ANN模型进行滑坡易发性评价

时，需要选取与滑坡相同数量的非滑坡样本，为了降低

非滑坡样本选择的错误率，选取时将滑坡区域缓冲

1 km，在缓冲区域外随机选择 1 488处非滑坡点。将滑

坡和非滑坡样本数据按照 7∶3的比例随机分成两组，

70% 的数据用于模型的训练，剩余 30% 数据用于模型

的检验。

本文基于 Python编程语言进行 DNN和 ANN模型

的构建和滑坡易发性的预测。将选取的样本数据集输

入构建的 DNN和 ANN模型中进行训练，选取均方误

差作为损失函数来测度模型的输出值和真实因变量值

之间的差异，使用 RMSProp作为优化器。将 16个影响

因子输入训练好的模型进行滑坡易发性的预测，得到研

究区滑坡易发性指数（0～1），采用自然间断法将其划分

为 5个易发性等级，依次为极高易发区、高易发区、中

易发区、低易发区、极低易发区，其结果如图 4所示。ANN
模型的易发性等级从高到低的面积百分比为 12.3%、

10.0%、7.4%、8.2%、62.1%，DNN模型的为 12.2%、7.0%、

9.8%、17.0%、54.1%。从图 4易发性分区可知，滑坡极

高和高易发区主要分布在雅安市低海拔地区，沿着道路

和水系呈带状分布，低易发区分布在人类工程活动较少

的高海拔地区，与历史滑坡的分布规律较符合。
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图 4    雅安市滑坡易发性分区图

Fig. 4    Landslide susceptibility zoning map of Ya’an City
  

4.3　评价精度对比分析

ROC曲线为受试者工作特征曲线（receiveroperating
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characteristic curve，ROC），是反映敏感性和特异性连续

变量的综合指标，由于考虑了所有滑坡点的计算结果，

被广泛运用于滑坡易发性精确度检验中[37]。本文采用

ROC曲线下面积（area under curve，AUC）对 DNN模型

和 ANN模型的训练成功率和预测准确性进行验证。

其中训练数据集的 AUC 表示模型的拟合能力，而测试

数据集的 AUC 表示模型的预测能力。根据 Hosmer和
Lemeshow提出的评判标准：0.9<AUC<1.0时，表明预测

准确度极好，模型性能出色[38]。如图 5所示，DNN模型

和 ANN模型的训练集 AUC 值分别为 0.99和 0.96，测
试集的 AUC 值分别为 0.93和 0.92。结果表明两个模型

都有着较高的拟合能力和预测能力，但 DNN训练集和

测试集的 AUC 值均高于 ANN模型，说明 DNN模型在

该研究区有着更好的拟合能力和预测能力相比 ANN
模型。

根据预测生成的滑坡易发性区划图和历史滑坡，

采用频率比定量分析两个模型的易发性分区。当频率

比大于 1时，该区域易发生滑坡，且频率比越大，滑坡发

生的可能性也越大。通过统计历史滑坡在各个易发性

等级的分布状况，计算其频率比（表 3）。从历史滑坡分

布来看，ANN模型的极高易发区（12.25%）中历史滑坡

1 022处，占总滑坡 68.68%，DNN模型的极高易发区

（12.16%）中历史滑坡 1 213处，占总滑坡 81.52%；ANN
模型极低易发区（62.13%）中历史滑坡 28处，占总滑坡

的 1.88%，DNN模型的极低易发区（54.12%）中历史滑

坡 12处，占总滑坡的 0.81%。从频率比的统计分析可

知，DNN模型的极高易发区（6.703 9）大于 ANN模型的

极高易发区（5.606 8）的频率比值，且低易发区 DNN模

型（0.014 9）的频率比值小于 ANN模型（0.030 3）。各个

统计指标表明，两个模型生成的易发性分区图，DNN模

型的易发性评价结果与历史滑坡的分布比 ANN模型更

为合理。
 
 

表 3    滑坡易发性评价频率比

Table 3    Frequency ratio of landslide susceptibility assessment

模型 易发性等级 分级栅格数 分级比例 滑坡数量 滑坡比例 频率比

ANN

极低 10 574 871 0.62 28 0.02 0.03
低 1 397 388 0.21 33 0.02 0.27
中 1 264 627 0.43 64 0.04 0.58
高 1 698 651 0.01 341 0.23 2.30

极高 2 085 018 0.12 1 022 0.69 5.61

DNN

极低 9 211 525 0.54 12 0.01 0.01
低 2 876 474 0.17 17 0.01 0.07
中 1 673 121 0.10 76 0.05 0.52
高 1 189 737 0.07 170 0.11 1.63

极高 2 069 700 0.12 1 213 0.82 6.70
 
 

4.4　影响因子的权重分析

滑坡的发生是多种因素共同作用的结果，各个因子

影响滑坡发生的方式不同。因此，有必要研究各个影响

因子的重要性和作用机制，可以为滑坡灾害的预测和防

治提供指导。本研究采用信息增益的方法进行因子重

要性分析，信息增益（IG）的特征选择方法被用来选择一

个最优评价指标体系，以提高滑坡易发性评价结果的准

确度。信息增益法是通过计算输入因子对应的输出类

别 y 的熵来确定的，可表示为：

IG (y, xi) = E (y)−E (y| xi） （3）

E (y)式中： ——先验香农熵；

E (y| xi）——条件熵。

其计算公式如下：

E (y) = −
n∑

i=1

yilog2 (yi) （4）
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图 5    ROC 曲线

Fig. 5    ROC curve
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E (y|xi) = −
n∑

i=1

yiE (y) （5）

该方法得出 AM 值揭示了影响因子与滑坡发生之

间的重要性。权重值越大，相应因子对滑坡发生的贡献

越大。计算结果如图 6所示，影响研究区滑坡的主要影

响因子为距道路距离（0.267）、高程（0.192）和年降雨量

（0.128）。在低海拔区域，道路沿线人类工程活动较为

频繁，大量房屋和道路的修建、边坡开挖等打破斜坡原

有的自然平衡态，增加滑坡灾害对自然因素变化的敏感

度，成为滑坡发生的直接诱因。除此之外，雅安市气候

类型为亚热带季风性湿润气候，由于地处四川盆地西

隅，背靠青藏高原冷高压，面向东南季风暖湿气流，因

此，夏季多地形雨和锋面雨，秋季多绵雨。降水多，云

量多，日照少，与国内基本上同纬度的亚热带季风区城

市相比较，是距海最远，温差最小，降水量最多的城市，

素有“雨城”之称。因研究区春秋两季的降雨充沛，大

面积侵蚀斜坡表面岩土体，雨水通过孔隙、裂隙等通道

入渗至斜坡内部，引起地下水位大幅上升，导致斜坡体

的孔隙压力增大，强度劣化等，容易引发滑坡灾害。因

此，影响滑坡发育的因子统计分析结果与实际情况基本

一致。
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Fig. 6    Statistical result of the factors weight
  

5　结论

本文在滑坡灾害的遥感影像解译和野外地质灾害

调查的基础上，以雅安市作为研究区，选取高程等 16个

影响因子建立了滑坡易发性评价体系。基于 GIS和

Python语言，运用 DNN模型和 ANN模型对研究区进

行滑坡易发性评价，得出以下结论：

（1）利用自然间断点法将两种模型进行易发性等级

划分。DNN模型易发区划分为极高易发区（12.2%）、高

易发区（7.0%）、中易发区（9.8%）、低易发区（17.0%）、

极低易发区（54.1%）；ANN模型易发区划分为极高易发

区（12.3%）、高易发区（10.0%）、中易发区（7.4%）、低易

发区（8.2%）、极低易发区（62.0%）。两个模型的高和极

高易发区主要分布在人类工程活动较多的低海拔地区，

滑坡易发性分区与历史滑坡的分布存在较好的一致性。

（2）采用频率比和 ROC曲线对评价结果进行精度

检验，并进行 DNN模型和 ANN 模型的对比分析。

DNN模型的极高易发区（6.703 9）大于 ANN模型的极

高易发区（5.606 8）的频率比值，且 DNN模型和 ANN模

型的训练集 AUC 值分别为 0.99和 0.96，测试集的 AUC
值分别为 0.93和 0.92，DNN的训练集和测试集的 AUC
值均高于 ANN模型，相比 ANN模型，DNN模型在雅安

市的滑坡易发性评价中有较优的预测能力，能够较好地

反映研究区滑坡易发性分布状况，为未来的防灾减灾提

供一定的理论参考。

（3）采用信息增益法进行因子重要性分析，结果

表明影响研究区滑坡的主要影响因子为距道路距离

（0.267）、高程（0.192）及年均降雨量（0.128）。因子权重

分析结果与当地实际情况基本一致。
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