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摘要:针对山地城市滑坡灾害影响区域的不确定性,选择重庆市中心城区典型滑坡作为研究对

象,利用最邻近指数、空间热点探测与核密度估计方法分析了历史滑坡灾害点的空间分布特征;并

选择高程、坡度、坡向、地貌 类 型、土 壤 类 型、土 壤 侵 蚀、降 雨、水 系、地 表 覆 盖、归 一 化 植 被 指 数

(NDVI)、人口密度和道路等12个影响因素建立滑坡因子数据库,利用神经网络模型分析滑坡灾害

空间分布特征的驱动因素,并定量计算各影响因子的贡献权重。利用受试者工作特征曲线(ROC)
对模型进行准确性评估。最邻近指数结果表明研究区历史滑坡灾害点呈聚集型分布特征,空间热

点探测与核密度估计均显示渝中区、沙坪坝区和巴南区北部是滑坡聚集程度最大的地区;在所有的

影响因子中,人口密度、地貌类型和降雨对研究区滑坡灾害的空间分布影响最大,而坡向和道路影

响最低。ROC曲线下面积AUC值达到0.917,表明该神经网络模型能准确反映出该地区滑坡影响

因子的影响程度。
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Abstract:Inordertoinvestigatetheuncertaintyoflandslidedisastersaffectedareasinmountaincities,the
typicallandslidesinthecentralurbanareaofChongqingwereselectedastheresearchobjects,andthe
spatialdistributioncharacteristicsofhistoricallandslidedisasterpointswereanalyzedbythenearest
neighborindex,spatialhotspotdetectionandkerneldensityestimation methods.Alandslidefactor



databasewasestablishedwith12influencingfactorsincludingelevation,slope,aspect,landformtype,

geologicallithology,soiltype,soilerosion,rainfall,watersystem,landuse,normalizeddifference
vegetationindex(NDVI),andpopulationdensity.Aneuralnetworkmodelwasusedtoanalyzedriving
factorsofspatialdistribution characteristicsoflandslide disastersand quantitativelycalculatethe
contributionweightofeachinfluencingfactor.Theaccuracyofthemodelwasevaluatedwiththereceiver
operatingcharacteristic(ROC)curve.Theresultsobtainedfromthenearestneighborindexanalysisshow
thatthehistoricallandslidedisasterpointsinthestudyareaareclustered,andthespatialhotspotdetection
andkerneldensityestimationindicatethatYuzhongDistrict,ShapingbaDistrict,andnorthernBanan
Districtaretheareaswherethelandslidesaremostconcentrated.Amongallthefactors,population
density,landuseandrainfalloccupythehighestweight,whiletheweightofaspectandroadarethe
lowest.TheareavalueundertheROCcurve(AUC)is0.917,indicatingthatthemodelcanaccurately
reflecttheimpactoflandslideinfluencingfactorsinthearea.
Keywords:landslidedisaster;spatialdistribution;influencingfactorsoflandslide;neuralnetwork

滑坡是自然地质作用和人类活动的影响下,斜坡上的岩土体在重力作用下向下滑动的现象[1]。滑坡灾

害广泛发生于中国大部分地区,自1950年至2016年,全国共计发生超过20万起滑坡灾害,其中1911起非

地震型滑坡造成了28139人死亡[2]。而以四川、重庆为代表的西南地区是中国遭受滑坡灾害最严重的地区,
每年经济受损超过数十亿元[3]。掌握滑坡灾害的空间分布特征、探索滑坡影响因子可以有效预防滑坡灾害

的发生和减轻灾害损失。
在滑坡灾害空间分布特征方面,许多学者通过研究滑坡发生位置与高程、坡度、土地利用等因子空间位

置的相对关系,提出了多种滑坡分布规律研究方法[4-7];Zhang等[8]通过将历史滑坡点映射在不同尺度行政

区上分析了滑坡灾害的空间分布;Sepúlveda等[9]分析了灾害点与地层岩性以及降雨时空分布的关系;Qiu
等[10]利用空间点格局分析方法绘制了陕西省滑坡灾害点的空间分布特征图。

在滑坡灾害影响因子探索方面,上个世纪五十年代便有学者开始研究,至今共出现了包括启发性、基于

物理模型和基于统计学模型等多种方法派别,衍生出数百种各异的方法[11]。Pawluszek等[12]使用层次分析

法对由数字高程模型(DEM)中提取出的因子进行了因子进行贡献值研究;Kavzoglu等[13]利用遗传算法对

多达16种影响因子进行了选择并将结果导入逻辑回归进行验证,结果表示岩性和降雨是最主要的因素;Dou
等[14]使用确定性因素模型从滑坡因子数据库种筛选子集并制作滑坡易发性地图;Lin等[2]分析了中国重大

滑坡的时空分布并使用地理探测器探索分析得出该研究区内降雨、地形、土壤是最主要的影响因子。
重庆市以“山城”闻名,其中心城区遍布高陡边坡和不稳定斜坡,是滑坡和崩塌发生的天然温床。因此,

以重庆市中心城区为研究区,利用最邻近指数、空间热点探测与核密度估计等原理和方法分析研究区历史滑

坡灾害点的空间分布特征,并建立滑坡影响因子数据库,使用神经网络模型定量分析各因子贡献值。

1 研究区概况及滑坡影响因子

1.1 研究区概况

研究区为重庆市中心城区,是重庆市经济最发达、人口最密集的地区,包括渝中区、江北区、南岸区、九龙

坡区、沙坪坝区、大渡口区、北碚区、渝北区、巴南区等9个区,地理坐标范围106°14'~106°53'N,29°12'~
30°12'E,面积5472.68km2(图1)。

该区位于四川盆地东部边缘,主要地貌类型为低海拔丘陵和小起伏低山,大地构造属新华夏系四川沉降

区川东褶皱带。研究区内出露的地层主要为中生代侏罗纪和白垩纪砂岩、泥岩。气候属亚热带季风性湿润

气候,年降雨量约1000~1350mm,主要集中在5~9月。
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注:图(a)和(b)分别基于重庆市规划和自然资源局重庆市标准地图服务网站下载的

审图号为渝S(2019)045号和渝S(2019)046号标准地图制作,底图无修改。

图1 研究区地理位置及历史滑坡灾害点编目

Fig.1 Geographicallocationsandhistoricallandslidedisasterpointsinthestudyarea

1.2 滑坡影响因子

研究区共有1703个历史滑坡灾害点,包含滑坡、泥流和崩塌3种形式,按照Varnes滑坡分类体系统一

归类为滑坡灾害(图1)[1]。滑坡影响因子数据按照Budimir分类法分为5大类共12种因子(图2),5大类包

括地形地貌、地质、水文、地表覆盖和其他因子(表1)。12种因子中,对于连续型因子采用自然断点法分为

5级,对于离散型因子保持其原有分级。
表1 滑坡影响因子分类与说明

Table1 Classificationanddescriptionoflandslideinfluencingfactors

类别 因子 描述 来源

地形地貌

高程 ASTERGDEMV2,30m分辨率 http://www.gscloud.cn/

坡度 30m分辨率 由DEM提取

坡向 30m分辨率 由DEM提取

地貌类型 重庆市2010年地貌类型,30m分辨率 http://www.geodata.cn

地质

地质岩性 矢量数据 http://www.geodata.cn

土壤类型 1km分辨率 http://www.resdc.cn

土壤侵蚀 1km分辨率 http://www.resdc.cn

水文
降雨 1980—2015年平均降雨量 http://www.resdc.cn

水系 矢量数据 http://www.geodata.cn

地表覆盖
地表覆盖 30m分辨率 http://www.webmap.cn

NDVI 2000—2015年平均NDVI值 http://www.geodata.cn

其他
人口密度 1km分辨率 http://www.geodata.cn

道路 矢量数据 http://www.geodata.cn
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图2 滑坡影响因子

Fig.2 Landslideinfluencingfactors

  地形地貌因子很大程度上决定了一个地区是否具备滑坡发生的先决条件并被广泛应用于滑坡灾害相关

的各类研究中[15-16]。其中,高程和地貌类型的不同导致了水文条件、植被覆盖和人类工程影响的不同,而坡

度和坡向通过影响斜坡重力作用和水流汇集影响斜坡的稳定性[17]。
通常情况下,地质条件和地表覆盖控制着一个地区表层土壤的性质以及深部岩土体的物理属性[18]。地

震会造成大量的突发性滑坡,由于研究区内地震烈度相同且较低,且距离断裂带距离相差不明显,因此地震

烈度与断裂带这个因子没有被添加进数据库。较软弱的土壤会更易失稳,而较强的土壤侵蚀则会加大这种

失稳。植被在一定程度上会加强裸露地表的稳定性从而使表面稳定。
水文条件以及人类活动在许多时间充当了诱发滑坡的关键因素[19-21]。降雨通常被视作导致滑坡的最重

要因素,因为极端降雨后发生滑坡的事件屡见不鲜并且相关研究对此作了证明[22-23]。而人类活动例如道路

修建则会直接破坏边坡原有的稳固结构从而导致滑坡或者造成边坡的不稳定加剧。

2 研究方法

首先利用空间分布特征分析方法对已知的研究区域的滑坡灾害点进行聚类分析与识别,以确定哪些是

真实的有效的滑坡发生地点,然后通过滑坡影响因子分析方法来建立上述5类12个影响因子与这些真实有

效的滑坡发生点的关系。最后,通过所发展的模型,对未知区域的一些潜在的滑坡灾害发生的风险进行有效

的评价与验证。

2.1 空间分布特征分析方法

在地理空间上可以将滑坡灾害看作点数据,对于点数据的分布特征有最邻近指数、Ripley’K函数、密度
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分析等多种空间分析方法。这里选择最邻近指数法探究滑坡灾害点是否具有空间聚集特征,使用空间热点

探测与核密度估计方法定量分析滑坡灾害点在不同地区的聚集程度和空间热点。

2.1.1 最邻近指数分析

最邻近指数(nearestneighborindex,NNI),以INNI表示,是一种分析地物点空间分布相互邻近程度的指

标,表示方式是平均观测距离与假设随机分布中的邻域间的平均距离的比率[24],其计算公式为

INNI=
r

0.5 A/n
, (1)

式中:r为区域内滑坡点的平均距离;n 为滑坡点的数量;A 为研究区的面积。如果指数小于1,所表现的模

式为聚类;如果指数大于1,则所表现的模式趋向于离散或竞争。

2.1.2 空间热点探测

空间热点探测旨在寻找区域内某些显著不同于其他地方的区域,称作异常区,LISA(localindicatorof

spatialassociation)是一种常见的空间热点探测指标,其计算公式为

Ii=
yi-y
S2 􀰐

n

j
wi,j(yi-y), (2)

式中:S2 为yi 的方差;y 为均值;wi,j为空间权重矩阵。在本研究中,将研究区划分为规则公里单元网格,并

计算不同网格内的滑坡点数以此作为空间热点探测的对象。

2.1.3 核密度估计

核密度估计(kerneldensityestimation,KDE)最早由Rosenblatt提出,其原理为借助移动单元格对点进

行密度估计[25]。后发展成一种探索空间点分布模式的有效手段,并且其结果具有良好的可视性,被广泛用

于各类事件的空间分布探测中[26-27]。其公式表示为
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1
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式中:n 为点数;r为带宽;(x-xi)2+(y-yi)2 为任意两点间的距离。所使用的带宽计算方法为

r=0.9·minDSD,
1

ln(2)
·Dm

æ

è
ç

ö

ø
÷·n-0.2, (4)

式中:Dm 为加权平均中心的中值距离;DSD为标准距离。

2.2 滑坡影响因子分析方法

基于统计学模型(数据驱动)的滑坡影响因子分析方法的原理主要是通过建立历史滑坡与驱动因子的统

计回归关系来定量分析影响因子的贡献程度[28]。选用神经网络模型(artificialneuralnetworks,ANNs)作为

滑坡影响因子探测识别方法。神经网络模型被应用于滑坡易发性、滑坡危险性和山洪灾害危险性评估等方

面并取得了较好的效果[28-32]。

历史滑坡与滑坡驱动因子往往具有复杂的关系,简单的线性或非线性模型难以有效模拟其关系;而神经

网络可以近似多种预测模型,且对模型结构和假设只有少量要求,并能满足目标与预测变量之间的线性与非

线性关系。在本研究中,使用多层感知器(multilayerperceptron,MLP)构建神经网络模型,基于 Weka平台

进行了本次实验。滑坡影响因子分析技术路线如图3所示。

首先,研究区被划分为500m×500m的正方形网格单元,共计20898个,并计算落入网格内的滑坡点

数作为神经网络模型中的目标值。与此同时,通过空间连接分别导入滑坡影响因子数据库中各类因子对应

网格的值作为预测变量。然后,将数据集随机划分为60%的训练集和40%的测试集。最后,将数据集导入

模型,最终模型输出各变量的重要性以及模型准确性。
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图3 滑坡影响因子分析研究路线

Fig.3 Researchflowoflandslideinfluencingfactorsanalysis

2.3 模型准确度检验

为了对上述40%的测试集进行评价,选择受试者工作特征曲线(receiveroperatingcharacteristic,ROC)

来评价神经网络模型的准确性,使用ROC曲线下面积AUC(areaundercurve)值及其置信度来表示ROC的

值。ROC曲线是基于敏感性和特异性绘制,其具有不同的临界阈值,能定量评估预测准确性[33]。

3 结果与分析

3.1 滑坡灾害空间分布特征

最邻近指数使用CrimeStat4计算,结果显示研究区滑坡灾害点(40%的测试集)平均最邻近指数为

0.62,且通过了0.01置信水平的显著性检验,说明灾害点在研究区内具有较强的空间聚集趋势。在此基础之

上,使用ArcGISPro2.4计算空间热点区域和核密度估计值来展示空间聚集区域与聚集程度。

空间热点探测结果(图4)和核密度估计结果(图5)具有一致性,均表示研究区内滑坡灾害点空间分布具

有极大的空间聚集性和空间差异性。

热点探测结果中,99%置信度热点区域主要集中于渝中区、沙坪坝区和巴南区北部。表明上述地区中存

在连续的多个发生灾害次数较多的单元,即遭受灾害最为严重的区域。

核密度估计结果最大值出现在最为核心的渝中区,核密度值达到了1.3以上,表明该地区滑坡分布最为

密集;沙坪坝区和巴南区出现了数个聚集区域,并呈现出不规则的分布;北碚区和渝北区的滑坡分布主要沿

东北 西南走向的终南山分布,同时渝北区的大部分地区滑坡分布较少。大渡口区、九龙坡区、南岸区和江北

区大部分地区均属于滑坡密度较小的区域。

空间热点探测与核密度估计在结果上表现出较高的一致性,说明核密度估计的搜索半径合理从而得到

较好的核密度估计结果;同时也表明这两种方法具有相互验证的效果。

3.2 滑坡灾害影响因子

通过对60%的训练数据进行反分析,对神经网络模型结果进行归一化得到如图6所示结果,模型准确性

如图7所示。可以看到ROC曲线下面积AUC值达到0.917,并且AUC值置信度值报告显示为0.977,说明

该模型具有较高的准确性。
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注:基于重庆市规划和自然资源局重庆市标准地图服务网站下载的审图号为渝S(2019)046号标准地图制作,底图无修改。

图4 重庆市中心城区历史滑坡灾害点热点探测图

Fig.4 HotspotmapofhistoricallandslidedisasterpointsindowntownChongqing

注:基于重庆市规划和自然资源局重庆市标准地图服务网站下载的审图号为渝S(2019)046号标准地图制作,底图无修改。

图5 重庆市中心城区历史滑坡灾害点核密度估计图

Fig.5 KerneldensityestimationmapofhistoricallandslidedisasterpointsindowntownChongqing
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图6 滑坡影响因子权重贡献值(归一化后结果)

Fig.6 Landslideinfluencingfactorweightcontributionvalue(resultsafternormalization)

图7 神经网络模型ROC值,AUC值(曲线下面积)

Fig.7 TheROCvalueandAUCvalue(theareaunderthecurve)ofneuralnetworkmodel

  滑坡灾害影响因子探测结果显示人口密度是造成重庆市中心城区滑坡灾害空间聚集性和空间差异性的

最主要因素。人口密度的大小反映人类工程活动强度的大小,研究区内高陡边坡极多,高强度的工程建设和

人类活动往往导致边坡的破坏和失稳,人口密度最大的渝中区在核密度估计结果中显示出了最大的密度值,
在一定程度上也佐证了模型的合理性。

降雨和地貌类型贡献了其次的重要性。事实上绝大多数的滑坡是直接由降雨引发,但降雨的空间分布

差异并非是影响滑坡空间分布特点的最主要因素。其原因是降雨量的大小在空间分布上具有空间自相关

性,即降雨量在研究区的各个地方差异并不显著,这种差异对滑坡的分布造成的影响也有限。但降雨仍然占

据了较高的数值为正的权重,说明研究区内降雨较多的地区更易发生滑坡灾害,这与许多研究的结论一

致[22,34]。地貌类型的不同是由于各地区遭受不同的内、外力地质作用,这样的地质作用也是造成地貌类型的

差异对滑坡空间分布差异有较大影响的重要原因。
坡向、道路和地表覆盖类型的作用则相对较小。坡向的作用在不同地区会拥有极为不同的差别,通常在

高大山脉阻隔的地区,坡向会极大地影响滑坡孕育的条件,而在北纬30°左右的丘陵和低山地区,山坡并不会

阻隔阳光和暖湿气流,即坡向并不会很大程度上影响阳光照射、降雨和其他活动。因此在本研究中,坡向对

滑坡空间分布特点呈现出较小的影响。在现实情况中,道路对滑坡的影响主要为道路的修建对两侧坡体的

破坏。研究区内的滑坡并没有呈现出沿道路分布的特点,而计算结果显示道路并没有较大影响,这样的结果

较为合理。地表覆盖类型在本研究中没有占据较大的权重,其可能原因是GlobeLand30数据集类型划分过

于粗略。
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4 结 论

使用最邻近指数、空间热点探测与核密度估计3种空间分析方法对重庆市中心城区滑坡灾害点进行了

空间分布特征分析。最邻近指数结果为0.62,且显著性较好,表明重庆市滑坡灾害点具有较强的聚集特征;
空间热点探测与核密度估计结果表明研究区滑坡灾害空间分布具有差异性,且滑坡聚集程度最高地区位于

渝中区,其次为沙坪坝区和巴南区北部。
使用神经网络模型定量分析了研究区12种滑坡影响因子对滑坡空间分布特点的具体影响,结果显示:

人口密度最大程度的影响了滑坡的分布特点,降雨和地貌类型其次,而坡向在本研究区中几乎没有影响。该

模型ROC曲线的AUC值为0.917,表明其精度较高,能准确反映影响因子对研究区滑坡的控制作用。
本研究中,空间分布特征分析结果与研究区实际情况相对一致,且影响因子的驱动作用也得到了较好的

定量分析,以上研究能为滑坡灾害监测预防和后续风险评价提供参考信息。同时本研究依然存在一些不足,
例如研究单元分辨率问题,主要原因是计算机性能有限,在提高分辨率时计算量将极大地增加。针对这些不

足和局限性,今后的工作将进行更深入的研究。
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