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摘要：海底滑坡的危险性评价与分区，对海洋工程设施的选址和危险预防具有指导作用。本文基于无

监督机器学习的谱聚类算法对黄河口埕岛海域展开了海底滑坡危险性评价，构建了输入参数为 9、输
出类别为 4、核函数参数为 0.08 的海底滑坡危险性评价模型。使用该模型进行评价，将研究区分为了

海底滑坡危险性高、较高、较低和低的区域。评价结果与地质环境因素分布特征对比显示，最重要的

影响因素为海底沉积物类型和水动力作用，最重要的触发因子为液化。模型参数分析结果显示，合理

简化输入因子可获得精度略低的评价结果，而核函数参数是影响评价准确性的重要指标。以上研究

表明，谱聚类算法能够较好地用于海底滑坡危险性评价，数据类别丰富度和精度是影响评价精细程度

的重要因素。
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1　引言

海底滑坡是一种极具破坏力的海洋地质灾害现

象。大型海底滑坡甚至能够引起数千立方千米的沉

积物进行长距离运移 [1]，对海洋采油平台 [2]、海底光

缆 [3]、电缆等各类工程设施造成损害甚至引发海啸，

造成通信中断、平台倒塌等一系列事故，给人类的生

命安全和财产造成巨大的威胁 [4– 5]。因此，研究海底

滑坡的特征、机理并进行危险性预测对于海洋工程

的安全性具有重要作用。

目前，海底滑坡的研究方向主要有：利用高精度

地球物理探测进行滑坡形态识别和分类 [6–8]、通过数

值分析的方法开展海底滑坡稳定性计算 [9–10] 以及使用

常规水槽或离心机等物理模型试验模拟滑坡过程[11–13]。

虽然通过上述常规研究取得了较大的进展，然而受海

底滑坡自身控制条件复杂、触发影响因素众多、监测

难度大等原因的影响，危险性评价分级方面的研究仍

然较为不足。基于机器学习进行滑坡危险性预测的

方法在陆上滑坡研究 [14–17] 中已有运用并成为一种热

门的研究手段，然而该方法用于海底滑坡的研究仍然

较少。同时由于陆上滑坡规模相对较小、结果易于

监测、影响因素单一等原因，适用于有监督机器学

习，而海底滑坡大多无法得到明确的影响因素和危险

性结果，所以不太适用于陆地上常用的方法。为此，

本文引入了无监督机器学习中的谱聚类算法构建海

底滑坡危险性评价体系，结合研究区各类地质环境影

响因子展开海底滑坡危险性评价分级。
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2　谱聚类算法

X = {x1, x2, · · · , xn}
A1,A2, · · · ,Ak

谱聚类算法（Spectral Clustering）是人工智能领域

的一种无监督机器学习算法，主要用于处理没有标识

信息的数据。通过对样本数据的拉普拉斯矩阵的特

征向量进行聚类，从而达到对样本数据聚类的目的。

谱聚类将高维空间的数据映射到低维，然后在低维空

间用其他聚类算法进行聚类。与最常用的 Kmeans聚

类方法相比，谱聚类算法使用了降维技术，更适用于

高维数据的处理，同时对于处理稀疏数据更为有效。

海底滑坡危险性评价的输入因子类别多、数据不集

中，因此采取谱聚类比传统的聚类方法更为适用。谱

聚类通过输入 n 个样本点 和聚类簇

的数目 k，最终输出聚类簇 。具体算法步

骤为：

（1）计算 n×n 的相似度矩阵 W（包括最小邻近值

法、k 临近法及全连接法），下式为本文使用的全连接

法表达式：

si j = s
(

xi, x j

)
=

n∑
i=1, j=1

exp
−||xi − x j||2

2σ
, （1）

si j式中，W为 组成的相似度矩阵；核函数参数 σ 控制

着样本点的邻域宽度，即 σ 越大表示样本点与距离较

远的样本点的相似度越大；

（2）计算度矩阵 D:

di =

n∑
j=1

ωi j，即相似度矩阵 W的每一行元素之和。

diD为 组成的 n×n 对角矩阵；

L = D−W（3）计算拉普拉斯矩阵 ；

u1,u2, · · · ,un

（4）计算 L的特征值，将特征值从小到大排序，取

前 k 个特征值，并计算前 k 个特征值的特征向量

；

U = {u1,u2, · · · ,un}
U ∈ Rn×k

（5）将上面的 k 个列向量组成矩阵 ，

；

yi ∈ Rk U i i = 1,2, · · · ,n（6）令 是 的第 行的向量，其中 ；

Y = {y1,y2, · · · ,yn}
C1,C2, · · · ,Ck

（7）使用 Kmeans算法将新样本点

聚类成簇 ；

A1,A2, · · · ,Ak Ai = { j|yi ∈Ci}（8）输出簇 ，其中 。

以上为谱聚类算法的描述。即先根据样本点计

算相似度矩阵，然后计算度矩阵和拉普拉斯矩阵，接

着计算拉普拉斯矩阵前 k 个特征值对应的特征向量，

最后将这 k 个特征值对应的特征向量组成的矩阵 U，

U的每一行成为一个新生成的样本点，对这些新生成

的样本点聚成 k 类，最后输出聚类的结果。

3　数据和方法

3.1    数据来源

本文研究数据由自然资源部第一海洋研究所在

黄河口埕岛海域通过地球物理探测、钻探及监测调

查等手段获得 [18]，包含了研究区详细的各类地质特征

资料，并根据地质环境数据特点将水深、波浪、液化

深度等各类影响因素分为 4个级别。黄河口埕岛海

域分布着大规模的海底滑坡体系，具有高含水、浅表

多发、广泛分布等特点 [19–20]，水深普遍小于 18 m，底质

类型在 15 m水深以浅主要为粉土夹杂少量砂土，大

于 15 m时为粉质黏土和黏土（图 1）。海底坡度较大

的区域大于 0.002°，主要分布在 6 m和 12 m水深等深

线周围。易液化区域集中于 3～15 m水深之间，从区

域中央至外缘液化强度逐渐减小。同时，中石化胜利

油田采油厂的主力区块也位于本研究海域内部，分布

着上百座海上采油平台以及数十条海底输油、输气

管道和海底电缆。该区域具有大量详细的物探、钻

探以及现场监测获得的各类数据，能够准确有效地为

无监督机器学习提供输入数据。

3.2    研究方法

由于海底滑坡问题的环境影响因素、触发因子众

多且难以实时监测，无法使用地质参数与滑坡危险性

之间对应的结果进行有监督学习，因此本文以无监督

学习方法为基础建立黄河口水下三角洲海底滑坡危

险性评价模型。基于谱聚类算法的海底滑坡危险性

评价主要分为输入输出参数类别确定、原始数据处

理、网络参数选取以及评价 4个部分。

（1）输入、输出参数类别

海底滑坡危险性影响因素众多，主要可以分为内

因和外因，其中内因是滑坡体本身的物理力学性质；

外因则受不同地质环境的影响存在多样性。本研究

区的内因主要有沉积物类型、海底地形坡度、土体强

度，表征了滑坡体本身；外因为水深、50年一遇波高

大小、底层最大流速、液化、海底冲刷以及人类工程

活动情况。另外，将区域评价结果分为 4类是评价分

级较为常用的一种方式。因此本研究中输入节点数

为 9个，对应输入类别的 9个参数；输出节点数为

4个，分别为危险性高、危险性较高、危险性较低和

危险性低（图 2）。
（2）原始数据处理

根据图 1所示研究点位，按照研究点位的坐标分

别从输入参数中获取相对应的数据。文中所使用的

9个输入参数的数据已按照不同参数类型及数据特
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点分为了 4个级别，因此每个研究点位拥有 9个参

数，每个参数的数值为 1～4的不同类别。

（3）核函数参数选择

本文计算相似度矩阵式使用全连接方法，其中的

核函数为高斯核函数（数值大于 0）。对核函数参数

进行调参时，保持数据及其他网络参数不变，令核函

数参数为 0.01～2.3，以 0.01为间隔进行变化，针对每

个 核 函 数 参 数 均 进 行 聚 类 并 使 用 Calinski−Hara-
basz评分标准对结果进行打分，选择评分最高时的核

函数参数作为评价网络最终的参数。

（4）海底滑坡危险性评价分区

使用确定了输入输出参数类别、网络参数后可得

到最终的海底滑坡无监督学习评价网络，使用该网络

对研究点位数据进行谱聚类训练可获得具有相同特

征研究点位的无标签分类结果。

（5）区域标签的赋予

根据谱聚类分析得到的无标签分类结果，结合研

究区地质环境因素分布特征，对分类结果赋予滑坡危险

性评价等级标签，得到最终的海底滑坡危险性评价结果。

4　结果与分析

4.1    海底滑坡危险性评价结果

通过对不同的核函数参数展开海底滑坡危险性

聚类分析后，基于 Calinski-Harabasz评分标准的得分
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assessment network structure
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结果见图 3。随着核函数参数逐渐增加，聚类效果得

分先增加后减小，在核函数参数为 0.08时具有最大的

得分。得分反映了聚类结果的优化程度，得分越高则

说明优化性越好，因此选择核函数参数值为 0.08作为

滑坡危险性评价网络的最终参数。

使用建立的基于无监督学习模型对黄河口海底

滑坡危险性进行了评价（图 4），整个研究区从西南至

东北被分为了 4个区域。分别为水深 5 m以浅、水

深 14 m以深、水深 6～12 m之间及其周边区域。海

床受到的水动力作用在波浪、水深及海流共同作用

影响下，随着水深从浅到深变化首先逐渐增强，在

9～10 m附近达到最大值，随后逐渐减弱。同时，研

究区大致以水深 14～15 m等深线为分界线，深水区

海底土体为黏土类沉积物，浅水区为粉土夹杂少量粉

砂。另外，地球物理探测调查结果显示，研究区内 15 m

以深基本没有液化的发生，而 9～10 m水深等深线附

近最易发生液化等现象。因此不难判断，海底滑坡危

险性高的区域：大致范围在 6～12 m水深等深线内呈

条带状分布，长轴方向与水深等深线方向平行，代表

了本研究区内最容易出现海底滑坡的区域；危险性较

高的区域：分布在危险性高的部分外围，水深范围扩

展至 5～14 m，代表了本研究区内较为容易出现海底

滑坡的区域；危险性较低的区域：分布在研究区的水

深小于 5 m位置，表示研究区内较不容易出现海底滑

坡的区域；危险性低的区域：位于研究区水深 14 m

以深的位置，表示本研究区内最不容易产生海底滑坡

的区域。

本文得到的聚类结果显示，黄河口海底滑坡危险

性较高和高的区域位于水深 5～14 m区域内，其他水

深位置危险性较低。彭俊等 [21] 通过高精度地球物理

探测手段对黄河三角洲水下岸坡展开了调查，调查结

果显示，在水深 6～14 m区域主要发育了海底滑坡，6 m

以浅和 14 m以深未见海底滑坡发育。该物探调查结

果与本文利用无监督机器学习得到的海底滑坡危险

性分区结果一致性较高，均显示水深 5～14 m的区域

内容易产生海底滑坡。表明本文使用的算法可以取

得与真实情况较为接近的结果，能够较好地适用于海

底滑坡危险性评价。

4.2    影响因素与触发因子

研究区海底滑坡危险性随着水深逐渐增加总体

上呈现较低−较高−高−较高−低的趋势变化。当水深

小于 5 m时，波浪、海流等水动力作用较小，因此滑

坡的触发因子强度不足，导致了水深小的区域危险

性较低。随着水深逐渐增加，海床受到的水动力作

用越来越强，但水深增加至一定程度时海床受到的

水动力作用又会减小。因此滑坡危险性也呈现先增

强后减弱的趋势，最严重位置在水深 9～10 m附近。

若研究区海底沉积物类型一致，则在 14 m水深位置

应先出现危险性较低的区域再逐渐过渡至危险性低

的区域。但由于海底沉积物类型由可液化的粉土突
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Fig. 4    Risk assessment result of submarine landslides in the

Yellow River Estuary

虚线 a为危险性较高和危险性低分区间的突变界限，由海底沉积

物类型的突变引起

The dotted line a is the mutation boundary between high risk and low risk

zones, which is caused by the mutation of seabed

sediment types
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变为难以液化的黏土类沉积物，因此造成了危险性

分区的突变（图 4，突变分界线为 a）。在水深变深引

起的水动力作用减弱和海底沉积物性质的共同影响

下，研究区内水深大于 14 m的区域成为了最不容易

产生海底滑坡的部分。坡度、土体强度和冲刷虽然

与最终结果呈现相关关系，但远没有水动力和沉积

物类型与结果相关性程度高。而人类工程活动分布

对结果影响最小，研究区内海底滑坡的分布几乎未

受到人类活动的影响。总的来说，研究区内水深、

波高、底层最大流速和海底沉积物类型是最重要的

影响因素，坡度、土体强度和冲刷影响程度次之，人

类工程活动影响最弱。

通常情况下海底滑坡的外界影响触发因子有地

震、天然气水合物、波浪作用、火山活动、海啸等一

系列条件，不同的海域受周边地质环境条件的影响存

在不同的因子。本文研究区内并不存在地震、海啸、

火山等剧烈地质现象，主要外界影响因子为波浪引起

的海底土体液化。黄河口埕岛海域在 50年一遇波浪

工况下的液化深度分布如图 5所示 [22]，随着水深逐渐

加深，液化深度也呈现先增加后减小的分布情况，在

水深 6～12 m之间具有较大的液化深度分布。对比图 4、

图 5可知，研究区液化深度分布的特征与本文得到的

海底滑坡危险性评价结果有着密切的相关性和一致

性，均在水深 10 m等深线附近分布着地质灾害最严

重的区域，当水深减小或继续增加时地质灾害的严重

性越来越弱。足以充分表明波浪作用下海底沉积物

液化是研究区内海底滑坡最重要的触发因子。

5　算法参数讨论

5.1    输入因子简化

本文采用了沉积物类型、海底地形坡度、土体强

度、水深、波高、底层最大流速、液化、海底冲刷以及

人类工程活动情况 9种参数作为网络输入因子，进行

海底滑坡危险性分析。因某些海域输入因子的难获

取性，也可以选择沉积物类型、水深、波高和底层最

大流速作为输入因子进行谱聚类。沉积物类型能够

表述海底土体的性质。水深、波高、底层最大流速能

够代表水动力作用强度，也可换算求得海底地形坡

度，并影响液化、冲刷。因此简化的模型选择沉积物

类型、水深、波高和底层最大流速作为输入因子进行
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图 5    黄河口埕岛海域液化深度分布 [22]

Fig. 5    Distribution of liquefaction depth in Chengdao sea area of the Yellow River Estuary[22]

液化深度分布使用了 50年一遇风浪条件下数据进行计算，并与物探测得的液化扰动层分布进行了对比验证

The liquefaction depth distribution is calculated by using the data of 50 years return period wind and wave, and compared with the distribution of liquefaction

disturbance layer measured by geophysical prospecting
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谱聚类。评价结果如图 6所示，与未简化评价结果对

比，危险性低和较低的区域基本一致，但是危险性高

的区域范围减小、危险性较高区域范围扩大且二者

未呈现包含关系。由此可见，适当地对输入因子进行

简化能够较为粗略地对研究区展开海底滑坡危险性

评价，但评价结果的准确度相对降低。

5.2    核函数参数

为检验该参数对聚类结果的影响程度，令核函数

参数分别为 0.1、1、5、10，并构建 4个不同参数的评

价网络进行海底滑坡危险性评价。评价结果如图

7所示，随着核函数参数的逐渐增加，危险性高的区

域呈现一种扩大的趋势。σ 为 0.01和 0.1时评价结果

与上文得到的结果相似，只是危险性高的区域范围稍

有变化。当 σ 为 1时，危险性高的区域已完全与危险

性较低区域相邻，未能体现出二者间危险性较高区域

的过渡。当 σ 为 10时，该模型已经无法进行有效的

评价。以上研究结果表明，核函数参数评分相近时都

可以较好地对研究区进行聚类分析，但相差较大时则

无法准确对数据进行聚类分析。

5.3    算法适用性

海底滑坡、海底地震等多种海底地质灾害难以有

效地监测到产生的过程和结果，因此并没有初始因素

–最终结果一一对应的数据用于有监督机器学习的训

练。然而无监督机器学习算法以其不需要结果、可

以自行学习的功能可以有效克服这一问题，所以无监

督机器学习算法成为了能够解决此类问题的关键。

结果表明，谱聚类方法得到的海底滑坡危险性分

类与实际海底滑坡区域分布较为一致，具有较高的相

似性和可靠性。研究区内产生的滑坡与传统海底滑

坡相比具有规模小、坡度缓、滑动距离短等特点，二

者的滑坡危害性显然无法相提并论。因此，聚类的结

果并不表示海底滑坡危险性的绝对值，而表示了在研

究区内危险性的相对值，不同危险性高低代表了在研

究区内产生海底滑坡现象的可能性和严重程度。使

用谱聚类方法进行分类后，可以良好地估计研究区域

内海底滑坡危险性的相对高低，有利于进行海洋工程

建设时的选址。

现场实测数据的缺乏仍然是限制海底滑坡危险

性分析发展的最重要因素，5.1节结果表明只有获得

更丰富、更精确、更详细的现场地质环境数据，才能

够更加准确的评价结果。进行其他海域的海底滑坡

危险性评价时，需要根据研究区地质环境因素特点，

选择适宜的输入因子和输出因子。受深海调查数据

的影响，本文未选在东海、南海等滑坡发育更为明显

的区域，接下来将进一步搜集资料与现场探测相结

合，本文提出的算法可用于更加广泛的研究区域。

6　结论

本文使用了无监督机器学习的技术手段，构建了

海底滑坡危险性评价方法，通过对黄河口埕岛海域的

多种地质参数分析并进行了计算，分析了海底滑坡危

险性评价结果并对算法参数展开了讨论，主要得到以

下结论：

（1）使用基于无监督机器学习的谱聚类算法能够

对黄河口海底滑坡进行准确的评价分类，表示研究区

内不同分组的海底滑坡相对危险性，当网络中含有

9个输入节点、4个输出节点、核函数参数为 0.08时

具有最好的聚类效果。

（2）黄河口埕岛海域海底滑坡危险性与水深分布

相关性较大，危险区域分布于 6～12 m水深，较危险

区域分布于危险区域外围的 5～14 m水深，较安全区

域分布于水深小于 5 m的位置，安全区域位于水深大

于 14 m的位置。

（3）基于谱聚类方法得到的黄河口埕岛海域海底

滑坡危险性分区结果与各类地质环境因素都存在相

关关系，其中，沉积物类型和水动力作用是最根本的

影响因素，液化是本研究区海底滑坡最重要的触发

因子。

（4）模型核函数参数应选择聚类结果评分高的，
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输入因子类别在数据不足时可适当简化，需包含海底

滑坡自身条件和触发因子两方面，评价结果与充足输

入因子结果相比精度降低。
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Risk assessment of submarine landslide based on spectral clustering
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Abstract: The risk assessment and zoning of submarine landslides can guide the site selection and risk prevention
of offshore engineering facilities. In this paper, an unsupervised machine learning spectral analysis algorithm was
used to evaluate the risk of submarine landslides in the Chengdao sea area of the Yellow River Estuary. A model of
submarine landslides risk assessment with 9 input parameters, 4 output parameters and 0.08 as kernel function para-
meters is constructed. By using this model,  the study area can be divided into 4 parts:  high, quite high, quite low
and low risk of submarine landslide. The comparison between the evaluation results and the distribution characterist-
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ics of geological environment factors show that the most important factors are the type of seafloor sediment and hy-
drodynamic action, and the most important trigger factor is liquefaction. The analysis results of model parameters
present that the evaluation results with slightly lower accuracy can be obtained by reasonably simplifying the input
factors, and the kernel function parameter is important index affecting the evaluation accuracy. The above research
shows that the unsupervised machine learning algorithm can be well used in the risk assessment of submarine land-
slides, and the richness and accuracy of data categories are important factors affecting the assessment accuracy.

Key words: submarine landslide；Yellow River Estuary；risk assessment；unsupervised machine learning；spectral cluster-
ing
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