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摘要摘要 地震滑坡敏感性分析是地震次生灾害研究的重点内容之一。数据量大且致灾因素复杂是研究地震滑坡问题的难点。在

对已有敏感性分析模型研究的基础上，以芦山地震为例，选取地面高程、坡度、坡向、地层、斜坡形态、斜坡结构、距断层平均距离、

距水系平均距离、地震峰值加速度9个地震滑坡评价因子，建立基于遗传算法的相关向量机（GA-RVM）敏感性分析模型，生成地

震滑坡敏感性区划图，统计结果显示滑坡正确率为99.74%，滑坡密度在极高敏感区达到27.4057 个/km2。结果表明，相对于基

于遗传算法的支持向量机，GA-RVM获得了更高的预测精度，可为进一步完成地震灾害预防提供依据。
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地震滑坡是由地震诱发的一种非常严重的地震次生地

质灾害。当发生强震时，尤其在山区，由地震引发的滑坡崩

塌造成的危害可能比地震本身还要严重。中国处在世界两

大地震带中间，属于大陆地震多发的国家之一，因地震而导

致的滑坡及水土流失现象很严重。因此，加强地震滑坡危险

性评估、进行地震滑坡敏感性分析对于防灾减灾具有重要的

基础意义[1]。

滑坡敏感性分析是预测将来滑坡发生空间位置的方法，

是地震滑坡危害评估的基础工作，其理论基础是类比法，基

于类似的地质、地貌及环境条件可发生类似的滑坡。目前已

经发展到利用定量类比进行分析，如信息量模型、证据权法、

逻辑回归、人工神经网络、变形分维理论、支持向量机等[2-14]。

地震滑坡敏感性分析属于滑坡敏感性分析的一种，它们之间

的主要区别是影响因子选取的不同。目前针对地震滑坡的

研究相对较少，且由于引起地震滑坡发生的因素是多元和非

稳态的，因此发展利用多因素构建地震滑坡敏感性分析模型

仍是研究重点。

在现有的分析模型中，支持向量机模型是适合滑坡敏感

性分析模型的代表模型，但随着更广泛深入的研究和应用，

人们发现其自身存在许多不足，主要表现在：1）选择核函数

必须满足Merer条件；2）结果缺乏必要的概率信息，预测的

结果不具有统计意义；3）所获得支持向量的个数基本上随样

本集的规模成线性增长，模型的稀疏性有限。相比支持向量

机，相关向量机（relevant vector machine，RVM）模型所获得的

解更加稀疏，其核函数不受Mercer条件的限制，并能以概率

值输出，表现出更出色的性能[15]。因此，本文提出基于遗传算

法（genetic algorithm，GA）的相关向量机（GA-RVM）构建地震

滑坡敏感性分析模型，其中通过遗传算法对相关向量机中核

函数的核参数进行优化。选取 2013年芦山地震的芦山县作

为研究区域，利用皮尔森积矩相关系数选取9个影响因子，通

过模型计算敏感性概率值，并生成敏感性区划图。实验结果

表明相关向量机提高了地震滑坡分析精度，可为地震滑坡滑

坡危险性评估提供依据。

1 计算基本原理
1.1 相关向量机

2001年MichealE.Tipping提出RVM[16]。该理论起源于贝

叶斯统计理论，利用了数理统计中的条件分布和极大似然估

计思想，经过贝叶斯推断和模型逼近的方法，使预测具有概

率性。

RVM的分类函数定义为

y( )x ;ω =∑
i = 1

N

ωiΚ( )xi,x +ω0 （1）
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式中，K ( )xi,x 是核函数，xi是输入向量，ω=[ω1,ω2,⋯ωn]T是模

型的权值。在贝叶斯框架下用最大似然方法来训练模型权

值可回避过学习问题。RVM为每个权值定义先验概率分布

P( )ωi|αi = æ
è
ç

ö
ø
÷

αi2π
1 2

expæ
è

ö
ø

- 12αiω
2
i （2）

式中，αi为超参数。

在二分类问题中，通过将 logistic sigmoid连接函数σ(y)=
1/(1+e-y)应用于 y(x)从而对线性模型进行泛化，使得预测输入

的后验概率p(t|x)服从Benoulli分布，并得似然估计概率为

P( )t|w =∏
i = 1

N

σ{ }y( )xi ;ω ti[ ]1 -σ{ }y( )xi ;ω 1 - ti
（3）

其中，输出 t∈{0,1}。
1.2 基于遗传算法的相关向量机

由于模型中的变量对结果起决定作用，因此优化变量是

构建模型的重点之一。由美国Holland提出的GA，采用人工

进化的方式对目标进行随机优化搜索，能启发式地搜索全局

最优解[17]。与交叉验证、人为列举寻优等相比，GA没有局部

最优缺陷，而且速度更快，是优化参数的理想算法。

二分类RVM的变量是核参数和超参数，其中超参数已确

定[18]，核参数待优化。构建GA-RVM模型步骤如下（流程图

如图1）。

1）设置基本参数并完成编码：选择核函数、种群规模、终

止进化代数、交叉概率和变异概率。

2）形成初始种群并实现个体编码。遗传种群的个体是

待优化参数。

3）按照适应度函数计算个体适应值，判断是否满足终止

条件为止。如果满足则为相关向量机模型最优参数；如果不

满足进入下一步骤。

4）执行选择算子（选择、交叉、变异），产生新种群，进入

步骤2。
5）搜索得到模型最佳参数，利用该参数建立全局最优决

策函数，实现基于遗传的相关向量机模型。

2 芦山地震滑坡实例分析
2.1 芦山地理概况及采用数据

发生于2013年4月20日的芦山地震是继2008年汶川地

震后沿龙门山断裂带发生的又一起破坏性地震。此次地震

震中位于芦山县，是地震诱发滑坡的主要地区。芦山县隶属

于四川省雅安市，地处四川盆地西缘，位于 102°52′E~103°
11′E，30°01′N~30°49′N，面积达 1364.42 km2。该区域地形起

伏大，海拔最低541 m，最高5279 m。隶属中纬度内陆亚热带

湿润气候，气候温和，雨量充沛，四季分明，无霜期长，日照偏

少，夏湿冬干。由于综合因素影响，导致引发大量地震滑

坡[19-21]。

采用数据：1）1∶50000数字化地形图；2）1∶250000数字

化地质图；3）2013年 10月 9日的 Landsat ETM+卫星遥感影

像 1景，轨道号为 130/39；4）地震参数：地震动峰值加速度

（peak ground acceleration，PGA）和加速度反应谱谱峰值

（peak spectra acceleration，PSA）由美国联邦地质调查局USGS
发布；5）震后无人机航空影像数据（0.4 m和0.6 m分辨率）。

通过遥感解译和野外调查，最终提取226个地震诱发滑坡，其

中最大的45000 m2，最小的100 m2，平均滑坡5000 m2（图2）。

图1 遗传算法优化相关向量机模型

Fig. 1 Flow chart of relevance vector machine
optimized by genetic algorithm

图2 研究区及滑坡分布示意

Fig. 2 Study area and landslide distribution
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2.2 评价因子选择及数据处理

地震滑坡的发生受多种因素影响，根据已有研究成果[21]，

在对评价因子进行皮尔森积矩相关性分析的前提下，选取地

形地貌、基础地质、诱发因素3大类影响因素，具体包含高程、

坡度、坡向、地层岩性、斜坡形态、斜坡结构、距断层平均距离

（简称断层距）、距水系平均距离（简称水系距）、PGA 9个地震

滑坡评价因子。其中，利用数字化地形图生成30 m数字高程

模型，并从中提取地形地貌等评价因子；利用数字化地质图，

提取地层岩性、断层、斜坡结构等评价因子。然后，对评价因

子数据进行处理，步骤如下。

1）统一数据大小。所有数据转化为栅格形式，大小统一

为30 m×30 m，共生成1310575个栅格单元。

2）数据分类处理。对不同数据类型采取不同分类方法，

具体如下：（1）连续数据，分为 2种情况。容易分类的（如坡

向）按照常规方法分类；不易分类的（如高程、坡度、断层距、

水系距、PGA等）则保持原数据值。（2）离散数据，根据自身规

则进行分类。如根据地层岩层的特征将其分为7类（表1），斜
坡结构类型根据坡度、坡向、下伏地层岩层倾向及倾角的各

自关系可划分为：顺向飘倾坡、顺向伏倾坡、顺斜坡、横向坡、

逆斜坡、逆向坡6大类[22]，斜坡形态则可根据平面曲率与剖面

曲率的组合分为 9类：X/X，X/V，X/GR，V/X，V/V，V/GR，GE/
X，GE/V，GE/GR，其中，左侧的X、V、GE表示凸形坡、凹形坡、

直线坡，右侧的X、V、GR表示外向形坡、内向形坡、直坡（各

评价因子见图3）。
3）标准化处理，统一量纲。按照平均值法对所有数据进

行归一化，取值范围为-1~1。

2.3 计算参数设置及过程

计算参数的设置及计算过程分5步，如下。

1）选择训练样本。选择原则一般遵循相同数量的滑坡

及非滑坡样本点。本实验共有 1153个滑坡模型单元点。由

于滑坡点附近区域的孕灾条件和滑坡点极为相似，可认为是

没被破坏的孕灾区域，因此，为了防止选取的非滑坡样本点

和滑坡样本点条件相似，采用远距滑坡点附近区域（200 m缓

冲区以外）随机选择2372个点作为非滑坡样本点。

2）设置模型初始化参数。终止进化代数为100，种群规

模为20，交叉概率和变异概率为0.5和1.0。
3）设置核函数及适应度函数。

选择径向基核函数（radial basis function，RBF）为实验核

函数。该函数具有良好的局部特征分析功能，且经过实验是

较合适的模型。其表达式为

K ( )x,z = expæ
è
çç

ö

ø
÷÷

 x - z 2

σ2 （4）
式中，σ为函数的宽度参数，控制了函数的径向作用范围，该

值由遗传算法寻优。

设置适应度函数

f = 1
n∑i = 1

n

( )f ( )xi - yi （5）
式中，f(xi)为第 i个训练样本的敏感性指数值；yi为第 i个训练

样本的样本值；n是训练样本大小。

4）计算滑坡敏感性指数。利用GA-RVM生成滑坡敏感

性分析模型，其中σ取值0.5，超参为训练数据集大小的导数

的平方[18]。利用模型完成计算，得到概率值（即滑坡敏感性指

表1 地层岩性划分表

Table 1 Geologic unit classification and descriptions

类别

0

1

2
3
4

5
6

地层

康定（岩）群、黄水河群、盐井群、志留系茂群组、泥盆系危关

组、二叠系菠莰沟组

II级阶地冲洪积物、III级阶地冲洪积物、IV级阶地冲洪积物、

现代河漫滩冲积物

花岗闪长岩、正长花岗岩、二长花岗岩、英云闪长岩、闪长岩、

辉长岩、二叠系大石包组、峨眉山玄武岩组

白垩系灌口组、夹关组

二叠系吴家坪组、梁山组、阳新组、三叠系须家河组、侏罗系

沙溪庙组、遂宁组、蓬莱镇组下第三系名山组、芦山组

泥盆系养马坝组、沙窝子组石炭系雪宝顶组+西沟组、二叠系

三道桥组、三叠系飞仙关组

奥陶系宝塔组、泥盆系观雾山组、三叠系雷口坡组、嘉陵江组

岩性分类

变质岩

第四系

侵入岩

碎屑岩 I
碎屑岩 II

碎屑岩、碳酸盐岩互层

碳酸盐岩

岩性特征

片岩、大理岩、石英岩

冲积层、坡积物

花岗岩、闪长岩、玄武岩

砾岩、砂砾岩

砂岩、粉砂岩、泥岩为主

灰岩与砂岩、泥岩互层

白云岩、灰岩
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（a）高程 （b）坡度 （c）坡向

（d）地层 （e）斜坡形态 （f）斜坡结构

（g）断层距 （h）水系距 （i）地震动峰值加速度

图3 各评价因子图层

Fig. 3 Evaluation factor layers
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数），该值为取值[0,1]的连续型值，其数值越大，说明滑坡发生

的概率越大，即各因素对滑坡发生的综合影响越大。

5）制作滑坡敏感性区划图。为了区分滑坡发生的程度，

使用自然间断点法对滑坡敏感性指数进行分级，分成极低敏

感区、低敏感区、中敏感区、高敏感区、极高敏感区5个等级。

3 计算结果及分析
实验通过2组模型——GA-RVM和基于遗传算法的支持

向量机（support vector machine based on genetic algorithm,
GA-SVM），分别得到地震滑坡敏感性区划图（图 4（a）和图 4
（b））。

定量化统计结果是对模型准确性分析的重要内容。从

统计结果（表 2、表 3），GA-RVM滑坡正确率为 99.74%（包括

极高敏感区、高敏感区和中敏感区），GA-SVM的滑坡正确率

为98.27%。GA-RVM模型得出的滑坡密度在极高敏感区、高

敏感区和中敏感区分别为 27.4057 个/km2，12.7855 个/km2和

1.3082 个/km2，GA-SVM模型得出的滑坡密度在极高敏感区、

高敏感区和中敏感区分别为 8.8334 个/km2，6.7810 个/km2和

3.5671 个/km2。以上结果从两方面说明了模型的预测能力，

其中滑坡正确率说明了模型预测滑坡空间位置的能力，而滑

坡密度则反映滑坡和非滑坡的总体准确性。GA-RVM模型

的结果在 3个敏感级别的滑坡准确性呈阶梯状分布，说明在

极高敏感性区内滑坡所占比例很大，反之非滑坡则很低，整

体准确性高。而GA-SVM模型则在3个级别相对均衡，说明

整体准确性中等。综上所述，本实验采用的GA-RVM适合用

于地震滑坡敏感性分析，其结果总体较GA-SVM更优。

表2 基于RVM的地震滑坡敏感性分区统计结果

Table 2 Statistical results of susceptibility zoning of earthquake-induced landslide based on RVM

敏感性分区

极低敏感区

低敏感区

中敏感区

高敏感区

极高敏感区

总计

分区面积/km2

549.0324
302.1219
286.6491
25.1847
16.5294

1179.518

面积所占比例/%
46.5472
25.6140
24.3022
2.1352
1.4014

分区内滑坡点个数

2
1

375
322
453
1153

滑坡所占比例/%
0.1735
0.0867

32.5239
27.9272
39.2888

滑坡密度/（个/km2）

0.004
0.0033
1.3082

12.7855
27.4057

图4 地震滑坡敏感性区划

Fig. 4 Earthquake-induced landslide susceptibility zoning

（a）GA-RVM的敏感性区划 （b）GA-SVM的敏感性区划
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4 结论
RVM是在对核函数要求及模型稀疏性上更优于SVM的

机器学习方法，对于处理复杂的非线性滑坡分析问题尤其适

合；遗传算法则是优化参数的有效方法，两者结合可设计出

更合适的地震滑坡分析模型。本文利用GA-RVM算法构建

地震滑坡敏感性分析模型，并完成敏感性区划图。地震滑坡

正确率为 99.74%，地震滑坡密度在极高敏感区达到 27.4057
个/km2，整体效果优于GA-SVM，可为后续的地震防灾减灾工

作提供依据。
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Table 3 Statistical results of susceptibility zoning of earthquake-induced landslide based on SVM

敏感性分区

极低敏感区

低敏感区

中敏感区

高敏感区

极高敏感区

总计

分区面积/km2

962.1927
58.7691
36.4437
36.8676
85.2444

1179.518

面积所占比例/%
81.5751
4.9824
3.0897
3.1256
7.2271

分区内滑坡点个数

11
9

130
250
753
1153

滑坡所占比例/%
0.95403
0.78057

11.2749
21.6825
65.3079

滑坡密度/（km-
·
2）

0.0114
0.1531
3.5671
6.7810
8.8334
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Application of relevance vector machine to earthquake-induced
landslide susceptibility assessment

AbstractAbstract The earthquake- induced landslide susceptibility assessment is one of the important parts in the researches of secondary
disasters of earthquake. In view of the large amount of data, the rich information, the complex relationship, it is a very difficult task. This
paper takes Lushan in the 2013 Lushan earthquake as the research area. Massive landslides were triggered by this earthquake. Among
these landslides, 226 landslides are interpreted based on aerial photographs in Lushan, which are verified by the field investigation. Then 9
impact factors are selected by the Pearson correlation analysis, including the elevation, the slope, the aspect, the curvature classification,
the slope structure, the lithology, the distance from drainages, the distance from faults, and the peak ground acceleration. The relevant
vector machine(RVM) is a new learning procedure based on the statistical learning theory, and a genetic algorithm(GA) is adopted to
optimize the parameter of the RVM. The proposed GA-RVM model is used to calculate the landslide susceptibility value, to produce
susceptibility zoning. The statistical data of the susceptibility zoning are as follows: (1)the accuracy rate of the landslides is 99.74%; (2)the
density of the landslides in a high susceptibility zoning is 27.4057 per square kilometers. The result shows that the relevant vector machine
model is better than the support vector machine and is suitable for the earthquake- induced landslide susceptibility assessment and the
earthquake disaster prevention.
KeywordsKeywords relevant vector machine; geneticalgorithms; earthquake-induced landslides; susceptibility assessment
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