
投稿网址:www. stae. com. cn

2025 年 第 25 卷 第 17 期

2025, 25(17):07061 -11　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程
Science Technology and Engineering

　 ISSN 1671—1815
CN 11—4688 / T

收稿日期: 2024-06-18 修订日期: 2025-03-10
基金项目: 国家自然科学基金(41704081,41901235)
第一作者: 白希选(1986—),男,汉族,河南濮阳人,博士,副教授。 研究方向: GNSS,InSAR。 E-mail:baixx87@ 163. com。

∗通信作者: 郭爱智(1981—),男,汉族,山东德州人,博士,副研究员。 研究方向: GNSS,InSAR。 E-mail:guoaizhi@ whigg. ac. cn。

DOI:10. 12404 / j. issn. 1671-1815. 2404549
引用格式:白希选, 陈疆丞, 湛舒文, 等. 基于光学影像的泸定地震同震滑坡提取与分析[J] . 科学技术与工程, 2025, 25(17): 7061-7071.

Bai Xixuan, Chen Jiangcheng, Zhan Shuwen, et al. Extraction and analysis of co-seismic landslides of the Luding earthquake based on optical
images[J] . Science Technology and Engineering, 2025, 25(17): 7061-7071.

基于光学影像的泸定地震同震滑坡提取与分析

白希选1, 陈疆丞1, 湛舒文1, 张兵强1, 边晓亚1, 严翼2, 郭爱智3∗

(1. 武汉工程大学土木工程与建筑学院, 武汉 430074; 2. 中南民族大学资源与环境学院, 武汉 430070;
3. 中国科学院测量与地球物理研究所大地测量与地球动力学国家重点实验室, 武汉 430077)

摘　 要　 为了更好地研究泸定地震同震滑坡的空间分布,获取了 Sentinel-2 在 2022 年泸定地震震前 7 月 8 日和震后 10 月 1
日的卫星影像,经过裁剪得到 145. 6 km2 的研究区域。 对两幅影像分别使用最小距离法、最大似然法、神经网络法进行监督分

类,通过计算总体精度、Kappa 系数对分类结果进行验证。 最终选择两幅影像的神经网络法监督分类结果进行对比得到变化

检测结果,研究区域内共识别到同震滑坡 2 247 处,占地面积 22. 61 km2,占总研究区域的 15. 53% 。 在对坡向的统计中发现,
同震滑坡坡向以发震断层的垂直方向向两侧辐射的形势,说明同震滑坡受到发震断层的影响。 高程分布分析指出,滑坡主要

集中在 1 000 ~ 2 000 m 的高程范围内,占比超过 90% 。 与其他因素的分析表明,滑坡事件主要集中在河流、道路附近及山坡

上。 主成分分析结果表明,对同震滑坡发生率最主要的影响因素是地形沉积物的分布。
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Extraction and Analysis of Co-seismic Landslides of the Luding
Earthquake Based on Optical Images
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[Abstract]　 In order to better study the spatial distribution of co-seismic landslides of the Luding earthquake, satellite images of Sen-
tinel-2 on July 8 before and October 1 after the 2022 Luding earthquake were acquired, and a study area of 145. 6 km2 was obtained af-
ter cropping. Supervised classification was performed on the two images using the minimum distance method, maximum likelihood
method, and neural network method, respectively, and the classification results were verified by calculating the overall accuracy and
Kappa coefficient. Finally, the supervised classification results of the neural network method of the two images were selected for com-
parison to obtain the change detection results, and a total of 2 247 co-seismic landslides were identified in the study area, covering an
area of 22. 61 km2, which accounted for 15. 53% of the total study area. In the statistics of the slope direction, it was found that the
slope direction of the co-seismic landslides radiated in the vertical direction of the originating fault to both sides, indicating that the co-
seismic landslides were influenced by the originating fault. The analysis of elevation distribution pointed out that the landslides were
mainly concentrated in the elevation range of 1 000 m to 2 000 m, accounting for more than 90% of the total. The analysis with other
factors indicated that the landslide events were mainly concentrated near rivers, roads and on mountain slopes. The results of the prin-
cipal component analysis indicates that the most important factor influencing the incidence of landslides in the same earthquake is the
distribution of topographic deposits.
[Keywords]　 Luding earthquake; co-seismic landslides; supervised classification; Sentinel-2
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　 　 据中国地震台网 ( China Earthquake Networks
Center,CENC) 测定,北京时间 2022 年 9 月 5 日

12∶ 52,四川甘孜州泸定县(29. 59°N,102. 08°E)发

生 MS6. 8 级地震,震源深度为 16 km。 震中处于地

形起伏较大的中国西南部地区,诱发了大量同震滑

坡。 地震一直是山体滑坡的主要诱因之一,在类似

本次地震的山区,地震可以在极短时间内导致成百

上千个山体滑坡,其致灾能力甚至高于地震本

身[1]。 因此,分析同震滑坡机理、分布规律、危险性

评价对震后震区的防灾减灾具有非常重要的价值

与意义。
随着遥感影像在工程项目中广泛应用,越来越

多的学者开始开展对滑坡的半自动或自动识别研

究。 Guzzetti 等[2]提出卫星图像的视觉解释和半自

动分析,提高了滑坡地图的质量;许冲等[3] 基于地

震前后高分辨率卫星影像的人工目视解译方法建

立了尼泊尔廓尔喀MW7. 8 地震触发滑坡数据库;Xu
等[4]基于对事件前后获取的高分辨率卫星图像进

行人工目视解译和实地勘察验证,编制了 2012 年中

国新疆河静 6. 6 级地震引发的滑坡清单图,对滑坡

分布及发生进行分析;陈文龙等[5] 基于主成分变换

的滑坡识别方法,利用震前震后两幅光学影像,对
2015 年尼泊尔地震震后灾害进行目视解译;齐文文

等[6]利用谷歌地球引擎和 Sentinel-2 时序数据对海

地多云地区的震后滑坡进行了识别,提出了解决强

震震后高分辨率光学影像质量较低的方法;陈远铭

等[7]以陇南白龙江流域泄流滑坡为例,总结了光学

遥感滑坡形态变形特征;刘亚静等[8]基于信息量-随

机森林等机器学习模型,统计了松潘—较场地震带

的空间分布特征,对该地震带进行了地质灾害易发

性研究,但使用机器学习方法单一,统计结果仍存

在一些误差。
现基于获取的地震前后两幅高分辨率卫星图

像,研究提取同震滑坡的方法。 对影像中的云层遮

挡进行矫正,结合目视解译方法,对震前震后影像

滑坡形变特征进行提取,并利用多种机器学习进行

监督分类;通过前后分类影像对比得到同震滑坡编

目。 在此基础上,通过主成分分析法,分析同震滑

坡的空间分布特征,为进一步的地震滑坡危险性评

估提供数据基础。

1　 地震情况及构造背景

地震震中位于鲜水河断裂带南东段摩西断裂

附近(图 1),该断裂带位于青藏高原东部边缘的中

国西南部地区,北起甘孜东谷附近,大体呈 NW-SE
向展布,经炉霍、道孚、康定延伸到泸定的摩西以

北,全长约 350 km,是一条高度活跃的左旋走滑断

裂[9-13],构成了川滇块体的北东边界,历史上发生过

多次 7 级以上地震,但磨西段长期未破裂。 赵静

等[14]利用 2013—2017 年全球定位系统(global posi-
tioning system,GPS)水平速度场数据,讨论了鲜水河

断裂带不同段落的地震危险性。 Li 等[15] 通过 2022
年泸定地震库伦应力变化评估西藏东南部主要断层

的地震潜力,结果表明未来安宁河和大凉山断裂地震

危险性增强;韩炳权等[16] 的研究结果表明,泸定地

震是一次典型的左旋走滑事件,走向沿 NNW-SSE 方

图 1　 研究区域背景

Fig. 1　 Background of the study area
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向。 美国地质勘探局(United States Geological Sur-
vey,USGS) 和全球矩张量 ( global centroid-moment-
tensor,GCMT)的断层几何信息表明,断层走向分别

为 345°和 163°。

2　 研究数据与方法

利用光学卫星震前震后的遥感影像数据来获取

地震同震滑坡编目。 在欧空局 ( European Space
Agency)网站(https: / / www. esa. int / )收集了公开的

Sentinel-2 号卫星研究区震前震后的各一幅影像,Sen-
tinel-2 号是欧空局哥白尼计划下的光学卫星。 光学

卫星影像是利用太阳光照射地球表面,反射回来的光

线被卫星传感器接收而形成的影像。 由于云层也会

反射太阳光,因此在雨季期间,光学卫星影像容易受

到云层的干扰,泸定县的雨季一般在 6 月下旬—9 月

上旬,此时受到西南季风的影响,降水量较大[17],容
易导致地面场景被遮挡或变形[18]。 为了解决这个问

题,需要对光学卫星影像进行云检测以及范围筛选。
通过使用 Sentinel-2 号的 QA60 波段设置阈值来识别

云与非云像素,QA60 是 Sentinel-2 号数据中的一个波

段,它是一个带有云遮挡信息的比特掩码波段,可以

用来进行云检测和去除。 QA60 的每个像素都是一

个 16 位的二进制数,其中第 10 位和第 11 位分别表

示不透明云和卷云的存在与否。 如果第 10 位为 1,
表示该像素有不透明云;如果第 11 位为 1,表示该

像素有卷云。 基于此,通过选择震中有明显同震滑

坡发生的区域作为研究区域,研究区域面积 145. 6
km2,高程范围在 1 054 ~ 3 203 m,坡度在 0° ~
72. 52°。 时间基线选择 6 月 15 日—10 月 15 日。 通

过筛选,得到区域内云量最少且对区域内滑坡无遮

挡的影像。 最终得到研究区域震前 7 月 8 日

[图 2(a)],震后 10 月 1 日的影像[图 2(b)]。
基于光学卫星所捕捉到的地表光谱、空间时间

信息,通过对像素的光谱特征进行分析和比较,将
每个像素视为一个独立的分类单元,在单元分类过

程中分类决策仅基于影像本身的光谱信息,不考虑

像素之间的空间信息对影像中地物信息进行自动

识别和分类。 例如基于地物在遥感影像中的不同

反射或辐射特征,比如植被、水体、建筑等在不同波

段下的反射率差异,进而实现对地表特征的自动识

别和分类[19]。
将获取的两时相影像导入 ENVI5. 6 软件,利用

其监督分类功能对两影像进行监督分类。 首先,通过

人工解译的方法为每个影像选择一些训练样本,即
已知类别的地物区域,例如房屋、道路、水体、植被

等,使用 ENVI5. 6 软件的 ROI 工具来绘制样本区域。

图 2　 震前震后影像

Fig. 2　 Images before and after the earthquake

绘制过程中尽量选择具有代表性和可分离性的样

本,避免噪声和混合像元的干扰。 然后,使用神经

网络法、最小距离法、最大似然法分别对两个影像

进行分类,即将每个像元分配到一个预定义的类别

标签[20]。 监督分类之后对分类图像进行小斑块处

理。 小斑块处理可以消除一些不连续或不真实的

分类像元,使得分类图像更加平滑和整齐。 最终得

到基于各种方法的监督分类结果,并通过计算各种

分类方法所得结果总体精度和 Kappa 系数来进行监

36072025,25(17) 白希选,等:基于光学影像的泸定地震同震滑坡提取与分析
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督分类结果验证(如表 1 所示)。 总体精度是指被

正确分类的像元总和除以总像元数,反映分类器的

整体准确性。 被正确分类的像元数目沿着混淆矩

阵的对角线分布,总像元数等于所有真实参考源的

像元总数。 Kappa 系数是指通过把所有真实参考的

像元总数乘以混淆矩阵对角线的和,再减去某一类

中真实参考像元数与该类中被分类像元总数之积

后,再除以像元总数的平方减去某一类中真实参考

像元总数与该类中被分类像元总数之积对所有类

别求和的结果,反映分类器的准确率与随机分类的

准确率之间的差异[21]。 综合考虑总体精度和 Kap-
pa 系数,采用神经网络法的监督分类结果更好,其
总体精度和 Kappa 系数都高于其他两种方法,表明

神经网络法不仅能够更准确地分类数据,还能够提

供相对一致的分类结果。

表 1　 分类方法精度

Table 1　 Accuracy of classification methods

指标

7 月8 日

最小距

离法

最大似

然法

神经网

络法

10 月1 日

最小距

离法

最大似

然法

神经网

络法

总体精度 / % 88. 69 97. 90 99. 05 83. 60 98. 73 99. 78
Kappa 系数 0. 744 3 0. 950 8 0. 977 3 0. 757 3 0. 980 7 0. 996 7

根据验证结果,选择神经网络法分类结果来进

行变化检测。 神经网络法监督分类是一种基于人

工神经网络的遥感图像分类方法[22]。 人工神经网

络是一种模拟生物神经系统的计算模型,可以通过

学习训练样本来自动调整权值和阈值,从而实现对

未知样本的分类。 在对震前震后影像进行神经网

络法监督分类过程中,采用对数激活函数( logistic
activation function)来映射网络输出,设定训练贡献

阈值为 0. 9 以确保分类的高可信度,调整权重的学

习速度为 0. 2 以平衡训练稳定性,使用步幅 0. 9 控

制每次权重更新的大小,并设置在均方误差(mean
square error,MSE)降至 0. 1 以下时开始分类,网络

结构包括 1 个隐藏层,总共进行 1 000 次训练迭代。
随着迭代次数的增加,均方根误差逐渐减小。 这些

设定共同构建了神经网络的训练过程,以提高分类

性能,其中激活函数、阈值、学习速度和训练终止条

件都具有关键作用,而隐藏层和迭代次数则有助于

网络学习特征和最终的分类准确性。

3　 同震滑坡的影响因子分析

3. 1　 同震滑坡识别结果

通过学习前面选定的影像数据特征,将震前震

后两幅影像导入模型计算,通过提前预设好各类模

型参数,使用神经网络方法监督分类得到的震前震

后两个分类结果,利用 ENVI5. 6 软件进行对比,将
两幅影像中不同分类的区域描摹出来,得到变化检

测的结果。 将检测结果中圈定的封闭面视为滑坡

发生的范围,再通过 python 编程对圈定范围进行几

何中心计算,以该点的经纬度表示该滑坡的地理空

间信息。 如图 3(a)所示,红线表示所有滑坡的具体

几何形状,如图 3(b)所示,红点表示所有滑坡的几何

图 3(a)中,红线表示所有滑坡的具体几何形状;图 3(b)
中,红点表示所有滑坡的几何中心

图 3　 神经网络法监督分类后的滑坡圈定结果

Fig. 3　 Comparison results of neural network
method after supervised
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中心。 结果显示研究区域内共发生同震滑坡 2 247
处,面积共计 22. 61 km2,占总研究区域的 15. 53% ,
其中发生在林地的滑坡占比最大,占总面积的

13% ,面积达到 18. 93 km2。 这些同震滑坡的分布

情况呈现出一定的空间集聚性,反映了地震对地表

造成的广泛影响。 有相关研究表明地形因子对同

震滑坡有较高的影响作用[23]。
3. 2　 同震滑坡识别结果

为了能直观有效地识别出滑坡在研究区内的

空间分布情况,采用核密度分析对研究区滑坡事件

进行统计。 通过核密度估计分析可以帮助发现热

点区域,识别空间中滑坡发生高密度区域和滑坡发

生低密度区域。 对热点分析结果进行核密度分析,
其结果为一个直观且平滑的栅格图。 图 4 为滑坡事

件的核密度分析结果,颜色越深表示形变点的聚集

程度越高,发生滑坡的可能性越大。 将核密度分析

结果与孕灾因子分布进行对比可得,受泸定地震的

扰动研究区域内滑坡大部分分布在河流沿岸以及

山脊的两侧。

图 4　 核密度分析

Fig. 4　 Kernel density analysis

3. 3　 地形因子对同震滑坡的影响

地形因素对同震滑坡的分布具有重要影响。
坡度、坡向、高程、地面粗糙度和地形起伏度等因

素,直接影响了滑坡的形成和分布。 从 GMTSAR 官

网 ( https: / / topex. ucsd. edu / gmtsar / demgen / ) 下载

了全球分辨率为 30 m 的 SRTM1 高程数据,利用

ArcGIS 软件,分别计算提取了坡度、坡向、高程、地
面粗糙度和地形起伏度数据。 较陡的坡度、不同的

坡向、地面的不规则程度以及地形的崎岖程度都可

能增加土体的不稳定性,进而增加同震滑坡的发生

风险。 将滑坡范围内各影响因子的平均值作为滑

坡的该项参数取值,并对各影响因子进行统计分

析。 对坡度与坡向的统计结果如图 5、图 6 所示。
由图 5 可知,同震滑坡主要分布在坡度 10° ~ 50°,其
平均值在 36°,中值在 38°。 坡度分布在达到中值以

前,呈现出显著的正相关的趋势,说明滑坡发生受

到坡度影响,而坡度大的区域受限于地形条件与植

被覆盖的限制,滑坡的概率相对较低。 因为在坡度

较大的区域,虽然理论上斜坡失稳的可能性增加,
但同时,这些区域往往因为岩石裸露或植被根系深

厚而具有更好的稳定性。 由图 6 可知,同震滑坡的

坡向统计频率峰值主要集中在 45° ~ 90°、225° ~
270°,并向两侧辐射减少,这与前文提到发震断层的

走向角度 166°大致垂直,其中坡向在 31° ~ 121°的
范围的滑坡占比达到 35. 16% ,在 211° ~ 301°的范

围的滑坡占比达到 28. 7% ,总计占比达到 63. 86% 。
这说明发震断层的几何产状对同震滑坡产生显著影

图 5　 滑坡的坡向分布统计

Fig. 5　 Statistics of slope direction distribution of landslides

图 6　 滑坡坡度分布统计

Fig. 6　 Statistics of slope distribution of landslides
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响,而且进一步表明地震波的传播对滑坡分布的显

著作用。 特别是,地震波在发震断层附近的放大效

应,以及它们沿着断层传播时的方向性特征,显著

地影响了滑坡发生的位置和方向。
由对滑坡高程与地表粗糙度的统计结果如

图 7、图 8 所示。 由图 7 可以看出,滑坡的主要高程

集中在 1 000 ~ 2 000 m,占比超过 90% 。 这一结果

表明,特定的高程范围对于滑坡的发生具有显著影

响,说明在这一高程段内可能存在更为有利于滑坡

触发的地质、气候和环境条件。 该高程区间内的气

候条件,如降水量、温度变化,也可能为滑坡提供了

触发机制。 滑坡的发生与地表粗糙度形成明显的

负相关关系,即粗糙度越低越容易发生滑坡,粗糙

度越高越不容易发生滑坡[24]。 由图 8 可得粗糙度

在 1 ~ 1. 1 区间范围内发生了 716 次滑坡,是所有组

别中滑坡次数最多的,平均粗糙度约为 1. 05。 而在

粗糙度为 1. 5 ~ 2 的范围内,滑坡次数减少到 61 次,
平均粗糙度约为 1. 6。 低粗糙度通常意味着地表较

为平坦和均匀,这样的条件可能有利于地震波的传

播和放大,增加了地表材料失稳和滑动的风险。 另一

方面,较高的地表粗糙度通常与复杂的地形特征相对

应,如岩石突出、沟壑密布等,这些特征可以提供更多

图 7　 滑坡的高程分布统计

Fig. 7　 Statistics of elevation distribution of landslides

图 8　 滑坡的地表粗糙度分布统计

Fig. 8　 Statistics of surface roughness distribution of landslides

的锚固点和阻力,从而增加地表稳定性,降低滑坡

的发生概率。 此外,高粗糙度区域的植被覆盖率可

能也较高,植物根系的加固作用也是降低滑坡发生

概率的一个重要因素。
3. 4　 地震因子对同震滑坡的影响

地震活动产生的地表震动会引发土体的松动和

滑动,导致滑坡的发生。 距离震中的距离、距离构造

断层的距离以及距离发震断层的距离等地震因子会

直接影响着滑坡的规模、位置和分布[25]。 地震波的

传播路径和能量释放程度也会影响滑坡的扩展和影

响范围。 在这其中,地震活动引起的[26] 地震峰值加

速度(peak ground acceleration,PGA)也是地震因子之

一,地震 PGA 是指地震时地面最大的峰值加速度,是
评估地震强度的重要参数。 其大小和分布模式直接

影响着滑坡的规模和分布范围[27]。 因此,在进行同

震滑坡分析时,必须综合考虑地震因子的影响,以更

准确地理解滑坡的形成机制和风险区域。
将每个滑坡范围内 PGA 的平均值作为滑坡的

PGA 取值,进行统计分析。 结果显示(图 9),在低

PGA 范围内,滑坡频率较低,在 0. 25g ~ 0. 33g(g 为

重力加速度)分布范围,滑坡数量仅占滑坡总量的

15. 09% ;随着 PGA 的增加,滑坡频率逐渐上升并达

到峰值,在 0. 37g ~ 0. 39g 分布范围占比最高,达到

29. 42% ;然后随着 PGA 的进一步增加,滑坡频率开

始下降,在大于 0. 41g 区间范围占比仅 2. 98% 。 随

着 PGA 的增加,滑坡的发生可能会先增加,因为这

些高 PGA 所影响的区域内的地质环境更易于发生

滑坡,滑坡主要集中在 0. 33g ~ 0. 41g 的高 PGA 区

间范围,滑坡数量达到 1 841 处占总滑坡数量的

81. 93% 。 然而,当 PGA 继续增加时,可能会导致地

表的变形或破坏趋于饱和,使得滑坡的频率开始减

少,也可能与地形、地势高度和坡面材料的性质等

因素共同作用,改变了滑坡的统计特征及其对 PGA
的敏感性。

图 9　 滑坡 PGA 分布统计

Fig. 9　 Distribution statistics of PGA in landslides
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　 　 将识别到的滑坡以滑坡的形心作为代表点,得
到了滑坡在空间的点分布特征。 滑坡与地震震中

距离的统计如图 10 所示,可以看出,随着震中距的

增加,各组内的统计数量先增加后减少,其中距离

震中在 6 ~ 7. 5 km 范围内的组别记录数量最多在

3 ~ 9 km范围内的滑坡事件占所有滑坡事件的

66. 18% ,而在 0 ~ 1. 5 km 和 13. 5 ~ 15 km 范围内,
滑坡事件分别仅有 31 次和 68 次,这两个范围内的

滑坡事件分别占所有记录的约 1. 38% 和 3. 03% 。
滑坡分布与构造断层距离的统计如图 11 所示,在发

震断层 0 ~ 0. 5 km 范围内滑坡事件最多,达到 655
次,表明靠近构造断层的区域地震引发的滑坡风险

最高。 随着距离增加,滑坡事件数量逐渐减少,直
到 3. 0 ~ 3. 5 km 范围内滑坡事件减少到 72 次。 反

映出滑坡发生频率与发震断层距离之间存在明显

的负相关关系,距离发震断层越近的区域在地震期

间受到的地面运动强度通常更大。 这是因为震源

附近地震波的衰减较小,地震能量释放的直接影响

强烈,从而增加了滑坡发生的可能性。

图 10　 滑坡距震中距离分布统计

Fig. 10　 Statistics on the distribution of distance
between landslides and the epicenter

图 11　 滑坡距构造断层距离分布统计

Fig. 11　 Statistics on the distribution of distance
between landslides and structural faults

3. 5　 其他因子对同震滑坡的影响

除了地形和地震因子外,还有一些其他因子可

能影响着滑坡的分布情况。 水文因素也是重要考

虑因素之一,河流水流可能导致土体饱和度的增

加,从而增加了滑坡的风险[28]。 植被覆盖和人类活

动等因素也可能对滑坡分布产生影响[29]。 因此,在
进行滑坡分布分析时,需要综合考虑以上因素,以
全面理解滑坡的形成机制和分布规律。 从全国地

理信息资源目录服务系统(www. webmap. cn),下载

了 1∶ 100 万公众版基础地理信息数据,该数据采用

2000 国家大地坐标和 1985 国家高程,提取了研究

区内的道路、水系等矢量数据。
计算每个滑坡到河流、道路的距离,分析在各

个区间的次数,可以得到滑坡分布的特征。 滑坡事

件与河流距离的分布统计如图 12 所示,距离河流较

近的区间(特别是 0 ~ 0. 5 km 范围内)发生了最多

的滑坡事件,共计 995 次。 这表明,在河流附近的区

域内,滑坡发生的频率较高。 随着距河流的距离增

加,滑坡事件的数量明显减少。 在距离达到 3. 0 km
及以上的距离区间内,滑坡数量较少。 在 0 ~ 1. 5
km 的距离内,滑坡事件的累积占比达到 95. 59% 。
这表明滑坡主要发生在距离河流较近的区域,尤其

是在 2 km 以内。 河流附近的地层往往含有较多的

沉积物,这些沉积物在地震震动下容易液化或移

动,从而触发滑坡。 此外,河流侵蚀可能已经削弱

了河岸的稳定性,使得这些区域在地震发生时更易

于发生滑坡[30]。 因此,地震导致的滑坡事件在河流

附近尤为集中。 滑坡事件与道路的距离统计如

图 13所示,滑坡发生的频率随着与道路的距离增加

而明显下降。 在距离道路 0 ~ 0. 75 km 的区域内,观
察到的滑坡数量最高,达到 878 个,在 0 ~ 1. 5 km 滑

坡的数量占比就达到了 72. 72% 。 通常道路附近的

区域因为施工、地形变化或者水土流失等因素更易发

图 12　 滑坡距河流距离分布统计

Fig. 12　 Statistics on the distribution of distance
between landslides and rivers
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图 13　 滑坡距道路距离分布统计

Fig. 13　 Statistics on the distribution of distance
between landslides and roads

生滑坡[31]。 同时随着距离的增加,滑坡数量逐渐减

少,当距离超过 3. 75 km 时,滑坡数量较少,只有 63
个。 显然,随着距离道路的增加,滑坡风险显著减小。

滑坡在距离河流较近的区域发生频率较高,通
常是由于河流附近地层含有的沉积物易受地震震

动影响而液化或移动所致。 相比之下,随着距离道

路的增加,滑坡事件的数量逐渐减少,这可能是由

于道路附近的地形更易受到人类活动的影响而导

致的。 因此,深入了解滑坡与周围环境的关系对于

预防和管理地质灾害具有重要意义。
3. 6　 同震滑坡空间分布主成分分析

从前文的统计分析可以看出,同震滑坡的分布

受到大量因子的影响,这些因子之间也存在复杂的

关联和交互作用[32]。 为了更好地理解这些因子之

间的关系,选择主成分分析法对众多影响因子数据

降维,以确定哪些因子起着关键作用。
在主成分分析之前,对数据进行 KMO(Kaiser-

Meyer-Olkin)和 Bartlett 测试。 KMO 检验的系数结

果为 0. 7,Bartlett 球形检验的显著性结果为 0. 000,
表明在主成分分析中选择的变量之间存在一定程度

的相关性,适用于主成分分析。 将地震因子、地形

因子,其他因子中的坡度、高程、起伏度、距离河流、
距离道路、距离构造断层、距离发震断层、坡向、粗
糙度、震中距 10 个变量分别用 1、2、…、10 表示[33]。
之后,以特征值 1 为阈值,得到 4 个主成分(PC1 ~
PC4),4 个主成分的累计贡献率为 76. 121% ,说明

这 4 个成分可以反映同震滑坡影响因子的主要信

息。 由总方差解释表(如表 2 所示)和旋转成分矩

阵(如表 3 所示),其中 PC1 主要包含了高程、距离

河流、距离道路等成分的信息,贡献率为 32. 031% 。
其主要反映为地形上的沉积物分布和稳定性,沉积

物可能是通过河流或其他水体运输并沉积在地表

的物质,也可能是由于地形的高程变化和人类活动

导致的积累物质,不稳定的沉积物受到地震动的影

响往往更容易发生滑坡。 PC2 主要包含了坡度、地
形起 伏 度、 地 面 粗 糙 度 等 的 信 息, 贡 献 率 为

19. 285% 。 主要反映为地形的曲折和起伏程度。 地

表的不均匀性和凹凸不平程度会影响地表的稳定

性。 PC3 主要包含了距离构造断层、发震断层等的

信息,贡献率为 13. 254% 。 反映了地质构造特征,
地震断层或构造断层的影响,表明地质结构的不同

会对同震滑坡的分布有一定影响。 PC4 主要包含了

坡向、震中距等的信息,贡献率为 11. 55% 。 主要反

映了地震波传播对同震滑坡的影响。
根据主成分分析各主成分的贡献率结果,可以

得知同震滑坡的分布受到多个因素的影响。 首先,
本次地震中沉积物分布和影响(PC1)是其中一个主

要影响因素,受到地形高程[34]、距离河流[35] 和距离

道路[36]等因素的影响,沉积物的不稳定性使同震滑

坡的发生概率增加。
其次,地形的曲折和起伏程度(PC2)也对滑坡

发生率产生影响[37],与坡度、地形起伏度和地面粗

糙度等相关。 此外,地质构造特征[38] (PC3)以及地

震波传播的影响(PC4)也对滑坡发生有一定影响。

表 2　 总方差解释表

Table 2　 Explanation of total variance

成分

初始特征值

总计
方差百

分比 / %
累积 / %

提取载荷平方和

总计
方差百

分比 / %
累积 / %

1 3. 203 32. 031 32. 031 3. 203 32. 031 32. 031
2 1. 929 19. 285 51. 317 1. 929 19. 285 51. 317
3 1. 325 13. 254 64. 571 1. 325 13. 254 64. 571
4 1. 155 11. 550 76. 121 1. 155 11. 550 76. 121
5 0. 719 7. 191 83. 313
6 0. 648 6. 477 89. 790
7 0. 388 3. 884 93. 674
8 0. 239 2. 390 96. 064
9 0. 208 2. 077 98. 141
10 0. 186 1. 859 100

表 3　 旋转后的成分矩阵

Table 3　 Component matrix after rotation

因素 PC1 PC2 PC3 PC4

坡度 0. 087 0. 848 - 0. 009 - 0. 017
高程 0. 899 0. 122 0. 014 - 0. 088

起伏度 0. 202 0. 887 - 0. 084 0. 020
距离河流 0. 871 0. 107 0. 118 0. 052
距离道路 0. 910 0. 110 - 0. 146 - 0. 050

距离构造断层 - 0. 372 - 0. 090 0. 748 - 0. 049
距离发震断层 0. 243 0 0. 754 0. 049

坡向 - 0. 021 - 0. 136 0. 272 0. 803
粗糙度 0. 046 0. 899 - 0. 033 - 0. 007
震中距 - 0. 053 0. 158 - 0. 380 0. 714
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4　 结论

获取了 Sentinel-2 在震中区域震前 7 月 8 日和

震后 10 月 1 日 的 卫 星 影 像, 经 过 裁 剪 得 到

145. 6 km2的研究区域。 对两幅影像分别使用最小

距离法、最大似然法、神经网络法进行监督分类,通
过计算总体精度、Kappa 系数对分类结果进行验证。
并最终选择两幅影像的神经网络法监督分类结果

进行对比得到变化检测结果。 结果如下。
(1)研究区域内共发生同震滑坡 2 247 处,面积

共计 22. 61 km2,占总研究区域的 15. 53% ,其中发

生在林地的滑坡占比最大,占总面积的 13% ,面积

达到 18. 93 km2。
(2)地形、地震以及其他因素共同影响着同震

滑坡的分布。 地形因素中,坡度、高程和地形起伏

度是影响滑坡发生的重要因素,其中坡度越大、高
程越高的区域滑坡发生的可能性越大。 地震因素

中,PGA、距离震中、构造断层距离等与滑坡分布密

切相关,地震活动对滑坡分布有直接影响。 此外,
河流、人类活动等也可能对滑坡分布产生影响。 综

合考虑这些因素,可以更全面地理解同震滑坡的形

成机制,为地质灾害预防和管理提供科学依据。
(3)通过主成分分析揭示了同震滑坡分布背后

的潜在机制。 分析结果表明,其中对同震滑坡发生

率最主要的影响因素是地形沉积物分布与影响;同
时地形曲折度、地质构造特征以及地震波传播等因

素对滑坡分布也起着一定作用。
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