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ＧＩＳ支持下应用ＰＳＯ－ＳＶＭ模型预测滑坡易发性
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摘　要：滑坡灾害易发性预测是滑坡监测、预警与评估的关键技术。如何有效地选取评价因子和构建预测模

型是滑坡灾害定量预测研究中的难题。本文以三峡库区长江干流岸坡作为研究区，通过地形、地质和遥感等

多源数据融合，提取滑坡孕灾环境和诱发因素的信息作为评价因子。在此基础上，针对滑坡灾害的非线性和

不确定性特征，采用粒子群算法对支持向量机模型参数进行全局寻优，构建粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉ－
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）－支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型，定量预测滑坡易发性。最后通过分类精度

比较分析基于格网单元和对象单元的滑坡易发性预测精度，结果表明，基于对象单元的ＰＳＯ－ＳＶＭ预测精度

较高，其曲线下面积为０．８４１　５，Ｋａｐｐａ系数为０．８４９　０，预测结果与野外实际调查情况较为一致，可为三峡库

区滑坡防灾减灾工作提供参考。
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　　滑坡灾害易发性预测是滑坡监测、预警与评
估的关键技术，是在现有滑坡灾害调查、编录的基
础上，构建科学的预测模型，即依据滑坡灾害潜在
区域内各种环境要素的空间分布，预测滑坡灾害
的易发程度，为滑坡防灾减灾提供参考依据。三
峡库区是我国重大地质灾害防治工作典型示范地

区，滑坡灾害广泛发育且频繁发生，尤其自２００８
年１１月首次１７２ｍ试验性高水位运行以来，每年
汛期水位降至１４５ｍ，汛期过后再将水位升至１７５
ｍ，致使１４５～１７５ｍ 部分库岸周期性出没于水
中，诱发滑坡地质灾害，严重威胁库区居民的生命
财产安全［１－３］。因此，开展滑坡易发性定量分析研
究，对滑坡防灾减灾具有重要意义。
滑坡灾害发育往往是复杂孕灾环境和多方诱

发因素共同作用的结果，其易发性预测的前提是
评价因子的科学提取。ＧＩＳ因其强大的空间数据
管理和分析功能，被作为滑坡易发性预测的支撑
技术，遥感手段因具大范围、周期性重复观测能力
而在滑坡灾害监测研究中被广泛关注［４］。目前，
海量多时相遥感监测数据与非遥感数据的融合为

区域范围内滑坡孕灾环境和诱发因素的信息提取

提供了有效的数据支撑［５－６］。滑坡易发性预测模
型的选择直接影响滑坡易发性预测的效率和结果

的可靠性，评价模型的适用性和准确性成为衡量
其评价能力的重要标志。层次分析、信息量模型、
逻辑回归等统计分析方法具有计算简单、性能稳
定、分析结果易于解释等优点，被成功应用于大范
围区域滑坡灾害研究［７－９］。确定性模型基于工程
物理参数计算滑坡稳定性系数，结果的可靠性依
赖于现场监测数据的详细程度，适用于小范围区
域滑坡灾害研究。近年来，对地观测技术的迅速
发展和新一代计算智能算法的提出，为挖掘滑坡
与其孕灾环境和诱发因素之间的非线性关系提供

了新思路。神经网络通过模仿人脑功能，对输入
样本进行训练和学习、再学习，得到分析结果，被
广泛用于滑坡易发性预测问题［１０－１１］。支持向量机
是继神经网络之后的新一代智能学习算法，它以
结构风险最小原则取代传统机器学习方法中的经

验风险最小化原则，具有很好的泛化能力，也已被
用于滑坡易发性预测研究［１２－１４］。因此，本文以三
峡库区长江干流岸坡作为研究对象，通过多源数
据融合提取滑坡易发性预测因子，构建粒子群算
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法（ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）－支持向量
机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型，定量预
测滑坡易发性。

１　ＰＳＯ－ＳＶＭ

ＳＶＭ是由 Ｖａｐｎｉｋ　１９９５年首次提出的继人
工神经网络之后的新一代机器学习算法［１５］，它利
用核函数将输入向量映射到一个高维特征空间，
然后在特征空间中寻找分类最优超平面，实现对
样本数据的分类。ＳＶＭ 参数的选择直接影响模
型的预测精度，因此，寻求最佳模型参数（惩罚因
子ｃ和核参数σ）是模型选择的前提［１６］。ＰＳＯ是
一种基于群体智能的全局优化计算方法，具有参
数全局搜索能力强等优点，已被广泛应用于函数
优化领域［１７］。因此，本文选择具有较强非线性映
射能力的径向基函数 （ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＲＢＦ）作为ＳＶＭ预测模型的核函数，利用ＰＳＯ算
法的全局寻优能力选择最优ｃ和σ，构建滑坡易发
性预测的ＰＳＯ－ＳＶＭ模型，主要步骤如下：

１）ＰＳＯ－ＳＶＭ模型初始参数设置，包括种群
规模、迭代次数、学习因子、惯性权重、初始粒子和
粒子初始速度。种群规模取值较小可提高运算速
度但会降低种群的多样性，取值较大则会降低效
率，通常取值为２０～１００。粒子向量代表一个

ＳＶＭ模型，该模型对应不同的ｃ和σ。

２）粒子寻优过程中，优化问题的每一个解都
称为搜索空间中的一个粒子，根据适应度函数计
算粒子适应值ｆｉ，适应度函数是选择个体的度量
依据，粒子向量的ｃ和σ对应一个ＳＶＭ 模型，进
而对测试样本进行预测，个体优劣通过适应度函
数来评价。

３）根据目标函数，计算并比较每个粒子的适
应值ｆｉ、种群个体最优解ｆｉ（ｐｂｅｓｔ）和种群全局最
优解ｆｉ（ｇｂｅｓｔ）。如果ｆｉ＜ｆｉ（ｐｂｅｓｔ），则用新适应值
替换前一轮的优化解，用新粒子替换前一轮的粒
子，进而比较每个粒子的ｆｉ（ｐｂｅｓｔ）和所有粒子的

ｆｉ（ｇｂｅｓｔ），如果ｆｉ（ｐｂｅｓｔ）＜ｆｉ（ｇｂｅｓｔ），则用每个粒子
的最优解替换原所有粒子的最优解，同时保存粒
子当前状态。

４）判断适应值或迭代次数是否满足要求，如
果种群中个体的适应值满足要求，或者达到终止
进化代数，计算结束，该粒子个体对应最优ｃ和σ
组合，否则转至步骤２）继续进行迭代。

５）将满足要求的全局最优粒子所对应的ｃ

和σ作为ＳＶＭ 最优参数组合，对训练样本进行
训练，得到全局最优的ＰＳＯ－ＳＶＭ模型，定量预测
滑坡易发性。

２　研究区概况及数据源

２．１　研究区概况
研究区位于湖北省西部长江三峡库区秭归县

郭家坝镇，距三峡大坝约３５ｋｍ，地理坐标为东经

１１０°４２′～１１０°４８′，北纬３０°５５′～３０°５８′，区域总面
积６５ｋｍ２，图１为研究区地理位置示意图。该区
为中低山和侵蚀峡谷地貌，相对高程达８００～
１　５００ｍ。研究区受新构造运动的影响，山原期夷
平面快速抬升，河流强烈下切，形成高陡岸坡，卸
荷效应显著，滑坡、塌岸和崩塌等地质灾害广泛发
育且频繁发生。滑坡是该区最为突出的地质灾
害，具有分布广、数量多、发育机制复杂等特点。
本文通过野外调查及辅助航片解译滑坡４２处，总
面积为３．２９ｋｍ２，占区内地质灾害总数的９０％。
研究区地层岩性多样、构造复杂，易滑地层巴

东组广泛分布，且大部分属于第四系堆积层滑坡，
不仅提供了滑坡发育的物质条件，还控制空间孕灾
环境的差异。褶皱和断裂是研究区的主要构造形
式，褶皱发育有ＥＷ 向的百福坪背斜和香龙山背
斜、近ＳＮ向的秭归向斜和黄陵背斜，断裂主要有
位于黄陵背斜西翼的仙女山断裂和九畹溪断裂。
区内地层发育总体上自东向西渐新展布；香溪以东
峡谷区震旦系至下三叠统地层连续出露，主要岩性
为碳酸盐岩；香溪以西地区主要是中三叠系中统
至侏罗系地层，主要岩性为砂岩、页岩、泥岩及灰
岩、泥灰岩的地层岩性组合，为秭归盆地（秭归向
斜）的物质组成，也是本区灾害发育地层组合。

２．２　数据源
本文采用的主要数据源包括：① Ｌａｎｄｓａｔ

ＴＭ卫星影像１景（２０１０－０５－０２，轨道号为１２５／

３９）和我国环境减灾卫星影像 ＨＪ－１Ａ１景（２０１１－
０４－１３，轨道号为７／７６），用于提取土地利用、光谱
和纹理特征因子、植被指数和湿度指数等地表覆
盖信息；②３０ｍ分辨率的数字高程模型，主要用
于提取地形地貌和水文特征等信息；③ １∶
５０　０００及１∶２００　０００数字化地质图，用于提取断
层、斜坡结构和工程岩组等地质信息；④ 历史滑
坡存档资料、野外调查资料及部分航片等，用于历
史滑坡解译和空间定位。

６６６
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图１　研究区地理位置示意图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ

３　滑坡易发性预测

３．１　选取评价因子
滑坡灾害的形成、演化和发生受时－空多源要

素影响。根据研究区滑坡的具体特点和已有研究
成果，本文提取四类评价因子：（１）地形类因子：
坡度和剖面曲率；（２）地质类因子：工程岩组、断
层距离和斜坡结构；（３）光谱和纹理特征因子：同
质性、第一和第二主成份；（４）地表覆被及环境类
因子：土地利用、库水影响和穗帽变换湿度指数
（ｔａｓｓｅｌｅｄ　ｃａｐ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｗｅｔｎｅｓｓ　ｉｎｄｅｘ，

ＴＣＷ）。为避免评价因子之间具有较强的相关
性，采用Ｐｅａｒｓｏｎ积矩相关系数和显著性检验统
计分析因子之间的相关程度和因子显著性（见
表１），相关系数绝对值小于０．６８，重要性大于

０．５５４，说明选取的１１个评价因子具有相对独立
性和重要性。表１中，１为坡度，２为剖面曲率，３
为工程岩组，４为同质性，５为第一主成份，６为第
二主成份，７为斜坡结构，８为断层距离，９为土地
利用，１０为穗帽变换湿度指数，１１为库水影响。
进而统计分析研究区内历史滑坡与各评价因子之

间的相关性，采用自然断点方法，将所有连续变量
离散化为分类变量。本文滑坡易发性预测的初始
决策表构建流程见图２。

图２　初始决策表构建流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ　Ｉｎｉｔｉａｌ　Ｄｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔａｂｌｅ

模型单元是滑坡易发性预测的基本评价单元

和绘图单元。格网模型单元对应于 ＧＩＳ中的栅
格数据结构，采用矩阵形式存储数据网格单元便
于数据采集、管理和计算，但其与地形地质等滑坡
评价因子之间的相关性较差，容易产生冗余数据。

７６６
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因此，顾及重要专题数据，本文借鉴研究区的已有
研究［１８］，通过Ｄｅｆｉｎｉｅｎｓ　Ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ　８软件的多尺
度分割功能，顾及重要专题数据，对Ｌａｎｄｓａｔ　ＴＭ
影像进行分尺度分割，建立对象评价模型单元。
为对比分析模型单元对滑坡易发性预测结果的影

响同时通过栅格重采样，将研究区所有栅格单元
大小统一为２８．５ｍ ×２８．５ｍ。最后，分别基于
格网单元和对象单元对预测因子进行重采样，构
成初始决策表，为滑坡易发性预测提供数据支撑。

３．２　ＰＳＯ－ＳＶＭ模型预测滑坡易发性
从初始决策表中随机选取８０％的滑坡和非

滑坡数据形成训练样本集，其余２０％作为测试样
本［１９］。设置ＰＳＯ模型初始化参数，种群规模为

２０，最大迭代次数为１００，学习因子ｃ１ 和ｃ２ 分别
为１．５和１．７，惯性权重为０．６，搜索ＳＶＭ 惩罚
因子ｃ和核参数σ，得到最佳ｃ＝１０．５８，σ＝０．２３。
利用最优组合参数，对训练样本进行学习，建立滑

坡易发性与影响因素之间的非线性模型，进而将
全部数据集输入模型，计算滑坡易发性指数
（ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｉｎｄｅｘ，ＬＳＩ），取值范围０
～１，对应滑坡易发性从低到高。为了便于区分滑
坡的易发程度，根据滑坡样本分布直方图特点，采
用自然断点法将连续的滑坡易发性指数划分为５
个滑坡易发性分区等级［２０］：稳定区、低易发区、中
易发区、高易发区和危险区（见图３）。各分区所
占总面积与滑坡分布比例见表２，其中危险区和
高易发区滑坡对象单元占整个研究区对象评价单

元的８７．６９％，危险区和高易发区滑坡对象单元
占所有滑坡对象评价单元的１３．４０％。从预测结
果的总体空间分布形态来看，滑坡呈线状分布，主
要分布于库水波动区和强影响区的长江干流及支

流沿岸，高易发区主要分布在靠近秭归段长江干
流沿岸、童庄河右岸和香溪河沿岸。

表１　评价因子的相关性和重要性

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ　Ｔｅｓｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ　Ｆａｃｔｏｒｓ

重要性 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９　 １０
１　 ０．９９８　 １
２　 ０．９９４ －０．１６　 １
３　 ０．９９７　 ０．３８ －０．１０　 １
４　 ０．９９９ －０．０７　 ０．０４ －０．２７　 １
５　 ０．５５４ －０．１２　 ０．２７　 ０．２６ －０．０３　 １
６　 ０．９９５ －０．５６　 ０．１９ －０．３６　 ０．２４ －０．０４　 １
７　 ０．９９６ －０．１４　 ０．２３　 ０．２１ －０．１０　 ０．４８ －０．０３　 １
８　 ０．９９４ －０．１２　 ０．０８ －０．０２　 ０．０４ －０．０２　 ０．２１ －０．０１　 １
９　 ０．７１７ －０．１１　 ０．０３　 ０．０１　 ０．１１ －０．１１　 ０．２７　 ０．２１　 ０．０９　 １
１０　 ０．６６３ －０．１７　 ０．３２ －０．１０　 ０．０２　 ０．６０ －０．２１　 ０．２７　 ０．１４ －０．１７　 １
１１　 ０．９９９ －０．４３　 ０．２１ －０．６２　 ０．３７ －０．１３　 ０．６８ －０．０８　 ０．２６　 ０．０７　 ０．０８

图３　滑坡易发性分区图

Ｆｉｇ．３　Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　Ｚｏｎｉｎｇ　Ｍａｐ

表２　各分区所占总面积与滑坡分布比例

Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｏｆ　Ｗｈｏｌｅ　Ｄａｔａｓｅｔ　ａｎｄ　Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｆａｌｌｉｎｇ　ｉｎｔｏ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　Ｃｌａｓｓｅｓ

易发区等级 对象单元／％ 滑坡对象单元／％
稳定区 ５７．１８　 １．２４
低易发区 １２．１５　 １．０５
中易发区 １７．２７　 １０．０２
高易发区 ２．８５　 １２．３１
危险区 １０．５５　 ７５．３８

４　结果分析与验证

预测率曲线能定量衡量预测模型的准确度，
取值范围为［０．５，１］，曲线越陡，模型预测精度越
高，曲线下面积为１表示一种理想状态，即模型预
测结果与滑坡实际空间分布完全一致。为分析

ＰＳＯ－ＳＶＭ模型的预测能力，本文根据测试样本
数据集，通过比较滑坡易发性分区结果与已知滑
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坡的空间分布情况，绘制ＰＳＯ－ＳＶＭ模型的滑坡易
发性指数－滑坡发生累计频率曲线（见图４）。图４
中，横坐标表示ＬＳＩ分级，共划分为１００等分，按照

１％累计减少，纵坐标表示各个ＬＳＩ分级中滑坡发
生的累积频率，曲线下面积（ＡＵＣ）为０．８４１　５，即预
测准确率为８４．１５％。图４中显示，对于９２％～
１００％（横坐标８％处）的预测指数，对应预测分区
中的高易发区和危险区，能预测７５．５８％的滑坡发
生在高易发区和危险区；对于２４％～１００％（横坐
标７６％处）的预测指数，对应预测分区中的高易
发区和危险区，能预测９１．０３％的滑坡发生在高
易发区和危险区。
此外，滑坡易发性预测的分类误差是一个成

本问题，即“危险区”与“稳定区”的错分不等价。
因此，定义Ｉ、ＩＩ错误，Ｉ错误指将危险区划分为稳
定区，ＩＩ错误指将稳定区划分为危险区，则Ｉ错误

图４　预测率曲线

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒａｔｅ　Ｃｕｒｖｅ

率＝Ｉ错误数／滑坡总数，ＩＩ错误率＝ＩＩ错误数／
非滑坡总数。ＰＳＯ－ＳＶＭ模型的分类预测结果见
表３，预测模型的总体正确率为９０．５１％，Ｉ错误
率为１７．７１％。

表３　ＰＳＯ－ＳＶＭ模型的分类预测结果

Ｔａｂ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　Ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ＰＳＯ－ＳＶＭ　Ｍｏｄｅｌ

数据集
预测分类

０（稳定区） １（滑坡）
合计 正确率／％ 错误率／％

实际分类
０（稳定） ４６７　 ６　 ４７３　 ９８．７３　 １．２７
１（滑坡） １７　 ７９　 ９６　 ８２．２９　 １７．７１

合计 ４８４　 ８５　 ５６９　 ９０．５１　 ９．４９

　　最后，为了评估多尺度分割对象单元支持下

ＰＳＯ－ＳＶＭ滑坡易发性预测模型的分类精度，结
合本文研究区地形地质资料的比例尺和卫星遥感

影像的空间分辨率，将１１个评价因子专题图层和

１个历史滑坡图层重采样为２８．５ｍ×２８．５ｍ，构
造基于格网评价单元的初始决策表，该表包含

６３　０７９行１２列。对该二维表随机选取８０％的滑
坡和非滑坡数据形成训练样本集，其余２０％作为
检验样本。采用混淆矩阵，计算格网单元ＳＶＭ、
对象单元ＳＶＭ 和 ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型的分类精度
（见表４），对象单元ＳＶＭ 分类预测的总体精度
（９５．４３％）、使用者精度（８９．３６％）、生产者精度
（９３．８７％）和Ｋａｐｐａ系数（０．８２８　６）均高于格网
单元ＳＶＭ 对应的精度，而对象单元ＰＳＯ－ＳＶＭ
模型的总体精度（９５．９６％）、使用者精度（９４．７１
％）和Ｋａｐｐａ系数（０．８４９　０）又 高 于 对 象 单 元

表４　分类预测精度比较

Ｔａｂ．４　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

预测模型
总体精度
／％

使用者精

度／％
生产者精

度／％
Ｋａｐｐａ
系数

格网单元ＳＶＭ　 ９６．１６　 ７６．２６　 ８５．９１　 ０．６０４　９
对象单元ＳＶＭ　 ９５．４３　 ８９．３６　 ９３．８７　 ０．８２８　６
对象单元ＰＳＯ－ＳＶＭ　９５．９６　 ９４．７１　 ９０．５１　 ０．８４９　０

ＳＶＭ对应的精度。通过预测率曲线、分类误差率
和分类精度分析发现，对象单元ＰＳＯ－ＳＶＭ 滑坡
预测模型具有预测能力强和预测效率高的特点。

５　结　语

基于多源空间数据、ＧＩＳ和智能计算方法，本
文开展了三峡库区滑坡易发性预测研究，提取了
滑坡易发性预测因子，采用相关分析和显著性分
析方法检验其重要性和独立性；构建ＰＳＯ－ＳＶＭ
预测模型定量预测滑坡易发性，并对比分析了基
于格网单元和对象单元的预测精度。通过本文研
究，得到以下初步认识：① ＰＳＯ算法的快速全局
寻优功能可以优化ＳＶＭ 模型的惩罚因子ｃ和

ＲＢＦ核参数σ。因此，在滑坡预测模型输入特征
集合相同的条件下，ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型的预测精度
高于ＳＶＭ模型，预测结果的总体正确率和 Ｋａｐ－
ｐａ系数分别为９０．５１％和０．８４９　０；② 模型单元
是滑坡易发性预测的基本评价单元，在评价因子
和预测模型相同的情况下，基于对象单元预测结
果的使用者精度和生产者精度都远高于基于格网

单元的预测结果，结果表明滑坡预测模型单元的
划分应同时考虑地形、地质特征和其他重要外部
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动力因素。
滑坡灾害具有发育机制复杂和突发性强等特

点，在后续研究中，还有很多问题需要深入研究。
例如，挖掘更为重要的滑坡灾害控制要素，收集降
雨和地震等重要滑坡诱发因子资料，探索更为优
化的滑坡智能模型等。
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