
第５１卷　第４期 　 　 　 成都理工大学学报（自然科学版） 　 　 　 Ｖｏｌ．５１ Ｎｏ．４
　２０２４年８月 ＪＯＵＲＮＡＬ　ＯＦ　ＣＨＥＮＧＤＵ　ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ　ＯＦ　ＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ（Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ｅｄｉｔｉｏｎ） Ａｕｇ．２０２４　

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７１－９７２７．２０２４．０４．１０ ［文章编号］１６７１－９７２７（２０２４）０４－６６４－０９

［收稿日期］２０２３－０９－０６。
［基金项目］自然资源部西部地区地质灾害防控与生态修复技术创新中心开放基金（ＴＩＣＧＰ２０２３Ｋ００２）。
［第一作者］王潇（１９９３—），女，讲师，研究方向：灾害智能识别与易发性评价，Ｅ－ｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉａｏ＠ｃｄｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。
［通信作者］李少达（１９６９—），男，教授，研究方向：地球探测与信息技术，Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｓｄ＠ｃｄｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ。
［引用格式］王潇，魏秋燕，董建辉，等，２０２４．基于网格样本的北川县滑坡灾害易发性评价研究［Ｊ］．成都理工大学学报

（自然科学版），５１（４）：６６４－６７２．
Ｗａｎｇ　Ｘ，Ｗｅｉ　Ｑ　Ｙ，Ｄｏｎｇ　Ｊ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．，２０２４．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｉｎ　Ｂｅｉｃｈｕａｎ　Ｃｏｕｎｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ｇｒｉｄｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｈｅｎｇｄｕ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ｅｄｉｔｉｏｎ），５１（４）：６６４－６７２．

基于网格样本的北川县滑坡灾害易发性评价研究

王　潇１，魏秋燕１，董建辉１，冉培廉２，刘　亮２，黄秋香３，徐湘涛３，李少达２
１．成都大学 建筑与土木工程学院，成都６１０１０６；２．成都理工大学 地球与行星科学学院，成都６１００５９；

３．成都理工大学 环境与土木工程学院，成都６１００５９

［摘要］滑坡易发性评价的实质就是以历史滑坡数据为基础，进行特定区域滑坡灾害发生的概

率评估。易发性评价结果多数取决于样本的精细程度。传统的样本制作方法会丢失滑坡的部

分位置信息，为最终评价结果带来不确定性。本研究提出了一种全新的网格样本制作方法，尽

可能完整地保留滑坡的边界位置信息。将不同的机器学习模型（逻辑回归模型、深度神经网

络）与本文提出的样本制作方法结合，并通过受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ－

ｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线实现精度验证。ＲＯＣ曲线中２个模型的 ＡＵＣ（ａｒｅａ　ｕｎｄｅｒ　ｃｕｒｖｅ）值分别为

０．８７８，０．９６３。最终的易发性分区结果显示：深度神经网络在对于极高滑坡易发区的划分更为

精细，便于节约人力、物力资源，集中关注于滑坡真正高发的那些区域。
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　　滑坡地质灾害对人类财产和生命构成严重威
胁（Ｂｒüｃｋｌ，２００１；Ｃｒｏｓｔａ，２００１）。滑坡易发性评
价可以确定滑坡易发区域范围，因此对滑坡预防
工作至关重要。它是基于历史滑坡数据和影响滑
坡发生的环境因素，分析各地质－环境评价指标对
滑坡的影响程度，并根据综合分析，以确定区域内
单个制图单元中滑坡发生的相对概率。滑坡易发
性评价的理论探讨始于２０世纪中期，在国外得到
了较快的发展。最早的研究主要集中在促进滑坡
形成的条件以及滑坡灾害的演变过程。２０世纪

９０年代中后期，由于地理信息技术的发展，研究
人员将统计模型与ＧＩＳ技术融合，进行滑坡易发
性预测研究（许冲等，２０１０；唐亚明等，２０１１）。近
十年，随着科学家们对滑坡易发性分析不断深入，
更多的模型已经运用到滑坡易发性评估中（孙德
亮，２０１９；黄发明等，２０２１）。机器学习、深度学习
与ＧＩＳ的结合在滑坡易发性的空间精确预测方
面具有良好的应用前景，已经得到了非常广泛的
应用（Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１；Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２３）。
回顾滑坡易发性评价研究历史，发现上述研

究还存在如下问题：（１）致灾因子量化主要采用指
标分级统计方法，这从一定程度上损失了滑坡的
精确位置信息，为评价结果带来了不确定性（周晓
亭等，２０２２；伍敏婷等，２０２３）；（２）现今使用的浅层
机器学习模型参数有限、表达能力较弱（黄发明
等，２０２２；张虹等，２０２２），当数据量较大时，传统机
器学习方法信息挖掘不充分、训练效率低，无法充
分挖掘更深层次的特征。深度学习模型的发展，
必将有利于提升滑坡易发性评价的准确性。因
此，比较同一地区的不同算法，拓宽模型评价指
标，完善模型的评价体系，为该领域工作人员提供
更多的算法，最终的滑坡灾害区划图可以为滑坡
灾害评估的研究提供一个新的思路。

受汶川地震影响，以汶川县映秀镇为中心的
上百千米周边地区发生了数万起地震滑坡地质

灾害，大量土石体倾泻而下，冲毁房屋建筑，堵
塞河道沟渠，给人民群众生命财产造成重大损
失。其中，北川羌族自治县受灾最为严重。本
文以北川县滑坡解译数据为基础，针对研究区
滑坡的“面”状表征模式，量化致灾因子用以计
算各个因子对滑坡产生的影响程度，并将量化
后的因子属性赋予易发性评价样本库，将深度
神经网络应用于研究区，完成滑坡易发性评价任
务，并与传统的逻辑回归模型进行了全面比较，分
析不同模型在滑坡易发性评价任务中所展示出的

评估性能。

１　研究区概况与数据源

北川县（图１）地处四川盆地西北边缘向川西高
原的过渡地带，隶属绵阳市管辖，行政区域面积约

３　０８２．７２ｋｍ２，区内９８．８％的地区都是山地地貌。本
研究使用的数据主要包括：（１）经过目视解译和野
外验证得到的滑坡面状数据；（２）由地理空间数据
云下载的ＡＳＴＥＲ　ＧＤＥＭ衍生得到的坡度、坡向等
数据；（３）从１:５０万地质图中提取的断层数据；
（４）来自于Ｂｉｇｅｍａｐ全能版的道路、水系数据。

２　研究方法

本文利用深度学习、遥感、地理信息等不同学
科领域的理论和方法，开展北川县滑坡灾害易发性
评价研究。在收集研究区区域地质环境、历史发灾
数据资料、地形数据资料的基础上，有针对性地构
建北川滑坡样本数据库，然后构建滑坡易发性评价
体系，对不同滑坡易发性评价模型进行研究和对比
分析。最后应用上述成果，提出适宜典型区域的滑
坡易发性评价方法。技术路线图如图２所示。
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图１　北川县地理位置图
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图２　技术路线图
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２．１　评价单元
在进行滑坡易发性评价研究与分区制图之

前，首先需要确定各个评价指标以及最终成果的最
小分析单元。这种空间单元的结构具有多样性（兰
恒星等，２００２；Ｒｏｓｓｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０１０；邱海军，２０１２）。
考虑到本文研究区区域广阔，计算量较大，选取栅
格单元作为本研究的基础单元较为适宜。
同时，由于易发性评价用到的ＤＥＭ 数据（此

数据可以衍生出若干指标），精度为３０ｍ×３０ｍ，
为了简化数据处理流程，以３０ｍ×３０ｍ的规则
矩形网格为基础，将北川县划分成３　４１６　８１１个评
价栅格单元。将详细解译得到的北川县滑坡灾害
矢量边界叠加至北川县规则矩形网格之上，其中
滑坡灾害面积占比大于等于５０％的单个网格被
认定为正样本，赋值为１；滑坡灾害面积占比小于

５０％的单个网格被认定为负样本，赋值为０。正、
负样本划分结果如图３所示。

２．２　样本制作方法

滑坡样本数据集均由滑坡属性数据（滑坡或
者非滑坡）和影响滑坡灾害发生的评价因子属性
值组成。按照线性归一化公式（公式１）对所有影
响因子进行归一化操作。

Ｘ＊＝ ｘ－ｘｍｉｎｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（１）

式中：Ｘ＊为输入栅格归一化后的结果；ｘ是输入
的栅格图层；ｘｍａｘ是通过统计输入栅格所得到的
最大像元值；ｘｍｉｎ是通过统计输入栅格所得到的
最小像元值。
滑坡评价因子是作为易发性评价模型的模型

参量，滑坡是否发生是滑坡易发性评价模型的预
测目标。为了平衡样本数据集，本研究统计滑坡
灾害所占的网格数目，在北川县总网格内均匀选
取相同数目的非滑坡网格。滑坡样本数据集包括
滑坡网格单元（共３９　９３１个）和通过随机选择相
同数量的非滑坡网格单元（共３９　９３１个）。将样
本数据集按照７:３分为训练集和验证集，其中训
练集样本为５５　９０３个，验证集样本为２３　９５９个。
训练集用以建立模型，验证集用以验证建模结果，
属性挂接流程和最终样本库见图４。

２．３　逻辑回归模型

逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）模型的实
质是通过拟合一个最优函数来定量描述滑坡发生

与各种影响因素间的关系。ＬＲ模型是一种预测
分析过程，因变量是滑坡事件发生与否，自变量由
滑坡易发性评价因子构成。在滑坡易发性分析过
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图３　研究区正、负样本划分结果
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｄｉｖｉｓｉｏｎ　ｏｆ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ

图４　样本库构建示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｄａｔａｂａｓｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
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程中，因变量是虚拟变量。数值０表示非滑坡事
件（也称为负样本），１表示滑坡事件（正样本）。
如果滑坡发生的概率为Ｐ，那么滑坡必然不会发
生的概率为１－Ｐ。模型的基本方程如下：

Ｐ＝ １
１＋ｅ－ｚ

（２）

Ｚ＝β０＋β１Ｘ１＋β２Ｘ２＋…＋βｎＸｎ （３）
式中：Ｐ是滑坡事件发生的概率，Ｚ是叠加自变量
后得到的权重之和，β１，…，βｎ 是通过逻辑回归模
型计算的回归系数，Ｘ１，…，Ｘｎ 依次代表影响滑
坡发生的每个因子。

２．４　深度神经网络

深度学习是机器学习研究中的一个新兴方

向，主要是通过增加隐藏层，从海量数据中学习
有用的特征来提高分类或预测的准确性（王毅
等，２０２１；王世宝等，２０２２；蒋万钰等，２０２２）。和
传统的神经网络相比，深度神经网络（ｄｅｅｐ　ｎｅｕ－
ｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）在深化模型的同时强调了特
征学习的重要性。滑坡易发性本质上是一个非
线性的逻辑回归问题。模型中的分类概率可通

ｓｉｇｍｏｉｄ函数得出，即某一点的滑坡易发程度。
本研究中评价因子成为第一层接收到的输入信

号，并在隐藏层中进行分析。最后，在输出层显
示预测类别，并输出２种可能的标签：滑坡和非
滑坡。图５是 ＤＮＮ 模型滑坡易发性评价中的
应用。

图５　深度神经网络结构示意图
Ｆｉｇ．５　Ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ（ＤＮＮ）ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　滑坡易发性评价

３．１　共线性诊断
为保证评价结果的准确性，需要对指标因子

的相关性进行分析。将各因子导入ＳＰＳＳ软件，

对各指标因子进行多重共线性诊断，得到如表１
所示的结果。诊断结果显示，ＶＩＦ 值（方差膨胀
因子）均小于１０。这表明本研究所选取的８个影
响因子之间并没有存在严重的多重共线性，可以
用这８个因子来构建滑坡易发性指标体系。

表１　评价因子共线性诊断
Ｔａｂｌｅ　１　Ｆａｃｔｏｒ　ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ　ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ

评价因子 ＶＩＦ 值

高程 ５．５８５３
坡度 ３．２３０３
坡向 ３．１３２６
曲率 ３．９２０５

评价因子 ＶＩＦ 值

地形起伏度 ２．５２６０
距水系距离 ４．３３０３
距道路距离 ３．５２０７
距构造线距离 ３．８４１６

３．２　ＬＲ模型构建
本文选取的所有因子均通过共线性诊断，

可以进入后续模型。在专门为Ｐｙｔｈｏｎ语言打
造的集成开发环境ＰｙＣｈａｒｍ中，编写二元逻辑
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回归代码，并将随机划分的训练集样本数据输
入上述代码中。当滑坡发生时，因变量为１；当

滑坡不发生时，因变量为０。得到的参数如
公式。

Ｐ＝ １
（１＋ｅ－３.３２１４－０.００２５ｘ１＋０.０２４７ｘ２－０.００１８ｘ３＋０.０００３ｘ４＋０.０１６４ｘ５－０.０００４ｘ６－０.０００８ｘ７－０.００１６ｘ８）

（４）

　　其中，ｘ１ 为高程，ｘ２ 为坡度，ｘ３ 为坡向，ｘ４ 为
曲率，ｘ５ 为地形起伏度，ｘ６ 为距道路距离，ｘ７ 为
距水系距离，ｘ８ 为距构造线距离。

３．３　ＤＮＮ模型构建
在滑坡易发性问题的研究中，深度神经网络

模型实质上是一种概率模型。整体结构包括：数
据输入、模型构建和数据输出。模型计算就是通
过一系列迭代运算使输出概率值和输入数据的标

签值之间的误差最小化。作为深度学习的集合算
法框架之一，Ｋｅｒａｓ可以用来设计和调试深度学
习算法模型。本文基于Ｋｅｒａｓ框架，使用Ｐｙｔｈｏｎ
语言在ＰｙＣｈａｒｍ中编写了深度神经网络计算模
型。通过在组合不同参数以达到最佳结果后，选
择特定参数；此外，本文还引入了 Ｌ１正则化和

Ｄｒｏｐｏｕｔ等前沿技术来优化深度神经网络模型，
以提高模型的性能。具体参数设置如表２所示。

表２　ＤＮＮ参数设置
Ｔａｂｌｅ　２　ＤＮＮ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名 设定值 参数名 设定值

Ｅｐｏｃｈｓ　 ５００ 密集连接 ５１２／１０２４／１０２４／２０４８／２０４８／２

Ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．５ 激活函数 ＲｅＬＵ

学习率 ０．００１ 优化器 Ａｄａｍ

隐藏层数量 ５ 损失函数 Ｂｉｎａｒｙ　ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ

４　评价结果及精度检验

４．１　易发性评价结果分析
栅格将每一个评价栅格图层视作一幅单波段

图像，依次输入 ＬＲ计算公式和已经训练好的

ＤＮＮ模型中，计算每个网格中滑坡发生的概率大
小，概率值位于０到１之间。按照自然间断法，将
计算的指数值划分成为５个等级。２个模型的滑

坡易发性分级示意图见图６。
为了比较不同模型得到滑坡易发性分区结果

的合理性与准确性，本研究通过统计易发性分区
中滑坡面积的占比情况进行合理性验证（田春山
等，２０１６）。此方法的评价准则为：极高易发性区
域面积在整个研究区中占比最低，区域内滑坡测
试集样本面积（数量）占比最高；低易发性区域面
积占比最高，区域内滑坡测试集样本面积（数量）

图６　研究区各模型滑坡易发性分区
Ｆｉｇ．６　Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｚｏｎｉｎｇ　ｂｙ　ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ

·９６６·第４期 王　潇，等：基于网格样本的北川县滑坡灾害易发性评价研究



占比最低。易发性分区检验见公式５。

Ｒｉ＝
Ｌｉ
Ｓｉ

（５）

其中，Ｌｉ为测试滑坡样本落在不同易发性分
区内的面积（数量）占比；Ｓｉ 为不同易发性分区面
积占整个研究区面积的比例。Ｒｉ为Ｌｉ和Ｓｉ的比

值且随着等级增加，具体变化为ＲⅠ＜ＲⅡ＜ＲⅢ＜

ＲⅣ＜ＲⅤ。其中ＲⅠ代表滑坡极低易发区域，ＲⅡ

为滑坡低易发区域，ＲⅢ为滑坡中易发区域，ＲⅣ为

滑坡高易发区域，ＲⅤ为滑坡极高易发区域。统计

结果见表３。

表３　不同模型分区统计结果
Ｔａｂｌｅ　３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ

评价方法 分区等级 滑坡面积占比Ｌｉ／％ 分区面积占比Ｓｉ／％ 滑坡频率Ｒｉ＝Ｌｉ／Ｓｉ

ＬＲ模型

极低易发区Ⅰ ０．１　 ５１．９　 ０．００１９
低易发区Ⅱ １．７　 １３．８　 ０．１２３２
中易发区Ⅲ ９．１　 １０．９　 ０．８３４９
高易发区Ⅳ ２５．０　 １１．３　 ２．２１２４
极高易发区Ⅴ ６４．１　 １２．１　 ５．２９７５

ＤＮＮ模型

极低易发区Ⅰ ２．７　 ８６．０　 ０．０３１４
低易发区Ⅱ ０．２　 １．６　 ０．１２５０
中易发区Ⅲ ０．３　 １．２　 ０．２５００
高易发区Ⅳ ０．９　 １．４　 ０．６４２９
极高易发区Ⅴ ９５．９　 ９．８　 ９．７８５７

　　从表３可知，ＬＲ模型和ＤＮＮ模型在对全区
易发性的划分，存在一定差异。虽然划定的易发
性分区面积占比均随着等级变高逐渐降低，ＤＮＮ
模型划分的比传统机器学习更精确、细致，比如分
级面积占比小，但是灾害容量大的极高易发区以
及更大面积占比、而灾害容量更小的极低易发区
都能比ＬＲ模型划分得更好，且处于中间等级的３
个易发区域则整体占比极小。出现这种情况的原
因是：深度神经网络模型通过学习北川的训练样
本，已经完成了对正、负样本特征的深度挖掘，并
得到了较高的分类精度，因此，最终通过逐网格计
算得到的北川县易发性概率值也会相当接近于评

价的类别值，即得到的预测概率值中极大部分会
靠近０或１。

４．２　模型精度检验

受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线）在２０世纪８０年
代被应用于机器学习的评价中，ＲＯＣ曲线下的面
积（ａｒｅａ　ｕｎｄｅｒ　ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ），被用来检验模型的评
价预测准确度（Ｃｏｌｋｅｓｅｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１６）。ＡＵＣ与横
轴所围成的面积其取值范围是０．５～１之间，认为

ＡＵＣ取值为０．５时模型的评价预测能力为０，当

０．５＜ＡＵＣ＜０．７时，模型有较低的准确性，０．７≤
ＡＵＣ＜０．９时，证明模型预测精度较高，ＡＵＣ≥０．９

时，则代表模型的预测精度非常高。本研究中通过
比较３个模型的ＲＯＣ曲线（图７），可知：２种模型
的ＡＵＣ值均大于０．８７，ＤＮＮ的ＡＵＣ值甚至达到
了０．９４３，这足以说明模型评价效果非常好，２种模
型的ＡＵＣ值按照由小到大的顺序排列：ＡＵＣＬＲ＜
ＡＵＣＤＮＮ。

图７　研究区各模型ＲＯＣ曲线对比情况
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＲＯＣ　ｃｕｒｖｅｓ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌｓ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ

分区和灾害统计结果均能充分证明ＤＮＮ模
型可以细化滑坡极高易发分区，可以为后续的滑
坡重点排查工作提供理论依据，减轻野外排查工
作量。上述所有的测试精度结果均可以证明

ＤＮＮ模型的精度优于其他４个模型，能够取得良
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好的滑坡易发性评价结果。

５　结论

本文以北川县为典型研究区，通过结合遥感
技术（ＲＳ）、地理信息系统技术（ＧＩＳ）和机器学习
技术（ＭＬ），以解译的滑坡面数据为基础，构建易
发性评价样本库，创建滑坡易发性评价模型。本
研究取得如下结果：

ａ．针对北川滑坡的“面”状表征模式，量化致
灾因子用以测量各个因子对滑坡产生的影响程

度，并把量化后的因子属性赋予易发性评价样本
库，以保证最大程度保留滑坡灾害的位置信息。

ｂ．将ＤＮＮ模型应用于研究区，完成滑坡易
发性评价任务，并与所选取ＬＲ模型结果进行全
面比较。针对测试集，ＤＮＮ模型的易发性分区结
果和ＡＵＣ值均优于ＬＲ模型。分区结果图可充
分证明ＤＮＮ模型能够细化滑坡极高易发分区，
为后续的滑坡重点排查工作提供理论依据，减轻
野外排查工作量。

［ 参 考 文 献 ］
黄发明，曹昱，范宣梅，等，２０２１．不同滑坡边界及其空间

形状对滑坡易发性预测不确定性的影响规律［Ｊ］．岩

石力学与工程学报，４０（增刊２）：３２２７－３２４０．

Ｈｕａｎｇ　Ｆ　Ｍ，Ｃａｏ　Ｙ，Ｆａｎ　Ｘ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．，２０２１．Ｅｆｆｅｃｔｓ　ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ　ａｎｄ　ｔｈｅｉｒ　ｓｐａｔｉａｌ　ｓｈａｐｅｓ

ｏｎ　ｔｈｅ　ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ　ｏｆ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｐｒｅｄｉｃ－

ｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｏｃｋ　Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　ａｎｄ　Ｅｎ－

ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，４０（Ｓ２）：３２２７－３２４０．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

黄发明，李金凤，王俊宇，等，２０２２．考虑线状环境因子适

宜性和不同机器学习模型的滑坡易发性预测建模规

律［Ｊ］．地质科技通报，４１（２）：４４－５９．

Ｈｕａｎｇ　Ｆ　Ｍ，Ｌｉ　Ｊ　Ｆ，Ｗａｎｇ　Ｊ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．，２０２２．Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ｒｕｌｅｓ　ｏｆ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ

ｔｈｅ　ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｌｉｎｅａｒ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ　ｆａｃｔｏｒｓ　ａｎｄ　ｄｉｆ－

ｆｅｒｅｎｔ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　Ｇｅｏ－

ｌｏｇｉｃａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，４１（２）：４４－５９．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

蒋万钰，陈冠，孟兴民，等，２０２２．基于卷积神经网络模型

的区域滑坡敏感性评价———以川藏铁路沿线为例

［Ｊ］．兰州大学学报（自然科学版），５８（２）：２０３－２１１．

Ｊｉａｎｇ　Ｗ　Ｙ，Ｃｈｅｎ　Ｇ，Ｍｅｎｇ　Ｘ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．，２０２２．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆ　ｒｅｇｉｏｎａｌ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｃｏｎ－

ｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ：Ａ　ｃａｓｅ　ｓｔｕｄｙ　ａｌｏｎｇ
ｔｈｅ　Ｓｉｃｈｕａｎ　Ｔｉｂｅｔ　Ｒａｉｌｗａｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｌａｎｚｈｏｕ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ），５８（２）：２０３－２１１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

兰恒星，王苓涓，周成虎，２００２．地理信息系统支持下的滑

坡灾害分析模型研究［Ｊ］．工程地质学报，１０（４）：

４２１－４２７．

Ｌａｎ　Ｈ　Ｘ，Ｗａｎｇ　Ｌ　Ｊ，Ｚｈｏｕ　Ｃ　Ｈ，２００２．Ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　ＧＩＳ－

ａｉｄｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｈａｚａｒｄ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ－

ｎａｌ　ｏｆ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅｏｌｏｇｙ，１０（４）：４２１－４２７．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

邱海军，２０１２．区域滑坡崩塌地质灾害特征分析及其易发

性和危险性评价研究———以宁强县为例［Ｄ］．西安：

西北大学档案馆．

Ｑｉｕ　Ｈ　Ｊ，２０１２．Ｓｔｕｄｙ　ｏｎ　ｔｈｅ　Ｒｅｇｉｏｎａｌ　Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　Ｃｈａｒａｃ－

ｔｅｒｉｓｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｈａｚａｒｄ　Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ：Ａ　Ｃａｓｅ

Ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　Ｎｉｎｇｑｉａｎｇ　Ｃｏｕｎｔｙ［Ｄ］．Ｘｉ’ａｎ：Ｔｈｅ　Ａｒｃｈｉｖｅ

ｏｆ　Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

孙德亮，２０１９．基于机器学习的滑坡易发性区划与降雨诱

发滑坡预报预警研究［Ｄ］．上海：华东师范大学档案

馆．

Ｓｕｎ　Ｄ　Ｌ，２０１９．Ｍａｐｐｉｎｇ　Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　Ｂａｓｅｄ

ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ｆｏｒｅｃａｓｔ　Ｗａｒｎｉｎｇ　ｏｆ　Ｌａｎｄ－

ｓｌｉｄｅ　Ｉｎｄｕｃｅｄ　ｂｙ　Ｒａｉｎｆａｌｌ［Ｄ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：Ｔｈｅ　Ａｒｃｈｉｖｅ

ｏｆ　Ｅａｓｔ　Ｃｈｉｎａ　Ｎｏｒｍａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

唐亚明，张茂省，李林，等，２０１１．滑坡易发性危险性风险

评价例析［Ｊ］．水文地质工程地质，３８（２）：１２５－１２９．

Ｔａｎｇ　Ｙ　Ｍ，Ｚｈａｎｇ　Ｍ　Ｓ，Ｌｉ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．，２０１１．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ－
ｔｉｏｎ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ，ｈａｚａｒｄ　ａｎｄ　ｒｉｓｋ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｙ　＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅｏｌｏ－

ｇｙ，３８（２）：１２５－１２９．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

田春山，刘希林，汪佳，２０１６．基于ＣＦ和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模

型的广东省地质灾害易发性评价［Ｊ］．水文地质工程

地质，４３（６）：１５４－１６１．

Ｔｉａｎ　Ｃ　Ｓ，Ｌｉｕ　Ｘ　Ｌ，Ｗａｎｇ　Ｊ，２０１６．Ｇｅｏｈａｚａｒｄ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌ－

ｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＣＦ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　Ｒｅ－

ｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ　ｉｎ　Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｙ　＆

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅｏｌｏｇｙ，４３（６）：１５４－１６１．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

王世宝，庄建琦，郑佳，等，２０２２．基于深度学习的ＣＺ铁路

康定—理塘段滑坡易发性评价［Ｊ］．工程地质学报，

３０（３）：９０８－９１９．

Ｗａｎｇ　Ｓ　Ｂ，Ｚｈｕａｎｇ　Ｊ　Ｑ，Ｚｈｅｎｇ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．，２０２２．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｌｏｎｇ
Ｋａｎｇｄｉｎｇ－Ｌｉｔａｎｇ　ｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ＣＺ　ｒａｉｌｗａｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅｏｌｏｇｙ，３０（３）：９０８－９１９．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

王毅，方志策，牛瑞卿，等，２０２１．基于深度学习的滑坡灾

害易发性分析［Ｊ］．地球信息科学学报，２３（１２）：

２２４４－２２６０．

Ｗａｎｇ　Ｙ，Ｆａｎｇ　Ｚ　Ｃ，Ｎｉｕ　Ｒ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．，２０２１．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

·１７６·第４期 王　潇，等：基于网格样本的北川县滑坡灾害易发性评价研究



ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２３（１２）：２２４４－

２２６０．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

伍敏婷，孙岳，周子腾，２０２３．基于层次分析－信息量法的

滑坡易发性评价———以江西省浮梁县为例［Ｊ］．东华

理工大学学报（自然科学版），４６（２）：１５７－１６６．

Ｗｕ　Ｍ　Ｔ，Ｓｕｎ　Ｙ，Ｚｈｏｕ　Ｚ　Ｔ，２０２３．Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｅｖａｌｕａ－
ｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｄｉｓａｓｔｅｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＡＨＰ－ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ：Ａ　ｃａｓｅ　ｏｆ　Ｆｕｌｉａｎｇ　Ｃｏｕｎｔｙ　ｉｎ　Ｊｉａｎｇｘｉ　Ｐｒｏｖｉｎｃｅ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅａｓｔ　Ｃｈｉｎａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ），４６（２）：１５７－１６６．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

许冲，戴福初，姚鑫，等，２０１０．基于 ＧＩＳ与确定性系数分

析方法的汶川地震滑坡易发性评价［Ｊ］．工程地质学

报，１８（１）：１５－２６．

Ｘｕ　Ｃ，Ｄａｉ　Ｆ　Ｃ，Ｙａｏ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．，２０１０．ＧＩＳ　ｐｌａｔｆｏｒｍ　ａｎｄ

ｃｅｒｔａｉｎｔｙ　ｆａｃｔｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　Ｗｅｎｃｈｕａｎ

ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ－ｉｎｄｕｃｅｄ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅｏｌｏｇｙ，１８（１）：１５－２６．
（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

张虹，辜庆渝，孙诚彬，等，２０２２．基于可解释性机器学习

的丘陵缓坡地区滑坡易发性区划研究［Ｊ］．重庆师范

大学学报：自然科学版，３９（３）：７８－９２．

Ｚｈａｎｇ　Ｈ，Ｇｕ　Ｑ　Ｙ，Ｓｕｎ　Ｃ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．，２０２２．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓ－
ｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｉｎ　ｈｉｌｌｙ　ａｎｄ　ｇｅｎｔｌｅ　ｓｌｏｐｅ　ｒｅｇｉｏｎ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ　Ｎｏｒｍａｌ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ），

３９（３）：７８－９２．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

周晓亭，黄发明，吴伟成，等，２０２２．基于耦合信息量法选

择负样本的区域滑坡易发性预测［Ｊ］．工程科学与技

术，５４（３）：２５－３５．

Ｚｈｏｕ　Ｘ　Ｔ，Ｈｕａｎｇ　Ｆ　Ｍ，Ｗｕ　Ｗ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．，２０２２．Ｒｅｇｉｏｎａｌ

ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｎｅｇａｔｉｖｅ

ｓａｍｐｌｅ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ｂｙ　ｃｏｕｐｌｉｎｇ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ｍｅｔｈｏｄ
［Ｊ］．Ａｄｖａｎｃｅｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，５４（３）：２５－３５．
（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

Ｂｒüｃｋｌ　Ｅ　Ｐ，２００１．Ｃａｕｓｅ－ｅｆｆｅｃｔ　ｍｏｄｅｌｓ　ｏｆ　ｌａｒｇｅ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ
［Ｊ］．Ｎａｔｕｒａｌ　Ｈａｚａｒｄｓ，２３（２－３）：２９１－３１４．

Ｃｒｏｓｔａ　Ｇ　Ｂ，２００１．Ｆａｉｌｕｒｅ　ａｎｄ　ｆｌｏｗ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｏｆ　ａ　ｃｏｍ－

ｐｌｅｘ　ｓｌｉｄｅ：Ｔｈｅ　１９９３Ｓｅｓａ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｇｅｏｌｏｇｙ，５９（１－２）：１７３－１９９．

Ｃｏｌｋｅｓｅｎ　Ｉ，Ｓａｈｉｎ　Ｅ　Ｋ，Ｋａｖｚｏｇｌｕ　Ｔ，２０１６．Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ
ｍａｐｐｉｎｇ　ｏｆ　ｓｈａｌｌｏｗ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ　ｕｓｉｎｇ　ｋｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄ

Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ，ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ　ａｎｄ　ｌｏｇｉｓ－
ｔｉｃ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｆｒｉｃａｎ　Ｅａｒｔｈ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，

１１８：５３－６４．

Ｒｏｓｓｉ　Ｍ，Ｇｕｚｚｅｔｔｉ　Ｆ，Ｒｅｉｃｈｅｎｂａｃｈ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．，２０１０．Ｏｐｔｉ－
ｍａｌ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｚｏｎａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉ－

ｐｌｅ　ｆｏｒｅｃａｓｔｓ［Ｊ］．Ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ，１１４（３）：１２９－１４２．

Ｗａｎｇ　Ｘ，Ｌｉ　Ｓ，Ｌｉｕ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．，２０２１．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉ－
ｂｉｌｉｔｙ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｉｎ　Ｗｅｎｃｈｕａｎ　Ｃｏｕｎｔｙ　ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　５．１２

ｍａｇｎｉｔｕｄｅ　ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅ－
ｏｌｏｇｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，８０（７）：５３６９－５３９０．

Ｗａｎｇ　Ｘ，Ｚｈａｎｇ　Ｓ，Ｚｈａｎｇ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．，２０２３．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ

ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ　ｉｎ　Ｗｅｎｃｈｕａｎ　Ｃｏｕｎｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｐｉｘｅｌ－ｌｅｖｅｌ　ｓａｍｐｌｅｓ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｇｅｏｌｏ－

ｇｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，８２（６）：１－２３．
（责任编辑：魏　崴

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■

）

　　（上接第６６３页）

Ｗａｎｇ　Ｆ，Ｆａｎ　Ｘ，Ｙｕｎｕｓ　Ａ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ.，２０１９．Ｃｏｓｅｉｓｍｉｃ　ｌａｎｄ－
ｓｌｉｄｅｓ　ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　２０１８ Ｈｏｋｋａｉｄｏ，Ｊａｐａｎ （ＭＷ

６．６），ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ：Ｓｐａｔｉａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ　ｆａｃ－
ｔｏｒｓ，ａｎｄ　ｐｏｓｓｉｂｌｅ　ｆａｉｌｕｒｅ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｊ］．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ，

１６（８）：１５５１－１５６６．

Ｗａｎｇ　Ｘ，Ｆａｎ　Ｘ，Ｘｕ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ.，２０２２．Ｃｈａｎｇｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ－
ｂａｓｅｄ　ｃｏ－ｓｅｉｓｍｉｃ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｅｘｔｅｎｄｅｄ

ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ　ｐｒｏｆｉｌｅｓ　ａｎｄ　ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．ＩＳ－
ＰＲＳ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎ－

ｓｉｎｇ，１８７：２２５－２３９．

Ｘｕ　Ｃ，Ｘｕ　Ｘ，Ｙａｏ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ.，２０１４．Ｔｈｒｅｅ（ｎｅａｒｌｙ）ｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｉｎｖｅｎｔｏｒｉｅｓ　ｏｆ　ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ　ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　Ｍａｙ　１２，

２００８ Ｗｅｎｃｈｕａｎ　Ｍｗ　７．９ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ　ｏｆ　Ｃｈｉｎａ　ａｎｄ

ｔｈｅｉｒ　ｓｐａｔｉａｌ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｌａｎｄ－
ｓｌｉｄｅｓ，１１（３）：４４１－４６１．

Ｙａｇｉ　Ｙ，Ｏｋｕｗａｋｉ　Ｒ，Ｅｎｅｓｃｕ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ.，２０２３．Ｉｒｒｅｇｕｌａｒ　ｒｕｐ－
ｔｕｒｅ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０２２Ｔａｉｔｕｎｇ，Ｔａｉｗａｎ，ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｒｅｐｏｒｔｓ，１３（１）：１１０７．
（责任编辑：黄维婷）

·２７６· 成都理工大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　第５１卷


