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基于深度神经网络的高位滑坡范围预测

董建辉１，钱珂江１，赵建军２，谢飞鸿１，李海军２，朱要强３

（１．成都大学建筑与土木工程学院，成都６１０１０６；２．成都理工大学地质灾害防治与地质环境保护国家重点实验室，

成都６１００５９；３．贵州省地质环境监测院，贵阳５５００００）

摘要：以贵州尖山营滑坡为工程背景，通过对深度学习的总结与分析，建立多层感知器模型以对该滑坡危险区范围

进行非线性预测研究。通过对深度神经网络算法的优化，构建６４１２８３２１四层多层感知器模型，并以滑坡最大高

差、滑坡体积、滑源区坡度、坡脚坡度、地层倾角作为输入量，以滑坡最大水平运动距离作为输出量对该模型进行训

练，实现影响因素与运动距离的非线性映射。根据对贵州省尖山营滑坡调查和研究，尖山营滑坡区域面积约

６４８７００ｍ２，体积约１２００万 ｍ３，属于特大型滑坡。依据最优模型对该滑坡进行滑距预测，滑坡平面直线距离

１７６９ｍ区域内为危险区域。

关键词：滑坡滑距预测；深度神经网络；非线性预测

中图分类号：ＴＶ２１１；Ｐ６４２．２２　　文献标志码：Ａ　　开放科学（资源服务）标志码（ＯＳＩＤ）：

　　滑坡危险区范围的确定对地质灾害防治具有

重大意义，通常是通过计算滑坡最大水平运动距

离来确定的。但由于滑坡破坏形式多样，且运动

过程复杂，不确定性影响因素诸多，其运动距离难

以估计，不过随着信息科学技术、计算机模拟技术

和现代数学的发展，国内外许多学者提出了多种

计算或预测滑坡水平运动距离的方法，例如：Ｌｕｃａｓ

等［１］基于遥感观测对滑坡颗粒流进行分析，发现

滑坡体体积与摩擦因数成反比，提出了经验性速

度减弱摩擦定律，并将其用于估计滑坡运动距离；

Ｐｅｒｕｚｚｅｔｔｏ等
［２］在此基础上比较分析了经验法、数值

模拟与经验法数值模拟相结合的办法，得出结合２

种方法的模型能将滑坡运动距离预测的不确定性降

低５０％；詹威威等
［３］对汶川地震引发的沟道型滑坡

进行了研究，选取滑坡体积、最大垂直运动距离、滑

源区高度和沟道段坡度来构建滑坡运动距离的多元

回归预测模型。但是，因为滑坡是具有不确定性的

复杂非线性动力学系统，以上常用方法在防灾应用

中预测所得值不准确。

不过，深度学习的出现为针对滑坡这一特点来

提高滑动距离预测精度提供了可能性，其概念最早

由Ｈｉｎｔｏｎ等
［４］提出，是指基于样本数据通过一定的

训练方法得到包含由多个单层非线性网络叠加而成

的深度神经网络结构（ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）

的机器学习过程，其具有多层含非线性因素的深层

结构，能够完成复杂的函数逼近［５６］。国内外已有学

者将其应用于滑坡灾害领域中并得到了初步预测成

果。针对滑坡影响因素复杂的问题，Ｎａｍ等
［７］提出

了６种深度学习的模型并对其影响因素进行评估，

为滑坡敏感性预测提供了有效参考；Ｍａｈｅｒ等
［８］建

立了贝叶斯优化的一维卷积神经网络来评价滑坡的

稳定性，并采用了５折交叉验证证明了模型的有效

性，克服了样本数据量较少的问题；李军霞［９］构建了

滑坡滑距经验模型，并考虑滑坡高度、体积、平均厚
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度与平均坡度等影响因素来进行适用性检验，将收

集到的３０组滑坡数据带入ＢＰ神经网络进行训练，

得到了较高的滑坡水平最大滑距精度，但未能直接

将ＢＰ神经网络用于滑坡滑距预测；Ｘｕ等
［１０］通过Ｃ

＆ＲＴ（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，分类回归树）、

ＣＨＡＩＤ（ｃｈｉｓｑｕａｒｅａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎ，卡方自动交互检测法）、ＭＡＲｓｐｌｉｎｅｓ（ｍｕｌｔｉｖａ

ｒｉａｔｅａｄａｐｔｉｖｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓｐｌｉｎｅｓ，多元自适应回归

样条）和ＭＬＰ（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，多层感知器）

等４种方法进行预测比较，最终结果显示深度学习

理论中的多层感知器模型预测滑坡最大水平滑动距

离精度更高。

针对滑坡滑距影响因素复杂且相互作用的特点

以及所能收集的滑坡数据有限的问题，本文建立多

层感知器模型对滑坡最大水平滑动距离进行预测，

再结合犓折交叉验证，最大程度利用有限的滑坡案

例数据，提高模型性能。

深度学习模型具有反映输入量与输出量非线性

映射的特点，通过该理论对尖山营滑坡危险区进行

非线性预测，为该区域现场防灾减灾工作提供可靠

依据。

１　深度神经网络理论

１．１　深度神经网络分类

深度神经网络是由多个单层非线性网络构成的

深层次神经网络，它可根据网络的编码与解码情况

分为３类
［６］：前馈深度网络，包括多层感知器、卷积

神经网络等；反馈深度网络，包括层次稀疏编码网

络、反卷积网络等；双向深度网络，包括深度信念网

络、深度玻尔兹曼机等。多层感知器通常采用ＢＰ

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法，具有高度的非线性映射能

力，广泛用于非线性连续函数逼近。本文采用反向

传播算法的前馈网络中的多层感知器进行滑坡危险

区范围预测。

１．２　多层感知器

１．２．１　基本结构

神经元是构成神经网络的最小单位，其工作原

理是通过网络计算输入信号产生输出［１１］，见图１。

令犡＝［狓１…狓狀］Ｔ为假定输入信号向量，犠＝［ω１…

ω狀］Ｔ为狀权重向量，计算式为

狕＝∑
狀

犻＝１

ω犻狓犻＋犫 （１）

式中：犫为偏置（ｂｉａｓ），神经元产生正负激励难易程

度的评价指标；狕为输入信号加权和。

图１　神经元结构

Ｆｉｇ．１　Ｎｅｕｒｏｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

输入加权信号狕通过激活函数σ（狕）激活，得到

神经元活性值犪，数学表达式为

犪＝σ（狕）＝σ（∑
狀

犻＝１

ω犻狓犻＋犫） （２）

多层感知器是多个单层神经元通过级联方式

而构成的模型，它可以进行有效的数据变化，层是

网络的最基本数据结构，层与层之间通常是密集

连接（全连接）的形式。根据层位置的不同，多层

感知器内部神经网络可分为输入层、隐含层和输

出层，见图２。

图２　多层感知器基本结构

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｂａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ

它的主要参数包括：网络层数犾（犾∈犖）、每层神

经元数、每层激活函数σ（狕犾），其拓扑结构为层状结

构，第犾层与第犾－１层全连接。

１．２．２　激活函数

激活函数就是在人工神经网络的神经元上运行

的非线性函数，负责将神经元特征映射到输出

端［１２］。激活函数σ（狕犾）是多层感知器的重要组成部

分，为深度神经网络增加了非线性因素，这也是增强

神经网络模型非线性表达能力的关键所在。激活函

数经历了从最早的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、Ｔａｎｈ函数、ＲｅＬＵ

函数再到Ｍａｘｏｕｔ函数和Ｓｏｆｔｍａｘ函数的过程。其

中，Ｓｏｆｔｍａｘ函数适用于多分类问题，而ＲｅＬＵ函

数常用于数值预测中，它能有效克服Ｓｉｇｍｏｉｄ函数

·３７９·
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与Ｔａｎｈ函数梯度消失的问题，提高训练速度并提

升神经网络性能［１３］。同时，虽然Ｍａｘｏｕｔ函数具有

很强的线性拟合能力，但将付出较高的计算代价，

所以激活函数选择通常优先考虑ＲｅＬＵ函数，除

非经过多次调参优化后，模型性能始终无法达到

预期期望，此时再考虑更换其余激活函数。本文

采用ＲｅＬＵ函数进行预测，限于文章篇幅，只对

ＲｅＬＵ激活函数进行详细介绍。ＲｅＬＵ函数表达

式为

犳（狓）＝
狓，狓≥０

０，狓＜｛ ０
（３）

ＲｅＬＵ函数图像见图３：当负值输入时，函数输出

为０，即不会激活神经单元；而当正值输入时，函数输

出不变，神经单元被激活，因此神经网络具有了稀疏

激活性，并能加速随机梯度下降收敛，优化计算。

图３　ＲｅＬＵ函数图像

Ｆｉｇ．３　ＩｍａｇｅｏｆＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎ

１．２．３　损失函数

损失函数主要用于度量单个数据样本在经模型

计算后输出的预测值与期望目标值的不一样程

度［１４］。它可以评价模型在训练集与测试集上的表

现情况，并依次分为训练损失函数与评估函数。同

时，损失函数也是向后传播算法中更新连接权重和

偏置的依据。常用的损失函数有均方误差函数

（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和平均绝对误差函数

（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）等，令第犻层的第犻个

神经元的预测值为狆犻犾，期望目标值狔犻犾，其数学表达

式分别为

（１）ＭＳＥ函数

犛（犡）＝
１
狀∑

狀

犻＝１

（狔犻犾－狆犻犾）２ （４）

（２）ＭＡＥ函数

犃（犡）＝
１
狀∑

狀

犻＝１

狘狆犻犾－狔犻犾狘 （５）

根据上式可以看出，ＭＳＥ损失函数能够放大损

失误差，但是在遇到异常值时则会过度增大该误差，

使模型权重值和偏置值朝着该异常值误差减小的方

向进行更新，所以其适用于噪声较少的数据集上或

者需要增强模型在异常值容忍度的情况，而 ＭＡＥ

损失函数在遇到异常值时更加稳定，在模型评估时

能更真实地反映预测值误差的实际情况以体现模型

预测性能，因此 ＭＡＥ损失函数多作为预测评估

函数。

１．３　深度神经网络优化算法

损失大小是判断深度神经网络精度的重要指

标，深度神经网络训练的最终目的是达到损失函数

空间曲面中的全局最小极值。鞍点和局部最小极值

点常常是阻碍深度神经网络学习的主要因素之一，

而调整参数优化模型就能使得神经网络克服这些阻

碍并促进其收敛，加速找到全局最小极值点。多层

感知器的参数通常分为基础参数和超参数，基础参

数只有连接权重和偏置，除此之外的都是超参数，

如：学习率、训练轮次、批次大小和损失函数等。在

模型优化中，需要选择合适的优化算法来优化网络

模型中的这些参数。

梯度下降算法（ｂａｔｃｈｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＢＧＤ）、

随机梯度下降算法（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，

ＳＧＤ）和小批量梯度下降 （ｍｉｎｉｂａｔｃｈｇｒａｄｉｅｎｔ

ｄｅｓｃｅｎｔ，ＭＢＧＤ）就是最常用的优化算法。除此之外，

还有改进ＳＧＤ算法，如：自适应梯度（ＡｄａＧｒａｄ）。

它在ＳＧＤ算法的基础上提高了稳定鲁棒性和品质

鲁棒性，然而其缺点就是随着梯度累计，分母上累加

梯度平方不断增加，学习率趋于０。为解决这一缺

陷，均方根反向传播（ＲＭＳｐｒｏｐ）、自适应学习速率

（ＡｄａＤｅｌｔａ）算法被提出。其中，ＲＭＳｐｒｏｐ优化算法

引入了衰减速率，在模型训练过程中，使训练靠前迭

代点处梯度所占的权重不断下降，从而达到缓解历

史梯度对模型训练的干扰以加速模型收敛的目

的［１５］。ＲＭＳｐｒｏｐ优化算法在本文实际测试中表现

最好，所以选择它作为优化算法。

１．４　深度神经网络性能评价

深度神经网络用于预测未知数据时，预测精度

与其泛化能力有着密切联系。交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉ

ｄａｔｉｏｎ）通常用于检验深度神经网络的泛化能力，同

时它的验证结果也可以作为模型选择调优的依据。

其基本思想就是通过将原始数据以一定方式划分为

训练集和验证集，遵循训练集数据多于验证集数据

的原则，先将训练集数据导入模型进行训练，再将验

·４７９·
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证集数据导入已训练好的模型中，得出模型在验证

集上的表现情况以评价模型性能。

犓折交叉验证（犓ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）就是最

常用的交叉验证方式。其原理［１６］就是将原始样本

数据划分为犓 组，每一组样本子集依次作为验证

集，实例化为犓 个模型，每个模型在剩余犓－１组

样本子集上进行训练，在验证集上进行评估。最后

求取犓个模型验证结果平均值来作为整个神经网

络模型的验证结果。４折交叉验证见图４。

图４　四折交叉验证

Ｆｉｇ．４　Ｆｏｕｒｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

２　深度神经网络高位滑坡危险区模型

２．１　影响参数选取及选取依据

滑坡最远水平运动距离（犔ｍａｘ）的不确定性影响

因素众多，是滑坡运动学的研究热点。李军霞［９］对

西藏隆子县到加玉、伦巴寸研究区域内滑坡进行分

析后得出了滑坡体积与水平滑距呈对数的关系。

Ｌｅｇｒｏｓ
［１７］指出滑坡滑距主要取决于坡体体积。樊

晓一等［１８］分析了７９组汶川地震诱发的沟谷型滑

坡，得到了滑坡体积、滑源区落差和沟谷地形等参数

对滑坡运动距离影响的作用机理。

根据上述研究，本文综合考虑提出以下５个影

响参数，分为２个方面：滑坡自身特征参数，包括最

大高差（犎ｍａｘ）、滑坡体积（犞）和地层倾角（犿）；地形

地貌因素，包括斜坡滑源区坡度（α）和坡脚坡度（β）。

滑坡水平滑距参数选取见图５。

图５　滑距影响参数选取

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｓｌｉｐｄｉｓｔａｎｃｅ

　　尖山营滑坡受降雨诱发的可能性较强，故网络

的输入样本数据从西南地区降雨致灾的典型滑坡案

例选取３６组，统计见表１。由于降雨量涉及时间序

列问题，多地降雨量数据不统一，难以收集，且以下

滑坡案例发生时间大多在雨季，所以暂不分析讨论

降雨对滑坡水平滑距的具体影响。但考虑到可能存

在由于降雨或其他因素对滑坡滑距的影响，导致收

集的数据集中将会出现异常值的情况，需要模型对

于这些异常值具有一定容忍度，那么可根据第１．２．

３节中损失函数的特点，将ＭＳＥ函数设置为深度神

经网络模型在训练集上的损失函数，以便调参优化

在较大程度上克服异常值对模型训练的干扰，提高模

型性能。此外，考虑到滑坡最远水平运动距离还会受

到其所在区域地质条件因素的影响，但通过向前选

择变量法对影响因素进行优选时发现考虑滑坡地质

条件因素既不能提高模型预测性能，还增加了数据

维度，模型容易过拟合，出现这一现象的原因可能是

所选取的滑坡位于西南地区，具有相似的地质环境

条件，地质条件因素与滑坡滑动距离的相关性不强。

２．２　影响因素分析

特征工程是机器学习的重要环节之一，可以认

为特征工程是为机器学习应用而设计出特征集的过

程［１９］，它的主要目的在于分析出符合数据本身特点

和所处情境的数据特征［２０］。一般分为４个步骤：特

征构建、特征提取、特征选择和特征评估，上述通过

理论分析选取参数对应前３个步骤，接下来采用平

均不纯度减少随机森林回归对滑坡案例数据集的特

征进行评估。

·５７９·
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表１　西南地区典型滑坡案例统计

Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｙｐｉｃａｌｌａｎｄｓｌｉｄｅｃａｓｅｓｉｎｓｏｕｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａ

序号 滑坡名称 犞／万ｍ３ 犎ｍａｘ／ｍ α／（°） β／（°） 犢／（°） 犔／ｍ

１ 四川汉源乱石岗滑坡 １１０．７ １００ ５０．０ １４．０ １０．０ ４００

２ 西藏列那滑坡 ８５０．０ ２５２ ２６．０ ５０．０ ２５．０ ３７７

３ 四川南江县下两镇七岭村滑坡 １３．０ ２００ ４５．０ １６．０ ５．０ ４６０

４ 四川天台乡滑坡 ３０００．０ ２００ ６２．５ １０．０ １５．０ １０００

５ 云南滑石板崩塌 ５００．０ ４００ ５０．０ ４８．０ ３２．０ １０００

６ 重庆石柱县沙岭滑坡 １５００．０ ５００ １８．０ １０．０ ４２．５ １３００

７ 贵州纳雍岩脚寨滑坡 ２７００．０ ４００ ３５．０ １２．５ １２．０ １３４４

８ 西藏当来木滑坡 １０００．０ ３１０ ５０．０ ４４．０ １５．０ １４７９

９ 西藏白格滑坡 ２２００．０ ８００ ５１．０ ４０．０ ３０．０ １８００

１０ 贵州关岭滑坡 １１７．６ ４３０ ８０．０ ３２．５ ２５．０ １５００

１１ 四川汉源滑坡 ４８．０ ５００ ５９．０ ４０．０ ２０．０ １４００

１２ 武隆鸡尾山滑坡 ５００．０ ７２０ ５６．０ ２１．０ ３０．０ ２２００

１３ 重庆万州民国场滑坡 ５４０．０ ３２５ ２０．０ ２２．０ ２８．０ １３００

１４ 四川省宜宾市兴文县两龙乡滑坡 １８．０ １５０ ３０．０ １７．０ ４１．０ ４００

１５ 四川达县青宁乡滑坡 １１００．０ ４００ ６０．０ １５．０ １３．０ ２０００

１６ 重庆武隆油坊沟滑坡 ８６０．０ ２１０ ７０．０ ２１．０ ７．０ ６９０

１７ 四川达州团包咀滑坡 ４００．０ １５０ １６．０ ５．０ １６．０ ６００

１８ 重庆万州吉安滑坡 ７００．０ ３３５ １６．０ １７．０ １４．０ １２００

１９ 重庆武隆鸡冠岭滑坡 ４００．０ ７００ ４０．０ ６０．０ ２５．０ ８８０

２０ 四川高县白崖滑坡 １１０．０ ４５０ ５５．０ １．０ ３５．０ ７６０

２１ 四川华蓥市溪口滑坡 １００．０ ５００ ４５．０ ４５．０ ８．０ １５６０

２２ 云南元阳老金山滑坡 ４３．０ ８８０ ６０．０ ３５．０ １０．０ １６００

２３ 贵州印江岩口滑坡 ２１０．０ ２１０ ５０．０ ３０．０ ２５．０ ７００

２４ 云南镇雄滑坡 ２０．０ ３００ ４３．０ １８．０ １０．０ ８００

２５ 川藏公路茶树山滑坡 ８２０．０ ６００ ５５．０ ６８．０ ４０．０ １４５０

２６ 四川南江县窑厂坪滑坡 ３００．０ １４０ ４１．０ １２．０ ２１．０ ６８０

２７ 四川南江县石板沟滑坡 ４００．０ ２８０ １６．０ １３．０ ２０．０ ９５０

２８ 四川牛马场滑坡 ４３０．０ １０１ ３３．０ １５．０ １７．０ ６００

２９ 四川南江县赶场镇二
"

坪滑坡 ２８．０ １６０ １２．０ １１．０ １０．０ ３１０

３０ 西藏门汤电站滑坡 ３６００．０ １５４ ３５．０ ３８．０ １５．０ ６０９

３１ 西藏列那左岸滑坡 ２００．０ ２９１ ２８．０ ５０．０ ２５．０ ４１５

３２ 贵州嘿社滑坡 ８１０．０ ２００ ９．０ １１．０ ４５．０ １１００

３３ 四川云阳县天宝滑坡 ７００．０ １５０ １６．０ １６．０ ８．０ ５８０

３４ 成昆铁路铁西滑坡 ２２０．０ １５０ ４１．０ ４５．０ １６．０ ５８０

３５ 四川雅安汉源猴子岩滑坡 ６０．０ ３６６ ５４．０ ３４．０ ３３．０ ４８８

３６ 四川都江堰市五里坡 ７７．０ ４００ ２２．０ ２４．０ １２．０ １２００　

　　随机森林算法（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是基于众多

决策树的并行式集成学习方法，具有变量重要性排

序的能力，是特征重要性评估的主要方式之一，它可

分为２类：平均不纯度减少随机森林（ｍｅａｎｄｅ

ｃｒｅａｓｅｉｍｐｕｒｉｔｙ，ＲＦ）和平均准确率减少随机森林

（ｍｅａｎｄｅｃｒｅａｓｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＲＦ）。采用前者进行特征

分析，在回归问题上，其通常用方差或者最小二乘拟

合来衡量变量重要性。

将表１中数据分别代入平均不纯度减少随机森

林进行重要性打分排序，分别测试３次，最终结果见

表２：最大高差为主要影响因素，而坡体体积、滑源

区坡度、地层倾角、坡脚角度重要程度相当。

·６７９·
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表２　影响因素重要性评分

Ｔａｂ．２　Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｔｈｅｆａｃｔｏｒｓ

影响因素 第１次 第２次 第３次 平均值 重要性排序

最大高差 ０．６７１６ ０．６８７０ ０．６６３４ ０．６７４０ １

坡体体积 ０．１０２２ ０．０８０５ ０．０９３８ ０．０９２１ ３

滑源区坡度 ０．０６８２ ０．０６７５ ０．０６８６ ０．０６８１ ４

地层倾角 ０．０６３３ ０．０６３５ ０．０７１８ ０．０６６２ ５

坡脚坡度 ０．０９４６ ０．１０１６ ０．１０２４ ０．０９９５ ２

　　尝试采用多元线性回归对以上５种因素进行拟

合，选用９５％的置信区间，根据回归系数显著性检

验（狋检验）结果，除了最大高差以外，截距与其余因

素的假定概率（犘值）均大于（１％－９５％），可认为无

充足理由拒绝原假设：该因素回归系数为０。同时，

多元线性回归模型的校正决定系数（ａｄｊｕｓｔｅｄ

犚ｓｑｕａｒｅｄ）为０．５５２９，未能表现出较大的相关性，

故多元线性回归不适用于该问题。

最大高差作为主要因素，可以单独进行研究，对

其与最大水平滑距进行曲线拟合，拟合结果见图６，

呈现指数关系，因此，由于预测滑坡最大高差拟定为

４８３ｍ，在收集滑坡数据时保留最大高差在１００～

１０００ｍ的案例样本，增强样本案例与预测案例的

关联性，最终收集到以上３６组滑坡案例。虽然由

于滑坡案例较少，出现了除高差之外的影响因素

重要性评分不明显的现象，见表２，但是又考虑到

滑坡运动距离与选取参数间具有复杂的非线性关

系，而随机森林评分只能体现该参数对随机森林

模型预测的贡献度，并不能评价它与目标参数的

相关性，因此可以先尝试将所收集到的滑坡案例全

部作为深度神经网络样本数据，根据最终模型表现

情况来进行调整。

图６　最大高差与最大水平滑距曲线拟合

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｆｉｔｔｉｎｇｄｉａｇｒａｍｏｆｍａｘｉｍｕｍｈｅｉｇｈｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｎｄ

ｍａｘｉｍｕｍｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｓｌｉｐｄｉｓｔａｎｃｅｃｕｒｖｅ

２．３　深度神经网络模型结构

采用Ｐｙｔｈｏｎ编程语言、借助Ｋｅｒａｓ深度学习平

台进行深度神经网络模型建模，基本结构为结合犓

折交叉验证的多层感知器。通过数次测试并调优

后，得到了最终的６４１２８３２１四层全连接层模型。

限于文章篇幅，省略调优过程，直接给出最优模型的

相关参数，整理见表３。

表３　深度神经网络模型参数

Ｔａｂ．３　Ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

神经网络层 每层节点数／个 激活函数 评估函数ｖａｌ＿ｌｏｓｓ 训练损失函数ｌｏｓｓ 犓取值 Ｅｐｏｃｈｓ／次 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ／组 优化算法

输入层 ６４ ＲｅＬＵ函数

隐含层１ １２８ ＲｅＬＵ函数

隐含层２ ３２ ＲｅＬＵ函数

输出层 １ 无

ＭＡＥ函数 ＭＳＥ函数 ４ ２０００ ４ ＲＭＳｐｒｏｐ

２．４　训练与预测结果分析

首先，将滑坡样本数据划分为数据集（５个影响

因素）与目标集（实际滑距），再按照比例３∶１划分

训练集（训练数据集、其对应的训练目标集）与测试

集（测试数据集、其对应的测试目标集），选用了３６

组滑坡案例，其中测试样本占比２５％，共９组，即１

号至９号滑坡作为测试集，剩余样本作为训练集，共

２７组，即１０号至３６号滑坡作为训练集。其次，因

为神经网络善于处理［０，１］的数据，故需要对５个影

响因素与实际滑距分别进行标准化处理，具体公

式为

狕犻＝
狓犻－ω
犛

（６）

式中：ω为样本数据均值；犛为样本数据方差。

然后将训练集代入模型中进行学习训练，需说

明，训练数据集与测试数据集中５个影响因素保存

在一个形状为（ｓａｍｐｌｅｓ，ｆｅａｔｕｒｅｓ）的２Ｄ张量中，其

中，ｆｅａｔｕｒｅｓ是指５个滑距影响因素，ｓａｍｐｌｅｓ则是

指滑坡案例中该５个参数对应的具体数值。模型学

习过程是先将２Ｄ张量作为一个整体分别输入到第

１层的每个节点中，经过模型训练后输出预测滑距，

并与训练目标值（实际滑距）一起引入ＭＳＥ损失函

数中得出训练损失，再根据反向传播算法调整各层

节点的权重和偏置，然后进行下一轮的训练。训练

完毕后输入测试数据集进行模型性能验证，同理与

测试目标集一起引入ＭＡＥ函数得出测试损失。模

型训练过程设置为可见状态并将训练测试过程可视

化以便进行调优。

·７７９·
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最终神经网络模型在训练样本上和测试样本

上损失函数数值输出见图７，评估函数值与训练损

失值在前１００轮次训练中输出较大，导致纵轴范

围较大而影响对曲线规律的观测与分析，所以删

除前１００个数据点从而得到平缓下降的测试损失

数据曲线。

图７　训练损失与评估函数曲线

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓ

从图７可以看出：模型在训练集上表现良好，

在前１００次训练中训练损失得到有效收敛，并将

其输出范围控制到０．０１～０．０５，证明深度神经网

络模型已经完成训练，能够表达影响因素并且与

水平滑距的非线性关系；评估函数呈现阶梯下降

趋势，最终在０．１７附近达到收敛，表现出该模型

具有较强的泛化能力。需注意，图中曲线出现突

然上升的情况是由于模型在跳出局部最小值时呈

现出暂时损失函数值较大的现象，之后曲线快速稳

定下来表现出损失函数已经越过局部极值继续搜索

全局最小值，而２条曲线突增大小的不同也体现出

了第１．２．３节中所提及的 ＭＳＥ函数较 ＭＡＥ函数

放大误差的特点。

训练完成后，输出模型在９个测试样本上的预

测值，并进行反标准化后与测试集目标作比较得到

验证结果，见表４。可以看出，在９组滑坡案例中，

模型预测水平最大运动距离较为准确，与滑距真实

值相比，除了在滑距相对较小的西藏列那滑坡中相

对误差较大之外，其他案例中相对误差都在±１４％

以内，且所有滑坡案例中最大水平滑距绝对误差都

小于±１６０ｍ，证明了模型具有较好的可信度和较

强的泛化能力，能够用于滑坡水平运动距离的预测

工作。

表４　验证结果统计

Ｔａｂ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔａｂｌｅｏｆｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

序号 滑坡名称 实际犔ｍｉｎ／ｍ 输出犔ｍａｘ／ｍ 绝对误差／ｍ 相对误差／％

１ 四川汉源乱石岗滑坡 ４００ 　４０３．２ 　３．２ 　０．８

２ 西藏列那滑坡 ３７７ ５０４．５ １２７．５ ３３．８

３ 四川南江县下两镇七岭村滑坡 ４６０ ５１１．２ ５１．２ １１．１

４ 四川天台乡滑坡 １０００ ９４２．７ －５７．３ －５．７

５ 云南滑石板崩塌 １０００ １１３３．５ １３３．５ １３．４

６ 重庆石柱县沙岭滑坡 １３００ １１４０．４ －１５９．６ －１２．３

７ 贵州纳雍岩脚寨滑坡 １３４４ １３０１．２ －４２．８ －３．２

８ 西藏当来木滑坡 １４７９ １３３８．６ －１４０．４ －９．５

９ 西藏白格滑坡１０．１１ １８００ １９３０．３ １３０．３ ７．２

３　工程案例

３．１　滑坡基本特征

尖山营滑坡位于发耳镇西侧尖山营至范家沙坝

陡崖斜坡地带，见图８，斜坡北东面与南面临空，以山

脊线为分界线。陡崖斜坡地带分布范围０．２０ｋｍ２，陡

崖长度约１３００ｍ，宽约１５０ｍ，最高点为１５２６ｍ，斜

坡坡向约３００°，坡度８°～２０°，最大高差５７３．２ｍ。地

层产状总体上为２８０∠１５°，为缓倾坡外的顺向坡，总

体完整性较好。斜坡基岩裸露，出露地层由三叠系下

统飞仙关组与二叠系上统龙潭组粉砂岩、细砂岩、粉

砂质泥岩、泥岩组成，岩性复杂，呈软硬相间，上覆地

层主要为泥岩风化形成的黏土、粉砂质黏土。滑坡

面积６４８７００ｍ２，体积约１２００万 ｍ３，属于特大型滑

坡。滑坡共有４条裂缝基本完全连通，延伸长度分

别为２２７、３２０、１１３和１５４ｍ。坡体前、坡后缘边界

清晰，前缘坡度６３°，高差约４８３ｍ。发育的地裂缝

呈明显下错趋势，下错３．３１～８．９８ｍ，形成２处采空

塌陷区，面积分别为１２０４６．８、４０７２．６ｍ２。

３．２　危险性范围预测

尖山营滑坡在平面上呈不规则的半圆形状，区

域地形南西高北东低，滑源区位于山脊的东南角，该

·８７９·
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山脊由南东向北西方向延伸，高差约４８３ｍ。不稳

定斜坡体后壁，前缘坡度６３°。主要破坏方向１５°，

平面面积６４８７００ｍ２，滑面深度１０～１３０ｍ，体积约

１２００万ｍ３。属特大型滑坡。该不稳定斜坡目前处

于稳定状态。参数根据地质灾害评估报告及附图选

取，滑坡剖面见图９。

图８　尖山营滑坡分布

Ｆｉｇ．８　Ｊｉａｎｓｈａｎｙｉｎｇｌａｎｄｓｌｉｄｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐ

图９　滑坡４４′剖面

Ｆｉｇ．９　４４′ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｌａｎｄｓｌｉｄｅ

　　尖山营滑坡与下部居民居住地标高差，取值

４８３ｍ，坡脚角度为１２°，滑距预测参数见表５。

表５　滑距预测参数

Ｔａｂ．５　Ｓｌｉｐｐａｇｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

体积／万ｍ３ 高差／ｍ 滑源区坡度／（°）地层倾角／（°）坡脚角度／（°）

１２００ ４８３ ６３ １５ １２

　　将表５中参数归一化后代入滑坡滑距预测的深

度神经网络模型中，得到输出值，再经过反归一化，

得到预测水平最大运动距离约为１７６９ｍ，即平面

直线距离１７６９ｍ区域为尖山营滑坡危险性范围。

４　结　论

（１）滑坡运动的最远水平距离主要受最大高差

的影响，同时还受到坡体体积、滑源区坡度、地层倾

角、坡脚角度的影响。

（２）结合犓折交叉验证的深度神经网络模型在

数据训练集与测试集上表现良好，说明该神经网络

模型具有较好的可信度和较强的泛化能力，能够用

于预测滑坡危险性范围。

（３）尖山营滑坡的预测结果从滑坡后缘为起点，

在滑坡方向直线距离１７６９ｍ内为滑坡危险区域。
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ＢｕｌｌＥｎｇＧｅｏｌＥｎｖｉｒｏｎ，２０１９，７８：１２８１１２９４．ＤＯＩ：ｈｔ

ｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１００７／ｓ１００６４０１７１１７６３．

［１１］　武文胜．基于深度学习的遥感图像分类研究［Ｄ］．西

安：西京学院，２０２０．（ＷＵＷＳ．Ｓｔｕｄｙｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓ

ｉｎｇｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．

Ｘｉ′ａｎ：ＸｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．２７８３１／ｄ．ｃｎｋｉ．ｇｘｊｘｙ．２０２０．００００４１．

［１２］　曲之琳，胡晓飞．基于改进激活函数的卷积神经网络

研究［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１７，２７（１２）：７７８０．

（ＱＵＺＬ，ＨＵＸＦ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１７，２７

（１２）：７７８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．

１６７３６２９Ｘ．２０１７．１２．０１７．

［１３］　蒋昂波，王维维．ＲｅＬＵ激活函数优化研究［Ｊ］．传感

器与微系统，２０１８，３７（２）：５０５２．（ＪＩＡＮＧ ＡＢ，

ＷＡＮＧＷＷ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＲｅＬＵａｃｔｉ

ｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒａｎｄ Ｍｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１８，３７（２）：５０５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．１３８７３／Ｊ．１０００９７８７（２０１８）０２００５００３．

［１４］　邓建国，张素兰，张继福，等．监督学习中的损失函数

及应用研究［Ｊ］．大数据，２０２０，６（１）：６０８０．（ＤＥＮＧＪ

Ｇ，ＺＨＡＮＧＳＬ，ＺＨＡＮＧＪＦ，ｅｔａｌ．Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＢｉｇＤａ

ｔａＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２０，６（１）：６０８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．１１９５９／ｊ．ｉｓｓｎ．２０９６０２７１．２０２０００６．

［１５］　张慧．深度学习中优化算法的研究与改进［Ｄ］．北京：

北京邮电大学，２０１８．（ＺＨＡＮＧＨ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｉｍ

ｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

［Ｄ］．Ｂｅｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍ

ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１６］　胡局新，张功杰．基于犓折交叉验证的选择性集成分

类算法［Ｊ］．科技通报，２０１３，２９（１２）：１１５１１７．（ＨＵＪ

Ｘ，ＺＨＡＮＧＧＪ．犓ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｌｅｃｔ

ｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，２９（１２）：１１５１１７．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１３７７４／ｊ．ｃｎｋｉ．ｋｊｔｂ．２０１３．１２．０４３．

［１７］　ＬＥＧＲＯＳＦ．Ｔｈｅｍｏｂｉｌｉｔｙｏｆｌｏｎｇｒｕｎｏｕｔｌａｎｄｓｌｉｄｅｓ［Ｊ］．

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＧｅｏｌｏｇｙ，２００２，６３（３）：３０１３３１．ＤＯＩ：１０．

１０１６／Ｓ００１３７９５２（０１）０００９０４．

［１８］　樊晓一，张睿骁，胡晓波．沟谷地形参数对滑坡运动距

离的影响研究［Ｊ］．地质力学学报，２０２０，２６（１）：１０６

１１４．（ＦＡＮＸＹ，ＺＨＡＮＧＲＸ，ＨＵＸＢ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｖａｌｌｅｙｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｏｎｔｈｅｍｏｖ

ｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｌａｎｄｓｌｉｄｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ，

２０２０，２６（１）：１０６１１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１２０９０／

ｊ．ｉｓｓｎ．１００６６６１６．２０２０．２６．０１．０１１．

［１９］　李林，吴跃，叶茂．基于概率图模型的图像整体场景理

解特征工程综述［Ｊ］．计算机应用研究，２０１５，３２（１２）：

３５４２３５５０．（ＬＩＬ，ＷＵＹ，ＹＥＭ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｆｅａｔｕｒｅ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｆｉｍａｇｅｈｏｌｉｓｔｉｃｓｃｅｎｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

ｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，３２（１２）：３５４２３５５０．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１５．１２．

００４．
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水利工程研究

［２０］　欧阳嘉煜，范逸洲，罗淑芳，等．特征工程：学习分析中

识别行为模式的重要方法［Ｊ］．现代教育技术，２０１８，

２８（４）：１３１９．（ＯＵＹＡＮＧＪＹ，ＦＡＮＹＺ，ＬＵＯＳＦ，

ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｄｅｔｅｃｔｉｎｇ

ｌｅａｒｎｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎａｌｙｔｉｃｓｆｉｅｌｄ

［Ｊ］．ＭｏｄｅｒｎＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．２０１８，２８（４）：

１３１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００９

８０９７．２０１８．０４．００２．

犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狅犳犺犻犵犺犾犪狀犱狊犾犻犱犲狉犪狀犵犲犫犪狊犲犱狅狀犱犲犲狆狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽

ＤＯＮＧＪｉａｎｈｕｉ１，ＱＩＡＮＫｅｊｉａｎｇ１，ＺＨＡＯＪｉａｎｊｕｎ２，ＸＩＥＦｅｉｈｏｎｇ１，ＬＩＨａｉｊｕｎ２，ＺＨＵＹａｏｑｉａｎｇ３

（１．犆狅犾犾犲犵犲狅犳犃狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲犪狀犱犆犻狏犻犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犆犺犲狀犵犱狌犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺犲狀犵犱狌６１０１０６，犆犺犻狀犪；２．犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔

狅犳犌犲狅犾狅犵犻犮犪犾犇犻狊犪狊狋犲狉犘狉犲狏犲狀狋犻狅狀犪狀犱犌犲狅犾狅犵犻犮犪犾犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋犘狉狅狋犲犮狋犻狅狀，犆犺犲狀犵犱狌犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犆犺犲狀犵犱狌６１００５９，犆犺犻狀犪；３．犌狌犻狕犺狅狌犌犲狅犾狅犵犻犮犪犾犈狀狏犻狉狅狀犿犲狀狋犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵犐狀狊狋犻狋狌狋犲，犌狌犻狔犪狀犵５５００００，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＧｅｏｌｏｇｉｃａｌｈａｚａｒｄｓｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｏｃｃｕｒｒｅｄｉｎＣｈｉｎａｄｕｅｔｏｉｔｓｃｏｍｐｌｅｘｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓａｒｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ

ｂｙｔｈｅｏｕｔｂｒｅａｋａｎｄｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｓ，ｔｈｒｅａｔｅｎｔｈｅｌｉｖｅｓａｎｄｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆｃｉｖｉｌｉａｎｓａｒｅｒｅｇｕｌａｒｌｙｒｅｐｏｒｔｅｄｉｎｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓａｒｅａｓ

ｏｆＣｈｉｎａ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｄａｎｇｅｒｏｕｓａｒｅａｓｏｆｔｈｅｌａｎｄｓｌｉｄｅｈａｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅａｆｆｅｃｔｅｄａｒｅａａｎｄｌｏｓｓ，

ａｎｄｔｏｐｒｏｔｅｃｔｐｅｏｐｌｅ′ｓｐｒｏｐｅｒｔｙａｎｄｌｉｆｅｓａｆｅｔｙ．Ａｍｅｔｈｏｄｉｓｔｒｉｅｄｔｏｆｉｎｄｆｏｒｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｎｇｅｓｔｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｔｒａｖｅｌｄｉｓ

ｔａｎｃｅｏｆｔｈｅｌａｎｄｓｌｉｄｅｃｏｍｂｉｎｉｎｇ犓ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙｄｕｅｔｏｃｏｍｐｌｅｘｆａｃｔｏｒｓｔｈａｔａｒｅｈａｒｄｔｏｆｉｎｄ．

ＪｉａｎｓｈａｎｙｉｎｇｌａｎｄｓｌｉｄｅｉｓａｈｉｇｈｓｌｏｐｅｉｎＦａｅｒＴｏｗｎ，ＳｈｕｉｃｈｅｎｇＣｏｕｎｔｙ，ＧｕｉｚｈｏｕＰｒｏｖｉｎｃｅ，ａｎｄｉｔｓｆａｉｌｕｒｅｍａｙｃａｕｓｅａｇｒｅａｔ

ｌｏｓｓ．Ａｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｈｉｇｈｓｌｏｐｅ′ｓｈａｚａｒｄｚｏｎｅｗａｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｔｏｃａｒｒｙｏｕｔａｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｆｉｖｅｆａｃ

ｔｏｒｓａｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｉｔｓｌｏｃｏｍｏｔｉｏｎｌｅｎｇｔｈｓｔｕｄｉｅｄｂｙｆｏｒｅｉｇｎａｎｄｄｏｍｅｓｔｉｃａｃａｄｅｍｉｃｓ，ｗｈｉｃｈｄｏｎｏｔｅｘｉｓｔｍｕｌｔｉｃｏｌ

ｌｉｎｅａｒｉｔｙ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｉｎｅｌｅｖａｔｉｏｎ，ｔｈｅｖｏｌｕｍｅ，ｓｌｏｐｅｇｒａｄｉｅｎｔ，ｓｌｏｐｅａｎｇｌｅ，ａｎｄｓｔｒａｔｕｍｄｉｐａｎｇｌｅ．Ｔｙｐｉ

ｃａｌｒａｉｎｆａｌｌｃａｕｓｉｎｇｌａｎｄｓｌｉｄｅｃａｓｅｓｉｎｔｈｅｓｏｕｔｈｗｅｓｔｐａｒｔｏｆＣｈｉｎａａｒｅａｌｓｏｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｒｅｖｉｅｗｉｎｇｒｅｌｅｖａｎｔｌｉｔｅｒａｔｕｒｅａｎｄｄｏｃｕ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｅｃａｓｅｓａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄｂｙｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｏｒ
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董建辉，等　基于深度神经网络的高位滑坡范围预测




