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Abstract：Taking Huoxi Coal Mine Area in Shanxi Province as the research area, we conducted numerical

modeling and quantitative evaluation of landslide susceptibility using remote sensing and GIS technology. Based

on the DEM with spatial resolution of 30 m × 30 m, five topographical parameters were derived: elevation, slope

angle, slope aspect, plan curvature and profile curvature. Stratigraphic lithology was digitized based on the

geological maps from Department of Geological Survey in 1:50 000 scale. Fault network, drainage network and

road were digitized based on the geological maps and other thematic maps from Department of Land Resource in

1:50 000 scale. Then, buffer for faults, drainage, and road were done. Mining disturbance were digitized based

on the planning maps of coal resources. If the point falls in the mine area, it is proved to be disturbed by the

mining disturbance, otherwise is not affected. NDVI and land-use types interpreted and computed the Landsat

TM images. Landslide data was collected by Bureau of Land and Resources and it is represented by the X, Y

coordinates of its central point. Then, the correlation characteristics among evaluation factors and the spatial

distribution of landslides were acquired by using remote sensing technology and GIS spatial analysis method.

Repeated 5- fold cross validation method was adopted in this research and the landslide/non- landslide datasets

were randomly split into a ratio of 80:20 for training and validating models. Based on the methods of the 5-fold

cross-validation and the fitting accuracy to the constructed the landslide susceptibility assessment model-Radial

Basis Function - Support Vector Machine (RBF-SVM), the precision of the models was quantitatively assessed.

We calculated the importance of each evaluation factor in the RBF- SVM model. Meanwhile, we obtained

landslide susceptibility map of Huoxi Coal Mine Area based on the RBF- SVM model. The landslide

susceptibility of Huoxi Coal Mine Area was divided into four scales referencing the quantile law: low (0-0.02),

medium (0.02- 0.1), high (0.1- 0.85) and very high (0.85- 1) probability of landslide. The results show that:

(1) the fitting accuracy was 87.22% in the modeling phase and 70.12% in the validation phase, respectively, for

the RBF- SVM model; (2) it indicated that lithology, distance from road, slope aspect, elevation and land- use

types have contribution to each model. Therefore, these five factors are most suitable conditioning factors for
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landslide susceptibility mapping in this area. Mining disturbance factors have little contribution to the model.

The mining method in this area is underground mining and the mining depth is very deep affecting the stability

of the slopes. (3) The number of landslides points in the very high region was 316, which account for 93.49% of

the total number of landslides points and 50.99% of the total area. This study obtained the spatial distribution

characteristics of the Huoxi Coalfield geological disasters and the quantitative evaluation of landslide

susceptibility. It provides reference for the investigation about artificial slope in the research area monitoring the

rational mining coal resources. It will also provide the reference for the related research in other similar coal

region and management work.
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摘要：本文以山西省霍西煤矿区为研究区，利用遥感和GIS方法对滑坡灾害的敏感性进行了数值建模与定量评价。利用交叉

检验方法构建了径向基核函数支持向量机滑坡敏感性评价模型，并基于拟合精度对模型进行了定量评价；对各评价因子在模

型中的重要性进行对比分析；基于空间分辨率为30 m的评价因子，通过径向基核函数支持向量机模型获得了霍西煤矿区滑

坡敏感性指数值，并利用分位数法将霍西煤矿区的滑坡敏感性分为极高、高、中和低4个等级。结果表明：拟合精度建模阶段

和验证阶段分别为87.22%和70.12%；与滑坡敏感性关系最密切的5个评价因子依次是岩性、距道路距离、坡向、高程和土地利

用类型；极高和高敏感区域分布了93.49%的滑坡点，面积占总面积的50.99%，是比较合理的分级方案。本研究不仅可以为研

究区人工边坡调查和煤矿资源合理开采提供借鉴，对相似矿区的相关工作也具有参考价值。

关键词：滑坡敏感性；GIS；支持向量机；交叉验证；霍西煤矿区

1 引言

地质灾害作为一种破坏性的地质事件对人类

的生命财产和生存环境构成严重威胁，制约着人类

的可持续发展。中国是世界上地质灾害严重的国

家之一，而山西省属于滑坡敏感性省份，因为矿山

开采容易引发和加剧崩塌、滑坡和泥石流的发生和

发展 [1]。滑坡敏感性评价是进行灾害评估的第一

步，可以提供未来滑坡灾害敏感产生的分布地区，

是减灾的有效方法。

近年来，随着以 RS 和 GIS 为主的地球空间信

息技术的发展，为滑坡研究提供了新手段，RS 和

GIS为滑坡灾害在基础数据获取、空间数据分析、数

据储存管理、空间数据建模、空间动态模拟等方面

提供了新工具、新方法和新思路[2-4]。其中，机器学

习和数据挖掘方法在滑坡预测中得到更多的关

注。牛瑞卿等[5]指出传统的空间分析技术不易在巨

大的多样滑坡数据集中发现隐藏的未知模式、趋势

和关系，而数据挖掘技术则在滑坡敏感性评价和空

间预测方面体现出优势。

支持向量机是机器学习方法中应用比较广泛

的方法。Yao等[6]、胡德勇等[7]、戴福初等[8]在机器学

习方法中应用了支持向量机模型，也有很多学者将

支持向量机方法[9-14]引入到滑坡敏感性区划中。在

矿山开采对地质灾害的影响方面，肖和平等[15]、翟

文杰等[16]、王现国等[17]对煤矿区地质灾害的特征、成

生机理和防治对策进行了研究。张国丽等[18]和Lee

等[19]用人工神经网络模型分析了煤矿区地面沉降

的敏感性。Suh等[20]利用确定性权重模型分析了采

煤引起的地面沉降的敏感性。Oh等[21]用频率比模

型分析煤矿废弃地周围的地面沉降敏感性。但在

煤矿区滑坡敏感性分析统计模型研究方面，定量评

价矿山开采影响的文献较少。

本文以山西省霍西煤矿为研究区，以滑坡地质

灾害为研究对象，利用 RS 和 GIS 方法构建了滑坡

敏感性评价因子和支持向量机评价模型，并对模型

的精度进行分析；通过滑坡敏感性模型绘制了霍西

煤矿区滑坡敏感性等级分布图，并对敏感性分布图

的质量进行了评价。本研究可为煤矿区地质环境

治理提供参考或指导，从而丰富和完善矿山地质环

境评价治理方法理论体系。

2 研究区概况

霍西煤矿区位于山西省中南部地区，面积约

9800 km2，（35° 40′ 28″ ~37° 17′ 12″ N, 111° 5′ 43″ ~

112°21′26″ E），属于吕梁山与太岳山及其之间的汾

河河谷地带，跨临汾、吕梁、晋中、长治、运城5个市，
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境内山川起伏，地貌复杂，山地、台地、盆地、丘陵等

地貌类型均有分布，海拔高度分布在 700~1600 m

之间，盆地中发育着洪积扇、冲积平原或冲湖积平

原，盆地边缘则是受分割的黄土台地，盆地周围是

因断裂形成的山地[22]。

霍西煤矿区是温带大陆性季风气候区，且因地

处内陆的中部地区，大陆性比较强。按照全国的气

候分类结果，它属于暖温带气候亚带，是中国干旱

与湿润地区的过渡位置。霍西煤矿区地理位置如

图1所示。霍西煤矿区出露的地层是：太古界、上元

古界、古生界和新生界。本区主要含煤地层为石炭

系-上统-太原组和二叠系-下统-山西组。

霍西煤矿区分为汾西规划矿区和霍州规划矿

区两部分，在汾西规划矿区，山西组平均厚度50 m，

距地面深度760 m；太原组平均厚度90 m，距地面深

度810 m。在霍州规划矿区，山西组平均厚度40 m，

距地面深度150 m；太原组平均厚度85 m，距地面深

度190 m。煤炭开采方式是井工式开采。本区的煤

层涵盖了气煤、气肥煤、1/3焦煤、肥煤、焦煤、瘦煤、

贫煤、无烟煤8类。

研究区有丰富的矿产资源，由于过度开采，在

矿区形成地下采空区，采空区容易引发地表破坏，

形成地质灾害；矿山废渣包括煤矸石、废矿渣、粉煤

灰和尾矿等，使矿区地质环境破坏，诱发矿山地质

灾害；交通路网修建、切坡建房也易导致滑坡灾害；

地下水过量抽取引发地面沉降、水资源破坏等多种

环境地质问题。

3 滑坡敏感性评价方法

3.1 径向基核函数支持向量机模型

支持向量机是 Vapnik 等 [23]发展起来的建立在

统计学习理论的VC 维理论和结构风险最小原理基

础上的一种机器学习方法。该模型是基于各种基

函数将线性不可分的数据转换为高维空间，并在高

维空间中找到超平面，实现线性可分的数据模式。

模型优点在于当样本较少的情况下较好地解决了

非线性及高维模式识别问题，已经广泛地用于趋势

分析和模式识别中。

一般 SVM（Support Vector Machine）被设计成

用于解决 2类分类问题，即同时存在正样本和负样

本。2类SVM的目标是寻求一个n维空间上的超平

面，以最大间隔区分，同时使分开的2类数据点距离

分类面最远，这个超平面既可以是平面也可以是曲

图1 霍西煤矿区地理位置

Fig. 1 Location and relief map of the study area
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面。数学上表述为：

min 1
2 w

2
（1）

其中，约束条件为：

yi(( )w∙xi + b)≥ 1 （2）

式中：||w||是超平面法向量的范数；b是标量。对于

更一般的线性不可分实例，引入松弛因子ξi（i=1, 2,

⋯, n）来调整约束条件，如式（3）所示。

( )yi( )w∙xi + b ≥ 1 - ξi, ξi ≥ 0 （3）

则得到式（1）的替代公式：

min 1
2 w

2
+ 1

vn∑i = 1

n

ξi （4）

这里ν∈(0, 1]是一个新引进的对于错误分类的

阈值。对于非线性不可分问题，核函数K（xi, xj）引

入进来，核函数的选取对于 SVM 模型至关重要。

虽然一些新的核函数被陆续提出，但径向基核函数

（Radial Basis Function）是被广泛认同的基本核函

数之一，其数学表达式为：

K ( )xi, xj = e
-γ(xi - xj)

2

（5）

式中：核函数中的γ是参数，需要在构建模型时进行

优化，以提高模型的拟合精度。

3.2 K折交叉检验

运用模型前必须对模型进行建模和验证以检

验模型的适用性，而检验则多采用交叉检验的方

法。这一方法既可以克服训练样本和验证样本不

足的缺点，同时避免训练数据和验证数据重叠导致

的评价结果过于乐观的不足。本文采用k折交叉检

验（K-fold cross-validation）的方法，这种方法使用部

分样本进行模型的建立，而用剩余的样本对所建立

的模型进行验证，该方法将所有验证等分为k份，在

进行模型建立时，应该用其余的k-1部分样本进行，

而用第 k个部分进行模型的检验，计算拟合模型的

预测精度。与此步骤相同，需要对k=1，2，…，k分别

进行一次模型的建立和检验，由此可得出预测误差

的 k个估计，合并这 k个估计，从而用于评价模型的

拟合精度。

4 数据源与数据处理

4.1 地灾点数据

滑坡分为狭义滑坡和广义滑坡。狭义滑坡是

指部分斜坡沿着斜坡内的重力面的作用，向下做剪

切运动的现象，广义滑坡是指包括崩塌、滑坡、泥石

流和碎屑流等一切引起斜坡坡面级沟谷重力侵蚀

的现象[24-25]。马秋红[26]指出崩塌、滑坡和泥石流往

往在成因上相互联系、在时空上彼此相依，具有链

生性的特点。因此，对这 3类的评价可以用统一的

模型来表征。本文的滑坡是指广义滑坡，包括崩

塌、滑坡和泥石流，共有338个，由国土资源局采集，

并由其中心点的X，Y坐标表示，坐标投影为高斯克

吕格投影。研究区滑坡主要分布在海拔700~1500 m

之间的低山、丘陵、中低山区。

4.2 非地灾点构建

本文选择支持向量机方法构建模型，模型目标

为二值输出，为了匹配滑坡点，随机产生与滑坡点

个数相等的非滑坡点，并将滑坡点数据和非滑坡点

数据赋值，分别赋值为1和0，用于表征是否为滑坡

点（1表示滑坡，0表示非滑坡）。其中，确立霍西煤

矿区非滑坡点的原则为：① 非滑坡点离滑坡点距

离大于 400 m；② 任何 2 个随机点间的距离大于

200 m[14]。本文选择k=5，进行5折交叉检验，霍西煤

矿区滑坡点和非滑坡点共计 676 个样点（338 个滑

坡点，338个非滑坡点），如图 1所示。所有滑坡点

和非滑坡点被随机平均分为 5组，训练组包括 540

个点（270 个滑坡点和 270 个非滑坡点），验证组包

括136个点（68个滑坡点和68个非滑坡点），即80%

的训练样本和20%的验证样本[27]。

4.3 条件因子数据

本文用到的滑坡敏感性评价因子数据源包括

分辨率为30 m的DEM数据（ASTER-GDEM）、遥感

影像数据和其他统计数据，其中 DEM 数据（http://

www.jspacesystems.or.jp/ersdac/GDEM/E/2.htm） 和

遥感影像（https://earthexplorer.usgs.gov/）由网上下

载获取，其他统计数据包括地层岩性图等（表 1）均

由纸质图扫描数字化得到。

4.4 条件因子提取

在DEM的基础上提取了高程、坡度、坡向、曲

率因子；在各专题图基础上提取了距离道路距离、

距离河流距离、距离断层距离，地层岩性等因子；把

灾害点与矿区与非矿区关联，如果点落在矿区，说

明它受到采矿扰动，相反，则没有受到采矿扰动，构

建了采矿扰动因子；在遥感影像的基础上，在ENVI

遥感软件支持下，通过解译得到土地利用分布图，

NDVI分布图。构建的12个基础条件因子如图2所示。

1616



12期 苏巧梅 等：霍西煤矿区地表滑坡灾害敏感性数值建模与等级划分

表1 霍西煤矿区地质灾害评价基础数据表

Tab. 1 The list of parameters and their range of Huoxi Coal Mine Area

基础因子

高程/m

平面曲率

剖面曲率

坡度/°

坡向

地层岩性

距断层距离/m

距河流距离/m

距道路距离/m

采矿扰动

土地利用类型

NDVI

数据来源

ASTER-GDEM（30 m）

地质调查部门

（1:50 000）

国土资源部门（1:50 000）

TM（30 m）

数据分类

348~2346

0-82.03

0-46.85

0~64.5

Flat；N；NE；E；SE；S；SW；W；NW

块状岩体；泥岩，页岩；砂岩，砂质页岩；灰岩；白云岩；页岩；煤，石灰岩；

粉砂质泥岩，砂岩；粘土，亚粘土；亚砂土，亚粘土；亚砂土；砂质粘土，砾石

<200，200~400，400~600，600~800，800~1000，>1000

<100，100~200，200~300，300~400，400~500，>500

<100，100~200，200~300，300~400，400~500，>500

开采区；非开采区

耕地；林地；草地；住宅用地；工矿用地；水域

-0.414-0.631

数据类型

连续值

分类值

分类值

分类值

分类值

连续值

注：水域不会产生滑坡，不包括在研究范围
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5 滑坡敏感性模型评价

5.1 模型参数

利用30 m基础评价因子、径向基核函数支持向

量机模型和交叉检验方法，在软件SPSS Modeler 18

中构建了模型的数据流，其运行界面见图3。

谭龙等[10]指出，应用支持向量机在敏感性评价

中有2个关键问题需要解决：① 寻找一个脱离数据

模式的最优的分类超平面；② 采用合理的核函数将

线性不可分的数据映射到一个高维特征空间中使

之线性可分。超平面和核函数的选择会直接影响

模型的性能和拟合的精度，其中超平面选择的关键

是成本函数和松弛变量，核函数的选择通常是通过

拟合精度的对比选择一个最优的核函数，本文选择

径向基核函数对研究区进行交叉验证。此外，本研

究通过交叉验证对关键因子进行校正和优化，参数

优化结果见表2。

5.2 模型拟合精度评价

通过交叉验证模型，得到混淆矩阵，并基于此计

算摩西拟合精度，求取其均值结果：在建模阶段精度

为87.22%，而验证阶段精度为70.12%，如表3所示。

续图

图2 滑坡基础条件因子

Fig. 2 Factors of landslide conditions
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5.3 因子重要性

为进一步进行模型间的对比，将不同交叉验

证的因子相对重要性结果求取其平均值，并绘制

因子重要性模型分布图，结果见图 4所示。分析结

果如下：

（1）岩性是最重要的因子，因为滑坡发生滑动

的物理条件主要是剪切破坏，因此，岩体的抗剪强

度是衡量滑坡岩体稳定性的必要条件。从岩性对

力学性质的影响可知，坚硬、致密的岩体其抗剪强

度较高，不敏感产生滑坡；松散、破碎的岩体其抗剪

强度低，容易产生滑坡。这一结果在许多研究中得

到证实[28]。

（2）距道路距离对滑坡的影响较大，因为在路

网修建过程中，造成的切坡、填方工程、大量堆弃物

等，会改变原始的自然坡面，破坏坡面导致滑坡的

发生。

（3）坡向。霍西煤矿区阳坡、半阳坡面积与阴

坡、半阴坡所占的面积相差不大，但经统计，位于阳

坡、半阳坡面的滑坡地灾点个数为 218，占总数的

64.50%，阴坡、半阴坡面的滑坡灾害个数为 120个，

占总数的 35.50%。这主要是因为山地热量和降水

的差异会影响局部的土壤、植被、和地质等。相对

而言，阳坡比阴坡植被覆盖密集，山体内部水体易

达到饱和状态，因此阳坡比阴坡发生滑坡灾害临界

值相对较低。

（4）高程。因为地形地貌是影响滑坡灾害发育

的决定性因素之一，通常情况下，高程差越大，切割

越剧烈，滑坡灾害越发育。霍西煤矿区滑坡多发生

在高差大的山地区域，其中91.42%的滑坡点发生低

山丘陵和低中山区域。

（5）土地利用类型。经统计，工矿用地的滑坡

图3 径向基核函数支持向量机模型在SPSS Modeler18中构建的运行界面

Fig. 3 Vector machine models supported by radial basis function in SPSS Modeler18 environment

表2 霍西煤矿区滑坡敏感性径向基核函数支持向量机

模型参数（RBF核函数）

Tab. 2 Vector machine parame ters of geological disaster

susceptibility supported by radial basis function in Huoxi

Coal Mine Area

停止

标准

1.0-3

规则化

参数（C）

0.8

回归准确度

（Epsilon）

0.1

RBF伽马

（RBF-γ）
0.95

伽马

（γ）

1.0

度

3

表3 霍西煤矿区滑坡敏感性模型交叉检验精度/%

Tab. 3 Precision of cross-validation of landslide

susceptibility models in Huoxi Coal Mine Area

阶段

建模

验证

平均值

87.22

70.12

标准差

0.66

4.07

图4 霍西煤矿区滑坡敏感性模型因子重要性

Fig. 4 Relative importance of conditioning factors of the

landslide susceptibility models in Huoxi Coal Mine Area
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灾害密度最大，说明工矿活动对滑坡灾害有密切关

系，其次是草地和耕地，耕地和草地的植物根系没

有深入土壤，对土地均没有加固作用，因此，一旦发

生暴雨，地面灾害便很容易发生。

采矿扰动对滑坡几乎没有影响。本区主要含

煤地层距地面最近 150 m，最远平均 810 m，开采方

式全部为井工开采，对地表影响较小。

5.4 滑坡敏感性评价图

本文用交叉验证中准确率最高的批次为输入，

经过模拟和等级划分，得到研究区的滑坡敏感性评

价图。滑坡敏感性评价图中，其值越接近 0表示所

在栅格单元越稳定，发生滑坡的可能性越小；越接

近 1表示所在栅格单元越不稳定，发生滑坡的可能

性越大。因为获得的滑坡敏感性是0-1范围内的连

续数值，为了得到滑坡敏感性评价等级图，需要对

敏感性概率划分为若干类。

文献[29]提出，滑坡敏感性区划划分精度的评

价应该从2个方面进行：① 已发生的地质灾害点应

该尽可能高地被划分到敏感性等级高的区域中，这

样的目的在于评价已有滑坡敏感性划分等级定级

的精度；② 在所有普查的中，被预测为敏感性等级

高的点应该占尽量低的比例，这样做的目的在于尽

量降低高敏感性滑坡预测的冗余，提升敏感性评价

的命中率。

根据上述标准，为了评价敏感性等级划分标准

的优劣，首先基于径向基核函数支持向量机模型，

提取霍西煤矿区普查滑坡点敏感性的预测值，并对

预测值进行统计，再采用分位数分类方法，获得霍

西煤矿区滑坡敏感性分级标准，即：极高（85-100）、

高（10-85）、中（2-10）和低（0-2）4个等级。统计分

类后各等级的滑坡点个数、对应的百分比和面积百

分比，结果如表4所示。

由表 4可知，按照敏感性值等级划分的 4个标

准，滑坡灾害点分布在极高、高、中、低4个等级中的

数 量 为 ：249、67、21 和 1，数 量 百 分 比 分 别 为

73.67%、19.82%、6.21%和 0.30%，面积百分比为

25.28%、25.71、28.64 和 20.38%。极高和高敏感区

域分布了 93.49%的滑坡点，面积占到总面积的

50.99%，是比较合理的分级方案。依据分位数法划

分分级标准，可以得到滑坡敏感性评价图，结果如

图5所示。

此敏感性评价图可以在资金有限的情况下，用

于制定灾害治理的优先级。这样，在霍西煤矿区普

查数据基础上，准确定位到每一次灾害，选择治理

极高和高危险区的灾害。

6 结论

（1）基于径向基核函数支持向量机模型，根据

拟合精度评价指标，利用交叉检验方法对霍西煤矿

区滑坡敏感性进行评价，模型拟合精度结果在建模

和验证阶段分别为87.22%和70.12%；

（2）对各评价因子在模型中的重要性进行对

比，结果表明与滑坡敏感性关系最密切的 5个评价

因子依次是岩性、距道路距离、坡向、高程和土地利

用类型。

（3）利用分位数法将霍西煤矿区的滑坡敏感性

分为极高、高、中和低4个等级，极高和高敏感区域分

布了93.49%的滑坡点，面积占到总面积的50.99%，

统计结果表明该方案是比较合理的分级方案。

表4 霍西煤矿区滑坡敏感性分级及滑坡点分布情况

Tab. 4 Landslide susceptibility classification and

distributions of landslide in Huoxi Coal Mine Area

等级

低

中

高

极高

预测值/%

0-2

2-10

10-85

85-100

灾害点数量/个

1

21

67

249

数量百分比/%

0.30

6.21

19.82

73.67

面积百分比/%

20.38

28.64

25.71

25.28

图5 霍西煤矿区滑坡敏感性评价图

Fig. 5 Landslide susceptibility map
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