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2017年“8.8”九寨沟地震滑坡自动识别与空间分布特征

李强1,2，张景发2，罗毅2，焦其松2

1. 中国地震局工程力学研究所 地震工程与工程振动重点实验室，哈尔滨 150080;

2. 中国地震局地壳应力研究所 地壳动力学重点实验室，北京 100085

摘  要：2017年8月8日发生的7.0级九寨沟地震诱发九寨沟熊猫海附近产生大量的滑坡体，造成道路阻塞，严重

影响地震应急救援进度。为快速准确地识别滑坡分布范围，本文在深入分析滑坡遥感影像特征的基础上，引入

面向对象分析方法，实现了基于无人机影像的震后滑坡体的自动识别。通过多尺度分割算法获取滑坡多层次影

像对象，利用SEaTH算法自动构建每一层次特征规则集，实现基于不同层次分析的滑坡体自动识别。分析滑坡

体在地形、活动断层等因子中的空间分布特征，为地震滑坡预测与危险性评价奠定基础。与人工目视解译结果

相比较，基于面向对象的滑坡自动识别方法提取精度可达94.8%，Kappa系数为0.827，在电脑配置相同的情况

下，自动识别方法的效率是人工目视解译效率的一倍。空间分布特征分析表明，地震滑坡的空间分布与斜坡坡

度、地形起伏度呈正相关关系，与地表粗糙度存在负相关关系，研究区滑坡体分布存在明显的断层效应。

关键词：九寨沟地震，无人机影像，面向对象，滑坡，地震应急
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1    引　言

2017年8月8日，四川省九寨沟县发生7.0级地

震，震源深度20 km，地震造成了大量的人员伤亡

与财产损失，截止至8月13日，地震造成25人死

亡，73000多间房屋不同程度的受损(http://news.

cnhan.com[2017-08-24])。九寨沟熊猫海是此次地

震受灾最严重的景区之一，震区诱发了大量的地

震滑坡，该类灾害具有分布范围广、破坏性强的

特点，尤其会引起道路生命线的损毁，造成实地

调查与地震救援无法正常开展，严重影响地震应

急调查与灾情评估。

地震发生之后，相关单位利用获取的卫星遥

感影像数据开展了滑坡与道路损毁程度调查，解

译获取了地震极震区漳扎镇地区周边的灾害分布

情况。常规的基于遥感数据的滑坡解译主要以目

视解译为主，该类方法精度高，但是面对震后覆

盖范围广且数量众多的滑坡，其耗时耗力，不能

满足地震应急与快速评估的时效性需求。针对此

问题，国内外学者开展了遥感图像的滑坡自动识

别与解译研究。付文杰和洪金益(2006)基于Landsat
TM遥感影像，采用支持向量机的方法自动识别了

影像中的滑坡体信息。花利忠等(2008)基于Landsat
TM影像数据，结合不同的遥感指数，采用非监督

与监督分类的方法实现了滑坡体的自动提取。当

震后能获取震区不同时相的遥感影像时，可利用

变化检测的方法识别滑坡体(Cheng 等，2004；
Nichol和Wong，2005；Park和Chi，2008；李松

等，2010；Hervás等，2003)。以上方法主要基于

中低分辨率遥感影像数据，处理的单元为像元，
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导致信息识别模式具有很大的局限性，阻碍不同

尺度对象的关联，且提取的结果椒盐效应明显。

针对中低分辨率滑坡信息识别存在的问题，

结合无人机遥感影像的高空间分辨率，面向对象

分析方法应运而生并广泛地应用于滑坡信息的识

别中。该方法以影像分割产生的同质影像对象作

为分析的基本单元，综合利用图斑对象的光谱、

纹理、形状、上下文等特征信息，对影像进行分

类，实现信息的自动识别。Martin和Franklin(2005)
基于Landsat ETM+影像数据，采用面向对象分析

方法识别影像中的土滑滑坡与岩滑滑坡，总体识

别精度达到65%。Trigila等(2010)采用面向对象的

方法提取了意大利北部奥斯塔流域的滑坡体信

息。牛全福等 (2010)利用不同时相的高分辨率

QuickBird影像，分别采用监督分类、密度分割和

面向对象分类方法对玉树地震滑坡体进行了快速

提取，并对比了提取结果。陈天博等(2017)基于无

人机影像获取的DEM与DOM影像，结合地物特

征，采用面向对象分类方法实现疑似滑坡区域的

信息提取。一些学者还将面向对象与变化检测技

术相结合提取震害目标信息。胡德勇等(2008)首先

对不同时相的IKONOS和SPOT 5遥感影像进行多

尺度分割获取影像对象，之后采用面向对象变化

检测的方法提取滑坡体，与传统的基于像素的提

取方法相比，提取结果精度更高，更符合现实。

任玉环等(2009)基于同一地区不同时相的福卫影像

与IKONOS影像，采用面向对象分析方法建立特征

规则集分别对影像进行分类，之后采用分类后变

化检测的方法提取了地震损毁道路信息。Lu等
(2011)利用不同时相的遥感图像，基于面向对象变

化检测方法，提取了意大利南部的滑坡点分布信

息，提取精度达到81.8%。国内外相关的研究证明

了面向对象分类方法针对高分辨率遥感影像能保

持图斑的完整性，分类精度得到明显的改善和提

高(Lobo 等，1996；Mauro和Eufemia，2001；
Giada 等，2003；Huang 等，2003)。该类方法不仅

依靠影像的光谱信息，还综合考虑影像对象的空

间结构及纹理信息，提高影像信息识别准确度。

但是其在分割参数与分类规则设置过程中，需要

人为经验与参数不断调整，浪费大量的时间，不

能满足实际应用需求。在震后快速应急阶段，需

要兼顾识别效率和精度，实现滑坡信息的自动化

提取。

鉴于灾情的紧迫性，为提高遥感地震应急时

效性，本文旨在快速、准确的提取滑坡灾情分布

信息。无人机具有机动、获取影像分辨率高的特

征优势，在震后灾情详查中可精确地确定滑坡的

空间分布。结合面向对象分析方法，研究影像特

征规则集自动构建算法，建立震后短时间内滑坡

灾害高精度判识模型，实现九寨沟景区滑坡空间

分布的自动识别，提高滑坡识别的准确度与效

率，突破获取数据后数人目视解译的工作模式。

同时分析滑坡的空间分布特征，为灾后滑坡预测

与危险性调查提供信息支撑。

2    研究区及滑坡特征分析

2.1    实验区及数据源

根据中国地震局发布数据，8月8日九寨沟地

震震中位于岷江断裂、塔藏断裂和虎牙断裂附

近，中国地震局地质研究所徐锡伟等(2017a)根据

区域地质构造环境推测，发震构造为塔藏断裂南

侧分支和虎牙断裂北段(图1)，图1中活动构造的分

布参考了徐锡伟等(2017b)和戴岚欣等(2017)对九寨

沟地震震中附近构造的描述及推测。李渝生等

(2017)基于野外调查的地表变形，推测可能发震断

层位置(图1)。
九寨沟地震震后获取的卫星遥感影像数据受

云影响较大，不能完整地解译震区的受损程度，

尤其在九寨沟景区的熊猫海附近。基于以上情

况，中国地震局地壳应力研究所携带无人机获取

了景区的无人机影像。采用无人机对震区影像采

集具有机动性强，影像分辨率高的优势，可弥补

卫星数据区域不能有效成像的不足，同时解决人

工调查不能深入的难题，已被广泛地应用于地质

环境与灾害调查、震后应急与灾情评估等领域。

本文以九寨沟地震熊猫海附近景区为实验区，以

获取的震后无人机航拍正射影像(获取时间：2017-
08-12)为数据源，采用的无人机型号为华奥X-
UAV。影像获取面积为8.5 km2，空间分辨率为

0.14 m。从地震前后影像对比图可见震后研究区内

滑坡数量众多且分布范围较广(图2)。 
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图 1    九寨沟及其周围区域构造格架图

Fig. 1    Tectonics frame of Jiuzhaigou and its adjacent area

 
 

图 2    研究区地震前后对比图

Fig. 2    Comparison images of the study area pre- and post-earthquake
 

2.2    滑坡影像特征

受强烈地震动以及地形影响，坡体松弛甚至

解体，从而产生崩滑现象，这是大多数强震次生

灾害发生的主要过程，快速滑动是地震次生滑坡

的重要特征。黄润秋(2009)在调查了汶川地震滑坡

之后，根据斜坡在强震条件下的失稳机制将滑坡

李强 等：2017年“8.8”九寨沟地震滑坡自动识别与空间分布特征 787     



划分为溃滑型、溃崩型、抛射型、剥皮型和震裂

型5类。强震动作用下，地震波在传播过程中，导

致坡体内溃裂破坏，随后，在强地震动持续作用

下，坡体沿特定的“面”产生整体的溃散式下滑，相

对于常规重力条件形成的弧形特征滑坡，强地震

动拉张作用形成的溃滑滑坡主要以“后缘拉裂面”为
主。在持续的强地震动作用下，溃裂破坏的坡体

在滑床上很难稳定，整体“倾泻”而下形成溃滑，如

果前缘没有阻挡，会产生高速远程的滑动。因此，

地震滑坡形成的堆积物通常远离滑床，堆积于坡

脚前部。在遥感图像上可通过形态、色调、纹理

以及阴影等特征对滑坡进行判断。地震滑坡通常

对地表覆盖破坏性强，尤其在植被覆盖度较高的

区域，植被遭到严重破坏，下方的岩土体裸露在

外，从而在影像上表现为色调浅，纹理特征明显，

滑坡体所处的地面凹凸起伏(图3(a))。在遥感影像

上滑坡体一般呈浅色调或白色调，特别是尚在发

展或刚发生不久的崩滑点，由于出露部分多为新

鲜结构面，对光谱具有较强的反射能力，使得影

像上呈浅色调。在形态特征方面，滑坡在高分辨

率遥感影像中呈现舌形、椭圆形、倒梨形、长椅

形、牛角形、树叶形、菱形、叠瓦形或不规则形

状等，表现为后壁和侧壁组成圈椅状或“双沟同源”
等微地貌形态(图3(b))。地震滑坡滑移之后，堆积

物向前滑动，常掩盖道路及其他建构筑物，造成

道路堵塞、堰塞湖及建(构)筑物的破坏(图3(c))。

 
 

图 3    地震滑坡遥感影像示意图

Fig. 3    Remote sensing images of earthquake-induced landslide
 

3    地震滑坡识别方法

为提高震后灾情获取的时效性，除提高数据

获取效率外，需构建一种快速、准确判识灾情的

方法，在获取数据后短时间内快速识别灾情信

息。本文提出的方法是在遥感影像获取后，采用

多尺度分割方法对影像进行分割构建影像对象图

斑；随后，利用特征规则集自动构建方法实现滑

坡信息的提取(图4)。

3.1    影像对象构建

影像对象是由具有相同形状、光谱、纹理、

上下文特征的多个像元组成，其对象内部具有最

大的同质性，而对象与对象之间具有最大的异质

性。地震获取的高分辨率遥感图像中涵盖的地物

类型多样，地物尺度大小不一，单一的分割尺度

不能完整地识别滑坡信息。多尺度分割充分考虑

了地物实体目标的多层次性，采用不同尺度的层

次网络结构来揭示地物目标的大小与等级关系结

构，克服了数据源尺度固定及单一尺度目标识别

局限性的问题。高分辨率遥感图像分割的目的是

充分利用影像的多个影像特征，分割之后的影像

对象更接近于人眼判别的结果。

多尺度分割采用基于异质性最小原则的区域

增长与合并算法，对象的平均异质性可以用色彩

(光谱)异质性标准和形状(空间)异质性标准来综合

表达。影像对象的平均异质性以光谱异质性hcolor参
数和形状异质性hshape参数来计算(Baatz和Schäpe，
1999)，公式如(1)所示

f = wcolor ·hcolor+ (1−wcolor) ·hshape (1)

0 ⩽ wcolor ⩽ 1

式中，wcolor是自定义色彩权重，其取值范围为

。形状权重wshape与色彩权重wcolor之和

为1。形状异质性由光滑度和紧致度来计算，如式
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(2)所示

hshape = wcmpct ·hcmpct+
(
1−wcmpct

)
·hsmooth (2)

0 ⩽ wcmpct ⩽ 1

式中，wcmpct为自定义的紧致度权重，其取值范围

为 。本实验中wcolor取值为0.65，wcmpct

取值为0.5。
 
 

图 4    面向对象滑坡识别与空间特征分析技术流程图
Fig. 4    Technology flow chart of landslide identification and
spatial distribution analysis based on object oriented method

 

分割阈值的不同，原始像元聚合形成的对象

大小也有差异，分割阈值尺度参数的设定影响分

类效果，因此需要选取最优的分割尺度。对于影

像中的地震滑坡体，理想的分割效果是在设定的

分割尺度下，获取的一个或多个影像对象能够清

晰地表现出地物的边界，分割的对象不能太破

碎，边界也不能太模糊，不合适的分割阈值对影

像分割会造成“分割不足”或“过度分割”的现象。

对影像进行目视解译，发现影像中的地物类

型主要包括植被、水体及滑坡，因此设置3层分割

尺度来对影像对象进行描述。采用人工设置分割

阈值的方式来设置分割阈值，设定的最优分割阈

值分别为420，375，230。

3.2    特征规则集描述

特征规则集是利用地震滑坡对象的光谱、纹

理、形状等特征，建立不同地物类型之间的特征

与阈值集合。规则集构建的效率与完整性决定了

后续滑坡灾害信息提取的效率与精度。规则集构

建方法主要有目视判读和基于训练样本的特征自

动选取，目视判读方法依赖于人为经验，需多次

尝试方能选择出合适的特征与阈值，选取过程耗

时耗力，且通常选用的特征不完整。基于训练样

本的特征规则集构建是通过选择若干个影像对象

的特征进行训练，从而获取合适的特征与阈值。

本文采用的方法为基于训练样本的特征自动选取

方法，由于识别的目标类型主要为地震滑坡信

息，识别地物类型较少，因此本实验中采用

SEaTH(Seperability and Thresholds)分类规则自动构

建的方法来构建特征规则集。该方法基于导出的

样本特征值，实现不同类别之间最佳特征的选择

及阈值的自动确定，自动化构建特征规则集，提

高信息识别效率。

SEaTH方法最早由Nussbaum等(2006)提出，可

用于解决在面向对象分析过程中海量特征最优选

择及显著特征阈值自动判定的问题。SEaTH方法包

含两部分，第一部分是最优特征选择，第二部分

是显著特征阈值确定。

(1)最优特征选择。SEaTH方法采用分离度来

评估不同类别在某个特征上的关联程度。分离度

采用J-M(Jeffries-Matusita)距离来描述，其计算公

式如式(3)和(4)所示

J = 2(1− e−B) (3)

B =
1
8

(m1−m2)2 2
σ2

1+σ
2
2

+
1
2

ln

σ2
1+σ

2
2

2σ1σ2

 (4)

σ1 σ2

式中，B表示巴氏距离，m1和m2分别表示两个类别

的某特征均值， 和 分别表示两个类别的某特

征标准差。分离度取值范围为[0，2]，0表示不同

的地物类别在某一特征上几乎完全混淆，2表示不

同的地物类别在某一特征上能够较好地区分开。

(2)显著特征阈值确定。基于高斯概率分布公

式来计算类别在某特征上的最佳阈值，其计算公

式如式(5)

P(x) = P(x|C1)+P(x|C2)P(C2) (5)

P(x|C1) = P(x|C2)当 时，C1与C2两种类别的混分

最少，如图5所示，当特征值选择为X1时，C1类别

与C2类别的分离性最好。X1即可确定为最优特征

阈值。
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图 5    显著特征阈值确定示意图(Blaschke，2010)
Fig. 5    Diagrammatic sketch map of determining threshold of

salient features(Blaschke，2010)
 

阈值的计算公式如式(6)和式(7)所示

T =
m2σ

2
1−m1σ

2
2±σ1σ2

√
(m1−m2)2+2A(σ2

1−σ2
2)

σ2
1−σ2

2

(6)

A = log
(
σ1

σ2
× n2

n1

)
(7)

式中，n1和n2分别为C1和C2两种类别选择的样本数

目，阈值T的值介于m1与m2之间。

在第一层次分割尺度上，选择光谱特征与纹

理特征为主要特征，应用SEaTH建立植被与非植被

识别特征规则集。在第二层次分割尺度上，通过

光谱特征与形状特征的组合构建水体与非水体的

识别特征规则集。最后在第三层次分割尺度上，

综合光谱特征、形状特征和纹理特征建立滑坡体

的识别特征规则集，自动确定的特征规则集分布

如表1所示。
 

表 1    不同层次地物类别特征规则集
Table 1    Feature rule sets of different objects at different levels

层次 地物类型 特征规则集

第一层
植被 Homogenity ≤0.32 and 30 <Band B <146

非植被
Homogenity >0.32 or 30 ≤ Band B or Band B ≥

146

第二层
水体 110<Band G <186 and 661<Area <9207

非水体
Band G≤110 or Band G ≥186 or Area ≥661 or

Area ≥9207

第三层
滑坡体

Brightness >173.5 and Entory<0.96 and Second
Moment >0.76 and Elliptic fit <0.44

非滑坡体
Brightness ≤173.5 or Entory ≤0.96 or Second

Moment ≤0.76 or Elliptic fit ≥ 0.44
 

4    滑坡识别结果

基于构建的特征规则集，以分割对象为单元

提取影像中地震滑坡信息(图6)，提取滑坡总共

157处，总面积为1.627 km2，最小滑坡面积为

111 m2，溃裂的堆积物将道路整体掩盖，部分滑坡

堆积物滑移至熊猫海湖中。

 
 

图 6    地震滑坡影像信息提取结果

Fig. 6    Automatic extraction result of earthquake-induced
landslides

 
 
 

图 7    地震滑坡人工目视解译结果

Fig. 7    Visual interpretation result of earthquake-induced
landslides

 
为形象的展示地震滑坡的分布与滑移情况，

将获取的无人机影像进行三维场景显示(图8)，便

于滑坡的对比与分析。 
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图 8    地震滑坡三维场景显示

Fig. 8    Three dimensional scene of earthquake-induced landslides
 

4.1    精度定量评估

为定量化描述滑坡识别的精度，利用相同航

片对滑坡进行人工目视判读，获取研究区滑坡分

布(图7)，在此基础上，利用混淆矩阵计算用户精

度UA(User’s Accuracy)，制图精度PA(Producer’s
Accuracy)，总体精度OA(Overall Accuracy)与
Kappa系数来衡量识别的准确性(表2)。采用面向对

象自动提取方法滑坡体的识别总体精度为94.8%，

识别准确度较高。与目视解译结果相比较，由于

道路表面存在滑坡体崩滑产生的碎屑，因此将部

分道路错分为滑坡体；部分堆积物往前滑移，将

部分树木废屑推至湖中，导致在识别过程中误将

湖中部分错分为滑坡，从而导致错分与误分。
 

表 2    滑坡识别精度分析
Table 2    Accuracy analysis of landslide identification results

类别 PA/% UA/% OA/% Kappa

滑坡体 98.5 95.4 94.8 0.827
 

4.2    识别效率评估

地震应急期间，灾情信息的快速识别与评估

对于地震应急救援至关重要。为检验本方法的效

率，在利用自动分类方法进行识别的同时，利用

配置相同的电脑，采用人工目视解译的方法开展

滑坡灾害解译，解译者具有丰富解译经验与软件

操作基础，两者对比发现，基于面向对象自动分

类方法的提取效率更高(表3)。在电脑配置相同的

情况下，面向对象的方法仅耗费人工解译一半的

时间即可实现整幅图像地震滑坡信息的识别。随

着计算机技术的发展，硬件设备能力的提升，自

动化信息提取将逐步发展成为地震应急与灾情评

估的主要方法。
 

表 3    不同方法滑坡识别效率对比
Table 3    The efficiency comparison of different methods for land-

slide identification

方法 解译总面积/km2
电脑配置 消耗时间/min

人工目视解译 6.2
4 G内存，

i5-4570 CPU
90

面向对象

自动分类
6.2

4 G内存，

i5-4570 CPU
42

 

5    滑坡空间分布特征分析

强震诱发滑坡的空间分布特征对于地震次生

灾害风险评估、城镇区划、防灾减灾等具有重要

的参考与指导意义。以九寨沟地震熊猫海附近

157处滑坡分布为例，从地形、地质构造等方面分

析地震滑坡的分布规律。

地震滑坡的形成是由地震动引起的，地震动

的作用造成地表变形、山体堆积物松动，斜坡体

承受的惯性力发生改变，破坏了滑坡体原有的平

衡，促使滑坡体向下滑动及流动。地震波在传播

过程中超过了岩体的强度，直接引起边坡岩体的

崩塌，大规模的崩塌附着在下方的松散物上，推

动了松散物向下滑动，从而形成滑坡。地形因素

是孕育滑坡的重要因素，地形因子的统计分析可

获取滑坡发生的地形特征，进而挖掘其分布规
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律。本文选择高程、坡度、坡度变率、坡向、坡

向变率、地表粗糙度6个常用的因子作为地形因

子，开展地震滑坡在地形空间分布规律的统计研

究。坡度变率是地面坡度在微分空间的变化率，

是在所提取坡度值的基础上对地面每一点再求算

一次坡度，坡度变率表征了地表面高程相对于水

平面变化的二次导数。坡向变率可反映地表所有

的山脊线、山谷线，是一个能反映等高线弯曲程

度的指标，是指在地表坡向提取的基础上，对坡

向变化率的二次提取。地表粗糙度是指在一个特

定的区域内，地球表面积与其投影面积之比，是

反映地表形态的宏观指标。地形因子的详细提取

过程可参考汤国安和杨昕(2012)。基于地理信息系

统技术(GIS)，根据1:50000比例尺地形图中的等高

线分布，建立研究区数字高程模型(DEM)，空间

分辨率为20 m×20 m。基于提取的DEM，利用

GIS空间分析功能，采用系统缺省参数分别计算获

取坡度、坡度变率、坡向、坡向变率和地表粗糙

度因子。

为统计地形因子与地震滑坡空间分布关系，

采用相等间隔的分类方法将各个地形因子分为

5类。然后将滑坡点与分类后的地形因子叠置分

析，采用GIS的空间统计分析功能分析滑坡点在地

形因子中的分布规律(图9)，发现地震滑坡主要分

布在坡度为39.8°—69.8°，高程为2623—2935 m，

坡向变率为14.8—44.3，地形起伏度为131—227 m，

地表粗糙度为1.16—2.09的空间范围内。地震滑坡

的空间分布与斜坡坡度、地形起伏度存在明显的

正相关关系，与地表粗糙度存在负相关关系，与

坡向、坡度变率等地形因子的关系不明显。许强

和李为乐(2010)对汶川地震的统计结果显示，滑坡

在坡向上的分布情况受地震波传播和断裂错动作

用的影响，并将其归纳为“背坡面效应”与“断层错

动方向效应”，灾害体坡向上的空间分布情况在一

定程度上可为发震断层的位置提供依据。而在本

实验中，并未发现滑坡体空间分布与坡向间的关

系，推测是研究区距离发震断裂距离较远的原

因，同时也可能受滑坡体数量较少的影响。
 
 

图 9    不同地形因子地震滑坡空间分布

Fig. 9    Spatial distribution of earthquake-induced landslides under different topographic factors
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地震滑坡受控于活动断裂，滑坡的空间分布

与距离活动断裂的距离存在一定的关系，统计实

验区地震滑坡到震区活动断裂的距离，发现熊猫

海附近景区地震滑坡离塔藏断裂最近，距断层的

最短距离为8.5 km，且距离断层越近，地震滑坡的

分布密度越大，因此，推断研究区地震滑坡可能

主要受塔藏断裂控制。

滑坡的空间分布在一定程度上也受地层岩性

的影响，因研究区内植被覆盖密度高，无法通过

遥感影像获取岩性，因此在本文中未分析与地层

岩性的分布规律关系。地震滑坡空间分布规律的

分析可确定影响滑坡的诱发因子，进而确定各因

子诱发滑坡发生的最优阈值范围，为后续的滑坡

危险性评价及滑坡预测提供信息支撑。后续可增

大滑坡样本数量及影响因子的范围，进一步确定

影响其空间分布的因子图层。

6    结　论

针对传统中低分辨率基于像元的滑坡信息提

取方法存在的不同尺度对象关联受限，提取结果

椒盐效应明显的问题，结合无人机机动、快速、

获取影像分辨率高的特征优势，建立基于多层次

分割模型，基于自动构建的多维特征集合，实现

震区滑坡灾害空间分布的提取。信息识别精度和

效率与目视解译结果进行实验对比分析，本文提

出的方法结果均满足地震应急的需求，验证了方

法的有效性。同时分析了地震滑坡的空间分布

规律，为后续滑坡的危险性评价与灾害调查奠定

基础。

利用多尺度分割方法构建影像的多层次分析

模型的优势在于，避免了单一分割尺度下难以有

效表达不同地物目标的最优分割效果；自动构建

滑多维滑坡特征识别规则集合，充分利用了无人

机高分辨率遥感影像中纹理与空间信息特征，避

免了仅利用单一特征识别的信息遗漏，基于多特

征约束实现信息的高精度识别。

通过深入挖掘了九寨沟地震中地震滑坡在孕

灾环境、诱灾环境中的空间分布规律，确定了诱

发滑坡的重要影响因素，可为后续滑坡危险性评

价、灾害调查、预测防治等提供信息支撑，避免

了灾害后的盲目治理与风险评估。

本文基于九寨沟地震无人机航拍影像建立的

多层次滑坡识别方法在对象分割过程中，仍需要

人为的介入，尚未实现真正的自动化处理，在后

续的研究中需研究自动化分割算法，进一步提高

信息识别精度，真正地在地震应急中发挥作用。

同时，滑坡影响因子空间分布规律的分析需要构

建震区完整的滑坡点目录，本次地震获取的无人

机影像覆盖范围小，因此下一步需要利用卫星影

像来要实现震区灾害点的普查，尤其是震后不受

天气条件影响的雷达卫星图像。

志  谢    此次震前高分二号影像数据的获取

得到了中国资源卫星应用中心的支持，在此表示

衷心的感谢！
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Recognition of earthquake-induced landslide and spatial distribution
patterns triggered by the Jiuzhaigou earthquake in August 8, 2017

LI Qiang1,2, ZHANG Jingfa2, LUO Yi2, JIAO Qisong2

1. Key Laboratory of Earthquake Engineering and Engineering Vibration, Institute of Engineering Mechanics,
China Earthquake Administration, Harbin 150080, China;

2. Key Laboratory of Crustal Dynamics, Institute of Crustal Dynamics, China Earthquake Administration, Beijing 100085, China

Abstract: The Jiuzhaigou earthquake with the magnitude of 7.0 occurred in August 8, 2017 and resulted in a large number of landslides
near the panda sea area in Jiuzhaigou. These landslides caused road congestion and seriously affected the progress of earthquake emergency
rescue. The landslide caused by earthquake has wide distribution and large quantity. Given the urgency of the disaster and high resolution of
unmanned aerial vehicle (UAV) images, the traditional artificial visual interpretation model cannot meet the needs of earthquake emergency
response. Therefore, an automatic information identification method must be developed to identify the distribution range of landslide rapidly
and accurately.
        On the basis of comprehensive analysis of the features of remote sensing images of landslide, an automatic information identification
model for object-oriented analysis was constructed. First, the remote sensing images were segmented at different scales to obtain different
levels of image objects depending on different types and scales of land objects. Then, SEath algorithm was used to construct feature rule set
automatically by the comprehensive utilization of the information of spectrum, texture, and shape of object at every level, and the distribu-
tion of earthquake-induced landslides was identified. Thereafter, the accuracy and efficiency of recognition were evaluated on the basis of
artificial visual interpretation. Finally, the spatial distribution features of landslide body in topographic factor and fracture distribution layer
were analyzed by statistical analysis.
        Using the acquired aerial image data of UAV, the earthquake landslide near the panda sea area of Jiuzhaigou earthquake was identified.
The overall accuracy was 94.8%, and the Kappa coefficient was 0.827. The present method was twice as efficient as the artificial visual in-
terpretation method under the same configuration of computer.
        The spatial distribution of landslide was positively related to slope and topographic relief but was negatively correlated with roughness.
No evident relationship was found between the spatial distribution of landslide mass and the topographic factors such as slope and gradient
of slope. Evident fault effects were observed in the distribution of landslide.
        In this study, the object-oriented analysis method was developed to realize automatic identification of earthquake-induced landslide us-
ing UAV images. On the basis of the comprehensive utilization of spectrum, texture, and shape of image objects at each segmentation level,
an automatic construction method of feature rule set based on SEaTH algorithm was established, Finally, an automatic, efficient extraction of
earthquake-induced landslides was realized. Compared with the artificial visual interpretation method, the automatic method of object-ori-
ented analysis could effectively improve the efficiency and timeliness of disaster information identification after earthquake, which could
break the pattern of multiple interpretations and save time for earthquake emergency response.
        The earthquake-induced landslide distribution features in elevation, slope, aspect, fault distance, and other factors were also analyzed.
The correlation between landslide and topographic factors was found. Overall, the earthquake-induced landslide in the study area is mainly
controlled by the Tazang fault. The spatial distribution rule can provide information support for landslide risk assessment, disaster investiga-
tion, prediction, and prevention.
Key words: Jiuzhaigou earthquake, unmanned aerial vehicle image, Object-oriented, landslide, earthquake emergency
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