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基于 ConvNeXt+GRU 的震后次生地质灾害易发性动态评估
游  巧 1,2  黄  猛 1,2  崔珂玮 1,2 

YOU Qiao   HUANG Meng   CUI Kewei    

 摘　要               为提升雅安地区震后次生地质灾害易发性评估精度，揭示地震、地质与水文条件间的时空动态关联，文

章提出一种结合注意力机制的 ConvNeXt+GRU 模型，用于评估地震次生地质灾害易发性。首先将西南

地区近 20 年 17 905 个震后次生地质灾害与非灾害样本点划分为训练集、验证集与测试集，基于专家知

识、特征重要性与独立性分析，选取地震、地质、水文等 13 类时空特征作为模型输入。随后对空间与

时序特征分别处理：在时序特征处理中引入 GRU（gated recurrent unit）循环神经网络与时间注意力机

制以突出关键降雨时段；随后将降雨序列与其他静态空间特征拼接，采用 stem 卷积层扩展特征通道，

并利用 SE（squeeze-and-excitation）模块自适应调整通道权重以提升对关键特征类型的识别。最后通过

多尺度特征融合与 Sigmoid 函数计算易发性评估结果。计算结果结合每 5 min 更新 1 次的网格化气象雷

达数据进行动态更新。通过 ROC 曲线、易发性等级分布与灾害等级频率比评估模型效果。结果表明：

ConvNeXt+GRU 模型准确率达 89.8%，优于 ConvNeXt+LSTM、ConvNeXt、CNN+GRU 和 BPNN 模型。

在 2022 年泸定 6.8 级地震、2022 年芦山 6.1 级地震、2017 年九寨沟 7.0 级地震震例进行泛化验证，准

确率分别达 89.0%、88.2%与 86.3%，该模型对提升震后次生地质灾害风险识别与防控能力具有一定作用。   
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0  引言

雅安市地处四川盆地与青藏高原的地质过渡带，山高谷

深，地质构造复杂。作为西南地区著名的“雨屏”，该市年

均降水量达 1 800 mm[1]，区域内雨量充沛，天气多变。同时，

雅安位于鲜水河 - 龙门山地震带交汇处，属于地震活跃区，

地震灾害频发。较大的高差、陡峭的地形和丰沛的降雨加剧

了地质构造的脆弱性，地震发生后，在强降雨或持续降雨影

响下极易引发崩滑泥流等震后次生地质灾害，从而放大震害

风险。2013 年 4 月 20 日 8 时 02 分，雅安市芦山县发生 7.0

级地震，其间伴有小到中雨，截至 4 月 23 日 16 时，共发生

崩塌、滑坡 355 处 [2]；2022 年 6 月 1 日，芦山县太平镇北部

发生 6.1 级地震，此次地震前曾有持续降雨，增加了土壤饱

和度，导致滑坡和崩塌 143 处 [3-4]。

开展震后次生地质灾害易发性评估对于地震应急和灾害

防治至关重要 [5-6]。准确评估震后次生地质灾害易发性的核心

难点，在于如何有效分析特征间复杂的耦合机制。地震作为

主要触发因素，释放的能量会瞬间改变地质体稳定性；地形

与地质条件为灾害提供孕育环境；降雨等水文气象因子则进

一步诱发地质灾害。而降雨的强度、持续时间，其时空分布

又具有高度时变特征，会动态非线性地改变不同区域地质灾

害易发性。

近年来，机器学习与深度学习的应用推动了该领域国

内外研究进展。例如 Ullah 等 [7-8] 采用线性回归、逻辑回

归和 SVM 等方法，结合遥感与 GIS 数据对阿伯塔巴德地

区滑坡易发性进行评估，结果表明该区域地质灾害易发性

受地震与气候因素共同影响，且线性回归模型精度更高。

随着深度学习发展，神经网络逐渐应用于地质灾害评估。

Chang 等 [9] 通过野外调查、航空影像与斜坡圆方差分析地

貌特征，并采用 CNN 与 GIS 技术构建了喀斯特地区滑坡

风险评估模型，经野外调查进行了验证；张迎宾等 [10-12] 利

用 ArcGIS 分析九寨沟震后滑坡空间分布及影响因素，然

后采用 BP 神经网络进行了滑坡风险评价。尽管现有研究

在地震、地形、水文等多源数据融合方面取得了进展，但

易发性评估模型多依赖于环境因子的静态快照。常用指标

如累计降雨量、降雨持续时间等往往忽略雨强动态变化等

内部细节，导致在捕捉“震害 - 降雨”耦合机制时存在偏

差 [13-14]，难以充分融合地震冲击、地形脆弱性与震后降雨
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随时间变化的复杂相互作用，从而限制了现有模型对震后

地质灾害时空演化规律捕捉的准确性。

在时空数据方面，Wang 等 [15-17] 指出当前研究多忽视环

境因子，以三峡库区八字门滑坡为例，结合 CNN（convolu-

tional neural networks） 与 LSTM（long short-term memory）

模型构建了时空风险演化模型。

此外在卷积神经网络方面，2022 年提出的 ConvNeXt

模型，通过渐进式通道扩展与深度可分离卷积增强了对复

杂数据的建模能力 [18]。在此基础上，Chen 等 [19-20] 对比了

ConvNeXt、FCN（fully convolutional networks）等模型在

云南地区遥感影像数据上滑坡识别的效果，其中 ConvNeXt

精度最高且泛化能力最优。尽管 ConvNeXt 主要用于图像识

别，但其特征提取技术也可迁移至其他领域。何彩虹等 [21-22]

优化了 ConvNeXt 卷积层数量和卷积核大小，提升了对含噪

飞行数据的评估精度。ConvNeXt 作为改进的 CNN 架构，

与轻量化 LSTM 变体 GRU 结合，在震后地质灾害评估中具

有应用潜能。

综上所述，现有研究在多源数据融合的灾害识别与评估

方面已取得初步进展，但尚未充分捕捉地震、地形与降雨数

据间的相互作用，限制了模型的准确性与时空表征能力。因

此，本研究拟融合 ConvNeXt 卷积网络、GRU 循环网络与注

意力机制，提取多尺度时空特征，并结合实时气象数据动态

更新评估结果，实现震后次生地质灾害易发性的有效评估。

1  特征选取

1.1  数据来源

震后次生地质灾害数据是建立震后次生地质灾害动态易

发性评价模型的基础。鉴于雅安地区地质灾害点数量有限，

因此扩展数据收集范围，纳入地形地貌特征相似的其他西南

地区数据用于模型训练。共收集整理 2000—2025 年 3 181 个

震后次生地质灾害点。

基于应急管理部地质环境保护与地质灾害防治国家重点

实验 室学者的研究成果 [23-29]，选取地震三要素、地质条件、

降雨条件等核心数据作为主要影响因素。其中，降雨条件由

降雨事件的若干相关属性构成。本文将一次降雨事件定义为

一段连续的降雨过程，其终止时间即为地质灾害发生时间，

其开始时间则根据灾前各降雨时段之间的间隔来确定。若相

邻降雨时段的间隔未超过当地汛期平均连续干燥日，则这些

时段被视为同一降雨事件 [30]。

不同来源的数据，通过发生时间、地理位置等信息进行

相互关联。通过空间网格化方法，将收集后的数据归一化为

30 m ×30 m 的网格单元。震后次生地质灾害相关信息数据来

源如表 1 所示。

表 1  震后次生地质灾害相关信息数据来源

数据类型 数据来源 分辨率 数据格式

雅安市地质

灾害编录
四川省雅安市应急管理局 0.000 001° Excel

地震 中国地震台网 — Excel

降雨 欧洲中期天气预报中心 0.1° NetCDF

DEM 地理空间数据云 30 m grid

土地利用 国家青藏高原科学数据中心 250 m tiff 

断裂带 四川省雅安市应急管理局 — Geojson

岩性 中国地质资料馆 1:200 000

根据基础数据与前人研究，选择的特征如表 2 所示  。

表 2  震后次生地质灾害易发性特征

基础数据 特征 类型

地震

震级

诱发特征震源深度

震中距

降雨

降雨持续时间

诱发特征累积降雨量

年均降雨量

DEM

坡度

环境特征

坡向

 海拔

高差

距水系距离

土地利用
植被覆盖率

环境特征
土地利用类型

断裂带 距活动断裂带距离 环境特征

岩性 岩性 环境特征

1.2 非地质灾害点选取

地理学第一定律指出，地理目标变量的属性具有空间相

关性，即相互靠近的位置比远离的位置更可能具有相似的属

性值 [31]。这一空间聚类现象在次生地质灾害的相关研究中

已得到证实 [32-33]。基于该原理，本研究采用逆频比（OFR）

抽样法选取非地质灾害点，在高密度灾害区选取较少非灾害

点，在低密度灾害区选取较多非灾害点 [34]。以震中距为基础，

每 5 km 半径范围划分为独立区域。非灾害样本数量的计算

公式为：

                                               （1）

                                        （2）

式中：OFRi 为区域 i 内非地质灾害点的逆频比；Nf (i) 为区域

i 内震后次生地质灾害点数量；Nf 为震后次生地质灾害点总

数；Si 为区域 i 面积；S 为地震烈度  6 度及以上区域的总面积；

Nnf(i) 为区域 i 内非灾害点数量。
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依据 2000—2025 年中国西南地区的 3 181 个震后次生地

质灾害点，共选取 14 724 个非灾害点。

1.3  特征重要性分析

将震后次生地质灾害点与非地质灾害点混合，按 8:1:1

划分训练集、验证集和测试集。为避免数据暴露，仅对训练

集数据进行初步特征分析。

特征重要性分析能够找到影响灾害发生的主要因素，剔

除相关性较低的特征有助于提升震后次生地质灾害易发性评

估的计算效率和准确性。由于逻辑回归、线性分离和随机森

林等方法仅能处理线性或非线性单一关系，而特征间具体关

联机制尚不明确，因此采用主成分分析法（PCA）进行分析。

选取贡献率超过 85% 的主成分，并利用载荷矩阵计算原始特

征权重，以分析各特征重要性 [30]。计算过程如式（3）~（7）

所示。

                                                （3）

                                                                 （4）

                                        （5）

                                                                     （6）

                                            （7）

式中：C 为协方差矩阵；n 为灾害点总量 2 544；X 为数

据矩阵，每一行表示一个灾害点，每一列表示一个特征；

Xcentered 为中心化后的数据矩阵，即每个特征值减去对应特征

均值的结果；V 为特征向量矩阵；vi 为第 i 个特征向量；λi 为

vi 对应的特征值；contributioni 为第 i 个主成分特征的贡献率；

L 为 p×m 大小的载荷矩阵；p 为原始特征数量，值为 16；m

为选取的主成分数量；wi 为第 i 个原始特征的权重；lij 为第 i

个原始特征在第 j 个主成分上的载荷系数。

结果表明，年平均降雨量权重值为 0.017 7，低于 0.03，

其重要性较 低，因此剔除该特征 [35]。特征权重计算结果如图 

1 所示。

图 1  基于主成分分析的震后次生地质灾害易发性评估特征权重

1.4  特征共线分析

为确保特征间的独立性，采用皮尔逊相关系数法计算特

征间的相关性，用公式表示为：

        （8）

式中：Xik 和 Xjk 表示第 k 个灾害点的第 i 和第 j 个特征值；

和 表示第 i 和第 j 个特征的平均值；n 表示灾害点数量，值

为 2 544。计算结果如图 2 所示。

图 2  15 个选定地质灾害因子的 Pearson 相关矩阵

根据统计学标准，当相关系数绝对值小于 0.7 时 [9]，可

判定变量间存在多重共线性。计算结果中，海拔与高差之间

存在共线性关系，基于特征重要性分析结果，剔除高程特征。

最终共保留震级、震源深度、震中距、累计降雨量、连续降

雨时长、坡度、坡向、高差、距水系距离、植被覆盖率、土

地利用类型、距活动断裂带距离以及岩性 13 个关键特征。

2  基于时空注意力机制的 ConvNeXt+GRU 模型构建

2.1  模型概述

训练集共包含 2 544 个震后次生地质灾害点与 11 779 个

非灾害点，总计 14 323 条数据。为缓解样本量有限导致的

过拟合风险，在模型训练中采用 Dropout 和早停技术。其中

Dropout 率设为 0.2，通过随机丢弃部分神经元防止神经元

间形成 复杂关系，提升模型泛化能力；当验证损失连续 5 个

epoch 未下降时终止训练。

模型以 ConvNeXt 网络架构为基础，针对多源地质灾害

数据的时空特征进行优化。模型输入特征指标包括如地震三

要素、地质灾害和水文流域等空间，以及降雨时序特征。统

一卷积核难以适配空间 - 时序特征的不同尺度特性，进而导

致特征提取不充分，降低模型对时空特征的学习能力。此外，

由于降雨具有空间和时间特征，首先提取空间特征可能会稀

释降雨数据中的重要信息。因此将降雨与其他特征分别处理。

对于具有时间特征的降雨数据，首先使用 GRU 网络和时序

注意力机制进行特征提取，然后将其与标准化后的地震及地
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质特征拼接；经通  道扩展后 ，通过通道注意力机制自动调整

权重分配；最后通 过多 层 block 卷积、全连接层和 sigmoid 激

活函数提取多尺度特征，计算震后次生地质灾害易发性。整

体模型结构如图 3 所示。

2.2  降雨时序特征提取

GRU 相 比 LSTM（long short-term memory） 和 RNN

（recurrent neural networks）具有更少的参数和更快的训练速

度，能够高效地捕捉输入序列中的长期依赖关系。因此采用

GRU 门控循环单元进行降雨时序特征建模。为有效表征降雨

动态的复杂时序模式，模型须具备足够的隐藏状态维度，从

而实现对长周期降雨特征的鲁棒性表达。为平衡特征提取程

度与模型计算效率，将隐藏层维度设定为 64。GRU 网络由

多个级联单元结构构成，通过门控机制实现状态传递与迭代。

每个单元接收前一时间步表降雨数据隐藏状态和当前时刻观

测降雨强度。计算过程如式（9）~（12）所示。

                                        （9）

                                      （10）

                         （11）

                             （12）

式中：zt 为更新门，表示 t 时刻历史降雨特征与当前降雨量

的混合比例；rt 为重置门，由 64 维向量表示，当某一维接近

0 时表示对应历史降雨特征被舍弃，接近 1 时表示完整保留

该历史特征；ht-1 为 64 维向量，表示 t-1 时刻隐藏状态，编

码了历史降雨累积效；[] 表示两个向量链接；· 表示两个矩阵

相乘；× 表示两个矩阵中的对应元素相乘；σ 和 tanh 分别表

示 sigmoid 和 tanh 激活函数；W 和 b 分别表示可训练权重和

偏置项。

关键时段降雨数据对地质灾害演化趋势预测准确度具有

显著影响。例如累计降雨量均为 120 mm，一种情况为地震

后 24 h 内，3 h 降雨量达 100 mm，其余 21 h 降雨速率约为

1 mm/h；另一种情况为 20 h 内均匀降雨，每小时 6 mm。前者

可能因短时强降雨的侵蚀作用更具危险性。因此，在 GRU 网

络后引入时序注意力机制，可对每个时间步的输出序列动态分

配权重，使模型聚焦于关键时段以获得更精准的预测结果。

针对 可变长度序列，采用 Padding 填充，批长度由所有

降雨持续时间的众数 tM 决定。短于此长度的序列在起始处补

零，超过此长度的序列截断后分批处理。时序注意力机制的

输入为 GRU 的输出序列，其维度为 (td, 64)，其中 td 表示连

续降雨历时。输出 RAIN，为基于注意力权重的各时间步特

征的加权和。计算过程如式（13）~（15）所示。

                                                               （13）

                                               （14）

                                               （15）

式中：et 为每个时间步的注意力分数；αt 为通过 Softmax 函

数将 et 转化的概率分布，表示每个时间步的重要性权重，进

行归一化后所有 αt 之和为 1；⊙ 为两个矩阵逐元素相乘。

2.3  时空特征融合与通道扩展

为确保不同来源的特征向量能够在统一的维度空间中进

行有效的运算，对坡度、海拔等空间特征值进行编码。为避

免特征之间量纲差异，首先进行特征标准化处理。然后将标

图 3  基于时空注意力机制的 ConvNeXt+GRU 模型
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准化后的数据进行单一值扩展，转换成 64 维的向量，并与时

序注意力机制加权后的降雨特征进行维度对齐拼接。拼接后

的特征矩阵维度为 13×64，即每个地质灾害点包含 13 个特征，

每个特征表示为 64 维向量。

为避免直接使用二维卷积核带来的无效感知，对 Con-

vNeXt 的 Stem 卷积模块进行改进。采用两层一维卷积，通

过渐进式特征融合逐步扩展通道。第一层卷积使用 16 个 7×1

大小卷积核，步幅为 4。结合 ReLU 激活函数，初步建立特

征间非线性交互，捕获局部模式特征。通道数从 13 扩展至

16，输出特征向量长度为 16。第二层卷积使用 32 个 3×1 大

小卷积核，步幅为 2，深度聚合跨通道信息以增强全局表征

能力。通道数从 16 扩展至 32，特征向量长度变化为 8。

2.4  基于通道注意力机制自适应特征加权

在复杂地质灾害场景中，不同特征的重要性并不固定。

例如，2008 年汶川 8.0 级地震中，震级、震中距、活动断裂

带距离等地质特征发挥决定性作用；而 2013 年芦山 7.0 级地

震中，降雨、地形坡度等特征增加了震后地质灾害发生的可

能性。

为实现对关键特征重要性的自适应学习，引入 SE

（squeeze-and-excitation）通道注意力机制进行特征加权。SE

通道注意力机分为压缩、激励和缩放 3 个阶段。压缩阶段通

过全局平均池化操作，将 32个特征通道的每个 8维特征向量，

通过平均值压缩为一个单一数值，作为该通道的全局特征，

生成 32 维通道特征 。激励阶段首先将

压缩后的 32 个通道特征输入到一个降维全连接层中，概括

为 2 个核心组合 [36]；然后通过 ReLU 函数非线性变化，将负

特征归零，剔除无关或矛盾的特征；最后通过一个升维全连

接层将低维特征重新映射回原始的 32 维，恢复原始通道维

度，并利用 sigmoid 激活函数将每个通道的注意力权重限制

在 [0,1] 范围内。缩放阶段将每个通道的特征与相应的通道权

重相乘。输出特征维度为（1, 32, 8）。

2.5  模型损失函数与权重调整

由于训练数据评估结果仅包含发生与不发生两种情景，

模型采用损失熵价差公式计算预测值与真实结果之间的误

差，若误差过大则调整权重并重新训练。二元交叉熵损失函

数的计算公式为：

     （16）

式中：N 为训练集的数量 14 323；y 为数据集输出结果 1 或 0，

表示次生地质灾害发生或不发生； 为 [0,1] 区间内模型预测

的概率值，表示灾害易发性大小。

本模型采用 Lion 优化器 [20] 进行参数梯度调整，该优化

器通过引入动量机制减少训练过程中的振荡，能够在梯度较

小区域实现稳定更新，从而帮助模型更快收敛至最优解。

Lion 优化器计算过程如式（17）~（19）所示。

                                 （17）

                         （18）

                                      （19）

式中：mt 表示在第 t 次迭代时的梯度历史平均，帮助优化器

在更新参数 时考虑历史梯度信息；β1 表示用于控制一阶矩中

历史梯度信息的影响程度； t 表示在第 t 次迭代时的梯度向

量；ut 表示第 t 次迭代时的符号动量，通过取梯度的符号简

化更新过程；θt 表示在第 t 次迭代时的模型参数；η 表示学习

率，决定每次迭代参数更新的步长；λ 表示权重衰减系数，

用于防止模型过拟合。

2.6  震后次生地质灾害易发性等级划分

模型通过多层块卷积提取多尺度特征后，采用 S igmoid

分类器和全连接层将地质灾害易发性评估结果映射至 [0, 1]

区间。为使计算结果更具直观指导意义，采用自然断点法将

震后次生地质灾害易发性结果划分为五个等级：极低易发区

[0, 0.2]、低易发区 [0.2, 0.4]、中易发区 [0.4, 0.6]、高易发区 [0.6, 

0.8] 和极高易发区 [0.8, 1][37]。

3  实验与结果分析

3.1  实验环境

本研究使用 TensorFlow 2 构建试验模型，并在一台配备

NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU、第 12 代 Intel(R) Core(TM) 

i7-12700H 2.30 GHz CPU、16 GB 内存和 512 GB 固态硬盘的

计算机上进行实验。

3.2  评价指标

本研究采用 ROC 曲线及其对应的 AUC 值，以易发性等

级分布及频率比作为模型性能的主要评价指标。ROC 曲线通

过绘制真正例率（TPR）与假正例率（FPR）之间的关系，

评估模型在不同阈值设置下识别震后次生地质灾害发生概率

能力。ROC 曲线下面积为 AUC，AUC 在 0. 7~0.9 之间，模

型具有较高的准确性 ，当 AUC > 0.9 时，模型具有极高的准

确性 [38]。计算过程如式（20）~（22）所示。

                                                      （20）

                                                       （21）

 （22）

式中：TPR 表示在所有实际发生地质灾害的样本中，模型正

确识别出的比例；TP 表示模型正确评估为发生地质灾害的样

 本数量；FN 表示错误评估为不发生地质灾害的样本数量；

FPR 表示在所有实际未发生地质灾害的样本中，模型错误识
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别未发生的比例；FP 表示模型错误评估为发生地质灾害的样

本数量；TN 表示模型正确评估为不发生地质灾害的样本数

量；TPRi 和 FPRi 表示第 i 个阈值下的 TPR 和 FPR 值。

3.3  模型训练结果分析

为验证模型可靠性，采用不同随机种子进行 5 次独立重

复实验。模型评估准确率最高达 93.2%，最低为 86.7%，均

大于 85%，平均准确率为 90%，极差为 6.5%。实验结果表现

稳定，未见明显异常值。具体分布如图 4~5 所示。

0. 0

图 4  五折交叉验证 ROC 曲线和 AUC 值

图 5  五折交叉验证 AUC 值

在易发性评估中，非地质灾害样本数量明显超过地质灾

害样本数量，其分布遵循地质灾害点与非地质灾区的实际比

值规律。易发性等级分布和频率比如图 6 所示。

图 6  易发性等级分布和频率比

3.4  消融实验

依次移除关键模块构建简化模型，通过消融实验分析

各模块对提升模型效果是否有效。每个简化模型在相同初始

化条件及训练流程下进行，采用独立随机种子分别进行五次

测试，取性能指标平均值为评估结果。完整模型准确率达到

89.2%，而移除各模块均造成不同程度的性能下降：当时序

注意力模块被移除时，准确率降至 85.1%；当通道注意力模

块被移除时，准确率下降至 86.9%。结果表明两种注意力模

块对捕获震后次生地质灾害特征关联均具有一定作用。消融

实验结果对模型性能的对比结果如表 3 所示。

表 3  消融实验结果对比

实验条件 AUC/% 准确率下降幅度 /%

完整模型 89.2 —

移除时序注意力 86.9 2.3

移除通道注意力 85.1 4.1

 3.5  模型对比

采用网格搜索与随机搜索相结合的方法进行超参数优

化，并在相同训练集和统一硬件环境下进行实验，对 Con-

vNeXt+GRU、ConvNeXt+LSTM、ConvNeXt、CNN+GRU

和 BPNN 在地质易发性评估中的表现进行比较。结果表明

ConvNeXt+GRU 能有效捕捉静态空间特征与降雨动态变化，

其 ROC 曲线在大部分区域优于其他模型。ConvNeXt 及 Con-

vNeXt+LSTM 模型具备有效卷积结构，虽精度略低于 Con-

vNeXt+GRU，但仍能有效完成震后次生 地质灾害易发性评估。

BPNN因模型结构简单、特征捕捉能力有限，准确率相对较低。

对比结果如图 7 所示。

0. 0

图 7  五种评估模型的 ROC 曲线与 AUC 评价结果对比

在易发性等级分布中，高易发性和极高易发性区域合计

约占全部区域的 25%，与训练数据集中地质灾害点与非灾

害点的比例相符。极低易发性区域中，BPNN 占比约 30%，

比其他模型低约 20%。BPNN 的极高易发性区域占比最小，

而其他模型中该等级占比均为第二高 。采用卷积或循环 神经

网络的模型在敏感性评价结果中呈现双峰特征，能有效区

分地质灾害点与非灾害点。五类模型易发性等级分布如图 8

所示。

在易发性等级频率比方面，地质灾害点的频率比从极低

到极高等级依次递增，模型评价结果与实际观测相符。其中

BPNN、ConvNeXt 和  ConvNeXt+GRU 模型有超过 50% 的地

质灾害点分布在高易发性和极易发性区域，对地质灾害点与

非灾害点具有较好区分能力。五类模型敏感性等级频率比如

图 9 所示。
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/%

图 8  五类模型易发性等级分布

频
率
比

图 9  五类模型易发性等级频率比

综合 ROC 曲线 AUC 值、易发性等级分布及频率比结果

分析，ConvNeXt+GRU 模型表现最优。

3.6  模型泛化验证

为推进模型应用，需通过模拟真实地震，评估 VI 度及

以上区域的震后次生地质灾害易发性，以验证模型在未训练

数据与完整案例中的泛化性能。以雅安为主要研究区，选取

近五年内发生的两次独立地震事件，2022 年 6 月 1 日芦山 6.1

级地震和 2022 年 9 月 5 日泸定 6.8 级地震为评估模型在雅安

地区的预测能力，引入 2017 年 8 月 8 日九寨沟 7. 0 级地震，

验证更远空间范围上的模型泛化能力。考虑降雨累积效应，

以震后 72 h 内的评估结果作为最终对比依据 [39]。模型在三次

地震中的预测准确率分别为 88.2%、89.0% 和 86.3%，表现稳

定。相应事件的 ORC 曲线与 AUC 评估结果如图 10 所示。

以 2022 年影响雅安区域的泸定地震为例，评估结果中

的高易发性区域 与次生地质灾害点位置基本吻合。高易发性

和极高易发性区域内的灾害点沿河床分布较为密集，这可能

与河床周边岩土结构、土壤饱和度的地质条件，降雨、水流

等水文因素易加剧滑坡、泥石流等次生地质灾害发生的可能

性。泸定 6.8 级地震的震后次生地质灾害易发性可视化热力

图如图 11 所示。

0.0

图 10  三次地震事件 ROC 曲线与 AUC 评估结果对比

图 11  泸定 6.8 级地震次生地质灾害易发性热力图

4  易发性动态评估

地震发生后，根据各地理网格的特征指标值与训练好的

模型计算地质灾害易发性。模型输入中的降雨数据通过 sock-

et 通信连接雅安气象雷达与水文站数据进行实时更新。其中

历史降雨数据来自水文站，未来降雨数据源自气象雷达，数

据格式为 1 km×1 km 网格。历史降雨数据每 5 min 更新，未

来降雨更新频率为 2 h内每 5 min更新，2~12 h每 10 min更新，

12~24 h 每小时更新。模型在震后 72 h 内持续更新地质灾害

易发性计算结果，更新频率与气象数据更新同步。

以 2022 年 6 月 1 日芦山 MS6.1 地震为例，震后 1 h 准

确率为 82.91%，而震后 72 h 准确率提升至 88.2%。这主要是

因为 6 月 1 日 7 时前芦山地区降雨量较小，降雨停止后模型

通过注意力机制自适应增强了对其他地质条件的 关注度，评

估结果随之动态调整。实际灾害点信息，通过 2022 年 6 月 1

日吉林一号卫星拍摄的芦山 MS6.1 地震灾后遥感影像，结合

应急管理部地质灾害研究中心许冲研究员团队记录的灾情数

据 [40]，进行目视解译得出。可视化结果表明，评估结果中的

高易发性区域主要分布在震中上方，与实际震后次生地质灾

害点分布总体吻合。震后 1 h 和 72 h 的次生地质灾害易发性
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评估结果如图 12~13 所示。

图 12  2022 年芦山 6.1 级地震震后 1 h 次生地质灾害易发性热

力图

图 13  2022 年芦山 6.1 级地震震后 72 h 次生地质灾害易发性

热力图

5  结论和展望

本研究基于地理空间分析方法和 ConvNeXt 网络架构，

引入了 CRU 循环网络、时间注意机制与通道注意机制，从

而能够有效捕捉降雨的时变特征，并较好地处理地震条件、

地质条件与水文条件之间的动态关联。与同类研究相比，该

模型在应对降雨时变特征方面表现良好，其评估结果与历史

地震灾害点的分布基本吻合，准确性较高。此外，基于实时

气象数据，该模型可实现地质灾害易发性评估结果的持续更

新，验证了其有效性与应用潜力 [41]。

然而，目前该模型基于公里网格的栅格单元构建，尚未

从整体性视角进行分析，导致各易发性等级覆盖范围较广。

在后续研究中，可结合雅安市在册隐患点、人口密度等多元

信息，进一步实现对影响区域的精细化评估。另一方面，由

于训练数据引入了雅安市外其他相似地区的数据以扩充样本

量，当前模型更具普适性特征，而非最优的区域专用模型 。

因此，如何进一步提升其在雅安地区的准确率，是未来需要

重点考虑的问题。
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