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基于 GIS的北川县地震次生滑坡灾害空间预测
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3．灾害评估与风险防范民政部重点实验室，北京 100048)

摘 要: 自然灾害的预测预报被认为是主动减灾防灾研究中较为经济有效的方式，其中，滑坡空间预测是滑坡灾

害研究的基础工作。以汶川地震重灾区北川县为研究区，选取坡度、高程、岩石类型、地震烈度、水系、道路等 6 个
重要滑坡影响因素作为评价因子，全面分析了地震滑坡分布与各影响因子之间的统计相关性，分别采用多元回归

模型与神经网络模型计算滑坡灾害敏感性指数，并进行分级和制图。结果表明，极高和高敏感区主要分布在曲山、
陈家坝等乡镇，主要沿着龙门山断裂带周边地区的河流和道路呈带状分布。其中，回归模型的预测精度为 73． 7%，
神经网络模型的预测精度为 81． 28 %，在本区域内，神经网络模型在滑坡灾害空间预测方面更具优势。
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滑坡是地震次生山地灾害中最为常见的一种，

因其巨大的致灾力而引起了人们的广泛关注，尤其

是在山岳地区，有时其危害比地震直接造成的还要

大［1］。汶川地震发生在地质环境脆弱的龙门山地
区，具有震级高、持续时间长、地面振动响应强烈等
特点，直接引发了大量滑坡、崩塌、泥石流、堰塞湖等
次生山地灾害的发生［2］。不仅如此，地震对次生山
地灾害的影响还具有一定的滞后性，未来还会对灾

区人民构成威胁。汶川地震发生时，众多学者在第
一时间进行了次生山地灾害应急调查，发现灾区地

质灾害数目之大、范围之广、规模之大都较罕见，部
分学者［3］认为北川次生山地灾害比汶川更为严重，

对北川地震次生滑坡灾害进行研究，对灾后重建、灾
区规划和经济发展具有非常重要的意义。
滑坡预测评价一直是滑坡研究中的热点及难

点，一般将其分为时间和空间两个方面的预测。空
间预测即是在暂不考虑时间因素的情况下，对某一

区域现存或潜在的滑坡空间分布概率进行预测分

析，即回答“什么地方易于发生滑坡”的问题。预测
的理论基础是，在相似的自然环境条件下，已发生滑

坡的条件更易于发生滑坡。滑坡灾害空间预测已应
用于国内外多次地震滑坡减灾研究中［4］，包括定性

描述和定量分析两种方法。其中，定量法可以归纳
为两种，一种是基于过程或物理的机理模型分析方

法，适用于单体滑坡; 另一种是基于统计数理模型的

分析方法，不需要收集详细的边坡物理力学特性数

据 ，而是通过滑坡滑动历史上造成失稳的因素特征

来预测未来滑坡的趋势，适合大区域的滑坡 ［5 － 6］。
GIS技术以其在空间数据处理和建模上的优

势，成为灾害研究领域的主要支撑技术之一。近年
来，众多研究者尝试在 GIS 技术支撑下结合各种数
理统计模型进行滑坡灾害研究，其中，大多以降雨型

滑坡为研究实例。地震滑坡更具复杂性、不确定性，
需要寻求一种科学、合理的地震滑坡敏感性评估和
空间预测方法［7］。针对地震诱发的次生山地灾害，
近年来已有不少研究成果，一些学者通过专家打



分［8］、野外调查和专家先验知识［9］来确定影响因素
对滑坡的影响程度，并采用权重分析的方法进行滑

坡预测区划; 一些学者运用模糊综合评价法［10］、信
息量模型［11］、确定性系数法［4］等半定量或定量模型
进行区域滑坡空间预测。回归统计分析模型以其操
作简单、易于理解而受到人们的青睐，而神经网络、
支持向量机等模式识别技术以其非线性能力、自适
应性能力等优势也逐渐被人们用于灾害研究，但这

类研究实例相对较少，用于地震滑坡的研究尚不多

见。滑坡是一个复杂的物理过程，是受多种因素共
同作用的非线形系统，可以认为，在滑坡预报中，非

线性的方法将比确定性的模型或一般线形统计方法

更为恰当［12］。多层感知器模型是具有较高非线性
映射能力特点的方法，满足滑坡系统复杂性的特点，

适合于区域滑坡空间预测的研究。本文选取汶川地
震次生滑坡灾害较为严重的北川县作为研究区域，

在 GIS技术支撑下，提取滑坡影响因子并分析其与
滑坡分布的相关关系，分别运用确定性系数( CF) 多
元回归模型和多层感知器神经网络模型进行次生滑

坡灾害空间预测，并对结果进行分析和对比，探索适

合研究区滑坡空间预测的优势方法，为类似条件的

震后滑坡灾害研究提供参考，为灾区的重建规划提

供决策支持。

1 研究区和数据

1. 1 研究区概况
北川县地处于四川省的西北部，大致范围为

103°44' ～ 104°44'E，31°41' ～ 32°14'N 间。该区位
于四川盆地向青藏高原过渡地带的龙门山区，在构

造上属于龙门山前山与后山交界地带。研究区内全
境皆山，沟壑纵横，山势高峻，且地质环境复杂，汶川

地震的发震断层映秀 －北川断层穿过研究区东南
部。断裂带沿线有志留系千枚岩、砂岩，石炭系碳酸
盐岩，第四系松散堆积层等广泛出露于河流两侧及

沟谷地带，岩石风化强烈，为山地灾害的发生提供了

物质来源。不仅如此，该区属于著名的鹿头山暴雨
区，雨量充沛。研究区地理位置、地形地貌条件、地
质背景都使得山地灾害在该区内极为频繁。
1. 2 数据
本文研究中所用数据源包括: 北川县境内的崩

塌滑坡点，来源于中国地质调查局出版的《汶川地
震灾区航天遥感应急调查》滑坡地质灾害点编录数

据，共 664 个( 图 1 ) ; 1∶ 20 万区域地质图; 1 ∶ 25 万
河流、水系、道路、居民点基础地理数据，详细到乡镇
级; 30 m分辨率 SRTM － DEM 数据; 汶川地震烈度
分布图，来源于图册资料; 以及灾区部分区域的地震

时期无人机航片、SPOT、福卫二号遥感数据及灾区
相关图册资料，用于研究中的辅助分析。

图 1 研究区范围与地震滑坡分布图
Fig． 1 Range of study area and distribution of earthquake-induced

landslides

2 研究方法

2. 1 研究技术流程
首先，根据一定的先验知识分析滑坡发育的影

响因素，在考虑收集资料情况的基础上选取预测分

析指标，并利用 GIS 平台工具将数据处理成统一坐
标、格式、像元大小的栅格数据; 然后基于 GIS 空间
分析技术依据一定的采样规则构造样本集; 建立多

元回归预测模型及神经网络预测模型，计算每个栅

格单元敏感性指数并对其进行等级划分，制作次生

滑坡预测图。最后，通过对两种模结果型进行精度
检验，对滑坡空间预测情况进行分析。
2. 2 样本集选择
在运用回归模型进行空间预测时，需要的样本

包括滑坡发生样本和非滑坡样本两类。在选择非滑
坡样本时，需要依据一定的规则，使样本间不具有太

高的相关性，并能在一定程度上反映未发生滑坡区

域的环境特点。本文选取与滑坡已发生点数目大致
相同的非滑坡点数据，确定的采集规则如下: 以滑坡

已发生点周围一定范围内的数据为约束范围，在这

个范围外的区域生成随机点，考虑到本文选取的格
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网单元大小为 30 m，便以 30 m作为约束半径，在每
个滑坡已发生点 30 m 以外的区域随机生成 700 个
滑坡未发生样本。这样，这 1 364 个点便构成了样
本集数据。
2. 3 滑坡影响因子提取
滑坡是具有复杂性、多因素性、不确定性的非线

性系统。地震滑坡主要由两个因素所控制: 一是边
坡所受地震的影响程度，如地震烈度、震源深度等;
二是适宜的滑坡孕灾环境，如地形、地层岩性、人类
活动等。本文选取以下几个参数作为滑坡空间预测
的指标因子，并分析其与滑坡分布的关系。
2． 3． 1 地形因子
地形因子已被学者公认为对滑坡发育最为重要

的因子，是滑坡研究中最常用的因子。有的专家学
者甚至用地形判别法对滑坡危险性进行分析［13］。
滑坡的发生一般需要两个条件: 一是物质来源; 二是

适合的滑动面。而其中的滑动面便是受地形条件控
制的。

1． 坡度
已有研究表明，斜坡坡面是滑坡能否发生的必

要条件。而其中，斜坡体的坡度是决定滑坡体下滑
动力的主要控制因素，它不仅影响了坡体内部沿已

有的或潜在的滑动面的剩余下滑力的大小，还影响

了斜坡变形破坏的形式和机制。不仅如此，已有的
地震观测记录表明，地震动幅值和频谱也会随着地

形高度、坡形以及坡体的不同部位而变化。
基于 30 m DEM提取研究区坡度信息，以 10°为

间隔，统计坡度分布状况，并对坡度与滑坡分布叠加

统计。如图 2 所示，研究区坡度在 0° ～ 83． 50°间，主
要分布范围在 30° ～ 40°的区域，占到整总面积的
62%左右。统计发现，大部分滑坡都分布在 30° ～
50°间，该区间滑坡数目占约 70． 7% ; ＜ 20°的区域
内滑坡个数有 143 个，占总数的 20%左右; 分布最
少的是 50°以上的区域。

2． 高程
高程与滑坡的变形失稳之间似乎无直接的关

系，但却对滑坡分布产生了间接影响。其影响在前
人的论述中主要有以下几个方面: 第一，高程影响了

地下潜水层的分布; 第二，不同的高程范围一般具有

不同的植被类型和植被覆盖率; 第三，高程对人类活

动范围有一定的控制作用，人类多在海拔较低区域

活动，如开垦耕地等; 第四，随着高程的变化，地震波

的振幅会不同，能量便会不同［14 － 15］。研究区最大高

图 2 坡度分级图、坡度与滑坡数量相关性统计图
Fig． 2 Classification of slope，relation between slope

and landslides frequency

程为 4 703 m，最小高程为 508 m，以 1 000 m 为距
离，将高程划分为 5 个等级。如图 3 所示，研究区高
程值主要分布在 1 000 ～ 2 000 m 范围内，占
60. 7%，地震滑坡也主要分布在这个范围内，占
56. 9%，而研究区高层 ＜ 1 000 m 的区域只占
11. 5%，但是却有占总数 38. 5%的滑坡落入这个区
域，这说明，滑坡大多数还是是分布在海拔相对降低

的地方。
2． 3． 2 岩石类型
地层岩性已被证实对滑坡具有明显的控制作

用。岩性及其结构特征是决定斜坡岩土体强度、应
力分布、变形破坏特征的基本条件，并决定了岩土体
的抗风化能力和力学强度。在地震的作用下，不同
地质年代及地层的岩石类型会对斜坡的稳定程度有

不同的反应。研究区地层从古生代到新生代均有发
育，按照主要岩石类型进行归并，如图 4 所示，大致
包括 10 类: 千枚岩、泥岩、白云岩、石灰岩、隧石灰
岩、页岩、板岩、粉砂岩、石英砂岩、玄武岩。其中，千
枚岩占了整个研究区的 70． 7%的面积，而落入这个
区域的滑坡数量也占了 64%左右。
2． 3． 3 水系因子
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图 3 高程分级图、高程与滑坡数量相关性统计图
Fig． 3 Classification of elevation，Relation between

elevation and landslides frequency

图 4 岩石类型分布图、岩石类型与滑坡数量相关性统计图
Fig． 4 Classification of lithology，Relation between lithology

and landslides frequency

河流两岸往往会发育大量的滑坡，这是因为河

流侧蚀造成了沿岸边坡临空面增大，使上部坡面的

土体超过了其承载力而导致。而且，越接近主干流，
其侧蚀能力将会越强。研究区水系发达，沟壑纵横，
以 200 m为半径，对水系创建缓冲区，分析距水系距
离与滑坡的关系。统计发现，距水系 400 m之内，聚
集了大量的滑坡点，占滑坡总数的 59． 3%，滑坡数
量随着距水系距离的增加具有明显衰减性( 图 5) 。

图 5 距水系距离分级图、水系与滑坡数量相关性统计图
Fig． 5 Classification of proximity to river system，Relation

between river system and landslides frequency

2． 3． 4 道路因子
人类活动也是影响滑坡的重要因素，主要因为

人类在工程项目中对边坡进行削坡、开挖等，改变了
斜坡的自然地貌。其中，最重要的工程就是道路的
修建。研究区内交通发达，以 200 m为半径，对道路
创建缓冲区，分析距道路不同距离对滑坡的敏感性。
统计发现，大多数滑坡分布在距离道路 600 m 范围
内，其数量占到了总数的 59． 8%。滑坡数量随着距
道路距离的增加具有明显衰减性( 图 6) 。
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图 6 距道路距离分级图、道路与滑坡数量相关性统计图
Fig． 6 Classification of proximity to river system，Relation between

proximity to river system and landslides frequency

2． 3． 5 地震烈度
地震烈度表示地表及工程建筑物受地震影响和

破坏的程度，是宏观反映某地区受地震影响大小的

最常用指标。区域的烈度与该区所受地震的释放能
量、震源深度、距离震中的远近有关，是最适宜的地
震参数指标。根据震后编绘的《汶川地震灾区地震
烈度分布图》( 中国地震局，2008) ，对不同地震烈度
下的滑坡进行统计发现，随着烈度的增高，滑坡数量

明显增多( 图 7) 。

3 滑坡灾害预测分析及结果验证

3. 1 基于 CF多元回归模型的滑坡空间预测
以 CF值作为回归分析的自变量，可以在一定

程度上解决回归分析中不同类型数据自变量量化的

问题［22］。CF是确定性系数的简称，是一种用于分
析事件发生的确定程度的概率函数。具体公式为

CF =

PPa － PPs

ppa ( 1 － pps )
ppa≥pps

PPa － PPs

pps ( 1 － ppa )
ppa ＜ pp{

s

( 1)

图 7 地震烈度图、地震烈度与滑坡数量相关性统计图
Fig． 7 Seismic intensity map，Relation between Seismic intensity

and landslides frequency

在本文中，PPa 表示地震滑坡事件发生在数据

类 a中条件概率，具体为每个数据层的各个分类结
果中滑坡发生像元数与单元像元数目的比值，PPs

为研究区地震滑坡事件发生的先验概率，为研究区

滑坡发生像元数与总像元数的比值。计算后的 CF
值在［－ 1，1］之间，正值表示滑坡失稳的确定性越
大，越容易发生滑坡，反之，负值表示越不容易发生

滑坡，CF值在一定程度上可以反应某影响因素对于
滑坡失稳的贡献程度，因此，可以将 CF 值作为多元
回归的自变量参与运算。通用的多元回归模型的形
式如下

Y = B0 +∑
n

i = 1
BiXi ( 2)

式中 Y表示因变量，本文中表示某单元滑坡发生
事件的概率，Xi 表示自变量，本文中表示为影响滑

坡发生的因子的 CF值，Bi 为其对应的回归系数，B0

为常数。
将提取的因子数据如前一章所述分级，利用叠

加分析的方法，获取每类数据不同级别的对应滑坡

比例，求取条件概率，根据公式计算每类数据的 CF
值。将每个样本点对应的各类 CF 值提取出来，整
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理成文本文件，导入到统计分析软件中进行多元回

归分析，得到各个影响因子的回归系数值，按照公式

( 2) 可计算各个单元的滑坡发生概率，获得研究区
地震次生滑坡敏感性指数。

表 1 多元回归系数
Table 1 List of regression coefficients

常数项 距道路距离 高程 坡度 地震烈度 距水系距离 岩石类型

B0 B1 B2 B3 B4 B5 B6

0． 488 0． 08 0． 21 0． 328 0． 144 0． 219 0． 12

根据计算结果，最后得到的敏感指数范围为

－ 0． 172 ～ 1． 086。自然断点法( Nature Break) 是统
计学中常用的分级方法，它按照数值分布状况将相

似状态的值分为一组，使组内的差异程度最小，而组

间的差异程度最大，适合于地质灾害这类群聚性的

事件。本文使用自然断点法对滑坡发生概率进行分
级，分成极高度、高度、中度、轻度 4 个等级，其结果
如图 8 所示。
3. 2 基于多层感知器神经网络模型的敏感性分析
人工神经网络是 20 世纪兴起的对人脑或自然

神经网络进行抽象和模拟的一种非线形动力学系

统，广泛应用于计算机、智能控制等领域。它具有自
适应性、非线性、学习功能及容错性强等特点，适合
于处理类似地质灾害系统这样的复杂的、不确定的、
非线性的问题［16］。
为解决非线形可分数据分解的问题，学者

Rumelhart在单层感知器模式分类神经网络模型的
基础上又提出了多层感知模型( Multiple layer Per-
ceptron，MLP) ［17］。该模型是目前应用最为广泛、研
究最为基本的神经网络模型之一。它的基本结构由
三部分构成: 感受层( S) 、联想层( A) 、响应层( R) ，
感受层为网络结构的输入层，联想层为隐含层，而响

应层则为输出层。S层单元与 A层单元通过联结关
系构成处理对象的联想矩阵，A 层单元与 R 层单元
构成的决策矩阵，通过训练，使网络形成有序的，具

有决策能力的稳定结构［18］。
BP算法在 MLP模型应用最为广泛。它通过不

断的学习来修改权值，以使网络的实际输出与目标

矢量之间的误差达到最小。网络结构的每个层包括
多个结点，每个结点即是一个神经元，同层结点间无

任何联结，传递函数通常取可微调的单调递增函数，

如 sigmoid函数。各节点间通过连接权连接，输入、

输出间的关系通过节点间的连接权表示［19］。其学
习训练规则采用的是误差反向传播算法来调节权重

值。
在本文中，可以将该模型看作一个分类器，输入

值为滑坡发生的影响因子，输出结果为概率值，代表

某单元发生滑坡的概率大小。具体步骤如下: 首先，
确定输入层神经元结点数，在滑坡灾害运用中为已

确定的用于滑坡空间预测的坡度、高程等因子，因
此，本文的输入层共有 6 个神经元; 然后，确定输出
层，以滑坡不稳定状态为输出层，输出值为概率值，

越靠近 1 表示该单元发生滑坡的几率越大。再次，
设置训练系数，如表 2 所示。这样，变构建了一个具
有 6 个输入层、一个隐含层，一个输出层的神经网络
模型。

图 8 滑坡预测图( CF多元回归模型)
Fig． 8 Landslide spatial prediction map ( CF multiple regression model)

表 2 多层感知器神经网络训练相关系数
Table 2 List of MLP train coefficients

相关

参数

隐含层

结点数

训练

次数

动量

系数

学习

率

训练数

据 MSE
测试数

据 MSE
准确

率

参数值 3 1 000 0． 5 0． 0 006 0． 000 443 0． 000 444 81． 14%

同样，根据自然断点法进行分级，分成极高度、
高度、中度、轻度 4 个等级，其结果如图 9 所示。
3. 3 结果分析与验证
两种模型的结果均能在一定程度上预测未来滑

坡的空间分布。对比来看，滑坡敏感性高低分布位
置相对一致，东部地区的敏感程度明显高于西部地

区，极高敏感区域主要在东南部的断裂带两岸的河

流和道路呈条带状和片状分布，中度和高度敏感区
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图 9 滑坡预测图( 多层感知器神经网络模型)
Fig． 9 Landslide spatial prediction map ( MLP model)

主要分布在中部地区，低敏感区域主要分布在西部

山区。
将地震滑坡分布数据和评价结果进行比较可以

进一步定量分析两种模型预测的有效性。从表 3 和
表 4 可以看出，两种模型计算结果中的高敏感和极
高敏感区域都集中了研究区大部分滑坡灾害点，其

中，CF多元回归模型在占 13． 14%的面积集中了约
57%的滑坡，密度最高达到 0． 89 个 /km2，; MLP 模
型在占 13． 2%的面积集中了约 59%的滑坡，密度最
高达到 1． 03 个 /km2，两者均能以小面积范围概括

半数以上滑坡，具有较高的评价精度。本文再引入
Sridevi Jadi提出的精度估算方法，进一步对预测精
度进行定量化分析，其评估结果的精度 P 用经验的
概率形式表示［20 － 21］

P = KS
S 1 － K － KS

N －( )S

1
3

( 3)

式中 P表示预测精度，S表示滑坡单元总数，KS表
示预测等级为中、高和极高的单元中存在滑坡的单
元数，K表示预测等级中为中等、高和极高的单元
数，N为栅格单元总数。

表 3 预测结果与实际发生滑坡对比( CF多元回归模型)
Table 1 The comparison of prediction results and
known landslide( CF multiple regression model)

敏感

程度

面积

/km2

占面积比例

/%
灾害点比例

( % )

灾害点密度

/ ( 个·km －2 )

轻度敏感区 638． 9 22． 26 2． 11 0． 022

中度敏感区 1 005． 1 35． 01 9． 03 0． 059

高度敏感区 849． 2 29． 59 38． 1 0． 297

极高度敏感区 377． 1 13． 14 50． 75 0． 893

本文将评估的 4 类等级归并为两类，将高度敏
感区域和极高敏感区域作为 K。在 CF 多元回归模
型中，K值为 1 365 729，KS 为 590; 在多层感知神经
网络模型中，K 值为 1 023 648，KS 为 614，N 为
3 189 480，S为 664。根据式( 3) ，可以算出 CF多元
回归模型和 MLP模型的预测精度分别为 73． 7%和
81． 28%。由此可见，多层感知器神经网络模型的预
测精度超过 80%，相对 CF多元回归模型要高。

表 4 评估结果与实际发生滑坡
对比( 多层感知器神经网络模型)

Table 1 The comparison of prediction results and
known landslide( MLP model)

敏感程度
面积

/km2

占面积比例

/%
灾害点比例

/%

灾害点密度

/ ( 个·km －2 )

轻度敏感区 1390． 2 48． 43 2． 7 0． 013

中度敏感区 558． 1 19． 44 4． 8 0． 057

高度敏感区 543． 2 18． 92 33． 43 0． 408

极高度敏感区 378． 9 13． 2 59． 03 1． 034

4 结论和讨论

1．本文采取两种方法对北川重震区进行滑坡空
间预测研究，是以在相似自然背景条件下已发生滑

坡的条件更易于发生滑坡这一理论为基础，是震后

灾区地质灾害防治、地质灾害预测预报的基础工作。
2．通过统计分析相关研究区滑坡控制参数与滑
坡分布的关系，可以得知: 30° ～ 50°的坡度为地震滑
坡易发坡度; 1 000 ～ 2 000 m 范围内的高程为地震
滑坡易发高程; 千枚岩、粉砂岩等岩石类型为地震滑
坡易发岩类; 水系 400 m范围内、道路 600 m范围内
均为地震滑坡易发段。

3．为解决异质数据的合并问题，将滑坡影响因
子的 CF值作为多元回归的自变量，构建空间预测
的模型，其预测精度为 73． 7%。人工神经网络是最
常用的非线形模型之一，构建多层感知器神经网络

模型，其预测精度约为 81． 28%。滑坡系统作为一
个非线形系统，非线形的神经网络方法在本文的实

验中更适合本区域的灾害空间预测，从结果图可以

看出，回归模型的结果线形效果较明显。
4．两种模型预测的高敏感区域分布位置大致相
同，北川境内地震滑坡高敏感度区域主要分布在东

部曲山、陈家坝羌族自治乡、擂鼓、通口、禹里等乡
镇，而西部山区滑坡敏感程度却相对较低。但是，敏
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感程度较低的地方并不能说明灾害不易发生，这与

地质灾害编录数据有关，本文的结果只能说明在所

获取的数据条件下的预测的概率。
5．两种模型预测结果除高敏感区域外，其余差
异较大。多元回归模型是线形回归模型，其结果值
相对更趋于线形分布，由于分级采用的是自然断点

法，中、低、高数值分布差异并未太大，分布较为均
衡; 而多层感知器模型是基于 BP 算法的一种非线
性模型，自适应性功能较强，在训练的过程中，会不

断调节参数以达到最佳的效果，其结果对于高敏感

程度的判别效率更高，而判别为低敏感的部分也相

对较高一些。
6．地震滑坡形成的松散堆积物，震后可能会不
断成为泥石流、堰塞湖的物质来源。尤其在极高敏
感区内，在地震时期未形成滑坡，在日后可能形成新

的滑坡，在重建规划中应尽量避开地质灾害极高和

高敏感区域。
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Spatial Prediction of Earthquake-induced Secondary Landslide
Disaster in Beichuan County Based on GIS

FANG Dan，HU Zhuowei，WANG Zhiheng
( 1． College of Resources Environment and Tourism，Capital Normal University，Beijing 100048，China;

2． Kay Lab． of Resources Environment and GIS，Beijing 100048，China;

3． Key Laboratory of Integrated Disaster Assessment and Risk Governance of the Ministry of Civil Affairs，Beijing 100048，China)

Abstract: In earthquake-stricken area，with the occurrence of aftershocks，heavy rainfall，and human activity，the
earthquake-induced secondary landslide disaster will threaten people’s life and property in a very long period． So，
it makes secondary landslide became a research hotspots that draw much attention． The forecasting of natural disas-
ter is considered as a most effective way to prevention or mitigation disaster，and the spatial prediction is the base
work of landslide disaster research． The aim of this study is to analyze the landslide prediction，taking the case of
Beichuan County． Six factors affecting landslide occurrence have been taken into account，including elevation，
slope，litho logy，seismic intensity，distance to roads and rivers． The correlations of landslide distribution with these
factors is calculated，the multiple regression and neural network model are applied to landslide spatial prediction and
mapping． The model calculates result is ultimately categorized into four classes． It shows that the high and very
high susceptibility areas most distribute in Qushan，Chenjiaba towns，etc，along the rivers and the roads around the
area of Longmenshan fault． The precision accuracy using multiple regression model is about 73． 7%，and the neural
network model can be up to 81． 28% ． It can be concluded that in this study area，the neural network model appears
to be more accurate in landslide spatial prediction．

Key words: landslide; Beichuan; earthquake; GIS; spatial prediction
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