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基于数学统计与机器学习模型耦合的
滑坡易发性评价方法优化

刘山东1, 李军2, 江兴元1,3∗, 杨义1,3, 赵荣乾3

(1. 喀斯特地质资源与环境教育部重点实验室(贵州大学), 贵阳 550025; 2. 贵州省地质矿产勘查开发局 114 地质大队,
遵义 563000; 3. 贵州大学资源与环境工程学院, 贵阳 550025)

摘　 要　 滑坡地质灾害易发性评价是防灾减灾的一种重要手段,易发性评价模型的选取和优化至关重要。 以思南县为研究

区,选取高程、坡度、曲率、地层、土地利用、年平均降雨量等 16 个评价因子,采用频率比( frequency ratio,FR)模型与支持向量

机(support vector machine,SVM)模型和随机森林( random forest,RF)模型相耦合,引入网格搜索方法来获取 SVM 模型、RF 模

型及其耦合模型最优参数组合并用于模型训练,最终构建 SVM、RF、FR-SVM 及 FR-RF 模型对整个研究区进行滑坡易发性预

测,并进行了受试者操作特征( receiver operating characteristics,ROC)曲线验证。 结果表明:与单一机器学习模型相比,耦合机

器学习有更多的滑坡灾害样本落于高易发区和极高易发区,有更高的准确率。 单一模型中,RF 模型有较多的滑坡灾害样本

落于高易发区和极高易发区,耦合模型中,FR-RF 模型有较多的滑坡灾害样本落于高易发区和极高易发区,且 FR 模型和 FR-
RF 模型中没有滑坡灾害样本落在极低易发区,表明无论是单一模型还是耦合模型,RF 模型的性能优于 SVM 模型。 4 种模型

的 ROC 预测曲线的曲线下面积(area under the curve,AUC)分别为 0. 831 6、0. 843 9、0. 864 4、0. 910 4,说明 FR 模型与 RF 模型

结合的耦合模型有更高的准确率,该模型更适用于思南县的滑坡易发性评价研究,评价结果可为当地滑坡地质灾害的防灾减

灾提供一定的参考。
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Optimization of Landslide Susceptibility Assessment Method Coupling
Mathematical Statistics and Machine Learning Models
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[Abstract]　 Landslide geological hazard susceptibility assessment is an important means of hazard prevention and reduction. The se-
lection and optimization of susceptibility assessment model is very important. Sinan County was selected as the study area, and 16 as-
sessment factors such as elevation, slope, curvature, lithology, land use, and average annual precipitation were selected. Frequency
ratio (FR) model was coupled with support vector machine (SVM) model and random forest (RF) model. Grid search method was in-
troduced to obtain the optimal parameter combination of SVM model, RF model and their coupling model for model training. Finally,
SVM, RF, FR-SVM and FR-RF models were constructed to predict landslide susceptibility in the whole study area, and receiver oper-
ating characteristics (ROC) curve was performed verification. The results show that compared with the single machine learning model,
the coupled machine learning model has more landslide hazard samples fall in the high zone and the very high zone, and has higher ac-
curacy. In the single model, more landslide hazard samples in the RF model fall in the high zone and the extremely high zone. In the
coupled model, more landslide hazard samples in the FR-RF model fall in the high zone and the very high zone, and no hazard samples
points in the FR model and the FR-RF model fall in the very low zone, indicating that no matter the single model or the coupled model,
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The performance of RF model is better than that of SVM model. The AUC values of ROC prediction curves of the four models are 0. 831
6, 0. 843 9, 0. 864 4 and 0. 910 4, indicating that the coupling model combined with FR model and RF model has a higher accuracy,
and this model is more suitable for the assessment of landslide susceptibility in Sinan County. The assessment results can provide some
reference for hazard prevention and reduction of local landslide geological hazards.
[Keywords]　 landslide susceptibility assessment; frequency ratio model; machine learning models; coupled model; receiver operat-
ing characteristic curve; Sinan County

　 　 滑坡具有破坏性极强、发生频繁、规模大、分布

广以及隐蔽性强等特点,滑坡灾害发生造成严重的

人员伤亡和财产损失难以估量,因此对滑坡灾害进

行易发性评价是预防滑坡灾害发生的必要手

段[1-2]。 滑坡易发性评价是对某一地区内潜在滑坡

的发生可能性进行评估和预测发生滑坡的概率的

过程[3]。 通过综合考虑地形、地质、水文、土地覆盖

以及人类活动等因素,根据已发生滑坡的环境特

征,评估出该地区的地质环境和自然条件对滑坡形

成的影响,从而确定该地区的滑坡易发性等级,并
为防范滑坡发生灾害提供一定的科学依据[4-5]。

当前滑坡易发性评价模型主要有信息量[6-7]、
频率比[8]、确定性系数[9]、层次分析[10-11]、逻辑回

归[12]、支持向量机[13]、随机森林[14]、人工神经网

络[15]以及多种评价方法的耦合模型等。 学者对此

进行了大量的实验和研究。 Huang 等[16] 使用频率

比和支持向量机模型在中国东南丘陵南田地区开

展滑坡易发性制图研究,根据多种影响因子生成滑

坡易发性区划图,并且对两种模型的精度和效率进

行评估和比较。 Fang 等[17] 使用支持向量机及其流

行的变体(即多核学习、无限集成支持向量机和半

监督支持向量机)来预测滑坡的易发性概率,并比较

其预测性能。 Shou 等[18]使用逻辑回归和支持向量机

模型对中国台湾省根据降雨的差异进行极端降雨预

测以及对可能引起的滑坡进行易发性评估,并且比较

和讨论了不同模型的局限性。 陈芯宇等[19]基于确定

性系数与支持向量机模型采取灰狼优化算法得到最

优参数建立确定性系数-支持向量机模型对略阳县进

行易发性预测,通过受试者特征工作曲线下的面积比

较可知,确定性系数-支持向量机模型比单一的支持

向量机模型有更高的准确率。 Luo 等[20] 使用人工神

经网络、支持向量机和信息量模型对矿山附近因生态

脆弱性可能导致的滑坡进行了易发性评价,将估算的

滑坡易发性区划图与地面真实情况进行比较,高易发

区往往位于具有多个断层分布和陡峭斜坡的中部地

区,与真实情况比较符合。
现应用频率比模型和机器学习耦合的方法来

评估滑坡易发性,多模型耦合的主要优点是可以综

合考虑不同单一模型的优势,从而提高预测和评价

的准确性和可靠性,同时多模型耦合还可以增加对

影响滑坡易发性的多种因素的综合分析,更全面地

评价滑坡的易发程度[21-22]。 选取高程、坡向、坡度、
曲率、平面曲率、剖面曲率、地形湿度指数、距断层

距离、地层、土地利用、归一化差异植被指数、距道

路距离、距水系距离、年平均降雨量等 16 个影响因

子作为易发性评价因子,使用频率比模型和支持向

量机模型以及随机森林模型相结合的耦合模型得

到研究区的易发性评价结果,生成的易发性评价分

区图可为当地防灾减灾提供参考。

1　 滑坡易发性评价模型

1. 1　 频率比模型

频率比(frequency ratio,FR)是一种简单实现且

结果准确的双变量统计方法,该方法是基于观测到的

滑坡分布与各滑坡相关因子之间的关系,揭示了研究

区滑坡位置与致灾因子之间的相关性[8,16]。 对于一

些连续性的易发性评价因子(如高程、坡度等),结合

前人的经验以及野外调查进行重分类分级,对于固有

分级的分类因子(如土地利用、地层岩性等)按照原

有的分类,最后使用频率比模型中的式(1)计算易发

性评价因子每个类中发生滑坡的单元格比例,并将计

算得到每个类的频率比值赋给每个因子分类。

FRij =
Nij / N
Sij / S

(1)

式(1)中:i 为易发性评价因子;j 为易发性评价因子

下的分级;FRij为第 i 个易发性评价因子中第 j 个分

级的频率比值;Nij为第 i 个易发性评价因子,第 j 个
分级的滑坡数;N 为研究区的滑坡总数;Sij为第 i 个
易发性评价因子,第 j 个分级的栅格数;S 为研究区

的总栅格数。
1. 2　 支持向量机模型

支持向量机(support vector machine,SVM)模型

是一种随着人工智能的发展和广泛应用而兴起的

一种机器学习算法,具有使用样本少、非线性和高

维数等特点[13]。 基本思想是将高维空间中的数据

点划分到不同的类别中,以此来建立预测模型,并
在特征空间中找到一个最优的超平面,使得不同类

别的数据点被分到不同的一侧,并且距离超平面最

近的数据点与超平面的距离最大化[14],原理如图 1
所示。
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图 1　 支持向量机模型原理

Fig. 1　 The principle of support vector machine model

随着多学科的融合发展,支持向量机逐渐被应

用到地质灾害的易发性评价中。 支持向量机模型

可以用于分类问题,模型基于训练样本的特征构建

超平面,使得不同类别的样本能够被最大化地分

离,对不同的滑坡样本和非滑坡样本进行区分和预

测。 通过建立训练样本集合和测试样本集合,对模

型进行训练和测试,可以得到一个较为准确的滑坡

易发性预测模型。
1. 3　 随机森林模型

随机森林(random forest,RF)模型是一种基于决

策树的集成学习方法,该方法利用从大量样本数据集

中生成的多分类回归树来确定每个实验样本属于哪

一类,每棵决策树代表一个分类器基于决策树构建多

个决策树模型,然后使用投票或平均法来对每个子样

本进行建模,最终将所有模型汇总,并通过投票过程

确定最佳模型[14],原理如图 2 所示。
随机森林模型在处理高维数据和非线性问题方

面表现出色。 它们在处理大规模数据集时也表现出

显著的效果,还可以评估特征的重要性,有助于优化

特征选择过程,更好地理解滑坡敏感性与各种因素之

间的复杂关系。 当前随机森林模型已经成为最常用

且高度准确的滑坡易发性评价机器学习方法之一。

图 2　 随机森林模型原理

Fig. 2　 The principle of random forest model

1. 4　 耦合模型

将 FR 模型分别与 SVM 模型和 RF 进行耦合,
主要原理是将 FR 模型计算得到的易发性评价因子

不同分级每个栅格单元的频率比值作为 SVM 模型

和 RF 模型易发性评价因子的输入值,最终构建频

率比-支持向量机模型(FR-SVM)和频率比-随机森

林模型(FR-RF)。 将 FR 模型分别与 SVM 模型和

RF 模型进行耦合,将 FR 模型计算得到的不同评价

因子所计算得到的信息量和确定性系数作为支持

向量机模型和随机森林模型的输入评价因子,这样

可以解决评价模型中不同评价因子之间数据不整

合的问题,从而提高模型预测准确性和可靠性,降
低易发性评价模型中的人为主观性的影响。 原理

如图 3 所示。

2　 研究区概况

思南县位于贵州省东北部,坐标为(107°52′22″E ~
108°27′24″E,27°31′42″N ~ 28°9′24″N),地处武陵山

腹地,是乌江流域的中心地带,总面积约 2 230. 5
km2。 区域内地势起伏,山峰和山谷交错,河流众

多,山丘层叠,如图 4 所示。 受构造、岩性和乌江水

系水文特征的影响,该地区呈现出丰富的地貌形

态,包括高耸的山峰、缓坡的山谷和蜿蜒的河谷[23]。
由于境内山高坡陡、地形切割大、地质构造发育、地
层岩性及其组合多样、地质环境条件复杂,以及近

年来气候多变、降雨量大等条件,导致该县滑坡地

质灾害频繁发生,是贵州省地质灾害多发县之一。

3　 评价因子的建立与分析

3. 1　 评价因子选取

滑坡灾害数据来源于思南县历年的地质灾害

野外调查资料,采用了遥感影像解译、历史记录和

实地调查相结合的方法,生成详细的滑坡灾害分布

图(图 3)。 结果显示研究区域内存在 200 个滑坡地

质灾害,滑坡总面积为 5. 24 km2,最大滑坡面积为

248 525. 9 m2,最小滑坡面积为 172. 57 m2;高程数

据 来 源 于 地 理 空 间 数 据 云 的 ASTER GDEM
(https: / / www. gscloud. cn / ),空间分辨率为 30 m,
同时还用于易发性评价因子坡度、坡向、曲率、平面

曲率、剖面曲率、地形起伏度、地表粗糙度以及地形

湿度指数的提取;研究所用的地质图数据来源于地

球科学数据出版系统(http: / / dcc. cgs. gov. cn / ),将
地质图矢量化用于地层和断层的提取;空间分辨率

为 30 m 的 Landsat 8 OLI_TIRS 卫星遥感影像,用于

研究区归一化差异植被指数( normalized difference
vegetable index, NDVI)提取;土地利用类型数据来源

92812025,25(5) 刘山东,等:基于数学统计与机器学习模型耦合的滑坡易发性评价方法优化
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图 3　 耦合模型原理

Fig. 3　 The principle of couple model

　 　 审图号:GS(2020)4619 号

图 4　 研究区地理位置及滑坡灾害分布图

Fig. 4　 Geographical localization and landslide hazard distribution map of the study area

于全球地理信息产品 Globeland30(http: / / www. glo-
ballandcover. com / ),数据年份为 2020 年;水系和道

路数据来源于全国地理信息资源目录服务系统

1∶ 100万全国基础地理数据库 ( https: / / www. web-
map. cn / );降雨数据来源于美国国家海洋和大气管

理局(NOAA),数据年份分别为 2020 年、2021 年和

2022 年气象站点日统计数据,将每个站点计算平均

值得到年均降雨量,再对其进行克里金插值得到研

究区年均降雨量等值线图。
根据滑坡地质灾害发生与地质环境之间的关

联性,主要从高程、坡度、坡向、降雨等 16 个方面选

取致灾因素作为滑坡易发性评价因子。 为了便于

统计和计算,选取规则的栅格单元作为评价单元,
根据计算栅格单元大小的经验公式[24]。

Gs = 7. 49 + 0. 006S - 2. 0 × 10 -9S2 +
2. 9 × 10 -15S3 (2)
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式 (2)中:Gs为适宜网格大小;S 为原始等高线数据

精度的分母。
通过计算最佳网格单元为 32. 8 m,因此将栅格

单元的尺寸划分为 30 m ×30 m,根据易发性评价因

子采用频率比模型与机器学习模型耦合的评价模

型对研究区的滑坡地质灾害进行滑坡易发性评价。
滑坡灾害易发性评价的精度主要受评价因子

的影响,因此合理地选取评价因子十分重要[25]。 在

保证环境因子客观、准确的前提下,结合野外现场

地质调查。 选择了高程、坡度、坡向、曲率、平面曲

率、剖面曲率、地形起伏度、地表粗糙度、地层岩性、
距断层距离、距水系距离、距道路距离、地形湿度指

数、年均降雨量、NDVI 和土地利用类型等 16 个评价

因子。 将所有评价因子分为 5 个类别。
(1)地形地貌因子(高程、坡度和坡向等[26])。
(2)基础地质因子(地层和距断层距离)。
(3)土地覆盖因子(土地利用类型和 NDVI)。
(4)水文环境因子(距水系距离、年平均降雨量

和地形湿度指数)。
(5)人类活动因子(距道路距离)。
其中地层和土地利用为离散型评价因子,其余

14 个评价因子属于连续型数据。 离散型评价因子

可以根据其原始属性组进行分类,而连续型评价因

子需根据研究区域的实际情况和以往研究经验进

行分级,如图 5 所示。
3. 2　 相关性分析

在滑坡易发性评价过程中,为保证模型的准确

性,应剔除相关性较高的评价因子。 通过计算评价因

子之间的皮尔逊相关系数(pearson correlation coeffi-
cient,PCC)来衡量因子之间的相关性[22],计算公式为

r =
∑

n

i = 1
(X i - X)(Yi - Y)

∑
n

i = 1
(X i - X) 2∑

n

i = 1
(Yi - Y) 2

(3)

式(3)中:r 为所计算的皮尔逊相关系数;X i和 Yi分

别是两个评价因子的第 i 个观测值; X 和 Y 分别为

两个条件因子的平均值;n 为评价因子的数量。
如果两个评价因子之间的皮尔逊相关系数绝对

值小于 0. 5,表明这两个评价因子之间的相关性较

低,可以保留这两个评价因子。 反之,如果两个评价

因子之间的相关系数绝对值大于 0. 5,说明这两个评

价因子之间的相关性较高,需要舍弃其中一个评价因

子。 同时通过计算所有评价因子之间的信息增益比

(information gain ratio,IGR)来评估评价因子的重要

性,信息增益比方法是常用的特征选择和数据挖掘技

术,用于评估不同条件因素对滑坡发生可能性的影响

程度。 该方法基于信息熵的概念,旨在找到在预测滑

坡敏感性时具有最强区分能力的因素,以提高预测的

准确性[27]。 对于相关性较高的两个评价因子,可以

根据计算得到的信息增益比值,舍弃掉重要性较低的

评价因子。 根据皮尔逊相关系数计算结果[图 6(a)]
和信息增益比值计算结果[图 6(b)]可知,坡度、地形

起伏度和地表粗糙度这 3 个评价因子之间存在较高

的相关性,应舍弃地形起伏度和地表粗糙度这两个评

价因子,保留 14 个易发性评价因子。

4　 思南县滑坡易发性评价

4. 1　 基于机器学习模型的滑坡易发性评价结果

对思南县 200 个滑坡灾害进行半径为 1 km 的缓

冲区分析,在缓冲区以外随机选择 200 个非滑坡地质

灾害样本与滑坡地质灾害样本组成样本集,将样本集

与 14 个易发性评价因子进行栅格提取得到样本集的

评价因子空间数据,并将样本集分为 70%的训练集和

30%的测试集,在 Python 编程语言中进行支持向量机

和随机森林模型的训练和验证。 为了保证易发性评价

模型的精度,两种模型均采用网格搜索的方法获取最

优参数组合,支持向量机模型中核函数默认为径向基

函数(radical basis function,RBF),设置的参数为惩罚

因子 C 和 gamma,设置 C 取值范围为 0. 01、0. 02、0. 05、
0. 08、0. 1、0. 2、0. 5、0. 8、1、2、5、8、10、20、32,gamma 的取

值范围为 0. 01、0. 02、0. 05、0. 08、0. 1、0. 2、0. 5、0. 8、1、2。
通过受试者工作曲线(ROC)进行不同参数组合模型的

精度评价,使用 ROC 曲线下面积(AUC)来衡量,该方

法是用于评估二分类模型性能的一种常用工具[28]。
当 AUC 大于 0. 5 时,AUC 越接近 1,精度越高,当 C 为

2,gamma 为 0. 01 时,AUC 最高,支持向量机模型效果

最佳[图 7(a)]。 随机森林模型中设置的参数为决策

树数量(n_estimators)、决策树最大深度(max_depth)、
叶节点最少样本数(min_samples_leaf)以及内部节点分

裂所需最小样本数(min_samples_split),设置决策树数

量范围为 100、200、300、400、500、600、700、800、900、
1 000、1 100、1 200、1 300、1 400、1 500、1 600、1 700、
1 800、1 900、2 000,决策树最大深度范围为 10、20、30,
叶节点最少样本数范围为 1、2、4,内部节点分裂所

需最小样本数范围为 2、5、10。 当决策树数量为

300,决策树深度为 10,叶节点最少样本数为 2,叶节

点最少样本数为 2 时,AUC 最高,随机森林模型效

果最佳[图 7(b)]。 通过训练好的机器学习模型,
计算得到思南县栅格单元的易发性指数,最后利用

等间隔法将计算得到的易发性指数进行重分类,将
研究区分为极高易发区、高易发区、中易发区、低易

发区以及极低易发区[图 8(a)、图 8(b)]。
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图 6　 各评价因子相关系数和信息增益比值

Fig. 6　 Correlation coefficients and information gain ratios of each assessment factor

图 7　 SVM 和 RF 模型最优参数组合

Fig. 7　 Optimal parameter combinations for SVM and RF models

4. 2　 基于频率比模型与机器学习模型耦合的滑坡

易发性评价结果

使用式(1)计算不同评价因子在不同分级区间

下的频率比值(表 1),得到不同评价因子频率比值

的空间分布图,并将其作为支持向量机模型和随机

森林模型的输入评价因子,将样本集与不同评价因

子频率比值的空间分布数据空间连接得到样本集

的评价因子空间数据。 同样按照 7∶ 3 的比例分为训

练集和测试集,在 Python 中均采用网格搜索的方法

得到最佳的参数组合,参数设置与前面机器学习模

型中设置参数一致,当 C 为 2,gamma 为 0. 01 时,
AUC 最高,频率比-支持向量机(FR-SVM)模型效果

最佳[图 9(a)]。 当决策树数量为 1 700,决策树深

度为 20,叶节点最少样本数为 5,叶节点最少样本数

为 1 时,AUC 最高,频率比-随机森林(FR-RF)模型

效果最佳[图 9(b)]。 最终训练好的耦合机器学习

模型,计算得到思南县栅格单元的易发性指数,最后

利用等间隔法将计算得到的易发性指数进行重分类,
将研究区分为极高易发区、高易发区、中易发区、低易

发区以及极低易发区[图 10(a)、图 10(b)]。
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表 1　 不同评价因子的频率比值

Table 1　 Frequency ratio values for different assessment factors
评价因子 分级 滑坡占比 栅格占比 频率比值

高程 / m

< 500 0. 110 0 0. 108 7 1. 011 9
500 ~ 600 0. 200 0 0. 188 4 1. 061 8
600 ~ 700 0. 275 0 0. 233 7 1. 177 0
700 ~ 800 0. 210 0 0. 189 0 1. 111 0

> 800 0. 205 0 0. 280 3 0. 731 4

坡度 / ( °)

< 10 0. 055 0 0. 248 9 0. 220 9
10 ~ 20 0. 480 0 0. 412 0 1. 165 1
20 ~ 30 0. 255 0 0. 236 0 1. 080 7
30 ~ 40 0. 110 0 0. 079 8 1. 377 6
> 40 0. 100 0 0. 023 3 4. 292 3

坡向

平面 0. 000 0 0. 003 6 0. 000 0
北 0. 120 0 0. 117 8 1. 018 3

东北 0. 120 0 0. 115 3 1. 040 7
东北 0. 110 0 0. 122 2 0. 900 4
东南 0. 175 0 0. 131 0 1. 335 7
南 0. 125 0 0. 127 5 0. 980 7

西南 0. 115 0 0. 120 3 0. 955 8
西 0. 110 0 0. 126 8 0. 867 7

西北 0. 125 0 0. 135 5 0. 922 7

地形曲率

< 0 0. 465 0 0. 482 0 0. 964 8
0 0. 055 0 0. 039 3 1. 399 9
> 0 0. 480 0 0. 478 7 1. 002 6

剖面曲率

0 ~ 5 0. 380 0 0. 310 4 1. 224 3
5 ~ 10 0. 320 0 0. 378 9 0. 844 6
10 ~ 15 0. 140 0 0. 191 8 0. 729 8
15 ~ 20 0. 080 0 0. 078 3 1. 022 1
> 20 0. 080 0 0. 040 6 1. 968 2

平面曲率

< 10 0. 140 0 0. 076 8 1. 823 2
10 ~ 20 0. 285 0 0. 168 4 1. 692 5
20 ~ 30 0. 210 0 0. 174 0 1. 206 6
30 ~ 40 0. 165 0 0. 143 3 1. 151 1
> 40 0. 200 0 0. 437 4 0. 457 2

地形湿度

指数

< 4 0. 080 0 0. 028 6 2. 793 6
4 ~ 6 0. 585 0 0. 567 1 1. 031 6
6 ~ 8 0. 245 0 0. 262 8 0. 932 3
> 8 0. 090 0 0. 141 5 0. 636 1

距水系

距离 / m

< 300 0. 170 0 0. 258 6 0. 657 3
300 ~ 600 0. 260 0 0. 208 4 1. 247 5
600 ~ 900 0. 195 0 0. 168 7 1. 156 2
900 ~ 1 200 0. 200 0 0. 126 4 1. 581 8
1 200 ~ 1 500 0. 040 0 0. 087 5 0. 457 3

> 1 500 0. 135 0 0. 150 4 0. 897 6

距道路

距离 / m

< 300 0. 525 0 0. 429 2 1. 223 1
300 ~ 600 0. 205 0 0. 264 2 0. 775 9
600 ~ 900 0. 125 0 0. 160 1 0. 780 7
900 ~ 1 200 0. 100 0 0. 082 3 1. 215 6
1 200 ~ 1 500 0. 030 0 0. 036 1 0. 830 9

> 1 500 0. 015 0 0. 028 1 0. 534 7

评价因子 分级 滑坡占比 栅格占比 频率比值

年均

降雨量 /
mm

< 1 050 0. 065 0 0. 096 0 0. 677 0
1 050 ~ 1 080 0. 145 0 0. 242 3 0. 598 4
1 080 ~ 1 110 0. 465 0 0. 313 4 1. 483 7
1 110 ~ 1 140 0. 290 0 0. 251 6 1. 152 8

> 1 140 0. 035 0 0. 096 7 0. 362 0

NDVI

< 0. 15 0. 135 0 0. 117 8 1. 146 5
0. 15 ~ 0. 2 0. 160 0 0. 135 4 1. 181 6
0. 2 ~ 0. 25 0. 235 0 0. 218 0 1. 077 9
0. 25 ~ 0. 3 0. 225 0 0. 253 0 0. 889 2

> 0. 3 0. 245 0 0. 275 8 0. 888 3

土地利用

类型

耕地 0. 770 0 0. 578 9 1. 330 2
林地 0. 190 0 0. 353 2 0. 537 9
草地 0. 035 0 0. 038 8 0. 902 7
湿地 0. 000 0 0. 000 1 0. 000 0
水体 0. 005 0 0. 021 5 0. 233 0

人造水体 0. 000 0 0. 007 6 0. 000 0

地层

湄潭组至五峰组 0. 095 0 0. 048 0 1. 979 5
毛田组至红花园组 0. 020 0 0. 066 8 0. 299 4
梁山组至茅口组 0. 110 0 0. 126 4 0. 870 6

马脚冲组至秀山组 0. 165 0 0. 088 9 1. 857 0
马脚冲组至回星哨组 0. 135 0 0. 055 0 2. 452 5

合山组 0. 005 0 0. 091 3 0. 054 8
夜郎组 0. 000 0 0. 115 9 0. 000 0

娄山关组 0. 005 0 0. 073 4 0. 068 1
石冷水组 0. 000 0 0. 000 0 0. 000 0

新滩组至石牛栏组 0. 070 0 0. 080 5 0. 869 8
湄潭组 0. 000 0 0. 000 4 0. 000 0

清虚洞组 0. 000 0 0. 001 8 0. 000 0
嘉陵江组 0. 000 0 0. 051 7 0. 000 0

桐梓组至红花园组 0. 020 0 0. 010 3 1. 949 6
高台组至石冷水组 0. 000 0 0. 004 7 0. 000 0
湄潭组至宝塔组 0. 110 0 0. 076 0 1. 446 5
梁山组至栖霞组 0. 020 0 0. 000 7 28. 267 0

巴东组 0. 050 0 0. 023 0 2. 172 6
新滩组至秀山组 0. 195 0 0. 084 4 2. 310 0

十字铺组至宝塔组 0. 000 0 0. 000 2 0. 000 0
杷榔组 0. 000 0 0. 000 6 0. 000 0

距断层

距离 / m

< 300 0. 260 0 0. 160 9 1. 616 1
300 ~ 600 0. 115 0 0. 138 4 0. 831 0
600 ~ 900 0. 130 0 0. 114 3 1. 137 2
900 ~ 1 200 0. 125 0 0. 092 3 1. 354 0
1 200 ~ 1 500 0. 080 0 0. 077 0 1. 039 3

> 1 500 0. 290 0 0. 417 1 0. 695 2

4. 3　 滑坡易发性评价模型对比分析

通过统计上述模型不同易发性分区的滑坡灾

害数与栅格个数,并计算所占总滑坡数比例、所占

总栅格数比例以及滑坡个数占比。 如表 2 所示,

SVM、RF、FR-SVM、FR-RF 模型易发性分区的高易

发区和极高易发区所包含的滑坡数占总滑坡数比

例分别为 75. 00% 、87. 00% 、85. 00% 、91. 00% ,其
中与频率比模型耦合的机器模型所包含的滑坡地质
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图 8　 基于 SVM 模型和 RF 模型的滑坡易发性分区图

Fig. 8　 Landslide susceptibility zoning map based on SVM and RF models

图 9　 FR-SVM 模型和 FR-RF 模型最优参数组合

Fig. 9　 Optimal parameter combinations for FR-SVM and FR-RF models

灾害占比均高于单一机器学习模型,表明耦合机
器学习模型的性能是优于单一机器学习模型的。
就单一机器学习模型而言,RF 模型中没有滑坡灾
害点落于极低易发区,且更多滑坡灾害点落于高
易发区和极高易发区,表明 RF 模型能更好地预测
滑坡地质灾害的发生,耦合机器学习模型中,FR
模型与 RF 模型的耦合效果同样也是优于 SVM
模型。

4 种模型中极高易发区和高易发区占研究区总
面 积 比 例 分 别 为 25. 58% 、 25. 91% 、 22. 44% 、
22. 91% ,4 种模型的占比都较小,符合研究区的实

际情况,且耦合机器学习模型与单一机器学习模型
相比,高易发区和极高易发区的面积占比均低于单
一的机器学习模型,但是却能控制更多的滑坡地质
灾害点,预测效果更佳。 滑坡比率是不同易发性分
区中滑坡地质灾害数目所占比例与易发分区所占
比例的比值,是衡量易发分区是否合理准确的重要
指标,统计显示,SVM、RF、FR-SVM、FR-RF 模型的
极高易发区的滑坡比例分别为 4. 458 9、10. 436 9、
7. 613 5 以及 9. 310 8,都有较高的滑坡比率,且随着
易发性分区等级从极低易发区到极高易发区明显
增大,符合滑坡易发性分区的结果。
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图 10　 基于 FR-SVM 模型和 FR-RF 模型的滑坡易发性分区图

Fig. 10　 Landslide susceptibility zoning map based on FR-SVM and FR-RF models

表 2　 各模型易发性分区统计表

Table 2　 Statistics table of landslide susceptibility zoning for each model
评价模型 易发性等级 滑坡数 / 次 分级栅格数量 / 个 占总滑坡数比例 / % 占总栅格数比例 / % 滑坡比例

SVM

极低易发区 4 853 916 2. 00 34. 76 0. 057 5
低易发区 15 564 384 7. 50 22. 98 0. 326 4
中易发区 31 409 862 15. 50 16. 69 0. 928 9
高易发区 48 347 300 24. 00 14. 14 1. 697 5

极高易发区 102 280 898 51. 00 11. 44 4. 459 8

RF

极低易发区 0 268 356 0. 00 10. 92 0
低易发区 4 740 121 2. 00 30. 13 0. 066 4
中易发区 22 811 411 11. 00 33. 03 0. 333 0
高易发区 75 519 972 37. 50 21. 17 1. 771 5

极高易发区 99 116 500 49. 50 4. 74 10. 436 9

FR-SVM

极低易发区 4 916 438 2. 00 37. 31 0. 053 6
低易发区 8 586 568 4. 00 23. 88 0. 167 5
中易发区 18 402 272 9. 00 16. 38 0. 549 6
高易发区 52 360 729 26. 00 14. 69 1. 770 5

极高易发区 118 190 353 59. 00 7. 75 7. 613 5

FR-RF

极低易发区 0 743 945 0. 00 30. 29 0
低易发区 3 603 897 1. 50 24. 59 0. 061 0
中易发区 15 545 709 7. 50 22. 22 0. 337 6
高易发区 65 408 476 32. 50 16. 63 1. 954 4

极高易发区 117 154 333 58. 50 6. 28 9. 310 8

　 　 使用 ROC 曲线进行不同滑坡易发性评价模型

的精度验证,ROC 曲线的横坐标代表假阳性率(1-
特异性),在滑坡易发性评价中代表被错误分类为

正类别的负类别样本在总负类别样本中的比例,纵
坐标代表真阳性率(敏感度),代表被正确预测为正

类别的样本占总正类别样本的比例。 为了更加准

地衡量评价结果,通常用 ROC 曲线下面积(AUC)衡
量模型预测的准确度[29]。 滑坡易发性评价中 AUC
值范围通常在 0. 5 ~ 1,其值越接近 1,模型的预测准

确性越高,当 AUC <0. 5 时,得到的结果是不符合客

观事实的,AUC 范围在 0. 5 ~ 0. 7 说明模型精度较

差,在 0. 7 ~ 0. 9 说明精度较高,在 0. 9 ~ 1 说明精度
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很好。 将测试集样本和计算得到的滑坡易发性指

数输入 SPSS 软件中进行 ROC 分析。 如图 11 所示,
SVM、RF、 FR-SVM、 FR-RF 模 型 的 AUC 分 别 为

0. 831 6、0. 843 9、0. 864 4、0. 910 4,所有模型 AUC
均大于 0. 8,表明所有模型均有较好的预测效果,其
中 FR-RF 模型的 AUC 大于 0. 9,有很好的预测效

果,单一机器学习模型中,RF 模型的 AUC 高于 SVM
模型,耦合机器学习模型中,FR-RF 模型的 AUC 高

于 FR-SVM 模型,且同一机器学习模型的耦合模型

AUC 高于单一的机器学习模型。

图 11　 各模型 ROC 曲线

Fig. 11　 ROC curves for each model

5　 结论

(1)以思南县为研究对象,对研究区历史滑坡

数据进行分析,利用皮尔逊相关系数(PCC)和信息

增益比(IGR)进行相关性分析确定滑坡易发性评价

因子。 通过 RF、SVM 模型及 FR 模型与 RF、SVM 模

型耦合的 FR-RF、FR-SVM 模型开展研究区滑坡易

发性评价。 并且通过受试者工作曲线(ROC)下的

曲线下面积(AUC)对上述模型进行精度评价,结果

表明 SVM、RF、FR-SVM、FR-RF 模型的 AUC 分别为

0. 831 6、0. 843 9、0. 864 4、0. 910 4,4 个模型都有较

好的预测精度。
(2)为了解决不同评价因子间的数据不整合问

题,引入 FR 模型分别与 RF 模型和 SVM 进行耦合

生成新的 FR-SVM 模型和 FR-RF 模型,结果显示耦

合机器学习模型与单一机器学习模型相比,其 AUC
分别都高于单一机器学习模型,从极高易发区和高

易发区滑坡数占总滑坡数比例来看,SVM、RF、FR-
SVM、FR-RF 模型极高易发区和高易发区滑坡数占

比分别为 75. 00% 、87. 00% 、85. 00% 、91. 00% ,耦
合机器学习模型的滑坡数占比均是高于单一的机

器学习模型,耦合模型有着更好的预测精度。 RF 模

型和 FR-RF 模型的极低易发区均无滑坡灾害点,表

明无论是单一机器学习模型还是耦合机器学习模

型,RF 模型相比 SVM 模型都有着更好的预测精度。
(3)研究区受喀斯特地貌影响,极高易发区和

高易发区主要分布在乌江水系沿岸以及地形起伏

较大的区域(香坝镇西北部、思林乡东北部、大河坝

镇东部、关中坝街道南部、邵家桥镇东南部以及凉

水井镇东南部),同时也分布在道路以及城镇居民

附近。 与研究区所记录历史滑坡的实际情况相符

合,易发分区结果可为研究区滑坡灾害防范和减灾

工作提供重要参考。
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