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基于机器学习模型的新源县滑坡易发性评估

袁旭山, 刘京会∗, 黄龙生, 李鑫旭
(防灾科技学院应急管理学院, 三河 065201)

摘　 要　 滑坡灾害对居民生活和社会经济构成严重威胁。 以新源县为研究区,选取 17 个滑坡影响因子作为初始因子集,通过

多重共线性分析,筛选 10 个滑坡因子并构建研究区滑坡易发性评估指标体系。 分别基于逻辑回归( logistic regression,LR)、支
持向量机(support vector machine,SVM)和随机森林( random forest,RF)3 种典型模型进行滑坡易发性评估。 利用受试者操作

特征( receiver operating characteristics,ROC)曲线下的面积(area under curve,AUC)、滑坡比及野外实地考察对模型评估结果进

行对比验证分析。 结果显示:低易发区主要集中在巩乃斯河谷平原地区,这些区域地势平坦,滑坡易发性相对较低。 高易发

区主要集中于巩乃斯河谷北部、阿吾拉勒山丘陵区,以及南部伊什基里克山和那拉提山分水岭两侧、恰甫河以南区域,地形复

杂多变,滑坡易发性较高。 在 3 种评估模型中,SVM 模型表现最佳,其 AUC 高达 0. 985,说明该模型在滑坡易发性评估中的准

确性较高。 此外,SVM 模型评估得到的高易发区滑坡点密度大,占比达到 86% ,进一步验证了其在滑坡易发性评估中的有效

性。 综合以上结果,SVM 模型在新源县滑坡易发性评估中的合理性优于其他两种算法,能够为该地区的滑坡防治提供科学的

理论依据和参考。
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Assessment of Landslide Susceptibility in Xinyuan County
Based on Machine Learning Models

YUAN Xu-shan, LIU Jing-hui∗, HUANG Long-sheng, LI Xin-xu
(School of Emergency Management, Institute of Disaster Prevention, Sanhe 065201, China)

[Abstract]　 Landslide disasters pose a serious threat to residents􀆳 lives and socio-economic development. Taking Xinyuan County as
the study area, 17 landslide influencing factors were selected as the initial factor set. Through multiple collinearity analysis, 10 land-
slide factors were screened and an evaluation index system for landslide susceptibility in the study area was constructed. The landslide
susceptibility was then evaluated based on three typical models: logistic regression (LR), support vector machine (SVM), and ran-
dom forest (RF). The evaluation results of the model were compared and validated using the area under curve (AUC), landslide
ratio, and field investigation under the receiver operating characteristics(ROC) curve. The results show that low-susceptibility areas
are mainly concentrated in the valley plain of the Kongnais River, where the terrain is flat and the landslide susceptibility is relatively
low. High-susceptibility areas are mainly located in the northern part of the Kongnais River valley, the Awulale hilly area, and the wa-
tersheds on both sides of the southern Yishikelike Mountains and Nalati Mountains, as well as the area south of the Qiafu River, where
the terrain is complex and varied, leading to a higher susceptibility to landslides. Among the three evaluation models, the SVM model
performs the best, with an AUC value of up to 0. 985, indicating its high accuracy in landslide susceptibility assessment. Furthermore,
the high-susceptibility areas identified by the SVM model have a high density of landslide points, accounting for 86% of the total, fur-
ther validating its effectiveness in landslide susceptibility assessment. Based on the above results, the SVM model is more reasonable
than the other two alrorithms in assessing landslide susceptibility in Xinyuan County, providing a scientific theoretical basis and refer-
ence for landslide prevention and control in the region.
[Keywords]　 logistic regression; support vector machine; random forest; landslide susceptibility; Xinyuan County
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　 　 滑坡,作为一种频发且极具破坏性的地质灾

害,其对人类社会的影响不容忽视[1]。 中国地域辽

阔,多山地貌显著,这导致许多地区频繁受到滑坡

灾害的严重影响[2]。 近年来,滑坡对环境、居民建

筑和工业设施的威胁日益加重[3],对居民的生命和

财产安全构成了严重威胁,给国家和社会带来了巨

大损失[4]。 迫切需要一种有效的方法来减少滑坡

带来的损害。 因此,开展科学、准确的滑坡危险性

评估对于制定防灾减灾措施具有重要的指导意义。
滑坡易发性评估旨在对滑坡灾害发生的可能

性进行科学的评估,并提供有关滑坡的时空分布和

发生概率的信息。 其目的是回答哪些地区最容危

险生滑坡这样一个空间概率问题[5],通过对滑坡危

险性的评估,可以了解不同地区发生滑坡灾害的潜

在风险程度。 评估结果可以帮助决策者和相关部

门制定有效的滑坡灾害风险管理措施,包括预防、
减灾和应急管理方面的措施[6]。 此外,滑坡危险性

评估结果还可以为国土空间规划布局提供参考。
了解不同地区的滑坡危险性可以帮助规划者避免

在高风险区域进行敏感的土地利用规划,从而减少

滑坡灾害对人类活动和财产造成的风险和损失[7]。
滑坡灾害易发性评估是通过选择适当的指标体系、
结合历史灾害数据,并采用特定的评估模型进行计

算,最终得到评估区域划分图的过程。
目前广泛使用的区域滑坡灾害评估模型包括:

分类识别模型,如卷积神经网络[8]、 BP 神经网

络[9];统计预测模型,如证据权[10]、确定性系数[11]、
信息量[12]。 这些模型各自具有一些优点和缺点。
分类识别模型,通过深度训练已知样本,展现了对

未知样本进行精准分类和预测的能力。 这些模型

显著的特点在于其高度的并行处理能力和对非线

性全局效应的有效应对。 即使在面对复杂的参数

关系,尤其是在未知变量与自变量间没有明确函数

关系的情况下,它们依然能够出色地处理这些非线

性映射关系,确保分类或预测的准确性。 然而,在
处理滑坡易发性评估过程中的存在的不确定性问

题时,当前的分类识别模型确实存在一定的局限

性,其表现并不理想。 这类模型通过深入系统地分

析历史地质灾害数据,成功识别出导致过去不稳定

地质过程的关键综合因素参数。 随后,这些参数被

巧妙地应用于那些具有相似地质条件但尚未发生

滑坡的地区,以实现定量或半定量的风险评估。 然

而,需要指出的是,滑坡易发性评估模型的精确性

在很大程度上依赖于所使用的数据的完整性和详

细程度。 因此,确保数据的质量是这类模型能否发

挥其应有功能的关键。

近年来,机器学习模型在滑坡灾害易发性评估

中得到广泛的应用[13]。 提高了评估的准确性和效

率,使得评估结果更为可靠,而且能够更好地处理

不确定性问题。 通过结合多源数据和综合模型的

结果,可以提供更全面、客观的滑坡易发性评估,为
滑坡灾害的防治和管理提供了重要的科学依据[13]。
因此,现选择新源县作为研究区域,分别基于逻辑

回归 ( logistic regression, LR) 支持向量机 ( support
vector machines,SVM) 和随机森林 ( random forest,
RF)3 种典型机器学习算法获取该地区的滑坡易发

性评估结果,并使用不同精度评估指标对结果进行

比较分析,以确定最佳评估算法和结果。 所得到的

最优评估结果将为当地政府部门提供更准确、可靠

的防灾减灾参考依据。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

如图 1 所示,新源县地处新疆维吾尔自治区西

部,坐落于天山深处的伊犁河谷东部,地理位置极

为关键,具体坐标横跨东经 82°28′ ~ 84°57′,北纬

43°01′ ~ 43°40′,总面积达到 7 580. 62 km2。 该县交

通网络发达,217、218 国道以及 316 省道在此交织,
为连接中亚、北疆及南疆的重要枢纽。 新源县的地

形特色鲜明,四周三面被群山环绕,而西部则是一

片较为宽广的平原,整体呈现出东高西低的自然地

形趋势。 县域内山峦起伏,山地地形占据总面积的

73. 2% ,为其增添了显著的山地特色。 然而,由于独

特的气候、地貌、地质条件以及人类活动的影响,新
源县成为了新疆地区地质灾害最为严重的县市之

一。 该县地质灾害类型多样,频发且影响深远,受
灾范围广泛,危害日益加剧。 在全球气候变暖及人

类工程活动不断扩大的背景下,新源县的地质灾害

呈现出更为集中、频发的态势。 新源县地质灾害的

范围进一步扩大,这不仅加剧了灾害的严重程度,
也导致了经济损失的不断攀升。 这种局面给新源

县各族人民的生命安全和财产安全带来了日益严

峻的挑战[14]。
1. 2　 数据来源

为了评估新源县的滑坡灾害风险情况,进行了

广泛的滑坡灾害资料搜集工作,并准备了各种影响

因子数据,获取了 445 个滑坡点的地理位置信息,涵
盖了整个滑坡影响区内所有可调查到的滑坡灾害

致灾因子。 建立了研究去滑坡空间数据库,并对新

源县滑坡灾害的孕灾环境进行了深入分析。
滑坡的发育受到内在和外在因素的共同影响。

内在因素包括岩土体的结构和性质等。 外在因素包
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图 1　 研究区分布图

Fig. 1　 Distribution map of the research area

括降雨、人类活动等,而地形特征被认为是滑坡形

成的主要影响因素之一[15]。 李萍等[16] 的研究在评

估永德县地质灾害危险性时,综合考量了地理环

境、地质环境以及人类工程活动 3 个关键维度,并精

心选取了 14 项指标因子作为评估依据。 这些全面

的指标选择为永德县地质灾害易发性的准确评估

提供了坚实的基础。 李利峰等[17] 利用多种机器学

习模型对原始和改进影响因子进行比较,最终确定

水系密度和公路密度相较于距水系距离和公路距

离在滑坡危险性评估中表现更优。 刘帅等[18] 构建

了一个包含 9 个评估指标的体系,用于对不同降雨

工况条件下的崩滑地质灾害进行易发性评估。 采

用了一系列综合性的指标,包括工程地质岩组的特

性、地貌类型的分类、地面的高程变化、地形的坡

度、坡向以及地表的曲率等自然地理因素。 同时,
还考虑了人类生成社会活动对地质条件的影响,如
土地利用的类型、与河流的距离以及与潜在断层区

域的距离等。 基于新源县的地质环境特征和历史

滑坡数据,以及对滑坡发生机理的理解,选择了 17
个滑坡影响因子作为初始因子集,如表 1 所示。

表 1　 滑坡危险性评估数据及来源

Table 1　 Landslide hazard assessment data and sources
数据获取 数据来源 滑坡影响因子

地质灾害点分布数据 地理遥感生态网 http: / / www. gisrs. cn

滑坡点

高程(elevation)
坡度(slope)

坡向(slope orientation)

30 m 精度 DEM 数字高程数据 地理空间数据云 http: / / www. gscloud. cn

平面曲率(plan curvature)
剖面曲率(profile curvature )

地形起伏度(relief)
地形湿度指数(terrain humidity index)
水流强度指数(stream power index)

地貌类型(landform type)

30 m 土地覆盖数据 全球土壤覆盖数据库 http: / / www. globallandcover. com
土地覆盖类型(land cover type)

归一化植被指数(normalized vegetation index)
岩性数据 中国科学院资源环境科学数据中心 http: / / www. resdc. cn 岩性(lithology)

30 年降雨数据 国家青藏高原科学数据中心 https: / / data. tpdc. ac. cn 年降雨量(annual rainfall)

中国地震动峰值加速度区划图

1∶ 400 万活动断层数据

国家地震科学数据中心

https: / / data. earthquake. cn / index. html

地震动峰值加速度(earthquake peak acceleration)

距断层距离(distance from fault)

1∶ 25 万水系(线)数据

矿场分布数据

全国地理信息资源目录服务系统

https: / / www. webmap. cn

距河流距离(distance from river)

矿场密度(mine density)

71812025,25(5) 袁旭山,等:基于机器学习模型的新源县滑坡易发性评估
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2　 研究方法

2. 1　 技术路线

通过相关性分析和重要度分析构建了滑坡易

发性评估指标体系,并使用逻辑回归、支持向量机

和随机森林等机器学习模型进行评估。 通过受试

者操作特征( receiver operating characteristics,ROC)
曲线验证、滑坡比和实地考察验证,对模型结果进

行了精确性和可靠性的分析和比较。
2. 2　 评估模型及验证

2. 2. 1　 逻辑回归模型(LR)
逻辑回归特别适用于二分类问题,但也可扩展

到多分类场景。 通过描述和验证滑坡或非滑坡和

滑坡影响因子之间的关系进行滑坡易发性评估[19]。
在滑坡易发性评估中,为构建有效的模型,首先使

用 ArcGIS 软件的随机创建点工具,在滑坡点周边

1 km范围内随机生成等量的非滑坡点。 接着,将滑坡

点和非滑坡点组合成一个总样本集。 为了训练滑坡

危险性评估模型,首先从总样本集中选取了 70%的

滑坡点及其相应数量的非滑坡点作为训练样本。
剩余的 30%滑坡点和相应非滑坡点则用作测试样

本,以验证模型的准确程度。 在建模过程中,将其

作为关键变量并作为模型的输入自变量,以提高预

测精度。 同时,将滑坡的发生情况设为分类因变

量,其中 1 代表滑坡发生,0 代表滑坡未发生。 滑坡

发生概率被设为 P,P ∈ [0,1] 。 P 的表达式为

P = P(Y X)

= eβ0+β1X1+β2X2+…+βnXn

1 + eβ0+β1X1+β2X2+…+βnXn
(1)

式(1) 中: Y 为结果变量 (滑坡或非滑坡); X1,
X2,…,Xn 为滑坡影响因子的预测变量,n 为滑坡影

响因子的个数;e 为自然对数的底数; β0 为截距条

件; β1,β2,…,βn 为回归系数[20]。
2. 2. 2　 支持向量机模型(SVM)

Vapnik[21]提出支持向量机算法,这是一种机器

学习算法,其核心建立在统计学习理论上,通过对数

图 2　 技术路线图

Fig. 2　 Technical Roadmap
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据的统计分析来学习和改进模型性能。 令 X =
(X1,X2,…,Xn) 为 n 个滑坡影响因子的向量, Y i =
(Y1,Y2) 为滑坡点与非滑坡点的向量。 SVM 通过寻

找最优超平面将两类数据正确分开,并保持其间隔

达到最大值,其最优分离超平面可以通过求解分类

函数得到形式[22]如下。

f(X) = sign [∑
n

i = 1
aiY ik(X,Xi) + c ] (2)

式(2)中:c 为距超平面原点的偏移量;n 为滑坡影

响因子个数; ai 为正实常数; k(X,Xi) 为核函数,可
以是线性、多项式、径向基函数,也可以是 Sig-
moid[23]。 从预先建立的总样本集中随机选取了

70%的滑坡点和相同数量的非滑坡点作为训练样

本,剩余的 30% 滑坡点和非滑坡点则作为测试样

本。 随后,使用 MATLAB 软件,基于支持向量机

(SVM)模型对这些样本进行训练,以获取滑坡易发

性的评估结果。
2. 2. 3　 随机森林模型(RF)

随机森林是一种集成学习模型,它结合了多

个决策树分类器的预测结果,通过整合这些基本

单元(决策树)的输出来提升整体的分类性能。 这

种机器学习算法的工作原理是构建多个决策树,
并在每个树的构建过程中随机选择特征和样本子

集进行训练。 这种方法旨在减少过拟合现象,并
提升模型的泛化能力。 该模型的步骤如下:先通

过无放回的从原始训练样本中随机抽取 n 个训练

样本构建决策树模型,然后在随机抽取 m 个特征子

集,并筛选出最优特征子集对其进行生长,最后经

过决策树投票获得最终结果[24]。 随机森林模型可

用公式表示为

Z(x) = argmax∑
n

i = 1
I[Yi(x) = U]

m (3)
式(3)中: Z(x) 为随机森林模型; Yi(x) 为单个决

策树模型;U 为输出变量;I( )为显函数;m 为特征

子集个数。 通过 MATLAB 软件,调用随机森林模

型,用于预测滑坡发生的可能性,从而进行滑坡易

发性评估。 在设置参数时,将随机森林树的深度

设置为 100,从总样本集中抽取了 70% 的滑坡点

和与之等量的非滑坡点作为训练数据,而剩余的

30%则作为独立的测试样本。 通过这种方式,确
保模型能够基于这些训练样本进行学习,并在后

续使用测试样本评估其性能,再将学习后的模型

进行测试样本。
2. 2. 4　 模型精度检验

ROC 曲线是评估预测模型性能的重要工具。
它基于混淆矩阵的原理,通过设定不同的二分类阈

值,以灵敏性为纵坐标,1 - 特异性为横坐标绘制而

成。 ROC 曲线直观展示了模型在不同阈值下对正

例和负例的区分能力。 当 ROC 曲线越接近左上角

时,意味着模型在保持低假正率的同时,具有较高

的真正率,这反映了模型的高准确性。 通过观察

ROC 曲线的形状和位置,可以直接评估学习器的性

能,判断其分类效果的优劣。 因此,ROC 曲线不仅

是一个简单直观的评估工具,也是分析模型性能的

重要参考依据[25]。

真阳性率:TPR = TP
TP + FN (4)

式(4)中:TP 为被正确地判定为正例的正例样本数

量;FN 为被错误地判定为负例的正例样本数量。

假阳性率:FPR = FP
TN + FP (5)

式(5)中:FP 为被错误地判定为正例的负例样本数

量;TN 为被正确地判定为负例的负例样本数量。

3　 结果与分析

3. 1　 滑坡影响因子的筛选

共选取了 17 个影响因子(包括坡度、坡向、高
程等)作为初始滑坡影响因子。 为了评估这些因子

的相关性和重要性,采用皮尔逊相关性系数进行分

析,当相关系数小于 0. 5 时,说明影响因子之间的相

关性较小[26]。 通过反复训练模型,并结合相关性图
(图 3)和重要度分布图(图 4),对这 17 个初始影响

因子进行筛选,识别对模型性能具有关键作用的重

要因子。 在筛选过程中,剔除了相关性较高但重要

程度较低的因素,最终选取了 10 个滑坡影响因子,
包括高程、坡度、坡向、地貌类型、土地覆盖类型、岩
性、归一化植被指数(NDVI)、年均降水量、水流强度

指数以及地形湿度指数(其中水流强度指数 WFI =

As tanβ ;地形湿度指数 TWI = ln
As

tanβ ,WFI 为水流

强度指数,TWI 为地形湿度指数, As 为单位汇水面

积, β 为坡度)。 基于筛选后的影响因子分析滑坡

点和影响因子之间的关系,由图 5(a) ~ 图 5(d)可
知,滑坡主要集中在高程 1 000 ~ 2 500 m,坡度

10° ~ 34°,随着坡向和 NDVI 的增加,滑坡数量逐渐

增加;由图 5(e) ~图 5(d)可以看出,滑坡主要分布

于森林、草原及丘陵、低山的地貌环境中,岩性种类

以板岩为主,同时,受降水影响,在 150 ~ 300 mm 滑

坡数较多;从图 5(i)、图 5(j)可以看出,对土壤的侵

蚀成都和水流强度也会不同程度的影响滑坡的发

生。 此外,为了保证因子之间具有统一的栅格单元

大小,还利用重采样工具将栅格单元的分辨率调整

为 30 m ×30 m,并根据滑坡灾害点的分布规律对各

评估因子进行建模(图 6)。
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图 3　 相关性分析结果

Fig. 3　 Correlation analysis results

图 4　 重要性分析结果

Fig. 4　 Importance analysis result

3. 2　 滑坡易发性结果分析

在滑坡分布及其影响因子研究中,选择 30m 分

辨率的栅格形式进行统一处理,以确保数据的标准

化和一致性。 研究区域共覆盖了 8 404 809 个栅格,
其中涉及滑坡的栅格数为 445 个。 为检验滑坡危险

性区划图的精确性,借助 ArcGIS 软件在滑坡点周边

1 km 的区域内随机抽取了 445 个非滑坡点,与既有

的滑坡点共同汇编成全面的总样本集,从这一总样

本集中挑选出训练样本和验证样本。 具体而言,约
70%的滑坡点和非滑坡点(即 311 个)被用作训练

样本,以测试 3 个不同模型的效果;而剩余的 30%

(即 134 个)则作为验证样本,用于评估模型的预测

能力。
将 3 个模型得到的滑坡易发性评估图,利用

ArcGIS 的自然断点分级法将其重分类为 5 个不同的

区间,确定了 5 个危险等级:低、较低、中、较高和高,
并绘制了滑坡易发性结果图(图 7)。 与 LR 和 RF
模型相比,SVM 模型在极高和高易发区的估算面积

占比更小,这表明 SVM 在识别高易发性地区方面具

有更高的精度。 这是因为 SVM 能够更好地捕捉数

据中的非线性关系,从而提高了对滑坡易发性的预

测能力。 通过观察 3 种模型绘制的滑坡易发性图,
可以观察到滑坡灾害的总体分布趋势如下。

(1)高易发区和较高易发区主要聚集在几个关

键区域,包括巩乃斯河谷的北部、阿吾拉勒山的中

低山丘陵地带,以及南部伊什基里克山和那拉提山

分水岭的两侧,尤其是恰甫河以南的广泛区域。 这

些区域地形崎岖、起伏大,地质构造环境复杂,例如

南部的伊什基里克山东部和那拉提山北坡具有明

显的高程差异性和坡度的多变性,这些特征容易导

致土壤失稳,增加了滑坡发生的可能性。 其中,库
尔德宁山东麓至阔克乔克山北麓滑坡发生的可能

性高。 巩乃斯河谷的北部、阿吾拉勒山的中低山丘

陵地带由于人类工程活动的频繁影响,地质稳定性

面临严峻挑战。 如在河谷边缘推进农业水利工程、
牧业的繁荣发展、公路交通网络的扩张以及矿山资

源的开采等人为因素,无疑加剧了这些地区的地质脆
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图 5　 滑坡影响因子分级滑坡数及相对密度统计

Fig. 5　 Classification of landslide impact factors

弱性。 其中,位于阿吾拉勒山南坡的吐尔根乡北部

地质复杂,显著特征为断层破碎带广泛分布,同时

覆盖有深厚的黄土层,容易诱发滑坡灾害。

(2)中危险区主要环绕新源县北部阿吾拉勒山

高危险区外围,具体涵盖铁木里克勒加克布拉克、
吐尔根萨依上游以及坎苏沟上下游地带。 在县境南
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图 6　 滑坡影响因子

Fig. 6　 Landslide impact factors

部,除了伊什基里克山和那拉提山分水岭两侧及恰

甫河以南的高易发区外,其外围还分布着一些中易

发区,包括塔勒德萨依、阿提别克萨依、吉尔尕朗河

上游北岸的那孜巴音塔勒地带,以及拉斯台沟出山

口处等区域。 尽管这些区域的滑坡风险相对较低,

对潜在受灾对象的威胁较小,但仍需保持警惕,因
为它们具备地质灾害的潜在诱发条件。 这些地带

的地质环境条件较为复杂,地质现象相对活跃,但
总体上地质灾害发生频率不高。 特别是它们的地

形特征,陡峭且地势变化显著,成为影响滑坡易发性
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图 7　 滑坡易发性等级分区

Fig. 7　 Landslide hazard level zoning

的重要因素之一。
(3) 低易发区和较低易发区主要分布于县境南

部的高中山区和低山丘陵区,尤其是林带以上的区

域。 这一地区属于巩乃斯河谷平原,地势平坦开

阔,缺乏导致滑坡发生和发育的基础环境条件,因
此滑坡灾害相对较少。

具体而言,高易发区主要聚集在则克台镇、吐尔

根乡、阿热勒托别镇、坎苏镇北部、别斯托别乡、阿勒

玛勒镇南部、那拉提镇、新源镇中部、肖尔布拉克镇东

南部以及塔勒德镇西南部等地。 这些地区滑坡风险

显著,与前人研究结果相吻合[27],是滑坡灾害的重点

防范区域。 而低易发区则广泛分布在肖尔布拉克乡

的中北部、喀拉布拉镇、塔勒德镇北部、新源镇北部、
别斯托别乡北部以及阿勒玛勒镇南部等地。 研究表

明,滑坡的分布与地形坡度、地面高程等地形因素密

切相关。 坡度是影响滑坡启动的关键因素,过陡或过

缓的坡度都可能影响滑坡的发生。 此外,降雨量的变

化也会对滑坡灾害的形成产生潜在影响。 因此,在讨

论区域滑坡灾害易发性的影响因素时,需要综合考虑

地形因素和气象因素。 对于滑坡原因的具体分析,可
以结合滑坡影响因子的重要性排序结果进行深入探

讨,以更准确地评估不同区域的滑坡风险,并采取相

应的防范措施。
3. 3　 评估精度对比分析

为了对模型评估结果的准确性进行量化分析,采
用统计方法计算了模型测试样本的曲线下的面积(area
under curve,AUC),并在 SPSS Pro 中绘制了3 种模型的

ROC 曲线(图 8)。 通过比较图 8 中的 ROC 曲线表现,

图 8　 测试样本 ROC 曲线

Fig. 8　 ROC curve of test sample
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发现在使用相同数据集的条件下,LR、SVM 和 RF 模型

的接收者特征曲线下面积分别为 0. 910、0. 985 和

0. 973。总体而言,使用新源县滑坡灾害数据集构建的 3
种机器学习模型都取得了令人满意的效果,其 AUC 均

超过 0. 9,说明这 3 种机器学习模型都适用于新源县滑

坡灾害数据集。 在新源县滑坡易发性评估中,SVM 模

型在各项性能指标中表现最佳。
在寻求最优滑坡易发性评估模型并确保其合

理性具有可比性的过程中,引入了滑坡比这一指

标。 通过计算易发性等级面积占比与实际滑坡点

占比的比值,能够更准确地度量各级易发区内实际

滑坡点的分布情况,从而为模型优化提供有力依

据。 滑坡比定义为实际滑坡点落入各级易发区的

面积百分比与各级易发区面积占总面积的百分比

之比。 根据表 2 的数据,可以得知 LR、SVM、RF 模

型在高易发区分级面积占比分别为 21% 、14% 、
16% 。 检验结果显示,在 LR、SVM、RF 模型的评估

结果中,分别有 65% 、86% 、79%的滑坡点落入高易

发等级区域。 因此,根据滑坡比由高到低的顺序,3
种模型的排列顺序为 SVM、RF、LR。 这说明 SVM 模

型在新源县滑坡易发性评估结果的合理性方面优

于其他 3 种算法。

表 2　 易发性分区合理性检验结果

Table 2　 Results of reasonableness test for hazard zoning

评估

模型

易发性

等级

分级面

积 / km2

滑坡

点 / 个
面积

占比 / %
滑坡点

占比 / %

LR

低 238 783 0 32 0
较低 113 281 4 15 1
中 110 499 17 15 4

较高 134 198 133 18 30
高 159 576 291 21 65

SVM

低 175 326 0 23 0
较低 195 903 2 26 0
中 146 783 4 19 1

较高 132 753 57 18 13
高 107 376 382 14 86

RF

低 213 721 0 28 0
较低 106 360 2 14 0
中 181 433 16 24 4

较高 136 549 77 18 17
高 118 335 350 16 79

3. 4　 野外考察验证分析

如图 9 所示,根据野外实地考察,发现新源县那

拉提镇东部那拉提山存在严重的滑坡隐患问题。
图 9(d)为那拉提山坡的一个滑坡隐患点,可能会对

当地游牧居民生命安全造成一定威胁,为了提醒当

图 9　 局部滑坡易发性结果与野外实地考察图

Fig. 9　 Local landslide hazard results and field investigation map
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地游牧居民注意安全,政府在其周边设置了警示牌

和宣传标语,向居民宣传滑坡灾害的易发性和应对

方法。 图 9(e)是那拉提镇独库公路旁边的滑坡灾

害点山上滚落的石头会对公路基础设施以及行驶

车辆造成严重威胁。 通过图 9( a) ~ 图 9(c)可知,
吐尔根乡阿克克尔喀村的滑坡点均位于 3 种滑坡易

发性评估结果的高易发区,在评估 3 种机器学习模

型的性能时,通过对比逻辑回归(LR)、支持向量机

(SVM)和随机森林(RF)模型的评估结果,发现这 3
种模型均对滑坡的空间位置进行了比较准确的评

估,并且评估结果与实际情况高度一致,这证明了

这 3 种模型在滑坡易发性评估领域的有效性和可靠

性。 但是通过观察滑坡点所位于的区域可以看出

图 9(c)基于支持向量机模型得到的滑坡易发性等

级分布图刻画较为精细,相比其他两种模型较为准

确。 其能够为新源县地质灾害防治工作提供科学

依据和决策支持。

4　 结论

选取了高程、坡度、坡向、岩性、降雨量等 17 个

因子作为滑坡易发性的影响因子,基于 30 m 网格单

元,利用 LR、SWM、RF 共 3 种模型进行滑坡易发性

评估研究,对 3 种模型滑坡易发性评估结果进行比

较得到以下结论。
(1)3 种算法所得的结果在低易发区和高易发

区的空间位置分布上均显示出较高的一致性。 具

体来说,低易发区主要集中分布在巩乃斯河谷的平

原地区,这些区域的地质条件相对稳定,滑坡易发

性较低。 而高易发区则主要集中在巩乃斯河谷以

北、阿吾拉勒山的中低山丘陵区域,以及南部伊什

基里克山和那拉提山分水岭的两侧,以及恰甫河以

南的区域。 这些区域通常地形复杂、岩性脆弱,并
且受到气候变化和人为活动的多重影响,因此滑坡

易发性较高。
(2)利用 SPSS Pro 绘制了 3 种算法的 ROC 曲

线,得到 LR、SVM 和 RF 的 AUC 值分别为 0. 910、
0. 985和 0. 973。 总体而言,使用新源县滑坡灾害数

据集构建的 3 种机器学习模型均取得了令人满意的

效果,其 AUC 值均超过 0. 9,这表明这 3 种机器学习

模型都适用于新源县滑坡灾害数据集。 而 SVM 模

型在各项性能指标中表现最佳。
(3)通过对滑坡比值进行统计分析,发现 LR、

SVM 和 RF 模型在高易发区的分级面积占比分别为

21% 、14%和 16% 。 检验结果显示,LR、SVM 和 RF
模型的评估结果中,分别有 65% 、86% 和 79% 的滑

坡点落在高易发等级区域内。 因此,3 种模型按照

滑坡比值由高到低的顺序排列为 SVM、RF、LR 和信

息量模型。 这说明 SVM 模型在新源县滑坡易发性

评估结果的合理性方面优于其他两种算法。
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