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顾及缓冲区范围与负样本优化的随机森林
地质灾害易发性评价
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摘　 要　 为了提升地质灾害易发性评价的精度,以浙江省杭州市富阳区为研究区,提出了考虑缓冲区优化策略的随机森林地

质灾害易发性评价方法。 首先,选取归一化植被指数、距道路距离、距断层距离、汛期降雨量、坡度、坡向、起伏度、距水系距离

和岩性共 9 个评价因子,通过多重共线性分析确保因子的独立性。 其次,构建 0. 5、1、1. 5、2 km 4 种缓冲区范围,以随机采样

方法生成负样本点,避免正负样本交叉污染,提高样本代表性和模型的区分能力,并增设一组无缓冲区的随机采样点作为参

照。 接着,采用随机森林算法对地质灾害易发性模型进行训练和测试,结果表明缓冲区优化策略能够显著提升模型预测精

度,且缓冲区的设定存在最优边界。 其中,1 km 缓冲区对应的模型 AUC(area under curve)值最高为 0. 815,表明该缓冲区设定

下采集的负样本能够更加准确地区分地质灾害特征。 最后,基于最优缓冲区与随机森林算法( random forest,RF)模型的易发

性评价结果,高易发区主要集中在西北部和东南部的山区地带,且频率比随着易发性等级升高而不断增大,验证了这一方法

的科学性,可为富阳区的地灾防治工作提供依据。
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[Abstract]　 In order to improve the accuracy of geological hazard susceptibility assessment, Fuyang District in Hangzhou, Zhejiang
Province was taken as the research area and a random forest method was proposed for evaluating geological hazard susceptibility, con-
sidering buffer zone optimization strategies. Firstly, nine evaluation factors were selected: normalized difference vegetation index, dis-
tance to roads, distance to faults, rainfall during the flood season, slope, aspect, ruggedness, distance to water systems, and litholo-
gy. Multicollinearity analysis was conducted to ensure the independence of the factors. Secondly, buffer zones of 0. 5 km, 1 km, 1. 5
km, and 2 km were constructed. Negative sample points were generated using random sampling to avoid cross-contamination between
positive and negative samples, enhance sample representativeness, and improve the model􀆳s discrimination capability. An additional set
of random sampling points without buffer zones was also established for comparison. The random forest algorithm was then used to train
and test the geological hazard susceptibility model. Results indicated that the buffer zone optimization strategy significantly improved the
model􀆳s predictive accuracy and that there was an optimal boundary for the buffer zone. The model􀆳s AUC(area under curve) value was
highest at 0. 815 for the 1 km buffer zone, indicating that negative samples collected within this buffer zone could more accurately dis-
tinguish geological hazard characteristics. Finally, based on the susceptibility evaluation results of the optimal buffer zone and the ran-
dom forest model, high susceptibility areas were mainly concentrated in the mountainous regions in the northwest and southeast. The
frequency ratio increased with the susceptibility level, validating the scientific validity of this method. This approach can provide a ba-
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sis for geological hazard prevention and control in Fuyang District.
[Keywords]　 geological hazard; buffer zone; random forest; susceptibility assessment; geographic information

　 　 浙江省地处东部沿海地区,省内山区、丘陵地形

广泛分布,气候条件复杂,各类地质灾害(如崩塌、滑
坡、泥石流等)频繁发生,对人民生命和财产安全构成

了严重威胁,极大地破坏了区域生态系统的稳定

性[1]。 地质灾害易发性评价作为灾害防治领域的一

种重要手段,能够基于遥感卫星影像数据[2-4]、数理统

计[5-6]、人工智能算法[7-10]等方式,结合历史地质灾害

点的数据输出区域地质灾害风险等级的分布情况,为
现场的灾害风险调查及隐患点排查提供有效依据。

目前,基于地理信息系统(geographic information
system, GIS)和遥感(remote sensing,RS)技术的地质

灾害易发性评价,按照类型划分可以分为启发式方法

(经验模型) [11] 和数据驱动方法(机器学习算法

等) [12],二者之间最大的区别在于权重的分配过程是

否能够降低人为主观性;而按照评价模型的数量进行

划分,则可分为单一模型和组合模型这两大类[13-15],
进一步地,单一模型可分为统计分析方法和机器学习

算法。 其中,信息量法[16]、确定性系数法[17-19]、证据

权法[20]等属于统计分析方法,K 近邻算法[21]、朴素贝

叶斯[22]、人工神经网络[23]、决策树[23]、支持向量

机[24]、随机森林[25]等属于机器学习算法。
相较而言,机器学习算法对于数据的依赖程度

较高,虽然能够有效克服人为主观性在评价过程中

的影响,但对数据本身的质量提出了更高的要求。
因此,如何构建一个科学合理的数据集直接影响算

法模型的预测精度。 由于地质灾害易发性评价本

质上属于二分类问题,通常将地质灾害的历史清单

作为正样本数据集,而负样本数据集一般是通过现

场调查、遥感影像解译或者数据点随机构建[26]。 受

各种客观条件的限制,负样本数据集的构建通常采

用随机方式,而这种方法本身存在极大的随机性,
忽视了正负样本点之间的空间距离,难以有效区分

二者之间的特征差异,降低了负样本的可靠性,进
而影响模型的预测精度[27-28]。 目前,许多研究并未

充分考虑负样本在随机采样过程中存在的问题,而
只是关注模型本身的精度高低[29-30]。 因此,为了能

够有效地克服这一问题,现引入灾害点的缓冲区,
通过限定负样本的采集范围,确保正负样本点保持

一定的最小空间距离,避免因距离过近导致的特征

混淆。 由于随机森林算法具有高效的特征选择及

数据处理能力,将其用于地质灾害易发性评价能够

有效解决二分类问题,尤其是在高维数据的分析

上,随机森林可通过集成学习的方法提高模型的泛

化能力,并在多样化的地质特征处理中表现出较高

的准确性和稳定性。
为了能够更好地提升地质灾害易发性评价模

型的预测精度,基于随机森林算法通过设定负样本

缓冲区的范围,优化随机选取负样本的方式,并以

浙江省杭州市富阳区作为研究区,结合受试者工作

曲线( receiver operating characteristic,ROC)及频率

比等数理统计方法对预测模型的精度进行评估,进
而为富阳区的灾害防治工作提供依据。

1　 研究区概况和数据来源

1. 1　 研究区概况

如图 1 所示,杭州市富阳区位于浙江省西北部,
全区总面积为 1 821. 08 km2,地处钱塘江中游平原与

天目山脉过渡带,境内有富春江和东洲岛等景区。 天

目山脉绵亘西部,呈东西走向,东部属于钱塘江河谷

低山丘陵区,富春江为主要河流,西入东出,斜贯区境

中部。 地势由东南、西北向中部倾斜,山地丘陵、平原

盆地、水域范围分别占区境总面积的 78. 61%、
16. 36%、5. 02%。 年降雨量为1 000 ~1 200 mm,雨量

主要集中在梅雨季节和台风季节,即 6—9 月。 富阳

地区的地质灾害类型主要是滑坡,其次是崩塌和泥石

流等。 灾害主要发生在降雨强度较高以及人类工程

活动频繁的区域,在暴雨和台风季节尤为频繁,规模

以中小型为主。 因此,开展研究区的地质灾害易发性

评价对于当地的防灾减灾工作而言是十分必

要的[31]。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview of the study area

1. 2　 数据来源

本文中采用的主要数据源如表 1 所示。 由于不

同栅格数据影像的分辨率各不相同,为了便于后续
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表 1　 数据来源和数据类型

Table 1　 Data sources and data types

基础数据 数据来源
数据

格式

灾害点

数据

资源环境科学数据平台

(http: / / www. resdc. cn / Default. aspx)
矢量

DEM
地理空间数据云平台

(https: / / www. gscloud. cn)
栅格

地层岩性数据
资源环境科学数据平台 1∶ 25 万地质图

(http: / / www. resdc. cn / Default. aspx)
矢量

水系和路网数据

全国地理信息资源目录服务系统

( https: / / www. webmap. cn / main. do?
method = index)

矢量

NDVI
地理空间数据云平台

( https: / / www. webmap. cn / main. do?
method = index)

栅格

降雨数据
国家青藏高原科学数据中心平台

(https: / / data. tpdc. ac. cn)
栅格

的评价单元计算,通过 Arcgis 中的重采样工具将所

有的栅格影像分辨率统一为 30 m。
1. 3　 评价因子选取

在特定的地质环境条件下容易孕育各类特殊

的地质灾害,如崩塌、滑坡、泥石流等,而按照孕灾

条件进行划分,可将其分为地形条件、物源条件以

及水源条件这三类。 根据研究区的地形地貌及水

文地质等条件,结合相关文献及前人经验[20,32-33],本
文选取了 9 个评价因子,包括归一化植被指数(nor-
malized difference vegetation index,NDVI)、距道路距

离、距断层距离、汛期降雨量、坡度、坡向、起伏度、
距水系距离、岩性。

为了避免评价因子之间存在共线性的关系,研
究使用逐步回归法对所选因子进行多重共线性检

验。 通过容忍度( toleration,TOL)和方差膨胀因子

(variance inflation factor, VIF)检验各特征因子的相

关性。 由表 2 可知,所选特征因子的容忍度均大于

0. 1,方差膨胀因子均小于 10,表明所选因子之间的

共线性程度低,有着较强的独立性。 各个评价因子

的分布情况如图 2 所示。
(1)NDVI。 植被覆盖程度对地质灾害的发生有

着重要影响。 植被覆盖度较低的区域,受到的河流

侵蚀作用强烈,土体稳定性差,大量裸露的岩石在

长期风化作用下,容易产生松散固体物质,诱发各

种地质灾害。 研究区整体植被覆盖程度高,东北部

和中部为城市生活区,富春江横亘其中,故该区域

内的 NDVI 值低[图 2(a)]。
(2)距道路距离。 道路附近区域由于人类活动

频繁,土体受到扰动,稳定性降低,容易诱发各类地

质灾害。 研究区内道路分布广泛,距离城市越近的

区域道路密度越高,在东西部的山区地带因为高速

公路的建设,削山填谷、坡脚开挖的现象在公路沿

线普遍存在,为地质灾害的发生提供了有利的物源

条件[图 2(b)]。
(3)距断层距离。 断层对地质灾害的发育演化

具有重要作用。 距离断层近的区域,地质活动频

繁,土体稳定性差,容易发生滑坡、地震等地质灾

害。 从图 2(c)可以看出,距离断层较近的区域主要

分布在研究区的西北部和东南部,这一分布特点构

成了富阳市核心区“两山夹一江”的地理格局。 这

些区域的地质环境并不稳定,易受断层活动带的影

像。 而距离断层较远的区域其地质活动较少,相对

稳定。
(4)汛期降雨。 降雨对地质灾害的发育演化具

有重要作用。 降雨量大的区域,河流冲刷作用强,
土体稳定性差,容易产生松散固体物源,诱发各类

地质灾害。 本文中采用研究区 5—9 月的汛期降雨

量数据来研究降雨对地质灾害的影响[图 2(d)],
汛期降雨量较大的区域主要分布在研究区的北部

和南部的山区地带,这些区域的降雨量显著高于其

他地区,且地质环境更为复杂。 汛期降雨量较小的

区域则主要分布在中部和北部的城区地带,该区域

内的降雨量相对较少,地质灾害发生的风险较低。
(5)坡度。 坡度较大的区域,水流汇聚和发散

作用强,土体稳定性差,容易发生滑坡等地质灾害。
研究区内坡度较陡的区域主要分布在研究区的西

南部和东北部,该区域以山地和丘陵地形为主,地
形起伏大、坡度陡峭,且地质环境相对复杂。 坡度

较缓的区域主要分布在研究区的中部和东部,这些

区域的地形平缓,土体相对稳定,地质灾害的风险

较低[图 2(e)]。
(6)坡向。 坡向是影响地质灾害发生和分布的

重要因素之一。 不同坡向的区域,其阳光照射、植
被覆盖、土壤湿度等环境条件存在显著差异,进而影

表 2　 地质灾害易发性评价因子多重共线性分析

Table 2　 Multicollinearity analysis of geological hazard
susceptibility assessment factors

评价因子 NDVI 距道路距离 距断层距离 汛期降雨 坡度 坡向 起伏度 距水系距离 岩性

VIF 2. 31 1. 57 1. 08 1. 59 1. 67 1. 32 1. 97 1. 72 1. 46
TOL 0. 46 0. 28 0. 75 0. 94 0. 73 0. 64 0. 77 0. 81 0. 45
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图 2　 研究区评价因子

Fig. 2　 Evaluation factors of the study area

响滑坡等地质灾害的风险。 一般而言,南向坡可能

受到的阳光照射较多,植被覆盖较好,土壤湿度较

低,地质灾害风险较小。 北向坡受到的阳光照射较
少,植被覆盖较差,土壤湿度较高,地质灾害风险较

大[图 2(f)]。
(7)起伏度。 起伏度大的区域,地形变化剧烈,

坡度陡峭,容易形成滑坡等地质灾害。 从图 2(g)可
以看出,起伏度较大的区域主要分布在研究区的西北

部和东南部,这些区域的地形起伏剧烈,地质环境复
杂,潜在的地质灾害风险较高。 起伏度较小的区域主

要分布在研究区的中部和南部,这些区域的地形相对

平缓,地质环境较为稳定,地质灾害的风险较低。
(8)距水系距离。 距水系较近的区域,地表径

流对斜坡体的冲刷作用越强,长期冲刷作用会导致
周围山体的土壤流失,临空面增大,土体稳定性变

差的情况,进而诱发滑坡和泥石流等地质灾害。 从
图 2(h)可以看出,研究区内水系发达、河网分布广

泛,水文活动频繁,地质灾害的潜在风险较高。
(9)岩性。 不同岩体的力学性质和层间结构面

的状态决定了斜坡的稳定性。 通常情况下,软岩或

软硬互层结构的岩土体抗剪强度低、风化程度高、
稳定性差,容易演化为滑动面的主要部位。 这些岩

体在外力作用下容易发生变形和破裂,导致斜坡失
稳,进而引发滑坡等地质灾害。 研究区主要以软硬

互层为主土体性质相对软弱;中部平原地带存在较
大面积的松散土体,属于河流冲积平原;东部山区

地带硬质岩层广泛分布,相较而言土体性质更为坚

固稳定,不利于地质灾害的发生[图 2(i)]。

2　 研究方法

提出考虑缓冲区优化策略的随机森林地质灾
害易发性评价方法,通过在不同的缓冲区范围外随

机创建非地质灾害点(负样本点),构建与地质灾害
点(正样本点)相同数量的负样本数据集,以保证每

一次的模型训练其样本比例都是均衡的。 基于不

同缓冲区下的样本数据集,采用随机森林算法(ran-
dom forest,RF)对地质灾害易发性模型进行训练测

试,评估不同缓冲区对评价模型预测精度的影响,
进而获取最优采样范围以提升研究区地质灾害易

发性评价的可靠度,技术流程如图 3 所示。
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图 3　 技术流程图

Fig. 3　 Technical flowchart

2. 1　 评价单元

在地质灾害易发性的评价中,主要有流域单

元、斜坡单元和栅格单元这 3 种。 相较于前面两者,
采用栅格单元具有以下几个优势。

(1)栅格单元方法能够充分利用地理信息系统

(GIS)的强大数据处理和空间分析能力。 通过将研

究区域划分为多个大小相同的栅格单元,可以更精

确地表达空间异质性,提高评价结果的空间分辨率。
(2)栅格单元方法便于数据的集成和管理。 地

质灾害易发性评价通常需要整合多种数据源,如地

形、地质、降雨、土地利用等信息。 将这些数据转换

为栅格格式后,可以通过栅格计算实现多因子的综

合分析和评价。
(3)栅格单元方法具备较好的模型扩展性和通

用性。 不同区域的地质灾害类型和诱发因素可能

不同,但通过设定适当的评价指标和权重,可以在

不同区域内应用同一评价模型,确保评价结果的可

比性和一致性。
结合这些特点,选用分辨率为 30 m ×30 m 的栅

格单元作为评价单元,将研究区总共划分为 2 292 ×
1 652 个栅格单元。
2. 2　 缓冲区构建

缓冲区分析作为 ArcGIS 软件的重要空间分析

功能,是指在给定地理对象(如点、线或面)周围创

建的一定距离的区域,常用于噪声影响范围、污染

物扩散、热点吸引力等空间分析,基本内涵是空间

要素能够扩散、影响的范围。 对于点对象而言,将
会生成以点为中心的圆形区域,能够有效地处理相

交、合并等拓扑问题,有助于进一步划分受影响的

区域。 因此,将缓冲区这一概念引入地质灾害易发

性评价的非灾害点择取过程中,则可以防止样本交

叉污染,减少样本偏差,提高模型的区分能力。
具体而言,研究通过在正样本点周围创建不同

大小的缓冲区,控制负样本点的空间分布区域,确
保负样本点样本不会落在地质灾害影响区的范围

内,进而避免样本交叉污染。 如果负样本点都集中

在灾害点附近,则可能导致模型过于保守,无法准

确识别真正的高风险区域;使用缓冲区控制采样法

则可以更均匀地分布样本,减少偏差,提高模型的

稳健性,避免因样本选择偏差引起的易发性高估或

低估。 因此,设定合理的缓冲区范围,测试哪种缓

冲区距离的负样本点在模型中表现最佳,可使正样

本点和负样本点在地形、植被和土地利用等方面的

差异更加明显,有助于算法模型在训练过程中学到

更具区分性的特征,提高预测性能。
在实际计算中,一般是基于矢量数据( shp)进

行分析,其计算方法有 Euclidean(欧氏缓冲区)和

Geodesic(测地线缓冲区)两种方式。 由于研究区的

范围相对较小(1 821 km2),本文中选用欧氏缓冲区

的方法进行计算,该方法以二维笛卡尔坐标系为基

准计算缓冲距用于表示两点之间直线距离,投影后

将以区域图斑的形式显示。
研究区境内的历史地质灾害点(含崩塌、滑坡、

泥石流)数量为 137 个,即图 4 的正样本点,这些灾

害点主要分布在富阳区境内的西北部和东南部。
结合研究区的空间大小,分别设定了 0. 5、1、1. 5、2
km 这 4 种缓冲区的范围(图 4),负样本点之间的距

离不小于 500 m,在 ArcGIS 中运用随机采样的方法
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图 4　 缓冲点及样本分布情况

Fig. 4　 Distribution of buffer points and samples

依次生成与正样本点相同数量的负样本点,共 4 个

数据集。
2. 3　 随机森林模型构建

2. 3. 1　 随机森林算法原理

随机森林( random forest,RF)是一种高精度的

分类器算法,主要由多个决策树(decision tree,DT)
组成,能够有效处理原始信号中的噪声和异常值。
RF 中的每个决策树 T ( i) 会生成一个分类结果

R( i),然后通过对所有决策树的结果进行投票,得
票最多的 R( i)就是最终的分类结果。 常见的决策

树构建算法包括 CLS、ID3、C4. 5 和 CART 等[16, 26]。
RF 算法通常采用 Bagging 重采样集成算法。

与单一分类器相比,Bagging 集成法通过对多个训练

样本进行多次分类训练,从而得到多个分类结果,
并最终汇总为一个分类结果。

因此,RF 算法是基于决策树和 Bagging 重采样

算法的多分类器。 Bagging 重采样算法使用有放回

的采样方式,使得每个子数据集与原始数据集具有

相同的数据量,并且数据元素在不同的子数据集中

可以重复出现,这增加了数据选取的随机性[29]。
2. 3. 2　 建模流程

地质灾害易发性评价是通过分析每个评价因

子的空间分布情况,并考虑研究区内不同评价因子

对于地质灾害的影响程度及关联关系,运用不同的

计算方法确定地质灾害发生的可能位置及其易发

程度的评价方法。 本文中将 9 个评价因子作为易发

性评价的条件属性(样本特征),并将其与对应的正

负样本点(样本标签)共同组成初始数据集。
RF 算法的基本步骤如下:
(1)构建训练样本数据集。
T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)} (1)

式(1)中:T 为整个训练数据集;(xi, yi)对应一个训

练样本;xi 表示第 i 个样本的特征向量,即输入数

据;yi表示第 i 个样本的标签或目标值,即输出数据。
通过 Bagging 对样本数据集 T 进行重采样,形

成自助样本集 θk。
(2)构建二叉树。 决策树模型为 {h(a,θk,k =

1,2,…,K)} ,在 scikit-learn 算法库中调用 CART 算

法,获取样本集 θk对应的二叉树模型结果。
(3)循环迭代。 重复执行步骤(1)、步骤(2),

直至所有特征属性都已使用,并在训练集基础上

生成能够准确分类的决策树。 然后,将所有生成

的决策树进行组合,最终构建基于随机森林(RF)
的监测模型。
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(4)判断样本类别。 对于测试集上的样本,计
算各棵树的投票结果确定各样本对应的类别,公
式为

c = arg maxc
1
K∑

K

k = 1
I[h(a,θk) = c]{ } (2)

式(2)中:c 为类别;K 为决策树的数量;h 为决策树

模型;a 为输入样本;θk为第 k 棵决策树的参数;I 为
某个指示器函数。

(5)准确性判别。 对于所有测试样本,经过式

(2)计算后,将生成混淆矩阵 C。 其中,元素C( i,j)
表示被分类为类别 j 的测试样本实际属于类别 i 的
总次数。 如果 i = j,则表示该类测试样本被正确

分类。
结合上述计算流程,研究基于网格搜索法对随

机森林的参数进行优化,优化后的 RF 模型参数值

如表 3 所示。

表 3　 RF 参数设置

Table 3　 RF parameter settings
估计器数量 最大深度 最小样本分割数 最小叶子节点数

60 3 8 5

3　 评价结果与分析

3. 1　 不同缓冲区下的模型精度

为了评估不同缓冲区的正负样本集在评价模

型上的预测精度,增设一组不设缓冲区的随机采样

数据集。 然后基于随机森林算法模型的预测结果,
采用受试者工作特征曲线(receiver operating charac-
teristic,ROC) 对各组数据集的模型精度进行验

证[34]。 其中,ROC 曲线通常用于评估二分类模型

的性能,它通过绘制模型在不同阈值下的真阳性率

(true positive rate, TPR)与假阳性率( false positive
rate, FPR)之间的关系,展示分类器的表现。 其基

本原理是对于每一个可能的分类阈值,计算对应的

TPR 和 FPR,并在二维坐标系中绘制曲线图。 当

ROC 曲线越接近左上角时,模型的分类性能越好。
与此同时,曲线下方的面积( area under the curve,
AUC)越接近 1 表示模型预测效果越佳,而面积小于

等于 0. 5 时,表明该模型预测性能差且无实际应用

价值。 以上 5 组数据集的 ROC 曲线及其 AUC 值如

图 5 和表 4 所示。
由图 5 可以发现,除了无缓冲区(0 km)的数据

集,其余设定缓冲区的数据集在 RF 模型上预测精

度都比较高,平均 AUC 值为 0. 8。 从曲线的形态上

对比,离左上角最近的曲线主要为 1. 0 km 和 1. 5
km 这两个缓冲区的数据集,其次为 2. 0 km 和 0. 5
km 的缓冲区数据集。 在一定程度上,说明对于研究

图 5　 ROC 曲线

Fig. 5　 ROC curve

表 4　 模型精度对比

Table 4　 Model accuracy comparison
数据集 准确率 精确率 召回率 F1 分数

无缓冲区

(0 km)
0. 712 0. 682 0. 712 0. 697

缓冲区

(0. 5 km)
0. 755 0. 738 0. 760 0. 749

缓冲区

(1. 0 km)
0. 785 0. 769 0. 792 0. 780

缓冲区

(1. 5 km)
0. 781 0. 765 0. 788 0. 776

缓冲区

(2. 0 km)
0. 760 0. 744 0. 768 0. 756

区的负样本点采集区域而言,以 1. 0 ~ 1. 5 km 作为

最小采集边界能够有效地划分灾害点的影响范围,
且不因位置间隔过小或过大,出现正负样本点的属

性特征差异较为微弱或过分显著,导致模型出现欠

拟合或过拟合的情况。
进一步地, 结合各数据集的模型预测精度

(AUC 值)可知,缓冲区 1. 0 km 的 AUC 值最高为

0. 815,表明模型在该缓冲区下拥有最佳的预测性

能,表明以这一距离作为最小采集边界,随机生成

的样本点能够更加准确地捕捉与地质灾害发生相

关的特征,从而提高了模型的预测能力。 而随着缓

冲区的增加,AUC 值并未持续增加,反而在缓冲区

1. 5 km(AUC = 0. 812)和 2. 0 km(AUC = 0. 791)时
略有下降,说明过大的缓冲区可能包含了过多无关

的信息或噪声,反而降低了模型的性能。 此外,较
小的缓冲区(0. 5 km)的 AUC 值(0. 782)也比最佳

缓冲区的低,这可能是因为缓冲区过小使其无法涵

盖足够多的相关信息,RF 模型在训练过程中难以识

别更加复杂的特征属性值。
表 4 中,当缓冲区范围为 1 km 时,模型具有最

高的准确率,表明此时模型正确分类的比例最高,
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且此时的模型具有最高的召回率(0. 792),表明模

型识别正样本的能力最强;当缓冲区的范围为 1. 5
km 时,虽然精确率与 1. 0 km 的相近,但是在召回率

和 F1 分数上均偏低,表明该模型识别正样本的能力

相对较弱,存在一定的局限性。
由此可知,缓冲区大小对于地质灾害易发性评

价模型的准确性存在着显著影响,选择合适的缓冲

区可以显著提高模型的预测能力。 基于当前的 5 个

评价指标可知,1 km 缓冲区是研究区构建负样本数

据集的最佳选择。
3. 2　 最优模型的结果检验与分析

由上可知,基于 1. 0 km 缓冲区数据集训练得

到的随机森林为最优模型,将研究区各个评价指

标的栅格图层数据输入至这一训练好的评价模

型,可输出全区范围内各个栅格单元的易发性指

数。 然后,运用自然断裂法将全区的易发性分为

极低易发区 [ 0. 081,0. 317 ]、低易发区 [ 0. 317,
0. 451]、 中 易 发 区 [ 0. 451, 0. 552 ]、 高 易 发 区

[0. 552,0. 601]、极高易发区[0. 601,0. 760]5 个

等级,结果如图 6 所示。
由图 6 可知,高易发区主要集中在研究区的西

北部和东南部,该区域地势险峻,断层发育显著,部
分地区岩土体质松散破碎,存在着丰富的松散物

质,为各类地质灾害的发育提供了有利的孕灾条

件;同时,高速公路在这些山区丘陵地带的广泛建

设,大规模的切割和平整以及削坡挖方,极大地破

坏了原有的地质结构和斜坡稳定性,增加地质灾害

发生的风险。 相较而言,极低、低易发区则主要集

中在中部的平原地带,该区域地势平缓、坡度小,且
中部有富春江横贯其中,具有良好的天然排水条

件,使得汛期降雨能够及时排走,有效减小土体内

部的动水压力,从而降低地陷、滑坡和泥石流等不

良地质现象的发生概率。

图 6　 研究区易发性评价图

Fig. 6　 Susceptibility assessment map of the study area

　 　 为进一步分析模型输出的易发性等级与历史

地质灾害点分布情况的吻合程度,本文中采用频率

比确定研究区易发性评价结果的合理性与准确性,
若极高、高易发区频率比较大,低易发区频率比较

小,则说明评价结果是合理的。 其中,地质灾害频

率比的计算公式为

P i =
Ni /∑

n

i
Ni

Si /∑
n

i
Si

(3)

式中:P i为等级 i 的频率比;Ni为等级 i 的灾害点数

量;Si为等级 i 的沟域面积。
从表 5 可知,研究区地质灾害极高易发区频率

比最大为 2. 433,远大于极低易发区的 0. 345,且随

着易发性等级增高,频率比逐渐增大。 此外,极高

易发区和高易发区的频率比较大,低易发区和极低

易发区的频率比较小,表明富阳区地质灾害易发性

评价结果与历史地质灾害的分布情况相符,故研究

提出的方法是合理可靠的。

表 5　 地质灾害易发性评价结果统计表

Table 5　 Statistical table of geological hazard
susceptibility assessment results

易发性

等级

面积 /
km2

面积比 /
%

灾害点

数量

灾害点

数量比 / %
频率比

极低易发区 539. 763 29. 639 14 10. 219 0. 345
低易发区 406. 533 22. 323 22 16. 058 0. 719
中易发区 345. 630 18. 979 24 17. 518 0. 923
高易发区 272. 358 14. 955 30 21. 898 1. 464

极高易发区 256. 795 14. 101 47 34. 307 2. 433

　 注:频率比 = 灾害点数量比 / 面积比。

4　 结论

基于多源数据和 ArcGIS 软件,采用缓冲区优化

策略和随机森林模型相结合的研究手段,对浙江省

杭州市富阳区进行了地质灾害易发性评价,得到如

下结论。
(1)在区域地质灾害易发性评价中,引入缓冲

区优化策略能够有效降低传统随机采样中负样本

代表性不足的问题。 其中,0. 5、1. 0、1. 5、2. 0 km 缓

冲区的 AUC 值均比不考虑缓冲区的随机采样方法

高,结果表明这一优化策略能够显著提升评价模型

的预测精度。
(2)基于不同缓冲区的最小边界随机生成的样

本点,其所能反映的地质灾害特征信息有着显著差

异,对于模型评价而言,存在最优边界的特定缓冲

区。 实验结果表明,0. 5、1。 0、1. 5、2. 0 km 缓冲区

的 AUC 值存在先上升后下降的特点,在 1 km 的缓
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冲区设定下 AUC 值达到最大为 0. 815,表明 1. 0 km
是这一研究区采集负样本点的最小边界。

(3)采用缓冲区优化策略和随机森林模型相结

合的研究手段能够科学合理地反映研究区易发性

等级空间分布情况。 结果表明,研究区的风险区域

主要集中在西北部和东南部,且随着易发性等级升

高频率比不断增大,证明本文所构建评价模型合理

可靠。
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