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(信息感知技术应用研究), 信阳 464000; 3. 中国地质大学(武汉) 地球物理与空间信息学院, 武汉 430074;
4. 河南理工大学资源环境学院, 焦作 454000; 5. 中国建筑材料工业地质勘查中心河南总队, 信阳 464000)

摘　 要　 黄土丘陵区是地质灾害高发频发的地区之一,亟需采用合适的评价因子和训练模型开展地质灾害易发性评价研究。
以郑州“7·20”特大暴雨期间受灾最严重的乡镇巩义市康店镇为研究区,基于卫星遥感解译、实地调查、无人机航拍及相关资

料收集,构建覆盖黄土界面、人类工程活动、水动力作用 3 个主控因素 13 个影响因子的评价体系,采用 CatBoost 模型、XGBoost
模型和 LightGBM 模型共 3 种机器学习算法,开展地质灾害易发性评价研究,基于性能最优的机器学习模型,运用 SHAP( shap-
ley additive explanations)算法完成特征全局解释与依赖性分析。 结果表明:CatBoost 模型的精度高于其他模型(XGBoost 和

LightGBM),在 AUC(area under curve)值、SHAP 准确度、精确率、召回率、F1分数和野外验证中均表现最优,其极高、高、中、低、
极低易发区域面积占比分别为 3. 19% 、1. 40% 、2. 04% 、5. 93% 、87. 44% ,极高、高易发区域主要分布在人类活动强烈的冲沟两

侧,切坡建房是地质灾害发生的重要诱因。 本次研究旨在优化建模思路,对建模过程的不确定性和可解释性进行研究,对机

器学习的易发性决策机理进行解释分析,为豫西黄土丘陵区地质灾害防治提供科学依据。
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[Abstract]　 The loess hilly area is one of the areas with a high incidence of geological disasters, and it is urgent to use appropriate
evaluation factors and training models to conduct research on the susceptibility assessment of geological disasters. Kangdian Town,
Gongyi City, the township hardest hit during the “7·20” extremely heavy rainstorm in Zhengzhou, was taken as the study area.
Based on satellite remote sensing interpretation, field survey, UAV aerial photography and relevant data collection, an evaluation
system covering 13 influencing factors of three main control factors, namely loess interface, human engineering activities and hydro-
dynamic effects, was constructed. CatBoost model, XGBoost model and LightGBM model were used to carry out the evaluation study
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of geological disaster vulnerability. Based on the machine learning model with the best performance, SHAP(shapley additive expla-
nations) algorithm was used to complete the global interpretation of characteristics and dependency analysis. The results show that
the CatBoost model has higher accuracy than other models (XGBoost and LightGBM), and performs the best in AUC( area under
curve) value, accuracy, precision, recall, F1 score, and field validation. The proportion of areas with extremely high, high, medi-
um, low, and extremely low susceptibility is 3. 19% , 1. 40% , 2. 04% , 5. 93% , and 87. 44% , respectively. The extremely high and
high susceptibility areas are mainly distributed on both sides of gullies with strong human activities, and slope cutting and building are
important causes of geological disasters. The aim of this study is to optimize the modeling approach, investigate the uncertainty and in-
terpretability of the modeling process, explain and analyze the decision-making mechanism of machine learning susceptibility, and pro-
vide scientific basis for geological disaster prevention and control in the loess hilly area of western Henan.
[Keywords]　 loess hilly region; geological disaster susceptibility; machine learning models; SHAP; model interpretation

　 　 黄土具有特殊的崩解性、水敏性、大孔隙性等

特点,导致黄土区地质灾害频发[1-4]。 黄土地质灾

害主要有崩塌、滑坡、泥流、地面沉降、黄土湿陷、塌
陷、地裂缝等 7 种类型,内部结构复杂、演化过程多

样,具有隐蔽性深、影响范围广、破坏性强的特

点[5],呈现出点多面广、规模小、突发性强,降雨、冻
融和人类工程扰动是诱发黄土地质灾害的主要因

素[6]。 黄河流域黄土区目前记录了超过 10 000 多

次地质灾害,经济损失超过 67 亿元[7-8]。 而通过建

立地质灾害多类型因子评价体系,开展易发性评价

是分析地质灾害潜在分布的重要手段[9-11]。 现有黄

土地质灾害早期识别与易发性研究多针对陕

西[12-13]、甘肃[14-16]、新疆[17-18]、宁夏[19-20] 等地,鲜少

学者对河南黄土地质灾害分布及易发性进行研究。
康店镇北濒黄河,其地质灾害类型主要为崩塌,为
力-水源型黄土地质灾害,相比与其他地区,具有地

质背景复杂、节理裂隙发育、土体结构疏松多孔、地
表覆盖参差不齐、干湿强度差异大、沟谷密度大、易
受人类工程和降雨扰动等特点,为地质灾害高发频

发的地区之一,受黄土界面、人类工程活动和水动

力作用控制明显。 据自然资源部门相关统计数据,
仅 2021 年郑州“7·20”特大暴雨期间,巩义市康店

镇黄土区发生地质灾害灾情点 85 处,主要为崩塌,
造成直接经济损失 3 909. 1 万元,2 972 人受灾,分
别占郑州地区灾情点的 43. 62% 、直接经济损失的

41. 37% ,受灾人数的 57. 42% ,为豫西地区地质灾

害受灾最严重的乡镇,亟需开展地质灾害易发性评

价研究。
地质灾害易发性受直接和间接因素影响[21]。

以往研究大多通过分析地质灾害地形地貌、人类工

程活动等多种因素,采用定性或定量方法来反映地

质灾害发生的可能性及潜在空间分布[22-23]。 定性

方法,如层次分析法[24]等,依赖于专家经验,具有一

定主观性。 1980 年以来,频率比法[25]、信息量法

等[26]通过数理统计的定量方法很大程度上克服了

定性方法的主观性,广泛且成熟地应用于地质灾害

易发性评价研究[27-30]。 然而,传统的统计分析方法

容易忽视不同因子的非线性问题,需要大量先验知

识,存在一定局限性[31]。
随着人工智能的快速发展,逻辑回归[32]、神经

网络[33]、随机森林[34]、支持向量机[35]、决策树[36] 等

为代表的机器学习、深度学习方法能较好解决非线

性问题,反映数据深层特征,并在地质灾害易发性

评价中取得显著成果[37]。 不同算法模型存在不同

的优点和不足[38],算法模型直接影响评价结果的准

确性及合理性[39]。
而 Boosting 梯度提升新模型(CatBoost、XGBoost

和 LightGBM 模型)很少在地质灾害易发性评价中

被研究对比[40]。 不同外部环境中算法模型的精度

有所不同,以往研究大都采用单一模型,缺乏对不

同模型精度的检验和对比[41]。
因此,针对康店镇黄土区地质灾害易发性评价

研究少、 Boosting 梯度提升新模型 ( CatBoost、 XG-
Boost 和 LightGBM 模型)被对比研究少[40]、不同模

型精度的检验和对比被关注少[41] 的现状。 现结合

康店镇等豫西黄土地质灾害受黄土界面、人类工程

活动和水动力作用控制明显的特点,以郑州“7·20”
特大暴雨期间受灾最严重的乡镇巩义市康店镇为

研究区,采用防止过拟合能力强的 CatBoost 模型、
XGBoost 模型和 LightGBM 模型,选取等高线密度、
植被覆盖度、土地利用类型、距道路距离、距建筑物

距离等 13 个能反映康店镇黄土地质灾害主要控制

因素的因子,开展地质灾害易发性评价研究。 相对

于以往研究,本文中采用 SHAP(shapley additive ex-
planations)可解释算法,完成特征全局解释与依赖

性分析,对机器学习的易发性决策机理进行解释分

析,为豫西黄土区进一步开展地质灾害防治、国土

空间规划管制等工作提供借鉴。

1　 研究区概况及数据来源

1. 1　 研究区概况

巩义市位于河南省中部,属郑州市。 康店镇,

10262025,25(15) 包峻帆,等:利用可解释机器学习模型判别豫西巩义市康店镇黄土地质灾害易发性
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隶属河南省郑州市巩义市,地处巩义市西部,如图 1
所示, 地理坐标为 112° 47′ 56″ ~ 112° 58′ 32″ E,
34°43′19″ ~ 34°51′15″N,面积 109. 15 km2。 地形地

貌以黄土丘陵为主,属邙岭山系,东依伊洛河,北濒

黄河。 总体地形为南高北低。 平均气温 15. 33 ℃,
年降水量 390 mm,全年无霜期 232 d。 黄土丘陵区

地层岩性为中更新统(Qpel + dl
2 )、上更新统(Qpal

3 )黄
土,具有中-微湿陷性。 地形标高 107 ~ 280 m,相对

高差20 ~ 75 m,冲沟十分发育,地面沟壑纵横,地形

支离破碎,沟谷多呈“U”字形,壁陡谷深,坡角近于

直立状。 北部黄河右岸和东部伊洛河左岸构成康

店镇冲洪积倾斜平原区,全新统(Qh)黄土状亚砂

土、亚黏土及粉细砂、中粗砂等为其主要岩性,湿陷

等级中等。 人类工程活动有切坡建房、筑路、农作

物种植等,区内分布 85 处崩塌地质灾害点。

图 1　 研究区位置图

Fig. 1　 Location map of the study area

1. 2　 数据来源

通过卫星遥感解译、实地调查、无人机航拍及

相关资料收集,获取巩义市康店镇地质灾害点共 85
处,均为崩塌,面密度 0. 77 处 / km2,分布在黄土丘

陵区,分布相对集中。
数字高程模型(digital elevation model,DEM)数

据通过收集到的巩义市 1∶ 10 000 地形图构建,共收

集 2017 年 5 月最新测制覆盖巩义市康店镇全域

109. 15 km2的 1∶ 10 000 地形图 19 幅。
DEM 生成采用由等高线构建不规则三角网

(triangulated irregular network,TIN)法,由等高线生

成 TIN,使用栅格转换方法由 TIN 进行内插快速生

成格网 DEM。
坡度、地形起伏度、剖面曲率通过 ArcGIS 空间

分析功能基于 DEM 生成;等高线密度基于 1∶ 10 000
地形图等高线计算得到;植被覆盖度通过地理空间

数据云( http: / / www. gscloud. cn)下载的 Landsat 8
Oli 数据计算得到;地层和构造数据来源于 1∶ 50 000
地质图;土地利用、道路和水系数据来源于全国第

三次土地调查数据。
为确保各因子间具有一致的空间分辨率,本文

采用网格单元作为评价单元,其具有划分简单、易
于操作和速度快的优点[42],以 DEM 数据为基准,设
置网格大小为 5 m ×5 m。

2　 评价方法

2. 1　 XGBoost 模型

XGBoost 模型是在梯度提升决策树 ( gradient
boosting decision tree, GBDT)的基础上进行了工程

优化和算法优化。 XGBoost 的目标函数主要由损失

函数和 L2 正则项共同构成,目标函数为

Obj = ∑
n

i = 1
l(yi,y

∧

i) + ∑
K

k = 1
Ω( fk) (1)

Ω( f) = γT + 1
2 λ‖ω‖2 (2)

式中:∑
n

i = 1
l(yi,y

∧

i) 为损失函数,由预测值 y∧i 与真实

值 yi 表示;∑
K

k = 1
Ω( fk) 为 L2 正则项,是全部决策树叶

子节点数和节点权重形成的向量决定; T 为叶子数,
叶子节点越少模型越简单; γ 和 λ 为正则项参数; ω
为叶子节点权重。
2. 2　 LightGBM 模型

LightGBM 是新的梯度提升算法[43],在 GBDT
算法基础上,采用直方图分裂决策树算法、带深度

限制节点展开法、单边梯度采样及互斥特征捆绑算

法,每次选择一个最合适的叶子节点进行分裂,显
著提高计算效率和模型精度。 单边梯度采样算法

可保留对计算信息增益有利的高梯度样本,方差增

益为

V j(d) = 1
n

ì

î

í

ïï

ïï

[ ∑
xi∈Al,1

G i +
1 - a
c( ) ∑

xi∈Al,2

G i ]
2

n j
l(d)

+

[ ∑
xi∈Ar,1

G i +
1 - a

c( ) ∑
xi∈Ar,2

G i ]
2

n j
r(d)

ü

þ

ý

ïï

ïï
(3)

式(3)中:n 为样本数;j 为分裂特征;d 为分裂点;G 为

样本梯度;a 和 c 分别为大梯度和小梯度样本的采样

率;A 为所分裂节点的梯度样本;l、r 分别表示左、右
子节点;1 和 2 分别代表大梯度和小梯度样本。
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2. 3　 CatBoost 模型

CatBoost 在传统 GBDT 基础上,直接处理类别

特征并平滑处理避免过拟合,采用顺序建树算法

避免信息泄露,使用对称树提高计算速度,采用动

态学习率以加速收敛。 CatBoost 算法具有处理类

别特征的能力、高效性、灵活性、鲁棒性和可解

释性。
2. 4　 基于 Optuna 框架的参数优化方法

Optuna 是一款适用于机器学习的自动超参数

优化框架,可以动态地构造超参数搜索空间,对比

传统网格搜索法和贝叶斯调参法具有运行速度快、
占用计算资源少的优点。 基于 Optuna 框架对 3 种

模型进行自动超参数确定,参数调节结果如表 1
所示。

表 1　 参数调节结果

Table 1　 Parameter adjustment results
模型 参数调节结果

CatBoost
iterations = 859, depth = 9, learning_rate = 0. 07, ran-
dom_strength = 0. 78, bagging_temperature = 0. 32, od_
type = Iter, od_wait = 24

XGBoost
n_estimators = 650, max_depth = 5, min_child_weight =
2, gamma = 0. 86, subsample = 0. 79, colsample_bytree
= 0. 63, learning_rate = 0. 06, reg_alpha = 0. 94

LightGBM

n_estimators = 684, max_depth = 6, learning_rate = 0.
09, num_leaves = 171, min_child_samples = 11,min_
child _ weight = 0. 01, subsample = 0. 97, colsample _
bytree = 0. 80, reg_alpha = 0. 40, reg_lambda = 0. 06

2. 5　 SHAP 可解释性算法

SHAP( shapley additive explanations) 算法是一

种机器学习解释方法,采用博弈论的 Shapley 值表

征输入模型的每个特征对输出的贡献程度。 特征 i
的 SHAP 值可表示为

φi( f,x) = ∑
S⊆N \{ i}

S !( N - S - 1)!
N !

[ fx(S ∪ { i}) - fx(S)] (4)
式(4)中:N 为特征集合;S 为不包含特征 i 的任何

子集; S 和 N 分别为集合 S 的大小和所有特征

的总数; fx(S∪{ i}) 和 fx(S) 表示包含和不包含特

征 i 的模型预测结果。

3　 地质灾害易发性划分与评价

3. 1　 评价因子选取与分析

选择适用、专业的评价因子是开展地质灾害易

发性评价的重要工作[34]。 康店镇等豫西黄土丘陵

区地质灾害类型主要为崩塌,为力-水源型黄土地质

灾害,其演化模式为:在切坡建房等人类活动的作

用下,坡体界面扩张开裂,稳定性降低,再叠加水

动力的作用,最终变形失稳形成崩塌[5] ,黄土界

面、人类工程活动、水动力作用是黄土灾害形成的

主要控制因素。 黄土界面隔开了其两侧的物质,
影响着黄土的力学行为和坡体形态[5] 。 人类活动
会改变斜坡的应力状态与原有的岩土结构[44] 。 水

是黄土本身的三相之一,也是黄土地质灾害的重
要驱动力[5] ,地形地貌控制斜坡的水分和应力分
布[45-46] 。 野外调查是评价因子选取的最 优 方
法[47] ,在详细实地调查所有灾害点的前提下,结合

研究区地质灾害特征规律与影响因子、黄土地质

灾害演化机理及前人研究成果,选取覆盖黄土界

面、人类工程活动、水动力作用 3 个主控因素的 13
个与研究区地质灾害密切相关的评价因子:高程、
坡度、地形起伏度、地貌、地层、距构造距离、坡形、
植被覆盖度、土地利用类型、距道路距离、距水系

距离、距建筑物距离、等高线密度,评价因子图及

评价因子分级面积百分比、灾害面积百分比与信

息量值见图 2 和图 3。
(1)高程。 高程影响黄土区植被分布、人类活

动、斜坡稳定、河流切割作用等,进而影响地质灾害

分布[48-49]。 康 店 镇 海 拔 高 程 107 ~ 280 m, 如

图 2(a)和图 3( a)所示,将其划分为 4 个区间,其
中,高程在 120 ~ 180 m 区间信息量值最高,最易发

生地质灾害。
(2)坡度。 坡度决定黄土区斜坡应力分布,进

而影响斜坡稳定、地表水动力作用[50-52]、堆积物厚

度及分布[53]等,为地质灾害的发生提供了地形及水

源条件[54]。 康店镇斜坡坡度 0° ~ 90°,如图 2(b)和
图 3(b)所示,将其划分为 6 个区间,大部分地质灾

害分布在坡度 15° ~ 90°,特别是坡度在 35° ~ 45°区
间信息量值最高,最易发生地质灾害。

(3)地形起伏度。 地形起伏度反映地形的最大

高差[55],是黄土区地质灾害物源分布和储量的重要

影响因素[56],进而影响研究区地质灾害发育。 康店

镇地形起伏度 0 ~ 114 m,如图 2(c)和图 3(c)所示,
将其划分为 5 个区间,由因子面积占比可知,康店镇

地形起伏度主要分布在 0 ~ 20 m,其中,地形起伏度

在 10 ~ 20 m 区间信息量值最高,最易发生地质

灾害。
(4)地貌。 地貌类型是黄土区地表岩土体及

其地质作用的综合形态[57] ,控制斜坡的水分和应

力分布从而影响地质灾害发育条件[58-59] 。 康店镇

地貌类型主要为冲洪积倾斜平原和黄土丘陵两

类,如图 2(d)和图 3( d)所示,黄土丘陵地貌信息

量值远高于冲洪积倾斜平原地貌,最易发生地质

灾害。
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图 2　 地质灾害评价因子图

Fig. 2　 Geological hazard assessment factors

　 　 (5)地层。 地层岩性决定黄土区地质灾害物源

结构、力学性质及失稳方式[60],是黄土区地质灾害
的重要影响因素。 康店镇地层岩性分为 4 类:中生
界三叠系下统刘家沟组 ( T1 l)、第四系中更新统

(Qpel + dl
2 )、 上更新统 ( Qpal

3 )、 全新统 ( Qhal ), 如

图 2(e)和图 3(e)所示,上更新统(Qpal
3 )的信息量

值最大,最易发生地质灾害。
(6)距构造距离。 地质构造运动促使黄土区岩

土体挤压破碎,形成有利于地质灾害发育的地形地

貌[61]。 康店镇距构造距离 0 ~ 12 000 m,如图 2( f)
和图 3(f)所示,将其划分为 6 个区间,其中,距构造

距离在 0 ~ 100 m 范围信息量值最高,最易发生地质

灾害。
(7)坡形。 坡形反映坡体在内外力作用下的演

变过程[62],控制黄土区地质灾害发育状态。 坡形分

为凸型坡、直线型坡和凹型坡,如图 2(g)和图 3(g)
所示,凹型坡信息量值最高,最易发生地质灾害。

(8)植被覆盖度。 植被会对斜坡稳定性产生水
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图 3　 评价因子分级面积百分比、灾害面积百分比与信息量值

Fig. 3　 Evaluation factor graded area percentage,disaster area percentage,and information value

文效应和力学效应[63],能增强水土保持能力,进而

降低地质灾害发生概率[64]。 康店镇地表覆盖参差

不齐,很大程度上影响了斜坡稳定,地表植被覆盖

裸露的地区极易遭受降雨的侵蚀作用从而引发地

质灾害[65]。 归一化植被指数( normalized difference
vegetation index,NDVI)体现植被覆盖程度,间接反

映地质灾害发育情况[66],NDVI 值范围 - 1 ~ 1,如
图 2(h)和图 3(h)所示,将其划分为 6 个区间,其

中,NDVI 值在 0. 4 ~ 0. 6 范围信息量值最高,最易发

生地质灾害。
(9)土地利用类型。 土地利用类型是体现人类

工程活动的重要指标[67],也是黄土区地质灾害的重

要影响因素。 康店镇土地利用类型分为建设用地、
农业用地、水体、空地、工业用地、林地、草地、特殊

用地 8 类,如图 2(i)和图 3( i)所示,建设用地的信

息量值最高,最易发生地质灾害。
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(10)距道路距离。 切坡修路开挖卸荷,改变斜

坡原有应力平衡,使坡体变形,降低植被覆盖率[68],
加之汽车震动、降雨等外部因素扰动加速了黄土区

斜坡失稳变形,进而诱发地质灾害,距道路距离不

同会对黄土区地质灾害有不同影响[69]。 康店镇距

道路距离 0 ~ 15 000 m,如图 2(j)和图 3(j)所示,将
其划分为 6 个区间,距道路距离 50 ~ 100 m 区间信

息量值最高,最易发生地质灾害。
(11)距水系距离。 河流为地质灾害发育提供

了有利临空面及水动力条件[70],对坡脚的侵蚀作用
加速了黄土区斜坡失稳变形[71],进而诱发地质灾害
发生。 康店镇距水系距离 0 ~ 6 000 m,如图 2(k)和
图 3( k)所示,将其划分为 6 个区间,距水系距离
500 ~ 1 000 m区间信息量值最高,最易发生地质
灾害。

(12)距建筑物距离。 人类大规模开挖边坡、爆
破以及修建房屋形成的高陡边坡会改变黄土区斜
坡的应力状态与原有的岩土结构,降低斜坡的稳定
性,叠加降雨等外部因素扰动,极易诱发地质灾
害[72]。 康店镇距建筑物距离 0 ~ 4 000 m,如图 2(l)
和图 3( l)所示,将其划分为 6 个区间,距建筑物距
离越小,信息量有增大趋势,距建筑物距离 0 ~ 50m
区间信息量值最高,最易发生地质灾害,表明建筑
物两侧为黄土区地质灾害的高发区,切坡建房等人
类工程活动是影响研究区地质灾害发育的重要
因素。

(13)等高线密度。 等高线密度体现了地形坡
度的缓陡程度,一定程度上控制着黄土区地表水动
力作用和斜坡应力分布,是黄土区地质灾害的重要
影响因素。 康店镇等高线密度 0 ~ 80,如图 2(m)和
图 3(m)所示,将其划分为 6 个区间,等高线密度
5 ~20 区间因子面积占比最大,分布最广,信息量值
最高,最易发生地质灾害。
3. 2　 康店镇崩塌易发性评价

3. 2. 1　 因子共线性检验

文献[73-75]显示,地质灾害易发性评价因子的
高度相关关系会导致多重共线性的发生[76],因子重
要性会被影响,导致无法正确理解特征[77]。 因此,
在构建易发性评价模型前,对选取的 13 个因子进行
共线性检验。 通过计算因子间的方差膨胀因子(va-
riance inflation factor, VIF ) 及 容 忍 度 (tolerance,
TOL)对多重共线性进行检验,计算公式为

VIF = 1
1 - R2

i
(5)

TOL = 1
VIF (6)

式中: R i 为评价因子间的方差。

　 　 基于 SPSS26 计算方差膨胀因子和容忍度开展

多重共线性检验,计算结果如表 2 所示。 当 VIF >
10 或 TOL < 0. 1 时,表示因子间存在共线性问

题[78-79]。 检验结果显示,本文中选取的 13 个因子

不存在共线性问题。

表 2　 评价因子共线性检验表

Table 2　 Table for evaluating collinearity of factors
序号 因子 TOL VIF
1 高程 0. 387 3 2. 581 8
2 坡度 0. 319 2 3. 132 5
3 地形起伏度 0. 625 0 1. 600 0
4 地貌 0. 288 0 3. 472 4
5 坡形 0. 825 2 1. 211 8
6 地层 0. 808 9 1. 236 2
7 距构造距离 0. 899 8 1. 111 3
8 距水系距离 0. 771 6 1. 296 0
9 等高线密度 0. 395 5 2. 528 4
10 植被覆盖度 0. 657 6 1. 520 7
11 土地利用类型 0. 801 0 1. 248 5
12 距道路距离 0. 853 1 1. 172 2
13 距建筑距离 0. 661 3 1. 512 2

3. 2. 2　 易发性评价建模

为避免传统统计分析方法的非线性问题[31] 和

机器学习模型数据过拟合、评价结果不确定性等缺

点,基于巩义市康店镇黄土地质灾害发育特征及前

人工作结果,选取 CatBoost 模型、XGBoost 模型和

LightGBM 模型开展易发性评价,评价因子统一使用

5 m ×5 m 栅格,选取 85 处崩塌,将其崩塌范围覆盖

的 2 100 个栅格同 2 100 个非灾害点栅格构成数据

集,按照 7∶ 3 的比例将数据集拆分为训练集和测试

集。 将训练集输入模型,用测试集进行精度验证,
训练完成后,将整个研究区数据集输入模型,完成

巩义市康店镇易发性评价工作。
3. 2. 3　 易发性评价结果

图 3 和评价因子分析表明,黄土丘陵地貌,上更

新统(Qpal
3 )地层,高程在 120 ~ 180 m,坡度在 35° ~

45°,地形起伏度在 10 ~ 20 m,距构造距离在 0 ~
100 m,NDVI 值在 0. 4 ~ 0. 6, 距道路距离 50 ~
100 m,距水系距离 500 ~ 1 000 m,距建筑物距离

0 ~ 50 m,等高线密度 5 ~ 20,建设用地和凹型坡地

面积大的黄土区最易发生地质灾害。
通过自然断点法将 CatBoost、XGBoost 和 Light-

GBM 3 种模型评价结果分为极低易发、低易发、中
易发、高易发和极高易发共 5 个等级。 如图 4 和表

3 所示,3 种模型评价结果的高及极高易发区具有较

高的一致性,主要集中分布在研究区东部及北部切

坡建房等人类活动强烈的冲沟两侧,受人类工程活

动影响尤为明显。 研究区内的 85 处崩塌点几乎全
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图 4　 康店镇黄土地质灾害易发性分区图

Fig. 4　 Zoning map for susceptibility to loess
geological hazards in Kangdian Town

部位于 3 种模型高和极高易发区域内,CatBoost 模
型和 LightGBM 模型的易发性分布图显示出高度一

致性,XGBoost 模型在东南部的冲洪积倾斜平原带

预测出了中易发性,在该区域对易发性的评估存在

过高估计。

表 3　 地质灾害易发性分区统计表

Table 3　 Statistical table for zoning geological
hazard susceptibility

模型
评价

等级

面积 /
km2

面积

占比 / %
崩塌

数量 / 处
崩塌数量

占比 / %

CatBoost

极低易发 95. 44 87. 44 2 2. 35
低易发 6. 47 5. 93 1 1. 18
中易发 2. 22 2. 04 1 1. 18
高易发 1. 53 1. 40 0 0

极高易发 3. 48 3. 19 81 95. 29

XGBoost

极低易发 92. 93 85. 14 2 2. 35
低易发 6. 75 6. 18 0 0
中易发 3. 66 3. 35 4 4. 71
高易发 2. 31 2. 11 9 10. 59

极高易发 3. 50 3. 21 70 82. 35

LightGBM

极低易发 97. 57 89. 39 1 1. 18
低易发 5. 19 4. 75 5 5. 88
中易发 1. 95 1. 79 1 1. 18
高易发 1. 46 1. 34 4 4. 71

极高易发 2. 98 2. 73 74 87. 06

将评价结果和野外调查对比分析是重要的检

验方法[80]。 通过野外实地调查发现,黄土丘陵区地

质环境复杂、地形起伏较大、水力侵蚀作用较强、人
口分布集中,当地居民多习惯筑窑居住,居民房前

屋后切坡斜坡坡度多在 60° ~ 90°,斜坡岩性又以第

四系粉土或粉质黏土最普遍,开挖后斜坡稳定性降

低,多处于临界稳定状态,切坡后又极少进行支护

加固或削坡卸荷等防治措施,叠加强降雨等外部扰

动,极易诱发崩塌灾害,严重威胁居民生命及财产

安全。 康店镇 85 处崩塌地质灾害点中,存在切坡建

房活动的有 80 处,占所有地质灾害点的 94. 12% 。
因此,切坡建房成为研究区崩塌地质灾害的重要诱

发因素,与易发性分区分布规律一致。
3. 2. 4　 模型性能分析

(1)精度评价。 模型准确性评估至关重要,由
混淆矩阵得到的 ROC 曲线、准确率、精确率、AUC、
F1 分数、召回率等被作为重要量化评估指标[81]。
选择受试者工作特征曲线(receiver operating charac-
teristic curve,ROC) [82]、准确率、精确率、召回率和

F1 分数对研究区易发性评价结果进行模型精度检

验,其中,ROC 曲线下面积(area under curve,AUC)
体现模型预测精度,AUC 值范围为[0. 5,1],AUC
值越高表明模型预测精度越高,AUC 值在 0. 90 以

上时表明有很高的准确性和非常好的预测效

果[83-84],准确率为预测正确的占比,精确率为实际

正例占预测正例的比例,召回率是所有实际正例被

准确预测的占比,F1 分数是精确率和召回率的加权

调和平均值,用于评估模型性能。 如图 5 和表 4 所示,
3 种模型的 AUC 值、准确率、精确率、召回率和 F1 分
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图 5　 ROC 曲线

Fig. 5　 ROC curve

表 4　 性能评价结果

Table 4　 Performance assessment results
模型 AUC 值 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % F1 分数 / %

CatBoost 0. 984 95. 28 95. 69 94. 76 95. 22
XGBoost 0. 977 93. 58 94. 54 92. 39 93. 45
LightGBM 0. 983 94. 27 96. 04 92. 25 94. 11

数均大于 0. 9,表明模型评价方法和结果合理性较

高,可信度较好。 CatBoost 模型和 LightGBM 模型在

5 种精度评价指标上的表现均优于 XGBoost 模型,
LightGBM 模型在精确率上略高于 CatBoost 模型,但
在其他指标表现上均逊于 CatBoost。 总体来说,Cat-
Boost 模型表现出最优性能,其 AUC、准确率、精确

率、召回率和 F1 分数分别为 0. 984、0. 953、0. 957、
0. 948、0. 952。

(2)野外验证分析。 根据实地调查,康店镇新

增三处崩塌灾害点,分别为庄头村崩塌点、焦湾村

崩塌点和马峪沟村崩塌点。 新增崩塌点形成的主

要原因基本一致:人工切坡形成的高陡边坡,破坏

了原有应力平衡,在坡肩、坡面等应力集中处出现

拉张裂缝、变形破裂,在暴雨或久雨等因素的扰动

下,雨水入渗增加潜在危岩土体自重,近饱和土体

抗剪强度降低,后缘拉张裂缝和垂直节理裂隙上下

贯通,最终诱发崩塌。 新增崩塌点未参与模型训

练,可以很好地评估 3 种模型预测能力,进一步验证

评价结果的准确性。
三处新增的崩塌点位置和现场照片如图 6 所

示。 庄头村崩塌点位于山脚,原始坡高 20 m,切坡高

图 6　 易发性评价结果图及野外照片

Fig. 6　 Results and field photos of the susceptibility assessment
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度 10 m,坡度 75°,威胁坡脚房屋 30 余间,该点发生

崩塌灾害后及时进行了工程治理。 该新增崩塌点

在 CatBoost 和 XGBoost 模型预测结果的极高易发

区,在 LightGBM 模型预测结果的高易发区;焦湾村

新增崩塌点位于山腰,切坡高度 10 m,坡度 85°,威
胁坡脚房屋 27 间,该新增崩塌点在 CatBoost 和 XG-
Boost 模型预测结果的极高易发区,在 LightGBM 模

型预测结果的中易发区;马峪沟村新增崩塌点切坡

高度 10 m,坡度 85°,坡体强风化,存在再次剥坠落

可能,威胁坡脚房屋 5 间,该新增崩塌点在 CatBoost
和 LightGBM 模型预测结果的极高易发区,在 XG-
Boost 模型预测结果的高易发区。 从 3 种模型评价

结果等级划分情况来看,CatBoost 模型对三处新增

的崩塌点空间位置进行了很好的预测,效果最优,
易发性评价结果与实际情况更为一致。

综上所述,与 XGBoost 和 LightGBM 模型相比,
CatBoost 模型在分级结果的合理性、预测的准确性

及与野外实际的吻合度等方面均有优明显优势,更
适合对研究区开展易发性评价。
3. 3　 康店镇崩塌易发性评价

3. 3. 1　 特征全局解释

基于 SHAP 算法对 CatBoost 模型易发性评价结

果进行解释,得到每个因子的 Shapley 值,如图 7 所

示。 横轴为 Shapley 值,正值 /负值表示因子对预测

结果具有正向 /负向影响,值越大表示影响越大,每
个因子值的大小用颜色表示,红色对应高值,蓝色

对应低值。 距建筑距离、高程和距道路距离较小

时,Shapley 值较大,表示距建筑距离、高程和距道路

距离的减小有利于地质灾害的发生。 等高线密度、
地形起伏度、坡度、植被覆盖度值越大,Shapley 值越

大,表明其增大易诱发地质灾害。

图 7　 SHAP 特征分析

Fig. 7　 SHAP feature analysis

　 　 取每个样本的 Shapley 绝对值的平均值,可得到

因子特征重要性排序结果,如图 8 所示。 排名前六的

因子分别为距建筑物距离、高程、距道路距离、土地利

用类型、等高线密度和距构造距离,其余因子对研究

区易发性的影响较小。 距建筑物距离因子特征重要

性排名第一位,进一步表明切坡建房、建设窑洞等人

类工程活动是康店镇地质灾害的重要诱发因素。

图 8　 基于 SHAP 的特征重要性

Fig. 8　 Feature importance based on SHAP

3. 3. 2　 特征依赖性分析

特征单依赖性分析描述单个特征对易发性评

价结果的影响,对 CatBoost 模型中最重要的 6 个因

子进行特征单依赖性分析,如图 9 所示,距建筑物距

离 0 ~ 50 m、高程在 104 ~ 154 m、距道路距离 0 ~
1 000 m、土地利用类型为建设用地(值为 1)、等高

线密度 9 ~ 74、距构造距离在 0 ~ 1 333 m 时,
Shapley > 0,发生地质灾害的可能性较大。

双依赖图可描述两个因子在交互作用下对评价

结果的影响,本文中基于特征重要性排名第一的距建

筑物距离因子进行双依赖性分析,如图 10 所示,x 轴

为距建筑物距离,y 轴为距建筑物距离的 Shapley 值,
垂直着色条带为另一个因子的值,用颜色区分值的大

小。 距建筑物距离与距道路距离、坡度、等高线密度、
距构造距离、地形起伏度、地层、地貌存在明显的交互

关系。 对于相同的距建筑物距离,距道路距离、距构

造距离越小,Shapley 值越大,两个因子的交互作用对

地质灾害的贡献越大。 当距建筑物距离一定时,地貌

为冲洪积倾斜平原,地层为第四系时,Shapley 值越

大,更易发生地质灾害。 对于相同的距建筑物距离,
等高线密度越大、坡度越大、地形起伏度越大,地形越

陡峭,地质灾害发生的可能性越高。
基于 SHAP 算法研究特征重要性排序与特征依

赖关系,能够从全局解释各个特征对易发性结果的

影响机理,有利于制定地质灾害防灾减灾措施。
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图 9　 主要影响因子的单依赖性结果

Fig. 9　 Single-dependent results of main influencing factors

4　 结论

(1)3 种算法模型地质灾害易发性评价结果的

高和极高易发区具有较高的一致性,主要集中分布

在研究区东部及北部切坡建房等人类活动强烈的

冲沟两侧。 易发性评价结果与野外调查情况一致,
94. 12%的地质灾害点存在切坡建房人类工程活动,
切坡建房是研究区地质灾害发生的重要诱因。

(2)与 XGBoost 和 LightGBM 模型相比,CatBoost
模型在分级结果的合理性、预测的准确性及与野外

实际的吻合度等方面均表现最优,其 AUC 值、准确

率、精确率、召回率和 F1 分数分别为 0. 984、0. 953、
0. 957、0. 948 和 0. 952,其极高易发区域和高易发区

域面积占比分别为 3. 19%和 1. 40% ,更适合对研究

区开展地质灾害易发性评价。
(3)综合因子分析结果和特征依赖性分析结果

可知,黄土丘陵地貌,上更新统(Qpal
3 )地层,高程在

104 ~ 154 m,坡度在 35° ~ 45°,地形起伏度在 10 ~
20 m,距构造距离在 0 ~ 100 m,NDVI 值在 0. 4 ~ 0. 6,
距道路距离 50 ~100 m,距水系距离 500 ~1 000 m,距
建筑物距离 0 ~50 m,等高线密度 9 ~20,建设用地和

凹型坡地面积大的黄土区最易发生地质灾害。
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图 10　 距建筑物距离与其他影响因子的双依赖性结果

Fig. 10　 Double-dependence results of distance from buildings and other main influencing factors

　 　 (4)SHAP 特征重要性排名前六的因子分别为

距建筑物距离、高程、距道路距离、土地利用类型、
等高线密度和距构造距离,是研究区黄土地质灾害

的主控因子。
(5)由特征全局解释可知,当距建筑距离、高程

和距道路距离减小,等高线密度、地形起伏度、坡
度、植被覆盖度值增大时,Shapley 值越大,越易诱发

地质灾害。
(6)由特征依赖性分析可知,特征重要性排名

第一的因子距建筑物距离与距道路距离、坡度、等
高线密度、距构造距离、地形起伏度、地层、地貌存

在明显的交互关系。 当距建筑物距离一定时,存在

以下规律:距道路和距构造距离越小,两因子交互

作用对地质灾害的贡献越大;冲洪积倾斜平原地貌

分布区中的第四系地层更易发生地质灾害;等高线

密度越大、坡度越大、地形起伏度越大,地形越陡峭

的区域,地质灾害发生的可能性越高。
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