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摘　 要： 提出采用随机森林（ＲＦ）和极限梯度提升（ＸＧｂｏｏｓｔ）模型对长沙市滑坡灾害进行快速危险性评价，并利用频率比法对评价

结果进行检验和校准。 基于层次分析法构建易损性快速评价体系并进行易损性评价。 最后，采用数值分级方法集成危险性和易损

性评价结果实现快速风险评价。 结果表明，ＲＦ 模型与 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型性能相近，但经频率比法校正后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型危险性评价结

果更加合理；易损性评价中人口密度的权重值最大，高易损区多集中于市区、交通干线等区域。 长沙市风险区划结果中较高风险、
高风险区域占整个研究区面积的 ４．６％，主要集中在沟谷、城镇和交通干线等区域。
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　 　 我国地质环境脆弱、孕灾条件复杂，是世界上滑坡

灾害最严重的国家之一［１］。 滑坡灾害风险评价是滑

坡灾害风险管理的核心，是认识滑坡灾害灾情、制定

防灾政策、实施防治措施的重要依据。 国内外学者
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对区域滑坡灾害风险评价的各环节进行了大量探索

性研究。 在危险性评价中，常用的评价方法为定性

分析法、确定性分析法和概率统计法。 其中，支持向

量机、人工神经网络、随机森林等统计机器学习算

法［２］因其优良的评价效果得到广泛应用。 目前，评价

机器学习模型性能的常用指标有模型精度和接受者操

作特性曲线（ＲＯＣ） ［３］，这些指标可以有效评价模型在

样本集数据建模预测中的优劣，但不能反映模型在非

样本区域的评价性能。 对承灾体易损性评价的研究，
目前处于从定性分析到定量计算的发展阶段。 在区域

性易损性评价工作中，承灾体系统相当复杂，不同研究

区承灾体与灾害的作用机理不尽相同，导致定量评价

模型并不具备很好的普适性。 风险包括灾害体本身

及其造成的后果，常通过精细化承灾体分析计算定

量风险，或采用启发式矩阵的经验方法对风险进行

分级［４］ 。
本文采用机器学习模型进行长沙市滑坡灾害危险

性评价，基于频率比法检验模型在非样本集上的性能，
并对评价结果较差的模型进行矫正；不考虑承灾体的

脆弱性差异，选取代表性指标因子构成易损性评价体

系，实现易损性的快速评价；引入风险分区矩阵完成长

沙市滑坡灾害风险区划，以期为长沙市的防灾减灾规

划提供科学依据和理论基础。

１　 研究区概况

长沙市位于湖南省东部偏北，湘江下游和长浏盆

地西缘，其地理位置介于东经 １１１°５３′ ～ １１４°１５′、北纬

２７°５１′～２８°４０′。 该地属亚热带季风湿润气候区，其特

点是春冬多雨、夏秋多晴、严冬期短、暑热期长。 域内

各个地质历史时期的地层均有出露，花岗岩体广布，以
第四系地层分布最多。 据湖南省国土资源厅提供的资

料显示，长沙市滑坡灾害点共 ８０８ 处（见图 １），按照地

质灾害灾情分级标准，以小型滑坡为主（８０２ 处），中型

滑坡层占极少数（６ 处）。

图 １　 研究区滑坡灾害点分布图

２　 研究方法

２．１　 危险性评价方法

２．１．１　 随机森林模型

随机森林模型（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ， ＲＦ）是利用多棵

决策树作为分类器对样本进行训练与预测的分类模

型［５］，算法模型如图 ２ 所示。 该模型方法结合了基于

训练样本操作的装袋算法和基于特征集操作的随机子

空间方法，将多个决策树结合在一起，有放回地随机选

取样本并将部分特征作为输出［６］，其预测结果由每棵

树的结果投票产生，取投票数最多的类或取其平均值

作为结果，具有较好的准确率和稳定性。
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图 ２　 随机森林模型算法示意

２．１．２　 极限梯度提升

极限梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）使用梯度增强框架，是
一种基于决策树的集成方法［７］。 该方法的核心原理

是逐棵建立分类或回归树，然后利用之前树的残差来

训练后续的模型。 它将之前已训练树的结果进行集成

从而得到更好的结果。 ＸＧＢｏｏｓｔ 预测值可按下式计算：

ｙ^（ ｔ） ＝ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ） ＝ ｙ^（ ｔ －１） ＋ ｆｔ（ｘｉ） （１）

式中 ｙ^（ ｔ）为最终树群的预测值；ｙ^（ ｔ－１） 为之前树群的预

测值；ｘｉ为样本 ｉ 对应的特征值； ｆｔ（ｘｉ）为新生成树的预

测值；ｔ 为基础树模型的总数。
２．２　 基于 ＦＲ 的危险性评价模型校正

常用的 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，曲线

下面积值）值能够很好地反映评价模型在样本集数据

上的评价性能，但不能反映模型在非样本集数据上的

性能表现。 本文采用滑坡发生频率比 （ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｒａｔｉｏ，ＦＲ）与滑坡空间概率之间的线性理论对模型预
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测结果进行校正［８］，以补偿 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 指标在

评价非样本集数据上的不足。
ＦＲ 表征了各子分类对于滑坡发生的重要程度，可

由下式计算得到：

ＦＲ ＝ 分类内的滑坡数 ／ 研究区内滑坡数
分类面积 ／ 研究区面积

（２）

　 　 子分类内的滑坡数与子分类面积之比表示子分类

内滑坡发生的空间概率，而研究区内滑坡数与研究区

面积之比为一常数，那么滑坡发生空间概率与 ＦＲ 的

意义就相一致了［８］。 因此可以使用 ＦＲ 值对危险性评

价模型进行校正：当 ＦＲ 与危险性值成线性关系时，该
危险性区划图能更合理地表达滑坡发生的空间概率。
ＦＲ＞１ 时，说明子分类有利于滑坡的发生；ＦＲ＜１ 时，说
明该子分类不利于滑坡发生［９］。
２．３　 易损性评价方法

采用层次分析法综合分析各指标因素，建立易损性

评价模型。 层次分析法能够将复杂的定性问题简明化，
合理计算出各指标的综合权重系数，应用步骤如下［１０］：

１） 将要素分解为目的层、准则层和方案层，构造

递阶层次结构模型；
２） 根据影响因素的结构隶属关系，引用数字 １～９

及其倒数作为标度构造判断矩阵；
３） 进行一致性检验并确定各因素的总权重值，带

入下式计算得到易损性指数［１１］：

Ｖｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ω ｊｙ ｊ 　 （ ｊ ＝ １，２，３…） （３）

式中 Ｖｉ 为评价单元的地质灾害综合易损性指数；ｉ 为
评价单元；ω ｊ 为第 ｉ 个评价单元第 ｊ 个评价指标的权

重值；ｙ ｊ 为第 ｉ 个评价单元第 ｊ 个评价指标标准化后的

取值。

３　 基于机器学习的滑坡危险性评价

３．１　 评价因子选取

从地形地貌、地质条件、自然环境和人类工程活动

要素中提取 １５ 个评价因子研究滑坡的形成机制。 数

据分别来源于数字高程模型、长沙市 １ ∶ ５００００ 地质图、
长沙市 １ ∶ ５００００ 地形图及土地利用数据。 评价区域属

于大区域，评价单元选用 ２５ ｍ × ２５ ｍ 的栅格。
在模型计算前，通过皮尔逊相关系数对指标因子

进行相关性分析，得到 １５ 个评价因子间的皮尔逊系数

见图 ３，其中平面曲率、剖面曲率、地形起伏度和水流

强度指数与部分因子之间相关性系数的绝对值大于

０．５，表明这些因子之间相关程度较高［１２］。 以剔除平

面曲率等因子后剩余的 １１ 个因子组成危险性评价指

标体系，并将各因素指标按照相应标准划分出多个二

级状态。 其中，离散型数据依据野外调查论证制定划

分标准，连续性数据采用自然间断点法划分等级，相应

因子分布如图 ４ 所示。

图 ３　 皮尔逊系数矩阵

３．２　 模型建立

危险性评价样本集由正样本和负样本构成。 正样

本数据为滑坡编录数据中的 ８０８ 个滑坡点，在滑坡点

１００ ｍ 缓冲区外随机采样生成 ８０８ 个负样本数据，并
将样本集按 ７ ∶ ３切割为训练集和测试集。 在 Ｐｙｔｈｏｎ 中

分别构建 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，导入样本集数据进行

训练，将训练好的模型应用至全区实现危险性评价。
ＲＯＣ 曲线常用来评价易发性模型精度，ＡＵＣ 与评

价精度正相关［１３］。 一般来说，ＲＯＣ 曲线越接近（０，１）
点，ＡＵＣ 值越接近 １，模型的预测准确率越高。 采用

ＲＯＣ 曲线对 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测结果进行评价检

验，２ 个机器学习模型的 ＡＵＣ 值分别为 ０．７７ 和 ０．７６
（见图 ５），精度相近。
３．３　 基于 ＦＲ 模型校正

采用自然断点法将危险性值进行分区，得到 ＲＦ
和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型下的滑坡危险性分区如图 ６ 所示。 为

使分布图能更合理表达滑坡发生的空间概率，基于 ＦＲ
值对其进行检验及校正。

将危险性值等间隔划分为 ５０ 个区间，统计各个区

间的 ＦＲ 值，图 ７ 为 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中危险性值与

ＦＲ 值的关系。 可知，２ 个模型中危险性值与 ＦＲ 值均

不成线性关系，且 ２ 个模型都在低危险区低估了滑坡

发生的概率，而在高危险区高估了滑坡发生的空间概

率，因此需要对危险性分布图进行校正。 其中，ＲＦ 模

型比 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型下的危险性预测值分布更加极端，
滑坡几乎只在高危险区中出现。
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图 ４　 滑坡影响因子分布图
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图 ５　 ＲＯＣ 曲线

２ 个模型 ＦＲ 值与危险性值的拟合关系表达式分

别为：

ＦＲＲＦ＝
１．８５３ ４ｓ２ － ０．３７８ｓ ＋ ０．０５２ ５ （０ ≤ ｓ ≤ ０．６）
４ × １０ －５·ｅ１５．２７６ｓ （ ｓ ≥ ０．６）{

（４）
ＦＲＸＧＢｏｏｓｔ ＝ １８．５２４ ３ｓ３ － １３．２８２ ８ｓ２ ＋

３．８５４ １ｓ － ０．１６５ ２
（５）

（ａ） ＲＦ 模型； （ｂ） ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

图 ６　 不同模型生成的危险性分布图

将原始的危险性值代入式（４） ～ （５）中，并将归一

化后的结果作为校正后的危险性值，从而将 ＦＲ 值与
危险性值之间的非线性关系转化为线性关系，结果如

图 ８ 和图 ９ 所示。 可知，ＲＦ 模型校正后的结果几乎
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（ａ） ＲＦ 模型； （ｂ） ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

图 ７　 各危险性分布图的频率比分布

>>?D

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

360

300

240

180

120

60

00.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

8
5

8
5
(

/8+85
>>?C-85
FRD
FRD6/9?

�

(a)

>>?D

0.36

0.30

0.24

0.18

0.12

0.06

0.00

12

10

8

6

4

2

00.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

8
5

8
5
(

/8+85
>>?C-85
FRD
FRD6/9?

�

(b)

（ａ） ＲＦ 模型； （ｂ） ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

图 ８　 校正后危险性分布图的频率比分布

（ａ） ＲＦ 模型； （ｂ） ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

图 ９　 校正后模型生成的危险性分布图

分布于低危险性值区，频率分布过于极端。 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型校正后危险性值与 ＦＲ 值呈现良好的线性关系，
且危险性值分布较均匀，表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在非样本

集上的预测性能更加优良。 以矫正后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

结果作为最终的危险性区划结果（见图 ９（ｂ）），研究区

内低、较低、中、较高和高危险区面积分别占比 ３６．３％、
２８．５％、２２．４％、１１．５％和 １．３％，低危险区到高危险区面

积占比依次降低。

４　 基于层次分析法的承灾体易损性评价

４．１　 评价因子选取及权重确定

城市地质灾害以人口、建筑物和道路为重要的承

灾体，选取这 ３ 个评价因子密度值来表征各因子的易

损性程度，并构建递阶层次模型以确定各因子之间

的从属关系，相互对比之后的构造判断矩阵如表 １
所示。 计算结果显示，最大特征值 λｍａｘ ＝ ３，一致性结

果 ＣＲ＜０．１，满足一致性检验要求［１４］ ，将 λｍａｘ对应的

特征向量进行归一化得到各指标因子权重值如表 １
所示。

表 １　 易损性评价因子判断矩阵及权重值

评价因子 人口密度 道路密度 建筑物密度 权重值

人口密度 １ ６ ３ ０．６６７
道路密度 １ ／ ６ １ １ ／ ２ ０．１１１

建筑物密度 １ ／ ３ ２ １ ０．２２２
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４．２　 易损性评价结果

基于 ＡｒｃＧＩＳ 平台，根据式（３）计算每个评价单元

的易损性指数，按自然间断法将研究区由低到高划分

为 ５ 个等级，易损性分级与区划如图 １０ 所示。 据统

计，低、较低、中、较高和高易损区面积分别占长沙市面

积的 ４９．９％、２６．６％、１６．５％、４％和 ３％；较高⁃高易损区

主要为城镇及人口聚集区、风景区和交通干线。

图 １０　 承灾体易损性区划图

５　 滑坡灾害风险评价

５．１　 风险分区矩阵

在地质灾害的风险评估中，风险是因变量，风险等

级由滑坡灾害危险性等级与承灾体易损性等级共同决

定。 采用如图 １１ 所示的风险矩阵对长沙市风险进行

定性评估。 其中不同的数字代表不同的程度等级，１～５
分别表示低、较低、中、较高和高。

图 １１　 风险分区矩阵

５．２　 风险评价结果

风险评价结果如图 １２ 所示。 低、较低、中、较高和

高风险区分别占研究区面积的 ４１．４％、３２．９％、２１．１％、
４．２％和 ０．４％。 可知，随着风险等级增加，相应区划面

积递阶减小，具备较高的评价精度。
较高⁃高风险区主要分布在沟谷、城镇和交通干线

等区域。 对比长沙市行政区划图，可知芙蓉区、天心区

东部等地处于较高⁃高风险区，这些区域是全市城市化

程度最高、人类工程活动最强烈的地带，联合自然因素

的影响产生了大量的潜在不稳定斜坡。 同时，雨花区、

开福区等区域的危险性等级不高，但这些区域承灾体

有较高的易损性等级，故相应区域也呈现出较高的风

险态势。

图 １２　 滑坡风险区划图

６　 结　 　 论

采用 ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对长沙市滑坡危险性进

行评价，基于 ＦＲ 值对结果进行检验和校正，以提高模
型在非样本集数据上的合理性和准确性，并采用层次

分析法实现承灾体易损性快速评价，集成危险性和易

损性评价结果进而生成滑坡风险评价结果。 主要研究

结论如下：
１） 经 ＦＲ 值检验，ＲＦ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型都在低危险

区低估了滑坡空间概率，而在高危险区高估了滑坡空
间概率。 以频率比法校正后，ＸＧＢｏｏｓｔ 模型比 ＲＦ 模型

评价结果分布更合理。 在 ＲＦ 模型（ＡＵＣ ＝ ０． ７７）与

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型（ＡＵＣ ＝ ０．７６）性能相近的情况下，以在非

样本集表现更好的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型生成危险性评价结果。
２） 危险性评价结果表明，研究区内低、较低、中、

较高和高危险区面积分别占比 ３６．３％、２８．５％、２２．４％、
１１．５％和 １．３％，面积占比依次降低，精度较高。

３） 选取人口密度、道路密度和建筑物密度构成易

损性快速评价指标体系，采用层次分析法得到人口密

度对易损性评价的影响最大。
４） 运用数值分级方法将研究区划分为低风险区

（４１．４％）、较低风险区（３２．９％）、中风险区（２１．１％）、较
高风险区（４．２％）和高风险区（０．４％）。 长沙市较高、
高风险多分布在沟谷、城镇和交通干线等地，与实际情

况一致，模型预测精度较高。

参考文献：
［１］　 ＺＨＡＮＧ Ｙｏｎｇｇａｎｇ， ＴＡＮＧ Ｊｕｎ， ＣＨＥＮＧ Ｙｕｎｇｍｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈｅｓ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｉｎｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２２，３２（３）：５３９⁃５４９．

［２］ 　 方然可，刘艳辉，黄志全． 基于机器学习的区域滑坡危险性评价方

法综述［Ｊ］ ． 中国地质灾害与防治学报， ２０２１，３２（４）：１⁃８．
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Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（８）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

式中 ＴＰ 表示真阳性，标签为滑坡时的滑坡面积；ＦＰ
表示伪阳性，标签为非滑坡时的滑坡面积；ＦＮ 表示真

阴性，标签为滑坡时的非滑坡面积；ＴＮ 表示伪阴性，标
签为非滑坡时的非滑坡面积。

表 １ 为精度评定结果。 实验提取的准确度均值为

７９．７％，精度均值为 ６３．１％，召回率均值为 ７０．２％，Ｆ１

均值为 ６５．５％，所用方法达到预期精度。 可以看出，基
于深度学习和持续同调的滑坡提取方法整体提取效果

较理想，能准确识别研究区内的大部分滑坡。

表 １　 预测结果精度评价

研究区域 准确度 ／ ％ 精度 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ 值 ／ ％

１ ７９．３ ３９．６ ６６．５ ４９．７
２ ７９．８ ７９．８ ７２．９ ７６．２
３ ７９．８ ６９．８ ７１．３ ７０．６

均值 ７９．７ ６３．１ ７０．２ ６５．５

４　 结　 　 语

１） ＬｉＤＡＲ 技术具有较强的植被穿透能力，滤波后

的地面点云能较精确地反映地表信息，基于 ＬｉＤＡＲ 技

术的滑坡提取研究可有效捕捉真实地表信息，达到对

植被茂密地区进行林下滑坡提取的目的。
２） 采用深度学习和持续同调相结合的滑坡提取

方法进行林下滑坡提取，对 ３ 个区域进行定量分析，准

确度均值为 ７９．７％，精度均值为 ６３．１％，召回率均值为

７０．２％，Ｆ１ 均值为 ６５．５％，表明结合 Ｒｅｓ⁃ＵＮｅｔ 和持续

同调的方法提取效果较理想，能准确识别研究区内的

大部分滑坡。

参考文献：
［１］　 胡永杰，程朋根，陈晓勇，等． 机载激光雷达点云滤波算法分析与

比较［Ｊ］ ． 测绘科学技术学报， ２０１５，３２（１）：７２⁃７７．
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