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摘　要：在县域地震滑坡易发性建模领域，对集成学习模型的比较分析研究尚显不足。本研究以

泸定县为例，基于历史记录、遥感数据及现场调研收集了 502 个滑坡事件的详细信息，构建了样

本数据库。选定了包括数字高程模型（DEM）、坡度、坡向、剖面曲率、平面曲率、地形位置指数、

岩性、与道路、断层、河流及震源距离和土地利用在内的 12 个关键影响因素。通过对这些因素进

行共线性检测后，采用贝叶斯优化方法优化了 AdaBoost、GBDT、XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 等

集成学习模型，进而构建了滑坡易发性评估体系。通过 ROC 曲线和频率比值对比评估了各模型

的准确率和预测精度。研究结果显示，经贝叶斯优化后，所有模型性能均得到显著提升，其中 BO-

GBDT 模型的 AUC 值提高了 7.4%。频率比值分析进一步表明，BO-XGBoost 模型在高易发性级别

的识别能力最强，频率比值达到 13.73，表现出其优越的风险区识别能力。尽管 BO-GBDT 在 AUC

值上略显优势（0.974），但其在高易发性级别的识别上频率比值仅为 10.14。因此，选择的 BO-XG-

Boost 模型揭示了高易发区主要集中在大渡河沿岸及其附近的城镇和交通线路区，而东部山区的

滑坡易发性相对较低。研究成果为未来研究和防灾减灾工作提供了重要的指导意见。
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Abstract：In the field of modeling the susceptibility of county-level earthquake-induced landslides,  compara-
tive analysis research on ensemble learning models is still insufficient. This study takes Luding County as an ex-
ample,  where  detailed  information  on  502  landslide  events  was  collected  based  on  historical  records,  remote
sensing data, and field surveys to construct a sample database. Twelve key influencing factors were selected, in-
cluding digital elevation model (DEM), slope, aspect, profile curvature, plan curvature, topographic position in-
dex, lithology, and the distances to roads, faults, rivers, and seismic sources, as well as land use. After conduct-
ing collinearity tests on these factors, the Bayesian optimization method was used to optimize ensemble learning
models such as AdaBoost, GBDT, XGBoost, LightGBM, and CatBoost, thereby constructing a landslide suscep-
tibility  assessment  system. The accuracy and predictive precision of  each model  were evaluated through ROC
curves and frequency ratio comparison. The results show that after Bayesian optimization, the performance of all
models was significantly improved, with the BO-GBDT model's AUC value increasing by 7.4%. Frequency ra-
tio analysis further indicated that the BO-XGBoost model had the strongest identification capability at high sus-
ceptibility levels, with a frequency ratio of 13.73, demonstrating its superior risk area identification capability.
Although the BO-GBDT model had a slight advantage in AUC value (0.974), its frequency ratio at high suscep-
tibility levels was only 10.14. Therefore, the selected BO-XGBoost model reveals that high-susceptibility areas
are  mainly  concentrated  along the  Dadu River  and its  nearby towns and transportation  routes,  while  the  land-
slide susceptibility in the eastern mountainous area is relatively low, providing important guidance for future re-
search and disaster prevention and mitigation efforts.
Keywords：landslide  susceptibility  mapping； earthquake-induced  landslides； ensemble  learning  models；

Luding county

地震滑坡作为地震活动触发的一种重大自然灾

害，已在全球众多地区对社会经济与人类安全构成了

严重影响（王运生等, 2022）。特别是在中国四川这一

地 震 频 发 地 区，滑 坡 和 泥 石 流 事 件 频 繁 发 生 。 以

2008 年四川汶川地震为例，该事件触发的滑坡导致了

重大的人员伤亡和财产损失。2022 年 9 月，四川省甘

孜州泸定县发生的 Mw 6.6 级地震，震源深度约 16 km，

最高烈度达到九度，同样造成了多人伤亡（刘甲美等,

2022；韩炳权等 , 2023 ）。因此，地震滑坡易发性分析

显得尤为重要。这不仅有助于揭示滑坡发生的条件

与机制，而且对于预测未来滑坡事件、制订有效的减

灾策略和安全土地利用规划至关重要。尽管在地震

滑坡易发性分析方面已取得一定成就，但当前研究仍

受限于模型精度的局限性以及区域适应性不足等挑

战。为了解决这些问题，持续进行高精度的易发性评

估研究势在必行，以填补现有研究的空白，并为地震

滑坡的预防与减轻提供科学依据。

滑坡易发性建模是用于预测特定区域滑坡发生

概率的关键方法，它依据历史滑坡数据预测未来潜在

的滑坡发生区域（Dahal et al., 2023；张茂省等，2026）。

目前，这一建模领域主要涵盖统计模型、物理模型以

及机器学习模型 3 类模型（Reichenbach et al.,  2018）。

统计模型包括逻辑回归、信息量和层次分析法等，主

要依靠主观定性来评价易发性。物理模型基于对滑

坡物理过程的理解，如土壤力学、水文地质学和地震

动力学等，来模拟滑坡的触发机制。这类模型虽然能

够精确模拟特定环境条件下的地质体稳定性，但由于

需要进行复杂计算，通常不适用于大范围的易发性评

估。与之相比，机器学习模型凭借处理大数据能力和

学习数据中复杂非线性关系的优势，已被广泛应用于

滑坡易发性评估。例如，Goetz et al.（2015）采用支持向

量机模型评估了下奥地利州滑坡易发性的分区情况。

Huang et al.（2022）采用决策树模型评估了滑坡易发性

评价的区域优化策略。Jin et al.（2022）在青海盐湖区

沉降空间预测研究中评估了人工神经网络模型的适

用性。与此同时，部分学者已经开始探索这些模型在

地震滑坡的应用。张玘恺等（2020）耦合多个模型地

对九寨沟县范围内滑坡灾害易发性评价。罗路广等

（2021）探究了地震滑坡影响因子选取策略。吴雨辰

等（2021） 采 用 粗 糙 集 –BP 神 经 网 络 模 型 对 北 海 道

IBURI 地区的地震滑坡易发性进行评价。尽管滑坡易

发性建模在滑坡风险评估和管理中发挥着重要作用，
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但目前在地震滑坡易发性建模方面的研究相对较少，

并且对于模型使用研究探索较少。

集成模型通过组合多个学习器（通常是决策树）

来提高预测性能，其核心思想是通过集成多个较弱的

模型来构建一个更强大、更稳健的预测模型。这种方

法能够有效地减少过拟合，提高模型的泛化能力。如

随 机 森 林 （Akinci  et  al.,  2021）、XGBoost （Emrehan et

al., 2020）或 CatBoost（曾韬睿等 , 2024）等。在滑坡易

发性建模中，集成模型由于其优越的性能和灵活性，

已经成为一种越来越受欢迎的选择。它们能够处理

大量的、高维的数据集，同时自动捕捉到数据中的复

杂非线性关系和交互作用，这对于分析地形、地质和

气候等多种因素对滑坡易发性的综合影响至关重要。

例如，仉文岗等（2022）基于随机森林模型计算了基于

水系分区的滑坡易发性分布。Zeng et al.（2023）对比

了多种集成模型的使用效果，探索集成学习的应用框

架。在当前地质滑坡易发性研究中，尽管机器学习和

统计模型已被广泛采用，但集成模型的应用及其优化

策略的深入探索仍然不足。因此，本研究选取地震频

发的泸定县作为案例区域，整理了滑坡清单和 12 个

关键影响因素的数据集。通过采用贝叶斯优化技术，

笔 者 对 比 分 析了 AdaBoost、GBDT、XGBoost、Light-

GBM 和 CatBoost 等多种集成学习模型在地震引发的

滑坡易发性评估中的效能，旨在拓展地震滑坡区域评

估的理论基础，并为泸定县及类似地区的灾害预防与

减缓提供科学依据。

 1　研究区域概况

泸定县位于四川省甘孜藏族自治州，地理位置上

属于青藏高原东南缘和川西北丘陵高原东南缘的过

渡地带（图 1）。这一地区特别因其独特的高山峡谷地

貌而著称，地形复杂多变，地势陡峭。泸定县东侧邻

接着邛崃山脉，海拔为 3 000～4 500 m，而其西侧则是

雄伟的大雪山山脉，海拔更是高达 4 500～5 500 m，其

中贡嘎山作为主峰，海拔超过 7 000 m。大渡河穿行于

这两大山脉之间，从北向南流淌，创造出壮丽的河谷

景观。泸定县境内的地形地貌特点为高山与深谷交

错，河流在山谷间蜿蜒，形成了深切的曲流河谷。这

些地貌特点不仅提供了丰富的水电资源，也造成了该

区域在地震等自然灾害面前的脆弱性。泸定县的地

质环境及其地形地貌的特殊性，使其成为研究地质灾

害，尤其是地震和滑坡灾害的重要区域。2022 年 9 月

5 日，泸定发生了 6.8 级地震，震中位于甘孜藏族自治
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图1　研究区地理位置图

Fig. 1　Location of the study area
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州泸定县磨西镇，靠近青藏高原东南缘的鲜水河断裂

带南东段和磨西断裂附近。这个地区是巴颜喀拉块

体与川滇块体之间地走滑活动边界，同时与龙门山断

裂带和安宁河断裂带交汇，构成了川西地区的“Y 字

形”断裂带。鲜水河断裂带是中国最活跃的断裂带

之一，该断裂带附近自 1725 年以来发生了多次强烈

的地震活动，包括 14 次震级为 Ms 6.0～Ms 6.9 的地震

和 8 次震级大于 Ms 7.0 的地震。由于这些频繁的地

震活动，泸定县及其研究区域诱发了多期地震滑坡灾

害。地震波的强烈振动直接导致了地质和地形条件

本就脆弱的斜坡失稳。这些地震滑坡灾害的发生不

仅破坏了自然景观，也严重威胁了人类生命安全和基

础设施。道路、桥梁和电力设施的破坏、交通和电力

供应的中断严重影响了当地社区的正常生活和经济

活动。此外，滑坡还可能导致河流堵塞，形成堰塞湖，

增加洪水和次生灾害的风险。

 2　数据及模型

 2.1　滑坡清单及影响因素

滑坡清单的精准制定对滑坡易发性建模的科学

性至关重要，它提供了关键的地质事件记录，有助于

研究人员解析滑坡发生的规律与频次，进而评估未来

滑坡风险，并为构建滑坡预警系统打下坚实的科学基

础（常志璐等 , 2022）。此外，一个高质量的滑坡事件

库能够为滑坡预测模型的训练与验证提供支持，确保

模型能够真实地映射和模拟现实世界的复杂性（刘谢

攀等, 2022）。鲜水河断裂带附近，特别是泸定县地区，

坐落于青藏高原东南边缘和四川盆地的接合部，以其

错综复杂的高山峡谷地形而知名。这种地质背景使

该地区极易在地震作用下引发滑坡等一系列地质灾

害。特别是在 2022 年 9 月 5 日泸定发生的 6.8 级强震

之后，为了全面评估和理解地震诱发的滑坡灾害，本

研究结合谷歌历史影像与政府部门提供的数据，详细

编制了泸定县的滑坡清单（Zeng et al., 2023）。通过分

析 2021 年 12 月和 2022 年 12 月期间的卫星影像（图 1），

笔者精确识别并记录了 502 处滑坡的确切位置与规

模。泸定地震引起的滑坡主要呈现为崩塌、落石和浅

层滑坡，偶有基岩平面滑动和土体圆弧滑动的现象

（邓建辉等, 2024）。滑坡的平均面积约为 56 942.73 m2，

最 大 滑 坡 面 积 高达 726 056.73  m2， 而 最 小 的 仅 为

530.61m2（图 2）。浅层滑坡在规模上存在广泛的分布

范围，既有小规模的局部滑动，也有能造成重大影响

的大规模灾害事件。崩塌的平均面积约为 2 000 m2，
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Fig. 2　Frequency distribution of landslide areas
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通常具有突发性强、破坏力集中的特点，多发生在陡

峭的岩质边坡或松散堆积物区域。落石灾害其规模

通常较小，但发生频率较高，多由边坡表层岩体破碎、

风化作用或外力扰动引发，具有分布范围广、随机性强的

特点。

在滑坡易发性评估中，关键影响因素的选取是分

析的基石。文中综合考虑了地形、地质以及环境条件，

在 广 泛 收 集 区 域 数 据 和 相 关 文 献 研 究 的 基 础 上

（林齐根等, 2017；罗路广, 2021；李永威等, 2023），最终

确定了包括数字高程模型（DEM）、坡度、坡向、剖面

曲率、平面曲率、地形位置指数（TPI）、岩性、与道路、

断层、河流以及震源的距离和土地利用等 12 个静态

因素作为模型输入变量。为了形象展现这些因素在

滑坡发生中的作用，利用 ArcGIS 10.6 软件制作了反映

滑坡影响因素分布的详细图示（图 3）。其中，坡度、

坡向、平面曲率、剖面曲率和 TPI 是直接从分辨率为

30 m 的 DEM 数据中提取得到。在地震发生时，地形

的坡度、方向以及高程变化都会影响地震波的传播，

进而影响地面的稳定性。例如，地形的陡峭区域在地

震震动作用下更容易发生岩土体的松动和滑动，从而

形成滑坡。此外，DEM 还可以帮助识别地形的结构

特征，如山脊、谷底和其他地形线索，这些特征可能是

滑坡发生的关键区域。

岩性数据是从比例尺为 1∶200 000 的地质图中
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提取得到，这些地质图详细记录了不同地区的岩石类

型和分布情况，为识别滑坡潜在地质条件提供了基础

信息。而与道路、断层、河流以及震源的距离数据，

则是通过 ArcGIS 10.6 软件中的欧式距离工具获得的。

此外，土地利用数据来源于中国科学院地理科学与资

源研究所的资源和环境数据云平台（http://www.resdc.

cn）。该平台提供了高质量的土地利用数据，这些数

据反映了不同地区土地覆盖类型的分布，包括城市建

筑区、农田、森林、草地、雪地等。

为 了 统 一 分 辨 率，所 有 影 响 因 子 被 转 换 为 60

m×60 m 的栅格数据集。滑坡敏感性制图被认为是一

种二元分类，将输入数据分为滑坡和非滑坡两类。滑

坡栅格赋值为“1”，非滑坡栅格赋值为“0”。研究区有

601 393 个栅格，其中滑坡栅格 7 952 个。在接下来的

分 析 中，ArcGIS10.6 软 件 从 非 滑 坡 区 域 随 机 生 成 了

7 952 个非滑坡像素（王运生等, 2022）。样本数据集由

滑坡数据和非滑坡数据组成，随机分为训练数据和验

证数据两组，比例为 70∶30。

 2.2　AdaBoost 模型

AdaBoost 模型全称为自适应增强方法，是一种创

新的集成学习模型（Freund, 1997）。AdaBoost 模型是

首次提出了依据前序弱分类器的结果来自适应影响

后续建模过程的机制，并在 Boosting 算法中首次引入

了综合考虑所有弱分类器结果的输出策略。在滑坡

易发性建模领域，AdaBoost 模型显示出其卓越的适用

性。该模型通过集成多个弱分类器的预测结果，有效

提高了对滑坡易发区域识别的准确性和稳定性，这对

于预防和减轻滑坡灾害具有重要意义。AdaBoost 模

型的算法实现过程相对简洁，不仅省去了繁杂的特征

选择步骤，还能够自动调整各弱分类器之间的权重。

然而，鉴于算法会对分类错误的样本进行加权处理，

训练数据中的噪声或异常值可能会对模型的性能产

生不利影响。

 2.3　GBDT 模型

GBDT （Gradient Boosting Decision Tree）模型起源

于 Boosting 决策树模型（Friedman, 2001）。该模型的

核心原理是结合了多个决策树的预测结果来提高整

体预测的准确性，它通过迭代的方式逐步建立决策树，

每一棵新树的建立都是为了纠正前一棵树的预测误

差。在 GBDT 模型中，每一次迭代都会产生一个新的

决策树，该树专注于先前所有树在训练集上的残差，

也就是实际观测值与当前模型预测值之间的差异。

通过梯度下降算法，模型会寻找到最佳的方式来减少

残差，即找到使损失函数下降最快的方向。随着迭代

次数的增加，组合模型将不断改进，减少训练数据上

的预测误差。在滑坡易发性建模中，GBDT 模型应用

广泛，它可以有效处理各种类型的数据，包括连续和

分类变量，并能自动处理变量之间的非线性关系和相

互作用。

 2.4　XGBoost 模型

XGBoost （eXtreme Gradient Boosting）是一种基于

梯度提升框架的高效且灵活的机器学习算法。该算

法由 Chen（2016）年开发并发布，其设计初衷是为了优

化已有的梯度提升方法。XGBoost 的核心原理是构建

多个决策树，并利用梯度提升技术来优化模型。具体

来说，它首先建立一个基础的决策树，然后不断添加

新的树来纠正前一棵树的错误。每一步的树构建都

是为了最小化损失函数，这个过程涉及计算梯度和使

用它们来更新模型。XGBoost 的优点包括其高效的运

算速度和性能，能够处理大规模数据；它还支持多种

损失函数，适用于各类回归、分类和排序问题。此外，

XGBoost 还提供了正则化功能，有助于减少模型过拟

合，提高模型的泛化能力。

 2.5　LightGBM 模型

LightGBM（Light  Gradient  Boosting  Machine）是 一

种基于梯度提升的高效机器学习算法，由微软研究院

的团队开发（Ke et al., 2017）。作为 XGBoost 的进一步

优化和扩展，LightGBM 在处理大规模数据时展现出

了卓越的速度和效率，特别是在内存使用和计算时间

上有显著的优势。LightGBM 的核心特点在于它采用

了基于直方图的决策树分裂算法。与传统的基于预

排序的决策树算法相比，直方图算法在分裂节点时减

少了计算量，因此大幅提高了运算效率。此外，Light-

GBM 引入了 Gradient-based One-Side Sampling （GOSS）

和 Exclusive Feature Bundling （EFB）两 种 重 要 的 优 化

策略。GOSS 有效地减少了在梯度提升过程中样本的

数量，而不牺牲模型的准确性；EFB 则通过捆绑互斥

特征来减少特征的维度，进一步提高了计算效率。

 2.6　CatBoost 模型

CatBoost （Categorical  Boosting）是 一 种 先 进 的 梯

度提升算法，由俄罗斯的 Yandex 公司的研究团队开

发（Prokhorenkova et al., 2018）。CatBoost 在处理分类

特征 （Categorical Features）时特别有效，这也是其名称

的由来。它被设计来自动处理分类数据，而无需进行
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繁琐的预处理步骤，这一点与其他许多机器学习算法

形成鲜明对比。CatBoost 的核心优势在于其创新的算

法 设 计：① 采 用 了 称 为“Ordered Boosting”的 技 术，

这种方法可以减少过拟合，提高模型的泛化能力；②

在构建决策树时使用了一种特殊的“对称树”结构，

这使得模型的计算更加高效；③引入了一种新的编码

方式来处理分类特征，从而提高了模型在处理这类数

据时的准确度和速度。

 2.7　贝叶斯优化模型

贝叶斯优化是一种高效的全局优化方法，特别适

用于优化计算代价高昂且无解析表达式的目标函数

（Brochu et al., 2010）。它的核心原理是基于贝叶斯统

计理论，通过构建目标函数的概率模型来引导搜索过

程，从而有效地寻找到最优解。在实际应用中，贝叶

斯优化通常使用高斯过程来建模未知的目标函数，通

过观测到的数据更新对函数的认知，然后基于这一模

型来预测下一个可能达到最优化目标的参数值。

在 优 化 集 成 学 习 模 型如 AdaBoost、 XGBoost、

LightGBM 和 CatBoost 等模型的超参数时，贝叶斯优

化显示出其显著优势。这些集成模型通常包含多个

超参数，如学习率、树的数量、树的深度等，这些参数

的不同组合会显著影响模型的性能。传统的网格搜

索或随机搜索方法在大参数空间中往往效率低下，而

贝叶斯优化通过建立超参数与模型性能之间的概率

模型，能够更智能和高效地指导搜索过程，快速定位

到最优的参数组合。

 2.8　模型验证

在本研究中，接收者操作特征曲线（ROC）和曲线

下 面 积（AUC）被 用 于 模 型 验 证 （仉 文 岗 等 ， 2022）。

ROC/AUC 是评估二分类模型性能的重要工具，尤其

适用于衡量模型在不同阈值下的区分能力。ROC 曲

线是一个二维图形，横轴表示假阳性率（False Positive

Rate,  FPR）， 纵 轴 表 示 真 阳 性 率 （True  Positive  Rate,

TPR）。AUC 代表 ROC 曲线下的面积，其值介于 0～1。

AUC 值越接近 1，表示模型的分类性能越好；AUC 值

越接近 0.5，表示模型的分类性能不佳，相当于随机猜

测。AUC 评分提供了一个单一的数值来综合评价模

型在所有可能的分类阈值上的表现。

频率比法被用于分析滑坡易发性分区的可靠性。

理论上，频率比值与易发性等级之间应存在正相关关

系，即易发性等级越高，频率比值也应相应增大，从

而指示该区域滑坡发生的可能性更大，其计算过程表

达为公式（1）。

FR =
Li/Ci

L/C
（1）

式中：Li 表示第 i 级易发性等级中滑坡面积；Ci 表

示第 i 级易发性等级面积；L 是滑坡总面积；C 代表整

个研究区域的总面积。

 3　结果

 3.1　影响因子共线性分析

在开展机器学习滑坡易发性建模前，共线性分析

对于提升模型精度、增强其解释力、预防过拟合以及

提高计算效率发挥着至关重要的作用。当预测变量

间存在高度相关性时，可能会引起模型估计的不稳定

和准确性下降。因此，在本研究中，笔者利用方差膨

胀 因 子（Variance Inflation Factor,  VIF）对 所 选 取 的 12

个影响因子进行共线性问题的分析（黄发明等 , 2020；

曾韬睿等, 2024）。VIF 值的高低直接反映了共线性的

严重程度，通常情况下，VIF 值超过 10 便意味着存在

显著的共线性。在剖面曲率与平面曲率、坡度与坡向

间，VIF 值远超过 10 的阈值，这一结果表明这些因子

间存在严重的共线性问题（图 4）。为缓解共线性的影

响，笔者移除坡向和剖面曲率这两个高共线性因子，

并对剩余因子的 VIF 值进行了重新计算。计算结果

表 明，剩 余 因 子 的 共 线 性 问 题 已 得 到 有 效 缓 解，其

VIF 值普遍降至较低水平。基于此，笔者选取了剩余

的 10 个因子，用于进行滑坡易发性的建模。

 3.2　ROC 曲线精度评价

在本节中，笔者系统地比较了 AdaBoost、GBDT、

XGBoost、LightGBM 和 CatBoost5 种集成学习模型在

滑坡易发性预测任务上的性能。通过 ROC/AUC 分析

了这些模型在超参数优化前后的表现。使用模型默

认参数情况下 XGBoost 的预测精度最高（AUC 值为

0.963）， 紧 随 其 后 的 是 CatBoost（AUC 值 为 0.955）和

LightGBM（AUC 值 为 0.963）， 而 GBDT（AUC 值 为

0.907）和 AdaBoost（AUC 值为  0.868）的表现相对较弱

（图 5a）。通过 Python 环境中的贝叶斯优化技术，笔者

对各模型的超参数进行了调优，涉及超参数的名称、

范围以及最优化结果的详细概述（表 1）。值得一提的

是，AdaBoost 模型因其结构相对简单，仅对两个超参

数进行了优化；而 GBDT 和 CatBoost 模型各优化了 6

个超参数，XGBoost 和 LightGBM 则分别优化了 7 个
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超参数，获取了最优超参数并生成 ROC 曲线（图 5b～

图 5f）。具 AdaBoost 的最优决策树数量和学习率分别

为 176 和 0.84，其 AUC 值由 0.868 提升至 0.882，增长

了大约 1.6%。GBDT 模型在调整决策树数量、学习率

和树的最大深度等超参数后，其 AUC 值从 0.907 显著

提升至 0.974，增幅达到 7.4%。XGBoost 模型虽然只

实现了微小的性能提升，但其决策树数量和学习率等

的 最 优 化 调 整 也 使得 AUC 值 从 0.963 增 加 至 0.968，

提升了约 0.52%。LightGBM 和 CatBoost 模型分别实

现了约 1.7% 和 1.04% 的 AUC 值提升，反映出经过超

参数优化，这些模型的预测性能均有所提高。

GBDT 模型在所有比较的模型中展现了最显著的

性能提升，AUC 值提高了 7.4%，证明了它在预测滑坡

易 发 性 任 务 上 的 卓 越 表 现 。 这 表 明 尽管 XGBoost、

LightGBM 和 CatBoost 也 经 历 了 性 能 的 提 升，但 GB-

DT 在特定数据集上可能更能有效捕捉特征关系和模

式。这种差异可能来源于模型对数据特征的不同敏

感度，以及 GBDT 天然具备的、对当前研究数据集更

优的适应性。GBDT 的优越表现并非仅因其结构复杂

或先进，而是超参数优化的过程、数据特征的匹配度、

模型结构的适应性以及优化过程中的随机性等因素

的综合影响所致。因此，采用模型融合策略或许是解
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决此类问题的最好方法（Reichenbach et al., 2018；王运

生等, 2022）。

 3.3　栅格统计分析

对不同模型预测的滑坡易发性等级占比的统计

分析（图 6），易发性等级根据概率 P（S）分为低易发性

（0≤P（S）<5%）、中易发性（5%≤P（S）<35%）、高易发

性（35%≤P（S）<75%）以及极高易发性（75%≤P（S）≤

100%）4 个类别（王运生等 , 2022）。在采用的样本数

据集中，滑坡与非滑坡的比例为 1∶1。分析结果显示，

AdaBoost 模型的预测结果主要集中在 5%～75% 的区

间内，这表明其在确定滑坡易发性等级方面存在一定

的模糊性，可能难以有效区分极低或极高易发性的滑

坡区域，进而影响预测精度。XGBoost 模型的占比最

高， 达 到 47.59%， 紧 随 其 后 的 是 CatBoost（45.47%）、

LightGBM（44.27%）和 GBDT（35.77%）。 XGBoost 在

极 低 易 发 性 等 级 的 预 测 中 也 表 现 最 佳，占 比 达 到

35.02%，这一结果暗示在默认参数设置下，XGBoost 在

预测滑坡易发性方面具有较高的精度。

在应用贝叶斯优化策略后，AdaBoost 模型的预测

结 果 更 多 集 中 于 中 易 发 性 区 间，这 一 现 象 表 明 Ad-

aBoost 模型可能不最适合于滑坡易发性的精确建模。

相比之下，GBDT 模型展现出最佳性能，其在高易发

 

表 1    贝叶斯优化各个模型超参数范围及结果

Tab. 1　Bayesian optimization ranges and results for various model hyperparameters

模 型 名 称 超 参 数 名 称 超 参 数 范 围 最 优 超 参 数

AdaBoost
决 策 树 数 量 [10, 200] 176

学 习 率 （0.01, 1） 0.84

GBDT

决 策 树 数 量 [50, 300] 252

学 习 率 （0.01, 1） 0.59

树 的 最 大 深 度 [3, 10] 9

分 裂 内 部 节 点 所 需 的 最 小 样 本 数 [2, 10] 9

叶 子 节 点 所 需 的 最 小 样 本 数 [1, 10] 5

XGBoost

决 策 树 数 量 [50, 300] 285

学 习 率 （0.01, 1） 0.11

树 的 最 大 深 度 [3, 10] 8

子 节 点 权 重 之 和 的 最 小 值 [1, 10] 2

最 小 损 失 函 数 下 降 值 [0, 5] 0.029

随 机 选 取 样 本 比 例 （0.01, 1） 0.848

随 机 选 取 特 征 比 例 （0.01, 1） 0.971

LightGBM

决 策 树 数 量 [50, 300] 210

学 习 率 （0.01, 1） 0.15

树 的 最 大 深 度 [1, 10] 9

每 棵 树 中 叶 子 的 最 大 数 量 [20, 200] 156

子 节 点 权 重 之 和 的 最 小 值 [1, 10] 1

随 机 选 取 样 本 比 例 （0.01, 1） 0.362

随 机 选 取 特 征 比 例 （0.01, 1） 0.801

CatBoost

决 策 树 数 量 [50, 300] 287

学 习 率 （0.01, 1） 0.13

树 的 最 大 深 度 [4, 11] 9

L2正 则 化 [1, 10] 1.25

数 值 特 征 分 箱 的 数 目 [50, 255] 65

随 机 选 取 样 本 比 例 （0.01, 1） 0.7
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性和极低易发性的占比分别为 50.96% 和 48.06%，显

示出优越的区分能力。LightGBM 和 CatBoost 模型也

表现良好，但在这两个极端易发性等级的区分上略逊

于 GBDT。这些发现强调了超参数优化在提升模型性

能方面的重要性，尤其是在处理具有复杂易发性分级

的滑坡预测任务时。GBDT 模型的卓越表现说明了，

即使在较为平衡的滑坡与非滑坡样本比例下，通过精

细的超参数调优，笔者仍能显著提高模型对于滑坡易

发性等级的预测精度和辨识能力。

全区栅格点的属性矩阵作为输入到搭建好的模

型中，可以得出全区点易发性指数值及各个模型的易

发性图（图 7），优化策略减少了模型预测空间数据的

不确定性，预测概率更加集中于非常低和高易发性分

布区间。模型在未优化时多集中分布在低和中等易

发性，优化后降低了不确定性，预测概率更为集中。

未 优 化前 GBDT， XGBoost， LightGBM 和 CatBoost 对

于高易发性区域的预测占比分别为 7.67%、6.32%、6.30%

和 5.80%。优化后占比分别为 9.72%、7.18%、7.61% 和

7.18%。笔者可以发现即使 XGBoost 的 AUC 值较 BO-

XGBoost 的提升仅为 0.05，但是对于整个研究区预测

占比的改变却有很大的提升。这些结果说明优化策

略有效地降低了模型预测的不确定性，也说明了即使

模型只有非常低的提升，但是对于整个研究的准确度

提升是更大的。

 3.4　滑坡易发性制图

笔者使用优化后的模型开展全区域的滑坡易发

性预测和制图。XGBoost，LightGBM 和 CatBoost 频率

比呈较为均衡的增长趋势，GBDT 模型从低到中等易

发性的增加较为缓慢（图 8）。XGBoost 模型在高易发

性等级的频率比值最大，达到了 13.73，表明该模型可

能在识别高风险区域方面具有较强的能力。尽管 GB-
DT 模型在整体分类性能上（AUC 值为 0.974）略胜一

筹，但其在高易发性等级的频率比值为 10.14，相对较

低。这表明 GBDT 模型虽然在整体预测性能上表现

出色，但其对高风险区域的识别能力不如 XGBoost 模

型 。LightGBM 和 CatBoost 模 型 的 频 率 比 值 分 别 为

12.79 和 13.48，表现出较为平衡的整体预测性能和空

间分布识别能力。
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图6　未考虑优化策略模型在训练数据集中预测易发性分

布（a）、贝叶斯优化模型易发性分布（b）
Fig. 6　(a) Susceptibility distribution predicted by models with-

out considering optimization strategies in the training dataset,
(b) susceptibility distribution of Bayesian-optimized models
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Fig. 7　(a) Susceptibility distribution predicted by models with
optimization strategies in the entire dataset, (b) susceptibility
distribution of Bayesian-optimized models in the entire area
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最终获取的易发性分布图（图 9）展现了各模型在

空间分布上的易发性预测。明显地，GBDT 模型在未

经优化前展现出较高的不确定性，其预测的易发性区

域在整个研究范围内广泛分布，包括低、中和高易发

性等级。然而，经过优化的 GBDT 模型虽然在精度上

有所提升，却出现了过拟合的问题，导致预测结果主

要集中在极高和极低易发性区域，缺乏中间过渡。与

此相反，XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 模型在经过

优化后均有效降低了预测的不确定性，表现出更加准

确和均衡的易发性分布。本研究分析了包含 15,904

条数据的数据集，并对比了贝叶斯优化在调整各模型

超参数过程中的时间效率。结果表明，模型之间在优

化耗时上存在显著差异。AdaBoost 的优化过程耗时

208 秒，而 GBDT 的优化时间最长，达到 1 849s，远超

其他模型。相较而言，XGBoost 的优化仅需 63s，Cat-

Boost 需 144s，而 LightGBM 的超参数优化耗时仅 21s，

显著低于其他模型。尽管 GBDT 在优化后达到了较

高 的 预 测 精 度（AUC=0.974）， 但 其 耗 时 却 是 Light-

GBM 的 88 倍，XGBoost 的 29 倍。这一差异在评估模

型适用性时尤为重要。尽管精确度是模型评估的关

键指标，但在需要快速迭代和部署的实际应用场景中，

优化时间的长短也是一个不容忽视的因素。若在数

据量更大的应用场景下，模型的运行时间可能会成倍

增加，这一点在实际应用中尤为关键。
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图9　滑坡易发性制图

Fig. 9　Landslide susceptibility mapping
 

综合考量精度与运行效率，XGBoost 模型展现了

在确保高精度同时具有时间效率的优势，能够更准确

地描绘易发性分区的空间分布。这种平衡在模型选

择时尤为重要，尤其是在大数据量的应用场景中。最

终易发性分布图突显了滑坡高易发区域主要集中在

大渡河沿岸及其附近的城镇和交通线路区域，而东部

山区的滑坡易发性较低。然而，尽管东部高寒山区的

居民较少，导致滑坡记录数据有限，该区域的雪崩和

泥石流事件仍不容忽视，指出了未来研究和防灾减灾

工作的重点方向。

 4　结论

（1） 泸定县的滑坡大多数面积小于 10 万 m2，平

均面积约为 56 942.73 m2，规模为 530.61～726 056.73

m2 不等。本研究构建了一个包含 DEM、坡度、坡向、
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剖面曲率、平面曲率、TPI、岩性以及与道路、断层、

河流和震源距离及土地利用等 12 个因子的影响因子

数据集，易发性建模中移除了剖面曲率和坡向这两个

高共线性因子。

（2）对 比 了 AdaBoost、 GBDT、 XGBoost、 Light-
GBM 和 CatBoost 等 5 种主流集成学习模型在地震引

发的滑坡易发性预测中的效能。在采用模型默认设

置的情况下，XGBoost 以 0.963 的 AUC 值领先，表现

出 最 优 的 预 测 精 度， 其 次 是 CatBoost（AUC=0.955）
和 LightGBM（AUC=0.963）， 而 GBDT 和 AdaBoost 的

性能相对较低。应用贝叶斯优化技术对模型超参数

进行调整后，所有模型的预测性能都得到了显著提升。

尤其是 GBDT 模型，经过超参数优化后，其 AUC 值显

著增加了 7.4%。

（3） 栅 格 统 计 分 析 显 示，未 优 化 前 GBDT、XG-

Boost、LightGBM 和 CatBoost 在高易发性区域的预测

占比分别为 7.67%、6.32%、6.30% 和 5.80%，优化后这

一 占 比 提 升至 9.72%、7.18%、7.61% 和 7.18%。 尽 管

XGBoost 的 AUC 值提升较小（仅 0.05），但对整个研究

区的预测准确度上带来显著的改善，证实了优化策略

有效降低了预测的不确定性。

（4）  频率比分析结果显示 XGBoost 模型在高易

发性级别的频率比值达到了 13.73，突显了其在识别

高风险区域的卓越能力。虽然 GBDT 模型在总体预

测性能上以 AUC 值 0.974 略占优势，但其在高易发性

识别上的频率比值较小，仅为 10.14。滑坡高易发区

域主要位于大渡河沿岸及其邻近的城镇和交通线路

区域，而东部山区的滑坡易发性相对较低。研究成

果对于指导未来的研究和灾害防治工作具有重要意义。
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