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摘　要：滑坡易发性评价对于山区灾害防控具有重要意义，但传统模型在小样本数据上的泛化能

力往往受限，且线性模型难以捕捉复杂的因子交互作用。TabPFN 机器学习模型具有免调参和小

样本强泛化优势，为破解上述建模难题提供了思路。本研究以黄山市为研究区，综合选取地形

地貌、地质构造、水文条件和人类活动等 4 类共 14 项评价因子构建滑坡易发性指标体系，基于

736 个 历 史 滑 坡 点 ， 在 距 滑 坡 点 1  km 外 的 区 域 选 取 等 量 非 滑 坡 样 本 ， 构 建 正 负 样 本 1∶1
的平衡数据集。在此基础上，引入 TabPFN 模型开展滑坡易发性建模，并结合 SHAP 方法对模型

结果进行可解释性分析。结果表明，与基线模型相比，TabPFN 在准确率（0.903）、精确率（0.965）、

召回率（0.841）、F1 值（0.899）及 AUC（0.964）等指标上综合表现最优，表现出更强的泛化能力与对

复杂关系建模优势；SHAP 解释结果进一步揭示了距道路距离、NDVI 与岩性是研究区滑坡空间

分布的主要驱动因子，其中，靠近道路区域滑坡易发性显著升高，反映出人类工程活动对边坡稳

定性的扰动作用突出，较高的植被覆盖度对滑坡发生具有抑制作用，不同岩性条件下滑坡敏感

性差异显著，体现了地质背景的基础控制作用。本研究结合 TabPFN 机器学习模型与 SHAP 方法，

实现了滑坡易发性的高精度预测与可解释性分析，弥补了传统“黑箱”模型难以揭示成灾机理

的不足，为山地城市滑坡风险评估提供了兼具准确性与解释力的技术途径。
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Abstract： Landslide  susceptibility  assessment  is  crucial  for  the  disaster  mitigation  in  mountainous  regions;
however,  traditional  models  often have limited generalization on small-sample  datasets,  and linear  approaches
struggle to capture the complex interactions among influencing factors. This study introduces the TabPFN ma-
chine  learning  model,  which,  with  its  hyperparameter-free  nature  and  strong  generalization  advantage  under
small-sample conditions,  provides  a  novel  approach for  overcoming the modeling bottlenecks.  Taking Huang-
shan City as the study area, based on 736 landslide points, an equal number of non-landslide samples were se-
lected from areas beyond 1 km of these points to construct a balanced dataset with a 1:1 ratio of positive to nega-
tive  samples,this  research establishes  a  landslide  susceptibility  indicator  system by systematically  selecting 14
evaluation  factors  across  four  categories:  topography,  geology,  hydrology,  and  human activity.  Building  upon
this  foundation,The  study  introduces  the  TabPFN  model  for  landslide  susceptibility  evaluation,  and  employs
SHAP to  analyze  the  underlying  driving  mechanisms.  The  results  show that,  compared  with  baseline  models,
TabPFN achieves the best overall performance in terms of accuracy (0.903), precision (0.965), recall (0.841), F1-
score  (0.899),  and AUC (0.964),  demonstrating  stronger  generalization  capability  and advantages  in  modeling
complex relationships. Furthermore, SHAP analysis reveals that distance to roads, NDVI, and lithology are the
primary  driving  factors  influencing  the  spatial  distribution  of  landslides,  reflecting  the  fundamental  pattern
wherein human disturbance, vegetation cover, and geological conditions collectively govern landslide develop-
ment,  Specifically,  landslide  susceptibility  increases  significantly  in  areas  proximal  to  roads,  reflecting  the
prominent  disturbance  of  human  engineering  activities  on  slope  stability.  Higher  vegetation  coverage  exerts  a
notable  inhibitory  effect  on  landslide  occurrence,  while  landslide  sensitivity  varies  markedly  across  different
lithological conditions, underscoring the fundamental controlling role of the geological setting. This study inte-
grates the TabPFN machine learning model with SHAP-based interpretability to achieve both high-accuracy pre-
diction  and  interpretability  analysis  of  landslide  susceptibility,  It  overcomes  the  shortcomings  of  traditional
"black box" models in revealing the mechanisms of disaster formation, providing a technical pathway for land-
slide risk assessment in mountainous cities that ensures both precision and explanatory insight.
Keywords：geological hazards；landslide susceptibility；TabPFN；SHAP；Huangshan City

滑坡是全球范围内分布广泛、危害严重的地质灾

害之一，造成大量人员伤亡和严重经济损失（Gutiérrez

et al.，2015; 王朋伟等，2023）。中国山地丘陵广布，部

分地区滑坡灾害频发，且发生频率与危害程度均呈上

升趋势（孙萍萍等，2022）。滑坡不仅侵蚀土地资源，

破坏居民建筑和工业设施安全（黄煜等，2023），更对

人民生命财产安全构成严重威胁，对区域经济和社会

可持续发展产生不利影响（田媛等，2022）。黄山市地

处典型山地丘陵区，地质构造复杂、降雨充沛，滑坡事

件频发，开展滑坡易发性评价对该区域的灾害防治和

国土空间规划具有重要理论意义和现实需求。

准确预测滑坡可能发生的位置及其概率，对于降

低地质灾害风险与潜在损失具有重要意义（Pradhan，

2010）。随着遥感、地理信息系统和计算机技术的快

速发展，多源时空数据的获取能力显著提升，推动了

滑 坡 易 发 性 评 价 由 定 性 向 定 量 的 转 变（Shen  et  al.，

2019）。早期研究主要依赖逻辑回归、信息量法等统

计模型（Reichenbach，2018），该类方法便于计算，但通

常基于因子独立性或线性假设，难以捕捉滑坡环境中

复杂的非线性交互作用（Merghadi，2020；窦杰，2023）。

近年来，随机森林（RF）（刘坚等， 2018；林荣福等，2020；

马啸等，2022）和支持向量机（SVM）（Zhu et al.，2022）

等机器学习方法被广泛用于滑坡易发性评价中，显著

提升了模型的分类精度。与此同时，卷积神经网络
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（CNN）及注意力机制等深度学习模型，凭借强大的深

层非线性特征提取能力，逐渐成为该领域的重要研究

方向（Wang et al.，2019）。然而，传统深度学习网络结

构复杂、参数量大，对大规模标注样本具有较强依赖

性，在滑坡易发性评价中常面临样本规模有限和多源

异 构 数 据 的 情 景 时， 易 陷 入 过 拟 合 。 Hollmann  et

al.（2022）提出了一种基于 Transformer架构的表格先验

数据拟合网络（TabPFN），该方法借助大规模预训练任

务优化小样本建模能力，在捕捉复杂非线性关系方面

展现出潜在优势（McElfresh et al.2023），为样本有限区

域的滑坡易发性评价提供了新的思路。

尽管滑坡易发性评价方法不断发展，但在实际应

用中仍面临若干挑战。首先，许多地区滑坡样本数量

有限，且滑坡与非滑坡样本分布不均，导致部分统计

模型与机器学习模型在小样本或样本不平衡条件下

易出现过拟合或分类偏差，影响结果的稳定性与泛化

能力（周晓亭等，2022）。其次，滑坡孕育过程受地形、

地质、气候和人类活动等多源因子共同影响，因子间

存在复杂的非线性关系与空间依赖性，传统线性模型

难以充分捕捉此类复杂结构，而高维变量输入又容易

引 入 冗 余 信 息， 增 加 模 型 的 不 确 定 性 （黄 发 明 等 ，

2023）。此外，以随机森林、支持向量机和深度学习为

代表的模型虽在预测精度方面有所提升，但其可解释

性较弱，不利于识别关键控制因子及理解滑坡成灾机

理（Fang et al，2023； Zhang et al，2023）。

基于上述背景，笔者以黄山市为研究区，整合多

源数据构建滑坡数据库，提取包括高程、坡度在内的

14 项环境因子作为初始评价因子集，并借助皮尔逊相

关性与信息增益率对因子进行筛选，以降低冗余、提

升模型解释能力与计算效率。在模型构建方面，引入

TabPFN 方法，并选取随机森林与逻辑回归作为对比

模型，系统评估不同方法在滑坡易发性评价中的性能

差 异 与 适 用 性 。 进 一 步 利用 SHAP（Shapley Additive

Explanations）方法开展模型可解释性分析，量化各因

子对预测的贡献度，揭示黄山市滑坡易发性的主控因

子及其作用机制。本文旨在构建一套精度高、泛化能

力强且具备良好可解释性的滑坡易发性评价体系，为

区域滑坡风险评估与关键因子识别提供理论支持与

实证依据。

 1　研究区概况

黄山市位于安徽省南部，地处 E 117°02´～118°55´，

N 29°24´～30°24´，总面积约为 9 678 km2；全市常住人

口为 133.1 万人（第七次全国人口普查数据），主要分

布于黟县盆地以及新安江河谷盆地等河谷平原区（图 1）。

黄山市地处皖南山区核心地带，地貌类型多样，以山

地（占总面积 51%）和丘陵（占 36.1%）为主。境内地表

起伏显著，黄山山脉呈 EN–WS 走向横贯全市，构成了

新安江与长江两大流域的分水岭，并发育有河流 600
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Fig. 1　Overview map of the study area
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余条。气候方面，黄山市属中亚热带北缘季风湿润气

候，四季分明，降水充沛。多年平均降雨量 1 816 mm，

主要集中于 5～8 月，丰富的大气降水和密集的河网

共同作用，使得该区地表水资源总量达 103.18 亿 m3，

人均水资源占有量约为全国平均水平的 4 倍。

黄山市地处江南造山带东段与滨西太平洋构造

域的复合部位。出露的岩层序列完整，包括新元古代

浅变质火山碎屑岩（Pt3）、南华纪—中生代三叠纪海

相沉积盖层（Nh–T）和侏罗纪—白垩纪陆相沉积盖层

（J–K）。这一完整的层序为变质岩、碳酸盐岩和碎屑岩等

多种异滑岩组及地貌景观的发育提供了物质基础（翁

望飞等，2020）。黄山市多山多丘的地形、集中而丰沛

的降雨、复杂的岩土体结构，加之频繁的人类工程活

动（如道路修建、城镇建设），共同构成了滑坡灾害发

育的有利条件，导致区内滑坡灾害频发，已造成显著

的经济损失与人员伤亡。因此，对该区域开展滑坡易

发性评价研究具有重要的现实意义。

 2　数据来源与评价方法

 2.1　数据来源与预处理

本研究所使用的数据主要包括滑坡点数据、数字

高程模型（DEM）、水系数据、道路数据、地质分布情

况数据、归一化植被指数（NDVI）、土地利用和降雨数

据。其中，滑坡点数据来源于地理遥感生态网平台

（https://www.gisrs.cn/），包含灾害体名称、地理位置等

信息，滑坡发生时间为 1980～2023 年，已剔除位置异

常点；DEM 采用 2015 年欧洲航天局发布的哥白尼数

字高程模型，分辨率 30 m；水系和道路网数据来源于

2024 年 OpenStreetMap（https://www.openstreetmap.org）；

地质数据来源于全国地质资料馆 2017 版 1∶100 万地

质图（http://www.cgs.gov.cn），包含断层、岩性等信息；

NDVI 数据利用谷歌地球引擎（GEE）提取 2022～2025

年遥感影像的平均值；土地利用数据来自 Zenodo 平台

（http://doi.org/10.5281/zenodo.4417809）提 供 的 2024 年

土地覆盖数据集，包括耕地、林地、灌木、草地、水体

和不透水面；降雨量来自 Zenodo 平台（https://doi.org/

10.5281/zenodo.3114194），采 用 2000～2023 年 的 平 均

降雨量。

为保证数据在空间基准上的一致性，对数据进行

了 预 处 理 。 对 于 矢 量 数 据，将 其 统 一 转 换 至 CGCS

2000 地理坐标系，并从地质图中提取并重分类了岩性

信息。对于栅格数据，采用双线性插值法将其重采样

至统一的空间分辨率 30 m，以消除因尺度差异引起的

潜在误差。通过上述处理，构建了一个空间范围、坐

标系及分辨率完全一致的多因子数据集，为后续滑坡

易发性评价与可解释性分析提供了可靠的数据基础。

 2.2　评价体系构建

滑坡易发性评价因子的筛选与构建是易发性评

价研究的重要基础，针对性地筛选代表性因子是确保

模型准确性的关键前提。本研究以黄山市 736 个历

史滑坡点为样本基础，在系统分析区域滑坡分布规律、

地形地貌特征、外部诱发条件及相关文献（Reichen-

bach et al.，2018），遵循代表性、可获取性及独立性原

则，选出 4 大类 14 个评价因子（图 2）。这些因子涵盖

了地形地貌、水文条件、人类活动与地质构造四大类

影响机制：

（1）地形地貌因子：包括高程、坡度、坡向、曲率、

地形起伏度及地形位置指数（TPI），用于表征边坡稳

定性的基本地形条件。其中，坡度反映坡面倾斜程度；

坡向指示坡面朝向；曲率刻画地表凹凸特征；地形起

伏度表征区域高程差异；TPI 通过比较栅格单元与邻

域平均高程描述相对地形位置。所有地形因子均基

于 DEM 数据计算获得。

（2）水文条件因子：包括距河流距离、地形湿度指

数（TWI）、降雨、NDVI，共同反映水文作用与植被固

坡效应。TWI 基于坡度与汇流累积量计算，表征地表

汇流能力与土壤含水状况；距河流距离通过欧氏距离

计 算，表 征 河 流 侵 蚀 与 浸 润 影 响 ；NDVI 采 用 2022

～2025 年多期遥感影像的年均值，反映植被覆盖状况

及根系加固作用。

（3）人类活动因子：包括距道路距离与土地利用

类型，表征人类工程活动对自然斜坡的扰动程度。距

道路距离通过欧氏距离计算，反映道路开挖与工程活

动强度；土地利用类型基于土地利用数据栅格化并重

分类获得。

（4）地质构造因子：包括距断层距离与岩性，作为

控制岩土体强度和结构面发育的内在条件。距断层

距离通过欧氏距离计算，表征构造活动与断裂带影响；

工程地质岩组由地质图中岩性单元重分类得到，综合

反映岩土体强度、风化特征及结构面发育状况。

上述因子在空间上系统覆盖了黄山市滑坡发育

的主要控制条件，为后续易发性精确建模与成灾机制

解析提供了可靠的数据支撑。
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 2.3　研究方法

本研究基于 TabPFN 模型与 SHAP 可解释性分析

方法开展滑坡易发性评价。基于构建的评估指标体

系，通过皮尔逊相关性分析和信息增益率去除剔除冗

余因子，保留高价值因子；引入 TabPFN 模型开展滑坡

易发性建模，并与逻辑回归（LR）、RF、SVM 及 CNN

进行性能对比；利用 SHAP 模型进行模型结果的可解

释性分析。

 2.3.1　因子选择

构建高精度的滑坡易发性评价模型，所选因子既

要能有效表征致灾机理，又需避免因子间的高度相关

性所引致的模型偏差。为此，本研究采用皮尔逊相关性

分析与信息增益率对初选因子进行筛选与优化，皮尔

逊相关性分析用于剔除冗余因子，信息增益率用于筛

选高价值因子，共同确定最终输入模型的评价因子组合。

在滑坡易发性建模中，并非所有因子都具有同等

贡献，部分因子可能包含噪声（付泉等，2024）。信息

增益率可以定量评估单个因子的预测能力。信息增

益率值越高，表明该因子对滑坡易发性的预测能力越

强（Chen et al.，2017）；若其值等于或接近 0，则意味着

该因子缺乏有效信息，应予剔除。

D Entropy(D)给定训练数据集 ，其信息熵 的计算

公式为：

Entropy (D) = −
y∑

k=1

pklog2 (pk) （1）

pk

k

式中：y 为类别数，本研究为滑坡与非滑坡； 表

示数据集中第 类样本所占比例。

s s D

m Dv,v = 1,2, · · · ,m
Gain(D, s)

针对某一特定因子 ， 的取值将数据集 划分为

个子集 ，计算该因子带来的信息增

益 ：

Gain(D, s) = Entropy(D)−
|m|∑
v−1

|Dv|
D

Entropy(Dv) （2）
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图2　评价因子分布图

Fig. 2　Spatial distribution of evaluation factors
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IV (s)

为消除因子取值数目多少带来的内在偏差，计算

分裂信息 ：

IV(s) = −
m∑

v=1

|Dm|
|D| log2

|Dm|
|D| （3）

IGR(s)最终，因子的信息增益率 为：

IGR(s) = −Gain(D, s)
IV(s)

（4）

 2.3.2　TabPFN 模型

TabPFN 是一种基于 Transformer 架构的表格数据

分类模型，其核心思想是将监督学习问题转化为近似

贝 叶 斯 推 断 过 程（Hollmann et  al.，2022）。 TabPFN 通

过在大规模合成数据集上进行预训练，结合元学习与

贝叶斯推断思想，能够在极少训练样本下完成推理，

并直接输出概率形式的预测结果，适用于样本稀缺的

滑坡易发性评价任务。

TabPFN 的建模过程包括预训练与推断两个阶段。

在预训练阶段，由先验分布生成大量合成数据，模型

在这些任务上进行训练，学习如何从有限样本中提取

特征，并近似贝叶斯后验分布。通过这一过程，模型

捕捉数据中的结构信息和变量关系。在推断阶段，模

型 将 训 练 样 本 与 待 预 测 样 本 作 为 输 入 序 列，通 过

Transformer 的自注意力机制建模样本间的关系，通过

一次前向传播输出每个评估单元的滑坡发生概率。

在具体实施时，本研究调用 TabPFN 官方开源库构建

模型。由于 TabPFN 将超参数选择与训练过程内化干

预训练阶段，无需额外超参数调优，因此采用其默认

参数配置（Vaswani et al，2017）。

 2.3.3　SHAP 算法

SHAP 方法基于博弈论中的 Shapley 值，能够公平

量化每个特征对模型预测结果的贡献程度（Lundberg

et al.，2017），其兼具全局与局部解释能力，既可从数据

集层面识别关键特征，又能针对单个预测展示各特征

如何通过交互作用影响输出结果，有效增强"黑箱"模

型的决策透明度。由于滑坡灾害是地形、地质、水文

及人类活动等多因子复杂耦合的结果，而随机森林、

神经网络等机器学习模型虽能捕获这些复杂关系并

获得较高预测精度，但其不具有可解释性，在滑坡易

发性分析中引入该方法（Huang et al.，2025）具有重要

价值。SHAP 通过将复杂预测拆解为可理解的特征贡

献，不仅能验证模型可靠性、发掘潜在致灾规律，更能

揭示传统地学分析中难以识别的因子耦合机制。

F i对于特征集合 中的第 个特征，其 SHAP 值的计

算公式为：

ϕi =
∑

S⊆F\{i}

|S |! (|F| − |S | −1)!
|F|!

[
f (S ∪{i})− f (S )

]
（5）

S i f (S )

S f (S ∪{i})
S i

|S |!(|F|−|S |−1)!
|F|!

式中： 为不包含特征 的特征子集； 表示仅

使用子集 中的特征进行模型预测的输出值；

表示在子集 中加入特征 后的模型预测值；组合系数

确保所有特征子集的贡献被公平分配。

 3　结果与讨论

 3.1　数据集划分与因子分析

为降低多重共线性对模型稳定性的干扰，首先对

初选的 14 个因子进行皮尔逊相关性分析（图 3）。结

果显示，高程与降雨量呈高度正相关（相关系数 0.96），

地形起伏度与坡度亦高度相关（相关系数 0.95），均超

过一般认为的高度相关阈值 0.7（Gu et al.，2023），为避

免冗余特征对模型训练产生不利影响，须对四个因子

进行取舍。

进一步采用信息增益率对因子重要性进行排序

（图 4），评估因子的预测能力，结果显示降雨量的信息

增益率优于高程，地形起伏度的信息增益率优于坡度。

同时，高度集中的强降雨是诱发滑坡的直接外部水动

力条件，地形起伏度能在宏观尺度上表征区域地形的

切割深度与相对高差。因此，本研究从初选的 14 项

因子中剔除了高程和坡度两个因子，保留对预测更有

贡献的地形起伏度和降雨量。

 3.2　模型性能对比分析

本研究基于 736 个已知滑坡点构建正样本。为

了确保样本的代表性和平衡性，以已知滑坡点为中心

建立 1 000 m 的缓冲区（Fu et al.，2025），并在该缓冲区

之外随机生成等量的非滑坡点。由此，构建了正负样

本比例为 1:1 的平衡数据集，以供后续模型训练与评

估使用，该策略有效缓解了样本偏差，为模型训练提

供了可靠的数据基础。同时，为了确保模型的可靠性

和泛化能力，将数据集按照 7:3 的比例划分为训练集

和测试集，训练集用于模型的训练和参数优化，测试

集用于评估模型的预测性能。

为 客 观 评 估 模 型 性 能， 将 TabPFN 模 型 与 LR

（Budimir  et  al.， 2015）、 RF（Pham  et  al.， 2018）、 SVM

（Huang et al.，2025）和 CNN（Wang et al.，2019）等基线

模型进行对比分析。在评估参数上，采用准确率、精

确率、召回率、F1 分数和 AUC 值指标，在测试集上对

第 4 期 李陈等：基于机器学习算法 TabPFN 的滑坡易发性评价及可解释性分析 149
 



5 种模型进行对比。准确率表示模型预测正确的样本

占总样本的比例；精确率表示预测为滑坡的样本中实

际为滑坡的比例；召回率表示实际为滑坡的样本中被

预测为滑坡的比例；F1 分数是准确率和精确率的调和

平均值，用于衡量模型的整体性能；AUC 用于衡量模

型区分滑坡和非滑坡能力的大小。

与 多 种 经 典 机 器 学 习 和 深 度 学 习 方 法 相 比，

TabPFN 在滑坡易发性评估中展现出明显优势。TabPFN

在综合评价指标上均优于 LR、RF、SVM 和 CNN 模型

（图 5）。TabPFN 准确率为 0.903，AUC 值为 0.964，准确

率分别比 LR、RF、SVM 和 CNN 提高 9.2%、1.7%、4.8%

和 2.7%， 精 确 率 分 别 提 升 12.57%、 3.29%、 4.67% 和

7.76%，表明其在预测滑坡样本时具有更低的误报率，

有助于提升灾害防控的精准性。此外，TabPFN 在 F1

分数较LR、RF、SVM 和CNN 提高11.22%、1.63%、5.08%、

1.88%，在 AUC 上分别提高了 9.6%、1.8%、4.7% 和 2.8%，

进一步说明其在不同类别样本间的区分能力更强。

为检验模型性能差异的统计学显著性，本研究将

所有模型独立运行 20 次，采用 DeLong 检验（DeLong
et al.，1988）比较各模型在 AUC 指标上的差异，利用

McNemar 检验（McNemar，1947）评估分类结果的一致

性差异。DeLong 与 McNemar 检验结果显示，TabPFN
与 LR、 SVM 及 CNN 之 间 的 差 异 均 达 到 显 著 水 平

（p<0.001）。与 RF 模型相比，TabPFN 的性能提升并非

在所有重复实验中都达到统计学显著。综合来看，

TabPFN 在该滑坡数据集上整体表现出最优的预测性
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能，体现了其在处理小样本数据方面的优势，RF 可作

为实际应用中的备选模型。

从建模机制来看，随机森林、逻辑回归和支持向

量机等机器学习方法在有限样本上通常依赖反复训

练与参数调优，易受样本量少和类别不平衡影响，导

致过拟合或欠拟合。卷积神经网络作为典型的深度

学习模型，具备较强的特征提取能力，但高度依赖大

规模训练数据，在有限样本场景下易发生过拟合，且

可解释性相对较弱。TabPFN 基于元学习与贝叶斯推

断 框 架，借 助 在 大 规 模 合 成 任 务 上 预 训 练 的 Trans-

former 结构，使模型具备从少量样本中学习复杂非线

性关系的能力，从而在本研究场景中展现出更稳健的

预测性能与概率输出能力。

 3.3　滑坡易发性评价结果分析

基于上述模型生成了研究区的滑坡易发性区划

图（图 6），并采用自然断点法将研究区划分为极低易

发区、低易发区、中易发区、高易发区和极高易发区

五个级别。从空间分布来看，黄山市滑坡易发性呈现

沿河谷与山地带状分布的特征。极高与高易发区主

要分布于主要河流及其支流的河谷沟谷地带，并延伸

至中东部和南部地形起伏较大的丘陵山区。这些区

域在地形因子方面表现出明显差异，如高程、坡度、

地形起伏度及 TPI 值均与周边环境形成较大对比。

同时，该区域水系发育密集，TWI 值较高，反映地表汇

流条件良好，土体含水量较大；距河流与道路的距离

较近，说明受河流切割与人类工程活动影响。此外，

极高与高易发区多位于植被覆盖较低或 NDVI 低值带，

并与岩性破碎、风化强烈、工程地质条件较差的岩组

分布高度吻合，揭示不良地质条件与强烈外营力共同

控制滑坡的发育背景。

相比之下，低与极低易发区主要分布于市域西北

部及部分盆地等地形平缓区域。这些地区坡度较缓，

曲率与 TPI 变化较小，水系稀疏或位于分水岭区域，

TWI 及降雨汇集效应较弱，距离主要道路与河流较远。

工程地质岩组整体性较好，抗风化能力强，区域稳定

性高。实地滑坡点主要分布于中、高和极高易发区，

而在低与极低易发区鲜有分布，验证了易发性分区与

主控因子空间分布的一致性与地质合理性。

各模型在易发等级的面积分配上存在明显差异

（表 1）。LR 模型各等级面积均在 18%～21%，占比较

为均衡，整体分区结果平滑保守；RF、SVM、CNN 和

TabPFN 模型呈现“两极分化”特征，极低与极高易

发区面积占比较大，中、低与高易发区占比小。其中，

CNN 的极低与极高易发区面积占比分别为 32.87% 与

33.77%，TabPFN 模型的极低与极高易发区面积占比

分别达 32.54% 与 31.41%，这两类模型在识别稳定区

与高风险区时更为明确，空间区分能力更强。

在空间细节的刻画上，各模型表现出显著差异。

RF、LR 与 SVM 模型能识别研究区内的主要高风险

区域，但局部预测精度与边界细节的过渡上略显粗糙。
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图6　黄山市滑坡易发性分区图

Fig. 6　Landslide susceptibility zoning maps
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TabPFN 易发性图在空间细节上表现最优，不仅准确

刻画了断裂带周边的高风险区，还识别出传统模型未

能反映的潜在滑坡区域，说明 TabPFN 能更有效捕捉

致灾因子与滑坡发生之间的复杂非线性关系，具备更

强的地质环境适应性与预测识别能力。

 3.4　基于 SHAP 模型的可解释性分析

为揭示 TabPFN 模型的决策机制并量化各因子的

影响，采用 SHAP 方法进行可解释性分析。蜂群图直

观展示了各特征对单个样本预测的影响方向与强度

（图 7），SHAP 特征重要性排序图进一步量化各因子

的 贡 献（图 8）。 每 个 点 代 表 一 个 特 征 值 的 SHAP 值

（图 7）显示，点在水平轴上的位置表示该特征值对模

型预测结果的影响程度，正值表示增加滑坡易发性的

概率，负值表示降低滑坡易发性的概率；点越靠右，说

明该特征对模型输出有较大的正向影响；点越靠左，

则说明其负向影响更大。点的颜色表示特征值的相

对大小，从低值（蓝色）到高值（红色）变化。
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图8　SHAP 特征重要性柱状图

Fig. 8　SHAP bar plot of feature importance
 

距道路距离和 NDVI 是最为显著的两个驱动因

子。距道路距离因子具有最高的平均绝对 SHAP 值

0.188 8，表明其对模型输出贡献最大。蜂巢图点分布

范围广泛且密集，特别是在负值区域有大量红色和蓝

色点聚集，表明其对模型预测结果具有重要影响；较

低的距道路距离值（蓝点）倾向于产生正的 SHAP 值，

显著增加滑坡概率。这是因为道路建设往往伴随着

切坡、填方及车辆震动等工程扰动，破坏了斜坡原有

的应力平衡，从而降低了坡体稳定性；反之，远离道路

的高距离值（红点）其 SHAP 值主要分布在负值区间，

表明人为扰动较小，滑坡风险相对降低。

NDVI 点分布较为分散，表现出复杂的非线性关

系。中等偏低的 NDVI 值往往对应较高的滑坡概率，

可 能 与 次 生 植 被、裸 土 或 植 被 扰 动 有 关，而 极 高 的

NDVI（如成熟、密集森林）通常对滑坡存在负贡献，反

映了成熟植被的固坡效应。该非线性关系提示植被

类型与生长阶段在稳坡作用中扮演不同角色。同时，

岩性和地形位置指数 TPI 也显示出明确的影响模式，

揭示了地质背景与地貌部位对滑坡的基础控制作用。

相比之下，曲率等某些指标的平均绝对 SHAP 值较小

0.001 4，表明其在本次模型中的相对影响有限。

总体来看，SHAP 分析不仅验证了模型输出的物

理合理性，还为定量识别主控因子与制定有针对性的

治理措施提供了科学依据。应优先对靠近道路且植

被破坏的河谷坡地开展工程或生态修复干预，以降低

滑坡发生概率。

 4　结论

（1）以黄山市为研究对象，选取 14 个因子，并通

 

表 1    五类易发区的面积占比（%）

Tab. 1　Area proportions of the five susceptibility zones（%）

模 型
极 低 易 发

区 占 比

低 易 发

区 占 比

中 易 发

区 占 比

高 易 发

区 占 比

极 高 易 发

区 占 比

LR 18.09 19.78 20.66 20.39 21.08

RF 30.66 17.53 13.37 13.56 24.88

SVM 30.18 15.31 12.45 14.11 27.95

CNN 32.87 16.65 9.62 7.09 33.77

TabPFN 32.54 16.05 10.93 9.07 31.41
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Fig. 7　SHAP beeswarm plot of feature importance
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过皮尔逊相关性分析和信息增益率对因子进行筛选，

建立滑坡易发性评价体系。基于 TabPFN 模型进行滑

坡易发性评估，其在各项性能指标上均优于 LR、RF、
SVM 和 CNN 模 型 ，准 确 率 分 别 比 LR、RF、SVM 和

CNN 提 升 9.2%、1.7%、4.8% 和 2.7%，精 确 率 分 别 提

升 12.57%、3.29%、4.67% 和 7.76%，F1 分数分别提升

11.22%、1.63%、5.08% 和 1.88%，AUC 分别提升 9.6%、

1.8%、4.7% 和 2.8%，表明预测精度有提升。

ϕ = 0.1888 ϕ = 0.1101 ϕ = 0.0915

ϕ = 0.0558 ϕ = 0.0513

（2）利用 SHAP 算法分析各评价因子对模型预测

结 果 的 影 响 方 向 与 强 度， 结 果 显 示 距 道 路 距 离

（ ）、 NDVI（ ）、 岩 性 （ ）、

TPI（ ）和 降 雨（ ）对 模 型 结 果 贡 献

较高，是主导性预测因子，可解释性分析不仅量化了

不同环境因子在模型决策中的权重，也凸显了关键致

灾因子的控制作用。

（3）基于 TabPFN 模型的滑坡易发性评价结果表

明，TabPFN 展现出更强的空间区分和细节表现能力，

将 32.54% 与 31.41% 的区域分别划定为极低与极高易

发区，压缩了模糊的中间过渡带，更能果断地界定稳

定区与高危区；精细勾勒断裂带沿线的高险区，能更

深层次地捕捉致灾因子间复杂的非线性关系，是进行

精细化滑坡风险评估的优选工具。

（4）尽管 TabPFN 在本研究中表现优异，但仍存在

一定局限性。由于滑坡环境因子普遍存在空间自相

关性，随机划分训练集和测试集的方式可能导致模型

评价指标被高估；未来将引入空间交叉验证机制，在

空间上划分相互独立的训练集与测试集，更准确地评

估模型的真实泛化能力。模型在地形复杂或数据稀

缺地区的推广效果有待验证，后续将探索模型在不同

地理区域的适用性。此外，当前评价体系偏重静态因

子，对动态降雨过程及深部孕灾信息的表征不足，将

整合合成孔径雷达干涉（InSAR）数据与高分辨率降雨

数 据，进 一 步 提 升 模 型 在 时 空 尺 度 上 的 预 测 能 力 。
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