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摘 要：针对一般滑坡敏感性评价方法不能有效筛选滑坡条件因子的问题，以中国新疆维吾尔自治区新源县

为研究区，基于 15个滑坡敏感性条件因子，利用多元自适应回归样条法构建了滑坡敏感性指数预测模型，并

自动筛选出研究区滑坡敏感性条件因子，在此基础上，实现了新源滑坡敏感性制图。此外，使用逻辑回归方法

与多元自适应回归样条法进行精度对比分析。结果显示，采用多元自适应回归样条法构建的滑坡敏感性模型

精度优于逻辑回归，其成功率曲线的精度为 0.945 4，预测率曲线的精度为 0.923 8。同时，模型还筛选出新源

县滑坡重要影响条件因子（高程、坡度、降雨量、距断层距离、归一化差分植被指数、平面曲率、岩组）。研究表

明，利用多元自适应回归样条构建的新源县滑坡敏感性模型是滑坡预测的有效方法，可为防灾减灾提供决策

支持。
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滑坡是指大量的岩石、泥土或岩屑物质沿斜

坡的运动［1］，被认为是世界最具破坏力的自然灾

害之一，它能造成大量财产损失和人员伤亡，尤

其在复杂地质环境、极端天气和人为活动影响的

山区［2⁃4］。为了便于滑坡敏感性的预测，需要利用

多种技术和以往的滑坡事件对滑坡敏感性进行

准确的识别。

已有研究表明，多种灾害评价模型被应用于

地质灾害分析中［5⁃7］。模型主要包括统计方法模

型和基于机器学习算法的模型。其中，统计方法

模型包括双变量统计分析［8］、统计指数［9］、频率

比［10⁃11］、确定因子［12］、逻辑回归［10，13］、证据权重［14］

等。然而，统计方法模型需要依赖大量的数据并

对数据进行预处理分析。机器学习算法是利用

算法对训练数据学习进行建模分析。广泛应用

于地质灾害分析的机器算法模型主要包括人工

神经网络［15］、支持向量机［16］、决策树［17］、随机森

林［18］等。这些机器学习算法往往运算复杂，对于

预测变量与影响因子之间的联系不能合理的解

释。一般的统计方法模型需要依赖大量的数据，

仅能分析各个因素类别之间与滑坡的关系。因

此，此类方法不能利用较少的变量来分析各因素

与滑坡之间的关系。而机器学习方法往往调参

复杂，算法运行时间较长，不能自动筛选及合理

地解释滑坡空间分布与滑坡条件因子之间的

联系。

多元自适应回归样条（multivariate adaptive
regression splines，MARS）是泛化能力很强的专

门针对高维数据的非线性回归方法［19］。MARS
模型具有建模便利性、模型可解释性、变量可筛

选性、运算快捷性等优点［20］，并已应用于积雪覆

盖的反演［21］、地下水潜力［22］等方面的研究。因

此，本文采用MARS模型分析新疆新源县滑坡敏

感性，并与逻辑回归模型进行对比分析。

1 研究区及数据源

1.1 研究区概况

研究区位于中国新疆维吾尔自治区伊犁河谷

东部的巩乃斯河谷地新源县，如图 1所示，经纬度
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坐标为 82° 28′E~84° 56′E，43° 03′N~43° 40′N。

根据新源县政府网站，该县总面积为 7 581 km2，

总人数 32.17 万人。研究区大小河流密布，主要

水系为巩乃斯河、恰甫河和特克斯河。新源县具

有湿润大陆性中温带气候特征［23］，年降水量在

270~880 mm，年平均气温 8.5 ℃。新源县三面环

山，东高西低，海拔范围在 800~4 255 m，山地面

积占该县总面积的 73.2%。特殊的地形地貌形

成了比较充分的降水，新源县一年中降水主要集

中在 4月至 7月，该时期的降雨量占全年降雨总

量的 51.5%~80%［23］。全县主要土地覆盖类型为

草地和林地，分别占新源县总面积的 68.81%和

12.85%［24］。黄土集中分布在新源县巩乃斯河谷

的南北两侧中低山区，厚度不一，不稳定的高陡

边坡多。

由于新源县地势地形特殊和气候条件复杂

多变，局地强降水事件频发，而广泛分布的黄土

容易发生滑坡等地质灾害。多年滑坡数据表明，

新源县滑坡主要发生在降雨集中的 5月至 10月，

且以中小型的黄土状物质浅层滑坡为主。

1.2 滑坡条件因子

根据已有文献［25⁃26］，并结合研究区特有的地

形地貌和地质构造，本文共选取了 15个滑坡条件

因子，分别为高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲

率、标准曲率、岩组、距断层距离、归一化差分植

被 指 数（normalized difference vegetation index，
NDVI）、距道路距离、距河流距离、降雨量、黄土

分布、汇流动力指数（stream power index，SPI）以

及 地 形 湿 度 指 数（topographic wetness index，
TWI）。

基于地理空间数据云网站获取的数字高程

模型（digital elevation model，DEM），分别提取坡

向、坡度、平面曲率、剖面曲率、标准曲率、高程、

SPI、TWI 条 件 因 子 。 其 中 ，条 件 因 子 SPI、
TWI为：

ì

í

î

ïï
ïï

S= AS× tan β

t= ln ( )AS

tan β
（1）

式中，S为条件因子 SPI的值；t为条件因子 TWI
的值；AS为单元栅格的汇水面积；β为局地坡度。

NDVI是通过地理空间数据云获取的 Land⁃
sat 8遥感影像，经过辐射定标、大气校正、影像镶

嵌预处理过程，经过下式计算得到：

N =( b5 - b4 ) / ( b5 + b4 ) （2）
式中，N为条件因子 NDVI；b5和 b4分别表示电磁

光谱近红外波段和红波段的光谱反射率；NDVI
的值在−1~1之间，数值越大，表示绿色植被越

密集，数值越低，表示植被越稀疏［27］。

岩组、断层数据为 1∶250 000的数字化地质

图；降水数据为年降水等值线的矢量数据；黄土

分布数据为伊犁 1∶1 500 000数字化黄土分布图。

通过欧氏距离计算得到距道路距离、距河流距离

和距断层距离。

1.3 滑坡灾害数据

本研究还包括 512个历史滑坡灾害数据（记

为“1”）。同时，为克服滑坡敏感性建模中的非平

衡问题，本文使用 Areal Sampling工具箱中的随

机采样工具，每个数据点之间满足最小距离大于

200 m，在非滑坡区域获取非滑坡灾害数据（512
个，记为“0”）。在此基础上，分别随机按照 7∶3比
例在滑坡和非滑坡数据集上划分训练集和测试

集［28］，得到 716个数据的训练集和 308个数据的

测试集。

为便于分析研究，将以上滑坡条件因子、滑

坡发生位置数据均转换为空间分辨率为 30 m的

栅格格式。

2 研究方法

2.1 多重共线性分析

多重共线性是指存在与两个或多个变量之

间的线性关系。在回归分析中，如果独立变量之

间存在多重共线性，会导致回归系数的方差增

大，降低模型预测的准确性。因此，本文采用容

忍度（tolerance，TOL）和方差膨胀因子（variance
inflation factor，VIF）对滑坡条件因子进行多重共

线性检验。如果 VIF > 5 或 TOL < 0.2，则表

明数据之间存在多重共线性问题［9，29］。

2.2 频率比

在滑坡敏感性制图中，了解滑坡位置分布与

图 1 研究区地理位置与滑坡灾害分布

Fig.1 Geographic Location and Disasters Distribution of
Study Area
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滑坡条件因子的关系是重要的步骤之一［30］。本

文利用频率比（frequency ratio，FR）分析滑坡分

布与滑坡条件因子的相关关系，FFR为 FR的值，

FFR被定义为滑坡发生与研究区总面积的比。如

果 FFR=1，则认为滑坡与条件因子为一般相关；

FFR>1，则认为高相关；FFR<1，则认为低相关［31］。

FFR的计算公式如下：

FFR =
fij
f
= P *

ij

Pij
× P
P* （3）

式中，fij是条件因子 j的分类 i中滑坡密度；f是整

个研究区中滑坡密度；P *
ij是条件因子 j的分类 i中

滑坡数量；Pij 是条件因子 j的分类 i中的面积；P
是研究区总面积；P*是研究区滑坡发生总数量。

2.3 逻辑回归

逻辑回归（logistic regression，LR）通常用来

解释二分因变量或者预测变量之间关系的回归

分析方法［32］。与一般的线性回归模型相比，这些

变量可以为连续的变量，也可以是离散的变量。

因此，LR是通过预测事件发生概率的二分问题

（“0”和“1”）。LR可表示为：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Y= ln ( )Pj

1- Pj
= α+ β1X 1+ β2X 2+⋯+ βn Xn

Pj=
1

1+ eα+ β1X1+ β2X2+⋯+ βn Xn

（4）
式 中 ，Y 表 示 滑 坡 事 件 发 生 ；α 为 常 量 ；（X 1，

X 2⋯Xn）为滑坡的条件因子；Pj为在 j栅格处滑坡

发生的概率；Pj/( 1- Pj )为可能性；n（n=0，1，
2⋯n）为独立变量的数量；βn（n=0，1，2⋯n）为 LR
的回归系数值。

2.4 MARS模型

MARS模型是一种结合样条回归、递归划分

等优点的非线性、非参数的回归方法［33］。同时，

MARS模型能自动对连续变量以及二分变量中

的非线性关系和交互作用建模，不必对独立变量

与因变量之间的关系作假设。

MARS模型的一个重要优势是能对因变量

有重要影响的独立变量进行筛选［22］。模型采用

自适应分段线性回归的线性组合和交互作用的

基函数（basic function，BF）为基本单元。MARS
模型表示为：

f (x) = β0 + ∑
i= 1

n

βi hi (x) （5）

式中，β0为常量；βi是相应基函数的系数；hi (x)是
第 i个基函数。基函数表示为：

hi (x)=max ( 0，E-x )或 hi (x)=max ( 0,x-E )
（6）

式 中 ，E 为 输 入 参 数 的 阈 值 ；x 为 输 入 变 量 。

MARS模型构建分为前向逐步过程和后向的剪

枝过程两步：第 1步，前向逐步增加基函数。即每

次选取一对最优基函数加入式（5），找到可能的

节点，以此来获得更好的模型性能。然而，在这

个过程中，加入过多的基函数会导致模型出现过

拟合。第 2步，后向剪枝。去除对模型贡献最小

的冗余基函数，并找到最佳的模型，该过程中遵

循 广 义 交 叉 验 证（generalized cross validation，
GCV）原则。其形式如下：

GGCV=

1
N ∑i= 1

N

[ ]yi- f ( )xi
2

é

ë
ê

ù

û
ú1- ( )H + 1 + d× H

N

2 （7）

式中，H为基函数的数量；N是数据的总数；f (xi)
为 MARS模型预测的训练输出值；d是惩罚系

数。Friedman［33］提出 d 最适值为 2 ≤ d ≤ 4，因
此，本文取 d=3。
2.5 模型的评估

本 文 中 使 用 真 阳 性 率（true positive rate，
TPR）和假阳性率（false positive rate，FPR）来评

价滑坡模型的性能。TPR表示滑坡像素被正确

分为滑坡的比例，TTPR为 TPR的值；FPR则表示

非滑坡像素被正确划分为非滑坡像素的比例［34］，

FFPR为 FPR的值。计算公式如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

TTPR =
TP

TP+ FN

FFPR =
TN

FP+ TN

（8）

式中，TP和 TN为正确分类的像素数量；FN和 FP为
错误分类的像素数量。

接 收 者 操 作 特 征 曲 线（receiver operating
characteristic curve，ROC）常被用来评估滑坡模

型 的 性 能［35］。 因 此 ，本 文 采 用 ROC 曲 线 对

MARS和 LR模型性能进行评估。ROC曲线按

照数据集分为成功率曲线和预测率曲线，利用训

练集构建成功率曲线用来表示模型与被观测的

滑坡的拟合程度，使用测试集构建预测率曲线用

来表示模型对滑坡预测的效果。此外，为定量地

评价模型的性能，还计算了 ROC曲线下面积（ar⁃
ea under curve，AUC），AUC的值在 0.5~1之间。

AUC值越高，表示模型的预测能力越好［29］。如

果AUC的值大于 0.8，则表示模型的性能良好。
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3 结果分析

3.1 多重共线性分析

滑坡条件因子之间的多重共线性分析如表 1
所示，可以看出，VIF的最大值为 2.012，TOL的

最小值为 0.497。因此，本文中的 15个滑坡条件

因子之间不存在多重共线性。

3.2 滑坡分布与条件因子之间的关系

本文使用 FR分析滑坡分布与各条件因子之

间的关系，结果如表 2所示。

表 2中，高程按照 1 000 m等间隔分为 8类，

FFR>1在 1 200~1 800分类中；在黄土分布的 FR
值中，黄土分类有最大的 FFR=2.572；在分类变量

岩组中，E分类的FFR=5.626；距道路距离按 200 m
等间隔划分 5类，除大于 1 000 m以外，其他 4类
FFR>1；距断层距离按间隔 1 000 m划分为 6类，

在［1 000，2 000）m内，FR值最高；距河流距离按

200 m等间隔分为 6类：小于 200 m范围内，有最

高的 FFR=1.119；以 20等间隔将 SPI分为 5类，在

［60，80］分类中，FFR最高为 1.952；TWI使用自然

间断点法分为 5类，在［1.25，5.31）分类中，FFR有

最高值 1.569；按照 100 mm等间隔将降雨量划分

为 5类，在［500，600］mm中，FFR最高为 1.510；坡
向则被划分为 9类，东方向有较高的 FFR=1.203；
标准曲率按自然间断点法分为 5类，FFR最高为

1.987，在［−15.64，−2.19）内；剖面曲率采用自然

间断点法分为 5类，在［1.11，10.27］中，剖面曲率

有最大的 FFR=1.711；平面曲率采用自然间断点

法分为 6类，在［1.07，11.65］中，FFR有最大值为

1.590；坡度按 10°间隔划分为 6类，其中，在［20°，
30°）内，FFR=1.766；NDVI按自然间断点法分为 6
类，在［0.16，0.39）内，FFR较高。

整体上，滑坡主要分布在海拔1 200~1 800 m、降
雨丰沛、水流侵蚀强烈、植被较稀疏的地区。同

时，滑坡分布与砂岩、砾岩、泥岩为主的碎屑岩组

（岩组（B））有密切关系。此外，滑坡分布与距道

路距离、距断层距离以及距河流距离也关系紧

密，滑坡分布与三者距离越近，则滑坡与条件因

子之间的相关性越高。

3.3 LR的应用

本文将频率比分类值作为 LR的输入数据，

采用前向 LR来分析数据。在 SPSS19.0中计算

模型的系数，并应用模型系数生成滑坡敏感指数

（landslide susceptibility index，LSI）。计算公式如

下：LSILR = −7.783 +（坡度 × 1.214）+（距道

路距离 × 0.887）+（降雨量 ×1.225）+（剖面

曲率 × 0.769）+（黄土分布 × 0.288）+（距断

层距离 × 1.157）+（高程 × 0.830）。

如图 2（a）所示，本文将滑坡敏感性指数按照

自然间断点分为 5类：极低敏感［0，0.138）、低敏

感［0.138，0.325）、中敏感［0.325，0.534）、高敏感

［0.534，0.779）、极高敏感［0.779，0.993］。

3.4 MARS模型的应用

本文使用R中的“earth”包，建立了MARS模型。

MARS模型自动选择需要的变量来构建最佳的模

型［20］。MARS模型仅筛选了 7个条件因子（高程、坡

度、降雨量、距断层距离、NDVI、平面曲率、岩组（B））。
在分类变量中，仅选择分类类别，如岩组（B）类。

MARS模型计算并筛选出变量之间的相对重要性如

表3所示。由表3可知，高程是解释研究区滑坡分布的

最重要的条件因子，其次是坡度、降雨量、距断层距离、

NDVI以及岩组。MARS模型的系数与方程如表4所
示，根据表 4生成了MARS模型的滑坡敏感性指

数（LMARS）。
如图 2（b）所示，本文使用自然间断点法将

MARS模型运算得到的滑坡敏感性指数分为 5
类：极低敏感［0，0.102）、低敏感［0.102，0.314）、中

敏感［0.314，0.565）、高敏感［0.565，0.804）、极高

敏感［0.804，1］。

3.5 模型验证与比较

在训练集上，LR、MARS模型成功率曲线的

表 1 滑坡条件因子之间的多重共线性诊断检测

Tab.1 Multicollinearity Diagnostic Indices for Landslide
Conditioning Factors

条件因子

高程

坡向

距断层距离

标准曲率

岩组

黄土分布

NDVI
平面曲率

剖面曲率

降雨量

距河流距离

距道路距离

坡度

SPI
TWI

容忍度

0.744
0.970
0.906
0.497
0.865
0.805
0.890
0.629
0.633
0.796
0.978
0.840
0.741
0.829
0.784

方差膨胀因子

1.344
1.031
1.104
2.012
1.156
1.242
1.124
1.590
1.581
1.257
1.022
1.190
1.350
1.206
1.275
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AUC值分别为 0.899 3和 0.945 4，MARS模型比

LR模型高 0.046 1；在测试集上，LR、MARS模型

预测率曲线的 AUC值分别为 0.905 9和 0.923 8，
MARS模型比 LR模型高 0.017 9。

结果表明，LR、MARS模型的 AUC值都大

于 0.8，因此，两个模型都具有良好的预测能力。

但在整体上，MARS模型的预测能力要优于 LR
模型。

表 2 滑坡条件因子频率比统计

Tab.2 Frequency Ratio of Landslide Conditioning Factors

条件因子

高程/m

黄土分布

坡向

NDVI

距道路距离/m

距河流距离/m

距断层距离/m

分类

<1 000
[1 000，1 200)
[1 200，1 400)
[1 400，1 600)
[1 600，1 800)
[1 800，2 000)
[2 000，2 200]
>2 200
黄土

非黄土

平面

北

东北

东

东南

南

西南

西

西北

[−0.30，0.08)
[0.08，0.16)
[0.16，0.24)
[0.24，0.31)
[0.31，0.39)
[0.39，0.61]
<400

[400，600)
[600，800)
[800，1 000]
>1 000
<200

[200，400)
[400，600）
[600，800）
[800，1 000]
>1 000
<1 000

[1 000，2 000)
[2 000，3 000)
[3 000，4 000)
[4 000，5 000]
>5 000

各级占

比/%
19.55
8.49
8.32
6.48
7.51
9.71
8.58
31.36
25.82
74.18
0.44
13.97
12.08
11.20
9.57
12.12
12.69
14.33
13.59
5.47
12.06
19.60
25.24
23.49
14.13
57.12
12.33
7.29
4.92
18.34
9.08
8.46
8.10
7.30
7.02
60.04
30.20
18.81
12.36
8.34
6.53
23.76

滑坡占

比/%
0.39
5.27
20.70
31.05
26.95
8.98
3.32
3.32
66.41
33.59
0.00
16.6
13.09
13.48
8.20
9.96
8.79
14.06
15.82
0.78
5.66
21.68
29.10
27.93
14.84
66.80
13.09
8.20
5.66
6.25
10.16
6.64
8.59
6.05
7.62
60.94
41.80
26.76
15.63
7.81
2.54
5.47

频率比

0.020
0.621
2.489
4.795
3.588
0.926
0.387
0.106
2.572
0.453
0.000
1.188
1.083
1.203
0.857
0.822
0.693
0.981
1.164
0.143
0.470
1.106
1.153
1.189
1.050
1.169
1.061
1.125
1.152
0.341
1.119
0.785
1.060
0.830
1.084
1.015
1.384
1.423
1.264
0.937
0.389
0.230

条件因子

平面曲率

坡度/(°)

标准曲率

剖面曲率

岩组

SPI

TWI

降雨量/mm

分类

[−9.76，−1.36)
[−1.36，−0.44)
[−0.44，0.23)
[0.23，1.07)
[1.07，11.65]
<10
[10，20)
[20，30)
[30，40)
[40，50]
>50

[−15.64，−2.19)
[−2.19，−0.71）
[−0.71，0.36）
[0.36，1.71）
[1.71，18.65]

[−9.86，−1.17)
[−1.17，−0.39)
[−0.39，0.24)
[0.24，1.11)
[1.11，10.27]

A

B

C

D

E

<20
[20，40)
[40，60)
[60，80]
>80

[1.25，5.31)
[5.31，6.96)
[6.96，9.17)
[9.17，12.67)
[12.67，24.63]
<300

[300，400)
[400，500)
[500，600]
>600

各级占

比/%
1.34
9.02
69.95
17.11
2.58
41.15
26.05
19.25
10.46
2.76
0.33
3.05
11.58
61.81
18.66
4.91
4.95
11.47
60.89
17.21
5.48
49.56
33.56
10.09
5.85
0.94
47.36
14.90
8.32
5.30
24.12
28.38
38.92
22.49
7.95
2.26
1.37
8.68
15.89
42.94
31.12

滑坡占

比/%
1.95
12.30
55.86
25.78
4.10
11.72
35.74
33.98
14.65
3.91
0.00
6.05
13.87
45.31
28.32
6.45
6.25
18.95
46.09
19.34
9.38
62.50
19.34
8.59
4.30
5.27
34.77
20.31
9.18
10.35
25.39
44.53
42.19
9.18
2.54
1.56
0.00
0.39
6.84
64.84
27.93

频率比

1.459
1.364
0.799
1.506
1.590
0.285
1.372
1.766
1.400
1.414
0.000
1.987
1.198
0.733
1.518
1.314
1.262
1.651
0.757
1.124
1.711
1.261
0.576
0.852
0.735
5.626
0.734
1.363
1.103
1.952
1.053
1.569
1.084
0.408
0.319
0.692
0.000
0.045
0.430
1.510
0.897
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3.6 讨论

滑坡敏感性制图不仅是滑坡危害评估的一

个重要步骤，而且有利于旅游发展和可持续土地

规划利用管理。因此，需要利用不同分析方法和

以往滑坡事件，对滑坡易发区进行准确识别。

现有文献表明，LR模型在滑坡敏感性评价

中已被证明具有可靠性［36］。同时，MARS在过去

文献中被用来分析土壤特性、地下水潜力、泥石

流敏感性制图等不同研究领域均表现良好。Park
等［22］利用 LR和MARS模型评估了地下水潜力，

研究表明，两模型总体精度较好。然而，不管在

成功率曲线还是验证率曲线上，MARS模型的

AUC值均大于 LR模型的 AUC值。也就是说，

MARS模型较 LR模型具有更高的预测能力，这

与本文的结果一致。而 Rotigliano等［37］评估了二

元 LR和MARS模型的预测性能和鲁棒性，研究

表明，MARS性能稍好一点，但差异较小，无法将

MARS定义为明显优于二元 LR。
本文分别使用 LR和MARS对研究区滑坡敏

感性建模并进行对比分析。结果表明，MARS可

用于研究区滑坡敏感性的建模评估。本研究区

的高程、坡度、降雨量、距断层距离、NDVI、平面

曲率、岩组对滑坡空间分布有较大的影响。其他

相关研究中，高程、坡度、地表粗糙度、坡向、黄土

分布、土地覆盖、断层、水系也是重要的条件因

子［23⁃24］。这些结果与本文结果相似，但坡向、黄土

分布、水系在MARS中不是重要的因素，而黄土

分布在 LR中则参与了模型构建。这可能与研究

区滑坡敏感性建模在方法上的使用差异有关。

此 外 ，MARS 具 有 较 好 的 预 测 能 力［20］。

MARS对于回归和分类问题都可建立线性和非

线性模型，并能对混合自变量数值型数据进行有

效处理，模型可有效地预测数据并便于解释，易

于理解。而与其他滑坡敏感性模型比较，如神经

网络、支持向量机、LR，MARS具有良好的解释

性并可对变量进行筛选。模型中即使引入其他

不必要的条件因子，也可自动筛选变量来构建最

佳模型，同时，减少了条件因子筛选和数据预处

理的时间。尽管 LR可根据前向算法对因子进行

筛选，但不能自动删除相关性不大的因子。而本

文中 MARS比 LR有更好预测能力的原因可能

是：在不同区域范围，MARS能够识别依赖变量

与自变量之间的不同关系，并能自动删除相关性

不大的因子。

4 结 语

本文基于 15个条件因子，并采用 MARS模

型对新源县滑坡敏感性进行建模。为了分析

MARS模型的性能，构建了 LR滑坡敏感性模型

表 4 MARS模型的系数与方程

Tab.4 Coefficients and Equations in MARS Model

MARS方程

常量

max(0, 距断层距离 － 1 642.35)
max (0, 1 610 － 高程)
max (0, 高程－1 610)

NDVI × max (0, 高程 － 1 610)
max (0, NDVI － 0.282 7) × 高程

max (0, 17.274 － 坡度) × 高程

max (0, 17.274 － 坡度) × 降雨量

max (0.002 7 － 平面曲率) × 岩组(B)
max (0, 降雨量 － 550) × 高程

系数

+3.647 0
−0.000 1
−0.004 0
−0.004 0
−0.011 0
+0.004 0
−0.001 0
+0.000 3
+4.155 0
−0.000 006

图 2 新源县滑坡敏感性制图

Fig 2 Landslide Susceptibility Map of Xinyuan County

表 3 MARS模型中各独立变量的贡献度

Tab.3 Contributions of Various Independent Variables in
MARS Model

条件因子

高程

坡度

降雨量

距断层距离

NDVI
平面曲率

岩组(B)

模型个数

10
9
9
6
5
1
1

广义交叉验证

100.0
84.3
84.3
31.6
23.9
3.8
3.8

残差平方和

100.0
84.6
84.6
34.7
27.6
7.7
7.7
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与其进行对比分析。

本文结果表明，MARS模型在本研究区滑坡

敏感性建模有较好的性能，MARS模型的整体性

能稍优于 LR模型，MARS模型具有对变量的自

动筛选和更好的解释性。高程、坡度、降雨量、距

断层距离、NDVI、平面曲率、岩组是研究区滑坡

空间分布的主要影响因素。

综上，MARS模型应用于滑坡灾害敏感性预

测分析具有可行性和有效性。此外，MARS模型

还可用于其他的研究领域，并与其他不同模型进

行对比分析，对其有效性进行评估。在本文中，

没有涉及地表粗糙度和土地覆盖，这两种滑坡条

件因子与滑坡空间分布的关系将在后续研究中

进一步探讨。
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Evaluation of Landslide Susceptibility by Multiple Adaptive Regression

Spline Method
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Abstract：Objectives：：According to general landslide susceptibility evaluation methods, landslide condi⁃
tion factors cannot be effectively selected.Methods：：The prediction model of landslide susceptibility index
(LSI) is constructed by multiple adaptive regression spline (MARS), and the landslide susceptibility condi⁃
tion factors are automatically selected, and the landslide susceptibility map is produced by 15 landslide sus⁃
ceptibility factors. In addition, the accuracy of the model is compared between logistic regression (LR) and
MARS. Results：： The results show that the accuracy of landslide susceptibility model constructed by
MARS is better than LR. The accuracy of MARS success curve is 0.945 4, and the accuracy of MARS pre⁃
diction rate curve is 0.923 8. At the same time, the model also selects the important influencing factors of
landslide (elevation, slope angle, rainfall, distance to faults, NDVI, plan curvature, geological petrofab⁃
ric). Conclusions：： Research suggests that the MARS is an effective method for landslide prediction in
study area and can provide decision support for reducing nature disaster.
Key words：multivariate adaptive regression splines；logistic regression；landslide susceptibility index；
susceptibility zoning

First author: ZHAO Zhongguo, master, specializes in spatial modeling and analysis of geological disasters. E⁃mail: 1341785460@qq.com
Corresponding author: ZHENG Jianghua, PhD, professor. E⁃mail: zheng_jianghua@126.com
Foundation support: The Xinjiang Uygur Autonomous Region Postdoctoral Funding（2017 (507)）; the Xinjiang Youth Science and Tech⁃
nology Innovation Talents Training Project (QN2016YX03).
引文格式：ZHAO Zhongguo, ZHANG Feng, ZHENG Jianghua.Evaluation of Landslide Susceptibility by Multiple Adaptive Regression
Spline Method[J].Geomatics and Information Science of Wuhan University,2021,46(3):442-450.DOI:10.13203/j.whugis20190136（赵忠国,
张峰,郑江华 .多元自适应回归样条法的滑坡敏感性评价 [J].武汉大学学报·信息科学版,2021,46(3):442-450.DOI:10.13203/j.whu⁃
gis20190136）

450


