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摘  要：准确的易发性评价结果能够对滑坡带来的危险进行精准防控。样本优化是滑坡易发性评价的重要方法，可有效

解决不平衡样本产生的决策边界偏移问题，提升滑坡易发性评价精度。以中国重庆市万州区东南区域为例，选取地层、

土地利用、高程等 10 个影响因子构建滑坡易发性评价指标体系，应用频率比方法定量分析滑坡与指标之间的关系，在此

基础上分别利用深度神经网络模型 (deep neural networks, DNN)、过采样-深度神经网络模型 (synthetic minority oversam ‑
pling technique-DNN, SMOTE-DNN)、混 合 采 样-深 度 神 经 网 络 耦 合 模 型 (one-class support vector machine-SMOTE-

DNN, OS-DNN)、混合采样-深度神经网络-K 均值聚类耦合模型 (OS-DNN-K-means)进行滑坡易发性评价。结果表

明，距道路距离、土地利用、地层是研究区滑坡发育的主要控制因子。精度评价结果发现 OS-DNN-K-means(95.61%)和
OS-DNN(91.16%)相较于模型 SMOTE-DNN(87.97%)和 DNN(81.40%)更能有效提高滑坡预测精度。通过混合采样和

半监督分类进行样本优化能够有效解决研究区样本不平衡问题，为滑坡灾害空间预测提供新技术支撑。
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Abstract： Objectives: Accurate susceptibility evaluation results can accurately prevent and control the dan‑
gers caused by landslides. Sample optimization is an important method for landslide susceptibility evalua‑
tion, which can effectively solve the problem of decision boundary offset generated by unbalanced samples 
and improve the accuracy of landslide susceptibility evaluation. Methods: Taking the southeast area of Wan‑
zhou District of Chongqing, China as an example, ten influencing factors such as strata, land use and eleva‑
tion were selected to construct a landslide susceptibility evaluation index system, and the relationship be‑
tween landslide and the indices was quantitatively analyzed by frequency ratio method, and on this basis, 
deep neural network model (DNN), synthetic minority oversampling technique-DNN model (SMOTE-

DNN), one-class support vector machine-DNN coupling model (OS-DNN), and OS-DNN-K-means 
clustering coupling model (OS-DNN-K-means) were used to evaluate landslide susceptibility. Results: 
The results show that the distance from the road, land use and strata are the main control factors for land‑
slide development in the study area. The accuracy evaluation results show that OS-DNN-K-means 
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(95.61%) and OS-DNN (91.16%) could improve the landslide prediction accuracy more effectively com ‑
pared with SMOTE-DNN (87.97%) and DNN (81.40%). Conclusions: Sample optimization through 
mixed sampling and semi-supervised classification can effectively solve the problem of sample imbalance in 
the study area, and provide new technical support for spatial prediction of landslide disasters.
Key words： landslides； landslide susceptibility mapping； deep neural networks； mixed sampling； K-

means clustering；  sample optimization strategy

中国地形地貌、地质条件复杂多样，地质灾

害频发，其中滑坡发生次数最多，造成人员伤亡

和经济损失最为严重［1-3］。为减少滑坡带来的危

害，中国从 20 世纪 90 年代起，推进防灾减灾工

程，自此每年因为滑坡灾害造成的人员伤亡和经

济损失大幅度减少，这也导致中国滑坡灾害发生

形式发生了很大的改变，呈现出点多、面广、小型

微型化的特点［4］，滑坡的高隐蔽性、高分散性导致

样本出现不平衡情况。开展精细化滑坡易发性

评价，识别潜在滑坡隐患，对于区域国土空间规

划有重要作用。

随着计算机算力的增加，以 GIS 为基础，结

合机器学习的方法在滑坡易发性评价领域中被

广泛应用，如逻辑回归模型、人工神经网络模型、

随机森林模型等［5-8］，相较于传统的知识驱动模

型，其结果具有更强的量化能力，然而这些模型

被视为只有零个或者一个隐藏层的浅层学习方

法，存在大量缺陷，如限制训练时间、难收敛、局

部最优等［9］。相比之下，深度学习以其卓越的性

能逐渐被运用到滑坡易发性评价建模中。深度

学习模型能通过设置多层隐藏层、多种激活函数

和优化函数来发现指标之间深层次的联系，为处

理非线性数据提供了稳定的性能［10］。尽管现有

研究表明深度学习在不同采样策略下相较于机

器学习具有更好的预测性能［11］，但准确预测的前

提是大量的样本支持［12］。而在实际研究中，滑坡

与非滑坡的样本数量往往是不均衡的，这种数据

被称为不平衡数据［13］。在滑坡易发性评价中，数

据量较少的滑坡具有更高的统计价值，不平衡的

样本导致模型很难从数据量少的滑坡中获取特

征，而是过多地关注非滑坡信息，使得模型存在

偏差和过拟合问题［14］。目前针对样本不平衡问

题主要有两种解决方法：一是对建模样本比例进

行重构，主要分为减少多数类数量和增加少数类

数量，即通过欠采样和过采样使样本中不同类别

信息达到平衡［15］；二是随机抽取样本，通过随机

采样实现样本信息平衡［16］。

欠采样和过采样是常用的两种样本比例重

构方法。其中欠采样通过减少不平衡数据中多

数类样本数量来平衡数据数量，但这种方法容易

删除代表性数据，进而丢失重要信息，导致模型

学习不到完整分类特征［17］；过采样通过增加不平

衡数据中少数类样本来提高预测精度，但容易产

生数据冗余，出现模型过拟合问题［18］；随机采样

能够有效地解决样本信息不足和过拟合问题，但

采样具有随机性，结果不稳定［19］。针对上述问

题，本文提出一种混合采样的方法来纯化和增添

样本，并利用半监督方式从非滑坡样本中增添高

置信度滑坡样本来优化滑坡易发性建模时样本

不平衡问题。

以中国重庆市万州区东南区域为研究区，选

取地层、土地利用、高程等十个指标因子构建滑

坡易发性评价指标体系，应用频率比方法判别各

指标对滑坡发育是影响关系，在此基础上分别利

用深度神经网络（deep neural networks， DNN）、

过 采 样 - 深 度 神 经 网 络 模 型（synthetic minority 
oversampling technique-DNN， SMOTE-DNN）、

混合采样 -深度神经网络耦合模型（one-class sup‑
port vector machine-SMOTE-DNN， OS-DNN）

和混合采样 -深度神经网络 -K 均值聚类耦合模型

（OS-DNN-K-means）进行滑坡易发性评价，并利

用受试者工作特征曲线（receiver operating char‑
acteristic curve， ROC）和精度评价模型验证混合

采样算法和半监督分类算法。

1　方法原理

传统滑坡易发性评价建模将研究区已发生

滑坡作为滑坡样本，滑坡外样本作为非滑坡样本

进行易发性训练样本建模，但将低质量的非滑坡

样本等同于高质量的滑坡样本会给模型建立引

入噪声，降低分类的准确性，并且导致模型建模

时出现数据不平衡情况。为进一步纯化现有非

滑坡样本和补充新滑坡样本，本文提出了一种混

合采样的新方法。如图 1 所示，首先利用单分类

支 持 向 量 机（one-class support vector machine， 
OCSVM）构建超平面对非滑坡数据进行初步分

类，在保留非滑坡样本重要信息前提下，从大量
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非滑坡数据中筛选出纯化程度更高的非滑坡样

本，实现非滑坡数据的欠采样过程；其次为平衡

滑坡与非滑坡数据比例，对现有滑坡数据进行

SMOTE 处理，通过对现有数据进行分析生成新

滑坡样本，扩充滑坡样本数据集，实现滑坡数据

的过采样过程。通过以上两种方法实现样本数

据的优化，即混合采样算法。为了说明混合采样

的优势，将其与随机采样、SMOTE 采样的精度进

行对比，并在混合采样基础上耦合 K-means 构建

半监督模型进一步提升预测精度。

1.1　混合采样算法

1.1.1　OCSVM 欠拟合采样

支持向量机（support vector machine， SVM）

是一种按监督学习方式对数据进行二分类的广

义线性分类器，与传统 SVM 不同，OCSVM 是一

种非监督分类算法，常常被用作异常点监测。它

通过构建原点和训练数据之间的超平面，判断测

试数据与训练数据之间的相似性，如果测试数据

和训练数据相似，则将其归类为相似样本，记为

1，否则记为−1（图 2）［20］。

以斜率 w、自变量 x 和常数项 b 构造分离超

平面 wx + b = 0，对于任意线性可分的数据集来

说，这样的超平面有无数个，但是几何间隔最大

的分离超平面是唯一的。对于给定的数据集合 T

和超平面 wx + b = 0，数据集合中样本点 ( xi，yi )
与超平面的几何间隔 γi 为：

γi = yi( w
 w

× xi + b
 w ) （1）

超平面在所有几何间隔中最小值为 γ，即支

持向量到超平面距离，因此可以将求解超平面距

离问题变为求解约束最优化问题：

yi( w
 w

× xi + b
 w ) ³γ （2）

通过拉格朗日乘子法得到最终计算函数

f ( x )为：

f ( x )= sign (∑
i = 1

N

α*
i K ( xi,xj)- b) （3）

式 中 ，α *
i 为 拉 格 朗 日 乘 子 法 下 不 等 式 约 束 ；

K ( xi，xj )为核函数。如果将点 ( xi，xj )代入 f ( x )
得到的结果大于 0，则预测为 1，否则预测为−1，
以此实现对非滑坡数据的分离和纯化。

1.1.2　SMOTE
SMOTE 技术是基于随机过采样算法的一种

改进方案。随机过采样采取简单复制样本的策

略来增加少数类样本数量，此方法容易产生模型

过拟合的问题，导致模型泛化性不强，而 SMOTE

图 1　技术路线流程图

Fig.  1　Flowchart of the Proposed Method

图 2　OCSVM 模型

Fig.  2　OCSVM Model
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算法的基本思想是对少数类样本进行分析并在

少数类样本基础上人工合成新样本添加到数据

集中［21］。

算法流程为：（1）选择滑坡中的样本 x，以欧

氏距离为标准计算它到少数类样本集中其他所

有样本的距离，得到其 k近邻；（2）从其 k近邻中随

机选择若干个样本，假设选择的近邻为 xn ，对于

每一个随机选出的近邻 xn ，分别与原样本 x  按如

下公式：

xnew = x + rand( 0,1 )× |xn - x| （4）
构建新的滑坡样本［22］，并将此样本添加到建模数

据中用于训练。式（4）中，rand（0，1）表示随机产

生一个大于等于 0 及小于 1 的均匀分布实数。

1.2　DNN
深度神经网络模型是由多个简单的神经元

组成，每个神经元可以作为一个单独的感知机模

型。一个完整的深度神经网络模型具有一个输

入层、多个隐藏层和一个输出层  （图 3）。在神经

网络结构中，层与层之间是全连接的，即第 i 层的

任意一个神经元一定与第 i+1 层的任意一个神

经元相连。DNN 训练过程主要可以分为信号正

向传递过程和误差反向传递过程。从输入层开

始接收滑坡信息，识别神经元之间的连接权，依

据权重对现有滑坡数据进行处理后，传递到下一

个神经元进行分析，每个神经元的状态只会影响

下一层神经元的状态。在输出层判断数据实际

值和期望值的误差，误差过大则会转向反向传

递，从输出层开始向隐藏层传递，调整隐藏层中

神经元的权重，直到误差小于设置的阈值或训练

次数达到设置上限［23］。DNN 通过调整网络结构

中权重使得目标函数尽可能拟合标签，一般使用

梯度下降法作为权重调整算法。

1.3　DNN--K--means
K-means 算法是一种无监督聚类分析算法，

通过选择离种子点最近均值的方法来对数据进

行聚集。主要流程为：在数据中设置 K 个聚类中

心，然后计算每个聚类对象到聚类中心的距离，

将聚类对象分配给最近的聚类中心，聚类中心及

分配的聚类对象作为一个聚类。每进行一次分

配，聚类中心会根据现有的对象重新计算位置，

不断迭代，直到不再进行分配或者误差平方和局

部最小［24］。

DNN-K-means 是一种半监督深度学习分类

算法，其以深度神经网络模型的结果来协助分类

和聚类，通过多次迭代提升模型预测精度。主要

过程为：首先将已知滑坡设为已标记样本，剩余

点设为未标记样本，随机抽取一定数量已标记样

本和相同数量未标记样本预训练 DNN，然后将全

区剩余数据输入模型进行预测。通过 K-means聚
类算法对结果进行聚类，其中与已标记样本特征

高度一致的样本定义为高置信度样本，得到对应

伪标签，并更新已标记样本和未标记样本。重复

上述训练过程，直到模型损失函数小于预设值或

模型达到迭代次数（图 4）。

2　研究区概况与滑坡易发性评价建模

2.1　区域概况

研究区位于重庆市万州区东南部，其范围为

108°31′E~108°43′E，30°34′N~31°42′N，面积约

180.54 km²（图 5）。研究区位于四川盆地东北部，

属构造剥蚀中浅切割丘陵和峡谷地貌，区域四周

丘陵起伏、中部地势相对平缓，整体呈漏勺状，绝

对高程为 251~1 245 m。研究区处于川东褶皱束

方斗山背斜和齐岳山背斜之间，北跨龙驹坝背斜

与赶场向斜，南靠马头场向斜。区域北部的背斜

弧形转折部应力较为集中，加之受茨竹垭正断层

和自生桥逆断层作用，内侧处于轴部的嘉陵江组

地层被破坏［25］。区内地层岩性复杂，主要出露地

层为侏罗系新田沟组、沙溪庙组、自流井组、珍珠

冲组和三叠系巴东组、嘉陵江组。区内山间冲沟

密布，与多条小溪构成区内地表径流网络。每年

图 3　DNN 模型

Fig.  3　DNN Model

图 4　DNN-K-Means模型

Fig.  4　DNN-K-Means Model
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5 月—9 月是研究区降雨集中时间段，在暴雨冲刷

下，进一步加剧斜坡失稳，诱发滑坡灾害。自

2018 年，为落实研究区脱贫攻坚计划，区内人类

工程活动愈加剧烈，对斜坡稳定性造成了强烈的

破坏。主要人类工程活动包括房屋扩建和道路

修建（如 G318、X556 及乡村公路的陆路交通网络

体系）。

2.2　滑坡数据概况

根据万州区实地调研结果建立滑坡灾害编

录数据库。数据库显示区内共发育滑坡灾害 21
处，均由长期降雨或暴雨导致，其中小型滑坡 13
处，中型滑坡 7 处，大型滑坡 1 处。以 30 m×30 m
大小栅格划分研究区，共得到 200 601 个栅格，其

中滑坡栅格 629 个，非滑坡栅格 199 972 个，两者

比例近似 0.31%。因此研究区滑坡与非滑坡数量

存在不平衡情况，且研究区滑坡大多分布在丘陵

起伏的山丘旁，地理空间分布特征较为单一。

2.3　评价指标体系建立

通过调研前人研究基础［26-28］，结合研究区滑

坡发育情况及数据可获取情况，并考虑到研究区

无断层分布且距离长江过远，因此选择坡度、高

程、斜坡结构、土地利用、地层、距道路距离、坡

向、斜坡形态、地形湿度指数（topographic wet‑
ness index， TWI）、植被归一化指数（normalized 
difference vegetation index， NDVI）10 个指标因子

建立研究区评价指标体系，其中坡度、高程、坡

向、斜坡形态、TWI 来自于地形数据，地层来自于

1∶5 万地质图，斜坡结构来自于倾向倾角，NDVI
由 Landsat 影像计算得到，各数据来源情况如表 1
所示。利用 ArcGIS 中波段集统计工具检验各指

标因子之间的相关性，结果显示各指标因子之间

的相关系数均小于 0.36（表 2），各指标因子之间

呈弱相关或不相关，因此这 10 个指标可以直接用

于滑坡易发性建模分析。

为进一步探究指标对于滑坡发育影响作用，

参考前人对万州区的研究［29-30］，首先对各指标因子

以较小的间隔进行重分类，利用频率比方法计算各

指标频率比值，在曲线值突变点进行二次分级［31］。

1） 坡度。坡度是滑坡产生的重要因素，坡度

太小，无法为滑坡滑动产生足够动力，坡度太大，不

利于岩土体进行堆积。将研究区坡度分为 4级（见

表 3和图 6（a））。研究区中滑坡基本集中于 9°~24°
区域，其频率比值为 1.23，此区间容易堆积崩坡

积物，又能为滑坡滑动产生足够动力。

表 1　实验数据来源

Tab. 1　Data Information of This Study

类型

Landsat影像

地形数据

地质图

土地利用数据

倾角

倾向

比例尺或

精度

30 m
30 m

1∶50 000
30 m
30 m
30 m

来源

地理空间数据云

地理空间数据云

万州区自然资源管理局提供

EULUC-China 数据集

野外实测插值

野外实测插值

图 5　研究区位置及滑坡分布

Fig. 5　Distribution of Landslides

表 2　指标相关性

Tab. 2　Correlation of Indicator Factors

指标

土地利用

距道路距离

斜坡结构

NDVI
地层

斜坡形态

TWI
高程

坡向

坡度

土地利用

1
−0.02

0.01
0.14

−0.05
−0.03
−0.08

0.07
0.01
0.18

距道路距离

−0.02
1
0

−0.04
0.13
0
0
0.1
0.07

−0.06

斜坡结构

0.01
0
1

−0.16
0.05
0

−0.01
−0.01

0.36
0

NDVI
0.14

−0.04
−0.16

1
−0.12
−0.04
−0.09

0.03
−0.15

0.15

地层

−0.05
0.13
0.05

−0.12
1

−0.01
−0

0.36
0.02
0

斜坡形态

−0.03
0
0

−0.04
−0.01

1
0.28

−0.08
0

−0.01

TWI
−0.08

0
−0.01
−0.09

0
0.28
1

−0.13
−0.01
−0.09

高程

0.07
0.1

−0.01
0.03
0.36

−0.08
−0.13

1
0
0.09

坡向

0.01
0.07
0.36

−0.15
0.02
0

−0.01
0
1
0.03

坡度

0.18
−0.06

0
0.15
0

−0.01
−0.09

0.09
0.03
1

1496



第  49 卷第  8 期 吴宏阳等：基于样本优化策略的滑坡易发性评价

2）高程。不同高程下，人类工程活动和植被

覆盖情况存在差异，进而导致斜坡稳定性在不同

高程下存在区别。研究区高程为 251~1 245 m，

可将研究区高程分为 4 级（见表 3 和图 6（b））。研

究区中滑坡基本集中于 500~800 m 区域，频率比

值为 1.56，此区间存在大量居民点和道路网。

3）斜坡结构。将斜坡坡度坡向与岩层倾角

倾向之间关系进行判断，当岩层倾斜方向和斜坡

面倾向方向一致时，易产生滑坡。将研究区斜坡

结构分为 4 级（见表 3 和图 6（c））。研究区顺斜坡

最易发育滑坡，其频率比值为 1.45。
4）土地利用。土地利用类型从侧面表征了

人类工程活动强度，不同地表覆盖类型的斜坡稳

定性不同。将研究区土地利用分为 3 级（见表 3
和图 6（d））。研究区中滑坡集中发育在人类工程

活 动 较 为 丰 富 的 建 筑 用 地 区 域 ，频 率 比 值

为 2.63。
5）坡向。不同坡向上居民点和植被分布存在

较大差异，导致局部地区水热比和气候分布存在差

异，进而影响土壤含水量和斜坡稳定性。将研究区

坡向分为 4级（见表 3和图 6（e））。研究区中滑坡基

本集中于 198°~252°区域，频率比值为 0.6°，此区间

居民点大量分布，存在较多人类工程活动。

6）斜坡形态。斜坡形态直观地展示了地表

在空间上的几何特征，通常用地形的曲率特征来

表示，其中剖面曲率控制物体在地表流动的速

度，平面曲率控制物体流动的方向，二者共同决

定一个物体运动的条件。研究区斜坡形态分为 4
级（见表 3 和图 6（f））。研究区中滑坡基本集中分

布于内向直线坡，频率比值为 1.45。
7）地层。地层是滑坡发育的物质基础，其所独

有的物理特性、渗透性等对滑坡发育起到基础控制

作用。将研究区地层分为四类（表 3和图 6（g））。自

流井和珍珠冲组为泥岩夹砂岩或泥灰岩薄层，层内

空隙较大，渗水性较好，在降雨情况下容易断裂或

失滑，滑坡发育最为明显，频率比值为 2.43。
8）距道路距离。公路、铁路等工程的修建会

造成坡脚开挖、坡体失稳，进而导致滑坡的发生。

将研究区距道路距离分为 4 级（表 3 和图 6（h））。

研究区大量道路的修建给边坡稳定性带来了巨

大 破 坏 ，导 致 滑 坡 主 要 发 生 在 距 道 路 距 离 为

900~1 150 m 区域内，频率比值为 1.56。
9）TWI。TWI 反映了地形的富水程度，可以

根据汇流累积量在时空上的变化，反映径流在地

形中的流动情况，因此 TWI也是影响滑坡的重要

因素。将研究区 TWI 分为 5 级（表 3 和图 6（i））。

指研究区中滑坡基本集中在 TWI 为 8~10 区域，

频率比值为 1.14。

表 3　各因素状态频率比表

Tab. 3　The Weighted Information Values of Each Factor State

指标

坡度

坡向

高程

TWI

土地利用

分级

[0°, 9°)
[9°, 24°)

[24°, 36°)
[36°, 75°]

[0°, 90°)
[90°, 198°)

[198°, 252°)
[252°, 360°]
[251, 500) m
[500, 800) m
[800, 1 000) m

[1 000, 1 250] m
[1, 5)
[5, 8)
[8, 10)

[10, 15)
[15, 28]
建筑用地

林地

裸地、农业用地

频率比

0.79
1.23
0.92
0.44

−0.69
0.41
0.60

−0.59
0.36
1.56
0.80
0.00
1.01
0.80
1.14
0.99
0.34
2.63
0.79
0.33

指标

NDVI

地层

斜坡结构

距道路距离

斜坡形态

分级

[0, 0.15)
[0.15, 0.225)

[0.225, 0.375)
[0.375, 1]
沙溪庙、新田沟

自流井、珍珠冲

巴东、嘉陵江

须家河、雷口坡

顺向飘倾坡

顺斜坡

横向坡

逆斜坡、逆向坡

[0, 300) m
[300, 900) m
[900, 1 150) m

[1 150, 20 000] m
内向凹形坡(V/V)、内向凸形坡(V/X)

内向直线坡(V/GE)
外向凹形坡(X/V)、外向凸形坡(X/X)、外向直线坡(X/GE)

直线凹形坡(GR/V)、直线凸形坡(GR/X)、直线形直坡(GR/GE)

频率比

0.00
0.65
1.04
1.00
0.71
2.43
0.04
2.32
1.34
1.45
1.06
0.55
0.15
0.14
1.56
1.26
1.34
1.45
1.06
0.55
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10）NDVI。植被覆盖度直接影响到植被对于

地下水的补给作用，植被过少，暴雨和持续降雨会

导致地下水大量渗入地表，使得斜坡抗剪强度减小。

将研究区 NDVI分为 4级（表 3和图 6（j））。研究区

中滑坡基本集中于 NDVI值为［0.225，0.375）的区

域，频率比值为 1.04。

2.4　建模样本优化

目前在进行滑坡易发性评价时，大多是选择

部分滑坡数据作为正样本，从滑坡外选择相同数

量的点数据作为负样本进行训练，但这种方法筛

选出的负样本不纯，很难保证非滑坡中不存在潜

在滑坡，因此需要对非滑坡数据提纯。本研究首

先利用  OCSVM 得到高度纯化后的非滑坡数据

（图 7），然后随机选择  70% 的滑坡数据，利用合

成 SMOTE 进行样本的扩充，并选择相同数量的

纯化非滑坡用于建模训练。

2.5　评价模型建立

DNN 模型的预测过程中，主要影响参数包括

隐藏层层数、隐藏层对应节点数量、激活函数等。

目前常用的激活函数有 Sigmoid、ReLU 和 Tanh，
其中 Sigmoid 会出现梯度消失情况，且运行效率

慢，ReLU 遇到负数时则会完全失效，而 Tanh收敛

速度快，迭代次数少，并且能够解决部分 Sigmoid

不以 0 为中心进行输出的问题，因此本文设置

Tanh 为模型激活函数。考虑到部分指标因子差

异较小且对滑坡影响因素不同，因此选择交叉熵

作为损失函数来扩大数据差异性，加速模型收

敛。此外，参考前人对深度学习模型的调参经

验［32-33］，结合研究区数据进行多次实验（图 8），最

终确定 DNN 网络结构由一层输入层、三层隐藏

层、一层输出层组成，每个隐藏层中包含 10 个节

点，DNN 训练次数为 500，学习率为 0.01，此外为

减少内存使用量，提高计算效率，采用自适应矩

优化算法，它是一种结合自适应梯度算法和均方

根传播优点的替代优化算法，能够完美替代随机

梯度下降。为实现 OS-DNN-K-means 在聚类时

得到较高的簇内相似度和较低的簇间相似度，在

试算法下设置 K-means聚类数为 5。
2.6　结果对比与分析

对指标数据进行归一化后，利用训练数据建

图 6　研究区易发性评价指标图

Fig. 6　Landslide Susceptibility Factors of the Study Area
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模，并检验模型精度，得到全区易发性评价结果，

将其大致分为低易发性（85%）、中易发性（5%）、

高易发性（5%）、极高易发性（5%）4个区间。整体

来看，OS-DNN-K-means（图 9（d））的预测结果相较

于 OS-DNN（图 9（c））、SMOTE-DNN（图 9（b））和

DNN（图 9（a））的更符合实际滑坡分布，且碎块状

点较少、连续性更强；局部上，OS-DNN-K-means预
测结果能够更好地贴近实际滑坡边界。

为进一步评价易发性结果，分别统计在各易

发性等级中滑坡数量占比情况，结果如表 4 所示。

DNN、SMOTE-DNN、OS-DNN、OS-DNN-K-means
在极高易发区中滑坡比率分别为 5.52、7.29、9.41和

13.06。OS-DNN-K-means 能较好地预测滑坡分布

情况。通过 ROC 和曲线下面积（area under curve，
AUC）［34］（图 10），可以看出 OS-DNN-K-means模型

预 测 精 度 为 95.61%，优 于 OS-DNN（92.14%）、

SMOTE-DNN（87.97%）和 DNN（81.40%）。

SMOTE-DNN 方法通过衍生高置信度滑坡

样本用于建模训练，相较于随机挑选样本进行建

模训练的 DNN 方法，精度可提高 6.57%，OS-

DNN 利用混合采样的方法挑选高质量非滑坡样

本和衍生高置信度滑坡样本用于滑坡易发性评

价建模，其建模结果与 SMOTE-DNN 方法相比，

精 度 可 提 高 4.17%；OS-DNN-K-means 在 OS-

DNN 基础上利用半监督方法从未标记样本中挑

选滑坡高置信度滑坡样本进行建模学习，可以进

图 7　纯化滑坡分布

Fig. 7　Purification Landslide Distribution

图 8　参数与预测精度关系曲线

Fig.  8　Parameters and Prediction Accuracy 
Relationship Curves

图 9　滑坡易发性分级图

Fig. 9　Classification Maps of Landslide Susceptibility
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一步增加模型对区域滑坡发育的认知，其建模结

果与 OS-DNN 相比，精度可提高 3.47%。

3　结    语

1）从空间异质性来看，不同的指标因子对滑

坡发育的影响作用不同，通过构建易发性评价指

标体系，并应用频率比模型来分析滑坡发育与指

标 之 间 的 关 系 。 在 本 研 究 区 中 ，距 道 路 距 离

（900~1 150 m）、土地利用（建筑用地）和地层（自

流井和珍珠冲）是滑坡空间发育的主要控制因素。

2）进行滑坡易发性建模时，非滑坡质量低和

滑坡数量少往往导致建模样本特征不充分，使得

训练模型精度较低。混合采样方法可以实现非

滑坡样本的纯化和新滑坡样本的生成，在此基础

上进行滑坡易发性评价可以有效解决样本特征

不足带来的影响，提高易发性评价预测精度；不

仅能够减少低质量非滑坡数据干扰，还能通过增

大滑坡样本数量实现样本平衡，更能避免随机采

样的不确定性，达到提升预测精度的目的。

3）半监督学习可以有效减少在有限标记样

本下模型的过度拟合，增强模型的泛化能力。此

外，通过筛选和拓展高质量训练样本使得模型能

够更充分地捕捉滑坡分布的复杂性，并有效提取

未标记样本中包含的滑坡信息，实现用较少的标

签样本达到较高的预测精度，能为数据不平衡地

区进行滑坡易发性评价提供参考。
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