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摘  要：滑坡易发性评价建模中环境因子分级区间和机器学习模型对建模结果的影响不容忽视。为探究这两种因素对

滑坡易发性评价结果的影响规律，基于主客观赋权法通过对环境因子进行赋权以构建评价指标体系，再利用地理探测器

探究不同连续变量因子分级对滑坡易发性评价结果精度的影响规律，进而分别采用随机森林模型、梯度极限提升模型和

遗传算法优化的神经网络模型开展滑坡易发性研究。结果表明：通过地理探测器得到的与灾害关联度最高的分区组合

计算出的最大曲线下面积值为 0.886，说明该方法可以得到最优的分级区间，且能有效提高易发性评价结果的精度；在易

发性评价结果中，随机森林模型最优，较梯度极限提升模型和遗传算法优化的神经网络模型精度分别提高了 9.7% 和

9.6%。基于地理探测器的环境因子最优分级区间是合理的，且随机森林模型作为滑坡易发性评价模型是高效准确的。
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Abstract： Objectives: The influence of environmental factor classification interval and machine learning 
model on modeling results in landslide susceptibility evaluation modeling cannot be ignored. In order to ex‐
plore the influence of these two factors on the evaluation results of landslide susceptibility. Methods: The 
evaluation index system is constructed by weighting the environmental factors based on the subjective and 
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objective weighting method, and then the influence of different continuous variable factor classifications on 
the accuracy of landslide susceptibility evaluation results is explored by using the GeoDetector. Then, the 
random forest model, the gradient boosting model and the neural network model optimized by genetic 
algorithm are used to study the landslide susceptibility. Results: The results show that: the maximum area 
under curve value calculated by the partition combination with the highest correlation degree with the disaster 
obtained by the GeoDetector is 0.886.This finding indicates that the method can obtain the optimal classifi‐
cation interval and can effectively improve the accuracy of the susceptibility evaluation results. In the evalua‐
tion of susceptibility, the random forest model has been demonstrated to be the most effective, with a 
9.7% and 9.6% increase over the gradient limit lifting model and the neural network model optimised by 
genetic algorithm, respectively. Conclusions: The optimal classification interval of environmental factors, 
as determined by GeoDetector, is reasonable, and the random forest model is both efficient and accurate in 
its evaluation of landslide susceptibility.
Key words： landslide susceptibility； GeoDetector； subjective and objective combination empowerment； 
continuous variable factor classification； machine learning model

滑坡作为一种频发的地质灾害，每年在世界

范围内造成重大的人员伤亡和经济损失［1］。滑坡

易发性评价作为防灾减灾的有效途径之一，一直

是滑坡领域研究的热点问题［2］。滑坡易发性是指

特定地点处斜坡演化为滑坡的空间概率，主要包

括滑坡编目、环境因子、评价单元、评价模型、联

接方法和精度评价等方面［3］。其中环境因子和评

价模型是滑坡易发性评价中的重要环节，直接影

响评价结果的精度。滑坡易发性评价作为滑坡

灾害预测预防的基础，如何有效地提高滑坡易发

性评价结果的精确性显得尤为重要［4］。

引起地质灾害的因素可分为内在因素和外

部诱发因素，这些因素又可以细分为许多不同的

因子。各个地区的地形条件、地质背景、气候条

件等存在差异，因此区域内的环境因子组合可能

也会不同。目前对于环境因子的构建并无标准

或规范可依，大都通过前人的研究经验，总结出

一系列原则来确定。当前的筛选方法包括层次

分析法（analytic hierarchy process，AHP）［5］、主成

分分析法（principal component analysis，PCA）［6］、

递 归 特 征 消 除 法［7］、逐 步 回 归 法［8］、地 理 探 测

器［9-10］以及权重均值法［11］等。由于环境因子作为

易发性研究的输入数据，直接影响易发性评价结

果的精确度。因此，针对特定区域选取合适类型

和数量的因子对滑坡易发性评价结果的可靠性

起至关重要的作用。

研究表明，同一环境因子不同属性区间，对

易发性结果的影响是不同的，因而有部分学者对

滑坡易发性评价出现的连续变量因子和非连续

变量因子分别进行分级和分类研究，试图探寻其

规律所在。文献［12］将 12 个连续变量的因子分

级为 4、8、12、16 和 20，计算易发性之后，发现分级

从 4 增加至 8，易发性预测结果的精度快速增加，

而分级从 8 增加到 20 时，易发性预测精度增速放

缓直至趋于稳定；文献［13］提出了对称分类法对

非连续变量因子进行分类，并应用多种分类方法

进行滑坡易发性评价，结果表明对称分类法得出

的效果最佳；文献［14］分别对 13 个非连续变量使

用自然断点法进行因子分类，并通过两种分类结

果构建模型预测研究区内滑坡易发性，发现采用

滑坡点属性确定因子分类标准建立的随机森林

（random forest，RF）模型精确性和预测能力更

优。以上研究表明，环境因子的区间划分亦对滑

坡易发性评价结果产生较大的影响［15］。

目前滑坡易发性评价模型较多，主流的方法

均基于统计分析，主要有经典统计方法和基于机

器学习方法［16］。考虑到滑坡发生机理的复杂性，

经典统计方法往往不够准确，因而现多选用精度

更高的机型学习模型方法［17-18］。而关于模型的选

用尚无统一标准，不同的模型具有各自的优点和

不足［19］。机器学习模型作为一种数据驱动模型，

凭借其对大数据优越的处理能力在易发性建模

领域被广泛应用［20］。文献［21‐22］认为反向传播

神 经 网 络（back propagation neural network，
BPNN）模型能掌握滑坡的内在变化规律，计算

思路较为科学合理，对滑坡易发性结果预测更

佳；文献［23‐24］发现，采用梯度极限提升模型

（extreme gradient boosting，XGBoost）获得的滑坡

易发性结果预测精度高、稳定性好；更有研究表

明［25-29］，RF 模型因其具有无需考虑数据尺度和数

据分布、计算效率高、评价结果精度高且超参数

调试成本较神经网络、深度学习模型明显较低、
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泛化能力强等优势被广泛采用［30］。综上所述，机

器学习模型能有效解决统计模型预测区域滑坡

易发性时存在的问题，而 BPNN、XGBoost 和 RF
模型优势明显，从而选择这 3 类模型开展对比

研究。

针对当前在滑坡易发性评价中连续变量因

子分级研究的不足以及机器模型结果的较大差

异，本文通过对主客观组合赋权法［31］得到连续变

量因子，在进行不同分级后，结合现有研究中优

势明显的 BPNN、XGBoost 和 RF 模型探究其所

得到的易发性评价结果的影响规律，并给出连续

变量因子的最优分级和所选取的易发性评价模

型中预测精度最高的模型，再结合宁都县赖村镇

验证研究结果的可靠性。研究结果可为滑坡的

易发性研究提供一种新思路，并为当地滑坡防治

工作提供参考依据。

1　研究方法

1.1　研究思路

本文通过研究环境因子的筛选，进而探究连

续变量因子最优分级区间以及不同机器学习模

型对滑坡易发性评价结果的影响规律，其具体研

究思路如图 1 所示，包括以下几个方面：

1）基于历史数据和现场调查，收集研究区的

地形地貌、地质环境、气象水文和人类工程活动

等背景资料；

2）基于 ArcGIS 提取基础环境因子，通过主

客观组合赋权法对基础环境因子进行排序，从而

根据权重筛选环境因子以得到关联性最高的连

续变量因子；

3）利用地理探测器（GeoDetector，GD）［32］计

算不同分级区间的连续变量因子与灾害点的关

联度，通过模型计算检验不同分级区间对易发性

结果的影响，并找出最优的环境因子分级区间；

4）通过在不同的机器学习模型中计算易发

性结果，根据精度统计分析和引入受试者工作特

征 曲 线（receiver operating characteristic curve，
ROC）以及曲线下面积（area under curve，AUC）
检验易发性结果，比较 BPNN［33］、XGBoost［34］、

RF［35］3 种不同机器学习模型的精度，确认精度最

高模型。

1.2　GD原理

GD 是一种空间统计工具，该工具利用滑坡

的空间分层异性和评价因子对滑坡的空间分层

异性的解释程度，可判定潜在因素对滑坡产生的

贡献大小，度量指标为因子驱动力 q 值，计算

式为：

q = 1 - 1
nσ 2 ∑

h = 1

m

nh σ 2
h = 1 - E 1

E 2
（1）

E 1 = ∑
h = 1

m

nh σ 2
h （2）

E 2 = 1
nσ 2 （3）

式中，σ 2 与 n 为 h 的栅格值方差和栅格总数；σ 2
h、nh

和 m 分别为第 h 类栅格值方差、栅格数和类型总

数；E 1 为全区的方差；E 2 为层方差之和。q 值范围

为 0~1，q=0 表示潜在诱发因子与滑坡的空间分

图  1　模型构建流程图

Fig.  1　Flowchart of Model Construction
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布完全不具有相似性，q=1 表示潜在诱发因子与

滑坡的空间分布一致。根据该探测值可确定环

境因子不同分级区间与滑坡灾害的空间相似

程度。

1.3　滑坡易发性评价模型

1）BPNN 模型

BPNN 模型是一种按误差逆向传播算法训

练的多层前馈网络，是目前应用最广泛的神经网

络模型之一，由信息的正向传播和误差的反向传

播两个过程组成［36］。BPNN 模型大约占了神经

网络算法使用的 75% 以上，具有强大的非线性能

力和映射能力。其模型计算式为：

zj = f ( ∑
i = 1

m

wij xi + bj ) （4）

yk = f ( ∑
j = 1

n

wjk zj + bk ) （5）

式中，xi 为第 i 个输入层；zj 为第 j 个隐含层；yk 为

第 k 个输出层；w ij、w jk 分别为输入层与隐含层、隐

含层与输出层之间权值；f 为激励函数；bj、bk 分别

为节点阈值。

2）XGBoost模型

XGBoost 模型是一种新型的梯度提升决策

树算法，同样是串行地生成模型，取所有模型的

和为输出。XGBoost 模型将损失函数作二阶泰

勒展开，利用损失函数的二阶导数信息优化损失

函 数 ，根 据 其 是 否 减 小 来 选 择 是 否 为 分 裂 节

点［20］。在处理数据缺失值方面也做了一定的优

化。其模型计算式为：

θ ( x )= ∑
j = 1

T

[ ( ∑gi ) wj + 1
2 ( ∑hi + λ ) w 2

j ]+ γT

（6）
式中，θ 为目标函数；γ、λ 为正则化系数；gi 为损失

函数 l 的一阶偏导数；hi 为损失函数 l 的二阶偏导

数；T 为叶子数；w j 为叶子节点值。

3）RF 模型

RF 模型是通过不同的数据子集构建多个决

策树，然后对多个决策树的判断结果进行投票，

最终得到输出结果。RF 算法每次都是通过随机

抽取训练样本集的一部分和随机选择被抽取样

本的一部分特征进行单个学习器训练，这样既能

保证每棵树相互独立，又使投票结果更准确［37］。

其模型计算式为：

f ̂ ( x )= 1
k ∑

i = 1

k

ti ( x ) （7）

式中，f ̂ ( x )为回归树预测结果；k 为回归树数量；

ti ( x )为第 i个回归模型计算结果。

2　研究区与数据

2.1　研究区概况

赖村镇位于江西省赣州市宁都县西南部，总面积

为 180 km2。赖村镇地貌以中低山、丘陵为主，西

北部地势较高，总体为中低外高，海拔在 800 m 左

右。研究区地处亚热带湿润季风气候，年平均降

水量为 1 583.9 mm，年平均气温在 19.2 ℃。全镇

共有河流 20 多条，其中青塘河自北向南纵贯赖村

镇，在于都县流入贡江，境内流长 25 km，为境内

主干河。此外研究区地层出露比较齐全，主要有

前寒武纪变质岩、泥盆纪 -侏罗纪沉积盖层、白垩

纪红色碎屑岩和第四系松散沉积层。宁都县赖

村镇矿产资源丰富，由于矿山开采形成大量的人

工切坡，同时村民因建房亦形成大量人工切坡，

在降雨等因素作用下，严重威胁当地村民住房和

出行安全，因此开展赖村镇滑坡的易发性评价可

为当地国土空间规划、滑坡防治工作提供参考，

其滑坡灾害的空间位置分布如图 2 所示。

该地滑坡规模均为小于 1×105 m3 的小型新

滑坡，其中大部分为土质（86.7%）滑坡，少量为碎

块石（8.3%）和岩质滑坡（5%）。同时大多数为平

移式浅中层滑坡（<25 m），为人类工程活动所致。

2.2　数据来源

本研究通过现场调查的方式建立部分滑坡

图  2　研究区概况

Fig.  2　Overview of the Study Area
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灾害数据库。其中基础评价指标及与滑坡相关

的数据主要来源有以下几个方面：①1∶10 000 地

形图，主要用于数字高程模型（digital elevation 
model，DEM）的生成和地形地貌、水文特征等连

续性指标的提取；②1∶10 000 地质图，主要用于地

层岩组、构造断层和坡体结构等地质指标的提

取；③基于滑坡灾害及隐患调查表建立的滑坡编

录，主要用于滑坡发育分布特征分析以及作为样

本数据和各评价指标建立联系。

3　易发性评价指标体系构建

根据现场调查分析，工作区滑坡灾害主要受

地形地貌、地质环境、水文、人类工程活动、植被

覆盖等因素的影响，因此本研究基于 ArcGIS 平

台和遥感等技术方法共提取了 15 个环境因子展

开研究。

3.1　主客观组合赋权

目前环境因子的筛选主要依据研究者的经

验或者数学工具计算权重来进行，前者会存在较

强的主观性，忽略影响灾害的次要因素，后者的

计算对数据的要求很大，数据不足或数据精度不

够都会产生计算错误。针对这些问题，本文通过

主客观组合赋权的方法来选取环境因子。

通过 PCA［38］和 AHP［39］对提取的 15 个环境因

子进行计算，得到最终各指标权重结果如图 3 所

示。由图 3 可以看出，PCA 求得的权重分布较为

平均，地形地貌因子（坡度、粗糙度、地面起伏度、

坡向）和地质条件因子（地层岩性、断层距离）权

重较大，而与滑坡灾害关系最为密切的人类活动

因子（道路距离、房屋密度）的权重并未排在前

列，说明客观方法倾向于认为地形地貌因子和地

质条件因子对研究区的滑坡灾害影响较大。而

AHP 求得的权重较为集中，道路距离、房屋密度

和地层岩性占总权重的 65.2%，在空间上主要分

布在距离道路沿线和房屋周围，滑坡灾害受人类

工程建设活动影响较大。除了道路距离、房屋密

度和地层岩性 3 个评价因子之外，其他的评价因

子的权重较低，反映了主观方法对控制滑坡灾害

主要因素的侧重，而弱化了其他因素的影响。

主客观组合赋权［40］是将主观、客观权重中的

各种环境因子的权重通过一定方法求出它们在

综合权重中的占比，而后按照占比加权取和为最

终的综合权重，其计算式为：

W = μW 1 + γW 2 （8）
式中，W 1 为通过 AHP 计算得到的主观权重；W 2

为 PCA 得到的客观权重；μ 为主观权重的加权系

数；γ 为客观权重的加权系数。通过距离函数分

配主客观权重占比的基本思想是使不同权重的

差异程度和其分配系数之间的差异程度达到一

致 ，具 体 方 法 如 下 ：设 W 1、W 2 的 距 离 函 数 为

d (W 1，W 2 )，则：

d (W 1,W 2 )=[ 1
2 ∑

i = 1

n

(W 1 - W 2 )2 ]
1
2 （9）

d (W 1,W 2 )2 = ( μ - γ )2 （10）
μ + γ = 1,μ ≥ 0,γ ≥ 0 （11）

组合权重结果如表 1 所示，其中 μ=0.615，
γ=0.385。可以看出，基于主客观组合赋权的方

法不仅突出了研究区内影响滑坡灾害的主要因

素：人类工程建设活动因素（道路距离、房屋）和

地质条件因素（地层岩性、断层距离），还给地形

地貌因素分配了一定的权重，并突出了地形地貌

类因子中比较重要的坡度、粗糙度等因子。

表  1　组合权重结果

Table 1　Combination Weight Results 

环境因子

道路距离

地层岩性

房屋密度

坡度

粗糙度

断层距离

地面起伏度

坡向

河流距离

地面切割度

平面曲率

剖面曲率

高程变异系数

曲率

高程

W 1

0.326
0.217
0.109
0.041
0.041
0.043
0.041
0.028
0.043
0.022
0.015
0.015
0.022
0.022
0.015

W 2

0.077
0.131
0.047
0.140
0.131
0.093
0.091
0.089
0.056
0.057
0.029
0.029
0.012
0.011
0.006

W

0.230
0.184
0.085
0.079
0.076
0.062
0.060
0.051
0.048
0.035
0.021
0.020
0.018
0.018
0.012

图  3　PCA 与 AHP 分析排序图

Fig.  3　PCA and AHP Analysis Ranking Diagram
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相较于主观方法，组合赋权的方法还合理地

分配了权重给次要因素；相较于客观方法，组合

赋权方法排序的结果与研究区灾害发育的实际

情况更为贴切。

3.2　指标筛选

在探讨环境因子最优分级区间时需选用连

续型环境因子，而地面切割度、地面起伏度、高

程、高程变异系数、粗糙度、坡度、坡向、平面曲

率、剖面曲率和曲率 10 个环境因子均通过 DEM
提取，具有一定的关联性。因此，采用斯皮尔曼

相关系数法［41］分析这 10 个环境因子之间的相关

性，其计算结果如表 2 所示。

由于高程、地面起伏度、高程变异系数和地

面切割度都是基于高程换算求得，具有较强的相

关性，所以只能将其中一个划入指标体系中。由

表 2 结果可知，高程与地面起伏度、高程变异系数

和地面切割度 3 个因子之间的相关系数较高，分

别为 0.452、0.962、0.759；高程变异系数与地面起

伏度、地面切割度之间的相关系数分别为 0.433、
0.902；地面起伏度和地面切割度的斯皮尔曼相关

系数为 0.476。综合来看，地面起伏度和其他 3 个

因子的相关系数最小，因此保留地面起伏度因

子。而曲率、平面曲率和剖面曲率 3 个因子之间

的相关系数很高，因此不采用。

综上所述，结合主客观组合赋权法选取的权

重最大的 8 个环境因子以及斯皮尔曼相关系数法

选取的相关性较低的 7 个环境因子，除去地层岩

性离散型环境因子外，选取了道路距离、房屋密

度、断层距离、坡度、粗糙度、坡向和地面起伏度 7
个连续变量因子开展其最优分级研究。

4　连续变量因子最优分级区间探究

4.1　因子分级区间驱动力计算

基于 GD 原理可知，驱动力 q 值越大，表明该

因子与灾害的关联性越大，通过计算分析 7 个连

续变量因子如图 4 所示，得到不同因子分级区间

的 q 值如表 3 所示，因子最大 q 值对应的最优分级

区间如图 5 所示。由以上结果可以看出，不同因

子的最优分级区间并不相同。除房屋密度外，其

余 6 个因子的驱动力 q 值都是随着分级区间的增

加呈现出先增长到最大值后减弱的趋势，由于本

次选取的因子分级区间为 4~20，选取的最大分

级区间有限，从而导致房屋密度环境因子的 q 值

最大在分级区间为 20 时呈现，因此综合分析认

为，当 q 值最大时，此时环境因子处于最优分级区

间，与灾害点的关联度最高。

4.2　最优分级区间验证

从易发性计算结果的角度，由于 RF 模型被普

遍认为是目前预测精度较高的模型，因此本研究直

接利用 RF 模型计算在各个分级区间下的易发性。

再通过GD得到的与灾害关联度最高的分级组合设

为第 18种易发性分区结果，然后将这 18种易发性结

果。按照中国地质调查局发布的《地质灾害风险调

查评价规范（1∶50 000）》（DZ/T 0438−2023）［42］标

准要求，将区域滑坡易发程度划分为 4 个等级，通

过 ROC 检验其是否为最优。计算得到的结果如

图 6所示，其中 r为环境因子分级区间。

通过计算得到 18 种易发性结果，得到这 18
种情况下的易发性结果 ROC 曲线如图 7 所示。

由图 7 可以看出，通过 GD 得到的与灾害关联度

最高的分区组合计算出的最大 AUC 值为 0.886，
说明该方法可以得到最优的分级区间，且能有效

提高易发性评价结果的精度。

表  2　10个 DEM 指标的斯皮尔曼相关系数

Table 2　Spearman Correlation Coefficients of Ten DEM Indices 

DEM 指标

地面切割度

地面起伏度

高程

高程变异系数

粗糙度

坡度

坡向

平面曲率

剖面曲率

曲率

地面切割度

1.000
地面起伏度

0.476
1.000

高程

0.759
0.452
1.000

高程变异系数

0.902
0.433
0.962
1.000

粗糙度

0.891
0.504
0.402
0.344
1.000

坡度

0.292
0.305
0.203
0.445
0.276
1.000

坡向

0.453
0.245
0.296
0.457
0.197
0.101
1.000

平面曲率

0.923
0.535
0.611
0.454
0.583
0.588
0.495
1.000

剖面曲率

0.646
0.370
0.474
0.690
0.423
0.225
0.525
0.975
1.000

曲率

0.879
0.439
0.781
0.626
0.837
0.637
0.562
0.839
0.816
1.000
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4.3　对比分析

与文献［12］的研究不同的是，此次设置了连

续整数区间数，讨论了更多种分级区间的情况。

不同分级区间数与易发性结果的关系如图 8所示，

其中黑点为不同分级区间数对应的 AUC 值，红

色的三角符号是 GD 算出的分级区间，可以看出

GD 计 算 的 分 级 区 间 比 其 他 各 种 分 级 区 间 的

AUC 值都要高得多。

文献［12］的结果显示，分级区间数 8 是一个

分界点，分级区间数小于 8 时，随着分级区间数的

增加，AUC 值增加得较明显，分级区间数大于 8
时，随着分级区间数的增加，AUC 值增加的较慢，

图  4　7 个连续型环境因子结果

Fig. 4　Results of Seven Continuous Environmental Factors

表  3　环境因子分级区间 q值
Table 3　Environmental Factor Grading Interval q Value

属性区

间数

4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

坡度

0.036
0.057
0.061
0.040
0.054
0.061
0.061
0.062
0.058
0.065
0.068
0.067
0.065
0.065
0.061
0.056
0.064

坡向

0.032
0.043
0.045
0.044
0.041
0.062
0.062
0.065
0.067
0.069
0.072
0.069
0.069
0.066
0.062
0.065
0.066

粗糙

度

0.051
0.056
0.069
0.070
0.072
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057
0.057

地面起

伏度

0.023
0.050
0.060
0.056
0.054
0.054
0.055
0.059
0.060
0.055
0.055
0.071
0.072
0.071
0.071
0.070
0.065

房屋

密度

0.013
0.041
0.056
0.065
0.067
0.040
0.043
0.048
0.048
0.056
0.062
0.062
0.075
0.075
0.075
0.085
0.088

道路

距离

0.048
0.049
0.059
0.055
0.059
0.056
0.059
0.059
0.058
0.058
0.065
0.067
0.063
0.061
0.059
0.060
0.063

断层

距离

0.030
0.041
0.053
0.055
0.062
0.058
0.059
0.061
0.064
0.062
0.062
0.064
0.066
0.067
0.066
0.066
0.065

图  5　环境因子最大 q 值对应最优分级区间分布

Fig.  5　The Maximum q Value of Environmental Factor 
Correspondsing to the Optimal Grading 

Interval Distribution
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分级区间数和 AUC 值是正相关的关系。在本研

究中，并未出现明显的分界点，而且分级区间数和

AUC 值也不是正相关的关系。从图 8 可以看出，

随着分级区间数的增加，AUC 值有增有减，

单从 4、8、12、16、20 这 5 个点来看，AUC 值在分

级区间数从 4 增大到 16 时是上升的，但是在分级

区间数从 16 增大到 20 时 AUC 值却是下降的。

出现这种情况的原因是地质灾害的发育规律具

图  8　不同分级区间数与易发性结果的关系

Fig. 8　Relationship Between Numbers of Different 
Grading Interval and Susceptibility Results

图  7　不同易发性结果对应的 ROC 曲线

Fig. 7　ROC Curves Corresponding to Different 
Susceptibility Results

图  6　环境因子不同分级区间 r和最高关联度的易发性结果

Fig. 6　Susceptibility Results of Different Grading Intervals r and the Highest Correlation Degree of Environmental Factors
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有区域的独特性，不同区域的地质条件不同，形

成灾害的条件各不相同，而本次讨论的通过计算

分级区间与灾害点的关联度确定连续变量因子

最优分级区间的方法可以推广到不同区域的地

质灾害易发性研究。

与文献［14］的研究不同的是，本文将连续变

量因子分级区间数划分为多种情况，分别计算其

对易发性的影响，用 GD 计算得出最优分级区间。

而文献［14］研究的是通过灾害点的数据提取灾

害区域内的非连续变量因子，然后用自然间断点

法对灾害区域内的非连续变量因子数据进行分

类，这样虽然把灾害点和环境因子联系的较为紧

密，但是由于一个区域内的灾害点数量有限，灾

害区域内的环境因子数据较少，再加上灾害编录

的人工误差的影响，这种分类方法只适用于小区

域内灾害信息较为明确的易发性计算。此次研

究了全区域的环境因子数据，利用全区域数据也

会减弱环境因子与灾害的关联度，为了解决此问

题，设置了多种环境因子区间分级情况，并采用

GD 计算不同环境因子的不同区间与灾害点的关

联度，筛选不同环境因子与滑坡关联度最高的分

级区间，通过易发性验算，证明这种环境因子的

区间分级是最优的。

5　不同机器学习模型的结果对比研究

5.1　易发性评价结果

通过 BPNN、XGBoost、RF 3 种机器学习模

型，采用半监督学习的方法［43］，从研究区的非滑

坡区域随机选取与滑坡点相等的非滑坡数据，将

选取的非滑坡数据和滑坡点数据作为训练集训

练模型，再将研究区的全部数据代入到训练好的

模型计算易发性。将环境因子最优分级区间数

据和滑坡灾害数据代入模型中计算研究区易发

性结果如图 9 所示。

5.2　精度统计分析

根据 3 种模型计算得到的 4 个等级分区滑坡

的分布比例和研究区域分布比例如表 4 所示。由

表 4 中数据分析可得：

1）BPNN 模型中有 53.33% 的滑坡位于极高

易发区，随着易发性等级的降低，易发区内的滑

坡数量在逐渐减小，但是低易发区的面积较小，

只占研究区总面积的 12.88%，BPNN 模型计算的

结果把研究区更多地划分为中易发区，这与易发

性分区原则是相悖的；

2）XGBoost 模型中有 63.33% 的滑坡位于极

高易发区，随着易发性等级的降低，易发区内的

滑坡数量在逐渐减小，高易发区的面积低于极高

易发区，较不符合易发性分区原则；

3）RF 模型中有 68.33% 的滑坡位于极高易

发区，随着易发性等级的降低，易发区内的滑坡

数量在逐渐减小，分区面积逐渐增大，频率比逐

渐减小，在理论上更符合易发性分区原则。

综上可知，BPNN 模型的精度最差，不仅极

高易发区包含的滑坡点较少，划分的研究区易发

性等级也不符合易发性分区规律；XGBoost 模型

的精度次之，而 RF 模型的精度最高，极高易发区

图 9　3 种模型计算易发性结果图

Fig.  9　Susceptibility Results of Three Models
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包含的滑坡点最多，且划分的易发性等级符合易

发性分区规律。

5.3　ROC曲线分析

为了对比 BPNN 模型、XGBoost 模型和 RF
模型计算的易发性结果，画出 ROC 曲线如图 10
所示。经过计算可知，RF 模型 AUC 值最高为

0.886，相较于 BPNN 模型精度提高了 9.7%，相较

于 XGBoost 模型精度提高了 9.6%。虽然 RF 模

型和 XGBoost 模型都属于分类树模型，但是 RF
模型的表现更好，说明 RF 模型是这 3 种模型中最

适合该研究区易发性计算的模型。

6　结　语

本文通过以赣南地区宁都县赖村镇为例，基

于主客观组合赋权法筛选环境因子，通过利用

GD 计算不同分级区间的连续变量因子与灾害点

的关联度，从而选取最优分级区间，再分别采用 3
种 不 同 模 型 开 展 滑 坡 易 发 性 研 究 ，得 到 结 论

如下：

1）通过 GD 得到的与灾害关联度最高的分区

组合计算出的最大 AUC 值为 0.886，说明该方法

可以得到最优的分级区间，且能有效提高易发性

评价结果的精度。

2）通过对比 3 种模型的精度，RF 模型计算结

果更加准确，对高易发性区域和低易发性区域的

分类和预测更加科学；ROC 分析显示 RF 模型的

AUC 值为 0.886，BPNN 模型和 XGBoost 模型的

AUC 值 分 别 为 0.789、0.790，相 较 于 BPNN 和

XGBoot 这两种模型，RF 预测精度分别提高了

9.7%、9.6%。
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