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摘  要：现有面向滑坡易发性评价的深度学习网络在不同层次的网络结构中往往仅利用单一尺度特征信息，且模型复杂

造成较大的参数量和计算复杂度。提出了多尺度特征学习的轻量化滑坡易发性评价方法，利用深度特征增强模块 (deep 
feature enhancement module，DFEM)和多尺度特征融合模块 (multi-scale feature fusion module，MSFF)建立多尺度特征学

习的轻量化网络，挖掘滑坡易发性与评价因子之间的深层次关联关系。引入通道增强的注意力机制和深度可分离卷积

构建 DFEM，动态学习不同通道特征的关注度，增强模型对重要特征的感知和利用能力；将传统卷积优化为深度可分离

卷积，减少参数量和计算量，实现模型轻量化。采用空洞空间金字塔池化策略优化设计 MSFF，对编码部分下采样提取

的特征进行多尺度融合，在融合后的深层特征上进行信息交互，同时自适应地调整特征权重，更好地捕捉滑坡区域的全

局和局部空间特征，以弥补下采样带来的特征损失。以陕西省安康市为研究区开展滑坡易发性分析，与多种经典模型对

比，从模型精度和性能轻量化两个角度进行分析。结果表明，所提方法能有效降低模型训练成本，提高滑坡易发性预测

的精度，易发性分区效果更好。
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Abstract： Objectives: Landslide susceptibility assessment can provide scientific basis and technical sup⁃
port for disaster prevention and mitigation. Additionally, factors such as engineering projects, land use, 
and heavy rainfall contribute to the frequent occurrence of landslides. In response to the challenges of inac⁃
curate landslide prediction caused by using single-scale feature extraction in different levels of network 
structures, and the high resource demands and computational costs due to model complexity, a light⁃
weight network based on multi-scale feature learning (MFL-LN) for landslide susceptibility assessment is 
proposed. Methods: Combining the geological environment characteristics of landslide development, the 
Spearman correlation analysis was conducted on evaluation factors. This analysis led to the identification of 
13 evaluation factors across four categories, including human activity factors, hydrological factors, topo⁃
graphical factors and vegetation factor. These factors were used to establish a landslide susceptibility evalua⁃
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tion factor system. The MFL-LN method employed the deep feature enhancement module (DFEM) to 
construct the network architecture, reducing the number of parameters and computational load to achieve 
model lightweighting. Additionally, it dynamically adjusted the attention to different channel features, en⁃
hancing the ability to perceive and utilize important features. Subsequently, the multi-scale feature fusion 
module (MSFF) was employed to integrate the features extracted through down-sampling in the encoding 
phase, enabling information interaction on the fused deep features and adaptively adjusting the feature 
weights. It can effectively capture both global and local spatial characteristics of landslides and compensate 
for the feature extraction loss caused by down-sampling, thereby improving the predictive capability for 
landslide susceptibility. Results: An ablation study was conducted on the MFL-LN method, and it was 
compared with the five traditional models. The accuracy of the susceptibility evaluation models was ana⁃
lyzed from three perspectives: landslide susceptibility zoning maps, landslide hazard point density zoning 
statistics, and evaluation model accuracy. The hazard point density for very low and very high susceptibility 
areas in the MFL-LN model was 0.009 and 0.557, respectively, ensuring that the hazard point density is 
lower in very low susceptibility areas and highest in very high susceptibility areas. Additionally, the area un⁃
der the receiver operating characteristic curve was the highest at 0.837. The proposed model was analyzed 
for lightweight optimization based on parameter count and floating-point operations. The parameter count 
of the MFL-LN model was 0.081, and the floating-point operation count was 41.102. It effectively re⁃
duced the model training costs and improved the accuracy of landslide susceptibility zoning. Conclusions: 
By selecting Ankang City in Shaanxi Province as the study area and analyzing the historical landslide hazard 
data, the MFL-LN model was constructed utilizing the DFEM and MSFF with an encoder-decoder struc⁃
ture to evaluate landslide susceptibility. It improved computational efficiency while maintaining the perfor⁃
mance of model, making the landslide prediction model more efficient and practical.
Key words： landslide； susceptibility； lightweighting； attention； multi-scale feature learning

滑坡是中国最常见的地质灾害之一，受多种

环境因素影响，具有突发性、高危害性和频发性

等特点。频繁的人类工程活动严重影响了自然

气候和地质环境，加剧滑坡发生的频率和破坏程

度。国家统计局发布的《中国统计年鉴 2023》地

质灾害统计数据显示，全国共发生地质灾害 5 659
起 ，其 中 滑 坡 3 919 起 ，占 地 质 灾 害 总 数 的

63.95%。开展滑坡易发性分析研究对于滑坡灾

害预警、资源规划和灾后重建具有重要的现实

意义［1］。

根据驱动模式不同，滑坡易发性评价方法可

分为经验驱动模型和数据驱动模型两类。经验

驱动模型通过对地质、地貌、水文等因素的分析

和评价，基于专家知识和滑坡演化过程与物理机

制构建规则系统来获取滑坡发生概率。经验驱

动模型主要有层次分析法［2］、专家打分法［3］、模糊

逻辑法［4-5］等，这类方法原理较简单且易于实现和

理解，对数据和计算资源要求不高，适用于数据

不完备情况下滑坡易发性预测。经验驱动模型

存在主观性和不确定性，无法挖掘数据之间的复

杂关系，往往导致模型预测精度不高，评价结果

缺乏足够的可靠性和稳定性。数据驱动模型则

利用统计分析、传统机器学习、深度学习等方法，

从大量数据中分析挖掘滑坡特征和规律，构建预

测模型实现滑坡易发性评价。其中，统计分析方

法主要包括证据权法［6］、信息量法［7］、确定性系数

法［8］、频率比［9］等；传统机器学习方法主要有逻辑

回归［10-12］、随机森林［13-16］、决策树［17-18］、支持向量机

（support vector machine， SVM）［19-21］等；深度学习

方法中最典型的是卷积神经网络（convolutional 
neural network， CNN），其具有局部连接、权值共

享、池化操作等特点，在滑坡易发性评价中应用

十分广泛［22-28］。数据驱动模型往往未充分考虑多

源滑坡评价因子的冗余性，没有聚焦重要特征对

滑坡的贡献，未顾及复杂网络模型带来的资源需

求和成本较高的不利因素。

针对上述问题，本文提出了多尺度特征学习

的轻量化滑坡易发性评价方法（lightweight net⁃
work based on multi-scale feature learning，MFL-

LN），设计深度特征增强模块（deep feature en⁃
hancement module， DFEM）和多尺度特征融合模

块（multi-scale feature fusion module， MSFF），并

使用编码 -解码结构组建多尺度特征学习的轻量

化网络。MFL-LN 通过深入挖掘和融合不同尺
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度滑坡特征，提高了模型对重要特征的感知和利

用能力，减少了网络的参数数量和计算量，并在

保持模型性能的同时提高了计算效率，使得滑坡

易发性预测模型更高效和实用。

1　研究区概况及数据来源

1.1　研究区概况

本文研究区安康市位于陕西省东南部，地处

108° 00′E~110° 12′E，31° 42′N~33° 50′N。总面

积约 23 500 km2，其中山地约占 92.5%，丘陵约占

5.7%，川道平坝占 1.8%。研究区最低海拔 170 m，

最高海拔 2 964.6 m。安康市地质构造十分复杂，

属秦岭和巴山两大地质构造单元，主体为秦岭地

槽褶皱带，部分为四川台面斜边圆弧形褶皱带，地

层以古生代海相建造为主。属亚热带大陆性季风

气候，平均气温介于 15~17 ℃，水量丰沛，多年平

均降水量为 926.2 mm。水系主要属于长江流域

和汉江水系，河网密度为 1.43 km/km2，呈叶脉状

排列的独特格局。

1.2　数据源

本研究所需的数据包括滑坡点分布数据和

评价因子数据。滑坡点分布数据来源于中国科

学院资源环境科学数据中心的地质灾害点空间

分布数据，评价因子数据来源于中国科学院资源

环境科学数据中心的地质灾害点空间分布数据

集、中国自 1980 年以来年降水的空间插值数据集

及第一次全国地理国情普查成果数据、开放街道

地图数据和国家地震科学数据中心全国活动断

层矢量数据，主要数据来源和类型见表 1。构建

评价因子数据集时，以数字高程模型为基准，按

照 30 m×30 m 的格网栅格单元对研究区进行划

分，共计 4 279 个滑坡灾害单元。顾及滑坡点与

非滑坡点之间的距离不小于 500 m、非滑坡点与

非滑坡点之间的距离不小于 500 m 距离约束条

件，在研究区内随机选择与滑坡灾害单元数目一

致的非滑坡灾害单元。从由滑坡灾害单元和非

滑坡灾害单元共同组成的样本数据集中随机选

择 70% 作为训练集，剩下 30% 作为测试集，每个

数据集包含滑坡决策属性（即是否滑坡）和特征

属性（即各项评价因子值）。

1.3　评价因子处理

滑坡的影响因素较多，评价因子选取对易发

性评价结果至关重要，本文结合研究区的地理环

境背景分析，从地形地貌、植被、水文、人类活动

因素 4 个方面选取 13 个评价因子。考虑安康市

三山夹两川的特殊地形及其多样地貌特点，选取

高程、坡度、坡向、地貌、平面曲率、坡度变率、剖

面曲率、坡向变率为评价因子；考虑植被能提高

土体的渗透性、根系对土体的加固效应，选取植

被指数为评价因子；考虑水文条件对滑坡体滑动

起到润滑剂的作用，选取年降雨量、距河流距离

为评价因子；考虑频繁的人类活动易破坏斜坡稳

定条件而诱发滑坡，选取距道路距离、距居民点

距离为评价因子，如图 1 所示。

由于评价因子的量纲不同，需将数据归一化

到［0，1］。滑坡灾害的发生受多种评价因子的综

合影响，而这些因子之间可能存在共线性问题。

如果利用共线性强的因子构建滑坡易发性评价

模型，会导致模型数据冗余，不仅增加了计算量，

还会影响模型预测精度。斯皮尔曼（Spearman）
等级相关系数是衡量两个变量的相关性的非参

数指标，被定义为等级变量之间的皮尔逊相关系

数，利用单调函数评价两个统计变量的相关性。

将每个评价因子按升序排序并为每个对应值分

配秩次，计算两个评价因子的每个观测值的秩次

差的平方和，从而计算相关系数，计算式为：

表 1　数据来源和类型

Table 1　 Data Sources and Data Types

数据

地质灾害点

植被指数

降雨量

高程

距居民点距离

距道路距离

距河流距离

距断裂带距离

来源

中国科学院资源环境科学数据中心资源环境科学数据平台地质灾害点空间分布数据集

中国科学院资源环境科学数据中心资源环境科学数据平台中国植被指数遥感反演数据集

中国科学院资源环境科学数据中心资源环境科学数据平台中国自 1980 年以来年降水的空间插值数据集

第一次全国地理国情普查成果数据

第一次全国地理国情普查成果数据

开放街道地图数据

开放街道地图数据

国家地震科学数据中心全国活动断层矢量数据

类型

矢量

栅格

栅格

栅格

矢量

矢量

矢量

矢量
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ρ = 1 -( 6∑
i = 1

n

di
2 ) / ( N 3 - N ) （1）

式中，di 为两个评价因子的第 i 个观测值的秩次

差，i=1，2，…，n；N 为评价因子的个数；Spearman
等级相关系数的取值范围通常为− 1~1。当相关

系数 ρ > 0时，评价因子呈正相关；当 ρ < 0时，呈负

相关；当 ρ = 0时，则无线性关系。

13 个评价因子的 Spearman 等级相关性系数

如图 2 所示，评价因子间相关性较低，可以保留全

部评价因子进行滑坡易发性评价模型的训练和

预测。

2　研究方法

2.1　总体研究流程

本文以陕西省安康市为研究区，利用深度

可 分 离 卷 积（depthwise separable convolution， 
DSC）、通道增强的注意力机制和空洞空间金字塔

池化（atrous spatial pyramid pooling， ASPP）策略，

构建 DFEM 和 MSFF 实现多尺度特征学习，以挖

掘滑坡易发性与评价因子之间的深层次关联关

系，多尺度特征学习的轻量化滑坡易发性评价方

法总体研究流程如图 3所示。

1）评价因子选择。从地形地貌、植被、水文以

及人类活动因素 4 个方面选取 13 个评价因子，对

所有不同量纲的评价因子进行归一化处理，统一

量纲，采用 Spearman 等级相关系数法确保选取的

特征不存在冗余。

2）样本数据集构建。采用距离约束方法选取

与滑坡灾害点等数量的非滑坡点构建样本数据

集。以样本点作为标注像元，空间邻域大小为

9×9，通道数为评价因子数量的数据块作为输入，

以高程因子为底图，将其他 12 个评价因子重采样

到底图上，以保证各评价因子数据遵循严格的一

致性［29］，并赋予每个样本数据集滑坡决策属性。

3）MFL-LN 模型预测。设计 DFEM 和 MS⁃
FF 构建 MFL-LN 滑坡易发性评价模型，融合不同

层级的特征实现滑坡易发性预测，MFL-LN 能更

好地捕捉滑坡区域的全局和局部空间特征，同时

减少参数量和计算量，实现了模型的轻量化。

图 1　滑坡评价因子

Fig. 1　Landslide Evaluation Factors
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4）精度评价。从最优空间邻域大小分析、消

融实验、易发性评价模型对比分析、模型轻量化

分析 4 个方面，结合相关评价指标对滑坡易发性

评价模型进行定性和定量分析。

2.2　多尺度特征学习的轻量化网络框架

现有方法没有考虑全局特征与局部特征融

合及其对滑坡区域的影响差异，且复杂模型结构

导致资源需求和计算成本较高。面向滑坡易发

性评价，设计 DFEM 和 MSFF，构建多尺度特征

学习的轻量化网络，整个网络结构由编码网络、

解码网络和输出部分组成，如图 4 所示。

编码网络利用 DFEM 捕获更多的滑坡特征

和细节，同时对特征维度进行压缩并提取重要特

征信息；利用 MSFF 进行融合不同尺度、不同层

次的特征，可以更准确地预测滑坡易发性，提高

特征表达能力和网络鲁棒性。

解码网络将编码网络提取的特征表示转换

回原始数据空间，通过学习最小化输入数据与重

构数据之间的差异，实现数据重构和信息损失补

偿，更好地捕捉到滑坡特征的细微差异，在此过

程中减少参数数量和计算量，聚焦滑坡重要特征

的感知和利用。

图 2　Spearman 等级相关系数

Fig.  2　Spearman Rank Correlation Coefficient

图 3　总体研究流程

Fig. 3　 General Research Flowchart
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输出部分将重构后维度为 13 × 9 × 9 的特征

输入到全连接层，输入神经元数量为 1 053，输出

神经元数量为 2，按照 0.5 的概率随机丢弃神经

元，防止评价模型过拟合。最后进行 Softmax 分

类，输出归一化后的一维向量，即滑坡发生的概

率值。

2.3　深度特征增强模块

以 CNN 为基础构建基于深度学习网络的滑

坡评价模型时，往往通过增加卷积层数来提高模

型预测精度，导致模型越来越复杂，模型训练和

预测成本也越来越高。利用 DSC 构建的轻量级

卷积神经网络可以在不降低模型精度的同时减

少参数量［30］。DSC 结构如图 5 所示，主要包括深

度卷积和 1×1 逐点卷积。其中深度卷积将标准

卷积在每个输入通道上单独执行，以捕获每个通

道上的空间特征；逐点卷积则是对深度卷积后的

通道特征通过 1×1 逐点卷积进行线性组合操作，

以实现轻量化的效果［31］。

假设输入特征维度为 D 1 × D 1 × M，深度卷

积的卷积核大小为 k × k × M，通过深度卷积对

每 个 通 道 单 独 执 行 ，得 到 的 特 征 维 度 为 D 2 ×
D 2 × M，再对该特征进行逐点卷积，卷积核大小

为 1 × 1 × M，卷积核个数为 N，通过 1 × 1 逐点

卷积后得到的输出特征维度则为 D 2 × D 2 × N。

传统卷积参数量 PNorm、浮点运算量 FNorm、DSC 参

数量 PDSC、浮点运算量 FDSC 的计算式分别为：

PNorm = k × k × M × N （2）
FNorm = D 2 × D 2 × k × k × M × N （3）

PDSC = k × k × M + M × N （4）

FDSC = D 2 × D 2 × k× k× M + M × N × D 2 × D 2

（5）
DSC 与传统卷积的参数量和浮点运算量的

比值分别为：

PDSC

PNorm
= k × k × M + M × N

k × k × M × N
= 1

N
+ 1

k 2 （6）

FDSC

FNorm
= D 2×D 2×k×k×M+M×N×D 2×D 2

D 2×D 2×k×k×M×N
=

                 1
N

+ 1
k 2 （7）

由式（6）、式（7）可知，当卷积核个数增加或

者卷积核尺寸较大时，DSC 相比于传统卷积可有

效减少参数量和浮点运算量，从而起到了模型轻

量化的作用。

不同滑坡评价因子对滑坡的影响程度不同，

现有方法大多未能区分不同评价因子的重要性及

重点关注重要评价因子对滑坡易发性的贡献，通

过引入通道增强的注意力机制［32］，设计改进 DSC
的 DFEM 模块来动态学习滑坡评价因子致灾程

度，赋予不同的权重，增强模型对重要评价因子

的感知和利用。DFEM 模块结构如图 6 所示。

对输入特征进行深度卷积和批量归一化

（batch normalization， BN）操作得到特征 X2，分别

进行全局平均池化和全局最大池化，得到最大池

化特征和平均池化特征；对特征信息进行聚合，

将两个池化特征输入共享网络中进行权重共享，

对输出的两个特征向量进行合并，采用 Sigmoid
函数激活并与 X2相乘得到 X3；结合原特征和对不

同通道的增强特征 X1进行合并，特征图依次执

行 ReLU、逐点卷积、BN、ReLU，实现深度特征

增强。

图 4　MFL⁃LN 网络结构

Fig.  4　MFL⁃LN Network Structure

图 5　深度可分离卷积

Fig.  5　Depthwise Separable Convolution
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2.4　多尺度特征融合模块

由于不同评价因子包含丰富而复杂的信息，

基于编码解码网络结构的滑坡易发性评价模型

仅通过单一尺度提取特征信息导致滑坡特征挖

掘不够、易发性预测不准确。ASPP 能够对不同

采样率下的特征并行执行空洞卷积操作挖掘多

尺度上下文信息，提升模型对多尺度特征的感知

能力［33］；可变形卷积具有灵活调整卷积核的位置

和形状，自动学习复杂特征交互的优势［34］；自注

意力机制将融合的深层次特征信息映射为查询

（Query）矩阵、键（Key）矩阵和值（Value）矩阵，通

过自适应调整特征权重，有效减少冗余信息干

扰［35］。基于 ASPP 策略并结合可变形卷积和自

注意力机制优化设计 MSFF，可深入挖掘评价因

子的深层次特征信息以降低下采样造成的特征

损失，并通过编码部分下采样提取的深层特征进

行多尺度信息融合来提升模型预测准确性。自

注意力结构如图 7 所示。

MSFF 在融合多尺度信息时具有明显的优

势，一方面，通过使用不同的卷积核和空洞率对

特征进行提取，不同的感受野能够获取多尺度信

息，提高模型捕获空间特征能力；另一方面，从编

码网络各层次提取的不同维度特征作为后续输

入特征进行融合，编码后的深层特征具有较高的

稳定性和局部容错性，输入的浅层特征虽然泛化

能力不高，但能详细描述特征信息，深层和浅层

特征融合能充分利用评价因子信息，对融合后的

深层特征进行信息交互，同时自适应地调整特征

权重，使得学习特征更加全面和丰富，更好地捕

捉到滑坡区域的全局和局部空间特征信息，弥补

编码部分下采样带来的特征损失。MSFF 结构

见图 8。
在编码网络中，首先不同尺度输入特征进行

融合，对提取的特征进行拼接和卷积操作，得到

同维度大小的特征 Xc；然后，对特征进行可变形

卷积处理，并进行 BN、ReLU 激活、自注意力模块

和卷积操作，更好地挖掘空间特征信息；最后，通

过合并操作得到融合原特征和多尺度特征的输

出特征。

2.5　评价指标

易发性评价模型的输入是由滑坡评价因子

的标注像元及其对应空间邻域内的所有像元所

组成的三维数据块，空间邻域范围决定了模型所

接受的特征信息量大小，直接影响滑坡易发性预

测精度。为了确定最优空间邻域大小，使用精确

度 P、召 回 率 R、总 体 准 确 度（overall accuracy， 
OA）和 F1 值来评价不同空间邻域大小下模型预

测结果［24］，计算式分别为：

图 7　自注意力机制

Fig.  7　Self-Attention Mechanism

图 6　深度特征增强模块

Fig.  6　Depth Feature Enhancement Module
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P = N TP

N TP + N FP
（8）

R = N TP

N TP + N FN
（9）

OA = N TP + N TN

N TP + N TN + N FP + N FN
（10）

F1 = 2 × P × R
P + R

（11）

式中，TP（true positive）为真正例，N TP 为滑坡样

本被正确分类为滑坡样本的数量；TN（true nega⁃
tive）为真负例，N TN 为非滑坡样本被正确分类为

非滑坡样本的数量；FP（false positive）为假正例，

N FP 为滑坡样本被错误分类为非滑坡样本的数

量；FN（false negative）为假负例，N FN 为非滑坡样

本但被错误分类为滑坡样本的数量。

消融实验和易发性评价模型对比分析中模

型精度主要从滑坡易发性分区图、滑坡灾害点密

度分区统计及评价模型精度 3 个方面进行评价，

滑坡易发性分区图是利用自然间断法将滑坡易

发性分区分为极低、低、中、高和极高易发区。滑

坡灾害点密度分区统计是计算不同易发性分区

内滑坡灾害点数，进而得到滑坡灾害点密度［36］；

点占比是统计不同易发性分区的灾害点数量占

灾害点总数的百分比；分区占比是统计不同易发

性分区的面积占研究区总面积的百分比；受试者

工作特征（receiver operating characteristic， ROC）
曲线简单直观并能准确反映模型特异性和敏感

性的关系，因而采用 ROC 曲线下面积（area under 
the curve， AUC）值 对 滑 坡 易 发 性 模 型 进 行

评价［37］。

模型轻量化效果采用网络模型的参数量和

浮点运算量两个指标进行评价，参数量主要关注

网络模型中需要学习的权重和偏置，其大小直接

反映模型空间复杂度。浮点运算量是指在滑坡

易发性评价模型训练时所需要执行的浮点运算

操作数量，用于衡量模型的处理能力，其大小直

接反映模型时间复杂度。

3　实验分析

以陕西省安康市为研究区开展滑坡易发性

分析，首先，讨论空间邻域大小，确定既包含丰富

空间信息又合理占用计算成本的输入特征维度；

然后，通过消融实验验证 MFL-LN 各个模块的有

效性；最后，与传统机器学习方法和深度学习方

法进行对比实验和对模型轻量化效果进行分析，

验证 MFL-LN 的准确性和可靠性。

3.1　最优空间邻域大小分析

当空间邻域过小时，其包含的像元较少，导

致感受野受限，网络只能学习到小范围内局部特

征，忽视周边的评价因子对滑坡的影响，造成精

度较低。当空间邻域过大时，往往弱化了小目标

的空间特征，导致精度下降，同时会造成训练时

间过长。为了选择合适的空间邻域大小，选取 4
种不同空间邻域大小输入特征进行网络训练和

分析，结果如表 2 所示。从表 2 中可以看出，立

方体数据块最优空间邻域大小为 9 × 9，此时模

型的 R、OA 和 F1 值最高，虽然 P 较低，这是因为

数据集中的负样本选择具有随机性，依赖样本空

间 分 布 ，模 型 倾 向 于 将 不 确 定 的 样 本 标 记 为

正类。

3.2　消融实验

参考图 4，以本文设计的 UCNN（U-connec-

ted CNN）为基准模型，定义如下模型：

图 8　多尺度特征融合模块

Fig.  8　Multi-scale Feature Fusion Module
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1）UCNN：网络仅使用替换 DFEM 的 CNN。

2）DS-UCNN（depthwise separable UCNN）：

网络结构仅使用 DFEM 中未改进的 DSC 模块，残

差结构在逐点卷积后。

3）DFECNN（depth feature enhanced CNN）：

将 DS-UCNN 中的 DSC 模块修改为 DFEM，聚焦

重要特征的感知和利用。

4）MFL-LN：：在 DFECNN 中增加 MSFF，对

编码网络提取的深层和浅层特征进行多尺度融合。

图 9 展示了不同模型的滑坡易发性分区结

果，其中 UCNN 模型仅采用基础的卷积层结构，

DS-UCNN模型在 UCNN 模型的基础上对卷积层

进行改进，替换为具有残差结构的 DSC，因此这

两种方法在安康市滑坡易发性分区结果上呈现出

相似的趋势，但仍存在一些差异。

由图 9 可以看出 ，在安康市的中部区域 ，

DS-UCNN 模型较 UCNN 模型能够将部分分区

细划为极高易发区、高易发区和中易发区，使得

分区结果更加合理，这是因为残差结构能够有效

地在保留原始特征的同时学习新的特征，减少信

息损失，提高网络表达能力。在安康市的西北

部、北部和东南部区域，DS-UCNN 模型仅将部

分含有滑坡点区域分为中易发区，DFECNN 模

型能够将该区域合理划分为极高易发区、高易发

区和中易发区，分区结果更加符合灾害点实际分

布 情 况 ，这 是 因 为 DFECNN 模 型 中 采 用 的

DFEM 更加注重对重要特征的感知与表达，从而

提 高 了 灾 害 点 所 在 高 易 发 区 识 别 的 准 确 性 。

DFECNN 模型通过采用包含 DFEM 的编码解码

结构，更加注重局部细节，而 MFL-LN 模型通过

增加 MSFF，能够将编码前后的浅层丰富特征与

深层局部细节特征相结合，提升预测的准确性。

从整体上看，基于 MFL-LN 模型的滑坡易发性分

区图中大部分灾害点位于高易发性区域，且滑坡

易发性分区更符合安康市实际情况，表现出较好

的分区效果。

对滑坡易发性分区进行统计分析，由图 10 和

图 11 可以看出，随着灾害易发性等级的提高，各

分区滑坡灾害点占比亦逐渐增加，MFL-LN 模型

相比于其他子模型，灾害点占比在极低易发区和

低易发区均较低，在高易发区和极高易发区均较

高，验证了各个模块的有效性。在易发性分区面

积占比方面，MFL-LN 模型在极低易发区面积占

比最大，在极高易发区面积占比有所减小，但与其

他子模型相差不大。在灾害点密度分区统计方

面，在极低易发区，UCNN、DS-UCNN、DFECNN
和 MFL-LN 模型的点密度依次为 0.007、0.009、
0.007、0.009；在 极 高 易 发 区 ，点 密 度 依 次 为  
0.509、0.532、0.528、0.557。其中 DS-UCNN 模型

在 极 高 易 发 区 点 密 度 较 高 ，超 过 UCNN 模 型

0.023，然而在极低易发区也比 UCNN 模型高出

0.002，这表明引入残差结构的 DS-UCNN 模型能

够更有效地传递滑坡相关特征信息和模型梯度，

从 而 提 升 了 低 、高 和 极 高 易 发 区 的 点 密 度 。

DFECNN 模型能够关注不同滑坡评价因子信息，

细划为极低和极高易发区，因此极低和极高易发

区点密度略有降低。MFL-LN 模型通过学习不

同滑坡特征的重要性，融合局部细节和丰富的特

征信息，保证了极低易发区点密度较低，极高易发

区点密度最高，分区效果更加精确。

图 9　MFL⁃LN 不同子模型的滑坡易发性分区

Fig.  9　 Landslide Susceptibility Zones for Various
MFL⁃LN Submodels

表 2　不同空间邻域大小的结果比较

Table 2　 Results Comparison of Different Spatial
Neighborhood Sizes

尺度

7×7
9×9

11×11
13×13

P

0.724 5
0.724 0
0.706 2
0.714 5

R

0.751 9
0.815 0
0.790 9
0.770 6

OA
0.733 0
0.752 1
0.730 9
0.731 4

F1
0.737 9
0.766 8
0.746 2
0.741 5
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UCNN、DS-UCNN、DFECNN 和 MFL-LN
的 ROC 曲线如图 12 所示。由图 12 可以发现，通

过增加不同模块，模型的精度在不断提高，MFL-

LN 模型的 ROC 曲线上最靠近左上角的点离纵

坐标最近，且 AUC 值最大。结合图 9~图 11 可

知，MFL-LN 模型能够更好地对安康市进行滑坡

易发性分区，进一步验证了其有效性。

3.3　易发性评价模型对比分析

采用如下传统机器学习方法和深度学习方

法进行对比实验：

1）SVM［38］：以训练误差作为优化问题的约束

条件，通过最大化类别间隔的超平面进行分类的

监督学习模型。

2）多 维 CNN 耦 合 方 法（multi-dimensional 
convolutional neural network coupled， Multi-

CNN）［39］：利 用 多 维 卷 积 核 参 数 共 享 捕 获 各

滑 坡 评 价 因 子 不 同 维 度 及 其 深 层 耦 合 特 征 ，

充分利用特征信息，并有效防止过拟合。

3）深度可分离卷积神经网络（depthwise sepa⁃
rable convolutional neural network，DS-CNN）［40］：

采用可分离卷积层，可以在不降低模型精度的同

时减少参数量。

4）多尺度卷积神经网络（multi-scale convolu⁃
tional neural network，MSCNN）［41］：融合深层和

浅层特征，提升模型分类结果准确性，增强模型

泛化能力。

5）轻 量 级 可 分 离 因 式 卷 积 网 络［42］（light⁃
weight separable factorized convolution network， 
SFCNet）：采用可分离卷积和因式分解卷积，减

少了参数数量和计算复杂度。

图 10　不同子模型滑坡易发性分区点密度统计

Fig.  10　Point Density Statistics of Landslide Susceptibility Zones for Different Submodels

图 11　不同子模型滑坡易发性分区占比统计

Fig.  11　Proportion Statistics of Landslide Susceptibility Zones for Different Submodels
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不同模型的滑坡易发性分区如图 13 所示。

从整体上看，MFL-LN 方法得到的滑坡易发性分

区结果与其他模型的分区趋势大致相似，符合研

究区的实际情况。极高易发区、高易发区主要分

布在高山及河流沿线；中易发区、低易发区围绕

高易发区分布，主要分布在中部河谷盆地；极低

易发区主要集中在坡度较缓的山地。

在安康市西部，SVM 方法将高易发区和中易

发区误分为极高易发区，在西北部则将中易发区

和低易发区误分为极低易发区，这表明 SVM 对

数据的挖掘程度不够。Multi-CNN 方法将安康

市的山脊线区域均划为极高易发区，过于依赖地

形特征，忽略了其他滑坡评价因子的影响。在安

康市西部和中部，DS-CNN 方法将其划分为极高

易发区，未考虑到高易发区和中易发区的影响，

仅采用 DSC 的网络结构在减小参数量和计算量

上起到了很好的效果，但对复杂的特征学习和表

示不充分。在安康市东北部，MSCNN 方法将高

易发区和中易发区误分为极高易发区，虽然该方

法融合了多尺度信息，但未聚焦重要特征对滑坡

易发性的作用。在安康市中部，SFCNet 方法仅

将其划分为极高易发区，与 DS-CNN 方法类似，

可分离卷积和因式分解卷积将模型进行轻量化

处理，但没有对不同层次、不同粒度的特征信息

融合。本文方法采用编码解码网络结构，融合深

层和浅层特征，并加强对重要特征的感知和利

用，提高了网络的鲁棒性和特征表达能力。

对不同模型的滑坡易发性分区进行统计分

析，如图 14 和图 15 所示。结果显示，不同方法

的灾害点占比与滑坡易发性等级呈正相关，在

极高易发区均达到最大值，MFL-LN 模型相比

于其他模型，灾害点占比在极低易发区和低易

发区处于较低水平，高易发区灾害点占比最高，

图 12　MFL⁃LN 不同子模型的 ROC 曲线

Fig. 12　ROC Curves of Different Submodels of MFL⁃LN

图 13　不同模型的滑坡易发性分区

Fig.  13　Landslide Susceptibility Zones for Different Models
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但存在极高易发区灾害点占比最低的情况，这

是因为其他模型划分的极高易发区面积较大，

造成该区域内的灾害点数量增加，但由于面积

划分过大，导致点密度较低。MFL-LN 模型在

极低易发区面积占比较大，在极高易发区面积

占比虽然最低，但其包含了更多的灾害点，评价

结 果 更 准 确 和 可 靠 。 与 其 他 5 种 方 法 相 比 ，

MFL-LN 方法在极高易发区灾害点密度最大、

极低易发区灾害点密度较小，更符合滑坡易发

区灾害点的实际分布情况。MSCNN 方法相比

本文方法，在中、高易发区点密度分别高 0.013
和 0.002，但在极高易发区比本文方法低 0.021，
低易发区和极低易发区的点密度分别比本文方

法高 0.026 和 0.004，表明 MSCNN 方法通过融

合多层特征对高易发区具有较好的学习和表征

能力，但未能聚焦于重要特征，导致无法细化部

分低易发区，因此其分区精度相对较低。Multi-
CNN 方法在极低易发区和低易发区点密度均

低于本文方法，分别低了 0.006 和 0.025，但本文

方法在极高易发区和高易发区点密度远高于

Multi-CNN 方法，分别高了 0.115 和 0.069，安康

市滑坡灾害易发区主要位于山脊线、河流走向

和河谷盆地，而 Multi-CNN 方法采用 2D-CNN
和 1D-CNN 网络结构，未能动态地学习和调整

不同特征的关注度，因此仅将安康市少部分区

域划分为低易发区和极低易发区，灾害点在这

些区域的分布较少，所以点密度较低。SFCNet
方法在极低易发区点密度比本文方法低 0.001，
SVM 方 法 在 低 易 发 区 点 密 度 比 本 文 方 法 低

0.004，然而，两种方法未能有效融合滑坡区域

的全局和局部空间特征，导致特征挖掘不足，造

成在其他等级易发区的精度较低。

图 14　不同模型滑坡易发性分区点密度统计

Fig. 14　Point Density Statistics of Landslide Susceptibility Zones for Different Models

图 15　不同模型滑坡易发性分区占比统计

Fig. 15　Proportion Statistics of Landslide Susceptibility Zones for Different Models
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SVM、Multi-CNN、DS-CNN、MSCNN、SFC⁃
Net 和 MFL-LN 模型的 ROC 曲线如图 16 所示。

DS-CNN 精度最低，其仅使用可分离卷积导致特

征 表 达 能 力 受 限 ，部 分 重 要 特 征 信 息 丢 失 。

Multi-CNN、SFCNet 和 SVM 精 度 较 低 ，Multi-
CNN 通过特征图非对称聚合连接 2D-CNN 和

1D-CNN，维持网络深度而限制模型参数，减少了

计算量，但没有顾及对滑坡影响较大的评价因子

的作用；SFCNet 利用可分离卷积和因式分解卷

积降低了模型复杂度，但未能有效融合不同层次

的滑坡特征；SVM 虽然具有解决非线性高维模式

识别问题的优势，但存在特征信息挖掘不够的问

题。MSCNN 方法精度相对较高，然而参数过多，

计算成本较高。MFL-LN 方法精度最高，其考虑

到不同特征对滑坡的影响程度不同，并进行了重

要特征增强处理。

3.4　模型轻量化效果分析

模型轻量化效果分析见表 3。由表 3 可知，

MSCNN 方法参数量和浮点运算量最大，这是因

为该模型使用多层卷积层和池化层，同时在进行

多尺度特征融合时，使用了大量全连接层，导致

了较大的内存消耗；Multi-CNN 方法先采用 2D-

CNN，后转换为 1D-CNN 进行特征提取，在保证

参数量不高的同时，大幅度减少了运算量；SFC⁃
Net 方法采用可分离卷积和因式分解卷积，将参

数量减小了一个数量级，然而该方法中使用了逐

点卷积、可分离卷积和因式分解卷积的拼接操

作，因此运算量仍处于较高水平；DS-CNN 方法

仅采用 DSC，由于该方法采用 2D 输入数据，与其

他对比方法输入不同，因此参数量和运算量均较

小。本文提出的 MFL-LN 方法结合 DFEM 和

MSFF，大幅度降低了模型的参数量和运算量，使

得 该 方 法 达 到 轻 量 化 水 平 ，从 而 验 证 了 其 有

效性。

4　结　语

滑坡易发性评价可以为滑坡灾害防治工作

提供科学依据，是相关部门开展滑坡防灾减灾应

用的基础。本文以陕西省安康市为研究区，采用

Spearman 等级相关系数法对滑坡评价因子冗余

性进行分析，基于 DSC 和通道增强的注意力机制

构建 DFEM 模块，利用 ASPP 策略构建 MSFF 模

块，在此基础上提出多尺度特征学习的轻量化网

络，对研究区滑坡易发性进行评价，从滑坡易发

性分区图、滑坡灾害点密度分区统计及评价模型

精度 3 个方面与 SVM 模型、Multi-CNN 模型、DS-

CNN 模型、MSCNN 模型、SFCNet模型进行了易

发性精度对比分析，从参数量和浮点运算量与

Multi-CNN 模型、DS-CNN 模型、MSCNN 模型、

SFCNet 模型进行了模型轻量化效果分析。实验

结果表明，MFL-LN 模型利用 DFEM 搭建网络架

构，具有较低的参数数量和计算复杂度，能够动

态地学习不同滑坡评价因子之间的重要性，增强

了模型对数据的表征能力；采用 MSFF 将编码后

的浅层丰富特征与深层局部细节特征相结合，有

效提升了滑坡预测的准确性。由于滑坡是一个

长期且复杂的时空演化过程，本文方法没有考虑

滑坡的时序预测，后续研究可以基于时间序列数

据评估滑坡发生的时间和空间概率分布并提供

动态的滑坡易发性信息，以捕捉滑坡易发性的时

空动态变化，有效提高预测时效性。
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