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4　讨  论
4.1　传统方法与机器学习方法的对比

从滑坡易发性分区的统计结果（图 9）可以看出，

传统方法与机器学习模型在分区结果上存在显著差

异。传统模型主要包括主观赋权类方法（如 AHP）和

经验统计类方法（如 CF 与 IV）。其中，AHP 模型依

赖主观判断来构建因子权重，通常保留较大面积的

中间过渡区域，以规避极端划分可能带来的不确定

性。而 CF 与 IV 模型则依据滑坡发生的频率来估

算各因子对滑坡的影响，尽管具备一定的数据驱动

特征，但在多因子间非线性关系建模方面存在显著

局限，难以捕捉复杂因子耦合下的综合效应。因此，

3 种传统模型在滑坡易发性等级划分中普遍呈现出

“中易发区面积最大”的单峰分布特征，极低和极高

易发区面积相对较小。这一现象表明，传统方法在

分类划分上更偏向连续性和渐变性，缺乏清晰的分

类边界。

机器学习模型凭借其算法在非线性拟合与高维

交互建模方面的优势，能够有效学习多因子之间的

复杂交互关系，并通过目标函数与参数优化机制，在

训练过程中动态调整分类阈值。该过程不仅压缩了

中易发区面积，还显著增加了低易发区面积，从而提

升了模型的判别精度和区分能力。以 CatBoost 模型

为例，尽管其极高易发区面积较小，但成功识别出

图 5　研究区 6 种模型的滑坡易发性分区结果

Fig.5　Landslide susceptibility zoning results of six models in study area

图 6　研究区滑坡易发性的 6 种模型 ROC 曲线

Fig.6　ROC curves of six landslide susceptibility 
models in study area
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247 处滑坡点，滑坡点密度高达 2.51 处/km²，反映出

其对高易发性区域的空间识别能力极强。相比之

下，AHP 模型虽然极高易发区面积较大，但仅识别出

77 处滑坡点，密度仅为 1.05 处/km²，说明其判别边界

相对模糊。对于极低易发区，AHP 模型在该区域滑

坡点密度达 0.15 处/km²，CF 与 IV 模型亦存在不同程

度的滑坡点分布，表明传统模型依然存在一定的误

判问题，且在边界识别上存在显著“模糊性”与“过渡

性”。与之形成鲜明对比的是，各类机器学习模型在

极低易发区的滑坡点密度均为 0.01 处/km²，显示出

其在划分低风险区域方面具备更强的区分能力。这

进一步表明，基于单因子频率或专家经验的传统方

法，在应对复杂地质条件和多因子耦合作用时，难以

构建准确的空间风险边界。

在模型适用性方面，传统模型具有方法简便、计

算效率高和解释性强等优势，适用于数据稀缺或需

快速评估的应用场景。然而，在地形地貌复杂、地质

环境空间异质性显著的区域，其对滑坡致灾机制的

响应能力存在明显不足。相对而言，机器学习模型

凭借其多维交互建模、高阶特征识别能力和自适应

优化机制，显著提升了对极高风险区域的识别精度，

同时有效降低了低风险区的误判率，具有更强的空

间泛化能力和实际应用潜力。

4.2　九寨沟景区滑坡驱动机制解析

本研究聚焦九寨沟景区地震诱发的地层扰动与

高植被覆盖区的隐蔽性滑坡特征，融合 OPGD 与

SHAP 方法筛选主控因子，挖掘非线性关系与高阶交

互作用，构建驱动机制分析框架。

单因子效应分析显示，距水系距离作为主控因

子，其作用机理可归结为河流通过下切和侧向侵蚀

破坏基底支撑来降低岩土体抗剪强度，进而增加滑

坡易发性。虽然高植被覆盖区的根系固土与截留雨

水效应可增强坡体稳定性，但在地震扰动或极端降

雨/风力耦合条件下，植被荷载和根系持水效应亦可

能通过增加剪切面剪应力或改变孔隙水压力而削弱

坡体稳定性［28］。本研究中，在 NDVI小于 0.49 的区域

滑坡发生 305 处，表明植被覆盖较低区域固土能力不

足，滑坡更易发生。降雨能够增大坡体自重，改变土

体结构，从而降低岩土体抗剪强度，同时地震后产生

的松散物质与地表裂隙进一步加速降雨渗透，从而

增加滑坡易发性，An 等［29］对九寨沟景区所属的九寨

沟县进行滑坡驱动力分析，同样揭示了降雨的主要

驱动作用。本研究中，坡向被列为滑坡的主控因子

表 3　研究区基于 OPGD 的最优模型 CatBoost 因子探测结果

Table 3　Factor detection results of optimal CatBoost 
model based on OPGD in study area

因  子

距水系距离

坡  向
多年年均降雨量

NDVI
距道路距离

坡  度
土壤侵蚀

水流功率指数

距断层距离

平面曲率

距地震震中距离

剖面曲率

地形起伏度

土地利用

岩  性

q 值

0.219
0.094
0.071
0.054
0.044
0.040
0.038
0.031
0.027
0.025
0.018
0.016
0.015
0.006
0.001

p 值

0.001
0.001
0.001
0.002
0.005
0.012
0.001
0.005
0.018
0.018
0.049
0.136
0.437
0.186
0.515

最佳离散

方法

等距离

分位数

等距离

等距离

等距离

自然间断点

等距离

标准差

等距离

标准差

分位数

等距离

自然间断点

等距离

等距离

最佳离散

类别数

8
7
8

10
9

10
5
8
9
7
7

10
10
5
5

图 7　研究区 3 种机器学习模型的滑坡易发性影响因子重要性

Fig.7　Importance of landslide susceptibility influencing factors for three machine learning models in study area
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之一，这与罗路广等［18］在九寨沟景区对滑坡影响因

子贡献的分析结果一致。阳坡受到更强太阳辐射，

促进岩土体在干湿循环中干缩膨胀、裂隙发育，增加

滑坡易发性；尽管高植被覆盖可在一定程度上缓解

这种辐射效应，但统计结果仍表明阳坡的滑坡数量

和滑坡点密度均为最高，说明可能存在其他因子与

坡向交互作用而导致滑坡发生，如陡峭阳坡在强日

照和降雨的复合作用。其他影响因子中，坡度影响

坡体应力分布和孔隙水压力，加速岩土体裂隙发育

与强度衰减；距震中距离反映地震震动强度的衰减

规律，近震中区域因强震动引发的惯性力、超孔隙水

压力及结构损伤，多次地震累积效应更会加剧坡体

失稳风险，显著提升滑坡易发性；距断层距离体现为

近断层区域因构造应力集中、岩体破碎及地下水渗

透通道发育，促进滑坡发生。

多因子协同作用显著影响滑坡易发性。距水系

距离与距断层距离交互强度最高（q=0.33），在活跃

构造区，断层破碎带不仅降低岩体强度，还为地下水

渗流提供通道；水系和地下径流不断软化破碎岩体，

加剧坡体失稳风险。余明威等［30］对西藏林芝地区研

究发现在水系和活动断裂带的共同控制下，滑坡灾

害沿水系两侧及断裂带附近集中分布，这一结果验

证了水系与断裂带交互作用对滑坡易发性的主导影

响 。 距 水 系 距 离 与 NDVI 的 交 互 作 用 显 著（q=
0.32），水系附近土壤含水量高，植物根系可增加土壤

孔隙度，促进水分入渗。另外植被自重可能会影响

坡体受力而加剧滑坡风险。距水系距离与坡度为双

因子交互增强，说明陡坡地形加速水流速度，增强下

切侵蚀与侧蚀作用，更易引发坡体失稳。多年年均降

雨量与 NDVI 的非线性增强关系印证了植被对于坡

体的双重效应。适度降雨条件下，植被通过根系固土

和蒸腾排水提高坡体稳定性，但长期强降雨时，植被

截留雨水延缓地表径流，增加土壤含水量，结合植被

自 重 对 坡 体 抗 剪 切 力 的 影 响 ，反 而 增 加 滑 坡 易

发性［28］。

本研究系统剖析了九寨沟景区诱发滑坡的主控

因子及其复杂作用机制，不仅为该区域滑坡易发性

预测提供了科学精准的模型依据，也深化了对高植

被覆盖与地震扰动耦合区域滑坡机理的认知。后续

可进一步拓展研究范围，探究不同地质环境下因子

作用机制的异同，为滑坡灾害防治提供更具普适性

的技术支撑。

5　结  论
（1） 机 器 学 习 模 型 显 著 优 于 传 统 方 法 。

CatBoost 模型预测精度最高（AUC=0.927）。极高

易发区面积仅占研究区 15%，却集中了 63.9% 的历

史滑坡点，CatBoost 模型识别出熊猫海与箭竹海周

边、丹祖沟西北部、草海西南部、中季节海及长海东

南部为高和极高易发性区域。

（2） 在高精度评价模型的基础上，SHAP 算法对

关键驱动因子的识别可靠。通过 SHAP 与 OPGD 的

验 证 分 析 ，九 寨 沟 景 区 滑 坡 发 育 的 主 控 因 子 为

NDVI、距水系距离、坡向以及多年平均降雨量。

（3） 多因子协同作用是驱动滑坡发育的关键机

制。距水系距离与距断层距离的交互效应最强（q=

图 9　研究区滑坡易发性分区统计结果

Fig.9　Statistical results of landslide susceptibility 
zoning in study area

图 8　研究区滑坡易发性影响因子交互作用探测结果

Fig.8　Interaction detection results of landslide 
susceptibility influencing factors in study area
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0.33），距 水 系 距 离 与 NDVI（q=0.31）、多 年 年 均

降 雨 量 与 NDVI 的 交 互 作 用 类 型 为 非 线 性 增 强

（q=0.16）。
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