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摘 要:[目的]探索准确、快速的滑坡易发性区划方法,为区域安全监测提供参考,为政府治理滑坡灾害

提供科学依据。[方法]以安徽省池州市贵池区为研究区域,采用梯度提升决策树—逻辑回归(GBDT-LR)

和信息量(I)模型耦合的方法,实现区域滑坡易发性评价。该方法通过对原样本地学习,组合产生新的模拟

样本,从而增强易发性评价模型对滑坡的拟合能力;采用Borderline-Smote算法解决样本数据不对称的问

题。选用r.slopeunits软件划分的斜坡单元作为最小评价单元,选取坡度、坡向、地形曲率、剖面曲率、平面

曲率、地形湿度指数(TWI)、地形起伏度、归一化植被指数(NDVI)、距断裂距离和距水系距离总计10个评

价因子。分别从频率比、滑坡灾害点及隐患点密度、ROC曲线3个方面对构建的滑坡易发性模型进行评

价。[结果]试验结果表明:耦合模型I-GBDT-LR分别比I,LR,I-LR模型的高易发区频率比所占比例提

升约10%,13%,7%,高易发区滑坡灾害点及隐患点密度分别提升约9,11,7,ROC精度提升约10%,9%,

5%。[结论]从检验指标综合来看,耦合模型的精度均高于单一模型,所提出耦合模型精度又高于I-LR耦

合模型,为滑坡易发性评价提供了一种有效的、新型的评价方法。
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Abstract:[Objective]Theaccurateandrapidlandslidesusceptibilityzoningmethodwerestudiedinorderto
provideareferenceforregionalsafetymonitoring,andprovideascientificbasisforthegovernmenttocontrol
landslidedisasters.[Methods]ThestudywasconductedintheGuichiDistrictofChizhouCity,Anhui
Province.Thecoupled modelofgradientboostingdecisiontree-logisticregression (GBDT-LR)andan
informationvalue(I)modelwasusedtodeterminetheevaluationofregionallandslidesusceptibility.The
modellearnsfromtheoriginalsamplesandcombinesthemtogeneratenewsimulationsamplesinorderto
enhancethefittingabilityofthemodeltoevaluatelandslidesusceptibility.TheBorderline-Smotealgorithm
wasusedtosolvetheproblemofsampledataasymmetry.Theslopeunitdividedbyr.slopeunitssoftwarewas
selectedastheminimumevaluationunit,andatotalof10evaluationfactorswereselected:slopegradient,



slopeaspect,terraincurvature,profilecurvature,planecurvature,topographicwetnessindex (TWI),

topographicrelief,normalizeddifferencevegetationindex(NDVI),distancefromfault,anddistancefrom
river.Thelandslidesusceptibilitymodelwasevaluatedfromthreeaspects:frequencyratio,densityoflandslide
disasterpointsandhiddendangerpoints,andthereceiveroperatingcharacteristic(ROC)curve.[Results]

TheexperimentalresultsshowedthatthefrequencyratioofthecoupledmodelI-GBDT-LRwas10%,13%,

and7%greaterthanthatoftheI,LR,andI-LR models,respectively.Thedensityoflandslidedisaster
pointsandhiddendangerpointsinthehighriskareaincreasedbyabout9,11,and7,respectively,andthe
ROCaccuracyincreasedbyabout10%,9%,and5%,respectively.[Conclusion]Theaccuracyofthe
coupledmodelwashigherthanthatofthesinglemodel,andtheaccuracyofthecoupledmodelproposedwas
higherthanthatoftheI-LRcoupledmodel,whichprovidesaneffectiveandnewevaluationmethodfor
landslidesusceptibilityevaluation.
Keywords:landslidesusceptibility;informationvalue;logisticregression;gradientboostingdecisiontree-logistic

regression(GBDT-LR);ChizhouCityofAnhuiProvince

  滑坡、崩塌和泥石流是中国典型的3种地质灾

害,并且中国是世界上受滑坡影响最严重的国家之

一,滑坡作为最常见的地质灾害类型,其特点是分布

范围广,发生频率高,移动速度快,破坏性大等[1]。滑

坡易发性评价是滑坡预测研究方面的重点,通过研究

区域的遥感数据,提取滑坡各个方面(地形地貌、地层

岩性、水文等)的影响因子,定量分析影响因子权重,
进而预测滑坡在研究区域的空间分布和发生概率,从
而为管理部门开展滑坡防治工作提供一定的数据支

撑,提前对滑坡发生可能性较大的县镇村庄做好预防

措施,减少人员和财产损失,提高滑坡地质灾害的治

理效率[2-4]。
滑坡易发性评价的关键问题在于评价模型的选

取,评价模型选取的合理与否,直接影响最终滑坡易

发性评价的准确性。针对此问题,国内外学者在进行

滑坡易发性评价时选取了各种各样的模型。目前,国
内外学者通常采用逻辑回归[5-6]、信息量[7-8]、层次分

析[9-10]、支 持 向 量 机[11]、机 器 学 习[12-13]、深 度 学 习

等[14]模型的研究方法。例如,国内学者,罗路广等[5]

采用逻辑回归和K折交叉验证法,对九寨沟地区进

行滑坡易发性评价和因子重要性进行排序;许英姿

等[7]采用GIS技术和信息量模型,对广西花岗岩分

布区进行滑坡易发性评价;申怀飞等[9]采用层次分析

法与信息量相结合的方法,对甘肃省进行滑坡易发性

评价;徐胜华等[11]采用熵指数、支持向量机再结合

PSO算法的方法,对陕西省进行滑坡易发生评价;黄
发明等[13]采用半监督卡方自交互侦测决策树和半监

督反向传播神经网络,对江西省南康区进行滑坡易发

性评价;王世宝等[14]采用深度学习中的卷积神经网

络,对川藏铁路康定—理塘段进行滑坡易发性评价,
并与人工神经进行对比分析;国外学者,AliPolat

等[15]采用频率比、信息量、逻辑回归、随机森林和多

层感知机模型,对土耳其的西瓦斯市进行滑坡敏感性

预测;Hung[16]采用层次分析法和加权线性组合法相

结合的方法,对越南北部罗江上游流域进行滑坡易发

性评价;ZhiceFang等[17]以支持向量机为基础,对三

峡大坝秭归—巴东段进行滑坡易发性评价,并对比分

析了深度学习及支持向量机在不同核函数情况下的

评价结果;SomnathBera等[18]采用深度学习模型,对
印度喜马拉雅山进行滑坡敏感性建模。总结得出,基
于斜坡单元的滑坡易发性评价一般步骤是先提取研

究区的评价因子,再对评价因子进行分级,最后确定

合适的模型。
在滑坡易发性评价中,由于致灾原因的复杂性,

单独使用信息量模型相当于默认各影响因子对滑坡

影响的权重相等,影响因子之间的差异性被屏蔽[19]。
而逻辑回归模型容易理解、训练速度快、不需要对评

价因子进行缩放、可以得到各个影响因子权重,可以

弥补信息量模型的不足。因此,当前滑坡易发性评价

中,将信息量模型和逻辑回归模型相结合的方式得到

了广泛应用,但是又引入了新的问题:由于逻辑回归

的局限性,通过逻辑回归对影响因子赋予权重的方

法,只对线性模型具有较好的拟合性,对非线性模型

拟合能力较差[16],即逻辑回归只是对样本数据进行

表层分析,无法深入挖掘出影响因子的非线性特征。
然而,在滑坡发育的实际过程中,受多种地形地貌、地
质等因子影响,因子之间的逻辑关系十分复杂,仅靠

信息量和逻辑回归模型简单相结合的方式,很难揭示

出其内在的关系[20]。为了解决这个问题,可以在信

息量(I)和逻辑回归(LR)结合的过程中加入梯度提

升决策树(GBDT),因为GBDT可以完成特征从低维

度到高维度的转换成,实则就是将滑坡样本从低维特

征转换成高维特征,这样就可以将数据中的非线性特
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征转换成线性特征,再将转换后的结果输入到LR中

进行拟合,理论上将会得到更好滑坡预测效果。
基于上述想法,论文以池州市贵池区为研究区

域,结合研究区域滑坡发育的特点,综合考虑前人研

究成果[5,9,21-22],最终确定10个评价因子,基于信息

量模型(I)、梯度提升决策树—逻辑回归(GBDT-LR)
算法构建滑坡易发性评价 模 型,采 用 Borderline-
Smote算法解决滑坡样本的不对称问题,将信息量结

果从低维度转换成高维度,再使用LR进行拟合。通

过频率比、滑坡灾害点及隐患点密度和ROC曲线对

评价模型进行评估,最终得到贵池区易发性区划,并
结合实际情况分析所制成的滑坡易发性评价结果的

合理性。以期为贵池区滑坡发生的可能性提供参考,
为政府治理滑坡灾害提供科学的参考依据。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

研究区域为位于安徽省南部的贵池区,介于东经

117°06'—117°50',北纬30°15'—30°48'之间,全区面

积约2516km2。北接长江,南至黄山、九华山,东
北、西北分别与铜陵、安庆毗邻,西南、东南分别与本

市东至县、石台县和青阳县相接。贵池区属北亚热带

湿润性季风气候区,气候温顺,降雨量适宜,光照充

裕,四季分明,地表径流顺畅,水源发达;贵池区地处

皖南山地与沿江丘陵平原过渡地带,其东南部多为山

地,中部以丘陵为主,西北部为平原,整个地势自东南

向西北倾斜。九华山西延余脉蜿蜒至贵池区东南,山
岭纵横,峰峦绵延,主要山峰海拔高程多在300~
1000m,最高峰金家山海拔1025m。

1.2 数据来源

本文研究贵池区滑坡易发性评价的主要数据为

DEM、断裂、归一化植被指数(NDVI)、水系以及滑坡

点矢量数据。DEM、断裂、滑坡点数据均来源于当地

有关部门,其中DEM分辨率为15m,滑坡点数据包

含86个已经发生的历史滑坡点及75个滑坡灾害隐

患点;NDVI是使用Landsat8多光谱卫星影像提取

得到;水系数据来源于 OpenStreetMap网站的开源

矢量数据;试验中的数据采集时间均在2021年5—

8月。由于数据来源不同,为了尽可能减少试验误差,
在试验之前将所有数据进行预处理,预处理包括:地
理坐标系变换、投影变换、图像配准、重采样、栅格矢

量化、矢量栅格化等、几何校正等。

1.3 评价单元的划分

在GRASSGIS中,采用r.slopeunits[23]斜坡单

元自动划分方法,通过不断调试,最终将研究区域划

分为1.795×104 个斜坡单元。

2 研究方法

2.1 滑坡易发性评价模型的构建

2.1.1 信息量(I)模型 滑坡的发生受不同大小、不
同性质的评价因子的影响,因此,利用信息量模型评

价滑坡易发性的思路是:根据已有评价因子的实际测

量值,与滑坡数据结合,将评价因子转化成反映实际

滑坡的信息量值[19]。滑坡易发性评价是否准确与评

价过程中获取的信息数量和质量密切相关,在实际试

验过程中,常用滑坡样本频率计算信息量,如式(1)
所示:

  I=∑
n

i=1
I(xi,Y)=∑

n

i=1
ln

Ni/N
Si/S

(1)

式中:I表示评价单元中总信息量;n 表示评级因子

数量;xi 表示当前评价单元内所取的评价因子等

级;Y 表示滑坡事件;S 表示研究区域总面积;Si 表

示研究区域内含有xi 评价因子的总面积;N 表示研

究区域内滑坡总面积;Ni 表示研究区域内含有xi

评价因子的滑坡总面积。信息量I 作为滑坡评价的

综合性指标,其值越大,滑坡发生的可能性越大,反
之,发生滑坡的可能性越小。

2.1.2 逻 辑 回 归 (LR)模 型 逻辑回归(Logistic
Regression)模型是线性回归模型的扩展,也是经典

的多元统计方法。逻辑回归模型被广泛应用于滑坡

易发性评价建模中,可以较准确地揭示二元因变量(1
表示发生滑坡,0表示未发生滑坡)和自变量(评价因

子)之间的逻辑关系[24]。其函数表达式如下:

ln
p
1-p

=α+β1x1+β2x2+…+βnxn

P=
1

1+e-(α+β1x1+β2x2+…+βnxn)=
1

1+e-(α+βx)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

式中:α代表逻辑回归的常数项;β 代表逻辑回归的

回归系数;P 代表滑坡发生概率,P 的值越接近1,
表明该斜坡单元发生滑坡的可能性越大,否则,表明

发生滑坡的可能性越小。

2.1.3 梯度提升决策树(GBDT)模型 GBDT(gra-
dientboostingdecisiontree)是提升算法Boosting的

一种,其原理是将gradientboosting应用到决策树回

归算法迭代的过程中,它主要包括三部分:回归树、梯
度迭代、缩减。利用原始数据生成第一棵树后,以选

取当前最小的损函数为目标生成第二棵树,依次迭

代,直至损失函数残差达到预定值或达到最大迭代次

数[25-26]。GBDT算法过程如下:
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假设输入训练数据集T={(x1,y1),(x2,y2)…
(xN,yN)},xi∈X⊆Rn,yi∈y⊆R;损失函数L〔y,

f(x)〕;输出回归树f̂(x)。
(1)初始化。

f0(x)=argminc∑
N

i=1
L(yi,c) (3)

(2)对m=1,2…M,计算。
(a)对i=1,2…N,计算

rmi=-
∂L〔yi,f(xi)〕
∂f(xi){ }f(x)=fm-1(x) (4)

(b)对rmi拟合一个回归树,得到第m 棵树的叶

结点区域Rmj,j=1,2…J。
(c)对j=1,2…J,计算

cmj=argminc∑xi∈RmjL〔yi,fm-1(xi)+c〕 (5)
(d)θ表示落入当前节点的样本集合,更新

fm(x)=fm-1(x)+∑
J

j=1
cmjθ(x∈Rmj) (6)

(3)得到回归树。

f̂(x)=fM(x)=∑
M

m=1
∑
J

j=1
cmjθ(x∈Rmj) (7)

2.1.4 I与GBDT-LR模型耦合 鉴于LR模型的低

复杂度和优秀的并行化处理能力的特点,被广泛应用

于滑坡易发性评价中,并且取得了良好的效果。但

是,LR模型实质只是线性模型的泛化,所以在拟合

非线性模型时性能较差,表达能力有限,无法深入挖

掘滑坡样本的非线性特征。因此,需要对样本进行人

工特征组合,将非线性特征转换成线性特征,再提供

给LR学习。其存在的问题是,在进行特征组合时,
需要专家的指导,这极大地增加了数据的处理成本和

难度。

GBDT生成的每一棵树自根节点到叶节点都是

由样本数据中的某些特征组合得到,即一棵树代表一

种特征组合。从公式(7)可知,每棵树都有权重,因此

每种特征组合都有权重,权重越大,表明当前特征组

合对结果影响越大。为了从GBDT中获得有效的特

征组合,可以将每棵树的叶节点看成一个维度,并记

录下样本数据经过每棵树后的叶节点位置,并进行

one-hot编码,所得新的样本数据即为低维稠密特征

到高维稀疏特征转换后的数据。为了避免GBDT过

拟合,只将原数据的部分输入GBDT中生成新样本,
将剩下的部分与新样本混合,输入到LR中。

综上所述,GBDT-LR与I模型耦合的过程及原

理如下:将滑坡数据和影响因子经过I模型后,变成

低维稠密特征样本数据,然后输入到GBDT模型,经
过上述过程后,滑坡样本数据从低维度映射到高维

度,并产生新的有效特征组合,这时滑坡样本中低维

度的非线性特征将会转换成高维度的线性特征,再利

用LR模型对线性模型强大的拟合能,从而提高滑坡

的预测精度(图1)。GBDT和LR结合的算法,是由

XinranHe等[27]在2014年提出来的,当时在广告点

击率预测方面取得了非常优秀的效果。

2.1.5 滑坡易发性评价流程 本文从非滑坡单元中

随机抽取1000个非滑坡单元作为样本,为了保证抽

取的非滑坡样本的可靠性,只从距水系距离、距断裂

距离大于500m的非滑坡单元中抽取数据,作为非

滑坡样本。由于本文滑坡点数据较少,为了解决试验

中样本不对称的问题,采用Borderline-Smote算法进

行数据采样,生成和非滑坡样本相同数量的滑坡样

本。具体的滑坡易发性评价流程图见图2,试验结果

采用频率比、滑坡灾害点及隐患点密度和ROC精度

曲线进行检验。

图1 GBDT-LR与I耦合过程

Fig.1 CouplingprocessofGBDT-LRandI

2.2 贵池区滑坡评价因子选取及信息量

2.2.1 评价因子的选取 滑坡的发生受多种环境因

素的影响,主要有地质因子、地质构造因子、地表覆被

因子、地形地貌因子。合理地选取评价因子,会大幅

度提升滑坡灾害评价的准确度。本文通过对贵池区

滑坡发生规律本质的总结,再结合前人对滑坡易发性
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评价经验[5,9,21-22],最终选取10个评价因子,分别为:
坡度、坡向、地形曲率、剖面曲率、平面曲率、地形湿度

指数(TWI)、地形起伏度、归一化植被指数(NDVI)、

距断裂距离、距水系距离。其中地形地貌因子从

DEM中提取,距断裂、水系距离是通过ArcGIS中的

欧式距离分析得到。

图2 贵池区滑坡易发性评价流程

Fig.2 EvaluationprocessoflandslidesusceptibilityinGuichiDistrict

2.2.2 信息量值 在 ArcGIS中,利用分区统计功

能,对评价因子中连续类型的评价因子求平均值,例
如某个斜坡单元的地形曲率值,是地形曲率因子与该

斜坡单元对应位置内所有栅格地形曲率值的平均值;
离散类型的评价因子求众数,例如某个斜坡单元的坡

向,是坡向因子与该斜坡单元对应位置内所有栅格坡

向值的众数;这样即可得到每个斜坡单元对应的评价

因子值。然后,对评价因子进行分级,为了避免手动

分级所造成的主观因素影响,论文参考ArcGIS中的

自然断点法(Jenks’naturalbreaks)再结合前人经

验,对评价因子进行分级。自然断点法是通过统计类

别的方差,对相似值进行最恰当地分组,并可使各类

之间的差异最大化。最后,利用频率比和信息量计算

每个分级的频率比值和信息量值,结果见表1。

3 结果与分析

3.1 评价指标因子的共线性判断

在进行逻辑回归之前,需要对评价因子进行多重

共线性检验,保证评价因子之间的独立性。如果评价

因子之间存在多重共线性,不仅会增加模型复杂度,
而且模型结果也不一定可靠[21]。因此,在逻辑回归

模型中,多重共线性检验是必不可少的。本文采用容

忍度 (tolerance,TOL)和 方 差 膨 胀 因 子(variance
inflationfactor,VIF)对10个评价因子进行多重共

线性检验:

VIF=
1
TOL=

1
1-R2

i
(8)

式中:R2
i 表示第i个评价因子xi 与其余评价因子之

间的判定系数;当VIF>10或TOL<0.1表明该评价

因子存在多重共线性,否则,不存在多重共线性。
本文采用SPSS软件进行多重共线性检验,检验

结果见表2。从表2中可以看出,所选所有评价因子

VIF均小于10,说明评价因子之间不存在多重共线

性,因此,所有评价因子均可参与后续试验。

3.2 评价模型的精度

ROC(receiveroperationcharacteristiccurves)
曲线又称受试者工作特征曲线,在滑坡易发性模型精

度评价中被广泛使用,它是通过ROC曲线下方的面

积AUC(AreaUnderROC)进行评价,AUC的值介

于0~1之间,值越大说明模型分类效果越好,精度越

高,否则越低[5,9,14,21]。在ROC曲线中横坐标代表假

阳性率(FPR),其含义是非滑坡测试样本被预测为滑

坡的个数;纵坐标代表真阳性率(TPR),其含义是滑

坡测试样本中被正确预测的滑坡数。
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表1 研究区域滑坡灾害各评价因子指标分级以及信息量

Table1 Studiestheclassificationandinformationamountofeachevaluationfactorindexofregionallandslidedisaster

评价因子 
数据
类型

因子分级 
滑坡分级
面积/km2

滑坡面积
比例A/%

区域分级
面积/km2

分级面积
比例B/%

频率比
A/B

信息量
(I)

平面 0 0 0.086 0.003 0.000 — 
北 3.330 16.129 317.324 12.667 1.273 0.242
东北 1.409 6.827 243.805 9.732 0.701 -0.355
东 1.261 6.108 322.995 12.893 0.474 -0.747

坡 向 离散 东南 3.876 18.775 344.812 13.764 1.364 0.310
南 3.203 15.514 287.835 11.490 1.350 0.300
西南 1.940 9.398 249.881 9.975 0.942 -0.060
西 2.398 11.613 320.491 12.793 0.908 -0.097
西北 3.228 15.636 417.898 16.682 0.937 -0.065
<-0.191~795 0.349 1.688 103.415 4.128 0.075 -0.894

地形曲率 连续
-0.192~-0.031 3.624 17.552 566.401 22.610 0.776 -0.253
-0.031~0.131 14.905 72.197 1648.177 65.792 1.097 0.093
>0.131 1.768 8.562 187.133 7.470 1.146 0.136
<-0.050 0.499 2.418 112.384 4.486 0.539 -0.618

剖面曲率 连续
-0.050~0.059 11.250 54.491 1319.514 52.673 1.035 0.034
0.059~0.172 7.897 38.250 895.488 35.746 1.070 0.068
>0.172 1.000 4.841 177.740 7.095 0.682 -0.382
<-0.070 0.445 2.157 121.415 4.847 0.445 -0.809

平面曲率 连续
-0.070~0.067 8.684 42.063 1411.121 56.329 0.747 -0.292
0.067~0.198 10.508 50.898 828.483 33.071 1.539 0.431
>0.198 1.008 4.881 144.107 5.752 0.848 -0.164
<0.100 0.122 0.593 132.544 5.291 0.112 -2.189

NDVI 连续 0.100~0.288 4.941 23.933 767.678 30.644 0.781 -0.247
>0.288 15.582 75.474 1604.905 64.065 1.178 0.164
<500m 10.344 50.102 683.641 27.290 1.836 0.608
500~1500m 5.845 28.310 830.512 33.152 0.854 -0.158

距断裂距离 连续 1500~2500m 2.326 11.264 340.726 13.601 0.828 -0.189
2500~3500m 0.678 3.282 146.241 5.838 0.562 -0.576
>3500m 1.454 7.041 504.006 20.119 0.350 -1.050
<5° 1.510 7.313 763.106 30.462 0.240 -1.427
5°~15° 2.733 13.237 505.414 20.175 0.656 -0.421

坡 度 连续
15°~25° 8.236 39.893 580.329 23.166 1.722 0.544
25°~35° 7.653 37.070 522.310 20.850 1.778 0.575
35°~45° 0.513 2.486 132.866 5.304 0.469 -0.758
>45° 0 0 1.101 0.043 0 — 
<5.5 16.294 78.923 1264.589 50.480 1.563 0.447
5.5~6.5 0.644 3.117 358.409 14.307 0.218 -1.524

TWI 连续 6.5~7.5 2.084 10.093 230.029 9.182 1.099 0.095
7.5~8.5 1.397 6.764 174.827 6.979 0.969 -0.031
>8.5 0.228 1.102 477.272 19.052 0.058 -2.850
<5m 2.885 13.976 878.198 35.056 0.399 -0.920
5~12m 1.468 7.112 417.207 16.654 0.427 -0.851

地形起伏度 连续 12~19m 6.516 31.562 486.058 19.403 1.627 0.487
19~26m 7.004 33.924 445.733 17.793 1.907 0.645
>26m 2.772 13.425 277.931 11.094 1.210 0.191
<1068m 5.903 28.592 652.239 26.036 1.098 0.094
1068~2199m 6.349 30.753 538.139 21.482 1.432 0.359
2199~3424m 2.160 10.462 488.054 19.482 0.537 -0.622

距水系距离 连续 3424~4860m 2.673 12.946 348.467 13.910 0.931 -0.072
4860~6656m 0.890 4.313 247.928 9.897 0.436 -0.831
6656~8944m 2.524 12.227 147.044 5.870 2.083 0.734
>8944m 0.146 0.707 83.256 3.323 0.213 -1.547
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表2 评价因子多重共线性检验结果

Table2 Multicollinearitytestresultsofevaluationfactors

评价因子  TOL VIF
坡 向 0.923 1.084
地形曲率 0.798 1.254
剖面曲率 0.918 1.089
平面曲率 0.765 1.307
归一化植被指数(NDVI) 0.819 1.221
距断裂距离 0.699 1.431
坡 度 0.197 5.073
地形湿度指数(TWI) 0.422 2.370
地形起伏度 0.234 4.274
距水系距离 0.895 1.117

根据图3可以看出,4种评价模型的ROC曲线

下的面积,即AUC值均大于0.75,表明4种模型均能

精确的对贵池区进行滑坡易发性评价。4种评价模

型的精度从小到大依次为I,LR,I-LR,I-GBDT-LR,
其值分别为:84.58%,85.63%,90.13%,94.77%。且

I-LR模型的精度与单独模型I和LR相比,精度提升

约5%,I-GBDT-LR耦合模型比两个单一模型精度提

升约10%。

图3 滑坡易发性评价模型的工作特征曲线(ROC)

Fig.3 Receiveoperatingcharacteristiccurveof
landslidesusceptibilityevaluationmodel

3.3 贵池区易发性区划结果

利用Python,将训练样本各斜坡单元评价因子

的频率比或信息量进行归一化,输入到相应的模型中

进行训练,得到贵池区滑坡易发性的概率分布。通过

GIS中的自然断点法,对贵池区进行滑坡易发性等级

划分,将其划分为4个等级,分别为:极低易发区、低
易发区、中易发区和高易发区,再将贵池区滑坡易发

性评价结果与已知的贵池区滑坡灾害点及隐患点进

行叠加分析,然后进行统计分析,得到最终的试验

结果。

在单独I模型的评价结果中,极低易发区和低易

发区分别占整个研究区总面积的32.69%,28.67%,
滑坡灾害点及隐患点占比分别为4.35%,23.60%,滑
坡灾害点及隐患点密度分别0.855,5.291个/100km2;
而高易发区仅占整个研究区总面积的16.59%,滑坡

灾害点及隐患点占比却达到了47.20%,滑坡灾害点

及隐患点密度也高达18.288个/100km2,具体如图4
和表3所示。I模型的频率比随着滑坡易发性等级的

提升逐渐提升,且高易发性等级的频率比占总频率比

的57.73%,表明I模型能精确的对贵池区进行滑坡

易发性评价。
在单独LR模型的评价结果中,极低易发区和低

易发区分别占整个研究区总面积的30.89%,27.53%,
滑坡灾害点及隐患点占比分别为6.83%,19.88%,滑坡

灾害点及隐患点密度分别1.421,4.639个/100km2;
而高易发区仅占整个研究区总面积的18.65%,滑坡

灾害点及隐患点占比却达到了47.83%,滑坡灾害点

及隐患点密度也高达16.478个/100km2(如图4和

表3所示)。LR模型的频率比随着滑坡易发性等级

的提升逐渐提升,且高易发性等级的频率比占总频率

比的55.53%,表明LR模型能精确的对贵池区进行

滑坡易发性评价。
在I-LR模型的评价结果中,极低易发区和低易

发区分别占整个研究区总面积的36.76%,23.96%,
滑坡灾害点及隐患点占比分别为5.59%,17.39%,滑
坡灾害点及隐患点密度分别0.977,4.664个/100
km2;而高易发区仅占整个研究区总面积的15.95%,
滑坡灾害点及隐患点占比却达到了50.93%,滑坡灾

害点及隐患点密度也高达20.526个/100km2,具体

如图4和表3所示。I-LR模型的频率比随着滑坡易

发性等级的提升逐渐提升,高易发性等级的频率比占

总频率比的61.53%,表明I-LR模型能精确的对贵池

区进行滑坡易发性评价。
在I-GBDT-LR模型的评价结果中,极低易发区

和低易发区分别占整个研究区总面积的35.55%,

30.80%,滑坡灾害点及隐患点比例分别为3.73%,

19.25%,滑坡灾害点及隐患点密度分别0.674,4.017
个/100km2;而高易发区仅占整个研究区总面积的

11.36%,滑坡灾害点及隐患点比例却达到了49.07%,
滑坡灾害点及隐患点密度也高达27.748个/100km2

(如图4和表3所示)。I-GBDT-LR耦合模型的频率

比随着滑坡易发性等级的提升逐渐提升,高易发性等

级的频率比占总频率比的68.52%,表明I-GBDT-LR
模型能精确的对贵池区进行滑坡易发性评价。
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图4 贵池区滑坡易发性区划

Fig.4 LandslidesusceptibilityzoninginGuichiDistrict

表3 频率比和灾害点及隐患点密度检验结果

Table3 Frequencyratioanddensitytestresultsofhazardpointsandhiddendangerpoints

模型名称 易发性等级
面积/
km2

面积
比例(B)/%

滑坡点及
隐患点个数

滑坡点及隐患
点比例(A)/%

频率比
(A/B)

频率比
比例(C)/%

灾害点及隐患点密度/
(个·10-2km-2)

极低易发区 818.992 32.69 7 4.35 0.133 2.70 0.855

I
低易发区 718.133 28.67 38 23.60 0.823 16.70 5.291
中易发区 552.427 22.05 40 24.84 1.127 22.87 7.241
高易发区 415.575 16.59 76 47.20 2.845 57.73 18.288

极低易发区 773.882 30.89 11 6.83 0.221 4.78 1.421

LR
低易发区 689.740 27.53 32 19.88 0.722 15.63 4.639
中易发区 574.223 22.92 41 25.46 1.111 24.05 7.140
高易发区 467.281 18.65 77 47.83 2.565 55.53 16.478

极低易发区 920.826 36.76 9 5.59 0.152 2.93 0.977

I-LR
低易发区 600.281 23.96 28 17.39 0.726 13.99 4.664
中易发区 584.531 23.33 42 26.09 1.118 21.55 7.185
高易发区 399.489 15.95 82 50.93 3.193 61.53 20.526

极低易发区 890.684 35.55 6 3.73 0.105 1.67 0.674

I-GBDT-LR
低易发区 771.651 30.80 31 19.25 0.625 9.91 4.017
中易发区 558.089 22.28 45 27.95 1.255 19.90 8.063
高易发区 284.702 11.36 79 49.07 4.320 68.52 27.748

3.4 评价模型的对比与分析

根据表3和ROC精度曲线,对比分析4种模型

可知,在4种模型的频率比中,I-GBDT-LR模型的高

易发频率比达4.320,是所有模型中最高的,并且该模

型的高易发区频率比占总频率比的68.52%,也是4
种模型中最高的。此外,4种滑坡灾害点密度均是随
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着易发性等级的提升而增大,并且高易发区的滑坡灾

害点 及 隐 患 点 密 度 显 著 高 于 其 他 易 发 性 等 级,

I-GBDT-LR模型相比于I,LR和I-LR模型,其高易

发区的滑坡灾害点及隐患点密度分别提升约9,11,

7个/100km2。从I-GBDT-LR的ROC精度分别比I,

LR和I-LR模型提升约10%,9%,5%。
综上所述,从检验指标的各方面分析,虽然I,LR

和I-LR模型,都能合理精确的对贵池区进行滑坡易

发性评价,但是相比之下,本文所提出的I-GBDT-LR
的耦合模型所得贵池区易发性评价结果是4种评价

模型中最客观合理精确的。

4 结 论

本文以安徽省池州市贵池区为研究区域,基于斜

坡评价单元,选取坡度、坡向、地形曲率、剖面曲率、平
面曲率、地 形 湿 度 指 数(TWI)、归 一 化 植 被 指 数

(NDVI)、地形起伏度、距断裂距离和距水系距离10
个影响因子作为滑坡易发性评价指标,采用I模型、

LR模型、I-LR模型和I-GBDT-LR模型,并基于GIS
技术对贵池区进行滑坡易发性评价。

(1)试验所采取的4种模型,从频率比、滑坡灾

害点及隐患点密度和ROC精度曲线3个方面进行合

理性和精确性检验,最终得到试验结果表明:4种模

型均能合理精确对贵池区进行滑坡易发性评价,所得

滑坡易发性评价结果可以为政府部门防灾减灾工作

提供有力的科学依据。
(2)综合分析各评价模型可以得出,2种单一模

型的各方面检验指标均小于另2种耦合模型,在4种

模型中I-GBDT-LR耦合模型的试验结果从频率比、
滑坡灾害点及隐患点密度和ROC曲线3个方面进行

检验,所得结果都是最好的,表明GBDT算法可以深

入挖掘评价因子的特征信息,将其中的非线性特征转

换成线性特征,再输入到LR模型中从而最终提升试

验结果的精度,进一步提升滑坡易发性区划的准确

度,与本文引言部分的理论分析相吻合。
由于试验条件的限制,试验中所用试验数据精度

不一致、数据精度低、未收集到贵池区的地质数据、滑
坡样本点不足等问题,可能都会在一定程度上影响最

终的试验结果,在后续的研究中将进一步聚焦这些

问题。
[ 参 考 文 献 ]

[1] 殷坤龙,朱良峰.滑坡灾害空间区划及GIS应用研究[J].
地学前缘,2001,8(2):279-284.

[2] 朱庆,张曼迪,丁雨淋,等.环境因子空间特征约束的区域

滑坡敏感性模糊逻辑分析方法[J].武汉大学学报(信息

科学版),2021,46(10):1431-1440.
[3] 郭子正,殷坤龙,黄发明,等.基于滑坡分类和加权频率比

模型的滑坡易发性评价[J].岩石力学与工程学报,2019,

38(2):287-300.
[4] 赵建华,陈汉林,杨树锋.滑坡灾害危险性评价模型比较

[J].自然灾害学报,2006,15(1):128-134.
[5] 罗路广,裴向军,崔圣华,等.九寨沟地震滑坡易发性评价

因子组合选取研究[J].岩石力学与工程学报,2021,40
(11):2306-2319.

[6] 孙小凡,张鹏,党超.基于GIS的城市滑坡灾害易发性评

价:以湖北省宜昌市城区为例[J].水土保持通报,2018,

38(6):304-309.
[7] 许英姿,卢玉南,李东阳,等.基于 GIS和信息量模型的

广西花岗岩分布区滑坡易发性评价[J].工程地质学报,

2016,24(4):693-703.
[8] 杜国梁,杨志华,袁颖,等.基于逻辑回归—信息量的川藏

交通廊道滑坡易发性评价[J].水文地质工程地质,2021,

48(5):102-111.
[9] 申怀飞,董雨,杨梅,等.基于AHP与信息量法的甘肃省

滑坡易 发 性 评 估 [J].水 土 保 持 研 究,2021,28(6):

412-419.
[10] 崔志超,王俊豪,崔传峰,等.基于层次分析法和模糊数

学相结合的甘肃东乡八丹沟泥石流易发性评价[J].中
国地质灾害与防治学报,2020,31(1):44-50.

[11] 徐胜华,刘纪平,王想红,等.熵指数融入支持向量机的

滑坡灾害易发性评价方法:以陕西省为例[J].武汉大

学学报(信息科学版),2020,45(8):1214-1222.
[12] 刘福臻,王灵,肖东升.机器学习模型在滑坡易发性评价

中的应用[J].中国地质灾害与防治学报,2021,32(6):

98-106.
[13] 黄发明,潘李含,姚池,等.基于半监督机器学习的滑坡

易发性预测建模[J].浙江大学学报(工学版),2021,55
(9):1705-1713.

[14] 王世宝,庄建琦,郑佳,等.基于深度学习的CZ铁路康

定—理塘段滑坡易发性评价[J].工程地质学报,2022,

30(3):908-919.
[15] PolatA.Aninnovative,fastmethodforlandslidesus-

ceptibilitymappingusingGIS-basedLSATtoolbox[J].
EnvironmentalEarthSciences,2021,80(6):217.

[16] HungLQ,VanNTH,DucD M,etal.Landslide
susceptibilitymappingbycombiningtheanalyticalhier-
archyprocessandweightedlinearcombinationmeth-
ods:AcasestudyintheupperLoRiverCatchment
(Vietnam)[J].Landslides,2016,13(5):1285-1301.

[17] FangZhice,WangYi,DuanHexiang,etal.Compari-
sonofgeneralkernel,multiplekernel,infiniteensem-
bleandsemi-supervisedsupportvectormachinesfor
landslidesusceptibilityprediction[J].StochasticEnvi-
ronmentalResearchandRisk Assessment,2022,36
(10):3535-3556.

(下转第166页)

751第1期       董张玉等:基于GBDT-LR和信息量模型耦合的滑坡易发性评价


