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摘　 要: 【目的】 依据准确的滑坡易发性结果能对滑坡危险性与风险性进行精准防控。 在滑坡易发性

评价中, 不同滑坡负样本的选取方式是影响滑坡易发性预测精度的重要不确定因素。 【方法】 以四川

岷江流域山区为研究区, 通过遥感影像编制 881 个大型滑坡(>
 

106
 

m3), 选取地形地貌、 基础地质、
水文地质、 地质环境、 地震参数与人类活动等 13 个滑坡评价因子, 并共线性分析检验因子冗余; 其

次对滑坡负样本采取全区随机、 坡度低于 10°区域、 滑坡缓冲 1
 

km 外区域、 信息量法( IV)、 支持向

量机法(SVM)和半监督法选择出与滑坡等比例的滑坡负样本, 进一步与随机森林(RF)耦合构建随机

RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF、 IV-RF、 SVM-RF 与半监督 RF 模型开展滑坡易发性区划; 最后采用

ROC 曲线的平均 AUC 值对不同滑坡负样本采样模型的预测精度进行对比评价。 【结果】 结果显示:
(1)不同滑坡负样本采样方式得到的滑坡高易发区与极高易发区均集中分布于卧龙至映秀段、 棉虒至

古尔沟段、 黑虎至木苏段与叠溪至松潘段河谷两侧; (2)不同滑坡负样本采样方式的滑坡易发性预测

精度为: 半监督 RF(AUC= 0. 971)>SVM-RF(AUC = 0. 954) >IV-RF(AUC = 0. 945) >
 

缓冲区 RF(AUC =

0. 902)>
 

低坡度 RF(AUC= 0. 895)>
 

随机 RF(AUC= 0. 882); (3)在低易发区选择滑坡负样本能明显提

高易发性精度, 低坡度 RF、 缓冲区 RF、 IV-RF、 SVM-RF 与半监督 RF 模型相较于随机 RF 模型,

AUC 值分别提高了 0. 013、 0. 02、 0. 063、 0. 072、 0. 089。 【结论】 半监督 RF 模型的标准差最小

(0. 004)且平均 AUC 值(0. 971)最高, 展现出最优稳定性与模型预测能力, 表明半监督采样方法对模

型的优化效果最好。 研究成果可为滑坡易发性预测中滑坡负样本选择和模型构建提供参考, 同时也为

岷江上游流域滑坡风险与防灾减灾提供理论支撑。
关键词: 滑坡易发性预测; 采样策略; 随机森林; 半监督法; 模型平均法; 岷江流域;
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Abstract:
 

Abstract: [ Objective] Accurate
 

landslide
 

susceptibility
 

results
 

enable
 

precise
 

prevention
 

and
 

control
 

of
 

landslide
 

hazards
 

and
 

risks.
 

In
 

landslide
 

susceptibility
 

evaluation,
 

selection
 

methods
 

for
 

different
 

landslide
 

negative
 

samples
 

represent
 

a
 

critical
 

uncertainty
 

factor
 

that
 

affects
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

landslide
 

susceptibility.
 

[Methods] Taking
 

the
 

mountainous
 

area
 

of
 

the
 

Minjiang
 

River
 

basin
 

in
 

Sichuan
 

Province
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

data
 

on
 

881
 

large
 

landslides
 

( > 106
 

m3 )
 

were
 

compiled
 

through
 

remote
 

sensing
 

imagery.
 

Thirteen
 

landslide
 

evaluation
 

factors
 

including
 

topography
 

and
 

geomorphology,
 

basic
 

geology,
 

hydrogeology,
 

geological
 

environment,
 

seismic
 

parameters,
 

and
 

human
 

activities
 

were
 

selected,
 

and
 

factor
 

redundancy
 

was
 

examined
 

through
 

collinearity
 

analysis.
 

Subsequently,
 

landslide
 

negative
 

samples
 

were
 

selected
 

using
 

random
 

sampling
 

across
 

the
 

study
 

area,
 

sampling
 

in
 

slope
 

zones
 

below
 

10°,
 

sampling
 

in
 

areas
 

outside
 

1
 

km
 

buffer
 

zones
 

around
 

landslides,
 

Information
 

Value
 

(IV)
 

method,
 

Support
 

Vector
 

Machine
 

( SVM)
 

method,
 

and
 

semi-supervised
 

method,
 

with
 

the
 

same
 

proportion
 

as
 

landslide
 

positive
 

samples.
 

These
 

negative
 

samples
 

were
 

further
 

coupled
 

with
 

the
 

Random
 

Forest
 

( RF)
 

to
 

establish
 

Random
 

RF,
 

Low-
Slope

 

RF,
 

Buffer
 

RF,
 

IV-RF,
 

SVM-RF,
 

and
 

Semi-Supervised
 

RF
 

models
 

for
 

landslide
 

susceptibility
 

zoning.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

different
 

sampling
 

models
 

for
 

landslide
 

negative
 

samples
 

was
 

compared
 

and
 

evaluated
 

using
 

the
 

mean
 

Area
 

Under
 

the
 

Curve
 

(AUC)
 

value
 

derived
 

from
 

the
 

Receiver
 

Operating
 

Characteristic
 

(ROC)
 

curve.
 

[Results]
 

The
 

results
 

showed
 

that:
 

(1)
 

the
 

high
 

and
 

extremely
 

high
 

landslide
 

susceptibility
 

zones
 

obtained
 

by
 

different
 

sampling
 

methods
 

for
 

landslide
 

negative
 

samples
 

were
 

predominantly
 

concentrated
 

on
 

both
 

sides
 

of
 

the
 

river
 

valleys
 

from
 

Wolong
 

to
 

Yingxiu,
 

Miansi
 

to
 

Gu’ergou,
 

Heihu
 

to
 

Musu,
 

and
 

Diexi
 

to
 

Songpan.
 

( 2)
 

The
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

landslide
 

susceptibility
 

using
 

different
 

sampling
 

methods
 

for
 

landslide
 

negative
 

samples
 

ranked
 

as
 

follows:
 

Semi-Supervised
 

RF
 

(AUC= 0. 971)
 

>
 

SVM-RF
 

(AUC= 0. 954)
 

>
 

IV-RF
 

(AUC=

0. 945)
 

>
 

Buffer
 

RF
 

(AUC= 0. 902)
 

>
 

Low-Slope
 

RF
 

(AUC = 0. 895)
 

>
 

Random
 

RF
 

(AUC = 0. 882).
 

( 3) The
 

selection
 

of
 

landslide
 

negative
 

samples
 

in
 

low-susceptibility
 

areas
 

significantly
 

enhanced
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

susceptibility.
 

Compared
 

to
 

Random
 

RF
 

model,
 

the
  

values
 

of
 

the
 

Low-Slope
 

RF,
 

Buffer
 

RF,
 

IV-RF,
 

SVM-RF,
 

and
 

Semi-Supervised
 

RF
 

models
 

increased
 

by
 

0. 013,
 

0. 02,
 

0. 063,
 

0. 072,
 

and
 

0. 089,
 

respectively.
 

[ Conclusion]
 

The
 

Semi-Supervised
 

RF
 

model
 

exhibits
 

the
 

smallest
 

standard
 

deviation
 

(0. 004)
 

and
 

the
 

highest
 

mean
 

AUC
 

value
 

(0. 971),
 

demonstrating
 

optimal
 

stability
 

and
 

prediction
 

capability.
 

This
 

indicates
 

that
 

the
 

semi-supervised
 

sampling
 

method
 

offers
 

the
 

best
 

optimization
 

for
 

the
 

model.
 

These
 

research
 

findings
 

provide
 

references
 

for
 

selecting
 

landslide
 

negative
 

samples
 

and
 

establishing
 

models
 

in
 

landslide
 

susceptibility
 

prediction,
 

while
 

offering
 

theoretical
 

support
 

for
 

landslide
 

risk
 

assessment
 

and
 

disaster
 

mitigation
 

strategies
 

in
 

the
 

upper
 

Minjiang
 

River
 

Basin.
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0　 引　 言

　 　 滑坡灾害具有分布范围广、 数量多、 危害严重等

特点, 对人类生命财产安全具有严重威胁[1] 。 滑坡

易发性预测是滑坡风险评估与潜在滑坡定位的重要基

础工作。 随着 GIS 技术与机器学习方法的快速发展,
滑坡易发性预测向着多学科交叉结合的方式发

展[2-3] 。 我国山区的基础设施建设对滑坡易发性有重

要影响, 如山区交通廊道建设、 库区岸坡加固以及城

镇扩张等已成为保障人民生命安全的重要因素。
目前, 滑坡易发性预测的建模工作包括以下几个

关键步骤[4] : (1)收集目标研究区域的历史滑坡数据

及相应的环境因子; (2)确定滑坡正负样本数据集;
(3)确定滑坡易发性预测模型; (4)讨论滑坡易发性

分区结果。 滑坡易发性的建模流程中存在各种不确定

性因素, 如滑坡样本、 滑坡负样本、 样本形态、 环境

34
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因子与驱动模型方法等, 其过程的不确定性将导致滑

坡易发性结果的差异性。 在样本形态和驱动模型方法

上, 黄发明等[5] 讨论了以滑坡点、 缓冲圆、 解译滑

坡多边形的不同滑坡样本形态对滑坡易发性预测结果

的影响; 李文彬等[6] 探讨了不同联接方法和数据驱

动模型的滑坡易发性预测结果的不确定性; 张玘凯

等[7] 、 MERGHADI 等[8] 阐释了单一模型与耦合模型

的滑坡易发性预测结果差异性。 基于环境因子选择问

题, 黄发明等[9] 讨论了环境因子划分的属性区间数

量对滑坡易发性预测结果的影响; 崔玉龙等[10] 提出

了环境因子优化目标空间外向化采样法, 解决多因子

作为约束条件取样中容易引入与滑坡相关性差的环境

因子的问题。 现今对于滑坡样本的选择主要依据历史

滑坡、 遥感影像与现场验证方式进行选取, 其存在的

不确定较小[11] , 如吕蓓茹等[12] 对比了不同比例的滑

坡正负样本集对滑坡易发性的预测结果, 揭示了最优

比例的正负样本数据集。 对于非滑坡样本(滑坡负样

本)的选择引入的不确定性较大, 以往采用全区随机

选取的滑坡负样本[7-13] , 该方法无法确保其负样本的

代表性。 研究滑坡负样本选取策略的成果较少, 如

CHOI 等[14]提出了在河道、 沟谷等低坡度区域选择滑

坡负样本的方法, 其方法可提供负样本的稳定性, 但

易导致在低坡度区域过度采样; 缪亚敏等[15] 提出了

缓冲区控制采样, 但缓冲区距离亦可导致滑坡易发性

预测结果的不确定性增加; 郭衍昊等[16] 、 周晓婷

等[17]和黄发明等[18]提出了不同方法选择负样本与不

同模型方法结合的策略, 对比研究了不同负样本方法

对滑坡易发性结果的不确定性。 虽然上述成果推进了

滑坡负样本选择研究, 但多使用单一统计方法对滑坡

负样本进行抽样分析, 未详细开展不同方法的滑坡负

样本取样策略的对比研究, 仍需进一步全面分析不同

滑坡负样本选取策略对滑坡易发性建模结果的影响。
本文选取岷江上游流域为研究区, 采用全区随机

采样、 低坡度( <
 

10°)采样和缓冲区( >
 

1
 

km)外采样

的滑坡负样本选取策略与不需要负样本的信息量

(IV)、 仅需少量标记样本即可提升学习能力的半监

督法以及监督的支持向量机( SVM)的极低和低易发

区进行滑坡负样本选取, 进一步与随机森林(RF)耦

合分别构建随机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF、 IV-
RF、 半监督 RF 和 SVM-RF 开展滑坡易发性预测, 并

采用 ROC 曲线结合模型平均法对比以上六种模型预

测结果的精确度, 探讨不同滑坡负样本选取策略对滑

坡易发性预测结果的影响。 本研究可为滑坡易发性评

价建模过程中的滑坡负样本不确定性提供理论依据,

亦可为滑坡风险评估提供基础。

1　 研究区概况及数据源

1. 1　 岷江流域地质概况

　 　 研究区位于我国四川省中北部的岷江上游流域,
地处川西北高原和成都平原过渡的地形陡变带, 形成

了高山峡谷地貌(见图 1)。 岷江上游流域的高程位于

770 ~ 5
 

931 m 之间, 地势呈现出西北高(若尔盖高原)
和东南低(四川盆地)的特点[19] 。 岷江上游流域的降

雨主要集中在 6—9 月, 其中松潘县至汶川段的多年

平均年降水量为 695 ~ 1
 

067 mm。 研究区内出露的地

层岩性主要为千枚岩、 片岩、 板岩、 灰岩和火成岩,
且发育多条区域型大断裂, 包括映秀—北川断裂、 茂

县—汶川断裂、 松坪沟断裂、 岷江断裂等。 研究区遭

受 1933 年叠溪地震、 2008 年汶川地震和 2017 年九

寨沟地震的侵袭破坏[20-22] , 且受人类交通工程活动

与库区水利水电活动的持续影响, 研究区的滑坡灾害

频发。

图 1　 研究区地质概况及滑坡编录

Fig. 1　 Geographical
 

overview
 

and
 

landslide
 

inventory
 

in
 

the
 

upper
 

reaches
 

of
 

Minjiang
 

River
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1. 2　 数据源

　 　 本文基于岷江上游流域历史滑坡资料与多期遥感

影像数据, 在卧龙至映秀段、 棉虒至古尔沟段、 黑虎

至木苏段、 叠溪至松潘段遥感解译共 3
 

861 个滑坡,
构建岷江上游流域滑坡灾害编录数据库, 从中选取了

881 个大型滑坡( > 106
 

m3 ) 样本进入滑坡数据集(见

图 1), 其中野外核查了 668 个。 本文以滑坡的滑源

区作为滑坡样本进行易发性预测, 采用 30 m×30 m 栅

格单元进行滑坡易发性评价, 可有效反映地形地貌特

征, 符合国家基础空间数据库建设标准, 避免栅格单

元过多导致计算困难[7] 。 因此, 对 881 个大型滑坡的

滑源区多边形面数据进行 GIS 处理, 按 30 像元划分

为共计 24
 

067 个滑坡栅格单元作为滑坡样本进行训

练与验证滑坡易发性预测, 各项滑坡易发性预测的数

据来源如表 1 所列。

2　 研究方法

2. 1　 滑坡负样本选取策略

　 　 本文主要采用六种不同的滑坡负样本的选取策

略, 对比研究不同滑坡负样本选取策略对滑坡易发性

结果预测的不确定性(见图 2)。 滑坡负样本生成的数

量与滑坡样本数量相同, 两者均为 24
 

067 个栅格单

元, 其滑坡负样本选取策略的方式如下。
(1)全区随机采样: 在岷江上游流域的全区域随

机生成滑坡负样本[见图 2(a)]。
(2)低坡度采样: 依据岷江上游流域坡度特征与

滑坡易发性结果综合判断, 设置坡度<
 

10°为坡度阈

值, 选择坡度<
 

10°的低坡度区域随机生成滑坡负样

本[见图 2(b)]。
(3)缓冲区采样: 以识别的滑坡边界作为缓冲区

的起点, 在滑坡多边形边界以外 1 km 的缓冲区随机

生成滑坡负样本[见图 2(c)]。
(4)信息量(IV)采样: 利用物理统计的叠加原理

　 　 　 　

计算出各滑坡评价因子中不同子类的信息量值, 以自

然间断点法划分极低、 低、 中、 高和极高滑坡易发性

分区, 再从极低与低滑坡易发性区域随机生成滑坡负

样本[见图 2(d)]。
(5)支持向量机(SVM)采样: 将滑坡正样本与全

区随机采样的滑坡负样本作为数据集输入 SVM 模型,
计算滑坡易发性预测结果, 以自然间断点法划分极

低、 低、 中、 高和极高滑坡易发性分区, 再从极低与

低的滑坡易发性区域随机选取滑坡负样本[见图 2
(e)]。

(6) 半监督采样: 随机森林属于监督式学习算

法, 通过融合自训练、 协同训练、 图结构学习等技

术, 可扩展为半监督算法[23-24] 。 本次融合自训练技

术实现随机森林从监督式算法到半监督式算法的转

化, 即先用历史滑坡数据训练初始随机森林模型, 预

测滑坡极低与低易发性区域, 从中筛选高置信度的非

滑坡样本, 实现半监督采样, 将高置信度的非滑坡样

本加入训练集并重新训练模型, 实现迭代优化[见

图 2(f)]。
2. 2　 随机森林模型

　 　 随机森林( Random
 

Forest, RF)是一种集成学习

方法(见图 3), 采用多棵独立训练的决策树(Decision
 

Tree)进行预测, 每棵树都是弱学习器, 随机森林通

过组合多个弱学习器, 可降低过拟合现象, 且具有优

良的准确性和稳定性, 对大规模数据集和高维特征空

间的适应能力强, 其异常值和噪声的鲁棒性较好, 并

且相对于单棵决策树, 不需要过多的参数调优工

作[25-26] 。 随机森林方法主要步骤如下。
(1)自助采样( Bootstrap

 

Sampling): 每棵决策树

可使用自助采样, 生成训练数据集, 但可能导致每棵

树的训练集重叠和差异。
(2)随机特征选择: 每棵树在训练过程中随机选

择部分特征进行建模, 将有助于减少建模模型的方

　 　 　 　表 1　 数据来源

Table
 

1　 Data
 

sources
数　 据 来　 源

高　 程 美国地质调查局(https: / / www. usgs. gov / )
坡度、 坡向、 曲率、 地形起伏度、 地表粗糙度、 地表切割度、 高程变异
系数、 地形湿度指数

基于 DEM 数据(30
 

m 分辨率)

断层、 地层岩性 1 ∶ 20 万区域地质图(http: / / www. igeodata. org)
道路、 河流、 土地利用类型 全国地理信息资源目录服务(http: www. globallandcover. com / )
多年年均降雨量 国家气象信息中心(https: / / data. cma. cn / )
地震峰值加速度 中国地震动参数区划图

 

(https: / / gb18306. net / oldmap)
归一化植被指数(NDVI) 美国国家航空航天局(https: / / search. earthdata. nasa. gov / )
滑坡边界与滑源区边界数据 历史滑坡编录及遥感解译(https: / / www. gscloud. cn / )
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图 2　 滑坡负样本选取策略示意

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

different
 

selection
 

methods
 

for
 

landslide
 

negative
 

samples
 

差, 提升泛化能力。
(3)决策树集成: 随机森林由多棵决策树组成,

每棵树独立训练, 互不相关和互不干扰。
(4)投票机制: 对于分类问题, 多棵树投票决定

最终分类结果; 而对于回归问题, 则取所有树的平均

预测值作为最终输出结果。

2. 3　 滑坡易发性建模精度评价

　 　 ROC 曲 线 ( Receiver
 

Operating
 

Characteristic
 

Curve, 简称 ROC)广泛应用于滑坡易发性的精度评

价, 其横坐标为特异性(FPR) , 纵坐标为敏感性

(TPR ) , 可 展 示 模 型 在 不 同 阈 值 下 的 分 类 效

果[26-29] 。 ROC 曲线下的面积( Area
 

Under
 

Curve, 简

称 AUC)可量化模型性能的分类精度, 当 AUC 值越

接近 1, 说明模型的易发性预测性能越好, 计算公

式为[4,26-29]

TPR = TP
TP + FN

FPR = FP
FP + TN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)
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式中, TP 为正确分类的滑坡样本数量; FN 为错误分

类的非滑坡样本数量; FP 为错误分类的滑坡样本数

量; TN 为正确分类的非滑坡样本数量。
以往研究中, 多关注 ROC 曲线的任意一次或最

好一次的 AUC 值来评价模型的易发性精度[29] , 而忽

略了模型易发性建模预测的不确定性, 可能导致遗漏

部分极高和高滑坡易发性分区。 为更好对比评价本文

的不同滑坡负样本选取策略对滑坡易发性预测的影

响, 降低滑坡易发性预测的不确定性, 将各滑坡负样

本选取策略的 AUC 值进行多次平均, 采用 AUC 均值

(AUC)代表模型评价精度, 标准差代表模型的稳定

性。 本文采用模型平均法将易发性概率矩阵加权平均

得到平均化后的概率矩阵[30] , 再利用 ROC 曲线量化

评价精度, 其计算公式为

Y = 1
n ∑

n

i = 1
w iYi

σ =
∑

n

i = 1
(Yi -Y) 2

n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(2)

式中, n 为随机评价次数, 本文取 10; w i 为第 i 个随

机评价结果的权重, 本文假设各评价结果权重相同,

均为 1; Yi 为第 i个随机评价的易发性值; Y为 n次随

机评价取均值后的易发性值, 即AUC 值; σ 为标准

差值。
2. 4　 滑坡易发性评价流程

　 　 本研究旨在对比六种不同滑坡负样本选取策略对

滑坡易发性结果的不确定性, 其评价流程如图 4
所示。

图 3　 随机森林原理示意

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

random
 

forest
 

principle

图 4　 不同滑坡负样本选择方式的滑坡易发性预测建模流程

Fig. 4　 Modeling
 

workflow
 

for
 

landslide
 

susceptibility
 

prediction
 

under
 

different
 

selection
 

methods
 

for
 

landslide
 

negative
 

samples
 

74



骆　 飞, 等 / / 基于不同滑坡负样本选取策略和随机森林方法的岷江上游大型滑坡易发性评价

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 9期

图 5　 皮尔逊相关系数热力图

Fig. 5　 Heatmap
 

of
 

Pearson
 

correlation
 

coefficients

　 　 (1)收集岷江上游流域滑坡数据、 滑坡遥感识别

与野外调查验证, 建立滑坡正样本数据集, 选取滑坡

易发性评价因子数据进行相关性分析, 确定滑坡易发

性评价因子与滑坡之间的关系。
(2)采取全区随机采样、 低坡度采样、 缓冲区采

样、 IV 采样、 SVM 采样与半监督法采样的策略生产

与滑坡正样本相同数量的滑坡负样本。
(3)将六种不同滑坡负样本选取策略产生的滑

坡负样本与滑坡正样本进行合并, 分别按 7 ∶ 3 随

机划分为滑坡易发性训练集和测试集, 再将 RF 模

型连接形成全区随机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF、
IV-RF、 SVM-RF 与半监督 RF 模型开展滑坡易发性

预测。
(4)对不同滑坡负样本选取策略情景下的滑坡易

发性结果进行分区, 利用栅格统计表、 ROC 曲线的

AUC 平均值(AUC)及因子重要性分析不同滑坡负样

本选取策略下的滑坡易发性建模的不确定性。

3　 岷江上游滑坡指标因子分析

3. 1　 评价因子相关性分析

　 　 为保证评价因子的客观性和统计继承性, 从数据

源中提取了地形地貌、 基础地质、 水文地质、 地质环

境与诱发条件因素方面共 17 个评价因子数据(见图

5)。 地形地貌选取了 8 个评价因子, 分别为海拔

(ELEV)、 坡度(SLP)、 坡向(ASP)、 曲率(CURV)、
地形起伏度(TRI)、 地表粗糙度( SR)、 地表切割度

(SI)和高程变异系数(ECV); 基础地质因子为距断层

距离(DTF)和地层岩性(LITH); 水文地质因子选取

了地形湿度指数(TWI)和距河流距离(DTH); 地质环

境因子由植被覆盖指数 ( NDVI) 和土地利用类型

(LUT) 组成; 外界触发因子为地震峰值加速度

(PGA)、 年均降雨量(MAP)和距道路距离(HEA)。
当选择滑坡易发性评价因子时, 必须确保所选评

价因子间相互独立, 不能出现因子多重共线性[4] 。
为保证评价因子间的相关性, 采用皮尔逊相关系数研
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究各因子间的相关性(见图 5), 当皮尔逊相关系数绝

对值大于 0. 5 时, 表明两因子间存在显著相关性[4] ,
应从评价因子体系中移除。 高程变异系数与高程、 坡

度、 地表切割度、 地表粗糙度的相关系数分别为

-0. 71、 0. 54、 0. 56、 0. 51, 地面粗糙度与坡度为

0. 88, 地表切割度与地形起伏度为 0. 60, 均大于 0. 5
的临界值, 表明存在强相关性(见图 5)。 高程变异系

数、 地表粗糙度和地表切割度作为地形数据衍生数

据, 且 95. 2%的滑坡发生于林地和草地(占研究区

93. 7%的面积), 表明土地利用类型无法全面反映其

对滑坡发生概率的影响, 不符合科学性和全面性原

则, 故将高程变异系数、 地表粗糙度、 地表切割度和

土地利用类型从评价因子中剔除。 最终, 选取高程、
坡度、 坡向、 曲率、 地形起伏度、 距断层距离、 地层

岩性、 距河流距离、 植被覆盖指数、 地震峰值加速度、
地形湿度指数、 年均降雨量和距道路距离共 13 个评价

因子作为滑坡易发性建模的特征因子(见表 2)。
3. 2　 因子频率比分析

　 　 频率比(FR)是基于数理统计的预测方法, 其比

值是由选取评价因子分类区间的滑坡比除以面积比计

算得到, 可定量反映各评价因子与滑坡易发性间的关

系[7,31] , 其计算公式为

FR = n / N
m / M

(3)

式中, n 为因子分类区间滑坡发生的面积; N 为总滑

坡面积; m 为因子分类区间的面积; M 为研究区的总

面积。
当 FR>1 时, 表示该因子所在区间有利于滑坡发

生; 而当 FR<1 时, 则表明该区间不利于滑坡发生;
当 FR= 1 时, 表明结果难以判断[4,32] 。 经过相关性检

验后的评价因子如图 6 所示, 其对应 FR 值如表 2
所列。

(1)地形地貌因素。 地形地貌因素均从 30 m
 

DEM
中获取, 各地形地貌因素分类如图 6(a)—(e)所示,
计算获取的频率比值如表 2 所列。 岷江上游流域高程

因子如图 6(a)所示, 在 1
 

370 ~ 3
 

170 m 范围内的频率

比值(FR)大于 1, 而在 770~1
 

370 m 和 3
 

170~5
 

931 m
时的 FR 值小于 1, 整体而言, 滑坡数量随着海拔的升

高具有先升高而后降低的趋势, 在中山地貌至高山地

貌海拔过渡区(1
 

370~3
 

170 m)发生滑坡概率较大。 坡

度因子如图 6(b)所示, 坡度在大于 30°的 FR 值大于

1, 而坡度小于 30°时的 FR 值小于 1, FR 值随着坡度

增加而增大, 表明坡度越陡滑坡发生的概率越大。 坡

向因子如图 6(c)所示, 当坡向为西至西南向时, FR

值大于 1, 在东至北向时, FR 值小于 1, 表明滑坡易

发生在西至西南的向阳坡(见表 2), 主要是由于向阳

坡能接受更多日照时长与日照强度, 促使斜坡更易风

化破碎[7] 。 曲率在 1 ~ 59 和-53 ~ - 2 时, FR 值大于

1, 曲率在-2 ~ 1 时, FR 值小于 1(见表 2), 说明边

坡表面凹凸不平程度越大, 滑坡发生的概率越高[见

图 6(d)]。 地形起伏度反映区域地形的起伏变化[见

图 6(e)], 地形起伏度的 FR 随着地形起伏度增大而

增大, 地形起伏度在 750 ~ 1 812
 

m 时, FR 值大于 1,
在 0 ~ 750

 

m 时, FR 值小于 1(见表 2), 表明在高起

伏度地区发生滑坡的概率更大。
(2) 基础地质因素。 断层破碎带是滑坡易发地

带, 以距断层的距离作为基础地质因素的量化指标之

一, 如图 6( f) 所示。 距断层距离在 0 ~ 2
 

500 m 时,
FR 值大于 1, 且距断层越近时, FR 值越大, 在距断

层距离>2
 

500 m 时, FR 值小于 1, 指示离断层越近

的区域越易发生滑坡(见表 2)。 地层岩性决定了岩石

的力学特性、 结构特征、 水软化作用和地震作用的反

应[29] , 地层岩性因子如图 6(g)所示, 当地层为志留

系、 泥盆系、 石炭系与二叠系的岩土体, FR 值大于

1, 指示该地层发生滑坡的概率更大(见表 2)。
(3)水文地质因素。 地形湿度指数(TWI)指示了

流域内岩土体水分的湿润程度, 当 TWI 在 1. 8 ~ 3. 8
与 5. 8 ~ 7. 8 时, FR 值大于 1, 在 3. 8 ~ 5. 8 与大于

7. 8 时, FR 值小于 1(见表 2), 表明在中等土壤湿度

区域易发生滑坡。 河流水系对斜坡岩土体长期冲刷、
侧蚀和浸润作用, 将增加边坡临空面, 降低斜坡稳定

性, 因此, 以距河流的距离作为水文地质因素的量化

指标之一[30] , 距河流的距离因子如图 6(h)所示。 距

河流距离在 0 ~ 1
 

600 m 时, FR 值大于 1, 且距河流

越近时的 FR 值越大, 在大于 1
 

600 m 时, FR 小于 1,
表明离河流越近的区域易发生滑坡(见表 2)。

(4)地表覆盖因素。 植被覆盖指数(NDVI) 指示

了研究区的植被生长状况和覆盖范围[33-34] , 其 NDVI
因子如图 6 ( i) 所示, 当 NDVI 值在- 3. 95 ~ 0. 3 时,
FR 值大于 1, 在 0. 3 ~ 0. 76 时, FR 值小于 1 ( 见

表 2), 说明在植被越少的区域更易发生滑坡。
(5)诱发条件因素。 地震可破坏岩土体的结构和

斜坡稳定性, 诱发滑坡灾害, 以地震动峰值加速度

(PGA)来衡量地震活动强度[见图 6(g)], 当 PGA 大

于 0. 20g 时, FR 值大于 1, 在 0. 04g ~ 0. 20g 时, FR
值小于 1, 指示在地震活跃区的滑坡发生概率较高

(见表 2)。 降雨将促使岩土体软化与增加渗透压力,
诱发斜坡失稳滑动[34] , 年均降雨量可作为滑坡易
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　 　 　 　 表 2　 研究区滑坡易发性评价因子指标分级

Table
 

2　 Classification
 

of
 

evaluation
 

factors
 

of
 

landslide
 

susceptibility
 

in
 

the
 

study
 

area

影响
因子

变量值 类　 型
栅格

比例 / %
滑坡数

/ 个 FR 值
影响
因子

变量值 类　 型
栅格

比例 / %
滑坡数

/ 个 FR 值

高程 / m

坡度
/ ( °)

坡向
/ ( °)

TWI

NDVI

地层
岩性

　 770 ~ 1
 

370
1

 

370 ~ 1
 

970
1

 

970 ~ 2
 

570
2

 

570 ~ 3
 

170
3

 

170 ~ 3
 

770
3

 

770 ~ 4
 

370
4

 

370 ~ 4
 

970
4

 

970 ~ 5
 

931
0 ~ 10

10 ~ 20
20 ~ 30
30 ~ 40
40 ~ 50
50 ~ 60

>60
平　 地

北

东　 北

东

东　 南

南

西　 南

西

西　 北

1. 8 ~ 3. 8
3. 8 ~ 5. 8
5. 8 ~ 7. 8
7. 8 ~ 9. 8
9. 8 ~ 11. 8
11. 8<

-3. 95 ~ 0
0 ~ 0. 1

0. 1 ~ 0. 2
0. 2 ~ 0. 3
0. 3 ~ 0. 4
0. 4 ~ 0. 5
0. 5 ~ 0. 6
0. 6 ~ 0. 76

Q
N
E
J

T3

T2

T1

P
C
D
S
O
ε
Z

连续型

连续型

离散型

连续型

连续型

离散型

1. 07 9 0. 95
4. 51 143 3. 60
9. 52 254 3. 03

17. 14 303 2. 01
32. 39 147 0. 52
27. 53 24 0. 10

7. 42 1 0. 02
0. 42 0 0. 00
5. 16 3 0. 07

16. 14 47 0. 33
28. 75 186 0. 73
29. 85 320 1. 22
15. 56 233 1. 70

4. 04 81 2. 27
0. 50 11 2. 49
0. 16 1 0. 70

11. 26 86 0. 87
12. 04 96 0. 90
14. 09 127 0. 92
13. 38 100 0. 85
11. 98 103 0. 98
11. 87 130 1. 24
12. 75 131 1. 17
12. 47 107 0. 97

8. 76 133 1. 72
56. 52 446 0. 90
23. 64 244 1. 17

6. 90 51 0. 84
2. 14 6 0. 32
2. 05 1 0. 06

51. 73 475 1. 04
20. 51 146 1. 11
10. 45 108 1. 17

6. 71 71 1. 20
4. 92 32 0. 74
3. 43 29 0. 96
1. 82 11 0. 69
0. 45 9 0. 87
0. 79 9 0. 74
0. 05 3 0. 44
0. 23 0 0
2. 46 0 0

46. 92 216 0. 52
14. 40 78 0. 61

4. 55 31 0. 77
9. 59 167 1. 98
3. 31 32 1. 10
8. 31 144 1. 97
7. 18 133 2. 10
0. 03 0 0
0. 11 0 0
2. 02 68 0. 83

曲　 率

地形起
伏度 / m

断层距
离 / m

水系距
离 / m

年均降
雨量 / mm

道路距
离 / m

PGA
/ g

-53 ~ -8
-8 ~ -4
-4 ~ -2
-2 ~ -1
-1 ~ 1

1 ~ 2
2 ~ 4
4 ~ 8
8 ~ 59. 333
0 ~ 250

250 ~ 500
500 ~ 750
750 ~ 900
900 ~ 1

 

150
1

 

150 ~ 1
 

400
1

 

400 ~ 1
 

812
<500

500 ~ 1
 

000
1

 

000 ~ 1
 

500
1

 

500 ~ 2
 

000
2

 

000 ~ 2
 

500
2

 

500 ~ 3
 

000
3

 

000 ~ 3
 

500
3

 

500 ~ 4
 

000
>4

 

000
0 ~ 400

400 ~ 800
800 ~ 1

 

200
1

 

200 ~ 1
 

600
1

 

600 ~ 2
 

000
>2

 

000
695 ~ 730
730 ~ 760
760 ~ 790
790 ~ 820
820 ~ 850
850 ~ 880
880 ~ 1

 

067
0 ~ 300

300 ~ 600
600 ~ 900

900 ~ 1
 

200
1

 

200 ~ 1
 

500
>1

 

500
0. 04 ~ 0. 2
0. 2 ~ 0. 4
0. 4 ~ 0. 6
0. 6 ~ 0. 8
0. 8 ~ 1
1 ~ 1. 2

1. 2~ 1. 72

连续型

连续型

连续型

连续型

连续型

连续型

连续型

0. 43 9 2. 37
3. 97 47 1. 34

11. 46 120 1. 19
14. 08 110 0. 89
42. 35 327 0. 88
12. 79 119 1. 06
10. 70 101 1. 07
3. 78 39 1. 17
0. 44 9 2. 32
2. 03 2 0. 11

15. 17 61 0. 46
33. 51 246 0. 83
21. 63 218 1. 14
22. 13 275 1. 41
5. 13 70 1. 55
0. 39 9 2. 61
4. 48 69 1. 75
4. 29 63 1. 67
3. 96 56 1. 60
3. 66 42 1. 30
3. 37 49 1. 65
3. 09 24 0. 88
2. 87 23 0. 91
2. 73 36 0. 95

71. 55 519 0. 82
13. 97 143 1. 16
13. 58 286 2. 39
12. 98 159 1. 39
12. 08 107 1. 01
10. 85 57 0. 60
36. 54 129 0. 40
5. 83 75 0. 92

22. 39 251 0. 89
25. 01 147 0. 67
23. 53 209 1. 01
16. 54 123 0. 84
4. 35 37 1. 27
2. 35 39 1. 88
4. 66 77 1. 88
4. 41 148 3. 81
4. 26 133 3. 55
4. 11 86 2. 38
3. 97 62 1. 77

78. 60 375 0. 54
69. 13 348 0. 57
14. 34 173 1. 37
5. 50 70 1. 44
3. 16 96 3. 45
3. 48 125 4. 08
2. 81 54 2. 18
1. 59 15 1. 07
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图 6　 滑坡易发性评价因子

Fig. 6　 Evaluation
 

factors
 

of
 

landslide
 

susceptibility
 

发性评价因子[见图 6( k)], 当年降雨量在 790 ~ 820
mm 与 850 ~ 1

 

067 mm 时, FR 值大于 1, 而在 695 ~
790 mm 与 820 ~ 850 mm 时, FR 值小于 1(见表 2)。

人类工程活动也是滑坡活动的诱发因素之一, 本文以

距道路距离衡量人类工程活动[见图 6( l)], 当距道

路距离为 0 ~ 1500 m 时, FR 值大于 1, 且距道路距离

15
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　 　 　 　 表 3　 不同滑坡负样本选择策略的滑坡易发性等级统计结果

Table
 

3　 Statistical
 

results
 

of
 

landslide
 

susceptibility
 

grades
 

under
 

different
 

selection
 

methods
 

for
 

landslide
 

negative
 

samples
 

指　 标 易发性级别 随机 RF 低坡度 RF 缓冲区 RF IV-RF SVM-RF 半监督 RF

易发性分区面积
百分比 / %

滑坡面积
百分比 / %

极　 低 61. 58 60. 69 61. 59 37. 80 49. 03 59. 06
低 10. 15 11. 34 11. 17 5. 28 13. 07 7. 52
中 8. 49 8. 10 8. 01 5. 72 7. 75 5. 34
高 7. 76 7. 84 7. 63 11. 35 9. 23 6. 36

极　 高 12. 02 12. 03 11. 61 39. 85 20. 92 21. 72
极　 低 2. 12 3. 19 2. 80 5. 02 2. 63 0. 46

低 4. 76 4. 15 4. 33 1. 60 2. 79 0. 84
中 5. 07 4. 49 4. 50 1. 84 3. 82 1. 30
高 10. 97 11. 39 11. 87 5. 05 11. 21 3. 40

极　 高 77. 08 76. 78 76. 50 86. 50 79. 54 94. 01

越近, FR 值越大, 而当距道路距离大于 1
 

500 m 时, FR
值小于 1, 说明距道路越近生滑坡的概率越大(见表 2)。

4　 岷江上游滑坡易发性评价

　 　 本文通过随机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF、 IV-
RF、 SVM-RF 和半监督 RF 模型计算岷江上游滑坡的

极高与高易发区合计面积分别占整个研究区面积的

19. 78%、 19. 87%、 19. 23%、 51. 19%、 28. 08%、
23. 08%(见表 3 和图 7)。 不同滑坡负样本采样策略

耦合 RF 模型获取的极高和高滑坡易发区主要集中于

以下四处位置(见图 8): (1)卧龙镇至映秀镇段, 主

要位于汶川地震发震断层(北川—映秀断裂) 上盘,
PGA 值在 0. 80 g~ 1. 72 g, 处于高地震动峰值加速度

区域, 且距离震中距离均在 14
 

km 以内, 是汶川地震

灾区中距离震中最近、 震害最严重的区域之一[19] ;
(2)绵虒镇—通化乡—古尔沟镇段, 该段位于杂谷脑

河段的高山峡谷地带, 地层岩性主要为千枚岩、 板岩

等, 在降雨、 地震以及河流下切侵蚀作用下有利于增

加滑坡发生概率; (3)黑虎镇至木苏镇段, 该段山高

谷深, 沟壑纵横, 大部分地区地形起伏度在 1
 

150 ~
1

 

812 m, 坡度大于 40°, 地形起伏大且坡度较陡, 地

层岩性主要由千枚岩、 板岩等组成, 易受地震活动导

致岩层破碎, 形成滑坡高风险地区; (4)叠溪镇至松

潘段, 该段地处岷江断裂带, 地层岩性主要为千枚

岩、 板岩等, 叠溪镇松坪沟乡曾发生里氏 7. 5 级地

震[35] , 导致岩层破碎, 诱发大型滑坡, 且该区高程

在 1
 

370 ~ 4
 

390 m 之间, 海拔高低悬殊大, 形成滑坡

高风险地区。
滑坡面积在随机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF、

IV-RF、 SVM-RF 和半监督 RF 模型中预测出的极高和

高易发分区的滑坡面积所占的比例分别为 88. 05%、
88. 17%、 88. 38%、 91. 55%、 90. 75%、 97. 41%, 表

明本文的不同滑坡负样本采样策略耦合的 RF 模型模

图 7　 六种模型栅格统计

Fig. 7　 Grid
 

statistics
 

of
 

six
 

models

型预测的极高和高滑坡易发性区域均覆盖了大多数滑

坡目录清单。 随机 RF、 低坡度 RF 与缓冲区 RF 模型

预测的滑坡易发性分区在各滑坡面积占比情况相似

(见图 8), 表明低坡度的滑坡负样本采样与缓冲区滑

坡负样本采样的优化效果不明显。 IV-RF 模型预测的

极高和高滑坡易发性的滑坡面积占比达 91. 55%, 而

极高和高滑坡易发性分区面积占比达 51. 19%, 与实

际情况不符(见图 7)。 同时, IV-RF 模型将小金河、
牟托村以及牟托沟沟谷等不发生滑坡的区域也划分为

高和极高易发区, 模型可解释性差[见图 8( d)], 主

要是 IV 的滑坡负样本采样时多集中于山脊处, 导致

提取滑坡负样本质量降低, 可能是 IV 的滑坡负样本

采样忽视了指标间的相互作用与联系而影响滑坡易发

性预测结果的全面性和深度[4] 。 SVM-RF 模型相较传

统的随机 RF 模型在极高和高滑坡易发性分区面积占

比提高划分了约 10%, 且滑坡面积占比提高了约

2. 7%, 表明 SVM 的滑坡负样本采样对滑坡易发性预

测结果具有一定的优化效果(见图 7)。 半监督 RF 模

型相较传统的随机 RF 模型在极高和高滑坡易发性

25
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图 8　 基于不同负样本的预测模型易发性分区

Fig. 8　 Susceptibility
 

zoning
 

of
 

prediction
 

models
 

based
 

on
 

different
 

negative
 

samples

分区面积占比提高划分了约 8%, 而滑坡面积占比提

高了约 9%, 达 97. 41%, 远超其余五种模型, 初步

表明半监督的滑坡负样本采样对滑坡易发性预测结果

的优化效果最好(见图 7)。

5　 讨论与分析

5. 1　 不同滑坡负样本选取策略的滑坡易发性精度

评价

　 　 随机 RF、 低坡度 RF、 缓 冲 区 RF、 IV-RF、

SVM-RF 与半监督 RF 模型的滑坡易发性预测 AUC 值

范围分别为 0. 868 ~ 0. 896、 0. 881 ~ 0. 911、 0. 874 ~
0. 916、 0. 936 ~ 0. 952、 0. 941 ~ 0. 965、 0. 963 ~ 0. 978

(见图 9 ), 而加权平均的 AUC 值分别为 0. 882、
0. 895、 0. 902、 0. 945、 0. 954、 0. 971, 表明六种不

同滑坡负样本取样策略的滑坡易发性模型均有较好预

测精度。 随机 RF 模型的 AUC 值为 0. 882, 标准差为
0. 009, 上下限 AUC 值相差 0. 028, 最小 AUC 值为

0. 868, 表明随机 RF 模型具有良好的预测精度与稳

35
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图 9　 各模型 ROC曲线与 AUC值箱型图

Fig. 9　 Box
 

plots
 

of
 

ROC
 

curves
 

and
 

AUC
 

values
 

of
 

different
 

models

定性。 低坡度 RF 相较于随机 RF 在精度上有轻微提

升, AUC 值提高了 0. 013, 达到 0. 895, 但 AUC 值箱

型图分布较为分散, 低坡度 RF 模型的标准差(σ
 

=
 

0. 010)略大于随机 RF, 稳定性稍差, 表明在岷江流

域选用低坡度的滑坡负样本采样法对滑坡易发性模型

优化效果有限, 主要是研究区均为大型滑坡, 在坡度

<
 

10°区域内也有部分滑坡分布, 导致选取的滑坡负

样本质量不高, 影响模型预测结果(见图 9)。 缓冲区

RF 模型与低坡度 RF 模型的加权AUC 值相近, 相较

于随机 RF 的加权 AUC 值提高了 0. 020, 但缓冲区
RF 模型的标准差 σ 为 0. 013, AUC 值上下限相差

0. 042, 具有最大的上下限跨度, 其稳定性最差, 说

明在滑坡缓冲区 1
 

km 外的区域选择滑坡负样本对模

型的有一定优化, 但将会降低模型的稳定性, 主要是

缓冲区范围目前尚未有统一的滑坡负样本选取标
准[17-18] , 导致所选取的滑坡负样本质量起伏较大,
而影响滑坡易发性预测结果。

基于统计方法的 IV-RF 模型相较于随机 RF、 低

坡度 RF 与缓冲区 RF 模型的加权AUC 值具有明显的
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提升, 其AUC 值达到 0. 945, 标准差 σ 为 0. 006, 表

明 IV-RF 模型具有较高的稳定性, 但从易发性分区面

积百分占比与易发性分区可知 IV-RF 模型预测结果可

解释性差, 与岷江流域滑坡分布具有一定矛盾[见图

8(d)]。 基于耦合机器学习的 SVM-RF 模型相较于随

机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF 和 IV-RF 模型, 其精

度与模型稳定性都有较大的提升, 加权AUC 值达到

0. 954, 标准差 σ 为 0. 007, 其模型的稳定性良好,
同时 SVM-RF 模型的极高与高易发区覆盖了研究区大

部分滑坡目录清单, 模型结果可解释性良好, SVM
的滑坡负样本采样方法对模型的优化效果显著。 半监

督 RF 模型相较于以上五种模型, 加权AUC 值的精度

提升最大, AUC 值达到 0. 971, 标准差为 0. 004, 显

示出最优精度与最高稳定性, 结合易发性分区图, 表

明半监督 RF 模型具有优秀的滑坡易发性预测结果,
说明半监督的滑坡负样本采样方法对滑坡易发性建模

的优化效果最好[见图 9(c)—(d)]。
通过对不同滑坡负样本选择策略的易发性等级统

计结果、 易发性分区、 预测精度以及预测结果稳定性

的对比分析, 随机选取滑坡负样本的 RF 模型表现尚

可, 且因其操作简单, 预测精度即可满足部分工程情

况, 多数研究目前依旧采取随机采样[7,22,27] , 但该方

法所选样本质量低, 可能包含高坡度、 近滑坡区等不

合理的负样本, 导致模型混淆滑坡与非滑坡的边界特

征, 预测精度依赖于当次所选负样本的质量, 不确定

性高。 低坡度选取滑坡负样本的 RF 模型精度有一定

提升, 但其稳定性下降, 说明低坡度区域滑坡发生概

率低的认识缺乏普适性依据, 可能忽略低坡度区域的

潜在滑坡, 如泥石流触发区, 以及该方法受限于研究

区, 在陡峭山区低坡度区域面积有限, 导致负样本

代表性不足。 基于滑坡 1 km 缓冲区外选取负样本的

RF 模型, 精度有一定提升但稳定性最差, 该方法

虽排除滑坡邻近区域, 避免正负样本空间重叠, 但

目前滑坡缓冲区最佳阈值设定尚无统一标准, 不同

区域需动态调整[15] , 模型泛化能力较差。 利用信息

量法量化因子与滑坡的关系, 在低易发区选取滑坡

负样本的 IV-RF 模型, 预测精度与稳定性都有一定

程度提高, 但该方法依赖于信息量法的准确分区,
在复杂山区, 信息量法难以辨别各相关因子之间的

相关性与联系[4] , 而导致过多的划分与实际不符的

滑坡高易发区, 虽精度有所提升, 但模型可解释性

差。 通过 SVM 初步预测分区, 在低易发区选取滑坡

负样本的 SVM-RF 模型, 预测精度与稳定性都有了

极大提升, 因其 SVM 法能适应因子间复杂关系, 捕

捉非线性因子交互作用, 初步预测分区更加准确,
但其计算复杂, 需额外训练 SVM 模型, 增加计算时

间和资源消耗, 且该方法依赖于初始标签, 若初始

训练集存在偏差, 可能影响负样本选择。 通过半监

督法选取滑坡负样本的半监督 RF 模型, 极高易发

区覆盖 94. 01%的历史滑坡, 预测精度与模型稳定

性都显著优于其他方法, 因为半监督法通过迭代优

化筛选高置信度负样本, 减少对初始标签的依赖,
且随机森林算法对异常值和噪声的鲁棒性较好, 无

须过多优化[23-25] , 工作量也相对较小, 但该方法对

初始模型更加敏感, 若初始模型预测误差较大, 迭

代过程可能放大偏差。 六种不同滑坡负样本采样策

略的预测精度都表现出良好的效果, 但其适用场景

与局限性有所不同, 随机采样、 低坡度采样、 缓冲

区采样适合快速部署, IV 法采样、 SVM 法采样、 半

监督法采样适用于精细化评估, 未来可结合多源数

据, 如 InSAR 形变监测、 优化负样本选择, 探索自

适应阈值设定, 提升模型跨区域迁移能力。
5. 2　 评价因子重要性分析

　 　 评价因子的重要性分析有助于分析研究区极高与

高易发性区域主要受控因素[29-33] , 加深对研究区的

滑坡灾害认识。 高程因子在随机 RF、 低坡度 RF、 缓

冲区 RF、 IV-RF、 SVM-RF 与半监督 RF 模型中均为

主控因子, 重要性权重占比分别为 19. 4%、 18. 9%、
19. 9%、 19. 0%、 42. 2%和 33. 9%(见图 10)。 高程在

1
 

370 ~ 3
 

170 m 范围内覆盖了 79. 45%的滑坡目录(见

表 2), 说明高程是岷江流域滑坡发生最为重要的特

征因子。 随机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF 和 IV-RF
模型的评价因子重要性柱状图相似, 距断层距离、 坡

向、 年均降雨量、 地形起伏度、 地层岩性与 PGA 在

模型中较为重要, 重要性权重占比在 7. 7% ~ 9. 2%之

间, 其余因子的重要性权重占比相对较小, 在

3. 5% ~ 6. 2%之间[见图 10( a)—( d)], 但低坡度 RF
模型的坡度因子重要性权重有显著提高, 达到

9. 0%, 主要原因是根据坡度特性确定阈值来选择滑

坡负样本。 SVM-RF 模型高程重要性权重占比最大,
达到 42. 2%, 地形起伏度次之(19. 2%), 其余特征

因子重要性权重占比相对偏小, 表明 SVM-RF 模型对

地形地貌因素信息更为敏感。 半监督 RF 模型除高程

占比 33. 9%以外, PGA 重要性权重占比可达 12. 6%,
断层距离、 年均降雨量、 地形起伏度与道路距离因子

较为重要, 重要性权重占比在 6. 3% ~ 8. 4%之间, 其

余因子重要性相对较小, 表明半监督 RF 模型受地形
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图 10　 六种模型环境因子重要性

Fig. 10　 Importance
 

of
 

environmental
 

factors
 

in
 

six
 

models
 

地貌与诱发条件因素综合影响更为敏感。 在 3. 2 节频

率比分析的评价因子指标分级表中, 地形地貌因素包

括高程、 坡度、 曲率、 地形起伏度评价因子及诱发条

件因素包括 PGA、 道路距离评价因子的 FR 值均有达
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到 2 ~ 3 的区间段, 而 FR 值大于 1 说明该区段有利于

滑坡发生, FR 值越大该区段滑坡发生概率越大[7] ,
表明岷江上游流域滑坡对地形地貌与诱发条件因素更

敏感, 结合滑坡易发性预测模型结果的精度与稳定

性, 半监督 RF 模型均表现出最优结果。 综合考虑因

子频率比分析与滑坡易发性预测结果, 半监督 RF 模

型的因子重要性排序更加科学, 在模型预测时所占的

权重更符合实际。

6　 结　 论

　 　 (1) 随机 RF、 低坡度 RF、 缓冲区 RF、 IV-RF、
SVM-RF 与半监督 RF 模型所预测出的极高和高易发

性分区主要分布于卧龙至映秀段、 绵虒至古尔沟段、
黑虎至木苏段以及叠溪至川主寺段, 主要属于高山峡

谷地带, 其年均降雨量较大, 受断裂与地震活动的影

响较大, 易演变为滑坡灾害。
(2)与全区域随机采样方法相比, 低坡度采样、

缓冲区采样、 IV 法采样、 SVM 法采样与半监督法采

样法在模型预测精度和稳定性方面均表现出不同程度

的优化效果。 各模型的加权 AUC 值分别为随机 RF
(0. 882) <低坡度 RF(0. 895) <缓冲区 RF(0. 902) <IV-
RF(0. 945) < SVM-RF( 0. 954) <半监督 RF ( 0. 971),
且标准差表现为半监督 RF(0. 004) <IV-RF(0. 006) <
SVM-RF ( 0. 007 ) < 随 机 RF ( 0. 009 ) < 低 坡 度 RF
(0. 010) <缓冲区 RF(0. 013), 说明不同滑坡负样本

选取策略可优化滑坡负样本的质量, 有利于提高滑坡

易发性建模性能, 且在选取最终滑坡负样本数据集

前, 先对研究区进行初次预测分区, 从低与极低易发

区选择滑坡负样本可明显提升滑坡易发性建模精度,
模型的稳定性和泛化性更优秀。

(3)基于机器学习采样法的 SVM-RF 模型与半监

督 RF 模型表现突出, 加权 AUC 值达到 0. 954 与

0. 971, 标准差 σ 仅为 0. 006 与 0. 004, 模型在保证

高精度的同时有良好的稳定性, 且评价因子重要性占

比更符合岷江流域地理特征, 可用较少的极高与高易

发区覆盖更多的滑坡目录。 基于机器学习的 SVM 采

样法与半监督采样法优于全区随机采样法、 低坡度采

样法、 缓冲区采样法以及基于统计方法的 IV 采样法,
其中半监督的滑坡负样本采样法对滑坡易发性建模表

现出最好和最稳定的优化效果。
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