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摘　要：易发性分区是开展区域地质灾害风险评价的基础步骤，选取合理的分级方法对有效绘制区域滑坡易发

性图意义显著，但鲜有研究对比了各易发性分级方法的优缺点，尤其是未能将历史滑坡与预测出的易发性指数

相联接。针对该问题，以陕西省延长县为例采用3种机器学习模型计算滑坡易发性指数，即分类和回归树、随机森

林和径向基函数；设计了5种易发性分级方法，划分不同的滑坡易发性等级，包括4种常规的基于地理信息系统的

分级方法（自然断点、等间隔、分位数和几何间隔），同时考虑了滑坡与易发性指数间的非线性关联性的频率比阈

值法。结果表明：3种模型的受试者工作特征（ROC）曲线下面积均大于0.75，但划分的易发性分级图分布模式却

存在较大差异，使用几何间隔和分位数法的易发性图能在极高易发区中识别出更多滑坡，但这两种方法划分的

极高和高易发区的总面积过大；使用等间隔法和频率比阈值法在极高和高易发区中的滑坡比率更大，说明识别

出的滑坡更为集中。本文提出的频率比阈值法用于滑坡易发性分级，能为易发性的准确分区提供思路，为边坡稳

定性较差区域的工程选址以及土地利用规划提供科学参考，提高地质安全评估及应急管理能力。
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作为中国最为严重的地质灾害类型之一，滑坡

会给人民生命财产安全造成巨大威胁[1–2]。在常规的

滑坡风险普查和分区工作中，区域易发性预测的结

果能够揭示空间中潜在滑坡发育的地带，已经成为

目前减少和缓解滑坡风险过程中的一个重要步骤[3]。

大量学者关注区域尺度的滑坡易发性预测，但

现有研究大多集中于预测模型的开发和对比，主要

包括启发式、确定性和数据驱动模型3类[4–6]。其中，

因启发式模型需要丰富的专家经验，这些经验是基

于其在野外对地形等地质条件的观察和主观判断[7]；

确定性模型通常需要多个岩土力学和水文参数，但

这些参数在区域尺度上不易获得且存在空间变异性[8–9]。

因此，前两种模型都具有较明显的局限性，与之相比，

数据驱动模型在理论基础和实际应用中都具有优势，

这类模型通常基于假设，即未来的滑坡将会发生在

与过去的滑坡发生条件类似的地质环境中[5,10]。机器

学习是数据驱动模型中的一个重要分支，近年模型

对比研究[11–13]表明，机器学习模型能够很好地识别

评价因子和滑坡之间的非线性关系，从而获得较为

精确的区域滑坡易发性分区图。

基于机器学习的滑坡易发性建模包括如下步骤：

选取环境因子，分析滑坡与各因子间的统计规律，模

型训练和测试，预测滑坡易发性，采用合理的分级方

法进行易发性制图，建模结果评价和验证[14]。选择正

确的模型能确保预测出较为准确的滑坡易发性指数，

并需要合理的分级方法，实现滑坡易发性分级制图。

现有分级主要采用GIS平台的自然断点法、等间隔法、

分位数法和几何间隔法等[15–16]。这些方法由于能够
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在GIS软件中轻松实现而被广泛使用，但也存在一定

局限性，如自然断点法在易发性指数集存在明显突

变时才更有效，易发性制图会随着断点的主观变化

而发生较大变化[17]；等间隔法具有截止依赖性；分位

数法受易发性指数分布影响较大，如果易发性指数

分布不均匀，将导致分析结果产生偏差。针对这些问

题，有学者提出了其他的分级方法。如Pradhan[11]认

为可将全部滑坡易发性指数按照一定的面积比例分

为极高（10%）、高（20%）、中（40%）、低（20%）和极低

（10%）易发区，类似的分级思想也体现在了郭子正

等[18]的研究工作。Cantrino等[19]提出了一种基于ROC
曲线的方法来确定易发性等级的阈值，该方法可从

地形特征中提取信息且包含了“错误分级”概念，能

够产生更具同质性和稳定性的易发性分级结果。杨

永刚等[20]提出使用聚类方法进行易发性指数级别的

划分，该方法不基于GIS而使用自动聚类算法且取得

了良好的实际应用效果[21]。总体而言，目前缺乏滑坡

易发性分级方法的系统性研究，并且几乎所有分级

方法都仅仅是从滑坡易发性指数分布特征出发，而

没有综合考虑已知滑坡空间分布特征及其与滑坡易

发性指数之间的非线性相关。

鉴于此，本文以陕西省延长县作为研究区，选取

3种机器学习模型预测滑坡易发性，使用4种基于GIS
的常规易发性分级方法（自然断点法、等间隔法、分

位数法、几何间隔）以及频率比阈值法进行滑坡易发

性分级制图。具体研究目标包括：1） 揭示3种基于不

同软件的机器学习模型预测滑坡易发性的优缺点；

2）探明4种常规分级法以及频率比阈值法对滑坡易

发性分级的准确性，以揭示分级方法对易发性制图

的影响规律。 

1   滑坡易发性预测及其分级方法
 

1.1   滑坡易发性建模

本文分别基于SPSS Modeler构建分类和回归树

（C&RT）模型、基于SPSS软件构建RBF模型并用R语

言编程实现随机森林（RF）模型。整个易发性建模中

除模型外的其余步骤均一致，具体建模流程如图1所示。

1）选取合适的滑坡—非滑坡样本。用全部滑坡

样本以及在剔除滑坡样本后的全区样本中随机选取

等量的非滑坡样本作为模型输出变量，以便为机器

学习建模提供历史滑坡及其分布特征的学习样本。

2）提取滑坡相关的12个环境因子。计算每个因

子频率比（FR），作为机器学习模型的输入变量，这样

不仅能降低模型复杂度，且FR反映的因子对滑坡的

影响也会被包含进模型。

3）将步骤1）、2）的模型输入−输出变量导入机器

学习中进行训练和测试，因子对应的FR为输入数据，

将该点的滑坡状态（滑坡点为1，非滑坡点为0）作为

输出值。输入–输出变量集中的80%被随机划分以用

作模型训练，另外20%用作模型测试。

4）使用RF模型分析环境因子的重要性，主要的

指标是均值降低精度和平均降低基尼指数。

5）将全区环境因子数据导入训练好的模型中，

以预测得到滑坡易发性指数。该值一般处于0～1，值
越大，则滑坡的易发性越高。

6）依据不同的分级方法，划分滑坡易发性指数

等级，以绘制全区易发性预测图。

7）分别采用ROC曲线法和统计方法评价建模性

能，定量计算易发性分区的精度，并揭示不同易发性

等级的分布模式及历史滑坡在各等级中的分布特点。

将滑坡面转化为栅格单元，栅格的位置组合起来就

是滑坡实际发生的位置。滑坡的面积不同，其包含的

栅格数也不同。 

滑坡
编录
数据
库

评价因子

地表覆被因子

频率比分析

分类和回归树 随机森林

滑坡易发性预测

滑坡易发性分区

频率比阈值法

滑坡易发性制图 滑坡易发性分区精度评价

径向基函数

自然断点法 等间隔法 分位数法 几何间隔法

地貌类因子 水文因子 基础地质因子

图 1　滑坡易发性分级建模流程

Fig. 1　Modelling flow chat of landslide susceptibility pre-
diction 

1.2   环境因子及其与滑坡的非线性关系

基于机器学习模型进行环境因子与历史滑坡的

非线性关系分析，统计各环境因子范围值内的滑坡

孕育。环境因子频率比方法是实现环境因子与历史

滑坡的非线性关系链接最常见的手段之一[18]，定义

某一环境因子分类区间内滑坡面积占滑坡总面积百

分比与该区间面积占研究区总面积百分比的比为环

境因子频率比FR：

FR =
Ni/TN

Ai/TA
（1）

式中，Ni为某个环境因子第i个类别内的滑坡总面积，

TN为全区滑坡总面积，Ai为i个类别的总面积，TA为研

究区总面积。若FR大于1，说明该区间利于滑坡孕育，而
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且FR越高对滑坡孕育越有利；反之，不利于滑坡孕育。 

1.3   机器学习模型简介 

1.3.1    分类和回归树（C&RT）模型

分类和回归树算法是决策树的一种，可生成分

类树或回归树，C&RT算法递归地二分每个样本集为

两个子样本集，使得生成的每个非叶子节点都有两

个分支。非叶子节点的特征取值为“是”和“否”，因

此C&RT算法生成的决策树是结构简洁的二叉树。其

适合对多特征变量的复杂数据进行建模，具有抽取

规则简单、准确度高、可解释性强的优势。 

1.3.2    随机森林（RF）模型

RF算法生成的众多决策树形成森林，可以改变

干扰目标的因素并生成聚合以提供精确的输出，因

此，已经被广泛应用于数据分类及预测。随机森林中

的每棵树都是使用CART技术对数据进行引导的样

本开发的，该技术在单个节点中随机选择变量子集，

使用所有决策树的多数票确定模型的最终预测。与

其他方法相比，RF的主要优势在于不需要调节过多

的模型参数，只需要调节树的数量，而且树的数量越

多则模型性能一般就越好。 

1.3.3    径向基函数（RBF）神经网络模型

RBF神经网络是一种性能良好的前馈式网络，具

有最佳逼近、训练简洁、学习收敛速度快等优点。目

前其已经被广泛用于模式识别、非线性控制和图像

处理等领域。RBF神经网络是一种包括输入层、隐含

层、输出层等3层的神经网络。从输出空间到隐含层

空间的变换是非线性的，而从隐含层空间到输出层

空间是线性的。 

1.4   环境因子的重要性排序

在用RF模型建模预测易发性过程中，可以获得

均值降低精度和平均降低基尼指数这两个参数，来

评价各环境因子对模型预测效果的影响程度。均值

降低精度体现为把一个变量变为随机数，RF预测准

确率的降低程度，均值降低精度越大，表明该变量的

重要性越高。平均降低基尼指数是通过计算每个变

量对分类树各节点上观测值的异质性的影响，从而

比较各环境因子的重要性；平均降低基尼指数是变

量的节点杂质总减少量的平均值，通过RF中每个单

独决策树中到达该节点的样本比例进行加权而得，

平均降低基尼指数越大，表明该变量的重要性越高。 

1.5   滑坡易发性分级方法 

1.5.1    自然断点法

自然断点法是基于数据中固有的自然分组，对

分类间隔加以识别，将相似值进行恰当的分组并最

大化各个类之间的差异[21]。将特征划分为类，在数据

值差异较大的地方设置类边界。自然断点法寻求类

内平均值的偏差最小化，同时使与其他类平均值的

偏差最大化。该方法减少了类内部的方差，最大化了

类之间的方差，所以不适用于数据方差很小的情况。

寻求类内平均值的偏差最小化，同时使与其他类平

均值的偏差最大化方法也被称为方差拟合优度，等

于数组均值的偏差平方和减去类均值的偏差平方和。

由于自然断点法将聚集的值放在同一个类中，因此

该方法适合于映射非均匀分布的数据值。 

1.5.2    等间隔、分位数和几何间隔法

等间隔法是将属性值的范围根据需求划分为若

干个大小相等的子范围，强调一个类别相对于其他

类别，其优点是能快速实现分类，缺点是没有考虑数

据分布的结构。分位数法为每个类分配数量相等的

数据值，适用于呈线性分布的数据，不存在空类也不

存在值过多或过少的类。几何间隔法基于具有几何

级数的类区间创建分类间隔，该方法通过最小化每

个类中元素数量的平方和来创建区间，确保每个类

范围内的值数量大致相同并且间隔之间的变化一致。

几何间隔法是等间隔、自然断点和分位数法的折中

方法，其在突出显示中间值变化和极值变化之间达

成了一种平衡，尤其是对于显示非正态分布的数据

或者数据的分布及其倾斜时非常有用。 

1.5.3    频率比阈值法

频率比阈值法将连续型因子划分为若干个离散

型因子，再分析各离散型因子与滑坡发生的非线性

相关的频率比因子：1）将预测得到的滑坡易发性指

数按从大到小的顺序依次划分为50～100等份，计算

每一等份内的滑坡栅格数量及其占总滑坡栅格数量

的比例；2）用频率比法计算每等份易发性指数区间

的滑坡频率比值，以频率比值的转折处为主，同时以

频率比值分布特征作为参考来划分易发性级别。频

率比阈值法将滑坡易发性指数和滑坡分布结合起来

做考虑，展现了工程地质类比的思想。该方法避免了

单纯从滑坡易发性指数出发来进行易发性分级，实

现了滑坡易发性指数与滑坡分布之间的紧密结合。 

1.6   建模评价

统计不同易发性图中各易发性等级的面积比例

（A）、各等级滑坡占全部滑坡的比例（B）、各易发

性等级中的滑坡比率（B/A）[15, 22]，根据各等级中这3个
指标的具体值定量比较不同易发性图的效果。高/极
高易发区的面积比例越小、区内滑坡占全部滑坡的

比例越大，表明被准确预测的滑坡点越多；极低/低易

发区的面积比例越大、区内滑坡占全部滑坡的比例

越小，表明被误判的滑坡点越少；滑坡比例（B/A）越大，

说明该等级中滑坡分布越集中。能够以越少的高/极高

易发区预测越多的滑坡点，说明模型预测效果越优。 
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2   研究区概况及环境因子
 

2.1   研究区概况

图2为研究区位置及滑坡编录图。由图2可见，延

长县位于陕西北部，全区面积共2 368 km2，属于黄土

高原中部的多山地带。地势由西北向东南倾斜，呈现

中间低而南北高的特征。属于大陆性季风气候，较干

燥，年均降雨约500 mm。但由于不同区域间高程起伏

较大，降雨和温度也呈现出了较为明显的空间差异

性。降雨集中在夏季，约占全年75%。主要出露岩层

为三叠纪和第四纪地层，共有5组沉积岩，其中砂泥

岩互层和黄土最常见。另外区内地表水系较为发达，

黄河及数条支流组成了较为复杂的径流网络，主要

的城镇和居民区也多集中在河流附近。 

0 120 240 km
0 10 20 km

滑坡面
N

(a) 陕西省 (b) 延长县

图 2　研究区位置及滑坡编录图

Fig. 2　Location of the study area and the spatial distribu-
tion of landslides in the region 

2.2   滑坡数据库

延长县地处陕北黄土高原，全县都有一定的黄

土覆盖现象，地貌方面则有丘陵以及沟壑相对较多

的特征，同时地质状态偏差，水土流失现象严重，加

上黄土的大孔隙和对水的敏感性，在强降雨条件下

容易湿陷，使得延长县成为滑坡高发区，因此选择该

区域作为研究区。为对其进行滑坡易发性预测，需先

制备可靠的滑坡编录数据库；通过地灾监测部门提

供的项目报告，将区内滑坡地理位置导入到ArcGIS
10.2软件中，并通过Google Earth影像探查每一处滑

坡的变形情况以确保滑坡的准确性。需要说明的是，

报告中都有明确的滑坡边界信息，但由于本研究使

用栅格单元作为评价单元，因此，在分析过程中将滑

坡面转变为栅格进行分析。研究区数据见表1。
在属性表中链接各单体滑坡的编录信息，包括

面积、体积、发生时间等，建立区域滑坡编录数据库。

图2中：该区共有滑坡82处，其中，大型滑坡37个，巨

型滑坡1个，其余为中小型滑坡，累计体积达到了

5.2×107 m3；滑坡面积介于7.4×103～1.3×103 m2，滑坡

总面积为3.1 km2，约占据全县面积的0.13%；从物质

组成来看绝大部分为黄土滑坡，少数由砂岩或泥岩

构成；这些滑坡大多发生在雨季，即每年的6～8月份，

极少数几个为人为工程活动所诱发，如斜坡开挖和

道路修建等。 

表 1　研究区数据列表

Tab. 1　List of study area data
 

数据类型 分辨率 来源

DEM 30 m https://www.gscloud.cn/

遥感影像 30 m Landsat 8 satellite

地质图 1∶200 000 http://www.ngac.org.cn/DataSpecial/
geomap.html

 

2.3   滑坡易发性预测的环境因子

环境因子的选取是易发性预测中重要的一步，

其涉及影响滑坡发育。目前，常用环境因子主要包括

地貌类因子、基础地质类因子、水文因子和地表覆被

因子等[23–24]。黄土地区地形破碎、山地沟壑和垂直节

理发育，第四系碎屑沉积物较厚、孔隙大、强度低且

易被侵蚀。对于西北黄土边坡，其发育形成滑坡的过

程主要受一定坡度的山地和沟谷、易于风化的岩层

及其松散堆积物、地表径流和地下水入渗等水文条

件，以及土壤裸露和人类工程活动等地表覆被因素

的影响。同时，黄土边坡在短时间内失稳的重要诱发

因素主要是强降雨和工程切坡等问题。常见黄土滑

坡致灾条件因子包括地层岩性、地质构造、坡度、高

程、坡形、地形起伏、降雨、沟壑网络、植被覆盖和人

类工程活动等。实时降雨量等短时诱发因素一般用

于滑坡危险性预警建模，易发性建模不考虑此类的

时间效应。同时，由于研究区内只有极少数滑坡由人

类活动直接诱发，且工程活动的地点及施工强度具

有随机性，因此人类活动因子也未被考虑在内。对于

这一点，地表植被覆盖率也能间接反映人类活动的

影响，归一化植被指数（KNDVI）高的区域人类活动相

对弱一些，且有研究表明，土地利用类型因子与

KNDVI因子之间存在较强的相关性，因此主要采用

KNDVI来间接表征人类活动特征。

结合以往研究[9,13]，构建4大类共12个因子的指

标体系。其中，地貌类因子包括高程、坡度、坡向、平

面曲率、剖面曲率、地形起伏度、地表粗糙度和地表

切割深度等；基础地质因子为岩性；水文因子包括地

形湿度指数(KTWI)和距离河流的距离；地表覆被因子

为KNDVI。图3为滑坡易发性预测因子，由图3可见：

高程（图3（a））是影响滑坡空间分布的重要指标，

地质和环境条件会随高程而改变，如岩石风化程度，

地表植被覆盖等；同时山区小气候差异显著，降雨、

日照等在不同高程分布也是不均的。全区的高程在

470～1 370 m之间，且西北高，东南低。本文数字高程

模型（DEM）来自开源数据集地理空间数据云平台

（http://www.gscloud.cn/home），分辨率为30 m。 
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图 3　滑坡易发性预测因子

Fig. 3　Influencing factors for landslide susceptibility 

坡度（图3（b））能够直接影响坡体的稳定性系数，

还能通过影响坡体内部的应力分布、地表径流等来

影响滑坡演化，全区坡度在0～51°之间。需要说明的

是，这里的坡度因子并非原始地形数据，而是提取出

的坡度，原因如下：首先大部分滑坡的变形破坏特征

以蠕变形式为主，并未发生长距离滑移破坏，滑动前

后坡度变化不大；对于小部分发生长距离滑移破坏

的滑坡，在圈定滑坡边界时会把滑坡周界都绘制到

滑坡范围内，并能通过适当扩大滑坡周界来降低前

后坡度变化造成的误差；此外，30 m分辨率栅格单元

表征坡度时本身就会造成“坡度平均”的效应，也会

降低滑坡前后造成的坡度变化。因此坡度值的误差

在一定程度上是可容忍的。

不同的坡向会影响坡体所受的太阳辐射的程度，

并导致坡体产生的水热比差异，从而影响坡体上的

植被覆盖与水体蒸腾。坡向的值在–1~360°，其中–1
表示平地。

平面曲率反映的是山体曲率在水平面上的投影，

可以影响斜坡坡面上的水流。研究区的平面曲率图

是由DEM得出的，在0～81之间。

剖面曲率（图3（c））反映的是山体曲率在剖面上

的投影，影响着坡体物质加速或减速的运动形态，同

样来自DEM。

地形起伏度（图3（d））反映地貌特征，从整体揭

示某地区的地势。在GIS中计算每个栅格邻域内高程

的最大和最小值，两者的极差为地形起伏度。

地形粗糙度反映陆地表面的起伏程度和侵蚀强

度的指标，可定义为特定区域内坡度角的变化，并计

算为坡度的标准偏差：

S DS = 1/cos S （2）

式中，S 是坡度。延长县的地形粗糙度在1.00~1.57。
地表切割深度（图3（e））为地图中某点周围区域

的最低海拔和平均海拔之间的差异，可以用来表示

地表侵蚀程度。首先利用ArcGIS10.2中的邻域统计工

具计算特定像元周围的区域形状，然后使用统计类
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型工具来获取邻域内具有3×3像元大小的高程的平

均值和最小值，最后从栅格计算器获得的平均值和

最小值的差即为地表切割深度。

大部分滑坡分布在黄土所在的第四纪地层，因

此有必要将岩性作为区分滑坡是否容易发生的一个

指标，这也与“易滑地层”的概念一致（图3（f））。岩
性单元不同，对应的岩土体参数也不同，从根本上影

响坡体的稳定性，因此该因子已被广泛应用于滑坡

易发性评估研究[4,14–15]。不同岩性单元说明出露的地

层年代不同。全区主要包括第四纪（Qp1−3）和三叠纪

的地层，其中三叠纪的地层又可划分为4个不同组

（T2t、T3h、T3y、T2w），因此共出露5套沉积地层。

KNDVI反映了地区植被覆盖程度，其可影响并改

变斜坡上土壤和水文过程的分布（图3（g））。KNDVI通

常是从遥感影像中得出的：

KNDVI =
PNIR−PRed

PNIR+PRed
（3）

式中，PNIR和PRed分别代表近红和红波。本文选择

Landsat 8遥感影像作为KNDVI数据源，结果显示该地

区的KNDVI值在0.054～0.879范围内。

地形湿度指数（KTWI）作为一个水文参数，可描

述水文过程的地形属性，因为该因子考虑了坡度和

坡体上部贡献面积(图3（h）)。

KTWI = ln(a/ tan β) （4）

式中，a为从特定栅格流出的坡上部面积，tan β为该

栅格的倾斜角。为生成KTWI图，使用GIS的水文统计

工具来计算各栅格的流向和累积径流量，最后将

KTWI值归一化为无量纲单位。

距河流距离（图3（i））为河流侵蚀并冲刷坡体，

从而制造边坡临空面；同时河流影响坡体地下水位，

改变岩土体的渗透状态。对河流以100 m为单位进行

了缓冲分析，后期分析各个类别的频率比值，再将频

率比值相近的间隔归为一个类别。 

2.4   环境因子分类及频率比分析

离散型变量的类别是固定的（如岩性），而连续

型变量，需首先使用一个较小的间隔将该因子等分

成多个属性区间，然后用式（1）计算不同区间的FR值，

将FR值相近的区间合并成一个类别。一般而言，具有

4～10个类别的因子对于机器学习的应用是较为合

理的[12]，本文所有因子的二级区间数为4～9。归类后

各因子类别及其相应的FR值见表2。 

表 2　各环境因子二级状态划分及对应的频率比值

FRTab. 2　Division of interval for each factors and corresponding   values
 

高层/m FR 地形起伏度/m FR 地表切割深度/m FR 距河流距离/m FR

400～700 0 0～5 0.037 0～5 0.227 0～100 1.036

700～800 0.026 5～15 0.298 5～10 0.593 100～300 1.873

800～1 000 1.663 15～20 0.672 10～15 1.122 300～400 1.034

1 000～1 100 0.823 20～30 1.147 15～25 2.078 400～500 0.748

1 100～1 200 0.381 30～35 1.875 25～30 2.446 500～800 0.391

1 200～1 300 0.552 35～40 2.843 30～44 0 800～900 0.705

1 300～1 400 0 40～45 2.272 900～1 000 0.937

45～55 1.861 >1 000 0.211

55～85 0

坡度/° FR KNDVI FR 岩性 FR KTWI FR

0～10 0.198 0.054～0.154 0 T2w 0 2.925～5.925 1.198

10～15 0.605 0.154～0.204 1.441 T3h 1.956 5.925～11.925 0.723

15～20 1.253 0.204～0.404 0.988 T3y 2.423 11.925～14.925 0.130

20～30 1.923 0.404～0.879 0 T2t 0.084 14.925～17.925 0.054

30～35 1.616 Qp1-3 0.933 17.925～26.369 0

35～51 0
 

3   延长县滑坡易发性预测及其分级研究
 

3.1   环境因子重要性

使用SPSS Statistics 22软件中的Pearson相关性方

法对各因子进行相关性分析，结果表明所有因子之

间的相关性系数都小于0.5，说明因素之间均呈弱相

关，因此每个因子都可用于本次易发性评价计算。然

后使用RF模型中的均值降低精度和平均降低基尼指

数分析因子重要性，结果如图4所示。虽然评价指标

不同，但是可以发现高程和距河流的距离始终是最

重要的两个因子，这与表2中FR相吻合。对于高程因

子，其在800～1 000 m海拔内的FR大于1，说明该高程
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区间利于滑坡发育；对于距河流距离因子，0～400 m
范围内的FR均大于1，说明研究区的滑坡大部分集中

沟壑等的附近。总体而言，岩性类别、坡向和地形起

伏度对滑坡发育具有较为重要的影响，而剖面曲率、

地形粗糙度、KTWI和KNDVI对研究区滑坡的影响相对

较小。
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图 4　各环境因子的重要性排序

Fig. 4　Ranking of the importance of the factors
 

3.2   滑坡易发性指数分布及其精度评价
 

3.2.1    延长县滑坡易发性预测结果

分别利用3种机器学习模型预测延长县的滑坡

易发性指数，结果如图5所示。由图5可见，3个易发性

指数的结果均是从0到1分布，表示滑坡发生概率从

低到高。研究区东部的滑坡易发性指数整体上明显

小于西部地区，滑坡编录的分布情况与易发性指数

分布特征相吻合，即西部地区滑坡多而东部少。虽然

3种模型预测的滑坡易发性图分布规律总体相似，但

在很多细节上仍然存在差异。比如在研究区东部，

C&RT和RF模型预测的滑坡易发性指数要低于（颜

色更深）RBF模型的预测结果。
 

3.2.2    滑坡易发性预测的精度

采用测试集ROC曲线下面积（SAUC）作为评价不

同模型性能的指标。C&RT、RF、RBF等3种模型的

ROC曲线如图6所示。从图6中可知，RF模型的SAUC

（0.866）最大，其次是C&RT模型（0.852），而RBF模型

的SAUC（0.780）相对较小。可见RF模型预测性能最好，

依次优于C&RT和RBF模型。 
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图 5　各模型易发性指数的空间分布图及接收者操作特征

曲线精度

Fig. 5　Distribution of landslide susceptibility index from
different models 
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图 6　模型易发性指数的接收者操作特征曲线精度

Fig. 6　Receiver operating characteristic curve of all the
models 

3.2.3    滑坡易发性指数的均值和标准差

进一步采用均值和标准差分别反映滑坡易发性

指数分布的平均水平和离散程度，以此分析不同模
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型预测滑坡易发性指数的不确定性。图7为各模型获

得易发性指数与对应的栅格个数和概率密度函数，

由图7可知，3种模型预测的滑坡易发性指数分布存

在较大差异：C&RT模型预测的易发性指数呈现“中

间低两头高”的总体趋势，且主要集中分布在0～0.4

及0.6～0.9之间；RF模型预测的易发性指数，总体上

呈现为“递减型指数函数”的分布模式；而RBF模型

预测得到的易发性指数分布相对较为均匀，中间栅

格数较多但在两级分布较少，且模型的拟合和预测

能力相对较差。 
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图 7　各模型获得易发性指数与对应的栅格个数和概率密度函数

Fig. 7　Relationship between landslide susceptibility indexes and corresponding number of cells and probability density
function

3种模型预测的易发性指数均值排序为：RF
（0.318）<C&RT（0.331）<RBF（0.384），标准差排序为：

RBF（0.217）<C&RT（0.275）<RF（0.281）。利用R语言

代码计算得到以上3种易发性指数分布模式的概率

密度函数（图7（d））。总的而言，RF模型预测的易发性

指数均值较小、标准差较大且栅格数分布随着易发

性指数的增大而递减。这些特征说明RF模型预测的

滑坡易发性的区分度较强，用较少的高易发性指数反

映了较多的滑坡编录信息。与之相反，RBF模型预测的

易发性指数均值较大且标准差较小。进一步结合SAUC

精度对比可知，RF模型预测的滑坡易发性指数不确

定性较低，而RBF模型预测结果的不确定性相对较高。 

3.3   不同易发性等级中的滑坡分布模式 

3.3.1    不同分级方法和机器学习的滑坡易发性制图

根据各模型预测的滑坡易发性指数的结果（图5），
使用GIS平台中的自然断点、等间隔、分位数和几何间

隔法4种分级方法以及本文提出的频率比阈值法，分

别将各易发性指数划分成5个等级，即极高、高、中、低

和极低易发区，从而获得延长县滑坡易发性分级图，

基于RF模型和5种分级方法下绘制的易发性分区图如

图8所示。由图8可见，不同分级方法下绘制的滑坡易

发性制图结果具有显著差异。几何间隔分级方法和RF
机器学习模型下的极高和高易发区较多，等间隔分级

方法和C&RT机器学习模型下的极低和低易发区较多。 

3.3.2    滑坡易发性分级结果的不确定性分析

不同工况下的滑坡易发性图中各易发性等级的

面积比例（A）和各等级滑坡占全部滑坡的比例（B），

以及滑坡比率（B/A）的统计结果见表3。根据表3中极

高、高易发区和极低、低易发区A和B值，定量分析不

同分级方法下的滑坡易发性分区图的异同。对于

C&RT模型，分位数和几何间隔法的分级结果表明，

极高和高易发区分别识别出91%和91.3%的滑坡，而
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等间隔法、自然断点法和频率比阈值法分别识别出

82.0%、83.2%、82.9%；等间隔法在极高易发区只识别

出28.5%的滑坡，大幅度低于高易发区，并不合理。

RF与C&RT模型中的易发性分级结果表现出类似趋

势，分位数和几何间隔方法中极高和高易发性区的

滑坡比例最高，分别达到了95.5%和96.1%。这两种方

法在极高易发区的滑坡点百分比要比其他3种分级

方法高17.5%～25.7%。但是RF的等间隔分级法结果

在极高易发区能识别大部分滑坡（59.8%），这与C&RT
模型有所区别。
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图 8　基于RF模型的滑坡易发性分区图

Fig. 8　Landslide susceptibility map by using the RF model
 

表 3　各易发性制图中的历史滑坡统计结果

Tab. 3　Statistical results of historical landslides in each landslide susceptibility map
 

模型及分级
极低易发区 低易发区 中易发区 高易发区 极高易发区

A/% B/% B·A−1 A/% B/% B·A−1 A/% B/% B·A−1 A/% B/% B·A−1 A/% B/% B·A−1

C&RT–自然断点 23.8 0.7 0.031 31.1 6.7 0.216 16.8 9.4 0.562 11.3 21.0 1.857 17.0 62.2 3.674
C&RT–等间隔 44.2 3.8 0.086 26.3 11.9 0.451 1.9 2.4 1.249 20.6 53.5 2.602 7.0 28.5 4.058
C&RT–分位数 19.9 0.5 0.025 19.0 2.4 0.120 20.8 6.1 0.295 20.1 23.1 1.146 19.3 67.9 3.515

C&RT–几何间隔 21.2 0.6 0.028 13.4 1.7 0.124 24.5 6.4 0.263 12.6 8.2 0.651 28.3 83.1 2.929
C&RT–频率比阈值法 55.0 6.7 0.122 13.0 5.4 0.418 5.0 5.0 1.000 20.0 48.6 2.426 7.0 34.3 4.881

RF–自然断点 36.3 1.1 0.031 22.7 3.0 0.131 17.4 8.5 0.485 13.5 22.3 1.653 10.1 65.2 6.482
RF–等间隔 46.2 2.1 0.045 20.5 4.6 0.223 14.4 10.9 0.755 10.4 22.6 2.174 8.5 59.8 7.040
RF–分位数 19.7 0.4 0.019 21.6 1.1 0.051 19.3 3.0 0.157 20.2 12.8 0.635 19.3 82.7 4.286

RF–几何间隔 19.7 0.4 0.019 19.8 1.0 0.052 19.2 2.6 0.134 20.5 11.6 0.564 20.9 84.5 4.038
RF–频率比阈值法 53.5 2.8 0.053 13.1 3.3 0.251 17.2 14.2 0.827 9.0 21.1 2.340 7.2 58.6 8.190

RBF–自然断点 25.3 3.4 0.132 24.4 10.5 0.431 20.3 15.1 0.746 19.6 29.8 1.521 10.5 41.2 3.928
RBF–等间隔 24.8 3.3 0.134 31.9 14.6 0.457 25.6 27.4 1.069 14.5 35.8 2.476 3.3 18.9 5.734
RBF–分位数 20.1 2.0 0.099 20.4 7.3 0.358 19.8 10.8 0.547 21.9 25.1 1.145 17.8 54.7 3.802

RBF–几何间隔 18.9 1.7 0.090 17.4 5.5 0.316 25.2 13.7 0.545 26.5 34.3 1.294 12.0 44.8 3.717
RBF–频率比阈值法 29.9 4.4 0.148 25.0 11.7 0.465 30.0 31.6 1.052 12.0 30.0 2.511 3.1 22.3 7.272

 

与RF和C&RT模型相比，RBF模型中极高和高易

发区对历史滑坡的识别性能较差。尤其在极高易发

区，5种分级方法中最高（分位数法）也只能识别出

54.7%的滑坡数，而最低的等间隔法仅能识别出

18.9%的滑坡。进一步分析各易发性等级中的滑坡比

率（B/A），该值越大说明该等级中滑坡分布越集中，

间接说明了对应分级方法的有效性。由表3可知，每

种计算工况中滑坡比率值都是从极低到极高易发区
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逐渐增大，显示在高/极高易发区间内的滑坡分布更

为集中。在各种预测模型和分级方法组合工况下，频

率比阈值法的极高/高易发区的滑坡识别比率普遍大

于其他4种方法，可见频率比阈值的分级效果较优。 

3.3.3    滑坡易发性分级结果验证分析

利用Google Earth中的遥感影像数据对部分滑坡

点进行验证，如图9所示。由图9可见，大部分栅格均

处于极高易发区，这也说明频率比阈值法得到的结

果与实际情况较为一致。
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图 9　使用遥感影像对于频率比阈值法进行验证

Fig. 9　Verification for the frequency ratio threshold meth-
od by using the historical remote sensing images

总体而言，分级方法的选择对于滑坡易发性制图

的影响较为显著，同一预测模型和不同分级方法工况

下的滑坡易发性分区图的滑坡分布模式存在较大差

异。基于RF模型和几何间隔法的滑坡易发性分区图

的效果最好，其在极高易发区和高易发区中识别出了

96.1%的滑坡点，且仅有0.4%的滑坡点被错误地划分

到了低易发区中，这种情况中极高和高易发区的总面

积为全区面积的41.4%。基于RF模型和频率比阈值法

在极高易发区具有最大的滑坡比率（8.190）。因此，对

于特定模型，应该根据研究目的和易发性图的用途来

确定分级方法：如果地灾管理部门想尽可能识别出多

的滑坡用于隐患点的识别与预警，就选择分位数和几

何间隔分级法，但需要注意，不能因为想尽可能识别

出多的滑坡数而提高研究区滑坡易发性等级。本文中

41.4%的极高和高易发区面积是可以接受的；如果易

发性图被用于应急管理工作，如在某次极端降雨之后

确定最可能发生滑坡灾害的地区，使用较少的极高和

高易发区识别出尽可能多的滑坡，从而提高滑坡易发

性分区图的效率，此时应选择频率比阈值法。 

3.3.4    频率比阈值法的其他不确定性问题

频率比阈值法在确定频率比值转折点时存在一

定的不确定性，图10为频率比阈值法划分易发性级

别。由图10（a）可见，在频率比值出现较明显转折点

时，比较容易确定其具体的频率比阈值；但是，在相

邻等级频率比变化不明显时，由图10（c）可见，想要

确定极低和低易发区的频率比阈值还有一定困难。

如果想要获得一个较好的分级阈值，需要依靠科研

人员的主观经验判断。针对频率比阈值法在确定分

级阈值时存在的主观性问题，在下一步研究中考虑

以自然间断点法划分的滑坡易发性分级标准为基础；

再结合滑坡频率比阈值的分布特征，对自然间断点

法的易发性分级结果进行调整；最后，形成自然间断

点—频率比阈值法实现主客观有机结合改进滑坡易

发性分级方案。在频率比值变化不明显时，以自然间

断点法的分级阈值作为参考基础，再结合该阈值处

的频率比值对易发性分级阈值进行综合确定。频率

比值在某段易发性值范围内都变化较大，导致难以

确定频率比划分的阈值时，就可以参考自然间断点

法的阈值划分结果，确定频率比阈值。
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图 10　频率比阈值法划分易发性级别

Fig. 10　Frequency ratio threshold method to classify susceptibility levels
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4   结　论

本文使用C&RT、RF和RBF等3种经典机器学习

模型预测延长县滑坡易发性，三者预测精度均高于

0.75。进一步采用4种基于GIS的分级方法以及本文新

提出的频率比阈值法，对3种滑坡易发性预测结果进

行级别划分，结果显示，不同机器学习模型中效果最

好的易发性分级方法也有差异：几何间隔法和分位

数法划分出的极高和高滑坡易发区面积显著大于自

然断点法、等间隔分级法和频率比阈值法；然而自然

断点法、等间隔分级法和频率比阈值法的极高和高

易发区的滑坡比率更大，尤其是频率比阈值法的滑

坡比率普遍大于其余4种基于GIS的分级方法。从历

史滑坡识别数量的角度出发，基于RF模型和几何间

隔法的滑坡易发性图的性能最好，极高和高易发性

区中共识别出了96.1%的滑坡，而极低和低易发性区

中仅有1.4%的滑坡，并存在明显的极高/高易发区比

例过高；若从滑坡点的分布密度来看，基于RF模型和

频率比阈值分级法的滑坡易发性图的性能最好，极

高和高易发区只占全区面积的16.2%，却能识别出

79.7%的滑坡。本文提出的频率比阈值法的定量精度

与已知的基于GIS的分类方法相类似，且极高和高易

发区中的滑坡密度更大，达到了用较少的高和极高

易发区来表征尽可能多的已知滑坡的目的，且在极

低和低易发区中被错误分类的滑坡很少，说明其是

一种适用于防灾减灾实际工作的新型易发性等级分

区方法。
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Effects of Different Classification Methods on Regional Landslide Susceptibility Zonation
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Abstract: Susceptibility zoning is the basic step of regional geological hazard risk assessment, and a reasonable classification method for the sus-
ceptibility levels is of significance for obtaining effective regional landslide susceptibility maps. However, few studies have compared the advant-
ages and disadvantages of the susceptibility classification method, especially the failure to link landslide with the predicted susceptibility index.
Yanchang County in Shaanxi Province was taken as the study area, and three machine learning models were applied to calculate the landslide sus-
ceptibility index of the region, which were classification and regression tree (C&RT), random forest (RF), and radial basis function (RBF) models.
Then  four  GIS-based  classification  methods  (natural  breaks,  equal  interval,  quantile,  geometrical  interval)  were  used  to  classify  susceptibility
levels and to generate landslide susceptibility maps. Aiming at the nonlinearity correlation between landslide inventory distribution and susceptib-
ility  index was  not  considered in  the  classification of  susceptibility,  a  frequency ratio  threshold  method was  proposed to  classify  susceptibility
levels innovatively. The results showed that although the accuracies of the three models expressed by the receiver operating characteristic (ROC)
curve were all greater than 0.75, large differences in landslide distribution patterns among different landslide susceptibility maps were observed.
Different classification methods have a comparative analysis role in the final landslide susceptibility mapping. The landslide susceptibility maps
using geometrical interval and quantile methods identified more landslides in very high susceptibility areas, while the total area of very high and
high susceptibility areas was too high. Moreover, the density of landslides from equal interval and frequency ratio threshold methods was larger.
That means the landslides identified are more concentrated. This paper innovatively proposed the frequency ratio threshold method for landslide
susceptibility classification, which could provide a new idea for accurate zoning of susceptibility, provide scientific reference for project site se-
lection and land use planning in areas with poor slope stability, and improve the ability of geological safety assessment and emergency manage-
ment.

Key words: landslide susceptibility; classification method of susceptibility levels; frequency ratio threshold method; machine learning
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