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评价
——以西秦岭极端降雨事件为例
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摘要：随机森林模型（RF）是在滑坡易发性评价中广泛应用的机器学习模型之一。针对制约随机森林模型评价应用质量的难

点问题，以西秦岭山区娘娘坝镇极端降雨诱发的 2 万余处群发滑坡为例，从滑坡−非滑坡样本筛选方法、影响因子选取、联结方

法应用和超参数优化 4 个方面开展了模型优化及与常规模型评价的对比研究。通过区域滑坡易发性评价和有效性比较可知，

2 种情形评价均取得理想结果，优化随机森林评价结果 AUC（精度曲线下的面积）可达 0.877，对比常规评价结果更优，表明该

优化方法可以明显提升随机森林模型在区域降雨滑坡评价中的效果和学习效率，可为气候变化背景下极端降雨群发滑坡灾害易

发性评估提供参考。
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Abstract: Random  forest  model  (RF)  is  one  of  the  widely  used  machine  learning  models  for  landslide  susceptibility  assessment.
Aiming  at  the  difficult  problems  that  restrict  the  application  quality  of  random  forest  model  assessment,  taking  more  than  20000
extreme rainfall landslides induced by extreme rainfall in Niangniangba Town, western Qinling Mountains as an example, the model
optimization and comparison with conventional model evaluation were carried out mainly from four aspects: landslide−non−landslide

收稿日期：2023−11−06；修订日期：2023−12−10

资助项目：中国地质调查局项目《全国地质灾害风险区划技术方法研究》（编号：DD20221738）、甘肃省地质环境监测院《典型乡镇地质灾害风

险定量评估关键技术研究》和自然资源部科技人才工程资助项目《气候变化、构造活跃及人类活动加剧背景下地质灾害风险减轻

策略研究》（编号：121106000000180039-2207）

作者简介：刘帅（1997− ），男，在读博士生，从事地质灾害危险性评价研究。E−mail：1048485867@qq.com

* 通信作者：王涛（1982− ），男，研究员，从事地质灾害致灾机理与风险评估防控研究。E−mail: wangtaoig@cags.ac.cn

曹佳文（1979− ），男，高级工程师，从事地质灾害、城市地质及重大工程地质安全风险等管理工作。E−mail: cjiawen@mail.cgs.gov.cn 

第 43 卷 第 6 期 地　质　通　报 Vol. 43, No.6
   2024 年 6 月 GEOLOGICAL BULLETIN OF CHINA Jun., 2024

https://doi.org/10.12097/gbc.2023.11.008
mailto:1048485867@qq.com
mailto:wangtaoig@cags.ac.cn
mailto:cjiawen@mail.cgs.gov.cn


sample  screening  method,  influence  factor  selection,  coupling  method  application  and  hyper−parameter  optimization.  Based  on  the
above optimization, the regional landslide susceptibility evaluation and effectiveness comparison of typical towns−Niangniangba Town
are carried out.  The evaluation of both situations has achieved ideal results.  The optimized random forest  evaluation result  AUC can
reach 0.877, which is better than the conventional assessment results. It shows that the optimization method can obviously improve the
assessment effect and learning efficiency of random forest model in regional rainfall landslide, and can provide reference for the risk
assessment of extreme rainfall landslide hazard under the background of climate change.
Key words: landslide; susceptibility; random forest; extreme rainfall; West Qinling

滑坡灾害分布范围广、发生频率高、灾害损失程

度严重，极大地威胁着人类生命财产安全（许强等，

2004；Khan et al., 2021）。滑坡易发性评价是滑坡风

险识别和预测评价的重要基础（Havenith et  al . ,
2015）。尤其是在气候变化背景下，近年来极端降雨

群发灾害频发多发，例如 2021 年 7 月 20 日河南郑

州特大暴雨灾害、2023 年 7 月 29 日北京门头沟特

大暴雨灾害等，均引发大规模山体滑坡等地质灾害，

造成严重的人员伤亡和财产损失。因此，面向事件

的评价研究对重大灾难事件复盘和未来预测具有重

要意义（Alvioli et al., 2018; 殷跃平等，2024）。
数据驱动模型因其鲁棒性、准确性最佳，在滑坡

易发性评价中被广泛应用，先后经历了数理统计、机

器学习 2 个阶段（Ado et al., 2022）。信息量等数理统

计模型通常依赖于大量先验知识，且运算程度较低，

未能充分挖掘利用精度较高的数据，存在一定的局

限性。机器学习模型，在海量数据积累和算力提升

背景下，因存在数据量较大的运算优势并能获得较

高的预测精度，且不需要过多先验知识而被广泛应

用于滑坡易发性评价预测中，其成功率和有效性明

显高于传统数理统计，应用愈发广泛，主要包括支持

向量机 (Yao et al. 2008)、随机森林 (吴润泽等 2021;
Deng et al., 2022)、深度学习模型（Bui et al., 2020）等
机器学习模型。在现有机器学习模型中，随机森林

使用广泛、效果更好（Sun et al., 2020; Huang et al.,
2022），在众多研究中对比支持向量机等其他机器学

习模型能得到较高精度的模型预测结果 (Guilherme
et al., 2019)。然而，常规的机器学习模型目前存在许

多问题及疑点，不能较好地实现非滑坡样本的选择

(Yao et al., 2022)，降低了机器学习自身的“学习”效

率；模型的可解释性未得到足够的深化（Jie et al.,
2020）。传统的因子离散性分级方式在模型中的应

用并未发挥机器学习的运算优势，一定程度上导致

部分信息丢失从而降低模型性能（郭飞等，2022）。
超参数保留默认参数或以多次重复试验的方式未能

客观体现适用于不同地质环境条件下超参数设置的

合理性（周晓亭，2022），导致模型精确率降低。因

此，对于机器学习模型在滑坡易发性评价中的优化

研究十分必要。

针对上述机器学习模型存在的问题及疑点，本

文选取西秦岭山区娘娘坝镇地区为例，开展模型优

化和评价验证研究，探索基于滑坡的面状矢量数据，

建立缓冲区，确定非滑坡选取区域，改进非滑坡样本

筛选方法；利用 Pearson 相关性分析与随机森林基尼

系数进行因子筛选择优，拟解决现存信息冗余问题；

从影响因子定量表征及归一化处理方面，探索传统

离散性分级存在的信息丢失问题解决方法；基于遗

传算法对随机森林超参数自适应寻优，探寻进一步

提升模型自身属性的有效方法，将系统性的优化随

机森林模型应用于降雨群发滑坡易发性评价中，并

选择常规随机森林模型评价结果进行对比，以期优

化随机森林模型，并提升其在滑坡易发性评价中的

效果。 

1　西秦岭极端事件及数据准备
 

1.1　研究区概况

研究区为西秦岭山区 2013 年天水市“7·25”
群发暴雨地质灾害事件发生区，综合考虑人员密集

和群发灾害集中分布的 206 km2 范围地段，区内发生

大量浅表层流滑灾害，孕灾条件具有代表意义。研

究区娘娘坝镇位于秦州区南部，地处西秦岭南麓，气

候湿润，雨量充足，地形切割强烈，沟谷发育，地形坡

度大，最高海拔 2169 m，最低海拔 687 m（图 1）。 

1.2　数据准备 

1.2.1　滑坡编录

滑坡编录数据是进行滑坡易发性评价的基础资

料，编录数据的完整性与准确性对滑坡易发性评价

具有重要意义。2013 年 6 月 19 日—7 月 26 日，尤

其是 7 月 25 日天水市出现大范围强降雨天气，造成

了大面积、群发性地质灾害，持续强降雨造成该镇
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3439 户居民受灾，42 名群众死亡（郭富赟等，2015；
黄森，2021）。利用分辨率为 0.5 m 的灾后 Pleiades
遥感影像，对研究区“7·25”群发滑坡灾害通过人工

解译、机器学习分类等方式进行遥感解译（图 2），共
获取滑坡 20362 处，总滑坡面积 8.25 km2，占研究区

总面积的 4.1%，规模以小型为主，类型主要为新近堆

积黄土流滑和残坡积碎石土滑坡。 

1.2.2　影响因子

降雨滑坡的形成主要受降雨量、地形地貌、地层

岩性等因素的综合影响（唐辉明，2018；Ahmad et al.,
2023）。鉴于各地孕灾条件的差异，各类因素对滑坡

发育的贡献程度不同。其中，地层岩性为地质灾害

发育提供了物质基础 (Abbas et al., 2023)，地形地貌

控制着地质灾害的空间边界条件 (Achu et al., 2023)，
河流指示坡脚侵蚀及坡体的水文地质特征，增加斜

坡的不稳定性 (Li et al., 2023)，地质构造既控制地形

地貌，又控制岩体结构及其组合特征，对地质灾害的

发育起综合控制影响作用 (刘帅等，2023)，降雨则是

滑坡的有效孕灾条件（María et al., 2023）。根据研究

区域滑坡特征及相关研究成果（Reichenbach et al.,
2018），本文初步选取前 3 日有效降雨、高程、坡度

等 17 个影响因子作为滑坡易发性评价输入变量，进

行单因素分析。详细数据及来源见表 1。 

2　随机森林模型优化方法

随机森林（Redom Forest，简称 RF）是一种用于

分类和回归的监督学习算法，在数据样本上建立决

策树，然后从每个样本中得到预测结果，最后通过投
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图 1    研究区地理位置图

Fig. 1    Geographical map of the study area

 

滑坡解译区域20 m

图 2    典型滑坡遥感解译结果

Fig. 2    Remote sensing interpretation results of
typical landslide
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票的方式选择最优解。它是一种比单一决策树更好

的集成方法，通过对结果进行平均减少过拟合，从而

提高预测性能（Youssef et al., 2016）。具体运算流程

见图 3。
为提升模型预测精度，本文在样本筛选策略、影

响因子选取、联接方法应用、超参数寻优 4个方面进

行全面优化。为保证易发性评价结果的成功率与预

测率，本文涉及的优化 RF 与常规 RF 模型均采用相

同优化后输入样本数据集，最终通过 ROC 曲线与数

据统计分析进行评价结果对比分析。具体技术流程

见图 4。 

2.1　样本筛选方法

建立缓冲区的方法可有效避免非滑坡样本选取

落入滑坡区域，确保选取的非滑坡为真正的“非滑

坡”。本文基于光学遥感解译的滑坡面状矢量数据，

为防止选取的非滑坡落入滑坡边界区域，在 GIS 平

台中以滑坡面为基准建立 50 m 缓冲区，确定非滑坡

选取区域，以随机抽样的方式，选取等量非滑坡数

据，共同组成滑坡−非滑坡建模样本（图 5）。该方法

克服了非滑坡样本错选问题，相比以往以点状滑坡

数据筛选非滑坡样本有更高的准确性。 

2.2　随机森林 Gini 系数

随机森林算法在选择属性时采用 Gini 系数，表

征各影响因子的特征重要性，即对滑坡发生的贡献

程度，并采用二分递归分割技术生成结构简洁的二

叉树作为影响因子选取依据，避免了因子选取的盲

目性和主观性。给定影响因子数据集 D，计算 D 中

每个因子的 Gini 系数（Wen et al.,2017）。
数据集 Gini 系数度量：

Gini(D) = 1−
∑K

i=1
p2

i （1）

式中：K 表示影响因子类别个数；pi 表示数据集

中第 i 类因子所占比例。

计算因子 A 的 Gini 系数时，根据 A 因子的取

值，将数据集分割为 D1,D2两个子集。计算每个取值

对应的 Gini 系数。经加权后得到 A 因子的 Gini 系数。

Gini(D,A) =
|D1|
|D| Gini(D1)+

|D2|
|D| Gini(D2) （2）

 

2.3　Pearson 相关性分析

Pearson相关性分析适用于服从正态分布的两定

量型变量，若两变量通过绘制散点图后发现存在线

性趋势，可以通过计算 Pearson 相关系数描述两变量

 

表 1    影响因子数据来源统计结果

Table 1    Statistical results of influence factor data sources

分类 序号 要素 致灾指示意义、数据说明及处理方法

地形地貌

1 坡度

指示坡体属性， ALOS DEM（12.5 m分辨率）

2 坡向

3 高程

4 平面曲率

5 剖面曲率

6 起伏度

地层岩性 7 地层岩性分区 指示斜坡岩土体的物理力学强度特征，基于1∶20万地质图（公开版）

河流
8 距一级河流距离

指示坡脚侵蚀及坡体的水文地质特征，使用1∶25万基础地理信息数据
9 距二级河流距离

道路
10 距一级道路距离

指示人类工程活动对斜坡破环的影响，使用1∶25万基础地理信息数据
11 距二级道路距离

前期有效降雨 12 前3日有效降雨 指示降雨有效入渗对滑坡发育的影响，通过气象台站降雨数据插值获取，1 km栅格

地质构造 13 距主要断层距离 指示地质构造对地质灾害的形成发展的影响，基于1∶20万地质图（公开版）

环境地质特征

14 土地利用类型

指示影响斜坡发育的环境地质特征，基于Landsat8遥感影响数据，30 m
15 修正归一化水体指数（MNDWI）

16 归一化建筑指数（NDBI）

17 归一化植被指数（NDVI）
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的线性相关性（Danika et al., 2019），并据此解决各影

响因子自相关问题，避免了参数选取时有关因素重

复考虑带来的信息冗余。

2 个影响因子之间的 Pearson 相关系数定义为

2个因子之间的协方差和标准差的商：

ρX,Y =
cov(X.Y)
σXσY

=
E [( X−EX )(Y −EY )]

σXσY
（3）

σ

式中：ρ为总体相关系数；X,Y 为比较的 2 个因

子；cov 为协方差；E 为期望值；    为标准差。估算样

本的协方差和标准差，可得到 Pearson相关系数：

r =
∑n

i=1

(
Xi−X

)(
Yi−Y

)»∑n
i=1(Xi−X)2

»∑n
i=1(Yi−Y)2

（4）

X Y

式中：r 为 Pearson 相关系数；X i，Y i 为比较的

2个因子；   ，   分别为 2个因子的平均值。
 

2.4　影响因子量化提取

本文的量化提取是基于微分理念，避免传统连

续型因子分级离散化，提取各连续型因子的实际数

值应用于数据样本统计分析，充分体现各因子数据

的真实性；对于离散型因子则采用频率比的方式定

量表征，降低其离散性。将数量化后的各影响因子

作归一化处理，消除不同因子间的量纲影响，使数据

处于同一数量级，保证数据处理的方便和程序运行

时的收敛加快。

其中，频率比（Tareq et al., 2011）计算公式如下：

FRi j =
Ni j/N
S i j/S

（5）

式中：i 为影响因子；j 为因子下的分级；FRij 为

第 i 个因子，第 j 个等级的频率比；Nij 为第 i 个因子， 第
j 个等级的滑坡数；N 为研究区的滑坡总数； Sij 为第 i
个因子， 第 j 个等级的栅格数； S 为研究区的总栅格数。

归一化（Du et al., 2017）计算公式如下：

Y =
X−Xmin

Xmax −Xmin
（6）

式中：Y 为求取的归一化值；X 为被归一化的某

一个值；Xmin 为数据集中的最小值；Xmax 为数据集中

的最大值。 

2.5　遗传算法超参数优化

遗传算法是自适应启发式搜索算法，属于进化

算法的一部分，是基于自然选择和遗传学的思想，利

用随机搜索提供的历史数据，可以指导搜索到解决

方案空间中性能更好的区域，通常用于为优化问题

和搜索问题生成高质量的解决方案（Ke et al., 2012），
避免了以往随机森林模型超参数设置的主观调试。

具体算法流程见图 6。 

3　滑坡易发性评价
 

3.1　输入样本建立 

3.1.1　滑坡-非滑坡样本

以滑坡面为基础，建立 50 m 缓冲区从而反向确

定非滑坡选取区域，以生成随机点的方式在非滑坡

区域随机生成等量的非滑坡点与滑坡数据，共同组

成 40724 个输入滑坡-非滑坡样本数据，参与统计计

算与模型训练。 

3.1.2　影响因子量化处理

初步选取的 17 个因子统一连续性量化及归一

化处理，降低离散性的同时，也使所有影响因子归于

同一数据维度，保证了机器学习的学习效率。各影

响因子量化结果见表 2。 

 

随机抽取部分样本
(有放回)

随机抽取部分特征
作为待选特征

利用 Gini 索引在待选
特征中确定测试特征

产生节点

是

存储决策树

是否决策树目
达到要求

是

生成随机森林

是否决策树停
止生长

是否可以成为
叶节点

进行分支

进行分支

否

否

否

是

图 3    随机森林算法流程图

Fig. 3    Flow chart of RF algorithm
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建模样本

滑坡样本 非滑坡样本

遥感解译

面状矢量数据

建立 50 m 缓冲区

非滑坡区域

样本数据集

影响因子

Gini 系数 Pearson 相关性分析

初步选取 17 个影响因子

甄选 15 个影响因子

常规 RF

影响因子定性分级

频率比统计

超参数默认设置

RF 预测

优化 RF

影响因子量化处理

归一化

GA 超参数自适应寻优

RF 预测

对比分析ROC

图 4    滑坡易发性评价技术流程图

Fig. 4    Technical flow chart of landslide susceptibility assessment

 

表 2    影响因子量化结果

Table 2    Quantitative results of impact factors

类型 序号 分类 要素 实际取值范围 归一化取值

连续性

1

地形地貌

坡度 0~81°

0 ~ 1

2 坡向 0~360°

3 高程 1471~2030 m

4 平面曲率 −284~320

5 剖面曲率 −373~297

6 起伏度 0−171 m

7
河流

距一级河流距离 0~5594 m

8 距二级河流距离 0~2396 m

9
道路

距一级道路距离 0~4315 m

10 距二级道路距离 0~3819 m

11 前期有效降雨 前3日有效降雨 9−159 mm

12 地质构造 距主要断层距离 0~8047 m

13

环境地质特征

修正归一化水体指数（MNDWI） −0.40~0.27

14 归一化建筑指数（NDBI） −0.37~0.14

15 归一化植被指数（NDVI） −0.04~0.70

离散型
16 环境地质特征 土地利用类型 0~2.07(频率比)

17 地层岩性 地层岩性分区 0.09~1.50（频率比）
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3.1.3　影响因子甄选

对于初选的 17 个影响因子，结合 Pearson 相关

性系数与随机森林 Gini 系数，最终剔除 2 个影响

因子。从图 7  可以看出，由于归一化建筑指数

(NDBI) 与归一化植被指数（NDVI）的 Pearson 相关

性系数较大，为−0.854，需剔除其一。同时，基于随机

森林 Gini 系数对各因子进行滑坡贡献程度的特征重

要性分析（图 8），显示 NDBI 的特征重要性较低，因

此剔除。另外，影响因子特征重要性分析结果得出，

剖面曲率的特征重要性为 0，即对于滑坡发育剖面曲

率未作出贡献，因此也剔除。最终甄选出高程、坡

度、坡向、起伏度、平面曲率、地层岩性、距断层距

离、距一级河流距离、距二级河流距离、距一级道路

距离、距二级道路距离、土地利用类型、归一化植被

指数（NDVI）、修正归一化水体指数（MNDWI）、前

 

非滑坡选取区域滑坡区域 50 m 缓冲区域

N

0 100 m

图 5    非滑坡选取区域示意图

Fig. 5    Non-landslide selection area diagram

 

开始

初始化种群

种群第一代 G=0

计算适应度

选择操作

交叉操作

变异操作

产生下一代种群

G=G+1

G>GEN

输出最佳方案

结束

否

是

图 6    遗传算法流程图

Fig. 6    Flow chart of genetic algorithm
 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16 X17

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

X15

X16

X17

X17—一级道路距离

X16—有效降雨

X15—平面曲率

X14—二级道路距离

X13—剖面曲率

X12—高程

X11—起伏度

X10—二级河流距离

X9—断层距离

X8—坡度

X7—植被指数

X6—水体指数

X5—建筑指数

X4—坡向

X3—一级河流距离

X2—土地利用

X1—岩性

相关系数

−0.855

−0.484

−0.113

0.258

0.629

1.000

图 7    Pearson相关系数热力图

Fig. 7    Pearson correlation coefficient heat map
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3 日有效降雨 15 个影响因子参与研究区域易发性评

价（图 9）。 

3.2　随机森林模型训练结果

基于遗传算法的模型超参数自适应寻优前后，

训练时长有明显变化，对比默认参数设置，寻优训练

时长达到近 54 h，除决策树数量减少外，其余寻优参

数的数量均有增加（表 3）。
断层距离在优化后由占比第五上升到占比第三

的位置，比重由 8.6% 上升至 9.6%，其余基于 Gini 系
数的影响因子特征重要性在优化前后各影响因子对

滑坡贡献程度无明显变化（图 10）。
对比优化前后，随机森林模型训练精确率有明

显提升（表 4），F1 为召回率与精确率的调和平均，是

模型训练结果的重要参考值。常规与优化随机森林

训练结果均有较高的准确性，但优化后的训练结果

提升至 0.827，具有更高的准确性。 

3.3　滑坡易发性评价结果

将训练好的模型用于预测娘娘坝镇区域滑坡易

发性，分别得到优化前后的滑坡易发性图（图 11）。
此外，根据自然间断点法将研究区域划分为高、中、

低、非 4 个易发性等级，并计算其相应面积与分区滑

坡面积（表 5）。对比常规 RF 预测结果，优化 RF 预

测结果高、中、低、非 4 个易发等级所占面积逐级递

增；优化 RF 预测结果高、中易发区滑坡分布相对集

中，相比常规 RF 预测结果，呈现更明显的规律性与

合理性。在局部尺度上，以娘娘坝镇西南部的滑坡

集中分布区为例，可以看出优化 RF 的易发性分区结

果与实际蓝色滑坡区较一致，且优于常规 RF 的评价

结果（图 12）。 

3.4　ROC 曲线

AUC 表示 ROC 曲线下的面积，主要用于衡量

模型的泛化性能（Isidro et al., 2019）。从 ROC 曲线

（图 13）可以看出，模型易发性预测结果均有较高的

准确性，优化 RF 在 AUC 的值为 0.877，优于常规

RF预测结果。

本文优化与常规随机森林评价结果均有很高的

准确率，因二者均建立在相同的滑坡-非滑坡输入样

本的基础上，保证了随机森林评价结果的精度。常

规随机森林评价结果已达到较高的预测率，而优化

随机森林模型是在影响因子定量表征与超参数设置

上进一步优化和完善的，结果精度有进一步提升，亦

可证明本文优化方法的可行性和实际效果。 
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图 8    影响因子特征重要性

Fig. 8    Importance of impact factor features

 

表 3    优化前后超参数对比

Table 3    Comparison of hyperparameters before and after
optimization

参数名 优化参数值 默认参数值

训练用时 53 h 42 min 58 s 2 s

决策树数量 50 100

内部节点分裂的最小样本数 50 2

叶子节点的最小样本数 48 1

树的最大深度 12 10

叶子节点的最大数量 101 50
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图 9    甄选影响因子分布图

Fig. 9    Selection of impact factor distribution map

a—高程；b—坡度；c—平面曲率；d—起伏度；e—MNDWI；f—NDVI；g—距断层距离；h—距一级道路距离；i—距二级道路距离；j—坡向；

k—土地利用类型；l—岩性；m—距一级河流距离；n—距二级河流距离；o—前 3日有效降雨
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4　讨　论

针对西秦岭天水地区，前人运用线性回归、加权

信息量等传统数据驱动模型开展区域滑坡易发性评

价（孟晓捷等，2022），评价结果均取得较好的准确

性，AUC 值为 0.75。在此基础上，Ma et al. （2023）基
于 TRIGRS 模型分析了天水地区浅层黄土滑坡的稳

定性，确定了滑坡降雨阈值，得出坡度条件对阈值影

响显著；李霞等（2023）结合多源数据，共选取 13 个

影响因子，运用传统证据权法对天水地区进行滑坡

易发性评价，结果 AUC 值为 0.847，评价结果较好。

借鉴前人研究，本文运用优化后机器学习模型，结合

因子筛选方法共选取 15 个影响因子参与滑坡易发

性评价，结果精度达到 0.877，对比前人研究，评价结

果的准确性进一步提升。

随机森林等机器学习模型预测结果的优劣很大

程度取决于输入学习样本的质量，可以通过不同途

径实现对样本质量的改善。本文非滑坡样本的选取

是在保证样本科学完整性的滑坡面状数据的基础上

作缓冲，反向建立非滑坡随机选取区域；有些研究则

以滑坡点状数据为基础，通过聚类分析（黄发明等，

2018）、基于划分滑坡占比网格的非均匀采样（Yang
et al., 2023）等技术方法筛选出较准确的非滑坡样本

数据集。由此可知，从滑坡样本与非滑坡筛选方法

2个角度优化均能提升模型精度。

机器学习具备强大的计算能力，可实现基于微

分理念的影响因子实际数值运算。传统数理统计模

型中经验性的因子分级方式易造成关键控灾因子区

间信息异化或丢失，本文针对离散型因子，采用频率

比的形式对其定量表征，实现了机器学习数据处理

的方便和程序运行时的收敛加快。

本文基于遗传算法的随机森林模型，超参数自

适应寻优结果精度对比超参数默认设置的训练结果

有所提升，但对于遗传算法自身超参数也未作过多

调试与研究，导致训练结果精度虽有提升但效果不

明显。

在海量数据积累与算力提升背景下，继续深化

机器学习在地质灾害评价中的应用具有实质性前景

（郭飞等，2023）。针对本文在天水地区评价结果、数

据、方法等方面研究的优势与局限，笔者认为：在滑

坡-非滑坡样本数据选取方面，在构建滑坡面状矢量

样本基础上，运用准确率更高的非滑坡样本筛选方

法不失为有前景的研究方向；在联接方法应用上，探

索不同离散型因子的定量表征方式，降低数据的离

散性，使其尽可能契合机器学习运算机理，是影响因

子处理应用的关键；在模型优化上，适用于随机森林

等机器学习模型的超参数自适应寻优算法在不牺牲

模型精度的前提下，自身参数调试优化是下一步超

参数寻优的研究方向。 
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图 10    优化前后影响因子特征重要性对比

Fig. 10    Comparison of the importance of impact factor features before and after optimization

a—优化 RF；b—常规 RF

 

表 4    优化前后训练集结果对比

Table 4    Comparison of training set results before and
after optimization

训练集 准确率 召回率 精确率 F1

优化RF 0.827 0.827 0.827 0.827

常规RF 0.794 0.794 0.794 0.794

  第 43 卷 第 6 期 刘帅等：基于优化随机森林模型的降雨群发滑坡易发性评价 967  



5　结　论

本文以西秦岭山区天水娘娘坝镇地区为例，从

滑坡−非滑坡样本筛选、影响因子选取、联接方法应

用、超参数优化 4 个方面对随机森林模型在滑坡易

发性评价的应用进行优化和对比研究，主要取得以

下结论。

（ 1 ）非滑坡样本选取上 ，基于降雨事件的

20362 处降雨滑坡面状矢量数据样本的完整编目库，

以建立 50 m 缓冲区反向选取的方式建立非滑坡选

取区域，有效避免了所选取非滑坡点落入滑坡边界

内造成信息误差，减少了将潜在滑坡误分为非滑坡

的情况。

（2）影响因子选取上，通过 Pearson 相关性分析

与基于随机森林 Gini 系数的滑坡发育贡献程度相结

合的方法，最终甄选了前期有效降雨、坡度等 15 个

影响因子。连续型因子直接提取其实际数值，离散

型因子通过频率比进行定量表征，最后所有量化因

子均作归一化处理，消除不同因子间的量纲影响，使

数据处于同一数量级，提升了机器学习模型样本训

练效率。

（3）超参数优化上，结合遗传算法对随机森林超

参数进行自适应寻优，在耗时近 54 h 的模型训练后，

得出决策树数量、树的最大深度等超参数的寻优结

果。通过对比优化随机森林与常规随机森林模型预

测结果的 ROC 曲线及 AUC 值，AUC 精度值达到

0.877，可知优化随机森林模型预测精度更高，有较高

的成功率与预测率，可为山地丘陵区降雨滑坡机器

学习易发性评价提供参考。

致谢：应急管理部国家自然灾害防治研究院的

 

105°51'E105°48'E105°45'E

3
4
°
1
8
'N

3
4
°
1
5
'N

3
4
°
1
2
'N

高
中
低
非

0 1 km

a N

易发性等级

105°51'E105°48'E105°45'E

3
4
°
1
8
'N

3
4
°
1
5
'N

3
4
°
1
2
'N

高
中
低
非

0 1 km

b N

易发性等级

图 11    滑坡易发性评价结果对比图

Fig. 11    Comparison diagram of landslide susceptibility assessment results

a—优化 RF；b—常规 RF

 

表 5    滑坡易发性评价分区统计结果

Table 5    Landslide susceptibility assessment zoning statistical results

预测模型
易发性等级

高 中 低 非

分区面积/% 滑坡面积/% 分区面积/% 滑坡面积/% 分区面积/% 滑坡面积/% 分区面积/% 滑坡面积/%

优化RF 18.67 14.04 24.63 3.73 26.32 1.29 30.37 0.27

常规RF 17.47 13.56 24.37 2.98 20.91 1.62 37.25 0.39
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许冲研究员提供了部分滑坡数据；甘肃省地质环境

监测院张永军、宋晓玲教授级高工提供了“7·25”群

发灾害事件有关指导，谨表谢意。
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