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摘　要：准确的滑坡易发性评价结果是山区滑坡灾害防治的关键，可有效规避潜在滑坡带来的风

险。为获得准确、可靠的滑坡预防参考，笔者以云南芒市为研究对象，选取高程、地层岩性、年均

降雨量等 9 项评价因子，通过多重共线性分析，构建研究区滑坡易发性评价指标体系。分别基于

支持向量机（SVM）、BP 神经网络和随机森林（RF）3 种典型机器学习算法进行滑坡易发性评价。

利用准确性（ACC）、ROC 曲线下面积（AUC）、滑坡比（Sei）及野外实地考察对模型评价结果精度

进行对比验证分析。结果显示 RF 模型的 ACC、 AUC 和极高易发区的 SeV 值最高 ，分别为 0.867、
0.94、9.21；BP 神经网络模型次之，其 SeV 值分别为 0.829、0.90、9.14；SVM 最低，其 SeV 值分别为 0.794、
0.88、6.85。此外，RF 算法所得结果还与实地考察情况保持了较高的一致性。实验结果表明与其

他两种算法相比，RF 算法在芒市区域具有更高的准确性和可靠性，更适合用于该区域的滑坡易

发性建模，且利用该模型获得的评价结果，能够为芒市区域的滑坡防治提供理论依据和科学参考。

关键词：SVM；BP 神经网络；RF；滑坡易发性；芒市

中图分类号：P694 文献标志码：A 文章编号：1009-6248（2024）01-0034-10

A Comparative Study of Landslide Susceptibility Evaluation Based on
Three Different Machine Learning Algorithms

WANG Bendong1,3，LI Siquan2，*，XU Wanzhong3，YANG Yong2，LI Yongyun2

（1.  Panzhihua City Natural Resources and Planning Bureau, Panzhihua 617000, Sichuan, China；2.  Southwest Nonferrous Kunming

Exploration Surveying and Designing (Institute) Inc, Kunming 650051, Yunnan, China；3.  Faculty of Land and Resources

Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650093, Yunnan, China）

Abstract：Accurate landslide susceptibility evaluation results  are the key to landslide disaster  prevention and
control in mountainous areas, which can effectively avoid the risk caused by potential landslides. To obtain an
accurate and reliable reference for landslide prevention, this paper selects nine evaluation factors, including ele-
vation, stratigraphic lithology, average annual rainfall et al,  and constructs a landslide susceptibility evaluation
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index system in the study area through multiple covariance analysis, taking Mangcheng, Yunnan Province as the
research object. Subsequently, three typical machine learning models based on support vector machine (SVM),
BP neural network and random forest (RF) were used for landslide susceptibility evaluation. Finally, the accura-
cy of the model evaluation results was compared and validated by using accuracy (ACC), area under the ROC
curve (AUC), landslide ratio (Sei) and field fieldwork. The results showed that the RF model had the highest SeV
values  of  0.867,  0.94 and 9.21 for  ACC, AUC, and very high susceptibility  areas,  respectively;  the  BP neural
network model had the second highest values of 0.829, 0.90 and 9.14; the SVM had the lowest values of 0.794,
0.88 and 6.85; and the RF model results were more consistent with the field study. The results of experiments
show that compared with the other two algorithms, the RF algorithm has higher accuracy and reliability in the
Mangshi region and is more suitable for landslide susceptibility modeling in the region, and the evaluation re-
sults obtained by using the model can provide a theoretical basis and scientific reference for landslide control in
the Mangshi region.
Keywords：SVM；BP neural networks；RF；landslide susceptibilit；Mangshi city

滑坡作为世界上最常见的地质灾害之一，每年造

成数千人伤亡和数千亿经济损失（Francisco et al.，2015；

王朋伟等，2023） 。对中国来说，由于多山地貌的特点，

许多地区受滑坡影响严重（孙萍萍等，2022）。近年来，

滑坡对环境、居民建筑和工业设施的威胁日益加重

（Lin et al.，2012；孟晓捷等，2022；王海芝等，2022；黄煜

等，2023），严重危害居民的生命财产安全，给国家和

社会造成巨大损失（李宇嘉等，2022；田媛等，2022）。

因此，丞需一种有效手段来减少滑坡带来的损害。开

展科学、准确的滑坡易发性评价，对制定防灾措施具

有重要指导意义。

一般来说，通过预测未来滑坡发生的位置和可能

性大小，可以在一定程度上减少滑坡的破坏（Pradhan

et al.，2010）。滑坡易发性因其对滑坡发生相对空间概

率的预测能力，被认为是滑坡预防管理的重要工具，

也是规避滑坡风险的首要选择（Dai et al.，2002）。近

年来，滑坡易发性评价已成为热门研究课题。在区域

尺度上，易发性评价模型可分为定性评估和定量评估

两大类（贾俊等，2023）。随着计算机技术、遥感（RS）

和地理信息系统（GIS）的飞速发展，滑坡空间数据的

获取变得便捷，基于定量评估的易发性建模方法得到

广 泛 应 用（Shen  et  al.， 2019）。 例 如 ，随 机 证 据 权 重

（Haydar  et  al.， 2016；周 宇 等 ， 2022）、逻 辑 回 归 （LR）

（刘璐瑶等，2021；杜国梁等，2021）、BP 神经网络（唐

睿旋等，2017；康孟羽等，2022；张林梵等，2022）、随机

森 林（RF）（刘 坚 等 ， 2018；林 荣 福 等 ， 2020；马 啸 等 ，

2022）和支持向量机（SVM）（Zhou et al.，2016；Zhu et al.，

2022）等方法都在实际应用中取得较为理想的预测结

果。在定量评估模型中，机器学习模型表现尤为突出，

并被认为比基于专家意见的分析方法更有效预测山

体滑坡（Binh et al.，2016）。SVM、BP 神经网络和 RF

作为 3 种常见的典型机器学习算法，被广泛应用于滑

坡易发性评价，并取得较高的预测精度。然而，受不

同地质环境、数据背景影响，模型间的预测精度可能

存在较大差异。目前的滑坡易发性研究大多是基于

单一机器学习算法实施，缺乏不同算法之间的精度比

较，难以获得研究区内更为准确的滑坡易发性结果。

因此，有必要在特定区域内对多种学习模型进行比较，

以选择高性能模型来获取区域滑坡预测结果。

鉴 于 此，笔 者 以 云 南 芒 市 区 域 为 例，分 别 基 于

SVM、BP 神经网络和 RF 等 3 种典型机器学习算法获

取其区域滑坡易发性评价结果，并采用不同精度评价

指标对其结果进行对比分析，以获得研究区最佳评价

算法及结果。所得最优评价结果能为当地政府部门

提供更加准确、可靠的防灾减灾参考依据。

 1　研究区概况及数据源

 1.1　研究区概况

研究区芒市地处云南省西南边境地区，隶属德宏

傣 族 景 颇 族 自 治 州，地 理 位 置 为 E  98°05 ′～98°44 ′，

N24°05′～24°39′（图 1）。全境是以中、低山地为主的

低纬山原地区，最高海拔 2 890 m（风平镇），最低海拔

528 m（中山乡）。山地面积占 89%，山体多为东北至

西南走向，东北高而峻峭，西南低而宽缓，向西南倾斜

展布，河谷与断裂带走向一致，甚至发育在断裂带上。
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芒市属南亚热带季风气候, 热量丰富, 夏季湿润多雨,

冬 季 温 暖 少 雨,  干 湿 季 节 分 明 。 降 雨 主 要 集 中 在

5~10 月 份 ，年 平 均 降 雨 量 为 1 653.4 mm，最 多 年 为

1 959.8 mm（杨平芬等，2014）。区内地貌涵盖侵蚀堆

积地貌、岩溶地貌、构造剥蚀地貌、构造侵蚀地貌及

火山堆积地貌 5 大成因类型，其中以构造侵蚀地貌和

岩溶地貌为主（郑迎凯等，2020）。

近年来，该区域大肆开展道路修建和矿产资源开

采等人类工程活动，致使原有的生态环境遭到破坏。

加之境内地质构造复杂，新构造运动强烈，为地质灾

害的发育提供了有利条件，从而引发泥石流、崩塌和

滑坡等一系列灾害的频繁发生，严重威胁了区内居民

的生命财产安全。

 1.2　数据来源

笔者采用的主要实验数据来源如下：①250 m 空

间分辨率的岩性图，来源于地学服务平台。②30 m 分

辨率的土地利用数据，来源于中国科学院资源环境科

学与数据中心。③30 m 分辨率的 DEM，来源于美国

航空航天局 NASA SRTM，用于地形地貌信息提取。

④0.1°×0.1°空间分辨率的降雨数据，来源于美国航空

航天局 NASA GPM，通过反距离权重插值法获取区域

内年均降雨量。

 1.3　评价因子

实验采用 100 m×100 m 分辨率的栅格作为评价单

元，研究区共计 289 609 个栅格单元。结合研究区历

史资料、现场勘探及遥感影像目视解译，共获得 565

个滑坡点作为滑坡基础样本数据，并利用 GIS 随机生

成相等数量的非滑坡点（黄武彪等，2022）（图 1），一同

作为模型输入的因变量，记发生滑坡为 1，未发生滑坡

为 0。在此基础上，按照 7∶3 的比例将样本数据进行

划 分（Vijendra et  al.，2019），70% 用 于 模 型 训 练，30%

用于模型精度测试。

在当前的滑坡易发性建模中，对于评价因子的选

取并没有固定标准，唯一的原则是保证因子可操作、

可测量和非冗余（Ayalew et al.，2005）。因此，在保证

评价因子客观准确的前提下，结合研究区具体特性，

选取 9 个评价因子：高程、坡度、坡向、平面曲率、剖

面曲率、起伏度、地层岩性、年均降雨量和土地利用，

作为模型输入的自变量，并引入灰色关联分析对所选

评价因子与研究区历史滑坡灾害之间的关联性进行

检验，得出灰色关联排序（周定义等，2021）。按关联

度从小到大依次为坡向（0.52）、地层岩性（0.59）、年均

降 雨 量（0.66）、 坡 度 （0.70）、 高 程 （0.74）、 起 伏 度

（0.75）、剖面曲率（0.78）、平面曲率（0.81）、土地利用

（0.82）。关联度最低的评价因子为坡向，其关联度为

0.52，均大于 0.5，从排序结果可以看出选取的 9 个评

价因子与研究区历史滑坡灾害之间存在一定的关联

性，均能够作为该区域滑坡易发性建模的输入变量。

此外，为保证因子间统一的栅格单元大小，还利

用重采样工具将栅格单元采样为 30×30m 分辨率，并

据 以 往 研 究 者 经 验（Adnan et  al.，2013；Markus  et  al.，

2015）与灾害点分布规律对各评价因子进行分级（图 2）。

 2　研究方法

 2.1　支持向量机（SVM）

SVM 是一种有监督的机器学习算法，基本原理是

通过将低维度空间内混杂的、不可划分的数据投影到

高维度空间内，并在相应的高维度空间内寻找最优分

类超平面，以实现数据的正确分类（Huang et al.，2020）。

f (x) = ω · x+b

首先假设一组数据为（xi，yi）， i=1,2,…,n，通过线

性回归函数 拟合并确定 ω和 b。采用松

弛变量 ε来控制分类误差，相应得线性函数拟合为

（黄发明等，2022 ）：
yi− f (xi)≤ε+ ξi
f (xi)− yi≤ε+ ξ∗i , i = 1,2, ...,n

ξi, ξ
∗
i≥0

（1）

ξi、ξ
∗
i式中： 分别为分类误差因子。

ξi、ξ
∗
i当 大于 0 时表示有分类错误，此时变换为

求解最小化函数问题，如公式（2）所示，其中常数 C 大

于 0 为超出分类误差 ε的错分程度，将其带入拉格朗

日函数后的线性拟合函数如公式（3）所示。

 

滑坡样本点
非滑坡样本点

高程 (m)
2 876

511

图1　研究区地理位置及样本分布

Fig. 1　Geographical location of the study area and
distribution of sample
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R（ω,ξi, ξ∗i ) =
1
2
ω ·ω+C

n∑
i=1

(ξi+ ξ∗i ) （2）

f (x) = ω · x+b =
n∑

i=1

(αi−α∗i )xi · x+b （3）

αi、α
∗
i

式中：ω为确定超平面方向的权重向量；b 为偏差；

C 为惩罚因子； 为支持向量机系数。

 2.2　BP 神经网络（BPNN）

BP 神经网络由 Hinton（1986） 于 1986 年提出，是

一种按误差反向传播算法训练的多层前馈网络，分别

由信息的正向传播和误差的反向传播两个过程组成

（陈玉萍等，2012）。该算法的模型结构和权值通过学

习过程获得，学习过程分为多层前馈和反向误差修正

两个阶段（李东等，2015）。多层前馈数学模型为：
yl

i = f (xl
i)

xl
i =

Nl−1∑
j=1

wl
i jy

l−1
j + θ

l
i

(i = 1,2,3...L) （4）

yl
i xl

i式中： 为第 l 层第 i 个节点的输出值； 为第 l 层

wl
i j

θl
i

f (xl
i)

第 i 个节点的激活值； 为第 l-1 层第 j 个节点到第 l

层第 i 个节点的连接权值； 为第 l 层第 i 个节点的阈

值； 为神经元激活函数；L 为总层数。

误差的反向传播阶段采用梯度递降算法，通过调

节各层神经元之间的连接权值，使总误差向减少方向

变化。其表达式为：

∆wi j = −η
∂E
∂wi j

                (η为学习率) （5）

则权值调整公式为：

wi j(t+1) = wi j(t)−η
∂E
∂wi j

（6）

 2.3　随机森林（RF）

随机森林是一种组合分类模型,它由多棵决策树

{h（X,Θk）, k=1,2,…n} 组成。参数集{Θk}是独立同分

布的随机向量，在给定自变量 X 的情况下，最优分类

结果由每棵决策树模型投票选出（吴孝情等，2017）。

其表达式为（Pham et al.，2018）：

 

511-1 053
1 053-1 336
1 336-16 48
1 648-2 050
2 050 以上

高程 (m) a

0 5 10 20 km 0 5 10 20 km 0 5 10 20 km

0 5 10 20 km 0 5 10 20 km 0 5 10 20 km

0-8
8-16
16-24
24-32
32 以上

坡度 (°) b
平面
北
东北
东
东南
南
西南
西
西北

坡向 c

0-18
18-32
32-48
48-66
66 以上

平面曲率 d
0-4
4-8
8-12
12-18
18 以上

剖面曲率 e
0-14
14-27
27-40
40-58
58 以上

起伏度 (m) f

0 5 10 20 km 0 5 10 20 km 0 5 10 20 km

地层岩性

碳酸盐沉积岩
混合沉积岩

变质岩

硅质碎屑沉积岩

酸性深成岩
混合沉积岩

松散沉积物

g
1 337-1 370
1 370-1 396
1 396-1 423
1 423 以上

年均降雨量 (mm) h 土地利用

人造地表
水体
湿地
灌木林
草地
林地
耕地

i

图2　评价因子分级

Fig. 2　Evaluation factor classification
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f (x) = m_vote {hi(x)} (i = 1,2,3...,k) （7）

式中：m_vote 为投票结果。

 2.4　模型精度检验

为有效地评估 3 种算法对滑坡易发性的预测能

力，笔者采用受试者工作特征曲线（Receiver-Operating

Characteristic,  ROC）， 曲 线 下 面 积 （Area  Under  Curve,

AUC）以及准确度（Accuracy, ACC）对模型的性能进行

评价。ROC 曲线以真阳性率（TPR）为纵轴，以假阳性

率（FPR）为横轴，曲线越靠近左上方，AUC 值越大，判

别滑坡发生的精度越高。ACC 则依靠混淆矩阵计算，

它能够度量样本被正确分类的比例，ACC 值越接近 1，

说明模型准确性越高。

 3　结果与分析

 3.1　多重共线性分析

初步选取的滑坡评价因子之间可能存在统计学

上的共线性关系，从而使得模型估计失真或难以准确

描述因子与滑坡之间的真实关系（王毅等，2021）。因

此，在滑坡易发性建模之前，还需检验因子间是否存

在共线性问题。

通常采用 VIF（方差膨胀系数）和容差两个指标来

分析评价因子间的共线性情况，当容差值小于 0.1 或

VIF 值大于 10 时，表示因子间具有较高的共线性程度，

需对其进行剔除（Ryuta et al.，2019）。利用 SPSS20 获

取评价因子间的共线性关系（表 1），所有因子的容差

值均大于 0.1，VIF 值均小于 10，表明因子之间不存在

强共线性关系，均可用于后续的滑坡易发性建模。
  

表 1    评价因子多重共线性分析结果

Tab. 1　Results of multiple covariance analysis of
evaluation factors

评 价 因 子 容 差 VIF 评 价 因 子 容 差 VIF

高 程 0.781 1.281 起 伏 度 0.176 5.693

坡 度 0.159 6.298 地 层 岩 性 0.990 1.010

坡 向 0.979 1.022 年 均 降 雨 量 0.981 1.019

平 面 曲 率 0.708 1.413 土 地 利 用 0.984 1.017

剖 面 曲 率 0.869 1.151
 

 3.2　滑坡易发性评价结果对比分析

实验利用 GIS 多值提取功能，将各评价因子的分

级属性值提取至 1.3 节中的样本数据，然后基于 Mat-

lab 语言下的 libsvm 框架构建 SVM 模型，SPSSPRO 构

建 BP 神经网络模型和 RF 模型，以此对研究区 289 609

个栅格单元进行滑坡易发性指数计算，输出 0～1 之

间的滑坡概率值，并导入到 Arcgis10.7 中。采用自然

间断法（Chen et al.，2017）将其划分为 5 个等级：极低

易发、低易发、中易发、高易发和极高易发，以此得到

3 种算法下的芒市区滑坡易发性评价结果（图 3）。
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图3　研究区滑坡易发性结果（a、b、c 分别为

SVM、BP、RF 模型下的滑坡易发性结果）

Fig. 3　Landslide susceptibility results in the study area (a, b

and c are landslide susceptibility results under

SVM, BP and RF models, respectively)
 

3 种 算 法 评 价 得 出 的 研 究 区 滑 坡 易 发 性 结 果

（图 3）在空间位置分布上存在一定的相似性和差异性。

具体而言，在 3 种算法得到的易发性结果中，极高易

发区集中分布在五岔路乡和江东乡一带，说明这一带

相对其他区域，发生滑坡的可能性较大，和前人研究
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结果（郑迎凯等，2020）相一致；极低易发区则主要分

布在轩岗乡、芒市镇以及风平镇，这些区域由于地势

平坦，地形地貌简单，不利于滑坡发生，因此被赋予了

较低的易发性等级。从上述几个典型区域的易发性

等级划分来看，3 种算法得到的结果都与实际情况具

有较高的吻合度。三者之间的差异性则体现在遮放

镇、勐戛镇一带的南部地区，这些地区在 BP 神经网络

和 RF 得到的评价结果中几乎被赋予了中易发等级；

而在 SVM 结果中，却被赋予了极高易发等级，不同算

法对研究区内评价因子与滑坡易发性的非线性拟合

能力可能是造成差异的首要原因，即算法的性能不同，

所获取的易发性评价结果的准确性也有所不同。

通过定性方面的比较，并不能得出 3 种算法的优

劣。因此，在 3.3 部分，将从定量的角度对模型评价结

果的准确性进行详细分析，以获得芒市地区最佳易发

性评价模型。

 3.3　评价精度对比分析

为对模型评价结果的准确性进行量化分析，采用

统计的方式计算出模型测试样本的 ACC 值（表 2），并

在 SPSS 20 中绘制 3 种模型的 ROC 曲线（图 4）。结合

表 2 和图 4 可以看出 RF 模型的 ACC 值和 AUC 值最

高分别为 0.867 和 0.94，BP 神经网络次之为 0.829 和

0.90，SVM 最低为 0.794 和 0.88。RF 算法无论是 ACC

值 还是 AUC 值 ， 均 优 于 其 他 两 种 算 法 ， AUC 值 较

SVM 和 BP 神经网络分别提升了 4% 和 6%，表明在芒

市地区，RF 模型具有更高的滑坡预测能力。

此外，科学合理的滑坡易发性评价结果还需满足

两个标准：①随着易发性等级增加，分级面积占比逐

渐减小。②随着易发性等级增加，滑坡比（Sei）逐渐增

大（Harlow et al.，2005）。在本研究中，滑坡比为实际

滑坡点落入各级易发区的百分比（Dei）与各级易发区

面 积 占 总 面 积 的 百 分 比（Mei）的 比 值（Sei）（i=I， II， III，

IV，V）。

由表 3 可知 3 种算法均满足上述两个准则，从极

低到极高，易发性分区面积比（Mei）逐级递减，Sei 值逐

级递增。尽管如此，由于数值差异，它们的合理性依

然具有一定的可比性。极低易发区的 SeI 值越小，极高

易发区的 SeV 值越大，模型的合理性越高（刘希林等，

2017 ）。检验结果显示在 SVM、BP 神经网络、RF 评

价结果中，分别有 74.69%、82.30% 和 86.91% 的滑坡
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图4　测试样本 ROC 曲线

Fig. 4　Test sample ROC curve

 

表 2    测试样本精度评价

Tab. 2　Test sample accuracy evaluation

评 价 指 标
评 价 模 型

SVM BP神 经 网 络 RF
TP（真 阳 性） 130 143 138
FP（假 阳 性） 29 31 29
TN（真 阴 性） 139 138 156
FN（假 阴 性） 41 27 16

ACC（准 确 度） 0.794 0.829 0.867

 

表 3    易发性分区合理性检验结果

Tab. 3　Rationality test results of susceptibility zoning

评 价

模 型
易 发 区

分 级 面

积 /km2

滑 坡

点 /个
Mei Dei Sei

SVM

极 低（ I） 1 260.04 47 43.51% 8.32% 0.19

低（ II） 624.7 47 21.57% 8.32% 0.39

中（ III） 449.2 49 15.51% 8.67% 0.56

高（ IV） 328.04 109 11.33% 19.29% 1.70

极 高（V） 234.11 313 8.08% 55.40% 6.85

BP神 经

网 络

极 低（ I） 1 282.66 27 44.29% 4.78% 0.11

低（ II） 619.45 31 21.39% 5.49% 0.26

中（ III） 443.81 42 15.32% 7.43% 0.49

高（ IV） 330.44 73 11.41% 12.92% 1.13

极 高（V） 219.73 392 7.59% 69.38% 9.14

RF

极 低（ I） 1 262.13 17 43.58% 3.00% 0.07

低（ II） 684.86 20 23.65% 3.54% 0.15

中（ III） 422.73 37 14.60% 6.55% 0.45

高（ IV） 287.12 61 9.91% 10.80% 1.09

极 高（V） 239.25 430 8.26% 76.11% 9.21
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点落入高易发等级以上区域，SeI 和 SeV 值分别为 0.19

和 6.85，0.11 和 9.14，以及 0.07 和 9.21，最小 SeI 值和最

大 SeV 值均为 RF 算法所得，说明 RF 芒市区滑坡评价

结果的合理性要优于其他两种算法。

 3.4　野外考察验证分析

根据野外实地考察，发现遮放镇新增一处滑坡，

该滑坡位于垦西社区七队，长约 30 m，宽约 60 m，属于

小型滑坡，虽没有人员伤亡，但仍旧对周边设施造成

了破坏。本次实验利用该滑坡对 3 种算法的灾害预

测能力进行评估，进一步对比验证模型的准确性。

此次滑坡的发生对附近的植被、道路、居民建筑

造成一定程度的损坏。如图 5d～图 5e 所示，受该滑

坡影响，在一户居民家中发现约 1~2 m 长的拉张裂缝；

坡体边缘植被倒塌，道路中央也出现长约 12 m 的裂

缝，由于滑坡规模较小，并未带来较为严重的损失。由

图 5a～图 5c 可 知 ，这 次 滑 坡 的 空 间 位 置 分 别 位 于

SVM 滑坡易发性评价结果的极低易发区，BP 神经网

络的中易发区，RF 的高易发区。从 3 种评价结果的等

级划分来看，RF 算法对此次滑坡进行了很好的空间

位置预测，得到与实际情况更为一致的滑坡预测结果。
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a、b、c. 分别为 SVM、BP 神经网络、RF 算法得到的局部滑坡易发性图；d、e. 分别为野外实地考察图

图5　局部滑坡易发性结果图及野外考察照片

Fig. 5　Amplification of local landslide susceptibility results and field study
 

综 上 可 知，无 论 是 评 价 结 果 分 级 的 合 理 性，还

是滑坡预测的准确性，RF 算法在芒市的滑坡易发性

评价应用中都表现出明显的优势，相比其他两种算

法更适合用于该区域的易发性评价结果获取。这也

说 明 即 使 在 同 一 区 域，相 同 的 地 理 环 境 条 件，不 同

模型获得的结果也会不尽相同。通过不同模型对比

的方式，可以获得更为准确、可靠的研究区易发性

评价结果。
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 4　结论

（1）3 种算法获得的滑坡易发性结果在极低和极

高易发区的空间位置分布上具有较高的一致性，极低

易发区集中分布在轩岗乡、芒市镇以及风平镇区域，

极高易发区分布在五岔路乡和江东乡一带。

（2）利 用 SPSS 绘 制 3 种 算 法 的 ROC 曲 线，得 到

SVM、BP 神经网络和 RF 的 AUC 值分别为 0.88、0.90、

0.94。 RF 的 AUC 值 较 SVM 和 BP 神 经 网 络 分 别 提

升 5.2% 和 3.2%，表明 RF 算法在芒市地区的滑坡预测

能力要优于其余两种算法。

（3）通 过 对 滑 坡 比 值（Sei）进 行 统 计，发 现 SVM、

BP 神经网络和 RF 在极低易发区的 SeI 值分别为 0.19、

0.11 和 0.07，在极高易发区的 SeV 值分别为 6.85、9.14

和 9.21。SeI 的最小值和 SeV 的最大值均由 RF 算法所

得，并且该算法还得到与实地考察情况更为一致的滑

坡评价结果。充分说明 RF 算法获得芒市滑坡易发性

结果的准确性高于其他两种算法，能够为该区域的防

灾减灾提供可靠参考。
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