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摘　要：黄土高原地区滑坡灾害频发，严重危害人民生命财产安全和重大工程建设，进行精准的

滑坡易发性评价，识别“什么地方易发生”，有助于高效预测滑坡灾害风险，为防灾减灾提供有

效的科学依据。笔者以黄土高原腹地吴起县为例，采用优化最大熵模型（MaxEnt），利用 505 个滑

坡点，选取高程、坡向、坡度、地形粗糙度、岩性、河流缓冲区、降雨、NDWI（地表湿度）及道路缓冲

区作为评价因子，并引入 InSAR 地表形变数据作为动态评价因子，开展了滑坡易发性评价。基

于 Enmeval 数据包调整优化的 MaxEnt 模型，分别随机选取 90% 和 10% 的滑坡点进行模型训练及

验证，模型精度高（AUC 值为 0.855），模拟效果准确可信。引入 InSAR 地表形变速率作为动态评

价因子，模型精度、评价结果均有所提升。评价结果显示：研究区较高易发区面积和高易发区面

积分别占吴起县总面积 10.27% 和 6.33%，高、较高易发区内的滑坡点占全部滑坡点的 73.27%，滑

坡易发性评价结果与滑坡点分布现状吻合，评价效果好。高程、坡度和地表粗糙度对模型模拟

结果贡献较高，是研究区滑坡易发性重要评价因子。
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Abstract： Landslide  disasters  which  occur  frequently  in  the  Loess  Plateau,  seriously  endanger  the  safety  of
people's  lives  and property,  and affect  the  construction of  major  projects.  Accurate  landslide  susceptibility  as-
sessment is useful for efficiently and quickly landslide risk prediction, and can provide scientific backing for dis-
aster prevention and reduction by identifying "where landslides are prone". Taking Wuqi County on the Loess
Plateau as an example, we use the optimized MaxEnt model and 505 landslide points to evaluate the landslide
susceptibility. Elevation, aspect, slope, terrain roughness, lithology, river buffer, rainfall, NDWI (surface humid-
ity),  road  buffer,  and  InSAR  surface  deformation  data,  which  was  introduced  as  dynamic  evaluation  factors,
were selected as influencing factors. The results show: In the MaxEnt model based on Enmeval packet adjust-
ment, when 90% landslide points were randomly selected as the training set and 10% landslide points as the ver-
ification set, the model accuracy was the highest (AUC value was 0.855), and the simulation effect was accurate
and reliable. InSAR surface deformation rate was introduced as a dynamic evaluation factor, and the model ac-
curacy and evaluation results were both improved. In the study area, the area of high and relatively high suscep-
tibility areas accounted for 10.27% and 6.33% of the total area respectively, and the landslide points in the high
and relatively high prone areas accounted for 73.27% of the total landslide points, of which the high prone areas
accounted for 48.11%. The evaluation results of landslide susceptibility were consistent with the distribution of
landslide points, which proves that the evaluation works well. Elevation, slope and surface roughness contribute
significantly to the simulation results, and are important factors affecting the landslide susceptibility.
Keywords：loess landform region；optimized MaxEnt model；loess landslide；evaluation；Wuqi county

黄土高原是当今世界上黄土分布面积最大、黄土

发育最完整、且唯一正在堆积的年轻高原，是黄河流

域生态保护和高质量发展国家战略的核心区。但同

时，由于黄土地貌类型多样、区域气候分异显著、人

类工程活动频繁，以及黄土特殊的水敏性、崩解性、

大孔隙性等物理力学和结构特性，滑坡、崩塌等地质

灾害极为频繁（刘东生等，1978；Zhuang et al.，2018；彭

建兵等，2019；彭建兵等，2020；Xu et al.，2021；兰恒星

等，2022；孙萍萍等，2022）。据统计，黄土高原现有地

灾隐患点 3.9 万余处，95% 以上为滑坡崩塌，严重威胁

人民群众生命财产安全，影响重大工程建设（孙萍萍

等，2022）。滑坡易发性评价是国际上倡导和推广的

防灾减灾有效途径之一，通过进行滑坡易发性评价，

识别“什么地方易发生”，有助于高效预测滑坡灾害

风险，减免生命财产损失（Fell et al.，2008，吴树仁等，

2009；唐亚明等，2011；孙长明等，2020；Xu et al.，2021；

郭飞等，2023；贾丽娜等，2024）。

滑坡易发性评价以滑坡发生的各类环境因子为

基础，评价各因子对滑坡发生的贡献度，是进行滑坡

风险性评价的基础。易发性评价工作的首要问题是

选取合适的评价模型，目前的主要评价模型可归纳

为定性评价和定量评价两类，其中定性评价主要为

知识驱动型，定量评价主要为机制驱动型和数据驱

动 型（Corominas  et  al.， 2014； Calderon-Guevara  et  al.，

2022；Lima et al.，2022；郭飞等，2023；林琴等，2024；李

泽芝等，2024）。数据驱动模型可进一步分为数理统

计方法和机器学习算法，数理统计方法主要包括层

次分析法（于开宁等，2023）、信息量模型（熊小辉等，

2022）、证据权法（胡燕等，2020）、机器学习算法主要

包 括 逻 辑 回 归 模 型（Ayalew et  al.， 2005； 王 本 栋 等 ，

2024）、人工神经网络（Lee et al.，2004）、决策树模型

（Hitoshi  et  al.， 2009）、 贝 叶 斯 网 络 （陈 舞 等 ， 2020）、

MaxEnt 模型（Yuan et al.，2019）等。目前，机器学习算

法因其深挖数据本质，具有自学习、自适应、克服过

拟合问题、充分考虑事件发生概率及其影响因素之

间非线性关系以及实现高精度预测等方面的优点，

经 常 被 应 用 于 滑 坡 易 发 性 评 价 研 究 中（Yong et  al.，

2020；王高峰等，2021）。MaxEnt 模型作为一种以最

大熵为原理的机器学习方法，由于其建模直观、预测

精度高、操作简便、解释力强，同时 MaxEnt 建模样本

数据量要求低、结果可解释性强等优点（王晓帆等，

2023；张伟等，2023）被国内外学者广泛应用于生物学

物种分布预测及滑坡易发性评价研究等领域，并取

得 了 良 好 的 效 果（Felicisimo et  al.， 2013；Kornejady et

al.，2017；赵冬梅等，2020；唐兴港等，2021；麦鉴锋等，

2021；万洋等，2022；王晓帆等，2023；张伟等，2023；黄
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煜 等， 2023）。 例 如 ， Kornejady 等 （2017）利 用 Max-

Ent 模型采用两种采样方式，选取 12 项评价因子，对

伊朗戈列斯坦省 Ziarat 流域的滑坡易发性进行评价

研究，划分出 13.8% 的高至非常高的敏感性区域，取

得了良好的评价效果。万洋等（2022）基于 MaxEnt 模

型，利用 169 个灾害点和 8 个评价因子预测了中尼交

通廊道滑坡灾害的易发性分布区域，为青藏地区公

路边坡防灾减灾提供有效支撑。唐兴港等（2021）通

过 MaxEnt 进行了长江中下游地区滑坡易发性评价，

表明该模型具有较高的可信度和准确性。

尽管以往的工作都取得了良好的效果，但这些滑

坡易发性评价研究多建立在静态评价因子（如：高程、

岩性、坡度、坡向等）的基础上，而静态评价因子在实

际地质环境中随着滑坡的发生而改变，在进行易发性

评价过程中往往难以顾及静态评价因子随时间推移

而发生改变的情况（高秉海等, 2023; 曾韬睿等, 2023）。

为此，一些学者借助遥感技术来开展滑坡易发性的动

态评价，提高了滑坡易发性评价的准确性（Piacentini et

al., 2015; Calvello et al., 2017; Chao et al., 2022; 高秉海

等, 2023; 曾韬睿等, 2023）。为了对静态易发性评价结

果进行矫正，本次研究尝试引入动态评价因子，力求

提高滑坡易发性评价的精准度。小基线集雷达干涉

（Small Baselines Subset Synthetic Aperture Radar，SBAS-

InSAR） 技术克服了传统干涉测量方法的劣势，能够

在时间和空间上获得较高精度的地表形变结果，可以

作为滑坡易发性评价动态因子（高秉海等, 2023; 曾韬

睿等, 2023）。同时，以往利用 MaxEnt 模型开展的滑

坡易发性评价研究多采用模型默认参数，这样会导致

MaxEnt 模型产生过度拟合，降低模型精度，使计算结

果不够合理（朱耿平等, 2016）。

基于上述考虑，笔者以陕北吴起县为例，将 SBAS-

InSAR 监测得到的地表形变速率引入基于 MaxEnt 模

型的滑坡易发性评价研究中。通过 Enmeval 优化包

对 MaxEnt 模型的主要影响参数调控倍频和特征组合

进 行 调 整（Warren  et  al.,  2011; Muscarella  et  al.,  2015;

Phillips et al., 2017），选择具有最低复杂度的模型参数，

进行滑坡易发性评价，为黄土丘陵地貌区滑坡灾害预

警和防灾减灾工作提供参考。 

1　研究区概况

吴起县位于陕西省西北部，地处黄土高原腹地，

毛乌素沙漠南缘，地势西北高东南低，海拔为 1 233～

1 809 m。研究区内地貌侵蚀强烈，地形支离破碎，沟

谷纵横，地貌类型以黄土梁状丘陵沟壑区和黄土梁峁

状丘陵沟壑区为主，约占全县面积的 85%（图 1）。区

内水系有无定河与北洛河两大流域，水系发育，分布

密集。吴起县地处中纬度，属半干旱温带大陆性季风

气候区，气候干旱，四季分明，春季少雨多风，夏季多

雨或干旱，秋季温度较低且相对湿度高，冬季雨雪较

少温度较低且多风，雨量偏小，多年平均降水量仅为

478.3 mm，且时空分布差异较大，七、八、九 3 个月相

对集中，约占全年降雨 62.4%。区内地质构造较稳定，

无大型褶皱和断裂构造，地震很少。区内人类工程活

动包括城乡建设、农牧业活动、公路铁路修建、水利

水电建设及矿产资源开发等，对地质环境造成了严重
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图1　研究区地理位置、地形地貌及滑坡点分布图

Fig. 1　Geographical location and landslide distribution map of the study area
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的影响，滑坡灾害多发，在陕北黄土高原具有代表性。 

2　滑坡数据及评价因子

本次研究滑坡数据主要来源于“西北黄土高原

区地质灾害综合研究”和“延安市吴起县地质灾害

风险调查评价”成果（段钊等, 2011; 孙萍萍等, 2019），

研究区内共获得滑坡数据 505 个，研究中借助遥感影

像进行了细致的核查和校对，并根据滑坡结构面类型

对吴起县滑坡进行了分类，主要划分为黄土层内滑坡、

黄土–红黏土接触面滑坡、红黏土-基岩接触面滑坡和

黄土泥流滑坡 4 类。

滑坡是孕灾环境和诱发条件共同作用结果。笔

者依据系统性、主次性、地域差异性、可操作性等原

则，根据吴起县滑坡发育与分布特征，结合吴起县地

理位置以及自然环境，进行筛选对比，初步选取了高

程、坡向、坡度、地表粗糙度、平面曲率、剖面曲率、

岩性、河流缓冲区、降雨、NDVI（植被覆盖度）、ND-

WI（归一化水体指数）、道路缓冲区、NDBI（归一化建

筑指数）及 InSAR 形变数据 14 项因子作为吴起县滑

坡易发性评价指标，通过 MaxEnt 模型的刀切法（Jack-

knife）检测因子重要性（表 1），剔除对预测模型贡献率

为 0 的 4 个因子（平面曲率、剖面曲率、NDVI 和 ND-

BI），最终确定了 10 个因子作为本次研究的评价因子，

各评价因子参数的空间分布见图 2。评价因子数据来

源如下：高程、坡向、坡度及地表粗糙度使用地理空

间数据云上的精度为 30 m 的 DEM 数据生成；道路缓

冲区、河流缓冲区通过 ArcGIS10.7 中多环缓冲区功能，

以 200 m 为环距离，计算得到；岩性数据来源于陕西

省 地 质 调 查 院 完 成 的 陕 西 省 地 质 图；降 雨 数 据 为

2000～2022 年吴起县年均降雨量，来源于陕西省气象

局；NDWI 数据借助 Landsat8 影像计算。

（1）地形因素：地形地貌是影响研究区滑坡发育

程度的决定性因素，斜坡的坡形、高程、坡度、坡向等

影响滑坡发育的类型和规模（段钊等, 2011; 姜建伟等,

2018）。笔者以空间分辨率 30 m 的 DEM 为基础，计

算得到高程、坡度、坡向以及地表粗糙度 4 个地形

因子。

（2）地质因素：地层岩性是产生滑坡发育的物质

基础，是影响斜坡稳定的主要因素（段钊等 , 2011; 孙

萍萍等, 2019）。吴起县地层岩性条件较简单，地表大

范围为第四系中、上更新统黄土覆盖，前第四纪地层

主要有新近系红黏土和白垩系砂岩夹泥岩，仅在深切

沟谷和陡峻梁峁斜坡下部有所出露，出露厚度为 2～

20 m。第四系黄土及新近系红黏土为区内易滑地层。

（3）水文因素：水文因素是滑坡演化的重要影响

因素（姜建伟等 , 2018; Huang et al., 2018）。吴起县内

水系密集，在洛河干流及二三级支流内，基岩多有出

露，河流下蚀受阻，侧蚀作用较强。流水的侧蚀作用

使谷坡的稳定性受到一定的影响，在侧蚀强烈的地段

容易引发滑坡发生。笔者通过获取河流缓冲区来表

征水系因素的影响。降雨可沿黄土构造节理、卸荷与

风化裂隙、落水洞、陷穴等空隙下渗甚至灌入，在相

对隔水部位形成上层滞水或饱水带，增大岩土体重力、

甚至形成孔隙水压力，降低岩土体强度，从而触发黄

土 滑 坡、 崩 塌 的 发 生 （张 茂 省 等 ,  2011; 姜 建 伟 等 ,

2018）。吴起地区降雨量虽小，但却集中，滑坡主要发

生在 6～10 月，且发生频次与多年月平均降雨量呈明

显的正相关，说明滑坡的发生与降雨量以及降雨特征

关系密切。NDWI 反映了地表湿度特征，间接反映了

坡体中的水分含量（Huang et al., 2018）。

（4）人类工程因素：道路修建等人类工程活动也

是导致本区滑坡灾害发育的影响因素之一，黄土沟壑

区一般沿河谷岸坡开发坡脚修路，形成大量的黄土高

陡边坡及危岩体，对人员财产造成威胁（段钊等, 2011;

唐亚明等, 2012; 牛全福等, 2017），文中利用道路缓冲

区来表征人类工程活动影响。

 

表 1    基于刀切法评价因子重要性分布表

Tab. 1　The importance distribution table of evaluation factors
based on knife-cutting method

评 价 因 子 贡 献 率（%）

坡 度 38.4

岩 性 18.6

高 程 18.1

河 流 缓 冲 区 9.4

坡 向 6.6

道 路 缓 冲 区 2.6

NDWI 2.3

地 表 粗 糙 度 1.6

地 表 形 变 速 率 1.2

降 雨 1.1

NDBI 0

NDVI 0

平 面 曲 率 0

剖 面 曲 率 0
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（5）SAR 数据：SAR 数据采用哨兵 1A 号（Sentinel-

1A）影 像 C 波 段 数 据 ， 时 间 跨 度 从 2019 年 11 月 至

2021 年 12 月，采用 VV 极化，干涉宽幅模式，升轨模

式，为斜距单视复数影像，空间分辨率为 5 m×20 m。

为了消除地形相位所带来的影响，文中采用取外部

DEM 进行去除。SRTM（Shuttle Radar Topography Mis-

sion）数据是由德国航天局、美国航天局和意大利航天

局合作测量的，其分辨率为 30 m。 

3　研究方法
 

3.1　SBAS-InSAR 方法

传 统 的 差 分 干 涉 测 量 技 术（Differential  InSAR，

DInSAR）易受到时间失相干和空间失相干的影响，不

能准确获取形变信号。为了降低时间失相干和空间

失相干影响，Berardino 等（2002）提出短基线差分干涉

方法（SBAS-InSAR）。其核心思路是将同一空间某一

时段内所有 SAR 影像按照时间基线分成不同的短基

线子集，各子集影像进行联合求解，得到该空间在这

一时段内 LOS 方向地表形变速率。具体原理及流程

见图 3。

基于 Sentinel-1A 数据，利用 SBAS-InSAR 技术进

行解译，分解得到研究区 LOS 方向形变数据。计算

结果表明，该地区 2019 年 11 月至 2021 年 12 月年最

大 平 均 形 变 速 率 为−25.42  mm/yr，平 均 形 变 速 率 为

−10 mm/yr。 同 时 根 据 历 史 滑 坡 形 变 特 征 将 研 究 区
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图2　易发性评价因子分布图

Fig. 2　Distribution of Susceptibility assessment impact factors
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地 表 形 变 速 率 分为 5 个 等 级 ： 高 形 变 区 （−25.42～

−15  mm/yr 及 15～24.74  mm/yr）、较 高 形 变 区 （−15～

−10  mm/yr 及 10～15  mm/yr）、 中 形 变 区 （−10～−7

mm/yr 及 7～10  mm/yr）、较 低 形 变 区 （−7～−4  mm/yr

及 4～7 mm/yr）和低形变区（−4～4 mm/yr），分布结果

见图 4。 

3.2　MaxEnt 模型建立

MaxEnt 是一种基于最大熵原理的机器学习模型，

以均匀概率分布函数为前提，在已有约束条件下进行

最合理的推断，是用于根据不完整信息进行预测或推

断的常用方法。在滑坡易发性研究中，选取多个评价

因子，构建多维空间，各个滑坡点同时与多维空间中

的致灾因素具有一定的关联性，通过分析之间的关联

性得到各个因子对滑坡点的贡献比，最终得到熵最大

的一种分布结果，其基本原理如下。

用 X 表示研究区域，它是由一组有限的离散单元

组成。笔者指定 X 中的一点 m，每个点代表观察和记

录滑坡的地点。为 X 定义了 n 个评价因子，文中定义

了 10 个评价因子分别为高程、坡向、坡度、地表粗糙

度、岩性、河流缓冲区、降雨、NDWI（归一化水体指

数）、道路缓冲区及 InSAR 形变数据。每个网格单元

Y（Y∈X）都拥有一个滑坡发生概率 P（Y），构造函数 fx

来表示评价因子提供的信息值。

fx = y1 f1+ y2 f2+ y3 f3+ · · ·+ yi fi （1）

式中：yi 是一个评价因子，fi 是该评价因子的调节

参数。

P（Y）的概率表示熵值最大的分布。

P(x) =
e f x

Z
（2）
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图3　SBAS-InSAR 数据处理基本流程图

Fig. 3　Basic flow chart of SBAS-InSAR data processing
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图4　吴起县地表形变速率分布图

Fig. 4　Map of surface deformation rates in Wuqi County
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式中：Z 为一常数。e 为函数 fx 的平均值，表示为

e =
1
m

∑m

i=1
fxi （3）

|e−E|＜β
P 的条件因子 E 为一无限接近 e 的值。P 的约束

条件 lnZλ 为 ，β为任意值。

E =
∑

x∈X p(x) fx （4）

lnZλ =
1
m

∑m

i=1
fxi+
∑

j
β jλ （5）

式中：λ为函数 fx 中的一组参数。 

3.3　MaxEnt 模型参数优化

MaxEnt 模型预测性能主要受调控倍频（RM）和特

征组合（FC）两个参数影响，其默认调控倍频 RM=1，

默认特征组合 FC=LQHPT，利用 Enmeval 优化包进行

参数调整，可以有效减少模型过度拟合（Muscarella et

al., 2015; Phillips et al., 2017）。优化过程中，以 0.5 为

间隔，设置 0.5～4 共 8 种调控倍频；MaxEnt 模型提供

5 种特征，分别为线性特征（Linear, L）、二次型特征

（Quadratic, Q）、片段化特征（Hinge, H）、乘积型特征

（Product, P）和阈值性特征（Threshold, T），选择 8 个特

征组合，即："L", "LQ", "LQP", "QHP", "LQH", "LQHP",

"QHPT", "LQHPT"，与调控倍频之间进行参数交叉组

合，共获得 64 种参数组合。利用 Enmeval 优化包对

64 种参数组合分别进行调测，根据各模型 10% 训练

遗漏率和 Delta AICc 值来确定模型的复杂程度，最终

选取 Delta AICc= 0 的最佳参数组合模型作为最优模

型（Muscarella et al., 2015）。 

3.4　模型精度评价

滑坡易发性评价结果的准确性是评价的关键，因

此对评价结果进行精度评价是非常有必要的。ROC

曲线（受试者工作特征曲线）是一种常用检验模型精

度的方法（Yikunoamlak et al., 2020）。该方法以特异性

作为横轴，敏感性作为纵轴，绘制的曲线为 ROC 曲线。

通常以 AUC 值（ROC 曲线与横轴所包裹的面积）来表

示模型的准确性，AUC 值越接近 1，表明该模型精度

越高。AUC 值为 0.5～0.6，表明模型运算精度较低；

AUC 值为 0.6～0.7，表明模型运算精度一般；AUC 值

为 0.7～0.8，表明模型运算精度良好；AUC 值为 0.8～

0.9，表明模型运算精度较高；AUC 值为 0.9～1，表明

模型运算精度很高。 

3.5　评价因子重要性评价

采用刀切法（Jackknife）对输入模型的评价因子贡

献度及重要性进行评估。在这种运算方法中，每一评

价因子均会被剔除一次，并利用剩下的评价因子按照

原有公式构建模型。然后使用所有评价因子所构建

的模型与剩余变量构建的模型进行比较，以减少预测

偏差，并对评价因子贡献值进行矫正，同时得到响应

曲线来推导各评价因子与预测模型之间的关系。 

4　结果与讨论
 

4.1　模型优化及评价精度检验结果

利用 Enmeval 包 优 化 结 果 显 示，引 入 地 表 变 形

速 率 情 况 下，调 控 倍 频 为 RM=1.5，特 征 组 合 为 FC=

LQHPT，计 算 得 到 Delta.AICc=0，10% 训 练 遗 漏 率 为

0.129 843，默认条件下即调控倍频 RM=1 及特征组合

FC=LQHPT 时，计算得到 Delta.AICC=13.089 6，10% 训

练遗漏率为 0.131 827；未引入地表变形速率情况下，

调控倍频为 RM=0.5，特征组合为 FC=LQH，计算得到

Delta.AICc=0，10% 训练遗漏率为 0.115 884，默认条件

下 即 调 控 倍 频为 RM=1 及 特 征 组 合 FC=LQHPT 时 ，

计 算 得到 Delta.AICc=37.481 7， 10% 训 练 遗 漏 率 为

0.126 679（表 2）。相对于默认参数，两种情况下优化

模型 10% 训练遗漏率分别下降了 1.51% 和 8.52%，模

型精度得到提升。以往研究多采用训练比例取值范

围为 70%～90%，为尽量提升模型精度，笔者对模型训

练比例进行了比选。通过选取 70%、75%、80%、85%

和 90% 作为随机训练样本数据比例，按照上述步骤模

型运行 10 次，获取 AUC 值分别为 0.853、0.851、0.850、

0.852、0.855，结果表明研究区样本比例为 90% 时，模

型精度最高。
 

表 2    不同参数设置下 MaxEnt 模型评价结果

Tab. 2　Evaluation results of MaxEnt model under different parameters setting

是 否 引 入 地 表 形 变 速 率 模 型 评 价 调 控 倍 频 特 征 组 合 Delta.AICc 10%训 练 遗 漏 率

引 入 地 表 形 变 速 率
默 认 1 LQHPT 13.089 6 0.131 827

优 化 1.5 QHP 0 0.129 843

未 引 入 地 表 形 变 速 率
默 认 1 LQHPT 37.481 7 0.126 679

优 化 0.5 QHP 0 0.115 884
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ROC 曲线模型精度检验结果显示，未引入地表变

形速率情况下，基于未优化 MaxEnt 模型滑坡易发性

评 价 结果 AUC 值 为 0.849（图 5a），基 于 优 化 MaxEnt

模型滑坡易发性评价结果 AUC 值为 0.851（图 5b）；引

入地表变形速率情况下，基于未优化 MaxEnt 模型易

发性评价结果 AUC 值为 0.851（图 5c），基于优化 Max-

Ent 模 型 滑 坡 动 态 易 发 性 评 价 结 果 AUC 值 为 0.855

（图 5d）。检验结果表明，采用优化的 MaxEnt 模型，结

合 SBAS-InSAR 地表形变速率得到的滑坡动态易发性

评价结果具有较高的精度。
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图5　MaxEnt 模型易发性评价结果精度 ROC 曲线验证

Fig. 5　ROC curve verification of susceptibility evaluated by MaxEnt model
 
 

4.2　滑坡易发性评价结果

模型预测结果值越大，表明其结果越准确。根据

自然间断法与正态分布理论，研究区滑坡易发性预测

结果分为 5 级（图 6），分别为：低易发区（0～0.137 6）、

较 低 易 发 区（0.137 7～0.302 3）、中 易 发 区 （0.302 4～

0.498 3）、 较 高 易 发 区 （0.498 4～0.721 7）、 高 易 发 区

（0.721 8～1）。基于上述分级标准，对吴起县滑坡易发

性动态评价计算结果进行统计（表 3）。其中低易发区

面积为 1 747.84 km2，占研究区总面积的 45.70%；较低

易发区面积为 845.2 km2，占研究区总面积的 22.11%；

中 易 发 区 面 积为 596.17  km2， 占 研 究 区 总 面 积 的

15.59%；较高易发区面积为 392.90 km2，占研究区总面

积的 10.27%；高易发区面积为 241.96 km2，占研究区总

面积的 6.33%。观察各分级区面积所占比例，低易发

区与较低易发区占比最高，占研究区总面积的 67.81%，

较高易发区与高易发区占比较低，占研究区总面积的

16.6%。较高易发区与高易发区主要分布于高程变化

较大、地形侵蚀切割强烈的河流沟谷两侧，同时也是

人类生产生活较为集中区域。

通过对比验证（表 3），滑坡易发性评价结果与滑

坡点分布现状趋势具有较高的一致性：在高、较高易

发区内的滑坡点为 370 个，占全部滑坡点的 73.26%，

其中高易发区占比 48.11%，滑坡点密度最大，为 1.01。

中易发区滑坡点个数为 80 个，所占比例达 15.8%，滑

坡点密度为 0.13。较低和低易发区滑坡点个数仅为

55 个，所占比例为 10.9%，滑坡点密度为 0.02。较高和

高易发区滑坡点占比和点密度均大于中易发区、较低

易发区和低易发区，滑坡易发性评价结果与滑坡点分
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布现状吻合，评价效果好。
 

4.3　滑坡发育的主要评价因子

本研究利用 MaxEnt 模型的“Jacknife”模块获得

了各评价因子的贡献率（PC）、置换重要性（PI）以及测

试增益、正则化训练增益、受试者工作特征曲线下的

面积（表 4，图 7），可以综合解释各评价因子对模型评

价结果的贡献。图 7 中深蓝色条块代表无其他影响

因素干扰下该因子对易发性分布的贡献率，浅蓝条块

代表去掉该因子后其他的所有变量的总贡献率，红色

条块代表所有因子的贡献率。结果显示，所有评价因

子的贡献率都大于 0，贡献率大于 1% 的因子 9 个，各

因子贡献大小依次为：高程（25.2%）＞坡度（20.1%）＞

粗 糙 度（14%）＞河 流 缓 冲 区（11.7）＞岩 性（11.3%）＞

降雨（7.1%）＞坡向（5.1%）＞地表变形速率（3.2%）＞

道 路 缓 冲 区（1.5%）＞ NDWI（0.7%）。 其 中 ， 高 程

（PC=25.2%， PI=33.9%）、坡 度 （PC=20.1%， PI=24.2%）、

粗糙度（PC=14%，PI=11.3%），对模型模拟结果贡献较

高（表 4）。单独评价因子模型预测同样显示，高程、

坡度和粗糙度三者得分最高，正规化训练增益值、测

试增益值和 AUC 值分别为：0.295 9、0.273 1、0.301 6，

0.301 3、0.274 7、0.302，0.714 8、0.703 3、0.714 8，且 去
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图6　吴起县滑坡易发性动态评价结果

Fig. 6　Results of dynamic evaluation of landslides
susceptibility in Wuqi County

 

表 3    易发性评价结果与滑坡点分布现状对比

Tab. 3　Comparison of susceptibility evaluation results and landslide point distribution status

易 发 登 记 面 积（km2） 面 积 百 分 比（%） 滑 坡 点 数 量（个） 滑 坡 点 占 比 滑 坡 点 密 度

高 易 发 区 241.96 6.33 243 48.11 1.01

较 高 易 发 区 392.90 10.27 127 25.15 0.32

中 易 发 区 596.17 15.59 80 15.8 0.13

较 低 易 发 区 845.52 22.11 44 8.7 0.05

低 易 发 区 1 747.84 45.70 11 2.2 0.1

合 计 3 824.39 100% 505 100% /

 

表 4    各评价因子的贡献率和置换重要性比值表

Tab. 4　Contribution and inportance of impact variables affecting the landslide susceptibility

评 价 因 子 因 子 贡 献 率（%） 置 换 重 要 性（%）

高 程 25.2 33.9

坡 度 20.1 24.2

粗 糙 度 14 11.3

河 流 缓 冲 区 11.7 7.3

岩 性 11.3 4.1

降 雨 7.1 7.9

坡 向 5.1 2.2

地 表 变 形 速 率 3.2 3.6

道 路 缓 冲 区 1.5 4.3

NDWI 0.7 1.1
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除高程因子情况下，其他因子得分相对较低，表明高

程对滑坡易发性评价结果重要。 

4.4　评价因子对滑坡易发性的响应

利用 MaxEnt 模型建立单因子模型，并绘制生成

单因子响应曲线（图 8），可以进一步揭示各评价因子

变化对滑坡易发性分布的影响。一般认为，当概率大

于 0.5 时，评价因子对滑坡发育有积极影响（Steven et

al., 2006）。高程响应曲线显示，滑坡易发性在高程达

到 1 200 m 后，概率急剧增大，1 300 ～1 400 m 左右，概

率总体较高，大于 1 400 m，随高程增加滑坡易发性概

率呈减小趋势；坡度响应曲线与滑坡易发性概率整体

表现正相关关系，坡度 10°～35°，滑坡发生概率呈增

长趋势，坡度 35°以上，滑坡发生概率达到较高水平并

呈现稳定趋势；地表粗糙度响应曲线显示，滑坡发生

概率在粗糙度值为 1.0 时急剧上升，随后在 1.0～1.25

总体呈不断增高趋势，1.25 以上保持较高概率的稳定

状态。以上 3 个因子均表征研究区地形地貌特征，属

于地形因子，反映黄土区地形地貌是控制黄土滑坡发

育的最重要因素。通过分析发现，吴起县为黄土丘陵

区，人类工程活动沿沟谷两侧分布，同时，沟谷内河流

侵蚀严重，因此在 1 200~1 400 m 高程段，滑坡高发易

发；在大于 1 400 m 高程段，以黄土梁及黄土峁为主，

人类工程活动少，河流侵蚀不发育，因此在该段滑坡

发生较少。坡度是斜坡失稳的直接控制因素，坡度越

大越易于发生滑坡，因此坡度对滑坡发生呈正相关。

粗糙度为地表单元的曲面面积与其在水平面上的投

影面积之比。地表粗糙度越大，表明该区域地形起伏

越大，侵蚀程度越严重，滑坡作为重力侵蚀的一种，其

发生概率与地表粗糙度呈正相关，该地区地表粗糙度

越大表明滑坡发生概率越高（牛全福等, 2017; 孙长明

等, 2020; Tang et al.，2020; 胡胜等, 2021）。

除以上 3 个重要评价因子外，河流缓冲区、岩性和

降雨量是本次研究中获得的对滑坡易发性相对次等重

要的因子，滑坡发生概率在距离河流 500 m 以内较高，

随后快速下降，并在 700～4 500 m 内呈稳定减小趋势；

岩性响应曲线显示滑坡发生概率与白垩系地层相关性

较大，主要是因为基岩地层出露集中于深切沟谷底部，

相关关系更多反映岩性分布区所代表的地貌侵蚀严

重、地形陡峭；滑坡发生概率与降雨量关系总体呈“U”

形，在 360 mm 左 右 概 率 较 大，随 后 快 速 下 降，并 在

370 ～430 mm、430～480 mm 和＞480 mm，3 个阶段呈

阶梯式增大趋势。另外，坡向、地表变形速率、道路缓

冲区和 NDWI 是本次研究中获得的对滑坡易发性影响

最弱的 4 个因子。值得注意的是，降雨、河流缓冲区和

道路缓冲区作为以往研究中重要的滑坡诱发因子，本

次研究中并未表现出滑坡发育与较强的相关关系。考

虑其原因，一方面可能是笔者研究的滑坡数据相对于

降雨、道路缓冲区等数据时间跨度更长；另一方面，滑

坡数据包含大量自然滑坡，并非仅是与人类生产生活

密切相关的灾害点，数据更多的反映滑坡自然孕育发
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图7　Maxent 模型对评价因子重要性的刀切法检验

Fig. 7　Jacknife text of the importance of impact factors in MaxEnt
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生机理。另外，文中利用 InSAR 地表形变速率作为评

价因子开展的滑坡易发性动态评价尝试，在低易发区

占比降低了约 1.5%，在高易发区占比提升了约 0.6%。

总体来看，将 InSAR 地表形变速率作为评价因子，过于

简单，对数据的时序性、适用性等方面考虑不足。但引

入 InSAR 地表形变速率后，模型精度、评价结果都有
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图8　各评价因子响应曲线图

Fig. 8　Response curve of impact factors
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所提升，具有一定的实用意义。 

5　结论

（1）以北洛河上游的吴起县为研究对象，选取 9
个因子，并融合 SBAS-InSAR 地表形变数据，建立滑坡

易 发 性 评 价 体 系 。 基于 Enmeval  数 据 包 优 化 Max-
Ent 模型参数，进行滑坡易发性动态评价，所得结果与

实际滑坡分布情况一致，优化易发性动态评价结果

AUC 值为 0.855，相较于未优化滑坡易发性评价 AUC
值 0.849 模型，模型精度提升 7%，表明预测精度水平

有明显提升，且达到较高水平，预测结果准确可靠。

（2）利用模型“Jackknife”模块分析评价因子对

评 价 结 果 影 响 程 度，结 果 显 示 高 程 （PC=25.2%，PI=
33.9%）、坡度（PC=20.1%，PI=24.2%）、粗糙度（PC=14%，

PI=11.3%）、河 流 缓 冲 区（PC=11.7%，PI=7.3%）、岩 性

（PC=11.3%，PI=4.1%）、降雨（PC=7.1%，PI=7.9%）对模

型结果贡献较高。另外，响应曲线揭示了滑坡发生概

率随评价因子变化的响应趋势，对分类及连续型变量

具有很好的适用性。

（3）基于优化 MaxEnt 模型的滑坡易发性评价结

果表明，高、较高易发区主要沿吴起县河谷两侧分布，

主要集中于吴起县中部地区；较高易发区面积占研究

区 总 面 积的 10.27%， 高 易 发 区 占 研 究 区 总 面 积 的

6.33%；高、较高易发区内的滑坡点占全部滑坡点的

73.27%，其中，高易发区占比 48.11%，滑坡易发性评价

结果与滑坡点分布现状吻合，评价效果好。
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