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基于频率比-深度神经网络耦合模型的滑坡易发性评价
−以盐源县为例

陈　航 ，刘惠军 ，王　韬 ，孙　悦

（成都理工大学环境与土木工程学院，四川 成都　610059）

摘要：盐源县位于青藏高原东南边缘，区域构造活动强烈，在内外动力共同作用下，境内滑坡灾害极其发育，已经造成了巨

大的人员伤亡和经济损失，有必要开展滑坡易发性评价，对区域滑坡灾害进行科学管控。依据盐源县 1∶5 万地质灾害调查

成果，选取高程、坡度、坡向、地形曲率、距断层距离、地层岩性、距水系距离、年平均降雨量、地形湿度指数、水流强度指

数、归一化植被指数、距道路距离、土地利用类型等 13 个滑坡易发性评价因子，基于 27 596 个滑坡灾害栅格点数据，将传

统频率比（frequency ratio，FR）模型定量分析及数据量化优势，与新兴深度神经网络（deep neural network，DNN）模型强大的非

线性学习和拟合能力相结合，构建 FR-DNN 耦合模型进行滑坡易发性评价，将研究区划分为极高易发区、高易发区、中易

发区、低易发区、极低易发区 5 个等级，面积占比分别为 11.90%、18.38%、18.34%、9.13%、42.25%，并与传统 FR 模型进行对

比 ，用 ROC 曲线的 AUC 值进行精度验证。结果表明 ，FR 模型与 FR-DNN 耦合模型的 AUC 值分别为 0.754、 0.859，FR-

DNN 耦合模型相对于 FR 模型预测精度提高了 10.5%，由此说明 FR-DNN 耦合模型具有更好的预测能力，更适用于研究区

滑坡易发性评价。

关键词：滑坡；频率比法；深度神经网络；易发性
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Landslide susceptibility evaluation based on FR-DNN coupling
model: A case study on Yanyuan County

CHEN Hang ，LIU Huijun ，WANG Tao ，SUN Yue
（College of Environmental and Civil Engineering, Chengdu University of Technology,

Chengdu, Sichuan　610059, China）

Abstract：Yanyuan County is located on the southeastern edge of the Qinghai-Tibet Plateau, with strong regional
tectonic activities. Under the internal and external dynamics actions, landslide disasters are extremely developed in
the  country,  which  has  caused  huge  casualties  and  economic  losses.  It  is  necessary  to  carry  out  landslide
susceptibility assessment and then control  the regional  landslide disasters scientifically.  Based on the 1∶50 000
geological  disaster  survey  in  Yanyuan  County,  this  study  selected  13  landslide  susceptibility  evaluation  factors,
including elevation, slope,  slope direction, terrain curvature,  distance from fault,  stratigraphic lithology, distance 
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from water body, average annual rainfall, topographic wetness index, stream power index, normalized difference
vegetation  index,  distance  from road,  and  land  use  type.  Based  on 27 596 grid  points  of  landslide  disaster  data,
combining  the  traditional  Frequency  Ratio  (FR)  model  with  the  advantages  of  quantitative  analysis  and  data
quantification  and  the  emerging  Deep  Neural  Network  (DNN)  model  with  the  powerful  nonlinear  learning  and
fitting ability, The FR-DNN coupling model was constructed to evaluate landslide susceptibility. The study area is
divided  into  five  levels:  extremely  high  susceptibility  area,  high  susceptibility  area,  medium susceptibility  area,
low  susceptibility  area,  and  extremely  low  susceptibility  area,  with  an  area  percentage  of  11.90%,  18.38%,
18.34%,  9.13%,  and 42.25%,  respectively.  The accuracy was verified by the AUC value of the ROC curve.  The
AUC values of the FR model and the FR-DNN coupling model are 0.754 and 0.859, respectively. The prediction
accuracy of the FR-DNN coupling model is improved by 10.5% compared with that of the FR model, indicating
that  the  FR-DNN  coupling  model  has  better  prediction  ability  and  is  more  suitable  for  landslide  susceptibility
evaluation in the study area.
Keywords：landslide；frequency ratio method；deep neural network；susceptibility

 

在我国西部地区，由于地形地貌复杂多变，沟壑

山脉纵横分布，地质构造发育，在持续降雨、人类工程

活动的影响下，致使区域滑坡灾害频发，且滑坡发生

的规模大、分布广、危害大，严重制约了我国西部地

区的社会经济发展，给人民群众的生命财产安全带来

了巨大的威胁 [1 − 2]。四川省盐源县地处我国西南山

区，位于松潘甘孜地槽与扬子台地过渡地带，山高坡

陡、地质构造复杂，容易受极端天气、人类工程活动

等因素的影响，促使岩土体结构失稳，进而发生滑坡

灾害 [3]。近年来，随着盐源县社会经济的发展，道路、

房屋、基础设施建设等人类工程活动急剧增加，自然

斜坡被改造，破坏了原有的稳定状态，形成了大量的

滑坡灾害，严重威胁了当地居民的生命财产安全与社

会经济发展。因此，有必要对当地滑坡地质灾害易发

性进行研究，合理划分易发性分区，对于促进当地建

立完善的地质灾害风险防控体系，实现区域的可持续

发展，具有十分重要的意义。

目前，研究地质灾害易发性评价的方法多种多

样，包括信息量模型 [4]、确定系数法 [5]、证据权模型 [6]、

层次分析法 [7]、逻辑回归模型 [8] 等常规评价方法，在一

定程度上解决了地质灾害与环境因子之间的线性关系，

具有一定的合理性，但没有很好地实现非线性响应关

系的研究 [9]。近年来，随着机器学习（machine learning）
作为数据科学分支的快速发展，机器学习模型逐渐在

地质灾害领域得到了广泛应用 [10]。与传统方法相比，

开始展示出更强大的预测性能 [11]，Ageenko 等 [12] 运用

随机森林、支持向量机和逻辑回归 3 种机器学习方

法，将数据样本分类为滑坡或非滑坡，将机器学习任

务视为二元分类并将结果表示为概率的形式，以产生

敏感性图；Kim 等 [13] 选取了 17 个滑坡相关因子，使用

随机森林和增强树模型在韩国平昌地区构建了滑坡

敏感性图，并获得了令人满意的准确度；Xie 等 [14] 根据

南平市 1 711 个历史滑坡灾害点，选取了 12 个滑坡影

响因子，提出了一种以支持向量机为主要模型，以贝

叶斯优化算法为参数调整的滑坡灾害评估新方法，并

取得了显著的效果；张林梵等 [15] 结合新疆伊宁县野外

地质调查数据，运用数据挖掘技术挑选致灾因子，通

过 BP 神经网络模型预测滑坡的易发性，得到了滑坡

灾害易发性分区图。上述研究方法相对于传统统计

学方法，可以成功处理不同尺度的非线性数据，但是

这些机器学习模型可以被认为是只有一个或零个隐

藏层的浅层学习结构，对于区域地质灾害易发性评价

仍然存在一些缺陷。例如训练时间有限、收敛不稳

定、存在局部最优以及缺乏自学习能力等问题 [9, 16 − 18]，

其预测能力受到制约，导致评价结果精度不高。

近年来，地质灾害调查逐渐走向精细化、系统化，

地质灾害调查数据在质量上和数量上都得到大幅

度提升，这些数据具有多源性、时空性和非线性等特

点 [19]，深度学习作为人工智能领域研究的热点，在处

理非结构化数据时，具有强大的优势。为了使数据更

加真实有效，在数据量化以及非灾害点选取上，引入

频率比模型 [20 − 21]，研究评价因子在不同等级下对滑坡

发生的影响。鉴于此，依据盐源县 1∶5 万地质灾害

调查成果，提出频率比（frequency ratio，FR）模型和 FR-
深度神经网络（deep neural network，DNN）耦合模型对

盐源县滑坡易发性作出评价，并比较二者的预测精

度，根据易发性评价结果，为盐源县滑坡风险管理提

供有力支持。 
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1    研究区概况

盐源县地处四川省西南部，为凉山彝族自治州所

辖，县域总面积为 8 398.6 km2，常住人口 340 898 人。

盐源县呈现出“中部低，四周高”的地势形态，中部地

势较为平坦，滑坡灾害发育较少，四周山区地势起伏

大，特别是雅砻江流域深切河谷发育，地势高差明显，

平均坡度大于 30°，山峰河谷纵横交错，地形破碎，地

质环境脆弱。受地震、极端天气和不合理人类工程活

动的影响 ，导致滑坡地质灾害频发。通过盐源县

1∶5 万地质灾害调查及野外实地测绘，共得到 264
处滑坡点及其滑坡范围（图 1），其中最为典型的是桃

子乡玻璃村滑坡。2018 年 7 月 19 日，受持续降雨影

响，桃子乡玻璃村发生特大型山体滑坡，滑坡致使多

处房屋垮塌、开裂，部分村民房屋被掩埋，造成直接经

济损失约 1 300 万元。
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图 1    研究区滑坡灾害点分布

Fig. 1    Disaster distribution of the study area
 
 

2    研究方法与数据
 

2.1    频率比模型

频率比（frequency ratio，FR）法是一种基于观测到

的滑坡分布与各滑坡相关因子之间关系的概率模型，

相对于其他定量评价模型，FR 模型是一种较为简单

易懂的概率模型，并且在实际应用中，是制作滑坡易

发性评价图的可靠方法 [8, 22]。使用 Arcgis10.8 和 Excel
对 13 个评价因子进行频率比计算，然后将每个评价

因子的频率比值进行叠加，得到滑坡易发性指数（LSI），
并利用 Arcgis10.8制作滑坡易发性评价图，通过人工

识别统计柱状图的拐点进行断点，将易发区分为 5 个

等级：极低易发区、低易发区、中易发区、高易发区、

极高易发区，计算式如下：

FRij =
Nij/N
Sij/S

（1）

LSI =
∑

FRij （2）

式中：FRij——第 i 个因子、第 j 个等级的频率比；

Nij——第 i 个因子、第 j 个等级滑坡数；

N——滑坡总数；

Sij——第 i 个因子、第 j 个等级区域栅格点数；

S——研究区总栅格点数；
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LSI——滑坡易发性指数。

频率比反映了各评价因子不同分级范围内和滑

坡易发性之间的关系。FR>1，表示与滑坡有显著关

系，FR 值越大，滑坡发生的概率越高；FR<1，表示与滑

坡的关系较低，FR 值越小，滑坡发生的概率越低。 

2.2    深度神经网络模型

深度神经网络（deep neural network，DNN）是一种

学习能力较强，预测效果较好的深度学习方法，与传

统模型相比具有显著的优势。传统的人工神经网络

（ANN）具有三层结构，分别为输入层、隐藏层、输出

层，但其结构只包含单个隐藏层的神经元，而 DNN 具

有前馈结构和反向传播结构，一般具有三层至数十层

的隐藏层，层与层之间通过权重（w）和偏置（b）相连

接，并使用激活函数进行非线性转换，将输入层的信

息传递给隐藏层，隐藏层进而将信息处理和分析传递

给输出层，最后利用反向传播算法，将输入误差传回

给隐藏层，使得 DNN 结构更加复杂，学习能力更加高

效 [23]。 通 过 python、 Anaconda搭 建 编 程 环 境 ， 基 于

pytorch 神经网络框架，采用全连接层 DNN 模型，包含

1 个输入层，5 个隐藏层和 1 个输出层，每个隐藏层的

神经元个数依靠经验反复调试，最终确定每层神经元

的个数分别为 64，128，256，128，64，如图 2 所示。
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图 2    DNN 模型

Fig. 2    DNN model
 
 

2.3    频率比-深度学习耦合模型（FR-DNN）

频率比作为一种量化方法，可以通过贡献率来表

征评价因子在不同分级下与滑坡之间的关系，但无法

整体反映各评价因子如何影响滑坡发生。而 DNN 模

型可以通过训练，使各评价因子与滑坡之间的非线

性关系达到最佳状态，但无法表达各因子内部在不同

等级下与滑坡发生的关系 [24]。为了兼顾 FR 模型和

DNN 模型的优势，将这两种模型耦合形成 FR-DNN 耦

合模型，利用各评价因子在不同分级下的贡献度，体

现该分级区间对滑坡的重要程度，同时，DNN 模型高

效的学习能力，能够科学、合理地评判出各评价因子

对滑坡的影响程度。

构建 DNN 模型的首要任务是对数据进行预处

理，方便模型识别读取数据。由于评价因子来自不同

的类别，无法直接用于模型训练，需要对评价因子进

行量化。根据评价因子在不同分级下的频率比值，从

低到高进行量化赋值，作为 DNN 模型的输入特征值，

从而减少不同量纲的影响。

对于深度学习而言，需要大量的样本数据支持，

过少的样本数据可能会导致偏差和过拟合，从而给预

测带来不可估量的误差 [16, 25]。为了得到更多的灾害点

样本数据，提高滑坡易发性预测精度，根据野外调查

所得到的滑坡范围，利用 Arcgis 软件得到滑坡栅格范

围，并进行栅格转点，共得到 27 596 个滑坡灾害栅格

点数据。为了准确地得到非滑坡栅格点数据，在 FR
模型制作的滑坡易发性评价图中，利用 Arcgis10.8 软

件中的“Create Random Point”工具，在极低易发区创建

相同数量的随机点，并提取各评价因子特征值，共得

到 27 596 个非滑坡灾害栅格点数据。将滑坡与非滑

坡栅格点数据合并，随机选取 80% 作为 DNN 模型训

练集，20% 作为测试集对模型进行训练，训练好的模

型将用于盐源县滑坡易发性预测评价。 

2.4    基础数据

研究使用的基础数据包括 ：①数值高程模型

（DEM）：盐源县 1∶5 万地形等高线数据转 DEM，空间

分辨率为 20 m×20 m；②盐源县灾害点数据：主要来自

1∶5 万地质灾害详细调查资料和县自然资源局地质

灾害台账；③岩性和断层数据：来源于 1∶20 万区域地
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质图；④主要河流、道路和行政区划数据：来源于研究

区的三调数据。 

3    滑坡易发性评价
 

3.1    评价因子确定

影响滑坡的因素多达上百种，合理地选取滑坡的

评价因子对于模型构建和易发性分析至关重要[26]。通

过查阅相关文献[27 − 28]，因子的选取一般从地形地貌、地

质环境、水文条件、植被、人类活动 5 个方面考虑，由

于不同地区的地质环境条件存在差异，因此单个因子

的选取也存在差异。结合盐源县野外调查实际情况，

区内滑坡主要受水系、人类工程活动的影响，因此在

水文条件中选取了地形湿度指数（TWI）及水流强度指

数（SPI），综合考虑地形对地表径流流向和蓄积的影

响，以及径流集中对土壤侵蚀的影响；在人类工程活

动方面，一般仅考虑了道路修建对滑坡的影响，未考

虑房屋修建、土地开垦等人类工程活动的影响，因此

选取盐源县 2022 年土地利用类型作为评价因子。最

终选取高程、坡度、坡向、地形起伏度、地形曲率，距

断层距离、地层岩性、距水系距离、年平均降雨量、

TWI、SPI、归一化植被指数（NVDI）、距道路距离、土

地利用类型等 14 个评价因子。

结合研究区评价尺度和方法，参考地质灾害评价

标准，盐源县属于面级、地方级、大比例尺的评价类

型 [29]，同时为提高评价精度，选定 20 m ×20 m 的栅格

单元作为区域滑坡易发性最小评价单元，最终将整个

研究区划分成 21 081 897 个栅格单元。

为了防止评价因子过多造成变量之间的共线性，

对易发性评价结果造成偏差，采用皮尔逊相关系数法

对评价因子进行相关性分析，当两个因子间的相关系

数的绝对值大于 0.5 时，认为其具有较高的相关性 [30]。

从研究区随机选取 5 000 个栅格点，运用 SPSS24.0 软

件计算 Pearson 相关系数，由表 1 计算结果分析可知，

坡度与地形起伏度相关系数为 0.78，其绝对值大于

0.5，说明坡度与地形起伏度之间存在较高相关性。因

此在滑坡易发性模型中剔除地形起伏度评价因子，将

其余的 13 个评价因子带入模型，进行滑坡易发性评

价分析（图 3）。
 
 

表 1    Pearson 相关性分析

Table 1    Pearson correlation analysis
 

评价因子 高程 坡度 坡向
地形

起伏度
地形
曲率

距断层
距离

地层
岩性

距水系
距离

年平均
降雨量 TWI SPI NDVI

距道路
距离

土地利用
类型

高程 1
坡度 −0.02 1
坡向 0.06 0.13 1

地形起伏度 −0.03 0.78 0.09 1
地形曲率 0.01 0.33 0.00 0.02 1

距断层距离 0.18 −0.15 −0.01 −0.09 0.00 1
地层岩性 −0.35 −0.19 −0.09 −0.12 0.00 0.04 1

距水系距离 0.34 −0.11 0.03 −0.11 −0.03 0.02 −0.16 1
年平均降雨量 0.22 0.15 0.04 0.12 0.02 0.00 −0.08 −0.03 1

TWI −0.11 −0.48 −0.29 −0.33 −0.26 0.11 0.21 0.00 −0.13 1

SPI −0.01 0.44 −0.20 0.30 −0.28 −0.11 −0.17 −0.02 0.10 0.00 1

NDVI 0.14 0.29 −0.09 0.20 0.00 −0.09 −0.09 0.02 0.20 −0.21 0.20 1

距道路距离 0.24 0.24 0.02 0.19 0.02 0.03 −0.19 0.10 0.02 −0.12 0.10 0.09 1
土地利用类型 −0.83 −0.09 0.00 −0.06 −0.03 0.06 0.08 0.00 0.02 0.06 0.00 −0.23 −0.13 1

 
 

3.2    FR 模型滑坡易发性评价

通过计算滑坡评价因子在不同等级下的频率比

值（表 2），分析滑坡发生与因子不同等级下的关系。

在海拔<1 500 m 范围内 ，发生滑坡的概率最高 ，随

着海拔的增加，发生滑坡的概率逐渐降低。在坡度

15°～35°范围内，滑坡发生的概率最高。在西北、正

北、东北方向上，滑坡发生较为集中。当地形曲率开

口朝上凹入，即小于 0 时，发生滑坡的概率最高，大于

0 时次之。随着距断层、水系、道路距离的增加，发生

滑坡的概率呈下降趋势。在软硬相间的地层岩性中，

更容易发生滑坡。多年平均降雨量在 985～1 078 mm
时，对滑坡的影响最大。TWI 在 4.7～11.3 区间内时，

频率比较高，发生滑坡的可能性较大。SPI 在 4.2～6.8
的范围时，对发生滑坡的贡献最高。NDVI 为 0.4～0.8
时，容易发生滑坡，为 0～0.2 时，发生滑坡的概率最

低。当土地利用类型为建筑和裸地时，该区域发生
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图 3    评价因子分级图

Fig. 3    Rating chart of evaluation factors
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滑坡的可能性较大，当地表为水体、淹没植被及冰雪

时，发生滑坡的可能性最小。根据式（2）将各评价因

子不同分级下的频率比值进行叠加，得到该评价因子

的滑坡易发性指数，并通过 Arcgis10.8 软件中的“Raster
Calculator”工具，得到基于频率比模型滑坡易发性结

果，并基于统计柱状图的拐点进行人工断点，将滑坡易

发性结果分为 5 个等级：极低、低、中、高、极高易发区，

最终得到盐源县滑坡 FR 模型易发性评价图（图 4）。
 

3.3    FR-DNN 耦合模型滑坡易发性评价

研究采用全连接层 DNN 模型，由于较多的隐藏

层和神经元会增加 DNN 模型的训练难度，需要对模

型进行合理配置。模型隐藏层与输出层之间使用

Sigmoid 激活函数对输出结果进行二分类，其余层之

间使用 Relu 激活函数，并采用交叉熵损失函数（cross-

entropy cost function）来计算模型与样本之间的差距，

自适应矩估计方法（Adam）对模型进行随机优化，使

用 Dropout 正则化手段防止数据过拟合问题 [31 − 32]。设

置最大 epoch 为 50，批大小为 64，学习率为 0.001。

将 55 192 个栅格点数据输入模型，其中滑坡点的

目标值为 1，非滑坡点的目标值为 0，其中 80% 作为训

练集，20% 作为测试集对模型进行训练。经过模型参

数调配，最终训练精度达到 0.971，测试精度达到 0.947，

达到模型训练目的，可以用于盐源县整个区域易发性

预测。将盐源县 21 081 897 个栅格单元通过 Arcgis10.8

 

表 2    各评价因子频率比值

Table 2    Frequency ratios of various evaluation factors
 

评价因子 分级 频率比 赋值 滑坡易发性指数 评价因子 分级 频率比 赋值 滑坡易发性指数

高程/m

<1 500 8.574 7 4

11.123 7 年平均降雨量/mm

[890,984） 0.434 1 2

3.046 7
[1 500,2 500) 2.205 1 3 [984,1 078) 1.503 9 4

[2 500,3 500) 0.343 9 2 [1 078,1 172) 0.686 6 3

≥3 500 0.000 0 1 [1 172,1 278] 0.422 2 1

坡度/（°）

[0,15) 0.941 8 3

4.380 0 地形湿度指数

[0.8,4.7) 0.785 8 3

3.935 2

[15,25) 1.758 8 5 [4.7,7.1) 1.253 6 4

[25,35) 0.977 5 4 [7.1,11.3) 1.380 1 5

[35,45) 0.433 1 2 [11.3,16.2) 0.321 2 2

≥45 0.268 8 1 [16.2,30.8] 0.194 5 1

坡向/（°）

平面 0.207 0 1

8.580 9

水流强度指数

[−10.4,−2.4) 0.205 7 1

4.280 3

北 1.157 3 8 [−2.4,2.4) 0.967 2 3
东北 1.143 2 7 [2.4,4.2) 0.994 7 4
东 1.134 9 6 [4.2,6.8) 1.230 3 5

东南 1.042 8 5 [6.8,19.8] 0.882 5 2
南 1.013 6 4

归一化植被指数

[0,0.2) 0.000 0 1

3.840 7

西南 0.885 1 3 [0.2,0.4) 0.690 1 3
西 0.838 9 2 [0.4,0.6) 1.612 9 5

西北 1.158 2 9 [0.6,0.8) 1.079 6 4

地形曲率

<0 1.111 8 3

2.760 0

[0.8,1] 0.458 1 2

0 0.661 0 1

距道路距离/m

<100 1.902 8 6

4.396 9

>0 0.987 2 2 [100,200) 1.228 5 5

距断层距离/m

<500 1.548 1 5

5.467 3

[200,300) 0.503 0 4
[500,1 000) 1.320 3 4 [300,400) 0.413 9 3

[1 000,1 500) 0.886 3 2 [400,500) 0.229 8 2

[1 500,2 000) 1.068 3 3 ≥500 0.118 9 1
≥2 000 0.644 2 1

土地利用类型

水体 0.000 0 1

11.620 0

地层岩性

硬岩 0.659 3 1

3.781 8

林地 0.184 9 2
软硬相间 1.723 1 3 淹没植被 0.000 0 1

软岩 1.399 4 2 耕地 1.082 5 3

距水系距离/m

<500 1.856 3 5

4.147 6

建筑 8.726 9 5

[500,1 000) 1.059 9 4 雪/冰 0.000 0 1

[1 000,1 500) 0.532 0 3 裸地 1.625 8 4
[1 500,2 000） 0.389 1 2

≥2 000 0.310 3 1
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进行栅格转点，并提取 13 个滑坡评价因子特征值，得

到 21 081 897 个栅格点数据，分批次保存到 Excel，进
而输入模型进行预测，得到预测结果，最终将预测结

果导入 Arcgis10.8 中栅格点图层，通过“Feature to Raster”
工具将点图层转为 20 m×20 m 的栅格数据，并根据统

计柱状图的拐点进行人工断点，分为极高、高、中、低、

极低 5 个易发性分区（图 5）。
  

0

易发性分区
极低
低
中
高
极高

10 20 km

N

图 5    FR-DNN 耦合模型易发性评价图

Fig. 5    Vulnerability evaluation of FR-DNN coupling model
  

3.4    评价结果与精度分析

根据两种模型易发性分区结果，统计不同分区下

的灾害分布情况。在 FR 易发性评价模型中，中易发

区预测面积最大，达到 34.08%，极低易发区和极高易

发区预测面积相对较低，分别为 2.85%、3.29%；滑坡在

高易发区所占比例最大，为 60.95%，其次为中、极高、

低易发区，分别为 22.37%、10.94%、5.68%，而极低易

发区占比仅为 0.06%，接近于零。FR-DNN 易发性评价

模型各易发性分区预测面积占比与 FR 模型预测结果

差别较大，极低易发区占比接近总面积的一半，为

42.25%，其次为高、中、极高易发区，分别为 18.38%、

18.34%、11.90%，低易发区占比均低于 10%；滑坡在各

分区面积占比由极高到极低易发区依次减少，其中极

高易发区滑坡面积占比达到 50.17%，其次为高易发

区，占比为 40.03%。两种模型的滑坡灾害面积密度

（滑坡面积/预测面积）均从极高易发区到极低易发区

呈明显的减小趋势，与滑坡实际的分布规律相吻合。

综合以上结果，两种模型滑坡极高、高易发区主要沿

深切河谷两岸分布，受水文条件影响较大，其次受复

杂地形地貌、人类工程活动、气象条件等影响。

滑坡易发性评价结果的准确性直接关系到评价

模型的可靠性。通过对评价模型结果的检验，可以准

确比较各评价模型的预测性能，从而选择最佳的滑坡

易感性评价模型。利用接收灵敏度曲线（ROC） 以及

曲线下面积  （AUC）计算两种模型的预测精度 [33 − 34]，

ROC 以滑坡易感指数为阈值，x 轴坐标代表假阳性率

（FPR），即非滑坡灾害点被正确预测的概率；y 轴坐标

代表真阳性率（TPR），即滑坡灾害点被正确预测的概

率 [35]。AUC 值通常用来表示预测结果的准确性，ROC
曲线越靠近左上角，曲线下面积约接近于 1，模型预测

准确性越高。由图 6 可知，FR 模型 ROC 曲线下的 AUC
值为 0.754，FR-DNN 耦合模型 ROC 曲线下的 AUC 值

为 0.859，通过比较，FR-DNN 耦合模型精度远远高于

FR 模型，表明 FR-DNN 耦合模型对于盐源县滑坡易

发性评价效果更好，评价结果更符合盐源县滑坡地质

灾害分布特征和发育规律。
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4    结论

（1）运用 FR 模型能够定量分析滑坡与评价因子

的关系，得到高程、土地利用类型及坡向为滑坡发生

的主要因素，最终预测精度为 75.4%。其易发性评价

结果倾向于低、中、高易发区，中易发区预测面积最

大，并向极高、极低易发区递减。

（2）将 FR 模型与 DNN 模型相结合，最终预测精

度达到 85.9%，证明在 FR 模型基础上选取非滑坡点的

可行性与合理性。结果表明，FR-DNN 评价模型着重

于是否会发生滑坡灾害，结果趋向于极高或极低易发

区，其分区结果对于区域滑坡地质灾害防控部署具有

较高的可操作性。

（3）两种模型在一定程度上为滑坡空间预测提供

了方法，其预测结果都表明，极高、高易发区主要沿雅

砻江及其各支流两岸分布，与滑坡灾害的空间分布规

律呈现出较好的一致性。FR-DNN 耦合模型精度高

于 FR 模型，且提高了 10.5%，表明 FR-DNN 模型具有

较高的拟合度和较优的预测性能，能够较好地反映研

究区滑坡灾害易发性的分布状况，可以为盐源县滑坡

灾害风险管控工作提供有效的参考依据。
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