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摘要：在滑坡易发性评价体系中，尚未形成统一的和科学的筛选影响滑坡发育因子的标准，导致滑坡易发性评价结果的不

一致性。为提高滑坡易发性评估体系的准确性，提出一种基于机器学习的考虑因子重要性选择与土壤含水率的滑坡易发

性评价体系。以云南省富民县为例，结合遥感数据、辅助数据和现场调查数据，编制滑坡历史记录；利用 SAR 卫星后向散

射系数和从 DEM 中提取的地表粗糙度提取土壤含水率，通过 XGBoost 回归和 Lasso 回归模型对 15 个评价因子进行重要性

排序，并对滑坡影响因子进行多重共线性评估，筛选出最具鉴别性的滑坡影响因子；用轻量级梯度提升机算法和随机森林

模型分别在因子重要性选择前与选择后对富民县进行滑坡易发性评价。结果表明，土壤含水率因子对滑坡发育有较大影

响；经过因子重要性选择后的滑坡易发性评价结果准确性更高；轻量级梯度提升机算法模型在评估中表现出优越的评估性

能 (AUC=0.91)，表明 LightGBM 模型可以较好地应用在滑坡易发性评价中。本研究着重讨论了因子重要性选择对滑坡易发

性评价体系的影响，并有效地将面状土壤含水率因子纳入滑坡影响因子中，提高了易发性评价结果的精确性和可靠性，为

预防滑坡灾害提供新思路。
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standards  for  selecting  factors  that  influence  landslide  development,  leading  to  inconsistencies  in  evaluation
results.  To  improve  the  accuracy  of  the  landslide  susceptibility  assessment  system,  a  method  based  on  machine
learning (ML) , which innovatively integrates factor importance selection and soil moisture content was proposed.
Focusing  on  landslides  in  the  Fumin  County  in  Yunnan  Province,  this  study  integrated  remote  sensing  data,
auxiliary  data,  and  field  survey  data  to  compile  comprehensive  landslide  history  records.  Soil  moisture  content
factors were extracted using SAR satellite backscatter coefficients and DEM data, and 15 evaluation factors were
ranked  for  importance  using  XGBoost  and  Lasso  regression  models.  Multicollinearity  assessments  of  landslide
influencing factors (LIFs) were conducted to identify the most distinctive factors.  The landslide susceptibility in
the Fumin County was evaluated using LightGBM and Random Forest models, before and after factor importance
selection.  The  results  show  a  significant  improvement  in  assessment  accuracy  after  factor  selection,  with  the
LightGBM  model  exhibiting  superior  evaluation  performance  with  an AUC value  of  0.91,  demonstrating  its
effective application in landslide susceptibility assessment. This study highlights the impact of factor importance
selection  on  the  landslide  susceptibility  assessment  system,  effectively  incorporates  areal  soil  moisture  content
factors  into landslide influencing factors,  and optimizes  the precision and reliability  of  susceptibility  assessment
results, providing new insights for landslide disaster prevention.
Keywords：machine  learning； LightGBM； soil  moisture  content； landslide  susceptibility  assessment；
geological hazards

 

山体滑坡是一种常见的地质灾害。我国西南地

区地质构造复杂、降雨频繁，滑坡发生频率高，给人民

的生命和财产安全带来严重威胁 [1 − 2]。滑坡易发性制

图（landslide susceptibility mapping，LSM）可以有效地评

估地质灾害风险，通过分析已发生滑坡区域地形地貌

和水文地质特征，预测其他区域发生滑坡的概率[3]。

滑坡发育影响因子的选取是 LSM 的关键步骤。

土壤含水率是影响滑坡发育的重要因素之一 [4 − 5] 。尽

管 SAR 卫星数据与高精度 DEM 数据在滑坡易发性评

价中已得到一定应用，但二者结合用于提取土壤含水

率栅格数据，并作为滑坡易发性关键评价因子的研究

还比较少。

对于滑坡影响因子的筛选，统计学模型已经取得

了一定的成效。例如，Bui 等 [6] 探索使用 Relief 算法对

越南谅山市的滑坡影响因子进行重要性排序并删除

了 3 个不重要的因子，对比因子删除前后差异，结果

表明经过因子筛选后的结果更加准确；Lee 等 [7] 通过

卡方法筛选重要的滑坡影响因子，利用地理信息系统

和遥感技术评估马来西亚槟城的滑坡风险，得出逻辑

回归模型在预测滑坡风险方面优于概率模型。传统

统计学模型在揭示因变量与自变量间复杂非线性关

系以及处理海量数据方面存在明显局限，而机器学习

（machine learning，ML）算法恰在这些方面展现出显著

优势[8 − 9]，使得 ML 在滑坡易发性评价研究中的应用价

值日益凸显 [10 − 11]。高度相关的变量组成的变量集会

增加机器学习模型的复杂性，并降低可泛化性，科学

地筛选影响滑坡发育因子是能否准确评价滑坡易发

性的先决条件。为了提高 LSM 模型的准确性，选取

XGBoost 回归 （XGBoost  regression，XR）和 Lasso 回归

（Lasso regression,LR）两种 ML 方法的因子选择结果进

行对比研究。

由于滑坡影响因子数据的适用性、区域地质条件

的复杂性、训练数据集的差异性以及算法参数设置的

不同，ML 在对不同研究区域中 LSM 的表现，呈现出

显著的波动性 [12]。因此，对于同一地区的 LSM，采用

轻量级梯度提升机算法（light gradient boosting machine，
LightGBM）和随机森林模型  （random forest ，RF）两种

不同的 ML 方法，以增加结果的准确性和科学性。

以云南省昆明市富民县为例，综合考虑影响滑坡

发生的孕灾条件和诱发因素，将包括由新方法提取出

的土壤含水率在内的 15 种评价因子进行相关性分

析，用 XGBoost 回归和 Lasso 回归模型对因子的重要

性进行排序和筛选。将因子筛选前后的结果对比，证

明 ML 因子筛选的重要性与可靠性。此外，通过对比

LightGBM 和 RF 模型的评价结果，增加了结果的普适

性。通过筛选后的评价因子与稳健的 ML 模型相结

合，优化滑坡易发性评估体系的准确性和可靠性，为

预防滑坡灾害提供新思路。 
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1    数据及评价技术路线
 

1.1    研究区概况

富民县地处昆明市西北部，属北亚热带季风气候

半湿润区。县国土面积 1 059.65 km2。全县降雨在时空

分布上不均匀，5—10 月为雨季，降雨量占全年降雨量

的 80%～88%，2008—2021 年年降雨量在 700～900 mm
之间。由于地形复杂，海拔差异大，“立体气候”较强，

气象灾害较为频繁。

富民县整体呈现盆岭相间的构造地貌格局。在

长期的地质演化过程中，受多期构造运动影响，形成

了以断裂构造为主导的构造体系，主要发育南北向、

北东向和北西向 3 组断裂系统。新构造运动表现为

间歇性抬升特征，造就了境内海拔高差显著、河谷

深切的地形特征，河流网络呈放射状展布，形成了构

造侵蚀地貌、构造-剥蚀地貌、构造-溶蚀地貌、侵蚀-
溶蚀复合地貌以及盆地冲积地貌 5 大类地貌单元。

受自然与人文因素影响，研究区内地质灾害种类众

多，各类地质灾害分布范围广泛且发生频繁 [13]。由于

特殊的地质环境与较大的降雨量，县内滑坡灾害的

规模虽然不大，但具有隐蔽性和突发性，全县因滑

坡灾害而搬迁的村落高达数十个，直接或间接破坏公

路水渠等，经济损失高达数百万元，给社会带来极大

危害[14]。 

1.2    滑坡特征

通过实地调查、历史编录数据以及 SBAS-InSAR
解译，得到研究区的滑坡编录数据，如图 1 所示。

研究区共发育 202 处滑坡，以小型滑坡为主（占

比 83%），其中最大滑坡面积 13 755 m2，最小为 173 m2；

滑坡形态多呈舌形，以牵引式为主，厚度为 0.5～11.0 m，

均属浅层滑坡。 

1.3    数据来源

滑坡易发性影响因子数据源如表 1 所示，主要包

括：（1）云南省地质局 1∶5 万地质图；（2）第三次全国

土地调查数据库 5 m 分辨率的 DEM 数据、道路与河

流矢量数据和土地利用矢量数据；（3）富民县气象站

降雨等数据；（4）昆明市地震局地震动峰值加速度数

据（peak ground acceleration，PGA）。 

1.4    评价技术路线

图 2 为总体方法的工作流程图，包括不同滑坡影

响因子的制备、土壤含水率的提取、多重共线性分析

和多种 ML 模型下的因子重要性选择、因子重要性筛

选结果对比等。 

2    方法
 

2.1    土壤含水率因子提取

土壤含水率是地表水资源形成、转换和消耗时的

重要影响因素。土壤含水率过大会诱发大量的崩塌、

滑坡，也会为泥石流的发生储存大量的松散堆积体[15]。

SAR 卫星后向散射系数主要由土壤含水率、地表粗糙

度、植被覆盖度主导 [16]。由于高原地区的植被对 SAR
土壤含水率反演的影响较小[17]，因此可以忽略植被覆盖
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图 1    地形及地质灾害分布图

Fig. 1    Topographic and geological hazard distribution map
 

表 1    利用遥感和辅助数据集制备的不同的滑坡影响因子

Table 1    Different landslide impact factors prepared using
remote sensing and auxiliary datasets

 

序号 提取因子 数据源和分辨率

1 坡度

第三次全国土地调查数据库
的DEM数据
（5 m×5 m）

2 坡向

3 DEM

4 地面起伏度

5 平面曲率

6 剖面曲率

7 地层岩组 云南省地质局
地质图（1∶50 000）8 距断层距离

9 归一化植被指数 哨兵-1A卫星数据
（10 m×10 m）10 土壤含水率

11 土地利用
第三次全国土地调查数据库

矢量数据（5 m×5 m）
12 距河流距离

13 距道路距离

14 GPA 昆明市地震局（2021年）

15 降雨量 富民县气象站（2022年）
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对数值的影响。将欧洲航天局（European Space Agency，
ESA）的 sentinel-1A 卫星数据用 ENVI 与 ArcGIS 软件

计算处理得到土壤含水量因子，计算式如下：

ρ′ = ρ−ρ° （1）

式中：ρ——汛期时序范围内后向散射系数；

ρ°——5 m 高精度 DEM 提取的地表粗糙度；

ρ′——土壤水含量。

将剔除地表粗糙度的后向散射系数视为土壤水

含量，得到土壤含水率影响因子。 

2.2    滑坡评价因子重要性选择及相关性检验

在现阶段的滑坡易发性模拟实践中，对于影响滑

坡发育的变量选取没有统一的标准。筛选重要的滑

坡易发性评价因子是获得可靠评价结果的重要步骤

之一。由高度相关的因子组成的变量集有可能增加

ML 模型的复杂性并降低准确性。故需要对因子进行

重要性选择和相关性检验。 

2.2.1    因子重要性选择

因子重要性选择是通过优化变量集合来提升模型预

测精度并降低复杂度的关键过程，因此选用 XGBoost
回归和 Lasso 回归模型来评价各影响因子在滑坡发育

中的重要性。

（1）XGBoost 回归

XR 是一种基于决策树的集成式梯度提升算法。

其核心在于通过增强集成技术将多个弱学习器结合，

通过多次迭代生成一个强学习器。计算式如下：

L(k) =

n∑
i=1

l
(
XRi, X̂R

(k−1)

i + fk (xi)
)
+Ω ( fk) （2）

X̂Ri =

K∑
k=1

fk (xi) , fk ∈ θ （3）

L(k)其 中 ， 是 目 标 函 数 ， 包 括 损 失 函 数 和 正 则 项 ；

n∑
i=1

l
(
XRi, X̂R

(k−1)

i + fk (xi)
)

n

k i fk (xi) k

i Ω ( fk) k

X̂Ri

fk k k θ

是损失函数，表示 个样本经过

次迭代后第 个样本的预测值； 表示 棵树对第

个样本进行预测； 为正则项，表示第 次迭代的

正则项，用来控制模型的复杂度；通过上述多次迭代

最小化目标函数，最终输出模型的预测值 ；其中

表示第 棵回归树， 为回归树的数量， 表示所有可

能回归树的空间。

（2）Lasso 回归

L1

最小绝对值收缩和选择算子。Lasso 在损失函数

的基础上，通过引入惩罚函数 范数项约束模型的复

杂程度，使得不显著的回归系数被压缩为 0, 同时也可

以减少对重要回归系数的过度压缩，从而最终获得一

个变量较少且更有效率的模型[18]。计算式如下：

LR (w) =
m∑

i=1

yi−
n∑

j=1

w j xi j


2

+α

w∑
j=1

∣∣∣w j

∣∣∣ （4）

m式中： ——自变量的数量；

n——特征数量；

w——回归系数向量；

x——特征矩阵；

yi ——样本的真实值；

α——控制回归系数的压缩程度。 

2.2.2    因子相关性检验

为消除变量间多重共线性对模型评估精度的影

响，采用皮尔逊相关系数法对 15 个滑坡影响因子进

行共线性检验。 

2.3    滑坡易发性评价模型

由于滑坡的形成与多种因素有关，各种因素之间

存在复杂的交互效应。LightGBM 模型可以通过构建

复杂的树结构来捕捉这些交互，该模型 2017 年才刚被

提出，少有学者使用。而 RF 模型在之前学者有关 LSM
的研究中表现出其优越的性能，故选  取 LightGBM 和

RF 模型作为滑坡易发性评价模型。为了提高模型的

准确性，使用网格搜索算法对各个模型中的参数进行

调整优化。

（1）LightGBM 模型

LightGBM 模型是梯度提升决策树（gradient boost-
ing decision tree, GBDT）算法框架的高效改进实现，其

在传统 GBDT 算法的基础上创新性地融入了基于梯度

的单侧采样、互斥特征捆绑和特征直方图等优化方法，

显著提升了算法的性能和效率 [19]。优化使 LightGBM
算法具有低内存消耗和高训练效率，更适合处理滑坡
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易发性评价这类大规模数据。通过网格搜索算法，得

出当 LightGBM 模型中的弱学习机器个数为 200，树的

最大深度为 8，迭代中随机选择的参数比例为 0.5 时模

型精度最高，达到 88.97%。

（2）随机森林模型

随机森林是一种基于决策树的并行集成学习算

法，其核心在于通过构建多棵决策树形成森林结构，

并在节点划分时引入随机属性选择机制[20]。通过网络

搜索算法优化，当 RF 模型的弱学习的机器个数为 10,
决策树的最大深度为 2, 最大特征数为 5, 叶子节点最

少样本数为 1, 内部节点再划分所需最小样本数为

2 时模型精度最高，达到 86.23%。 

2.4    模型性能评价方法

ROC 曲线的 AUC 值（式 5）具有不受临界约束和试

验准确性高的优点，可用于定量评估模型的准确性，

是 LSM 中最常用的性能指标。AUC 的取值范围为 0.5～
1.0，当 AUC≥0.7 为可接受，AUC≥0.8 为宜，AUC≥0.9
时为极好。

AUC =

∑
T P+

∑
T N

T P+FP+T N +FN
（5）

式中：TP——正确分类的滑坡单元；

TN——正确分类的非滑坡单元；

FP——滑坡单元被错误地分类为非滑坡；

FN——非滑坡单元被错误地分类为滑坡。 

3    结果

结合研究区域面积及原数据精度，以 20 m×20 m
的栅格单元为最小评价单元，将 202 个滑坡点与同等

数量的非滑坡点转换为栅格数据，共计 1 108 个栅格

单元，其中 70% 的样本用于模型训练，剩下的 30% 用

于测试模型的训练精度。并根据以前研究人员的经

验和滑坡点分布模式对每个滑坡影响因子进行重分

类，再对所有图层的子类别进行赋值处理，如图 3 所示。 

3.1    滑坡评价因子重要性选择及相关性检验结果

通过野外调查研究及已有相关调查报告，综合考

虑研究区的地形地貌、基础地质、水文条件等因素，

最终选取  15 个滑坡影响因子：剖面曲率（A1）、坡度

（A2）、平面曲率（A3）、坡向（A4）、土壤含水率（A5）、
土地利用方式（A6）、归一化植被指数（A7）、降水（A8）、
距河流距离（A9）、地震动峰值加速度（A10）、距断层

距离 （A11）、地面起伏度 （A12）、岩性 （A13）、高程

（A14）、距道路距离（A15），15 个影响因子分别用 A1—

A15 表示，以便处理。

（1） 因子重要性选择结果

图 4 展示了 XR 和 LR 方法评估的各影响因子相

对重要性，重点在于纵向比较不同因子选择方法的数

值差异，而非横向对比方法间的数值大小，以揭示各

因子对滑坡发育的潜在贡献。结果表明，距河流距离、

归一化植被指数和土壤含水率被判定为关键影响因

子。同时，因子选择结果显示，剖面曲率（A1）、平面

曲率（A3）和地面起伏度（A12）贡献度最低，将被剔除。

（2） 因子相关性检验结果

图 5 为影响因子的相关性热力图，根据相关性检

验结果，地面起伏度（A12）与坡度（A2）有很高的相关

性，相关系数高达 0.83。再结合前文的因子重要性选

择结果，将地面起伏度（A12）、平面曲率（A3）、剖面曲

率（A1）从指标体系中删除。剔除 3 个影响因子后，对

剩余的因子再次进行相关性检验，如图 5（b）所示。所

提出的土壤含水率因子 A5 与各因子间的相关系数均

小于 0.3。结果表明各变量之间具有相互独立性。因

此，可以满足模型的需求。 

3.2    模型性能评价

将未参与训练的 30% 滑坡与非滑坡的栅格单元

作为检验样本，共计 332 个；将参与训练的 70% 滑坡

与非滑坡的栅格单元作为成功样本，共计 776 个。研

究成功率曲线如图 6（a）所示，预测率曲线如图 6（b）所
示。RF 和 LightGBM 模型的成功率曲线 AUC 值分别

为 0.89 和 0.94。预测率曲线 AUC 值分别为 0.86 和 0.91。
成功率与预测率的 AUC 最小值为 0.86，表明 2 种模型

的评价结果与实际情况的高度一致性，准确地评价了

富民县的滑坡易发性。其中 LightGBM 模型的评价精

度最高，表明 LightGBM 模型在 LSM 领域具有良好的

适用性和应用潜力。 

3.3    滑坡易发性制图

由 LightGBM 和 RF 模型评价的因子重要性筛选

前后的滑坡易发性对比如图 7 所示，在 GIS 环境中，

各个模型的概率值用自然断点法分为 5 类：极低易发

区、低易发区、中易发区、高易发区和极高易发区。

高易发区和极高易发区主要集中分布于研究区西南

部和东北部，均位于地形陡峭的高原山地地带。研究

区中部和东南部地区地势相对平缓，且年平均降雨量

相对较小，主要为极低易发区和低易发区。

利用 GIS 多值提取分别将包含 15 个影响因子与

包含 12 个影响因子的滑坡敏感性区域信息提取至滑

坡点，如表 2 所示。
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从滑坡点的空间分布特征来看，各模型在极高易

发区和高易发区识别的滑坡点数量显著多于中易发

区、低易发区和极低易发区。LightGBM 模型的高易

发区和极高易发区中的滑坡点占比最多，高达 80%。

RF 模型的评价结果显示，随着易发程度等级的提升，

滑坡频率比值呈现显著递增趋势，其中极低、低和中

易发区的频率比值均小于 1。包含 15 个影响因子和

包含 12 个影响因子的 LightGBM 模型的极高易发区

的频率比值分别为 2.65 和 3.80 均高于 RF 模型在极高

易发区的频率比值（1.86 和 3.27）。结果表明，经过重

要性筛选后的各模型的频率比值均有明显的提升，且

LightGBM 模型的频率比值整体优于 RF 模型。

从细节来看，图 8 是在 LightGBM 模型下因子选

择前后的两个重点区域的滑坡易发性差异对比图。

从图 8（c）可以看出 A1 和 A2 滑坡点位于普渡河旁的

公路西岸，为东向坡，坡体均呈舌状，坡度为 20°。此

区域整体属于块状、碎裂状较硬玄武岩组，节理裂隙
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发育。图 8 （a）为因子重要性选择前的区域滑坡易发

性图，图中显示，两滑坡点均落于低易发性区域中，对

整个公路及周边区域均缺乏预测。图 8（f）的滑坡属

于块状、碎裂状较硬玄武岩组，滑坡周围多居民与农

田；据现场调查，此地小型滑坡频发，已对当地居民生

活造成较大影响；由因子重要性选择前后的结果图 8（d）
和图 8（e）对比来看，因子重要性选择后的易发性评价

图更加精确。

总体来看，经过重要性筛选后的因子的模型优于

其包含全部影响因子的模型。 

4    讨论

滑坡易发性评价的结果受滑坡影响因子的直接

影响。在两个因子重要性选择模型的结果中，剖面曲

率、平面曲率、地形起伏度均排名靠后。且在影响因

子相关性检验中地形起伏度和坡度有较大的相关性。

在本研究中，距河流距离、土壤含水率、归一化植被

指数是因子特征选择排名前 3 位的滑坡影响因子。
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土壤含水率对滑坡易发性的预测具有重要意义。

强降雨、湿润的前期土壤水分条件和地下水位的深度

通常共同导致滑坡的发生。土壤含水率是影响斜坡

稳定性的关键因素，它通过降低岩土体强度和增加剪

应力导致斜坡失稳。滑坡影响因子重要性选择结果

显示，土壤含水率为诱发滑坡的重要影响因素。

约 80% 的历史滑坡点分布于中至极高易发区，与

预测结果呈现显著空间一致性。其余约 20% 的历史

滑坡点处于极低和低易发区域，可能是由于现场核实

的滑坡清单中的一些滑坡没有覆盖足够的空间范围，

无法由更粗分辨率的滑坡影响因子准确预测，导致了

训练数据和影响因子的不确定性，使模型在学习历史

滑坡和滑坡影响因子之间复杂非线性关系时受到阻

碍，从而影响到区域尺度空间预测的准确性。

仅用一年的归一化植被指数和土地利用数据，对

易发性模型的样本训练与结果输出，可能会影响预测

结果的准确性。多时相滑坡影响因子数据能否可以

对评价结果有所改进，是一个值得深究的问题。

仅用 AUC 值评价模型的性能。在以后的研究中，

可以考虑基于迭代的交叉验证的方法来评估评价模

型的鲁棒性，也可以提供评价模型的稳健性与准确性

的进一步信息。 

5    结论

（1）通过结合汛期 SAR 卫星后向散射系数和由

DEM 提取的地表粗糙度，提取了区域内的面状土壤含

水率因子。在 XGBoost 回归和 Lasso 回归两种机器学

习方法的重要性排序下，土壤含水率的重要性均位于

前三，结果表明，该方法提取的土壤含水率因子在滑

坡易发性评价中具有重要应用价值。

 

表 2    因子重要性筛选前后的富民县滑坡易发性评价频率比

Table 2    Frequency ratio of landslide susceptibility evaluations in the Fumin County before and after factor importance screening
 

15个影响因子评价结果 12个影响因子评价结果

模型 分级 面积/km2 容积率/% 滑坡点/个 滑坡比率/% 频率比 模型 分级 面积/km2 容积率/% 滑坡点/个 滑坡比率/% 频率比

LightGBM

极低 263.433 26.47 14 6.93 0.26

LightGBM

极低 300.530 30.20 15 7.43 0.25
低 258.143 25.95 33 16.34 0.63 低 297.597 29.91 13 6.44 0.21

中等 123.512 12.42 30 14.85 1.20 中等 111.805 11.24 16 7.92 0.70
高 174.785 17.57 31 15.35 0.87 高 132.138 13.28 40 19.80 1.49

极高 174.982 17.59 94 46.53 2.65 极高 152.785 15.36 118 58.41 3.80

RF

极低 132.207 13.29 6 2.97 0.22

RF

极低 262.435 26.38 19 9.41 0.36
低 227.083 22.83 46 22.77 1.00 低 240.375 24.16 14 6.93 0.28

中等 204.060 20.51 27 13.37 0.65 中等 147.362 14.81 12 5.94 0.40
高 250.513 25.18 58 28.71 1.14 高 189.765 19.07 54 26.73 1.40

极高 180.992 18.19 65 32.18 1.77 极高 154.918 15.57 103 50.99 3.27

 

（b）因子选择后结果 （c）富民县2021年高清遥感影像

（d）因子选择前结果 （e）因子选择后结果 （f）富民县2021年高清遥感影像

（a）因子选择前结果

区域一

区域二

A1

B1 B1

B1

A2

B2 B2
B2

A1
A2

A1

A2

图 8    LightGBM 模型下的因子选择前后重点区域滑坡易发性差异对比图

Fig. 8    Comparison of landslide susceptibility differences in key areas before and after factor selection under LightGBM model
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（2）用 2 种不同的 ML 模型对滑坡因子重要性进

行排序，对比因子重要性筛选前后的试验结果，明确

了因子筛选对于提高评估可靠性的重要作用。

（3）利用网格搜索算法优化的 LightGBM 和 RF 模

型来评估富民县的滑坡易发性。LightGBM 模型（AUC=
0.91）的评估结果高于 RF 模型（AUC=0.86）的评估结果。

说明 LightGBM 模型在滑坡易发性评价中具有较强的

应用潜力，有助于土地利用规划、防震减灾等活动。
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