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基于机器学习的区域滑坡危险性评价方法综述
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摘要：我国滑坡灾害分布范围广，危害严重。区域滑坡危险性评价一直都是滑坡灾害防灾减灾的重要内容之一。近年

来，随着大数据和人工智能技术的飞速发展，机器学习技术逐渐在滑坡灾害危险性评价方面得到广泛应用，并取得了较

好效果。在大量研读文献的基础上，系统阐述了基于机器学习技术的滑坡危险性评价方法研究现状。综述从评价因子

选择与量化归一化、数据清洗与样本集构建、模型选取与训练评价等三个关键环节对现有研究成果进行分析评述，最后

对机器学习滑坡危险性评价方法的发展趋势提出讨论意见。
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Abstract：The landslide disaster in China is widespread and serious. Regional landslide risk assessment has always been one of

the most important contents of landslide disaster prevention and mitigation. In recent years, with the rapid development of big

data  and  artificial  intelligence  technology,  machine  learning  technology  has  gradually  been  widely  used  in  landslide  hazard

assessment andachieved good results.  Based on a large number of literatures,  this paper systematically expounds the research

status of landslide risk assessment methods based on machine learning technology. This paper reviews and analyzes the existing

research results from three key links: evaluation factor selection and quantization normalization, data cleaning and sample set

construction, model selection and training evaluation, and finally puts forward some suggestions on the development trend of

machine learning landslide risk evaluation methods.
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0　引言

中国是世界上滑坡灾害影响范围最广、危害最严

重的国家之一。滑坡灾害遍及全国山地丘陵地区，已知

数量近百万处之多，平均每年造成数百人死亡，数十亿

元直接经济损失。区域滑坡灾害危险性评价，也称为敏  
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感性评价、易发性区划，是在区域尺度上（可能是一个

地区甚至一个国家），对影响滑坡灾害发生发展的地质

环境因素开展系统分析，从区域上根据滑坡可能发生的

危险性等级进行区划，进而划分轻重缓急区别对待，已

成为主动有效预防和减轻滑坡灾害损失的重要手段之

一。自 20世纪 90年代以来，国内外研究者针对滑坡危

险性评价开展了卓有成效的工作。DIJKE等 [1]基于

GIS对山区地质灾害进行分析，建立了一套完整数据

库，并开发了地质灾害分析评价模型；ALEOTTI等[2]总

结回顾了滑坡地质灾害危险性评价研究进展，并对主要

的危险性评价方法进行了分类等。同期国内学者在该

领域也开展了深入全面的研究工作，比如运用多种数学

模型开展的长江三峡库区库岸稳定性分区制图[3]；刘传

正[4 − 5]等提出基于发育度、潜势度、危险度、风险度和

危害度的地质灾害空间评价体系，给出了系统评价模

型，并在三峡库区、汶川地震区等进行了有效实践；同

期很多学者也开展了相关工作[6 − 8]。综上评价方法中，

大多以数学统计分析方法为主，通过构建滑坡灾害影响

因子评价体系，开展各影响因子与滑坡之间的统计规

律，最后基于 GIS开展滑坡危险性评价区划。

近年来，随着人工智能和大数据的蓬勃发展 [9]，机

器学习算法在区域滑坡危险性评价中逐步得到广泛应

用[10]。例如神经模糊[11]和人工神经网络[12]、随机森林[13]、

决策树[14]、增强回归树[15]、支持向量机[16]、朴素贝叶斯[17]、

核逻辑回归[18]等多种模型算法被应用到区域滑坡危险

性评价中，并取得了较好效果。

本文通过研读文献，系统总结基于机器学习的区域

滑坡危险性评价方法，从评价因子选取与量化归一化、

数据清洗与样本集构建、模型选取与训练评价等三个

关键环节对现有研究成果进行分析总结，最后对其发展

趋势提出讨论意见。 

1　基于机器学习的滑坡危险性评价研究现状
 

1.1　评价因子选取与量化

影响滑坡灾害的地质环境因素纷繁复杂，评价因子

选取对危险性评价模型的构建至关重要，同时各影响因

素普遍存在量纲不同和描述方法的差异，在分析之前必

须根据研究区的具体情况，针对性选取评价因子，并对

各影响因素进行有效的量化处理和归一化处理。 

1.1.1　评价单元确定

评价单元是在区域上开展滑坡危险性评价与区划

的最小制图单位。一般为规则单元或不规则的单元[19]。

和传统易发性评价指标相比，单元指标涵盖的范围更

广、结果更精确、数据量更大[20]。常用评价单元一般归

纳为 5类，即网格单元[21]、斜坡单元[22]、地域单元[23]（地

形地貌单元）、地形单元[24]和均一条件单元[25]。但由于

地域、地形单元和均一条件单元的人为主观性较强，所

以在确定评价单元时经常使用网格单元和斜坡单元[26]。

张晓东 [26]考虑到研究区的评价因子多基于 DEM
数据基 Landsat数据，所以使用网格单元对盐池县进行

地质灾害危险性评价。网格大小与敏感性评价单元相

同，都是规则正方形 30 m×30 m网格，便于快速划分和

后续计算。霍艾迪等 [27]基于 DEM数据和 GIS水文分

析模型对黄土残塬区采用了斜坡单元划分法。先根据

地形把整个研究区分为多个倾向和角度大致相同的适

宜评价单元，提供最小单元计算参数，最后通过大量随

机计算得到区域内易发程度分布，划分为不同的水文

区域。 

1.1.2　评价因子选取

评价因子选取是滑坡危险性评价的第一环节，对评

价结果至关重要。评价因子选取需要在研究区范围内

滑坡灾害发生发展规律系统掌握基础上进行。常用方

法有：

（1）相关性分析确定

朱吉龙[28]以滑坡分布和成灾规律为基础，从发育机

理的角度选取灾害评价因子后，再依据共线性检测和

Pearson相关性分析进行筛选，剔除高共线性因子和低

影响性因子。于宪煜等[29]把 SVM模型结合粗糙集理论

来选择滑坡评价因子，简约模型得到核因子集，通过主

成分变换将评价因子筛选且合并，其余分为控制与影响

因素两类，避免了因子相关性影响。王念秦等[30]以陕西

省长安区为研究对象，以地质条件和发育特征为基础，

根据 Spearman对选取的 12个因子评价指标进行相关

性分析，计算因子间的相关度指标，即相关性系数 R，计
算后剔除了相关性系数较高的高程因子，其余因子都用

于 SVM的模型训练。

（2）随机森林特征重要性排序确定

宋庆武等[31]通过每次随机打乱任意一个滑坡因子

取值，分析前后随机森林模型的 ACC变化，变化程度和

特征重要性成正比，再通过专家赋值法赋值相应判别指

标重要性，构造因子判断矩阵 U。吴孝情等[32]使用随机

森林模型来计算变量分割节点减少的最大不纯度均值，

特征重要性与平均 Gini指数成反比，量化、分析特征重

要性可提供新方法计算指标权重。张福浩等[33]以湘西

自治州为研究区，使用了特征分裂数、特征平均覆盖率

和特征平均增益值等方法来计算评价因子特征度量指
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标，反应了各个因子对 RF模型的解释程度，根据模型

输出的混淆矩阵分析准确度和因子特征重要性，最后得

出坡度的特征重要性最高，即特征贡献最大。 

1.1.3　因子量化与归一化

在选择因子时难免会有一些高维特征因子，使得数

据多余，增加了计算成本，从而影响机器学习的评价精

度，而且各因子对滑坡灾害的影响程度也不相同[34]。所

以需要评估并筛选原始灾害因子，从而选择合适的灾害

因子[35]。

可以先通过离散化连续型的灾害因子并统一格式，

再根据信息值量法把致灾因子和因子区间影响程度量

化，从而达到筛选因子的目的[36]。胡旭东[37]以泸水县为

研究区，同样使用信息价值量法，先离散化各个因子，将

因子和因子区间发生灾害的影响程度量化，即算出每个

区间灾害点的信息价值量，从而量化灾害评价因子的重

要程度，该方法也被称为统计法量化重要程度，是一种

非监督方法。结果表明初始的 16个因子只有 9个具有

较高贡献度。

某些情况下，每个样本的具体特征值并不重要，但

是每个样本特征值的占比很重要，这时就需要进行归一

化处理，从而统一因子量纲，减小评价结果误差。梁万

杰等 [38]为了解决评价因子的量纲差异问题，先对选取

的 7个危险性评价因子进行归一化操作，但由于使用的

模型对连续变量处理不完善，同样也将归一化之后的数

据采取了离散化处理，即归一化后结果乘 10，将评估价

指标限定在 0～10。结果显示空间分布更合理，适合大

尺度上的灾害危险性评价。戴福初等[39]在进行滑坡危

险性评价时将空间数据进行了归一化处理，即把全部数

据转化成可比的数值空间和坐标，重新分类各个因子

值，使得空间数据都在同一个坐标空间内，从而消除量

纲差异，实现归一化。 

1.2　数据清洗与样本集构建

对于机器学习模型来说，原始数据集的好坏直接决

定了评价精度的准确与否，所以在选定灾害因子后，还

需要进行样本数据集的构造和清洗，才能有效地提升评

价效果和预测精度。 

1.2.1　原始样本选择

YAO等[40]以香港天然地形为研究区，将 1990年前

发生的 2031次滑坡作为模型训练集；之后发生的

229次滑坡为验证集。此外在滑坡点 40 m的缓冲区之

外随机产生负样本（未滑坡点），设置随机点之间的最小

距离是 20 m。将可能影响滑坡的因素作为环境参数并

训练两类 SVM模型。KUMAR等[41]利用 GIS收集曼达

基尼河流域的滑坡数据，随机划分数据为两部分：第一

部分包含 50% 的正样本（滑坡点），从无滑坡区域随机

抽取等量的负样本（未滑坡点）作为训练集；第二部分包

含用于验证 SVM模型 (测试集)剩余 50% 的数据，解决

了像素点和滑坡数量不对应的问题。CHEN等[42]以三

峡秭归县为研究区，根据野外调查和航空影像及雷达地

形影像的目视解译得到的滑坡库存量，将所有像元划分

为 PLS和 PNLS，使用包含 20% PLS和 PNLS的训练集

对树模型进行训练，并使用训练后的模型与测试集 (即
其余 80% 像素)。最后选择 50% 的 PLS和 PNLS作为

训练集对研究地点进行灾害评价。刘坚等[43]以三峡库

区为研究区，转点前先把滑坡面降采样格栅。为了减少

把潜在滑坡视为负样本的错误，使用了 ArcGIS生成随

机点，再以正负样本 1∶2来构造随机森林原始数据集

来进行危险性评价。CHEN等[44]以陕西省太白县为研

究区，在无滑坡区内随机生成和滑坡点相同的点，再按

照 7∶3分类成两个子集，最后把正样本（滑坡点）赋值

1，负样本（未滑坡）赋值 0。 

1.2.2　数据清洗与样本集构建

一般情况下，数据清洗是指对数据进行缺失值插补

和异常值（噪音值）识别[45]。人工错误、数据传输误差、

设备故障、地质信息模糊等都会影响原始数据集，所以

必须进行数据清洗。刘乾坤[46]以四川省为研究区，由于

滑坡数据存在结构不统一，人为误差等原因，通过数据

筛选，字段提取，格式转换，误差修正等方法将原始数据

进行清洗。朱力[47]通过将原始数据进行标准化来处理

数据属性不同，对于空值问题，如果空值较少可直接删

除，若所占比例较大，则可用均值代替来补全。其中离

群值并不一定是错值，而是由于这类数据很少出现，在

一开始数据收集的时候比较困难，一般通过降低权重或

是增加此类样本方式来进行清洗[48 − 49]。结果表明使用

清洗后的数据集模型评价精度更高。 

1.3　模型选取与训练评价

常用机器学习模型主要解决回归、聚类和分类三

大问题。对于滑坡危险性灾害评价问题，属于分类问

题，机器学习的发展使得滑坡灾害评价模型识别精度逐

步提高，单一模型逐渐升级为集成模型与耦合模型的混

合模型[50]。主要的滑坡危险性评价可选用的机器学习

模型见表 1。 

1.3.1　模型选取与训练调参

李娟[50]使用神经网络等模型对威州镇进行危险性
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评价，先确定隐含层的神经元数量，太多会导致训练时

间过长，太少则会导致模型性能较差，初始网络权重会

表现出多次训练结果的不同。该模型的优化可以通过

结合其他优化算法来代替可能引起局部极值徘徊而导

致训练失败的传统局部优化。李远远等[51]通过支持向

量机单一模型训练结合其他方法形成耦合模型来评价

滑坡灾害。根据灾害隐患点，使用 CF方法算出支持向

量机模型的分类数据，即影响因子的敏感性值，按照

7∶3的比例划分正负样本单元格的训练集和测试集，

使用径向基函数为模型核函数，进行训练，最后再通过

交叉验证得出最优参数组合。

模型参数的选取对于模型精度影响巨大，模型调参

在模型构建中至关重要。目前最常用的模型调参方法

包括传统方法和超参数优化算法。传统参数优化方法

是网格搜索法，该方法优化精度和速度成反比，为了更

高效地进行调参，逐步出现了贝叶斯优化算法[52]。此方

法采用了高斯过程，通过增加样本数量来拟合目标函数

分布，目标函数通过交叉验证精度来进行优化，每次迭

代都会输出一次超参数，在这个寻找最优值的过程中优

化超参数。孙德亮[53]采用贝叶斯优化算法对研究区逻

辑回归、随机森林、BP神经网络模型进行超参数优

化。结果显示贝叶斯法比网格搜索法更高效，优化精度

更高，鲁棒性也更强。 

1.3.2　模型比选与效果评价

机器学习模型的好坏，取决于其评价精度和模型泛

化能力。目前，最常用的评价方法是模型精确度

（Accuracy）、ROC曲线和 AUC值。其中精确度等于分

类正确的样本数和总样本数的比；ROC曲线是根据概

率阈值得到二分类结果，再与实际结果比较，曲线面积

越大，模型评价精确度就越高；AUC值即是曲线包含的

面积[54]。邱维蓉等[55]构造了 4种机器学习模型，训练完

毕后对其进行评价，分别绘制 ROC曲线，并对比各模型

评价结果，显示效果较好。管新邦[56]以云南为研究区，

通过 ROC 曲线、Kappa系数和 Sridevi Jadi精度评估方

法评价对比了 5种模型，最终综合这三种评价结果选取

了最恰当的评价模型。

另外，输出模型训练后的分类报告也是重要的评价

手段。分类报告中不仅可以得到混淆矩阵，还可以得到

交叉验证查准率、召回率、f1得分和精确度的结果，可

以分析出哪些样本属于异常样本。学习曲线可以判断

模型的拟合问题，也是一个重要的评价标准。郝国栋[57]

以商南县为研究区，构造随机森林和逻辑回归模型，计

算模型的混淆矩阵，通过矩阵输出结果调整参数，从而

提升了模型的精度。 

 

表 1    滑坡危险性评价可选用的机器学习模型

Table 1    An optional machine learning model for landslide hazard assessment

类型 常用模型 优缺点 相关数学公式

分类
（判断类别已知的

离散型数据）

KNN最近邻算法
适用多分类评价；准确度高，对异常点
不敏感。但计算量大，过于依赖均衡训
练数据。

d(x,y) =

√√ n∑
k=1

(xk − yk)2

d(x,y) =

√√ n∑
k=1

|xk − yk |

欧式距离：

曼哈顿距离：

SVM支持向量机
核函数可映射至高维空间，解决非线性
分类评价。但对大规模和多分类训练样
本难以进行评价。

K(X,Y) = exp
{
− ||X−Y ||2

2σ2

}
高斯核函数：

人工神经网络
（线性、BP、卷积）

可高速寻找优化解。但需要大量参数，
学习时间过长，评价结果不确定。 L =

1
2

mK∑
i=1

(
Y (K)

i −Ti
)2
=

1
2

mK∑
i=1

(δi)2损失函数

Logistic回归
（Sigmoid函数、梯度上升）

评价效率高。但不能观察学习过程。 y =
1

1+ e−x逻辑函数：

决策树
适合评价离散小规模样本。但评价大量
连续变量和多类别样本效果欠佳。

H(X) = −
∑
xεX

P(x)log2P(x)信息熵

集成算法
（bagging、随机森林RF、

boosting、stacking）

避免了强势样本对评价结果的影响。但
在某些噪音值较大的样本来进行危险性
评价时可能会发生过拟合现象。

f (x) = 1/M
M∑

m=1

fm(x)Bagging 
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2　发展趋势与问题讨论

机器学习在滑坡灾害危险性评价中得到广泛应用，

但仍存在一些不足：（1）评价因子选取分析不足。由于

研究区地质结构复杂，滑坡灾害影响因子间可能存在明

显的相关性，或是筛选因子的控制因素与影响因素不

足，有可能导致模型准确度降低。（2）评价因子归一化

不足。影响因子和控制因子之间往往存在着不同类别

的属性差异与量纲差异，这种不均衡性会导致重要的灾

害评价因子缺失。（3）样本集构建不足，特别是负样本

选取方法至关重要。数据集清洗是否到位、负样本选

取规则、正负样本比例失衡，都会直接影响模型的评价

精度。（4）模型训练和调参的人为差异性较大。对模型

进行训练时，传统方法对于模型的训练时间和精度相矛

盾，无法高效调参。

对于上面的不足，笔者认为在模型构建评价中要着

重关注以下几个方面：（1）强调有监督的机器学习。可

以选择机器学习与统计评价结合的混合模型，对因子进

行多元共线性诊断后再选择因子；然后通过主成分变

换，筛选初始灾害因子后分为控制因素与影响因素；最

后使用粗糙集理论把因素的属性简约化，得到核因子

集。（2）强调数据清洗的重要性。量纲差别需要进行量

化、归一化处理，可以保证每个特征对评价结果影响程

度相同，从而保证结果准确。（3）强调特征属性的重要

性排序。在进行因子特征重要性选取的时候可以使用

sklearn库里的 feature_importances_来存储每个特征的

重要性，根据每个特征划分前后的信息熵减少量就表示

了该特征的重要程度，即为该特征重要性指标。（4）强
调训练样本集的构建，注重样本的均衡性。对于原始数

据集进行完善的删除空值、替换噪音值、插补异常值等

清洗工作，规范选取负样本方式，以正样本为中心选择

合适的缓冲区距离，使用 ArcGIS等辅助软件随机生成

一定比例的负样本，确保数据集输入的准确。（5）强调

模型参数优化。可以使用高斯过程的贝叶斯优化算法

代替网格搜索调参。 

3　结论

（1）随着机器学习与大数据的蓬勃发展，基于机器

学习的滑坡危险性评价得到广泛应用，在评价因子选取

与量化、数据清洗与样本集构建、模型训练评价等方面

都有一套较为成熟的方法，取得了较好效果。本文对其

中的几个关键要点进行了系统梳理和总结。

（2）评价因子的选取，应使用多元共线性诊断、粗

糙集理论、量化、归一化处理等把致灾因子分为控制因

素与影响因素，避免因子相关性与量纲的差别。获得因

子特征重要性可以使用 sklearn库中相应的计算包，直

观且方便。

（3）机器学习模型评价精度很大程度上取决于输入

的数据集，所以数据清洗，正负样本的选择至关重要，根

据具体问题进行具体分析，高质量的样本数据才能保证

模型评价的精度。

（4）模型调参对模型评价结果影响重大，贝叶斯优

化算法精确且高效，模型评价可以通过 ROC曲线、

AUC值、分类报告来衡量评价精度，学习曲线判断模型

拟合问题。

机器学习应用于区域滑坡危险性评价尚有一些不

足，笔者尝试提出了一些问题和下一步发展方向。
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