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机器学习模型在滑坡易发性评价中的应用

刘福臻，王　灵，肖东升

（西南石油大学土木工程与测绘学院，四川 成都　610500）

摘要：机器学习在滑坡的易发性评价中面临两个难点，一是评价指标的客观量化，二是训练样本的选择。鉴于此，采用频

率比法实现了评价指标的客观量化，利用 k均值聚类算法实现了非滑坡样本数据的筛选。结果表明，以 k均值聚类算法

筛选非滑坡为前提，神经网络的训练精度由 73% 提升到了 97%，支持向量机的训练精度由 75% 提升到了 96%。基于

GIS平台，将神经网络和支持向量机模型计算的全区易发性指数按自然断点法分为五个区域，分区图与历史灾害点的叠

加分析统计结果显示，神经网络在全局范围内的评价结果优于支持向量机模型，全局精度分别为 76% 和 74%。研究结果

可为南江县的防灾减灾工作提供参考。

关键词：滑坡易发性；频率比量化；k均值聚类；神经网络；支持向量机

中图分类号： P642.22               文献标志码： A               文章编号： 1003-8035（2021）06-0098-09

Application of machine learning model in landslide
susceptibility evaluation

LIU Fuzhen，WANG Ling，XIAO Dongsheng
（School of Civil Engineering and Surveying, Southwest Petroleum University, Chengdu, Sichuan　610500, China）

Abstract： Machine  learning  faces  two  difficulties  in  the  evaluation  of  landslide  susceptibility.  One  is  the  objective

quantification of evaluation index, and the other is the selection of training sample-0.5pts. For that reason, the frequency ratio

method  is  used  to  achieve  the  objective  quantification  of  evaluation  index,  and  the  k-means  clustering  algorithm  is  used  to

achieve  the  selection  of  non-landslide  sample  data.  The  results  show  that  based  on  the  premise  that  the  k-means  clustering

algorithm selects non-landslides, the training accuracy of the neural network has increased from 73% to 97%, and the training

accuracy of the support  vector machine has increased from 75%  to 96%.  Based on the GIS platform, the susceptibility index

calculated by the neural network and support vector machine model is divided into five regions according to the natural break

point method. The statistical  results of the overlay analysis of the zoning map and the historical  disaster points show that the

evaluation  result  of  the  neural  network  is  better  than  the  support  vector  machine  model  in  the  global  scope,  and  the  global

accuracy  is  76%  and  74%,  respectively.  The  research  results  can  provide  reference  for  disaster  prevention  and  mitigation  in

Nanjiang County of China.

Keywords： landslide  susceptibility； frequency  ratio  quantization； k-means  clustering； neural  networks； support  Vector

Machines

 

0　引言

滑坡是我国西南地区最为常见的地质灾害，由于滑

坡发育的复杂性和非线性，目前还没有一套完全成熟的

理论能对其进行有效的防治。而我国西南片区受地形

地貌、地质构造等复杂环境的影响，更是为滑坡的发育  
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提供了有利条件。为加强对西南片区滑坡的防治和管

理，对该区域进行精确的滑坡易发性评价具有重要的现

实意义。

滑坡易发性评价主要研究内容是：在区域范围内，

某一确定位置在确定条件下发生滑坡的空间概率 [1]。

作为判断滑坡危险性和风险性的基础，易发性评价是防

灾减灾中不可缺少的工作 [2]。国内外学者对滑坡的易

发性评价开展了一定程度的研究，这些研究大多集中在

易发性模型的选择以及量化方法上，而少有学者对其非

滑坡样本的选择进行研究。对于回归性和预测性模型

而言，样本的选择通常决定了整个模型的精确性和稳定

性，若将一些高易发区的点位作为了非滑坡的样本，模

型的适用性会大打折扣。为了更加精准的表达滑坡的

易发性分区，有必要对样本的选择进行一定程度的

研究。

一般认为，滑坡的易发性评价体系包含评价指标的

量化和评价模型的选择这两个过程。常用的量化方法

有专家打分法[3]、信息量法[4]、证据权法[5]、确定性系数

法 [6] 和频率比法 [7]等。在评价模型上，常用的模型有

层次分析法[8]、模糊综合评判法[9]、灰色理论[10]、粗集理

论 [11]、分形理论 [12]以及近年来发展迅速的机器学习

法[13]。实验选择频率比法作为滑坡易发性的指标量化

方法，该方法从数据本身的结构信息出发，打破了人为

主观给分的限制，从而实现了滑坡因子二级属性的客观

量化。评价模型上，由于机器学习能够更为准确的反应

滑坡易发性与各评价因子之间的非线性关系[14]，实验选

择了机器学习中的聚类模型和回归模型，利用两个模型

的有机结合，不仅解决了回归模型中训练样本的选择问

题，同时实现了滑坡易发性指数与各评价因子之间的非

线性回归。 

1　研究区概况及数据源
 

1.1　研究区概况

南江县位于我国四川省巴中市西北部，是巴中连

接汉中市的重要交通枢纽。全县幅员辽阔，总面积

3 382.8 km2，是巴中市海拔最高的一个县，巴中市海拔

高度大于 1 800 m的山体 90% 以上分布在南江县，且地

形起伏大，最高地段海拔达 2 493 m，而最低为 332 m。

复杂多变的地质、地貌条件为南江县带来了丰富的矿

产资源，同时也为地质灾害的孕育提供了有利条件，其

中地质灾害以滑坡为主。南江县在巴中市的地理位置

及其 1958—2009年的历史滑坡点位置如图 1所示。
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图 1    研究区地理位置及历史滑坡点分布图

Fig. 1    Geographical location of the study area and historical landslide distribution map
 
 

1.2　数据源

实验用到的数据有南江县 1958—2009年地质灾害

详查汇总表、南江县 DEM、南江县  1∶25万地质图

（表 1）。通过 DEM提取出坡度、坡向、坡型、水系和高
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程的初始状态因子。将地质图矢量化后转为栅格数据，

从而获取地层岩组因子。以上因子全部投影到同一坐

标系下，并重采样为 30 m×30 m的栅格，全区共分为

3 784 091个栅格，其中滑坡占了 359个。
 
 

表 1    数据源
Table 1    Data source

数据名称 数据类型 数据来源

滑坡灾害点 excel 南江县1∶5万地质灾害详查

DEM 栅格 地理空间数据云

1∶25万地质图 栅格 91卫图

  

2　模型介绍
 

2.1　频率比法

评价因子的量化一直以来都是评价模型中最为重

要的一环，通常情况下因子的量化值都是采用专家经验

打分，该方法虽然操作简单快捷，但存在的主观性太

大。文章选择频率比法作为量化模型，该模型从统计学

原理出发，将历史滑坡点数据和评价因子二级属性进行

叠加分析，从而实现了评价因子的客观量化，见式（1）。

Xi =
ni/si

N/S
（1）

Xi X i式中： ——因子 在二级属性 下的频率比值；

ni X i——因子 在二级属性 下的滑坡个数；

si X i——研究区内因子 在二级属性 下的栅格个数；

N——研究区总滑坡个数；

S——研究区总栅格数。 

2.2　机器学习

机器学习的应用主要包含回归、分类、聚类和数据

降维四大领域。各模块的相互结合更能突出机器学习

的优势。本次实验将聚类思想和回归思想相结合，用于

南江县的滑坡易发性评价。实验的算法和数据分析通

过 Python编程平台实现，空间分析模型和出图模块由

ArcGIS平台完成。通过 Python和 ArcGIS的结合，可以

方便且快速的对地理空间数据进行分析。 

2.2.1　k均值聚类

k均值聚类算法能在没有先验数据的情况下，对原

始数据进行初步分类，分类结果通过后续的信息补充加

以验证。其思想是，随机选择 k个样本数据作为聚类中

心，计算出每个样本与聚类中心的距离，并把相近的样

本作为一类。每分配一个样本时，聚类中心会根据当前

类中出现的样本重新计算，反复迭代这一过程，直到聚

类中心不再发生变化为止[15]。 

2.2.2　神经网络

神经网络算法通过模仿生物神经网络的结构和功

能，创建出用于连接输入端和输出端的神经元。每个神

经元节点作为一个激励函数，传达不同数据之间的交流

信息。节点之间的权重可类比于生物的记忆功能，通过

不断的学习进而不断的更新，从而实现类似人一样的判

断能力[16]。在样本数据足够完善的情况下，通过神经网

络的训练学习可以很好的表达出一些复杂的、非线性

的模型，因此可将神经网络模型用于滑坡易发性指数的

回归。 

2.2.3　支持向量机

支持向量机模型的思想是：将输入向量根据一定的

法则映射到更高维数的特征空间，并在该特征空间构造

一个最优分类面，利用最优分类面对数据进行分类或者

回归，从而实现学习和预测的功能[17]。将支持向量机模

型作为神经网络的对照模型，对比两个模型在相同训练

集情况下的学习效果，筛选出合适的模型并计算评价

结果。 

3　滑坡评价因子量化结果

滑坡是一个复杂且非线性的系统，实验从滑坡的易

发性角度出发 [1]，结合研究区概况和专家建议，选择了

坡度、坡向、坡型、水系、岩组、高程和地形起伏共 7个

因子。对于连续数据，首先通过自然断点法将数据分

级，再利用频率比实现量化，而对于分类数据则直接利

用频率比实现量化。量化结果如表 2。
考虑到各因子之间可能存在的相关性会对结果产

生不利影响，在评价之前对量化的因子进行相关性分

析，结果见表 3。其中地形起伏因子和坡度、岩组、高

程的相关性分别达到了 0.61，0.25和 0.27，相关性过

高。而剩余的六个因子之间相关性都低于 0.2，所以实

验选择剔除地形起伏因子，保留剩余的 6个因子作为南

江县滑坡易发性的评价因子。

为方便 ArcGIS成图，实验将每个因子的量化值扩

大 1 000倍后取整，为每个等级因子配上不同的颜色以

区分，结果见图 2。 

4　机器学习的应用
 

4.1　数据预处理

为消除数据之间的量纲不一致性，利用标准化操作

对数据进行特征缩放，使其值落在 [0,1]之间。实践证

明，处理后的数据不仅能加快机器学习的收敛速度，同

时还能提高模型整体精度，保障模型的稳定性和可行
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性。标准化公式如式（2）。

Ni =
Xi−Xmin

Xmax−Xmin

（2）

Ni Xi式中：  —— 标准化后的值；

Xi X i —— 因子 在二级属性 下的频率比值；

Xmin Xi —— 量化的最小值；

Xmax Xi—— 量化的最大值。 

4.2　样本选取

训练样本的质量决定着模型整体的稳定性，因此，

在滑坡样本的选取上，实验将 359个滑坡点全部作为样

本数据，以此来外推出符合滑坡性质的栅格点。在非滑

坡样本的选取上，实验通过随机选择和通过 k均值聚类

两种方法筛选非滑坡点。再将非滑坡点和滑坡点的数

据整合到一起，以此获得完整的样本数据。 

4.2.1　随机选取非滑坡点

实验通过随机选择研究区的点位作为非滑坡点，以

此来和聚类的结果作为对照。将随机选择的 1 000个

非滑坡点和 359个滑坡点整合，再打乱顺序，按照 7∶3
的比例分配训练集和测试集。 

4.2.2　K均值聚类选取非滑坡点

将因子标准化结果作为聚类的输入数据，采用 k均

值聚类算法将原始数据分为五大类。为了挑选出非滑

坡的样本点，将聚类结果和历史滑坡点进行叠加分析，

结果如表 4。统计聚类结果中滑坡所占的个数和滑坡

所占的相对比例。选择滑坡所占个数最少且滑坡所占

相对比例最低的聚类结果作为非滑坡的样本，由表中可

知，聚类结果为 2的栅格满足要求，因此从该类中随机

采样 1 000个点作为非滑坡点。同样将筛选出来的 1 000
个非滑坡样本和 359个滑坡样本整合，随机打乱顺序，

按照 7∶3的比例分配训练集和测试集。 

4.3　神经网络模型的构建

通过反复对比实验，神经网络模型在构建时选择一

个隐含层，且隐含层中设置 13个神经节点的效果较

 

表 2    因子量化结果

Table 2    Results of factor quantification

因子 因子二级属性 si ni xi

坡度/(°)

0～10 650 642 67 1.085 425 029
10～16 803 628 107 1.403 446 432
16～22 805 749 96 1.255 852 346
22～29 763 630 53 0.731 576 946
29～34 375 968 20 0.560 720 245
34～43 311 624 15 0.507 373 154
>43 72 850 1 0.144 689 684

坡向

北 438 393 28 0.673 227 029
东北 416 896 37 0.935 494 243
东 450 786 51 1.192 523 317

东南 479 436 49 1.077 289 835
南 510 916 50 1.031 543 684

西南 491 470 60 1.286 830 544
西 499 440 39 0.823 092 053

西北 496 754 45 0.954 856 841

坡型

<−1 131 994 1 0.079 856 989
−1 ～ −0.3 832 505 66 0.835 649 597
−0.3 ～ 0.1 1 141 012 127 1.173 223 173
0. 1 ～ 0.8 1 491 162 153 1.081 517 936

>0.8 187 418 12 0.674 896 336

水系/m

<200 331 210 40 1.272 986 136
200～500 479 405 64 1.407 163 424
500～800 455 006 48 1.111 965 305
800～1 200 558 891 65 1.225 895 254
1 200～1 500 381 262 34 0.939 988 453
1 500～2 000 548 717 51 0.979 690 471
2 000～5 000 1 023 859 57 0.586 815 838

>5 000 5 741 0 0.000 000 000

岩组

K1 882 610 101 1.206 200 914
J3 1 024 962 120 1.234 072 302
J1-2 266 052 77 3.050 642 528
T1-2 223 391 22 1.038 064 004
P2-3 94 493 2 0.223 098 927
Pz1 360 578 21 0.613 885 241
Z 426 090 14 0.346 332 954

ξγNh 326 208 2 0.064 625 291
Pt2 148 769 0 0.000 000 000
S1-2 30 938 0 0.000 000 000

高程/m

332 ～ 604 424 239 84 2.087 064 249
604 ～ 768 713 900 121 1.786 549 738
768 ～ 924 647 443 77 1.253 592 279
924 ～ 1 094 538 137 44 0.861 840 594
1 094 ～1 273 451 639 23 0.536 788 894
1 273 ～ 1 464 377 209 7 0.195 606 426
1 464 ～ 1 670 276 415 3 0.114 400 197
1 670 ～ 1897 236 877 0 0.000 000 000
1897 ～ 2 493 118 232 0 0.000 000 000

地形起伏/m

9～98 543 341 64 1.241 579 747
98～151 997 907 120 1.267 530 155
151～202 929 250 105 1.191 033 159
202～258 720 598 53 0.775 264 576
258～329 447 958 13 0.305 895 564
329～655 145 037 4 0.290 702 192

 

表 3    因子相关性分析结果

Table 3    Results of factor correlation analysis

因子 坡度 坡向 坡型 水系 岩组 高程 地形

坡度 1.00 0.02 0.15 −0.05 0.16 0.16 0.61
坡向 0.02 1.00 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00
坡型 0.15 0.02 1.00 0.01 0.09 0.09 0.17
水系 −0.05 0.01 0.01 1.00 0.12 0.13 −0.06
岩组 0.16 0.01 0.09 0.12 1.00 0.19 0.25
高程 0.16 0.00 0.09 0.13 0.19 1.00 0.27
地形 0.61 0.00 0.17 −0.06 0.25 0.27 1.00
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好。每个神经元的激活函数选择 Logistic函数，权重迭

代器选择了基于随机梯度的优化器。将随机模型和 k
均值聚类模型生成的数据集分别作为神经网络模型的

输入，保存训练好的两个模型以及相应的训练结果参数。 

4.4　支持向量机模型的构建

支持向量机在模型构建时，在核函数上选择了能处

理非线性特征的多项式核函数。同时将误差项的惩罚

参数设置为 1，通过验证该值能很好的提高模型的预测

能力和泛化能力。同理，将随机模型和 k均值聚类模型

生成的数据集分别作为支持向量机模型的输入，保存训

练好的两个模型以及相应的训练结果参数。 

4.5　模型精度验证及模型选择

上述的对照实验，一共保存了 4个模型，对应 4组

精度验证曲线，分别为：（1）通过 k均值聚类算法筛选非

滑坡点，以神经网络为训练模型，训练结果的 ROC曲

线 ANN_km。（2）通过 k均值聚类算法筛选非滑坡点，

以支持向量机为训练模型，训练结果的 ROC曲线

SVR_km。（3）通过随机筛选非滑坡点，以神经网络为

训练模型，训练结果的 ROC曲线 ANN_sj。（4）通过随

机筛选非滑坡点，以支持向量为训练机模型，训练结果

的 ROC曲线 SVR_sj（图 3）。
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图 3    训练集 ROC
Fig. 3    Training set ROC

 

为检验模型的稳定性和可靠性，将相应的测试集输

入到训练好的 4个模型，同样也获得了对应的 4条

 

表 4    k 均值聚类统计分析结果

Table 4    Results of k-means clustering statistical analysis

聚类结果 栅格数量 滑坡点数 相对滑坡比

0 909 306 37 0.428 902 710
1 836 114 106 1.336 310 845
2 963 716 28 0.306 249 991
3 265 935 77 3.051 984 680
4 809 020 111 1.446 208 281
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图 2    因子量化结果

Fig. 2    Results of factor quantification
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ROC曲线。分别为： ANN_km_t，SVR_km_t , ANN_sj_t，
SVR_sj_t（图 4）。
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图 4    测试集 ROC
Fig. 4    Test set ROC

 

由结果可知，在随机筛选非滑坡样本的前提下，神

经网络和支持向量机的训练精度约为 70%，表明两个模

型在一定程度上能反映滑坡的易发性指数。在 k均值

聚类筛选非滑坡样本的前提下，神经网络和支持向量机

的训练精度约为 97% 和 96%，远高于随机模型下的训

练精度，由此可知，k均值聚类和两个回归模型的结合

能够更好的反映滑坡的易发性指数 。
对比训练集和测试集的 ROC曲线面积，在相同前

提和模型下，训练集和测试集的精度基本相同，说明以

上 4个模型都拥有稳定的预测和外推能力。其中在

k均值聚类的前提下，神经网络及支持向量机的训练集

和测试集精度都高于 95%，表明 k均值聚类和两个回归

模型的结合不仅能很好的反映滑坡易发性指数，而且模

型具有很好的稳定性、泛化性和外推性。实验最终选

择了训练精度和稳定性都较高的 k均值聚类和神经网

络的结合模型及 k均值聚类和支持向量机的结合模型

作为评价的基础。 

4.6　易发性分区

将研究区的所有栅格点数据分别输入到保存好的

k均值聚类—神经网络模型和 k均值聚类—支持向量

机模型，以此获取不同模型下的易发性指数，再利用自

然断点法根据易发性指数将南江县分为五个区域，分别

为不易发、低易发、中易发、高易发和极高易发（图 5）。
其中图 5（a）为在 k均值聚类结合神经网络模型得到的

结果；图 5（b）为 k均值聚类结合支持向量机模型获得

的结果。两个模型所得到的分区结果在大体上相似，其

中不易发和低易发区域集中出现在南江县北部区域。
 

0 30 km

滑坡点

易发性分区

不易发

低易发

中易发

高易发

极高易发

(a) k 均值聚类结合神经网络模型 (b) k 均值聚类结合支持向量机模型

图 5    易发性分区图

Fig. 5    Susceptibility zone map
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高易发和极高易发集中出现在南江县中部。

为验证两个模型在南江县整个范围内的适用性，实

验将两个模型得到的易发性分区图与历史灾害点叠加

分析，通过相对滑坡频率比来验证模型精度，计算公式

如式（3）。

Ai =
mi/si

N/S
（3）

Ai i式中： ——易发性分区 的相对滑坡频率比；

mi i——易发性分区 下的滑坡个数；

si i——易发性分区 的栅格个数；

N——研究区总滑坡个数；

S——研究区总栅格数。

神经网络模型的精度验证结果见表 5，支持向量机

模型的精度验证结果见表 6。从结果中我们可以看出，

不管是神经网络还是支持向量机，两个模型所得结果的

滑坡点在不易发到极高易发的个数都是递增的，相应的

相对滑坡比也是递增的。说明两个模型在研究区范围

内具有稳定的适用性。其中神经网络在极高易发区的

相对滑坡比高于支持向量机，在不易发的相对滑坡比低

于支持向量机，这表明神经网络在全局上的精度高于支

持向量机。
 
 

表 5    神经网络分区统计结果
Table 5    Partition statistics results of neural network

易发性等级 栅格数量 分区面积比例/% 滑坡点数 相对滑坡频率比

不易发 1 333 655 35.24 35 0.276 625 155
低易发 654 221 17.29 38 0.612 246 399
中易发 738 454 19.51 70 0.999 175 361
高易发 626 759 16.56 103 1.732 222 873

极高易发 431 002 11.39 113 2.763 543 349

 
 

表 6    支持向量机分区统计结果
Table 6    Partition statistical results of support vector machines

易发性等级 栅格数量 分区面积比例/% 滑坡点数 相对滑坡频率比

不易发 1 125 524 29.74 43 0.402 699 248
低易发 943 452 24.93 49 0.547 448 656
中易发 830 829 21.96 72 0.913 456 715
高易发 463 728 12.25 87 1.977 529 889

极高易发 420 558 11.11 108 2.706 854 924
 

从数据的直观性上我们可初步判定神经网络的精

度优于支持向量机，为了更准确的反应两个模型的精

度，实验用成功率验证曲线[18]来量化两个模型在全局的

精度，其中横轴为根据易发性指数从高到低的累计栅格

百分比，纵轴为历史滑坡累计发生频率（图 6）。实验表

明神经网络在全局的精度约为 76%，支持向量机的精度

约为 74%。这也验证了上述由相对滑坡比所得到的

结论。
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图 6    模型全局精度验证曲线

Fig. 6    Model's global accuracy verification curve
  

5　结论

（1）利用 k均值聚类筛选非滑坡样本，得到的结果

用于神经网络和支持向量机两个模型的训练，其训练结

果精度分别为 97% 和 96%，远高于利用随机模型筛选

滑坡时获得的训练精度。

（2）将 k均值聚类算法同神经网络结合，得到南江

县的易发性分区图，其中从不易发到高易发分区所占的

比例分别为 35.24%、17.29%，19.51%，16.56%，11.39%。

将 k均值聚类算法同支持向量机结合，得到了另一份南

江县易发性分区图，其中从不易发到高易发分区所占的

比例分别为 29.74%，24.93%，21.96%，12.56%，11.11%。

两个模型所得到的分区结果在大体上相似，其中不易发

和低易发区域集中出现在南江县北部区域。高易发和

极高易发集中出现在南江县中部。

（3）利用相对滑坡比作为模型的评价指标，其中神

经网络在极高易发区的相对滑坡比高于支持向量机，在

不易发的相对滑坡比低于支持向量机，这表明神经网络

在全局上的精度高于支持向量机。为了量化模型的全

局精度，采用成功率验证曲线，结果表明神经网络在全

局的精度约为 76%，支持向量机在全局的精度约为 74%。
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