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摘要：为深入探讨评价单元和非滑坡样本选取对滑坡易发性预测的影响，构建了一种基于自组织特征映射网络 -随机森林

模型的滑坡易发性评价模型。该模型针对栅格单元和斜坡单元在滑坡易发性评价中的不足，结合栅格单元和斜坡单元

的相互关系，提出了滑坡易发性指数的优化计算方法。在此基础上，基于随机森林 Tree Bagger分类器构建滑坡易发性评

价模型，通过对比分析自组织特征映射网络和随机方法选取非滑坡样本对评价结果的影响，探讨自组织特征映射网络、

随机森林和自组织特征映射网络 -随机森林三种评价模型的有效性；将评价模型应用于大余县滑坡易发性评价。结果显

示，随机森林模型和自组织特征映射网络 -随机森林模型的预测精度较高，分别达到 91.19% 和 94.94%，成功率曲线的

AUC值分别为 0.822和 0.849，表明自组织特征映射网络 -随机森林模型具有更高的预测率和成功率 , 自组织特征映射网络

聚类的预测精度虽然有限，但作为非滑坡样本的选择方法，能够有效提高随机森林模型的评价精度。
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Abstract：In order to further explore the influence of evaluation units and non-landslide sample selection methods on landslide

susceptibility prediction, a landslide susceptibility evaluation model is established based on self-organizing feature map network

and  random  forest  model  in  this  paper.  According  to  the  relationship  between  grid  units  and  slope  units,  an  optimized  
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calculation method of landslide susceptibility index is proposed. Aiming at the deficiencies of grid units and slope units in the

evaluation  of  landslide  susceptibility,  this  model  proposes  an  optimized  calculation  method  for  landslide  susceptibility  index

based  on  the  relationship  between  grid  cells  and  slope  cells.  On  this  basis,  a  landslide  susceptibility  evaluation  model  was

established  based  on  the  random forest  Tree  Bagger  classifier.  By  comparing  and  analyzing  the  influence  of  self-organizing

feature map network and random non-landslide sample selection methods on the evaluation results, the effectiveness of the three

evaluation  models  of  self-organizing  feature  map  network,  random  forest  and  self-organizing  feature  map  network  -random

forest  were  discussed.  The evaluation model  has  been applied to  the  landslide  susceptibility  evaluation in  Dayu County.  The

results  show that  the  prediction  accuracy  of  random forest  and  self-organizing  feature  map  network-random forest  is  higher,

reaching 91.19% and 94.94% respectively, and the AUC of success rate curve was 0.822 and 0.849 respectively. It shows that

self-organizing feature map network-random forest has higher prediction rate and success rate，although the prediction accuracy

of self-organizing feature map network clustering is limited, it can effectively improve the evaluation accuracy of random forest

model as the basis for selecting non landslide samples.

Keywords：slope units；landslide susceptibility；self-organizing feature map network；random forest；non-landslide sample

 

0　引言

近年来，基于数据驱动的滑坡易发性评价已成为区

域滑坡评价领域的热点和重点  [1]。各种常规统计模型

和机器学习算法广泛应用于滑坡易发性评价，前者基于

对数据样本的统计分析，后者则基于某种学习算法对训

练样本进行建模。

常规统计模型对样本数量要求更高，而机器学习算

法通常可根据相对更少的样本数据，利用模型的泛化能

力进行区域预测，因而受到更为广泛的关注 [2]。因此，

在针对样本不足，区域面积较大的评价中，机器学习算

法往往被视为更好的选择。常见的机器学习算法包括：

神经网络[3]、模糊推理[4]、决策树[5]、支持向量机[6 − 7]、随

机森林[8]、逻辑回归[9]等，不同算法有不同的建模过程与

预测精度，在实际应用过程中，需要评价者选择合适的

方法。各种算法均有优缺点，为弥补单一方法的不足，将

多种方法融合用于滑坡易发性评价，越来越受到

欢迎[10 − 13]。

机器学习算法在滑坡空间预测建模过程中通常需

要非滑坡样本，在实际应用中，往往基于人为经验或随

机方法进行选取[14]，难免造成部分位于高易发区的样本

被列为非滑坡样本。为克服非滑坡样本选择的主观性，

部分研究尝试利用聚类方法事先进行初步的易发性分

区，再进行非滑坡样本的选取[15 − 17]。 黄发明等[18]研究

表明，基于聚类方法的非滑坡样本选取方法对于样本优

化具有一定价值，聚类方法本身的预测精度对非滑坡样

本选取具有显著的控制作用。

现有研究表明，评价单元选取对滑坡易发性评价结

果有重要影响[15]。在非滑坡样本选取过程中，已有研究

多采用栅格单元进行前期的易发性评价。为此，为进一

步探讨评价单元和非滑坡样本选取方法对滑坡敏感性

评价的影响，以斜坡单元划分为基础，将栅格单元和斜

坡单元有机融合，基于自组织特征映射网络（以下简称

SOM）和随机森林模型，构建滑坡易发性评价模型，并

通过应用实例开展相关对比分析研究，探讨评价方法的

有效性。 

1　研究方法
 

1.1　SOM网络

自组织特征映射网络（SOM网络）属于无导师、自

组织、自学习网络，可根据输入向量的分组进行学习和

分类，降低了人工干预程度，运算过程可以自动调节[19]。

典型的自组织特征映射网络结构由输入层和竞争层组

成，输入层向量和竞争层神经元的距离由式 (1)计算[20]：

d j =∥ X−W j ∥=
√

m∑
i=1

(
xi (t)−ωi j (t)

)2
（1）

d j式中： ——距离；

X——输入向量；

W j——第 j 个神经元的权值向量；

m——输入向量的个数；

xi——第 i 个输入向量；

ωi j——第 i 个输入向量和第 j 个竞争层之间的权值。

ωi j在学习过程中，通过不断修正 ，最终完成 SOM
训练目标。 

1.2　随机森林模型

随机森林模型的实质是包含多个决策树的分类器，

利用随机方法构建决策树，而决策树之间没有关联。随
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机森林通常采用 Bootstrap法进行重采样，形成新的样

本集后，利用样本集生成对应的决策树，然后针对测试

样本，利用决策树得到每个决策树的分类结果，最后采

用投票的方法进行分类。由于每个树的训练样本及节

点分裂属性均为随机选取，在一定程度上避免了模型的

过拟合[21]。 近年来，利用随机森林方法进行滑坡易发

性评价逐渐受到重视[22]。 

1.3　基于斜坡单元的 SOM-随机森林模型

进行滑坡易发性评价，制图单元的选择至关重

要 [23]，目前应用最为广泛当属栅格单元和斜坡单元 [24]，

二者均有各自的优缺点。栅格单元对数据，特别是

DEM数据的精度要求较高[25]，栅格单元数据在制图过

程中，数据提取方便，评价结果相对更为精确，但栅格单

元并不代表实际地形地貌，且空间分布零碎，存在与评

价因子之间相关性较差的问题[26]。与此同时，斜坡单元

的评价指标值一般通过计算单元内栅格值的平均值求

取 [27 − 28]。当评价区域面积较大，斜坡单元规模通常远

大于实际滑坡规模，因此斜坡单元指标值不能很好的反

映滑坡影响因子，从而造成较大误差。为弥补两种评价

单元的不足，文中将栅格单元和斜坡单元进行整合，并

以此为基础构建 SOM-随机森林评价模型。

模型评价步骤（具体流程见图 1）：（1）选取滑坡易

发性评价指标，对研究区进行斜坡单元划分，提取单元

各指标的滑坡频率；（2）利用 SOM神经网络进行滑坡易

发性分区，在易发性较低地区选取非滑坡训练样本；（3）
利用随机森林分类算法对所有栅格单元进行二值分类

（滑坡或非滑坡）；（4）统计斜坡单元内的滑坡预测比率，

进行滑坡易发性制图。
  

滑坡易发性
评价指标选取

滑坡历史数据

滑坡样本选取

滑坡易发性分区制图
计算斜坡单元

滑坡易发性指数

基于栅格单元的随机森林分类

非滑坡样本选取

SOM 神经网络
滑坡易发性分区

基于斜坡
单元的训
练样本和
测试样本

图 1    SOM-随机森林模型流程

Fig. 1    Flow chart of SOM-vandom forest model
  

2　研究区概况及评价指标分析
 

2.1　研究区概况

大余县位于江西省赣州市西南部，总面积 1 367.63 km²，
区内以丘陵地貌为主，属典型的丘陵盆地（图 2）。地势

西高东低，西部和北部中低山海拔在 800 m以上，中部

丘陵一般在 500 m以下，东部盆地地势平坦，海拔低于

200 m。区内年平均气温 20.54℃，年均降雨量 1 454 mm，

多雨季节集中在 3−8月。大余盆地地质条件复杂，构造

活动强烈，褶皱及裂隙发育，岩浆活动频繁，地层出露以

寒武系浅变质岩及第四系冲、残、坡积层为主。区内人

类活动频繁，路堑边坡开挖成为诱发滑坡的主要因素之

一。综上，大余县降雨集中、地形地貌及地质条件复

杂、人类活动频繁，为滑坡灾害频发提供了环境基础。

因此，文章将该区域作为验证评价方法的典型地区。

 
 

江
西
省

20 km1050

N

高程/m

高: 1 345

低: 130

滑坡点

图 2    研究区地理位置及滑坡空间分布图

Fig. 2    Location of the study area and landslide distribution
  

2.2　数据来源及评价指标体系

主要数据来源包括：（ 1）GDEMV2  30m分辨率

数字高程数据，用于提取坡度、坡向、水文等信息，

来源于地理空间数据云（http://www.gscloud.cn/sources/
accessdata）；（2）1∶20万区域地质图来源于全国地质资料

馆（http://www.ngac.org.cn/Map），用于提取岩土分布类型；

（3）Landsat8影像 2景来源于地理空间数据云（http://www.
gscloud.cn/sources/accessdata），用于提取植被指数、土地

利用类型等信息；（4）历史滑坡数据，来源于中国地质环

境监测院编制的中国典型县（市）地质灾害易发程度分

区图集以及野外滑坡编录，用于滑坡解译及滑坡频率统

计；（5）Google卫星地图，用于道路提取及水文校正。结

合大余县滑坡发育特征，选择评价因子，并利用相关因

子系数分析和平均影响值算法（Mean  Impact  Value,
MIV）对 SOM神经网络进行变量筛选，剔除部分次要因

子，最终选取 10个评价因子，分别为高程、植被归一化

指数（NDVI）、土地利用类型、坡度、总曲率、岩土类

型、道路密度、距道路的距离、距水系的距离、距断层

的距离。未纳入评价指标体系的指标如坡向，根据对历

史滑坡点的调查分析表明，研究区内滑坡以浅层滑坡为

主，与坡向的关联度较低。基于 MIV算法的变量筛选，

优化了神经网络的网络结构，提高了模型的预测精度，
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剖面曲率和平面曲率被排除在评价指标体系之外。参与 滑坡预测模型构建的评价指标及分类分级结果见表 1。
 
 

表 1    评价指标体系

Table 1     Evaluation index system

滑坡影响因素 分类及分级

高程 （1）[130,200)；（2）[200,300）；（3）[300,400)；（4）[400,500)；（5）[500,600)；（6）[600,700)；（7）[700,800)；（8）[800,900)；（9）[900,1346)；

植被归一化指数 （1）[−1,0.2)；（2）[0.2,0.4）；（3）[0.4,0.6)；（4）[0.6,0.8)；（5）[0.8,1.0)

土地利用类型 （1）矿山工程用地；（2）乔木；（3）耕地和荒地；（4）城镇用地

坡度/(◦) （1）[0,10)；（2）[10,20）；（3）[20,30)；（4）[30,40)；（5）[40,54.6)

总曲率 （1）[−6.3,−0.82)；（2）[−0.82,−0.27）；（3）[−0.27,−0.18)；（4）[−0.18,0.88)；（5）[0.88,6.44)

岩土类型 （1）C:白云质灰岩类；（2）D:砂岩类；（3）Q:松散沉积物；（4）H:变余砂岩类；（5)K:红色砂砾岩类；（6）R:岩浆岩类；（7）Z:板岩千枚岩

道路密度/(km∙km-2) （1）[0,0.393)；（2）[0.393,0.786）；（3）[0.786,1.178)；（4）[1.178,1.571)；（5）[1.571,1.964)

距道路的距离/m （1）[0,50)；（2）[50,100）；（3）[100,150)；（4）[150,200)；（5）≥200

距水系的距离/m （1）[0,50)；（2）[50,100）；（3）[100,150)；（4）[150,200)；（5）≥200

距断层的距离/m （1）[0,200)；（2）[200,400）；（3）[400,600)；（4）[600,800)；（5）≥800
 
 

3　滑坡易发性评价
 

3.1　栅格及斜坡单元的划分与评价指标制图

所有评价指标均基于 ArcGIS软件进行处理及提

取，制成专题图（图 3） ，栅格单元大小设为 30  m×
30 m，研究区共划分为 1 487 829个栅格。对于面积超

过 900 m2 的滑坡，以滑坡周界代替栅格单元，参与指标

值提取。斜坡单元采用 DEM水文分析模型划分，流量

阈值设为 1 000，斜坡单元平均面积约 0.59 km2，利用

Google卫星地图进行校正，经人工反复修编，共划分为

2 312个斜坡单元。 

3.2　基于斜坡单元的滑坡易发性指数优化算法

现有历史滑坡数据是滑坡易发性评价最重要的参

考信息，通过对该数据统计分析，可初步获得不同评价

指标对滑坡发生的贡献率，其中相对滑坡频率被广泛应

用于神经网络预测模型中[29]，基于栅格单元赋值，计算

公式如下：

RPi j =
Pi j

Pi

（2）

RPi j式中： ——某因子 i 在某区间 j 中出现的相对频率；

Pi j——第 i 个因子在第 j 区间中出现的滑坡频率；

Pi——第 i 个因子的滑坡频率之和。

RPi j一般地，可将 作为神经网络模型的输入向量，

同时将斜坡单元各指标的相对滑坡频率之和（Z）作为输

出向量，进而构建神经网络模型。

由于模型输出值与各指标相对频率之和（Z）密切相

关，通过神经网络模型，将输入向量和输出向量之间的

线性关系演变为非线性关系，目的在于寻求各指标相对

权重大小。然而，因样本数量限制，预测模型的泛化能

力将受到明显影响，理论上样本数量越多，代表性越强，

模型泛化能力越强。若将输出向量设为 0和 1，0代表

非滑坡，1代表滑坡，则建模过程将得到较大简化，因模

型泛化过程仅为二值分类，对模型精度的要求明显降

低。因此，在样本数相同的情况下，基于相同的方法，二

值分类的泛化能力将更高。

相对于单一滑坡而言，本次划分的斜坡单元面积偏

大，以栅格平均值计算斜坡单元值，显然会造成较大误

差。因此，为保证评价精度，提出以下斜坡单元易发性

指数计算方法：

ZX =
n
N

（3）

ZX式中： ——斜坡单元的滑坡易发性指数；

n ——被判为滑坡的栅格单元数；

N——斜坡单元总的栅格数。

ZX最后将所有斜坡单元的 映射到 [0,1]之间，以制

作滑坡易发性分区图。 

3.3　基于 SOM的滑坡易发性分区与样本选取

利用机器学习算法进行滑坡易发性预测，需要获取

与滑坡样本数量相等的非滑坡样本，非滑坡样本的选择

要求避开滑坡点，为比较不同非滑坡样本选取方法对滑

坡预测的影响，现分别采用 SOM神经网络聚类和较为

常见的随机选取方法获取非滑坡样本，其中随机选取方

法不考虑非滑坡点所在区域的易发性程度。通过资料

收集和野外调查，共获取 137个滑坡点历史数据，因此

需获取相同数量的非滑坡点数据。利用随机选取方法

进行采样时，尽量保持与滑坡样本一定缓冲距离，并尽

可能均匀布点。

首先利用 SOM模型对研究区进行滑坡易发性初步

分区，非滑坡点全部选择在易发性等级最低的地区。具

体流程为：（1）首先利用 SOM对研究区进行自组织、无
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导师分类，然后利用式（2）统计各分区的相对频率，按照

相对频率高低分别划分为高易发区、较高易发区、中等

易发区、较低易发区和低易发区 5个区；（2）在低易发

区均匀选取非滑坡样本。滑坡易发性分区及非滑坡点
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的选取结果如图 4(a)所示。 

 
 

(c) SOM-随机森林模型
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Fig. 4    Zoning map of landslide susceptibility
 

3.4　滑坡易发性分区及结果分析

由 137个滑坡样本和以上两种方法选取的 137个

非滑坡样本分别构成随机森林模型和 SOM-随机森林

模型的基础样本，其中 100个作为训练样本，37个作为

测试样本，采用 TreeBagger随机森林分类器构建

滑坡易发性预测模型。决策树数目均设为 500，训练误

差曲线见图 5。测试样本的预测准确率分别达到

94.59%（随机森林）和 95.95%（SOM-随机森林）。将

1 487 829个栅格单元各指标数据，分别输入训练好的

随机森林和 SOM-随机森林模型中，获取每一个栅格单

元的滑坡预测结果。然后利用式（3）统计各斜坡单元的

滑坡易发性指数，在 ArcGIS软件中利用自然断点法进

行滑坡易发性分级，得到易发性评价图 4(b)、图 4(c)。
随机森林模型收敛速度较快，对大样本的运算也非常迅

速，1 487 829个栅格单元的运算总用时仅为 4 min左

右。对比 SOM、随机森林和 SOM-随机森林 3种评价

模型的分区结果发现（表 2），SOM模型与其余两种模型

的评价结果相差较大，较高和高易发区的滑坡频率占比

仅为 68.87%，同时其低易发区的分布面积明显小于随

机森林和 SOM-随机森林模型的分区结果，且位于后两

种方法的低易发区内。因此，单独 SOM神经网络对于

易发性分区而言，精度略显不足，但作为非滑坡样本的

选择依据，完全能够满足选择需要。随机森林模型和

SOM-随机森林模型分区结果中，较高和高易发区的滑

坡频率占比分别为 91.19% 和 94.94%，表明二者均很好

的评价了研究区的滑坡易发性。从分区面积及占比看，

由图 4统计，随机森林模型中，较高和高易发区的面积

分别为 152.83 km2 和 373.34 km2，占比分别为 11.41%
和 27.88%；SOM-随机森林模型中分别为 152.12 km2 和

380.21 km2，占比为 11.36% 和 28.39%，其余三个等级的

滑坡易发性分区面积也十分接近。
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为检验以上评价模型对大余县滑坡易发性评价结

果的准确性，选用成功率曲线对结果进行验证，线下面

积大小反映了模型的预测准确性，越接近 1准确性越

高 [30]。由图 6可知，SOM、随机森林和 SOM-随机森林

三种模型的线下面积（AUC）分别为 0.688、 0.822和

0.849。检验结果表明，单独的 SOM进行滑坡易发性分

区，准确率偏低，单独随机森林模型的预测率则低于

SOM-随机森林模型约 2.7%，表明基于 SOM的非滑坡

样本选择能够有效提高随机森林模型的预测精度。 

4　结论

以大余县为例，对比分析 SOM神经网络和传统随

机选取非滑坡样本方法，基于斜坡单元构建滑坡易发性
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评价模型，并得出以下结论：

（1）单独利用 SOM神经网络进行滑坡易发性预测，

预测精度有限，但分区结果作为非滑坡样本选择依据，

能使样本选择更加合理。

（2）将栅格单元滑坡预测结果与斜坡单元相结合，

提出了一种滑坡易发性指数计算方法，该方法简单易

用，运算快速，同时避免了因栅格单元较小而引起评价

结果空间分布零散的缺点，使斜坡单元评价结果的物理

意义更加明确。

（3）对比分析随机森林模型和 SOM-随机森林模型

的评价结果，较高易发区和高易发区的滑坡频率占比分

别为 90.19% 和 94.94%，根据预测成功率曲线，AUC值

分别达到 0.822和 0.849，表明 SOM-随机森林模型的评

价精度比随机森林模型有一定提高。

致谢：中国科学院计算机网络信息中心地理空间数

据云提供的遥感和 DEM数据。
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表 2    不同滑坡易发性分区的滑坡频率

Table 2     Landslide frequency in different landslide susceptibility zones

序号 滑坡易发性等级
SOM 随机森林 SOM-随机森林

分区面积/km2 滑坡频率 /（个·km−2） 比例/% 分区面积/km2 滑坡频率 /（个·km-2） 比例/% 分区面积/km2 滑坡频率/（个·km−2） 比例/%

1 低 372.45 0.008 1 1 561.52 0 0 545.46 0.000 0 0

2 较低 495.01 0.062 6 7.76 113.70 0.017 6 3.94 122.06 0.008 2 1.84

3 中等 288.02 0.180 5 22.37 137.65 0.021 8 4.88 139.19 0.014 4 3.22

4 较高 61.03 0.278 5 34.5 152.83 0.091 6 20.49 152.12 0.118 3 26.53

5 高 122.53 0.277 5 34.37 373.34 0.316 1 70.70 380.21 0.305 1 68.41
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