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摘要：肯尼亚是我国“一带一路”倡议在东非重要支点。受高原裂谷地形和显著的雨旱季节影响，肯尼亚地质灾害频发。

本文以肯尼亚的历史滑坡数据为样本，选取高度、坡度、坡向、地貌、平面曲率、土壤类型、年平均降雨量、水流强度指

数、地形湿度指数及土地利用类型作为评价指标，分别基于信息量模型（ IV）、逻辑回归模型（LR）和极限学习机模型

（ELM）对肯尼亚滑坡灾害进行危险性区划，其中 ELM分别考虑了 sigmoid 函数、正弦函数和对称阈值型传输函数作为激

活函数进行讨论。主要结论如下：（1）肯尼亚滑坡灾害高危险性及以上等级区域集中分布在西南部的高原和高原—裂谷

过渡地带；（2）采用 ROC曲线对模型精度进行评价，各模型的 AUC 值分别为 0.977（ IV）、0.965（LR）、0.859（ELM-SIG）、0.900

（ELM-SIN）、0.941（ELM-HARDLIM），评价结果有效；（3）综合 PR曲线结果判定，LR模型的召回率和精确率都处于较高的

水平，优于其他模型；（4）肯尼亚内罗毕省（Nairobi）、中部省（Central）、尼扬扎省（Nyanza）和西部省（Western）四个省份高危

险性区域占比较大。

关键词：肯尼亚；危险性；信息量；逻辑回归；机器学习
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Abstract：Kenya  is  an  important  fulcrum of  China's  Belt  and  Road  initiative  in  east  Africa.  However,  due  to  its  plateau  rift

terrain  and  aboriginal  rain  and  drought  season,  geological  disasters  occur  frequently  in  Kenya.  The  study  used  historical

landslide data in Kenya as samples and selected several evaluation indexes, including elevation, slope, aspect, landform, plane

curvature, soil type, annual average rainfall, stream power index, terrain witness index, and land use type. The landslide risk in

Kenya was evaluated based on the information value model (IV), logistic regression model (LR), and extreme learning machine

model (ELM), with the ELM model considering SIG, SIN, and HARDLIM functions as activation functions for discussion. The

main findings are as follows: (1) The high-risk and above-grade areas of landslide disasters in Kenya are mainly concentrated in  
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the  plateau  and  plateau-rift  transition  zone  in  the  southwest.  (2)  The  ROC  curve  was  used  to  evaluate  the  accuracy  of  the

models,  and  the AUC  values  of  the  0.977(IV),  0.965(LR),  0.859(ELM-SIG),  0.900(ELM-SIN),  and  0.941(ELM-HARDLIM)

models illustrate their validity. (3) Considering the PR curve results comprehensively, the recall rate and precision rate of the

LR model are at a high level, marking it better than other models. (4) Nairobi, Central, Nyanza and Western provinces in Kenya

account for a significant proportion of the high-risk and above-grade areas of landslide disasters.

Keywords：Kenya；risk；information value；logistic regression；machine learning

 

0　引言

肯尼亚位于非洲东部，是我国“一带一路”倡议的重

要沿线国家，地形以高原山地为主，东非大裂谷纵贯南

北。肯尼亚大部分地区分布在赤道附近，以热带草原性

气候为主，降水分为明显的旱雨两季，受地形和雨季气

候影响，境内滑坡、泥石流等地质灾害频发[1]。

国内外学者在地质灾害风险评估方面开展了一系

列研究。早在 18世纪 70年代，如 Coulomb等[2]，Terzaghi
等[3]，Janbu等[4]最先基于极限平衡方法对边坡的稳定性

问题进行了探索。自 20世纪 60年代以来，借助计算机

技术，以有限元法[5]为代表的数值分析方法在边坡稳定

性分析中得到广泛应用。然而，这类方法严重依赖于详

细的边坡物理力学参数，且计算过程非常耗时。因此，

虽然二者在分析边坡时具有明确的物理意义，但多用于

单个边坡的详细分析。随着计算机技术的进一步发展，

Roger等[6]于 1962年首次提出了“地理信息系统”（GIS）
概念，在此基础上，频率比[7]、逻辑回归[8]、神经网络[9]、

支持向量机 [10]、层次分析法 [11 − 12]等方法逐渐被应用

于区域尺度上的地质灾害风险评价研究中。如张俊

等 [13]以重庆市万州区为研究对象，建立了信息量和逻

辑回归的组合模型并得到了全区滑坡易发性区划图；

Chen等[14]以宝鸡市的滑坡灾害为分析对象建立了确定

性系数和层次分析法的组合模型，从灾害分布等角度出

发对模型效果进行了论证；刘璐瑶等[15]建立了确定性系

数和逻辑回归的组合模型并对永嘉县滑坡灾害易发性

进行了评价，从准确率等角度出发验证了组合模型的优

越性；我国《地质灾害危险性评估规范》（GB/T 40112—
2021）[16]中根据项目重要性和地质复杂程度针对建设场

地范围内不同种类的地质灾害的防治对策进行了划分，

建议采用定性和半定量组合的方法进行地质灾害危险

性评价。尽管相关研究已经形成了丰硕成果，但在分析

方法上多从参数优化、模型组合的角度进行考虑，对不

同统计模型间对比研究的关注则相对较少，同时研究对

象常选取为经济较发达的地区。像肯尼亚这类落后发

展中国家的地质灾害防治工作往往很少得到学者关

注。近年来，我国在肯尼亚援建了“蒙内铁路”、“内马

铁路”等多项重大工程。随着肯尼亚基础设施建设的大

力开展，人工对山体的扰动逐渐加剧，滑坡等地质灾害

发生风险也逐渐上升，给肯尼亚人民的生命财产安全造

成严重威胁的同时也直接影响我国“一带一路”战略的

顺利开展。

基于此，本文以肯尼亚地区为研究对象，以历史滑

坡数据为样本，分别运用信息量（双变量模型）、逻辑回

归（多变量模型）、和极限学习机（机器学习模型）对肯

尼亚滑坡灾害进行危险性评价，并依据 ROC曲线和

PR曲线对评价效果进行讨论。 

1　研究区域概况

肯尼亚地处东非地区，陆地面积约 58.26×104 km2，

东部地区以平原地形为主，而西部尤其是西南部地区主

要为高原山地地带，同时夹杂着裂谷等其他复杂地貌。

北部地区同样以海拔较低的平原为主，其中沙漠和半沙

漠覆盖面积广，约占肯尼亚国土面积的一半左右。区内

东非大裂谷控制了全区的地形走势，山脉主要展布方向

为南—北和西北—东南走向，在山脉之间和沿海地带分

布着大量高原和荒漠，地势由内陆山地向沿海地带倾

斜，西高东低，地形起伏大，地貌类型复杂（图 1）。肯尼

亚地处赤道附近的沿海地带，大部分地区属于热带草原

性气候，降水分为明显的干湿两季，年降雨量 1 400～
2 200 mm，且降水多集中于 3—5月及 10—12月[17]。受

地形和降水影响，区内河流和湖泊众多，但流域面积较

为有限，长度很少超过 200 km。肯尼亚位于非洲板块

和印度洋板块的交接地区，受地质构造运动影响，发育

着大量呈南北方向展布的多期构造，区内断裂和褶皱分

布较广。肯尼亚地层发育较为齐全，主要由沉积地层与

火成岩地层组成﹐其中沉积地层自太古代至第四系均有

不同程度的出露，火成岩地层则主要分布于东非大裂谷

附近的火山地区。复杂的地质条件和雨季的大量降水

为肯尼亚滑坡灾害的发生创造了客观条件[18]。肯尼亚

地形分布情况如图 1所示。 

2023年 周苏华 ，等： 基于不同统计模型的肯尼亚滑坡危险性评价  · 115 ·



2　评价模型及指标
 

2.1　数据来源

本文以肯尼亚滑坡灾害为研究对象，采用 50 m×
50 m分辨率的基本评价单元。主要的数据来源包括：

（1）肯尼亚历史滑坡数据集共包含 425处历史滑坡，其

中滑坡数据集 1来源于肯尼亚信息、通信和技术部的

公开数据 [19]，包含肯尼亚 1999—2013年间的 39次滑

坡。滑坡数据集 2来自全球毁灭性滑坡数据集库[20]，包

含 63处滑坡。滑坡数据集 3由 Broeckx等[21]编制的非

洲滑坡列表中提取获得，共包含 323处滑坡。（2）数据

高程模型（DEM）数据来自 ASTERGDEMV2卫星的全

球高程数据[22]，坡度、平面曲率提取于 DEM数据；年平

均降雨量、土地利用类型、地貌等其他数据来自开放非

洲资源库[23]和世界资源研究所[24]。肯尼亚历史滑坡灾

害分布情况如图 1所示。

由图 1可知，肯尼亚的历史滑坡灾害点主要分布在

西南部的高原山地地区，尤其是在东非大裂谷附近，而

东部和南部的平原地区相对分布较少，侧面说明了地形

地貌对肯尼亚滑坡灾害的发生具有重大影响。杨先全

等[17]对肯尼亚地区的灾害记录进行了分析并采用层次

分析法进行了易发性区划，发现洪水、极端降雨和滑坡

是肯尼亚的主要灾害类型，且当地的自然灾害主要发生

在每年的雨季期间（3—5月及 10—12月），但其评价方

法较为主观，且灾害样本数量较少（39例）。 

2.2　评价指标

地质灾害是在一定的地质环境的条件下发生的。

在进行地质灾害风险研究之前，有必要对研究区域内所

有可能影响地质灾害发生的地理信息数据进行收集、

整理和分类。在广泛阅读相关文献的基础上，基于数据

的可用性、研究区域的特征等因素，共选取高度、坡

度、坡向、地貌、平面曲率、土壤类型、年平均降雨量、

水流强度指数、地形湿度指数及土地利用类型共 10个

因素作为分析的评价指标对模型进行讨论，评价因子概

况如图 2所示。 

2.2.1　高程

高程即某点沿垂直方向至某点的绝对距离，是影响

滑坡等地质灾害发生、发展及其形态特征的重要因素

之一。肯尼亚地势西高东低，东部为广阔的沿海平原，

而西部地区受板块构造活动影响，平均海拔在 1 500 m
以上。在不同的高程范围内，地区的植被覆盖率、降雨

量、水热条件、温差变化及人类工程活动强度均具有明

显差异性，而这些因素也会直接或间接地影响着地质灾

害的发生。肯尼亚高程数据分布如图 2（a）所示。 

2.2.2　坡度

坡度表征了崩塌灾害点和潜在危险边坡的地表陡

缓程度，一般以坡面某点到坡脚的垂直距离和水平距离

之比来表示。坡度越陡，其坡内水分和可溶性盐会逐渐

 

N
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−18

滑坡数据集1
滑坡数据集2
滑坡数据集3
泥石流
蒙巴萨
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（b）DK64+264段
GICHERU 3# Major Bridge桥梁附近坍塌

（c）DIK117+748段
Mulua orkondi medium Bridge桥梁附近滑坡

图 1    肯尼亚概况

Fig. 1    Distribution map of geological hazards in Kenya
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向下方堆积，会直接影响坡面植被分布。不同坡度位

置，其坡体内水分的运动、坡面岩土体的剥蚀作用和物

质分布、坡体内部的应力特征等情况也会有所不同，发

生滑坡的概率也会随之变化。肯尼亚坡度数据的分布

如图 2（b）所示。 

2.2.3　坡向

坡向表示为坡面法线方向在平面上的投影和正北

方向的夹角。坡向对坡体所受的日照天数和总辐射量

都有影响，尤其是在肯尼亚这类热带草原气候影响强烈

的区域。由于所得到的太阳辐射量有所差异，不同坡向

的坡体表面水分蒸发、坡面植物分布、孔隙水压力和坡

体的干湿循环周期也会有所不同。肯尼亚坡向数据的

分布如图 2（c）所示。 

2.2.4　地貌

地貌是地形因素的最直观表现，是影响坡体稳定性

的另一个重要指标。不同地貌的坡体在临空面、植被

覆盖率、受日照和风化程度以及人类活动影响等方面

都具有一定的差异，是一个综合性的滑坡影响因子。

肯尼亚境内涵盖着丰富的地貌类型，包含洼地、山麓、

高原、平原等等。复杂的地形条件为肯尼亚地质灾害

的发生提供更大的可能性。肯尼亚地形分布如图 2（d）
所示。 

2.2.5　曲率

曲率表现为坡体表面的凹凸状况。曲率对坡体

表面的风化剥蚀和地表径流都有影响，是坡体临空面

最直观的体现。相对于其他曲率的斜坡体而言，平坦

地区的斜坡体要更加稳定。肯尼亚曲率分布如图 2（e）
所示。 

2.2.6　土壤类型

依据土壤的各成分的含量不同，肯尼亚境内的土壤

可分为黏土、壤土等类型。其中砂土砂粒含量高，颗粒

间的空隙率较大，渗透性较强；黏土主要由黏粒构成，颗

粒间的空隙率较小，保水能力强；壤土中砂粒、粉粒以

及黏粒的比例相当，物理力学性质也介于黏土和砂土之

间。肯尼亚境内存在大量的黏土，许多地区黏土中黏粒

的含量更是超过 60%，被划分为高含量黏土。肯尼亚土

壤分布如图 2（f）所示。 

2.2.7　年平均降雨量

肯尼亚的气候属于热带季风气候，降水具有明显的

季风气候特点，每年的 2到 5月为大雨季，10到 12月为

小雨季，其余则为旱季。雨季期间，丰富的降水可以给

地表径流带来了大量水源补充，同时也提高了坡体的含

水率，劣化了其物理力学指标，滑坡等地质灾害发生的

概率也会随之升高。肯尼亚年平均降雨量空间分布情

况如图 2（g）所示。 

2.2.8　水流能力指数及地形湿度指数

水体的存在会对沿岸的岩土体产生相当大的侵

蚀。土体的含水率越高，其抗剪强度就越低，在自然营

力作用下的稳定性也就越差，会更易发生滑坡等地质

灾害。水流能力指数（stream power index，SPI）和地形

湿度指数（topographic wetness index，TWI）是衡量岩土

体受水体影响程度的重要指标，其计算公式如下：

TWI = ln
(

A
tanβ

)
（1）

SPI = ln(A · tanβ) （2）

A式中： ——上游汇水区面积/km2；

β——对应位置的坡度/（°）。
肯尼亚 TWI 和 SPI 分布情况如图 2（h）和（i）所示。 

2.2.9　土地利用类型

肯尼亚的土地利用类型包含农业用地、荒地、灌木

丛、林地、草地、沼泽、城镇用地，其他部分则为水体

（湖泊等）。一方面，土地利用类型能反映出人类活动的

影响程度，人类活动影响越强的地方对地质灾害发生所

造成的直接损失可能越严重，且人类活动的影响在一定

程度会影响到岩土体稳定性。另一方面，土地利用类型

也会影响当地的植被分布，而植被分布对滑坡等灾害具

有明显的防护作用。肯尼亚土地利用类型分布如图 2（j）
所示。 

2.3　评价模型

根据计算方式的不同，滑坡等地质灾害的评价方法

可分为定性和定量两种，其中定性分析方法模型建立较

为简便，计算过程相对简单，但其主要根据专家的经验

打分确定权重，主观性较强；定量分析方法依据客观数

据进行计算，不受决策者主观因素的影响，在实践中得

到了广泛应用。根据分析模型的不同，定量分析方法可

进一步划分为双变量模型、多变量模型及机器学习模

型等，其中双变量模型着重于分析单个评价因素和目标

变量之间的关系，侧重单因素对目标变量的解释能力。

多变量模型则涉及研究两个或两个以上评价因素对目

标变量的影响，可反映目标变量对多种评价因素的变动

规律。机器学习是一门多领域交叉学科确定的计算方

法，调节过程依靠程序驱动，可根据评价结果不断改善

自身的性能。尽管国内外已经对区域性地质灾害危险

性问题做出过大量探索，但对于不同模型的对比研究相

对较少。基于此，本文结合收集到的历史灾害记录和矢
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量数据，选取信息量（双变量模型）、逻辑回归（多变量

模型）、极限学习机（机器学习模型）分别对肯尼亚滑坡

灾害进行危险性评价。 

2.3.1　信息量模型

信息量（information value，IV）模型是描述目标变量

和单个影响因素之间相关程度的定量分析方法。IV可

以基于灾害点在因素各分级区间的分布比例，分别计算

各区间的信息量，进而对肯尼亚滑坡灾害危险性做出评

价。各分级区间的信息量是由滑坡灾害点在区间的分

布情况确定的，具体计算公式如下：

 

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km
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地形湿度
指数分级

凸
平
凹

黏土
壤土
砂土
高含量黏土（>60%）

土地利用分类
农业用地
荒地
灌木丛
林地

草地
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城镇

<50
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500~1 000
1 000~2 000
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水流能力
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2~5
5~7
7~9
9~12
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平
北
东北
东
东南

洼地
山麓
高原
平原
谷底

悬崖
丘陵
山谷
山脊
水体

南
西南
西
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（a）高程 （b）坡度 （c）坡向 （d）地貌

（e）曲率 （f）土壤类型 （g）年平均降雨量

（i）水流能力指数 （j）土地利用类型

（h）地形湿度指数

图 2    评价因素

Fig. 2    Classification chart of each evaluation factor in Kenya
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I =
l∑

i=1

Ii j =

l∑
i=1

log2

M0/M
N0/N

（3）

I式中： ——评价单元的总信息量；

Ii j i j——第 个因素中第 个分级区间的信息量；

l——评价因素的个数；

N0 j——第 个分级区间的面积；

N——研究区域的总面积；

M0 j——发生在第 个分级区间的滑坡灾害数量；

M——研究区域内的滑坡灾害样本总数。 

2.3.2　逻辑回归模型

逻辑回归（logistic regression，LR）模型是一种广义

的线性回归预测方法，可用于分析目标变量和多个影响

因素之间的具体数值关系，进而对滑坡灾害的危险性做

出评价。LR模型各因素的权重主要由其对目标变量的

影响程度确定，训练速度较快，可解释性好，非常适用于

危险性评价等二分类问题。LR模型表达式如下：

P = 1/[1+ e−(α+β1 x1+···+βi xi)] （4）

P式中： ——评价单元滑坡灾害的发生概率；

α——逻辑回归计算出的常数项；

βi i——逻辑回归计算得到的第 个因素的回归权重；

xi i——第 个自变量。 

2.3.3　极限学习机模型

极限学习机（extreme learning machine，ELM）是一

种机器学习领域的神经网络模型。ELM的结构包含输

入层、隐含层和输出层 3个部分，各层之间依靠神经元

联系，其结构如图 3所示。与传统的前馈神经网络模型

不同，极限学习机模型不涉及到隐含层各个节点的改变

和调试，输入层与隐含层之间的连接权重、隐含神经元

的阈值等参数都是采取随机的方式进行设置。
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图 3    神经网络结构示意图

Fig. 3    Schematic diagram of neural network structure
 

l m n对于有 个输入神经元， 个隐含神经元，对应 个输

出神经元的极限学习机模型，表达式如下：

yk =

m∑
j=1

β jkg

 l∑
i=1

wi j xi+bi j

 （5）

yk k式中： ——第 个输出层神经元的计算结果；

β jk j k——第 个隐含神经元与第 个输出神经元的连

  接权重；

wi j i j—— 个输入神经元与 个隐含神经元的连接权重；

xi i——第 个输入神经元的输入向量；

bi j——隐含层神经元的偏移阈值；

g(x)——隐含层神经元的激活函数。

为了处理一些非线性的数据集，可以使用一些激活

函数为原数据集进行换算，来让数据集变得线性可分

离，不同的激活函数可以对原数据集达成不同的操作。

在分析时分别选取 sigmoid函数（SIG）、正弦函数（SIN）

和对称阈值型传输函数（HARDLIM）作为激活函数对极

限学习机模型进行讨论。评价流程如图 4所示。
  

选取崩塌灾害影响
因素并进行分级

构建肯尼亚滑坡灾害评价体系

ROC曲线验证模型精度

灾害分布分析

极限学习机模型
（SIG函数，SIN函数，
HARDLIM函数）

逻辑回归模型信息量模型

高程、坡度、坡向、土壤类型、
地貌、水流强度指数、

年平均降雨量、地形湿度指数、
土地利用类型、平面曲率

历史崩塌灾害信息及
地质勘查资料

滑坡灾害编录信息

图 4    评价流程

Fig. 4    Evaluation process chart
  

3　结果分析和精度评价
 

3.1　结果分析

将历史滑坡点和随机选取的相同数量的非灾害点

进行组合，形成评价数据集，随机抽取 70% 的样本作为

训练集，剩下 30% 的样本作为测试集进行评价。LR和

IV模型系数结果如表 1和表 2所示。信息量可以表征

评价因素不同分级区间对滑坡灾害的影响程度，其值

越大，说明在该区间下发生滑坡的概率越高。如果某个

分级区间对应的频率值为 0，则可说明在该区间内没有

灾害记录，滑坡灾害的发生和该因素区间无关，该区间

对滑坡灾害的发生没有影响。由表 1中可知，高程在

>2 000 m、坡度在>45°时的区间信息量最高，且信息量
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随着分区等级的上升呈递增趋势，表明在高程和坡度因

子对滑坡灾害具有明显的正相关性；坡向对滑坡的影响

主要体现在东北方位（22.5°～67.5°）；土壤类型为高含

量黏土时对滑坡影响最大，也印证了 CHENG等[25]的研

究结论；年平均降雨量在 1 200～1 600 mm，地形湿度指

数在 7～12，水流能力指数在 9～12时的信息量最高，

对滑坡的影响表现在一定的范围内，但其也保持了一定

程度的正相关性；其余因子中，地貌为山谷、平面曲率

为凹、土地利用类型为城镇时的要素单元和滑坡的相

关性最高。逻辑回归系数代表了因素对滑坡灾害发生

的影响程度，其值越大，说明该因素对滑坡危险性的影

响越大。由表 2可知，高程、水流能力指数、年平均降

雨量、地形湿度指数等因素对肯尼亚滑坡灾害发生的

影响程度较大（权重>1），而土壤类型、平面曲率和土地

利用类型等因素影响程度较小（权重<0.05）。相关研究

中 [8 − 11,13 − 15]，为进一步对地质灾害危险性进行细致划

分，主要将危险性划分为 5类进行分析，本文参考相关

文献进行划分，利用自然间断法对各模型的计算结果进

行划分可得到肯尼亚滑坡危险性分区图，如图 5所示。 

3.2　精度评价

x

结合受试者工作特征曲线（receiver operating chara-
cteristic，ROC）对各模型计算结果进行精度验证。ROC
曲线以假阴性率（false positive rate，FPR，又称特异性）

为横轴，以真阳性率（true positive rate，TPR，又称敏感

性）为纵轴，其中 TPR 为正样本中预测正确的比率，FPR
为负样本中预测错误的比率。ROC曲线和 轴围成的

面积为 AUC（area under curve）值，AUC 值越高，ROC曲

线越偏离对角线，分类模型的性能越好。Swets等[26]对

AUC 值表征的模型评价效果进行了划分，认定当 AUC
值在 0.5～0.7时模型评价效果较为有限，当 AUC 值在

0.7～0.9时模型评价效果较好，当 AUC 值在 0.9以上时

说明评价效果最好。各模型 ROC曲线如图 6（a）所示。

由图 6（a）可知，不同模型下的 AUC 面积分别为：

0.965（LR）、 0.977（IV）、 0.859（ELM-SIG）、 0.900（ELM-
SIN）、0.941（ELM-HARDLIM），除了 ELM-SIG方法以

外，其他模型的 AUC 面积均大于 0.9，各模型评价结果

有效。PR曲线即精确-召回曲线（precision recall，PR），
同样是评价模型效果的常用检验依据之一。PR曲线以

召回率为横轴，精确率为纵轴，其中召回率是指正样本

中被正确预测比率，其计算方式和真阳性率相同。精确

率是指预测为正的样本中真正正样本所占的比率。理

想情况下，精确率和召回率越高，PR曲线越靠近右上

角，则表征模型评价效果越好。各模型的 PR曲线如

图 6（b）所示。

从图中可以看出，除 ELM-SIG的评价结果以外，其

他方法的 PR曲线均靠近右上角。LR模型的召回率和

精确率都处于较高的水平，虽然 IV模型 AUC 面积最

大，但是从 PR曲线来看评价效果要略低于 LR模型。

综合考虑 ROC曲线和 PR曲线的对比结果，相对于其

 

表 1    信息量模型系数

Table 1    Summary table for coefficients of the IV model

因素 因子分级 信息量 因素 因子分级 信息量

高程
/m

0～50 −1.341

坡度/（°）

0～5 −2.212
50～200 0.000 5～15 0.315
200～500 −1.941 15～25 1.552
500～1 000 −2.813 25～35 3.671
1 000～2 000 0.452 35～45 4.889

>2 000 2.316 >45 5.356

坡向

平 0.000

地貌

洼地 1.547
北 0.282 山麓 0.340

东北 0.322 高原 1.389
东北 0.183 平原 −2.277
东南 −0.032 谷底 0.000
南 −0.215 悬崖 1.062

西南 −0.707 丘陵 0.913
西 −0.089 山谷 2.353

西北 0.052 山脊 1.476

土壤
类型

黏土 −0.124 水体 0.000
壤土 0.115

年平均
降雨量
/mm

<400 −1.762
砂土 −1.948 400～800 −0.729

高含量黏土 0.450 800～1 200 0.850

地形
湿度
指数

7～12 1.666 1 200～1 600 2.240
12～14 −1.423 1 600～2 000 0.503

14−16 −2.041 2 000～2 400 0.607
16～20 −1.785 >2 400 0.000
20～32 −2.319

水流
能力
指数

2～5 −2.889

土地
利用
类型

农业用地 0.800 5～7 −1.562
荒地 −1.365 7～9 0.972

灌木丛 −1.570 9～12 1.107
林地 2.043 12～23 0.250
草地 0.000

平面
曲率

凸 −0.089
沼泽 0.000 平 −1.026
城镇 2.148 凹 0.187

 

表 2    逻辑回归模型系数

Table 2    Summary table for coefficients of the LR model

因素 系数 因素 系数

高程 1.683 土壤类型 −0.048
坡度 0.754 地形湿度指数 −1.125
坡向 −0.097 水流能力指数 1.481
地貌 0.229 年平均降雨量 1.466

平面曲率 0.047 土地利用类型 0.026
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他模型而言，LR模型具有更高的评价精度。由图 5中

LR模型的评价结果可以看出，肯尼亚高危险性及极高

危险性区域集中分布在肯尼亚西南部的高原和高原-裂
谷过渡地带，尤其是靠近东非大裂谷附近，这与肯尼亚

历史滑坡数据的分布情况相吻合；高原外侧向平原的过

渡地区是中危险性区域的集中地带；而东部、南部地区

则以低危险性和极低危险性区域为主。

统计各个模型危险性分区的面积占比和滑坡灾害

数量如表 3所示。其中，灾害比重表示为发生在该危险

性分区滑坡数量占比和分区面积占比之间的比值。由

表 3可知，随着分区等级的上升，各模型分区下的灾害

比重总体上在逐渐增大，且主要分布在高危险性及极高

危险性区域，说明各模型的分区效果良好。但对于

ELM模型而言，SIG函数下的结果相对欠缺客观性，大

量的滑坡点都分布在中危险性分区，在灾害比重上存在

“中间高，两边低”的现象，虽然其 ROC曲线和 PR曲线

结果较为合理，但是实用性仍有待讨论。

在 LR模型评价结果基础上，依据肯尼亚的省级行

政区划对模型评价结果进一步划分，统计肯尼亚各省份

的危险性分区面积占比，如图 7所示。

可以看出，肯尼亚境内内罗毕省（Nairobi）和中部省

（Central）分别有 47.40% 和 49.90% 位于高危险性及以

上分区，其次是尼扬扎省（Nyanzs）和西部省（Western），
高危险性及以上分区占比分别为 34.70% 和 37.00%，其

 

危险性分区（IV）
极低危险性
低危险性
中危险性
高危险性
极高危险性

滑坡点
危险性分区（LR）

极低危险性
低危险性
中危险性
高危险性
极高危险性

滑坡点

危险性分区
（ELM-SIG）

极低危险性
低危险性
中危险性
高危险性
极高危险性

滑坡点 极低危险性
低危险性
中危险性
高危险性
极高危险性

滑坡点 极低危险性
低危险性
中危险性
高危险性
极高危险性

滑坡点

（a）IV模型评价结果

（c）ELM-SIG评价结果 （d）ELM-SIN评价结果 （e）ELM-HARDLIM评价结果

（b）LR模型评价结果

危险性分区
（ELM-SIN）

危险性分区
（ELM-HARDLIM）

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

N

0 200 km

图 5    极限学习机模型评价结果

Fig. 5    Risk mapping evaluation results of the ELM model
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余省份的占比都位于 20% 以下。依据评价结果，建议

相关部门将内罗毕省、中部省、尼扬扎省和西部省作为

肯尼亚滑坡灾害防治的重点，同时在肯尼亚雨季期间

（3—5月及 10—12月）做好相关区域的灾害预警工作，

减少滑坡灾害可能造成的损失。
 

4　结论

本文以肯尼亚地区为研究对象，以历史滑坡数据为

样本，选取高度、坡度、坡向、地貌、平面曲率、土壤类

型、年平均降雨量、水流能力指数、地形湿度指数和土

地利用类型作为评价指标，分别采用 IV、LR和 ELM模

型对肯尼亚滑坡灾害进行危险性评价，主要结论如下：

（1） 高程>2 000 m、坡度在>45°、坡向为东北（22.5°～

67.5°）、土壤类型为高含量黏土、平面曲率为凹、年平

均降雨量在 1 200～1 600 mm、地形湿度指数在 7～12、

地貌为山谷、水流能力指数在 9～12、土地利用类型为

城镇时的要素单元和滑坡的相关性最高；高程、水流能

力指数、年平均降雨量、地形湿度指数等因素对肯尼亚

滑坡灾害发生影响程度较大，而土壤类型、平面曲率和

土地利用类型等因素影响程度较小。

（2） 各模型的 AUC 面积分别为 0.977（IV）、0.965

（LR）、0.859（ELM-SIG）、0.900（ELM-SIN）、0.941（ELM-

 

表 3    不同模型灾害分布统计结果

Table 3    Statistical results of disasters distribution for different models

危险性分区评估模型 极低危险性 低危险性 中危险性 高危险性 极高危险性

LR模型

面积占比/% 72.700 11.900 5.500 4.400 5.400
数量占比/% 2.570 0.930 1.170 10.510 84.810
灾害比重 0.035 0.078 0.213 2.389 15.705

IV模型

面积占比/% 35.300 29.800 16.900 0 11.000 6.900
数量占比/% 0.930 0.930 2.800 0 17.520 77.800
灾害比重 0.026 0.031 0.165 7 1.593 11.275

ELM-SIG

面积占比/% 1.300 76.300 19.400 1.100 1.900
数量占比/% 1.870 8.410 88.080 1.170 0.470
灾害比重 1.438 0.110 4.540 1.064 0.247

ELM-SIN

面积占比/% 1.100 38.300 43.600 12.800 4.200
数量占比/% 0.700 2.800 9.110 33.880 53.500
灾害比重 0.636 0.073 0.208 2.647 12.738

ELM-HARDLIM

面积占比/% 5.200 34.300 34.500 18.000 8.000
数量占比/% 0.930 0.930 2.800 17.520 77.800
灾害比重 0.178 0.027 0.081 0.973 9.725
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HARDLIM），而结合 PR曲线结果综合考虑，相对于其

他模型而言，LR模型评价效果较好；随着危险区等级的

上升，各模型分区下的灾害比重总体上在逐渐增加，说

明各模型的分区效果良好；但对于 ELM模型而言，SIG
激活函数下的结果在灾害比重上存在“中间高，两边

低”的现象，实用性仍有待讨论。

（3） 肯尼亚高危险性及极高危险性区域集中分布

在肯尼亚西南部的高原和高原-裂谷过渡地带，尤其是

靠近东非大裂谷附近，这与肯尼亚历史滑坡数据的分布

情况相吻合；高原外侧向平原的过渡地区是中危险性

区域的集中地带，而东部、南部地区则以低危险性和极

低危险性区域为主；将肯尼亚各个省份在 LR模型下的

滑坡危险性区域分布情况进行统计，发现内罗毕省、中

部省、尼扬扎省和西部省在高危险性及以上分区占比

较多。

限于数据获取的难度和评价因素的可用性，本文的

评价过程仍然存在部分不足。在评估滑坡灾害时，搜集

了 425例历史地质灾害点，尽管从数量上看已经较为充

足，但实际上其基本信息未提及滑坡发生的时间和滑体

类型等信息，导致对肯尼亚滑坡灾害概括的普遍性相对

不足。此外，虽然本文选取的因素有一定的代表性，但

在评估时并未考虑可能影响地质灾害发生的其他因素

（如构造、岩性等），而这种忽视实际上和现实之间仍存

在偏离，因此有赖于进行更深一步的研究。
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