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摘要：滑坡易发性评价是精细化滑坡灾害风险评价的基础。为了提升滑坡易发性评价模型的精度和稳健性，以三峡库区

万州区燕山乡为例，选取工程地质岩组、堆积层厚度等九个影响因子构建滑坡易发性评价指标体系，应用信息量模型定

量分析滑坡发育与指标之间的关系。在此基础上，随机选取 70%/30% 的滑坡样本作为训练 /验证数据集，应用极致梯度提

升模型 (extreme gradient boosting, XGBoost)开展易发性评价。随后从模型预测精度和模型稳定性两方面将其与决策树模型 (deci-

sion tree, DT)和梯度提升树模型 (gradient boosting decision tree, GBDT)进行对比。结果表明 ：研究区堆积层滑坡主要受长江

水系、堆积层厚度和工程地质岩组影响。XGBoost模型具有最高的准确率 (94.3%)和预测精度 (97.3%)。在模型稳定性验

证中 ，平均预测精度最高 (97.3%)，优于 DT(91.3%)和 GBDT(95.7%)，模型标准差和变异系数均为 0.01，低于其余两种模型。

XGBoost在区域滑坡易发性评价与制图中得到了可靠的结果，为滑坡灾害空间预测提供了新的技术支撑。

关键词：滑坡；易发性建模；极致梯度提升模型；预测精度；模型稳健性
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Abstract：Landslide  susceptibility  assessment  forms  the  foundation  for  precise  evaluation  of  landslide  risk.  To  enhance  the

accuracy  and  robustness  of  landslide  susceptibility  mapping,  a  state-of-art  machine  learning  algorithm  named  the  extreme

gradient boosting model (XGBoost) was introduced to this study. Yanshan Town in Wanzhou district, Three Gorges reservoir,

was chosen as a case study. Nine influencing factors, including engineering geological lithology and thickness of deposit layer,

were selected to construct the landslide susceptibility evaluation index system. The relationship between landslide development

and these indicators is quantitatively analyzed using the information value model. Subsequently, 70% of landslide samples were  
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randomly assigned for training, while the remaining 30% were used for validation. The XGBoost model was then employed for

landslide susceptibility mapping. The output were compared with those of the decision tree model (DT) and gradient boosting

decision tree (GBDT) in terms of prediction accuracy and model stability.  The findings revealed that distance to the Yangtze

River,  soil  thickness,  and  lithology  were  the  primary  factors  influencing  landslide  development.  The  XGBoost  model

demonstrated  the  highest  average  prediction  accuracy  (97.3%)  in  100  repeated  trials,  surpassing  the  DT (91.3%)  and  GBDT

models. Moreover, the XGBoost model exhibited superior robustness with a standard deviation and coefficient of variation of

0.01,  lower than the other  two models.  It  also achieved the highest  accuracy (94.3%)  and prediction accuracy (97.3%)  in  the

validation process. The proposed XGBoost model serves as a reliable assessment method and yields optimal results in regional

landslide susceptibility mapping.

Keywords： landslides； landslide  susceptibility  mapping； extreme  gradient  boosting  model； prediction  accuracy；model

robustness

 

0    引言

滑坡作为我国主要的地质灾害类型，具有分布地区

广、发生次数多、威胁严重等特点[1]，对国民经济建设和

自然资源可持续利用造成了不可估量的破坏。由于复

杂脆弱的地质环境，三峡库区是全国滑坡发生最多、经

济损失最为严重的地区之一[2]。自 2003年蓄水以来，三

峡库区新滑坡的发生和老滑坡的复活明显增多[3 − 4]。目

前，库区内共有滑坡 4, 664个，其中 674个有明显变形

特征 [5]。因此开展定量化的滑坡灾害空间预测与精细

化风险评价研究十分必要。

滑坡易发性建模的本质是研究滑坡灾害在地质、

环境及人类工程活动等因素影响下发生的空间概率[6]，

准确、可靠的评价结果能为风险防控措施的制定提供

可靠的科学依据。近几十年来，国内外学者开展了大量

滑坡易发性建模研究，主要包括知识驱动模型和数据驱

动模型[7 − 11]。随着对地观测技术的发展，高质量的区域

滑坡数据获取成为可能。由于相对简单的操作和可靠

的性能，数据驱动模型逐渐在滑坡易发性评价中受到欢

迎，主要可以分为数理统计模型 [12 − 14]和机器学习模

型 [15 − 16]两类。由于具有更强的非线性预测能力，机器

学习模型在易发性建模中表现出更高的预测精度，常用

的算法有人工神经网络 [17 − 18]、支持向量机 [19 − 20]、决策

树（decision tree, DT）[21 − 22]等。

DT是一种经典的树型结构分类算法，由于计算速

度快、训练简单、便于理解和解释性好等优点被广泛运

用，但在训练过程中易产生较复杂的模型，导致数据泛

化能力差，出现过拟合情况，甚至微小的数据变化也会

导致预测结果出现较大偏差。相比而言，基于 DT和

Boosting集成的梯度提升树模型（gradient boosting de-
cision tree, GBDT）引入随机性，降低模型过度训练的可

能性，能够较好地拟合多维复杂数据，并在相对短的

时间内对海量数据得出较好的结果[23]，但模型仍存在损

失函数难收敛和难以处理特征缺失样本等问题。极致

梯度提升模型（extreme gradient boosting, XGBoost）是在

GBDT基础上进行优化得到，通过在 GBDT损失函数中

加上正则项和二阶导数来降低模型运行复杂度以及权

衡模型方差，从而学习出更简单的模型，并进一步防止

模型过拟合。在处理特征值有缺失的训练样本时，

XGBoost还可以自动学习并拟合出数据的分裂方向。

由于 XGBoost具备预测精度高、稳定性好等特点，现已

被广泛地应用到医学预测、电力估计等领域[24 − 27]，而在

滑坡易发性评价领域运用较少。

本文以三峡库区万州区燕山乡为研究区，选取坡

度、工程地质岩组、堆积层厚度等九个指标因子构建易

发性指标体系，应用信息量模型定量分析各指标与滑坡

发育关系；分别采用 XGBoost、GBDT和 DT对研究区

开展易发性评价研究，并从预测精度和稳健性方面对模

型性能进行综合对比分析。 

1    方法原理
 

1.1    决策树模型

决策树模型是一种对实例进行分类的树形结构，决

策树由节点和有向边组成，其中内部节点代表一个特征

或者一种属性，叶节点代表类别 [28]。在模型运算过程

中，首先将实例从根节点开始排列，然后将属性和特征

在中间节点根据特定规则分割为两个子集，直到在叶节

点得到两个分类结果（图 1）。其中基尼系数构成根节

点到叶子节点的分类规则序列，基尼系数值越小，代表

构建分类标准越好，最终的分类结果精度越高。 

1.2    梯度提升树模型

梯度提升树模型是一种常用的树形模型，采用
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Boosting方法将多颗决策树进行关联，新决策树的生成

是在上一棵树损失函数的梯度下降方向，通过不断迭代

来优化模型[29]（图 2）。
xi F0设训练样本为 ，初始损失函数 为：

F0(xi) = argmin
n∑

i=1

L (yi,c) （1）

式中：xi——训练样本。

h j (xi)

r j

利用生成的决策树 去拟合损失函数的梯度下

降方向，使损失函数得到第 j 轮的最佳拟合值 ：

r j = argmin
n∑

i=1

L
(
y,F j−1(x)+h j (xi)

)
（2）

并利用损失函数对模型进行更新，得到最终预测结

果计算函数为：

FM(x) =
m∑

j=1

F j−1(x) （3）

FM为单颗决策树预测结果，将多棵决策树预测结

果求和可得到梯度提升树模型最终预测结果。 

1.3    极致梯度提升模型

hi

Ω ( fk)

XGBoost是一种基于 GBDT的模型，其模型结构

与 GBDT类似，都是以决策树为基础，通过不断迭代，

集成弱分类器为强分类器。随着模型迭代次数的增多，

预测精度也会不断提高，计算流程如图 3所示。与

GBDT不同的是它在损失函数中加入了二阶导数 和

正则项 来对每一轮的目标函数进行优化，目标函

数值越小，则树结构越好[30 − 31]。
 
 

指标+滑坡

残差

残差 Σft
迭代产生新树

残差

输出y(t−1)−y(t−2)
+ft−1(x)

输出y(2)−y(1)+f2(x)

输出y(1)−f1(x)

输出y(t)−y(t−1)
+ft(x)

树 f1

树 f2

树 ft−1

树 ft

滑坡概率

图 3    极致梯度提升模型流程图

Fig. 3    Flowchart of extreme gradient boosting model
 

为了求得最小化目标函数，分别进行二阶泰勒展

开、正则化项展开来合并一次项系数和二次项系数，经

过多轮迭代后得到最终预测结果计算公式为：

Ob j =
n∑

i=1

[
l
(
yi, ŷ

(t−1)
i

)
+gi ft (xi)+

1
2

hi f 2
t (xi)
]
+
∑

k

Ω ( fk)

（4）

 

属性1

r1 r2

r3 r4 r5 r6

r7 r8 r9 r10

属性2

低易发区

低易发区 高易发区

高易发区

中易发区 中易发区

属性3

属性4 属性5

图 1    决策树模型流程图

Fig. 1    Flowchart of decision tree model

 

指标+滑坡

决策树1 决策树2 决策树 n

结果1 结果2

和

预测值

结果 n

残差 残差

图 2    梯度提升树模型流程图

Fig. 2    Flowchart of gradient boosting decision tree model
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ŷ(t−1)
i式中： ——前 t−1轮模型预测值；

l
(
yi, ŷ

(t−1)
i

)
——样本 xi 的训练误差；

f (x)——其中一棵回归树；

Ω ( fk)——第 k 棵树的正则项。 

2    研究区概况与数据准备
 

2.1    基本概况

燕山乡位于三峡库区万州区西南部长江右岸，面积

约 56.93 km²。燕山乡属构造剥蚀中浅切割丘陵河流

地貌，地势东高西低，海拔范围在 120～1 430 m。区内

地形总体向西倾向长江，多形成单倾斜坡地形，长年受

雨水冲刷切割形成纵向凹槽、冲沟、溪流，汇集于长

江。燕山乡年平均降雨量为 1 193.3 mm，日最大降雨

为 243 mm，最大连续降雨量为 488.7 mm，夏季大雨、暴

雨频繁，极易诱发滑坡灾害。区内共发育滑坡灾害

33处，其中小型滑坡 6处，中型滑坡 22处，大型滑坡

5处。研究区地理位置及滑坡分布如图 4所示。

 
 
 

N

三峡库区

五
尺
坝
滑
坡

燕山

0 40 km

1 km0

滑坡边界

长江

东峡水库

高程/m

高: 1 430

低: 120

N

桐子林滑坡

图 4    研究区位置及滑坡分布

Fig. 4    Location of the study area and distribution of landslides
 

研究区位于方斗山背斜西侧，区内地层岩性复杂，

主要出露地层为侏罗系新田沟组、自流井组、珍珠冲组

和三叠系巴东组、嘉陵江组、大冶组，岩性为砂岩夹泥

岩、泥岩、页岩和灰岩等。区内堆积层整体较薄，多分

布于河谷斜坡、山顶侵蚀平台之上。河谷地带多为冲

洪积亚黏土、砂土、含土卵砾石等，局部具二元结构，而

山间斜坡地带主要为残积、坡积、崩积等重力堆积的含

碎石土，总体上，区内堆积体结构松散，孔隙发育，为堆

积层滑坡发育提供充分条件。随着社会经济的快速发

展，频繁的人类工程活动（如 G69高速公路等）对周边

自然环境造成了影响，特别是三峡库区周期性蓄降水，

造成了许多老滑坡的复活及稳定斜坡的变形。 

2.2    滑坡编录数据

基于历史滑坡编录数据、影像信息和野外实地调

查建立研究区滑坡灾害编录数据库。根据野外实际调

研结果，研究区滑坡主要诱发因素有大气降雨、人类工
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程活动、水库蓄水等。其中沙榜咀滑坡在暴雨和连续

强降雨下发生变形，大量雨水汇集，一方面加强了地下

水入渗，使滑体本身的重量变大，另一方面当雨水入渗

到滑动面，也减弱了滑带土的抗剪强度，增加了滑体的

下滑力。桐子林滑坡滑体物质为大量后期人工生活及

建筑堆积物和崩积含碎块石粉质黏土；五尺坝滑坡为区

内典型的受库水位影响的库岸滑坡，其中前缘以滑塌变

形为主，受到库水位浸泡和侧向冲刷是诱发滑坡前缘变

形的主要原因。研究区滑坡从发育平面形态特征来看，

共发育舌形滑坡 16个，箕形滑坡 7个，扇形滑坡 5个，

横长形滑坡 3个，不规则长条形滑坡 2个。从发育剖面

形态特征来看，直线形所占比例最大，其比例为 91%，圆

弧形较少分布，其比例为 9%。整体来看，研究区滑坡在

东西方向数量分布存在明显差异，且东西方向上堆积层

厚度、坡度、工程地质岩组等指标存在明显差异，根

据主要诱发因可分为受水库波动影响较大的缓倾角

堆积层滑坡和受降雨影响较大的陡倾角堆积层滑坡

（图 5）。
 
 

图 5    典型滑坡全貌图

Fig. 5    Overview of typical landslide
 
 

2.3    易发性评价指标体系

影响滑坡发育的指标因子主要包括有地形地貌、

地质条件和人类工程活动等[32]。在前人对万州区进行

滑坡易发性评价基础上[33 − 35]，考虑研究区地质背景、滑

坡形成条件及其发育特征，并根据野外实际调研中，研

究区东西方向地理条件差异鲜明情况，选取土地利用、

斜坡结构、岩组、坡度、距长江距离、堆积层厚度、植被

归一化指数、斜坡形态、汇水面积九个指标因子构建研

究区易发性评价指标体系。为了判别指标之间相关性

密切程度，利用 ArcGIS中波段集统计工具检验各指

标因子之间的相关性，结果显示各指标因子之间相关

性皆小于 0.4，表明指标因子之间呈弱相关性或不相关

（图 6），可用作研究区滑坡易发性评价建模，各因子指

标分级情况如图 7所示。
 

3    滑坡易发性建模
 

3.1    模型建立

将指标因子作为模型输入数据，滑坡预测相对概率

作为模型输出进行易发性建模。随机选择 70% 的滑坡

和相同数量的非滑坡数据作为训练数据，剩余 30% 滑

坡数据则作为验证数据[36]。

为了保证模型在对比时达到一个较优的状态，需要
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对各个模型进行调参。最大叶子节点数是决策树模型

主要影响参数，通过试算法确定叶节点个数。如图 8
（a）所示，DT模型的预测精度随着最大叶子节点数的增

大呈现出上升趋势，当叶子节点数目达到 160时，预测

精度达到峰值，呈稳定状态，因此设置决策树模型最大

叶子节点数目为 160。
GBDT和 XGBoost为集成树模型，主要通过创建新

决策树，由多颗决策树的预测值得到最终结果，而影响

集成树模型精度的主要参数为决策树数量。一般来说，

模型决策树数量较小时，容易欠拟合，而决策树数量过

多，计算量快速增加，且决策树数量增加到一定时，模型

逐渐趋于稳定，预测精度不会随决策树数量增加出现大

幅度变动[37]。同样采用试算法来确定适合模型的决策

树数量，GBDT和 XGBoost模型中决策树数量和预测精

度的关系曲线分布如图 8（b）和图 8（c）所示。可以看出

GBDT和 XGBoost在决策树数量分别大于 145和大于

75预测精度无明显提升，且趋于稳定，因此设置 GBDT
和 XGBoost决策树数量分别为 145和 75，此时最大决

策树深度为 7，能够最多生成的叶子结点数为 49。此

外，设置 XGBoost学习率、L1和 L2正则项权重分别为

0.1、0和 1。
将评价指标输入到训练好的 DT、GBDT和 XGBoost

模型中，计算研究区滑坡易发性相对概率值，并分为四

个易发性等级区间，分别为低（77%）、中（7%）、高（7%）

和极高（9%）。结果如图 9所示。 

3.2    结果对比与分析 

3.2.1    滑坡空间发育规律分析

信息量模型是一种二变量统计方法，统计结果能够

很好地表征影响因素对滑坡空间发育的影响作用与程

度。信息量值为正，说明指标对滑坡发育有促进作用；

信息量值为负，则说明有抑制作用，且绝对值越大表明

作用越强，各评价指标的信息量计算结果如表 1所示。

影响区内滑坡发育的主要指标有距长江距离（0～400 m）、

堆积层厚度（>2.4 m）和工程地质岩组（砂岩夹泥岩和砂

岩），信息量值分别为 2.96、2.54和 1.58。受三峡水库蓄

降水的影响，研究区长江沿岸滑坡面积约占总滑坡面积

的 53%，并且长江支流附近水系发育，受各类水流的长

期侵蚀和冲刷，斜坡整体稳定性低；研究区第四系堆积

层厚度大于 2.4 m的区域主要在冲沟和长江沿岸，此类

斜坡土体结构松散，吸水能力较强且持水能力差，在降

雨诱发下快速形成暂时的饱水带，易失稳滑动；区内泥

岩风化程度高，结构破碎，在降雨等不利条件下极易失

稳滑动。 

3.2.2    模型性能分析

滑坡比率为该易发性等级滑坡栅格点数量占总滑

坡栅格点数量之比与分级栅格数占研究区栅格数之比

的比值。统计各模型滑坡比率，各模型滑坡比率皆是从

低易发性到极高易发性依次增大，且在极高易发区滑坡

比率最高。XGBoost极高易发性等级的滑坡比率分别

10.19，高于为 DT和 GBDT的 8.07、8.59。准确率为分
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图 6    指标相关性

Fig. 6    The correlation plot of Indicator factors
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类正确的滑坡样本个数占总滑坡样本个数的比例 [38]，

通过计算得到各模型准确率分别为 92.63%、93.13%
和 94.32%，表明 XGBoost预测结果准确性最高，优于

DT和 GBDT（图 10）。绘制全区受试者工作特征曲线

（receiver  operating  characteristic  curve，ROC）[39]（图 11），
可以看出 XGBoost全区预测精度为 0.973，优于 DT和

GBDT。
为进一步探究模型预测的稳健性，随机生成 100组

试验数据进行滑坡易发性预测，得到预测精度和抽样次

数关系曲线、标准差和变异系数如图 12和表 2所示。

在多组抽样数据下，XGBoost拥有最好的预测精

度，且预测精度上下起伏不大，稳定性较好，预测精度平
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均值为 97.28%，优于 GBDT（95.61%）和 DT（90.30%），

其标准差为 0.010，小于 GBDT（0.062）和 DT（0.734），变
异系数为 0.010，小于 GBDT（0.065）和 DT（0.813）。 

4    结论

以燕山乡为例，选取坡度、工程地质岩组、堆积层

厚度等九个影响因子构建易发性评价指标体系，应用信

息量模型分析滑坡发育与指标之间的关系。研究结果

发现：距长江距离（0～400 m）、工程地质岩组（砂岩夹

泥岩、砂岩和泥岩夹砂岩、泥岩）和堆积层厚度（>2.4 m）

是研究区滑坡空间发育的主要控制因素；燕山乡东部出

露抗风化能力较强的灰岩且基本无第四系堆积物，不具

 

表 1    各因素状态信息量表

Table 1    The weighted information values of each factor state

指标 分级 信息量 指标 分级 信息量 指标 分级 信息量

坡度/（°）

0～9 1.28

工程地质岩组

砂岩夹泥岩、砂岩 1.58
斜坡结构

顺向伏倾坡、顺向飘倾坡 0.75
9～21 0.75 砂泥岩互层 0.59 顺斜坡 −0.99
21～33 −0.83 泥岩夹砂岩、泥岩 1.46 横向坡、逆斜坡、逆向坡 −0.96
33～45 −3.28 页岩夹灰岩、灰岩 −1.79

斜坡形态

内向凸形坡 0.31

>45 −9.32

距长江距离/m

0-400 2.96 直线凸形坡、外向凸形坡 −0.21

植被归一化指数

<0.15 1.07 400～700 −0.46 内向直坡、直线直坡 −1.79
0.15～0.25 −0.30 700～1 400 0.72 外向直坡、内向凹坡 −0.82

>0.25 −0.70 >1 400 −1.84 直线凹坡、外向凹坡 −0.99

坡向/（°）

0～180 −1.33

地形湿度指数

0～6 −0.35

堆积层厚度/m

0～0.8 −9.98
180～234 0.01 6～12 0.83 0.8～1.6 −3.35
234～252 −0.13 12～18 0.23 1.6～2.4 −1.04
252～342 0.58 >18 −1.24 >2.4 2.54
342～360 −0.60

 

表 2    标准差和变异系数

Table 2    Standard deviation and coefficient of variation

模型 平均数 标准差 变异系数 95%置信区间下限 95%置信区间上限

DT 90.304 0.734 0.813 90.160 90.448
GBDT 95.612 0.062 0.065 95.600 95.624
XGBoost 97.281 0.010 0.010 97.279 97.283
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备发育滑坡的条件，研究区西部长期受到库水位压力变

化，斜坡失稳概率极大。因此研究区东部与西部地区之

间滑坡易发性评价结果有明显的差异，与野外实际勘察

情况一致。

通过对 100组训练/验证数据集开展易发性评价探

究模型预测准确性、稳定性。结果表明 XGBoost模型

的标准差和变异系数均为 0.01，优于 GBDT和 DT，说
明该模型在多次重复中具有较好的稳健性。对评价结

果进行验证得到准确率和预测精度分别为 94.3% 和

97.3%，优于 GBDT和 DT。DT是一个训练简单、可理

解性好的模型，但模型易过拟合且预测精度不高，通

过模型集成的方法可以解决 DT易过拟合的不足；将

DT和 Boosting集成的 GBDT能够较好地拟合多维复

杂数据并降低模型过拟合可能。为解决损失函数难收

敛问题，在 GBDT基础上添加正则项和二阶导数的

XGBoost拥有模型稳定性和预测准确性。XGBoost是
一种优秀的滑坡易发性预测模型，具有较高的预测精

度，并能为后续滑坡风险评价和分析提供技术支撑。
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