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样本选取对地质灾害易发性评价的影响
—以山西柳林县为例

陈建平1，辛亚波1，王泽鹏1，陈　伟2，万长园1，刘云艳1，黄俊杰1

（1. 辽宁工程技术大学矿业学院，辽宁 阜新　123000；
2. 辽宁工程技术大学环境学院，辽宁 阜新　123000）

摘要：非地质灾害样本的合理选取对地质灾害易发性预测准确度的提高具有重要意义。文章以柳林县为例，选取适宜的

影响因子，基于 GIS技术采用随机森林模型进行易发性评价。以地质灾害与非地质灾害比例为 1∶1、1∶1.5、1∶3、1∶5、

1∶10和非地质灾害点距已知灾害点 100， 500， 800， 1 000 m为选取条件交叉结合共创建 20组模型进行分析。结果表明 ：

（1）通过误差指标、混淆矩阵和 ROC曲线检验，样本比例和距已知灾害点距离变化对地质灾害易发性评价结果有较大影

响。随着样本比例变小，距已知灾害点距离增加，各模型平均绝对误差和均方根误差整体下降，准确率整体上升。各模

型 ROC曲线下面积值均大于 0.8，均有较好的预测效果。当样本比例小于 1∶3时，距已知灾害点距离增加对模型误差和

准确率影响较小，变化趋于稳定。综合判断样本比例为 1∶10、距已知灾害点 1 000 m为最适合研究区模型。（2）高和极高

易发区主要分布在中部及北部道路和河流两侧的地区，是柳林县防灾减灾的重点区。（3）样本选取差异导致易发性结果

不同主要是因为建模过程中随机森林模型对数据特征的采集及判断发生变化，样本是否具有代表性发生变化。这些研

究成果对当防灾减灾工作的实施具有重要意义。

关键词：非地质灾害；GIS；随机森林；易发性；误差；混淆矩阵；ROC
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Abstract：The rational selection of non-geological hazard samples is of great significance to improve the accuracy of geological

hazard susceptibility prediction. This study uses Liulin County as a case study, where appropriate impact factors were selected,

and the random forest (RF) model was employed for susceptibility assessment based on GIS technology. A total of twenty sets

of models were created by varying the ratio of geological hazard to non-geological hazard points (1∶1, 1∶1.5, 1∶3, 1∶5 and  
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1∶10)  and  the  distance  from  non-geological  hazard  points  to  known  hazard  points  (100,500,800,1 000  m).  The  results

demonstrate that: (1) Through error index, confusion matrix, and ROC curve tests, the sample proportion and distance from the

known hazard point significantly influenced the geological hazard susceptibility evaluation. As the sample proportion decreased

and the distance from known hazard points increased, the overall MAE and RMSE of the models decreased, while the overall

ACC increased. All models achieved AUC value greater than 0.8, indicating excellent predictive performance. When the sample

proportion was less than 1∶3, the increasing distance from the known hazard points on model error and accuracy became less

pronounced, stabilizing the results. The most suitable model for the study area was found to have a sample ratio of 1∶10 and a

distance of 1 000 m from known hazard points. (2) High and very high susceptibility areas were primarily located in the central

and northern regions, adjacent to roads and rivers, making them key areas for hazard prevention and reduction in Liulin County.

(3)  Differences in sample selection led to varying susceptibility results  mainly due to changes in the RF model's  data feature

collection and judgment during the modeling process, as well as the representativeness of the samples. These research findings

hold significant implications for the implementation of hazard prevention and reduction measures.

Keywords：non-geological hazard；GIS；random forest；susceptibility；error；confusion matrix；ROC

 

0    引言

近年来，地质灾害频繁发生 [1]，严重影响了人类生

命财产安全、社会稳定和可持续发展。因此，对地质灾

害进行易发性分析和评价，提高预测准确度，明确地质

灾害易发区，对当地地质灾害的防治具有十分重要的意

义[2 − 3]。

世界各地的研究人员已将各种方法应用于地质灾

害易发性评价中，这些方法可以是定性的，也可以是定

量的，定量方法涉及数值分析和计算[4]。常用到的模型

有层次分析法（analytic hierarchy process，AHP）[5]、模糊逻

辑（Fuzzy Logic，FL）[6]、信息量（Information Value，IV）[7]、

证据权（Weight of Evidence，WOE）[8]、频率比（frequency
response，FR）[9]、逻辑回归（logistic regression，LR）[10]、人

工神经网络（artificial neural network，ANN）[11]、支持向

量机（support vector machine，SVM）[12]和随机森林（ran-
dom forests，RF）[13]等。其中机器学习模型因处理各因

子间非线性关系较强被广泛应用于地质灾害易发性分

析中。FR属于机器学习模型，Ge等 [14]的研究表明 RF
模型在易用性、稳定性和时间花费等方面具有较大的

优势，且预测精度普遍较高。RF模型最明显的优点是

重复随机选取样本进行建模，最终在众多模型中选取最

优模型，该方法不易出现过拟合现象，许多研究也表明

RF模型的预测效果要高于其它模型。吉日伍呷等[15]采

用逻辑回归、K近邻、朴素贝叶斯和随机森林算法以鲁

甸地震为例进行易发性评价，结果表明 RF模型要优于

其他三种。李坤等[16]采用 RF和 SVM模型对东川泥石

流进行易发性评价，结果表明 RF模型要优于 SVM。邱

维蓉等[17]通过 RF、SVM、LR和 BP神经网络对甘肃省

灵台县进行滑坡易发性评价，经 ROC曲线验证 RF模

型预测精度最高。RF模型在建模过程中涉及到正负样

本比例的设定，但以往的研究中对地质灾害样本比例的

研究较少。

在地质灾害易发性研究中，非地质灾害样本的合

理选择极为重要。目前，对于非地质灾害样本的选择

无统一的规范 [18]，不同学者对于其选取比例存在明显

的差异。地质灾害与非地质灾害比例（后文称样本比

例）通常有 1∶1、1∶1.5、1∶3、1∶5和 1∶10[19 − 20]，距
已知灾害点距离（后文称影响距离）通常有 100，500，800，
1 000 m[21]。如果选取不当的条件进行易发性分析，会

直接影响研究结果的准确性，不利于精准进行防灾减灾

工作[22]。因此对样本比例和影响距离进行地质灾害易

发性研究显得十分重要。

综上所述，以柳林县（山西）为研究区。通过 GIS
技术，基于 RF模型对样本比例按 1∶1、1∶1.5、1∶3、
1∶5和 1∶10划分，影响距离按 100，500，800，1 000 m
划分并交叉组合进行易发性分析（当选取更小的样本

比例，即样本更多时，非灾害点样本的选取将超出研

究区，因此 1∶10为研究区比例选取的极限）。判断最

适宜的非地质灾害选取条件，对不同条件的易发性分区

图进行分析，评价模型产生差异的原因，明确研究区灾

害防治重点区域，为当地进行灾害治理和防治提供科学

依据。 

1    研究区概况

柳林县地处吕梁山西麓，黄河东岸，是山西的西
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大门，离石区、临县、中阳县和石楼县围绕其四周

（图 1）。辖 8镇、7乡、197个行政村，总人口 34.6万

（截至 2022年 2月 15日）。该县属暖温带大陆性季风气

候，平均降水量为 456.3mm，历年降雨量极值为 632 mm
和 37.44 mm。柳林县属西北黄土高原的丘陵沟壑区，

其海拔高度由东向西递减。地质构造运动使吕梁山构

造隆起，岩层西倾，黄河河道下切，形成了本县境内的基

岩东北高西南低。地表覆盖的第四纪黄土层，久经雨水

侵蚀剥蚀，被逐渐切割成梁峁起伏、沟壑纵横、山丘交

错、支离破碎的复杂地貌单元。根据柳林县地质灾害

调查与区划结果显示，结合中国科学院资源环境科学与

数据中心共查明已发生的地质灾害及隐患点 151处（包

括崩塌、滑坡、泥石流和不稳定斜坡），地质灾害及隐患

点分布如图 1所示。基于研究区域范围，创建柳林县栅

格数据集。

 
 

0 5 10 20 km

山西

地质灾害及隐患点

 柳林县N

图 1    研究区位置

Fig. 1    Location of the research area
  

2    研究方法
 

2.1    随机森林（RF）
随机森林最初由 Breiman[23]开发，是一种把多个决

策树（DT）结合在一起进行分类和预测的集合模型。随

机森林算法包括以下步骤：①获取原始训练数据，并多

次重新采样；②在每次重新取样时，选择一组随机特征；

③给定重新采样和一组随机特征，估计决策树；④聚集

该组估计的决策树，以便得到单个决策树。不同于其它

机器学习模型，随机森林样本、特征的随机抽样减少了

分类过程中对数据噪声和异常值的敏感性，有效地避免

了过度拟合。随机森林特性之一是可以给出易发性评

价因子的重要性，基尼系数的降低用于计算每个因子对

易发性分类结果的重要程度，公式如下：

Pr =

k∑
i=1

t∑
j=1

DGri j

m∑
r=1

k∑
i=1

t∑
j=1

DGri j

（1）

式中：Pr——第 r 个评价因子在所有评价因子中的重要

 程度；

m、k、t——评价因子总数、分类树棵数和单棵树

  节点数；

DGrij——第 i 个评价因子在第 r 棵树的第 j 个节

  点的基尼系数减少值。 

2.2    模型验证方法 

2.2.1    误差统计指标

平均绝对误差（MAE）可以避免误差相互抵消的问

题，因而可准确反映实际预测误差的大小。均方根误差

（RMSE）是预测值与真实值差的平方与观测次数 n 比值

的平方根，可以用来衡量观测值同真值之间的偏差[24]。

MAE =

n∑
i=1

|xi− yi|

n
（2）

RMSE =

√√√√√√ n∑
i=1

(xi− yi)2

n
（3）

式中：n——样本总量；

x——真实值；

y——预测值。 

2.2.2    混淆矩阵

由于地质灾害与非地质灾害样本的极不平衡性，仅

用统计方法判断模型预测精度适用性较差[25]。因此本

文结合混淆矩阵对 RF模型进行精度评估，其中常用的

是准确率（ACC），比率越高，模型准确率越高。

ACC =
T P+T N

P+N
×100% （4）

式中：TP——真阳性；

TN——真阴性；

P——所有阳性样本；

N——所有阴性样本。 

2.2.3    ROC曲线

以往的研究[26 − 27]多采用工作特征曲线（ROC）及曲

线下面积（AUC）来综合检验和评价模型效果。ROC曲

线反映了真阳性率（TPR）和假阳性率（FPR）之间的关系。

本次研究通过 python语言，可得到曲线图和 AUC 值。
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T PR =
T P

T P+FN
（5）

FPR =
FP

FP+T N
（6）

式中：FN——假阴性；

FP——假阳性。

AUC 取值范围为 0.5～1，值越高表明模型精度越高。

以往的研究[26]多采用工作特征曲线（ROC）及曲线下

面积（AUC）来综合检验和评价模型效果。ROC 曲线反

映了“TPR”和“FPR”之间的关系。本次研究通过 python
语言，可得到曲线图和 AUC 值。 

2.3    评价因子

地质灾害易发性分析的一个重要阶段是确定影响

研究区灾害发生的致灾因子。Vakhshoori等[27]指出，没

有关于致灾因子选择的标准规则，可根据研究区域的规

模、地形地质环境条件、研究区域内的地质灾害发生机

制和数据可用性等因素来选择。考虑到这些标准，根据

研究区地质灾害发育条件，结合以往研究者对本地区的

经验[28]，本研究共使用 9个影响因子，即高程、坡度、曲

率、岩性、距道路距离、距水系距离、降雨、归一化植被

指数和地形湿度指数，并基于 ArcGIS进行分级（图 2）。
通过地理空间数据云网站（https://www.gscloud.cn）获

取柳林县 30 m×30 m高程（DEM）数据（可生成坡度、曲率

和水系数据，坡度可生成地形湿度指数数据）、道路矢

量数据和遥感数据（可生成归一化植被覆盖指数）；通过

中国科学院资源环境科学与数据中心获取历年的平均

降雨数据；通过吕梁市 1∶100 000地质图获取岩性数据。

研究区影响因子特征具体如下：（1）高程变化是一

个地区地形地貌最直接的表现，频繁被用在地质灾害易

发性分析中。研究区高程范围在 597～1 467 m，地形呈

东高西低地貌。在 ArcGIS中按自然间断法分为 7级，

见图 2（a），地质灾害在 840～922 m分布最多，约占总数

的 42.38%。（2）坡度是边坡稳定性的关键因素之一，也

是地质灾害易发性分析中最常用的参数之一。研究区

坡度范围在 0～56°，按自然间断法分为 7级，见图 2（b），
地质灾害在 0～17°集中分布，约占总数的 78.81%。（3）曲
率是与滑坡发生相关的因素之一，代表了斜坡形状和地

形形态。研究区曲率分为 4级，见图 2（c），地质灾害在

−2～0之间分布最多，约占总数的 66.89%。（4）岩性决

定了岩体的物理和化学性质，是地质灾害形成和演化的

重要因素。根据岩土的力学和其它性质，将研究区分

为 4类，见图 2（d），其中地质灾害在黄土中分布最多，

约占总数的 57.62%，在岩浆岩类中无分布。（5）人类工

程活动因素反映了人类对自然环境影响的范围和强度，

频繁的干扰可能会导致边坡失稳。地质灾害大多发生

在人口密度较高或距离公路 1 km以内，随着距离的增

加，地质灾害数量迅速减少。距道路距离按自然间断法

分为 7级，见图 2（e），其中地质灾害在距道路 0～437 m
分布最多，约占总数的 78.81%。（6）水系对边坡表层岩

石和土壤的侵蚀是地质灾害发生的重要原因之一。在

ArcGIS中进行距离分析并分为 7级，见图 2（f），其中距

水系 391 m内的地质灾害的分布频率最高，约占总数

的 59.6%。（7）降雨是诱发地质灾害发生的最重要的因

素之一，降雨会降低岩石和土壤的物理性质，使边坡的

稳定性降低。通常降雨量越大灾害发生频率越高。通

过研究区年平均降雨数据，基于 ArcGIS进行插值分析

并按自然间断法分为 7级，见图 2（g），地质灾害在 470～
478 mm分布最多，约占总数的 42.38%。植被通过吸收

水分，加固岩土体等方式提高边坡的稳定性，通常来讲，

植被覆盖率越高边坡稳定性越强。（8）归一化植被覆盖

指数是地表植被疏密程度的数字化体现，取值范围在

−1～1，值越接近 1说明该地植被覆盖越茂盛。将遥感

影像分析处理得到植被覆盖指数。按自然间断法分为

7级，见图 2（h），地质灾害在−0.17～0.02分布最多，约

占总数的 60.93%。（9）地形湿度指数是区域地形对径

流流向和积水影响的一个指标，它表明了土壤水分的变

化。研究区 TWI 分为 7级，见图 2（i），地质灾害在 8.1～
10分布最多，约占总数的 48.34%。 

3    结果
 

3.1    模型构建

将交叉组合好的样本和研究区栅格数据基于 ArcGIS
提取高程、坡度、岩性等属性值并转换为 Excel表格，将

每组样本的属性值作为输入变量带入 RF模型进行建

模，每组样本按 7∶3[29]划分为训练集和测试集。将研

究区栅格数据转为 Excel表依次带入 20组训练好的模

型中，最终可输出每个栅格内地质灾害易发性的概率。

通过 ArcGIS插值分析，按自然间断法将研究区易发性

分为 5级，即极低、低、中、高和极高，得到研究区不同

样本比例和距离灾害点不同距离的地质灾害易发性分

区图（图 3）。 

3.2    模型检验 

3.2.1    误差统计指标

平均绝对误差（MAE）表示数据集中实际值和预测

值之间的绝对差异的平均值，它衡量的是数据集中残差

的平均值。均方根误差（RMSE）是均方误差（MSE）的平
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（a）高程 （b）坡度 （c）曲率

（d）岩性 （e）距道路距离 （f）距水系距离

（g）降雨 （h）归一化植被指数 （i）地形湿度指数
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图 2    因子分级图

Fig. 2    Factor grading diagram
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方根，它衡量的是残差的标准偏差。RMSE 广泛用于评

估回归模型与其他随机模型的性能。MAE 和 RMSE
的值越低，意味着回归模型的准确性越高。根据公式

（2）（3），基于 Python计算各模型 MAE 和 RMSE 值，计

算结果如表 1所示。 

3.2.2    混淆矩阵

混淆矩阵用于观察模型在各个类别上的表现，可以

计算模型对应各个类别的准确率，使得类别更有区分

性。基于 Python计算各比例模型的 TP、TN、FP和 FN
（表 2），根据式（4），各模型 ACC 值被计算（表 3）。 

3.2.3    ROC曲线

ROC曲线简单、直观，是对模型预测能力评价的一

种典型方法。ROC曲线下面积 AUC 值大于 0.8时，模

型预测效果较好，大于 0.9时则表示预测效果极好。通

过图 4可知，各比例模型的 AUC 值都高于 0.8，皆有较

好的预测性能，其中 1∶10（距已知灾害点 100 m）模型

AUC 值最高，为 0.91，模型预测能力最强；1∶1（距已知

灾害点 800 m）模型 AUC 值最低，为 0.827，较其它比例

模型预测能力最差。 

4    讨论
 

4.1    模型准确率评价

根据表 1和图 5，随着样本比例的变小，非地质灾

害样本的增加，MAE 值在样本比例为 1∶1.5和 1∶3略

 

（a）距已知灾害点100 m

（b）距已知灾害点500 m

（c）距已知灾害点800 m

（d）距已知灾害点1 000 m

1∶1 1∶1.5 1∶3 1∶5 1∶10

1∶1 1∶1.5 1∶3 1∶5 1∶10
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0

柳林县边界
易发性等级
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图 3    易发性分区图

Fig. 3    Susceptibility zoning maps
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有上升，RMSE 值在样本比例为 1∶3时有明显上升，但

是 MAE 和 RMSE 值总体呈下降的趋势，均在样本比例

为 1∶10时达到最小值，此时误差最小。随着影响距离

的增加，MAE 和 RMSE 值波动变化，整体先升高再降

低。当样本比例为 1∶1和 1∶1.5时，误差值波动较大，

差值最大分别为 0.051和 0.064。最大差值随着样本比

例的变小趋于稳定，在样本比例为 1∶10时差值最小，

MAE 和 RMSE 差值分别 0.007为 0.011。通过误差指标

分析，样本比例变化对易发性模型的准确度有极大的影

响，当样本比例较大时，影响距离对易发性模型的准确

度影响较为明显，当样本比例较小时，影响距离对易发

性模型的准确度影响较小。整体来看，当样本比例为

1∶10，影响距离为 1 000 m时，进行易发性建模准确度

最高，误差最小（表 2）。
根据图 6和表 3，随着样本比例的变小，非地质灾

害样本的增加，样本比例为 1∶1.5或 1∶3时，ACC 有

下降趋势，下降程度极小，总体上 ACC 呈上升趋势，均

 

表 1    MAE 和 RMSE 值

Table 1    MAE and RMSE values

距离 误差统计指标 1∶1 1∶1.5 1∶3 1∶5 1∶10

计算数据

距已知灾害点100 m
MAE 0.279 0.285 0.275 0.196 0.136

RMSE 0.373 0.367 0.408 0.315 0.267

距已知灾害点500 m
MAE 0.332 0.304 0.270 0.205 0.130

RMSE 0.410 0.401 0.393 0.322 0.260

距已知灾害点800 m
MAE 0.323 0.279 0.264 0.181 0.135

RMSE 0.414 0.361 0.385 0.280 0.269

距已知灾害点1 000 m MAE 0.281 0.254 0.267 0.188 0.129
RMSE 0.368 0.337 0.388 0.302 0.258

 

表 2    混淆矩阵

Table 2    Summary table of confusion matrix

地质灾害与非地质灾害样本比例1∶1

距已知灾害点100 m
真实值/个

距已知灾害点500 m
真实值/个

地质灾害 非地质灾害 地质灾害 非地质灾害

预测值
地质灾害 34 7

预测值
地质灾害 26 15

非地质灾害 11 39 非地质灾害 11 39

距已知灾害点800 m
真实值/个

距已知灾害点1 000 m
真实值/个

地质灾害 非地质灾害 地质灾害 非地质灾害

预测值
地质灾害 31 10

预测值
地质灾害 35 6

非地质灾害 13 37 非地质灾害 10 40
......

地质灾害与非地质灾害样本比例1∶10

距已知灾害点800 m
真实值/个

距已知灾害点1 000 m
真实值/个

地质灾害 非地质灾害 地质灾害 非地质灾害

预测值
地质灾害 435 13

预测值
地质灾害 442 6

非地质灾害 38 13 非地质灾害 41 10

 

表 3    ACC 值表

Table 3    Summary table of ACC values

距离
1∶1

占比/%
1∶1.5
占比/%

1∶3
占比/%

1∶5
占比/%

1∶10
占比/%

距已知灾害点100 m 80.2 79.8 78.0 86.0 90.1
距已知灾害点500 m 71.4 77.2 78.0 86.0 91.4
距已知灾害点800 m 74.7 80.7 79.7 87.9 89.8
距已知灾害点1 000 m 82.4 82.5 80.8 89.3 92.3
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图 4    AUC 值折线图

Fig. 4    Line chart of AUC values
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在样本比例为 1∶10时达到最高。随着影响距离的增

加，ACC 波动变化，但最终都是以上升趋势结束。当样

本比例为 1∶1和 1∶1.5时，ACC 波动较大，最大差值

分别为 11% 和 5.3%，最大差值随着样本比例的变小趋

于稳定，在样本比例为 1∶10时差值最小，为 0.9%。整

体来看，在影响距离 1 000 m外创建非地质灾害样本构

建模型准确率最高。通过 ACC 分析，样本比例变化对

易发性模型的准确度有极大的影响，样本比例越小。模

型准确率越高。当样本比例较大时，影响距离对易发性

模型的准确影响较为明显，当样本比例较小时，影响距

离对易发性模型的准确度影响较小。整体来看，当样本

比例为 1∶10，距已知灾害点 1 000 m时，进行易发性建

模准确率最高。
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图 6    ACC 折线图

Fig. 6    ACC line chart
 

根据表 3和图 7，随着样本比例的变小，非地质灾

害样本的增加，AUC 值整体呈先下降再上升的趋势，在

样本比例为 1∶8或 1∶10时达到最大值。随着影响距

离的增加，AUC 值整体呈先下降再上升的趋势，在距已

知灾害点 800 m或 1 000 m时达到最大值。通过 ROC
曲线分析，样本比例和距已知灾害点变化对易发性模型

的准确率影响均较大。

通过模型检验得知，样本比例和影响距离变化对地

质灾害易发性评价结果有直接影响，合适的样本选取条

件可以提高预测准确度。通过对不同选取条件进行对

比，当样本比例为 1∶10时，MAE 和 RMSE 平均比其它比

例低 0.13和 0.1；ACC 和 AUC 值平均比其它模型高 11%
和 0.01。影响距离为 1 000 m时，MAE 和 RMSE 平均比

其它比例均低 0.02；ACC 和 AUC 值平均比其它模型高

3.4% 和 0.01。因此正负样本比例为 1∶10、影响距离为

1 000 m的模型预测准度最高，是最适合研究区的样本

选取条件。同时预测准确度也高于以往的研究（图 7）。 

4.2    易发性分区评价

从图 3可以看出，随着样本比例的变小，高和极高

易发区明显的减少，低和极低易发区明显地增加，反映

出样本比例变化对易发性分区结果有明显的影响。随

着影响距离的增加，中及中以上易发区会逐渐变多，也

印证了 4.1节所述，影响距离变化对易发性建模有一定

影响。各模型易发性分区空间分布整体保持一致，极低

和低易发区主要分布在东北部、东南部和西南部；中易

发区分布在高和低易发区之间的区域；高和极高易发区

主要分布在中部和北部沿道路和河流两侧的地区，这是

柳林县防灾减灾的关键区。 

4.3    易发性评价结果差异分析

根据上文，各模型的易发性分区、MAE、RMSE、ACC
和 ROC曲线结果均有明显的差异，表明样本比例和影

响距离选取的差异会直接影响易发性模型评价结果。

分析其原因，从模型本身来讲，RF模型是众多决策树分

类和综合评价的结果，当训练集样本数量变化时，每个
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图 5    MAE 值折线图和 RMSE 值折线图

Fig. 5    Line chart of AME value and RMSE value
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决策树选取特征产生的结果就会变化，当众多树聚类

时，模型的判断则会产生差异，即每个栅格内发生地质

灾害的概率会发生相应变化。当比例发生变化时，随机

选取的非地质灾害数据特征将发生变化，包括数量的增

减和空间位置的改变，其栅格内各因子信息值就会改

变，这些变化会影响非地质灾害数据是否具有代表性，

从而影响模型预测能力，反映在易发性分区图上，则是

相同地区的易发性级别可能不同。本文是样本比例不

断变小，随机选取的非地质灾害样本不断变多的过程。

当负样本足够多时，模型训练过程中对负样本的判断就

越合理准确，因此随着样本比例变小，极低和低易发区

变多，模型准确率会提高。当样本比例较大，影响距离

较近时，随机选取的非地质灾害样本很可能靠近已发生

的地质灾害点，这时负样本各因子属性就与正样本较为

相似，那么负样本就不具有代表性，样本数量本就不多，

这样使得模型准确率就会下降。随着距离变远，正负样

本属性值相似这种情况就会迅速降低，因此准确率会上

升。随着样本比例变小，距离变化对易发性评价的影响

将趋于稳定，这是因为样本比例变小，非地质灾害样本

变多，当距离较近时虽然会有正负样本属性值相似的

情况发生，但较远的负样本足够多，模型构建时仍能准

确地判断负样本样本的特征。Tsangaratos等 [30]认为训

练样本的增加会提升模型预测能力。Shirzadi等[31]则认

为模型预测精度会随训练样本的增加而增加。本研究

随着样本数量的增加，模型预测效果和精度不断提高，

表明研究区内正负样本比例越低模型预测性能越好，与

上诉学者的研究结果保持一致。 

5    结论和展望

（1）样本比例和距已知灾害点距离变化对地质灾害

易发性评价结果有直接影响。随着样本比例变小，距已

知灾害点距离增加，模型准确度会有不同程度的上升。

综合各检验方法最终判断样本比例为 1∶10，距已知灾

害点距离 1 000 m是最适合研究区的模型。

（2）根据最适宜研究区的模型，低和极低易发区主

要分布在研究区东北、东南和西南部分；中易发区主要

分布在研究区中部和北部地区；高和极高易发区主要分

布在研究区中部和北部沿道路和河流两侧的地区，这是

柳林县防灾减灾的关键地区。

（3）样本比例和距已知灾害点距离的变化会使易发

性结果产生较大的影响，从 RF模型本身来讲，每棵树

选取样本特征的结果就会发生变化，多棵树聚类判断时
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就会产生差异，模型训练的准确度就会有差异；最关键

的原因是随机选取的非地质灾害样本是否有代表性发

生变化，模型准确判定负样本的特征能力发生变化。

（4）本文基础数据精度存在缺陷，如果精度更高评

价结果可能更准确；地质灾害易发性评价与研究区栅格

大小可能也有关系，值得研究；可对模型误差的临界值

进行更深入的研究。
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