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摘要：文章致力于深入探索滑坡易发性建模中集成学习模型的不确定性和可解释性。以浙江省东部沿海山区为研究对

象，利用谷歌历史影像与 Sentinel-2A影像，记录了 2016年超级台风“鲇鱼”触发的 552起浅层滑坡事件。研究首先对连续

型因子进行了不分级、等间距法和自然断点法的工况设计，进一步划分为 4，6，8，12，16，20级。随后，引入了类别增强提

升树模型 （CatBoost）以评估不同工况下的滑坡易发性值，再结合受试者曲线与沙普利加性解释法分析，对建模过程中的

不确定性和可解释性进行了深入研究，目的在于确定最优建模策略。结果表明：（1）  在 CatBoost模型计算中，河流距离成

为最关键的影响因子，其次是与地质条件、人类活动相关的因子；（2）  不分级工况下，模型能够获得最高的 AUC 值，达到

0.866； （3）相较于等间距法 ，自然断点法的划分策略展现出更佳的泛化能力 ，且模型预测性能随着分级数量的增加而增

加；（4）沙普利加性解释法模型揭示了主要影响因子道路距离、河流距离、DEM和坡向对台风诱发滑坡的控制机制。研

究成果能够加深对滑坡易发性的理解，提高滑坡预测的准确性和可靠性，为相关地区的防灾减灾工作提供科学依据。
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Abstract：This  study  is  dedicated  to  delving  deeply  into  the  uncertainty  and  interpretability  of  ensemble  learning  models  in

landslide susceptibility modeling. Focusing on the eastern coastal mountainous region of Zhejiang Province as the study area,

this research utilizes historical Google imagery and Sentinel-2A imagery to document 552 shallow landslide events triggered by

the super typhoon "Megi" in 2016. Initially, the study designs scenarios for continuous factors using non-grading, equal interval

method,  and  natural  breaks  method,  subsequently  subdividing  them  into  4,  6,  8,  12,  16,  20  levels.  Thereafter,  the  Category

Boosting Model (CatBoost)  is  introduced to assess landslide susceptibility values under different  scenarios.  Coupled with the

analysis  of  ROC (receiver  operating  characteristic)  curves  and  SHAP (SHapley  Additive  exPlanation),  in-depth  investigation

into  uncertainty  and  interpretability  during  the  modeling  process  is  conducted,  with  the  aim  of  determining  the  optimal

modeling strategy. The results indicate that: (1) In the computations of the CatBoost model, aspect emerges as the most critical

influencing  factor,  followed  by  factors  related  to  water  and  geological  conditions;  (2)  Under  the  non-grading  scenario,  the

model achieves the highest AUC value, reaching 0.866; (3) Compared to the equal interval method, the natural breaks method

demonstrates  superior  generalization  capability,  and  the  model’s  predictive  performance  imrpoves  with  an  increase  in  the

number of classifications; (4) The SHAP model reveals the controlling mechanisms of the principal influencing factors (aspect,

lithology,  elevation,  and  road  distance)  on  typhoon-induced  landslides.  The  findings  of  this  research  can  deepen  our

understanding of landslide susceptibility, enhance the accuracy and reliability of landslide predictions, and provide a scientific

basis for disaster prevention and mitigation efforts in the related regions.

Keywords： landslide；  susceptibility  modeling； interpretability； CatBoost  model； shapley  additive  explanation  model；

typhoon-induced landslides

 

0    引 言

随着全球气候的变化，由人类活动导致的极端天气

事件愈显频发。尤其是百年一遇的台风渐成常态，频触

山体滑坡，对全球特别是中国东南沿海地区造成重大

影响[1 − 2]。受地理、气候和地质环境的影响，中国东南

沿海地区已经成为台风的高风险区域。近些年，如“拉

娜妮姆”“苏迪洛”“鲇鱼”“利奇马”等台风席卷该地区，

触发了大量滑坡灾害，造成了人员伤亡和巨大的经济损

失[3]。浙江省约 90% 的突发性地质灾害由降雨引发[4]。

因此，开展滑坡易发性制图研究对于加强东南沿海灾害

风险管理具有重大实际意义和紧迫性[5 − 9]。

滑坡易发性评估考虑历史滑坡灾害与地质、地形、

地貌、土壤性质及人类活动等多个影响因素的关系，以

估算特定区域发生滑坡的概率[10 − 11]。机器学习模型为

这种评估提供了一个工具，它能从大量数据中学习并

揭示影响滑坡发生的复杂非线性关系[12 − 13]。常用的机

器学习模型包括决策树、支持向量机、人工神经网络

等[13 − 17]。近年来，人工智能技术取得了显著的发展，先

进的集成模型，为传统方法带来了革命性的改进。例如

刘海知等[18]采用了随机森林（bagging集成）和梯度提升

树（boosting集成）构建了的山区中小流域滑坡易发区早

期识别方法。曾韬睿等 [19]采用 Stacking算法集成了随

机森林和极端梯度提升树算法预测了三峡库区滑坡发

生的空间位置。尽管这些模型在预测滑坡易发性方面

表现出色，模型建模过程中的不确定性仍然是一个问

题。黄发明等[14]探究了影响因子的不同分级数量对模

型性能的影响，得到随着分级数量增加，随机森林预测

精度越高。分级处理可以简化数据复杂性，提高模型的

稳定性和解释能力，并使数据的可视化更为直观。然

而，过度的或盲目的分级处理可能导致模型损失原始数

据的细节信息。同时，分级边界的选择可能受到主观因

素的影响，从而对模型的预测性能产生不良效果。因

此，如何在先进的集成模型中恰当地应用分级策略，已

成为当前研究的关键焦点。

尽管集成学习模型在结果的优越性和准确性上表

现出色，其却常被视为“黑盒子”，缺乏可解释性[20]。为

解决这一问题， Lundberg等[21] 在 2017年提出了沙普利

加性解释法  （shapley additive explanation，SHAP）模型，

为模型的结构解读和结果解释带来了新的视角。部

分学者已着手于滑坡易发性的可解释性研究，如陈丹璐

等[22]基于 LightGBM-SHAP 建立滑坡易发性评价模型。

Dahal等 [23]使用 SHAP模拟响应 Gorkha地震（2015年

4月 25日）发生的山体滑坡，为模型的设计和解读提供

了有价值的见解。尽管如此，SHAP方法在滑坡易感性

研究中的应用仍处于起步阶段，深入探讨模型中存在的

不确定性和增强其解释性显得至关重要[10, 14, 24 − 25]。
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目前，迫切需要研究先进模型在滑坡易发性建模及

其预测结果的可解释性方面的应用。因此，本文利用了

谷歌及 Sentinel-2A影像，获取了超级台风“鲇鱼”导致

的浙江省东部沿海山区的滑坡事件清单。CatBoost模
型被用来构建该地区的滑坡易发性评估，并深入探讨了

多种连续性因子的分级策略。另外，SHAP模型被用于

定量分析这些分级策略对于滑坡发生在全局和局部的

影响和贡献。期望这一研究能为滑坡潜在易发区的预

测及机器学习模型的可解释性提供有价值的参考。 

1    研究区域及数据
 

1.1    研究区域

研究区位于浙江省东部海岸，见图 1（a）。该地区处

于温州—临海凹陷地带，主要地形为低山和中山，这些

地貌主要是由于构造侵蚀作用形成的，见图 1（b）。区

域内丰富的火山岩、火山沉积岩和侵入岩构成了其独

特的地质结构。整个研究区大约 82.5% 的面积是山地，

陡峭的地形上广泛分布着大量松散残留土。过去十年

里，该区域进行了众多的人工工程活动，如建筑、农田

开发、山地工程和采矿，这些活动不可避免地降低了

斜坡的稳定性。该区域属于亚热带海洋季风气候，年均

降雨量为 1 884.7 mm，其中大约 60% 的降雨量集中在

5—10月。 

1.2    滑坡清单

2016年，该地区遭受了第 17号超级台风“鲇鱼”的

侵袭，该台风于 9月 27日在台湾登陆后，于 9月 29日

消散。在台风影响下，9月 27日 20:00至 9月 28日 20:00
间，文成、平阳和泰顺的降雨量分别达到了 388 mm、

342 mm和 324 mm，创下了历史单日降雨量记录。根据

中国气象局和中国地质环境监测所的记录，台风导致的

降雨触发了多起滑坡事件，造成 32人遇难，3人失踪，

并对许多建筑和基础设施，如输电线塔和道路，造成了

严重损害。在强降雨事件之后，多时相高分辨率光学卫

星遥感技术已成为获取滑坡清单的关键工具。本研究

利用谷歌地球平台上的高分辨率卫星图像进行了滑坡

的详细视觉解释，以确保数据的准确性和完整性。所有

使用的遥感图像都基于谷歌地球平台，覆盖了整个研究

区域。本文主要关注的图像日期是 2016年 2月 7日
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Fig. 1    Overview of the study area
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（降雨事件前）和 2016年 12月 21日（降雨事件后），分

别展示在图 1（c）和图 1（d）中。考虑到在降雨事件前后

的图像之间存在较长时间间隔，引入了 Sentinel-2A
卫星的影像（获取日期为 2016-08-22和 2017-04-29）进
行交叉验证，增强了研究结果的可靠性。Sentinel-2A卫

星提供了 10 m的高空间分辨率和高复查周期，为灾后

分析和救援工作提供了宝贵支持。所有获取的图像均

经过辐射校正、大气校正和坐标系统转换处理，确保

数据质量。图 1（e）和图 1（f）展示了事件发生前后的

Sentinel-2A卫星图像。滑坡的识别是通过目视判读完

成的，并在 ArcGIS10.6平台上绘制成多边形形式。由

于研究区域内植被覆盖率高，卫星图像成为了描绘山体

滑坡的优选工具。通过这种方法，成功在 609 km2 的区

域内绘制了 552起滑坡事件。通过对遥感图像的详细

分析，发现滑坡主要以平面滑动为主，同时也观察到了

少量的崩塌和泥石流事件。这些滑坡覆盖总面积达

1.53 km2，其中最大的滑坡面积约为 63 862 m2，最小的

滑坡面积为 150 m2，平均滑坡面积约为 2 688 m2，标准

差为 5 011 m2。 

1.3    影响因子

影响因子主要包括与滑坡易发性密切相关的各类

地理、地质和气候要素。这类因子的获取，一般是借助

于遥感影像、地形分析以及其他地理信息系统（GIS）
工具实现的。参考降雨滑坡文献调研[4, 11, 26]及数据可用

性，本文选取的影响因子包括数字高程模型（digital
elevation  model,  DEM）、坡度、平面曲率、剖面曲率、

地形湿润指数（topographic wetness index，TWI）、地形位

置指数（topographic position index，TPI）、距离道路的距

离和距离河流的距离和土地利用（图 2）。所使用的

DEM数据来源于 ALOS PALSAR DEM，原始分辨率为

12.5 m，随后通过双线性插值算法被重采样至 30 m分

辨率。在 ArcGIS 10.6软件平台上，本文利用这一 DEM
数据计算了各地区的坡度、坡向、平面曲率以及剖面

曲率。而 TWI则是一种能够反映地区地形对径流流

向和积累影响的物理量指标，其具体的计算方法如下

所示：

TWI = ln
[SCA
tanα

]
（1）

式中：SCA——单位面积的流域流量，通过 ArcGIS平台

  上的水文分析进行计算；

α——坡度/（°）。
TPI是一个描述地形位置或地形曲率的指标，计算

公式如下：

T PI = T0−

n∑
i=1

Tn

n
（2）

式中：T0——待评价单元的高程；

Tn——网格栅格的高程；

n——评价中计算的指定邻域周围单元的总数。

岩性数据是从中国地质调查局发布的 1∶20万地

质图上收集的。土壤类型数据来源于由中科院南京土

壤研究所矢量化的栅格数据。道路和水系数据是从

Open Street Map（https://www.openstreetmap.org/）中下载，

并通过 ArcGIS平台中的欧式距离计算得到整个研究区

的数据。土地利用数据由中国科学院资源与环境数据

中心下载（http://www.resdc.cn）。为了实现数据一致性，

所有影响因子均被重新采样为具有 30 m空间分辨率的

像元数据，以满足分析的精确性和一致性要求。 

2    研究方法

本文构建了不同分级策略的滑坡易发性建模及可

解释性研究，具体流程如图 3所示。首先，利用谷歌历

史影像和 Sentinel-2A影像，本文获取了 2016年超级台

风“鲇鱼”事件所诱发的滑坡清单。其次，选取了 12个

影响因子，并对其中的连续型因子进行了 3种不同的策

略：不分级、等间距法、自然断点法，分别将其划分为

4，6， 8，12，16，20等级。接下来，利用 CatBoost模型，对

不同分级策略下的空间易发性结果进行了对比分析。

通过受试者曲线（receiver operation characteristic curves，
ROC）和 SHAP模型，不仅分析了模型的不确定性，还探

讨了各因子的可解释性，最终确定了最优的滑坡易发性

模型。 

2.1    CatBoost模型

Boosting是一种旨在通过集成多个弱模型以构建

一个强有力模型的学习策略。该方法逐步训练各个模

型，对每次训练中错误分类的样本加大权重，以此促使

后续模型更加关注前一模型未能正确分类的样本。由

Yandex于 2018年开发的 CatBoost是一种基于 Boosting
策略的机器学习算法 [27]。与其他  Boosting 算法相似，

CatBoost 致力于最小化给定的损失函数 L(y, f(x))，其中

y 为真实标签，f(x)为模型的预测值。CatBoost在更新

每一步时，会计算损失函数相对于预测的一阶和二阶导

数，即梯度 g 和 Hessian矩阵 h。对于样本 i，这 2个量

分别由以下公式求取：

gi =
∂L (yi, f (xi))
∂ f (xi)

（3）
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hi =
∂2L (yi, f (xi))

∂ f (xi)
2 （4） 由计算出的梯度和 Hessian值，可以得到叶子节点

的最优权重 ω：

 

N N N
1 104 17

DEM/m

（a）DEM （b）坡度 （c）坡向

67 0
坡度/(°) 平面

东南
西

东北
南
西北

东
西南
北

N N N

（d）平面曲率 （e）剖面曲率 （f）TWI

7.07 −8.23
平面曲率

7.52 −6.68
剖面曲率

29.67 0.39
TWI

N

（g）TPI （h）岩性 （i）土壤类型

51.69 −61.91
TPI 中酸性火山岩

冲洪积物
火山碎屑岩

深灰岩
碳酸盐岩
砂砾岩

砂岩
花岗岩
闪长岩

棕壤性土
淹育水稻
潜育水稻

红壤水稻士
酸性紫色土
黄壤

N N N

（j）道路距离 （k）河流距离 （l）土地利用

5 498.19 0
距道路距离/m

6 202.1 0
距河流距离/m 建筑用地 林地

耕地
草地
水域

7.0 3.5 0 km

图 2    影响因子

Fig. 2    Influencing factors

2024年 曾韬睿 ，等： 基于 CatBoost-SHAP模型的滑坡易发性建模及可解释性  · 41 ·



ω = −

n∑
i=1

gi

n∑
i=1

hi+λ

（5）

式中：λ——正则化参数。

与其他 Boosting算法不同，CatBoost 使用一种特殊

的编码方法（基于目标的统计数据）直接处理分类特

征。对于目标变量 Y，分类变量 X 的每一个级别 k 的目

标编码值计算如下：

Encode(k) =

∑
i:ci=k

yi

count（ci = k）
（6）

式中：ci——观测值 i 的分别特征的级别；

count(ci=k)——级别 k 的出现次数。

为避免数据泄漏，对于每个观测值，CatBoost 仅使

用之前的观测值来计算编码，从而确保编码时不使用当

前观测的信息。这是通过累积计数和累积目标总和来

实现的，并且通常与时间排序的数据结合使用。具体公

式如下：

CatBoostEncode(k, i) =

∑
j<i,c j=k

yi

count(c j = k, j < i)
（7）

式中：j<i——只考虑观测值 i 之前的数据。

这种策略使 CatBoost 在处理高基数分类变量时更

加健壮，并提供了额外的泛化能力。因此，本文采用

CatBoost模型预测研究区浅层滑坡的易发性值。 

2.2    SHAP模型

随着机器学习模型变得越来越复杂，理解模型的内

部运作与决策流程成了一项巨大挑战。学术界普遍认

为，仅凭模型展现出的高预测准确性还不足以确保其可

信度。提高“黑箱”模型的可解释性，能够清晰理解模

型的预测依据，成为提升机器学习算法在各应用领域的

泛化能力与可信度的关键。2017年，Lundberg等 [21]提

出了 SHAP模型，这一模型借鉴了博弈论中 Shapley值

的核心思想，旨在解释各类机器学习模型的预测行为。

对于给定的模型 f 和输入样本 x，特征 i 的 SHAP值：

ϕi ( f , x) =
∑

S⊆N\{i}

|S |! (|N| − |S | −1)!
|N|! · ( fx (S ∪{i})− fx (S ))

（8）

式中：N——特征集合；

S——不包含特征 i 的任何子集；

|S|——集合 S 的大小；

|N|——所有特征的总数；

fx(S∪{i})、fx(S)——包含和不包含特征 i 的模型预

  测结果。

SHAP值提供了一种量化的手段，以测定每个特征

在机器学习模型预测中的贡献程度。通过上述公式的

计算，确保了每个特征的贡献都被公平地考量。基于这

些贡献度，能够进行特征级的解释，即分析每个特征是

如何影响模型预测结果的，从而进一步增强了模型的可

解释性。 

2.3    因子分级策略及精度评价

在进行滑坡易发性建模的机器学习研究中，采用分

级处理连续型因子被视为一种常规策略。此策略有着

不容忽视的优点：能够降低数据的复杂性，加强模型的

稳健性与可解释性，为我们呈现更为直观的数据可视

化，同时对异常值展现出良好的适应性，从而在一定程

度上提高了模型的泛化能力和实际操作决策的直观

性。尽管如此，分级过程中可能出现细节信息的遗失，

且确定分级边界常常带有主观成分，这可能导致模型性

能出现不稳定性。因此，科研人员有必要探讨不同模型

中连续型因子的多种分级策略，以追求最优的预测效

果。在本次研究中，我们考察了无分级、等间距法以及

自然断点法，同时也对其进行了 4，6， 8，12，16，20等不

同级别的划分。

滑坡易发性预测是一种二元分类，将输入数据分为

滑坡和非滑坡两类。滑坡栅格（30 m×30 m）赋值为“1”，
非滑坡像素赋值为“0”。研究区有滑坡栅格 5 066个。

在 ArcGIS10.6软件中，从非滑坡区域随机生成了 5 066
个非滑坡像素。样本数据集由滑坡数据和非滑坡数据

组成，所有数据都提取了相应的环境因子，并且随机分
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Fig. 3    Flowchart of landslide susceptibility modeling and
interpretability under different grading strategies
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为 70% 训练数据和 30% 验证数据。ROC曲线在机器

学习和统计学领域得到了广泛应用，主要用于评估分类

模型的性能[28]。AUC（area under the curve）则代表了 ROC
曲线下的面积，其值越接近 1，意味着分类器的性能越

出色。AUC 值在滑坡易发性评估中具有广泛应用 [29]，

因为它能提供一个与分类阈值无关的综合性能评价标

准，特别是在处理不平衡数据时，AUC 展现出了显著的

鲁棒性。 

3    结果
 

3.1    滑坡易发性模型评价 

3.1.1    影响因子共线性及重要性评价

在进行滑坡易发性评价时，首要的一步是检验所选

影响因子之间是否存在共线性 [30]。（variance inflation
factor，VIF）是一种常用的统计量，用以评估预测模型中

可能出现的多重共线性。通常情况下，当 VIF值超过

5时，即可判断因子间存在较高程度的共线性。如图

4所示，所有选定影响因子的 VIF值均未超过 5，说明模

型中未出现明显的多重共线性问题。其中，地形位置指

数（TPI）的 VIF值相对较高，为 2.74，但仍在可接受的范

围内，无需进行额外处理或调整。 特征的重要性是通

过累积 CatBoost模型中每个特征在分裂点的改善度来

计算的。详细来说，每当模型树的一个节点使用某特征

进行分裂时，系统都会计算此次分裂对模型性能（一般

以损失函数为准）的改善程度。这些改善度值会被累

积，从而得出每个特征的总体重要性。设计工况中各影

响因子的平均重要性如图 4所示，其中河流距离被证

实为最关键的影响因子，其占比高达 20.17%。其次是

DEM、岩性和道路距离，这些因子也显示出了相对较高

的影响力，分别占比 11%～12%。同时，坡向和土壤类

型也是不可或缺的因子，它们各自占据了 9%～10% 的

影响力范围。

图 5展示了不同工况下影响因子的重要性。当因

子按更多区间进行分级（例如 16, 20级）时，DEM、河

流距离和道路距离的重要性则会相对升高。这可能

归因于这些因子在多个区间的变化更为有效地捕捉到

了目标变量的复杂性。等间距法分级更倾向于提高离

散型因子（如坡向、土壤类型和岩性）的重要性，同时降

低了连续型因子的重要性。相较而言，自然断点法分级

所展现出的因子重要性分布更接近于不进行分级的情

况，呈现出更全面的因子影响分布。这一发现表明，自

然断点法能更准确地揭示因子的自然分布以及它们对

目标变量的影响，从而更有助于捕捉模型的多维性和复

杂性。
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Fig. 4    Analysis of factor multicollinearity and average importance of influencing factors
 
 

3.1.2    不同分级条件下精度评价

图 6展示了在不同数据集下，采用 CatBoost模型进

行十折交叉验证所计算出的 AUC 值。从图 7（a）中可以

明显看出，不对连续型因子进行分级时，能够实现最高

的 AUC 值（0.866）。而将连续因子划分为 4或 6个等级

时，CatBoost模型的性能会有所下降。值得注意的是，

随着分级数目的增加，AUC 的平均值呈现上升趋势。

以等间距法划分数据集为例，AUC 平均值从 4级的

0.824逐渐上升至 20级的 0.862，见图 7（b）（c）；而自然

断点法的 AUC 平均值则从 4级的 0.836提升到 20级
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的 0.861，见图 7（d）。尽管自然断点法在较低级别时可

能表现出更高的 AUC 值，但随着级别的增加，两种方法

的性能趋于相近，且等间距法在高级别下展现出较为稳

定的性能。此外，我们的分级测试工况结果的变化规律

与黄发明 [14]和 Xing等 [31]的研究结果类似，都显示出在

20分级时预测精度达到最高。在实际应用中为实现最

佳的效率和精度之间的平衡，可以采用 12级或 16级分

级。CatBoost模型作为一种高度自适应的决策树集成

模型，具有对连续型因子进行有效处理的能力。因此，

不对连续型因子进行分级处理能够获得最优的预测精

度。此外，避免分级处理还能最大化地保留原始数据中

的信息，从而降低过拟合和欠拟合的风险。简单的分级

策略可能导致信息损失，进而影响模型的预测能力。然

而，随着分级数目的增加，模型逐渐能够更精确地逼近

原始的连续数据，从而提高预测精度。未来可以尝试进

一步探索滑坡和影响因子的联接方法，例如频率比、信

息量和熵指数等[32]。 

3.1.3    SHAP影响因子解译

为深入了解不同情况下的预测效果，本文对特定的

代表性数据集进行了详细分析，包括不分级情况、4级

等间距、20级等间距和 20级自然断点。经过十折交叉

验证后，各数据集通过 CatBoost模型进行拟合，测试集
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的 SHAP值被计算出，从而得到每个特征的平均 SHAP
值。正如图 8所展示的，道路距离和河流距离展现为最

重要的影响因子，且其数据分布具有一致性。在不分级

和 20级自然断点法中，DEM的重要性得到了增强，且

无论是高还是低的高程，都对滑坡的发生表现出抑制作

用。然而，与此相反，在 4级和 20级等间距分级的情况

下，低高程似乎会促使滑坡的发生，这显然与实际情况

相悖。此外，4级等间距分级方式下，对坡向的应用表

现更佳，弱化了道路距离和河流距离的作用，显然是不

符合实际的。最终，对于道路距离这一特征，不分级的

数据集展现出了更优的预测能力—即滑坡发生的可能

性会随着与道路距离的减小而增加。总之，能够更好地

非线性拟合滑坡影像因子的模型，将有可能获得更加精

准的预测结果。

图 9深入分析了道路距离、河流距离、DEM和坡

向及这几个变量在不分级工况下对模型预测的特征值

贡献。图 9（a）显示了道路距离对滑坡发生概率的影

响：道路的存在及其相关的活动，比如土地开发、排水

结构改变、地下水流动的调整以及边坡切割和侵蚀

作用，都可能提升滑坡的潜在风险。此外，随着道路的

距离缩减，该因子对模型预测的正向贡献显著增强。

河流距离的 SHAP值随距离的增加而下降，反映了河流

距离与滑坡风险间的负相关性，见图 9（b）。在 DEM方

面，200～600 m的高程范围内的数据表现出了积极的

贡献，见图 9（c）。而在坡向方面，见图 9（d），从东向西

南的方位角度出现的正面影响揭示了与实际气候事件

的相关性，如台风“鲇鱼”带来的暴雨主要从南方袭来，

这与观测到的模型响应一致。 

3.2    滑坡易发性制图

最终采用不分区工况计算得到的滑坡易发性图，

并将易发性值分为 4个等级 [19]：极低易发性（0≤P(S)<
5%），低易发性（5%≤P(S)<35%），中易发性（35%≤P(S)<
75%）以及高易发性（75%≤P(S)≤1）。如图 10所示，该

易发性图与历史滑坡记录高度吻合，成功预测了研究区

内的潜在高风险区域。运用 CatBoost进行滑坡易发性

建模时，建议采取不对连续因子进行分级的策略，并借

助 SHAP模型来关注那些对滑坡发生有显著影响的因

子及其取值范围。特别是河流距离和道路距离，作为显

著影响因素，他们在模型中的贡献值反映了这些地理特

征与滑坡发生概率的直接关系。研究区东南部由于受
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Fig. 7    ROC curves for different datasets

注：fold:为交叉验证的数据集。
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到沿海经济带的影响，以及该地区常遭受来自东南方向

的台风侵袭，被识别为滑坡高发区。该地区的地形特

征——以高山和陡坡为主——联同表层基岩的性质，如

全风化至强风化的砂砾岩、闪长岩和火山碎屑岩，易在

强降雨的驱动下发生破坏，这些均为滑坡提供了触发条

件。此外，由于地区的经济活动和基础设施建设频繁，

沿道路建设和河流调整活动可能进一步增加了该地区

的滑坡风险。为减轻未来由台风和暴雨引发的浅层滑

坡风险，强烈建议相关部门和管理机构对这些高风险区

域进行及时的现场检查，并根据需要实施风险减轻措

施。这些措施包括但不限于增强基础设施的防灾能

力、实施坡面稳定工程、加强对高风险区域的监测和预

警，从而有效保护人类生命财产安全，减少滑坡带来的

风险[33 − 36]。

本研究的案例分析主要集中在浙江省东部沿海山

区，所以模型和结论的适用性可能主要局限于地理和气

候条件相似的区域。模型基于特定地区数据训练而成，

在应用于其他地区时需进行调整，确保其适应性和准确

性。为提升模型性能和可靠性，提出以下改进方向：增

强遥感数据质量和完善滑坡事件记录可提升模型预测

准确度；应用更具解释性的模型或方法以深入了解滑坡

易发性背后的驱动机制；在新地区应用模型时，进行地

区特定分析和调整，确保模型的精确性和适用性；尝试

融合不同模型和方法，以增强滑坡易发性评估的准确性

和鲁棒性。 

4    结论

为了预测浅层滑坡发生的空间概率，本研究选取了

浙江省东部沿海的山区作为研究对象。结合谷歌地图

与 Sentinel-2A卫星影像，成功地交叉验证了 2016年超

级台风“鲇鱼”引发的 552起浅层滑坡事件。利用基于

Boosting算法的 CatBoost模型，进行了滑坡易发性的评

估。为了进一步探讨连续型因子分级对预测精度的影

响，采用了 SHAP模型进行因子重要性的详细分析。主

要研究成果如下：

（1）遥感数据显示，滑坡主要类型为平面滑动，同时
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图 8    影响因子蜂群图

Fig. 8    Bees swarm plot of influencing factors
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伴有少量崩塌和泥石流，覆盖总面积为 1.53 km2，平均

滑坡面积 2 688 m2，最大滑坡面积 63 862 m2。

（2）研究区受 DEM、坡度、坡向、平面曲率、剖面

曲率、TWI、TPI、岩性、土壤类型、距离道路的距离、距

离河流的距离和土地利用 12项因子的影响。VIF测试

了因子之间不存在共线性。通过 CatBoost模型分析，距

离河流的距离是最为关键的影响因子。其次，与地质条

件和人类活动相关的因子也显示出较高的影响力。

（3）使用 CatBoost模型时，不对连续型因子进行分

级得到的 AUC 值为 0.866，是预测效果最好的。简单分
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图 9    重要影响因子散点图

Fig. 9    Scatter plots of key influencing factors
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Fig. 10    Landslides susceptibility map of the study area
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级（如 4或 6级）降低了模型性能。但随着分级数的增

加到 20级，AUC 值有所提高。自然断点法与等间距法

在高分级时性能相近。CatBoost对连续型因子处理效

果佳，不分级能保留更多信息，减少过拟合风险，而简单

分级可能导致信息损失。

（4）SHAP模型分析的典型数据集结果显示接近道

路和河流的区域滑坡风险增加。高程在 20~600 m区间

的数据指示了较高的风险，而特定坡向的分析则与区域

性气候事件相符，暴露了特定方位对滑坡易发性的潜在

影响。
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