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不同机器学习模型在湖北巴东滑坡易发性评价
中的应用

陈国圳，刘军旗，崔婧慧，喻书鹏，张小虎，朱宁辉，宋雨欣

（中国地质大学（武汉）湖北巴东地质灾害国家野外科学观测研究站，湖北 武汉　430074）

摘要：中国是世界上发生滑坡灾害最频繁的国家之一，滑坡易发性评价有助于防灾减灾工作。由于不同机器学习模型在

不同区域的适配程度不同，为更好开展湖北省巴东县的滑坡灾害防治工作，选取坡度、坡向、曲率、起伏度、地层、覆盖

层、归一化植被指数、道路密度、水系密度、斜坡结构 10个影响因子，采用逻辑回归、支持向量机、多层感知机和随机森

林 4种模型进行滑坡易发性评价。并通过受试者工作特征曲线、均方误差与决定系数等指标、滑坡 -研究区占比 3种评价

方式用于评价模型精度。试验结果表明：不同模型在不同评价方式中存在差异，但总体而言，RF模型精度最高且绘制出

的易发性分区图更合理。4个模型绘制的易发性区域分布图相似，极高易发区和高易发区主要分布于南边沿江地区，西

南沿岸的官渡口镇、焦家湾村等附近地区表现出较高易发性，该评价结果可以为巴东县的滑坡治理提供参考。

关键词：三峡库区；滑坡；易发性评价；机器学习
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Application of different machine learning models in landslide
susceptibility assessment in Badong County, Hubei Province

CHEN Guozhen，LIU Junqi，CUI Jinghui，YU Shupeng，ZHANG Xiaohu，ZHU Ninghui，SONG Yuxin

（Badong National Observation and Research Station of Geohazards, China University of Geosciences,

Wuhan, Hubei　430074, China）

Abstract： China  is  one  of  the  countries  most  frequently  affected  by  landslide  disasters  in  the  world,  making  landslide

susceptibility  assessment  crucial  for  effective  disaster  prevention  and  mitigation.  Due  to  variations  in  the  adaptability  of

different machine learning models in different regions, in order to better carry out landslide disaster prevention and control work

in  Badong  County,  Hubei  Province,  ten  influencing  factors  including  slope  gradient,  slope  direction,  curvature,  degree  of

undulation, stratigraphy, overburden, NDVI, road density, water system density, and slope structure were selected. 4 different

models, including logistic regression, support vector machine, multilayer perceptron, and random forest, were used for landslide

susceptibility  evaluation.  Three  evaluation  methods  were  used  to  assess  the  accuracy  of  the  model:  receiver  operating  
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characteristic  curves,  mean square  error,  determination coefficient,  and the  ratio  of  landslide  to  study area.  The experimental

results  show that  there are differences among the models in different  evaluation methods.  Overall,  the RF model exhibits  the

highest accuracy and generates more reasonable susceptibility zoning maps. The susceptibility distribution maps generated by

the four models are similar, with high and very high susceptibility areas predominantly located in the southern riverside area.

Areas  near  Guandukou  Town  and  Jiaojiawan  Village  along  the  southwest  coast  exhibit  relatively  high  susceptibility.  The

assessment results can provide reference for landslide control in Badong County.

Keywords：Three Gorges Reservoir area；landslides；susceptibility assessment；machine learning

 

0    引言

湖北省三峡库区是全国滑坡灾害发生最频繁的地

区之一，库内现共有滑坡 4 664个，其中 674个有明显

变形特征 [1]。巴东县是三峡库区地质灾害最严重的地

区之一，也是全国地质灾害研究的重点地区 [2]，开展滑

坡易发性评价可为滑坡灾害的预测预警防治提供技术

支持，是现阶段滑坡治理的迫切任务。滑坡易发性评价

中斜坡单元的划分是重要环节之一，目前划分的方法主

要有：水文分析法、地表曲率分水岭法、r.slopeunits方
法等[3 − 5]。地质灾害治理得益于过去十多年内人工智能

及大数据技术的发展[6]，现机器学习在灾害防治方面得

到广泛应用并做出很大的贡献，如刘宝生、王俊德、牟

家琦等[7 − 11]采用各种模型进行灾害易发性评价，常见的

评价模型有：证据权法（weight of evidence，WOE）、随机

森林（random forest，RF）、支持向量机（support vector ma-
chine，SVM）、逻辑回归（logical regression，LR）、神经网

络（neural networks，NN）、多层感知机（multilayer perce-
ptron，MLP）等 [12 − 15]。各种模型都有缺陷，如机器学习

没有解释个别特征对结果的影响，也没考虑它们的相互

依赖性，而深度神经网络缺乏可解释性[16]。所有的模型

都有其特定的性质和缺点，每个模型的性能根据输入数

据、模型的结构和准确性而变化[17]。因此，单一的模型

不适用于所有区域，不同地区的同种预测模型产生的结

果存在差异，在进行灾害易发性研究时，需根据研究地

区的实际条件进行模型的适用性选择。为更好地开展

巴东县滑坡防治工作，选取多种机器学习模型进行滑坡

易发性评价并对比各个模型精度，找出更适应巴东县地

质情况的模型，从而提高滑坡易发性评价的针对性，为

巴东县滑坡防治工作提供参考。

针对上述问题，本文通过支持向量机（SVM）、逻辑

回归（LR）、多层感知机（MLP）、随机森林（RF）4种机器

学习模型对巴东县进行滑坡易发性评价，获取易发值后

将研究区域划分为极高易发区、高易发区、中易发区、

低易发区 4个区域。并通过受试者工作特征曲线（re-
ceiver operating characteristic，ROC）、数理统计等方法对

模型精度进行评估。 

1    研究区概况

本文研究区位于湖北省巴东县，东至东瀼口镇，

西至神农小区，北至谭家屋场，南邻长江，总面积约

10.12 km2。

巴东城区四水环绕、山城镶嵌、地表崎岖、山峦起

伏、峡谷幽深、沟壑纵横，是典型的喀斯特地貌[18]。三

峡库区四季分明，气候湿润，年均降雨量近 1 500 mm，

水系交错纵横，植被覆盖率高达 55% 以上 [19]。复杂的

环境造成巴东县有许多制约发展和危害安全的潜在地

质问题，如滑坡、泥石流等[20 − 23]。

研究区地势西南高东北低，滑坡密集发育，现共有

25个滑坡，主要分布于沿江地区。研究区滑坡的高程

分布为 142.05～657.53 m，坡度分布为 0～63.27°。滑床

地层岩性主要为泥质粉砂岩，滑体主要为碎石土。 

2    研究方法
 

2.1    指标及评价因子

网格单元难以反应出地貌和滑坡灾害的关系特征，

而斜坡单元与塑造地貌的条件和过程相关，是滑坡发育

的基本单元[24]。本文采用斜坡单元作为评价单元，采用

水文分析法进行斜坡单元的划分。

由于滑坡区域常横跨多个斜坡单元，为精确描述滑

坡面积，采用 10 m×10 m的栅格单元，采用栅格数占比

代替面积占比。

影响某地区滑坡发生的环境因素十分复杂。因此，

很难确定哪些环境因素是最重要和必要的[25]。刘丽娜

等[26]指出坡度、坡向、曲率是滑坡形成主控因子中的地

形因子。李松林[27]等指出斜坡结构能表现出地形因子

的关系，是滑坡发育的关键影响因子之一。石菊松等[28]

指出地表水的冲蚀作用对滑坡有突出影响，水系的密集

2025年 陈国圳 ，等： 不同机器学习模型在湖北巴东滑坡易发性评价中的应用  · 141 ·



程度是滑坡发生的影响因子之一。Wang等[29]指出断层

边的滑坡运动会相互造成影响，断层距离是常见的滑坡

影响因子。但在本研究区内不存在活动断层，断层距离

对滑坡的影响几乎可以忽略，因此不作为模型训练的参

数。郭慧娟等[30]指出人类工程活动中修建道路会对两

侧的岩土造成影响，诱导滑坡的发生。章昱等[31]指出植

被发育程度直接影响斜坡稳定性。高程体现斜坡的势

能和内部应力[32]，而起伏度为高程变化程度，体现了一

定范围内势能差，因而陈刚等[33]指出起伏度是滑坡发生

的指标因子。张玺国等[34]研究发现地层岩性在影响地

质灾害中重要性达 1%～10%。皱浩等[35]指出覆盖层孕

育着斜坡浅表层破坏，是使斜坡从稳定态向不稳定态变

化的主要原因，且覆盖层的空间变化圈定滑坡发育的边

界。基于前人的研究，结合研究区的地质状况，本文选

取坡度、坡向、曲率、起伏度、地层岩性、覆盖层、归一

化植被指数、道路密度、水系密度、斜坡结构 10个可量

化提取的影响因子（图 1）。
 

 
 

（a）坡度 （b）坡向 （c）曲率

（d）起伏度 （e）地层 （f）覆盖层

（g）NDVI （h）道路密度 （i）水系密度

（j）斜坡结构
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图 1    斜坡易发性评级因子

Fig. 1    Landslide susceptibility rating factor
 
 

2.2    机器学习模型

机器学习是滑坡易发性评价常用的模型，本文采用

了 SVM、LR、MLP和 RF 4种模型对滑坡易发性进行

评价。
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（1）SVM
SVM在解决小样本、非线性和高维模式识别问题

中有特有的优势[36]。对于样本（xi , yi），i=1, 2, 3, ···, n，寻
找一个超平面：

ωx+ b = 0 （1）

ω式中： ——决定超平面方向的法向量；

b——平面和原点之间的位移量。

使得支持向量到超平面（1）的距离最大化，公式为：

dmax =
|ωx+ b|
∥ω∥ （2）

ω

b

引入拉格朗日函数，将问题向高纬度投影，并使

和 偏导数为 0，可将问题转化为：

min
ω,b

L(ω,b,α) =
n∑

j=1

α j−
1
2

n∑
i=1

n∑
j=1

αiα jyiy j(xi · x j) （3）

α = (α1,α2 · · ·αn)T式中： 可通过 SMO等算法来获取。

（2）LR
LR是一种多变量分析模型，可以根据一组预测变

量的值来预测特征或结果的存在与否[37]。传统的多元

线性回归方程：

y = β0+

n∑
i=1

xiβi （4）

LR使用的联系函数为对数几率函数：

z = ln
y

1− y
（5）

将式（4）中的 y 换成 z 带入式（5）中，可得 LR的数

学原型：

y =
1

1+ e−(β0+β1 x1+···+βn xn)
（6）

对式（6）进行变形后，可得 LR常用数学公式：

y =
e(β0+β1 x1+···+βn xn)

1+ e(β0+β1 x1+···+βn xn)
（7）

β β = (β0,β1, · · ·,βn)式中： ——回归系数， 可通过极大似

 然估计法求解。

（3）MLP
MLP是最常见的全连接人工神经网络（ANN）[38]，

MLP由输入层、隐藏层、输出层 3层构成[39]。输入层节

点分配权重构建加权线性方程作为下一层的输入，隐藏

层节点值公式为：

y = f (ωx+ b) （8）

x y式中： 、 ——向量，隐藏层的数量便是其嵌套数量。

  经过向前阶段后，本文通过 Sigmoid激

  活函数：

Sigmoid(x) =
ex

1+ ex
（9）

ω

及其偏导数进行反向传播，不断更新网络的权值

（ ），使网络缓慢收敛。

（4）RF
RF是一种集成学习模型（ensemble learning），其算

法是一种 Bagging算法，它由多棵决策树组成，并且由

大多数决策树分类结果来决定样本类型[40]。在回归分

析中，则是取各个决策树的回归结果的平均值作为结果。 

2.3    研究思路

本文研究思路（图 2）分为数据获取、模型训练、易

发值处理 3部分。

数据处理部分，本文所用到的数据均来自资助项

目，从收集到的数据中，选取 2.1节中的 10个指标用于

训练。

模型训练部分，通过选取的特征参数，生成样本集，

通过测试取得较优的模型参数。其中，SVM通过 AUC
面积确定参数（C）的较优值；RF通过均方误差确定较优

的决策树数量；MLP通过多次测试选取较优的层数和

节点数。选定较优参数进行模型训练，以斜坡单元为评

价单元，进行研究区的滑坡易发性评价，并通过 ROC曲

线和数理统计指标用于评价模型精度。

易发值处理部分，获取模型预测的易发值后，剔除

异常的易发值，将易发值归一化后得到处理后的易发

值。将处理后的易发值通过自然间断点重分类为 4类

并生成易发分区图，根据易发性分区图和原有滑坡数据

用于数据分析评价模型精度。最后，将 ROC曲线、数

理统计、数据分析 3个部分得出的评价结果用于进行

综合评价，得出四个模型最终精度评价结果。 

2.4    数据处理

数据处理包含剔除异常值和数据归一化 2个部分。

本文采用的归一化方法为最大-最小标准化，其公式为：

xi,new =
xi− xmax

xmax− xmin
（10）

xi,new式中： ——第 i 个数据归一化后的值；

xmax——x 数据集中的最大值；

xmin——x 数据集中的最小值。

在实际应用在中，常出现极少数预测值偏离数据中

心，呈现极大或极小的现象，造成式（10）中的分母过大，

归一化后大部分预测值极小的情况。本文通过异常斜

坡附近的斜坡单元易发性值对其预测，假设该斜坡单元

的序号为 i，其预测值为：
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|Valuei| =



i+k∑
n=i+1

|Valuen|

k
， i < k

i+k∑
n=i−k,n,i

|Valuen|

2k
，k≤i≤sizemax− k

i−1∑
n=i−k

|Valuen|

k
， i > sizemax− k

（11）

式中：Value——斜坡单元的易发性值；

sizemax——斜坡单元的最大序号；

i、n——斜坡单元序号；

k——选取邻近斜坡单元的个数。

式 （11）表示 ，当斜坡周围的斜坡单元数量少于

2k 时，选取前或后 k 个斜坡单元的绝对值均值作为预测

值绝对值；若多于 2k 个，则取前 k 个和后 k 个斜坡单元

绝对值均值作为预测值绝对值。获得绝对值后，原易发

性值的正负作为更新易发值的正负，公式为：

Valuei =

{ |Valuei| , Valueold≥0
− |Valuei| , Valueold < 0

（12）

式中：Valuei——异常斜坡单元更新后的易发值；

Valueold——异常斜坡单元的原易发值。 

3    研究结果与讨论

本文于灾害区和非灾害区内创建随机点，选取相同

数量的灾害点和非灾害点作为样本，样本数量共计

800个。将样本数量划分为 70% 训练集，30% 测试集两

部分。预测区域划分为 245个斜坡单元，通过 ArcGIS
将斜坡单元与评价因子相结合并转化为预测点集。

本文通过 ROC曲线、数理统计指标、滑坡-研究区
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图 2    研究流程图

Fig. 2    Research process flowchart
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占比用于模型评估。其中，滑坡-研究区占比的评价依

据是：通过已知的滑坡区域（灾害区）获取灾害点数据，

由于所选区域本身就是滑坡区域，即高危险区域，因此

训练出来的模型如果表现为高易发值，就与实际情况比

较符合，对应模型的模拟效果也就比较好。采用滑坡内

部分区占比和滑坡占据研究区不同分区的占比两种占

比用于评价。其中，滑坡内部分区应大部分比例为极高

易发区或高易发区，低易发区比例越少越符合现实情

况；滑坡占据研究区各分区占比中，滑坡区域在极高易

发区或高易发区的占比越高，低易发区的占比越少视作

更加符合现实情况。 

3.1    基于 SVM模型的易发性评价结果

SVM对参数调节和核函数的选择敏感 [41]，为了使

模型更加精确，在参数 C∈[1,500]下绘制其 ROC曲线，

计算 AUC 面积，AUC 面积代表模型精确度，面积越接

近 1，模型精度越高 [42]。绘制 AUC 面积与 C 值关系曲

线（图 3）。
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图 3    AUC 面积 - C 值关系图

Fig. 3    Relationship diagram of AUC area - C value
 

由图 3可见，随着 C 值的增大，模型在训练集和测

试集的精确度越来越高，但测试集精确度在 C=200后

增大不再显著，为防止模型过拟合与减少复杂度，选择

参数 C 的值为 200进行训练。将训练后的模型用于对

斜坡单元进行预测，预测的易发性值进行剔除异常值、

归一化后通过 ArcGIS进行重分类得到易发性评价分区

图（图 4）。
计算滑坡内部分区的栅格数占比用于模型精确度

分析。滑坡区域中极高易发区（34.73%）和高易发区

（24.63%）的占比为 59.36%，超过一半的滑坡区域为高

易发值区域，中易发区（27.98%）和低易发区（12.66%）2
区占比达到 40.64%，可见预测结果与真实值稍有偏差。 

3.2    基于 LR模型的易发性评价结果

LR实际上是检查独立因素对二元结果的贡献的系

统且强大的模型[43]。通过训练模型获得独立因素对分

类结果的贡献值，即式（7）中的（β1, β2, ···, βn），式中的自

变量（x1, x2, ···, xn）为斜坡易发性评级因子（图 1）。根据

式（7）通过 ArcGIS的“栅格计算器”功能，可计算得到

斜坡易发性分区图（图 5）。
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图 5    基于 LR 滑坡易发性评价分区图

Fig. 5    Landslide susceptibility map based on LR
 

计算滑坡内部分区的栅格数占比用于模型精确度

分析。滑坡区域中极高易发区占比 46.13%，高易发区

占比 32.60%，2区占比共计 78.73%，中易发区 15.03%，

低易发区 6.24%，2区占比共计 21. 27%。滑坡区域中大

部分为高易发值区域，小部分为中低易发区，可见模型

精度较高。 

3.3    基于MLP模型易发性评价结果

MLP隐藏层的层数与节点数难以找到最佳的结

果。在通过多次测试后，选择层数为 5，节点数分别为

160，125，90，75，40的结果较稳定良好。通过模型训练

后进行易发值预测，最后对易发性图进行重分类可得易

发性评价分区图（图 6）。
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图 4    基于 SVM 滑坡易发性评价分区图

Fig. 4    Landslide susceptibility map based on SVM
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图 6    基于 MLP 滑坡易发性评价分区图

Fig. 6    Landslide susceptibility map based on MLP
 

计算滑坡内部分区的栅格数占比用于模型精确度

分析。滑坡区域中极高易发区比例为 26.58%，高易发

区占 52.09%，2区共计 78.67%，低易发区仅占 3.31%，中

低易发 2区共占 21.33%。滑坡区域中的中高易发区较

高，低易发值只占小部分，由此可见模型精度较高。 

3.4    基于 RF模型的易发性评价结果

RF的调参是一个关键步骤，既要建立优良性能的

模型，又要防止模型过拟合[44]。其中，最为重要的参数

是森林中树木的数量，树木的数量越多模型的效果往往

越好，但决策树数量过多会出现过拟合问题，因此需先

寻找合适的决策树数量。模型精确度可通过训练集和

测试集的均方误差体现。现绘制训练集和测试集的均

方误差和树木数量关系曲线图（图 7）。
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图 7    均方误差-树木数量关系图

Fig. 7    Relationship between mean square error and number of trees
 

由图 7可见，在 1～100的范围内，随着树木数量增

加，模型精度不断提高，且测试集的均方误差趋近平稳，

证明模型没有过拟合。在树木数量为 40之后，精度变

化不显著，继续增加树木数量会增大算法复杂度，因此

可取树木数量为 40的模型用于预测。将预测结果通过

图 1中的易发值处理流程后得到易发性分区图（图 8）。
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图 8    基于 RF 滑坡易发性评价分区图

Fig. 8    Landslide susceptibility map based on RF
 

计算滑坡内部分区的栅格数占比用于模型精确度

分析。滑坡区域中极高易发区占 52.77%，高易发区占

34.34%。2区共计 87.11%，中易发区 9.7%，且低易发区

占比低至 3.19%，滑坡区域中高易发值区域占比接近

90%，中低易发值区域占比仅为 12.89%，可见模型精度

非常高。 

3.5    结果讨论

本文通过 4种模型对巴东县滑坡易发性进行了评

价，为分析易发性分区评价结果，统计 4种模型分区占

比（表 1），MLP的评价值结果在高易发区和中易发区的

覆盖率较高，均在 30% 以上，而极高易发区显著低于其

他模型；SVM的评价值较为保守，中低易发区比例相对

较高，覆盖率共达 64.08%；LR的各分区分布比例较为

均匀，均在 20%～30%；RF的低易发区比例较高，其他

3个分区的比例相近。
 
 

表 1    各模型评价结果分区占比表
Table 1    Proportion of landslide zone assessment results for

each model

极高/% 高/% 中/% 低/%

LR 26.36 23.98 24.29 25.37
SVM 16.53 19.39 29.34 34.74
MLP 12.24 36.61 33.04 18.11
RF 20.16 25.58 20.75 33.51

 

观察各模型的易发性评价结果图（图 4—6、8）的各

分区分布情况，可见 4种模型的评价结果相近，极高易

发区和高易发区都大部分分布于西南的长江沿岸地区，

部分区域沿着南岸分布，低易发区主要分布于西北区

域。极高易发区和高易发区都主要分布于官渡口镇、

焦家湾村等沿岸地区附近。相似的地区分布结果表明

各模型对滑坡易发性评价的一致性和较高可信度。

通过各模型的 ROC曲线（图 9）对 4种模型进行对比，
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ROC下的 AUC 可表示模型精确度。LR模型的 AUC=
0.74，SVM模型的 AUC=0.76，MLP模型的 AUC=0.73，RF
模型的 AUC=0.91。在 AUC 值方面，所有模型都取得良

好的模型性能（AUC>0.70），可见 4种模型都取得较好

的效果。其中，RF对滑坡易发性的评价效果最佳，达到

了 0.90 以上，其他 3种模型的评价效果相似，均分布在

0.70～0.80。
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图 9    模型 ROC 曲线图

Fig. 9    Comparison of ROC curves for different models
 

考虑到不同模型的不确定性影响，进一步通过数理

统计方法来判断 4种回归模型中预测值和真实值的差

异，常用指标为均方误差（mean square error，MSE）、决

定系数（coefficient of determination，CD）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）和均方根误差（root mean squ-
ared error，RMSE），本文将通过上述 4项指标评价模型

在数据上的拟合程度。计算各模型的 4项指标（图 10），
根据上述指标介绍的顺序排序，LR的各项指标为 1.06、
−0.06、0.53、1.03，SVM的各项指标为 0.86、0.14、0.73、
0.93，MLP的各项指标为 2.60、−1.60、0.98、1.61，RF的

各项指标为 0.51、0.49、0.59、0.72。其中，CD 值越接近

1表明预测值和真实值的差异越小，MSE、MAE、RMSE
值越接近 0表明预测值和真实值差异越小。由此可见，

MLP的 CD 值和 MSE 值与其他模型的值偏差较多，预

测结果和真实值差异性较大，而 RF的预测结果优于其

他 3个模型。

在特殊情况下，模型预测的易发值过度偏大，造成

极高易发区和高易发区范围比例过度偏高，滑坡内部分

区占比的评价依据发生误判。为使滑坡-研究区占比的

评价方式更加精确，统计滑坡区域占据研究区不同分区

的占比（图 11），即滑坡占据各易发区的比例。从滑坡

占据研究区各分区的比例观察，训练的模型在灾害区应

表现出高易发值，理想情况下灾害区域应分布在极高

易发区，因此滑坡地区占据极高易发区的比例越高越符

合现实情况，高易发区次之；滑坡区域若是出现在低易

发值区域则不合理，因此占据低易发区的比例越高越不

符合现实情况。总体而言，滑坡区域极大地占据 RF预

测结果中的极高易发区，占据比例接近 70%，而 LR的

滑坡区域在高易发值区占比稍低，但 SVM、LR和 MLP
的结果精度总体相近。由此可见，RF的预测结果最佳，

SVM、LR和 MLP的结果相近，在 3种评价方法上都略

低于 RF模型。
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图 11    滑坡占据各易发区占比

Fig. 11    Landslide - susceptibility area proportion
  

4    结论

（1） 4种模型的评价结果显示高易发值区主要分布

在南边沿江地区，低易发值区主要分布于西北区域，西

南沿岸的官渡口镇、焦家湾村等附近地区展现出较高

易发性，相似的评价结果表明评价的一致性和较高的可

信度。

（2） 试验表明，在 AUC 方面，RF有显著优势（AUC>
0.9），其余 3个模型相近（0.8>AUC>0.7），可见 RF有着

较优的模型精度；在预测值和实际值的近似度方面，
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图 10    数理统计指标图

Fig. 10    Statistical metrics chart
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MLP表现出较大偏差；在高易发值区域和实际滑坡区

域的相似度方面，SVM的相似度最低，滑坡区域的中低

易发区比例达到 40.64%；LR的极高易发区中滑坡的占

比为 44.65%，略低于其他模型。不同模型在不同评价

方式中存在差异，但总体可见，RF模型精度最高且绘制

出的易发性分区图更合理。

（3） 通过不同机器学习模型在巴东城区的滑坡易

发性评价应用研究，可以为三峡库区类似的重点城镇滑

坡易发性评价工作提供参考范例，为三峡库区重点城镇

的规划及可持续发展提供技术支持。
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