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非滑坡样本选择对滑坡易发性评价的影响研究
—以汶川县、理县和茂县为例

龚　屿，刘　晓

（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：研究探索了机器学习在评估滑坡易发性中的应用，重点关注非滑坡样本的选择问题。以四川省汶川县、理县和茂

县为研究区，选取坡度、坡向、高程、距水系距离、距断层距离、岩性和土地利用 7个评价因子，从信息量模型 （ I）、证据

权重模型（WOE）、确定性系数模型（CF）、频率比模型（FR）划分的较低和极低易发区以及缓冲区外（B）和全区（G）随机选

取非滑坡样本 ，构建基于不同非滑坡样本选取方法的支持向量机模型 （SVM）并展开易发性评价。结果显示 ： I-SVM、

WOE-SVM、 CF-SVM、 FR-SVM的 ROC曲 线 下 AUC 值 分 别 为 0.980 4、 0.972 6、 0.936 8、 0.845 1， 优 于 B-SVM的 0.786 9和 G-

SVM的 0.738 9，说明采用数学统计模型所选取的非滑坡样本准确性更高，信息量模型是选取非滑坡样本的最优方法，为

非滑坡样本的选取提供新思路。

关键词：滑坡；易发性评价；信息量模型；证据权；确定性系数；频率比；支持向量机
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Analyzing the influence of non-landslide sample selection on
landslide susceptibility: Case studies from Wenchuan,

Lixian and Maoxian Counties

GONG Yu，LIU Xiao

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

Wuhan, Hubei　430074, China）

Abstract： This  research  explores  the  integration  of  machine  learning  in  assessing  landslide  susceptibility,  scrutinizing  the

selection of non-landslide samples. Taking Wenchuan County, Lixian County, and Maoxian County in Sichuan Province as the

study areas, 7 evaluation factors were considered, including slope, aspect, elevation, distance to the water system, distance to the

fault, lithology, and land use. Non-landslide samples were randomly selected from the lower and extremely low susceptibility

zones divided by the information value model (I), weight of evidence model(WOE), coefficient of determination model (CF),  
收稿日期：2024-01-04； 修订日期：2024-03-05　　　　投稿网址：https://www.zgdzzhyfzxb.com/
基金项目：国家自然科学基金面上项目（42072314；41572279）；中国博士后科学基金特别资助项目（2014T70758）；中国博士后科学基金

面上资助项目（2012M521500）；中交第二公路勘察设计研究院有限公司科技研发项目（KJFZ-2018-049）
第一作者：龚　屿（1998—），男，湖北仙桃人，地质工程专业，硕士，主要从事地质工程与地质灾害方面的研究。

E-mail：13007133876@163.com
通讯作者：刘　晓（1977—），男，湖北武汉人，岩土工程专业，博士，副研究员，主要从事工程地质模拟、滑坡演化机制和控制理论方面的

研究。E-mail：liuxiao@china.com 

第  36 卷  第  3 期 中国地质灾害与防治学报 Vol. 36  No. 3
2025 年  6 月 The Chinese Journal of Geological Hazard and Control Jun., 2025

https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202401009
https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202401009
https://doi.org/10.16031/j.cnki.issn.1003-8035.202401009
https://www.zgdzzhyfzxb.com/
mailto:13007133876@163.com
mailto:liuxiao@china.com


and  frequency  ratio  model(FR),  as  well  as  form  the  buffer  zones  (B)  and  the  entire  region  (G).  These  samples  were  then

analyzed using a support vector machine (SVM) model. The results showed that the AUC values for I-SVM, WOE-SVM, CF-

SVM, and FR-SVM were 0.980 4, 0.972 6, 0.936 8,  and 0.845 1,  respectively,  which were  superior  to  the AUC values  of  B-

SVM (0.786 9) and G-SVM (0.738 9). This highlight the effectiveness of using mathematical-statistical models for the selection

of non-landslide samples, with particular emphasis on the accuracy of the information value model. This study offers a novel

approach to selecting non-landslide samples, significantly enhancing predictive accuracy in landslide susceptibility assessments.

Keywords：landslide；susceptibility assessment；information value model；weight of evidence；certainty factor；frequency

ratio；support vector machine

 

0    引言

滑坡易发性评价是预防地质灾害、确保人类生命

财产安全的重要一环。近年来，机器学习模型被大量应

用于滑坡易发性评价，例如支持向量机模型（support
vector  machine,  SVM）[1]、 决 策 树 模 型 （decision  tree，
DT）[2]、随机森林模型（random forest, RF）[3]、人工神经

网络（artificial neural networks，ANN）[4]等。相比于传统

的数学统计模型，机器学习模型精度更高，但模型性能

高度依赖于样本质量，除了滑坡样本（正样本），还需要

选取非滑坡样本（负样本）。

对于非滑坡点的选取，目前业界尚无统一的标准。

传统方法通常从整个研究区或人为划分的特定区域随

机选取非滑坡样本，比如低坡度区域[5]或距滑坡一定距

离以外的区域[6]，这些方法所选取的非滑坡样本普遍存

在准确性低、代表性差的问题。为此，一些学者利用数

学统计模型无需负样本就能进行滑坡易发性区划的特

性，开展易发性分区的初步划分，尝试从它划分的较低

和极低易发区中获取更高质量的非滑坡样本。陈飞

等 [7]从信息量模型划分的较低和极低易发区随机选取

非滑坡点；在此基础上，周晓亭等[8]加入从全区、低坡度

区域选取非滑坡点作为对比；陈芯宇等[9]采用确定性系

数模型选取非滑坡点。他们的研究着重对比一种数学

统计模型与传统方法所选取的负样本效果，并未探究不

同数学统计模型在选取负样本方面的效果，找到选取非

滑坡样本的最优方案。

针对机器学习模型负样本选取问题，本文以四川省

汶川县、理县和茂县为研究区，将距滑坡点 1 km以内

的区域设为缓冲区，分别从信息量模型（information，
I）、证据权模型（weight of evidence，WOE）、确定性系数

模型（certainty factor，CF）和频率比模型（frequency ratio，
FR）划分的滑坡较低和极低易发区以及缓冲区外

（buffer，B）和整个研究区（globe，G）随机选取非滑坡样

本，建立基于不同非滑坡样本选取方法的 SVM模型（I-
SVM、 WOE-SVM、 CF-SVM、 FR-SVM、 B-SVM、 G-
SVM，见表 1）进行滑坡易发性评价，旨在验证数学统计

模型在非滑坡样本选取方面的有效性，找到选取非滑坡

样本的最优方案，为当地地质灾害评估和预防治理提供

依据。 

1    研究区域概况及数据源
 

1.1    研究区概况

本文选取汶川县、理县和茂县为研究对象，研究区

域位于四川省阿坝藏族羌族自治州东南部，地处四川盆

地西北部边缘，总面积约 12 257.63 km2，属温带大陆性

季风气候。研究区海拔 762～5 981 m，高差悬殊，地势

起伏不平，西北高东南低，地形以高山峡谷为主，峰峦叠

嶂，河谷深邃。地质构造复杂，地震活动频繁，进一步造

成大量滑坡的发生。研究区地表水系为岷江和涪江，主

要支流有岷江河、黑水河、杂谷脑河、草坡河和寿江

等。研究区内历史滑坡点共有 176个（图 1），为便于统

计与计算，将研究区按照 30 m×30 m的栅格单元进行划
 

表 1    基于不同非滑坡样本选取方法的 SVM 模型

Table 1    SVM model based on different non-landslide sample selection methods

模型名称
非滑坡样本选取方法：基于数学统计模型（4种） 非滑坡样本选取方法：常规（2种）

I-SVM WOE-SVM CF-SVM FR-SVM B-SVM G-SVM

模型编号 1 2 3 4 5 6
命名规则 前面字母代表着选取非滑坡样本的方法，后面字母代表着所使用的SVM模型

非滑坡样本
选取区域

信息量模型划分的
较低、极低易发区

证据权模型划分的
较低、极低易发区

确定性系数模型划分的
较低、极低易发区

频率比模型划分的
较低、极低易发区

将距滑坡点1 km以内地区设为
缓冲区，从缓冲区外随机选取

整个
研究区
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分，共计 13 619 588个栅格单元。
 
 

N
N

0 100 km50

阿坝藏族羌族自治州

理县
茂县

汶川县

0 200 km100

高程/m

低: 762

高: 5 974

滑坡点

图 1    研究区滑坡分布图

Fig. 1    Landslide distribution map of the study area
  

1.2    数据源

本文研究采用的数据源主要：1. 四川省自然资源厅

和国家地球系统科学数据中心（http://www.geodata.cn）
的 176处滑坡点分布数据；2. 地理空间数据云平台

（http://www.gscloud.cn）30 m分辨率的数字高程数据，

用于提取高程信息；3. 全国地理信息资源目录服务系统

（http://www.webmap.cn）的 1∶25万全国基础地理数据

库的矢量水系数据和 30 m全球地表覆盖数据；4. 比例

尺为 1∶50 000的区域地质构造图，用于提取岩性因子

信息。 

2    研究方法
 

2.1    技术路线

技术路线见图 2，过程详述如下：

步骤 1：收集滑坡分布数据和评价因子数据，采用

皮尔逊相关系数和信息增益比筛选评价因子，并采用

K-均值聚类法对评价因子进行分级。

步骤 2 ：先采用 I、WOE、CF和 FR模型（如表 1所

示，模型编号 1—4）进行初始滑坡易发性分区，从上述

模型划分的滑坡较低和极低易发区中随机选取 176个

非滑坡点；对比试验将研究区距滑坡 1 km以内的区域

设为缓冲区，分别从缓冲区外（如表 1所示，模型编号

 

高程 距水系距离

滑坡评价因子

坡度 距断层距离

坡向

岩性

土地类型

滑坡空间分布数据

评价因子筛选

皮尔逊相关系数 信息增益比

样本集构建

评价因子分级

K-均值聚类

I-SVM WOE-SVM

确定性系数模型

信息量模型

频率比模型

证据权重模型

滑坡易发性分区
最优参数的获取

网格搜索法

CF-SVM

B-SVM

FR-SVM G-SVM

整个研究区

距滑坡点1 km

外的区域

模型性能评价

ROC曲线 准确率 召回率

混淆矩阵 精确率 F1分数

滑坡易发性制图

样本集分割

30%测试集

70%训练集50%非滑坡负样本

50%滑坡正样本

SVM模型的构建

步骤1

步骤3

步骤2

步骤5 步骤4

图 2    技术路线图

Fig. 2    Technology road mapping
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5）和整个研究区（如表 1所示，模型编号 6）随机选取

176个非滑坡点，非滑坡点之间距离大于 1 km；将滑坡

点赋值为 1，非滑坡点赋值为 0，作为模型输入参数；将

176个滑坡点和选取的非滑坡点按 7∶3分为训练集和

测试集。

步骤 3 ：使用训练集构建基于不同非滑坡样本选取

方法的 SVM模型，并采用网格搜索法获取模型的最优

参数。

步骤 4 ：基于最优模型再次对研究区进行滑坡易发

性制图。

步骤 5 ：使用测试集评价模型性能，验证数学统计

模型在非滑坡样本选取方面的有效性，并找到选取非滑

坡样本的最优方案。 

2.2    SVM模型

SVM是一种基于统计学习理论的分类和回归方

法，其基本思想是通过将输入向量映射到高维特征空

间，构造一个最优的分类面或回归函数，实现对数据的

学习和预测[10]。

SVM模型能够通过选取合适的核函数处理非线

性和多分类问题，具有模型依赖的支持向量少、预测速

度快等优点。在实际应用中，可通过寻优算法获得模型

的最优参数，在提高模型精度的同时，提高模型的泛化

程度。 

2.3    基于数学模型预分区的 SVM负样本的获取方法 

2.3.1    I模型

I的理论基础源于概率论、信息论和工程类比法[11]，

根据已知的滑坡分布资料和收集到的影响因子实测值

计算出各个影响因子的信息量，将不同影响因子的数据

转化为可以统一度量的信息量值[12]。信息量模型计算

公式如下：

Ii =

n∑
i=1

ln
Ai/A
S i/S

（1）

Ii式中： ——评价单元总信息量；

Ai xi—— 因子区域内发生滑坡面积；

A——全区发生滑坡总面积；

S i xi——全区含有 所占面积；

S ——全区总面积。

其中，当信息量值大于 0时，表示该影响因子对滑

坡发生有促进作用；反之，该影响因子对滑坡发生有抑

制作用。 

2.3.2    WOE模型

证据权模型的原理基于贝叶斯定理，它通过将历史

滑坡点与各种影响因子进行空间关联，计算得到影响因

子在分类区间内的证据权值[13]。证据权值的计算公式

如下：

W+

i = ln ((Ai/A)/ (Bi/B)) （2）

W−
i = ln

((
a+i /A
)
/
(
a−i /B
))

（3）

W fi =W+

i −W−
i （4）

W+
i 、W−

i xi式中： ——分别为 因子区域内的正相关、负

  相关权重值；

W fi xi——综合权重，表示 因子对滑坡变形失稳的

  权重；

Bi xi——表示 因子内未发生滑坡面积；

B——表示所有未发生滑坡的面积。

a+i、a−i ——分别表示其他因子区域内发生滑坡面

  积、未发生滑坡面积； 

2.3.3    CF模型

CF基于滑坡发生的概率函数，通过计算影响因子

的确定系数来评估其对滑坡发生的贡献程度[14]，其计算

公式如下：

CF =


PPi−PPs

PPs (1−PPi)
(PPi < PPs)

PPi−PPs

PPi (1−PPs)
(PPi≥PPs)

（5）

PPi =
Ni

S i
（6）

PPs =
N
S

（7）

CF式中： ——滑坡发生的确定性系数；

PPi i i—— 因子范围内滑坡数量与 因子所占面积

  比值；

PPs——滑坡总数与研究区总面积之比；

Ni xi—— 因子区域内发生滑坡数量/处；

N——全区发生滑坡总数量/处。

CF CF

CF CF

值的取值范围为[−1, 1]， 值越接近于 1，越容

易发生滑坡； 值越接近于 0，越难发生滑坡； 值为

0时，无法确定是否将发生滑坡。 

2.3.4    FR模型

频率比模型基于研究区域已发生滑坡点的分布和

各影响因子之间的关系进行分析，提取不同等级下影响

因子对滑坡发生的影响程度[15]。

FiR =
n∑

i=1

Ai/A
S i/S

（8）
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FiR式中： ——评价单元总频率比值。

频率比值大于 1，表示该因子有利于滑坡的发生；

频率比值小于 1，表明该因子不利于滑坡的发生。 

3    评价因子的选取及影响因子分级
 

3.1    评价因子的选取

在评价因子的选取上，周萍等 [16]选取高程、坡度、

坡向、河网密度、距断层距离、降水量等因子对理县进

行滑坡易发性评价；付智勇等[17]选取高程、坡度、坡向、

剖面曲率、地层岩性和距断层距离分析汶川—映秀区

域滑坡易发性。Wang等[18]的研究显示，在汶川地区短

时间内降雨量过大容易引发山体滑坡，但并不意味着在

任何情况下降雨量越大越容易发生滑坡，在植被覆盖度

良好、地质条件稳定的高海拔地区，即便年降雨量大于

807.88 mm，滑坡依然很少发生。

基于上述分析，本文选取坡度、坡向、高程、地层岩

性、距断层距离、距水系距离和土地利用类型为研究区

滑坡灾害易发性评价因子。考虑到研究区大部分为山

区，缺乏准确的降水资料，故不考虑降雨因子对滑坡的

影响。采用 K-均值聚类对评价因子分级，结果见图 3。
（1）坡度、坡向、高程

研究区内的地形因子包括坡度、坡向和高程坡度

被分为了 9类，在 24.6°～37.1°区间内的滑坡数量和面

积最大；坡向被分为了 5类，273°～360°范围内滑坡发

生较多；高程间接影响滑坡灾害的发育，0～1 704 m范

围内滑坡面积最大，随着高程的增加，滑坡面积逐渐减

小，见图 3（a）—（c）。
（2）距水系距离

河流的存在会影响周围岩土体的物理和力学性质，

水流的持续冲刷进一步破坏了岩土体的稳定性，导致滑

坡的发生。研究区内滑坡点距水系距离最远为 1 972 m，

距水系的距离被分为 5类，滑坡大多发生于距水系 0～
314 m范围内，距水系距离越远，滑坡数量和滑坡面积

逐渐减小，见图 3（d）。
（3）距断层距离

构造断层是影响滑坡分布的主要因素之一。距

断层距离被分为 8类，研究区内滑坡多发生于距断

层 0～1 454 m的范围内，距断层越远，滑坡面积整体

呈下降趋势，这表明断层对滑坡的发生有一定影响，见

图 3（e）。
（4）岩性

岩性控制着滑坡的分布，地层年代影响着岩石的分

化程度。根据岩石坚硬程度，本文将研究区岩性分为

5类：1. 坚硬岩石；2. 较硬岩石；3. 软硬相间岩石；4. 较
软岩石；5. 软岩。分类结果见图 3（f）。

（5）土地类型

根据全国地理信息资源目录服务系统提供的地表

覆盖数据，将研究区土地类型分为 4类：1. 耕地；2. 林
地；3. 人类活动；4. 其他用地。分类结果见图 3（g），研
究区大部分位于山区，植被茂密，人类活动面积较小，滑

坡多发生于耕地和林地。 

3.2    因子间相关性分析

为了剔除冗余因子，本文采用了皮尔逊相关系数检

验因子相关性。皮尔逊相关系数[19]（Pearson correlation
coefficient，PCC）是一种用于度量 2个连续变量之间线

性关系程度的统计量，取值范围为[−1, 1]。PCC的绝对

值越接近于 1时，表明两个变量间相关性越强。PCC计

算结果如图 4所示，PCC的绝对值均小于 0.5，可认为评

价因子间不存在显著相关性。 

3.3    因子重要性分析

为了衡量评价因子对滑坡发生的影响程度，本文采

用信息增益比进行因子重要性分析。信息增益比 [20]

（information gain ratio, IGR）是用于特征选择的一种指

标，反映了影响因子对滑坡发生的重要程度，计算结果

如图 5所示。7个影响因子的 IGR值均大于 0，表明选

取的影响因子对滑坡发生均有影响。其中，土地类型对

滑坡发生影响最大，其次是坡向、距断层距离、岩性、

距水系距离和高程，坡度对滑坡发生影响最小。

综合考虑 PCC和 IGR，保留所有影响因子进行后

续研究。 

4    滑坡易发性评价
 

4.1    样本集的构建

本研究区滑坡绝大部分发生在坡度小于 55°的地

区，当坡度大于 55°时，随着坡度的增加，发生的滑坡越

少，因此不从低坡度区域选取非滑坡点。本文采取 6种

方式选取非滑坡样本：使用 I、WOE、CF和 FR模型进

行滑坡易发性分区（图 6），再从他们划分的极低易发区

和较低易发区中随机选取；对比试验将距滑坡点 1 km
以内地区设为缓冲区，分别从缓冲区外和整个研究区随

机选取。 

4.2    SVM模型的构建

SVM模型的构建，是在 Python环境下实现的 [21]。

其中，SVM模型采用了径向基函数（radial  basis  func-
tion，RBF）作为核函数，该模型性能受参数 Gamma和惩

罚因子（C）影响很大。Gamma控制径向基函数核的大
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图 3    环境因子分级

Fig. 3    Maps of the landslide conditioning factors
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小，C 控制边界线的硬度。为了提高模型的精度，减少

过拟合，本文采取网格搜索法获取了各个 SVM模型的

最优参数，如表 2所示。

将研究区输入已训练好的 SVM模型，获得了研究

区的滑坡易发性指数。利用自然断点法对模型计算出

的滑坡易发性指数进行分级，将研究区划分为极低、较

低、中等、较高、极高易发区 5个等级，结果如图 7所

示。各个模型预测的滑坡易发性分级面积和滑坡面积

占比如表 3所示。由图 7和表 3可知：I-SVM和 WOE-
SVM预测趋势基本吻合，能够精确地划分滑坡易发区；

CF-SVM在部分区域识别表现不佳，比如研究区的东南

区域；FR-SVM对极高易发区识别效果较差，存在将非

滑坡区域识别为潜在滑坡区域情况；B-SVM和 G-SVM

 

断层 坡度 坡向 高程 水系 土地 岩性

断层

坡度

坡向

高程

水系

土地

岩性

1.000

−0.045 1.000

0.364 0.020 1.000

−0.094 0.026 −0.001 1.000

0.197 0.010 0.483 0.011 1.000

0.099 0.109 0.313 0.012 0.091 1.000

−0.306 −0.006 −0.475 0.012 −0.062 −0.208 1.000

−1.00 −0.75 −0.50 0.25 0 0.25 0.50 0.75 1.00

图 4    皮尔逊相关系数

Fig. 4    Pearson correlation coefficients
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图 5    信息增益比

Fig. 5    Information gain ratio
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图 6    不同模型的滑坡易发性分区

Fig. 6    Landslide susceptibility zoning by different models
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均存在将潜在滑坡区域识别为非滑坡区域情况，预测效

果较差。

B-SVM划分的极高易发区面积为 1 104.34 km2，对

应的滑坡面积占比为 31.45%，低于其他模型。这是由

 

表 2    不同模型的最优参数

Table 2    Optimal parameters for different models

参数 I-SVM WOE-SVM CF-SVM FR-SVM B-SVM G-SVM
Gamma 0.01 0.01 0.02 0.1 0.01 0.02

C 160 180 8 2 40 1

 

N

（a）I-SVM模型 （b）WOE-SVM模型

（c）CF-SVM模型 （d）FR-SVM模型

（e）B-SVM模型 （f）G-SVM模型

0 50 km25 0 50 km25

0 50 km25 0 50 km25

0 50 km25 0 50 km25

极低易发区
较低易发区
中等易发区
较高易发区
极高易发区

N

极低易发区
较低易发区
中等易发区
较高易发区
极高易发区

N

极低易发区
较低易发区
中等易发区
较高易发区
极高易发区

N

极低易发区
较低易发区
中等易发区
较高易发区
极高易发区

N

极低易发区
较低易发区
中等易发区
较高易发区
极高易发区

N

极低易发区
较低易发区
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图 7    基于 SVM 模型的滑坡易发性分区

Fig. 7    Landslide susceptibility zoning generated based on SVM model

 

表 3    易发性分级面积及滑坡面积占比

Table 3    Classification area of susceptibility and proportion of landslide area

易发性分级 极低 较低 中等 较高 极高

易发性
分级面积/km2

I-SVM 2 696.75 2 244.36 2 006.25 2 189.49 3 120.79
WOE-SVM 3 058.40 2 250.93 1 869.58 1 984.89 3 093.82
CF-SVM 3 190.05 1 975.34 1 817.33 2 060.21 3 214.70
FR-SVM 2 780.17 2 293.44 2 265.99 2 454.95 2 463.09
B-SVM 2 647.25 3 111.23 3 095.24 2 299.57 1 104.34
G-SVM 1 381.98 3 186.95 3 089.52 2 652.01 1 947.17
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于从缓冲区外选取非滑坡点仅考虑到了滑坡空间分布

情况，没有考虑到非滑坡区域的特征。但实际工作中无

法完全统计研究区内所有滑坡区域与潜在滑坡区域，

且缓冲区的设置依赖于人工判断和专家经验，不可避

免地存在从潜在滑坡区域选取非滑坡点，导致 B-SVM
预测更偏向于非滑坡区域，而对滑坡高易发区识别效

果不佳。在综合考虑较高和极高易发区的情况下，B-
SVM的滑坡面积占比达到了 74.43%，优于 G-SVM的

59.41%，说明从缓冲区外随机选取非滑坡点在一定程度

上提高了非滑坡样本的准确性，从而提高了模型的预测

精度。 

4.3    模型精度评价

为了检验评价结果的准确性和合理性，采用测试数

据集评价模型性能，并选取 ROC曲线、混淆矩阵、准确

性、精确率、召回率和 F1分数等 6个参数作为评价指

标。图 8为各个模型的 ROC曲线，图 9展示了各个模

型使用测试数据集的性能。由图 8、图 9可知：6种模

型预测精度由高到低依次为： I-SVM>WOE-SVM>CF-
SVM>FR-SVM>B-SVM>G-SVM。

G-SVM是从未发生滑坡区域随机选取非滑坡样

（续表）

易发性分级 极低 较低 中等 较高 极高

滑坡面积
占比/%

I-SVM 0.11 0.59 4.06 13.15 82.10
WOE-SVM 1.03 1.19 4.98 20.78 72.01
CF-SVM 0.10 5.41 4.75 19.55 70.19
FR-SVM 0.21 2.56 15.66 10.94 70.64
B-SVM 1.58 5.85 18.14 42.98 31.45
G-SVM 3.31 11.46 25.82 13.97 45.44
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图 8    不同模型的 ROC 曲线

Fig. 8    ROC curve of different models
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图 9    模型性能评价指标

Fig. 9    Evaluation index of the model performance
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本，这种方法避免了人为选择干扰，其正负样本预测效

果也比较均匀，但该方法存在一定随机性，不可避免地

在部分地质条件下过多或过少地选择了非滑坡点，使所

选样本在空间上不稳定，不能很好地代表整个研究区的

非滑坡点特征，导致模型精度下降。

数学统计模型在进行滑坡易发性评价时考虑了滑

坡在各个因子的不同分级下的分布情况，其划分的滑坡

较低、极低易发区更好地反映了非滑坡区域的特征，所

选取的负样本准确性更高，因此 I-SVM、WOE-SVM、

CF-SVM、 FR-SVM模型精度和预测结果均优于 B-
SVM和 G-SVM。其中，I-SVM精度最高，信息量模型

是选取非滑坡样本的最优方案。

在操作难度方面，从整个研究区随机选取非滑坡样

本是最容易的；从缓冲区外选取非滑坡点也比较方便，

但依赖于专家经验确定缓冲区范围；与前两种方法相

比，使用数学统计模型预分区选取非滑坡点效果最好，

但需要先对研究区进行滑坡易发性预分区，增加了很多

工作量。 

5    结论

（1）相比于传统方法从整个研究区或人为划分的区

域选取负样本，采用数学统计模型选取的负样本准确性

更高，其中信息量模型是选取非滑坡样本的最优方案。

（2）6种 模 型 （I-SVM、WOE-SVM、 CF-SVM、 FR-
SVM、B-SVM、G-SVM）的滑坡易发性分区图表现出一

定的相似性，研究区极高和较高易发区主要分布在高程

较低的山谷地区，多为耕地和林地区域，越接近河流和

断层发生滑坡风险越大。
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