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摘要：提高降雨型滑坡易发性预测精度和构建合适的降雨阈值模型对区域滑坡危险性评价具有重要意义。以重庆市涪

陵区为例，采用信息量模型、BP神经网络模型、随机森林模型、信息量 -BP神经网络耦合模型和信息量 -随机森林耦合模

型进行区域滑坡易发性评价，对比不同模型下的接受者操作特征曲线、曲线下方面积和易发性分布规律。提出滑坡临界

月平均降雨阈值模型，反演出不同时间概率下的临界月平均降雨阈值。将易发性结果与时间概率等级进行耦合得到区

域滑坡危险性评价结果并随机选取 30次滑坡事件与 4次典型滑坡事件进一步验证了评价精度。研究结果表明：信息量

和机器学习模型进行耦合 ，弥补了机器学习在前期数据输入和非样本选择的缺点 ，提升了单一机器学习模型的预测精

度，其中信息量 -随机森林耦合模型预测精度最高；随机选取的 30例滑坡样本中，有 20例滑坡（占 67%）位于发生时间概率

50% 以上区域，验证了临界月平均降雨阈值模型的精度；随机选取的 4例典型滑坡样本中，时间概率等级基本为 P4或 P5，

且位置均位于高危险区与极高危险区中，与现场调查结果基本一致，说明基于信息量 -随机森林耦合模型和临界月平均降

雨阈值的区域滑坡危险性评价结果准确且可靠。
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Abstract：Improving the accuracy of  susceptibility  prediction for  rainfall-induced landslides  and establishing suitable  rainfall

threshold models are of great significance for regional landslide hazard assessment. Taking Fuling District of Chongqing as a

case study, the information value model, BP neural network model, random forest model, information value-BP neural network

coupled model, and information value-random forest coupled model were used to evaluate regional landslide susceptibility. By

comparing  the  receiver  operating  characteristic  (ROC)  curves,  area  under  the  curve  (AUC),  and  susceptibility  distribution

patterns of different models, a critical monthly average rainfall threshold model for landslides is proposed, and critical monthly

average  rainfall  thresholds  for  different  temporal  probabilities  were  inferred.  The  susceptibility  results  were  coupled  with

temporal probability levels to produce regional landslide hazard assessment results. The evaluation accuracy is further validated

with 30 randomly selected landslide events and 4 typical landslide cases. The results show that coupling the Information Value

and  machine  learning  models  compensates  for  the  shortcomings  of  machine  learning  in  early  data  input  and  non-sample

selection,  enhancing the  predictive  accuracy of  single  machine  learning models.  Among these,  the  information value-random

forest coupled model exhibits the highest predictive accuracy; of the 30 randomly selected landslide samples, 20 cases (67%)

occurred  in  areas  with  a  temporal  probability  of  over  50%,  validating  the  accuracy  of  the  critical  monthly  average  rainfall

threshold model. The 4 typical landslide samples selected randomly were primarily in the P4 or P5 temporal probability levels

and were located in high to very high-risk areas, aligning well with field survey results. This indicates that the regional landslide

hazard  assessment  based  on  the  information  value-random  forest  coupled  model  and  the  critical  monthly  average  rainfall

threshold is accurate and reliable.

Keywords： landslide  hazard； hazard  assessment； IV-RF  coupled  model； critical  monthly  average  rainfall； disaster

prevention and mitigation

 

0    引言

开展滑坡危险性评价是滑坡风险评估的基础，也是

滑坡灾害防灾减灾的重要内容之一。滑坡危险性评价

根据评价对象的不同，可分为单体滑坡危险性评价和区

域滑坡危险性评价 [1]。区域滑坡危险性评价是基于滑

坡发生的空间概率和时间概率的耦合[2 − 4]。其中，空间

概率采用易发性评价结果表示，受内部因子影响，例如

地质构造、地层岩性、斜坡结构类型和坡度等[5]；而滑坡

发生的时间概率受外部因子影响[6]，例如降雨、人类工

程活动和地震等[7]。

滑坡易发性评价是采用评价模型对评价因子进行

分析，并得到评价单元的易发性值，通过分级获得滑坡

易发性分区 [8]。统计分析模型应用于滑坡易发性评价

时，能较好地反映出滑坡的发育规律，但极高和高易发

性分区面积过大，预测效率低下 [8]；机器学习模型（ma-
chine learning, ML）具有较高的准确性和实用性[9 − 10]，但

在非样本选择具有盲目性，且模型输入层为评价因子本

身属性时，容易出现过拟合情况[11]。且对于地质、地形

地貌条件复杂区域采取单一模型进行预测，预测精度及

可靠性无法保证。本文选用信息量 （information  va-
lue, IV）模型代表统计分析模型，随机森林模型（random
forest,  RF）和 BP神经网络模型（backpropagation neural

network, BPNN）代表 ML中的树模型和神经网络模型，

引入 IV-RF和 IV-BPNN滑坡易发性预测耦合模型，结

合统计分析模型和机器学习模型的优点，更能准确评价

区域滑坡易发性[12 − 13]。

目前国内外对于获得滑坡发生时间概率的方法主

要包括历史滑坡编录信息的数理统计模型[14]和物理模

型[15]。物理模型从滑坡失稳机制出发，能精确计算出滑

坡时间概率，但该模型需要大量岩土参数信息，运用于

大范围研究区非常受限[16]。而对于降雨型滑坡而言，数

理统计模型在计算滑坡时间概率时，主要利用日降雨

量、降雨持时和降雨强度等参数的组合，例如降雨强度-
降雨持时、前期有效降雨量-降雨持时、累计降雨量-降
雨持时等来建立降雨与滑坡之间的关系[17]。该方法适

用于小比例尺的区域滑坡危险性评价，要求滑坡和日降

雨数据真实可靠。但在实际情况下，研究区往往存在历

史滑坡准确时间记录缺失或者不准确的情况，因此无法

获取滑坡点当日及前几日的真实日降雨量信息，导致基

于日降雨量的危险性评价结果不准确。相较于日降雨

量，滑坡发生的月平均降雨量能更容易获取。如何利用

历史滑坡点空间位置信息与月平均降雨量的关系，定量

地评价研究区的滑坡危险性，成为开展区域滑坡危险性

评价亟须解决的问题。

鉴于此，本文以重庆市涪陵区为研究区，分析研究
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区内 495个滑坡点发生的地理位置、月份和气象局多

年月降雨量数据进行区域滑坡危险性评价研究。首先

综合分析滑坡点与基础环境因子，建立区域滑坡易发性

评价指标体系；再采用 IV、RF、BPNN、IV-RF、IV-BPNN
模型进行区域滑坡易发性评价；分析滑坡点月平均降雨

量与滑坡累计占比关系，引入临界月平均降雨阈值模

型，采用累计正态分布概率密度函数进行滑坡累计占比

曲线拟合，建立滑坡时间概率与月平均降雨量之间非线

性关系。最后将滑坡易发性与滑坡时间概率等级进行

耦合，实现区域滑坡危险性评价。 

1    研究方法

区域滑坡危险性评价是在易发性（空间概率）基础

上，将降雨作为外部影响因子，计算出时间概率，基于空

间概率与时间概率完成区域滑坡危险性评价[6]，具体流

程如图 1所示。临界降雨阈值表示降雨型滑坡发生的

临界降雨量，不同阈值代表降雨型滑坡发生的时间概率

大小。
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图 1    区域滑坡危险性评价流程图

Fig. 1    Flow chart for regional landslide risk assessment
 
 

1.1    区域滑坡易发性评价流程

区域滑坡易发性评价流程如图 1的（1）部分所示，

主要步骤包括：1）首先根据研究区已有研究及实际滑坡

编录信息，确定区域滑坡易发性评价因子；2）采用 IV模

型量化滑坡评价因子与滑坡之间关系，进行研究区初次

易发性评价分级；3）在极低或低易发性区域进行非滑坡

样本的随机选择，与滑坡点组成带信息量值的滑坡-非
滑坡的数据集；4）将数据集的 70% 作为 RF、BPNN模

型的输入变量， 滑坡和非滑坡作为输出变量；5）选取最

优模型，通过对比 IV-RF、 IV-BPNN、单一 RF和单一

BPNN模型的预测性能及不同模型下的区域滑坡易发

性分区合理性。 

1.2    比选模型及其基本原理 

1.2.1    IV模型

IV模型作为一种常见的数据驱动模型，其基本原

理是贝叶斯法则，近年来被许多专家学者用于地质灾害

预测中[18]。该模型认为滑坡灾害的发生是由多个因素

共同影响，计算研究区已发生的滑坡区域的各因子在不

同区间下的数量获得滑坡发生的信息量大小，并将各个

信息量进行加权求和获得最终的滑坡信息量值，以衡量

滑坡的发生概率，信息量如式（1）所示：

I =
n∑

i=1

Ii =

n∑
i=1

I(xi,Y) =
i=n∑
i=1

ln
Ni/N
S i/S

（1）

式中：I——评价单元的信息量值；

Ii——评价单元内评价因子 xi 的信息量值；

I(xi, Y) ——评价因子 xi 对滑坡灾害提供的信息量；

Ni——研究区内分布在评价因子 xi 内的滑坡面积；

N——研究区内滑坡总面积；

Si——研究区内含有评价因子 xi 的面积；
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S——研究区总面积。 

1.2.2    BPNN模型

BPNN模型又称为反向传播神经网络 [19]。如图 2
所示，BPNN模型由输入层、隐藏层、输出层组成，输入

层通过对样本数据的收集，将其传递给隐藏层进行样本

数据的训练，若输出结果不满足期望值条件，将进行循

环反向误差传播同时修改权重和阈值以逐渐逼近期望

值，从而完成信息的提取和记忆过程。

 
 

评价因子图层

高程

坡度

岩层
倾角

输入层 隐藏层 输出层

NDVI

图 2    BPNN 模型

Fig. 2    Schematic diagram of the BP neural network model
 
 

1.2.3    RF模型

RF模型是最早由 LEO Breiman和 Adele Cutler提出

的一种机器学习集成算法[20]，其基本原理是运用 bagging
（装袋）算法进行有放回且随机地抽取样本，然后构成

k 个不同的样本数据集，并针对每个样本数据集构建

k 个决策树模型，最终组成森林模型。“随机”二字，则

首先体现在滑坡非滑坡数据集的构建是随机的，其次森

林中的每颗决策树都是基于“bootstrap”自助采样法选

取一部分随机特征及一部分数据集进行构建与训练。

因此，森林中的每颗决策树都是独立且不同的，但

是输出是一种类型数据。对于回归模型而言，计算每个

决策树的平均值，而对于决策模型，采用投票的方式获

得最终结果，随机森林模型原理如图 3所示。 

1.2.4    IV-RF与 IV-BPNN耦合模型

耦合模型主要利用了 IV模型对不同因子及不同分

级间的数据整合，且弥补了非滑坡样本选择的盲目性，

RF或 BPNN模型能挖掘出隐藏在数据中的潜在规律。

完成耦合模型体现在两方面，一方面在 IV模型中的极

低或低易发性区域进行非滑坡样本的随机选择，另一方

面在 RF或 BPNN模型的数据输入是经过 IV模型处理

过的信息量值。 

1.3    易发性模型精度评价方法 

1.3.1    受试者工作特性曲线检验

在 RF模型和 BP神经网络模型训练完成后，需要

量化模型训练后精度是否能满足预测要求。一般情况

下 ，采用受试者工作特性曲线 （the  receiver  operating

characteristic curves, ROC）和曲线下面积（area under the
curve, AUC）以评价监督式机器学习模型的训练效果。

ROC可直观的通过图像准确反映二分类问题中特异性

与敏感性间的关系，具备优良的验证效果，因而成为地

质灾害风险评价精度验证工作中的常用模型之一。一

般 ROC曲线越靠近左上角证明模型准确性越好，ROC
曲线下方的面积 AUC 越大则代表模型精确程度越大、

预测效果越好。 

1.3.2    分区合理性

本文采用频率比模型（frequency ratio, FR）衡量 BP-
NN、RF、IV-BPNN和 IV-RF模型的滑坡易发性评价结

果合理性。对于滑坡点面积占比和频率比值，一般情况

下，在滑坡易发性等级越低，滑坡点面积占比和频率比

值应该越小，随着易发性等级的升高，滑坡点面积占比

和频率比值应该逐渐增大。计算公式如式（2）所示：

FR =
Nn/N0

S n/S 0
（2）

式中：FR——频率比；

Nn——评价因子第 n 个分级中发生滑坡的面积；

N0——发生滑坡的总面积；

Sn——第 n 个分级面积；

S0——研究区总面积。 

1.4    滑坡临界月平均降雨阈值模型 

1.4.1    滑坡发生频率与月降雨量关系

基于月平均降雨量等值线图，提取出滑坡点位置的

月平均降雨量值。将滑坡点发生频率作为因变量，将月
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平均降雨量作为自变量，假定滑坡频率与月平均降雨量

符合正态分布，如式（3）所示：

p(x) =
1

σ
√

2π
e−

1
2

( x−u
σ

)2
（3）

式中：p(x)——滑坡个数；

x——月平均降雨量；

u——月平均降雨量的平均值；

σ——月平均降雨量的标准差。 

1.4.2    滑坡临界月平均降雨阈值

由于研究区的历史滑坡事件缺失准确记录，因此无

法得到滑坡发生时前几日的降雨情况。将小于某个降

雨量对应的滑坡点个数累计相加，并除以总的滑坡点个

数得到某一降雨量下的滑坡累计占比，以此作为滑坡发

生的时间概率。在分析月平均降雨量与滑坡频率关系

时，发现当降雨量较大时，历史滑坡频率反而较少。这

一现象的原因在于研究区的高降雨量事件发生频率较

低，即便某次降雨造成大量的滑坡事故，但在所有的历

史滑坡事故中，占比仍然较小。由于滑坡发生频率与月

降雨量符合正态分布，则滑坡累计占比可采用累计正态

分布概率密度函数进行拟合，反演出不同时间概率等级

下的临界降雨阈值，如式（4）所示：

P(x) =
w x

−∞

1

σ
√

2π
e−

1
2

( x−u
σ

)2
dx （4）

式中：P(x)———滑坡累计占比。 

1.5    区域滑坡危险性评价

对降雨型滑坡危险性进行评价，将滑坡易发性评价

结果（极低易发性至极高易发性）与滑坡时间概率等级

（P1—P5）进行耦合（P1—P5代表不同月平均降雨量对

应的滑坡时间概率），可得到研究区域滑坡灾害危险性

评价等级（极低危险性至极高危险性），如表 1所示[21]。

危险性等级越高，则发生滑坡的几率越大，相应重视程

度应越高。 

2    涪陵区滑坡易发性评价

本文以重庆市涪陵区的基础地理、地质和野外调查

资料为基础进行分析，构建区域滑坡易发性评价指标，

将耦合模型预测结果与传统单一模型预测结果进行对

比，验证 IV-RF和 IV-BPNN耦合模型的可靠性和可行

性，为后续滑坡危险性评价研究提供可靠的易发性底图。 

2.1    涪陵区概况

涪陵区地理位置位于重庆市中部，直辖面积达

 

训练样本

特征值
向量 X1

特征值
向量 X2

特征值
向量 X3

特征值
向量 Xn

...

特征随机选择 样本随机选择

训练集 θ1 训练集 θ2 训练集 θ3 训练集 θk

...

决策树1 决策树2 决策树 k

...

...预测结果 Y1 预测结果 Y2 预测结果 Yk

加权求和

预测结果

图 3    随机网络模型

Fig. 3    Schematic diagram of the random forest model
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2 942.4 km2，东西宽 74.4 km，南北长 70.9 km，如图 4所

示。在行政区划上，其南接南川区与武隆区，东邻丰都

县，西接巴南区。属中亚热带湿润季风气候，其四季分

明，降水丰沛，冬少严寒，夏无酷暑。其气温和降雨受地

势影响而变化，立体气候明显，全年降雨一般于 5—6月

和 7月达到高峰。该区域地处四川盆地东南边缘，位于

“川东平行岭谷区”和“七曜山大娄山中山区”过渡带，

其总体地势沿江一带和西北侧低，多为河谷丘陵、低

山，东南侧高，多为丘陵山地。2020年，涪陵区开展了

1∶5万比例尺地质灾害调查，通过野外现场调查发现

涪陵区滑坡较为发育，滑坡主要以浅层中小型滑坡为

主，集中发生在月均降雨量较大的月份，与降雨高度

相关。
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（b）涪陵区滑坡和雨量站分布

90 km45

（a）重庆市域图

图 4    研究区地理位置及雨量站分布情况

Fig. 4    Geographical location and rainfall stations distribution of the study area
 
 

2.2    数据来源

本次研究所使用的数据有：（1）历史滑坡数据（共

计 495处）、地层岩性、岩层倾角、地质构造、土层厚

度、道路、水系和土地利用，来源于《重庆市涪陵区 1∶
50 000 地质灾害调查与风险评价》项目；（2）25 m分辨

率数字高程模型（DEM）收集自 ASF，主要用于提取坡

度、坡向、地形湿度指数和曲率信息；（3）归一化植被指

数 30 m精度收集于地理空间数据云。 

2.3    滑坡易发性评价因子选择与分级

滑坡易发性评价因子的选择对滑坡易发性预测有

决定性作用，本文依据研究区滑坡发育特征和已有类似

的文献[22 − 23]选取了以下 4类因子（表 2）：
（1）地形地貌因子

地形地貌因子包括：坡度、坡向、曲率、高程、地表

粗糙度。坡度是影响滑坡发育的重要因子之一，其影响

着地表水的径流、坡体内地下水的补给与排泄；坡向反

映出坡体的阳光照射长短、植被类型、土体含水量和固

坡能力，这些因素间接影响着坡体的应力状态，进而不

同坡向发生滑坡的可能性不同；曲率为坡度的二阶导

数，反映出坡度变化快慢。通过正负号可以判断出斜坡

坡型，一般认为，曲率小于 0为凹型坡，曲率大于 0为凸

型坡，曲率等于 0为平直坡；高程与滑坡灾害密切相关，

是滑坡主控因素之一，其直接影响斜坡内部受力是否均

匀，间接影响人类工程活动、气候条件和植被覆盖情况

等；地表粗糙度表示起伏的斜坡面积与在平面上的投影

面积之比，越大说明地形起伏较大，地表越破碎，反之越

平缓。因此，在地表粗糙度越大的区域一方面为灾害发

生提供了物质条件，同时也为滑坡发生提供了良好的势

能条件。

（2）地质条件因子包括：地层岩性、岩层倾角、岩层

 

表 1    基于易发性与时间概率等级的区域滑坡危险性评价表

Table 1    Regional landslide hazard assessment table based on
susceptibility and temporal probability levels

时间等级

易发性

极低
易发性

低
易发性

中
易发性

高
易发性

极高
易发性

P1(0<P(x)≤P1) 极低
危险性

极低
危险性

极低
危险性

极低
危险性

低
危险性

P2(P1<P(x)≤P2) 极低
危险性

极低
危险性

低
危险性

低
危险性

中
危险性

P3(P2<P(x)≤P3) 极低
危险性

低
危险性

中
危险性

中
危险性

高
危险性

P4(P3<P(x)≤P4) 极低
危险性

低
危险性

中
危险性

高
危险性

极高
危险性

P5(P4<P(x)≤1)
低

危险性
中

危险性
高

危险性
极高

危险性
极高

危险性
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表 2    评价因子分级结果

Table 2    The grading results of assessment factors

评价
因子

分级
分级面
积/km2

Si/S
(×100)

滑坡面
积/km2

Ni/N
(×100)

I

坡度/（°）

0～10 997.6 33.9 1.8 22.8 −0.4
10～20 996.8 33.9 3.7 46.8 0.3
20～30 629.7 21.4 2.0 25.3 0.2
30～40 246.3 8.4 0.4 5.1 −0.5
>40 71.8 2.4 0.0 0.0 −5.3

坡向/
（°）

北(337.5～22.5) 168.2 5.7 0.3 3.8 −0.4
东北(22.5～67.5) 67.7 2.3 1.5 19.0 2.1
东(67.5～112.5) 320.3 10.9 1.0 12.7 0.2

东南(112.5～157.5) 337.5 11.5 0.8 10.1 −0.1
南(157.5～202.5) 294.5 10.0 0.8 10.1 0.0

西南(202.5～247.5) 313.1 10.6 0.8 10.1 0.0
西(247.5～292.5) 352.2 12.0 1.3 16.5 0.3

西北(292.5～337.5) 400.8 13.6 1.1 13.9 0.0
平面(−1) 687.7 23.4 0.3 3.8 −1.8

曲率

<−9 100.9 3.4 0.0 0.0 −5.6
−9～−6 172.7 5.9 0.1 1.3 −1.5
−6～−3 1 201.1 40.8 3.4 43.0 0.1
−3～0 550.7 18.7 0.3 3.8 −1.6
0～3 550.7 18.7 4.1 51.9 1.0
3～6 176.0 6.0 0.0 0.0 −6.2
6～12 92.9 3.2 0.0 0.0 −5.5
>12 97.7 3.3 0.0 0.0 −5.6

高程/
m

<200 129.4 4.4 1.9 24.1 1.7
200～300 377.1 12.8 2.6 32.9 0.9
300～400 449.6 15.3 1.6 20.3 0.3
400～500 417.2 14.2 0.7 8.9 −0.5
500～600 377.3 12.8 0.4 5.1 −0.9
600～700 435.3 14.8 0.4 5.1 −1.1
700～800 375.7 12.8 0.2 2.5 −1.6
800～900 124.1 4.2 0.1 1.3 −1.2
900～1 000 72.7 2.5 0.0 0.0 −5.3
>1 000 184.1 6.3 0.0 0.0 −6.2

地形湿度
指数

<10 558.1 19.0 0.9 11.4 −0.5
10～20 825.4 28.1 2.2 27.8 0.0
20～30 449.1 15.3 1.6 20.3 0.3
30～40 215.4 7.3 1.2 15.2 0.7
40～50 108.0 3.7 0.5 6.3 0.5
>50 786.5 26.7 1.5 19.0 −0.3

地表粗
糙度

<1.1 2 346.2 79.7 6.7 84.8 0.1
1.1～1.2 400.9 13.6 1.0 12.7 −0.1
1.2～1.3 120.8 4.1 0.2 2.5 −0.5
1.3～1.4 55.9 1.9 0.0 0.0 −5.0
1.4～1.5 15.8 0.5 0.0 0.0 −3.7
>1.5 2.7 0.1 0.0 0.0 −2.0

地层

梁山组+栖霞组+
茅口组并层 26.1 0.9 0.0 0.1 −1.9

大冶组与嘉陵江
组并层 533.8 18.1 0.3 3.8 −1.6

巴东组 212.6 7.2 1.0 12.7 0.6

（续表）

评价
因子

分级
分级面
积/km2

Si/S
(×100)

滑坡面
积/km2

Ni/N
(×100)

I

地层

吴家坪组与长兴
组并层 48.8 1.7 0.0 0.0 −4.9

韩家店组 9.0 0.3 0.0 0.0 −3.2
须家河组 137.7 4.7 0.4 5.1 0.1
珍珠冲组 122.2 4.2 0.7 8.9 0.8
自流井组 85.3 2.9 0.7 8.9 1.1
新田沟组 85.4 2.9 0.2 2.5 −0.1
沙溪庙组 841.7 28.6 2.4 30.4 0.1

龙马溪组与小河坝组
并层 2.2 0.1 0.0 0.0 −1.8

蓬莱镇组 367.7 12.5 0.0 0.5 −3.2
遂宁组 469.8 16.0 2.2 27.8 0.6

岩层倾
角/（°）

<10 632.0 21.5 1.8 22.8 0.1
10～20 1 096.4 37.3 3.9 49.4 0.3
20～30 443.6 15.1 1.1 13.9 −0.1
30～40 364.9 12.4 0.6 7.6 −0.5
40～50 342.2 11.6 0.5 6.3 −0.6
50～60 58.2 2.0 0.0 0.0 −5.1
>60 5.2 0.2 0.0 0.0 −2.6

岩层倾
向/（°）

北(337.5～22.5) 376.3 12.8 1.0 12.9 0.0
东北(22.5～67.5) 319.5 10.8 0.7 8.5 −0.2
东(67.5～112.5) 367.2 12.5 1.0 12.5 0.0

东南(112.5～157.5) 364.8 12.4 0.8 9.6 −0.3
南(157.5～202.5) 305.1 10.3 0.5 6.6 −0.4

西南(202.5～247.5) 313.5 10.6 1.5 18.4 0.6
西(247.5～292.5) 427.1 14.5 1.5 18.7 0.3

西北(292.5～337.5) 476.2 16.1 1.0 12.8 −0.2

距断层距
离/km

<1 101.2 3.4 0.5 6.3 0.6
1～2 111.9 3.8 0.6 7.6 0.7
2～3 128.4 4.4 0.2 2.5 −0.5
3～4 141.3 4.8 0.4 5.1 0.1
4～5 154.4 5.2 0.3 3.8 −0.3
>5 2 305.2 78.3 5.9 74.7 0.0

距水系距
离/m

0～200 173.6 5.9 2.6 32.4 1.7
200～400 102.1 3.5 1.2 14.9 1.5
400～600 104.7 3.6 0.2 2.5 −0.4
600～800 94.5 3.2 0.2 2.9 −0.1
800～1 000 102.9 3.5 0.2 2.9 −0.2
1 000～1 200 84.8 2.9 0.1 0.9 −1.2
1 200～1 400 100.2 3.4 0.1 0.8 −1.4
1 400～1 600 90.9 3.1 0.7 8.9 1.1

>1 600 2 087.6 71.0 2.7 33.9 −0.7

距道路距
离/m

0～200 310.1 10.5 2.1 28.5 1.0
200～400 197.5 6.7 0.5 6.6 0.0
400～600 177.1 6.0 0.8 11.2 0.6
600～800 144.4 4.9 0.4 5.1 0.0
800～1 000 140.5 4.8 0.2 2.2 −0.8
1 000～1 200 110.4 3.8 0.2 2.9 −0.3
1 200～1 400 122.2 4.2 0.3 4.0 0.0

>1 400 1 739.1 59.1 3.4 44.9 −0.3
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倾向、距断层距离。地层岩性是滑坡的发生与发育的

物质基础，它影响着滑坡的规模与类型，是发生滑坡灾

害的主控因素之一；岩层倾角和倾向是基本岩层产状参

数，可解释为岩体结构变化。研究区内褶皱发育，岩层

倾角和倾向变化较大，不同倾角的岩体，其内部应力分

布不同，稳定性不同。地质构造既影响地形地貌，也影

响着岩石结构面发育程度；根据已有的研究区滑坡灾害

点与褶皱距离统计分析，发现距离褶皱距离的分布面积

与滑坡点的比值近乎一致，因此研究区褶皱对滑坡没有

明显控制作用，因此只考虑断层与滑坡两者的关系。

（3）水文环境因子包括：距水系距离，地形湿度指

数。斜坡稳定性很大程度受水流的侵蚀，一般认为，靠

近水系较近的区域，汇水面越大，则斜坡越受水系影响，

越容易造成滑坡灾害。研究区长江与乌江沿线，滑坡灾

害均较为发育，通常造成深切河谷，两边分布高陡谷坡；

地形湿度指数是地形对径流流向和蓄积影响的常见指

标，因为其同时考虑了地形和坡体水分，可以描述土壤

含水量分布情况。

（4）其他：归一化植被指数、土地利用类别、土层厚

度、距离道路距离。植被是影响滑坡发生的重要因子

之一。主要体现在两方面：一是对斜坡在一定程度上起

到固土作用，减轻土体的侵蚀；二是植被的水文效应，即

保水作用。归一化植被指数是衡量植被覆盖的常用指

标，其取值在[−1,1]，其值越大说明植被覆盖越密集，反

之越稀疏。土地利用类别反映了地表结构特征、水土

流失程度以及地表水渗入情况，这些都影响着滑坡发育

的地表环境因素。土层厚度是影响滑坡发生的重要因

子之一，对其发生的规模和破坏形式起到控制性作用。

在社会经济快速发展的今天，人类工程活动成了诱发滑

坡灾害的主要原因之一。研究区公路建设活动频繁，通

过坡脚开挖方式改变了原有坡体应力状态，并造成大量

的松散物质堆积体。加上不合理的护坡，同时由于研究

区气候原因，容易出现时间短，降雨量大的极端天气，因

此很容易造成滑坡灾害的发生。 

2.4    涪陵区滑坡易发性评价结果

在处理好的基础评价因子上，需选取合适数据集作

为滑坡易发性预测模型的输入。首先基于已有的滑坡

点编录和野外调查获取的相关矢量数据，通过 ArcGIS
的空间连接工具获得 8 675 个滑坡栅格。在选择非滑

坡栅格样本时，为确保选择的非滑坡栅格为真实非滑坡

栅格，首先需避开水系和居民区，其次本文在 IV 模型计

算出的滑坡易发性值并分级的基础上，再在极低易发区

或低易发区进行非滑坡栅格的随机选择，同时保证非滑

坡栅格在滑坡点缓冲区 1 000 m范围外，如图 5—6 所示。

最终生成 8 675个非滑坡栅格，与已知的 8 675 个
滑坡栅格组成  17 350 组滑坡-非滑坡数据集。将 70%
样本集用于模型训练，剩下的 30% 样本集用于模型测

试。将已训练好的 RF、BPNN、 IV-RF和 IV-BPNN模

型进行滑坡易发性值预测，最终滑坡易发性值区间分别

为 [−5.1，2.3]、 [−2.3，1.4]和 [−4.3, 2.5]以及 [−2.7，1.7]，采
用自然断点法对涪陵区滑坡易发性指数进行分级，得

到 5个模型的区域滑坡易发性评价图，如图 7所示。 

2.5    涪陵区滑坡易发性评价结果分析 

2.5.1    ROC曲线检验

将 30% 测试集样本导入已训练好的 4个模型中，

运用 SPSS Statistic软件的 ROC曲线分析工具绘制 4种

模型的 ROC曲线与 AUC 值，如图 8所示。对比 ROC
曲线和 AUC 值可知，RF与 BPNN模型的 AUC 值相近，

而 RF与 BPNN模型的精度明显低于 IV-RF与 IV-BPNN
模型，整体而言，IV-RF模型评价精度更高。 

2.5.2    分区合理性检验

本文采用频率比法计算易发性分级后的频率比值，

比较 RF、BPNN、IV-RF和 IV-BPNN耦合模型预测涪

（续表）

评价
因子

分级
分级面
积/km2

Si/S
(×100)

滑坡面
积/km2

Ni/N
(×100)

I

土层厚
度/m

0～2.5 2 503.5 85.1 4.0 50.6 −0.5
2.5～5 272.4 9.3 1.3 16.5 0.6
5～7.5 30.5 1.0 0.9 11.4 2.4
7.5～10 69.8 2.4 0.9 11.4 1.6
10～12.5 18.6 0.6 0.2 2.5 1.4
12.5～15 19.6 0.7 0.2 2.5 1.3
15～17.5 13.8 0.5 0.4 5.1 2.4
17.5～20 9.3 0.3 0.0 0.0 −3.2
>20 5.2 0.2 0.0 0.0 −2.6

归一化植
被指数

<−0.1 53.1 1.8 0.6 7.6 1.4
−0.1～0 15.8 0.5 0.2 2.5 1.5
0～0.1 24.1 0.8 0.1 1.3 0.4
0.1～0.2 62.9 2.1 0.1 1.3 −0.5
0.2～0.3 135.6 4.6 0.5 6.3 0.3
0.3～0.4 720.1 24.5 1.7 21.5 −0.1
0.4～0.5 1 624.4 55.2 3.7 46.8 −0.2
>0.5 306.1 10.4 1.0 12.7 0.2

土地利用
类别

耕地 1 452.9 49.4 5.3 67.5 0.3
林地 726.6 24.7 0.4 4.7 −1.7
草地 512.1 17.4 1.3 16.6 −0.1

灌木地 67.1 2.3 0.1 1.2 −0.7
湿地 0.3 0.0 0.0 0.1 2.1
水体 88.7 3.0 0.0 0.1 −3.1

人造地表 94.4 3.2 0.8 9.8 1.1
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图 5    涪陵区滑坡相关评价因子图

Fig. 5    Environmental assessment factors map of landslide in Fuling District
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陵区滑坡易发性的精度。RF、BPNN、IV-RF 和 IV-BPNN

模型预测的滑坡易发性在极高易发区的频率比值分别

为 ： 10.45、 4.04、 12.52和 5.72，如图 9所示 ，说明 IV-

RF模型对极高易发区分区较为敏感，划分更确切；滑坡

易发性在极高或高易发区中的滑坡面积占总滑坡面积

比值分别为  86.72%、87.08%、92.75% 和  89.14%，而极

高易发区和高易发区分区面积占比分别为：15.89%、

31.52%、14.17% 和  21.08%（一般认为滑坡易发性的极

高和高易发区应该尽可能地小，且在该分级中的滑坡面

积占总滑坡面积比值应尽可能的大），表明 IV-RF模型

预测的滑坡易发性分级与涪陵区滑坡灾害空间分布情

况更加符合，具有较高预测精度。另外，也表明了信息

量模型对单一的网络模型和树模型有较为明显精度提

升与优化。 

3    涪陵区滑坡临界月平均降雨阈值计算
 

3.1    月平均降雨量与滑坡频率

根据涪陵区的地理位置和周边雨量站的分布情况，

选取其中 11个雨量站的降雨数据分析涪陵区的降雨

分布，这 11个雨量站分别为：长寿、涪陵、丰都、大木、

凤来、河图、雨台山、武陵山、睦和、双河口、龙潭，如

图 4所示。利用格拉布斯法对其 11个雨量站各月的月

累计降雨量进行离群值的处理。舍弃偏离值后，图 10
给出了其中 3个站点的多年平均月累计降雨量，由图 10
可知，各站点月累计降雨量基本上符合正态分布，其中

月累计降雨量最大的月份为 6月份。凤来站最大，为

 

栅格单元 缓冲区 负样本

正样本

图 6    负样本空间采样

Fig. 6    Sketch map of negative sample space sampling
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图 7    各模型预测的滑坡易发性图

Fig. 7    Landslide susceptibility maps predicted by various models
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276.4 mm；各雨量站月累计降雨量最小的月份均为 12
或 1月份，其中河图站最小，为 5.7 mm。在月累计降雨

量基础上，得到各站点月平均降雨量值，如表 3所示。

在此基础上，将雨量站的月平均降雨量值采用

ArcGIS软件中的 Splines进行插值，将插值结果与斜坡

单元进行叠加，提取出斜坡单元月平均降雨量值，如图 11
所示。

可见，月平均降雨量从南到北呈下降趋势，涪陵区

北部地区月平均降雨量在 100 mm以下，南部地区月平

均降雨量在 100 mm以上。最大月平均降雨量在涪陵

区白涛街道区域，最小月平均降雨量在涪陵区百胜镇和

珍溪镇一带。

利用 ArcGIS软件提取出历史 495个滑坡点月平均

降雨量值，将降雨量与滑坡频率作为横纵坐标，得出月

平均降雨量与滑坡频率关系图，如图 12所示。由图 12
可知，最多个数的历史滑坡点对应的降雨量范围为

90 ～100 mm，且月平均降雨量与滑坡频率之间基本符

合正态分布关系，并通过式（3）进行曲线拟合，其中相关

系数 R2 为 0.97。 

3.2    涪陵区滑坡临界月平均降雨阈值

基于月平均降雨量与滑坡频率之间符合正态分布

的条件，将某一降雨量以下对应的滑坡频率进行累加并

除以滑坡总频率得到滑坡累计占比。从涪陵 495个滑

坡中选取 461个滑坡样本采取式（4）进行累计占比曲线

的拟合，u=97.4 mm、σ=13.2 mm、相关系数 R2=0.98。由

图 13可知，在临界月平均降雨阈值模型中，当时间概率

为 10%，即 P1=0.1时，月平均降雨量为 78 mm；当时间

概率为 25% 时，即 P2=0.25时，月平均降雨量为 87 mm；

当时间概率为 50% 时，即 P3=0.5时，月平均降雨量为

96 mm；当时间概率为 75% 时，即 P4=0.75时，月平均降

雨量为 106 mm。滑坡发生的时间概率等级与月平均降

雨量关系如表 4所示。 

3.3    滑坡临界降雨阈值模型精度验证

从未参与临界月平均降雨阈值模型的 34个滑坡中

随机选取 30次滑坡样本用于模型精度验证。将上述记

录的 30次滑坡样本的降雨量代入建立好的模型中，结
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图 8    4 个模型的 AUC 值

Fig. 8    AUC value of four models
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图 10    雨量站多年月平均降雨量统计图

Fig. 10    Statistical map of multi-year average monthly cumulative rainfall at rainfall stations
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果如图 13及表 5所示。所选 30例样本中，有 20例滑

坡（占 67%）位于发生时间概率 50% 以上区域。这表明

该模型对滑坡发生的时间概率预测较为准确。 

4    涪陵区滑坡危险性评价与讨论
 

4.1    涪陵区滑坡危险性评价

采用基于 IV-RF模型的滑坡易发性图，结合不同时

间概率等级，按照表 3危险性评价表得到涪陵区基于

IV-RF与临界月平均降雨阈值的滑坡危险性评价结果。

由于时间概率具有 5个等级，结合易发性，得出 P1−
P5对应的 5种危险性评价结果，如图 11所示。由图可

知总体上来看，涪陵区危险性等级在地域上呈东西低、

中部和南北高的特点，高和极高危险区沿长江与乌江分

布。马武镇附近、南沱镇和龙潭镇一带相比于其他街

镇危险性较高。 

 

表 3    雨量站月平均降雨量

Table 3    Average monthly rainfall of rainfall stations

雨量站 月平均降雨量/mm

长寿 95.6
涪陵 91.4
丰都 91.6
凤来 106.4

雨台山 81.9
睦和 87.5

双河口 104.2
大木 117.6
河图 75.6

武陵山 89.3
龙潭 102.5
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图 11    斜坡单元月平均降雨量分布图

Fig. 11    Distribution map of monthly average rainfall across slope units
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Fig. 12    Relationship between monthly average rainfall and
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Fig. 13    Cumulative proportion curve of landslides and grading of
monthly average rainfall

 

表 4    时间概率等级与月平均降雨量关系表

Table 4    Relationship between temporal probability levels and
monthly average rainfall

时间概率等级 时间概率 月平均降雨量/mm

P1 0<P(x)≤0.1 <78

P2 0.1<P(x)≤0.25 78～87

P3 0.25<P(x)≤0.5 87～96

P4 0.5<P(x)≤0.75 96～106

P5 0.75<P(x)≤1 >106

 

表 5    30 次滑坡样本发生时间概率等级统计表

Table 5    Temporal probability levels of occurrence for
30 landslide samples

时间概率等级 P1 P2 P3 P4 P5

样本数 2 2 6 12 8

· 142 ·  中国地质灾害与防治学报 第  1 期



4.2    评价模型精度验证

为了验证本文危险性评价结果的可靠性，再选取未

参与模型建立 2016年至 2021年的 4次典型降雨滑坡

事件作为该评价方法的验证。将滑坡事件按照表 5进

行时间概率等级分级，结果如图 14所示。4次典型滑

坡事件月平均降雨量信息如表 6所示。由图表可知，

4次典型滑坡的时间概率等级为 P4或 P5。再将滑坡发

生的地理位置代入危险性评价图中，如图 15（d）（e）所
示。由图可知，滑坡点基本位于高危险区与极高危险区

中。综上所述，该危险性评价结果切实可行且精度准确。 

4.3    涪陵区滑坡危险性评价讨论

本文通过频率比分析出涪陵区滑坡极高与高易发

区位于中、低高程，中等坡度，斜坡结构类型为顺向坡，

距离河流距离较近的区域；低易发性区位于植被覆盖率

较高，坡度、坡度变化率较小，距离河流距离较远的区

域。考虑到研究区面积较大，存在局部降雨情况存在，

选取了 11个雨量站数据进行空间线性插值提取降雨数

据，使得数据失真可能性大大降低。在对涪陵区滑坡危

险性评价过程中，通过随机选取未参与建模的 30次滑
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图 14    评价模型精度验证

Fig. 14    Validation of evaluation model accuracy
 

表 6    4 次典型滑坡信息

Table 6    Information on four typical landslides

滑坡事件 日期 月平均降雨量/mm 时间概率等级

滑坡1 2020-06-29 98.7 P4
滑坡2 2018-08-01 103.4 P4
滑坡3 2020-06-27 118.2 P5
滑坡4 2016-06-02 121.3 P5
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图 15    时间概率等级依次为 P1−P5 时的涪陵区滑坡危险性

Fig. 15    Landslide hazard in Fuling District for temporal probability levels P1 to P5
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坡事件进行临界月平均降雨阈值模型的精度验证，结果

表明该模型精度良好；综合了滑坡易发性和滑坡时间概

率等级的特点，通过矩阵耦合的方式将两种概率进行叠

加，将所得到的区域滑坡危险性评价结果与 4次典型滑

坡事件作比较，验证了评价结果的准确性。表明在日降

雨数据缺失的情况下利用历史滑坡月平均降雨量进行

区域滑坡危险性评价具有可行性。 

5    结论

（1）将单一 IV模型、单一机器学习模型和 IV-RF、
IV-BPNN耦合模型分别用于滑坡易发性预测，采用

ROC曲线以验证模型的预测精度，频率比模型以对比

分区合理性。结果表明：耦合模型的预测精度比单一机

器学习模型更高；IV-RF模型优于 IV-BPNN模型。最

终将 IV-RF耦合模型预测的滑坡易发性值作为后续危

险性预警的基础。

（2）基于月平均降雨量与滑坡频率之间符合正态

分布的条件，以累计正态分布概率密度函数拟合出滑

坡累计占比曲线，建立临界月平均降雨阈值模型，研究

表明该模型能较准确地反映出降雨型滑坡发生的空间

概率。

（3）通过随机选取未参与建模的 30次滑坡事件和

4次典型滑坡事件分别进行临界月平均降雨阈值模型

的精度验证和滑坡危险性评价精度验证。结果表明精

度良好，且基于 IV-RF耦合模型和临界月平均降雨阈值

的区域滑坡危险性评价方法能有效地实现对涪陵区滑

坡危险性评价，结果与实际滑坡情况基本一致。
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