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基于 SOM-I-SVM 耦合模型的滑坡易发性评价

贾雨霏 ，魏文豪 ，陈　稳 ，杨清卓 ，盛逸凡 ，徐光黎

（中国地质大学（武汉）工程学院，湖北 武汉　430074）

摘要：在使用机器学习模型对滑坡进行易发性评价时，通常会在滑坡影响范围之外随机选取非滑坡样本点，具有一定的误

差。为了提高滑坡易发性评价的精度，将自组织映射（self-organizing map，SOM）神经网络、信息量模型（information，I）以及

支持向量机模型（support vector machine，SVM）进行耦合，提出一种基于 SOM-I-SVM 模型的滑坡易发性评价方法，并将

SOM 神经网络与 K 均值聚类算法进行对比，验证模型的可靠性。以十堰市茅箭区为例，首先通过对环境因子的相关性及

重要性分析，筛选出距水系距离、坡度、降雨量、距构造距离、相对高差、距道路距离、地层岩性等 7 个因子，建立滑坡易发

性评价指标体系，在此基础上计算出各因子的分级信息量值，并作为模型的输入变量进行滑坡易发性评价。分别采用

SOM 神经网络和 K 均值聚类算法选取非滑坡样本，然后将样本数据集代入 I-SVM 模型预测滑坡易发性。将 SVM、I-SVM、

KMeans-I-SVM、SOM-I-SVM 等 4 种模型预测精度进行对比，其 ROC 曲线下面积（AUC）分别为 0.82，0.88，0.90，0.91，说明

SOM-I-SVM 模型能有效提高滑坡易发性预测准确率。

关键词：滑坡；易发性评价；信息量模型；支持向量机；自组织映射神经网络
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Landslide susceptibility assessment based on
the SOM-I-SVM model

JIA Yufei ，WEI Wenhao ，CHEN Wen ，YANG Qingzhuo ，SHENG Yifan ，XU Guangli
（Faculty of Engineering, China University of Geosciences （Wuhan）, Wuhan, Hubei　430074, China）

Abstract：When using machine learning models for landslide susceptibility evaluation,  the non-landslide sample
points are usually selected randomly outside the landslide influence area, leading to a certain error. To improve the
accuracy of landslide susceptibility evaluation, this paper couples the self-organizing map (SOM) neural network,
information  (I)  model,  and  support  vector  machine  (SVM)  model,  and  proposes  a  SOM-I-SVM  model-based
method of landslide susceptibility evaluation,  comparing with K-means clustering to verify the reliability of this
model. The Maojian District of the city of Shiyan is taken as an example, and seven factors of the distance from
water system, slope, rainfall,  distance from structure, relative height difference, distance from road, stratigraphic
lithology  are  selected  by  correlation  and  importance  analyses  of  environmental  factors  to  establish  a  landslide
susceptibility evaluation system. Based on these, the graded information values of each factor are calculated and
used as input variables for landslide susceptibility evaluation.  The SOM neural  network and K-means clustering 
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are used to select  non-landslide samples,  and the sample data set  is  substituted into the I-SVM model to predict
landslide susceptibility. The prediction accuracies of the four models, SVM, I-SVM, KMeans-I-SVM and SOM-I-
SVM, are compared, and the area under the ROC curve (AUC values) are 0.82, 0.88, 0.90 and 0.91, indicating that
the SOM-I-SVM model can effectively improve the accuracy of landslide susceptibility prediction.
Keywords：landslide; susceptibility assessment；information model；SVM；SOM

  

地质灾害易发性评价是以地质环境条件为基础，

结合地质灾害孕灾因子和诱发因子预测其在一定区

域内发生的可能性大小 [1]。Cui 等 [2] 将地质灾害易发

性分析方法分为统计学方法、概率方法以及数据挖掘

方法。常用的统计学方法包括逻辑回归 [3]、多元线性

回归 [4] 等；概率方法包括信息量法 [5]、熵指数法 [6]、

确定性系数法 [7] 等；数据挖掘方法包括人工神经网

络 [8]、支持向量机 [9]、随机森林 [10] 等。目前，国内外许

多学者采用不同方法建立滑坡灾害易发性评价模型

并取得了较好的结果：如 Yesilnacar 等 [11] 采用逻辑回

归模型和神经网络模型对土耳其 Hendek 地区进行滑

坡灾害易发性评价；万洋等 [12] 建立 MaxEnt 模型对中

尼交通廊道进行滑坡易发性分析；黄武彪等 [13] 基于层

数自适应的加权卷积神经网络进行川藏铁路沿线滑

坡易发性评价，解决了卷积神经网络权重初值、网络

层数等超参数难以优化的问题。

采用单一方法建立的模型在进行滑坡灾害易发

性评价时能取得不错的结果，但也存在一定不足 [14]。

如信息量（information，I）模型操作简单，实用性强，在

工作生产中已被广泛应用，但在评价过程中没有考虑

不同因子对地质灾害产生影响的差异性[15]。为了减小

单一信息量模型造成的误差，陈飞等 [16] 将信息量与神

经网络模型进行耦合，对江西省上犹县进行滑坡易发

性评价，结果表明耦合模型预测精度更高。支持向量

机（support vector machine，SVM）模型以结构风险最小

为原则，能够较好地处理小样本、高维数据和非线性

问题，具有很好的泛化能力 [17 − 18]，但在实际应用中受

因子量纲不统一等问题影响较大，且超参数的选择直

接影响着模型的准确度和泛化能力。徐胜华等 [19] 将

熵指数融入支持向量机进行滑坡灾害易发性评价，并

采用 PSO 算法求解 SVM 最优解，提高了预测精度。

由此可以看出，通过多种方法的耦合以及算法的优

化，可以有效提高模型预测的可靠性。

使用机器学习算法虽然能够提高滑坡易发性评

价的准确性，但模型的预测效果受训练样本的影响较

大，因此许多专家学者通过聚类方法对滑坡易发性进

行初评，从低易发区中选择非滑坡负样本进行机器学

习训练，如：刘福臻等 [20] 使用 K 均值聚类算法优化了

神经网络模型，将训练精度由 73% 提升到 97%；鲍帅

等 [21] 联合 DBSCAN 聚类及 SVM 方法对四川省绵阳

市进行滑坡易发性评价，比传统 SVM 得到了更高的

精度。目前，常用的聚类算法包括 K 均值聚类、层次

聚类以及 SOM（self-organizing map）神经网络等。

为了减小信息量模型和支持向量机模型在滑坡

易发性评价时带来的误差，提高模型的预测精度，以

十堰市茅箭区为例，综合考虑滑坡灾害发生的孕灾条

件和诱发因素，通过影响因子的相关性分析，选择合

适的评价因子，并对各评价因子进行分级。分别通过

K 均值聚类和 SOM 神经网络进行滑坡负样本选取，

结合信息量模型和支持向量机模型，建立 SVM、 I-
SVM、KMeans-I-SVM、 SOM-I-SVM 共 4 种模型进行

滑坡灾害易发性评价，并采用受试者工作特征曲线

（ROC 曲线）评价 4 种模型的准确性。通过对比分析

得到茅箭区的滑坡灾害易发性区划，从而为地质灾害

风险评估和预防治理提供依据。 

1    研究区概况

湖北省十堰市茅箭区位于武当山的西北麓，属秦

岭、大巴山的东延余脉，区域总面积 490.71 km2，研究

区地理位置如图 1 所示。该区多年平均气温 15.4 °C，

多年平均降水量为 769.6 mm。区内地形地貌受地质

构造及岩性的控制，由于长期的剥蚀和河流下切，形

成了构造剥蚀低山丘陵地形和构造剥蚀低中山地形

和侵蚀堆积地形 3 种地貌类型，总体地势南高北低中

间凹，海拔约 200～1 720 m。地质灾害发育较广泛，其

中滑坡灾害较为突出，区内滑坡共 78 处，占地质灾害

总数的 59.85%.按滑坡规模分类，大型滑坡共 1 处、中

型滑坡共 7 处，小型滑坡共 70处，区内滑坡规模以小

型为主，占滑坡总数的 89.74%。

研究区位于新华夏系第三隆起带，属秦岭褶皱系

南秦岭印支冒地槽褶皱带武当山复背斜区，为武当山

复背斜中的两郧背斜和武当山背斜的一部分，根据构

造形成的展布方向和力学性质，可分为北西向构造体

系和新华夏构造体系。区域性变质作用总体以浅至
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中等变质为主，表现为片理发育。区内出露地层由新

至老主要为第四系、元古界武当山群，伴有岩浆岩侵

入。侵入岩为早古生代岩浆岩，分散分布于调查区，

多为脉状及顺层贯入的小型侵入体，大部分与围岩同

时变质，其岩性主要为变辉绿岩。 

2    研究方法及数据源
 

2.1    信息量模型

xi

Y

i

xi Y

I(xi,Y)

信息量模型最早由 Shannon 提出，是基于信息论

发展而来的预测评价方法，早期应用于矿产领域 [22]，

近年来在地质灾害领域得到广泛应用。信息量模型

利用地质灾害发生频率或密度将影响因子（ ）对地质

灾害现象（ ）的影响转化为信息熵，信息熵越大表明

该因子的影响作用越大，最终将各因子的信息熵进行

空间叠加，实现区域滑坡易发性评价。其中，第 个影

响因子（ ）对地质灾害事件发生（ ）提供的信息量

可表示为：

I(xi,Y) = ln
Ni/N
S i/S

（1）

xi式中： ——评价单元内所取的因子等级；

I(xi,Y) xi——因子 对地质灾害所贡献的信息量；

S——研究区面积；

S i xi——研究区内含有因子 的面积；

N——研究区内地质灾害总数；

Ni xi——发生地质灾害区域中含有因子 的数量。

根据单一指标因子的信息量值可以计算出整个

研究区内评价单元的信息量，表达式为：

I =
n∑

i=1

I(xi,Y) =
n∑

i=1

ln
Ni/N
S i/S

（2）

I式中： ——评价单元的所有因子提供的总信息量值；

n——影响因子的数量。 

2.2    K 均值聚类

N

K

K ui j

j k

K 均值聚类又称 KMeans 聚类算法，最早由 Lloyd
提出 [23]，该方法是一种无监督分类方法。将 个样本

划分为 类，每一类样本称为一个簇，KMeans 算法的

核心是找到 个无交集的簇中最优的质心 。假设数

据集 N 有 个样本，将样本分为 簇，那么一个簇中所

有样本点到质心距离的平方和就称为簇内平方和，公

式为：

CSS =
m∑

j=1

n∑
i=1

(
xi−ui j

)2
（3）

m式中： ——一个簇内样本的个数；

j——每个样本的编号；

n——每个样本的因子数目；

i i——该样本点的第 个因子。

KMeans 算法通过迭代计算出能够使簇内平方和

最小的质心，从而对样本进行分类。 
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图 1    茅箭区地理位置示意图

Fig. 1    Location of the Maojian District
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2.3    SOM 神经网络

D = {x1, x2, · · · , xn}
di

SOM 神经网络又称自组织映射网络，是一种无监

督自主学习神经网络 [24]，其层次结构一般包括输入层

和输出层（图 2）。SOM 采用 Kohonen 算法，通过聚类

学习寻找样本之间的规律从而实现分类，因此该算法

不需要期望输出，也不需要对输入层进行先验学习，

而是分析输入变量的相似性进行分类。对于输入数

据集 ，变量的相似性可以通过输入向

量的欧氏距离 计算得到：

di =

√
n∑

i=1

(xi−wi)
2 （4）

xi式中： ——输入向量；

wi——输入向量和输出向量的连接权值向量，在

初始化网络时，随机为每个节点的权值向

量赋值。

 
 

……输入层

输出层

x
1

x
2

x
3

x
n

w
i

图 2    SOM 神经网络

Fig. 2    SOM Neural Network
 

i di若第 个节点的 最小，则称该节点为获胜神经

元。以获胜神经元为中心，调整其邻近神经元的权值

向量并计算学习率，当两次迭代的学习率小于设定的

阈值时结束迭代，从而实现对输入变量的分类。 

2.4    支持向量机（SVM）模型

D = {(x1,y1) , (x2,y2) ,· · ·, (xn,yn)} ,yi∈{−1,+1}

支持向量机算法的分类思想是基于训练集的样

本空间分布，寻找一个最优的超平面作为决策边界，

使模型的分类误差尽量减小。假设一组样本数据集

，决策函数可

以表示为：

f (x)
n∑

i=1

wi xi+b =WT X+b （5）

w式中： ——超平面的法向量；

b——标量。

“支持向量”是指超平面两侧距离最近的几个样本

点，过两侧支持向量且平行于决策边界的两个平面被

称为这条决策边界的边际（Margin），如图 3 所示，两个

边际之间的距离称为函数间隔，表示为：

γ =
2
∥w∥ （6）

w

α

SVM 算法的最终目的就是找到最大边际的决策

边界，从而实现对样本数据的分类。根据式（4），将求

解最大间隔问题转化为求解最小 的问题，并引入拉

格朗日乘数 求极值，得到如下函数：

L =
∥w∥2

2
−

n∑
i=1

αi

[
yi (wi · xi+b)−1

]
（7）

其约束条件为：

αi ⩾ 0,
n∑

i=1

αi yi = 0 （8）

ξ C

由于边际越大被分到错误类别的样本越多，因此

引入非负的松弛变量 和惩罚力度系数 ，将式（5）转
化为：

L =
∥w∥2

2
−C

n∑
i=1

ξi （9）

对于非线性不可分问题，通过核函数将原始样本

投影到高维空间中，使其在高维空间中线性可分，采

用在多数模型中都能取得较好效果的高斯径向基函

数作为核函数，如式（10）。

K(x,y) = e−γ∥x−y∥2 ,γ > 0 （10）

  
6

5

4

3

2

1

0

−1
−1 0 1 2 3 4

x

类别1
类别2
决策边界
边际1
边际2

y

w
T*x+b=0

w
T*x+b=1

w
T*x+b=−1

w

2||w
||支持向量

图 3    支持向量机模型

Fig. 3    Support vector machine model
  

2.5    SOM-I-SVM 耦合模型

SVM 模型可以反映出各指标因子之间的非线性

关系，同时以信息量为载体可以解决因子量纲不统一

的问题，充分结合两种模型的优势进行滑坡灾害易发

性评价，SOM-I-SVM 耦合模型的步骤主要为：（1）基于

相关性分析选取的评价因子，用 SOM 神经网络进行

初始易发性分区，在低易发区中随机生成非滑坡样本
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点；（2）对评价因子进行分级并计算出每个因子的分级

信息量值；（3）将各因子的信息量值作为 SVM 模型的

输入变量并对模型进行训练，反复调整参数创建出

SOM-I-SVM 模型，建模流程如图 4。
 
 

评价因子

影响因子相关
性检验

SOM神经网络

初始易发性评价

非滑坡负样本

滑坡正样本

训练样本

测试样本

信息量模型

SVM模型

I-SVM模型

合理性检验精度检验

基于SOM-I-SVM的
易发性分区

易发性评价结果对比分析

图 4    SOM-I-SVM 模型建模流程

Fig. 4    Process of the SOM-I-SVM model
 
 

2.6    数据来源

数据源于十堰市自然资源和规划局支撑项目“十
堰市茅箭区第一次全国自然灾害综合风险普查”相关

资料，主要包括：（1）历史滑坡数据及地质灾害调查资

料；（2）数字高程模型（DEM），用于提取高程、坡度等

评价因子；（3）1∶50 万《湖北省区域环境地质调查》，

用于提取地层岩性、地质构造等评价因子。选用分辨

率为 20 m 的栅格单元作为评价单元，利用 ArcGIS 软

件将区域划分为 1 219 394 个栅格单元。 

3    评价指标的选取与确定
 

3.1    评价因子的选择

滑坡灾害的发生受基础地质条件与外在环境因

素共同影响 [25]。根据研究区概况，结合影响滑坡发生

的内在因子和诱发因素，选取相对高差、坡度、距构

造距离、地层岩性、距水系距离、降雨量、建筑指数、

距道路距离共 8 个影响因子进行分析。

（1）相对高差

相对高差是单元内海拔最高点与最低点之间的

差值，决定着坡体应力值的大小，相对高差越大，发生

滑坡的可能性就越大。通过 ArcGIS 表面分析中的焦

点统计工具计算区域内的相对高差，并将计算所得高

差划分为 4 个等级，如图 5（a）所示。

（2）坡度

坡度与坡体内应力分布状态有着密切的关系，随

着坡度的增大，坡脚的应力集中也随之增大。如图 5（b）
所示，在 DEM 数据基础上，利用 ArcGIS 坡度工具得

到坡度分布图，并划分为 6 个等级。

（3）距构造距离

一般来说，距离构造近的区域，地质体切割相对

较为破碎，在降雨等因素的作用下，易于诱发滑坡的

发生。根据 ArcGIS 缓冲区分析，将构造缓冲距离划

分为 4 个等级，如图 5（c）所示。

（4）地层岩性

不同类型的工程地质岩组对崩滑地质灾害形成

的影响程度有明显差异，根据岩石的坚硬程度、成分

的纯度及软弱夹层等划分为四个岩组：①松散土体；

②较坚硬-较软弱薄-厚层状变粒岩、石英片岩互层岩

组；③较坚硬中-厚层状变粒岩岩组；④坚硬块状变辉

绿岩岩组，如图 5（d）所示。

（5）距水系距离

水系主要表现为对河岸产冲刷破坏，结合研究区
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图 5    研究区滑坡灾害易发性评价指标因子

Fig. 5    Index factors of landslide hazard susceptibility evaluation in the study area
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滑坡地质灾害的发育特征，将水系影响范围划分为

4 个等级，如图 5（e）所示，采用 ArcGIS 邻域分析的缓

冲区工具对水系进行缓冲分析，得出河流影响范围。

（6）年降雨量

降雨是滑坡地质灾害发生的重要诱发因素，根据

研究区地质灾害野外调查统计分析，绝大多数地质灾

害点均受降雨的影响，且地质灾害发生数量随降雨量

的增加而增多。通过克里金插值法对收集到的年平

均降雨量数据进行处理，利用 Geostatistical Analyst 工
具中的探索数据功能设置变换类型和趋势的移除阶

数以及搜索领域等插值参数，在交叉验证界面查看预

测误差并不断调整参数，得到降雨量分布图，根据自

然断点法将降雨结果划分为 4 个等级，如图 5（f）所示。

（7）建筑指数

人类工程活动为研究区内地质灾害诱发的先决

条件，建筑指数是区内主要的人类工程活动之一，地

质灾害受切坡建房等类工程活动的影响较大。在

ArcGIS 中对区域内建筑进行核密度分析，并将结果划

分为 4 个等级，如图 5（g）所示。

（8）距道路距离

研究区道路类型包括铁路、高速公路、国道、省

道、城市道路和一般公路 6 种，将距道路距离划分为

4 个等级，在 ArcGIS 中使用缓冲区工具对道路进行缓

冲分析，如图 5（h）所示。 

3.2    评价因子相关性分析

对于初步选择的 8 个因子，其两两之间可能存在

不同程度的相关性，如果不对评价因子进行相关性检

验，则模型在训练过程中会过多地选用相关性高的因

子 [26]，进而降低模型预测精度。基于 SPSS 平台，采用

皮尔逊（Pearson）相关系数进行影响因子相关性分

析。图 6 为影响因子的相关性热力图，根据相关性检

验结果，建筑指数与其他多数因子表现为显著相关，

因此将该因子剔除，最终选择距水系距离、坡度、降

雨量、距构造距离、相对高差、距道路距离、地层岩

性 7 个因子进行易发性评价，表 1 为各因子分级信息

量值，由于分母不能为 0，因此没有灾点发育的区段栅

格数取 0.000 01。 

3.3    评价因子重要性分析

为分析各评价因子对滑坡易发性产生的影响，需

要对其进行重要性排序。通过 Python 语言中的 Scikit-
learn 模块建立随机森林模型，将各因子信息量作为输

入变量得到其重要性。图 7 为各因子重要性分布图，

从图中可以看出，茅箭区滑坡灾害受地表水系影响最

大，其次为道路和地层岩性，这与各因子信息量结果

基本吻合，该结果可以为滑坡灾害的防范工作提供参

考依据。

  

坡度

距水系距离

年降雨量

距构造距离

相对高差

距道路距离

地层岩性

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

图 7    评价因子重要性分布图

Fig. 7    Importance chart of evaluation factors
  

4    滑坡易发性评价与精度分析
 

4.1    基于 SVM、I-SVM 模型的易发性评价

调查区内共有 78 处滑坡，对于小型滑坡直接采用

一个矢量点表示，为避免对中大型滑坡描述不准确，

将灾害体实际面积大于 10 000 m2 的滑坡进行实体勾

绘，根据范围大小由滑坡不同位置的几个矢量点表

示，最终构成了 110 个滑坡正样本。利用 ArcGIS 随机

点生成工具在非滑坡区域生成 110 个非滑坡点作为负

样本，将 110 个滑坡点与 110 个非滑坡点组成模型构

建的样本空间，选择其中的 70% 作为训练集，其余

30% 作为测试集。

将 7 个评价因子的其信息量值提取至样本空间并

导入模型进行训练，其中 SVM 模型训练时输入评价

 

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

＊

坡度

距水系距离

建筑指数

年降雨量

距构造距离

相对高差

距道路距离

地层岩性

坡
度

距
水
系
距
离

建
筑
指
数

年
降
雨
量

距
构
造
距
离

相
对
高
差

距
道
路
距
离

地
层
岩
性

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

−0.2
−0.4
−0.6
−0.8
−1.0

相关性

图 6    影响因子相关性热力图

Fig. 6    Correlation chart of impact factors
注：“*”表示两个因子之间相关性显著。
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因子的分级赋值，I-SVM 模型训练时输入评价因子的

分级信息量值。模型构建基于 Python 语言的 Scikit-
learn 模块，并采用 GridSearchCV 模块基于 10 折交叉

验证方法对模型进行参数选择，需要优化的参数有惩

罚参数 C、RBF 核函数参数 γ，参数设定在 [0.1，10] 的
区间范围，以步长 0.1 进行搜索，评分策略选择采用默

认的 R2，交叉验证的分数越高越好，最终 SVM 模型及

I-SVM 模型的参数及评分如表 2 所示。

将全区的 1 219 394 个栅格单元转为点要素，并提

取评价因子及其信息量值带入训练好的模型计算滑

坡易发性指数，利用自然断点法将滑坡灾害易发程度

划分为 4 个等级：极高易发区、高易发区、中易发区和

低易发区，得到基于 SVM、I-SVM 模型的滑坡灾害易

发性分区图（图 8、图 9）。对易发性分区结果及各等

级滑坡点的分布数量进行统计（表 3），其中 SVM 模型

的极高易发区占 14.6%、高易发区占 18.3%、中易发区

占 26.4%、低易发区占 40.7%，I-SVM 模型的极高易发

区占 13.0%、高易发区占 17.0%、中易发区占 24.8%、

低易发区占 45.2%。
 

4.2    基于 KMeans-I-SVM、SOM-I-SVM 模型的易发性

评价
 

4.2.1    基于 KMeans 聚类算法的易发性评价

直接将 7 个评价因子的信息量值提取至全区

 

表 1    各评价因子分级信息量值

Table 1    Information values of each evaluation factor
 

因子 分段 灾点数 灾点栅格数 信息量 排序

相对高差/m

≤10 23 289 0.085 905 143 15
11～30 25 593 0.234 929 441 8
31～50 28 792 0.095 149 584 13

>50 2 75 −1.368 920 571 28

坡度/（°）

≤10 27 398 0.090 011 487 14
11～20 11 228 0.198 677 83 9
21～30 24 733 0.440 412 967 7
31～40 12 322 −0.467 576 242 23
41～50 4 68 −0.995 249 727 27

>50 0 0.000 01 −14.864 234 87 29

工程地质岩组

坚硬块状变辉绿岩岩组 4 98 −0.573 082 265 25
较坚硬中-厚层状变粒岩岩组 50 1 113.75 −0.087 934 243 18

较坚硬-较软弱薄-厚层状变粒岩、石英片岩互层岩组 24 537.25 0.518 090 502 6
松散土体 0 0.000 01 −15.177 420 68 30

距构造距离/m

≤200 14 340 0.648 102 911 4
201～600 9 273 −0.232 119 776 21

601～1 000 15 255 −0.168 793 518 19
>1 000 40 881 −0.048 684 404 17

距水系距离/m

≤200 42 738 0.783 625 576 3
201～400 12 225 −0.214 301 889 20
401～600 6 282 0.127 347 427 10

>600 18 504 −0.562 859 754 24

年降雨量/mm

785～855 5 109 −0.633 53 26
856～891 27 525 0.109 45 12
892～925 24 526 −0.041 13 16

926～1 010 22 589 0.115 10 11

距道路距离/m

≤50 3 54 0.555 417 5
51～100 9 279 1.058 39 2

101～150 20 351 1.366 02 1
>150 45 1 065 −0.363 34 22

 

表 2    SVM、I-SVM 模型参数表

Table 2    Parameters of the SVM and I-SVM models
 

模型类型 超参数 调试范围 步长 最佳参数 模型评分

SVM
C 0.1～10 0.1 1.1

0.773
γ 0.1～10 0.1 0.123 28

I-SVM
C 0.1～10 0.1 0.8

0.848
γ 0.1～10 0.1 10.481 13
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1 219 394 个样本点中并进行归一化处理，将处理好的

样本数据作为 KMeans 聚类算法模型输入变量并得到

滑坡易发性指数，采用自然断点法将滑坡灾害易发程

度划分为 4 个等级（图 10），各等级所占比例分别为：

极高易发区占 7.5%、高易发区占 22.7%、中易发区占

35.0%、低易发区占 34.8%，其中高和极高易发区共有

77 个滑坡样本点，占总数的 70%，说明基于 K 均值聚

类算法的初始易发性评价具有一定准确性。
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图 10    KMeans 聚类模型易发性分区及样本选择

Fig. 10    Landslide susceptibility zoning and sample selection of
the KMeans model

  
4.2.2    基于 SOM 神经网络的易发性评价

同样对 7 个评价因子的信息量值进行归一化处

理，将处理好的样本数据作为 SOM 神经网络输入变

量并得到滑坡易发性指数，采用自然断点法将滑坡灾

害易发程度划分为 4 个等级（如图 11），各等级所占比

例分别为：极高易发区占 13.5%、高易发区占 23.8%、

中易发区占 26.3%、低易发区占 36.4%，其中高和极高

易发区共有 77 个滑坡样本点，占总数的 70%，说明 SOM
神经网络的初始易发性评价同样具有一定准确性。 

 

表 3    SVM 及 I-SVM 模型分区结果

Table 3    Results of the SVM and I-SVM models
 

模型类型 易发性等级
分区面积

/km2

所占比例
/%

滑坡数
/个

占滑坡总数
比例/%

SVM

低易发区 199.875 40.7 10 12.8
中易发区 129.476 26.4 16 20.5
高易发区 89.737 18.3 21 26.9

极高易发区 71.622 14.6 31 39.7

I-SVM

低易发区 221.594 45.2 11 14.1
中易发区 121.872 24.8 13 16.7
高易发区 83.549 17.0 15 19.2

极高易发区 63.695 13.0 39 50.0
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Fig. 8    Zoning map of landslide susceptibility based
on the SVM model
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Fig. 9    Zoning map of landslide susceptibility based
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4.2.3    基于 SOM-I-SVM、KMeans-I-SVM 模型的易发

性评价

基于 SOM 神经网络和 KMeans 算法的初始易发

性评价，从两种方法的低易发区中随机生成 110 个非

滑坡样本点，与 110 个滑坡正样本分别构成 SOM-I-
SVM、KMeans-I-SVM 模型的样本空间，并以 7∶3 的

比例划分训练集和测试集。

将各因子的分级信息量值作为输入变量构建模

型，同样使用 GridSearchCV 模块进行模型参数选择，

两种模型的参数如表 4。
  

表 4    SOM-I-SVM、KMeans-I-SVM 模型参数表

Table 4    Parameters of the SOM-I-SVM and KMeans-I-SVM
models

 

模型类型 超参数 调试范围 步长 最佳参数 模型评分

SOM-I-SVM
C 0.1～10 0.1 0.7

0.879
γ 0.1～10 0.1 0.394 42

KMeans-I-SVM
C 0.1～10 0.1 6.0

0.856
γ 0.1～10 0.1 0.763 96

 

将全区 1 219 394 个数据点带入模型计算出滑坡

易发性指数，并采用自然断点法将其划分为 4 个等

级，分别得到基于 KMeans-I-SVM 和 SOM-I-SVM 模型

的滑坡灾害易发性分区图（图 12、图 13）。对易发性

分区结果及各等级滑坡点的分布数量进行统计（表 5），
其中 KMeans-I-SVM 模型极高易发区占 13.2%、高易

发区占 18.0%、中易发区占 20.8%、低易发区占 48.0%；

SOM-I-SVM 模型极高易发区占 12.7%、高易发区占

17.0%、中易发区占 24.7%、低易发区占 45.6%。从高

和极高易发区中预测出的滑坡点数目来看，KMeans-I-
SVM 模型预测出了 54 个滑坡点，占总数的 69.23%；

SOM-I-SVM 模型预测出了 59 个滑坡点，占总数的

75.64%。
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Fig. 13    Zoning map of landslide susceptibility based on the
SOM-I-SVM model

 
 

表 5    KMeans-I-SVM、SOM-I-SVM 模型分区结果

Table 5    Results of the KMeans-I-SVM and SOM-I-SVM models
 

模型类型 易发性等级
分区面积

/km2

所占比例
/%

滑坡数
/个

占滑坡总数
比例/%

KMeans-
I-SVM

低易发区 235.54 48.0 14 18.0
中易发区 101.93 20.8 10 12.8
高易发区 88.31 18.0 17 21.8

极高易发区 64.93 13.2 37 47.4

SOM-I-SVM

低易发区 223.59 45.6 9 11.5
中易发区 121.10 24.7 10 12.8
高易发区 83.54 17.0 14 18.0

极高易发区 62.48 12.7 45 57.7
  

4.3    模型精度分析

根据滑坡易发性评价结果，将 4 种模型各易发等

级的滑坡点分布数量进行对比分析，如图 14。其中

SVM、 I-SVM、KMeans-I-SVM、SOM-I-SVM 模型高和

极高易发区历史灾害点所占的比例分别为：66.67%、

69.23%、69.23% 和 75.64%。可以看出，当采用多种方

法耦合时，模型的预测成功率有所提高，且滑坡个数

由低易发区到极高易发区逐渐增多，说明模型具有一

定的合理性。

在对评价结果进行分析的基础上，进一步采用

受试工作者特征曲线（ROC）分析 4 种模型的预测精

度，得到每种模型的 ROC 曲线并计算出曲线下面积

（AUC）。当 AUC 值大于 0.7 时，说明模型预测效果较

好。如图15，SVM、I-SVM、KMeans-I-SVM、SOM-I-SVM
模型的 AUC 值分别为 0.82、0.88、0.90、0.91，说明四

种种模型都取得了较好的预测效果，并且 SOM-I-SVM
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Fig. 12    Zoning map of landslide susceptibility based on the
KMeans-I-SVM model
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耦合模型一定程度上提高了预测精度，优于 SVM、I-
SVM、KMeans-I-SVM 模型。
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图 15    ROC 曲线对比图

Fig. 15    ROC curves of the four used models
  

4.4    易发性分区结果分析

综合上述 4 种模型的易发性评价结果可以分析出：

（1）茅箭区滑坡灾害高和极高易发区受地表水系

影响较大，主要分布在马家河水库、茅塔河水库一

带。由于地表水侵蚀河流两岸的边坡，长时间作用会

使边坡变陡形成临空面，从而使其失去支撑。其次，

受区内茅塔河断裂和大坪断裂的影响，岩体完整性较

差，次级小型断裂构造发育，地层主要为较坚硬中-厚
层状变粒岩类和较坚硬-较软弱薄-厚层状变粒岩类，

在风化、卸荷等内外营力长期作用下易形成滑坡灾

害。在城镇区域，由于人类工程活动较强烈，高和极

高易发区沿道路呈带状分布，切坡修路等对地质环境

破坏严重，因此需要加强道路切坡的监测和预警。

（2）滑坡灾害中和低易发区主要分布在相对高差

小于 35m，斜坡坡度小于 20°的区域内。该区域地层

岩性主要为较坚硬中-厚层状变粒岩类，具有较高的岩

土体强度，且远离地表水系，人类工程活动强度较低，

这些都利于边坡的稳定，不易发生滑坡灾害。 

5    结论

（1）以十堰市茅箭区为研究区域，通过对滑坡灾

害影响因子的相关性及重要性分析，选取距水系距

离、坡度、降雨量、距构造距离、相对高差、距道路距

离、地层岩性 7 个因子建立滑坡易发性评价指标体系，

采 用 SVM、 I-SVM、 KMeans-I-SVM、 SOM-I-SVM 等

4 种模型进行滑坡易发性评价，其 AUC 值分别为 0.82，
0.88，0.90，0.91，说明 SOM-I-SVM 模型能有效地提高

滑坡易发性预测准确率。

（2）通过 SOM 神经网络和 K 均值聚类对滑坡易

发性进行预测，两种模型的评价结果中，历史滑坡点

在高和极高易发区均达到 70%，具有较高的准确率。

且两种模型相较于 I-SVM 模型，精度分别提高了 1.9%
和 3.5%。表明利用 SOM 模型和 KMeans 模型对区域

进行初步易发性评价，从低易发区中选取非滑坡样

本点，能够有效地提高模型预测精度。从 KMeans-I-
SVM、SOM-I-SVM 两种模型的评价结果来看，SOM-I-
SVM 模型针取得了更好的效果，相较于 KMeans-I-SVM
模型，整体精度提高了 1.6%。

（3）茅箭区滑坡灾害高和极高易发区多沿道路和

地表水系呈带状分布，其地层岩性主要为较坚硬中-厚
层状变粒岩类和较坚硬-较软弱薄-厚层状变粒岩类，

受茅塔河断裂和大坪断裂等地质构造的影响易形成

滑坡灾害。滑坡灾害低易发区主要分布在相对高差

小于 35 m，斜坡坡度小于 20°的区域内。该区域地层

岩性主要为较坚硬中-厚层状变粒岩类，具有较高的岩

土体强度，不易发生滑坡灾害。
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