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基于CF融入SSA优化SVM和RF模型的
滑坡易发性评价

陈芯宇1,2,师 芸1,2,赵 侃1,2,温永啸1,2

(1.西安科技大学 测绘科学与技术学院,陕西 西安710054;

2.自然资源部煤炭资源勘查与综合利用重点实验室,陕西 西安710021)

摘要:针对传统的区域滑坡易发性评价建模过程可能存在的样本数据量纲不统一以及模型参数选

取误差等问题,本文以陕西省留坝县为研究区,选取高程、坡度、水系、降雨量、地层岩性等10个评

价因子,采用确定性系数模型(CF)计算各评价因子的敏感值作为支持向量机模型(SVM)和随机

森林模型(RF)的输入样本属性值,引入麻雀搜索算法(SSA)分别对SVM 模型和RF模型的参数

进行优化,获取最优参数对两种模型进行训练,最终构建了CF-SSA-SVM和CF-SSA-RF模型,从

而对整个研究区进行预测,完成滑坡易发性评价,并通过受试者工作特征曲线(ROC)对两种模型

进行精度验证。结果表明,两种模型的评价结果均有较多滑坡点落在极高易发区,无滑坡点落在极

低易发区,评价结果均有较高的准确率。其中,CF-SSA-RF模型的成功率和预测率曲线AUC 值分

别为0.994和0.940,高于CF-SSA-SVM模型;并以三处典型滑坡为例进行验证,结果显示易发性

分区与历史滑坡点分布较为吻合。进一步表明CF-SSA-RF模型更适用于留坝县的滑坡易发性评

价,为当地滑坡灾害风险评估提供了指导依据。
关键词:易发性评价;麻雀搜索算法;随机森林模型;支持向量机模型;ROC曲线
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LandslidesusceptibilityevaluationbasedonCFintegratedwithSSA
tooptimizeSVMandRFmodels

CHENXinyu1,2,SHIYun1,2,ZHAOKan1,2,WENYongxiao1,2
(1.CollegeofGeomatics,Xi’anUniversityofScienceandTechnology,Xi’an710054,China;

2.KeyLaboratoryofCoalResourcesExplorationandComprehensiveUtilization,
MinistryofNaturalResources,Xi’an710021,China)

Abstract:Forthetraditionalmodelingprocessofintra-regionallandslidesusceptibilityevaluation,
theremaybeproblemssuchasnon-uniformityofsampledataoutlineanderrorsintheselectionof
modelparameters.ThispapertakesLiubaCountyofShaanxiProvinceastheresearcharea,se-
lects10evaluationfactorssuchaselevation,slope,watersystem,rainfall,stratigraphiclitholo-
gy,etc.,andusesthecertaintyfactormodel(CF)tocalculatethesensitivityofeachevaluation
factorasasupportvectormachinemodel(SVM)andrandomforestmodel(RF)inputsampleat-
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tributevalues;itintroducesthesparrowsearchalgorithm (SSA)tooptimizetheparametersof
SVMmodelandRFmodelrespectively,obtainstheoptimalparameterstotrainthetwomodels,
andfinallyconstructsCF-SSA-SVMandCF-SSA-RFmodels,whichcanpredicttheentirestudy
area,completethelandslidesusceptibilityevaluation,andverifytheaccuracyofthetwomodels
throughthereceiveroperatingcharacteristiccurve(ROC).Theresultsshowthattheevaluation
resultsbythetwomodelshavemorelandslidepointsintheextremelyhigh-proneareas,andno
landslidepointsintheextremelylow-proneareas,andthattheevaluationresultsareofhighaccu-
racy.Amongthem,theAUCvaluesatthesuccessrateandpredictionratecurvesoftheCF-SSA-
RFmodelare0.994and0.940,respectively,whicharehigherthanthosebytheCF-SSA-SVM
model;verifiedbythreetypicallandslides,theresultsshowthatthepronezonesandhistorical
landslidepointsarerelativelyconsistent.ItfurthershowsthattheCF-SSA-RFmodelismore
suitableforthelandslidesusceptibilityevaluationresearchinLiubaCounty,providingaguiding
basisforthelocallandslidedisasterriskassessment.
Keywords:easeofoccurrenceevaluation;sparrowsearchalgorithm;randomforestmodel;sup-

portvectormachinemodel;ROCcurve

  滑坡是一种严重的自然地质灾害,因其分布广、

危害大等特征,一直以来都是国民经济和人民生命

安全的巨大威胁[1]。据资料统计,2019年全国共发

生地质灾害6181起,其中滑坡4220起,占总地质

灾害的68%,造成了巨大的经济损失[2]。为了减少

滑坡灾害带来的人员和经济损失,开展滑坡易发性

评价对当地防灾减灾和灾害预警有着重要意义。目

前,易发性评价方法分为定性和定量两类,定性分析

主要有专家打分法、层次分析法,这类方法在评价过

程中主要依靠专家经验,具有较强的主观性[3-4]。随

着3S技术的日益发展,定性分析逐步发展为定量分

析(统计模型和机器学习模型)。统计模型可以明确

反映影响因子与滑坡间的关系,原理简单,易于实

现,如频率比法、信息量法、确定性系数法等[5-9]。以

确定性系数模型(certaintyfactor,CF)为代表,它能

够反映出各因子在不同分级类别下对滑坡发育的影

响,可以消除不同量纲评价因子赋值引起的误差,但
在因子的选取及分级过程中易受人为主观因素的影

响。机器学习模型可以避免主观因素的干扰,它是

通过较少的样本数据进行建模预测,从而获得较高

的准确率,但存在模型输入样本量纲不统一等问题,

从而影响评价结果,如逻辑回归、支持向量机、随机

森林、神经网络等[10-13]。为了弥补单一模型的不

足,多模型耦合已成为当前研究的热点话题,并已取

得了较好的预测效果。如张钟远等[14]将频率比、信

息量、确定性系数等单一模型与逻辑回归模型耦合

来开展滑坡易发性评价,结果表明,耦合模型比单一

模型评价效果更好。李远远等[15]采用CF方法计算

各因子属性值作为 SVM 的分类数据,构建 CF-

SVM模型对整个研究区进行地质灾害易发性评价,

结果表明,CF方法可以消除复杂因子间同区间量

化不统一等问题,相较于SVM 模型预测效果更好。

郑迎凯等[16]将CF模型与RF模型耦合,结果显示

CF-RF模型具有比 RF模型更高的预测率与成

功率。

综上所述,在诸多耦合模型中,CF-SVM与CF-
RF模型已被广泛应用于滑坡易发性评价中,但该

过程往往忽略了模型训练过程中参数的选取问题,

多数学者采用默认参数或网格搜索算法寻找最优参

数[17],此种方法带有一定的主观性,难以选取最优

参数,而参数选取是否合理将直接影响滑坡易发性

评价结果。为了合理设置模型参数,本文将引入麻

雀搜索算法(sparrowsearchalgorithm,SSA),该算

法相较于其他智能优化算法具有较强的探索能力,

在短时间内能找到全局最优点。利用该算法的这一

优势,对常规支持向量机(supportvectormachine,

SVM)模型与随机森林(randomforest,RF)模型进

行参数优化,并将CF模型融入SSA优化SVM 和

RF模型,最终构建成 CF-SSA-SVM 模型与 CF-
SSA-RF模型,并用于留坝县滑坡易发性评价中,评
价结果可为当地防灾减灾工作提供参考。

1 研究区概况及数据来源

1.1 研究区概况

研究区留坝县位于陕西省汉中市北部,北纬

33°17'~33°52',东经106°38'~107°18',地处秦岭

南麓腹地,东、西、北三面环山。研究区中南部地势

较低,区内地形起伏较大,海拔最低为618m,最高
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为2628m。地貌类型按照形态及物质可划分为山

地和河谷两大地貌单元。留坝县属大陆性季风气候

区,多年平均气温11.5℃,该区水系较为发达,褒河

自北向南纵贯县境东西两岭之间,支流东疏西密,黑

河次之。区内地层以古生界分布最广,地处秦岭褶

皱系,断裂构造复杂,大小和方向不同的断裂使地层

遭到严重破坏,区内滑坡共160处。研究区概况及

滑坡点分布如图1所示。

图1 研究区概况图

Fig.1 Overviewmapofthestudyarea
注:此图基于国家自然资源部标准地图服务网站审图号为GS(2022)1873的标准地图制作,底图无修改。

 

1.2 数据来源

滑坡易发性评价因子包括地形地貌、基础地质、
水文环境、人类工程活动4类,其主要数据来源及数

据类型见表1。

表1 数据来源及类型

Tab.1 Datasourcesandtypes

数据名称 数据来源 数据类型

滑坡灾害点
中国科学院资源

环境科学数据中心
点数据

高程、坡度、
坡向、水系

地理空间数据云

ASTERGDEM
30m×30m栅格

工程地质

岩组、断层
地质图 1∶50000栅格

降雨量 中国气象数据网 点数据

植被指数 Landsat8OLI 30m×30m栅格

道路 OpenStreetMap 矢量数据

土地利用类型 FROM-GLC 30m×30m栅格

2 研究方法

2.1 CF融入SVM和RF模型

近年来,随着人工智能的发展,机器学习逐渐被

引入到滑坡易发性评价中,此类方法能更准确地计

算滑坡与评价因子之间的关系,应用效果较好。目

前应用较为广泛的主要有支持向量机模型和随机森

林模型。支持向量机(SVM)模型最初被用来解决

二分类问题,它是在统计学习理论基础上将结构风

险最小化原则应用于分类中,能够适应小样本分类,
分类速度快,性能不逊于人工神经网络[18]。其主要

思想是通过寻找一个分离超平面,使得距离超平面

最近的点至超平面距离最大,从而为分类问题提供

较好的泛化能力。随机森林(RF)模型是以决策树

为基础的学习器,它是基于集成学习思想将多颗决

策树模型组合为一个更加稳定的分类模型[19]。针

对分类问题,每颗决策树相当于一个分类器输出一

个分类结果,N 棵树会有N 个分类结果,通过投票
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方式来决定最终的结果。这两种模型相较于神经网

络模型均不需要大量参数,短时间内均可直接计算

每个栅格单元的易发性指数值,能够较好地处理非

线性关系,避免了人为主观因素的干扰。
单一机器学习模型主要使用影响因子原始数据

作为模型的输入样本属性值,存在量纲不统一,易产

生评价误差等问题,从而影响易发性评价结果。对

此,考虑采用CF模型计算出各因子分级下的CF
值,提取样本点各评价因子的CF 值作为SVM 和

RF的输入值,以消除各因子之间量纲不统一以及

误差等方面的影响,同时初步判断各因子在不同分

级类别下与滑坡之间的关系。基于上述理论,可将

CF模型分别与SVM模型和RF模型进行耦合。现

有研究结果表明,CF-SVM模型与CF-RF模型的精

度均高于单一SVM模型和单一RF模型[15-16]。CF
模型是根据历史滑坡点在各因子分级类别下的分布

情况,计算各因子分级类别下滑坡发生的概率,CF
值计算公式为:

CF =

PPa -PPs

PPa(1-PPa)
,PPa ≥PPs

PPa -PPs

PPs(1-PPa)
,PPa <PPs











(1)

式中:PPa为评价因子分级a 中滑坡点个数与该级

单元面积的比值;PPs为研究区滑坡总个数与研究

区总面积的比值。CF 取值为[-1,1],当CF 为正

值时,值越接近1表明发生滑坡的可能性越大;当
CF 为负值时,值越接近-1表明发生滑坡的可能性

越小;当CF=0时,无法确定评价因子在该分级下

是否有利于滑坡的发生。

2.2 麻雀搜索算法(SSA)
尽管耦合模型具有以上优点,但机器学习模型

在训练过程中,参数的选取会直接影响评价结果的

准确性,故引入麻雀搜索算法进行参数优化。麻雀

搜索算法于2020年由Xue等[20]首次提出,是基于

麻雀种群的觅食和反捕食行为开发的一种新型智能

优化算法,麻雀觅食的过程就是算法寻优的过程,该
算法寻优能力强、收敛速度快。在麻雀觅食的过程

中,发现者主要负责寻找食物以及提供觅食的区域

和方向,具有较好的适应度;加入者会不断地监视发

现者,在发现者周围觅食;警戒者主要负责侦察预

警,当麻雀种群受到捕食者威胁或者遭遇危险时,将
会进行反捕行为。

发现者位置更新如下:

Xt+1
i,j =

Xt
i,jexp -i

αImax  ,ifR2 <ST

Xt
i,j+QL,ifR2 ≥ST







 (2)

式中:t为当前迭代次数;α为(0,1)之间的均匀随

机数;Q 为服从正态分布的随机数;L 为一行多维

矩阵,矩阵元素全为1;Imax 为最大迭代次数;Xt+1
i,j

表示在t+1次迭代中第i只麻雀在第j 维中的位

置;R2 和ST 为预警值、安全值。
加入者的位置更新如下:

Xt+1
i,j =

Qexp Xt
worst-Xt

i,j

i2  ,ifi<n
2

Xt+1
p +|Xt

i,j-Xt+1
p |A+L,if其他









(3)
式中:Xp 为最优加入者的位置;Xworst 为当前全局

最差位置;n为种群数量;A 为一行多维矩阵,矩阵

元素为1或者-1,A+=AT (AAT)-1。
警戒者位置更新如下:

Xt+1
i,j =

Xt
best+β|Xt

i,j-Xt
best|,iffi>fg

Xt
i,j+K Xt

i,j-Xt
worst

fi-fw  +ε  ,iffi =fg









(4)
式中:Xbest为当前最优位置;β为步长控制参数;fi

为适应度值;fg、fw 分别为当前最优、最差适应度

值;ε为常数;K 为[-1,1]内随机数。

2.3 CF融入SSA优化SVM和RF模型算法流程

为消除SVM模型和RF模型自身存在的各因

子之间量纲不统一以及误差等方面的影响,采用CF
法计算得到各评价因子的敏感值作为SVM 模型和

RF模型的样本属性值,构建CF-SVM 模型与CF-
RF模型。在SVM模型训练过程中,关键参数惩罚

因子c和径向基核参数g 的取值会直接影响预测结

果的精度,而创建 RF模型之前,确定决策树棵数

ntree和最大特征数mtry 也至关重要。故引入SSA
对SVM模型与RF模型进行参数优化,利用该算法

搜索能力强、收敛速度快、能在短时间内寻找到最优

参数组合的特点,优化SVM参数c和g 以及RF参

数ntree和mtry,以最优参数c、g、ntree、mtry作为

SVM和RF的参数,将样本数据集带入SVM 模型

和RF模型进行训练,构建 CF-SSA-SVM 模型与

CF-SSA-RF模型,然后对整个研究区进行滑坡发生

的概率预测,计算区域滑坡易发性指数值,再利用

ArcGIS软件绘制滑坡易发性分区图。

CF融入SSA优化SVM 和RF模型的实现流

程如图2所示。

3 评价因子的选取与分析

3.1 评价因子选取

滑坡的发生受到多个因素的影响,在滑坡易发
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性评价过程中,选择合适的评价因子至关重要。根

据前人经验以及研究区实际情况,本文综合选取了

高程、坡度、坡向、距水系距离、距道路距离、工程地

质岩组、距断层距离、年均降雨量、植被指数(ND-
VI)、土地利用类型等评价因子。采用ArcGIS提取

评价因子图层 (图3),将研究区工程地质岩组以及

土地利用类型按照野外调查划分标准进行划分,距
水系距离、距道路距离、距断层距离按等间距划分,
其余因子按照自然间断法进行划分。

图2 CF融入SSA优化SVM和RF模型流程图

Fig.2 CFintoSSAoptimizationSVMandRF
modelflowchart

 

3.1.1 地形地貌因子

研究区中地形地貌因子由DEM 生成。高程是

一个重要的影响因子,不同的高程会使得区域人类

活动和地形地貌存在明显差异。研究区的高程主要

分布于618~1069m,频率比值大于1,且在2100
m以上没有灾害发生,说明高程低的地方有利于滑

坡的产生。坡度是影响滑坡的一个重要因素,地表

土质松散发生位移会影响坡度的变化从而导致灾害

发生,研究区坡度集中在0°~22°时频率比大于1,
说明对灾害的发生会产生较大的影响。不同的坡向

也会导致地表蒸发、植被覆盖等差异,将坡向分为9
类,当坡向为南西、南东方向时,频率比值较大,对滑

坡具有正向作用,有利于灾害的发生。剖面曲率反

映不同的坡面形态,当剖面曲率大于等于0时,频率

比值大于1,有利于灾害的发生。
3.1.2 基础地质因子

基础地质因子分为工程地质岩组和断层构造两

个部分。岩土体的风化能力是根据岩石类型、坚硬

程度进行划分,岩性对滑坡的分布具有重要的控制

作用。黏土质单层土体岩组主要以粉质黏土为主,
结构较为松散,不稳定,易发生滑坡。断层构造以

500m为步长划分为6类,整体趋势为离断层越远,
发生滑坡的可能性越小。

3.1.3 水文环境因子

降雨会造成水流冲刷,使土质会变得疏松、软
化,降低岩土体的强度,研究区年均降雨量在767~
996mm,主要集中在846~929mm,对灾害发生具

有较大影响。水系是影响滑坡发育的重要因素,水
系分布密度和发育程度越高,对地表的侵蚀能力就

越强,该区域水系是由DEM提取,以200m为步长

进行缓冲,主要集中在200m以内,且离水系越远

频率比越小,说明离水系越近,灾害产生的影响越

大。植被指数可以反映地表植被的覆盖情况,取值

在-1~1之间,研究区植被指数低于0.27时,频率

比大于1,表明在此范围内发生灾害的概率较大。

3.1.4 人类工程活动因子

道路开挖或者周边施工引起的扰动都会诱导滑

坡的发生,导致斜坡不稳定,将研究区道路按照500
m为步长进行缓冲,离道路越远频率比越小,说明

离道路越近,越有利于滑坡的发育。土地利用类型

不同,对滑坡发育的影响也不同,不合理的土地利用

会对滑坡造成较大的影响,将研究区土地利用分为

8类,其中耕地和灌木频率比较大,对滑坡的发育具

有较大的促进作用。

3.2 评价因子共线性检验

多重共线性检验是评估各因子之间是否线性相

关的一种方法,由于因子之间很容易存在高度共线

相关关系,而共线性较强会影响模型的精度,故将评

价因子代入SPSS26.0软件进行多重共线性检验,
统计10个评价因子的容忍度(tolerance,TOL)和方

差膨胀因子(varianceinflationfactor,VIF)[21]。当

容忍度小于0.5或者方差膨胀因子大于2时,表明

因子之间相关性较强。由表2可知,各因子之间容

忍度大于0.5,方差膨胀因子小于2,说明各个因子

之间不存在多重共线性,可以用于模型。

4 滑坡易发性评价

4.1 评价因子确定性系数值的计算

统计160个滑坡点在各因子分级类别下的分布

情况,采用式(1)计算出各评价因子分级类别下的确

定性系数值。各分级的CF 值如表3所示。
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图3 评价因子图层

Fig.3 Evaluationfactorlayer
注:此图基于国家自然资源部标准地图服务网站审图号为GS(2022)1873的标准地图制作,底图无修改。
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表2 多重共线性检验

Tab.2 Multiplecovariancecheck

检验指标 高程 坡度 坡向 土地利用类型 距水系距离 距道路距离 距断层距离 NDVI 年均降雨量 工程地质岩组

容忍度 0.544 0.816 0.917 0.691 0.551 0.501 0.804 0.693 0.898 0.766

方差膨胀

因子
1.837 1.226 1.090 1.447 1.816 1.996 1.244 1.444 1.114 1.306

表3 评价因子分级

Tab.3 Impactfactorclassification

评价因子 分级 频率比值 CF 评价因子 分级 频率比值 CF

高程/m

坡度/(°)

坡向

距水系

距离/m

距道路

距离/m

618~1069 5.63049 0.822456

1069~1314 0.93506 -0.064940

1314~1541 0.12374 -0.876264

1541~1790 0.09073 -0.909272

1790~2100 0.09086 -0.909147

2100~2628 0.00000 -1.000000

0~13 2.27667 0.068

13~22 1.11736 0.560803

22~30 0.82355 0.105042

30~40 0.43867 -0.176457

>40 0.22490 -0.561345

平坦 0.00000 -1.000000

北 1.01941 0.019038

北东 0.92759 -0.072414

东 0.91942 -0.080586

南东 1.20396 0.169421

南 0.86419 -0.135822

南西 1.49185 0.329715

西 0.86033 -0.139680

北西 0.71378 -0.286234

0~200 4.56699 0.781095

200~400 0.91811 -0.081895

400~600 0.27062 -0.729393

600~800 0.20313 -0.796883

800~1000 0.16349 -0.836518

>1000 0.04091 -0.959097

0~500 5.68066 0.824025

500~1000 0.57179 -0.428229

1000~1500 0.97367 -0.026328

1500~2000 0.52477 -0.475244

2000~2500 0.33027 -0.669745

>2500 0.26651 -0.733500

土地利用

类型

NDVI

年均降雨

量/mm

工程地

质岩组

距断层

距离/m

耕地 12.95475 0.922876

森林 0.73077-0.269249

草地 1.90267 0.474457

灌木 10.36731 0.903610

湿地 0.00000-1.000000

水体 5.35378 0.813276

建筑用地 0.00000-1.000000

裸地 1.66889 0.400829

-0.11~0.27 3.66104 0.726907

0.27~0.37 2.17517 0.540306

0.37~0.45 1.62568 0.384903

0.45~0.51 0.61052-0.389497

>0.51 0.28980-0.710217

767~807 0.94732-0.052680

807~846 0.42578-0.574237

846~888 1.30971 0.236487

888~929 1.71887 0.418254

929~996 0.76458-0.235429

块状坚硬结晶岩组 0.52433-0.475693

层片状坚硬的深变质岩组 0.96849-0.031513

岩溶化坚硬的碳酸盐岩组 1.87228 0.465927

层状较软中浅变质岩组 1.06430 0.060422

黏土质单层土体岩组 12.22823 0.918290

0~500 1.99973 0.499970

500~1000 1.70684 0.414152

1000~1500 1.93026 0.481969

1500~2000 1.23699 0.191599

2000~2500 1.02998 0.029108

>2500 0.44807-0.551949
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4.2 基于CF融入SSA优化SVM和RF模型的易

发性评价

  本文将采用栅格单元作为滑坡易发性评价的基

本单元(栅格单元计算方便、易操作)。将研究区划

分为30m×30m大小的栅格单元,共计2166353
个栅格单元,各评价因子均统一为30m的栅格单

元。CF融入SSA优化SVM 和RF模型的易发性

评价具体算法如下。

1)样本数据集的建立。根据留坝县已有的160
个滑坡点的数据分布以及各因子的分级情况,采用

确定性系数模型计算出各评价因子的CF 值,在160
个滑坡点的500m缓冲区外随机选取等量的非滑

坡点组成样本点,提取样本点的属性值(CF 值)作
为SVM模型和RF模型的输入样本数据集,随机选

取滑坡点与非滑坡点的70%作为训练样本点,剩余

30%作为测试样本点。

2)构建CF融入SSA优化SVM 和RF模型。
首先采用 Matlab软件读取两种模型的训练样本数

据集,初始化SSA的参数,确定SVM参数c和g 以

及RF参数ntree和mtry 的取值范围,通过不断更新

麻雀位置,寻找最优适应度值,确定最佳麻雀个体的位

置;然后根据最佳位置得到SVM模型和RF模型的最

优参数,即c=0.940、g=0.913、ntree=68、mtry=7,将
最优参数代入SVM模型和RF模型进行训练,最终构

建CF-SSA-SVM模型与CF-SSA-RF模型。

3)滑坡易发性分区。通过ArcGIS栅格转点工

具获取整个研究区的属性值,通过上述训练好的两

种模型对整个研究区进行预测,计算得到研究区滑

坡易发性指数,采用 ArcGIS软件中点转栅格工具

绘制易发性分区图,将其按照自然间断法分为5个

易发性等级:极低易发区、低易发区、中易发区、高易

发区、极高易发区,如图4所示。

4)ROC验证。采用ROC曲线对两种耦合模

型的精度进行验证,通过成功率和预测率曲线对比

两种耦合模型的评价精度,得出更适用于留坝县滑

坡易发性评价的模型。

图4 两种模型易发性分区图

Fig.4 Susceptibilityzoningmapofthetwomodels
注:此图基于国家自然资源部标准地图服务网站审图号为GS(2022)1873的标准地图制作,底图无修改。

 

5 结果与检验

5.1 易发性评价结果分析

1)从易发性分区统计表得到(见表4),两种模

型评价结果较为一致,其中CF-SSA-RF模型的极

高易发区包含了82.5%的灾害点,极低易发区面积

占研究区总面积的57.9%,相比CF-SSA-SVM 模

型,CF-SSA-RF模型在极高易发区涵盖了更多的滑

坡点,极低易发区面积占比也更大,说明CF-SSA-
RF模型比CF-SSA-SVM模型预测得更加合理。

2)两种模型均无滑坡点落在极低易发区,但仍

有少量滑坡点落在低易发区,这可能由于滑坡灾害

还受到了其他因素的影响,而本文仅考虑了几种主

要因素对滑坡灾害的影响,其中灾害点密度随着易

发性等级的增大而逐渐增大。

3)从图4中可以看出,极高和高易发区主要集

中分布在研究区中部,即青桥驿镇、马道镇、武关驿

镇中部靠近水系和道路较为发育的区域以及以粉质

黏土为主的土质较为疏松的区域。在强降雨后,斜坡容

易受到雨水的冲刷,使得斜坡土质变得松散,导致斜坡不

稳定。极低易发区主要分布在东、西、北部的三面环山区

域,因地势较高、人类活动较少,发生滑坡的可能性较小。
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表4 易发性分区统计

Tab.4 Vulnerabilityzoningstatistics

易发性等级

CF-SSA-SVM模型 CF-SSA-RF模型

分区面积

占比/%

灾害点占

比/%

灾害点密度/

(处·km-2)
分区面积

占比/%

灾害点占

比/%

灾害点密度/

(处·km-2)

极低易发区 37.18 0.00 0.000000 57.90 0.00 0.000000

低易发区 32.57 1.25 0.000003 17.21 1.88 0.000008

中易发区 14.98 8.75 0.000043 7.77 1.25 0.000012

高易发区 9.97 27.50 0.000204 8.37 14.38 0.000127

极高易发区 5.29 62.50 0.000873 8.76 82.50 0.000696

5.2 精度检验

成功率和预测率曲线是评价滑坡易发性模型精

度较常用的方法,通常用ROC曲线下面积AUC 值

来进行精度验证[22]。 ROC曲线表示拟合数据与真

实数据之间的关系,横轴是假阳性率(1-特异性),表
示非灾害点被预测正确的概率;纵轴是真阳性率(敏
感度),表示灾害点被正确预测的概率。ROC曲线

越靠近左上角,表示模型预测效果越好,ROC曲线

下面积AUC 值的范围为[0.5,1],可以作为衡量模

型准确率的指标,其值越接近于1,表示该模型精度

越高。由 图 5 可 知,CF-SSA-RF 模 型、CF-SSA-
SVM模型的成功率曲线的AUC 值分别为0.994、

0.971,预测率曲线的AUC 值分别为0.940、0.913,

CF-SSA-RF模型的成功率 和 预 测 率 都 高 于 CF-
SSA-SVM模型,说明CF-SSA-RF模型具有更好的

预测性能。

图5 ROC曲线图

Fig.5 ROCgraph
 

5.3 典型滑坡验证

选择研究区典型滑坡对模型进行验证。根据已

有的资料,老厂后山梁滑坡(图6(a)),位于留侯镇

庙台子村大坝沟组,海拔1458m,规模4.8万 m3,
受威胁群众7户24人,潜在威胁财产90万元。滑

体为碎石土,滑面呈弧形。初次滑动时上部可见长约

100m的拉张裂缝,下伏基岩为千枚岩,产状330°∠40°。
地层岩性为志留系千枚岩,节理裂隙发育,风化强

烈,坡体滑坡可能性较大,易发性等级为极高易

发区。
郭家河坝滑坡(图6(b)),位于武关驿镇五里铺

村邓家沟组,海拔742m,规模7.68万 m3,受威胁

群众4户11人,潜在威胁财产70万元。滑体滑动

方向280°,滑面为半圆形,斜坡出现拉张裂缝三条,
下伏基岩为片麻岩。前滑坡处于蠕动变形阶段,受
降雨和河流冲刷等因素影响,可能进一步出现较大

规模的滑动变形,稳定性差、危险性高,可能诱发滑

坡灾害。
老房子滑坡(图6(c)),位于留侯镇火烧关村,

海拔1474m,规模7.68万 m3,受威胁群众13户

43人,潜在威胁财产180万元。地层岩性为泥盆系

片岩,节理裂隙发育,风化强烈,滑体为碎石土,滑动

方向275°,斜坡体具一拉张裂缝,延伸60m,下伏基

岩为片岩,产状275°∠30°,斜坡稳定性较差,危险性

高,属于极高易发区。
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图6 典型滑坡验证

Fig.6 Typicallandslideverification
注:此图基于国家自然资源部标准地图服务网站审图号为GS(2022)1873的标准地图制作,底图无修改。

 

6 结 论

本文以陕西省汉中市留坝县为研究区,分别建

立了CF-SSA-RF模型与CF-SSA-SVM 模型,并对

该区进行了滑坡易发性评价。

1)CF-SSA-RF模型相比 CF-SSA-SVM 模型

在极高易发区涵盖了更多的滑坡点,极低易发区面

积占比更大,且利用三处典型滑坡验证点对 CF-
SSA-RF模型进行了验证,滑坡点均落在极高易发

区,评价结果较为合理。

2)两种模型的滑坡易发性分区图与历史滑坡

点的分布较为吻合,极高和高易发区主要集中分布

在研究区中南部,即水系、道路较为发育的区域,主
要沿着水系道路呈树枝状分布;极低易发区主要分

布在东、西、北部的三面环山区域,由于地势较高、人

类活动较少,该区域无滑坡发生。

3)将CF模型融入SSA优化SVM和RF模型

能有效解决样本数据输入以及模型参数赋值问题,
两种模型均具有较好的预测性能,评价结果基本保

持一致,其中CF-SSA-RF模型的预测性能(AUC=
0.940)略高于CF-SSA-SVM 模型(AUC=0.913),
评价结果更为合理,更适用于留坝县的滑坡易发性

评价研究。
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