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摘　要：滑坡是一种在世界范围内广泛分布的地质灾害，每年对经济和人民生命造成巨大的损

失，开展滑坡危险性评价对滑坡防范和治理意义重大。关于哪种数据组织形式更适合进行滑坡

危险性评价，以往的研究中鲜有提及，因此这里以支持向量机模型作为评价模型，以四川省芦山

县作为研究区，基于因子分级与否两种数据形式进行滑坡危险性评价，采用验证集ＲＯＣ曲线、

全区评价结果分布特征、成功率曲线、直方图索引等指标进行结果对比，探索因子分级与否对评

价结果的影响。模型训练时，两种数据构建的模型在验证集上的犃犝犆值分别为０．８９３（分级值）

和０．８１３（连续值）。将两个模型应用在全区危险性评价中，采用自然断点法将结果分为低、中、

高三级，其中高危险性面积占比分别为１９．３％（分级值）和２０．４％（连续值）。采用成功率曲线和

滑坡危险性索引直方图两个指标对该结果进行评估，分级数据犃犝犆值为０．８０，连续数据犃犝犆

值为０．７６。直方图对比显示，分级值的结果直方图特征更加符合预期。综上所述，通过多指标

对比，得出分级因子更适用于进行基于ＳＶＭ的滑坡危险性评价的结论。
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０　引言

滑坡灾害在世界范围内广泛发生，造成了难以

估量的巨大损失，应用科学的方法对滑坡灾害进行

评估，制作危险性分级区划图，有利于了解滑坡分布

特征、发生规律，也有利于灾害防治及预警，降低其

带来的损失。

区域滑坡危险性评价是包含地理信息系统，遥

感、机器学习、统计学等多门学科知识的一种评价方

法［１－３］，能够快速、大面积得到区域滑坡危险性分级

图，为相关部门进行风险管理和防治规划提供辅助

决策的信息。

近年来，国内、外诸多学者在滑坡危险性评价研

究中提出了许多模型，例如层次分析法［４］，信息量

法［２］，广义线性模型［５］、频率比［６－７］，以及基于机器

学习［８］的ＢＰ神经网络
［９］、多层感知机［１０］、卷积神经

网络［１１］、随机森林［１］、逻辑回归［１］、支持向量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）
［１２－１３］等。其中

ＳＶＭ作为一种有效的二分类模型，能够在高维特征

空间中较好的将变量划分到对应的类别中［１４］，在解

决小样本、高维度、非线性问题方面比其他学习方法

更合理、更有效，被广泛应用在滑坡危险性评价中。

滑坡危险性评价是与滑坡影响因子紧密关联的



图１　研究区地理位置

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

分析方法，在进行评价前需要根据研究区特征选择

因子。目前所查阅文献中，有研究将因子数据统一

划分为类别数据［１５－１７］，同时也有部分学者在研究中

保留因子的原始值，这样的数据集通常同时包含了

数值型因子和类别型因子。数值型因子是往往是连

续的，因子数值大小具有实际的含义（如降雨量、坡

度、坡向等）。而类别型因子每个类别表示研究区一

种特征，在计算时往往用数字来表示不同类别，此时

数字仅表明类型，不具有运算特征，在计算中可采用

热编码等方式消除数值量纲影响。

上述两种数据组织方式所得到的因子数据具有

不同的数据特征，基于该数据集的滑坡危险性评价结

果应当也有差异，但是尚无人开展这方面的研究。因

此笔者以四川省雅安市芦山县为研究区，选择该区域

１２个滑坡影响因子，以ＳＶＭ为评价模型，对比分析

不同数据组织方式对滑坡危险性评价结果的影响。

１　研究区及数据

１．１　研究区简介

芦山县位于四川盆地西部，雅安市东北部，总面

积约１１９１ｋｍ２，该区域位于龙门山地质构造带，地

质构造发育，地形以丘陵、山地为主，南北高差大。

芦山县属于中纬度内陆亚热带湿润气候，因南北地

势高差悬殊，气候垂直变化显著。全县年均降水量

为１３１３．１ｍｍ，自南向北递减，雨量多集中于七月、

八月、九月份。该县２０１３年发生里氏７．０级地震，

并在这几年频遭极端降雨，区域内滑坡等地质灾害

频发。因此，选择该区域作为研究区，研究区地理位

置如图１所示。

１．２　数据

滑坡危险性评价建模依赖于历史滑坡点和对应

点位上的影响因子之间的非线性关系［１７］。这些影

响因子通常包括地层岩组、人类活动、气候特征、地

形地貌等。笔者综合分析了研究区滑坡发生机制，

从研究区地形地貌特征以及数据可获取性方面考

虑，选择了地层岩组、距断层距离、高程、坡度、坡向、

距水系距离、植被覆盖度、人口密度、距路网距离、土

地利用、降雨、距地震点距离共１２个因子。

上述因子数据中，坡度、坡向、高程数据使用

ＧＩＳ软件从ＡＳＴＥＲＤＥＭ（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．

ｃｎ／）中提取得到；植被覆盖度和土地利用从Ｌａｎｄ

ｓａｔ８卫星影像（ｈｔｔｐ：／／ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ）中

提取；距地震点距离中的地震点来源于中国地震台
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网（ｈｔｔｐｓ：／／ｎｅｗｓ．ｃｅｉｃ．ａｃ．ｃｎ／）；断层和地层岩组来

源于１：２５００００宝兴幅地质图；降水数据来源于雅安

市公共气象服务中心；人口数据来源于芦山县公安

局；路网数据来源于芦山县交通运输局。

２　方法

２．１　支持向量机模型

ＳＶＭ 模型是 Ｖａｐｎｉｋ基于统计学习理论提出

来的模型，其基于最小化结构误差原则以及最优化

理论寻找全局最优解决方案［１９－２０］。使用ＳＶＭ 进

行二分类的基本思想是将输入的数据点映射到更高

维的特征空间，找到最优超平面实 现 类 别 划

分［２０－２２］。

支持向量机模型的超平面可以用公式（１）表示。

犳（狓）＝ω
Ｔ狓＋犫 （１）

其中：ω为支持向量；犫为截距。当犳（狓）等于０时，

表明该点是超平面上的点，犳（狓）＞０的点对应类别

为１（滑坡），犳（狓）＜０的点对应类别－１（非滑坡），

为了正确划分两个类别，需要最大化两个类别之间

的最小距离。数据点到超平面的间距表示如下：

狘ω
Ｔ狓＋犫狘 （２）

为了判断分类是否正确，引入函数间隔概

念［２１－２２］：

γ^＝狔（ω
Ｔ狓＋犫） （３）

其中：狔表示样本类别，当狔与ω
Ｔ狓＋犫符号一致时，

表明分类正确，反之则是分类错误。基于式（１）至式

（３），求解最小间距即变为在数据集（狓犻，狔犻）下求解

最小γ^。为避免量纲影响，在实际求解时，要除以ω

的范数，表示为式（４）。

γ＝
ω
Ｔ狓＋犫

‖ω‖
（４）

为了求式（４）的绝对值，在公式两侧同时乘上类别值

狔，则可以得到以下关系：

γ^＝狔γ＝
γ^
‖ω‖

（５）

因此我们要求类别点到超平面的最大间隔用公

式（６）表示。

ｍａｘ
１

‖ω‖
（６）

求解公式（６）后即可得到对应样本集下的超平

面，完成ＳＶＭ构建。

２．２　数据预处理

初始收集到的数据包含了多种格式，例如人口

图２　样本集

Ｆｉｇ．２　Ｓａｍｐｌｅｓｅｔ

数据初始格式为ｅｘｃｅｌ表格，遥感影像数据为Ｌ１级

原始数据，地震点数据为ｅｘｃｅｌ表格等。为了进行

后续模型构建以及对比分析，需要对数据进行相应

处理。对于表格数据，通过其自带的坐标信息生成

图层，并转换为栅格格式。对于其他数据，采用相应

的数据处理软件处理后，统一设置坐标为 ＷＧＳ８４

坐标系，并将所有栅格数据统一为３０ｍ分辨率，通

过设置捕捉栅格确保不同因子的栅格对齐。

２．３　样本集生成

每个滑坡危险性评价模型都需要包含滑坡点点

位、类别等信息的滑坡编录数据，用以研究滑坡发生

机制并分析其与滑坡影响因子之间的关系［２３］。笔

者所使用的２０１５年滑坡点由芦山县自然资源与规

划局提供，所获取到的滑坡点中包含了面积信息，但

是没有滑坡的具体形态，因此将每条滑坡记录视为

一个滑坡点。在研究区滑坡点５００ｍ范围外随机

生成等量非滑坡点，从而得到所用７０６个样本点。

这里所使用的样本点数据如图２示，可以发现滑坡

点主要集中分布在研究区低、中高程，而非滑坡点由

于选择的随机性，在研究区均匀分布。

２．４　连续因子值提取

连续因子值是指进行模型训练时，使用对应点

１９３３期 谢华伟，等：因子组织方式对ＳＶＭ滑坡危险性评价影响的研究 　　　　



位的原始因子值。在上述的１２个因子数据值中，土

地利用、地层岩组两个因子为类别数据，数据表示为

１、２、…、狀，在此数字仅表示类别不具有数值含义。

对于路网、水系、地震点、断层等几个因子，它们对滑

坡的影响表现为在其周边一定范围内更容易发生滑

坡，当 超 过 一 定 范 围 时，对 滑 坡 的 影 响 减

少［１，１２，１４，２４］。因此在本文中采用各个点到这几个

因子的距离作为对应因子的值。

除上述几个需要计算距离的因子外，其余因子

按照上文所述统一投影系统和统一分辨率的操作，

将栅格数据分辨率统一为３０ｍ，然后将因子值提取

到对应的每个评价单元中，再从全区评价单元导出

样本集。

２．５　分类因子值提取

在目前已经完成的滑坡危险性评价研究中，有

不少学者将各个因子数据进行分类，采用类别值进

行模型训练［１５，１７］。为了对比连续值和分类值两种

类型对结果的影响，笔者对１０种非类别数据进行分

类，已经分类的数据保留原始值。

关于滑坡危险性评价中的因子分类，不同研究

分类数量和分类标准不同，目前尚无统一标准。虽

然有学者在文献中提到分为８类比较合适
［２５］，但是

由于各个研究区地理特征差异，因此更多学者按照

滑坡分布特征来进行分类［１７］，笔者也采用这种思路

进行分类，具体分类流程是：参考其他学者文献中的

因子类别数对各个需要分类的因子进行初步分类，

分类后根据各个类别中滑坡点分布情况进行类别调

整，进而得到最终分类结果。以路网为例，将该因子

按照到路网的距离远近初步分为１０类，根据前人研

究经验，在路网缓冲区内，随着到路网距离的增加，

各个类别内滑坡点数量具有先增加后减少的趋势。

而笔者对路网的初步分类中滑坡点具有上述特征，

因此不做类别调整，其他因子分类与此类似。所选

因子具体分类信息如表１所示，各个因子内滑坡呈

一定规律分布。

３　模型构建与应用

３．１　因子分析

在进行滑坡危险性评价时，因子之间信息冗余

会引入噪声影响模型性能，因此在进行模型训练之

前，需要对因子进行筛选［２６－２７］。笔者使用方差膨胀

系数（ＶａｒｉａｎｃｅＩｎｆｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＶＩＦ）来衡量

因子之间的相关性。两种格式组织的数据通过多重

共线性分析，得到的结果如表１所示。

根据前人经验所述，ＶＩＦ小于１０ｈ，可以认为

因子之间是相互独立，不存在相关性，因此１２个因

子可以全部保留作为模型输入。

为了对比两种格式数据之间的差异，将两类因

子的ＶＩＦ值绘制成折线图（图３），两种形式数据的

ＶＩＦ极值虽然有差异，但是极值对应的都是同一个

因子，且两条曲线起伏大致相似，足以说明虽然改变

了数据组织形式，但是因子数据对滑坡的影响没有

随着数据组织格式变化而改变。

３．２　模型训练与分析

使用ＳＶＭ作为评价模型计算两种数据对滑坡

危险性评价结果的影响。为了得到具有高鲁棒性的

模型，在进行模型构建之前，采用分层抽样法将上述

样本集按照８：１：１的比例划分为训练集、测试集以

及验证集三个部分。

表１　两种数据组织格式下因子ＶＩＦ对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｃｔｏｒＶＩＦｉｎｔｗｏｄａｔａｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍａｔｓ

因子（类别数） 分级ＶＩＦ 连续ＶＩＦ 因子（类别数） 分级ＶＩＦ 连续ＶＩＦ

坡向（８） １．１２９ １．１２６ 人口密度（９） ２．０８８ １．３２０

距地震点距离（１０） １．１２０ ２．９２８ 年均降雨量（９） １．０１４ １．００６

高程（６） ３．１７１ ５．９０７ 坡度（６） １．７３１ １．６７２

距断层距离（１０） １．８３１ １．８４７ 地层岩组（５２） １．１２１ １．１５９

土地利用类型（８） １．２７０ １．３２７ 植被覆盖度（９） １．６４２ １．６６３

距路网距离（１１） １．０５８ ２．５４３ 距水系距离（１１） １．０９０ １．１６０
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图３　两种数据组织格式下因子ＶＩＦ对比

Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｃｔｏｒＶＩＦｉｎｔｗｏ

　　ｄａｔａｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍａｔｓ

　　ＳＶＭ 实现使用的是ｓｋｌｅａｒｎ库，该库是基于

Ｐｙｔｈｏｎ的机器学习工具，可快速构建多种机器学习

模型。构建ＳＶＭ时，利用了径向基函数核，主要需

要设置的参数是惩罚因子Ｃ。采用交叉验证（Ｃｒｏｓｓ

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）
［１８］与网格寻参相结合方式寻找最

优参数Ｃ。

交叉验证方法［１７］是机器学习模型中小样本情

况下常用的训练模型方法。其核心思想是将样本等

量划分为多份，每一次训练时，将其中一份作为测试

数据，剩下的部分作为训练集进行模型参数训练。

在本文中，以上述８０％的样本集作为训练数据进行

交叉验证网格寻参。

曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ），其值

介于０．５－１之间
［１７］，能直观反映一个模型的好坏，

使用其作为模型训练时的评估指标。此处曲线是指

受试者特征曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓ

ｔｉｃ，ＲＯＣ），该曲线被广泛应用在各种模型评估

中［２，１５，１８，２３］。

使用ＣＶ网格寻参时，容易存在过拟合现象，即

模型在训练集上有较高的犃犝犆值，而将模型推广

应用时的效果却很差。为了解决这一问题，将交叉

验证的每一次 犃犝犆 值输出。以犆 值为横坐标，

犃犝犆值为纵坐标，得到参数交叉验证曲线，选择测

试集曲线拐点处的犆值作为最终模型的犆 值，这样

能够有效避免过拟合现象。这里用两种数据组织格

式下的参数交叉验证图如图４所示。

图４　两种数据格式参数训练结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｗｏｄａｔａｆｏｒｍａｔｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

图５　两个模型在验证集上ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．５　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｔｗｏｍｏｄｅｌｓｏｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ
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图６　两种模型全区评价结果

Ｆｉｇ．６　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｗｏｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｒｅｇｉｏｎ

表２　两个模型在验证集上指标对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏ

　　　ｍｏｄｅｌｓｏｎｔｈｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

模型 犃犝犆 准确率 Ｆ１得分

连续值模型 ０．８１３ ０．７０８ ０．７０８

分级值模型 ０．８９３ ０．８０５ ０．８０５

图４（ａ）是连续值下的参数验证图，图４（ｂ）是

分级值下的参数验证图。从图４中可以看出，训练

集和测试集上两条曲线趋势接近一致。模型评估得

到的最优参数犆分别为３．２４（连续值）和１．３（分级

值），最优参数对应的训练集上 犃犝犆 值分别为

０．９１５、０．９２３。对应在图中位置，可以发现在这两个

值附近，参数验证曲线有轻微起伏，且在这之后无明

显变化，表明所选择值比较合理。

模型参数确定后，使用该参数重新构建模型，并

将模型使用测试数据集进行重新训练，为了进一步

验证模型有效性，将构建的模型应用在验证数据集

上，使用犃犝犆、准确率
［１７］、Ｆ１得分

［２８］几个指标进行

效果评估。两个模型在验证集上的ＲＯＣ曲线如图

５所示。两个模型在验证集上的指标结果如表２所

示。

由连续因子训练的模型在验证集上的犃犝犆值

为０．８１３，而由分级因子训练的模型在验证集上的

犃犝犆值为０．８９３。在滑坡危险性评价中，精度每提

升一个百分点，对结果的改善都十分明显［２５］。在上

述的对比中可以发现，分级值模型的各个指标值都

明显大于连续值模型的指标，这说明采用分级因子

更加有利于构建基于ＳＶＭ的区域滑坡危险性评价

模型。

３．３　全区评价结果

进行不同格式数据组织，是为了确定更优的数

据组织形式进而应用于区域滑坡危险性评价。因

此，两种数据组织形式训练出来的ＳＶＭ 模型除了

上述几个指标对比，还需要将模型应用到全区危险

性评价中，综合对比两种模型的评价结果。

将全区１２个因子按照上述两种形式组织后分

别输入两个模型中，得到全区滑坡危险性索引。其

值在０－１之间，表征滑坡发生的可能性，值越接近

１，则说明发生滑坡的可能性越大，反之则说明发生

滑坡的可能性较小［１７］。得到危险性索引后，将其按

照一定指标分类，即可得到研究区滑坡危险性分级
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表３　两个模型全区评价分级结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｗｏｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｒｅｇｉｏｎ

模型 危险性级别 各级格网数 面积占比／％ 滑坡点数 滑坡点占比／％

连续值模型

低 ７２０４４０ ５４．４ ４３ １２．２

中 ３３３６１４ ２５．２ ９５ ２６．９

高 ２６９６４１ ２０．４ ２１５ ６０．９

分级值模型

低 ６８６０９９ ５１．８ ２５ ７．１

中 ３８１８３５ ２８．８ ９０ ２５．５

高 ２５５７６０ １９．３ ２３８ ６７．４

图。自然断点法由于其与环境有逻辑一致性［１４］，笔

者选择其作为分级方法将研究区滑坡危险性索引分

为：高、中、低三级（图６）。

图６（ａ）是连续值模型结果，图６（ｂ）是分级值结

果。该结果表明，两个模型的结果整体相似，且都有

明显的因子痕迹，这是由ＳＶＭ 内在机理所导致。

高危险性主要集中在研究区南部和中部狭长地带，

整体形态差异不大，中危险性围绕高危险性区域分

布，而低危险性主要分布在人口稀少的山区。但它

们细节上有较大差异，连续值的结果中高危险性区

域分布比较集中，该区域内较少夹杂其他危险性级

别。而分级值的结果中，高危险性区域虽然整体比

较集中，但是其内部分布相对离散，夹杂了一些中危

险性区域；对于中危险性区域，连续值的结果分布也

相对比较集中，在北部除了中心地带，边缘地带较少

有分布。分级值的结果分布离散，且分布范围较广。

在实际自然环境中，滑坡分布通常比较离散，滑坡危

险性评价是基于研究区自然本底因子得到的结果。

通常情况下，潜在滑坡发生区域空间分布通常也是

离 散 分 布， 同 时， 在 前 人 研 究 成 果

中［１，４，１２，１４，１７，２４，２９］，高危险性区域多呈离散状态分

布，因此分级值的全区评价结果比连续值的评价结

果更优。

４　结果分析

总结前人对区域滑坡危险性评价的研究可以发

现，好的评价结果通常情况下各个危险性类别的面

积由低到高呈递减趋势，危险性级别越高，所占研究

区的面积越少，其内分布的滑坡点数越多。这里的

两个模型得到的危险性评价分级图中，各级别面积

以及其滑坡分布情况如表３所示。

图７　全区评价结果成功率曲线

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｃｕｒｖｅｏｆｒｅｇｉｏｎａｌ

　　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

两类数据训练出来的模型的评价结果中，各个

级别危险性面积占比均由低危险性向高危险性呈递

减趋势，高危险性面积占比分别为１９．３％（分级值）

和２０．４％（连续值），其内分布了研究区绝大部分滑

坡。结合对模型精度的分析，充分说明ＳＶＭ 在区

域滑坡危险性评价中的可行性。

成功率曲线是一种以危险性由高到低面积累积

百分比为横坐标，各个级别内滑坡点占比累积百分

比为纵坐标绘制的曲线，常用于滑坡危险性分级区

划评估［３０］。笔者引入成功率曲线来对两种模型的

评价结果进行评估（图７），两种形式数据训练的模

型在全区评价结果的犃犝犆分别为０．８０和０．７６，分

级值模型的结果要明显优于连续值结果。

滑坡危险性索引的直方图也被广泛应用到滑坡

危险性评价结果分析中［２５］。在两个模型的索引直

方图中（图８），两个模型在低概率段的直方图特征

比较相似，但是在中高概率值区域，连续值的评价单

元数量先下降而后增加，分级值的数量总体比较均

衡，更加符合我们的预期。

综上，通过成功率曲线对比和直方图对比，分级
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图８　滑坡危险性索引直方图

Ｆｉｇ．８　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｌａｎｄｓｌｉｄｅｒｉｓｋｉｎｄｅｘ

值模型全区评价结果的犃犝犆明显高于连续值模型

结果，两个模型的危险性索引直方图中分级因子直

方图反映的数据特征更加符合我们预期，因此将因

子数据进行分级处理更加适用于区域滑坡危险性评

价。这是由于连续因子的值的范围变化较大，本文

中仅考虑１０个连续因子，其值的变化范围从０．１到

１０１１６，变化很大。虽然在模型训练之前进行相关

处理，尽可能减小了数据量级带来的影响，但是模型

仅基于５６４个样本处的因子进行训练，这部分因子

的值不能充分表达全区数据特征，从而导致连续值

模型各个指标相对较差。反之，分级形式不仅兼顾

了各个因子对滑坡的影响，还减小数据量级差异，从

而在模型训练时，样本能表达全区更多特征，得到更

优结果。

５　结论

笔者对比了两种数据组织形式下区域滑坡危险

性评价结果的差异。以四川省芦山县为研究区，构

建评价单元，选择了该区域降雨、高程等１２个影响

因子，将因子组织为分级和连续两种形式。为避免

因子信息冗余，对两类因子进行多重共线性分析，结

果表明所选择因子相互独立。将样本集按照８：１：１

的比例划分为训练集、测试集、验证集。采用ＣＶ网

格寻参寻找最优参数犆。参数训练完成后，用最优

参数重新构建模型，用验证集进行验证，采用犃犝犆、

准确率等指标评估。然后基于两个模型进行芦山滑

坡危险性评价，得到滑坡危险性索引，用自然断点法

将结果分为低、中、高三级。统计每个级别面积占比

和滑坡占比、绘制成功率曲线、绘制滑坡危险性索引

直方图，综合这几个指标对比分析。

对比结果显示，在进行模型构建时，分级因子构

建的模型在验证集上的犃犝犆值、准确率等指标均

高于连续值的结果。全区评价结果对比中，分级值

模型结果的高危险性面积占比更低，其内分布的滑

坡点数更多，且分级区划图中各个类别分布离散，更

加符合现实情况；分级值模型成功率曲线的犃犝犆

值比连续值模型高；连续值模型的结果在危险性索

引直方图中，高概率范围内评价单元数量剧增，与预

期不符。而分级值模型中，大多数评价单元具有较

低概率值，在概率较高部分变化比较小，评价单元数

量也较少。

综上述，经过对比实验，可以确定在基于ＳＶＭ

的滑坡危险性评价过程中，采用因子分级的方式作

为模型输入能得到更优评价结果。但是实验还存在

以下不足之处：①分级值模型的结果中有明显的环

形痕迹，该环形痕迹是地震因子某个类别的特征，这

固然有ＳＶＭ的内在机理因素，但是终究对结果产

生了影响；②关于因子分级的标准问题，目前的诸多

研究中，虽然有很多学者用到了分级因子作为模型

输入，但是对于间距怎么划分、分多少类的问题还没

有明确的标准，笔者也只是采用了其中比较常用的

一种标准来划分；③笔者仅采用了ＳＶＭ 来进行对

比，但是目前机器学习领域提出了许多其他的滑坡

危险性评价模型，应该多使用几种机器学习方法对

比，得到更可靠的结论。因此在后续的研究中，要对

比更多的机器学习模型，同时要完善因子分级标准，

使得分级更加合理。
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