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基于IV-MLP耦合模型的龙陵县滑坡易发性评价
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摘 要:滑坡易发性评价模型会直接影响到研究结果准确性,为探究不同耦合模型对滑坡易发

性分析的影响,以云南省龙陵县为研究区,共选取高程、坡度、工程岩组等8个因子构建滑坡易发

性评价体系,引入多层感知器方法(MLP)与信息量模型(IV)耦合以开展滑坡易发性评价,与传

统信息量-逻辑回归模型(IV-LR)进行分析比较,并通过AUC值进行精度验证。结果表明:
 

IV-MLP模型、IV-LR模型及IV模型的AUC值分别为0.862、0.813与0.799。IV-MLP耦合

模型AUC值高于IV-LR耦合模型,MLP模型在与IV模型进行滑坡易发性耦合分析中表现更

优秀;IV-MLP、IV-LR耦合模型的AUC值分别高于单一IV模型0.063、0.014,对滑坡进行易

发性分区时耦合模型较单一模型效果更佳。研究结果能够为龙陵县滑坡易发性评价提供科学的

理论依据,并为该地区的防灾工作提供参考。
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0 引言

中国滑坡地质灾害多发于以云贵川三省为代表

的西南、西北地区,该区域地质环境复杂,灾害发育

密度大、发生频率高[1],这给当地居民形成极大的安

全隐患。由于空间分布具有异质性,滑坡灾害诱发

因素与孕育机制均存在差异,因此有必要对滑坡灾

害频发区进行易发性评价与分析。
近年来,众多学者在地质灾害易发性评价工作

上取得了丰硕科研成果,滑坡地质灾害评价模型主

要分为层次分析法(AHP)[2]、频率比法(FR)[3]、证
据权法(WOE)[4]、逻辑回归(LR)[5]等统计分析模

型和信息量模型(IV)[6]、神经网络模型(ANN)[7]、
模糊综合评判法(FCE)[8]、支持向量机(SVM)[9]等

数学模型两类[10]。《地质灾害风险调查评价技术要

求》(1∶50
 

000)推荐的信息量模型具有操作简单、应
用广泛和客观性等优势[11],在此基础上,越来越多

的研究人员将信息量模型与其他模型耦合以探索更

为准确的评价模型。LR方法较 WOE法、AHP法

等统计分析模型来说,在建模过程中可以更好地对

各致灾因子进行变量筛选和模型优化,能够提高滑

坡易发性分析模型的预测精度和可解释性。例如,
杨光等[12]利用确定性系数法(CF)分别与AHP模

型、LR模型组合来评价四川茂县滑坡灾害敏感性,
发现CF-LR耦合模型较CF-AHP模型评价精度更

高;李信等[13]在对海南岛中部山区地质灾害进行易

发性评价时,发现IV-LR模型对地质灾害易发性的

预测精度超过单一IV模型。也有学者将信息量模

型与数学模型相结合,邓念东等[14]研究表明随机森



林算法能够提高IV模型对地质灾害易发性评价的

预测精度;杨康等[9]在IV模型基础上引入遗传算

法优化后的SVM模型对子长市进行地质灾害易发

性评价,预测结果精度明显优于IV模型;黄云龙

等[15]在利用信息量模型、径向基函数和多层感知器

神经网络(MLP)预测大麦最优生长参数时,发现

MLP模型拟合效果最优。但是 MLP模型在地质

灾害易发性分析领域的应用较少,因此笔者主要关

注点在于IV-MLP耦合模型的预测效果。
笔者以云南省龙陵县为研究区,结合现有文献

理论及地质灾害详细调查数据,利用选取的高程、坡
度、工程岩组等8个评价因子分别构建IV-LR和

IV-MLP两组耦合模型,对研究区开展滑坡灾害易

发性分析,选择最优模型以期为龙陵县区域防治和

地质灾害风险评价提供理论指导。

1 研究基础

1.1 研究区概况

研究区位于云南省西部边境地区,中部地势高、
东西呈倾斜之势。地理坐标98°25'E~99°11'E、

24°07'N~24°50'N,总面积2
 

793.26
 

km2,属亚热带

图1 研究区位置及滑坡点分布

Fig.1 Location
 

of
 

the
 

study
 

area
 

and
 

distribution
 

of
 

landslide
 

points

山原季风气候。龙陵县降雨多集中在6—9月,强降

雨易引发滑坡地质灾害。龙陵县出露地层岩性复杂

多样,地质构造、断裂带发育多,人类工程活动强度

大,这常常会导致地质灾害的发生。研究区内主要

地质灾害为滑坡,据统计,共发育滑坡70处。研究

区所处位置及灾害点分布如图1所示。
1.2 数据来源

各因子数据是进行易发性评价的基础,与分析结

果的准确性密切相关,笔者主要采用的数据见表1。
表1 各因子数据源

Tab.1 Data
 

sources
 

for
 

each
 

factor

数据名称 数据类型 数据来源

滑坡点 矢量
根据2020年GF-2遥感影像和天地图
影像综合解译得到,于2021年9月前完
成野外验证

DEM 栅格 地理空间数据云

坡度、坡向 栅格 根据DEM数据提取得到

水系、道路 矢量 第三次全国土地调查结果

工程岩组 矢量 全国地质资料馆

NDVI 栅格 Landsat8遥感影像数据经过 ArcGIS软
件计算得到

降雨量 栅格 中国科学院资源环境科学数据中心

1.3 评价因子选取及分级

笔者基础数据比例尺为1∶50
 

000,根据汤国安

等人[16]得到的经验公式选取30
 

m×30
 

m栅格单元

作为评价单元,共划分3
 

104
 

393个栅格单元。结合

相关文献、研究区的地质背景、形成条件及发育情

况,初步选取高程、坡度、坡向、距水系距离、距道路

距离、工程岩组、归一化植被指数(NDVI)、降雨量

8个影响因素构建滑坡灾害易发性评价体系。
工程岩组为离散型评价因子,结合岩组硬度可

将研究区内地层岩性归为硬岩、较硬岩、较软岩及软

岩4类。连续型因子按照等距离间隔或自然断点法

进行划分,其中,将高程按600
 

m间隔划分为4个等

级;将坡度按照15°间隔划分为4级;坡向按照自然

断点法划分为8个坡向等级范围;依据水系数据,建
立以300

 

m为单位的多环缓冲区并按照等级划分

为5级;依据道路数据,建立以400
 

m为单位的多环

缓冲区并按照等级划分为5级;NDVI利用等间距

法分为[0,0.2),[0.2,0.4),[0.4,0.6),>0.6共4
个等级;对龙陵县近年降雨量做均值处理,并按照自

然断点法分为[1
 

051,1
 

353),[1
 

353,1
 

557),
[1

 

557,1
 

710),[1
 

710,1
 

930)
 

共4级。上述8个地

质灾害评价因子分级如图2所示。
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图2 影响因子分级

Fig.
 

2 
 

Impact
 

factor
 

grading

1.4 影响因子独立性分析

为了使选择的因子更加合理,需要对各影响因

子间的独立性进行分析,剔除关联性较大的因

子[17],利用SPSS软件中的皮尔逊相关系数法对各

评价指标进行关联分析,计算得到各因子间相关系

数见表2。根据结果可知各因子之间的相关系数绝

对值最大为0.289,表明8个因子之间是相互独立

的,均可用于滑坡地质灾害易发性评价分析。

表2 评价指标间的相关系数矩阵

Tab.2 Correlation
 

coefficient
 

matrix
 

among
 

evaluation
 

indicators

因子 高程 坡度 坡向 水系 道路 岩组 植被 降雨量

高程 1 0.049 0.116 -0.045 -0.108 -0.109 -0.162 -0.207

坡度 1 0.041 -0.003 0.098 -0.024 0.072 0.081

坡向 1 0.157 0.289 0.116 0.037 0.108

水系 1 0.229 0.251 0.140 0.032

道路 1 0.195 0.205 0.085

岩组 1 0.085 0.159

植被 1 -0.001

降雨量 1

2 研究方法

2.1 信息量模型

信息量模型可通过已发生变形区域的信息数量

和质量来推断滑坡发生的概率,并预测滑坡是否会

发生[18]。信息量值越大表明灾害发生概率越大,反
之亦然。计算公式如下:

I(xi,A)=ln
Ni/N
Si/S

(1)
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式中:I为信息量值,Ni 为第i类影响因子下的滑

坡数,N 为研究区内滑坡总数,Si 为第i类影响因

子的面积,S为研究区总面积。

2.2 逻辑回归模型

逻辑回归模型(LR)是二值分类变量的回归模

型[19],在地质灾害易发性评价中将评价指标作为自变

量,灾害是否发生看作二值变量(0代表已发生地质灾

害,1代表未发生地质灾害)[20]。其函数公式如下:

P= 1
1+e-y

y=β0+β1x1+β2x2+...+βnxn

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:P 为地质灾害发生概率,值越大发生地质灾

害的概率越大;y为累积分布函数;β0为常数项,β1,

β2…,βn 代表各影响因子对应的回归系数;x1,x2
…,xn 为各分类级别因子的信息量值。

2.3 多层感知器

多层感知器是一种前馈神经网络,可以用来表

示各种非线性逻辑判别功能[21]。它由输入层、输出

层和隐藏层的神经元构成,神经元之间的连接赋予

相关的权重。在训练学习算法的迭代过程中,这些

权重不断调整,以最小化预测误差并提高预测精度。
本模型结构包含三层:输入层将8个评价因子作为

变量输入MLP模型;通过对不同节点数进行实验

对比,最终设置隐藏层节点数为5;输出层设置2个

节点,并输出分类结果(是否为灾害点)。

3 地质灾害易发性评价

3.1 基于信息量模型

基于ArcGIS平台,将评价因子图层转换为栅

格数据以统计各影响因子分级栅格单元数与灾害点

数量,根据式(1)计算出每个分级的信息量值,结果

见表3。

3.2 基于信息量-逻辑回归耦合模型

研究区共有70个滑坡灾害点,利用ArcGIS软

件随机生成70个非灾害点作为LR模型的评价样

本,随机点与滑坡点、每个随机点之间间隔需要大于

1
 

km,将各分级指标的信息量值赋值给这140个样

本点,在SPSS软件中进行逻辑回归分析,结果见表

4,8个影响因子显著性均小于0.5,说明全部因子都

是有效的。

表3 各评价指标信息量值

Tab.3 Information
 

quantity
 

value
 

of
 

each
 

evaluation
 

index

评价指标 分级范围 灾害点/个 栅格单元数 信息量

高程/m

<1
 

200 13 536
 

233 0.072
 

5
1

 

200~1800 26 1
 

091
 

844 0.054
 

6
1

 

800~2
 

400 27 1
 

332
 

217 -0.106
 

7
>2

 

400 4 144
 

099 0.207
 

9

坡度/(°)

0~15 15 878
 

379 -0.2817
15~30 39 1

 

453
 

373 0.170
 

3
30~45 14 669

 

473 -0.079
 

1
>45 2 91

 

672 -0.036
 

7

坡向

北 6 729
 

503 -1.012
 

2
东北 9 370

 

268 0.071
 

4
东 6 358

 

176 -0.300
 

9
东南 4 368

 

135 -0.733
 

8
南 10 338

 

777 0.265
 

6
西南 21 314

 

285 1.082
 

6
西 6 92

 

389 -0.098
西北 4 321

 

364 -0.597
 

9

水系/m

0~300 37 875
 

962 0.627
 

5
300~600 9 571

 

584 -0.359
 

3
600~900 7 383

 

238 -0.210
 

8
900~1

 

200 4 289
 

311 -0.489
 

3
>1

 

200 13 983
 

766 -0.534
 

5

道路/m

0~400 31 723
 

794 0.641
 

4
400~800 8 506

 

142 -0.355
 

5
800~1

 

200 2 407
 

393 -1.524
 

7
1

 

200~1
 

600 3 325
 

077 -0.893
 

5
>1

 

600 26 1
 

141
 

455 0.009
 

9

工程岩组

硬岩 10 502
 

340 -0.124
 

8
较硬岩 5 603

 

083 -1.000
 

7
较软岩 40 1

 

432
 

168 0.213
 

8
软岩 15 566

 

273 0.160
 

9

NDVI

0~0.2 7 101
 

218 1.120
 

5
0.2~0.4 5 88

 

281 0.920
 

7
0.4~0.6 13 240

 

657 0.873
 

4
>0.6 45 2

 

673
 

478 -0.292
 

6

降雨量/mm

1
 

051~1
 

353 10 532
 

212 -0.180
 

9
1

 

353~1
 

557 11 707
 

689 -0.370
 

5
1

 

557~1
 

710 40 1
 

121
 

425 0.460
 

1
1

 

710~1
 

930 9 747
 

719 -0.626
 

2

表4 逻辑回归分析结果

Tab.4 Results
 

of
 

logistic
 

regression
 

analysis
回归项 回归系数 标准误差 自由度 显著性

高程 3.827 2.285 1 0.094
坡度 0.189 1.068 1 0.360
坡向 0.741 0.307 1 0.016
水系 0.819 0.395 1 0.038
道路 0.727 0.345 1 0.035

工程岩组 0.509 0.534 1 0.341
NDVI 1.006 0.426 1 0.018
降雨量 1.244 0.476 1 0.009
常量 0.160 0.206 1 0.436
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3.3 基于信息量-多层感知器耦合模型

研究区内的70个灾害点和随机生成的70个样

本点组成了总样本。选取数据集中70%样本用于

训练,30%作为测试样本。将各影响因子分级信息

量值赋值给140个总样本点以获得用于训练和验证

的数据,模型训练均在SPSS中实现。通过计算各

因子的权重,经过多层感知器分类后,验证精度达到

了85.9%。这表明该模型运行稳定,可以与信息量

模型结合使用。将得出的权重与信息量模型相结

合,得到IV-MLP模型的预测结果Y。
Y=0.124x1+0.130x2+0.116x3+0.065x4+
0.186x5+0.142x6+0.132x7+0.105x8 (3)

 

式中,x1、x2、x3、x4、x5、x6、x7、x8 分别代表高程、
坡度、坡向、距水系距离、距道路距离、工程岩组、
NDVI、降雨量。

4 评价结果及精度验证

4.1 评价结果

根据表3、表4、式3计算结果,利用ArcGIS中

栅格计算器工具将各因子图层叠加得到龙陵县地质

灾害易发性指数,利用自然断点法将研究区划分为

4个等级,结果如图3~图5所示。整体上来看,3
种模型滑坡易发性分区特征较为相似。研究区滑坡

图3 信息量模型易发性分区图

Fig.3 Susceptibility
 

partitioning
 

diagram
 

of
 

information
 

model

极高和高易发区呈枝丫状主要分布在河流与道路区

域,该地区多修筑公路、兴建水利、人类活动强度大,
岩性主要为软岩、较软岩,加之河流侵蚀、降水丰富,
极易诱发滑坡地质灾害。

图4 IV-LR耦合模型易发性分区图

Fig.4 Susceptibility
 

partition
 

diagram
 

of
 

IV-LR
 

coupling
 

model

图5 IV-MLP耦合模型易发性分区图

Fig.5 Susceptibility
 

partitioning
 

diagram
 

of
 

IV-MLP
 

coupling
 

model
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从IV模型与IV-LR耦合模型分区图可以看出,极
高和高易发性分区内部零散分布有许多中、低易发

区,呈现出边界区划不敏感的状态。然而,在IV-
MLP耦合模型分区图中,这些分区则呈现出比较清

晰的形态,表明IV-MLP耦合模型可以更精准地在

极高易发性和高易发性分区中筛选出风险较低的地

区。
为了更好地对三种模型进行比较,将龙陵县滑

坡易发性进行分级统计,由表5可知,IV-MLP耦合

模型中极高易发区面积占比为12.34%,低于IV模

型的14.02%与IV-LR耦合模型的12.98%,但其

极高易发区滑坡灾害点密度为0.131个/km2,高于

IV模型的0.11个/km2 与IV-LR 耦合模型的

0.108个/km2。IV-MLP耦合模型有87.14%的灾

害点分布在极高和高易发区,高于IV模型和IV-
LR耦合模型的82.86%,与实际滑坡灾害点分布基

本一致,说明IV-MLP耦合模型比另外两种模型预

测精度更高。

表5 不同模型的易发性分区结果

Tab.5 Results
 

of
 

susceptibility
 

partitioning
 

for
 

different
 

models
模型 易发性分区 面积/km2 占总面积百分比 滑坡数量 占总滑坡比例 地灾密度/(个/km2)

信息量模型

低易发性 482.10 17.26% 3 4.29% 0.006
中易发性 984.07 35.23% 9 12.86% 0.009
高易发性 935.43 33.49% 15 21.43% 0.016

极高易发性 391.66 14.02% 43 61.43% 0.110

IV-LR耦合模型

低易发性 573.24 20.52% 2 2.86% 0.003
中易发性 983.92 35.22% 10 14.29% 0.010
高易发性 873.52 31.27% 19 27.14% 0.022

极高易发性 362.58 12.98% 39 55.71% 0.108

IV-MLP耦合
模型

低易发性 564.25 20.20% 3 4.29% 0.005
中易发性 889.67 31.85% 6 8.57% 0.007
高易发性 994.52 35.60% 16 22.86% 0.016

极高易发性 344.82 12.34% 45 64.29% 0.131

4.2 精度检验

受试者工作特征(ROC)曲线能准确反映所用

分析方法特异性与敏感性之间的关系[22]。其纵轴

表示正确预测地质灾害发生的比例,横轴则表示被

预测为灾害点但实际上不是的非灾害点的比例,该
曲线被广泛应用于地质灾害易发性评价中,模型的

图6 各模型ROC曲线

Fig.6 ROC
 

curves
 

of
 

each
 

model

准确性通过 ROC曲线下面积 AUC来衡量[14],

AUC值越大表明预测精度越高。如图6所示,IV
模型、IV-LR模型与IV-MLP模型的AUC值分别

为0.799、0.813与0.862,IV-MLP耦合模型预测

精度明显优于IV模型与IV-LR耦合模型,说明多

层感知器算法能够提高信息量模型的准确性,可以

较为客观地对龙陵县进行地质灾害易发性评价。

5 结论

以龙陵县为研究对象,选取高程、坡度和坡向等

8个评价因子,建立信息量模型并分别与逻辑回归、
多层感知器模型耦合,对研究区进行滑坡灾害易发

性评价,得出以下结论:

1)依据地质灾害易发性指数将研究区评价结果

分为低、中、高和极高易发区。整体上来看,3种模

型滑坡易发性分区相似性较高,且极高易发区与道
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路评价因子耦合较好,说明道路两侧易发生滑坡灾

害,这与相关灾害真实发生分布相符合。
2)多层感知器模型与信息量模型耦合预测精度

最优,AUC值比IV-LR耦合模型高出4.9%,同时

其极高易发区滑坡灾害点密度为0.131个/km2,且
分布在极高和高易发区的灾害点占比达到了

87.14%,与实际滑坡灾害点分布基本一致。证明

IV-MLP耦合模型能够更加有效地对研究区内非线

性数据进行分类并赋予权重,评价结果可以为研究

区开展滑坡监测提供科学依据。
3)通过ROC曲线对3种模型进行精度验证,

IV模型、IV-LR模型与IV-MLP模型AUC值分别

为0.799、0.813与0.862。以原始数据构建的单一

信息量模型的AUC值明显低于两种耦合模型,表
明耦合模型在滑坡易发性分区结果的精确度较单模

型高,更适用于该区域的滑坡易发性评价。
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Landslide
 

susceptibility
 

evaluation
 

in
 

Longling
 

County
 

based
 

on
 

the
 

coupling
 

model
 

of
 

information
 

volume
 

and
 

multi-layer
 

perceptron

ZHANG
 

Yu1,
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(1.Yunnan

 

Province
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mineral
 

exploration
 

and
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the
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hydro-geological
 

engineering
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brigade,Kunming 650041,China;
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Earth
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Chengdu
 

University
 

of
 

Technology,
 

Chengdu 610059,
 

China)

Abstract:Landslide
 

susceptibility
 

evaluation
 

models
 

can
 

directly
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

research
 

results.
 

To
 

investigate
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

coupled
 

models
 

on
 

landslide
 

susceptibility
 

analysis,
 

a
 

total
 

of
 

eight
 

evaluation
 

factors,
 

including
 

elevation,
 

slope,
 

engineering
 

rock
 

group
 

and
 

so
 

on,
 

were
 

selected
 

in
 

Longling
 

County,
 

Yunnan
 

Province,
 

as
 

the
 

study
 

area
 

to
 

construct
 

a
 

landslide
 

susceptibility
 

evaluation
 

system.
 

The
 

multi-layer
 

perceptron
 

method
 

(MLP)
 

was
 

coupled
 

with
 

the
 

information
 

volume
 

model
 

(IV)
 

to
 

carry
 

out
 

landslide
 

susceptibility
 

evaluation
 

and
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

information
 

volume-logistic
 

regression
 

model
 

(IV-LR),
 

and
 

the
 

accuracy
 

was
 

verified
 

by
 

the
 

AUC
 

value.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

AUC
 

values
 

of
 

IV-
MLP,

 

IV-LR,
 

and
 

IV
 

models
 

were
 

0.862,
 

0.813,
 

and
 

0.799,
 

respectively.
 

The
 

AUC
 

value
 

of
 

the
 

IV-MLP
 

coupling
 

model
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

IV-LR
 

coupling
 

model,
 

and
 

the
 

MLP
 

model
 

performs
 

better
 

in
 

the
 

landslide
 

susceptibility
 

coupling
 

anal-
ysis

 

than
 

the
 

IV
 

model.
 

The
 

AUC
 

values
 

of
 

IV-MLP
 

and
 

IV-LR
 

coupling
 

models
 

were
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

single
 

IV
 

model
 

by
 

0.063
 

and
 

0.014,
 

respectively,
 

and
 

the
 

coupled
 

model
 

is
 

more
 

effective
 

than
 

the
 

single
 

model
 

in
 

the
 

landslide
 

susceptibility
 

zoning.
 

The
 

results
 

can
 

provide
 

a
 

scientific
 

theoretical
 

basis
 

for
 

assessing
 

landslide
 

susceptibility
 

in
 

Longling
 

County
 

and
 

a
 

ref-
erence

 

for
 

disaster
 

prevention.
Keywords:landslide

 

susceptibility;
 

information
 

volume
 

method;
 

logistic
 

regression;
 

multi-layer
 

perceptron;
 

Longling
 

county
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