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基于随机森林模型的黄土高原典型小流域
不同样本密度的沟蚀风险预测

田向阳， 杜鹏飞， 赵 莹， 陈 吟
（中国水利水电科学研究院  国际泥沙研究培训中心， 北京 100048）

摘  要： ［目的］ 探讨黄土高原典型小流域沟蚀风险预测的最佳样本密度，并分析影响沟蚀发生的主要特征因子，为侵

蚀沟的防治提供参考依据。  ［方法］ 采用随机森林模型结合 SHAP 算法，分别选取 25%，50%，75% 和 100% 的侵蚀沟

样本密度进行沟蚀风险预测并量化主导因子对模型输出的贡献。  ［结果］ 50% 样本密度风险预测的效果最佳，准确

率、精确率、Kappa C 值分别达到 0.901，0.894，0.802，明显优于 25%（0.871，0.851，0.743），且高于 75%（0.898，0.882，
0.795）和 100%（0.899，0.880，0.798）。AUC 值依次为 0.924，0.956，0.956，0.959，召回率依次为 0.887，0.910，0.917，
0.924，50% 样本密度的 AUC 值和召回率与 75% 和 100% 差距微小，因此在保证准确的前提下认为 50% 样本密度是

最优选择。  ［结论］ 在各种影响因素中，土地利用类型对沟蚀风险的预测贡献最大，平面曲率和坡度次之。沟蚀风险

与侵蚀严重程度耦合分析表明低风险区域也可能发生中度和重度侵蚀，说明沟蚀风险高低不能代表侵蚀严重程度，可

为黄土高原类似条件下的流域沟蚀评估和防治提供参考依据。
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Prediction of gully erosion risk at different sample densities in typical small 
watersheds of Loess Plateau based on random forest model

Tian Xiangyang， Du Pengfei， Zhao Ying， Chen Yin
（International Research and Training Center on Erosion and Sedimentation， 

China Institute of Water Resources and Hydropower Research， Beijing 100048， China）

Abstract：  ［Objective］ The study explores the optimal sample density for gully erosion risk prediction in typical 
small watersheds of the Loess Plateau and analyzes the main feature factors influencing gully occurrence， thereby 
providing a reference for gully erosion prevention and control. ［Methods］ The Random Forest （RF） model 
combined with SHAP algorithm was used to predict gully erosion risks at sample densities of 25%， 50%， 75%， 
and 100% of the total gully samples， and the contributions of the dominant factors to the model output were 
quantified. ［Results］ The 50% sample density achieved the best predictive performance， with accuracy， precision， 
and Kappa coefficient reaching 0.901， 0.894， and 0.802 respectively. These values significantly exceeded those of 
the 25% density （0.871， 0.851， 0.743）， and were higher than the 75% （0.898， 0.882， 0.795） and 100% 
（0.899， 0.880， 0.798） density. The AUC values were 0.924， 0.956， 0.956， and 0.959 respectively across the 
four densities， and the recall rates were 0.887， 0.910， 0.917， and 0.924 respectively. Notably， the 50% density 
showed negligible differences in AUC value and recall rate compared to the 75% and 100% densities， so it was 
considered the optimal choice under the premise of ensuring accuracy. ［Conclusion］ Among all influence 
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factors， land use type contributes the most to the gully erosion risk prediction， followed by slope and planar 
curvature. The coupling analysis of gully erosion risk and erosion severity indicates that moderate and severe 
erosion may occur in low-risk areas， suggesting that the gully erosion risk levels cannot fully represent the erosion 
severity， which provides a reference for gully erosion assessment and prevention in watersheds with similar 
conditions across the Loess Plateau.
Keywords： gully erosion risk prediction； random forest； Loess Plateau； SHAP algorithm

黄土高原地形破碎、土质疏松，在暴雨影响下水

土流失严重，对农牧业的发展造成了严重的不利影

响［1］。黄土高原主要的侵蚀类型为水力侵蚀，沟道作

为黄土高原流域系统中最活跃的部分，分布广泛、形

态复杂［2］。研究表明，极端暴雨条件下，黄土高原坡

耕地侵蚀最为严重且以沟蚀为主，使该区域成为沟

蚀最严重的地区［3］。侵蚀沟的发育不仅加剧流域水

土流失，还破坏土地资源，严重威胁当地生态环境与

社会发展［4］，因此加强侵蚀沟的防治至关重要，而沟

蚀风险预测可为水土保持工程和措施的实施提供科

学依据［5］，成为黄土高原最近研究的热点问题之一。

近年来，包括随机森林（Random Forest， RF）、极
限梯度提升（XGBoost）、轻量梯度提升机（LightGBM）

等在内的机器学习预测模型已逐渐成为沟蚀风险评估

的重要工具。已有研究表明，在预测精度上，RF 模型

在不同研究区域均表现出色［6-7］，相较之下，LightGBM
和 XGBoost 仅在部分研究中表现较佳［8-9］。在适用性

方面，RF 模型在沟蚀风险预测中同样表现优越，并在

不同地区的小流域得到了广泛应用［10-11］。在特征因子

方面，地形因子（高程、坡度等）和土地利用类型是影响

沟蚀最重要且最常用的因子。已有研究发现，高程、

坡度在多个地区均为主导因子［6-7］，而一些地区土地

利用的影响更为显著［12］。在样本密度对模型预测的

影响方面，曹文悦［8］在云南元江干热河谷地区利用

RF 等多种机器学习模型分析了沟蚀易发性，结果表

明当抽样密度为 25% 时预测效果最好。而针对黄土

高原的类似研究不多见，虽然已有研究成功构建了

基于机器学习的沟头侵蚀模型［7］，并探索了特征因子

在沟蚀风险评估中的作用，但这些研究大多基于常

规降雨，未考虑极端暴雨事件对沟蚀形成的影响。

近几十年来黄土高原地区暴雨事件呈显著增强趋

势，降水强度、频率和极端性不断上升［13-14］，频发的极

端暴雨事件极易诱发侵蚀沟的大量形成与迅速扩

展［15-16］，因此，开展不同样本密度对沟蚀风险预测的

影响研究具有重要的现实意义。

为此，本研究以 2022年 7月 10日定边县极端暴雨

事件为研究背景，采用实地调查、无人机航拍、影像解

译等方法，获取黄土高原典型小流域的沟蚀数据，应

用 RF 模型进行风险预测。为探讨样本密度对预测精

度的影响，设置 25%，50%，75% 和 100% 共 4 种不同

样本密度进行对比分析，旨在提升风险预测的准确性

和效率，为黄土高原地区的沟蚀防治工作提供参考。

1　研究区概况

研究区位于黄土高原中部的晋陕蒙丘陵沟壑

区，地形起伏大、沟壑纵横，在行政区域上隶属于陕

西省榆林市定边县，属于陕北盖沙丘陵沟壑拦沙防

沙区，受风沙与水蚀的双重作用影响，水土流失严

重。气候类型上属于温带半干旱季风气候，春季多

风沙，夏季干旱少雨，年平均气温为 7.9 ℃，多年平均

降雨量为 316.9 mm，降雨量年际变化较大，主要集中

在 7—9 月［17］。研究小流域位于定边县的中西部（如

图 1所示），土壤疏松、抗蚀能力弱，沟蚀现象典型且严

重，其面积约为 2.35 km2，海拔为 1 622~1 833 m，土地

利用类型以草地、沟道和耕地为主，此外还包括建设

用地、道路和水域。2022 年 7 月 10—11 日，定边县发

生极端降雨，暴雨中心累积最大降雨量为 114.3 mm，

累计降雨量达 91.1 mm，1 h最大雨强为 56.3 mm，单次

降雨超全年总降雨量的 1/4［18］。

2　数据获取及研究方法

2.1　数据获取

2.1.1　侵蚀沟数据获取　暴雨发生后，由中国水利

水电科学研究院和中国科学院水利部水土保持研究

所联合组成的调查小组即赴定边县开展暴雨水土流

注：基于标准地图服务系统下载的审图号 GS（2019）1822 号的标准地

图制作，底图未做修改，下图同。

图 1　研究区位置与沟蚀样点分布

Fig. 1　Location of study area and distribution of gully 
erosion sample points
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失调查。通过大疆精灵 4RTK 无人机航摄获得研究

区的遥感影像（分辨率为 0.07 m），获取研究区土地利

用情况、侵蚀沟尺寸（包括沟深、沟宽、沟长等数据）

以及农作物等资料。

调查结束后，通过目视解译影像，确定研究小流域

共发育 1 659条侵蚀沟。根据侵蚀沟长度，将其分成 4
个级别，分别为：≤10 m，10 m<长度≤20 m，20 m<
长度≤30 m，>30 m，4 个级别分别均匀地标记 1—4
个侵蚀点，如表 1 所示。在参考相关研究［19］的基础

上，结合研究小流域实际情况，根据沟宽将侵蚀沟分

成 3 个级别：≤0.2 m、0.2 m<宽度≤0.5 m、>0.5 m，

3 种不同的沟宽分别记为 1、2、3 个等级，如表 2 所示。

最终共标记侵蚀点 2 589 个，并通过 ArcGIS 生成同

样数量的非侵蚀点，经检查确保非侵蚀点未落在侵

蚀沟上，此为 100% 样本密度，在此基础上，利用随机

采样的方法分别抽取 25%、50% 和 75% 的侵蚀点和

非侵蚀点样本，作为模型预测的不同数据基础。

2.1.2　特征因子的选取　侵蚀沟的发生是自然因素

和人为因素共同作用的结果，自然因素主要包括地

形地貌、土壤条件、气候条件等，人为因素主要包括

植被破坏和不合理耕作，表现为土地利用类型的不

合理分配［20］。本研究选择土地利用类型及 13 个和地

形相关的因子，包括高程、剖面曲率、平面曲率、坡

度、坡向、坡长、汇水面积、距河流距离、地形粗糙度、

高程变异系数、地表切割深度、地形起伏度、距道路

距离，共计 14 个特征因子进行分析［21］。

其中，土地利用类型基于遥感影像，采用人工目视

解译的方法进行分类；其余 13 个地形因子基于 DEM
（0.30 m 分辨率），利用 ArcGIS中的空间分析等工具逐

一提取。上述特征因子的提取结果如图 2所示。

表 1　侵蚀沟长度的分级标准

Table 1　Grading standards of gully length
侵蚀沟

长度/m
≤10 m

（10 m，20 m］

（20 m，30 m］

>30 m
合计

各长度标记的

沟蚀点数量

1
2
3
4
—

侵蚀沟

数量

1093
332
104
130

1659

各长度对应的

沟蚀点数量

1093
664
312
520

2589

表 2　侵蚀沟宽度的分级标准

Table 2　Grading standards of gully width

侵蚀沟宽度/m
≤0.2 m

（0.2 m，0.5 m］

>0.5 m

侵蚀等级

1
2
3

图 2　特征因子图

Fig. 2　Feature factor maps
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2.2　研究方法

2.2.1　特征因子相关性检验　在采用机器学习模型

时，如果特征因子之间存在相关性，一定程度上会降

低模型预测结果的准确性，并干扰因子的重要性排

序［22］。为避免冗余数据对模型的影响，首先要对因

子进行相关性检验，本研究采用皮尔逊相关系数分

析方法对初步选取的土地利用类型、高程、距河流距

离等 14 个因子进行相关性分析。

两个变量之间的皮尔逊相关系数定义为两个变

量之间的协方差和标准差的商：

ρX，Y = COV ( )X，Y
σX σY

=
E 〔 〕( )X - μX ( )Y - μY

σX σY
（1）

式中：ρX，Y 为整体相关系数；X，Y 为两个变量的值；

COV（X，Y）是协方差；σX和 σY分别是 X和 Y的标准差。

皮尔逊相关系数是衡量两个变量之间线性关系

强度和方向的统计指标。它的范围从-1到 1，当两个

因子间的相关系数小于 0.3 时，说明因子相关性较差，

位于 0.3~0.5时，呈现低相关，位于 0.5~0.8时，说明中

度相关，当≥0.8时，被认为是高度相关［23］。

2.2.2　随机森林模型　随机森林模型是目前十分热

门的机器学习算法之一，通过构建多棵决策树并综

合其预测结果来实现分类和回归任务。该模型能

够降低共线性对模型性能的影响，对缺失和非平衡

的数据有较好的容忍度，且无需对数据进行归一化

处理，可以提高模型的准确性和鲁棒性评价效果

优良［24］。

本研究应用随机森林模型进行沟蚀风险预测，

模型训练采用 Python 语言，并在 PyCharm 环境下完

成，应用重复随机划分交叉验证的方法进行训练。

设置参数时，采用 200 棵决策树，最大深度为 30，分别

使用侵蚀点和等量非侵蚀点样本的 70% 作为训练集

对模型进行训练，剩余 30% 作为测试集预测沟蚀风

险分布，将风险预测结果通过自然断点法分为非常

低、低、中、高、非常高风险 5 个等级。根据评价指标

选出最好的样本密度后应用随机森林模型按照侵蚀

沟宽度划分的侵蚀等级（表 2），非侵蚀点为无侵蚀，

等级 1 为轻度侵蚀，等级 2 为中度侵蚀，等级 3 为重度

侵蚀，对侵蚀严重程度进行预测。

2.2.3　精度评价　准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、
精确率（Precision）、AUC 值和 Kappa C 值是用来评估

机器学习模型性能的常见指标［25］。本研究采用上述 5
个指标分析计算 25%、50%、75% 和 100% 共 4种不同

样本密度在随机森林模型下的精度。5个评价指标通

过混淆矩阵获取的数据计算，具体计算方法如下：

准确率（Accuracy）：正确分类沟蚀和非沟蚀样本

数占测试集总样本数的比例，表征算法的分类精度。

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN （2）

式中：TP 为测试集中实际为沟蚀且被正确预测为沟

蚀的样本个数；TN 为测试集中实际为非沟蚀且被正

确预测为非沟蚀的样本个数；FP 为测试集中实际为

非沟蚀但被错误预测为沟蚀的样本个数；FN 为测试

集中实际为沟蚀但被错误预测为非沟蚀的样本个

数；FP、FN 为错误分类的样本个数；TP、TN 为正确

分类的样本个数。

精确率（Precision）：预测为沟蚀的样本中，真实

为沟蚀的样本个数所占的比例，衡量预测结果的可

靠性。

Pr ecision = TP
TP + FP （3）

召回率（Recall）：在真实为沟蚀的样本中，被正

确预测为沟蚀样本个数所占的比例，衡量模型对沟

蚀的识别能力。

Re call = TP
TP + FN （4）

ROC 曲线表征敏感性和特异性的相互关系，

AUC 值是 ROC 曲线下与坐标轴围成的面积［26］，其中

模型的特异性（假阳性率）为 x 轴，敏感度（真阳性率）

为 y 轴。AUC 值的范围一般为 0.5~1.0，值越高，模

型预测性能越好。

Kappa C 值是基于混淆矩阵的检验一致性和分

类准确性的指标，该系数同时考虑了观察一致性和

偶然一致性。

Kappa C = pobs - p exp

1 - p exp
（5）

pobs = TP + TN
N c

（6）

（7）
式中： pobs是观测到的一致性比例；pexp 是预期的一致

性比例；Nc是地图中单元格的总数量。

2.2.4　SHAP 算法　对于随机森林模型而言，虽然

能够获取特征因子的重要性排序，但这并不足以确

保每个特征因子值的贡献是公平的，也难以清晰地

了解各个特征因子是如何影响预测结果的。SHAP
算法作为一种基于博弈论中 Shapley 值的机器学习

解释性工具，能够确保每个特征因子值的贡献是公

平的，并有效避免因子之间共线性可能导致的偏误，

不仅提供全局解释，揭示整个数据集上特征因子的

重要性分布，还具备局部解释能力，能对特定的观测

p exp = ( )TP + FN ( )TP + FP + ( )FP + TN ( )TN + TN
N 2

c
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值深入分析每个因子如何影响风险预测［27］。因此，

在本研究采用 SHAP 值量化每个因子对沟蚀风险预

测结果的影响。

对于特征集合 S 中的特征 i，Shapley 值计算公式

如下：

（8）
式中：Φi为特征 i的 SHAP值（即 Shapley值）；N 表示所

有特征的集合；|N|是总特征数量；S ⊆ N\ { i }是不包含

特征 i的任何一个特征子集；|S|是集合 S中的特征数量；

υ（S）是特征子集 S对模型预测输出的贡献；υ（S∪｛i｝）是

包含特征 i的特征集对模型预测输出的贡献。

3　结果与分析

3.1　特征因子相关性分析

本研究中利用 Python 处理 14 个特征因子，从中

提取出 10 m×10 m 分辨率下的原始值并整理成表

格，再通过 Origin 软件对这些原始值进行可视化处

理，绘制出皮尔逊相关性热图，以直观展示特征因子

之间的相关性，如果两个因子的相关性系数大于 0.5，
表明二者具有很高的相关性，不能同时出现。

图 3 绘制了特征因子之间的相关性热图，结果

表明坡度与地形起伏度、地形粗糙度、地表切割深

度、高程变异系数相关性系数均大于 0.5，说明这些

因子可能表征相似的地貌信息，坡度是导致这几个

因子的最直接原因，也是侵蚀沟之所以发生的最基

础条件之一，同时还是土壤侵蚀相关模型中最为重

要的考量因素之一，为此本研究保留坡度因子。此

外，高程与距河流距离相关性系数为 0.65，二者的

区别在于，高程重点反映的是地形对侵蚀沟的塑造

作用，而距河流距离重点强调的水文过程上的联

系。相较之下，高程更能通过地貌特征和径流汇集

全面反映侵蚀沟发育的基础条件和发展过程，所以

保留高程因子。本研究最终选取的沟蚀风险预测

的评价指标包括高程、坡度、坡长、坡向、汇水面积、

距道路距离、土地利用类型、平面曲率和剖面曲率 9
个因子。

3.2　模型预测性能分析

表 3 和图 4 给出了在 4 种不同样本密度随机森林

模型精度计算的结果和 ROC 曲线图。从准确率指标

来看，50% 样本密度下指标值最高为 0.901，25% 样

本密度下最低为 0.871，说明 50% 样本密度下模型的

分类效果是最好的。从召回率指标来看，50% 样本

密度下的指标值为 0.910，虽略小于 100% 样本密度

（0.924），但与 75%（0.917）差距很小，且明显高于 25%

（0.887）。从精确率指标来看，50% 样本密度下指标值

最高为 0.894，高于 75%（0.882）和 100%（0.880），而
25% 样本密度下精确率最低为 0.851；说明 50% 样本

密度下模型预测为正类的样本中实际为正类的比例

最高。从 AUC 指标来看，如图 4 所示，ROC 曲线中

曲线越接近左上角，即 AUC 值越大，预测能力越强。

50% 样本密度的指标值为 0.956，虽略小于 100% 样

本密度（0.959），但与 75%（0.956）一样，均明显高于

图 3　皮尔逊相关性热图

Fig. 3　Pearson correlation heatmap

Φ i = ∑
S ⊆ N\ { i }

|| S !( )|| N - || S - 1 !
|| N ! 〔 〕υ ( )S ∪{ i } - υ ( )S
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25% 样本密度下的值（0.924）。从 Kappa C 值来看，

50% 样本密度的指标值最高为 0.802，说明该样本密

度下模型的检验一致性和分类准确性最好。

综上，通过上述评价指标的对比分析可以发现，

不同样本密度在随机森林模型下都有良好的表现，

但综合来看，50% 样本密度下准确率、精确率和

Kappa C 值都是最高的，召回率和 AUC 值虽然小于

100% 样本密度，但相差仅有 0.014 和 0.003，所以认

为当样本密度为 50% 时，对研究区沟蚀风险的预测

效果是最准确的。

3.3　沟蚀风险及特征因子分析

3.3.1　沟蚀风险空间分布　图 5 为 25%，50%，75%
和 100% 样本密度下计算的沟蚀风险预测图。从图

中可以看出，低风险区域在 4 种样本密度预测结果下

均占据了绝大部分面积，反映出研究区中大多数位

置发生沟蚀的风险较低，高风险区域主要集中在地

形起伏大、土地利用类型过渡的局部区域。表 4 为不

同样本密度下沟蚀风险分布表。从结果来看，随着

样本密度的增加，非常低风险区域的占比呈现轻微

波动，在 50% 样本密度下达到 63.14%，略高于其他

样本密度的结果，低风险区域占比为 14.96%，中风

险、高风险、非常高风险区域面积占比和其他样本密

度相比，变化幅度小且较为平稳。

基于上述分析，50% 的样本密度在侵蚀沟灾害风

险预测中，各风险等级占比较其他样本密度的预测结

果更趋稳定，综合精度评价结果，在确保预测准确的

前提下，认为 50% 的样本密度是最优选择。然而，此

研究仍存在一定局限性。首先，在其他区域 50% 样本

密度的预测效果可能不是最优的，未来需进一步验证

其适用性。其次，本研究评估了 25%、50%、75% 和

100% 样本密度的预测效果，尚不清楚其他样本密度

是否仍能保持较高的预测精度。因此，未来研究可进

一步探索更广泛的样本密度范围，并结合不同研究区

的特征，以提高模型的适用性和普遍性。

3.3.2　特征因子分析　沟蚀的成因复杂，识别主导

沟蚀的特征因子对于制定科学的防治策略具有重要

意义。本研究结合 SHAP 算法和随机森林模型，对

特征因子进行重要性分析。虽然传统的随机森林模

型能评估因子重要性，但无法解释各变量如何影响

预测结果［28］，而 SHAP 算法能进一步揭示各特征因

子的贡献程度。图 6 展示了沟蚀风险预测中各特征

因子的重要性排序，量化了每个特征因子对预测结

果的影响程度。SHAP 值越大，表明该因子对模型预

测的影响越显著。从图 6 可以看出，土地利用类型对

表 3　不同样本密度下模型精度评价表

Table 3　Model accuracy evaluation under different 
sample densities

项目

准确率

召回率

精确率

AUC 值

Kappa C

样本密度

25%
0.871
0.887
0.851
0.924
0.743

50%
0.901
0.910
0.894
0.956
0.802

75%
0.898
0.917
0.882
0.956
0.795

100%
0.899
0.924
0.880
0.959
0.798

图 4　ROC 曲线图

Fig. 4　ROC curves

图 5　不同样本密度下沟蚀风险预测图

Fig. 5　Gully erosion risk prediction maps under different sample densities

表 4　不同样本密度下风险分布表

Table 4　Risk distribution under different sample densities
%   

风险程度

非常低风险

低风险

中风险

高风险

非常高风险

样本密度

25%

54.58

18.45

10.44

8.18

8.35

50%

63.14

14.96

8.05

6.01

7.84

75%

61.91

16.96

8.14

6.18

6.82

100%

63.10

16.40

7.93

5.88

6.69
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沟蚀风险预测的影响最大，显著高于其他因子，表明

其在模型中的主导地位，这与 Amiri 等的结论一致，

其在评估伊朗 Maharloo 流域的沟蚀发生风险中，也

发现土地利用是影响当地沟蚀的主要因素［12］。平面

曲率和坡度分别位列第二和第三位，表明了地形特

征的重要性，其余因子对预测结果的影响相对较低。

图 7 为 50% 样本密度下侵蚀沟灾害风险预测的

SHAP 特征摘要图，用于分析不同特征因子对模型输

出的影响程度及方向。点的颜色表示特征值的大

小，其中红色表示高值，蓝色表示低值。由图 7 可见，

土地利用类型的影响最为显著，其 SHAP 值分布范

围广，表明高值对模型输出具有显著的负向影响，而

低值则产生正向影响。坡度对沟蚀的影响也较为显

著，其 SHAP 值随坡度增大先逐渐增大，随后减小至

接近 0。平面曲率的 SHAP 值随特征值增大而逐渐

升高，表明平面曲率越大，对风险预测的正向贡献越

明显。距道路距离的高值则倾向于负向影响，说明

远离道路的区域风险较低。其他特征如高程等，其

SHAP 值多集中在 0 附近，表明它们对预测结果的影

响很小。

图 6　特征因子重要性排序图

Fig. 6　Importance ranking diagram of feature factors
图 7　SHAP 特征摘要图

Fig. 7　SHAP feature summary plot

图 8 为主导因子（土地利用类型、坡度、平面曲

率、距道路距离）的单因子依赖图，可以直观揭示主

导因子与沟蚀风险之间的关系。从土地利用类型

的影响上看，耕地对沟蚀的发生贡献度最大，研究

区土壤为疏松的黄土，在降雨作用下极易发生侵

蚀。同时，由于人为耕作扰动导致的地表结构破

坏，提高了土壤侵蚀的发生风险。此外，暴雨作用

下，耕地表层的垄沟容易在短时间内积聚大量汇

水，显著增加了沟蚀风险。草地和沟道对沟蚀发生

的负向影响较大，草地能有效降低降雨直接作用于

地表的动能，同时其根系可增强土壤的稳定性，降低

侵蚀沟发生率。

图 8　主导因子与模型预测结果的依赖关系

Fig. 8　Dependence relationships between dominant factors and model prediction results
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此外，草地较强的入渗能力可减少地表径流的

产生，降低水流的侵蚀作用，因此草地在一定程度上

抑制了沟蚀的发生；沟道一般已经历长期侵蚀形成

相对稳定的坡度和结构，沟壁上的植被或坚硬的基

岩减弱了沟蚀的发生。建设用地、道路和水域则对

沟蚀的影响较小，整体表现为负向作用，建设用地和

道路由于硬质地表的存在，抗侵蚀能力较强，受降雨

冲刷影响较小；水域不受雨水和地表径流的直接冲

刷，还能起到削弱地表径流的作用，同时也无法监测

到水域底部的侵蚀或沉积情况，因此这 3 类土地利用

类型对沟蚀发生有一定的抑制作用。

从坡度的影响上看，坡度小于 5°时对沟蚀的发

生有负向影响，坡度越小，减弱沟蚀效果越明显，随

着坡度增大，影响逐渐减弱；坡度 5°~20°时对沟蚀的

发生起促进作用，这与耕地的下边缘以及土地利用

类型变化等原因高度相关；坡度大于 20°时，对沟蚀

的发生有很小的负向影响。此时，对应的土地利用

类型为草地或沟道，沟道形态比较稳定且有少量的

植被覆盖，有效减弱了侵蚀的发生。从平面曲率的

影响上看，SHAP 值随着平面曲率的增大逐渐增加，

呈显著的正相关趋势。平面曲率越大，地面越凹陷，

小于 80 时，地面较平坦，水流分散，冲刷力较弱，因

此减弱了沟蚀；大于 80 时，地面较凸起，水流汇聚，

流速加快，冲刷力增强，因此促进了沟蚀。从道路距

离的影响上看，SHAP 值整体分布接近 0，但随着距

离的增加，SHAP 值略有下降趋势，尤其在 300 m 以

内时影响较显著。靠近道路的区域风险相对较高，

而远离道路的区域风险逐渐降低，这可能是因为道

路附近土地扰动和人类活动较多，导致土壤侵蚀的

风险增加。

3.4　沟蚀风险等级分析

表 5 为研究区的沟蚀风险和沟蚀严重程度的耦

合分析表，揭示了区域内不同风险等级与侵蚀等级的

分布特征和空间关系。研究区的沟蚀风险等级分为

非常低风险、低风险、中风险、高风险和非常高风险 5
个等级，同时侵蚀沟严重程度分为无侵蚀、轻度侵蚀、

中度侵蚀和重度侵蚀 4 个等级，如图 9 所示。研究结

果表明，非常低风险区域占研究区面积的 63.12%，主

要分布在草地和稳定的沟道区域。低风险区域中，轻

度侵蚀仅占 0.85%，表明该区域中整体侵蚀强度较

小。相比之下，中度、重度侵蚀分别占 10.20% 和

3.90%，表明尽管为低风险区，但仍存在概率发生较

为严重的沟蚀，此区域多处于沟道两侧，短时强降雨

事件易在此区域汇流，特别是沟道两侧的低洼地带，

由于坡度相对较小，径流容易聚集进而加剧沟蚀。对

于中风险区域，中度侵蚀和重度侵蚀分别占 4.81% 和

2.91%，此区域主要位于高程变化较大的地带，且以

草地和耕地的过渡区为主，说明地形起伏加剧了侵蚀

发生的风险。此外，高风险和非常高风险区域主要集

中在耕地，尽管风险较高，侵蚀等级仍主要为中度侵

蚀，作物根系增强了土壤稳定性，而作物覆盖减少了

溅蚀的发生，从而在一定程度上降低了侵蚀强度。

综上所述，侵蚀强度不是简单地由整体风险等级

决定，低风险区域仍可能发生中度甚至重度侵蚀，高风

险区域也不一定全部为重度侵蚀。

4　结  论
本研究利用随机森林模型，在 4 种样本密度

（25%，50%，75% 和 100%）下，基于土地利用类型、

坡度、平面曲率、坡向等 9 个特征因子对黄土高原典

型小流域进行了沟蚀风险预测，研究得出以下结论：

（1） 在 50% 样本密度下，随机森林模型的准确

率（0.901）、精确率（0.894）和 Kappa C 值（0.802）均为

最高，同时能够准确识别各风险等级的空间分布，表

明 50% 的样本密度是兼顾准确与效率的最优选择。

（2） 基于 SHAP 算法分析了 50% 样本密度下各

特征因子对沟蚀风险预测的影响，结果表明土地利

用类型是主导因子，平面曲率和坡度次之。

（3） 对沟蚀风险等级与侵蚀严重程度的分析表

明，局部低风险区域也可能存在较高侵蚀等级（如中

图 9 50% 样本密度下沟蚀风险和侵蚀等级图

Fig. 9 Gully erosion risk and erosion grade map 
under 50%  sample density

表 5　沟蚀风险和侵蚀严重程度耦合分析表

Table 5　Coupling analysis of gully erosion 
risk and erosion severity %  

侵蚀程度

无侵蚀

轻度侵蚀

中度侵蚀

重度侵蚀

非常

低风险

63.12

0

0

0

低风险

0

0.85

10.20

3.90

中风险

0

0.34

4.81

2.91

高风险

0

0.39

4.71

0.92

非常

高风险

0

0.32

6.97

0.56
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度侵蚀），说明沟蚀风险等级不能代表侵蚀严重程度。

（4） 暴雨条件下，黄土高原典型小流域的侵蚀沟

主要分布在耕地区域，这一区域应作为沟蚀防治的

重点。
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