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摘要：　宣威市地形地貌复杂，岩质较弱，易发生滑坡。本文以宣威市为例，选取地形地貌、气候水文和

地质构造等１２个指标，采用证据权模型（ＷＯＥ），得到各指标分级状态的证据权重；再通过ＷＯＥ模型与

ＣａｔＢｏｏｓｔ算法耦合，得到研究区滑坡灾害易发性评价指数；最后选取ＳＨＡＰ对滑坡影响因子进行全局

和局部解释。研究结果显示：（１）采用 ＷＯＥ和 ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ耦合模型 ＡＵＣ值分别０．８４５５和

０．９８４６，滑坡极高易发区的滑坡密度分别为０．１８１０个／ｋｍ２和０．２９７０个／ｋｍ２；（２）高程、地层岩性、

ＮＤＶＩ和降雨是影响滑坡发生的主要因素。得到结论 ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型可以用于滑坡易发性的预

测，且滑坡极高、高易发区主要分布于研究区的东南部和东北部，低易发区主要分布在研究区的中部和

西南部。
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０　引言

我国是全世界滑坡灾害发生最频繁的地方，造

成的财产损失不计其数，人们的生命安全也受到威

胁［１］。为降低滑坡灾害造成的损失，需要对滑坡灾

害区域进行易发性评估，以便进行更好的防治，达到

以人为本的目的。

滑坡灾害易发性评价方法主要分为定性和定量

评价方法。定性分析方法如朱晓曦［２］选取信息量模

型结合专家系统改进后得到文成县滑坡灾害综合指

标计算模型。ＡｄｎａｎＯｚｄｅｍｉｒ
［３］对频率比、证据权

重和逻辑回归生成的滑坡敏感性图进行了评估和比

较，研究结果显示频率比与证据权重之间存在高度

相关性。定量分析方法多采用基于机器学习的统计

模型。夏辉［４］选用向量机（ＳＶＭ）和人工神经网络

（ＡＮＮ）模型，得到巫山县滑坡易发性区划图。研究

结果表明，ＳＶＭ模型相比于ＡＮＮ模型，在成功率

和预测率曲线的ＡＵＣ值方面表现更优。林报嘉
［５］

尝试将新型的ＸＧＢｏｏｓｔ机器学习模型应用于滑坡

灾害易发性研究，结果表明，ＸＧＢｏｏｓｔ模型的训练

集和验证集的ＲＯＣ曲线下面积均优于ＳＶＭ模型。

Ｈｕｓｓａｉｎ
［６］将ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ和ＫＮＮ应用于中巴喀

喇昆仑公路沿线上，其对预测滑坡灾害有着良好的

效果。Ｚｈａｎｇ
［７］利用最新的ＬｉｇｈｔＧＢＭ和ＣａｔＢｏｏｓｔ

等算法，在万州地区滑坡易发性评估中实现了更高

的精度，有效地解决了分类特征、梯度偏差和预测偏

移等相关问题，提高了算法的精度和泛化能力。然

而，随着机器学习模型复杂度的增加，其预测结果往

往表现出一定的“黑盒”特性，缺乏可解释性，限制了

其在实际应用中的可信度和接受度。传统模型如证

据权只是将环境因子转换为反映其对滑坡影响的权

重值，从而衡量类别变量对滑坡预测的影响程度，却

不能直接具体到某一个数值。本研究引入了ＳＨＡＰ

（ＳＨａｐｌｅｙＡｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）方法，对模型的预

测结果进行解释。相比传统的特征重要性分析方

法，ＳＨＡＰ通过计算每个特征值对模型输出的贡

献，提供了特征的重要性排序，并定量地揭示每个特

征对预测结果的具体贡献。这不仅揭示了模型预测

的原因，还明确了特征之间的关系，提供了更为可信

的滑坡易发性评估结果。

综上所述，本文以宣威市作为研究区域，通过收

集相关的地形地貌、地质构造、气候水文等数据资

料，结合云南宣威市的特点，选取了１２个评价因子

构建了滑坡易发性评价指标体系。数据处理后，利

用 ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型进行滑坡模型的构建和评

价因子重要性分析。

１　研究区概况及数据来源

１．１　研究区概况

研究区位于云贵高原中部，地理坐标东经１０３°

３５′３０″～１０４°４０′５０″，北纬２５°５３′３０″～２６°４４′５０″之

间，属于温带季风气候，年平均降水量约为９４０

ｍｍ。地势则西部由东北向西南逐渐下降，东部由

西南向东北逐渐下降（图１）。岩体软硬相间，整体

岩质相对较软弱，自身抗风化能力较弱，表层岩体受

物理风化作用强烈影响，力学性质较差，工程地质性

质也较差，加上不合理的人类工程活动，地质灾害相

对频发。通过揭示滑坡灾害危险分布规律，可有效

减少人员伤亡风险，提升防灾和应对能力，保障地区

居民和社会安全。

１．２　数据来源

研究数据包括遥感影像数据、滑坡灾害隐患点

数据和河流路网数据等。坡度、坡向数据是通过数

字高程模型（ＤＥＭ）数据提取处理得到的，栅格数据

采用３０ｍ分辨率，ＷＧＳ＿１９８４＿ＵＴＭ＿Ｚｏｎｅ＿５０Ｎ的

投影坐标系统。具体数据来源请参考表１。

表１　研究区数据来源

评价因子 数据类型 数据来源

高程 栅格 地理空间数据云

滑坡灾害点 矢量 云南省自然资源厅

降雨 文本 宣威市气象局

地层岩性、断层 矢量 中国地质调查云

植被、土地利用、土
壤侵蚀、土壤类型

栅格
国家生态数据

科学中心

道路分布图 矢量 ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ

２　研究方法

２．１　证据权法

证据权法是一种离散的多元统计方法，最初用

于医疗诊断支持［８］。该方法基于贝叶斯概率统计原

理，通过计算各因素与滑坡灾害发生的条件概率，评
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图１　研究区地理位置及滑坡点分布

估各因素对滑坡灾害发生的贡献程度。其计算流程

如下：

犠＋＝ｌｎ
犘（犅／犇）

犘（犅／珡犇）
（１）

犠－＝ｌｎ
犘（珚犅／犇）

犘（珚犅／珡犇）
（２）

犆＝犠＋－犠－ （３）

式中，犘代表滑坡事件发生的概率；犅表示具有滑坡

因素的区域单元数；犇 表示已经发生滑坡的单元

数；犠＋表示正相关权重，犠－表示负相关权重。通

过计算正负相关权重之间的差值，即对比度犆，评估

证据因子与数据集之间的相关性。证据权重的值越

大，说明该分级状态与滑坡的关联程度越高。

２．２　ＣａｔＢｏｏｓｔ

ＣａｔＢｏｏｓｔ（ＣａｔｅｇｏｒｉｃａｌＢｏｏｓｔｉｎｇ）是一种梯度提

升算法，用于处理具有大量类别型特征的数据集［９］。

与传统的梯度提升算法相比，ＣａｔＢｏｏｓｔ能够自动处

理类别型特征［１０］，无需进行独热编码，具有高效性

能、防止过拟合的特性以及快速训练的优势。通过

基于梯度提升算法的优化技术和对称树处理类别特

征的方法，ＣａｔＢｏｏｓｔ在分类问题中表现出色，提供

了高准确性和可解释性。

２．３　ＳＨＡＰ

ＳＨＡＰ方法源自博弈论中的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值概

念［１１］，用于解释机器学习模型预测。在面对复杂的

黑盒模型时，ＳＨＡＰ方法通过计算每个特征值对于

模型输出的贡献，为每个特征生成相对重要性的解

释［１２］，帮助理解模型预测的原因和特征之间的关

系。

３　评价因子选取及独立性检验

在地质灾害易发性评价研究中，常见的单元划

分方法包括斜坡单元、行政单元和栅格单元等。本

文选择像元大小为３０ｍ×３０ｍ的栅格单元作为评

价单元，通过矢量转点得到了６９５９４８５个栅格单元

用于进行滑坡灾害的易发性评估和分析。这种栅格

单元的划分能够提供相对均匀且具有一定空间范围

的单元，从而确保评价结果的准确性和可比性。

３．１　评价因子选取与处理

评价指标因子的选取对研究区滑坡灾害的危险

区的划分有着重要影响［１３，１４］。综合考虑研究区的

地质、地形和气候等多方面因素，选择了以下高程、

坡度、坡向、地层岩性等１２个与滑坡灾害相关的评

价因子（图２）。

研究区域内地形地貌主要包括高程、坡度、坡

向，数据均为连续性数据。当断层出现错动和滑动

时，土体结构遭到破坏，稳定性降低，削弱了土壤的

抗剪强度，使得断层附近的土体更容易发生滑动。

不同的地层岩性具有不同的力学特性和稳定性，直

接影响着滑坡的形成和演化，将研究区分为松散土

体岩组、碎屑岩类、碳酸盐类和岩浆岩类４种二级状

态。滑坡在碎屑岩和岩浆岩类最为发育。植物的根
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图２　滑坡易发性评价因子分级

系通过穿透和纠结在土壤中，形成一个复杂的根网

结构，有效地抵抗外部力量对土壤的剪切作用。不

同的土壤类型对滑坡发生具有重要影响。黏土质土

壤通常具有较好的保水性和抗侵蚀能力，而砂质土

壤则易发生坍塌。水流对土壤的侵蚀作用使土壤表

层逐渐流失，导致土壤结构疏松，抗剪强度降低，从

而削弱了土壤的稳定性，增加了土地滑坡的风险。

研究区主要受水力侵蚀的影响，按侵蚀程度分为微

度、轻度、中度、强度。土地的过度开垦和不合理的

利用方式加剧了土壤侵蚀的程度，导致土地失去稳

定性，增加了土地的脆弱性，进而促使滑坡的发生。

其中，地层岩性、土地利用、土壤类型和土壤侵蚀均

为非连续型影响因子。

３．２　评价因子独立性检验

利用ＳＰＳＳ软件对滑坡点获取的指标因子进行

了皮尔逊相关性分析，具体结果见表２。当相关系
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数｜犚｜超过０．３时，可认为因子间具有较强的相关

性［１５］。研究结果显示，所有评价因子之间的相关性

均小于０．３，表明所选取的评价因子间关联较弱，适

合用于进一步的评估和分析。

表２　评价因子相关性分析

评价因子 高程／ｍ 坡度／° 坡向
距水系的

距离／ｍ

降雨

／ｍｍ

地层

岩性

距断层的

距离／ｍ
ＮＤＶＩ

距道路的

距离／ｍ

土地

利用

土壤

类型

土壤

侵蚀

高程／ｍ １．００ －０．０４ －０．０７ －０．０９ －０．１８ 　０．１９ －０．１２ －０．０４ －０．０６ 　０．１０ －０．２４ －０．１１

坡度／° １．００ ０．１８ －０．０４ ０．０７ －０．０４ ０．０３ ０．１２ －０．０９ ０．０１ ０．０８ －０．０６

坡向 １．００ ０．０３ －０．０２ －０．０４ ０．０５ －０．０１ ０．０４ ０．０２ ０．０３ ０．００

距水系的距离／ｍ １．００ －０．０８ ０．０３ ０．０３ －０．１１ ０．０７ －０．０４ －０．０９ ０．０１

降雨／ｍｍ １．００ ０．０９ －０．０１ －０．０４ －０．１０ －０．０９ ０．０８ ０．００

地层岩性 １．００ －０．１０ －０．１２ ０．００ －０．０９ －０．２０ －０．０３

距断层的距离／ｍ １．００ －０．０７ ０．１５ －０．０２ ０．０５ ０．１０

ＮＤＶＩ（植被归一化指数） １．００ －０．２５ －０．０６ ０．１２ －０．０８

距道路的距离／ｍ １．００ －０．０１ －０．０４ ０．０４

土地利用 １．００ ０．０５ ０．１４

土壤类型 １．００ ０．１５

土壤侵蚀 １．００

４　滑坡灾害易发性评价与结果分析

４．１　滑坡易发性建模

在研究区域内，利用ＡｒｃＧＩＳ按照滑坡点与非

滑坡点比值为１∶２的比例随机选取非滑坡点。将

滑坡点标记为“０”，非滑坡点标记为“１”，共构建了

８５２个数据样本。按照公式（３）算出各因子的证据

权重值，见表３。将得到的证据权重值使用空间连

接赋值于各指标因子二级状态的栅格点中，使用

ＡｒｃＧＩＳ分析工具中的栅格计算器将各因子叠加分

析，得到研究区滑坡灾害的总证据权重值。应用自

然间断点法将研究区易发性分为５个等级得到滑坡

预测的ＷＯＥ模型。

表３　评价因子二级状态证据权重值

评价因子 分级 证据权重值 评价因子 分级 证据权重值 评价因子 分级 证据权重值

高程／ｍ

坡度／°

坡向

距水系的

距离／ｍ

＜１６９７

１６９７～１８９８

１８９８～２０３９

２０３９～２１５９

２１５９～２３１５

＞２３１５

＜６

６～１４

１４～２３

２３～３３

３３～４５

＞４５

东北

东

东南

南

西南

西

西北

北

０～１００

１００～２００

２００～３００

３００～４００

４００～５００

＞５００

　１．５５３

１．９３３

－０．１４３

－０．８２６

－１．９８７

－２．２２６

－０．４９１

－０．６１６

０．４３６

０．６８０

－０．２７７

０．５７１

－０．２７０

－１．０３８

－０．８１１

－０．９３０

－１．３２１

－１．０８１

－１．２４４

－０．３２５

０．２８５

０．８９１

０．１９０

０．２８２

－０．６１０

－０．７３０

降雨

／ｍｍ

距断层的距离

／ｍ

ＮＤＶＩ

距道路的距离

／ｍ

＜８８７

８８７～９２４

９２４～９６１

９６１～１００５

１００５～１０３０

１０３０～１１８１

０～３００

３００～６００

６００～９００

９００～１２００

１２００～１５００

＞１５００

＜０．３

０．３～０．５

０．５～０．６８

０．６８～０．７３

０．７２～０．８５

＞０．８５

０～３００

３００～６００

６００～９００

９００～１２００

１２００～１５００

＞１５００

－０．６５７

０．０４９

０．６５９

０．２９６

－０．４９５

－２．４６５

０．２１２

０．２３６

０．４６９

０．３０５

－０．０４９

－０．６２２

－０．６２０

－０．８４８

－０．５３１

０．１７２

０．６３０

－０．４３８

０．２４４

０．０４０

０．０６０

－０．４１８

－０．１２０

－０．０３７

地层岩性

土地利用

土壤类型

土壤侵蚀

松散土体岩

碎屑岩类

碳酸盐类

岩浆岩类

耕地

林地

草地

其他

红壤

黄壤

黄棕壤

紫色土

水稻土

其他

微度

轻度

中度

强度

－２．８５９

１．０２２

－１．６２６

０．４８４

０．６３０

－０．７８４

０．３０７

－０．６６１

－１．２２７

０．７７０

－０．６１６

１．０３９

０．０１２

－０．４４６

－０．６７２

０．３８９

０．１１７

１．６６０

　　ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型是以各因子得到的证据权

重值作为输入，按照８∶２比例将数据分为训练集和

测试集。使用ＳＭＯＴＥ对数据样本进行不平衡处

理，利用网格交叉进行调整参数范围。将研究区的
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栅格提取各评价因子的属性值到点，生成表格，导入

训练好的ＣａｔＢｏｏｓｔ模型中，预测每个栅格点发生滑

坡的概率，利用点转栅格工具将所有的点生成栅格

数据，再用自然间断法将研究区内的滑坡易发区分

为极高、高、中、低和极低易发区５个类别。

图３　滑坡易发性分区图

４．２　模型性能分析

本文对研究区滑坡易发性评价的结果进行了

ＲＯＣ曲线下面积（ＡＵＣ）的验证，以进一步分析模

型的精度。ＡＵＣ值可以直观地反映模型的合理性，

数值越大代表模型结果越合理［１６］（图４、表４）。

ＷＯＥ模型的 ＡＵＣ值为０．８４５５，而采用 ＷＯＥ

ＣａｔＢｏｏｓｔ耦合模型时，ＡＵＣ值提升至０．９８４６，总

体提升了０．１３９１。这表明在滑坡易发性评价方面，

相较于单独采用 ＷＯＥ模型，耦合模型能够更精确

地预测滑坡的发生风险。

本文还采用混淆矩阵［１７］综合评价模型的性能，

采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１值和Ｋａｐｐａ系数等常用评估指标对模

型进行了综合性能评估。结果显示，在准确率方面，

耦合模型提升明显，达到８７．２８％，这表明耦合模型

能够更准确地预测样本的类别。ＷＯＥ模型和

ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型的精确率分别为７１．５４％和

９３．３１％，耦合模型具有稍高的精确率，表明其更能

准确地识别正例。在召回率方面，ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ

模型表现更佳，能够更全面地捕捉到正例，而 ＷＯＥ

模型的召回率相对较低。此外，ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模

型在Ｆ１值上表现更出色，说明其在准确率和召回

率之间取得了更好的平衡。Ｋａｐｐａ系数反映模型的

整体表现，ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型的 Ｋａｐｐａ系数为

０．８５６９，而ＷＯＥ模型仅为０．５１３７，这表明耦合模

型在整体上优于ＷＯＥ模型。

单一模型和 ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ耦合模型对于滑

坡易发性预测出现较大差异，ＷＯＥ是基于概率统

计方法，通过计算各个因子的 ＷＯＥ值来评估滑坡

发生的可能性，忽略了因子之间复杂的交互作用。

而 ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型基于 ＷＯＥ 编码，耦合

ＣａｔＢｏｏｓｔ利用因子的独立影响，捕捉到这些复杂的

因子交互作用，从而提供更准确的预测。

图４　ＲＯＣ曲线图

４．３　结果分析

４．３．１　滑坡易发性结果分析

根据图３比较，单一模型与耦合得出的滑坡易

表４　ＷＯＥ和ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ评价指标结果

模型 ＴＰ ＴＮ ＦＰ ＦＮ ＡＣＣ／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ Ｆ１／％ Ｋａｐｐａ系数

ＷＯＥ １７６ ４９８ ７０ １０８ ７９．１１ ７１．５４ ６１．９７ ６６．４２ ０．５１３７

ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ ２６５ ５３２ ３６ １９ ９３．５４ ９３．３１ ８８．０４ ９０．６０ ０．８５６９

发区存在一定差异，单一模型５个易发区域分布不

明显，而耦合模型极低易发区域与其他区域分布明

显，但极高和高易发区呈现出相似的规律。极高和

高易发区主要集中在研究区的东南部和东北部。在
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东北部地区，地形呈现出构造侵蚀剥蚀中山的特征，

与马摆河、倘塘河的走向基本一致。而在东南部，地

貌主要为间歇性干沟谷，植被稀疏，以宣威寻甸大

断裂为界，其北西属于会泽台褶束，其南东属于曲靖

台褶束。易发区主要分布在公路和铁路附近，频繁

的人类活动是滑坡灾害发生的主要诱因。地形中的

高程和坡度变化使得土壤更容易失稳，增加了滑坡

的风险。相反，低易发区主要分布在研究区的中部

和西南部，主要为断坳侵蚀溶蚀盆地，走向南北，中

部较开阔，南、北较狭窄，阶面平坦，不易发生滑坡灾

害。

根据表５可知在 ＷＯＥ模型中，得到的易发性

区划图极高、高、中、低和极低易发区的面积分别为

１０１０．２７ｋｍ２、１８１１．０３ｋｍ２、１６３４．３１ｋｍ２、

１１８２．７０ｋｍ２和６５７．４３ｋｍ２，滑坡灾害点密度点在

极高和高易发区的分别为０．１８１０个／ｋｍ２ 和

０．０７４４个／ｋｍ２。当两者耦合时，极高、高、中、低和

极低易发区的面积分别为２９２８．９６ｋｍ２、１１０９．３７

ｋｍ２、７５２．１８ｋｍ２、６７７．１６ｋｍ２和８２８．１８ｋｍ２，滑坡

灾害点密度点在极高和高易发区分别为０．２９７０

个／ｋｍ２和０．０２３６个／ｋｍ２。由此可见，两者耦合

时，虽然极高和高易发区的面积有所减小，但滑坡灾

害点密度在极高和高易发区明显提高，显然二者耦

合时的分区更加合理。

表５　滑坡栅格统计结果

易发性等级

ＷＯＥ模型

分级面积

／ｋｍ２
分级面积

占比／％

滑坡数量

／个

灾害点占

比／％

灾害点密度

／个·ｋｍ－２
频率比

ＷＯＥＣＢ模型

分级面积

／ｋｍ

分级面积

占比／％

滑坡数量

／个

灾害点占

比／％

灾害点密度

／个·ｋｍ－２
频率比

极低易发区 １０１０．２７ １６．０５ ２ ０．７０ ０．００２０ ０．０４ ２９２８．９６ ４６．５２ ２ ０．７０ ０．０００７ ０．０２

低易发区 １８１１．０３ ２８．７７ ２１ ７．３９ ０．０１１６ ０．２６ １１０９．３７ １７．６２ ５ １．７６ ０．００４５ ０．１０

中易发区 １６３４．３１ ２５．９６ ５４ １９．０１ ０．０３３０ ０．７３ ７５２．１８ １１．９５ １５ ５．２８ ０．０１９９ ０．４４

高易发区 １１８２．７０ １８．７９ ８８ ３０．９９ ０．０７４４ １．６５ ６７７．１６ １０．７６ １６ ５．６３ ０．０２３６ ０．５２

极高易发区 ６５７．４３ １０．４４ １１９ ４１．９０ ０．１８１０ ４．０１ ８２８．１８ １３．１５ ２４６ ８６．６２ ０．２９７０ ６．５８

４．３．２　评价因子可解释性分析

（１）全局解释

本文选取 ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型进行ＳＨＡＰ解

释。从全局解释来看，模型中对滑坡预测影响最大

的因子为高程、地层岩性、ＮＤＶＩ、降雨和距水系的

距离。图５中颜色代表特征值的高低，红色表示高

值，紫色表示中间值，蓝色表示低值。ＳＨＡＰ值大

于０的点，表示对滑坡产生正向贡献；小于０的点

则表示对滑坡产生负向贡献。当高程值越小时，对

滑坡起正向作用。当ＮＤＶＩ处于中间值时对滑坡

的发生起正向影响，总体上降雨量为中间值，地层岩

性为松散土体岩或者碎屑岩，距水系越近时对滑坡

有正向影响。

对滑坡影响因子进行依赖图的绘制，重点关注

了对滑坡灾害产生影响的前５个因子。对比图６和

图７，发现高程与滑坡灾害呈现负相关关系，高程值

大于１９６６ｍ的范围内，高程对滑坡灾害产生负向

影响；而高程值在１４７４～１９６６ｍ范围内，高程对

滑坡灾害产生正向影响，与 ＷＯＥ中得到的滑坡发

育区段（１６９７ｍ，１６９８ｍ）一致。在地层岩性因子

中，碎屑岩对滑坡的影响最为显著，极大增加了滑坡

发生的概率，使用 ＷＯＥ模型计算的也是碎屑岩对

滑坡影响明显。ＮＤＶＩ对滑坡的影响整体上呈现负

相关趋势，ＮＤＶＩ指数越高，滑坡发生的可能性越

小。降雨对滑坡的影响表现为先增加后减少的趋

图５　ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ模型ＳＨＡＰ汇总图

势，当降雨量位于中间值时，滑坡的发生概率增加，

趋势与ＷＯＥ模型一致。距水系的距离对滑坡的影

响整体呈现负相关趋势，距水系越近，滑坡发生的可

能性越大；而当距水系超过２０００ｍ时，滑坡发生的

概率显著降低。距水系的距离对滑坡的影响整体呈

现负相关趋势，距水系越近，滑坡发生的可能性越

大；而当距水系小于５００ｍ时，滑坡发生的概率最

高。通过 ＷＯＥ值计算时，距水系的距离发育区段

为（１００ｍ，２００ｍ］，可见两者分析结果相似。

（２）局部解释

选取研究区第５９个评估单元的滑坡单元，该样

本属于极高危险区，预测值为０．９７９６。在这个样本
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图６　研究区滑坡灾害重要影响因子依赖图

图７　研究区滑坡灾害重要影响因子分级统计图

中，高程、地层岩性和降雨是对滑坡易发性影响最大

的因素，具有较大的正向贡献，对应的ＳＨＡＰ值分

别为＋２．１７、＋０．８４和＋０．７６。高程提供滑坡发生

的临空面条件，碎屑岩为滑坡提供岩性条件，降雨则

为滑坡提供充足的水文条件。相反，坡向和土壤类

型是对该滑坡具有负向影响的因素，对应的ＳＨＡＰ

值分别为－０．２和－０．１２。坡向向西时对滑坡发生

产生一定负面影响，而红壤也抑制影响滑坡的发生。

非滑坡样本的选取第５６９个评估单元，其预测

值为０．１２１１，属于极低危险区，对于该非滑坡单元，

ＮＤＶＩ、高程、坡向、降雨、土壤类型呈抑制作用，该

处植被覆盖率高，降雨量较少，距断层的距离较远抑

制了滑坡的发生。通过瀑布图（图８）的可视化展

示，能更清晰地了解各个特征对于该滑坡样本易发

性的正向和负向影响，为滑坡发生机理的解释提供

了有力支持。

５　结论

本研究通过选择１２个评价因子，对宣威市的滑

坡灾害易发性进行了可解释性研究，并得出以下结

论：

（１）通过对比ＷＯＥ模型和ＷＯＥＣａｔＢｏｏｓｔ耦
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图８　ＳＨＡＰ瀑布图

合模型的结果，发现两者对滑坡点的分布和易发区

评价结果一致。而在耦合模型中，ＡＵＣ值达到了

０．９８４６，预测正确率明显优于 ＷＯＥ模型，表明其

可作为滑坡灾害易发性评价的有效手段。

　　（２）采用ＷＯＥ和ＳＨＡＰ对研究区进行全局解

释，造成该地区滑坡易发的影响因素主要为高程、

ＮＤＶＩ、地层岩性和距水系的距离，而降雨是诱发滑

坡发生的最主要评价因子。

（３）滑坡的极高和高危险区域主要分布在研究

区的东南部和东北部，低易发区主要分布在研究区

的中部和西南部。
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