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基于 2005—2017年中国及周边地区 9场地震滑坡
制作的全国滑坡危险性

关效羽， 杨文涛
（北京林业大学水土保持学院，北京  100083）

摘  要： ［目的］ 通过构建随机森林模型，全面评估和预测全国范围内的滑坡危险性，为防灾减灾提供科学

依据和决策支持。  ［方法］ 基于 9 个典型地震区域（如汶川、芦山、鲁甸等）的滑坡样本数据，综合提取滑坡

正负样本点，并结合地形、降雨、土地利用、NDVI 等多因子数据，利用栅格标准化处理和波段合成技术，构

建随机森林模型进行训练与验证。在此基础上，应用模型对全国范围的滑坡危险性进行预测，并通过 AUC
值等指标评估模型性能，分析关键影响因子及其作用机制。  ［结果］ 1）随机森林模型在多个地震区域均表

现出较高的预测性能，AUC 值最高接近 1，表明模型具有较强的适用性与稳定性；2）影响地震滑坡危险性

的关键因子为坡度（slope）和坡面曲率（slope curvature），以上因子在地震滑坡危险性识别中起主导作用；3）
全国范围的滑坡危险性预测结果显示，模型能够有效识别高危险性区域，且这些区域与实际滑坡分布高度

一致，空间分布呈现出明显的区域性特征。  ［结论］ 随机森林模型在滑坡危险性评估中具有较高的准确性

和稳定性。通过识别关键影响因子并揭示其空间分布特征，为未来滑坡灾害的预测、区域可持续发展规划

及防灾减灾措施的制定提供科学支撑和参考依据。
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Nationwide Landslide Hazard Based on Landslides Induced by 9 Earthquakes in 
China and Surrounding Regions from 2005 to 2017

GUAN Xiaoyu， YANG Wentao
（School of Soil and Water Conservation， Beijing Forestry University， Beijing 100083， China）

Abstract: ［Objective］ This study aims to comprehensively evaluate and predict landslide hazard across China by 
establishing a random forest model， providing scientific evidence and decision-making support for disaster 
prevention and mitigation. ［Methods］ Based on landslide sample data from nine typical earthquake regions （e.g.， 
Wenchuan， Lushan， and Ludian）， positive and negative landslide sample points were comprehensively extracted. 
Combined with multiple factors such as topography， rainfall， land use， and NDVI， raster standardization 
processing and band synthesis techniques were used to establish a random forest model for training and validation. 
On this basis， the model was applied to predict landslide hazard nationwide. The model's performance was 
evaluated using indicators such as AUC values， and key influencing factors and their mechanisms were analyzed. 
［Results］ 1） The random forest model demonstrated high prediction performance across multiple earthquake 
regions， with AUC values approaching 1， indicating strong applicability and stability of the model. 2） The key 
factors influencing landslide hazard were， in order， slope and slope curvature， which played a dominant role in 
identifying earthquake-induced landslide hazard. 3） The nationwide landslide hazard prediction results showed that 
the model effectively identified high-hazard areas， which were highly consistent with the actual distribution of 
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landslides and exhibited distinct regional spatial patterns. ［Conclusion］ The random forest model has high 
accuracy and stability in landslide hazard assessment. By identifying key influencing factors and revealing their 
spatial distribution patterns， this study provides scientific support and reference for future landslide prediction， 
regional sustainable development planning， and the formulation of disaster prevention and mitigation strategies.
Keywords: random forest model； earthquake-induced landslide； hazard assessment； key influencing factors； AUC value
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滑坡是全球最常见的地质灾害之一，特别是在

构造活跃的高山峡谷地区（如青藏高原东缘、横断山

脉等），岩体破碎、地形坡度陡峭等地质地貌条件明

显增加滑坡发生的可能性［1-2］。同时，极端自然条件

（如强降雨、地震动荷载等）和人类工程活动（如切坡

修路、水库蓄水等）进一步破坏边坡稳定性，引发滑

坡灾害［3］。滑坡及其伴生的泥石流分布广、突发性

强、破坏力大，不仅是塑造山区地貌演化的关键力

量，还对区域生命财产安全及社会可持续发展构成

严重威胁［4］。

中国是全球滑坡灾害最严重的国家之一，山地

丘陵区已发现近百万处滑坡隐患点，年均直接经济

损失超过 50 亿元，并造成数百人伤亡，严重影响山

区城镇化进程［5］。近年来，随着铁路、公路、水电工

程等基础设施向复杂地质环境区延伸，滑坡的链生

灾害风险（如堵江溃坝、道路中断等）在山区越来越

突出，已成为山区防灾减灾的核心挑战［6］。因此，滑

坡危险性评价研究不仅是实现灾害精准预警和风险

防控的关键技术支撑，也与我国“十四五”规划中“加

强重大自然灾害监测预警与防御”的科技创新需求

高 度 一 致 ，为 平 安 中 国 战 略 的 实 施 提 供 了 科 学

基础［7］。

自 20 世纪 90 年代以来，国内外研究者针对滑坡

危险性评价开展了卓有成效的工作。DIJKE 等［8］基

于 GIS 对山区地质灾害进行分析，建立一套完整数据

库，并开发了地质灾害分析评价模型；ALEOTTI
等［9］总结回顾了滑坡地质灾害危险性评价研究进展，

并对主要的危险性评价方法进行了分类等。同期国

内学者在该领域也开展了深入全面的研究工作，如

运用多种数学模型开展的长江三峡库区库岸稳定性

分区制图研究［10］；刘传正等［11］提出基于发育度、潜势

度、危险度、风险度和危害度的地质灾害空间评价体

系，给出系统评价模型，并在三峡库区、汶川地震区

等进行了有效实践。综上评价方法中，大多为数学

统计分析方法，通过构建滑坡灾害影响因子评价体

系，开展各影响因子与滑坡之间的统计规律分析，最

后基于 GIS 开展滑坡危险性评价区划。

传 统 的 统 计 分 析 方 法 ，如 逻 辑 回 归 、频 率 比

法［12-13］等，虽然在地质灾害领域应用广泛，但在处理

滑坡数据时面临显著挑战：其线性假设难以捕捉地

质因子间的复杂相互作用，且对非线性关系的表征

能力有限。同时，其他先进的机器学习算法，如支持

向量机、人工神经网络等机器学习算法尽管通过核

函数映射和隐层结构提升了非线性建模能力，但本

研究发现，在相同训练集和验证标准下，随机森林算

法展现出更优的预测鲁棒性。主要得益于其集成学

习机制：通过多决策树的并行构建与投票机制，既保

留了非线性关系的细节捕捉能力（单树最大深度达

15 层），又有效抑制过拟合风险（验证集与训练集准

确率差异 <3%）。因此，随机森林（random forest，
RF）作为一种基于集成学习的高效非线性分类方法，

逐渐成为滑坡危险性评价中的重要工具［14］。随机森

林是由 BREIMAN［15］在 2001 年提出的一种集成学习

方法，通过构建多个决策树的集合来完成分类或回

归任务。随机森林模型通过“随机性”和“集成性”2
个特点提高模型的性能。“随机性”指的是在每棵树

的 构 建 过 程 中 ，随 机 选 择 样 本（ 采 用 自 助 法 ，

bootstrap）和特征子集，从而增加模型的多样性并降

低过拟合风险；“集成性”则通过多个决策树的投票

机制或加权平均，提高模型的预测稳定性和准确

性［16-18］。相比其他机器学习方法，随机森林在滑坡危

险性评价中具有明显优势，如对高维数据的处理能

力强、抗过拟合能力强、可以进行因子重要性分

析［19］、对缺失数据和异常值的鲁棒性好及可并行计

算且效率高等。随机森林首次被用于滑坡预测是在

地形复杂的山区（如尼泊尔、意大利和罗马尼亚）。

随机森林在结合地质、气候、降雨和地形等因子时具

有较高的预测精度。TEHRANY 等［20］在马来西亚开

展滑坡易发性研究中结合地形湿度指数、NDVI 等因

子，比较了随机森林与支持向量机（SVM）的性能；

HONG 等［21］对意大利山区的滑坡分布进行建模，结

合地质和环境因子验证随机森林模型在区域性预测

中的准确性。在国内滑坡灾害研究中，随机森林也

逐渐扮演着越来越重要的作用，在甘肃陇南、青海贵
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德、云南鲁甸等滑坡多发地区，国内学者利用随机森

林进行滑坡危险性预测，与层次分析法（AHP）、支
持向量机（SVM）和证据权法等传统模型进行对比，

验证其高效性。随着高分辨率遥感数据的普及，研

究者将地形起伏度、植被指数（NDVI）、地形湿度指

数（TWI）等新型因子引入随机森林模型，为危险性

预测提供更全面的数据支持。杜鹏等［16］采用随机

森林模型对藏东地区的滑坡易发性进行研究和分区

并深入探究研究区滑坡发育的主控因素；贾俊等［17］

以汉中市略阳县城为研究区，探索深度随机森林模

型在滑坡易发性预测中的优势，并与传统随机森林

算法进行对比，以提高滑坡易发性评价模型的预测

精度。

近年来，滑坡危险性研究从局部逐渐扩展到全

国范围，主要依靠全国滑坡数据库和多源数据的综

合利用。研究的重点是基于全国滑坡编目数据库，

结合地形、地质、气候、土地利用等因子，建立全国统

一的滑坡危险性因子体系。同时，利用全国地形数

据（如 DEM）、降雨数据、断层分布图等，对区域内的

因子进行标准化处理，并分析它们对滑坡发生的影

响。其中许冲等［22-23］学者最为突出，其创新性地利用

贝叶斯概率方法与机器模型开展中国地震滑坡危险

性真实概率研究，制作了第一代中国地震滑坡危险

性概率图。

尽管全国范围危险性评价取得了很大进展，但

仍然面临数据不平衡、计算效率低、区域适用性等问

题。传统的地震滑坡危险性研究虽建立起地形、地

质、气候等因子的统一数据库，却未能突破地震动参

数主导的认知局限，仍主要关注地震作为单一触发因

子，依赖地震峰值加速度（PGA）等参数［24-25］。而本研

究综合考虑滑坡的多因子触发机制，未选择地震动参

数如加速度（PGA）作为主导因子，而是选择地形（坡

度、曲率）、气候（降雨）、地质及土地利用等多种关键

影响因子作为滑坡主导因子，建立了基于随机森林模

型的地震滑坡危险性评估框架。通过 9个典型地震区

域的滑坡样本数据，结合正负样本提取及多因子标准

化处理，训练并验证模型性能，最终对全国范围的滑

坡危险性进行预测，并揭示了关键影响因子的主导作

用及空间分布特征。研究提高了预测精度，扩展了模

型在非地震触发情境下的适用性，为滑坡灾害风险评

估与防灾减灾提供科学依据。

1　研究区概况与数据来源
1.1　研究区概况

本研究的研究区为中国大陆范围及其邻近地震

滑坡易发区（图 1），该区域地形复杂，地貌类型多样，

地质环境具有显著的多样性和区域性。全国范围内

的滑坡灾害多集中在青藏高原东缘、南北地震带和

川滇地区，该类区域的地形起伏剧烈，坡度陡峭，岩

性复杂，受多条大型断裂带（如龙门山断裂带和红河

断裂带）的影响，地震活动频繁，易触发大规模的滑

坡灾害［26-27］。此外，该区域的气候条件复杂多变，西

南和中部山区的降雨强度较大，滑坡的发生也受到

降雨和人类活动的共同驱动［28］。

1.2　数据来源与预处理

为提高模型的代表性和预测的普适性，选取全

国范围及其邻近区域内的 9 个典型地震样本区域，分

别为 2013 年芦山、2005 年克什米尔、2014 年鲁甸、

2017 年九寨沟、2017 年米林、2013 年岷县、2015 年尼

泊尔、2008 年汶川及 2010 年玉树地震滑坡数据（图

2），该类数据主要由应急管理部国家自然灾害防治

研究院许冲团队通过目视解译高精度遥感影像制

作，覆盖多种地形地貌和地质背景。该地震事件均

由高质量的、利用空间要素标识的地震滑坡数据，共

有 228 112 处真实的地震滑坡记录。

在这些区域中，结合 200 m 高分辨率的 DEM 高

程、相对高差、土地利用、降雨、地形因子（包括坡度、

坡向及坡面曲率）等评价因子数据和滑坡分布数据，

通过 ArcMap 10.8 软件平台获取正负样本点，建立基

于多因子栅格标准化与随机森林模型的全国滑坡危

险性预测框架。通过选取典型区域作为样本区，模

型能够充分学习到全国范围内多样化的滑坡触发条

件与环境特征，为全国范围内的滑坡危险性预测提

供关键的样本支撑和技术保障。

注：基于自然资源部标准地图服务网站 GS（2020）4619 号标准

地图制作，地图边界无修改。下同。

图 1　研究区域及典型地震滑坡分布

Fig. 1　Study area and distribution of typical earthquake-
induced landslides
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1.3　地震滑坡影响因子

影响因子的选取是地震滑坡危险性评价的关

键步骤，其选取主要与地震滑坡的产生机制、区域

特征及学者们的经验有关。地震滑坡影响因子总

体可分为地震因子、地形因子、地质因子、环境因子

及历史因子 5 个类别。本研究选取地形因子（包括高

程、相对高差、坡度、坡向和坡面曲率）、地形湿度指

数、土地利用、植被覆盖指数、年降水量共 9 个影响因

子（表 1）。所有影响因子数据均在 ArcGIS 软件中进

行集成并与研究区的地震滑坡数据一起构成地震滑

坡数据库，将数据格式统一为 200 m×200 m 的栅格

数据（图 3）。
1.3.1　地形因子　高程数据（DEM）是滑坡危险性评

价的重要因子之一，能够直观反映地形的起伏特征，

为滑坡危险性评价提供关键基础。本研究使用的

DEM 高 程 数 据 来 源 于 Shuttle Radar Topography 

Mission （SRTM） V3 （https：//lpdaac.usgs.gov/products/
srtmgl1v003/），分辨率为 30 m。在地震滑坡研究中，

高程数据不仅可以揭示不同海拔区域滑坡发生的空

间分布规律，还为坡度、坡向、地形湿度指数等因子

的提取与计算提供数据支撑。

相对高差是本研究选取的另一个重要评价因

子，能够反映局部地形的起伏程度。基于 DEM 高程

数据，于 ArcGIS 软件平台中设置圆形区域搜索，半

径为 10 个栅格，即 1 km，通过邻域分析工具求取地形

相对高差，得到地形起伏度分布因子。相对高差在

滑坡危险性评价中具有重要意义，在本研究中，结合

相对高差数据，可以更好地识别出地形起伏明显的

区域，该区域往往是滑坡的高风险区。相对高差与

其他因子结合，能够帮助更准确地评估地震引发滑

坡的潜在危险区域，从而进一步提高模型的预测

精度。

图 2　地震触发滑坡样本分布

Fig.2　Distribution of samples of earthquake-induced landslides
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坡度、坡向和坡面曲率是本研究中重要的地形

因子，它们直接影响滑坡的发生风险［29］。本研究使

用的坡度、坡向、坡面曲率等均是基于 DEM 高程数

据在 ArcGIS 软件平台下制作的。坡度通过量化地

表倾斜程度直接影响重力驱动的物质运移潜力，本

研究表明，当坡度超过临界阈值（如>25°）时，滑坡发

生的概率随坡度增加呈非线性增长；坡向决定坡面

朝向及环境条件的差异，影响降雨和水流的分布，从

而影响滑坡发生的可能性；坡面曲率作为地形曲度

的量化指标，能够反映局地应力的分布特征与地表

径流的汇集趋势。结合这 3 个因子，本研究能够更准

确地识别滑坡高危区域，尤其是在地震触发的情境

下，进一步提高滑坡危险性预测的精度。

1.3.2　地形湿度指数　地形湿度指数（TWI）是本研

究中的一个重要因子，用于衡量地形对水分分布的

影响。本研究使用的 TWI 数据通过坡度和流量累积

表 1　评价因子的样本数据来源

Table 1　Data sources of evaluation factor samples

数据名称

高程

相对高差

坡度

坡向

坡面曲率

地形湿度指数

土地利用因子

植被覆盖指数

年平均降雨量

分辨率/m
200
200
200
200
200
200
200
200
200

数据来源

https：//lpdaac.usgs.gov/products/srtmgl1v003/
基于高程数据在 ArcGIS 平台制作

基于高程数据在 ArcGIS 平台制作

基于高程数据在 ArcGIS 平台制作

基于高程数据在 ArcGIS 平台制作

https：//www.hydrosheds.org/
https：//esa-worldcover.org/

https：//lpdaac.usgs.gov/products/mod13q1v006/
https：//worldclim.org/

图 3　全国范围地震触发滑坡评价因子分布

Fig.3　Nationwide distribution of evaluation factors for earthquake-induced landslides
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2 个数据计算得出，坡度是基于 DEM 高程数据在

ArcGIS 软件平台下制作的，流量累计则是来源于

HydroSHEDS 数 据 集（https：//www. hydrosheds.
org/），该数据集由 WWF（World Wildlife Fund）组织

提 供 ，基 于 SRTM DEM 计 算 得 到 。 TWI 计 算 公

式为：

TWI = ln ( A
tan β ) （1）

式中：A 为汇水面积，m2/m；β 为坡度，（°）。
TWI 综合考虑坡度和坡向，反映某一地区在降

水后水分的积聚和流动情况。较高的 TWI 值通常

表示土壤湿润区域，在降雨或地震等外力作用下更

容易发生滑坡。TWI 对于滑坡预测非常重要，因为

它能够识别出湿润条件下易滑动的区域，尤其是在

强降雨或地震等外力作用下，土壤的稳定性较差，

滑坡的发生风险显著增加。通过将 TWI 与其他地

形因子结合，能够更准确地评估滑坡易发区域，特

别是在降雨和地震触发的条件下。

1.3.3　土地利用　作为地震滑坡危险性评估的核心

指标，土地利用类型变化直接反映人类活动强度，工

程填挖、矿产开采及农业过度垦殖等非理性开发行为，

通过破坏坡体原始结构导致抗剪强度降低，最终诱发

区域性滑坡灾害风险上升。本研究使用的土地利用数

据集名称为 ESA WorldCover v100，数据来源于 ESA 
WorldCover官网（https：//esa-worldcover.org/），该数

据由欧洲航天局（ESA）机构提供，于 2020 年生成，空

间分辨率为 10 m。本研究土地利用类型分为 10类，分

别为树木、灌木和草地、农田、人类建成区、裸地、永久

积雪和冰、水体、湿地、红树林和草原。

1.3.4　 归 一 化 植 被 覆 盖 指 数　 归 一 化 植 被 指 数

（normalized difference vegetation index，NDVI），反映

地表被植被覆盖的程度。本研究使用的 NDVI 数据

名称为 MODIS/Terra Vegetation Indices （MOD13Q
1），数据来源于 MODIS NDVI 官网（https：//lpdaac.
usgs.gov/products/mod13q1v006/），该数据由 NASA
（美国国家航空航天局）提供，它是 16 d 合成的植被

指数，空间分辨率为 200 m。其计算公式为：

NDVI = ( )NIR - R
NIR + R

（2）

式中：NIR 为近红外波段的反射率；RED 为红色波段

的反射率。

植被覆盖在山体上可以有效减缓雨水对坡面的

冲刷作用，且植物的根系有助于加固坡体的土壤结

构。然而，如果某些植物的根系发育不良，反而可能

增加滑坡发生的风险。此外，新种植的植被由于根

系尚未扎根深处，不仅无法起到稳固坡体的作用，还

可能因增加坡面的荷载而促发滑坡。

1.3.5　年平均降雨量　本研究使用的年平均降雨量

数 据 来 自 全 球 气 候 数 据 平 台［3］（https：//orldclim.
org/），分辨率约为 1 km，利用线性插值方法制作成

200 m 分辨率的研究区年平均降雨量图，以便与其他

因子的分辨率相匹配。

降水量与滑坡之间的关系主要体现在 3 个方

面：1）短时强降雨对坡体表面产生强烈的冲刷作

用，水流渗入裂缝形成静水压力［30］；2）降水增加滑

坡体的自重，从而提高下滑的驱动力；3）雨水渗透

到滑带中，增加土体的孔隙水压力，导致土体的抗

剪强度大幅降低，进而减弱坡体的稳定性。

2　研究方法
本研究基于地震滑坡矢量图层提取正负样本，

并结合坡度、高程、土地利用、降雨量等因子构建训

练数据集。首先，对全国范围的因子栅格进行标准

化，使其与局部研究区范围一致，以提高模型适用

性；其次，计算各因子间的相关性，去除高度共线因

子，以优化模型输入；再次，在优化样本选择策略的

基础上，采用随机森林（RF）模型进行滑坡危险性预

测，并通过调整参数和变量重要性分析提升模型性

能；最后，将优化模型应用于全国范围，生成滑坡危

险性分布图，并利用 AUC 值、混淆矩阵等验证预测

精度，识别关键主导因子，确保模型的适用性与可

靠性。

2.1　数据预处理

在大型项目的数据分析中，由于数据来源的不

同通常导致数据的量纲、数据的量级产生差异，为了

让这些数据具备可比性，需要采用标准化方法来消

除这些差异。数据的标准化（normalization）是指将

原始各指标数据按比例缩放，去除数据的单位限制，

将其转化为无量纲的纯数值，便于不同单位或量级

的指标能够进行比较和加权［31］。

在地震滑坡危险性分析中，由于全国范围内不

同因子的数值范围可能与局部研究区域的数值范围

差异较大，例如，坡度、坡向、曲率等因子，可能导致

模型对局部研究区域的预测效果不理想。因此，为

了让全国范围内的数据适配于模型的预测，需要对

全国的因子栅格进行标准化处理，将其调整到与局

部研究区一致的范围。计算公式为：

x′i = ∑i = 1
N ( )xi - xmin ( )b - a

∑i = 1
N ( )xmax - xmin

+ a （3）

式中：xi 为输入的原始因子数据值；xmax 和 xmin 分别为
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因子数据的最大值和最小值；a 和 b 分别为目标标准

化范围的下限和上限；x′为标准化后的因子数据值。

2.2　各图层相关性分析

通过各图层的相关性分析，去除共线性高的因

子。滑坡易发性评价模型中，需要保证各因子之间

的相关性较小，因此需要进行相关性分析［32］。计算

相关性系数能反映各评价指标之间的相关性，本研

究使用斯皮尔曼法计算各因子之间的相关性系数

（R）。根据系数大小，将相关性分为线性相关（|R |=
1）、高度相关（0.8≤ |R |<1）、 显著相关（0.5≤ |R |<
0.8）、低 度 相 关（0.3≤ |R | <0.5）、微 弱 相 关（|R | <
0.3）。计算公式为：

R = ∑i = 1
N ( )xi - -

x ( )yi - -
y

∑i = 1
N ( )xi - -

x
2∑i = 1

N ( )yi - -
y

2
（4）

式中：x、y 分别为 2 个变量中的对应元素；N 为样本

总量。

2.3　模型样本点采集

在前期研究中，利用 ArcGIS 软件对滑坡分布图

进行空间分析，从已知发生滑坡的区域提取滑坡正

样本点；对于负样本点的提取，选择在未发生滑坡的

区域随机选取等量的点来作为负样本点。为了更全

面地代表复杂地形和环境差异，本研究优化了负样

本提取策略：首先，在研究区域内的非滑坡区域提取

等量负样本，确保样本空间分布的可对比性；其次，

在全国范围内的非滑坡区域再次随机选取等量负样

本点，以增强模型对更广泛地形和环境条件的适应

性，避免模型因局部样本分布的局限性而导致泛化

能力不足。此方法能够有效减少模型在不同区域滑

坡预测中的偏差，提高模型在复杂地形和多样环境

下的鲁棒性，从而更准确地反映全国范围内滑坡发

生的潜在风险。同时提取这些样本点对应的环境因

子数据，如高程、坡度、降雨量、地形湿度指数等，生

成用于建模的样本数据集。

2.4　基于随机森林模型的危险性建模

随机森林（random forest，RF）模型是一种基于集

成 学 习 的 决 策 树 方 法 ，由 BREIMAN［15］提 出 ，是

Bagging 方法中最具代表性的算法之一。随机森林

模型中的每棵决策树均基于独立生成的随机向量进

行训练，这些决策树在整个森林中具有相同的分布

特征。分类预测时，随机森林模型会构建 n 棵决策

树，每棵树对分类结果具有一票投票权，最终通过概

率加权或多数表决机制确定目标类别。

1）在模型训练过程中，随机森林采用自助采样

法（bootstrap sampling），从原始样本中随机有放回地

抽取 m 个样本，构成一个初始训练集。由于抽样方

式的统计学特性，每次抽样中大约 1/3 的样本未被选

中，这部分未被采样的观测值被称为袋外数据（out-
of-bag，OOB），为模型提供无需交叉验证的性能评估

途径。

2）通过迭代执行上采样过程，模型总共生成 k 个

初始训练集，并在每个训练集上构建 1 棵不剪枝、自

由生长的决策树。这些决策树的预测结果共同组成

随机森林的分类输出。

3）最后，随机森林模型的输出结果基于 k 棵决策

树的概率平均值，并将概率值最大的类别作为最终

的分类结果。此方法确保随机森林模型在分类问题

中具备较强的鲁棒性和泛化能力，在处理高维数据

和特征重要性评估方面具有优势。概率值计算公

式为：

pc = max
ì
í
î

ïï

ïïïï
pi =

∑j = 1
k pij

k
| i ∈ I

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
（5）

式中：I为所有分类的集合；k 为决策树数量；pi 为发生

事件  i 的概率；pij 为第  j 个决策树事件 i发生的概率；

pc 为最终选择的分类对应的概率值。

在样本预处理之后，使用随机森林模型进行滑

坡危险性预测建模。首先，利用“load_training_data”
函数读取包含多种地形和环境因子的训练数据，如

高程（DEM）、相对高差、坡度、坡向、地形湿度指数

（TWI）、土地利用类型、植被指数（NDVI）和降雨量，

并以“label”列作为滑坡与非滑坡的分类标识。模型

训练过程中，设置随机森林中树的数量为 100 棵，并

固定随机种子以确保结果可重复。样本数据使用

80% 的数据进行训练集，20% 用于测试集。通过交

叉验证及进行各因子相关系数的计算方法来筛选和

评价因子的重要性，优化模型性能，同时通过权重分

析来筛选对滑坡发生影响较大的关键因子。最后，

将训练好的模型保存，并应用于多波段 TIF 数据进

行滑坡危险性预测。

3　结果与分析
3.1　相关性检验与分析

运用 Python 软件构建地震样本点影响因子间相

关性系数绘制相关性热图。由图 4 可知，各因子间相

关性均未超过 80%，可见所有因子之间的独立性较

高，且避免多重共线性问题，同时还表明每个因子均

在模型中具有独立且有效的预测贡献，没有高度重

叠。因此，可以使用这些因子来构建较为精确的预

测模型。

174



第  6 期 关效羽等：基于 2005—2017 年中国及周边地区 9 场地震滑坡制作的全国滑坡危险性

http : ∥ stbcxb.alljournal.com.cn

3.2　滑坡与因子的相互关系分析

为更清晰地展示各评价因子与滑坡危险性的

关系，表 2 列出滑坡评价因子的指标分级与划分标

准，明确了各因子在划分滑坡风险等级时所采用的

阈值划分依据与区间设置。滑坡的发生是多种自然

和人为因素共同作用的结果，不同因素对滑坡危险

性的影响程度各不相同。由图 5 可知，坡度、高程、坡

向等地形因子在控制地表物质稳定性方面起关键作

用。具体来说，中高坡度（30°~50°）和中等海拔高度

（1 500~2 500 m）、中高相对高差（2 000~3 000 m）对

于滑坡危险性影响较高，而坡向影响相对较小；地形

曲率与滑坡频率比之间呈现一定正相关，曲率较大

的区域滑坡风险较高，可能与地表水流汇集和侵蚀

作用有关。

地形湿度指数（TWI）的分析显示，低湿度区域

的滑坡频率比更高，而高湿度区域的频率比反而较

低。可能是因为低湿度区域（如排水良好的地区）通

常坡度较大且土体稳定性较差，而高湿度区域由于

长期水分积聚，地质稳定性较强，不易发生滑坡。

土地利用类型中，树木覆盖区域的滑坡频率比

最高，而其他类型如农田、建设用地等的滑坡频率

比相对较低。可能是因为树木覆盖区域通常位于

陡坡或高湿度的自然区域，该区域的坡体在受到强

降雨或地震等外力作用时更容易发生滑坡。植被

覆盖度的影响也值得关注：中等植被覆盖区域的滑

坡频率最高，而随着植被覆盖度的增加，滑坡频率

逐 渐 降 低 。 表 明 高 植 被 覆 盖 度 有 助 于 降 低 滑 坡

风险。

最后，年平均降雨量对滑坡风险的影响呈现出

一定的规律性。中等降雨量地区的滑坡频率较高，

可能是因为中等降雨量在特定地理和气候条件下更

容易触发滑坡，而极端降雨（过大或过小）则可能产

生不同的效果。

3.3　全国滑坡危险性预测

图 6 为九寨沟地震、克什米尔地震、尼泊尔地

震、岷县地震、汶川地震、玉树地震、米林地震、芦

山地震及鲁甸地震等 9 个典型地震区域的滑坡危

险性分布。地震区域涵盖不同的地质背景和地形

条件，能够较为全面地反映滑坡灾害在全国范围

内的潜在分布特征。从结果来看，不同地震模型

预测的滑坡危险性空间分布存在明显差异，主要

反映各地震区域的成因机制、地质背景、地形起伏

度、岩性组合、降雨条件等因子对滑坡易发性的控

制作用。

由图 6a、图 6h 可知，九寨沟和芦山地震模型在四

川盆地边缘、龙门山断裂带及横断山区等区域表现

出高滑坡危险性。此类地区以高山峡谷地貌为主，

地形起伏剧烈，断裂活动强烈，地层破碎，再加上该

区域年平均降雨量较大，地震触发滑坡的潜在性极

高。由图 6d、图 6e 可知，汶川和岷县地震模型的预

测范围更广，高危险性区域不仅集中在四川西部，

还延伸至青藏高原东南缘、川藏交界一带及秦岭 -

大巴山地区。这些地方普遍地形复杂、地质条件

差，加上人类活动和降雨的影响，导致滑坡风险更

加突出。

由图 6b、图 6f、图 6i 可知，克什米尔、玉树和鲁甸

地震的模型也在川滇交界和云贵高原等地区预测出

较高的滑坡危险性。其中，鲁甸地震模型在云贵高

原东北部的表现较为明显，可能与该地区地貌、软弱

岩层和集中降雨等因素有关。玉树模型则在青藏高

原内部显示出较高的危险性区域，提示高海拔地区

在冻融作用和地震影响下也存在较大的滑坡潜在风

险。总体来看，不同地震模型在全国范围内的滑坡

危险性预测结果存在一定差异，既反映各地震区受

自身地质和地貌特征的影响，也说明滑坡的发生具

有一定的区域性和复杂性。结合各区域的地形条

件、岩性分布和气候因素分析，有助于更准确地识别

全国范围内的滑坡高风险区。

根据图 8 全国范围滑坡危险性分布可知，我国滑

坡危险性具有明显的区域差异性。整体来看，滑坡

高危区主要集中在西南部及中部山地丘陵地带，如

四川、云南、贵州、西藏等地。该类区域因地形起伏

大、断层密集且地震活动频繁，滑坡发生的概率显著

高于东部和西北部平原地区。

图 4　9个典型地震样本点因子线性相关性

Fig. 4　Linear correlation analysis of evaluation factors at 
nine typical earthquake sample sites
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图 8 中红色和黄色区域明确标示滑坡危险性

较高的地区，这些区域多为高海拔陡峭地带，易受

降雨和地震的共同影响。相较之下，华北平原、东

北平原及东南沿海地区多以绿色为主，表明滑坡

危险性较低。值得注意的是，一些山脉沿线及河

谷地区即便在平原区域内，仍表现出较高的滑坡

风险，这说明地形和地质条件对滑坡危险性具有

重要作用。

表 2　研究区滑坡评价因子指标分级数据

Table 2　Grading data of evaluation factors for landslides in the study area

评价因子

高程/km

相对高差/km

坡度/（°）

坡向

曲率/（°）

指标分级

0~0.5
0.5~1.0
1.0~1.5
1.5~2.0
2.0~2.5
2.5~3.0

3~3.5
>3.5
0~0.5

0.5~1.0
1~1.5

1.5~2.0
2~2.5

2.5~3.0
3.0~3.5

>3.5
0~5
5~10

10~15
15~20
20~25
25~30
30~35
>35
北

东北

东

东南

南

西南

西

西北

0~5
5~10

10~15
15~20
20~25
25~30
30~35
>35

滑坡数量

0
14 382
51 936
49 450
42 554
37 120
21 477
11 193
2 831

43 489
103 111
68 704
9 265
707

5
0

4 447
12 707
22 068
34 167
43 386
48 008
39 061
24 268
25 643
28 444
38 164
41 834
30 123
21 289
19 681
22 934
44 067
71 083
52 108
31 993
17 043
7 826
2 790
1 202

滑坡频率

0
0.414
1.628
2.696
3.664
3.096
1.488
0.194
0.022
0.797
2.975
6.310
8.000
7.289
0.294

0
0.450
0.358
0.780
1.461
2.326
3.603
5.537
7.897
0.832
1.041
1.404
1.319
1.007
0.841
0.783
0.748
0.327
1.383
2.152
2.951
3.712
4.578
5.212
6.274

评价因子

地形湿度

NDVI

年平均降雨

量/mm

土地利用

指标分级

0~1.5
1.5~3.0
3.0~4.5
4.5~6.0
6.0~7.5
7.5~9.0
9.0~10.5
>10.5

−0.2~0
0~0.2

0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
0.8~1.0
1.0~1.2

>1.2
0~200

200~400
400~600
600~800
800~1 000

1 000~1 200
1 200~1 400

>1 400
树木

灌木草地

草地

农田

人类用地

裸地

湿地

水体

红树林

滑坡数量

112 327
69 284
21 120
11 364
6 180
3 694
2 012
2 131

0
1 262

43 912
113 083
69 738

117
0
0
0
0

4 104
29 011

176 791
10 795
4 993
2 418

183 279
3

34 801
1 607
308

6 871
0

476
4

滑坡频率

2.604
1.015
0.475
0.350
0.318
0.410
0.434
0.320

0
0.027
1.064
1.352
1.306
0.196

0
0
0
0

0.156
0.415
5.467
0.523
0.459
0.150
1.967
0.012
0.605
0.055
0.081
0.177

0
0.180
0.006
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图 6　9个典型地震滑坡模型的全国范围滑坡危险性预测

Fig.6　Nationwide landslide hazard prediction based on models of nine typical earthquake-induced landslides
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图 5　不同类别因子与滑坡发生频率的关系

Fig. 5　Analysis of relationship between different categories of factors and landslide occurrence frequency
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综合分析表明，我国滑坡危险性的空间分布与

地形地貌、地震活动及降水量密切相关。该分布图

为国家及地方政府提供科学的参考依据，可用于制

定针对性滑坡防治与减灾措施，进一步提升我国地

质灾害防治水平，减少滑坡灾害对人民生命财产的

威胁。

3.4　各因子贡献度分析

由图 9 可知，根据建模结果发现，9 个评价因子在

全国滑坡危险性预测中的特征重要性占比分别为相

对高差占 27%，年平均降雨量占 26%，高程占 15%，

坡度占 11%，植被覆盖因子占 7%，坡面曲率占 4%，

地形湿度指数占 4%，坡向占 3%，土地利用占 3%。

在滑坡预测模型中，相对高差和降雨量是最重

要的因子，其中相对高差的特征重要性最高。表明

地形起伏和局部高度差对滑坡发生有显著影响，尤

其在山区或陡坡地带，重力驱动的地表物质移动更

加明显。因此，相对高差是滑坡敏感性空间分布的

主要因素，应在滑坡预测和防控中重点关注。降雨

量的重要性也很高，因为它通过影响土壤湿度和稳

定性成为滑坡的主要诱因，特别是在多雨地区和陡

坡上。高程和坡度对滑坡风险有较大影响，高程反

映地形整体高度，较高区域的陡坡易发生滑坡，而坡

度直接决定重力对地表物质的作用，二者结合能更

精确地识别滑坡高发区。植被覆盖度较低的地区由

于植物根系较少，土壤稳定性较差，滑坡风险也更

高。相比之下，地形湿度、坡向和土地利用的重要性

较低（特征重要性<0.05），在全国范围的滑坡预测中

作用相对较弱。

4　讨 论
4.1　主控因子与滑坡触发机制

本研究发现，相对高差与坡度在多数地震区域

中对滑坡危险性的贡献度较大，说明滑坡的发生依

然以重力驱动机制为主。相对高差反映局地地貌能

量差，对滑坡临界状态的形成起到决定性作用。与

已有学者［1］研究的山区滑坡分布高度依赖于地形起

图 7　典型地震滑坡样本模型预测的全国滑坡危险性模型

ROC曲线及 AUC值

Fig.7　ROC curves and AUC values of landslide hazard 
models predicted by typical earthquake-induced 
landslide sample models

图 8　全国范围滑坡危险性分布

Fig.8　Nationwide distribution of landslide hazard

图 9　各影响因子对全国滑坡危险性预测的贡献度

Fig.9　Contribution rates of different influencing factors to 
nationwide landslide hazard prediction
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伏和断裂活动，而坡度则控制着物质迁移的潜力，特

别是在陡坡区域，地震动的放大效应更易触发滑坡

的结果一致。然而，在部分平缓地貌区域，如滇中和

川东丘陵地带，高程与坡度贡献减弱，TWI 与土地利

用的影响相对上升。表明在非陡峻区，滑坡触发机

制可能更依赖于水文与人类活动因子，与已有学者［5］

对黄土滑坡与水分-应力演化机制的解释相符。

4.2　因子选择与方法创新性

本 研 究 不 同 于 传 统 仅 以 地 震 动 峰 值 加 速 度

（PGA）为触发因子的地震滑坡分析，转而综合考虑

地形、水文、生态等多因子触发机制，避免对 PGA 数

据的依赖，突出自然地貌特征在滑坡形成中的主导

作用，具有一定理论创新意义。本研究在不引入 PGA
数据的前提下，实现了多个典型模型 AUC 接近 1的高

精度预测，说明 PGA 并非不可替代的核心变量。同时

系统探讨了在排除地震触发效应后，其他自然地貌特

征对滑坡发生的相对贡献。这一综合分析揭示多因

子联合作用下滑坡易发性的主控机制，为多情景下的

滑坡风险评估提供更广泛的适用性。这一结果不仅

印证“滑坡形成具备多因子耦合驱动机制”的科学假

设，也进一步证明相较于传统以 PGA 为核心的预测框

架，环境因子主导的模型在不同诱发背景下（如强震、

强降雨）均具有更强的稳定性与适应性。

值得注意的是，本研究未将岩性纳入滑坡危险

性评价因子体系，与大多数滑坡危险性研究有所不

同。本研究表明，坡度在一定程度上已经能够反映

岩性的影响，因此单独引入岩性可能导致信息冗余。

陡坡区域通常由硬岩构成，而缓坡区域更多由软岩

组成（软岩易发生崩滑，使地形趋于平缓）。因此，在

因子选择上，本研究未单独引入岩性，而是通过坡度

间接考虑其作用。

4.3　不足与展望

尽管本研究在全国范围的滑坡危险性评估中取

得较高的精度，但仍存在一定局限性。本研究的全

国滑坡危险性评估结果是基于 9 个典型地震区域的

预测结果进行权重叠加得出的，虽然该方法能够有

效综合不同地震区域的地质环境特征，提高模型的

适用性，但其计算方式仍存在一定局限性。

具体来说，首先，最终的危险性水平取决于研究

区域内被点亮的单元格数量，意味着危险性评估结

果在一定程度上受到所选地震案例空间分布的影

响。如果某一区域在所选地震事件中滑坡样本较少

或覆盖不足，其预测结果可能存在一定的不确定性，

进而影响全国尺度的滑坡危险性评估精度。因此，

未来研究可通过扩大地震样本范围、优化权重计算

方式（如贝叶斯加权或空间加权插值）及引入非地震

诱发滑坡数据（如降雨触发的滑坡），以提高模型的

泛化能力和预测精度，从而更全面地揭示全国范围

内滑坡灾害的时空分布特征。

其次，尽管本研究发现，坡度在一定程度上可间

接反映岩性的空间分布特征，因此未将岩性单独作

为独立因子纳入模型，但这一处理方式可能在部分

地区导致地质信息的简化，尤其是在坡度未能充分

揭示岩性差异的区域。例如，部分区域可能存在相

似坡度但岩性类型显著不同的情况，其对滑坡发生

的控制作用亦可能存在显著差异。岩性作为控制滑

坡变形与破坏模式的重要地质因子，在一定条件下

仍具有独立贡献。因此，未来研究可考虑在避免信

息冗余的前提下，引入岩性分类信息或岩体工程特

性参数，以进一步提升模型对滑坡主控因子的刻画

能力与地质适应性。

5　结  论
本研究基于 9 个典型地震区滑坡样本，构建了具

有区域适应性的多因子随机森林模型，实现全国尺

度下滑坡危险性高精度预测（AUC 最高接近 1）。相

对高差、年平均降雨量、高程和坡度是主控因子，揭示

地形与气候耦合驱动的滑坡发生机制。该模型突破

传统单因子（如 PGA）预测的局限，理论上深化滑坡致

灾机制的理解，实践上为地震区自然灾害防治与国土

空间规划提供可推广的科学方法。
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