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基于集成学习方法的汶川震损区崩塌滑坡易发性评价

丁嘉伟，王协康*

（四川大学 山区河流保护与治理全国重点实验室，四川 成都 610065）

摘 要：崩塌、滑坡等形成的松散物质常为山洪灾害提供重要泥沙物源。汶川“5·12”地震灾区存在大量不稳定边坡与

潜在的滑坡、崩塌风险区。构建崩塌、滑坡易发性评价模型对于该区域复合山洪灾害的早期防范具有重要意义。本文

从地形、地质及气象水文等方面筛选出 10个评价因子，应用极端梯度提升（XGBoost）与轻量级梯度提升机（Light‐

GBM）两种先进的集成学习算法和逻辑回归、随机森林两种常见算法分别构建汶川县崩塌滑坡易发性评价模型，通

过准确率、精确率、受试者工作特征曲线（ROC）下面积等定量指标对比各模型评估结果。结果表明：根据不同分类评

价指标，两种集成学习模型相较于传统模型拥有更高的分类预测能力；分类准确率方面，XGBoost模型（0.903）与

LightGBM模型（0.903）优于随机森林模型（0.900）与逻辑回归模型（0.864）；精确率方面，LightGBM模型（0.887）略优

于XGBoost模型（0.882），优于随机森林模型（0.872）与逻辑回归模型（0.802）；根据不同模型ROC曲线下面积计算结

果，XGBoost模型（0.904）与LightGBM模型（0.904）具有近乎同等的分类性能，略优于随机森林模型（0.902），逻辑回

归模型最差（0.869）；对易发性图进一步对比分析发现，两种集成学习模型的易发性分区结果与逻辑回归、随机森林

模型结果存在一定差异，根据对各分区崩滑点密集程度的计算，两种集成学习模型的结果较为可靠，LightGBM模型

在识别和预测崩滑高易发区域方面的性能最佳。
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2008年“5·12”汶川地震的极大破坏力及龙门山区

脆弱的地质环境，诱发了大规模滑坡、崩塌等次生地

质灾害[1]，形成的松散固体物质在坡麓、沟道等区域大

量堆积。汶川县作为震后受损最严重的区域之一，滑

坡、崩塌、不稳定边坡及潜在易发区域分布广。山区流

域短时强降雨引起的崩塌，滑坡形成的大量泥沙、石

块易被暴涨的洪水搬运至沟道，与区域中已有的松散

堆积体一起为山洪水沙灾害与山洪泥石流灾害提供

充足的物源。严炎等[2]分析四川省汶川县簇头沟“7·

10”泥石流灾害的成因与特征，认为流域内大量的固

体松散物质为泥石流的发育提供了重要补给。王协康

等[3]基于西南山区灾害现场调查与资料进行分析，提

出山区暴雨引发的坡体滑塌可能导致沟道超量产沙，

诱发沟床形态的急剧变化，使水位陡增成灾。因此，构

建汶川县及类似震损区的易发性评价模型对当地防

灾减灾具有重要意义。

早期的崩滑易发性评估主要为依靠知识驱动的

经验模型，如模糊逻辑[4]、层次分析法[5]等，此类方法

依赖于评估者的主观认知，与自身经验密切相关，难

以挖掘崩滑与评价因子间确切的相关关系。随着遥

感、地理信息系统、全球定位系统及计算机科学的发

展，数据获取难度降低，基于数据的模型逐渐涌现，统

计分析模型，如确定性因子法[6]、频率比法[7]等客观高

效，能够反映崩塌、滑坡发生的统计规律，但此类传统

的数学方法难以处理过于复杂的非线性关系。随着数

据量与数据复杂度的不断提升，基于自我学习算法的

机器学习模型被引入，并逐渐成为主流[8‒10]，机器学习

模型通过特定算法从输入数据中学习规则与模式，完
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成对高维复杂数据的拟合。然而，基于单一机器学习模

型的灾害易发性评估仍存在诸多障碍，由于训练集数

据的限制，单一机器学习模型可能会错过假设空间中

样本的真实分布，导致不同模型的结果存在较大差

异[11]。近年来，基于组合各类基分类器的集成学习模型

进入研究者视野，通过结合多个基本模型的预测结果，

能减小模型的偏差与方差，得到更优的近似解。XG‐

Boost 和 LightGBM 作为近年提出的先进集成学习算

法，具备优秀的泛化能力和运行效率，已在金融[12]、医

学[13]等领域得到广泛应用，但在自然灾害易发性评估

方面的研究仍较为有限。

基于此，本文将 XGBoost 和 LightGBM 模型与较

为常见的随机森林（RF）、逻辑回归（LR）模型进行对

比研究，通过分析不同模型的分类性能，获取可靠的

崩滑易发性图。

1　研究区域与数据来源

1.1　研究区域

研究区域如图 1所示。汶川县位于四川盆地西北

部，居阿坝藏族羌族自治州东南部，总面积4 084 km2。

地势西北高东南低，由西北向东南倾斜，东西相对

高差 3 000 m以上，县境四面环山，地势沿江河溪沟逐

渐降低，形成河谷阶地区域。县域位于龙门山华夏系

构造体系中南段，内有两条北东走向的压扭性大断裂

带，即茂县—汶川断裂带与北川—映秀断裂带。汶川

县降水量地区差异大，呈现鲜明的南涝北旱分布。县

域内沟壑纵横、水系密布，县内河流均属岷江水系，4

条主要支流（杂谷脑河、草坡河、二河与寿江）自西向

东，分别从县境北部、中部、南部注入岷江。

根据中国科学院资源环境科学与数据中心（www.

resdc.cn）提供的地质灾害数据，研究区内有崩塌 287

处、滑坡134处、不稳定边坡132处，共计553处选作正

样本点。由于研究区尚无精确选择非崩滑点的指南，

本文参考Xu等[14]编录的“5·12”汶川地震同震滑坡清

单，在未受滑坡影响区域随机选取553个负样本点[15]。

选取70%的样本点作为训练集，其余30%作为测试集

构建模型。

1.2　评价因子

滑坡、崩塌的发生是多种环境因素共同作用的结

果，总体可分为地形、地质、水文气象和土地覆盖 4个

方面[16]。由于崩滑诱因的复杂性，选取高程、坡度、坡

向、地形起伏度、距河流距离、距断层距离、归一化植

被指数（NDVI）、土地覆盖类型、降水量及岩性10个参

数作为评价因子。各评价因子详情如表1所示。

图1　研究区域

Fig. 1　Study area

表1　评价因子详情

Tab. 1　Details of evaluation factors

评价因子

地形

地质

水文气象

土地覆盖

高程

坡度

坡向

地形起伏度

岩性

距断层距离

距河流距离

多年平均降水量

NDVI

土地覆盖类型

数据类型

连续型

连续型

离散型

连续型

离散型

连续型

连续型

连续型

连续型

离散型

空间分辨率/
(m×m)

30×30

30×30

30×30

30×30

250×250

30×30

30×30

1 000×1 000

30×30

30×30

数据来源

中国科学院计算机网络信息中心地理空间数据云平台

USGS全球生态系统图250 m分辨率全球地貌与岩性栅
格数据[17‒18]

中国地震灾害防御中心地震活动断层探察数据中心

中国科学院计算机网络信息中心地理空间数据云平台

时空三极环境大数据平台[19‒22]

由USGS提供的Landset7图像

国家冰川冻土沙漠科学数据中心

备注

ASTER GDEMV330 m 
DEM

使用ArcGIS计算

使用ArcGIS计算

使用ArcGIS计算

欧氏距离

欧氏距离

Google Earth Engine
（https://earthengine.

google.com/）
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高程影响着一个地区内的气温、降水、植被等条

件，不同高程的区域可能存在明显的气候垂直分布差

异，进而影响崩滑的发生。坡度直接影响着斜坡的稳

定性与滑动速度，也能一定程度反映径流与地下水的

分布。通常而言，坡内剪应力越集中，崩塌、滑坡发生

的可能性与危险性越高[6]。坡向通过影响斜坡的日照、

温度，影响控制边坡的水文、生态条件，进而影响其稳

定性。地形起伏度反映着导致崩塌、滑坡发生的重力

势能，与土体的稳定性存在着密切关联[6]。临近河流区

域，土体力学性质可能因长期饱和而下降，导致崩滑

风险加剧[23]。活动断层控制着岩体内节理和层理的发

育，靠近断层斜坡的岩土体易被切割为不连续的破碎

块体，基岩强度降低，斜坡的稳定性受到影响[24]。归一

化植被指数（NDVI）通过分析遥感图像中的红外波段

和可见光波段间的反射率差异反映植被的生长和覆

盖情况，本文提取研究区 2000—2020 年的 30 m 分辨

率NDVI并求得均值。土地覆盖类型反映地表的气候、

水文、荷载等情况，能间接影响崩塌、滑坡的发生，选

取2000—2020年的土地覆盖数据并求得其均值，将研

究区内土地覆盖分为耕地、森林、灌木、草原、水体、冰

（雪）、荒地和不透水地面8种类型。多年平均降水量能

够反映研究区域内长期的降水分布情况，不仅直接影

响着边坡土体的渗透性能，也间接影响着植被、径流

等情况[25]，利用中国的逐月降水量数据计算研究区域

2000—2020年的多年平均降水量。岩性和地质结构的

不同常导致土壤和岩石在应力分布、渗透性上的差

异，不同岩性的边坡也因此表现出不同的强度与稳

定性。

2　研究方法

本文的研究技术流程图如图 2 所示，分为 3 个步

骤：1）数据的准备与预处理；2）基于机器学习的易发

性评估模型建立与各模型分类性能的对比评估；3）易

发性图的绘制与分析。

2.1　数据预处理

2.1.1　特征缩放

通过特征缩放将量纲、数量级等存在一定差异的

复杂数据转化为无量纲的相对数值，能有效消除特征

之间的属性差异，提升模型的性能。目前，常用的特征

缩放方法有 Min‒Max 归一化法与 Z-score 标准化法，

Min‒Max归一化法易受部分离群极端数据影响，不能

反映数据的正确分布。本研究选用Z-score标准化法进

行数据标准化，x'i表达式为：

x'i =
xi - xmean

std
（1）

式中，xi为第 i个样本在该特征上的原始值，xmean为该

特征数据的均值，std为该特征数据的标准差。

2.1.2　特征选择

1）多重共线性分析

多重共线性指在多重回归分析中自变量之间存

在高度相关性，过高的多重共线性会增大标准误差，

导致模型的稳定性与可信度降低。方差膨胀因子

（VIF）是一种常用的衡量变量间相关性的参数，本文

图2　研究技术流程图

Fig. 2　Research flowchart
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将 10作为阈值，认为方差膨胀因子值高于 10的变量

与其他变量间存在严重的共线关系，故将其排除在

外。VIF计算式为：

Vi =
1

1 -R2
i

 i = 123…k （2）

式中，Ri为第 i 个变量与剩余 k‒1 个变量之间的决定

系数。

2）信息增益率

信息增益率（InGR）基于信息论，通过计算某一特

定评价因子条件下数据集信息熵的减少量，量化评价

因子对数据的预测能力。InGR过小表示该特征不能提

供有效信息；相反，可能产生噪声，降低预测模型的性

能。本文将0.05作为阈值，将 InGR小于该阈值的特征

剔除。InGR计算式为：

R(xZ)=
E ( )Z -∑

i = 1

n Zi

Z
E(Zi )

-∑
i = 1

n Zi

Z
lb ( )Zi

Z

（3）

式中：E(Z)与 E(Zi)分别为数据集总体信息熵与第 i 个

类别的条件熵；Z为总样本数；x为数据集Z划分为子

集的评价因子，把所有样本 x分成 i个类别；Zi为特征 x

的值，属于第 i个类别的样本数。

2.2　模型建立与评估

2.2.1　机器学习算法

逻辑回归（LR）作为经典的统计学习算法，其核心

在于运用Sigmoid函数将线性模型的输出映射到(0,1)

区间，以表征在给定特征组合下事件发生的概率。逻

辑回归输出的概率p为：

p =
1

1 + e-(wT x + b)
（4）

式中，w、b均为参数。

训练过程中，通过最大化似然函数或最小化交叉

熵损失函数估计参数w和 b，确保模型逐步趋近于数

据的最佳概率描述。逻辑回归假设存在一个线性边界

将不同类别的数据分开，其假设较为简单，可解释性

高，计算代价小，且在处理近似线性可分的二分类问

题时展现出良好的效果，是易发性建模中常用的

算法[26]。

随机森林（RF）基于Bagging集成策略，即通过构

建多个去相关性的基学习器实现对复杂高维数据的

预测。具体而言，通过自助采样生成多个相互独立的

子数据集，每个数据集用于单独训练一棵决策树。在

决策树每个节点分裂过程中，从全部特征中随机选取

有限集合作为候选分裂特征，而非考察所有特征。随

后采取多数表决的方式，综合每棵决策树的预测结果

达成最终决策。随机森林通过在模型构建的每个环节

引入随机性，提高模型的鲁棒性，增强对复杂数据模

式的捕捉能力。在易发性建模中，随机森林因其高普

及度与良好的分类性能，频繁被选作评估新颖算法性

能的基准模型[27]。

Chen等[28]提出极端梯度提升（XGBoost）。XGBoost

基于Boosting集成策略，即以序列化方式训练一系列

基学习器，每个基学习器都致力于修正前序模型的预

测残差，逐步提升模型的性能以得出最优预测结果。

XGBoost通过迭代添加树模型最小化损失函数，同时

引入正则化项控制模型的复杂度，得到综合损失和模

型复杂度的复合目标函数：

L( )t = ( )Gjwj +
1
2 ( )Hj + λ w2

j + γT （5）

式中：t为当前的迭代轮次；Gj与Hj分别为叶子节点 j

所包含样本的1阶偏导数与2阶偏导数的累加之和；wj

为叶子节点 j的权重；λ与 γ为正则化参数，用于控制模

型复杂度；T为树模型的叶子节点总数。

决策树构建过程中，遍历各特征可能分裂点的增

益，选择最佳分裂点并判断是否继续分裂。因其高效

率和灵活性，XGBoost算法在竞赛与工业领域已得到

广泛应用。

轻量级梯度提升机（LightGBM）是由微软公司于

2017年提出的一种梯度提升决策树的变体算法[29]，基

于Boosting集成策略，其核心在于对单边梯度采样与

互斥特征捆绑算法的引入。具体而言，相较于遍历每

个特征的每个可能分裂点的信息增益，LightGBM 通

过单边梯度采样，识别并优先考虑梯度较大的数据实

例估计信息增益，显著减小了计算量；针对高维稀疏

特征空间，通过互斥特征捆绑识别和合并极少同时非

0 的互斥特征，完成对特征的降维处理。此外，Light‐

GBM采用直方图算法对连续特征进行离散化处理，通

过汇总各区间内特征值的统计信息，替代了在连续域

上的逐一计算，进一步提升了计算效率。在此基础上，

采用叶优先（leaf-wise）的决策树生长策略，于每轮迭

代中仅选取增益最大的叶节点进行分裂，直至达到预

设的最大深度。LightGBM 算法通过优化策略平衡了

模型复杂度与预测精度，在维持预测性能的同时，实

现了计算效率的提升。

4种模型的差异主要表现在数据处理方法、模型

构建机制及优化目标的设定上。逻辑回归模型基于线

性假设，通过线性函数对特征与结果的关系进行建

模，采用概率映射预测分类结果。随机森林模型依赖

多个独立决策树的集成学习，通过树结构捕捉数据中

的复杂模式和特征间的交互作用。XGBoost 和 Light‐
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GBM模型采用梯度提升通过迭代优化损失函数学习

数据的非线性决策边界。其中，LightGBM通过特定的

优化手段进一步提升了效率。

超参数对学习过程和模型结构起控制作用，超参

数的调优对于提高模型的性能至关重要。传统的网格

搜索法与随机搜索法存在计算效率低、易错过最优超

参数组合等缺陷。对于超参数数量较多的集成学习算

法，贝叶斯优化法是更好的选择，其通过构建目标函

数的概率模型指导搜索过程，通过多次迭代在超参数

空间内得到全局最优解[25]，极大地提高了超参数调优

的效率与准确性。因此，本文选用贝叶斯优化法对4种

算法模型进行超参数调优。

2.2.2　模型评估指标

选用准确率、精确率、召回率、F1值及ROC曲线评

估模型的分类结果。几种数据指标均基于分类模型的

混淆矩阵。

Acc =
TP + TN

TP +FP + TN +FN
（6）

Pre =
TP

TP +FP
（7）

Re =
TP

TP +FN
（8）

F =
2TP

2TP +FP +FN
（9）

TPR =
TP

P
=

TP

TP +FN
（10）

FPR =
FP

N
=

FP

FP + TN
（11）

式（6）～（11）中，Acc、Pre、Re与F分别为预测的准确率、

精确率、召回率与 F1值，TP、TN、FP、FN分别为正类判

对、负类判对、负类误判为正、正类误判为负的样本

数，TPR与 FPR分别为真正率（正类识别率）和假正率

（负类被误判为正类的比例），P、N分别为真实的正样

本和负样本数。

ROC曲线通过真正率TPR和假正率FPR，反映模型

整体的分类性能，一般用曲线下面积（AUC，用AUC表

示）定量表示。曲线下面积的取值范围位于0.5～1.0之

间，接近0.5时，暗示模型的预测能力与随机选择无显

著差异；趋近于 1.0时，表明模型完美拟合，达到分类

全部正确的理想状态[30]。

3　结果与讨论

3.1　数据处理与特征选择

先对所有数据进行标准化处理，再计算各评价因

子的方差膨胀因子和信息增益率。特征选择计算结果

如表2所示。由表2可知：所有评价因子的方差膨胀因

子均在阈值以下；岩性、地形起伏度、坡向 3个因子的

信息增益率均低于 0.05。因此，保留距河流距离、降水

量、坡度、土地覆盖、NDVI、距断层距离、高程共7个因

子作为最终训练模型的特征。

3.2　模型评估

根据各模型分类评价指标的计算结果（表3），XG‐

Boost 模型与 LightGBM 模型在准确率方面均表现出

色，数值达到 0.903，高于两种传统模型。LightGBM模

型在精确率指标上以0.887的结果领先；XGBoost模型

次之，为0.882。召回率方面，LR模型以0.942呈现最优

表现。在F1值的比较中，XGBoost与LightGBM模型表

现相近，分别为0.899与0.898；LR以0.866的结果位居

最末，表明LR模型在平衡精确率与召回率方面存在

不足。进一步分析图 3 的 ROC 曲线：XGBoost 模型与

LightGBM 模型的分类性能最佳，曲线下面积均为

0.904；RF模型次之，达 0.902；LR模型呈现 0.869的结

果，显著低于其他模型。综合 5个评价指标，认为XG‐

Boost模型与LightGBM模型的分类性能近乎等同，优

于RF模型与LR模型。

表2　特征选择计算结果

Tab. 2　Results of feature selection calculation

灾害评价因子

高程

坡度

坡向

地形起伏度

距河流距离

距断层距离

NDVI

土地覆盖

降水量

岩性

方差膨胀因子

4.044

9.489

1.022

9.036

2.535

3.286

1.466

1.659

1.028

1.021

信息增益率

0.097

0.099

0.003

0.022

0.108

0.101

0.100

0.065

0.099

0.021

表3　各模型评价指标计算结果

Tab. 3　Evaluation metrics calculation results for each mo-
del

模型

LR

RF

XGBoost

LightGBM

准确率

0.864

0.900

0.903

0.903

精确率

0.802

0.872

0.882

0.887

召回率

0.942

0.923

0.916

0.910

F1值

0.866

0.897

0.899

0.898
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3.3　易发性图分析

使用所建立模型对研究区域内的全部数据集进

行预测，输出崩滑发生概率，取值范围为0～1，对应崩

滑易发性从低到高。为了直观区分易发程度，采用自

然间断点法[31]将研究区域分为极低易发性、低易发

性、中易发性、高易发性与极高易发性5个等级。

4种模型崩滑易发性区域分布如图4所示，各模型

输出的极高易发性区域分布较为相似，主要集中在北

川—映秀、茂县—汶川两条活动断层及研究区域内水

系的周边地带。相对而言，低易发性与极低易发性区

域主要分布在县域西部。

崩滑易发性分析如图 5所示。在空间分布和面积

占比方面，XGBoost 模型预测的极低、低、中、高、极

高易发性区域的面积占比分别为 38.06%、14.49%、

13.67%、14.06% 和 19.72%，LightGBM 模型预测的极

低、低、中、高、极高易发性区域的面积占比分别为

46.29%、12.63%、8.99%、12.06% 和 20.03%，两种模型

呈现出相似的趋势（图 5（a））且与 LR、RF 模型的易

发性区域划分结果存在一定差异，这一现象可能归

因于不同算法在数据处理策略上的差异。具体来说，

LightGBM 和 XGBoost 是基于梯度提升的集成学习

算法；RF 模型基于自助聚合集成策略，在处理非线

性和复杂数据结构时，可能得出略有差异的结果；LR

模型采用线性拟合与区间映射，可能难以准确处理

高维度的复杂数据。图 5（b）展示了各易发性分区中

已确认的 553 个崩塌滑坡点的分布占比。对于 LR 模

型，极低易发性区域包含了 14.65%的崩滑点，超过了

高易发性区域的 12.84%，这一发现指向了LR模型预

测结果中潜在的不合理性；RF 模型预测中，中易发

性区域的崩滑点占比达 21.88%，这一比例可能与该

模型划分的中易发性区面积的比重有较大相关性。

为进一步验证模型预测结果的可靠性，计算各易

发性分区中崩塌和滑坡点的百分比与相应分区面积

百分比之间的比率。该比率的计算旨在量化各分区中

崩塌和滑坡事件的密集程度，从而评估模型对各分区

易发性的预测是否存在偏差。

易发性分区崩滑点密集程度比率如表 4 所示，

RF、XGBoost、LightGBM模型预测的比率均随着易发

性等级的增加而递增，符合一般规律，证明了模型的

可靠性。进一步对比，LightGBM模型在高与极高易发

性区崩滑点密集程度比率分别为1.844、3.079，均为所

有模型中最高，意味着相较于其他模型，LightGBM模

型在识别和预测崩滑高易发区域方面的效果最优，能

够更准确地指出崩塌与滑坡发生更为集中的区域。LR

模型的计算结果不存在递增规律，在极低易发性区的

比率（0.588）大于在高易发性区的比率（0.528），且最

小比率（0.047）出现在中易发性区，证实了LR模型预

测结果的不合理性。

LR 模型呈现出的非预期结果可能源于算法本

身与数据集两方面的局限性。一方面，逻辑回归算法

在处理高维非线性数据时可能无法捕捉特征与结果

图3　ROC曲线

Fig. 3　ROC curves

图4　各模型崩滑易发性区域分布

Fig. 4　Landslide and collapse susceptibility zonation under different models
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之间复杂的非线性关系与交互情况；另一方面，本文

使用的崩塌与滑坡数据主要来源于官方平台发布的

各类新闻消息，获取的崩塌、滑坡点一般在野外排查

易到达的、地形相对平坦的堆积区以及存在人员伤

亡的人口聚居区，而难以走访或居民稀少的区域发

生的坡体崩滑存在被忽略的情况，因此该数据集可

能无法完全准确地反映研究区域内崩塌、滑坡的分

布情况。未来研究中，可采用遥感影像解译等方法获

取更为完整的崩滑数据集[32]，以提高数据的代表性。

4　结　论

本文利用搜集的历史崩塌、滑坡记录，以汶川县

为例进行了崩滑易发性研究。选取 10个评价因子，以

方差膨胀因子与信息增益率筛选特征，采用两种先进

的集成学习算法（XGBoost和LightGBM）与两种常用

传统算法（逻辑回归和随机森林）构建易发性预测模

型，通过对比各模型的分类性指标评估各模型的分类

性能，绘制了易发性分区图，并就不同模型的结果进

行了讨论分析。通过研究得到以下结论。

1）XGBoost 模型与 LightGBM 模型在分类准确

率、分类精确率和 F1 值方面优于其他模型，其中：

LightGBM 模型拥有最高的精确率（0.887）；XGBoost

模型呈现最高的F1值（0.899）；根据各模型ROC曲线，

XGBoost模型与LightGBM模型展现出优于传统模型

的分类性能。

2）根据由4种模型预测结果绘制的易发性分区图

可知，县域内崩滑高易发区域主要集中在东部和北部

活动断层与水系的周边地带，低易发性区域主要位于

县域西部。

3）由XGBoost与LightGBM模型结果绘制的易发

性图中，各分区呈现出相似的空间分布与面积占比，

与逻辑回归、随机森林模型结果存在差异，这一现象

可能归因于不同算法在数据处理策略方面的差异。

4）通过分析各分区崩滑点数量占比和密集程度

认为，LightGBM 模型在识别和预测崩滑高易发区域

方面的性能最佳；逻辑回归模型的预测结果存在异

常，此异常可能由算法与数据两方面的局限而导致。

对NDVI等在时间尺度上存在变化的评价因子，

选用多年平均值，故研究结果能够显示研究区域内崩

滑易发性的总体空间分布情况。研究结果能够为山洪

泥石流、水沙灾害预警区域的划分提供参考，对汶川

县及类似震损区域的防灾减灾具有一定指导意义。然

而，缺少更加完整的崩塌、滑坡记录是本文的局限性

之一。
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Landslide and Collapse Susceptibility Analysis in Wenchuan Earthquake-damaged Area 

Based on Ensemble Learning Methods
DING Jiawei， WANG Xiekang*

(State Key Laboratory of Hydraulics and Mountain River Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract: 

Objective The 5·12 Wenchuan earthquake triggered extensive secondary geological disasters and cascading effects. Wenchuan County, which was 

severely impacted by the earthquake, exhibits widespread unstable slopes and areas prone to landslides and collapses. In mountainous regions, the 

occurrence of extreme rainfall events precipitates extensive landslides and collapses. The copious loose material produced constitutes a substan‐

tial sediment source, exacerbating the magnitude of flash flood disasters under the coupling effect of water and sediment movement, and particu‐

larly heightening the risk of debris flows and debris floods. Given these circumstances, it is imperative to develop assessment models for land‐

slide and collapse susceptibility to facilitate early prevention of compound flash flood disasters in Wenchuan County. Conventional susceptibility 

assessment approaches often rely on expert experience and subjective judgment; alternatively, they encounter difficulties in adequately fitting 

high-dimensional complex data. As a result, the precise delineation of the actual spatial distribution of areas susceptible to landslides and col‐

lapses remains a formidable challenge. Recent advancements in data science and machine learning provide promising solutions. Two state-of-the-

art ensemble learning algorithms, eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), are introduced to 

formulate dependable models for appraising susceptibility to landslides and collapses within the confines of Wenchuan County.

Methods A comprehensive evaluation of factors related to topography, geology, meteorology, and hydrology was conducted to select ten evalua‐

tive factors: Elevation, slope, aspect, terrain relief, distance to rivers, distance to faults, normalized difference vegetation index (NDVI), land 

cover type, average annual precipitation, and lithology. Data preprocessing procedures were implemented to ensure the effectiveness and stability 

of model training. The data were standardized to mitigate the impact of differing scales among the dependent factors on the model. Factors dis‐

playing significant multicollinearity were identified and excluded using the Variance Inflation Factor (VIF), ensuring the independence of each 

feature in the analysis. In addition, the Information Gain Ratio (InGR) was utilized as a metric to evaluate the importance of each factor, facilitat‐

ing the preliminary selection of explanatory variables. Then, two advanced ensemble learning algorithms (XGBoost and LightGBM) were applied 
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alongside two traditional algorithms (logistic regression and random forest) to construct landslide and collapse susceptibility assessment models 

for Wenchuan County. Quantitative metrics, including accuracy, precision, recall, F1 score, and receiver operating characteristic (ROC) curves, 

were employed to enable a comparative and evaluative analysis of the performance of each model. These models were then utilized to predict the 

probabilities of landslide and collapse occurrences across the designated study area. The natural breakpoint method was employed to demarcate 

susceptibility zones, resulting in the development of a map delineating areas vulnerable to landslides and collapses. Additional qualitative and 

quantitative analyses were performed on the resulting susceptibility maps, with particular attention given to the correspondence between predicted 

results and actual landslide and collapse events, evaluating the predictive reliability of the proposed models.

Results and Discussions The results indicated that both ensemble learning models demonstrated superior classification prediction capabilities 

when compared to traditional models. XGBoost and LightGBM achieved accuracies of 0.903, surpassing random forest (0.900) and logistic re‐

gression (0.864). In terms of precision, LightGBM (0.887) slightly outperformed XGBoost (0.882), while both outperformed random forest 

(0.872) and logistic regression (0.802). The F1 score metric placed XGBoost at the forefront with 0.899, closely followed by LightGBM (0.898) 

and random forest (0.897), while logistic regression yielded the lowest F1 score (0.866). Evaluation of the area under the ROC curve (AUC) indi‐

cated that XGBoost and LightGBM achieved nearly identical high classification performance (0.904), outperforming random forest (0.902), with 

logistic regression trailing at the lowest AUC (0.869). The examination of the constructed susceptibility zoning maps, coupled with quantitative 

analysis of the area proportions attributed to each zone, disclosed disparities in the partitioning outcomes from the XGBoost and LightGBM mod‐

els in comparison to those produced by logistic regression and random forest models. These disparities were primarily attributed to the divergent 

data processing strategies inherent to each algorithm. In an effort to substantiate the reliability of the models’ predictions, the density of landslide 

and collapse points within each susceptibility zone was quantitatively scrutinized. XGBoost, LightGBM, and random forest models consistently 

reflected the general trend of increasing landslide and collapse point density with higher susceptibility levels, aligning with the typical pattern of 

disaster susceptibility. LightGBM performed best in identifying high and extremely high susceptibility areas, with landslide and collapse point 

density ratios of 1.844 and 3.079, respectively, the highest among all models evaluated. In contrast, logistic regression did not adhere to this in‐

creasing trend, presenting an anomalous ratio of 0.588 in zones of very low susceptibility, a figure surpassing that within zones of high suscepti‐

bility (0.528). This anomaly indicated the presence of prediction bias in the logistic regression model, potentially ascribable to the limitations of 

the logistic regression algorithm and the lack of representative data.

Conclusions The predictive capabilities of the advanced ensemble learning models in assessing landslide and collapse susceptibility in Wenchuan 

County surpassed those of the two traditional models. These models outperformed the traditional approaches in terms of accuracy, precision, F1 

score, and area under the Receiver Operating Characteristic. LightGBM demonstrated higher precision, while XGBoost yielded superior results in 

the F1 score. In terms of reliability, both ensemble learning models, particularly LightGBM, exhibited advantages in identifying high and very 

high susceptibility areas, reinforcing their superiority in landslide and collapse susceptibility assessment. The research findings provide a more ac‐

curate tool for evaluating landslide and collapse susceptibility in Wenchuan County and similar areas affected by earthquakes, supporting the de‐

velopment of disaster prevention and mitigation measures. Future research can involve more comprehensive data collection methods and investi‐

gate broader applications of ensemble learning models, improving the reliability and practical implementation of predictions in disaster 

management.

Key words: Wenchuan earthquake-damaged area; landslide; collapse; flash flood disaster; machine learning
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