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摘 要：现有滑坡易发性预测方法未能充分考虑地形、土壤和植被等环境因素的空间异质性，也无法准确反映极端降

雨对滑坡易发性的影响。为了克服这些限制，引入了一种结合深度嵌入聚类（DEC）的动态雨量阈值分区方法，通过深

度学习技术，根据环境因素将研究区域划分为具有相似特征的子区域，实现了滑坡预测模型的精细化空间异质性分

析；在此基础上，提出基于混合分布的动态雨量阈值模型以区分非极端降雨与极端降雨，并采用贝叶斯方法动态更新

模型参数，提高了模型对不同降雨类型的适应性和预测的时效性。以通江县为案例，采用多任务学习自适应神经树模

型（MLANT），结合深度嵌入DEC模型与混合分布阈值模型，对滑坡易发性进行预测。结果表明，本文方法在精确度、

F1分数及受试者工作特征曲线下面积AUC值等关键性能指标上显著优于传统依赖统一阈值的模型。特别是与传统

的基于前期有效降雨量方法相比，预测效果提升显著，预测滑坡密度和数量由0.038事件/km2和44个滑坡事件提升

至0.044事件/km2和59个滑坡事件，充分证实了在滑坡易发性预测中使用深度嵌入聚类（DEC）的动态雨量阈值分区

考虑空间异质性和区分不同降雨事件的重要性和有效性。
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滑坡是一种严重威胁人类生命和财产安全的频

发自然灾害。根据国际灾害数据库（EM-DAT），2014年

至2018年，全球因滑坡造成的死亡人数达到4 914人，

27 110人流离失所，经济损失高达 21亿美元。这种灾

害的频发性和破坏力，迫切需要科学有效的预测模型

来评估其易发性，以减轻其对社会的影响。

在滑坡易发性模型研究中，物理模型、启发式模

型、统计模型及机器学习模型被广泛应用。物理模型

如Whiteley等[1]所展示，尽管其预测精度较高，但因复

杂的数据需求不适合大规模应用。启发式模型依赖专

家知识，如Basu等[2]所述，这类模型因主观性强而难

以客观评估。统计模型，如逻辑回归、频率比率和证据

权重法被广泛采用，但Aditian[3]和Chen[4]等的研究显

示，这些模型在处理滑坡条件因素的复杂非线性关系

时存在局限。机器学习方法，如Huang等[5]提出的支持

向量机（SVM）、Merghadi等[6]提出的随机森林（LR）以

及Youssef等[7]提出的人工神经网络，在提取非线性关

系和大规模数据处理上表现出色，然而这些模型在处

理动态环境变化时常显不足，特别是在需要同时适应

多种预测任务和快速变化的环境条件时，其适应性和

灵活性有限。

空间异质性是滑坡易发性研究中的核心问题，涉

及滑坡影响因素与滑坡事件之间的关系在不同地理

位置的显著变化。传统模型，如地理加权回归（GWR）

被广泛用于捕捉这种空间变异性，如 Hong 等[8]在将

GWR与SVM和LR进行对比时发现，GWR在捕捉局

部空间关系方面更具优势。然而，GWR模型假定地质

现象的线性关系，并依赖简单的空间核函数生成权重

矩阵，这些预定义的距离衰减函数因难以准确捕捉复

杂的非线性关系而影响预测精度[9]。此外，GWR采用

的最佳平均尺度未能充分考虑多变量空间数据特征

的不同尺度变化，导致在复杂滑坡预测任务中的性能
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不足。基于此，尽管有研究尝试解决空间异质性问题，

但大多未能充分实现。如：Yang等[10]提出的局部尺度

滑坡易发性模型仅考虑了控制因素的局部空间异质

性，未涉及滑坡本身的空间异质性。Deng等[11]通过在

各空间聚类中建立不同的局部模型，在预测细颗粒物

方面表现良好，但该方法未能在整个研究区域内建立

一个有效的全局滑坡模型，因而在处理广泛分布的地

理数据时表现不足。Wang等[12]采用了k-means方法将

网格单元进行分组，在一定程度上考虑了地理环境的

影响，但由于k-means方法主要依赖距离度量，并未被

设计用来直接处理数据的空间或地理特性，故在处理

地形、土壤和植被等具有显著空间异质性的环境因素

时，往往无法充分捕捉这些因素的复杂非线性特征。

极端降雨作为滑坡的重要触发因素，已经在全球

范围内受到广泛关注。随着气候变化加剧，极端降雨

事件的频率和强度显著增加，这直接导致了滑坡灾害

增多。在过去的几十年中，研究人员开展了多种方法

评估和预测由极端降雨引发的滑坡风险。其中，物理

模型是一种常见的方法，这类模型结合坡面稳定性分

析和水文模型来评估降雨如何影响坡面的稳定性。这

些模型通常需要详细的地质数据和精确的水文条件

输入，能够在理论上为滑坡预测提供坚实的科学基

础[13]。然而，物理模型在应用中存在显著的局限性。首

先，它们对数据的需求极高，包括高分辨率的数字高

程模型（DEM）和详尽的降雨数据，这使得模型在广阔

地区的应用变得计算成本高昂且操作复杂[14]。

与物础模型相对的是历史统计分析方法，这类方

法通过分析历史滑坡记录来估计未来滑坡的概率。这

种方法的优点在于操作简便且易于实现，可以快速评

估一个地区的滑坡风险[15]。然而，统计方法的有效性

严重依赖于历史数据的完整性和准确性。在很多情况

下，尤其是在缺资料地区，长期、完整的滑坡记录难以

获取，这限制了该方法的应用范围；更为关键的是，统

计方法基于历史事件的重现性进行预测，对于非周期

性或由罕见极端降雨事件引发的独特滑坡，其预测能

力往往不足[16]。

综上，现有模型在适应多种预测任务和应对快速

变化的环境条件时常表现出适应性和灵活性不足的

问题。特别是在处理地形、土壤和植被等具有显著空

间异质性的环境因素时，这些模型往往无法有效捕捉

其复杂非线性特征。此外，对于非周期性或由罕见极

端降雨事件引发的独特滑坡，现有方法的预测能力通

常不足。为了解决这些问题，本文提出以下创新方法：

1）针对k-means方法在处理空间或地理特性时的

局限，提出深度嵌入聚类分析（DEC）方法，有效捕捉

地形、土壤和植被等环境因素的复杂非线性关系，解

决传统聚类技术在空间异质性处理上的不足。

2）针对传统模型在预测由极端降雨引发的非周

期性滑坡事件方面能力不足的问题，提出基于混合分

布模型的动态雨量阈值模型，有效区分了极端降雨与

非极端降雨对滑坡易发性预测影响，考虑了由极端降

雨引发的滑坡风险，提高了极端气候条件下非周期性

滑坡事件的预测能力。

3）针对传统物理、启发式、统计和机器学习模型

在适应多种预测任务和快速变化的环境条件时的局

限性，提出多任务学习自适应神经树模型（MLANT），

动态调整其处理策略以适应不同的预测任务和环境

变化，提升模型在处理空间异质性和极端气候事件预

测任务中的灵活性和准确性，尤其在面对复杂的非线

性环境因素时，比传统单一任务模型表现出更高的适

应性和预测能力。

1　研究区域概况及滑因子选取

1.1　研究区域概况

本文以中国四川省巴中市通江县的滑坡易发性

为研究对象，该区域以复杂的地质结构和多变的气候

条件而闻名。研究区面积约为 4 123 km2，位于四川省

东北部，横跨云贵高原向四川盆地的过渡区，如图1所

示，其地形主要由山地和丘陵组成。该县所处的地理

位置及其独特的地质条件，使得该地区成为降雨型滑

坡的高发区域。通江县属于亚热带季风气候，年均降雨

量介于1 000至1 500 mm之间，特别是在5至9月的雨

季，降雨量占全年总量的60%以上。

季节性和短时强降雨导致地表径流量迅速增加，

使土壤迅速饱和，尤其在地形陡峭的区域。饱和状态

增加了土体重量，降低了抗剪强度，显著提高了滑坡

风险。在通江县，疏松的砂质土壤和高可塑性的黏土

在饱和后特别容易失去内聚力和摩擦力，是滑坡发生

的主要原因。多山地形加剧了地表水的积聚和下渗，

使土壤在雨季时更易饱和[17]。浅层土壤因接触面积

大，受降雨直接影响显著，水分迅速聚集，增加负荷，

导致浅层土质边坡滑坡高发。因此，本文特别关注通

江县浅层土质边坡的滑坡易发性[18]。

从2010年至今，通江县记录的滑坡事件主要发生

在降雨集中的月份，显示出明显的季节性和降雨关联

性，这些滑坡事件不仅对人民的生命和财产安全构成

严重威胁，还对基础设施造成了破坏，进而影响该地

区的交通、经济和社会稳定[19]。
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1.2　研究方法与滑坡数据处理

1.2.1 研究方法

1）数据准备。获取2010—2022年历史滑坡数据和

对应的逐日降雨量数据，以及其他滑坡本底因子。

2）深度嵌入聚类分析（deep embedding clustering，

DEC）方法。利用深度学习技术，将地形、土壤、植被等

空间数据嵌入低维空间，在低维空间中对数据进行聚

类，识别相似地理单元，捕捉复杂的非线性关系和空

间异质性。

3）基于混合分布模型的动态雨量阈值模型考虑

不同类型降雨事件对滑坡易发性的影响，提高预测精

准性。

a.分别对极端降雨部分和非极端降雨部分建模，

使用Gamma分布对降雨量不超过阈值 u的数据进行

建模，使用广义帕累托分布（GPD）对超过阈值 u的数

据进行建模。

b. 使用贝叶斯参数估计结合先验知识和观测数

据，计算模型参数的后验分布。

c.滑坡发生的时间概率计算。整合非极端降雨和

极端降雨部分的预测结果，计算在降雨量超过阈值部

分时，滑坡发生的时间概率。也就是计算当降雨量超

过设定的阈值时，模型预测滑坡发生的概率值。

4）通过幂律函数拟合的有效降雨量衰减系数得

到前期有效降雨量。

5）集成多任务学习模型。

a.计算其他静态滑坡因子的滑坡空间易发性值，

得到滑坡空间概率并与分区动态降雨量阈值模型得

到的滑坡时间概率相乘，即可以得到滑坡预测易发

性值。

b.将前期降雨量衰减系数与MLANT模型结合，

得到动态前期有效降雨量，并与其他静态因子一起参

与参数计算。

6）模型验证。使用历史数据验证模型，通过AUC

和 F1 分数评估性能，对比两种处理降雨量方法的

模型。

7）预测滑坡易发性。按照相同策略构建滑坡易发

图1　研究区概况及典型滑坡现场调查与感影像

Fig. 1　Overview of the study area and on-site investigation and imagery of typical landslides
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性预测数据集并使用训练验证后的模型进行预测

分析。

综上所述，本文滑坡易发性预测的技术路线如图

2所示。

1.2.2 数据来源和处理方法

历史滑坡数据来源于巴中市自然资源局，覆盖

2010至2022年间的滑坡灾害记录，提供了历史滑坡事

件的详细资料。通过91卫图平台下载研究区1:200 000

地质图，并进行矢量化处理以获取地层岩性信息。从

地 理 空 间 数 据 云（https://www. gscloud. cn/）下 载

ASTERGDEM 30 m 分辨率数字高程模型（DEM），用

于提取高程、坡度、坡向和地形起伏度等信息。土地利

用数据来自GlobeLand30项目（http://www.globalland‐

cover.com/），分辨率为 30 m，提供研究区的土地利用

类型信息。逐日降雨量数据（2000至 2022年），来源于

中国科学院资源环境科学与数据中心（https://www.

resdc.cn/）。LandsatTM8遥感影像用于提取归一化植被

指数（NDVI），增强对植被覆盖变化的分析能力。高分

一号遥感数据来源于星图地球今日影像（https://daily.

geovisearth.com/dataBuy），用于滑坡点的验证分析。共

收集到历史滑坡点 592处，主要以中小型规模的浅层

土质滑坡为主。

1.3　滑坡因子分析

通过调查和参考文献，考虑研究区地形地貌、地

质、水文环境、降雨4个方面，初步选取15个影响因子

（高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、地形起伏度、

地表粗糙度、土地利用、地层岩性、土壤湿度、归一化

植被指数（NDVI）、地形湿度指数（TWI）、距河流距离、

距道路距离、日降雨量因子），建立滑坡易发性影响因

子体系，如图3所示[20]。

通过计算滑坡密度（LC）、信息值（IV）和频率比

（FR）等指标，可以评估不同因子对滑坡发生概率的影

响[21]。滑坡密度（LC）衡量滑坡点的分布密度，信息值

（IV）量化了特定因子对滑坡事件的贡献度，频率比

（FR）用于比较不同因子分区内滑坡事件的发生频率。

通过分析这些指标，能够识别出对滑坡发生具有显著

影响的因子，如附录A表A1所示。分析结果显示，滑坡

易发程度在某些地形和植被条件下显著增加。特定的

环境因素，如较低的植被覆盖度、适中的坡度、靠近河

流的距离和适度的地形起伏度，均与较高的滑坡风险

相关[22]；反之，高植被覆盖度、极端坡度和较大的地形

起伏度区域的滑坡风险较低。

1）高滑坡风险因素

当土壤湿度为 346～358 时，滑坡密度（LC）为

0.278，信息值（IV）为0.089，频率比（FR）为1.543。土壤

湿度较高的区域容易导致土壤饱和，从而增加滑坡发

生的可能性。坡度为 13°～18°时，滑坡密度（LC）为

0.24，信息值（IV）为 0.080，频率比（FR）为 1.360，表明

滑坡本底因子

静态滑坡因子 降雨量因子

易发性分区静态
评价因子

基于混合分布
模型阈值方法

前期降雨量
衰减系数方法

DEC聚类分区有效
系数模型

DEC聚类分区降雨量
阈值模型

DEC深度嵌入聚类分区

相关性共线分析

对比验证预测结果，
选择最佳模型

滑坡预测数据集

7:3训练
验证模型

前期有效降雨量 极端降雨
部分

非极端降雨
部分

Gamma分布 广义帕累托分布（GPD）

预测降雨量超过阈
值概率

预测非极端降雨
部分的超阈值

概率

预测极端降雨部分的
超阈值概率

滑坡空间概率
集成多任务自适
应神经树模型

验证空间异质性结果

图2　滑坡易发性预测技术路线

Fig. 2　Landslide susceptibility prediction technology road
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图3　滑坡易发性因子分级

Fig. 3　Landslide susceptibility factor classification

16
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中等坡度区域的滑坡风险较高。这可能是因为这些区

域水分容易积聚，导致土壤饱和，增加了滑坡的可能

性。当距河流的距离为 0～300 m时，是最接近河流的

区域，其滑坡密度（LC）为 0.29，信息值（IV）为 0.090，

频率比（FR）为 1.630，说明河流的侵蚀作用和边坡的

不稳定性导致滑坡风险较高。

2）低滑坡风险因素

当剖面曲率为−20.15～3.69 时，表现出较低的滑

坡风险，滑坡密度（LC）为 0.09，信息值（IV）为−0.002，

频率比（FR）为 0.499。较低的剖面曲率可能表明地形

较为平坦，较少的地形变化有助于减少土壤运动。ND-

VI 为 0.9～0.93 时，滑坡风险较低，LC 为 0.016，IV 为

−0.039，FR为0.091。高植被密度通常增强了地表稳定

性，有助于固定土壤，防止侵蚀。地形起伏度为 556～

896 m时，滑坡风险较低，LC为0.072，IV为−0.010，FR

为 0.401。较大的地形起伏可能有助于水流排出，从而

降低土壤饱和与滑坡风险。

3）其他滑坡风险因素

在进行滑坡易发性评估时，由于直接获取大面积

岩土体的力学参数存在困难，因此在滑坡易发性模型

中可以考虑将岩性与力学参数的映射关系作为一个

重要的输入变量[23]。通过统计分析不同岩性区域的滑

坡密度（LC）、信息值（IV）和频率比（FR），建立岩性与

滑坡风险之间的映射关系。例如，灰岩和白云岩的地

层单位（如大冶组、雷口坡组和吴家坪组）通常具有较

高的内聚力和内摩擦角，在干燥条件下表现出较高的

稳定性。因此，这些岩性区域滑坡发生的风险相对较

低。具体数据如附录A表A1所示，灰岩和白云岩的滑

坡密度介于 0.035至 0.171之间，信息值介于−0.007至

−0.001之间，频率比在 0.197至 0.949之间。其中，吴家

坪组的频率比为 0.949，表明其滑坡发生风险较低。相

对而言，页岩、泥灰岩和泥岩的地层单位（如飞仙关

组、白田坝组和千佛岩组）通常吸水性强，湿润后强度

显著降低，容易在降雨后引发滑坡。数据显示，这些岩

性的滑坡密度从 0.074 到 0.780，信息值从−0.007 到

0.002，频率比从 0.413到 4.339不等。特别是白田坝组

的频率比为 4.339，显示其滑坡风险显著增高。通过上

述分析，可以将岩性与力学参数的映射关系纳入滑坡

易发性预测模型中，间接考虑力学参数对滑坡易发性

的影响，以提高模型的准确性和可靠性。

地下水位对滑坡易发性评估至关重要，但由于直

接获取大范围数据困难，通常采用地形湿度指数

（TWI）和土壤湿度作为间接参数参考岩性的处理方

法[24]。TWI值较高的区域往往地下水位高，滑坡风险

增加。例如，当TWI值在7.11至8.39之间时，滑坡密度

（LC）为 0.249，频率比（FR）为 1.386，显示较高的滑坡

风险。土壤湿度高的区域也意味着较高滑坡风险，如

当土壤湿度在346至358之间时，频率比达到1.543。通

过历史滑坡事件验证和校准模型，可以确保在没有直

接地下水位测量数据的情况下，通过间接测量TWI和

土壤湿度等来有效预测滑坡风险。

1.4　滑坡因子选取

通过分析附录A表A1的数据，可以初步使用 IV

来识别可能对滑坡预测具有显著影响的因子。信息值

作为一个统计指标，当其值高于 0.02时，表明相关因

子具有一定的预测能力。筛选出的因子包括土地利

用、剖面曲率、坡向、坡度、平面曲率、高程、距河流距

离、距道路距离、地形起伏度、地层岩性、地形湿度指

数（TWI）以及土壤湿度。这些因子在各自的特定分类

区间内表现出潜在的预测效果，因此被选为后续深入

分析的候选因子。为进一步验证这些滑坡因子的选择

是否会存在互相干扰的情况，并确定最佳滑坡因子组

合，计算这些因子与滑坡事件之间的相关性，利用

Pearson或Spearman相关系数评估它们之间的线性或

非线性关系[25]。此外，通过计算方差膨胀因子（VIF）来

检查这些因子之间的多重共线性[26]。通常地，VIF值大

于 10表明存在潜在的重大共线性问题。表 1与图 4分

别为方差膨胀因子和候选滑坡因子相关性图。

根据Pearson相关性系数的标准，系数小于 0.2表

示因子之间几乎不相关，0.2到 0.4表示低度相关，0.4

到 0.7 表示中度相关，超过 0.7 则表示存在高度共线

性。从图4的分析结果来看，除了距河流和距道路距离

之外，其他各滑坡因子的相关性系数均低于 0.4，表明

它们之间的相关性不强。进一步地，由表 1可知，大多

数滑坡因子的 VIF 值都小于 10，符合一般的统计要

求，显示它们之间不存在严重的共线性问题。然而，距

河流距离的VIF值接近10，并且考虑到其与道路距离

显示出中度共线性，这可能影响模型的稳定性和解释

力，基于这些分析，决定从滑坡易发性评价模型中剔

除距河流距离这一因子。
表1　滑坡因子方差膨胀因子

Tab. 1　Landslide factors variance inflation factors

评价因子

VIF

土地利用

5.09

剖面曲率

1.66

坡向

4.12

坡度

6.93

平面曲率

1.67

高程

6.28

距河流距

9.74

距道路距

5.17

地形起伏

5.33

地层岩性

3.08

TWI

5.63

土壤湿度

3.91
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2　考虑空间异质性的深度嵌入聚类分区与

降雨阈值分析

为了有效地解决现有研究在处理空间异质性中

的不足，提出了深度嵌入聚类分析（DEC）方法。DEC

是一种结合深度学习和聚类分析的无监督学习方

法[27]，通过自编码器预训练，学习数据的低维表示，在

该表示空间中执行聚类。通过结合深度嵌入聚类

（DEC）技术，动态地根据地形、土壤、植被等环境因素

将研究区域划分为具有相似地质特性的子区域，从而

有效考虑滑坡的空间异质性，提高滑坡易发性预测

精度。

2.1　考虑空间异质性的深度嵌入聚类分区

DEC算法步骤如图5所示[28]。

2.1.1 自编码器的预训练

DEC算法首先通过自编码（autoencoder，AE）预训

练，学习数据的低维表示。自编码器是一种特殊的神

经网络，目标是将输入 x编码成一个低维表示 z，然后

再从 z 重构回 x。自编码器由编码器 fϑ和解码器 gϕ组

成，其训练目标是最小化重构误差，通常使用均方误

图4　滑坡因子相关性图

Fig. 4　Correlation diagram of landslide factors

输入层1

输入层2

输入层3

输入层4

输入层5

输入层6

编码层11

编码层12

编码层13

编码层14

特征表示1

特征表示2

特征表示3

解码层11

解码层12

解码层13

解码层14

输出/聚类层1

输出/聚类层2

输出/聚类层3

输出/聚类层4

输出/聚类层5

输出/聚类层6

数据输入 特征提取 预训练 特征重构 聚类分析

数据输入

特征提取

预训练

特征重构

聚类分析

图5　DEC算法原理

Fig. 5　DEC algorithm principle
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差（MSE）作为损失函数：

LAE (ϑϕ)=
1
N∑i = 1

N

 xi - gϕ( )fϑ( )xi

2

2
（1）

式中，LAE 为自编码器重构损失函数，ϑ和 ϕ分别为编

码器和解码器的参数，N为样本数量，xi 为第 i个原始

输入样本。

2.1.2 聚类层初始化

在自编码器训练完成后，利用编码器学到的特征

zi = fϑ( xi )来初始化聚类中心。通常通过在特征 z 上应

用k-means算法完成。

2.1.3 联合优化

DEC算法的核心是通过最小化聚类分配和特定

分布之间的Kullback‒Leibler（KL）散度来联合优化聚

类中心和网络参数[29]。首先，计算样本点到聚类中心

的软分配概率qij：

qij =
( )1 +  zi - μj

2

2

-1

∑
k
( )1 +  zi - μk

2

2

-1
（2）

式中，μj 为聚类中心 j的位置，zi 为样本 i的低维表示。

然后，定义目标分布pij，以增强高概率的分配：

pij =
q2

ij /∑
i

qij

∑
k ( )q2

ik /∑
i

qik

（3）

式中，qik表示样本 i属于任意中心 k的软分配概率，通

过最小化qij和pij之间的KL散度来进行优化：

LDEC =KL(P‖Q)=∑
i
∑

j

pij lg
pij

qij
（4）

式中，LDEC为DEC联合优化损失，P为目标分布矩阵，

Q 为当前软分配分布矩阵。通过迭代优化过程，DEC

调整聚类中心的位置和低维特征表示，以获得更好的

聚类效果。

2.1.4 可视化聚类分区

应用深度嵌入聚类（DEC）算法对通江县滑坡相

关因子进行聚类分区，首先对包括高程、坡度、土地利

用等在内的多个滑坡相关因子进行归一化处理，以统

一不同因子的量纲。随后，利用自编码器网络进行预

训练，通过编码器部分学习了数据的压缩表示，而解

码器部分则负责重构原始输入，以最小化输入和输出

之间的均方误差。自编码器训练完成后，将其编码输

出用于初始化聚类中心，进而通过最小化 Kullback‒

Leibler散度的方式，联合优化聚类层和特征表示，结

果如图6所示[30]。

图6展示了基于DEC算法的聚类结果，它将通江

县的滑坡因子数据根据易发性分区进行了聚类。由

图6可知，不同的颜色代表了不同的聚类分区，每个分

区内的点表现出了相似的特征。通江县聚类分区图如

图7所示。

通过结合深度嵌入聚类（DEC）技术，动态地根据

地形、土壤、植被等环境因素将研究区域划分为具有

相似地质特性的子区域，能够有效考虑滑坡的空间异

质性。

2.2　考虑空间异质性的降雨阈值分析

为有效解决现有研究在处理降雨量因子中的不

足，提出基于混合分布模型的动态雨量阈值模型。使

用该模型分别对非极端降雨（使用Gamma分布）和极

端降雨（使用广义帕累托GPD分布）进行建模，并使用

图7　通江县聚类分区图

Fig. 7　Cluster zoning map of Tongjiang County
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Fig. 6　Deep embedded clustering landslide factor zoning 
map of Tongjiang County
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贝叶斯方法更新参数。通过这种方法，能够更准确地

反映不同类型降雨对滑坡的影响，并动态适应不同环

境和气候条件，从而提高预测的精确度和及时性，并

使用前期有效降雨量系数法对比验证。

2.2.1 基于混合分布模型的动态阈值法

1）在模型中分别对非极端降雨部分和极端降雨

部分进行建模，并使用贝叶斯方法更新参数。对于非

极端降雨部分降雨量不超过某个阈值 u的数据，选择

Gamma分布进行建模。对于极端降雨部分超过阈值 u

的数据，使用广义帕累托分布（GPD）进行建模。图8所

示为通江县DEC聚类分区历史滑坡对应降雨量阈值

和整体降雨量阈值分布 CFD 图，采用 95% 分位作为

阈值u[31]。

2）贝叶斯参数估计。结合先验知识和观测数据，

计算模型参数的后验分布。假设非极端降雨部分的参

数为 θnon - extreme = (αnon - extremeβnon - extreme )，其先验分布

为p(αnon - extremeβnon - extreme )；极端降雨部分的形状参数

为ξ，尺度参数为σ，其先验分布分别为p(ξ)和p(σ)。

非极端降雨部分的似然函数：
L(θnon - extreme|data)=

∏
i：Yi £ u

Gamma (Yi|αnon - extremeβnon - extreme ) （5）

式中，Yi 表示第 i 条观测降雨量，u 为降雨量阈值，

θnon - extreme 为非极端降雨部分的 Gamma 分布参数向

量 ，Gamma(· ) 为 Gamma 分 布 的 概 率 密 度 函 数 ，

L(θnon - extreme|data)为非极端段似然函数。

极端降雨部分的似然函数：

L(ξσ|data)=GPD (Yi - u|ξσ ) （6）

式中，L(ξσ|data)为极端段似然函数，GPD为概率密度

函数。

Gamma的概率密度函数为：

Gamma(x|αβ)=
βαxα - 1e-βx

Γ(α)
（7）

式中：α为形状参数；β为尺度参数；Γ(α)代表 Gamma

函数，用于对Gamma分布的概率密度函数进行归一化

处理；x = Yi - u为极端降雨量部分。

GPD的概率密度函数为：

GPD(x|ξσμ)=
1
σ (1 + ξ x - μ

σ )-
1
ξ
- 1

（8）

式中，μ为位置参数。根据贝叶斯公式，计算参数的后

验分布：

p(θnon - extreme|data)µL(θnon - extreme |data)× p(θnon - extreme )

（9）

p(ξσ |data)µL(ξσ |data)× p(ξ)× p(σ) （10）

3）预测与超阈值概率计算。使用从后验分布中抽

取的参数样本，模拟未来的降雨量数据。对非极端降

雨部分的数据进行Gamma分布拟合，计算非极端降雨

数据的形状参数 α̂和尺度参数 β̂。

α̂ =
( )1

n∑q = 1

n

Yq

2

1
n - 1∑q = 1

n ( )Yq - μ̂
2

（11）

β̂ =

1
n - 1∑q = 1

n ( )Yq - μ̂
2

1
n∑q = 1

n

Yq

（12）

式中，Yq为非极端降雨数据点，n为非极端降雨数据的

数量，μ̂ =
1
n∑q = 1

n

Yq为样本均值。使用先验分布和似然函

数计算后验分布的参数，进行贝叶斯更新。先验分布

为Gamma = (α0β0 )，观测数据的似然函数为Gamma =

(α̂β̂)，则后验分布的形状参数和尺度参数为：

αposterior = α0 + n × α̂ （13）

βposterior = β0 + n × β̂ （14）

式中，αposterior 为更新后的后验参数，βposterior 为更新后

的后验尺度。

图 9 为前期通过聚类得到的聚类分区 6（图 7）的

20 a累计 10 d降雨量数据，使用前述后验形状参数和

后验尺度参数生成极端和非极端降雨数据。

4）计算超阈值概率。根据模拟的降雨量数据，计

算其超过滑坡发生阈值u的概率。使用Gamma分布的

累积分布函数计算降雨量超过阈值u的概率：

P(降雨量 > u|非极端降雨量)= 1 -F (u|αposterior βposterior )
（15）

式中，F为Gamma分布的累积分布函数，使用广义帕

累托分布的累积分布函数GPD计算降雨量超过阈值u

图8　聚类分区与整体降雨量阈值CFD图

Fig. 8　Cluster partition and overall rainfall threshold CFD 
diagram

20



第 4 期 张幸福，等：考虑空间异质性的降雨滑坡易发性预测研究

的概率：

P(降雨量 > u|极端降雨量)= (1 + ξ̂(u - μ̂)
σ̂ )-

1
ξ

（16）

式中，μ̂为观测阶段的非极端样本均值，ξ̂、σ̂分别为

GPD后验形状与尺度参数。

将非极端降雨部分和极端降雨部分的超阈值概

率相加，得到总的超阈值概率：

P(降雨量 > u)=P(降雨量 > u|非极端降雨量)+

                              P(降雨量 > u|极端降雨量) （17）

采用最近10 d的降雨数据作为分析窗口，随数据

更新持续滚动，确保即时性。根据最新气候调整极端

降雨阈值u，以适应气候与季节变化，使模型能预测未

来某天的滑坡易发性。

表 2 为通江县 2021 年 9 月 5 日的拟合分布结果。

为验证Gamma分布和广义帕累托分布（GPD）对历史

降雨数据的拟合程度，采用 K ‒ S（Kol-mogorov ‒

Smirnov）统计量[32]。K‒S统计量是一种非参数检验方

法，通常，K‒S 值小于 0.05 被认为数据与分布拟合良

好。表2结果显示，所有的值都明显小于0.05的常用阈

值，因此使用Gamma分布和广义帕累托分布（GPD）对

非极端和极端降雨数据进行拟合的效果良好。

2.2.2 有效降雨量衰减系数方法

考虑到不同时间段内的降雨对滑坡触发潜力的

贡献程度不同，本文采用幂律函数定量描述累积降雨

量与观测时段之间的动态关系。通过对历史降雨量数

据和滑坡事件进行幂律拟合，可以计算得到有效降雨

量衰减系数，以此反映降雨量在不同天数的影响

权重。

累积降雨量Rcumulative的计算是基于前期每天降

雨量的加权求和。权重，也即衰减系数的计算公式

如下[33]：

γ =∑
t = 1

m ( )1 - ( )t
t + 1

δ

（18）

式中，γ为累积的降雨量衰减值，t为时间或离散时刻的

索引，δ为衰减系数。δ用来控制降雨量对滑坡影响随

时间衰减的速度，具体来说，δ越大，降雨对滑坡的影

响衰减得越快；δ越小，降雨的影响持续得更久。累积

降雨 Rthreshold 是通过分形曲线确定的，具体如式（19）

所示：

Rt =C(t + 1)δ （19）

式中，Rt为在第 t时刻的降雨量值（通过分形曲线计算

的值），系数C为常数，其与衰减系数 δ，可通过拟合实

际滑坡事件与降雨数据得到，具体结果如图 10所示。

确定完研究区分区后对分区阈值和整体阈值进行

拟合[34]。

图11为通过拟合通江县系数C和衰减系数δ得到

的通江县DEC聚类分区的整体降雨量衰减系数变化。

将得到的降雨量衰减系数与降雨量相乘即为滑坡有

效降雨量。

图9　通江县聚类分区6的20 a累计10 d降雨量数据

Fig. 9　Tongjiang County Cluster 6, 20 a cumulative 10-day 
rainfall data

表2　通江县2021年9月5日混合分布模型拟合结果

Tab. 2　Fitting results of the mixed distribution model in Tongjiang County on September 5, 2021

阈值/mm

215.02

148.22

135.06

228.28

141.57

218.32

180.90

290.00

161.26

169.41

非极端部分均值
mGamma

82.24

84.11

81.22

85.32

107.63

78.13

87.68

89.30

80.96

71.60

非极端部分
标准差σGamma

50.79

42.60

43.90

55.96

4.14

50.45

48.27

57.97

40.84

46.24

GPD形状参数ξ

−0.28

−1.81

−1.78

−1.15

−2.54

−0.12

0.17

−2.12

−3.71

−2.43

GPD位置参数μ

0.85

−0.18

0

−0.23

−0.04

0.16

6.05

−0.35

−0.09

0.19

GPD尺度
参数σGPD

61.86

29.62

5.22

95.47

17.59

54.01

30.23

81.82

31.20

112.54

超阈值概率

0.002 55

0.037 80

0.090 90

0.003 10

0.000 00

0.002 85

0.023 50

0.000 20

0.018 15

0.009 70

K‒S统计量

0.011

0.020

0.027

0.022

0.027

0.019

0.020

0.023

0.019

0.013
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3　滑坡易发性建模方法及精度分析

3.1　多任务学习自适应神经树（MLANT）模型

在探究复杂数据结构的预测模型中，多任务学习

自适应神经树（MLANT）模型展现了独特的优势。ML-

ANT模型是一种机器学习框架，旨在将决策树的解释

性与神经网络的表示能力相结合[35]。在MLANT模型

中，决策节点被构建为包含神经网络层的数据处理单

元。每个决策节点的操作可以用以下公式描述[36]：

fdecision ( x；Θd ) =ψ (Wd × x + bd ) （20）

式中，x为输入特征，Θd包括权重Wd和偏置bd，ψ为激

活函数。对于叶节点，其功能是终结数据的传播并输

出预测结果，可表示为：

fleaf ( x；Θl ) =ω (Wl × x + bl ) （21）

式中，Θl为叶节点的参数集，Wl和bl为权重和偏置。

模型的自适应机制涉及以下关键步骤：1）节点分

裂。基于性能指标，如减少误差，一个节点可以分裂成

两个子节点以期提高模型的表达能力。2）节点剪枝。如

果某节点的移除不会对模型的预测准确性产生负面影

响，则该节点可以被剪枝，从而简化模型结构。3）节点

合并。相似功能的节点可以合并为一个，以进一步优

化模型的效率和性能。该自适应机制确保了模型能够

在提供精确预测的同时，保持其结构的最优化。

3.2　MLANT模型结合降雨量阈值与衰减系数

3.2.1 混合分布模型的动态阈值与MLANT模型集成

结合多任务学习自适应神经树模型（MLANT）和

混合分布模型，首先，利用地形、土壤、植被等静态因

子计算空间性的滑坡易发性概率。然后，将此空间概

率与基于混合分布模型的动态阈值模型得到的时间

概率相乘，得到最终的滑坡易发性预测概率。MLANT

模型设定的动态分析窗口随每日更新的降雨数据持

续滚动，确保了预测的实时性。此外，模型根据最新的

气候数据动态调整极端降雨阈值 u，增强了对环境变

化的适应性。

3.2.2 有效降雨量与MLANT模型集成

在集成有效降雨量与多任务学习自适应神经树

模型（MLANT）的策略中，关键步骤包括数据的预处

理和动态特征融合。所有相关的地质和气候因子，包

括有效降雨量，在输入模型之前均进行归一化和缩放

处理，这一过程统一了不同数据源的尺度和分布，减

少了原始数据差异对模型输出的影响。在特征融合阶

段，将有效降雨量等动态变量与土壤类型、植被覆盖

率等静态环境因子结合，并通过主成分分析（PCA）或

其他特征选择方法，提取对模型预测最有影响力的特

征组合。同时，时间序列分析被用于挖掘降雨数据中

的时间模式，提升模型对时序变化的响应能力。

MLANT模型通过其自适应决策树架构训练这些集成

的特征，每个决策节点根据输入的特征动态调整决策

边界和输出，允许模型实时且精确地评估滑坡风险。

3.3　滑坡易发性模型精度检验

样本数据集被分为训练集和测试集，比例为 7:3，

采用深度嵌入聚类（DEC）技术对研究区域进行分区，

明确区分了地形与气候特征的独特子集。通过将聚类

分区确定的特征与多任务学习自适应神经树

（MLANT）模型相结合，显著提升了模型在各评估指

标上的表现[37]，具体如图12和表3所示。

各模型的性能评估结果显示：引入深度嵌入聚类

（DEC）技术，明显改善了传统滑坡易发性预测方法的

局限；DEC聚类分区方法通过识别和应对研究区域内

的空间异质性，显著提高了滑坡预测的精度和适应

性。对比分区方法与整体模型的表现，数据显示，DEC

聚类分区模型在关键性能指标上优于整体模型，尤其

是受试者工作特征曲线下面积AUC值的提升，从整体

模型的 0.86提升至分区模型的 0.94，这表明分区模型

图11　通江县各聚类分区与整体的降雨量衰减系数变化

Fig. 11　Variation of rainfall attenuation coefficients for 
different cluster partitions and overall model in 
Tongjiang County

图10　通江县各聚类分区与整体的分形曲线降雨量拟合

Fig. 10　Fractal curve fitting of rainfall for differe-nt clus‐
ter partitions and overall model in Tongjiang Co-
unty
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在区分滑坡与非滑坡事件方面具有更高的准确性和

可靠性。进一步地，在 DEC 聚类分区的基础上，提出

基于混合分布的动态降雨量阈值模型，以更精确地区

分非极端与极端降雨事件。此模型采用贝叶斯方法动

态更新模型参数，增强了模型对环境变化的响应能

力。性能比较中，对比混合降雨量阈值模型与有效降

雨量系数模型可知，尽管有效降雨量系数模型在精确

度上略高，但混合降雨量阈值模型在召回率和 AUC

值上表现更优，反映了该模型区分滑坡与非滑坡事件

的能力更强。综上，采用基于混合分布的动态降雨量

阈值模型能有效提高滑坡易发性预测的准确性和实

时性，尤其是在处理环境条件变化和极端降雨事件

时。故DEC聚类分区结合动态降雨量阈值模型提供了

一种有效的滑坡预测策略。

4　滑坡易发性动态预测与结果验证

为验证各预测模型的有效性，采用 4种不同的模

型，预测2021年9月5日四川省通江县滑坡易发性。以

2021年9月4日及以前处理的滑坡因子数据和9月5日

的降雨量数据作为输入，构建深度嵌入聚类（DEC）分

区混合分布降雨阈值模型（图13（a））、多任务学习自适

应神经树（MLANT）模型集成的DEC分区模型（有效

系数版本，图13（b））、整体有效系数模型（图13（c））和

整体混合分布降雨阈值模型（图 13（d）），以探究包括

地形、土壤类型、植被覆盖率和近期降雨量在内的环

境因素如何影响滑坡易发性预测的准确性与实时性。

2021年9月5日，通江县发生了93例滑坡事件，采

用滑坡密度和滑坡数量评价滑坡易发性预测结果[38]。

通过对聚类模型与整体模型进行系统比较，发现聚类

模型在高风险区域的表现明显优于整体模型，如图14

所示，DEC聚类阈值分区模型在高易发性区与极高易

发性区的滑坡密度分别达到了 0.036 92和 0.046 92事

件/km2，滑坡事件数量分别为 24和 35，均高于其他模

型。这一结果强调了聚类阈值分区模型在识别和预测

高风险滑坡事件方面的优势。

相对而言，DEC聚类有效降雨系数模型虽然在同

样的风险区域内表现稍逊，其滑坡密度分别为0.035 33

和 0.044 59事件/km2，成功预测的滑坡事件数量为 23

和21，但仍优于整体模型。此外，整体模型在低风险区

域表现出了较高的误报率。特别是整体有效降雨系数

模型在低易发性区的滑坡事件数量显著，达到 21 事

件，其滑坡密度为0.02 937事件/km2，这可能导致资源

的非有效分配和不必要的预警。这一发现表明，虽然

整体模型在处理大范围数据时具备一定的便利性，但

在精确性和误报率控制方面还有待优化。

图 15 为 2021 年 9 月 5 日发生在四川巴中市通江

图12　各模型的ROC精度曲线与性能比较

Fig. 12　ROC accuracy curves of each model and perfor‐
mance comparison

表3　各模型性能对比

Tab. 3　Comparison of the performance of each model

模型

DEC分区混合分布降雨量
阈值

DEC分区有效降雨量系数

整体混合分布降雨量阈值

整体有效降雨量系数

精确度

0.77

0.88

0.82

0.71

召回率

0.90

0.73

0.63

0.56

F1得分

0.82

0.8

0.74

0.62

AUC值

0.94

0.91

0.86

0.79

图13　DEC聚类分区与整体区域降雨易发性模型结果对比

Fig. 13　Comparison of the results of the DEC clustering and overall regional rainfall susceptibility models
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图14　通江县9月5日各模型预测的滑坡易发性分区面积与滑坡数量统计

Fig. 14　Area and count statistics for each model􀆳s predicted landslide susceptibility zones in Tongjiang County on 5th, Sept.

图15　遥感影像与现场调查验证DEC聚类分区和整体阈值图

Fig. 15　Verification of DEC cluster partition and overall threshold map using remote sensing images and field surveys
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县空山镇五福村二社柒家坝的滑坡事件。对比DEC聚

类分区阈值模型与整体阈值模型的预测结果发现，

DEC聚类分区阈值模型与整体阈值模型均成功预测

了事件发生，但在风险区域预测上展现出显著差异，

DEC聚类分区阈值模型通过聚类分析精确地界定了

高风险区域，使预测更集中于真正的滑坡潜在地点。

整体阈值模型预测了过宽的高风险区域，可能导致资

源浪费和不必要的社区紧张。

5　结　论

本文通过整合深度嵌入聚类（DEC）、多任务学习

自适应神经树（MLANT）模型与混合分布雨量阈值方

法，系统提升了滑坡空间异质性与极端降雨下的滑坡

易发性预测能力，主要结论如下。

1）DEC 聚类分区模型显著提升了预测性能。在

高易发性区和极高易发性区，DEC 模型的滑坡密度

分别达到 0.036 92 和 0.046 92 事件/km2，成功预测

59 个滑坡事件。与未考虑空间异质性的整体模型相

比，成功预测滑坡事件总数分别提升 28.3%（相较于

有效降雨系数模型）和 9.3%（相较于整体降雨阈值模

型）。这说明考虑空间异质性有助于提升滑坡风险识

别能力。

2）混合分布动态阈值模型增强极端降雨响应。基

于DEC分区，混合分布动态阈值模型在高易发性和极

高易发性区的滑坡预测密度分别提升 4.5% 和 5.2%，

成功预测滑坡事件数量提升 34.1%。与仅使用聚类有

效降雨量系数的模型相比，该方法在极端降雨情景下

的预测精度和及时性均明显提高，尤其对高风险区域

极端事件的响应更加敏感。

综上，本文提出的分区+混合分布模型有效提升

了滑坡预测的准确率和实用性。

附录见本刊网络版附录见本刊网络版，，扫描标题旁的二维码可阅读扫描标题旁的二维码可阅读

网络全文网络全文。。
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Rainfall-induced Landslide Susceptibility Prediction Considering Spatial Heterogeneity
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Abstract:

Objective  Landslides represent a severe and frequent natural hazard, posing significant threats to human life and property. Current models for 

predicting landslide susceptibility exhibit two primary limitations: the inability to fully capture the spatial heterogeneity of environmental factors 

such as terrain, soil, and vegetation, and the failure to accurately distinguish between landslides induced by extreme and non-extreme rainfall 

events. These shortcomings hinder accurate forecasting and reduce the models 􀆳 adaptability to diverse environmental conditions and rapidly 

changing climatic patterns. Therefore, this study introduces an innovative approach that combines Deep Embedded Clustering (DEC) with a Dy‐

namic Rainfall Threshold (DRT) model based on a mixed distribution. In addition, a Multi-Task Learning Adaptive Neural Tree (MLANT) model 

has been developed to enhance model flexibility and prediction accuracy, particularly in varying environmental conditions and during extreme 

weather events.

Methods This research applied three key methodologies to address the limitations of existing landslide susceptibility models. Deep Embedded 

Clustering (DEC): DEC was utilized to resolve spatial heterogeneity issues. Using deep learning techniques, environmental variables such as ter‐

rain, soil, and vegetation were embedded into a low-dimensional space to capture their complex, nonlinear relationships. The model clustered 

these representations to identify sub-regions with similar geological and environmental features. This clustering-based zoning enhanced the model

􀆳s capability to analyze landslide susceptibility by managing spatial heterogeneity more effectively than traditional methods. Dynamic Rainfall 

Threshold (DRT) model: The DRT model was introduced to improve forecasting accuracy by distinguishing between the effects of extreme and 

non-extreme rainfall on landslide initiation. It integrated Gamma and Generalized Pareto Distributions (GPD) to represent rainfall events of vary‐

ing intensities. Bayesian methods were employed to dynamically update model parameters, enabling real-time adaptation to changing rainfall con‐

ditions. This allowed for greater prediction precision and timeliness under both extreme and non-extreme rainfall events. Multi-Task Learning 

Adaptive Neural Tree (MLANT): The MLANT model was developed to address the inflexibility and limited adaptability of traditional prediction 

models. Unlike conventional models, which struggled to adjust to diverse prediction tasks and shifting environmental conditions, MLANT dy‐

namically modifies its processing strategies to match specific tasks and environmental variations. This multi-task learning approach enhances the 

model 􀆳 s accuracy and flexibility in predicting landslides, particularly in nonlinear environments with complex terrain and rapidly changing 

weather conditions. The models were validated using real-world data from Tongjiang County, a region prone to landslides. Inputs such as terrain 

features, soil characteristics, vegetation indices, and rainfall patterns were utilized to train and evaluate the models. The DEC, DRT, and MLANT 

models were compared to traditional susceptibility models to assess improvements in prediction accuracy and adaptability.

Results and Discussions The results demonstrated significant improvements in prediction accuracy when using the proposed models. DEC-

Based Clustering: The DEC model predicted higher landslide densities in high- and very-high-susceptibility zones by capturing spatial heteroge‐

neity. Specifically, it predicted landslide densities of 0.036 92 and 0.046 92 events per square kilometer in high and very high-risk zones, respec‐

tively, identifying a total of 59 landslide events. This marked an improvement over traditional models that did not consider spatial heterogeneity, 

such as the overall effective rainfall coefficient model, which predicted fewer events and lower densities. These findings highlighted the impor‐
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tance of integrating spatial heterogeneity in susceptibility modeling. Dynamic Rainfall Threshold Model (DRT): The DRT model further en‐

hanced accuracy by effectively distinguishing the effects of different rainfall intensities. Its mixed-distribution approach, incorporating both 

Gamma and GPD distributions, improved the accuracy of landslide predictions under dynamic climatic conditions. In the practical application to 

Tongjiang County, the DRT model also predicted 59 landslide events in high and very high susceptibility zones, with densities of 0.036 92 and 

0.046 92 events per square kilometer, respectively. This outperformed the DEC-based effective rainfall coefficient model, which exhibited lower 

accuracy and fewer correctly identified events. MLANT Performance: The MLANT model significantly improved flexibility and prediction per‐

formance across varied tasks. MLANT efficiently addressed various environmental conditions by dynamically adjusting its internal strategies, par‐

ticularly in response to landslides triggered by extreme rainfall. Evaluation metrics, such as precision, F1 score, and ROC-AUC, demonstrated 

that MLANT outperformed traditional models that rely on static thresholds. In Tongjiang County, MLANT increased predicted landslide density 

from 0.038 events/km² and 44 events (using traditional methods) to 0.044 events/km² and 59 events, demonstrating superior performance in both 

frequent and rare landslide scenarios.

Conclusions The models developed in this research effectively overcome the limitations of traditional landslide susceptibility prediction ap‐

proaches by integrating Deep Embedded Clustering (DEC), a Dynamic Rainfall Threshold (DRT) model based on mixed distributions, and a 

Multi-Task Learning Adaptive Neural Tree (MLANT). Spatial heterogeneity is addressed through DEC clustering, which dynamically partitions 

regions based on environmental characteristics, improving prediction accuracy. Rainfall differentiation is achieved through the DRT model, which 

significantly improves the model􀆳s capability to predict landslides triggered by both extreme and non-extreme rainfall events by adapting to vary‐

ing climatic conditions. The MLANT model provides flexibility and adaptability, delivering improved accuracy across multiple prediction tasks 

and in rapidly changing environmental conditions, outperforming traditional single-task models. These findings demonstrate the critical impor‐

tance and effectiveness of integrating DEC, DRT, and MLANT models in enhancing landslide susceptibility prediction, particularly in areas char‐

acterized by complex environmental conditions and frequent extreme weather events. This research contributes both theoretical and practical ad‐

vancements, providing valuable tools for enhancing landslide risk management and mitigation strategies.

Key words: landslide susceptibility; deep embedded clustering (DEC); spatial heterogeneity; mixed distribution rainfall threshold; multi-task 

learning adaptive neural tree model
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