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量纲统一在滑坡易发性评价中的影响分析

李国营1,2 ，刘　平3,4 ，张　凯3 ，武倩倩3 ，李玉香3

（1.  甘肃省地质矿产勘查开发局第二地质矿产勘查院，甘肃 兰州　730020；2.  甘肃水文地质工程地质

勘察院有限责任公司，甘肃 兰州　730020；3.  兰州大学土木工程与力学学院，甘肃 兰州　730000；
4.  西部灾害与环境力学教育部重点实验室（兰州大学），甘肃 兰州　730000）

摘要：以往的区域性滑坡易发性评价研究多以对比不同评价模型结果和改进模型为主，而忽视了所选致灾因子的信息保

留以及因子量纲如何统一的问题。为探究致灾因子的相关性和量纲对易发性评价结果的影响，以甘肃省靖远县北部地区

作为研究区，选取高程、坡度、坡向和地形起伏度等 12 个因子，利用主成分分析提取的新因子参与易发性评价，并采用数

据标准化、滑坡密度和信息量值替代法统一致灾因子的量纲，最后基于 GIS 平台绘制研究区滑坡易发性分区图。通过

ROC 曲线评估各模型的易发性评价结果精度。结果表明：在信息量模型、逻辑回归模型和感知机模型中，经主成分分析处

理的因子得到的模型评价结果精度更高，采用信息量值替代法统一因子的量纲能够进一步提升逻辑回归和感知机模型的

评价结果精度；同时，3 种评价模型中感知机模型的结果精度最高 (AUC = 0.936 7)，优于信息量模型 (AUC = 0.917 3) 和逻辑

回归模型 (AUC = 0.927 2)，是该研究区滑坡易发性评价的理想模型，应优先考虑。研究结果可为类似地区的防灾减灾工作

提供基础数据和理论参考。

关键词：滑坡易发性评价；致灾因子；主成分分析；信息量模型；逻辑回归模型；感知机模型；量纲
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Abstract：Previous  studies  on  the  susceptibility  assessment  of  regional  landslides  mainly  focused  on  comparing
and  improving  the  results  of  different  evaluation  models,  while  neglected  the  preservation  of  information  on
selected disaster-causing factors and the issue of how to unify factor dimensions. To explore the correlation and 
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dimensionality  of  disaster  causing-factors  and  their  impact  on  susceptibility  assessment,  this  study  selected  12
factors  such  as  elevation,  slope,  aspect,  and  terrain  undulation,  and  used  new  factors  extracted  from  principal
component analysis in susceptibility assessment in the northern Jingyuan County. Data standardization, landslide
density, and information quantity substitution methods were used to unify the dimensionality of disaster-causing
factors.  The  landslide  susceptibility  zoning  map  was  drawn  based  on  the  GIS  platform  in  the  study  area.  The
accuracy  of  the  susceptibility  assessment  of  each  mode  was  evaluated  by  the  receiver  operating  characteristic
curve.  The  results  show  that  among  the  information  model,  the  logistic  regression  model,  and  the  perceptron
model, the accuracy of the model evaluation obtained by the factors processed by principal component analysis is
the  highest.  Using  the  information  value  substitution  method  to  unify  the  dimensions  of  factors  can  further
improve the accuracy of the evaluation of the logistic regression model and the perceptron model. The perceptron
model has the highest accuracy (AUC=0.936 7), which is superior to the information model (AUC=0.917 3) and
the logistic regression model (AUC=0.927 2). This is an ideal model for the landslide susceptibility assessment in
the study area and should be given priority. The results can provide the basic theoretical information for disaster
prevention and mitigation in similar areas.
Keywords：landslide  susceptibility  assessment； disaster-causing  factors； principal  component  analysis；
information models；logistic regression model；perceptron model；dimension

 

随着人类工程活动范围的不断扩大以及极端天

气等影响，地质灾害对人类的影响越来越大。滑坡作

为一种常见的地质灾害，具有分布广、突发性强等特

点。我国地形、地貌和地质条件复杂，滑坡地质灾害

发生频率很高，由此造成的损失十分巨大 [1]。因此对

滑坡地质灾害的预测和评价工作一直是我国防灾减

灾研究领域聚焦的重点。滑坡易发性评价是基于对

研究区域内滑坡孕灾条件科学分析基础上确定发生

的空间概率，为滑坡灾害危险范围预测及重点防治区

划等提供重要理论依据、基础数据和技术支撑[2]。

目前，常用于滑坡易发性评价的模型主要有以频

率比模型、证据权模型、信息量模型为代表的统计学

模型和以逻辑回归模型、人工神经网络模型、随机森

林模型、支持向量机模型为代表的机器学习模型，其

中机器学习模型中的逻辑回归和人工神经网络方法

因其较好的鲁棒性（robustness）而被广泛应用于区域

滑坡易发性评价领域 [3 − 4]。由于不同地区环境条件和

人类活动程度等因素存在差异性，在进行滑坡易发性

评价时，仍需结合特定区域对不同模型的适用性及其

评价精度进行分析和探索。诸多研究通过对比不同

模型结果精度得到研究区适合的评价模型，如 Youssef
等 [5] 基于 7 种不同的机器学习模型得到了艾卜哈盆地

的滑坡易发性等级分布图，发现随机森林模型和人工

神经网络模型能够得到良好的评价结果；Falaschi 等 [6]

选取 Serchio 河谷作为研究区进行了滑坡易发性评价，

通过模型结果对比分析发现人工神经网络模型的评

价精度明显优于逻辑回归模型；Cao 等 [7] 在汶川地震

灾区滑坡灾害易发性评价中对比了不同评价模型的

结果，发现逻辑回归模型表现出较高的精度。为优化

单一模型评价结果，连志鹏等 [8] 在渔洋关镇滑坡易发

性评价中，选取了信息量模型、证据权模型和频率比

模型，并将所得结果采用不同的融合方式得到了精度

更高的易发性评价结果。在一些研究中信息量模型

和逻辑回归模型能够很好地适应不同区域，如 Ayalew
等 [9] 采用逻辑回归模型进行研究区滑坡易发性评价，

为当地土地规划提供了参考；殷坤龙等[10] 基于 MAPGIS
平台，利用信息量模型得到汉江河谷旬阳段滑坡灾害

预测分区图，锁定可能产生滑坡的位置，为该区工程

建设的选址提供了参考依据；马思远等 [11] 对九寨沟进

行滑坡危险性评估，结果表明逻辑回归模型具有较高

的精度，且模型结果与实际滑坡发育情况吻合。为优

化信息量模型所得到的滑坡易发性评价结果，黄立鑫

等 [12] 以甘肃岷县为例对信息量模型和神经网络模型

进行了耦合，研究发现耦合模型具有更好的评价精

度，同时得到研究区滑坡灾害的主控因子。依据赣南

地区滑坡特点，郭飞等 [13] 以银坑镇为研究对象，探究

易发性评价模型在小型削方滑坡上的适用性，绘制出

该区域的滑坡易发性等级分区图。上述滑坡易发性

的研究中，不同研究学者的重点在于比较不同模型所

得结果的好坏以及如何耦合和改进模型，而忽略了影

响滑坡发生因子信息的保留及相关性消除的问题。

此外，在机器学习模型中也忽视了如何进行量纲统一
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和不同数据输入对模型精度的影响。

为了更加高效地消除致灾因子间的相关性和统

一因子的量纲，进而规范评价前期数据的预处理，以

黄河上游的甘肃省靖远县北部为研究区域，通过信息

量模型、逻辑回归模型和感知机模型对该区的滑坡灾

害进行易发性评价分区，以期为该地区的防灾减灾工

作提供基础数据和理论参考。 

1    研究区概况

靖远县位于黄河上游流域，隶属于甘肃省白银

市，县域被白银市平川区隔分成南北两个行政区。

本次选择靖远县北部为研究区域 （图 1），面积为

2 559.07 km2，地势西高东低 ，海拔 1 280～ 3 010 m 之

间，属于温带大陆性半干旱气候。研究区位于昆仑—

秦祁褶皱系的东北端，第四纪以来的新构造运动比较

活跃，地貌类型包括侵蚀堆积河谷平原、山前平原、

侵蚀剥蚀黄土丘陵和构造侵蚀低中山 4 种类型。区

内地层岩性主要有碎屑岩夹灰岩、砂质泥岩夹砂砾

岩、卵砾石、粉质黏土和第四纪松散堆积物等。白垩

系、三叠系及侏罗系中软弱黏土岩、软弱砂岩夹黏土

岩等不良工程地质岩组，过度放牧、植被破坏导致水

土流失等因素为滑坡灾害的发育提供了有利条件。
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图 1    研究区地理位置以及滑坡分布

Fig. 1    Locations of study area and landslides
 

经遥感解译和实地调查，研究区内 175 个滑坡灾

害点，主要沿沟谷两侧分布。 

2    滑坡易发性模型构建
 

2.1    模型构建思路与步骤

为了最大限度地降低致灾因子之间的相关性，对

比分析经主成分分析处理和剔除相关因子两种方法

消除因子间相关性的效果，分析和讨论不同统一量纲

方法对逻辑回归和感知机模型结果精度的影响。步

骤如下：

（1）整理研究区滑坡数据，依据实地考察和相关

资料绘制出滑坡范围；

（2）选取影响滑坡发育的相关因子，依据分辨率

为 25 m 的 DEM 和相关资料提取高程、坡度、坡向、

地形起伏度、地形粗糙度、地形湿度指数（topographic
wetness index，TWI）、年降雨量、距河流距离、径流强

度指数（stream power index，SPI）、距沟谷距离、距公路

距离和土地类型共 12 个影响因子，计算相应的信息

量值并分析其对滑坡发育的影响；

（3）计算因子间的相关性系数，采用两种不同方

法消除致灾因子之间的相关性；

（4）采用标准化数据、滑坡密度和信息量值代替

原始数据方法进行量纲统一；

（5）计算信息量模型的易发性值，选择合适的样
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本点进行逻辑回归模型和感知机模型训练，将训练

好的模型在 ArcGIS 实现，得到研究区滑坡易发性指

数图；

（6）基于受试者工作特征曲线，对比分析两种去

相关方法对各个模型结果的影响，同时评价 3 种量纲

统一方法对逻辑回归和感知机模型结果的影响；

（7）选择信息量模型、逻辑回归和感知机模型中

最优评价结果，绘制研究区滑坡易发性区划图，分析

模型评价结果和研究区滑坡易发性区划分布规律。 

2.2    易发性评价方法 

2.2.1    主成分分析

主成分分析（principal component analysis, PCA）是

基于降维思维将相关性强的多个指标经正交变换转

化成少数几个不相关的新指标，同时保留了原始数据

中绝大多数信息 [8]。通过降维方式消除指标之间的相

关性，进而很好地满足了信息量模型和逻辑回归模型

中各个因子独立的条件，在不减少原始数据的信息前

提下可确保模型结果的准确性。 

2.2.2    信息量模型

信息量模型（information model）假设致灾因子之

间相互独立、互不干扰，同时引进单个因子对滑坡发

生所提供的信息量值，利用条件概率可以推导出信息

量模型的表达式 [10]；用研究区域统计概率代替滑坡发

生的先验概率，则该式可表达为式（1），并以此作为研

究区的滑坡易发性指数。

I =
n∑

i=1

Ii =

n∑
i=1

log2

Ai/A
S i/S

（1）

Ai xi式中： ——在因子 中某一类别的滑坡面积；

A xi——在因子 中某一类别的面积；

S i ——研究区内总的滑坡面积；

S ——整个研究区的面积；

I ——总的信息量值，即滑坡易发性指数；

Ii——因子 xi 对滑坡提供的信息量值。 

2.2.3    逻辑回归

(x1, x2, · · · ,xn)

逻辑回归模型（logistic regression model, LR）是利

用 sigmoid 函数来构建因变量和多个自变量之间的回

归关系 [14]，在易发性评价中用以描述滑坡发生与否与

各致灾因子 之间的联系 [15]。其基本形式

如下：

P(Y = 1|(x1, x2, · · · , xn)) =
1

1+ e−Z
（2）

Z =β0+β1 x1+β2 x2+ · · ·+βn xn （3）

β0,β1,β2, · · · ,βn式中： ——逻辑回归中的回归系数；

x1, x2, · · · , xn ——各个致灾因子的值；

Z——致灾因子的线性组合；

P(Y = 1|(x1, x2, · · · ,xn)) (x1, x2, · · · ,xn)——在致灾因子

 组合作用下滑坡发生的

 概率，该值作为研究区的

 滑坡易发性指数。 

2.2.4    感知机模型

人工神经网络 （artificial  neural  network,  ANN）是

20 世纪 80 年代兴起的机器学习方法，在大数据分析

处理中具有强大的非线性映射能力，被广泛地应用于

区域性滑坡灾害易发性评价领域 [16 − 19]。模型构建时

基于输出值和真实值的误差不断反向调节模型中各

神经元的参数，最终得到允许误差下的最优模型，通

过模型可实现从滑坡致灾因子到滑坡发生概率的映

射，以得到的概率值作为研究区的滑坡易发性指数。

文中选择隐藏层为一层的人工神经网络，即感知机模

型（perceptron model, PM）。 

2.3    评价因子选择

滑坡灾害的形成主要是由坡体自身的基础地质

条件和外界条件共同作用下的结果，基础地质条件主

要包括地形地貌，而外界条件主要包括水文条件和人

类活动干扰。由此，基于靖远县所处环境条件初步选

择影响滑坡发育的因子如下：高程、坡度、坡向、地形

起伏度、地形粗糙度、地形湿度指数（TWI）、年降雨

量、距河流距离、径流强度指数（SPI）、距沟谷距离、

距公路距离和土地类型。评价模型要求各因子之间

不相关，但实际上导致滑坡发生的机制复杂，各个因

子之间难免存在相关性。鉴于此，本文主要使用两种

方法消除因子之间的相关性：（1）保留相关性强因子

中的一个，并删除其余因子；（2）利用 PCA 降维将相关

性强的多个因子转化成相关性弱的新因子，并将新因

子和此前不相关因子带入模型之中，最终得到研究区

的滑坡易发性评价结果。其中，根据信息量模型理论

得到各个评价因子的信息量值（表 1）。 

2.3.1    地形地貌因子

研究区地形地貌因子主要包括高程、坡度、坡

向、地形起伏度和地形粗糙度，其中坡向按照 ArcGIS
提取结果分为 9 类，高程、坡度、地形起伏度和地形粗

糙度依据野外考察划分相应的类别。不同坡向所受

到的太阳辐射强度不同，且植被覆盖程度、风化程度

和地表水侵蚀程度等也不尽相同，如表 1 所示，东北、

东、东南和西的信息量值大于 0，说明该坡向对滑坡
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的发生就有促进作用。不同海拔范围内人类活动强

度和降雨等差异导致边坡受到的干扰程度不同，不同

的坡度、地形起伏度和地形粗糙度对滑坡的促发效果

也存在一定差异。

由表 1 可知 ，在高程 1 280～ 1 560 m 和 2  020～
2 330 m、坡度 17°～25°、地形起伏度 13.4～137.6、地

形粗糙度 1.05～2.22 范围内的信息量值大于 0，表明

在这些条件下利于滑坡灾害的发育。 

2.3.2    水文因子

本文所选用的水文因子主要包括地形湿度指数

（TWI）、年降雨量、距河流距离、径流强度指数（SPI）
和距沟谷距离。在不同的水文条件下，地表水的渗透

和对坡体的侵蚀强度不同，促发滑坡发生的效果也存

在差异。一般情况下地形湿度指数越高，在降雨条件

 

表 1    各致灾因子的信息量值

Table 1    Information value of each disaster-causing factor
 

致灾因子 类别 信息量值 致灾因子 类别 信息量值

高程/m

[1 280, 1 560] 1.469

年均降雨量/（mm·a−1）

[106, 135] 0.473
(1 560, 1 800] −0.410 (135, 150] 0.213

(1 800, 2 020] −0.396 (150, 165] −0.224

(2 020, 2 330] 0.060 (165, 180] 0.311

(2 330, 3 010] −2.167 (180, 223] −2.520

坡度/（°）

[0, 9] −2.063

距河流距离/m

200 2.198
(9, 17] −0.369 400 0.091

(17, 25] 0.897 800 0.757

(25, 33] 1.555 1 600 −0.733

(33, 63] 1.332 3 200 −0.282

坡向

平地 −2.126

土地类型

农田 −0.120
北 −0.601 建筑用地 0.349

东北 0.132 果园 0.054
东 0.869 旱地 −0.688

东南 0.544 草地 0.152
南 −0.371 乔木林地 −0.799

西南 −0.029 水体 −1.658
西 0.195 裸土地 2.142

西北 −0.167 灌木丛 −0.570

地形起伏度

[0, 13.4] −2.043

径流强度指数（SPI）

[−13.8, −9.3] −3.545
(13.4, 22.5] 0.182 (−9.3, −5.8] −0.117

(22.5, 31.6] 1.153 (−5.8, −1.8] −2.476

(31.6, 43.5] 1.576 (−1.8, 1.8] 0.569

(43.5, 137.6] 0.913 (1.8, 12.0] −0.071

距沟谷距离/m

50 2.476

距公路距离/m

100 2.800
100 3.345 200 2.396

200 3.003 400 0.943

400 1.123 600 −0.601

800 −1.288 800 −0.465

1 600 −1.223 1 000 −1.332

>1 600 −2.007 >1 000 −0.811

地形粗糙度

[1, 1.05] −1.219

F1

[−4.65, −1.50] −2.452
(1.05, 1.10] 0.935 (−1.50, −0.72] −1.451

(1.10, 1.25] 1.458 (−0.72, 0.60] 0.136

(1.25, 1.35] 1.592 （0.60, 2.24] 1.506
(1.35, 2.22] 1.345 (2.24, 12.09] 1.732

地形湿度指数（TWI）

[2.6, 4.5] 0.941

F2

[−3.90, −1.00] −0.305
(4.5, 5.7] 0.701 (−1.00, 0.00] 0.200

(5.7, 7.5] −0.327 （0.00, 1.30] −0.135
(7.5, 10.4] −1.370 (1.30, 2.80] 0.579
(10.4, 26.8] −1.693 (2.80, 7.43] −3.332
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下空隙水压力变化不明显，离水系和沟谷距离越远，

地表水对坡体的冲刷程度越低，使得滑坡灾害越不易

发生，根据表 1 可知其信息量值也越低。径流强度指

数在−1.8～1.8 区间内、年降雨量在 106～150 mm/a 和

165～180 mm/a 区间内的信息量值大于 0，在该区间条

件下利于滑坡的发生。 

2.3.3    人类活动因子

人类活动对滑坡的影响主要是削坡修路、建房、

过度放牧等因素，加大了滑坡发生的概率，进而采用

距公路距离和土地类型作为滑坡易发性的评价因

子。在表 1 中，离公路距离越近的信息量值高，滑坡

易于发生；建筑用地、果园、草地和裸土地的信息量

值大于 0，在此类土地类型中人类活动频繁，常出现坡

脚开挖的临空面，为滑坡的发育提供了条件。 

3    数据相关性消除

相关性强的因子会导致数据冗余，进而影响模型

结果的精度。在研究中可采用皮尔逊相关系数检验

因子间的相关性，利用 ArcGIS 的波段集统计工具计

算出各因子间的相关系数矩阵，结果如表 2 所示。文

中两种消除数据相关性方法的结果如下：（1）在评价

中剔除了年均降雨量、地形粗糙度、地形起伏度和地

形湿度指数，得到剩余影响因子最大相关系数绝对值

max(|R|) = 0.46 < 0.5；（2）对地形粗糙度、地形起伏度、

地形湿度指数、坡度、年均降雨量和高程采用主成分

分析降维，提取出了主成分 F1、F2。
 
 

表 2    致灾因子的皮尔逊相关系数

Table 2    Pearson correlation coefficient of disaster-causing factors
 

影响因子 坡向 土地类型 距公路距离 距河流距离 距山沟距离 年均降雨量 地形粗糙度 地形起伏度 TWI 高程 坡度 SPI

坡向 1.00
土地类型 0.13 1.00

距公路距离 0.03 0.20 1.00
距河流距离 −0.08 −0.07 0.10 1.00
距沟谷距离 −0.07 −0.13 0.20 0.01 1.00
年均降雨量 −0.02 0.19 0.18 0.19 −0.02 1.00
地形粗糙度 0.16 0.24 0.11 −0.09 −0.02 0.03 1.00
地形起伏度 0.26 0.35 0.15 −0.08 −0.07 0.04 0.91 1.00

TWI −0.33 −0.32 −0.13 0.04 0.05 −0.01 −0.49 −0.65 1.00

高程 0.01 0.22 0.20 0.46 0.07 0.73 0.21 0.24 −0.17 1.00
坡度 0.26 0.35 0.15 −0.08 −0.07 0.05 0.91 0.98 −0.68 0.24 1.00
SPI 0.10 0.02 −0.02 −0.01 −0.06 0.03 0.19 0.21 0.23 0.03 0.22 1.00

 

利用 KMO 和巴特利特检验分析地形粗糙度、地

形起伏度、地形湿度指数、坡度、年均降雨量和高

程 [20]，由计算结果得 KMO 取样适切性量数  = 0.752 >
0.6，显著性值（sig）= 0.000 < 0.05，可以进行主成分分

析。将所选因子依据式（4）进行标准化处理，并计算

出其相关系数矩阵，最后计算出其特征征值和成分

系数。

Zi =
X−mean(X)

std(X)
（4）

根据表 3 取特征值大于 1 的主成分，其主成分累

计贡献率为 87.953%，大于 85%，表明主成分 F1、F2 保

留了相关因子的大部分信息，可以作为易发性评价的

影响因子。经计算 F1、F2、距河流距离、距公路距离、

距沟谷距离、土地类型、SPI、坡向之间最大相关系数

值为 0.33 < 0.46，各滑坡因子低度相关，视其相互独

立；进一步验证了主成分分析能够更好地降低因子间

的相关性。F1、F2 表达式如下：

Fm =

n∑
i=1

Qi√
λi

Zi （5）

式中：Qi——标准化影响因子对应的成分系数；

λi ——主成分的特征值；

Zi——标准化处理后的影响因子，用 Z1、Z2、Z3、Z4、

 Z5、Z6 分别表示地形粗糙度、地形起伏度、

 TWI、坡度、年均降雨量和高程经标准化

 处理后的值；

Fm——第 m 个主成分值。

根据表 3 和表 4 的计算结果可得：

F1 =0.47×Z1+0.50×Z2−0.41×Z3+

0.50×Z4−0.24×Z5−0.26×Z6 （6）

F2 =0.14×Z1+0.50×Z2−0.41×Z3+

0.50×Z4−0.24×Z5−0.26×Z6 （7）
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表 3    特征值及方差

Table 3    Characteristic values and variances
 

主成分
初始特征值 提取载荷平方和

总计 方差百分比 累积/% 总计 方差百分比 累积/%

F1 3.787 63.117 63.117 3.787 63.117 63.117
F2 1.490 24.836 87.953 1.490 24.836 87.953
F3 0.428 7.130 95.083
F4 0.226 3.763 98.846
F5 0.059 0.982 99.828
F6 0.010 0.172 100.000

 
 

表 4    成分系数

Table 4    Composition coefficient values
 

标准化因子
主成分

F1 F2

Z1 0.911 0.167

Z2 0.964 0.214

Z3 −0.792 −0.270

Z4 0.964 0.219

Z5 −0.473 0.812
Z6 −0.500 0.797

  

4    易发性计算及结果分析
 

4.1    模型精度评价方法

受试者工作特征曲线（receiver operating char-acteri-
stic curve, ROC） 最初运用于雷达接受信号能力的评

价，后被引用到医学领域，用于试验诊断性能的评

价 [21]。目前，ROC 已被广泛地应用到滑坡易发性模型

精度评价之中 [22 − 28]。在易发性指数图中取 50 个从大

到小的阈值，易发性值大于阈值的预测为滑坡发生，

小于阈值的预测为滑坡不发生，ROC 曲线中假阳性率

（false positive rate, FPR）是指预测为滑坡发生部分中

实际未发生滑坡的面积占实际未发生滑坡面积的比

例，真阳性率（true positive rate,TPR）是指预测为滑坡

发生部分中实际发生滑坡的面积占实际发生滑坡

面积的比例，以假阳性率为横轴，真阳性率为纵轴绘

制出 ROC 曲线。曲线下的面积（area under curve, AUC）

作为衡量模型精度的重要指标，AUC 值的范围 0~1，
当 AUC<0.5 时，表示模型预测结果不可信；当 AUC∈

(0.5, 0.7]，表示模型预测精度较低；当 AUC∈(0.7, 0.8]
时，表示模型预测结果可以接受；当 AUC∈(0.8, 0.9]
时，表示模型预测精度较好；当 AUC∈(0.9, 1.0] 时，表

示模型预测精度极好[20]。 

4.2    模型计算结果及精度评价

使用 ArcGIS 的栅格计算工具将表 1 信息量值赋

值给各个因子，根据计算式（1）计算在不做处理（12 个

影响因子）、剔除相关因子和 PCA 提取相关因子的主

成分 3 种情况下的易发性指数，绘制出相应的 ROC
曲线（如图 2 所示）。从图 2 中可得，经 PCA 处理的情

况下 AUC 值最高，为 0.917 3；说明所提取的主成分 F1、

F2 能够保留了相关因子的绝大部分信息，能够达到消

除因子相关性的效果，并能进一步提高模型精度，适

合用于易发性评价中。
  

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

真
阳

性
率

假阳性率

12个影响因子, AUC=0.886 3

剔除相关因子, AUC=0.915 0

PCA提取主成分, AUC=0.917 3

图 2    三种情况下信息量模型的 ROC 曲线

Fig. 2    ROC curves of information model in three cases
 

根据量纲一致性原则，直接将不同量纲的影响因

子导入到模型中进行运算是没有意义的，为此分别采

用标准化影响因子、滑坡密度和信息量值代替原数据

作为输入数据的方法进行量纲统一。采用直接剔除

相关因子和 PCA 提取主成分两种方法消除因子间的

相关性，在 175 个滑坡范围内随机选择 875 个滑坡样

本点，并在非滑坡区取 875 个非滑坡样本点，以样本

点对应的影响因子作为自变量、滑坡发生与否作为因

变量导入到 SPSS 26.0 中进行逻辑回归模型训练。当

所得结果中因子的显著性 sig > 0.5 时，表明该因子与

滑坡是否发生之间的相关关系不强，不具有统计意

义，应剔除因子重新计算，再将得到的逻辑回归方程

带入 ArcGIS 中计算出研究区的易发性指数，绘制出

相应的 ROC 曲线并计算出 AUC 值，如表 5 所示。
  

表 5    各逻辑回归模型的 AUC值

Table 5    AUC values for each logistic regression model
 

消除因子相关方法 标准化数据 滑坡密度 信息量值

剔除相关因子 0.898 2 0.920 1 0.926 2
PCA降维 0.898 2 0.925 3 0.927 2

 

基于相同的输入数据，利用 sklearn 机器学习库训

练出相应的最优感知机模型，借助 ArcGIS 的 python2.7
编译器制作 ArcGIS 感知机模型接口工具，计算模型
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对应的易发性指数，计算出各结果的 AUC 值，如表 6
所示。在感知机模型构建中学习率和神经元个数对

提高模型的泛化能力和改变局部最优尤为重要，针对

不同的数据需要不断调整。文中经 PCA 降维，利用因

子信息量值统一量纲所得的感知机模型精度最高，其

AUC 值为 0.936 7，经调试该模型的动量系数设为 0.9，
学习率设为 0.102。
  

表 6    各感知机模型的 AUC值

Table 6    AUC values for each perceptron model
 

消除因子相关方法 标准化数据 滑坡密度 信息量值

剔除相关因子 0.920 8 0.505 1 0.933 0
PCA降维 0.930 8 0.820 3 0.936 7

 

由表 5 和表 6 可知，直接剔除相关因子所得到的

结果不如 PCA 降维提取主成分所得的结果精度高，进

一步证实了经 PCA 提取的主成分能够保留原始因子

中的大部分信息，且能够更好地消除因子之间的相关

性，进而提高模型结果的精度。同时，在逻辑回归中，

统一量纲的 3 种方法所得结果精度的高低顺序为：信

息量值替代>滑坡密度替代>标准化，而在感知机模型

中的顺序依次为：信息量值替代>标准化>滑坡密度替

代。当采用滑坡密度进行量纲统一时，感知机模型得

到结果精度远不如逻辑回归模型，甚至差于信息量模

型。这与滑坡密度数据的特征相关，相对于整个研究

区滑坡所占面积比例极小，相同或者不同因子下范围

的滑坡密度相差过大，量级具有一定差距，在感知机

模型中很难计算出每个神经元的权重和偏置；而逻辑

回归模型结构比较简单，模型对数据能够较为容易地

对输入数据进行放大，其量级的问题很难影响其训练

效果。此外，对于这两种机器学习模型利用信息量值

统一量纲均能够得到最优的易发性评价结果。 

4.3    易发性结果对比分析

基于模型精度评价的结果，采用 PCA 消除影响因

子间的相关性，得到 F1、F2、距河流距离、距公路距

离、距沟谷距离、土地类型、SPI、坡向 8 个影响因子

作为滑坡发生的影响因素，对于逻辑回归和感知机模

型采用信息量值统一量纲，分别得到 3 种模型的易发

性评价结果。由计算出的 AUC 值可得到各个模型结

果精度依次为：感知机>逻辑回归>信息量模型。

得到 3 种模型计算出的易发性指数图，基于自然

断点法将其分为高易发区、中易发区、低易发区和非

易发区，如图 3—图 5 所示。依据信息量模型原理，易

发性高的区域对应的信息量值大，则利用分区结果和

滑坡分布情况计算出分区的信息量值，并用信息量值

的变化来验证分区的合理性，统计结果如表 7 所示。

由表 7 可知，从非易发区到高易发区信息量值不断增

大，且滑坡密度也依次增加，说明分区结果可信。3 种

模型中，高易发区和中易发区滑坡累计占比均大于

89%，且高易发区所占面积比例均小于 10%，滑坡灾害

主要集中在区域面积较小的高易发区和中易发区，说

明易发性分区能够符合实际情况。此外，逻辑回归和
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图 3    基于信息量模型的滑坡易发性分区图

Fig. 3    Landslide susceptibility zoning map based on information model
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感知机模型各分区的滑坡百分比、信息量值相近，说

明两者具有相似的评价分区结果，同时中易发区的信

息量值均大于 0，而在信息量模型下中易发区面积达

到了研究区的 37.84%，而滑坡面积只占总滑坡面积的

16.02%，信息量值小于 0，可见信息量模型分区效果不

如逻辑回归和感知机模型。
 
 

北滩镇

石门乡

五合镇

永新乡

靖安乡

东升镇

双龙镇

兴隆乡

0 5 10 km

滑坡灾害

乡镇边界

易发性分区

非易发区

低易发区

中易发区

高易发区

N

图 4    基于逻辑回归模型的滑坡易发性分区图

Fig. 4    Landslide susceptibility zoning map based on logistic regression model
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图 5    基于感知机模型的滑坡易发性分区图

Fig. 5    Landslide susceptibility zoning map based on perceptron model
 

表 7 中 3 种模型高易发区各项统计数据较为接

近，说明 3 种模型对滑坡高易发区的识别效果相似。

如图 3—图 5 所示，各个模型中高易发的区域范围相

似，主要沿着沟道分布；且基于信息量模型的分区图

中，中易发区的范围广，不符合实际情况，也不利于灾

害预防规划。逻辑回归和感知机在保证较高的评价
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精度下，同时也能较好地划分出高易发区和中易发

区，对实际的土地规划具有更好的指导作用。各个模

型中的滑坡易发程度呈西高东低，高易发区主要分布

在石门乡、双龙镇、兴隆乡和永新乡，是由于研究区

的西边地形起伏大、山体坡度大，为滑坡的发生提供

了良好条件。另外，当地居民的生产活动对滑坡发生

也具有一定促进作用。在实际考察中发现滑坡主要

分布在沟谷两侧，其中的沟道已经干涸，进而被改造

成乡村道路，同时存在过度放牧行为，导致沟谷两侧

植被覆盖低，部分较宽的沟谷还分布着村落，居民削

坡建房增加了坡体临空面，进一步加大了滑坡灾害发

生的可能性。研究区东部较西部地势平坦，沟道规模

小，滑坡灾害发育条件不突出，主要为低易发区和非

易发区，而高易发区也沿着沟道两侧分布。 

5    结论

（1）利用 PCA 提取的新因子能够很好地消除原因

子之间的相关性，相对于直接剔除相关因子能更多地

保留影响滑坡发育的信息，进一步提高模型的精度。

（2）由于量纲一致性原则，在逻辑回归和感知机

模型训练前需要对数据量纲进行统一，采用标准化数

据、滑坡密度和信息量值作为输入数据 3 种量纲统一

的方法，经模型计算结果的 AUC 值比较，信息量值替

代法进行量纲统一所得的模型精度最高。

（3）3 种评价模型中感知机模型的分区效果最好，

具有很好的评价精度（AUC = 0.936 7）；信息量模型虽

然具有较高的评价精度（AUC = 0.917 3），但其在易发

性分区上和实际情况有所出入，在中易发区表现出的

分区效果最差，不能够较好地得到整个研究区易发性

区划图。

（4）研究区滑坡灾害易发性西高东低，高易发区

主要分布在石门乡、双龙镇、兴隆乡和永新乡，沿沟

谷分布，滑坡发育主要受地形因素和人类活动影响。

采用 PCA 消除数据的相关性和信息量值替代法

统一致灾因子的量纲，进一步提升了易发性评价结果

的精度，得到了研究区滑坡易发性等级分布特征。但

文中采用的逻辑回归和感知机模型两者原理具有一

定的相似性，为保证结果的准确性，应引入其他机器

学习模型进行对比。后续研究将关注滑坡计算单元

的形式、多种机器学习模型对比和耦合等相关问题。
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