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摘 要： 基于 AI 技术的滑坡易发性制图具有高效、准确的优点，为推进其在滑坡灾害防治中的应用，在介绍和总结机器学习、

深度学习以及集成学习模型的原理及特点的基础上，选择支持向量机、深度随机森林和随机森林等代表性模型在陕西省略阳

县进行了应用分析；探讨了 AI 技术在滑坡易发性领域的应用及发展方向 . 研究结果表明：基于决策树的集成学习模型相比于

逻辑回归、支持向量机等，表现出更高的效能，AUC 值在 0.90 以上；LSM（landslide susceptibility mapping）中常用的类不平衡采

样策略下，基于 Boosting 的集成模型具有优势，并且其受采样比的影响相对较小；对抗生成网络可以提高在深度学习模型在数

据限制情况下的性能，本文中 AUC 值从 0.77 提升至 0.82；滑坡理论模型与 AI 数据模型相结合，具有巨大的潜力；通过充分利

用时序数据的 AI 模型可以提升模型的性能，并有助于揭示滑坡的链式灾害效应和时空演化特征；进行各种学习模型的系统性

研究，对于 AI 技术在滑坡易发性制图中的应用具有重要的意义 .
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Abstract: Utilizing AI technology for landslide susceptibility mapping offers the advantages of efficiency and accuracy.To promote 
its application in landslide disaster prevention and control, in this article it introduces and summarizes the principles and 
characteristics of machine learning, deep learning, and ensemble learning models. Representative models such as Support Vector 
Machines, Deep Random Forests, and Random Forests were applied for analysis in Lueyang County, Shaanxi Province. It  
discusses the application and development directions of AI technology in the field of landslide susceptibility. The results indicate 
that ensemble learning models based on decision trees, compared to logistic regression and support vector machines, demonstrate 
higher efficacy with AUC values above 0.90. Under the commonly used class imbalance sampling strategy in LSM (landslide 
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susceptibility mapping), ensemble models based on Boosting show advantages and are relatively less affected by sampling ratios. 
Generative Adversarial Networks can enhance the performance of deep learning models under data constraints, where in this 
study, the AUC value increased from 0.77 to 0.82. Combining landslide theoretical models with AI data models has great 
potential; leveraging AI models that fully utilize time-series data can improve model performance and help reveal the chain disaster 
effects and spatio-temporal evolution characteristics of landslides; conducting systematic studies of various learning models is of 
significant importance for the application of AI technology in landslide susceptibility mapping.
Key words: landslide susceptibility mapping; deep learning; machine learning; ensemble learning; engineering geology.

0 引言  

全球自然灾害频发并且还在不断增加 . 自 1990
年以来，已报告的灾害已在全球造成 160 多万人死

亡 ，经 济 损 失 估 计 为 10 万 亿 美 元 ，每 年 2 600~
3 100 亿 美 元 ，防 灾 减 灾 是 人 类 发 展 过 程 中 的 永 恒

课 题 . 而 滑 坡 作 为 自 然 界 中 分 布 最 广 泛 的 灾 害 ，由

于其破坏性和广泛性越来越受到世界各地的重视 .
目前，气候变化极大地增加了洪水和暴雨等特定极

端 天 气 和 气 候 事 件 的 频 率（Stott，2016），从 而 加 速

了全球滑坡的发生 . 为了应对这一挑战，LSM（land‐
slide susceptibility mapping）被广泛应用于滑坡易发

性评价中 .LSM 是指根据当地地形条件，说明一个

地区发生山体滑坡的可能性 . 它是基于在发生滑坡

的相似条件下会发生滑坡的假设，将某一地区不同

滑坡易发性区域的空间分布可视化 .
LSM 的生成方法主要分为定性方法和定量方

法 . 定性方法主要是根据灾害区的工程地质条件结

合专家的个人经验进行评价，这种评价方法紧密结

合了人类对滑坡灾害的前沿研究成果，具有极强的

可解释性并且模型容易建立，有学者利用启发式决

策树建立了全球滑坡灾害预测系统，在一些地区取

得了成功（Kirschbaum and Stanley，2018）. 但是这种

方 法 不 可 避 免 地 具 有 主 观 性（van Westen et al.，
2006）. 定量评价主要包括机制驱动模型和数据驱动

模型 . 机制驱动是指基于数学物理理论和一定假设

构架的计算模型，主要基于极限平衡法和有限元数

值模拟 . 以极限平衡法为基础发展了很多的区域性

滑 坡 评 价 计 算 模 型 ，包 括 无 限 边 坡（Sinmap）模 型 、

Trigrs 模型及  Scoops3D 模型等 . 但滑坡易发性受到

多种因素的影响，包括地形特征（如海拔、岩性）、场

地条件（如土壤湿度、地震活动性）以及潜在的触发

因素（如极端降雨或地震）. 由于这些因素的复杂性

和多样性，开发一个统一的物理模拟方法来预测滑

坡易发性是非常困难的（Ward et al.， 2020）. 数据驱

动 模 型 包 含 传 统 数 学 统 计 方 法 ，如 逻 辑 回 归 、权 重

证 据 法 和 频 率 比（李 郎 平 等 ，2017），还 包 括 近 年 来

越 来 越 流 行 的 机 器 学 习 方 法 ，例 如 随 机 森 林（ran‐
dom forest，RF）、支 持 向 量 机（support vector ma‐
chine， SVM）、人 工 神 经 网 络（artificial neural net‐
work，ANN）和深度学习算法 .

图 1 是 近 年 机 器 学 习 在 LSM 中 的 发 文 趋 势 ，

Liu et al.（2023）的 研 究 揭 示 了 在 Web of Science
（WOS）核心数据库中机器学习学习概念的流行，越

来 越 多 的 学 者 聚 焦 于 采 用 这 些 方 法 来 挖 掘 数 据 特

征进行 LSM.
Liu et al.（2023）的综述文章很好回顾了 2023 年

以前的相关研究，但忽视了 Transformer 在图像视觉

领 域 的 性 能 优 势 以 及 时 间 序 列 数 据 在 滑 坡 易 发 性

制 图 中 的 作 用 . 事 实 上 ，随 着 数 据 采 集 技 术 的 爆 炸

式 增 长 ，深 度 学 习 方 法 在 该 领 域 越 来 越 受 欢 迎 ，将

映 射 精 度 和 泛 化 提 升 到 一 个 新 的 水 平（Ngo et 

al.， 2021）. 在 LSM 中，AI 技术的应用已经促成了多

种 模 型 的 开 发 ，这 些 模 型 大 致 可 分 为 两 大 类 ：一 类

是 基 础 机 器 学 习 模 型 ，如 逻 辑 回 归（logistic regres‐
sion，LR）、决策树（decision tree，DT）和支持向量机

等 ；另 一 类 是 深 度 学 习 模 型 ，包 括 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）和 长 短 期 记 忆

图 1　机器学习的发文趋势(据 Liu et al.,2023)
Fig.1　Publication trends on machine learning (Liu et al.,

2023)
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网 络（long short-term memory network，LSTM）. 此

外 ，集 成 学 习 模 型 如 随 机 森 林 和 深 度 随 机 森 林 等 ，

是 对 基 础 模 型 采 用 集 成 方 法 进 一 步 的 改 进 . 由 于

LSM 的研究区域差异，尚未有哪一个模型被证明是

最有效的，但有大量学者得出了在特定研究区域的

最优模型，同时应用于 LSM 中的模型也不断朝着高

级、更复杂的趋势发展 .Fang et al. （2020）证明了集

成 CNN 可以提高机器学习模型在 LSM 中的性能 .
Lyu et al. （2023） 利用机器学习、深度学习模型和密

集连接的卷积网络进行了湖北省秭归县、巴东县的

滑坡易发性分区，发现深度学习模型和密集网络具

有 明 显 优 势 . 本 文 分 析 了 这 些 模 型 的 原 理 和 适 用

性 ，并 进 行 了 案 例 研 究 ，比 较 了 不 同 采 样 策 略 下 多

种学习模型的性能，通过分析 2023 年至今 WOS 核

心数据库中的相关文献，展望了未来研究趋势 .

1 人 工 智 能 方 法 基 本 原 理 与 适 用 性

分析  

1.1　机器学习基本原理与适用分析　

1.1.1　 机 器 学 习　 机 器 学 习 是 一 种 从 数 据 中 提 取

知 识 的 方 法 ，是 统 计 学 、人 工 智 能 和 计 算 机 科 学 交

叉的研究领域 . 与传统编程中的规则和决策逻辑由

人类开发者明确编写的不同，机器学习使模型能够

自 动 从 大 量 数 据 中 学 习 这 些 规 则 ，从 而 对 新 的 、未

见过的数据做出准确预测或决策 . 在 LSM 任务中，

常用的机器学习模型有逻辑回归、决策树和支持向

量机 . 表 1 简单介绍了这几种模型的基本原理，对相

关研究进行了分析，总结了不同模型在 LSM 中应用

的优劣势 .
1.1.2　集成模型（ensemble learning）　集成学习是

指构建并结合多个学习器来完成任务，这一方法是

为 了 结 合 多 种 学 习 方 法 的 优 势 而 弥 补 它 们 的 劣 势

而设计的 . 集成模型主要类型有：Bagging、Boosting 
and Stacking. 根据集成学习方法可以对多种基础机

器 学 习 模 型 进 行 改 进 ，例 如 极 端 梯 度 增 强（XG‐
Boost）和随机森林等集成模型在 LSM 中有着广泛

的应用，表 2 展示了两种集成方法的基本原理及一

些相关研究，并分析了其优劣势 .
1.2　深度学习基本原理　

1.2.1　 深 度 学 习 的 基 础　 深 度 学 习 是 机 器 学 习 的

一 个 分 支 ，是 从 数 据 中 学 习 的 一 种 新 的 方 式 ，强 调

的是从连续的层中进行学习 . 决策树只进行了一层

的 学 习 ，并 且 这 个 过 程 是 人 为 编 程 来 实 现 的 . 但 在

深度学习中存在数十个甚至上百个表示层，并且学

习的过程是完全自动的 . 张量被用作数据容器，0D
张 量 指 的 是 1 个 数 ，1D 张 量 指 的 是 向 量 即 一 个 数

组，2D 张量则是矩阵，当矩阵向更高维度推广，也就

表 1　机器学习基本原理及适用性分析

Table 1　Basic principles and applicability analysis of machine learning

模型

逻辑回归

决策树

支持向量机

基本原理

线 性 模 型 广 泛 应 用 于 二 元 分 类 问 题 ，通

过输入变量的线性函数 (决策边界)将研

究对象分为两个类别 .

决 策 树 是 一 种 基 本 的 分 类 工 具 ，通 过 不

断 将 空 间 中 的 对 象 分 组 ，逐 步 提 高 分 类

精度 . 它会根据不同特征逐层分类，直到

达到所需的精确度 .

支持向量机通过找到一个超平面来分类

数 据 ，目 标 是 使 数 据 点 到 超 平 面 的 间 隔

最 大 . 关 键 作 用 的 是 距 离 超 平 面 最 近 的

“支持向量”点 . 核技巧是支持向量机的

重 要 方 法 ，它 允 许 将 低 维 无 法 线 性 分 割

的 数 据 映 射 到 更 高 维 空 间 ，使 得 数 据 可

以被线性分割 . 这一过程依赖于核函数 .

在 LSM 中的应用与研究

逻 辑 回 归 的 目 标 是 找 到 最 合 理 的 模 型 来 表 述

滑坡与非滑坡的不同条件因素(如坡度、高程和

坡向)之间的关系 .

Saito et al. (2009)将 决 策 树 用 于 分 析 日 本 明 石

山 大 范 围 滑 坡 易 发 性 ，揭 示 滑 坡 发 生 与 地 形 、

地质条件的关系，指出决策树的优势是可解释

性强 .Alkhasawneh et al.(2014)用决策树模型确

定造成马来西亚槟城岛大范围滑坡的 24 个因

素的重要性，并通过集成学习方法对决策树的

增强带来了更强的性能 .

支持向量机的在 LSM 中的应用非常广泛 (徐胜

华等, 2020). 有学者对支持向量机在 LSM 中的

应 用 做 了 详 细 的 综 述 并 指 出 将 该 模 型 与 其 他

机 器 学 习 或 深 度 学 习 集 成 将 带 来 更 强 大 的 性

能(Huang and Zhao,2018).

优劣势分析

逻 辑 回 归 是 线 性 模 型 ，能 够 清 晰 解

释 每 个 特 征 的 影 响 方 向 和 大 小 ，但

是其不能很好地处理特征与滑坡之

间的非线性关系 .

决策树和基于树的模型有较高的性

能 且 有 强 的 可 解 释 性 ，但 存 在 过 拟

合的现象 .

SVM 的显著优势是泛化错误率低，

并且在样本数据不足或数据异常的

情 况 下 能 保 持 高 性 能 . 但 它 比 较 依

赖 超 参 数 的 选 择 ，且 当 特 征 维 度 高

时表现不稳定 .

2272



第  6 期 刘 聪等：基于 AI 技术的滑坡易发性制图研究进展

产生了更高维度的张量 . 对于图像数据则有 3 个维

度即高度、宽度和颜色，而对于滑坡来说，滑坡数据

含有更多的维度（Reichenbach et al.，2018）.
1.2.2　 感 知 机 及 人 工 神 经 网 络　 人 工 神 经 网 络 是

深 度 学 习 的 基 石 ，神 经 网 络 包 含 输 入 层 、隐 藏 层 和

输出层 . 神经网络单个神经元采用了连续函数作为

激 活 函 数 且 可 以 自 动 学 习 权 重 和 偏 置 . 是 Sigmoid
函数和 ReLU 函数被广泛使用的激活函数，相比较

于 阶 跃 函 数 的 剧 烈 突 变 ，它 们 都 具 有 连 续 的 特 性 ，

也就是说在神经网络中可以传递 0 到 1 之间的任意

实 数 . 以 在 滑 坡 分 析 中 的 应 用 为 例 ，如 果 输 入 神 经

元 的 信 号 对 边 坡 稳 定 有 利（负 值 信 号），那 么 Sig‐
moid 函数会输出一个接近于 0 的小值 ，而 ReLU 函

数则会给出一个负值 . 从这一角度来看，ReLU 函数

在 LSM 的应用中可能会优于 Sigmoid 函数 .
人工神经网络近年被学者广泛应用于 LSM 中 .

多 位 学 者 对 比 了 人 工 神 经 网 络 与 机 器 学 习 方 法 的

对 比 ，说 明 了 人 工 神 经 网 络 在 LSM 中 的 性 能 优 势

（田乃满等，2020）.
1.2.3　 卷 积 神 经 网 络 、对 抗 神 经 网 络（generative 
adversarial networks，GANs）和迁移学习（transfer 
learning，TL）　卷积神经网络包括卷积层、池化层

和全连接层 . 它通过使用卷积层自动提取图像数据

为三维特征，池化层的作用是通过减少每个特征映

射的维度来降低数据的空间大小，减少后续层的计

算负担 . 在 LSM 中，可以将遥感影像、DEM 数据、降

水 数 据 、地 质 图 等 多 种 图 层 结 合 成 为 多 通 道 的 输

入 ，卷 积 神 经 网 络 可 以 自 动 提 取 滑 坡 易 发 区 的 特

征，如地形倾斜度、植被覆盖率和岩石类型等 . 这种

方 法 显 著 提 升 了 模 型 的 预 测 精 度 和 泛 化 能 力（Kri‐
zhevsky et al.， 2012）. 因 此 ，CNN 近 年 来 开 始 被 用

于 LSM 中 .Wang et al. （2019）首次将卷积神经网络

结构用于滑坡易发性制图，取得了优于已有方法的

性 能 . 卷 积 神 经 网 络 在 LSM 中 表 现 出 了 更 高 的 性

能，但是这种性能的优越性是建立在数据量足够大

时 . 事 实 上 ，在 很 多 地 区 获 取 足 够 多 的 样 本 数 据 并

不 容 易 ，为 了 应 对 数 据 量 不 足 的 挑 战 ，Liu et al. 
（2023）建议了加强迁移学习的研究 . 迁移学习可以

充分的利用已有的类似数据，因为迁移学习允许将

一个领域的知识迁移到另一个领域 . 在 LSM 中，通

过迁移学习，可以利用在其他地区或条件下训练的

模 型 ，从 而 在 样 本 不 足 的 情 况 下 提 升 模 型 准 确 性

（Wang et al.， 2019）.
对 抗 神 经 网 络 由 一 个 生 成 网 络 和 一 个 判 别 网

络组成，通过二者之间的对抗过程来生成新的数据

样本 . 在 LSM 中，对抗神经网络可以用于生成更多

的 训 练 样 本 ，特 别 是 在 数 据 稀 缺 的 情 况 下 ，可 用 于

增强现有数据集，提高模型训练的效果和准确性 .
1.2.4　 长 短 时 记 忆 网 络 和 自 注 意 力 模 型（Trans⁃
former）　 融 合 递 归 神 经 网 络（recurrent neural net‐
work，RNN）的核心是隐藏状态的概念，它作为记忆

的一种形式，图 2 展示了 RNN 的基本架构，网络状

态会随着网络处理序列的每个元素而更新 . 融合递

归神经网络设计用于处理序列数据，能够捕捉时间

序列中的长期依赖关系 . 然而，传统 RNN 在实践中

面临一些问题（Hochreiter and Schmidhuber， 1997）.

表 2　集成学习基本原理及适用性分析

Table 2　Basic principles and applicability analysis of ensemble learning

集成

模型

Boosting

Bagging
(Breiman, 1996)

基本原理

Boosting 是 多 个 基 学 习 器 串

行 的 集 成 方 法 . 这 种 算 法 是

先由初始训练数据训练一个

基 学 习 器 ，再 根 据 基 学 习 器

的测试表现对样本数据分布

进行调整 .

Bagging 是 多 个 基 学 习 器 并

行 的 集 成 方 法 ，每 个 学 习 器

的预测结果通过简单投票得

出最终结果 .

在 LSM 中的应用与研究

Sahin (2022) 比 较 了 梯 度 增 强 机 (GBM)、
分 类 增 强 器 (CatBoost)、极 端 梯 度 增 强

(XGBoost)和 轻 度 增 强 机 (LightGBM)在

LSM 中 应 用 的 性 能 ，研 究 结 果 表 明

Boosting 在 LSM 中可以构建更加有效的

模型 .

随机森林 (Breiman,2001)是 Bagging 的拓

展 ，它 在 以 决 策 树 为 基 学 习 器 的 训 练 中

加入了随机特征选择 .Zhang et al. (2023)
发现 RF 在重庆市奉节县的 LSM 应用性

能优于 XGBoost.

优劣势分析

Boosting 算法可以显著提升模型的预测准确性，

能够很好地处理数据中复杂的非线性关系，适用

于滑坡预测等复杂问题 . 但对于 Boosting 算法容

易被数据集中的噪声和异常值影响，对类不平衡

数据需要进行额外处理 .

随机森林具有计算成本低、便于超参数整定以及

在 求 解 复 杂 非 线 性 问 题 时 具 有 鲁 棒 性 等 优 点

(Taalab et al.,2018).Bagging 将 多 个 模 型 的 结 果

进行平均或投票，形成的最终模型较难解释 .

2273



第  50 卷地球科学  http://www.earth‐science.net

例如，梯度消失问题即反向传播过程中使用的梯度

变得非常小，以至于它们不会对模型权重产生显著

变 化 ，网 络 会 停 止 学 习 . 并 且 融 合 递 归 神 经 网 络 难

以捕捉长期依赖关系，长期依赖关系是指在时序数

据 中 极 早 的 时 间 点 的 数 据 对 后 边 时 间 点 起 到 的 影

响 . 长短时记忆网络作为融合递归神经网络的改进

版 本 ，通 过 引 入 携 带 轨 道 和 门 控 机 制（gated recur‐
rent unit，GRU 层）解决了这个问题 ，使模型能够学

习长期依赖 . 图 2 示意了长短时记忆网络对融合递

归神经网络的改进，其中携带轨道保证序列中任意

时刻的信息可以被传送到更晚的时间点，GRU 层则

可以控制这些信息的隐藏和重新出现 .
在 LSM 中，长短时记忆网络可以用于分析时间

序列数据，如降雨量、温度变化以及地表形变等，以

预测滑坡的时空发生概率 .Transformer 依赖于自注

意 力 机 制（self-attention）来 处 理 序 列 数 据 ，不 同 于

融合递归神经网络和长短时记忆网络的循环结构，

其能够并行处理序列中的元素，这使得它在处理长

序列数据时更加高效 .Transformer 的核心自注意力

机制，它能够让模型在处理每个序列元素时考虑到

序列中的所有元素，从而捕获它们之间的全局依赖

关系，这对于处理降雨及地表形变这种时间序列数

据是很有利的 .
在已有的研究中，很少有研究者致力于捕捉降

雨 或 地 表 形 变 这 类 的 时 间 序 列 数 据 用 于 LSM.
Wang et al. （2021）首次实现了 CNN-LSTM 算法在

香港的滑坡易发性分析中的应用，在分析中采用了

4 h 降雨和 24 h 降雨的时间序列数据、通过与其他算

法的对比显示出了最优的性能 . 在此之后几乎没有

相关的研究进展，但时间序列被用于滑坡监测预测

中 .Wang et al. （2022，2023）对比了长短时记忆网络

与其他算法在三峡库区滑坡位移的预测性能 .
虽然 Transformer 是为了处理时间序列数据而

设 计 的 ，但 是 其 也 可 以 捕 捉 空 间 特 征 . 在 图 像 识 别

和处理领域，卷积神经网络长期以来一直是主导技

术，但近年来，一些研究表明 Transformer 也能在这

些 任 务 上 取 得 相 似 甚 至 更 好 的 性 能（Dosovitskiy 
et al.， 2020）.
1.3　模型可解释性算法　

在 AI 技术的应用中，许多学者已经关注到模型

可解释性研究的必要性（Dikshit et al.， 2021）. 模型

可解释性算法主要可分为 3 类：基于模型的可解释

性、基于后处理的可解释性技术和可视化工具 .
基 于 模 型 的 可 解 释 性 是 指 采 用 简 单 的 模 型 如

决策树或逻辑回归模型，这些方法可以直接输出特

征的权重 .t-SNE/PCA 等可视化工具在深度学习模

型中被用于可视化网络激活，能帮助理解网络是如

何响应不同的特征 . 基于后处理的可解释技术适用

于任何已经训练好的模型，尤其适用于深度学习和

复 杂 的 集 成 学 习 模 型 . 包 括 ，局 部 可 解 释 模 型 - 不

透 明 模 型（local interpretable model-agnostic expla‐
nations，LIME）：通 过 在 模 型 的 预 测 结 果 附 近 随 机

扰动输入并观察输出的变化，生成一个局部简单模

型（如 线 性 模 型），来 近 似 解 释 复 杂 模 型 的 局 部 行

为 ；SHAP（shapley additive explanations）：基于博弈

论的 Shapley 值，量化每个特征对模型预测的贡献；

图 2　RNN 及 LSTM 结构示意

Fig.2　RNN and LSTM structure diagram
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集 成 梯 度（integrated gradients）：用 于 深 度 学 习 模

型 ，特 别 是 在 图 像 和 神 经 语 言 学 的 应 用 中 ，通 过 计

算 模 型 输 入 与 基 线 输 入 之 间 的 积 分 梯 度 来 确 定 每

个特征的重要性 .
1.4　文献分析　

2023 年至今 Web of Science 核心库 302 篇文献

的核心关注点如图 3 所示 . 这些出现频率最高的关

键词显示多方面的信息：（1）“China”显示了我国学

者在 AI 技术应用于 LSM 的相关研究众多，同时“3 
groges reservoir”说明我国在三峡地区有大量研究 .

（2）关 键 词“spatial prediction” 、“remote sensing”和

“GIS”表明了遥感技术和地理信息系统在数据收集

和 分 析 中 的 关 键 作 用 ，这 包 括 利 用 卫 星 图 像 、空 中

摄 影 和 地 形 测 量 来 评 估 滑 坡 风 险 . 同 时 ，也 一 定 程

度上表明了在 LSM 中主要以空间数据为主导，忽视

了 坡 体 变 形 破 坏 的 过 程 机 理 ，存 在 一 定 的 缺 陷（刘

凡 等 ， 2023）.（3）学 者 对 以 支 持 向 量 机 和 人 工 神 经

网络为代表的机器学习模型进行了大量研究，以卷

积神经网络为主的深度学习模型也被关注，以随机

森林、GBDT、XGBoost 为代表的集成学习模型是应

用 最 多 . 这 揭 示 了 学 习 模 型 朝 更 复 杂 、性 能 更 高 的

方向探索的趋势 .
1.5　研究趋势与挑战　

基 于 机 器 学 习 和 深 度 学 习 算 法 的 滑 坡 易 发 性

制图表现出了极高的准确度和效能，尤其是深度学

习 方 法 在 数 据 样 本 充 足 的 情 况 下 表 现 出 高 度 的 性

能，但仍面临多方面的挑战 .
（1）技 术 应 用 的 挑 战 . 集 成 学 习 和 深 度 学 习 可

以带来更强的性能，探索这些模型的应用是明显的

趋势（Liu et al.， 2023）. 但这些模型对数据量的需求

非常高，在数据量不足的地区这些更高级的技术应

用面临困难 . 迁移学习和对抗生成网络提供了可能

的解决方案 . 迁移学习需要有效地选择合适的源域

和调整模型以适应目标域，而对抗生成网络如何生

成真实且多样化的训练数据仍亟待研究 . 未来研究

应 进 一 步 探 索 如 何 优 化 这 两 种 技 术 并 探 索 他 们 的

结合，提升模型在数据匮乏情况下的训练效果和预

测性能 .
（2）模型可解释性的挑战 . 基于 AI 的 LSM 是典

型 的 黑 箱 ，并 且 滑 坡 灾 害 存 在 复 杂 的 机 理 ，滑 坡 存

在“一区一症”甚至“一坡一症”的特点 . 不能有效的

对模型的结果做出解释，将成为技术推广的一大阻

碍（窦杰等， 2023）.AI 模型与传统物理模型的有效

结合是另一研究趋势，这种跨学科的融合有助于提

高 模 型 的 解 释 性 和 预 测 准 确 性（Pradhan et al.， 
2023）.Pradhan et al. （2023）的 研 究 表 明 ，这 种 集 成

方法不仅能提高预测的准确度，还能有助于认识滑

坡 这 一 问 题 ， AI 模 型 可 以 发 现 理 论 建 模 难 以 捕 捉

到的新模式 .
（3）缺乏对时序数据的关注 . 在已有的研究中，

对于时序数据的分析是欠缺的（Reichenbach et al.， 
2018）. 在 未 来 的 研 究 中 有 必 要 更 多 的 关 注 时 序 数

据 ，通 过 时 序 数 据 可 以 精 确 的 进 行 易 发 性 评 价 ，也

可 以 更 进 一 步 的 探 索 灾 害 的 链 式 效 应（Zuccaro 
et al.， 2018）. 降雨和破坏这一类时序数据对滑坡识

别 是 极 为 重 要 的 . 一 方 面 ，滑 坡 易 发 性 制 图 传 统 上

被 认 为 是 静 态 的 ；另 一 方 面 ，这 可 能 是 由 于 这 类 数

据难以获取并且精度难以保证 . 但实际上，In-SAR
和 GNSS 技术都提供了可靠的地表形变数据，并且

滑坡监测与信息采集系统也在迅速发展 . 而 LSTM
和 Transformer 在处理时间序列数据上有着极强的

性能，探索动态的滑坡易发性制图系统有望在滑坡

灾害领域取得新进展 .
（4）由于不同 LSM 任务之间差异巨大，因此很

难生成一系列标准，以确定在特定任务上应使用哪

种类型的 AI 模型（例如，传统机器学习、集成模型或

深度学习）. 值得在今后的研究中进行系统分析，以

指导方法选择（Liu et al.， 2023）. 已有的研究几乎都

图 3　关键词网络图

Fig.3　Keyword co-occurrence network
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是关于某一地区某几种方法的对比，总结出了一定

的规律，但涉及到的模型和地区有限 . 事实上，已有

研 究 表 明 模 型 在 不 同 区 域 的 性 能 存 在 差 异（Miao 
et al.， 2023）. 已经有学者注意到系统性研究的必要

性（Zhu et al.， 2023），但 目 前 仍 然 没 有 关 于 如 何 构

建 学 习 模 型 的 系 统 性 规 律 . 可 能 需 要 在 不 同 地 区

（地貌、地质构造等情况存在差异）进行大量方法的

多 方 面（样 本 数 据 需 求 、预 测 精 度 等）对 比 ，以 期 得

出更加系统的成果 . 这可以极大程度的指导从业者

快速选择适合的学习方法，也有助于形成行业标准 .

2 基于 AI 技术的 LSM 流程  

基 于 AI 技 术 的 LSM 主 要 包 含 4 大 步 骤 ：数 据

准备、特征工程、模型构建与易发性制图 . 数据准备

是 指 收 集 历 史 滑 坡 灾 害 点 和 制 图 中 选 取 的 对 滑 坡

的影响因子，特征工程指选取用于模型训练的影响

因子，模型构建则包含数据预处理及模型的选择和

训练，最后将模型预测结果进行制图，图 4 展示了一

般流程 .
2.1　数据及评价单元选择　

数 据 及 预 处 理 对 模 型 的 性 能 有 重 要 的 影 响

（Zhang et al.， 2023）. 所 需 的 数 据 有 滑 坡 清 单 和 与

滑坡相关的影响因子，关于这些数据的来源和预处

理问题已经有多位学者做了详细的综述（Liu et al.， 
2023）. 在数据处理中，由于采样率对模型的准确性

有显著影响被广泛关注（Yang et al.， 2023）. 采样率

是 指 选 取 的 滑 坡 正 类 数 据 和 非 滑 坡 点 负 类 数 据 的

比 例 . 用 于 LSM 的 评 价 单 元 主 要 有 栅 格 单 元 和 斜

坡 单 元 ，根 据 已 有 研 究 的 结 果 ，由 于 栅 格 单 元 忽 略

了滑坡与周围地形地貌的联系，在性能上弱于基于

斜坡单元的模型（Chang et al.， 2023）.
2.2　特征工程　

特征工程（feature engineering）是指从原始数据

中提取特征并将其转换为适合机器学习的格式，从

而 改 善 机 器 学 习 性 能 . 关 于 格 式 的 转 化 问 题 ，即 预

处 理 问 题 ，已 在 前 一 节 提 到 ，本 节 主 要 关 注 特 征 因

子的提取 .
滑坡易发性评价中有众多的特征因子，特征因

子的选取体现了对滑坡发生机理的研究，合理选取

特征因子可以有效提升模型性能 . 特征选择方法有

以工程地质类比法为代表的定性方法、以信息量法

为代表的统计学方法和利用机器学习的方法 .
工 程 地 质 类 比 法 是 工 程 地 质 领 域 的 一 种 定 性

方 法 ，在 特 征 因 子 的 选 择 中 ，是 指 参 考 已 有 的 类 似

地 质 条 件 地 区 的 研 究 所 采 用 的 特 征 因 子 来 选 取 因

子 的 方 法 . 由 于 方 法 简 便 被 大 量 使 用 ，但 难 以 保 证

特征因子的有效性 .
信息量法基于信息论原理，用于评估每个特征

提供多少信息以减少结果的不确定性 . 在 LSM 中，

这 意 味 着 衡 量 每 个 特 征 对 于 区 分 滑 坡 发 生 与 否 的

贡献大小 . 信息量法能够准确识别出对预测目标有

显著影响的特征，实际上这一选择过程体现了对滑

坡发生机理的研究 .Li et al. （2022）通过对比贝叶斯

信息准则法和信息增益法，发现信息量法可以有效

筛选用于滑坡易发性评价的特征因子，但可能偏向

于选择具有更多类别的特征 .
机 器 学 习 可 以 通 过 模 型 本 身 的 评 估 特 征 来 提

取重要的特征因子 . 常用的算法包括随机森林和极

端 梯 度 提 升（XGBoost）. 这 些 算 法 在 训 练 过 程 中 评

估各个特征对模型预测性能的贡献，从而识别出重

要 的 特 征 . 例 如 ，随 机 森 林 通 过 平 均 多 棵 决 策 树 中

的 特 征 重 要 性 评 分 ，来 确 定 特 征 的 重 要 性 . 这 种 方

法能够捕捉特征之间的非线性关系和相互作用，适

用于复杂数据模型，特别是在特征维度高和特征间

相互依赖的情况下 .Catani et al.（2013） 探讨了随机

森 林 技 术 在 估 计 滑 坡 易 发 性 方 面 的 敏 感 性 和 尺 度

问 题 ，表 明 随 机 森 林 是 一 种 有 效 的 特 征 选 择 工 具 .
Pham et al. （2019）展 示 了 XGBoost 在 特 征 重 要 性

评估中的优越性 .
2.3　性能指标　

在机器学习和深度学习领域，性能指标是用来

评 估 模 型 表 现 的 关 键 工 具 . 在 LSM 这 样 的 地 理 空

图 4　AI 技术应用于 LSM 一般流程

Fig.4　General process of applying AI technology to LSM
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间预测任务中，选择合适的性能指标可以帮助我们

准 确 评 价 模 型 的 预 测 能 力 . 常 用 的 性 能 指 标 有 ：正

确率（accuracy）、精密度（precision）、召回率（recall）、

F1 分 数（F1 score）、AUC-ROC and Kappa 系 数

（kappa coefficient）.
正确率是最直观的性能指标，它衡量了模型正

确 分 类 的 样 本 占 总 样 本 的 比 例 . 在 均 衡 的 数 据 集

中 ，即 正 负 样 本 数 相 近 的 情 况 下 ，准 确 率 是 一 个 有

效 的 性 能 衡 量 标 准 . 然 而 ，在 类 别 不 均 衡 的 数 据 集

中 ，正 确 率 可 能 会 产 生 误 导 ，因 为 模 型 可 能 仅 仅 通

过预测数量较多的类别来提高准确率，而忽略了少

数类的预测 .
精 确 率 是 正 类（滑 坡 易 发 区）预 测 正 确 的 样 本

占所有预测为正类样本的比例 . 在 LSM 中，高精确

率意味着较少的非易发区被错误地分类为易发区，

这对于资源分配和防灾减灾计划尤为重要 . 召回率

是正类预测正确的样本占实际正类样本的比例下，

高 召 回 率 表 示 大 多 数 真 实 的 滑 坡 易 发 区 都 被 模 型

成功预测，有助于减少漏报的风险 .F1 分数是精确

率和召回率的调和平均值，是衡量模型精确率和召

回 率 平 衡 性 的 指 标 . 在 处 理 LSM 中 类 别 不 平 衡 的

问题时，F1 分数提供了一个更全面的性能评价 .
AUC-ROC 是一个性能度量，用于评价分类问

题的预测能力 .ROC 曲线表示在不同阈值下模型的

真 正 类 率 又 称 敏 感 性（True Positive Rate，TPR）和

假 正 类 率 又 称 特 异 性（False Positive Rate，FPR）的

关 系 . AUC 值 越 高 ，表 示 模 型 的 区 分 能 力 越 好 .
AUC-ROC 可 以 评 估 模 型 在 预 测 滑 坡 易 发 性 上 的

准确性 .
Kappa 系 数 是 一 个 用 于 一 致 性 检 验 的 指 标 ，也

可 以 用 于 衡 量 分 类 的 效 果 . 因 为 对 于 分 类 问 题 ，所

谓 一 致 性 就 是 模 型 预 测 结 果 和 实 际 分 类 结 果 是 否

一致 .
2.4　超参数优化　

超参数是指在开始学习过程之前设置的参数，

这 些 参 数 控 制 着 学 习 过 程 本 身（如 学 习 率 、树 的 数

量、树的深度、卷积层的数量等）. 超参数优化基于试

错 的 原 理 ，通 过 系 统 地 探 索 参 数 空 间 ，评 估 不 同 超

参 数 下 模 型 的 性 能 ，选 择 出 最 佳 配 置 . 这 一 过 程 需

要 一 个 明 确 的 性 能 指 标 来 评 价 不 同 超 参 数 配 置 下

图 5　案例研究区位置

Fig.5　Location map of the case study area
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模型的表现 .
Grid Search and Random Search：这是一种穷举

搜 索 方 法 ，通 过 指 定 一 个 超 参 数 的 网 格 ，系 统 地 遍

历 所 有 可 能 的 参 数 组 合 ，找 到 最 佳 的 配 置 . 虽 然 这

种 方 法 可 以 找 到 全 局 最 优 解 ，但 当 参 数 空 间 大 时 ，

计 算 成 本 非 常 高 . 相 对 于 网 格 搜 索 ，随 机 搜 索 随 机

选择参数组合进行试验，这种方法在大参数空间中

更 为 高 效 . 虽 然 它 不 保 证 找 到 全 局 最 优 解 ，但 在 实

践中常常能找到足够好的解 .
Bayesian Optimization：贝叶斯优化是一种基于

贝叶斯统计的优化方法，它利用历史的评价结果来

推测哪些参数组合可能会带来更好的性能 . 这种方

法旨在减少所需的评估次数，快速收敛到最优解 .
Genetic Algorithms：遗传算法是一种受自然选

择 启 发 的 优 化 技 术 ，它 通 过 模 拟 自 然 进 化 过 程（如

选 择 、交 叉 、变 异）来 搜 索 最 优 解 . 这 种 方 法 在 处 理

复 杂 的 、非 线 性 的 优 化 问 题 时 尤 为 有 效 . 数 据 时 间

序 列 和 遗 传 算 法（GA-SVR）模 型 被 用 于 预 测 滑 坡

位移（Miao et al.， 2018）.
2.5　案例分析　

为分析数据量、采样比以及各学习模型在 LSM
中对性能的影响，选择陕西省略阳县作为研究区域

进行案例分析 . 贾俊等（2023）以 1∶1 的采样比对略

阳 县 中 心 城 区 进 行 了 随 机 森 林 和 深 度 随 机 森 林 的

研究，图 5 说明了研究区位置以及中心城区的范围 .
因此，本文设置了 8∶2 的采样比对略阳全域进行对

比研究 .
本 文 所 采 用 的 滑 坡 详 细 调 查 数 据 来 源 于 秦 岭

南部地区灾害地质调查项目 2010 年开展的略阳县

幅 1∶50 000 地 质 灾 害 调 查 成 果 与 谷 歌 地 球 影 像 解

译 . 针 对 该 区 域 进 行 易 发 性 评 价 所 采 用 的 DEM 数

据来源于地理空间数据云，用于提取坡向、坡度、曲

率等信息；地层岩性及断裂分布等图件来源于中国

地质调查局西安地质调查中心；植被归一化指数的

数据来源于中国科学院资源环境科学数据中心 . 数

据 处 理 基 于 ArcGIS 软 件 进 行 ，研 究 单 元 选 取 为 栅

格单元，选择的特征因子与贾俊等（2023）的因子保

持一致，图 6 是所选因子的相关性矩阵热图，其中坡

度和起伏度表现出强相关性，但为了与已有研究对

比，在本文研究中没有去掉其中之一 . 图 7 展示了数

据 准 备 的 过 程 . 模 型 训 练 是 基 于 python 语 言 实 现

的，对于数据型特征的缺失值替换为相应数据的均

值 ；针 对 支 持 向 量 机 对 特 征 进 行 了 标 准 化 处 理 ，将

所有特征转化为具有零均值和单位方差的形式；针

对 深 度 随 机 森 林 通 过 主 成 分 分 析 保 留 解 释 了 95%
的方差的主成分，以减少复杂度和避免过拟合 .

图 8 是 随 机 森 林 、支 持 向 量 机 、逻 辑 回 归 、

XGBoost 和梯度提升机模型在采样比 1∶1 和采样比

8∶2 情况下的 ROC 曲线 . 在贾俊等（2023）的研究中

采样比为 1∶1，随机森林的 AUC 值为 0.863，深度随

机森林为 0.912. 在本文中随机森林的 AUC 值提升

到了 0.9 以上，这是采用贝叶斯优化带来的提升；基

图 6　因子相关性矩阵热图

Fig.6　Factor correlation matrix heatmap
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于 决 策 树 的 集 成 模 型 ，包 括 随 机 森 林 、XGBoost 和

梯 度 提 升 机 的 表 现 优 于 逻 辑 回 归 和 支 持 向 量 机 等

机器学习模型 . 采样比由 1∶1 到 8∶2 的情况下，基于

Boosting 的集成模型 XGBoost 和梯度提升机的性能

下降幅度小，其余模型性能均有 5% 以上的下降，其

中 逻 辑 回 归 模 型 下 降 幅 度 最 大 以 致 于 该 模 型 失 去

预测能力 . 虽然采样比 1∶1 情况下模型具有更强的

性 能 ，但 在 实 际 情 况 中 ，由 于 非 滑 坡 点 远 远 多 于 滑

坡 点 ，1∶1 的 采 样 比 无 法 反 映 滑 坡 与 非 滑 坡 的 真 实

分 布 ，这 会 导 致 模 型 实 际 预 测 能 力 不 足 . 因 此 ，在

LSM 任务中通常采取采样比 7∶3 或 8∶2 的类不平衡

策略 . 可见，基于 Boosting 的模型在采样比 8∶2 这一

类不平衡采样策略下具有优势 .
略 阳 地 区 的 滑 坡 灾 害 清 单 集 中 于 中 心 城 区 ，

216 个滑坡点中有 136 处位于中心城区，将研究区扩

大到整个县区后，面积扩大了约 10 倍或更大，滑坡

灾 点 数 量 仅 增 加 1.6 倍 ，数 据 量 可 能 存 在 不 足 的 情

况 . 因此本文还训练了深度随机森林和集成了神经

对抗网络的深度随机森林模型，用于探索神经对抗

网络在数据量不足情况下的应用 . 当研究区由略阳

城 中 心 扩 展 到 略 阳 全 境 受 到 数 据 量 的 限 制 模 型 性

能出现下降，本文的深度随机森林模型在采样比 1∶
1 的 情 况 下 精 度 为 0.90（图 9a），集 成 对 抗 神 经 网 络

后，AUC 值为 0.88（图 10a），表明 1∶1 的采样比不利

于对抗神经网络生成符合实际的数据，导致了模型

性能下降 . 当采用 8∶2 采样比精度为 0.77（图 9b），集

成对抗神经网络后，AUC 值为 0.82（图 10b），在类不

平衡和数据量限制的情况下仍然可以表现出较优秀

图 7　滑坡易发性制图因子图

Fig.7　Landslide susceptibility mapping factor map
a. 坡向图；b. 坡度图；c. 岩性图；d. 起伏度图；e. 曲率图；f. NDVI 图；g. 断层距离图；h. 道路距离图；i. 水系距离图
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图 8　多种 AI 模型 ROC 曲线

Fig.8　ROC curves of various AI models
a. 采样比 1∶1 多种 AI 模型 ROC 曲线；b. 采样比 8∶2 多种 AI 模型 ROC 曲线

图 9　深度随机森林模型 ROC 曲线

Fig.9　ROC curve of deep random forest model
a. 采样比 1∶1 深度随机森林模型 ROC 曲线；b. 采样比 8∶2 深度随机森林模型 ROC 曲线

图 10　集成对抗神经网络的深度随机森林模型 ROC 曲线

Fig.10　ROC curve of deep random forest model with integrated generative adversarial networks
a. 采样比 1∶1 对抗神经网络与深度随机森林集成模型 ROC 曲线；b. 采样比 8∶2 对抗神经网络与深度随机森林集成模型 ROC 曲线
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的性能，这表明了对抗神经网络在深度学习模型受

到数据量限制的情况下的确可以带来一定的性能提升 .

3 结论与展望  

随着气候变化和人类活动的影响，全球滑坡灾

害的风险持续上升，因此对滑坡易发性的准确预测

变得尤为重要 .AI 技术用于滑坡易发性制图是一大

研究热点，可以高效、准确地进行滑坡的识别 . 本研

究分析了多种 AI 模型的基本原理和适用性，进行了

案 例 研 究 ，发 现 ：（1）基 于 决 策 树 的 集 成 模 型 、深 度

学习模型相比于其他机器学习模型有更高的性能，

在 本 文 案 例 中 AUC 值 均 在 0.9 以 上 ；（2）基 于

Boosting 的集成模型在类不平衡采样策略下表现更

好，且受采样比影响小；（3）集成了对抗神经网络的

模 型 可 以 在 数 据 匮 乏 的 情 况 下 提 升 深 度 学 习 模 型

的 性 能 ，本 文 深 度 学 习 模 型 集 成 对 抗 神 经 网 络 后

AUC 值由 0.77 提升到了 0.82；（4）在 LSM 中类平衡

的采样策略不利于对抗神经网络生成有效的数据 .
然而，在实际应用中，AI 技术面临一些的挑战，

如缺乏模型的选取标准、AI 模型与已有的滑坡灾害

机理研究结合程度低、数据需求高等 . 鉴于此，建议

未来研究应集中在以下 4 个方面：（1）探索如何优化

数 据 采 集 和 处 理 流 程 ，降 低 对 大 规 模 数 据 集 的 依

赖，以便在资源有限的环境中也能有效使用；（2）进

行 AI 技术与传统物理模型的融合，进一步提升模型

的 可 解 释 性 和 准 确 性 ；（3）结 合 新 算 法 来 处 理 时 间

序 列 数 据 ，以 提 高 对 滑 坡 事 件 时 空 动 态 的 预 测 能

力 ；（4）研 究 如 何 将 这 些 技 术 应 用 于 实 际 的 灾 害 响

应 和 规 划 中 ，包 括 开 发 可 操 作 的 政 策 建 议 ，确 保 技

术成果能够被实际采纳和应用 .
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