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山区城镇土地利用与滑坡空间发育的关
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摘要：滑坡灾害是制约山区城镇土地开发利用的重要控制因素，然而目前对山区城镇滑坡空间发育与土地

利用变化的研究仍不充分。以重庆市云阳县为研究区例，基于 773 个历史滑坡点，选取高程、坡度等 9 个

影响因子构建滑坡易发性指标体系，应用随机森林和逻辑回归模型，开展易发性建模。基于 2000-2020 年

的土地利用变化情况，通过 Apriori 算法挖掘主城区易发性与土地利用变化的关联规则。结果表明，平均降

雨量和高程是滑坡发生的主控因素。研究区的滑坡高易发区主要集中在长江及其支流沿岸和道路沿线，土

地利用类型转变为建筑和农田用地和高易发区的关联规则具有高置信度。挖掘滑坡易发性和土地利用变化

可以明确不同土地利用转换模式下的滑坡发育概率，为滑坡防治提供理论依据。 

关键词：滑坡易发性；土地利用变化；关联规则挖掘；随机森林；Apriori 算法；可解释性分析.  
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Abstract：Landslide hazards constitute a significant controlling factor in the development and utilisation of land 

in mountainous townships. However, research into the spatial development of landslides and changes in land use 

within these areas remains insufficient. Taking Yunyang County in Chongqing Municipality as a case study area, a 

landslide susceptibility index system was constructed based on 773 historical landslide sites, incorporating nine 

influencing factors including elevation and slope gradient. Susceptibility modelling was conducted using random 
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forest and logistic regression models. Based on land use changes from 2000 to 2020, the Apriori algorithm was 

applied to identify association rules between susceptibility and land use changes in the main urban area. Results 

indicate that average precipitation and elevation are the primary controlling factors for landslide occurrence. High-

risk landslide zones within the study area predominantly concentrate along the Yangtze River and its tributaries, as 

well as road corridors. Association rules linking land use conversion to construction and agricultural land with 

high-risk zones exhibit high confidence levels. Mining landslide susceptibility and land use change data clarifies 

the probability of landslide development under different land use conversion patterns, providing a theoretical basis 

for landslide prevention and mitigation. 

Keywords: landslide susceptibility; land use change; association rule mining; random forest; Apriori algorithm; 

Explainability analysis.  

引言 

近年来，随着社会经济飞速发展，人类活动强度加剧，极端天气频率提高，导致崩塌、

泥石流和滑坡等地质灾害频发。在全球范围内，滑坡普遍发生于人类工程活动密集区域和山

地区域(黄润秋, 2007;周超等, 2020)。滑坡的发生与地质条件、气候条件等自然条件有关，比

如降雨、地形地貌、岩性等。除此之外，人类的工程活动也是一个不可忽视的因素(李涛涛

等, 2025)。三峡库区建成以后，库水位的周期性波动导致了大量的新、老滑坡。与此同时，

三峡沿岸居民在迁建的过程中，进行的开挖、搬运等人类工程活动使得土地利用发生了显著

改变(赵艳南, 2015)，这对滑坡的防治工作带来了极大的挑战，挖掘土地利用类型变化与滑

坡空间发育的关联规则对滑坡灾害的防控具有重要意义。 

滑坡易发性评价通过分析地形、气候等因素，来评估某个地区滑坡发生的可能性，是量

化揭示滑坡空间发育规律最直接的方法。常见的易发性评价方法有定性分析方法和定量分析

方法，层次分析等(许冲等, 2009)定性分析方法依赖于专家的先验知识，且在复杂成因机制

下主观性较强，存在一定的局限性。定量方法主要包括数学统计模型和机器学习模型等，信

息量模型(周超等, 2015)、频率比模型(郭子正等, 2019)等统计模型可以量化灾害点与致灾因

子之间的线性关系，能耦合岩土与水文过程，但计算效率低下且难以量化参数不确定性，在

处理高度非线性的地质数据时存在局限性(Guo et al, 2025)。逻辑回归模型(Mao et al, 2025)、

支持向量机模型(黄发明等, 2018)、随机森林模型(吴润泽等, 2021)等机器学习模型能够高效

地捕捉因子之间的非线性交互作用，逐渐成为主流算法模型，且在区域尺度上应用广泛。然

而机器学习的“黑箱”属性导致其在物理成因解释上比较匮乏，因此目前研究趋向于采用模

型耦合策略——利用随机森林获取高精度的空间制图，同时借助逻辑回归或 SHAP 值分析

揭示因子的物理贡献，以实现预测精度与科学解释性的平衡。(Guo et al, 2020; Zhou et al, 2024; 

Guo, Wang, et al, 2025; Zhou, Ye, et al, 2025)。逻辑回归模型的核心优势在于模型结果的高度

可解释性和明确的概率输出，可以直接输出各个因子对滑坡易发性的贡献度，而滑坡灾害受

多种因素共同驱动，因子之间往往存在复杂的非线性耦合，这是传统的线性模型难以捕捉的，

随机森林模型对复杂非线性关系有强大的适应能力和预测精度，通过构建大量决策树对样本

进行分类，能够自动识别因子间的非线性关系与复杂交互作用(Merghadi et al, 2020; Zhou, 
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Gan, et al, 2025)。机器学习模型凭借其优异的预测性能和鲁棒性被广泛应用于滑坡易发性领

域，但是不同模型对不同地区的普适性，学术界尚未有一个明确的标准(周超, 2018; Wang et 

al, 2021; 郭飞等, 2024)。 

快速的城镇化进程显著改变了山区城镇的土地利用空间格局，逐渐有学者将滑坡灾害发

育和土地利用变化结合起来进行研究分析，朱浩等(Zhu et al, 2025)通过梳理 2002-2024 年近

102 项研究，发现土地覆盖变化会影响滑坡易发性，且存在时滞效应，森林减少与城市扩张

是滑坡易发性的主要驱动因素；林炫歆等(林炫歆等, 2023) 通过引入滑坡频率比等统计指标

定量衡量土地利用变化与滑坡发育的相关性，并考察土地利用演变对传统统计模型与机器学

习模型预测能力的影响，认为动态土地利用因子的引入能够改善易发性评估性能。赵范成等

(Zhao et al, 2024)利用长期连续的 LULC 数据结合机器学习模型开展动态滑坡易发性评价，

强调跨时间序列的土地利用变化对模型预测能力的提升作用。以长江三峡库区万州区为例，

研究构建了基于年尺度土地利用与土地覆盖变化的时序易发性模型，并通过随机森林与

PLUS 模型实现了动态滑坡易发性制图，结果表明随着时序信息的引入，模型精度显著提升，

且森林向农田与不透水地的转换是提高易发性的关键转变路径；Kimura(Kimura, 2024)从统

计学的角度探究 Omishima 岛历史土地利用变化对滑坡规模—频率的影响，结果表明森林转

为农田及荒田会导致滑坡易发性增加。土地利用变化作为人类活动改造地表环境的直接体

现，是加剧或触发滑坡发育的一个至关重要且日益突出的因素。它通过改变斜坡的力学平衡、

水文地质条件以及植被生态系统的保护作用，深刻地影响着区域滑坡易发性(Xiong et al, 

2021)。在自然状态下，一个斜坡通常处于一种动态平衡之中，大规模的土地利用变化可能

会打破这种长期形成的平衡，从而诱发斜坡失稳。然而，上述研究大多将土地利用类型作为

致灾因子，在时序维度上仍主要采用多时相状态对比或时间分段建模的思路，其核心关注点

在于不同时间节点下易发性空间格局的变化，对土地利用变化过程与滑坡发生之间可能存在

的依赖关系、滞后效应及演化关联模式缺乏系统刻画，忽视了土地利用变化对滑坡发育的影

响作用。 

为解决上述不足，本研究以云阳县为研究区域，选取坡度、地层岩性等评价因子，构建

滑坡易发性评价指标体系。选择随机森林模型（Random Forest，RF）和逻辑回归模型（Logistic 

Regression，LR）进行滑坡易发性建模，揭示其滑坡灾害的空间发育规律。最后采用 Apriori

关联规则挖掘算法研究云阳县主城区土地利用和滑坡空间发育的关联关系。 

1 研究区概况与数据源 

1.1 研究区概况 

重庆市云阳县（108°24′32″E—109°14′51″E，30°35′06″N—31°26′30″N）地处四川盆地东

部边缘，地势近似为菱形，地势南北高，中部低，地形起伏大。云阳地处亚热带湿润气候区，

长江河道由西向东从境内穿过，南北各有两条一级支流，年降雨量大。其地理特征由丘陵向
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山地逐渐过渡，其地质构造特征受华蓥山—方斗山弧形褶皱体系以及大巴山断褶皱带的共同

作用，地质构造形态以隔档式褶皱为主。主要发育牛角洞背斜、沙沱向斜等十余条背向斜构

造，断层多分布于背斜轴部及两翼，规模较小但密集分布，地层以中生代三叠系、侏罗系砂

泥岩为主，其中泥岩遇水易软化，粉砂岩碎裂结构发育，形成易滑地层组合。据已有滑坡数

据统计，自 1955 到 2021 年间，云阳县发生滑坡 773 起，其中大型规模有 163 起（表 1），

绝大多数滑坡是由于降雨和突发暴雨导致的，集中在 8-9 月。（图 1）。 

1.2 数据来源 

本研究致力于探讨土地利用变化与滑坡发育之间的内在关联关系，为此需要收集土地利

用类型数据、地质地貌数据、滑坡灾害分布数据以评估滑坡易发性。考虑到数据的可获取性，

本研究中使用的数据主要包括：数字高程模型数据（DEM）、土地利用分类数据(Yang and 

Huang, 2023)、三峡库区重庆市云阳县滑坡编录数据、降雨量数据、地层岩性等。数据来源

如表 2 所示。 

 
图 1 云阳县滑坡灾害分布 

Fig.1 Distribution of landslide disasters in Yunyang County 

表 1 云阳县 1955-2021 年发生滑坡规模及占比统计表 

Table 1 Scale and proportion of landslides occurring in Yunyang County, 1955–2021 

规模等级 特大型规模 大型规模 中型规模 小型规模 

滑坡数量 5 163 529 76 

滑坡占比 0.65% 21.09% 68.43% 9.83% 

表 2 数据来源 

Table 2 Data sources 
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基础数据 数据来源 数据类型 分辨率 

DEM 地理空间数据云 栅格 30m×30m 

行政区划数据 国家基础地理信息中心 矢量 — 

土地利用类型数据 
国家冰川冻土沙漠科学数据中心 

（1985—2022 年中国 30m 年度土地覆盖数据集及其动态变化） 

栅格 30m×30m 

降雨量数据 
国家青藏高原科学数据中心 

（亚洲地区高质量高时空分辨率降水数据集） 

栅格 1000m×1000m 

滑坡数据 重庆市规划与自然资源局 矢量 1:50000 

地层岩性 中国地质调查局 栅格 30m×30m 

2 方法原理 

本研究基于重庆市云阳县的历史滑坡编录数据以及 2000 年和 2020 年的土地利用情

况，探讨土地利用变化和滑坡灾害发育的关联关系，为防灾减灾工作提供决策支持，本研

究的具体内容包括： 

（1）收集云阳县的 DEM、气象水文、地层岩性、地表覆盖、滑坡编录数据等数据； 

（2）通过皮尔逊系数和共线性检验剔除相关性较强的因子，构建研究区滑坡易发性评

价指标体系； 

（3）采用随机森林模型和逻辑回归模型对重庆市云阳县进行滑坡易发性建模，对比分

析两个模型的精度，揭示其滑坡灾害的空间发育规律； 

（4）采用 Apriori 关联规则挖掘算法研究云阳县主城区土地利用变化和滑坡空间发育的

关联关系。 

具体流程如图 2 所示。 
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图 2 技术流程图 

Fig.2 The flowchart in this study 

2.1 随机森林算法 

随机森林是一种利用集成学习策略的机器学习算法，它构建多个决策树并整合其预测

结果以增强模型的精确性、鲁棒性和适应性。其核心思想源于 Bagging 集成策略与随机子

空间技术的结合，因其良好的性能，能处理多维数据和缺失值的优点，被广泛应用于地质

灾害易发性研究中。随机森林通过抽样技术生成多组差异化训练集增加子决策树的差异，

来达到提高模型的预测能力的目的，通过 n 轮独立训练，构建子决策树分类模型序列，再

由它们组合成多决策树分类模型，该集成模型采用多数投票法整合最终的预测结果。最终

的分类决策模型为(闫举生和谭建民, 2019)（式 1）： 

     n

i 1 ix argmax h x
Y

R I Y  
 

(1) 

式中：  I X 为示性函数， ih 为单个决策树分类模型，Y 为输出变量，  R x 为组合分类模

型。在地质灾害领域，随机森林可用于分析滑坡影响因素（如坡度、岩性、降水、人类活

动等）并预测易发性分区，具体步骤如下：（1）数据层构建：收集滑坡编录数据（位置、
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规模等）与环境因子（地形、地质、气象等），形成特征矩阵。（2）模型训练：通过随机森

林识别影响因子，并得到滑坡易发性概率值。 

2.2 逻辑回归模型 

逻辑回归模型是一种广义的线性模型，其推导过程与计算方式类似于回归的过程，最大

的区别就在于它们的因变量不同，如果是连续的，就是多重线性回归；如果是二项分布，就

是逻辑回归，实际上逻辑回归模型主要用来解决二分类问题，该模型的本质是将线性回归模

型通过 Sigmoid 函数（式 2）进行了一个非线性转换，得到一个介于 0～1 之间的概率值，如

果函数值大于 0.5，就判定属于 1，否则属于 0(孙德亮, 2019)。函数包含待定参数，通过采用

样本训练的方法，该参数得以精准地拟合训练集内的数据信息，从而实现对数据的精确预测。 

  
z

1
z

1 e



  (2) 

式中： 0 1 1 2 2z=w +w ... p px w x w x  。在地质灾害领域中，z 是灾害发生的概率， 1x … px 代表

不同的影响因子， 0w 为常数项， 1w … pw 则表示待求的回归系数。 

2.3 Apriori 挖掘算法 

关联规则分析作为数据挖掘领域的重要技术手段，旨在揭示数据集中各项之间的依赖与

联系，通过识别频繁出现的项集及其组合关系，该技术能够揭示隐藏在大数据中的模式与关

联，并将发现的规律以关联规则或频繁项集的形式进行表达。Apriori 算法是一种经典的关

联规则挖掘算法，由 Agrawal 和 Srikant 于 1994 年提出(Agrawal and Skikant, 1994)，其核心

思想是通过逐层搜索和先验知识剪枝，高效地发现数据中的频繁项集和关联规则，利用

Apriori 算法可以计算得到频繁项集，并直接得到支持度和置信度。其原理是：（1）若某个项

集为频繁项集，则其所有子集必为频繁项集；（2）如果某个项是不频繁的，包括该项的项集

也是不频繁的。本文运用 Apriori 算法探索土地利用变化和滑坡灾害空间发育的关联规律。 

3 结果 

3.1 滑坡评价指标体系构建 

滑坡通常是在多种评价因子的综合作用下发生的，常见的基本因素有地形地貌、地层岩

性、水文环境等，诱发因子有人类工程活动、强降雨等。在选取评价因子时，需要综合这两

种因素进行，综合考虑云阳县的地理环境、地质基础以及实际获取数据的情况，选取高程、

坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、距离道路距离、距离河流距离、多年平均降雨量、岩性

共 9 个因子作为云阳县滑坡易发性评价的评价因子，在滑坡易发性建模开始前，将各因子按

照自然间断法进行分级（图 3）。 
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图 3 研究区滑坡易发性评价因子图 

Fig.3 Causal factors of landslide susceptibility in the study area 

3.2 评价因子相关性检验 

为了确保评价指标间的独立性，需要先对评价因子进行分析和筛选，剔除相关性较高的

指标。对评价因子进行相关性分析和共线性诊断，得到显著性条件为 0.01 下的相关系数值。

经过分析发现，皮尔逊相关系数均未超过阈值 0.5（图 4），且 VIF 指数也均未超过阈值 5(张

锦瑞等, 2024)（表 3），可以认为选取的评价因子之间的相关性较低，无需剔除相关因子。 

表 3 评价因子多重共线性分析结果 

Table 3 Results of multicollinearity analysis for causal factors 

评价因子 容差 VIF 指数 

高程 0.718 1.394 

坡度 0.742 1.348 

坡向 0.915 1.002 

剖面曲率 0.998 1.093 

平面曲率 0.770 1.299 

距道路距离 0.795 1.258 

距水系距离 0.682 1.467 

降雨量 0.809 1.235 

岩性 0.906 1.104 
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图 4 研究区各评价因子 Pearson 系数热力矩阵图 

Fig.4 Heat matrix diagram of Pearson correlation coefficients for causal factors in the study area 

3.3 滑坡易发性评价结果 

以 30m 空间分辨率的栅格单元作为易发性评价的基础单元，基于 773 个历史滑坡数据

创建滑坡样本数据集。首先根据滑坡面积推算缓冲半径，将滑坡缓冲圆范围内的栅格作为滑

坡正样本。在非滑坡数据中随机选取和正样本数据相同的栅格作为负样本数据。将滑坡评价

指标作为模型的输入，将训练集划分为 70%，测试集划分为 30%，进行随机森林模型和逻辑

回归模型的构建，随机森林模型的输入参数如下表 4 所示，逻辑回归模型中的回归方程如公

式 3 所示。 

根据模型预测结果，将滑坡易发性指数重分类为五个等级，分别为极高易发区（占比 5%）、

高易发区（占比 5%）、中易发区（占比 20%）、低易发区（占比 25%）和极低易发区（占比

45%），结果如图 5 所示。由图可知，两个模型的评价结果在空间上的分布整体相似，局部

存在一定的差别。随机森林模型的高易发区分布较广，且集中在长江主干道沿岸，以及研究

区北部地区，中易发区多集中高易发区向低易发区的过渡区域，逻辑回归模型的高易发区主

要呈条带状分布，集中分布于长江以及云阳县北部的道路两侧。 

表 4 随机森林模型参数设置 

Table 4 Parameter settings for the Random Forest model 

模型 参数设置 参数含义 

随机森林模型 
n_estimators=200 决策树数量 

max_depth=10 单棵树最大深度 
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1 2 3 4

5 6 7 8 9

4.229 0.543 0.257 0.013 0.064

0.324 0.24 0.074 0.188 0.157

Z x x x x

x x x x x

     

    

 (3) 

式中， 1x 为高程， 2x 为坡度， 3x 为坡向， 4x 为剖面曲率， 5x 为平面曲率， 6x 为道路距离，

7x 为水系距离， 8x 为多年平均降雨量， 9x 为地层岩性，Z 为滑坡易发性概率。 

 
图 5 云阳县滑坡易发性评价图：（a）随机森林模型（b）逻辑回归模型 

Fig.5 Landslide susceptibility assessment map of Yunyang County:(a) Random Forest model (b) Logistic 

Regression model 

3.4 土地利用变化关联规则挖掘 

3.4.1 云阳县主城区土地利用变化分析 

不同的土地类型上，人类的工程活动不尽相同，对滑坡发育产生的影响也不相同。一般

情况下，耕地和人造地表是人类活动的集中区域，强烈的人类工程活动会加剧滑坡发生的概

率。研究区受三峡蓄水、移民迁建以及城市扩张等因素影响，在自然与人类活动的双重作用

下，土地利用类型发生了显著变化。本研究分析 2000 年和 2020 年的土地利用类型情况。 

云阳县的人类工程活动主要集中在主城区，故选取主城区的土地利用类型变化和滑坡灾

害空间发育进行分析。从图 6 中可以观察到，2000 年至 2020 年这二十年间，建筑、水系以

及森林用地类型显著增加，建筑用地面积由 1.74%增加至 9.59%，水系面积由 4.44%增加至

9.43%（图 7），这与云阳县三峡库区蓄水，移民搬迁有很大的关系，森林面积由 20.39%增加

至 38.77%，而农田面积则由 72.76%下降至 42.15%，这与云阳县从 2000 年开始实施退耕还

林等政策措施有关(唐荣栋, 2014)。因此，探究云阳县主城区的土地利用变化和滑坡易发性

之间的关联规则更具有研究价值。 
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图 6 云阳县主城区土地利用类型图：（a）2000 年，（b）2020 年 
Fig.6 Land use types in the main urban area of Yunyang County：（a）2000 and（b）2020 

 
图 7 云阳县 2000-2020 年土地利用变化弦图 

Fig.7 Time-series map of land use change in Yunyang County, 2000–2020 

3.4.2 土地利用变化与滑坡发育的关联规则挖掘 

采用 Apriori 算法对主城区土地利用变化和滑坡易发性进行关联规则挖掘研究。将滑坡

易发性等级设置为后项，土地利用变化设置为前项，二者的关系网络如图 8 所示，线条越

粗，关联程度越强，反之则越弱。考虑到研究区中森林地类类型变化明显，故将最小支持度

设置为 10%，最小置信度设置为 30%，最终得到关联规则如下表 5 所示。当土地类型由森

林转变为农田地类、建筑地类时，滑坡易发性等级均为高易发区，且在挖掘出的关联规则中

占据较高的置信度。 
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图 8 土地利用变化和易发性等级网络关系图 

Fig.8 Network relationship diagram of land use change and vulnerability grading 

表 5 云阳县主城区土地利用变化和易发性等级关联规则挖掘 

Table 5 Association rule mining for land use change and vulnerability grading in Yunyang County's 

main urban area 

后项 前项 支持度百分比 置信度百分比 

易发性等级 = 高易发 土地变化= 森林→农田 33.98 54.73 

易发性等级 = 高易发 土地变化= 森林→建筑 27.56 51.34 

4 讨论 

4.1 模型精度评价 

接受者操作特性曲线（Receiver operating characteristic curve，ROC），是最常用的一种滑

坡易发性建模精度评价指标。ROC 曲线越接近左上角，表明该模型具有较高的预测准确性。

AUC（Area Under Curve）指 ROC 曲线下面积，它是 ROC 曲线的定量表示，也是评价滑坡

易发性建模精度的指标。若 AUC>0.9，说明模型具有极高的分区能力；0.7 <AUC < 0.9，模

型性能良好，具备实际应用价值。 

根据此次评价结果（图 9），RF 模型的 AUC 值为 0.882，LR 模型的训练集 AUC 值为

0.711，可知随机森林模型的精度高于逻辑回归模型。 
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图 9 随机森林模型和逻辑回归模型 ROC 曲线及 AUC 值 

Fig.9 ROC curves and AUC values for Random Forest and Logistic Regression models 

经过统计得到两个模型的五个易发性区划内滑坡灾害点的分布情况，如表 6 所示。从表

中可以发现，RF 模型的极低易发区不足 1%，LR 的极低易发区占比超过 15%，对于高易发

区和极高易发区的滑坡灾害占比来说，LR 模型仅占比 21.11%，而 RF 模型占比为 62.90%，

就滑坡灾害与易发性分区的分布情况来看，RF 模型更符合客观规律与实际情况。 

  表 6 两种模型评价下的滑坡灾害分布情况 

Table 6 Distribution of landslide hazards under two modelling evaluations 

模型 易发性等级 滑坡点数量 滑坡分布比例 

LR 

极低易发区 12,861 19.50% 

低易发区 17,846 27.05% 

中易发区 21,332 32.34% 

高易发区 6,446 9.77% 

极高易发区 7,482 11.34% 

RF 

极低易发区 594 0.90% 

低易发区 5,481 8.34% 

中易发区 18,294 27.85% 

高易发区 13,034 19.84% 

极高易发区 28,280 43.06% 

4.2 滑坡空间发育规律分析 

4.2.1 滑坡易发性空间分布规律 

根据整体评价更优的 RF 模型，对研究区进行滑坡易发性评价，发现高易发区主要集中

在长江沿岸，这是由于沿岸库水位的周期性升降会改变水库岸坡的水文地质条件，从而造成

滑坡的发生，同时人类工程活动也集中在该区域，破坏了坡体的稳定性，增加了滑坡灾害发

生的概率。关于云阳县的滑坡灾害分布情况，如下图 10 所示。从表中可以看出高易发区和

极高易发区面积占研究区总面积的 9.52%，但发生滑坡比例高达 62.90%，超过 89%的滑坡

集中在仅占总面积 28.90%的中、高、极高易发区，尤其是极高易发区，以不足 5%的面积承

载了超过 40%的滑坡灾害，体现了“小区域、高易发”的特征。 

统计结果表明，在研究区域内，接近 90%的滑坡事件集中于中等以上易发区，观察不同

区域的滑坡分布情况，发现随着易发性等级自低向高递增，滑坡比率呈逐渐升高的态势，其
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中极高易发区的滑坡比率高达 9.0395。滑坡易发性呈“金字塔”形状分布，即极低易发区面

积占比高但滑坡易发性低，极高易发区面积占比低但滑坡易发性极高。 

 

图 10 云阳县滑坡灾害分布情况统计 

Fig.10 Statistical distribution of landslide disasters in Yunyang County 

4.2.2 滑坡发育主控因素分析 

在机器学习领域，可解释性是指模型能够提供清晰、透明的解释，说明其预测结果的原

因，目前常见的可解释性方法有个体条件期望、部分依赖图、全局代理模型、局部代理模型、

SHAP 值等(孙德亮等, 2023)。SHAP 是一种可解释性技术，其概念最早由经济学家 Lloyd 

Shapley 基于博弈论提出(丁明涛等, 2025)，作为一种后验模型解释工具，它的核心思想是量

化特征对预测结果的边际贡献值，从而在全局与局部层面实现对“黑箱模型”内在机制的深

入解析与清晰呈现，SHAP 构建加性解释模型，其中每个特征都被视为对最终决策的贡献者，

针对每个预测样本，模型会生成对应的预测结果，而 SHAP 值则代表了各个特征在特定样本

中的具体数值贡献。本研究借助 SHAP 模型进行因子的可解释性分析，对评价因子进行重要

性排序，如图 11 所示。 

SHAP 图中，横向展开宽度表示因子对模型输出影响幅度的大小，纵向点云厚度反映其

在不同样本中的作用一致性，从图中可以看出，平均降雨量在蜂群图中呈现出最宽且最厚的

分布特征，其 SHAP 值范围显著大于其他因子，且高值样本主要集中于正 SHAP 区域，表明

降雨量是研究区滑坡易发性的首要控制因子，其影响强度大且在不同样本中具有高度稳定

性，强降雨会增加坡体的含水量，削弱岩土体的抗剪程度，从而诱发滑坡灾害的发育。高程

因子次之，且高值样本集中于负贡献一侧，低值样本则多对应正 SHAP 值区域，说明滑坡更

易发生于低—中高程区域。该特征反映出高程作为区域背景因子，通过控制人类活动强度、
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风化程度及地貌发育阶段，对滑坡易发性产生系统性调节作用。距水系距离和距道路距离的

低值趋向于高 SHAP 值的方向，表明水力侵蚀对坡体失稳的驱动作用以及人类工程活在挖

掘坡脚后对滑坡发生的诱导作用。整体来看，SHAP 蜂群图从模型层面揭示了研究区滑坡易

发性受少数主导因子强控制、多个次级因子协同调制的特征格局。 

 

图 11 评价因子对滑坡易发性的影响分析蜂群图 

Fig.11 Analysis of the Influence of Evaluation Factors on Landslide Susceptibility: A Swarm Map 

4.3 土地利用变化与滑坡发育的关系 

关联规则挖掘结果表明，人类的工程活动导致建筑用地、森林用地等土地利用变化的同

时，也会对滑坡的稳定性产生一定程度的影响，进而影响滑坡的发育。土地类型由森林地类

转变为建筑地类和农田地类的过程，是人类活动改造地表的直接体现，该过程会显著破坏原

有的生态平衡和斜坡稳定性。森林是维持斜坡稳定的天然屏障，其发达且连续的根系网络通

过锚固与土体加筋效应显著提高了土体的抗剪强度，同时对潜在滑动面的形成具有一定抑制

作用。此外，森林冠层对降雨的截留以及植被蒸腾作用能够有效降低土体含水量，减缓降雨

入渗速率，进而控制孔隙水压力的增长幅度，使坡体长期处于相对稳定状态(Lehmann et al, 

2019)；当森林被移除后，这种天然的生物加固体系被破坏甚至消失，根体加固能力弱化，

土体结构受人类工程活动扰动趋于松散，整体抗剪程度大幅降低，斜坡稳定性显著下降。城

镇化进程常伴随着路网的扩张和基础设施的建设，剧烈的工程活动会直接破坏斜坡的力学平

衡，降低斜坡稳定性，建筑用地的增加不仅形成了大面积的不透水地表，阻断了降雨的自然

入渗过程，同时城市排水系统会改变自然汇水路径，使降雨径流在局部区域快速聚集，增加

了孔隙水压力，容易诱发具有高突发性的浅层滑坡(Glade, 2003; Zhang et al, 2019)。农田区域

虽然属于植被覆盖区域，但浅根系的农作物无法提供和森林等效的锚固作用，并且由于长期

耕种和灌溉等，导致土壤结构松散，坡体地下水位长期处于较高水平，土体软化，尤其是季
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节性作物收割后的裸地和植被覆盖度低的时期，由于缺乏植被冠层对降雨的缓冲作用，雨水

会沿耕地产生的缝隙快速下渗，增加坡体自重并产生向下的动水压力，会提高滑坡发生的概

率。有相关研究表明，历史农田区域即使废弃或者恢复为灌木或森林后，仍因土壤特性而利

于滑坡的发生，而长期存在的自然森林会显著抑制滑坡(Beguería, 2006; Chuang and Shiu, 2018; 

Bozzolan et al, 2023;Liu et al, 2024)。 

综上所述，森林转变为建筑和农田主要通过减少植被覆盖、改变地表水文条件、破坏土

壤结构等方式，降低坡体的安全性，增加滑坡发生的概率。因此，在土地利用规划和城市化

过程中，需要优先考虑植被和水土保持、排水控制等综合性治理措施，降低滑坡的潜在危害。 

5 结论 

研究以滑坡灾害发育和土地利用变化之间的关系为主题，从土地利用变化、滑坡易发性

评价、关联规则挖掘等方面入手，以重庆市云阳县作为研究区，采用随机森林模型、逻辑回

归模型开展滑坡易发性评价的对比分析，利用 Apriori 算法挖掘滑坡易发性和土地利用变化

之间的关联规则，得到以下结论： 

（1）研究选择 ROC 曲线和 AUC 值进行精度评定，对比分析发现，随机森林模型的预

测精度（AUC=0.882）优于逻辑回归模型（AUC=0.711），且在高易发区和极高易发区的滑坡

灾害占比最高，为 55.46%，随机森林模型能展现出更好的分区能力。 

（2）在滑坡评价指标体系中，平均降雨量是关键的主控因素，其次是高程。在评价指

标和模型构建的基础上，揭示了滑坡易发性的空间分布规律，高易发区主要集中在长江及其

支流沿岸地区，云阳主城区受三峡库区蓄水，移民迁建等的影响，人类工程活动频发，属于

滑坡灾害的高发地区。此外，道路线两侧，由于人类进行山体开挖、道路建设等活动，也是

滑坡频发区。 

（3）关联规则挖掘结果表明，滑坡易发性和土地利用变化存在一定的关系，土地类型

由森林地类转变为建筑地类和农田地类时与滑坡高易发性具有较强的关联性。由此看来，土

地利用变化可能会影响滑坡稳定性，进而影响滑坡发育，人类工程活动导致的土地利用变化

对滑坡灾害的发育具有重要作用，通过明确不同土地利用变化的滑坡易发性等级，可以为云

阳县国土空间规划提供决策支撑。 
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