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摘 要：准确的地震滑坡易发性评价对于震后应急响应与风险管理至关重要。然而，滑坡易发性建模中

负样本选取存在较强的随机性，且缺乏基于物理机制（如考虑安全系数、永久位移和失效概率等物理评

价指标）的稳定性判别，影响模型的预测能力。为探究不同物理机制驱动下的负样本选取策略对地震滑

坡易发性评价结果的影响，本文基于三类典型的稳定性评价指标：安全系数（Fs）、永久位移（Dn）和

滑坡失效概率（Pf），划定稳定区域构建滑坡负样本数据集，结合逻辑回归（LR）、随机森林（RF）和

卷积神经网络（CNN）三种模型进行系统对比研究。结果表明，基于 Dn 策略构建的负样本更能反映地

震诱发滑坡的物理机制，评价精度最高，AUC 最大为 0.924，明显优于 Pf 策略（0.912）和 Fs 策略（0.908）。

在模型选择方面，CNN 模型凭借其深层特征提取和非线性表达能力，在滑坡识别和分类性能方面均优

于 RF 和 LR 模型，表现出更强的稳定性和泛化能力。SHAP 分析显示，地震动峰值加速度、坡度、坡

位以及距断层距离是滑坡发生的主控因素。研究表明，融合物理机制的 Dn 策略与 CNN 模型组合

（Dn-CNN），在地震滑坡易发性评价中预测效果最好，研究成果可为地震滑坡易发性预测中负样本选

择和模型选取提供参考。 
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Abstract: Accurate landslide susceptibility assessment (LSA) for earthquake-induced landslides is critical for 

post-earthquake emergency response and disaster risk management. However, conventional models often rely 

on randomly selected negative samples, which lack physically grounded stability criteria (e.g., considering 

physical evaluation indicators such as factor of safety , permanent displacement, and failure probability), and 

consequently compromise prediction reliability. To investigate the influence of different physically-informed 

negative sampling strategies on the accuracy of co-seismic LSA, this study utilizes three representative 

stability evaluation indicators: Factor of Safety (Fs), Newmark Displacement (Dn), and Landslide Failure 

Probability (Pf) are employed to delineate stable regions for constructing negative sample datasets. These were 

integrated with three commonly used models: Logistic Regression (LR), Random Forest (RF), and 

Convolutional Neural Network (CNN), to conduct a systematic comparative analysis. The results show that the 

Dn-based sampling strategy more effectively characterizes the physical triggering mechanisms of 

earthquake-induced landslides, achieving the highest predictive accuracy (AUC = 0.924), outperforming both 

the Pf-based (AUC = 0.912) and Fs-based (AUC = 0.908) strategies. Among the three models, CNN 

consistently exhibited superior performance in spatial prediction and classification accuracy due to its robust 

capability in nonlinear learning and hierarchical feature extraction. SHAP analysis further indicates that peak 

ground acceleration (PGA), slope, relative slope position, and distance to fault are the dominant factors 

controlling landslide occurrence. Overall, the Dn-CNN combination yielded the most accurate and 

interpretable susceptibility results, offering valuable insights for improving negative sample construction and 

model selection in seismic LSA. 

Key Words: Earthquake-induced landslide; Susceptibility assessment; Negative sample selection; Evaluation 

models; Machine learning 

0 引言 

地震滑坡是强震作用下最主要的次生地质灾害之一，具有突发性强、数量多、分布范围广、破坏性

大等特点，往往造成严重的经济损失和人员伤亡 (李永威等, 2023)。根据国家统计局的相关统计，2004

年至 2024 年间我国共发生地震灾害 294 次，造成 486845 名人员伤亡。其中，2008 年汶川地震诱发了

197481 处滑坡，由地震滑坡导致的人员死亡约 20000 人，约占地震死亡人员总数的 1/4。因此，开展精

确的地震滑坡易发性评价与制图，对于滑坡灾害防控、风险管理以及灾后恢复重建具有重要的意义 

(Dou et al., 2025)。 

目前，常用的滑坡易发性评价模型可分为知识驱动模型、物理驱动模型和数据驱动模型 (窦杰等, 

2023)。知识驱动模型通常属于定性方法，典型代表如层次分析法 ，该方法主要依赖于专家经验进行滑

坡灾害评价，但由于其较强的主观性应用受限。物理驱动模型则从滑坡发生的物理机制出发，通过构建

力学模型模拟边坡在外部荷载作用下的稳定性。其中，Newmark 位移模型是研究地震诱发滑坡灾害的

经典方法 (Newmark, 1965)，其本质是当地震动荷载产生的地震动加速度超出滑块所能承受的临界加速

度时，滑块位移逐渐累积，最终导致滑块产生永久变形。该模型因其物理意义明确，广泛应用于多个重

大地震事件的滑坡易发性评价，如2022年四川泸定地震 (刘甲美等, 2023)和2023年甘肃积石山地震 (曾

营等, 2024)等。然而，由于岩土体参数和地震参数简化，影响了评价结果的精度和可靠性。 

数据驱动模型通过分析滑坡影响因素与过去及现在滑坡分布的关系，实现对滑坡易发区域的预测。

常见的有决策树模型、支持向量机模型、逻辑回归模型（Logistic Regression, LR）、随机森林模型（Random 
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Forest, RF）等 (Ersayin and Uzun, 2025)。其中，LR 模型能够直观地揭示影响因素与滑坡发生之间的线

性关系。Xie et al. (2018)探讨了 LR 模型在中国山区地震诱发滑坡易发性评估中的应用，证明了其具有

较好的预测效果和可解释性。同时，RF 模型基于集成学习思想，能够有效处理非线性关系和高维数据，

在许多研究中表现出良好的稳定性与预测性能 (Chen et al., 2023)。然而，传统机器学习模型在复杂特征

提取、非线性关系建模和模型解释性等方面存在不足。为此，深度学习方法被逐渐引入滑坡预测研究中，

其中卷积神经网络模型（Convolutional Neural Network, CNN）凭借其出色的特征提取能力和高效的复

杂非线性关系建模能力，已经成为地震滑坡易发性评价的重要工具 (郑德凤等, 2024)。例如，Jiang et al. 

(2023)比较了 CNN 模型和其它 6 种机器学习方法在地震滑坡易发性中的表现，结果表明，CNN 模型在

预测精度和稳定性方面均优于传统机器学习模型。Ge et al. (2023)的研究结果进一步验证了 CNN 模型在

滑坡评价中的优越性。因此，本文选取 LR、RF 与 CNN 三类具有代表性的模型，从线性统计到空间特

征学习逐级递进，以探讨不同算法结构在地震滑坡易发性预测中的适用性与表现差异。 

另一方面，在滑坡易发性建模过程中，训练样本数据集的质量直接影响模型的性能表现和滑坡易发

性评价结果。训练样本数据集由正样本数据和负样本数据组成。正样本（滑坡样本）依据历史滑坡编目，

通过历史灾害调查、遥感解译及实地核查等手段获取，其空间位置明确、可靠性较高 (Liu et al., 2025)。

相比之下，负样本（非滑坡样本）的选取仍缺乏统一标准，是当前研究中的关键难点。负样本的不合理

选取易引入潜在不稳定区域作为非滑坡样本，降低模型泛化能力与预测准确性 (王悦等, 2024)。例如，

赵腾远等 (2025)的研究表明，通过优化滑坡负样本的空间分布，能够显著提升滑坡易发性评价模型的

预测性能，进一步验证了高质量负样本构建在保证模型可靠性中的关键作用。目前，已有研究提出了多

种滑坡负样本选取策略，主要包括随机选取法、缓冲区法、耦合信息量法、半监督机器学习法及基于物

理机制的选取方法等。其中，随机选取法在滑坡区以外随机选取负样本，但获取的负样本随机性较强且

质量可靠性较低 (张玘恺等, 2020)。缓冲区选取法在滑坡边界外设定排除距离进行负样本选取，但缓冲

距离设定较为主观 (Gu et al., 2022)。耦合信息量法根据滑坡点与周围环境因子的差异性提取稳定区域，

能够一定程度上提升负样本质量 (郭衍昊等, 2024)。半监督学习方法通过少量可信负样本进行模型训练，

在大量未标注样本中自动识别可靠负样本，具有较强的学习能力 (Huang et al., 2024)。 

近年来，基于物理机制的负样本选取方法逐渐受到关注。该方法通过引入滑坡稳定性分析中的物理

评价指标，判别斜坡在地震荷载或其他诱发因素作用下的稳定状态，具备明确的力学依据与可解释性。

目前常用的稳定性评价指标主要包括安全系数（Factor of safety，Fs）、永久位移（Newmark displacement，

Dn）和滑坡失效概率（Failure probability，Pf）等。Fs 用于评估边坡稳定性，当 Fs 值显著大于 1 的区

域通常处于稳定状态，可用于构建可信的负样本数据集 (Liu et al., 2023)。Dn 表征地震作用下边坡的累

计滑移量，Dn 值趋近于零的区域通常被视为地震扰动响应弱、稳定性较高的单元，可作为负样本筛选

依据 (Xi et al., 2022)。Pf 反映边坡在地震扰动下的失稳可能性，Pf 值较低区域具有较强的稳定性特征 (Ji 

et al., 2022)。然而，现有研究在利用物理稳定性指标优化负样本选取时仍存在一定局限性：一方面，多

数研究仅基于单一物理稳定性评价指标进行负样本构建，缺乏对不同稳定性评价指标下负样本选取策略

的系统比较；另一方面，不同物理稳定性评价指标构建的负样本策略在不同架构机器学习模型中的适用

性及其对预测性能的影响，尚缺乏系统而深入的研究。 
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因此，本研究基于 Fs、Dn 和 Pf 三类典型稳定性评价指标，分别进行负样本选取，构建滑坡样本

数据集，并引入 LR、RF 和 CNN 三种代表性模型开展地震滑坡易发性评价。利用 AUC 值、混淆矩阵、

滑坡密度等评价指标，对比三种稳定性评价指标用于负样本选取时对评价结果的影响，旨在为负样本数

据的科学构建提供更具物理依据与可解释性的选取方法。 

1 研究区与数据源 

1.1 研究区概况 

本研究选取四川省汶川县为研究区（图 1）。汶川县地处青藏高原东缘，四川盆地西北部，地理坐

标为 102°51′ - 103°44′、30°45′ - 31°43′N，总面积约为 4084 km²。区内地形以高山峡谷为主，地势西北

高东南低，起伏较大，海拔高度为 780 - 5904m。县境内水系较为发育，主要由岷江及其支流构成，沿

途形成了众多的高山、深谷。区域构造位置复杂，受龙门山断裂带（包括茂汶断裂、映秀-北川断裂和

灌县-江油断裂）的影响，地质构造运动强烈。研究区地层主要出露于前寒武纪至三叠纪，岩石类型多

样，主要包括花岗岩、闪长岩、砂岩、灰岩、板岩、页岩等，为滑坡等地质灾害的孕育与诱发提供了物

质基础。 

 

图 1 研究区地理位置及同震滑坡分布图 

Fig. 1 Geographic location of the study area and distribution of co-seismic landslides 

1.2 数据源 

1.2.1 同震滑坡编录 

数据的准确性直接决定了模型预测结果的可靠性，高质量的滑坡编录数据是构建精确滑坡易发性评

估模型的关键。汶川地震发生后，众多研究者开展了系统的滑坡遥感调查与编目工作 (Dai et al., 2011; 

Parker et al., 2011)。本研究同震滑坡清单数据来源于 Xu et al. (2014)构建的遥感解译成果，该数据详细

记录了滑坡的数量、大小、形态，具有高质量性和完整性。该清单共包括 197481 处同震滑坡，以浅层
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扰动型滑坡为主，并包含少量岩石崩塌类型，考虑研究面向区域尺度易发性评价，本文未对滑坡类型进

行区分，而统一作为分析样本。同时，鉴于研究采用 30 m×30 m 的栅格单元（像元面积为 900m
2），为

确保样本数据与环境因子在空间尺度上的匹配度与可靠性，本研究将最小面积阈值 1000m
2，对滑坡进

行筛选，最终得到 46405 个单体滑坡，体积范围为 1000 m³至 397408 m³，平均体积为 7659 m³（图 1）。 

 

图 2 滑坡评价因子分级图 

Fig. 2 Classification of landslide evaluation factors 

1.2.2 滑坡评价因子 

滑坡评价因子的选取是易发性评价的重要基础。尽管当前尚未形成统一的选取标准，但普遍认为地
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形、地质、水文、地震及人类活动等因素对滑坡的发生具有显著影响 (Chang et al., 2021)。本研究初步

选取 16 个滑坡影响因素：高程、坡度、坡向、坡位、地形起伏度、地震动峰值加速度、地震烈度、工

程地质岩组、距断层距离、年平均降雨量、土地利用类型、归一化植被指数、距道路距离、距河流距离、

地形湿度指数、水流强度指数（图 2）。 

各因子具体数据来源见表 1。由表可知，高程、坡度、坡向、坡位、地形起伏度指数、地形湿度指

数和径流强度指数由数字高程模型（DEM）生成；地震动峰值加速度和地震烈度数据来自 USGS 网站；

工程地质岩组和断层信息提取自 1:25 万地质图；NDVI 由 Landsat 8 OLI 影像计算得到；道路、河流数

据从地理空间数据云中获得；土地利用数据采用 1990-2021 年中国 30m 土地覆被数据；降雨数据则基

于气象部门历史气象记录统计生成。 

表 1 滑坡评价因子数据来源 

Table 1 Data sources of landslide susceptibility factors 

数据名称 类型 分辨率 评价因子 数据来源 

ASTER DEM 栅格 30m 
高程、坡度、坡向、坡位、地形起伏度、

地形湿度指数、水流强度指数 

www.earthdata. 

nasa.gov 

地震数据 矢量  
地震动峰值加速度、 

地震烈度 

earthquake. 

usgs.gov 

地质数据 矢量 1:25 万 
工程地质岩组、 

距断层距离 

geocloud.cgs. 

gov.cn 

地理数据 矢量 1:25 万 距河流距离、距道路距离 www.gscloud.cn 

土地利用数据 栅格 30m 土地利用类型 www.resdc.cn 

Landsat 8 OLI 栅格 30m 归一化植被指数 www.gscloud.cn 

降雨数据 栅格 1km 年平均降雨量 www.cma.gov.cn 

 

图 3 因子多重共线性分析计算结果 

Fig. 3 Results of factor multicollinearity analysis 

此外，综合考虑研究区的空间尺度（4084 km²）以及 DEM 数据（ASTER GDEM V3）的分辨率，

本研究将所有数据统一转换成 30m×30m 的栅格单元。该分辨率在空间细节刻画与大尺度计算效率之
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间实现了良好平衡。已有研究表明，30m 的空间分辨率能够满足区域尺度滑坡易发性制图的需求，且对

高易发区的划分影响较小(Yang et al., 2024)。因此，采用 30m 栅格不仅与既有研究保持一致，也为后续

易发性分级提供了可靠的数据基础。 

为避免评价因子间存在较强共线性对模型训练造成干扰，本研究采用皮尔逊相关系数和多重共线性

分析方法对候选因子进行相关性分析。方差膨胀因子（VIF）用于分析各评价因子之间的多重共线性程

度，当 VIF 值小于 5 时，认为各影响因素之间的多重共线性较低 (杜继龙和徐元进, 2025)。计算结果如

图 3 所示，VIF 值最大为 4.06，均小于 5，表明各评价因子之间不存在多重共线性。 

皮尔逊相关系数用于衡量两个变量之间的线性相关性，当皮尔逊相关系数的绝对值超过 0.5 时，表

明两个变量之间的相关性比较显著 (Zhao et al., 2024)。通过绘制皮尔逊相关系数热力图（图 4），直观

展现 16 个评价因子之间的相关性。结果表明，高程与距道路距离和距河流距离的相关系数均大于 0.5

（0.65、0.61）；距河流距离和距道路距离的相关系数为 0.78；地形湿度指数和水流强度指数的相关系数

为 0.71；地震动峰值加速度与地震烈度的相关系数为 0.73，而其它评价因子之间的相关性较弱。道路往

往和河流相伴而生，与高程和道路相比，河流对滑坡的促进作用更加明显。在滑坡易发性评价中，地形

湿度指数在模拟地形和水文过程方面效果相比水流强度指数更显著。此外，地震动峰值加速度作为地震

滑坡的关键触发因素，对滑坡的发生密切相关。因此，综合考虑上述情况，剔除高程、距道路距离、地

震烈度、水流强度指数四个评价因子，最终选择坡度、坡向、坡位、地形起伏度、地震动峰值加速度、

工程地质岩组、距断层距离、年平均降雨量、土地利用类型、归一化植被指数、距河流距离、地形湿度

指数共 12 个评价因子。需要说明的是，岩土体力学参数（如内聚力、内摩擦角等）虽未直接作为机器

学习模型的输入特征，但已作为计算安全系数和 Newmark 位移的关键参数，为本研究基于物理机制的

负样本优化策略提供了重要支撑。 

 

图 4 皮尔逊相关系数热力图 
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Fig. 4 Pearson correlation coefficient heat map 

2 研究方法 

 

图 5 基于不同滑坡负样本选择策略的滑坡易发性评价流程 

Fig. 5 Flowchart of landslide susceptibility assessment based on different sampling strategies 

本研究基于安全系数（Fs）、永久位移（Dn）和滑坡失效概率（Pf）三类典型稳定性评价指标为基

础，分别构建负样本数据集，并引入逻辑回归（LR）、随机森林（RF）和卷积神经网络（CNN）三种

模型开展地震滑坡易发性评价。本研究的总体技术路线如图 5 所示，整体研究流程包括以下五个步骤：

（1）收集和整理研究区的滑坡分布、评价因子、岩土体参数等数据；（2）筛选并选取地震滑坡评价因

子，构建滑坡评价因子数据集；（3）计算 Fs、Dn 和 Pf 指标，划定稳定区域进行负样本选取，并结合

滑坡编目构建滑坡与非滑坡样本数据集；（4）基于三类滑坡样本数据集，选取 LR、RF 和 CNN 三种模

型进行训练，其中 70%用于训练，30%用于测试；（5）通过 AUC 值、混淆矩阵、滑坡密度等指标对模

型性能进行评价，比较基于不同稳定性评价指标的负样本选取策略的适用性及其对预测效果的影响。 

2.1 滑坡负样本选取策略 

滑坡易发性模型的训练依赖于正负样本数据的合理构建。尽管正样本可由历史滑坡编录明确获取，

而负样本的选取方式尚无统一标准。不合理的选取方法可能将潜在不稳定区识别为非滑坡样本，从而影

响模型准确性与泛化能力。为系统评估不同物理驱动下的负样本构建策略对模型表现的影响，本研究以

安全系数（Fs）、永久位移（Dn）与滑坡失效概率（Pf）三类典型稳定性评价指标为依据，分别划定稳

定区域开展负样本选取，构建三组具有物理依据的滑坡样本数据集。 

（1）Fs 计算 

安全系数（Fs）是衡量潜在滑体稳定性的重要指标，为滑体的抗滑力和下滑力的比值 (陈帅等, 2022)。

根据滑体的岩体物理力学参数和滑动面倾角，基于摩尔-库仑准则按式（1）计算获得，如图 6（a）所示。 

 𝐹𝑠 =
𝑐′

𝛾𝑡 𝑠𝑖𝑛 𝛼
+

𝑡𝑎𝑛𝜑′

𝑡𝑎𝑛𝛼
−

𝑚𝛾𝑤 𝑡𝑎𝑛𝜑′

𝛾 𝑡𝑎𝑛𝛼
 （1） 

式中：𝑐′和′为岩土体有效内聚力和有效内摩擦角；𝛾和𝛾𝑤分别为岩土体重度和地下水重度；𝑡为潜在滑

体厚度；为斜坡坡角；𝑚为饱和潜在滑坡体所占的比例。 
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表 2 不同岩组的物理力学参数 

Table 2 Mechanical parameters of different lithologies 

工程地质岩组 有效内聚力𝒄′（kPa） 有效内摩擦角′（°） 岩土体重度𝜸（kN/m3） 

坚硬岩 35 40 25 

较硬岩 30 35 23 

较软岩 25 30 20 

软岩 20 25 17 

岩土体物理力学参数的获取是 Fs 计算的关键。本研究根据 1：25 万的地质图，并参考工程岩体分

类标准和前人研究 (陈帅等, 2022)，将研究区的岩性按照坚硬程度和完整程度等要素分为四类：坚硬岩、

较硬岩、较软岩、软岩（图 2（h））。同时，参考 Ma and Xu (2019)的研究，确定研究区不同岩体的物理

力学参数（有效内聚力、有效内摩擦角和岩土体重度），见表 2。 

（2）Dn 计算 

本研究选择 (Jibson, 2007)基于全球强震动记录拟合建立的经验位移方程（式（3））计算研究区永

久位移值（Dn），即利用临界加速度（式（2））和地震动峰值加速度（PGA）获得 Newmark 位移图（图

6（b））。该模型基于全球强震数据构建，具有良好的普适性，且已有研究验证了其在汶川地震滑坡评价

中的适用性与可靠性 (Chen et al., 2023)，能够有效反映该区域地震滑坡的动力响应特征。 

 𝑎𝑐 = (𝐹𝑠 − 1)𝑔 𝑠𝑖𝑛 𝛼 （2） 

式中：𝑔为重力加速度；为滑动面倾角。 

 𝑙𝑔𝐷 𝑛 = 0.215 + 𝑙𝑔 [(1 −
𝑎𝑐

PGA
)
2.341

× (
𝑎𝑐

PGA
)
−1.438

] （3） 

式中：𝑎𝑐为临界加速度，PGA 为地震动峰值加速度。 

（3）Pf 计算 

滑坡失效概率（Pf）用于描述在地震动作用下斜坡发生失稳的可能性。Jibson et al. (2000)将滑坡实

际分布与预测的 Dn 图进行了比较，利用 Weibull 曲线对不同位移水平下的滑坡概率进行了拟合，定量

地评估了地震区内斜坡的失效概率（式（4））。该公式基于全球多次强震事件的统计回归建立，涵盖了

多种地震动强度与地形地质条件，具有较好的物理基础与跨区域适用性。已有研究在我国西部强震山区

对该模型进行了验证。例如，Ma and Xu (2019)已证实该模型在汶川地震区具有良好的适用性，能够有

效反映区域尺度上滑坡的空间分布规律。此外，值得注意的是，岩土体参数具有固有的空间变异性和不

确定性，近年来基于可靠度理论的概率分析方法逐渐被应用于滑坡易发性评价中，以量化参数不确定性

的影响 (Ji et al., 2022)。然而，考虑到区域尺度计算的效率以及本研究主要旨在利用物理指标构建差异

化的负样本数据集，因此本文仍采用经典的 Jibson 经验模型作为 Pf 样本选取的依据。在本研究中，我

们利用该回归曲线，基于 2008 年汶川地震的 Dn 图编制了滑坡灾害概率图（图 6（c））。失稳概率范围

为 0-0.335。 

 𝑃𝑓 = 0.335[1 − exp⁡(−0.048𝐷𝑛1.565)] （4） 

式中：𝐷𝑛为 Newmark 位移值，𝑃𝑓为某一位移区间内滑坡单元格所占的百分比。 
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图 6 三类稳定性评价指标的空间分布图：（a）Fs；（b）Dn；（c）Pf 

Fig. 6 Spatial distribution of three stability indicators: (a) Fs, (b) Dn, and (c) Pf 

2.2 易发性评价模型 

2.2.1 LR 模型 

逻辑回归模型（LR）是处理二分类问题的统计方法，用于预测事件的发生概率，近年来广泛运用

于地震滑坡易发性评价中 (Zeng et al., 2023)。该算法使用极大似然估计函数构建预测因素与结果之间的

关系。在地震滑坡易发性评价中，将滑坡发生的影响因素作为自变量，滑坡是否发生（1 表示发生，0

表示不发生）作为因变量，其表达式如下： 

 𝑍 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3 +⋯+ 𝛽𝑛𝑥𝑛 （5） 

 𝑃 = 1/(1 + e−𝑍) （6） 

式中：𝑃表示同震滑坡发生的概率，其取值范围为[0, 1]；𝑥𝑖 ⁡(𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑛)代表各个影响因素；𝛽0为

常数；𝛽𝑖 ⁡(𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑛)表示逻辑回归系数，反映各影响因素𝑥𝑖对𝑃的影响程度，𝑍为变量叠加后的

线性权重值。 

2.2.2 RF 模型 

随机森林模型（RF）是由 Breiman 提出的一种高效的集成学习算法 (Breiman, 2001)。该模型使用

Bagging 算法，从不同的训练数据集中随机选取样本及其特征，构建多个独立的决策树模型。这种方法

使得每棵树都在不同的数据和特征空间上进行训练，具有较高的预测能力和鲁棒性。当需要对某个样本

进行预测时，通常使用投票少数服从多数或者取平均值得到最终的预测结果（图 7）。 

2.2.3 CNN 模型 

卷积神经网络（CNN）是一类深度前馈神经网络，具备强大的自动特征提取与非线性建模能力，

近年来被广泛应用于滑坡易发性评价研究中 (丁明涛等, 2025)。其结构主要包括输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层。其中，卷积层通过卷积核对输入样本的位置进行线性变换映射，获得输入数据

局部特征信息。池化层用于压缩数据减少参数体量，以防止过拟合并提高计算效率。全连接层的作用是

对提取的特征进行非线性组合以完成分类任务。 

在本研究中，使用筛选后的 12 个地震滑坡评价因子作为 CNN 模型的输入，依次经过多层卷积与



11 

最大池化操作提取关键特征，再通过全连接层对高阶特征进行整合，最终输出滑坡发生概率（图 8）。

其核心计算表达式如下： 

 𝐶𝑗 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏𝑗) （7） 

式中：𝐶𝑗为卷积层输出特征图；𝑓为激活函数；𝑥𝑖 ⁡(𝑖 = 1, 2, 3, … , 𝑁)为输入滑坡数据，𝑁为滑坡评价

因子数量；𝑤𝑖𝑗为卷积核权重；𝑏𝑗为偏置。 

在模型训练阶段，为了保证神经网络能够充分学习输入数据中的非线性特征，并确保损失函数平稳

收敛，本研究将模型的最大训练迭代次数（Epochs）设定为 200 次，以获得可靠的预测结果。 

 

图 7 RF 模型流程图 

Fig. 7 Flowchart of the RF model 

 

图 8 CNN 模型结构图 

Fig. 8 CNN model architecture diagram 
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2.3 模型性能评估方法 

滑坡易发性评价结果的可靠性主要取决于所采用预测模型的精度。为了全面评估模型性能，本研究

选取受试者特征曲线（receiver operating characteristic curve，ROC）、曲线下面积（area under curve，AUC）、

准确率（accuracy）、灵敏度（sensitivity）和特异度（specificity）。其中，ROC 曲线根据不同的阈值计

算模型的真阳性率（true positive rate，TPR）和假阳性率（false positive rate，FPR），即以 FPR 为横坐

标和 TPR 为纵坐标绘制曲线。AUC 表示 ROC 曲线下的面积，其值在 0.5-1 之间，且 AUC 值越大，模

型预测效果越好。其他模型评价指标计算公式如下： 

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝐹𝑃
 （8） 

 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 （9） 

 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
 （10） 

式中：TP（true positive）表示正确预测滑坡样本的数量；TN（true negative）表示正确预测非滑坡样本

的数量；FP（false positive）表示错误预测滑坡样本的数量；FN（false negative）表示错误预测非滑坡

样本的数量。 

同时，本研究统计各易发性分区内的历史同震滑坡数量，并与实际滑坡编目进行对比分析。当同震

滑坡主要集中于高易发性区，且在低易发性区分布较少时，说明模型具有较强的空间识别能力，与实际

灾害分布高度吻合。 

3 地震滑坡易发性评价 

3.1 地震滑坡样本数据集构建 

本节根据第 3.1 节中计算得到的三种稳定性评价指标分区图（Fs、Dn、Pf），分别划定稳定区域并

从中进行滑坡负样本选取。首先，参考已有研究成果，通常将安全系数 Fs > 1.5 的区域视为稳定单元，

该标准在滑坡易发性评价中被广泛应用(Liu et al., 2024)，能有效规避处于临界稳定状态的潜在不稳定区

域；其次，根据 Rodríguez-Peces et al. (2014)提出的位移划分标准，将 Dn<2cm 划定为低位移区，表明

该区域受地震扰动响应微弱，未发生明显的累积破坏位移；最后，借鉴 Liu et al. (2024)的概率分级体系，

将 Pf< 0.1 区域作为低失稳概率区。总体而言，上述阈值的设定对模型结果具有重要影响：若设定过低

（如 Fs>1.0），容易将临界稳定状态的斜坡误标记为负样本，引入“标签噪声”从而降低预测精度；若

设定过高，虽提升了样本的稳定性，但可能导致负样本仅分布于平原或极缓坡区域，造成地形特征维度

的代表性缺失。因此，本研究采用前人研究中常用的阈值设置，旨在兼顾负样本的可靠性与特征空间的

代表性。基于此，分别基于三类稳定性评价指标划定稳定区域。为了避免样本类别不平衡对模型训练的

影响，保证不同负样本策略之间对比分析的可比性，本研究采用 1：1 的正负样本比例进行采样。具体

而言，在划定的稳定区域内随机提取与滑坡正样本数量相等的 46405 个栅格单元作为滑坡负样本，分别

构建“Fs-样本集”、“Dn-样本集”与“Pf-样本集”。同时，为避免将滑坡周边潜在不稳定区误判为负样

本，并确保正负样本在空间上的独立性，本研究在滑坡边界外构建 100m 缓冲区，并在缓冲区范围之外

选取负样本。 
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图 9 基于三类稳定性评价指标的滑坡负样本分布图 

Fig. 9 Spatial distribution of negative sample based on three stability indicators 

图 9 展示了三类滑坡负样本在研究区内的空间分布特征，图中红色区域为已识别的同震滑坡，黑色

点为对应策略下选取的滑坡负样本。可见，三种策略所划定的稳定区域在空间范围上存在一定差异，但

总体分布格局较为一致。此外，多数同震滑坡分布于稳定区域之外，表明基于 Fs、Dn 和 Pf 构建的负

样本具有较好的代表性与合理性。 

3.2 地震滑坡易发性制图 

为系统评估不同负样本选取策略与模型算法对地震滑坡易发性预测结果的影响，本研究基于三类负

样本数据集与三种机器学习算法构建了 9 种组合模型，分别为 Fs-LR、Fs-RF、Fs-CNN，Dn-LR、Dn-RF、

Dn-CNN，以及 Pf-LR、Pf-RF、Pf-CNN。所有模型的输入均为统一筛选得到的 12 个滑坡影响因子，输

出为研究区各单元的地震滑坡发生概率。为保证不同负样本构建策略与模型之间对比分析的可比性，所

有样本数据集统一采用固定的训练/测试划分比例（70:30）进行模型训练与验证。在模型训练过程中，

本文采用贝叶斯优化算法对 LR、RF 和 CNN 三种模型的关键超参数进行自动调优。各模型超参数在优

化前均设置合理搜索范围，例如 CNN 模型的卷积核数量（Filters）设为[32，64，128]，因此不同负样

本选取策略下得到的超参数最优值可能存在差异。同理，LR 和 RF 模型的正则化系数、最大深度及决

策树数量等参数亦通过同样方式自动确定。表 3 为各模型在训练集上的最优超参数设置。 

在完成训练后，利用 9 种模型进行研究区地震滑坡易发性评价，得到所有栅格单元的滑坡易发性指

数。然后，利用 ArcGIS 软件中的自然断点法将研究区划分为 5 个易发性分区：极低、低、中、高、极

高易发区，结果如图 10 所示。从图中可以看出，虽然 9 种模型的预测结果在细节上存在一些差异，但

总体趋势一致。高和极高易发区分布广泛，主要集中于研究区的东部、东南部和中部。研究区的西部和

西南部主要由低和极低易发区组成。研究区整体的易发性趋势与地形、河流、地震等特征密切相关。 

此外，为了量化各个模型在滑坡易发性评价结果上的差异，统计了上述 9 种模型易发性分区面积、

滑坡面积占比和滑坡密度，如表 4 所示。统计结果显示，随着滑坡易发性等级的升高，滑坡数量和滑坡

密度呈逐级增长趋势，尤其在“极高”易发区内，滑坡占比和密度均显著高于其他等级，各模型能够较

好地识别滑坡高风险区域。例如，Dn-CNN 模型在“极高”易发区内滑坡占比为 56.32%、滑坡密度为

2.227，均为所有组合中最高，Pf-CNN 次之（55.42%、1.921），Fs-CNN 略低（49.80%、1.910），说明
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基于 Dn 与 Pf 负样本选取策略更有助于聚焦高风险区。在“极低”易发区中，Dn-CNN 的滑坡密度最低，

仅为 0.060，表明其具备更强的非滑坡区域识别能力。 

表 3 三种模型主要超参数设置 

Table 3 The main hyperparameters in the three models 

模型 主要超参数 解释 
模型数据集 

Fs Dn Pf 

LR 

C 正则化系数，用于降低欠拟合 1 40 10 

solver 
优化算法，采用随机平均梯度下降法求解

损失函数 
sag sag sag 

max_iter 最大迭代次数，用于确保优化过程收敛 8000 5000 10000 

RF 

max_depth 
决策树的深度，影响模型的复杂度与过拟

合风险 
8 10 8 

max_features 
最大特征的比例，有助于增强模型的随机

性与泛化能力 
0.8 0.8 1 

min_samples_split 
内部节点再划分所需的最小样本数，防止

模型过拟合 
2 2 6 

n_estimators 决策树的数量，影响模型稳定性和精度 145 120 220 

CNN 

learning_rate 学习率，决定模型权重更新的步长大小 1e-3 1e-3 1e-3 

dropout_rate 
Dropout 丢弃率，用于防止过拟合，提高

模型的泛化能力 
0.2 0.4 0.2 

Filters 卷积核数量，提取输入特征的空间模式 64 128 64 

kernel_size 卷积核大小，影响局部特征提取能力 2 2 2 

表 4 不同评价模型易发性分区结果统计表 

Table 4 Statistics on the results of susceptibility zones of different evaluation models 

模型名称 
易发

等级 
Fs-LR Fs-RF Fs-CNN Dn-LR Dn-RF Dn-CNN Pf-LR Pf-RF Pf-CNN 

易发性面积

百分比/% 

极低 24.11 29.33 33.72 26.74 29.77 33.80 26.76 21.12 30.65 

低 20.58 19.56 14.67 18.49 15.47 12.58 20.27 19.40 13.45 

中 17.92 12.87 12.55 15.87 13.37 10.46 14.36 14.70 10.80 

高 15.47 15.65 12.98 16.48 15.98 17.87 16.17 18.13 15.86 

极高 21.92 22.59 26.08 22.42 25.41 25.29 22.44 26.65 28.84 

滑坡面积百

分比/% 

极低 4.80 1.87 2.38 4.31 2.21 2.03 3.95 3.12 3.13 

低 10.0 9.10 7.76 8.64 7.41 6.80 9.45 7.68 7.68 

中 16.66 17.63 15.98 13.20 14.30 13.09 14.40 14.56 13.81 

高 27.58 29.04 24.08 30.73 23.74 21.76 30.10 24.40 19.96 

极高 40.96 42.36 49.80 43.12 52.34 56.32 42.10 50.24 55.42 

滑坡密度 

极低 0.199 0.064 0.071 0.161 0.074 0.060 0.148 0.148 0.102 

低 0.487 0.465 0.529 0.467 0.479 0.541 0.466 0.396 0.571 

中 0.930 1.369 1.273 0.831 1.070 1.250 1.003 0.990 1.277 

高 1.782 1.855 1.854 1.864 1.485 1.218 1.862 1.346 1.259 

极高 1.869 1.876 1.910 1.923 2.060 2.227 1.877 1.885 1.921 
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图 10 不同评价模型地震滑坡易发性分区图 

Fig. 10 Landslide susceptibility zones maps for different evaluation models 

3.3 模型性能评估 

基于测试集样本，绘制了不同评价模型的 ROC 曲线，以评估模型的预测性能，结果见图 11。结果

显示，这 9 种模型的 AUC 值均超过 0.85，表明整体预测性能较好。其中，Dn-CNN 模型表现最优，AUC

值达到 0.924；Dn-CNN 和 Fs-CNN 模型亦表现突出，AUC 值分别为 0.912 和 0.908。相比之下，Fs-LR

模型的 AUC 值相对较低，为 0.860，但仍具备良好的识别能力。从同一负样本选取策略下的模型表现

来看，CNN 模型的表现均优于 RF 和 LR，显示出其在复杂地形与多因子背景下更强的特征提取能力；

RF 模型则普遍优于 LR 模型，验证了集成方法在滑坡分类任务中的鲁棒性优势。从同一模型在不同策
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略下的表现来看，基于 Dn 选取策略的模型普遍取得更高 AUC 值，其次为 Pf 选取策略，Fs 选取策略相

对较低。这表明，Dn 选取策略通过引入地震动参数进行稳定性刻画，能够构建更具物理代表性的非滑

坡样本，进而提高模型的预测能力与泛化性能。总体来看，基于三种稳定性评价指标（Fs、Pf、CNN）

的负样本选取策略与不同评价模型（LR、RF、CNN）的组合均展现出较高的鲁棒性和滑坡识别能力。 

 

图 11 不同负样本选取策略下各模型的 ROC 曲线图：（a）Fs 负样本选取；（b）Dn 负样本选取；（c）Pf 负样

本选取 

Fig. 11 ROC curves of different models under three negative sample selection strategies: (a) Fs-based sampling; (b) 

Dn-based sampling; (c) Pf-based sampling 

 

图 12 模型性能评价指标 

Fig. 12 Evaluation index of the model performance 

同时，使用准确度、灵敏度、特异度三种模型性能指标对 9 种模型的分类能力进行评估，结果如图

12 所示。总体来看，各模型取得了较高的性能指标，表现出良好的分类能力，准确率范围为 0.776-0.839，

灵敏度为 0.778-0.845，特异度为 0.774-0.833。其中，Dn-CNN 模型在三项指标中均为最高，分别达到
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0.839（准确率）、0.845（灵敏度）和 0.833（特异度），显示出在地震滑坡识别任务中最优的综合性能；

Pf-CNN 次之，三项指标分别为 0.824、0.827 和 0.822；Fs-CNN 略低，但依然保持较高水平。而在同一

模型结构下，Dn 策略对应的模型性能均优于 Pf 与 Fs 策略，进一步验证了其在负样本构建中的有效性。

相比之下，Fs-LR 模型在三项指标中均为最低，表明线性模型在处理复杂地震滑坡分类任务中的适用性

有限。上述结果进一步证实了深度学习模型与基于物理机制的负样本构建策略相结合的有效性。 

4 讨论 

4.1 地震滑坡评价因子重要性分析 

在地震滑坡易发性评价中，评价因子重要性分析是揭示滑坡致灾主导因素和区域特征分布的关键。

本研究基于最优模型 Dn-CNN 利用 SHAP（SHapley additive exPlanations）方法对滑坡评价因子进行重

要性分析，结果如图 13 所示。当特征重要性评分越高，表明该评价因子对滑坡发生的影响越大。从图

中可以看出，地震动峰值加速度的重要性评分显著高于其他因子，表明滑坡的发生与地震密切相关，与

实际情况一致。坡度和坡位的重要性紧随其后，说明地形陡峭程度及地形部位对滑坡形成具有重要影响，

符合地震作用下高位陡坡更易失稳的地质力学特征。此外，距断层距离、地形起伏度和工程地质岩组等

因子也具有较高的重要性，反映了构造条件、岩性特征及地形复杂程度在地震滑坡中的关键作用。 

图 14 为 SHAP 计算结果的特征摘要图，展示了影响因子重要性及其特征值分布的全局解释。其中

每个点代表一个真实的样本，点的颜色反映评价因子值的大小：值越大颜色越红，值越小颜色越蓝。横

坐标为 SHAP 值，用于衡量各影响因子对模型预测的贡献程度和影响。当 SHAP 值为正时，表明该因

子对滑坡发生具有显著的正向作用。从图中可以看出，地震动峰值加速度是对滑坡影响最显著的因子，

且随其值的增加，SHAP 值显著增大，滑坡发生的概率也随之提高。同时，坡度和坡位的高值对应较大

的 SHAP 正值，表明陡坡及特定坡位更容易发生滑坡。而距断层距离的 SHAP 值呈负相关的趋势，随

着距离的增加，其对滑坡发生的贡献逐渐减弱，反映断裂带附近地震动放大效应或岩体破碎影响显著。

此外，地形起伏度和工程地质岩组这两个因子对滑坡的影响也较大，说明地形起伏较大的区域往往坡陡

谷深，地表破碎，易诱发滑坡；而松软岩层在地震作用下更易失稳，滑坡风险显著增加。相比之下，地

形湿度指数与距河流距离的 SHAP 值最小，表明其在地震诱发滑坡中的作用有限。 

 

图 13 滑坡评价因子的特征重要性排序 

Fig. 13 Feature importance ranking of landslide evaluation factors 
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图 14 SHAP 特征摘要图 

Fig. 14 Summary map of SHAP feature 

4.2 负样本选取策略对评价结果影响 

本研究系统对比了三种滑坡负样本选取策略：基于安全系数（Fs）、永久位移（Dn）和滑坡失效概

率（Pf）的方法。通过分析各策略下模型在不同易发区的滑坡面积占比、滑坡密度及分类性能指标，可

以清晰揭示各方法在识别滑坡风险区域方面的差异。 

从“极高”易发性区域的滑坡面积占比来看（表 4），采用 Dn 和 Pf 选取策略的模型整体优于 Fs 策

略。以 CNN 模型为例，Dn-CNN 和 Pf-CNN 的滑坡占比分别为 56.32%和 55.42%，显著高于 Fs-CNN 的

49.80%；RF 模型中，Dn-RF 和 Pf-RF 为 52.34%和 50.24%，亦明显高于 Fs-RF 的 42.36%；即便是相对

性能较弱的 LR 模型，Dn-LR 和 Pf-LR（43.12%、42.10%）也优于 Fs-LR（40.96%）。这表明无论在何

种评价模型下，基于 Dn 和 Pf 的负样本选取策略均能更有效聚焦实际滑坡区域，提高地震滑坡高风险

区的识别能力。 

滑坡密度的比较结果进一步验证了上述趋势。在“极高”易发区，Dn-CNN 模型的滑坡密度最高

（2.227），Pf-CNN 次之（1.921），Fs-CNN 最低（1.910）。RF 与 LR 模型亦呈现相同顺序，Dn-RF

（2.060）>Pf-RF（1.885）>Fs-RF（1.876）；Dn-LR（1.923）>Pf-LR（1.877）>Fs-LR（1.869）。与此同

时，Dn 在“极低”易发性区域中的滑坡密度更低，特别是 Dn-CNN 在“极低”易发性区域的密度仅为

0.060，表明其在低风险区域具有更强的非滑坡识别能力。 

在模型性能指标方面（图 11 和图 12），Dn 选取策略在三类模型（LR、RF、CNN）中均表现出更

优的分类能力。Dn-CNN 在四项指标中表现最优，AUC 值达 0.924，准确率为 0.839，灵敏度为 0.845，

特异度为 0.833。其次是 Pf-CNN 模型，AUC 值为 0.912，准确率为 0.824，灵敏度为 0.827，特异度为

0.822。相比之下，Fs-CNN 模型表现略逊，AUC 值为 0.908，准确率（0.818）、灵敏度（0.814）和特异

度（0.821）均低于 Dn 和 Pf 选取策略。类似趋势在 RF 与 LR 模型中同样存在。 
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综上所述，Dn 负样本选取策略在地震滑坡识别中表现最优，其次为 Pf，Fs 相对较弱。Fs 策略仅依

据静态安全系数构建负样本，未考虑地震等外部扰动因素，容易误判临界不稳定区域，降低模型区分能

力。Pf 策略在一定程度上引入了地震因素，但其通过经验公式将 Dn 转换为概率指标，更侧重对滑坡发

生可能性的统计描述，使位移信息在表达过程中被重新整合，导致不同斜坡单元之间的差异特征有所减

弱。从而使负样本的物理约束不如 Dn 明确。尽管 Pf 与 Dn 在理论上具有较高相关性，但二者在数值分

布形式及对斜坡稳定性信息的表征重点上仍存在差别，进而使基于二者构建的负样本策略在模型性能和

空间识别能力上表现出一定差异。相比之下，Dn 策略以 Newmark 永久位移刻画潜在斜坡的变形程度，

能够更直观、敏感地反映不同斜坡单元之间的稳定性差异，其构建的负样本更具物理意义和区分度，从

而显著提升模型在不同易发性区域中的识别精度与稳定性。总体而言，Dn 选取方法在兼顾物理机制与

数据分布特征的基础上，展现出更高的预测能力和泛化能力，为地震滑坡易发性建模提供了更为可靠的

负样本构建思路。 

4.3 评价模型对评价结果影响 

为探讨评价模型本身对地震滑坡易发性评价结果的影响，本研究在相同负样本选取策略下，系统比

较了逻辑回归（LR）、随机森林（RF）与卷积神经网络（CNN）三类模型在空间识别能力与分类性能

方面的差异。 

从“极高”易发性区域的滑坡面积占比来看（表 4），CNN 模型在三种选取策略下的表现均优于 RF

与LR模型。例如在Dn策略下，Dn-CNN的滑坡占比为56.32%，高于Dn-RF（52.34%）和Dn-LR（43.12%）；

Pf 策略下为 Pf-CNN（55.42%）>Pf-RF（50.24%）>Pf-LR（42.10%）；Fs 策略下则为 Fs-CNN（49.80%）>Fs-RF

（42.36%）>Pf-LR（40.96%）。滑坡密度亦呈现一致趋势，CNN 模型在“极高”易发性区域密度普遍

最高，同时在“极低”区密度较低，表现出更强的高风险识别和划分能力。 

在模型性能评估方面（图 11 和图 12），CNN 模型在各项指标上均取得最优结果。在三种选取策略

下，Fs-CNN、Pf-CNN 和 Dn-CNN 的 AUC 值分别为 0.908、0.924 和 0.912，均为最高。RF 模型次之，

AUC 在 0.898-0.921 之间；LR 模型相对较低，AUC 范围为 0.860-0.883。准确率、灵敏度和特异度三项

指标中，CNN 模型同样表现最优，Dn-CNN 为 0.839（准确率）、0.845（灵敏度）和 0.833（特异度），

全面优于 Dn-RF 和 Dn-LR。表明 CNN 模型有更强的特征提取能力与非线性拟合能力，更适用于地震滑

坡这一类成因复杂、影响因素多样的易发性评价。 

相比之下，RF 模型作为一种集成学习方法，表现亦较为稳健，在多项指标上显著优于线性模型 LR，

且对选取策略的适应性较强。LR 模型则由于其线性结构限制，在处理复杂且高度非线性数据的表现上

相对较弱，尤其在地质条件复杂的地震区域，其滑坡占比与模型精度均明显低于 CNN 与 RF 模型。 

综上所述，评价模型的选取对地震滑坡易发性评价结果具有显著影响。CNN 模型凭借深层特征提

取和预测能力，在滑坡识别和滑坡分类方面均表现最优；RF 模型次之，兼具较强泛化能力与模型稳定

性；LR 模型虽计算效率高，但预测精度受限，适用性相对较低。特别是结合图 11 的对比结果可以看出，

相较于传统机器学习模型，CNN 在不同负样本策略下均能取得更优的预测效果，这表明深度学习模型

在挖掘高维特征和提升整体识别能力方面具有关键的主导作用；但与此同时，不同负样本构建策略之间

仍存在稳定的性能差异，说明合理引入物理约束以优化样本质量，是进一步提升模型预测能力的重要基
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础。由此可见，CNN 模型结构优势与物理约束负样本策略在本研究中发挥了相互协同的作用，共同促

进了地震滑坡易发性评价精度的提升。因此，在构建地震滑坡易发性评价模型时，应优先考虑具备高度

非线性建模能力和空间泛化能力的深度学习模型，以提升风险识别的精度与可靠性。 

5 结论 

本研究针对地震滑坡易发性评价中负样本选择的科学性问题，采用融合物理机制的负样本优化策略，

基于安全系数（Fs）、永久位移（Dn）和滑坡失效概率（Pf）三类稳定性评价指标划分稳定区域，构建

滑坡样本数据集，并结合逻辑回归（LR）、随机森林（RF）和卷积神经网络（CNN）模型，系统评估

了不同负样本策略与模型选择对评价结果的影响，得出以下结论： 

（1）基于三种负样本选取策略与三种模型的 9 种组合均表现出较优的分区效果和预测性能。结果

表明，高易发性区主要集中于研究区东部、中部和东南部，低易发性区域则分布于西部边缘地带，区划

结果整体与地形、断裂和地震动分布较为吻合。 

（2）在所有负样本选取策略中，基于 Dn 选取策略的滑坡预测效果最好，模型精度整体高于 Fs 与

Pf 策略。相较于仅考虑静态稳定性的 Fs 选取策略，以及基于统计概率的 Pf 选取策略，Dn 选取策略综

合考虑了地震动参数及位移响应特征，构建的负样本更能反映地震诱发滑坡的物理机制。 

（3）在相同负样本选取策略下，CNN 模型在滑坡识别任务中整体表现优于 LR 与 RF 模型。其凭

借其强大的特征提取能力与非线性表达能力，能够更有效地捕捉滑坡成因因子之间的复杂耦合关系。 

（4）利用 SHAP 进行滑坡评价因子重要性分析，结果表明地震动峰值加速度对滑坡的影响最为显

著。此外坡度、坡位和断层距离等因子也具有较高的重要性，表明滑坡受地震动、地形特征和构造活动

等多重因素的综合控制作用 

综上所述，基于 Dn 选取策略与 CNN 构建的 Dn-CNN 模型在滑坡划分效果和预测精度等方面表现

最好，具有较高的预测能力和物理解释性。该方法充分融合地震物理机制与深度学习优势，为地震滑坡

易发性评价中负样本构建与模型选取提供参考。 
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