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摘要：为研究不同深度学习模型在滑坡易发性评价中的适用性，并探索将复杂模型转化为实用工具的途径。以湖北省十

堰市郧阳区为研究区，基于地质与遥感数据筛选出 10 个致灾因子作为数据集，构建 AlexNet、Inception、ResNet-101、

DenseNet-201、GoogLeNet 五种深度学习模型训练与验证，通过 ROC 曲线、滑坡分区统计、实施难度和与随机森林模型

作为对比，来评估模型性能。在所有模型中， GoogLeNet 模型表现最优，其 AUC 值最高 (0.84)；高易发区滑坡频率比

达到 48%，滑坡密度统计达 3.06 个/km²。此外，基于 MATLAB 平台开发了集成筛选、训练、测试、验证等模块的滑坡

灾害深度学习易发性评价系统。深度学习方法能有效提升滑坡评价的准确性，GoogLeNet 模型在精度与效率上达到了最

佳平衡。 
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Abstract:This study aims to evaluate the applicability of various deep learning models in landslide susceptibility assessment and 

to explore pathways for transforming complex models into practical tools. Taking Yunyang District, Shiyan City, Hubei Province 

as the study area, ten landslide conditioning factors were selected based on geological and remote sensing data to construct the 

dataset. Five deep learning models—AlexNet, Inception, ResNet-101, DenseNet-201, and GoogLeNet—were constructed, trained, 

and validated. Model performance was evaluated using ROC curves, landslide zoning statistics, implementation complexity, and a 

comparative analysis with a Random Forest model. The results indicate that the GoogLeNet model exhibited the optimal 

performance, achieving the highest AUC value of 0.84. In the high-susceptibility zone, the landslide frequency ratio reached 48%, 

and the landslide density was 3.06 landslides/km² . Furthermore, a deep learning-based landslide susceptibility evaluation system, 

integrating factor selection, model training, testing, and validation modules, was developed on the MATLAB platform. Deep 

learning approaches can effectively enhance the accuracy of landslide susceptibility assessment. Specifically, the GoogLeNet 

model achieves the best balance between predictive precision and computational efficiency. 

Key words: Landslide disaster; Susceptibility assessment; Deep learning; Comparative analysis; System development 

引言 

滑坡是全球性地质灾害，严重威胁人民生命财产安全，尤其在城市化快速发展的地区 (Dowling and 

Santi, 2024；殷坤龙，1987；Tanyaş, et al., 2017)。科学、准确的滑坡易发性评价对防灾减灾、城乡规划

与安全管理具有重要意义。 

国内外学者针对滑坡易发性评价已开展大量研究，方法体系随技术发展逐步完善，可分为四个阶段：

定性评价阶段 (20 世纪 60 年代)以专家评分法为代表，Dobrovolny (1964)根据美国 Anchorage 地区的地

质地形图，采用专家评分法对滑坡易发区进行细分。此方法主要依赖专家经验，主观性较强，对数据质

量的要求不高，是一种典型的定性划分方法；半定量评价阶段 (1970 年后)以层次分析法为核心，T.L.Saaty

提出将评价目标分解为目标层-准则层-方案层的层级结构，DeGraff and Romesburg (1980)进一步将其应

用于滑坡易发性成图，虽引入矩阵一致性检验以减少主观偏差，但仍需专家对致灾因子分级打分，适用

性受经验限制；统计学评价阶段 (1980 年后)统计学方法通过建立滑坡发生与条件参数之间的联系来进

行易发性评价(Huang et al., 2020)，主要方法包括分形理论、信息量 (Mandal et al., 2017)、逻辑回归 (Fang 

et al., 2018)等。殷坤龙采用判别分析和回归分析对斜坡稳定性进行了分析，对潜在滑坡发生规模以及已

发生滑坡的复活性进行了定量预测，为国内区域滑坡定量预测开拓了新思路 (殷坤龙，1986)；机器学习

评价阶段 (21 世纪后)主要算法包括支持向量机 (Ge et al., 2021)、随机森林 (Chen et al., 2017)、logistic

回归 (Lombardo and Mai, 2018)、人工神经网络 (Xiong et al., 2019；Ermini et al., 2005)、决策树 (Yeon et 

al., 2010；Tien Bui et al., 2012)、深度学习 (Wang et al., 2019)等。这些方法获取易发性评价图准确率有所
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提高，目前在地质领域应用较为广泛，但是这些模型只是浅层学习，很难捕获更多隐藏在深层的输入数

据之间的内在的特征，难以充分探索输入变量之间的非线性相关性 (Andrieu et al., 2003)。近年来，深度

学习因强大的特征提取与数据处理能力，在计算机视觉领域取得突破，逐步向地质领域延伸。经过部分

学者不懈努力，深度学习算法取得了一系列突破 (Vincent et al., 2010)，可以自动提取训练数据内在的信

息以及大数据的深层特征。深度学习算法拥有比常规机器学习算法更加强大的特征提取和数据处理能力 

(Wang et al., 2021)，已经有部分学者将卷积神经网络，应用到地质领域。例如，Wang et al. (2019)等首次

将卷积神经网络应用到滑坡易发性评价，研究 3 种输入数据格式作为卷积神经网络输入数据 (Wang et al., 

2019)；Sameen et al. (2020)对卷积神经网络进行贝叶斯优化；唐晓娜 (2019)使用卷积神经网络研究山西

省吕梁市地区；苏钰桐等 (2021)采用 YOLOv3 模型自动检测识别煤岩数字钻孔图像裂隙；Liu et al. 

(2020) 利用 Faster R - CNN 深度学习的目标检测框架，基于简化的 VGG16 对岩石图像进行特征提取和

学习，最终实现了岩石类型的精确智能识别。 

已有研究表明，深度学习在滑坡预测中的应用能够显著提高准确性。我们团队在此前的研究中，已

成功应用深度学习方法 (如 AlexNet、Inception 等模型)进行甘肃某工程区的滑坡易发性评价，并取得

了良好成果 (Ge et al., 2023)。然而，这些研究中对不同模型适用性和优缺点的比较仍需进一步深入。因

此，本研究创新点在于(1)对部分模型轻量化处理以适合易发性评价提高计算效率；（2）多维度对比深

度学习模型，旨在延续并拓展前期研究，通过横向对比不同深度学习模型在滑坡易发性评价中的表现，

深入探讨各模型的特征提取差异，进一步检验该评价体系的泛化能力与稳健性；（3）集成化评价系统

的研发，依托 MATLAB 平台开发集“样本筛选—模型训练—测试评估—结果验证”于一体的滑坡易发

性评价系统。 

1 研究区概况与数据 

1.1 研究区概况 

研究区为湖北省十堰市郧阳区，总面积约 3863km² (图 1)。该区地处南秦岭印支冒地槽褶皱带内，

地质构造复杂，主要发育东西向构造体系、北西向构造体系及联合扭动构造体系。两郧断裂带和白河-

石花街断裂带 (公路断裂带)是区内主导性断裂，控制了地层建造与地质灾害的发育。区内出露地层从元

古界至新生界均有分布，岩性以碳酸盐岩、碎屑岩及变质岩为主。气候类型为亚热带季风湿润气候，年

平均气温 10-16℃，1 月均温 2.8℃，7 月均温 28.5℃；年平均降水量 760.9mm，5-8 月为降雨集中期 (占

全年降水量超 50%)，7 月降水量最大可达 426mm，人类工程活动 (如丹江口水库与黄龙滩水库建设、

209 与 316 国道及襄渝铁路等交通路网建设)强烈，是诱发滑坡的重要外部因素。据统计，区内共发育

滑坡 646 处，面密度达 16.57 处/100km²，是进行滑坡易发性评价的典型区域。 
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图 1 研究区地理位置及滑坡分布 

Fig. 1 Locations of study area and landslides 

1.2 数据来源 

本研究预测滑坡易发性所提取的致灾因子数据主要来源于五部分，分别是：（1）研究区 30m 分辨

率的数字高程模型（DEM）数据，用于提取坡度、坡向、高程、平面曲率、TOBIA 指数等地形因子；

（2）Landsat 8 卫星遥感影像提取提取 NDVI 因子；（3）2020 年郧阳区降水数据提取郧阳区年降雨量

因子；（4）通过矢量化研究区的水系分布、公路分布，得到水系影响距离因子、道路影响距离因子；

（5）使用湖北省十堰市郧阳区 1：4000 地质灾害详细调查区域工程地质条件分布图，提取地层岩性、

断层影响距离因子。研究的滑坡编目表由湖北省水文地质工程地质勘察院提供，具体来源与参数见表 1。 

 

表 1.数据来源表 

Table 1. Data Source Table 

数据分类 数据名称 原始数据来源 原始分辨率 

灾害点 滑坡点 
湖北省水文地质工程地质勘察院 

1:4000 地质灾害调查图（2020 年） 

1:4000 

（滑坡编录共 719

条） 

地形地貌 高程、坡度、坡向、平面曲率、剖 地理空间数据云 DEM 5 m 
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面曲率、平均曲率、地表粗糙度、

TOBIA 指数 

http://www.gscloud.cn/ 

地质条件 地层岩性、断层影响距离 
湖北省水文地质工程地质勘察院 1:4000

地质灾害调查图 
1:4000 

水文地质 水系影响距离 http://www.resdc.cn/ 1:250,000 

气候环境 

年降雨量 2020 年全国年降雨量数据 150 m 

植被指数(NDVI) 
地理空间数据云 Landsat 8 (2020 年) 

https://www.gscloud.cn 
30 m 

人类活动 道路影响距离 http://www.resdc.cn/ 1:250,000 

2 研究方法 

本研究主要以郧阳区作为研究对象，主要包含以下 4 个部分：（1）数据处理：通过历史滑坡资料、

遥感影像、野外调查获取最新的滑坡记录与滑坡致灾因子并通过相关性分析识别并去除相关系数较高的

因素，建立数据集为后续模型训练预测做准备；（2）滑坡灾害易发性评价：构建 AlexNet、Inception-v3、

ResNet-101、DenseNet-201 和 GoogLeNet 五种深度学习模型，并将训练好的模型进行滑坡易发性成图；

（3）模型验证：主要从 ROC 曲线、滑坡分区统计、实施难度和与传统随机森林模型对比，4 个维度来

评价模型。（4）基于本研究流程开发滑坡灾害易发性评价系统。流程图如下 (图 2)。 
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图 2 技术路线图 

Fig. 2 Technical roadmap 

2.1 致灾因子提取 

(1)区域地质因子：地层岩性直接通过矢量化的地质灾害调查图提取。断层利用 ArcGIS 所提供的距

离缓冲功能，以 200m 为间隔，制作缓冲区，分别为：0-200m、200-400m、400-600m、600-800m、800-1000m

和>1000m。 

(2)地形地貌因子：此类因子由 DEM 数据经 GIS 换算的到包括：坡度、高程、坡向、斜坡曲率、地

表粗糙度、斜坡类型。坡向因子划分为东北向 (0-45°)、东向 (45°-90°)、东南向 (90°-135°)、南向 

(135°-180°)、西南向 (180°-225°)、西向 (225°-270°)、西北向 (270°-315°)、北向 (315°-360°) 8 个类别；

本文共提取了平面曲率、剖面曲率和平均曲率 3 个不同的曲率因子；地表粗糙度运用 TOBIA 指数表征

如式(1)。  

 TOBIA (cos cos ) (sin sin ) cos( )S S A         (1) 

其中 S: 地表单元的坡度角；A: 地形坡向；θ: 岩层倾角；α: 岩层倾向 (曾忠平等，2006)。 
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(3)水文地质因素：基于水系图利用 ArcGIS 的距离缓冲功能，以 200m 为间隔，制作缓冲区，分别

为：0-200m、200-400m、400-600m、600-800m、800-1000m 和>1000m。 

(4)气候环境条件：由于降雨量数据的缺乏，本研究采用了 2020 年年降雨量分布图作为降雨数据。

通过遥感影像数据经过式（2）获得地表植被覆盖率（NDVI）精度为 30 米： 

 NDVI
NIR RED

NIR RED





  (2) 

其中 NIR 代表近红外波段的反射率；RED 代表 红光波段的反射率。 

(5)人类工程活动：主要提取研究区的公路、铁路线状矢量数据利用 ArcGIS 所提供的距离缓冲功能，

以 200m 为间隔，制作缓冲区，分别为：0-200m、200-400m、400-600m、600-800m、800-1000m 和>1000m。 

2.2 致灾因子筛选 

在分析滑坡致灾因子时，需要结合研究区的实际情况，选取最合适的因子。滑坡致灾因子的选择对

易发性评价结果影响较大，本研究从区域地质、地形地貌、水文地质、气候环境、人类工程活动等 5 方

面，分别提取地层、断层影响距离、坡度、坡向、高程、地表粗糙度、水系影响距离、NDVI、降雨、

道路影响距离等 14 个因子。然而，初步选取的因子体系可能存在以下问题：因子数量过多会导致数据

冗余并降低模型效率；部分因子之间的高度相关性会影响评价结果的准确性 (Rossi et al., 2010)；且初步

选取的因子对郧阳区的适用性也有待检验。因此，为提高评价结果的可靠性，需要对因子进行筛选，剔

除相关性较大的因子，提高易发性结果的可靠性。考虑到地质环境因子多不符合正态分布，故采用对变

量分布无要求的 Spearman 相关系数进行分析： 

 

2

1
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 


（ ）
  (3) 

其中rs表示 Spearman 相关系数；di表示第i个数据对的位次值之差；n总的观测样本数；当相关系数

的绝对值大于 0.8 时，认为具有高相关性，据此对 14 个致灾因子进行分析。 

2.3 数据集准备 

为确保所有评价因子在空间上的一致性，本研究以 5 米精度的 DEM 数据为基准，将所有数据图层

统一到 5 米分辨率。对于原始分辨率不一致的栅格数据（如 30m 的 NDVI 和 150m 的年降雨量 ），为

保留原始数据的观测值采用了最近邻插值法（Nearest Neighbour Interpolation）将其重采样至 5m，由此

将整个研究区划分为 1,334,646 个栅格单元。样本数据集的构建首先从正样本（滑坡）开始：我们对 646

处历史滑坡点设置了 50m 缓冲区，随后通过“要素转栅格”工具将其转换为 6,951 个滑坡栅格点。为构建

一个平衡的数据集，我们接着在研究区内滑坡点 1km 缓冲区外随机选取了同等数量（6,951 个）的非滑

坡栅格点作为负样本。这两个样本集共同构成了包含 13,902 个样本点的总数据集，并被随机划分为 70%

的训练集（9,732 个样本）和 30%的测试集（4,170 个样本）。训练集用于深度学习模型的输入与训练，

测试集则用于初步测试模型的训练效果。 
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2.4 深度学习模型构建 

基于本团队前期在甘肃某区的研究经验，构建了 AlexNet、Inception-v3、ResNet-101、DenseNet-201

和 GoogLeNet 五种深度学习模型，用于滑坡易发性评价。 

(1) AlexNet 模型 

AlexNet 是经典深度 CNN 模型，核心优势在于通过 ReLU 激活函数解决梯度消失问题，并引入

Dropout 层防止过拟合，适用于从致灾因子数据中提取深层非线性特征，其结构图如下图 3 所示。 

 

图 3 AlexNet 深度学习模型架构 

Fig. 3 Architecture of AlexNet deep learning model 

(2) Inception 模型 

Inception 模型与传统的卷积神经网络 (AlexNet 模型、LeNet 模型)完全不同，该模型中将不同尺寸

卷积核的卷积层以并联的方式结合在一起。既增加了每个卷积层中卷积核的数量，拓宽了网络的深度和

宽度，又不会引入过多的计算量，其结构图如下图 4 所示 (Szegedy et al., 2016)。 

 

图 4 Inception 深度学习模型架构 

Fig. 4 Architecture of Inception deep learning model 

(3) ResNet-101 模型 

ResNet-101 基于“残差连接”设计，通过残差模块直接学习输入与输出的残差映射，解决深层网络梯

度消失问题，提升对复杂致灾因子序列特征的传递与学习效率，其结构图如下图 5 所示。 
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图 5 ResNet-101 深度学习模型架构 

Fig. 5 Architecture of ResNet-101 deep learning model 

(4) DenseNet-201 模型 

DenseNet-201 采用“密集连接”架构，每一层均接收前面所有层的特征输出，最大化特征传递效率，

减少信息丢失，适用于挖掘致灾因子间潜在的复杂关联，其结构图如下图 6 所示 (Huang et al., 2017)。 

 
图 6 DenseNet-201 深度学习模型架构 

Fig. 6 Architecture of DenseNet-201 deep learning model 

(5) GoogLeNet 模型 

本研究使用的 GoogLeNet 模型为简化后的 Inception-v1 模型与前文中的 Inception 模型不同之处是：

其所有的 Block 模块完全相同，单纯的将多个 Block 模块串联，在保证特征提取能力的同时降低计算复

杂度，兼顾评价精度与效率。GoogLeNet 结构图如下图 7 所示。 
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图 7 GoogLeNet 深度学习模型架构 

Fig. 7 Architecture of GoogLeNet deep learning model 

所有模型都采用 ReLU 激活函数，因其能有效克服梯度消失问题，且计算速度快，加快模型收敛；

选用 Adam 优化算法，因其计算高效，对内存需求小，适用于大规模数据集和高维参数的优化。为防

止过拟合，AlexNet 模型中加入了 Dropout 层，其余四种模型则采用了提前结束策略。通过试错法对各

模型进行参数优化，最终确定的最佳训练参数及测试精度。 

2.5 模型的评估 

为了对比并筛选出最适合本研究区的深度学习模型，本研究首先利用训练好的五种模型对整个研究

区 (共 1,334,646 个网格)进行全面的滑坡易发性评价。每个网格单元都被赋予一个 0 到 1 之间的易发性

指数，指数越接近 1，代表滑坡风险越高。并在 ArcGIS 中将这些预测结果与地理底图进行关联，生成

了五种模型对应的滑坡易发性评价图。为实现更直观的可视化效果，图中采用自然间断法将易发性指数

划分为低、较低、中、较高、高五个等级。为对各模型的结果进行系统的对比验证，本文采用了多种评

估方法，主要包括： 

(1) 统计学方法：为了验证五种模型的预测精度，使用统计学方法，统计 5 种模型的滑坡密度和滑

坡频率比。利用 ArcGIS 软件多值提取至点功能，将五种深度学习模型的易发性分区结果提取至滑坡点

和非滑坡点，以此计算滑坡密度和滑坡频率比。滑坡密度和滑坡频率比的计算公式如下所示： 

 
iN

N
滑坡频率比   (4) 

 
/

/

i

i

N N

S S
滑坡密度   (5) 

其中，Ni代表每个等级易发性分区的栅格数量，N 代表易发性分区的栅格总数 (某个分区内滑坡发

生的频率与该分区面积占总面积比例之间的关系)；Si 代表每个等级易发性分区的面积，S 代表易发性分

区总面积。其数值越高代表模型模拟结果越准确。 
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(2) ROC 曲线：ROC 曲线通常用于数据量较大的分类统计案例中，其以真正率 (TPR)为 y 轴，以假

正率 (FPR)为 x 轴，绘制 ROC 图像。ROC 曲线越接近左上角，说明模型预测的准确性越高 (Ciurleo et 

al., 2017；Tsangaratos et al., 2017)。ROC 计算公式如下： 

 
TP

TPR
TP FN




  (6) 

 
FP

FPR
N

   (7) 

其中，N 为测试样本中未发生滑坡的栅格数，TP 为预测结果和实际结果均为滑坡的栅格数，FN 为

预测结果为非滑坡但实际结果却为滑坡的栅格数，FP 为预测结果为滑坡但实际结果为非滑坡的栅格数。

此外，还采用 ROC 曲线下面积对滑坡易发性模型的性能进行定量评价，AUC 值越接近 1，说明模型预

测的准确性越高。取等量已发生滑坡和未发生滑坡共 13902 个栅格数据，分别赋值 1 和 0，用易发性值

和实际值求取 ROC 曲线。 

(3) 模型效率：五种深度学习方法均基于统一框架构建，其流程均包含数据预处理、模型训练和易

发性评价图可视化三个主要阶段。为评估其优缺点，本研究统计了各模型完成上述三个阶段的所用时间，

将时间效率作为模型综合性能的评价标准之一。 

(4) 与传统模型的对比分析：本研究同时也运用了在滑坡易发性评价中常用的随机森林（Random 

Forest, RF）方法，作为传统机器学习模型的代表进行对比分析，以验证模型的准确性和优缺点。RF 通

过构建并结合多棵决策树来进行预测。该算法在训练过程中引入随机性，即随机抽取样本和随机选取特

征来构建每一棵独立的决策树。最后，RF 模型通过对所有决策树的预测结果进行分类或回归来得出最

终结论，这种机制使其具有很高的准确性。 

2.6 基于深度学习的滑坡易发性评价系统设计思路 

本文基于 MATLAB 平台，以 App Designer 为开发工具，开发了一款基于深度学习的滑坡易发性评

价 App，在 App 上实现滑坡易发性快速评价。根据滑坡易发性评价的操作流程，开发滑坡易发性评价

系统，该系统主要分为 4 个模块。具体设计思路如下： 

(1) 因子筛选，滑坡形成的影响因素众多，各个研究区的实际地质情况各异，需要对收集的致灾因

子数据进行筛选，剔除相关性较大的因子。避免因子过多，导致数据冗余，同时避免因子相关性过大影

响评价结果；(2) 训练模块，主要包括导入数据集、模型选择、参数设置等。选择不同的深度学习模型，

输入训练数据集，使用最优参数训练模型；(3) 测试模块，训练完毕之后，将测试集应用至训练好的模

型，初步验证训练模型的准确性；(4) 验证模块，使用统计学方法，验证易发性预测结果的准确性，定

量评价五种模型的易发性预测准确率。 
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3 结果 

3.1 致灾因子分析 

(1) 区域地质因素：地层岩性直接影响岩体力学性质和强度 (Ciurleo, 2017)，对滑坡的稳定性影响

较大 (刘汉香，2013)。研究区地层较为完整，除中生界志留系、二叠系、侏罗系地层缺失外，元古界至

新生界地层皆有分布。断层对边坡的稳定性起着关键作用，影响坡体的内部应力平衡，还会降低岩石的

强度。Psomiadis et al. (2020)等人指出，随着断层距离的增加，滑坡地质灾害发生的可能性会降低。研究

区的主要断裂为：两郧断裂带和公路断裂带，在两处主要断裂带附近分布大量次级断裂，对研究区的滑

坡稳定性影响较大，如图 8 (a) - (b)所示。 

(2) 地形地貌因素：研究区的地形地貌因子包括：坡度、高程、坡向、斜坡曲率、地表粗糙度、斜

坡类型。研究区坡度变化不大，坡度较陡的地段主要分布在西北部以及南部，研究区中部坡度平缓，在

汉江流域附近坡度接近 0；本研究区的高程范围为 134-1786m，高差在 1000m 左右，高海拔地区主要集

中在研究区的东北部和西南部山区；本文共提取了平面曲率、剖面曲率和平均曲率 3个不同的曲率因子，

曲率决定了地表径流的汇聚和扩散，对斜坡稳定性有一定影响，总体上来说研究区内曲率变化不大 (Xu 

et al., 2015；许冲等，2012)。地表粗糙度可表征地表凹凸不平的程度，又称为地表微地形，在地形学的

领域内是指地表凹凸不平的程度，在 GIS 领域，地表粗糙度是反映地表起伏和侵蚀程度的重要指标(曾

忠平等，2006)。总体来看，研究区的地表粗糙度变化不大值普遍偏高。结果见图 8 (d)- (f)。 

(3) 水文地质因素：研究区内的水系主要包括河流、季节性溪流、地势低缓的冲沟等。主要河流为

汉江，以及在郧阳区与郧西县交界处的丹江口水库。由于水库建设，库区附近滑坡频发，形成丹江口库

区滑坡不稳定带。汉江各支流众多，密布于郧阳区境内，对研究区的滑坡稳定性影响较大。如图 8 (g)

所示。 

(4) 气候环境条件：降雨强度变化，尤其是短时间内的强降雨，会引发山体滑坡。降水的入渗增加

了土体容重和坡体自重，软化岩土体，降低其力学强度，是滑坡产生的催化剂和润滑剂。总体上看研究

区降雨中部低，西南与东北侧偏高。地表植被覆盖率是影响滑坡的重要因素之一，它通过影响水土流失

强度，进而对斜坡的稳定性产生重要作用。研究区的 NDVI 指数西南部高中部较低，有从西南向东北

逐渐降低的趋势。结果见图 8 (h)-(i)。 

(5) 人类工程活动：道路开挖、建设是人类工程活动的主要类型。在道路建设过程中，由于开挖切

坡、人工爆破、回填路基等工程活动，会直接破坏原始山体自然稳定状态，造成高切坡、不稳定边坡、

地面不均匀沉降等现象，进而导致各类地质灾害的发生，威胁着经济建设安全 (白世彪等，2005)。研究

区道路覆盖大部地区，中部河谷地区尤为集中。如图 8 (j)所示。 
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图 8 斜坡易发性评价因子, (a)地质构造, (b)断层影响距离, (c)坡度, (d)高程, (e)坡向, (f)平均曲率, (g)水系影响距离, (h)年降

雨量, (i)NDVI, (j)道路影响距离 

Fig. 8 Rating factors for slope susceptibility (a) Geological formation, (b) Distance to fault, (c) Slope, (d) Elevation, (e) Aspect, (f) 

Mean curvature, (g) Distance to drainage, (h)  Annual rainfall, (i) NDVI, (j)Distance to road. 
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3.2 致灾因子筛选 

综合前人研究以及研究区的地质背景 (Pham and Prakash, 2018)，结合 Spearman 相关性分析得到各

因子间的相关系数，并绘制热力图，见下图 9。 

 

图 9 Spearman 相关性系数热力图 

Fig .9 Spearman correlation coefficient heatmap 

如图 9 所示，右上三角矩阵为各因子相关性系数，左下三角矩阵为各因子相关性系数占比，本文以

相关系数绝对值大于 0.8（图中红色线框标注的要素）为高相关性的判定标准，筛选至灾因子，最终删

除了 TOBIA 指数、地表粗糙度、剖面曲率、平均曲率四个因子，保留了 10 个致灾因子作为 CNN 模

型的输入数据。分别为：坡向、坡度、地层、公路影响距离、断层影响距离、河流影响距离、平面曲率、

植被指数 (NDVI)、高程和年降水量。 

3.3 模型训练结果 

使用个人电脑训练深度学习模型，本次实验所使用的电脑参数为 Intel(R) Core(TM) i5-8300H、CPU 

2.30GHz，CUDA 版本 11.0。使用 2020b 版本 MATLAB 进行编程，训练和测试框架均使用 Deep Network 

Designer 工具。使用试错法（试错范围 Epoch：100-200；学习率：0.01-0.0001；批次：32-64）在训练程

中优化，最佳参数如表 2 所示  
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表 2 五种模型训练参数 

Table 2. Training Parameters for the Five Models 

深度学习模型 网络层数 批量大小 学习率 Epoch 

AlexNet 8 64 0.001 200 

GoogleNet 22 32 0.001 180 

Inception 94 64 0.001 150 

DenseNet-201 201 64 0.001 100 

ResNet-101 101 32 0.001 100 

表中参数指模型训练过程所需的参数包含权重、偏置等，以表征模型的复杂程度。应用以上训练参

数对五种模型进行训练，得到训练过程截图如图 10 所示： 

 
图 10 五种模型的训练过程图：(a)AlexNet，(b)Inception，(c)ResNet-101，(d)DenseNet-201，(e)GoogleNet 

Fig. 10 Training process diagrams for five models: (a) AlexNet, (b) Inception, (c) ResNet-101, (d) DenseNet-201, and (e) 

GoogleNet. 

图中红色曲线代表损失率（Loss），蓝色曲线代表准确率。由图可知，随着训练轮数（Epoch）的

增加，五种模型的损失率均呈现快速下降并逐渐趋于平稳的态势，最终收敛于 0.2；同时，准确率曲线

稳步上升并保持在 90%。这表明所有模型在训练过程中均实现了良好的收敛，参数更新稳定，未出现明
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显的梯度消失或模型震荡现象。 

3.4 易发性分区评价结果 

五种深度学习模型（AlexNet, Inception, ResNet-101, DenseNet-201, GoogLeNet）的评价结果在宏观

上表现出显著的一致性 (如图 11 所示)。总体上，“较高-高易发区”在整个研究区分布较均匀，主要呈

线状，沿着山体走向分布；东北部、中部、东南部的高易发区较为集中，并且与地形和断裂带有显著关

联。尤其是中部，两郧断裂带与公路断裂带之间，为滑坡高易发区如图 11 (f)。尽管总体趋势一致，但

各模型在局部区域的预测细节上存在明显差异。在东北部，Inception、ResNet-101、DenseNet-201 及

GoogLeNet 模型均识别出片状的高易发区，而 AlexNet 模型的结果中该区域的风险则为中易发区；在中

部地区，AlexNet、Inception、DenseNet-201 和 GoogLeNet 模型均预测为“较高-高”易发区，但 ResNet-101

模型的预测结果则显著不同，认为该区域主要为中等易发区。综上所述，深度学习模型评价结果显示，

研究区的中部受到两郧断裂和公路断裂的影响较大，存在较大易发性，需要重点关注断裂不稳定带内，

可以设置滑坡位移监测点等监测手段重点关注；南部和北部受到地形影响，在山脉附近的滑坡易发性较

大，部分陡峻山体建议进行加固。 

  

(a) (b) 

  

(c) (d) 
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(e) (f) 

图 11 基于深度学习的滑坡易发性评价结果图, (a) AlexNet, (b) Inception, (c) ResNet-101, (d) DenseNet-201, 

 (e) GoogLeNet, (f) 郧阳区滑坡不稳定带 

Fig. 11 Landslide susceptibility assessment results based on deep learning, (a) AlexNet, (b) Inception, (c) ResNet-101, (d) 

DenseNet-201, (e) GoogLeNet, (f) Landslide instability zones in Yunyang District. 

3.5 模型结果对比分析 

(1) 滑坡易发性分区统计 

从统计结果可以看出，随着易发性分区等级从“低易发区”向“高易发区”过渡，所有五个模型的

滑坡频率和滑坡密度值都呈现出显著的、持续的增长趋势。这表明这五种模型都能够有效地对滑坡易发

性进行分区，其预测结果与滑坡的实际空间分布规律具有良好的一致性 (图 12)。 

 

图 12 五种模型滑坡分区统计情况： (a)滑坡频率， (b)滑坡密度 

Fig. 12 Statistical conditions of landslide zoning for five models: (a) Landslide frequency, (b) Landslide density 

从滑坡频率统计图 (图 12 (a))中可以看出，在所有易发性分区中，尤其是在“高易发区”，GoogLeNet
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模型的滑坡频率 (0.48)最高，而 Inception 和 ResNet-101 模型在“高易发区”的滑坡频率 (分别为 0.24 和

0.22)表明它们在识别和划分最高风险区域方面的能力略逊于其他模型；从滑坡密度统计图 (图 12 (b))分

析，高易发区中，GoogLeNet 模型高于其他四种模型，达 3.06 个/km
2，其次为 AlexNet 模型 (2.74 个/km

2
)，

DenseNet-201 模型、ResNet-101 模型一致，均为 2.38 个/km
2，Inception 模型最低。在低易发区，五种模

型的滑坡密度均很小，均小于 0.33 个/km
2。滑坡密度和滑坡频率统计验证分析证明，基于深度学习的五

种模型滑坡易发性评价精度很高，适合滑坡预测；其中 GoogLeNet 模型的预测结果最准确。 

(2) ROC 曲线 

对五种模型的预测值进行 ROC 分析，五种模型得到的 ROC 曲线非常接近左上角，AUC 值也均超

过 0.75。5种方法得到的ROC曲线差别较小，其中GoogLeNet模型ROC曲线形状最好，其AUC值 (0.837)

最高。ResNet-101模型的AUC值最低，只有 0.759。AlexNet模型准确率仅次于GoogLeNet模型达到 0.797，

Inception 模型和 DenseNet-201 的 ROC 曲线非常接近，二者模拟效果接近。整体来说，五种深度学习模

型的 ROC 验证曲线较好，AUC 值均大于 0.759 (如图 13 所示)，证明基于深度学习模型的五种模型适合

滑坡易发性评价，其中 GoogLeNet 模型更加适合本研究区。 

  

图 13 基于 5 种评价模型的 ROC 曲线图 

Fig. 13 ROC curve chart based on five evaluation models 

图 14 五种深度学习模型耗费时间统计图 

Fig. 14 Statistical chart of time consumption for five deep 

learning models 

(3) 实施难度与优缺点 

五种方法均基于深度学习框架进行构建，整体的流程大同小异，均分为数据预处理、模型训练、易

发性评价图可视化三部分 (表 3)。首先，数据预处理部分主要在 ArcGIS 软件进行，该过程的难点在 10

个致灾因子的提取，需要耗费大约 10 个小时；将 10 个因子数据进行导出，这个过程较为简单，但是需

要电脑进行自动处理，此步骤所耗时间受电脑配置影响较大，本环节耗时 4 个小时；再使用导出的数据

构建训练集和测试集，此过程耗时 20min。其次，模型训练步骤，该过程主要使用 MATLAB 软件进行，

所耗费的时间受模型的深度和网络层数影响，理论上，网络深度越深，提取的特征越多，分类性能越好，

所得出的滑坡易发性评价图准确率越高，但是其耗费时间也越多。 

 

表 3 同一计算机配置下 5 种评价模型的时间消耗统计 

Table.3 Statistics of time consumption for five evaluation models under the same computer configuration 

项目 过程 时间消耗 
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预处理 

10 因子提取 10 h 

滑坡点和非滑坡点的选择 20 min 

通过多值提取至点功能， 

提取并导出 10 因子数据 

2 h 

构建训练集和测试集 10 min 

AlexNet 

试错法调节最优参数，并训练模型 33 min 

使用训练模型预测研究区的滑坡易发性 10 min 

Inception 

试错法调节最优参数，并训练模型 71 min 

使用训练模型预测研究区的滑坡易发性 21 min 

GoogLeNet 

试错法调节最优参数，并训练模型 37 min 

使用训练模型预测研究区的滑坡易发性 12 min 

ResNet-101 

试错法调节最优参数，并训练模型 109 min 

使用训练模型预测研究区的滑坡易发性 30 min 

DenseNet-201 

试错法调节最优参数，并训练模型 165 min 

使用训练模型预测研究区的滑坡易发性 50 min 

可视化 

将预测值导入 ArcGIS 软件， 

并进行栅格转换 

20 h 

电脑配置 

笔记本品牌 戴尔 

Windows 版本 Windows 10 professional 

处理器 

Intel (R) Core (TM) i5-8300H 

2.30 GHz dual-core 

内存 8 G of RAM 

系统 64 位操作系统 

最后一步，将模型输出的预测值导入 ArcGIS 软件，使用要素转栅格功能进行栅格转换，得到滑坡

易发性评价图，该过程受电脑配置影响很大，本研究耗费时间在 20 小时左右。深度学习模型的训练时

间受多方面因素影响，比如深度、层数、Epoch 等参数。网络深度越深、网络总层数越多、Epoch 越大，

时间越长。从 AlexNet 到 DenseNet-201，网络深度和总层数呈递增趋势，其训练时间也从 33 分钟至 165

分钟递增 (表 3)。Inception 模型虽然深度较低，但是其网络总层数较多，所以训练时间较长。在五种模

型中，AlexNet 模型花费时间最少，其次是 GoogLeNet，Inception，ResNet-101，DenseNet-201 (图 14)。 
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(4) 传统模型对比 

通过粒子群优化算法（PSO）经过 47min 时间得到随机森林的最佳超参数如下表 4： 

表 4 基于 PSO 的随机森林超参数表 

Table 4. PSO-based Random Forest Hyperparameters 

随机森林参数 PSO 找到的最佳值 设置的范围(下限/上限) 

树的数量 62.85028477 [50, 300] 

最大深度 8.34609569 [3, 15] 

分裂节点所需样本数 5 [5, 20] 

叶节点最小样本数 3.06775602 [3, 10] 

用过最优超参数得到最优模型进行滑坡易发性评价成图结果如图 15。由图 15 可知随机森林结果与

上述 5 种深度学习模型大体一致，其中 AUC 值略低于 GoogLeNet，优于其他 4 个深度学习模型，在统

计方面，随机森林的高易发区滑坡频率比为 2.81，略低于 GoogLeNet。这从另一方面印证了深度学习尤

其是 GoogLeNet 在预测结果上的准确性。 

 
图 15 随机森林结果图(a)随机森林滑坡预测结果;(b)最优随机森林 ROC 曲线 

Fig 15. (a) Landslide prediction results from the Random Forest; (b) ROC curve of the optimal Random Forest. 

3.6 基于深度学习的滑坡易发性评价系统 

基于上述成果，本研究开发的基于深度学习的滑坡易发性评价平台，包含因子筛选、深度学习训练、

模型测试和模型验证四个模块。实现了滑坡易发性评价全流程的自动化、可视化与精准化因子筛选模块，

如图 16 所示。 
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(a) (b) 

  

(c) (d) 

 

图 16 基于深度学习的滑坡易发性评价系统App界面, (a)因子筛选模块, (b)深度学习训练模块, (c)模型测试模块, (d)验证模

块 

Fig. 16 Deep Learning-based Landslide Susceptibility Evaluation System App Interface (a) Factor Selection Module (b) Deep 

Learning Training Module (c) Model Testing Module (d) Validation Module 

(1) 因子筛选模块 

支持.txt .xls .xlsx 格式的输入数据格式，提供 Spaerman、Kendall、Pearson 三种相关性分析方法供用

户使用，多种方法进行致灾因子筛选，选择最优结果。而且可以显示致灾因子的相关性矩阵，并且提供

保存相关性矩阵图像功能。如图 16 (a)所示。 

(2) 深度学习训练模块 

训练参数包括 Epoch、Batch 大小、验证频率、初始学习率、计算机配置。本系统允许用户使用 AlexNet

模型、Inception 模型、ResNet 模型、DenseNet 模型、GoogleNet 模型五种模型，其他深度学习模型并未

纳入本系统。在模型训练结束后，可以展示模型训练的准确率、损失率。也提供保存训练集的准确率、

损失率图像功能，如图 16 (b)所示。用户根据研究需求自定义 Epoch、Batch 大小、验证频率及初始学习

率等关键参数。使用试错法，不断调整参数，直至测试集的准确率大于 90%；若测试集准确率小于 90%，

则表示训练模型欠佳，需要调整训练参数。当测试集的准确率大于 90%时，模型训练完毕。 

(3) 模型测试模块 

首先导入测试数据集，同时选择训练好的深度学习模型，依次将五个模型应用至测试集，测试集的

作用是初步验证训练模型的准确性。若测试集准确率过低，则判断模型训练失败，需要重复训练模块操
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作；当测试数据集的准确率达到 90%以上时，证明模型训练达标。测试集达标后，将模型应用到整个研

究区，计算整个研究区的滑坡易发性值，如图 16 (c)所示。用户如需生成全区滑坡易发性图，需将计算

得到的易发性值表导入 GIS 软件后点转栅格即可。 

(4) 验证模块 

验证模块采用 ROC 曲线分析法对平台输出的易发性结果进行可靠性验证，支持导入滑坡编目数据

与易发性评价结果构建的 ROC 验证数据集。点击“计算 ROC 曲线”按钮后，平台自动计算模型的受试

者工作特征曲线与 AUC 值，如图 16 (d)所示。 

4 讨论 

4.1 模型的对比 

为进一步探讨不同模型之间的差异性，本文采用置换特征重要性（Permutation Feature Importance，

PFI）方法对各模型的特征依赖特征进行分析。该方法通过在测试集中随机打乱某一特征的取值（其余

特征保持不变），并量化模型预测性能指标（如准确率）的下降幅度，以衡量该特征对模型预测结果的

贡献程度。准确率下降越显著，表明模型对该特征的依赖程度越高（图 17）。由图 17 可知深度学习模

型整体上更倾向于综合多源因子进行联合判别，而随机森林模型则对“高程”、“道路距离”等少数因

子表现出较强依赖性，导致其预测的高易发区在空间上与道路网络高度趋同，呈现出明显的线状分布特

征，这在一定程度上偏离了区域工程地质实际情况。相比之下，GoogLeNet 模型所识别的高易发区分布

更加离散，主要以点状或块状形式分布于断裂带及道路周边，其空间格局与郧阳区的地质环境背景更为

一致。传统机器学习模型受限于“像素级”特征输入，难以充分利用空间邻域信息，从而在揭示深层地

质构造关联方面存在一定不足；而卷积神经网络能够通过多尺度卷积与特征聚合机制有效挖掘邻域空间

特征，在滑坡易发性预测中展现出更强的地质表达能力(Huang et al., 2023)。 

 

  
(a) (b) 
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(c) (d) 

  
(e) (f) 

注：纵坐标表示因子类别，横坐标表示扰动单一因子后模型准确率的下降幅度；下降幅度越大，说明模型对该因子的依

赖性越强。 

图 17 各模型特征模型权重对比图 (a) AlexNet, (b) Inception, (c) ResNet-101, (d) DenseNet-201, 

 (e) GoogLeNet, (f) RF 

Fig 17. Comparison chart of weight of each model feature model (a) AlexNet, (b) Inception, (c) ResNet-101, (d) DenseNet-201, 

 (e) GoogLeNet, (f) RF 

尽管 GoogLeNet 模型的计算耗时略高于 AlexNet 模型，但其在滑坡易发性评估中表现出最高的预

测精度。综合权衡模型预测性能与计算效率，GoogLeNet 相较于其他模型更适合用于郧阳区滑坡易发性

预测。该结论与本团队在甘肃某区开展的前期研究结果一致，两项研究均表明，在样本数量有限的条件

下，层数较浅、参数规模相对较小的网络结构（如 GoogLeNet 和 Xception）反而优于结构更为复杂、

深度更大的模型（如 ResNet-101 和 DenseNet-201）。表明过深的网络在小样本情形下更易陷入局部最

优或对噪声特征产生过拟合（Wang et al., 2019）。 

GoogLeNet 通过 Inception 模块中多尺度卷积核的并行计算，在模型宽度与深度之间实现了有效平

衡，使其既能够捕捉局部工程活动相关特征，又能够提取区域尺度的构造与地貌纹理信息。对研究区中

部滑坡不稳定带（两郧断裂与公路断裂交汇区）的局部放大对比分析（图 18）表明，AlexNet 与 

DenseNet-201 预测的高易发区与道路及河流分布高度重合，而 GoogLeNet 所识别的高易发区则呈现出

更符合地质非均质特征的离散化空间格局，并有效剔除了汉江水体的干扰。这一结果与图 17 所示 

GoogLeNet 对断层、岩性等主控因子的更高依赖性相一致，进一步验证了其预测结果的地质合理性。 
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图 18 易发性结果局部对比图 

Fig 18 Comparison of susceptibility results 

4.2 研究的局限性 

滑坡易发性评价受数据精度影响较大，本研究收集的 DEM 数据精度为 5 米，但是 NDVI 因子精度

为 30 米、年降雨量因子精度为 150 米，数据精度较低。而且由于数据受限，本研究收集的年降雨量数

据、NDVI 数据为 2020 年，一定程度上不能代表最新时间的实际情况，由此得到的评价结果与实际情况

会有一定偏差。同时降雨作为滑坡主要的触发因素，以年降雨量这一静态指标作为评价指标可能会忽视

季节性变化或极端天气对滑坡的影响。 

负样本的选取是滑坡空间预测预报的难点，虽然本研究非滑坡样本采用“缓冲区+随机采样”策略是

目前基于机器学习进行滑坡评价的常用方法。然而该方法任可能将未被调查的潜在滑坡纳入非滑坡样本

中对模型的精度造成影响。在未来的研究中，我们将尝试地质相似度聚类的半监督采样策略，以进一步
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提升样本的地质代表性。 

在数据方面，由于深度学习的特点，需要样本数据较大，因此在滑坡编录数据缺失或样本量极少的

小型研究区，深度学习容易陷入过拟合，此时传统机器学习模型（如随机森林）可能是更优选择。同时

本研究提出了一个集成的深度学习系统，具有较强的可移植性并且该架构在团队前期的甘肃工程区研究

中也表现优异，显示了一定的架构普适性，但若将本研究训练好的权重直接迁移至地质环境差异巨大的

区域，模型的预测能力可能会因致灾机理的改变而下降。 

5 结论 

本研究以湖北省十堰市郧阳区为例，基于地质与遥感数据筛选出通过 Spearman 相关分析提取出 10

个致灾因子，通过 AUC、滑坡统计分区、实施难度与效率和传统方法对比多个维度分析 5 种深度学习

模型（AlexNet、Inception-v3、ResNet-101、DenseNet-201、GoogLeNet）在滑坡易发性评价中的应用效

果，并开发了配套软件。主要结论如下： 

本研究从 AUC、统计分析、训练效率和传统模型，5 个维度对比综合得出 GoogLeNet 模型是本研

究区滑坡易发性评价任务的最优模型。 

深度学习模型并非绝对优于传统模型。随机森林模型（AUC=0.83）的性能优于三种更复杂的深度

学习模型（Inception-v3, ResNet-101, DenseNet-201）。这表明在滑坡易发性评价任务中，模型的架构选

择至关重要，GoogLeNet 的简易结构，卷积网络与滑坡易发性评价任务高度契合，而更深、更复杂的模

型反而可能表现不佳。同时最优模型（GoogLeNet）生成的易发性图（图 10e）准确识别了沿“两郧-公

路断裂带”和的高风险区，验证了模型对地质因素的捕捉能力，评价结果可为当地防灾减灾和国土空间

规划提供科学依据。 

本研究开发的滑坡易发性评价系统，系统主要包含四个模块，分别是因子筛选模块、训练模块、测

试模块、验证模块。系统操作简单，对初学者友好，可以使得一些不熟悉编程的地质工作者也可以通过

界面按钮顺序来进行滑坡易发性评价。为深度学习模型从学术研究走向地质灾害防灾实践提供了可行途

径。 
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