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摘  要 ：黄土具有独特的水敏性和结构性，其对水分作用极为敏感，加之近年来黄土高原极端降雨事件显著增加，区域性浅

层黄土滑坡灾害频繁发生，导致该地区成为全球滑坡最为频发的区域之一。本研究以甘肃省兰州市城关区浅层黄土滑坡为研究

对象，通过野外调查、资料收集、室内力学实验获取影响因子和模型参数等数据，结合 XG Boost 机器学习模型和 Scoops3D

物理力学模型开展不同降雨工况下浅层黄土滑坡危险性分析研究。结果表明极高易发区和高易发区主要位于兰州盆地两侧的山

地丘陵区，面积占比分别为 16.42%和 3.75%，滑坡影响因子贡献率前四位为坡度、降雨量、高程、地形起伏度。滑坡稳定性

分析结果显示，随着降雨强度的增加，小雨工况对欠稳定区和不稳定区的面积增加影响最为显著，区域内斜坡稳定性整体向欠

稳定和不稳定的状态发展。滑坡危险性分析结果显示，小雨工况、大雨工况、暴雨工况下研究区的极高危险区影响区域变化最

为明显，其面积增幅至少达 1.35km
2。本研究旨在开展联合模型下的降雨诱发浅层黄土滑坡危险性评价，为黄土高原地区人居

环境发展和重大工程安全运营提供有效科学依据。 
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Abstract: Loess has unique water sensitivity and structural properties, and is extremely sensitive to water. In addition, extreme rainfall 

events on the Loess Plateau have significantly increased in recent years, and regional shallow loess landslides have occurred frequently, 

making this region one of the most frequent landslide prone areas in the world. This study takes the shallow loess landslide watershed in 

Chengguan District, Lanzhou City, Gansu Province as the research object. Through field investigation, data collection, and indoor 

mechanical experiments, data on influencing factors and model parameters were obtained. Combined with XG Boost machine learning 

model and Scoops3D physical mechanics model, the risk analysis of shallow loess landslides under different rainfall conditions was 

carried out. The results show that the extremely high and high prone areas are mainly located in the mountainous and hilly areas on both 

sides of the Lanzhou Basin, accounting for 16.42% and 3.75% of the total area, respectively. The top four factors contributing to 

landslide impact are slope, rainfall, elevation, and terrain undulation; The stability analysis results of the landslide show that with the 

increase of rainfall intensity, light rain conditions have the most significant impact on the increase of the area of the unstable and 

unstable zones, and the overall slope stability in the region is developing towards an unstable and unstable state. The hazard analysis 

results of 贴 the landslide show that the influence area of the extremely dangerous area in the study area changes most obviously under 

light rain, heavy rain and rainstorm conditions, with an area increase of at least 1.35km
2
. The aim of this study is to conduct a risk 

assessment of rainfall induced shallow loess landslides using a combined model, providing effective scientific basis for the development 

of human settlements and the safe operation of major engineering projects in the Chinese Loess Plateau region. 
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0  引  言 
中国黄土高原是世界范围内黄土覆盖面积最大、地层最连续的地区，黄土覆盖面积约

为 6.32×10
5
km

2（Zhu et al., 2007; Zhuang et al., 2013; Li et al., 2020; 彭建兵等, 2014）。第四

纪黄土是一种典型的类喀斯特土，强烈的湿陷性、水敏性、崩解性以及大孔隙和垂直节理

结构特征是特有属性（Wang et al., 2019; Wei et al., 2020; Feng et al., 2021; 李萍等, 2019）黄

土在遇水之后极易产生流变、液化、溶蚀等物理过程，在宏观力学层面表现为黄土斜坡稳

定性的骤降过程（He et al., 2020; Leng et al., 2021; Zhuang et al., 2025; 路富存等, 2025）。在

极端降雨事件日趋增加的全球气候环境变化背景下，滑坡、泥石流、崩塌以及地面沉降等

黄土地质灾害呈现“高频、高发”的显著特点（Peng et al., 2019; 唐辉明, 2022; 黄雨等, 2025; 

Ma et al., 2025）。如 2013 年 7 月，黄土高原出现大面积极端降雨事件，甘肃天水地区突发

浅层黄土滑坡超过 1300 多处，局部累积降雨量超过 140mm；陕西延安地区发生滑坡 4200

处、崩塌 3800 处，单日最大降雨量为 143.7mm，均造成严重的经济损失和人员伤亡（Wang 

et al., 2015; Zhang et al., 2017）。2020 年，陕西宝鸡地区累积降雨量达 234mm，引发滑坡

47 处、崩塌 23 处（辛鹏等, 2021）。因此，亟需开展降雨作用下浅层黄土滑坡危险性评价，

为黄土高原地区人居环境发展和重大工程安全运营提供有效科学依据。 

滑坡危险性分析即根据斜坡岩土体的物理力学平衡状态，判断其发生失稳破坏的可能

性，其方法主要包括定性手段和定量手段（李文彬等, 2021; 刘聪等, 2024; Wei et al., 2024）。

定性手段是通过收集滑坡所在区域相关的工程地质条件相关资料和专家经验判别斜坡的危

险程度；定量手段则是根据物理模型或者数学模型对斜坡危险性进行确定性分析。数学模

型常采用统计学理论或者机器学习理论，对影响斜坡稳定性的环境因子进行系统评价（苏



 

燕等. 2025）。物理模型是以极限平衡法为代表的传统力学模型为基础，在特定的地形条件

下分析计算斜坡稳定性（张帆宇等, 2018; 李秀珍等, 2024）。基于物理模型的滑坡稳定性分

析具备性强和应用性广的显著特点，诸如 Scoops3D 模型、3DSLOPE 模型、SV-Slope 模型、

SINMAP 模型、TRIGRS 模型（张帆宇等, 2022）。SINMAP 模型和 TRIGRS 模型仅适用于

二维空间工况下模拟计算，3DSLOPE 模型和 SV-Slope 模型不用于区域尺度斜坡危险性分

析，Scoops3D 模型是由美国地质调查局开发的计算斜坡稳定性的三维确定性模型，可结合

GIS 空间分析技术对区域尺度具有复杂地形的斜坡稳定性进行预测分析和判别（Perkins et 

al., 2017）。Tran 等（2018）、李泊良和张帆宇（2022）、王伟等（2024）等在考虑降雨环境

下利用 Scoops 3D 模型对不同地区开展滑坡稳定性计算工作，将评价结果从二维数学模型

尺度推动到三维物理力学尺度。Rashid 等（2020）基于专家经验的层次分析法与 Scoops3D

模型相结合，评估并绘制中-巴喀喇昆仑公路沿线区域尺度降雨诱发滑坡易发性分区图，为

公路基础设施维护与灾害风险管理提供量化依据。He 等（2021）充分利用 Scoops3D 模型

在三维空间搜索滑动面独特优势，在 TRIGRS 模型获取降雨工况下孔隙水压力的时空分布

基础上，确定了典型黄土沟壑区安全系数分布和临界降雨阈值。Palazzolo 等（2021）结合

Scoops3D 模型与遗传算法显著提高了意大利 Oltrepò Pavese 丘陵地区降雨诱发浅层滑坡易

发性评价精度。余文秀等（2024）基于信息量‑Scoops3D 耦合模型对贵-渝管道沿线滑坡开

展滑坡易发性评价工作，其预测结果精度明显优于统计模型。综上，Scoops3D 模型不仅具

有在三维地形空间基于力学理论计算安全系数的显著特点，而且具备高度适用性，可以与

统计分析、机器学习等多种模型耦合提高预测结果准确性。大量关于滑坡危险性分析研究

仅依靠独立的机器学习模型或者物理确定性模型，鲜有关注依赖不同数据驱动形式的联合

模型研究，评价结果未能兼具物理机制和智能计算的独特优势。  

基于上述研究背景，为准确预测黄土高原在极端天气和复杂地质条件下区域尺度下滑

坡危险性分布规律。本文选择甘肃省兰州市城关区作为研究区，结合无人机调查、现场踏

勘和资料收集对研究区内的浅层黄土滑坡进行数据编录，建立浅层黄土滑坡数据库；通过

资料收集和取样测试分别获取研究区的地形数据和岩土力学参数，并将其导入到 Scoops3D

程序进行不同工况下斜坡稳定性分析；选取滑坡易发性评价因子，采用 XG Boost 模型对

研究区开展滑坡易发性评价，最后将物理力学模型和机器学习模型进行叠加分析完成兰州

城关区黄土滑坡危险性分析工作，以期为黄土高原地区人地协调发展和防灾减灾工作提供

技术支撑。 

1  研究区概况 
1.1 自然地理与地质环境 

研究区位于黄土高原腹地的甘肃省兰州市城关区（ 103°44′17″E~103°59′06″E, 

35°58′15″N~36°08′10″N），该地区所处的兰州市不仅是甘肃省重要的经济中心和交通枢纽，

而且是“一带一路”建设重要节点城市（图 1a）。兰州市城关区属于典型黄土沟谷地貌。区

内形成两山夹一川的独特地形，南部皋兰山海拔高于北山，海拔分布在 1469m 至 2770m，

研究区总面积为 220km
2。南北两侧的黄土丘陵山地沟壑发育，地表侵蚀严重，斜坡较为陡

峻，相对高差达 200-500 米（图 1b）。城关区所处的黄河北岸及南部山区主要代表了兰州

地区受深层黄土覆盖和强烈构造抬升影响的区域（朱晓霞等, 2019; 孔嘉旭等, 2021）。兰州

市位于中温带半干旱大陆性气候区，气候特点主要表现为夏季降水稀少且集中，冬季寒冷

干燥，全年蒸发强烈，年均气温为 5~9℃，年均降雨量为 327mm，年最大降雨强度可达



 

77.5mm/d，其中 6-9 月降水量为 208mm，占全年降雨量的 60%以上（图 2）。区内地层出

露较为简单，第四系风积黄土和冲洪积物广泛覆盖于基岩，新近系红色泥岩、砂质泥岩夹

砂岩和砾岩则出露于南北两山，盆地基岩主要为前寒武系变质岩。 

 
图 1 研究区位置及区域概况 

Fig.1 Location and general situation of the study area 

 

图 2 降水分布特征（朱晓霞等, 2019） 

Fig.2 Characteristics of precipitation distribution（Zhu et al., 2019） 

1.2 地质灾害发育特征 
通过野外踏勘和无人机调查，对城关区内浅层黄土滑坡进行编录，共计 42 处，威胁人

口 6920 人，威胁各类财产 9867 万元。受极端降雨活动影响，研究区内浅层黄土滑坡发育，

核密度值高达 22297 个/km
2，核密度中心主要位于研究区西侧两面的凤凰台和皋兰山，其

中凤凰台呈点状聚集，皋兰山一带则呈线状的分布。其中 26.3%的滑坡位于两侧山地的抬

升区（图 3）。见图 3b 至图 3d，研究区内典型的降雨诱发浅层黄土滑坡以凤凰台滑坡和老

狼沟滑坡为代表，常年地表水力侵蚀作用下造成山体水土流失严重，发育大量不稳定斜坡

（孔嘉旭等, 2021）。极端降雨和人类工程活动也严重威胁了两侧山体地质安全，如兰州城

关区北环路滑坡。夏季极端降雨事件近年来在兰州地区频繁发生，2025 年 8 月榆中县遭遇

短时强降雨，降雨强度为历史级暴雨事件（＞220.2mm/d），兴隆山某流域发生严重的山洪

泥石流灾害，造成 10 人死亡、33 人失联，基础设施损毁严重。 



 

 

图 3 兰州市城关区地质灾害发育特征 

Fig.3 Development characteristics of geological hazards in Chengguan District, Lanzhou City 

2  研究方法 
2.1 数据来源 

本文所使用的主要数据类型包括研究区的岩土力学参数、DEM 数字高程模型、地形地

貌、基础地质、气象水文、人类活动，其中岩土力学参数和 DEM 数字高程模型用于 Scoops3D

模型。岩土力学参数通过对所有滑坡点 1m 至 2m 处的黄土试样开展室内直剪试验获取，

结果详见图 4，其余数据类型详细信息详见表 1。 

 
图 4 力学参数测试结果 

Fig.4 Mechanical parameter test results 

表 1 基于 XGBoost 模型的滑坡易发性评价因子信息 

Table 1 Information on landslide susceptibility evaluation factors based on XGBoost model 

类型 影响因子 数据来源 数据类型 分辨率 

地形地貌 

高程 ALOS 12.5m 连续型 12.5m 

坡度 

利用 SAGA 7.0 软件对 

ALOS 12.5m DEM 计算 

连续型 12.2m 

坡向 连续型 12.5m 

曲率 连续型 12.5m 

地形起伏度 连续型 12.5m 

基础地质 风化层厚度 NASA 官网 连续型 1km 

人类活动 土地利用类型 Landsat-8 遥感影像 离散型 1km 



 

距道路距离 中国 1:400 万基础数据集 连续型 500m 

人口密度 NASA 官网 连续型 1km 

气象水文 

温差 中国气象局国家气象信息中心 连续型 1km 

降水量 中国气象局国家气象信息中心 连续型 1km 

地形湿度指数（TWI） 
利用 SAGA 7.0 软件对 

ALOS 12.5m DEM 计算 
连续型 12.5m 

2.2 XGBoost模型原理 

XGBoost 模型是一种先进的集成机器学习算法，以分类与回归树为基学习器，属于梯

度提升决策树（GBDT 模型）的优化实现（张潇远等, 2023）。XGBoost 模型的核心原理包

括并行化、分布式计算、加权分位数等处理，因其极高的预测精度、出色的计算速度和对

过拟合的良好控制等特点，非常适合处理像滑坡易发性评价这样的复杂地理空间分类问题

（Can et al., 2021）。见图 5，XGBoost 模型是由多棵决策树进行迭代学习，每次迭代学习

一颗决策树，利用梯度提升算法拟合决策树预测结果与数据真实值之间的残差，从而构建

预测模型，其模型表达式见式（1）。 

𝑦̈𝑖 = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖)

𝐾

𝑖=1

，𝑓𝑘

式中，𝑥𝑖表示滑坡样本的评价因子，𝐾表示决策树的数量，𝑓𝑘表示第𝐾颗决策树，𝑦̈𝑖表

示滑坡样本𝑥𝑖的计算结果，𝐹表示模型计算所有决策树的集合。 

 

图 5 机器学习模型原理 

Fig.5 Principles of Machine Learning Models 

2.3 Scoops3D模型原理及模型参数 

Scoops3D 是由美国地质调查局于 2015 年在 TRIGRS 基础上研发的一款开源、跨平台

的计算机程序，专门用于区域尺度斜坡稳定性评估的物理力学过程模型和可视化操作（Ball 

et al., 2018；Tun et al., 2018）。Scoops3D 模型能够基于三维地形采用简化的 Bishop 法计算

圆弧形滑动面的安全系数分布。如图 6 所示，计算过程中在特定空间内以搜索球体半径 R，

依次以每个搜索球心，在 DEM 数字高程模型建立检索区域，以球体和 DEM 相交得到球面

作为潜在滑面，即对应的栅格单元为失稳滑体。 



 

 

图 6 Scoops3D 模型原理 

Fig.6 Principles of Scoops3D Models 

Scoops3D 模型采用过线性的 Coulomb-Terzaghi 失稳准则来计算安全系数，即抗剪强度

s和剪切应力τ的比值，详见公式（2），安全系数与滑体稳定性呈正比，土体的抗剪强度s计

算见公式（3）。 

𝐹𝑠

𝑠

式中，c 表示土体的粘聚力，𝜑表示土体的内摩擦角，𝜎𝑛表示土体所受的正应力，𝑢表

示作用于滑体的孔隙水压力。将式（2）和式（3）带入三维空间，本文采用 Scoops3D 中

内置的 Bishop 法简化形式进行三维斜坡稳定性系数计算，其稳定性计算公式为（4）和（5）。 

Fs

mi,j = cos εi,j + (sin αi,j tan φi,j) Fs⁄                   （5）  

式中，Ri,j表示搜索球体半径，𝑖、j 分别表示三维柱体的第𝑖行和第 j 列，ci,j和φi,j表示

三维柱体内潜在滑体的粘聚力和内摩擦角，Ai,j表示三维柱体内潜在滑面的面积，Wi,j表示

潜在滑体的重力，ui,j表示潜在滑体内部孔隙水压力，αi,j表示潜在滑体视倾角，keq为水平

振动荷载，ei,j搜索球心到三维柱体质心的距离。 

参数敏感性分析是输入模型参数确定值的前期重要工作，可以直接反映出参数对稳定

性分析结果的影响程度（李泊良和张帆宇, 2022）。本文选择 Scoops 3D 模型计算所需要的

搜索球体半径（R）、滑动面积（A）、滑动方向视倾角（α）、粘聚力（c）、内摩擦角（ϕ）、

重度（W）和孔隙水压力比（U）开展模型参数的敏感性分析。如图 7 所示，安全系数𝐹𝑠随

搜索球体半径、滑动面积、内摩擦角、粘聚力的增大而增大，但是随着滑动方向视倾角、

土体重度以及孔隙水压力比的增大而降低。上述结果表明，地形和黄土土性共同影响斜坡

稳定性，而孔隙水压力比即降雨强度则对斜坡的稳定状态影响最为明显。 



 

 
图 7 模型参数敏感性分析结果 

Fig.7 Sensitivity analysis results of model parameters 

基于参数敏感性分析结果，Scoops3D 模型稳定性分析输入力学参数具体数值见表 2，

滑动面设置参数见表 3。输入模型的 DEM 数据分辨率为 12.5m，模型长度和宽度分别为

22km 和 17km。Scoops3D 模型需要考虑不同降雨工况下稳定性分析，结合图 2a 和相关文

献（Shu et al., 2024）将研究区降雨事件划分为四种工况，分别是无雨（0mm/d）、小雨

（20mm/d）、大雨（40mm/d）、暴雨（80mm/d）。 

表 2 输入模型的土体基本参数表 

Table 2 Modeling mechanical parameters 

粘聚力 

/kPa 

内摩擦角 

/° 

土体重度

/kN·m-3 
孔隙水压力比 

29.3 8.2 15 0.1 

表 3 Scoops3D 模型搜索参数设置表 

Table 3 Scoops3D Model Search Parameter Setting Table 

搜索点最低点高程/m 搜索点最低点高程/m 滑动方向视倾角/° 搜索球体半径/m 滑动面积/m2 

1500 2800 30 10 1.0×104 

2.4 XGBoost-Scoops联合模型危险性分析步骤 

XGBoost 模型以机器学习理论为基础，通过训练影响滑坡发生因素（地形地貌、气象

水文、基础地质、人类活动）来评价滑坡发生概率，但是缺乏力学理论基础。Scoops3D 模

型是采用刚性极限平衡理论 Bishop 法，基于 DEM 数字高程模型和力学参数来计算安全系

数，通过坡体内部受力状态得到斜坡稳定性结果（He et al., 2021）。为充分发挥机器学习模

型的评价因素多样和物理力学模型的可靠性的优势，本文将 XGBoost 模型的滑坡易发性评

价结果和 Scoops3D 模型的稳定性分析结果进行叠加分析，最终对研究区完成危险性分区

制图（图 7）。XGBoost 模型选择评价因子包括地形地貌、气象水文、基础地质和人类活动，

通过所有因子相关性分析确定最终输入模型评价因子，非滑坡和滑坡样本比例设置为 1∶1。

Scoops3D 模型计算过程，首先利用 GIS 空间分析工具对 ALOS 12.5m 分辨率的 DEM 数据

进行裁剪和转换，将栅格数据转换为 ASCII Grid 矩阵数据，在程序界面输入内摩擦角、粘

聚力以及搜索范围等参数。最后，需要将 XGBoost 模型得到的易发性指数和 Scoops3D 模

型得到的安全系数再按 1∶1 的权重进行叠加得到耦合模型危险性指数。需要指出的是，安

全系数越小，滑坡发生概率越大，易发性指数越小，滑坡发生概率则越小，因此需要将易

发性指数在栅格计算器中反向赋值后再进行叠加计算。 



 

3 结果与分析 

3.1 评价因子分析 

滑坡易发性评价中不同因子可能具有一定相关性，显著影响评价结果，因此需要利用

皮尔逊相关性分析对研究区所有评价因子进行独立性检验（黄发明等, 2022）。如表 4 所示，

研究区所选用的涵盖地形地貌、基础地质、气象水文以及人类活动方面的 12 种评价因子之

间相关系数均不超过 0.8，因此均可用于基于 XGBoost 模型的浅层黄土滑坡易发性评价工

作。研究区浅层黄土滑坡发育在海拔 1500m 至 1700m 的占比为 84.21%，表明低海拔区间

极易诱发滑坡（图 8a）。滑坡点发育于 0°到 30°的占比为 78.94%，反映了缓坡条件下更容

易导致降雨入渗，引起土体含水率升高（图 8b）。滑坡的坡向分布较为分散，无明显发育

特征（图 8c）。地形曲率统计发现 57.24%的滑坡为凹地形，表明凹地形具有较强汇水能力，

对斜坡稳定性不利（图 8d）。地形起伏度小于 100m 的滑坡点占 71.05%，说明浅层滑坡在

起伏较大区域发育较少（图 8e）。研究区降雨量为 330mm 至 350mm 的地区无滑坡发生，

滑坡发生概率最大的地区降水量为 290mm 至 330mm，滑坡点占比为 84.21%（图 8f）。研

究区的温差越低，滑坡分布相对较少（图 8g）。TWI（Topographic Wetness Index）值表征

斜坡在降雨期间最容易达到饱和状态的区域，其数值越大，饱水能力越强，引起斜坡失稳

概率越大，研究区 TWI 值均都在 3 至 10 之间（图 8g）。分级统计结果显示，距道路距离

因素对滑坡分布并无明显特征（图 8i）。研究区土地利用类型中草地和林地的滑坡分布数

量最多，占总数的 81.23%，由于草地和林地具有较强的透水性，水分下渗易导致土体饱和

弱化（图 8j）。风化层厚度小于 10m 的滑坡占总数的 78.94%，反映浅层黄土滑坡滑面较浅

的明显特征（图 8l）。人口密度越高，研究区滑坡发育反而越少（图 8m）。 

表 4 评价因子相关性检验  

Table 4 Correlation test of evaluation factors 

因子 高程 坡度 坡向 曲率 
地形起

伏度 
降雨 温度 TWI 

距道路

距离 
土地利用 

风化层

厚度 
人口密度 

高程 1.000            

坡度 0.006 1.000           

坡向 0.059 0.010 1.000          

曲率 -0.052 0.041 0.041 1.000         

地形起伏度 0.003 0.651 0.068 0.006 1.000        

降雨 -0.047 0.142 0.0788 0.079 0.122 1.000       

温度 -0.093 0.137 0.119 0.134 0.132 0.684 1.000      

TWI -0.124 0.0162 -0.128 -0.104 0.045 0.065 0.039 1.000     

距道路距离 0.115 0.027 0.028 -0.051 0.053 -0.042 -0.048 0.030 1.000    

土地利用 -0.062 -0.093 -0.013 0.024 -0.101 0.013 0.0565 -0.014 0.033 1.000   

风化层厚度 -0.076 0.083 -0.172 0.077 0.029 0.092 0.060 0.152 -0.122 0.016 1.000  

人口密度 -0.157 -0.039 -0.111 -0.018 -0.038 0.028 0.015 -0.006 -0.672 -0.033 0.181 1.000 



 

 
图 8 易发性评价因子分级图 

Fig.8 Grading diagram of susceptibility evaluation factors 

3.2 滑坡易发性评价结果 
图 9 和表 5 为利用 XGBoost 模型对城关区浅层黄土滑坡进行训练得到的易发性评价结

果，按照自然间断法划分为极低易发区、低易发区、中易发区、高易发区、极高易发区。

极高易发区和高易发区主要位于兰州盆地两侧的山地丘陵区，面积占比分别为 16.42%和

3.75%，皋兰山的高易发区和极高易发区面积大于兰州北山，皋兰山北侧的老狼沟、小红

沟以及烂泥沟是高易发区和极高易发区的主要区域。此外，兰州城关区的滑坡低易发区面

积最大，占比约为 34.12%，主要分布于相对平坦的盆地地貌，无孕育滑坡灾害地质基础条

件。根据图 10 的滑坡因子贡献率排名，可以发现坡度、降雨量、高程、地形起伏度排在所

有因子的前四位，对于滑坡发生概率影响程度最高。 

 

图 9 基于 XGBoost 模型易发性评价结果 



 

Fig.9 T Results of susceptibility evaluation based on XGBoost model 

表 5 基于 XGBoost 模型易发性评价分区表 

Table 5 Partition Table for Vulnerability Evaluation Based on XGBoost Model 

模型 
易发性 

分区 

分区面积

/km2 

分区面积

占比/% 

 极低易发区 57.32887 26.05 

 低易发区 75.06319 34.12 

XGBoost 中易发区 43.21354 19.64 

 高易发区 36.12846 16.42 

 极高易发区 8.26593 3.75 

 

图 10 因子贡献度排名 

Fig.10 Factor contribution ranking 

3.3 滑坡稳定性分析结果 

本文根据《滑坡防治工程勘查规范》（GB/T 32864-2016）对基于 Scoops3D 模型的不同

降雨条件下浅层黄土滑坡安全系数进行了划分，分别为极稳定区（1.5≤Fs）、稳定区（1.3

≤Fs＜1.5）、基本稳定区（1.1≤Fs＜1.3）、欠稳定区（1.0≤Fs＜1.1）、不稳定区（Fs＜1.0）。

见图 11 和表 6，可以发现研究区在无雨工况下，欠稳定区和不稳定区的面积总和仅为总面

积的 0.84%，区域整体呈现相对稳定的趋势。随着研究区降雨强度的增加，极稳定区和稳

定区的面积总和在显著减少，小雨工况、大雨工况、暴雨工况计算结果显示欠稳定区和不

稳定区面积总和分别为 8.52 km
2、24.35 km

2、24.39km
2。研究区在仅遭遇小雨工况时，其

欠稳定区与不稳定区的面积便会显著增加，这表明该区域斜坡稳定性对水分条件极为敏感，

极易形成潜在不稳定斜坡，进而引发严重的地质安全问题。此外，对比大雨工况和暴雨工

况计算结果，还可以发现降雨强度由 50mm/d 增加至 100mm/d 后，欠稳定区和不稳定区的

面积总和并未显著增加，但是极稳定区和稳定区的面积总和显著减少了 41.61km
2，同样反

映了强降雨事件对斜坡稳定性具有强烈影响，极易促进研究区内大面积潜在不稳定斜坡发

育。 



 

 

图 11 基于 Scoops3D 模型稳定性分区 

Fig.11 Stability partitioning based on Scoops3D model 

表 6 基于 Scoops3D 模型稳定性分区表 

Table 6 Stability partition table based on Scoops3D model 

模型和工况 
稳定性 

分区 

分区面积

/km2 

分区面积

占比/% 

Scoops3D 

无雨 

极稳定区 109.90676 49.95 

稳定区 85.65987 38.93 

基本稳定区 22.50247 10.22 

欠稳定区 1.89899 0.86 

不稳定区 0.03189 0.001 

Scoops3D 

小雨 

极稳定区 103.47293 47.03 

稳定区 83.70199 38.05 

基本稳定区 24.30005 11.05 

欠稳定区 7.10199 3.22 

不稳定区 1.42301 0.65 

Scoops3D 

中雨 

极稳定区 71.16882 32.43 

稳定区 86.83672 39.47 

基本稳定区 37.64369 17.11 

欠稳定区 22.51228 10.23 

不稳定区 1.83847 0.84 



 

Scoops3D 

暴雨 

极稳定区 69.74744 31.70 

稳定区 41.65022 18.93 

基本稳定区 84.20577 38.27 

欠稳定区 22.67666 10.31 

不稳定区 1.719887 7.81 

3.4 滑坡危险性分析结果 

本文滑坡危险性分析结果是根据机器学习模型（XGBoost 模型）的滑坡易发性评价结

果和基于物理力学模型（Scoops3D）模型的稳定性分析结果进行联合叠加计算获取（图 12）。

结合图 12 和表 7，基于 XGBoost- Scoops3D 模型的危险性分区计算结果发现，在无雨工况

下研究区的极低危险区和低危险区的分布面积之和占总面积的 71.8%，随着降雨强度的逐

渐增加，小雨工况、大雨工况、暴雨工况变化最为明显的是极高危险区，分别占总面积的

0.64%、0.84%、0.73%，且极高危险区的面积增幅至少为 1.35km
2，突出反映该地区对于降

雨变化过程的高度敏感性。此外，对比中雨工况和暴雨工况发现，受降雨变化最为敏感的

地区是中危险区，其区域面积占比增加超过 20%。上述计算结果进一步表明，滑坡危险性

分区结果与斜坡稳定性分析结果之间具有较高的一致性。 

 

图 12 基于 XGBoost- Scoops3D 模型的危险性分区 

Fig.12 Hazard zoning based on XGBoost Scoops3D model 

表 7 基于 XGBoost- Scoops3D 模型的危险性分区表 

Table 7 Hazard zoning table based on XGBoost Scoops3D model 

模型和工况 危险性 分区面积 分区面积



 

分区 /km2 占比/% 

XGBoost-Scoops3D 

无雨 

极低危险区 71.20103 32.36 

低危险区 86.84852 39.47 

中危险区 37.61899 17.09 

高危险区 22.49147 10.22 

极高危险区 0.03193 0.01 

XGBoost-Scoops3D 

小雨 

极低危险区 71.20103 32.36 

低危险区 86.84852 39.47 

中危险区 37.61899 17.09 

高危险区 22.49147 10.22 

极高危险区 1.42398 0.64 

XGBoost-Scoops3D 

中雨 

极低危险区 71.20103 32.36 

低危险区 86.84852 39.47 

中危险区 37.61899 17.09 

高危险区 22.49147 10.22 

极高危险区 1.83996 0.84 

XGBoost-Scoops3D 

暴雨 

极低危险区 71.20103 32.36 

低危险区 41.64202 18.92 

中危险区 83.58047 37.99 

高危险区 23.03847 10.47 

极高危险区 1.60249 0.73 

4  讨论 
模型准确性评估是滑坡易发性评价至关重要的工作，目前 ROC 曲线和 AUC 数值常被

用于分析机器学习结算计算结果的准确性，AUC 即代表 ROC 曲线下方面积，其数值越大，

则代表模型具有较高可信度（Wang et al., 2019）。如图 13 所示，本文基于 XGBoost 模型得

到了兰州城关区黄土滑坡易发性评价结果显示，ROC 曲线位于上方，AUC 数值为 0.863，

则表示易发性评价结果具有良好的准确性。Scoops3D 模型的准确性是本文值得重点讨论之

处，其准确度主要取决于地形数据和岩土力学参数（Perkins et al., 2017）。Qiu 等（2022）

基于不同分辨率 DEM 数据和 Scoops 3D 模型分析地形对于稳定性计算结果准确性，研究

发现高分辨 DEM（如 2.5 m）模拟效果反而欠佳，而中等分辨率 DEM（5 m 和 10 m）预

测结果更准确。由于地形效应，南北两山局部地区的实际雨量可能比河谷气象站记录值高

出 20%-30%，这在区域尺度斜坡稳定性评估中至关重要（仉文岗等, 2023; 董雪晨等, 2024）。

岩土力学参数通常采用敏感性分析手段，对于相关性较高的内摩擦角、粘聚力以及容重等

参数进行筛选（余文秀等, 2024; 李泊良和张帆宇, 2022）。Scoops3D 模型虽然被定义为物

理确定性模型，但是也可以用统计理论如 ROC 曲线等方策进行准确性分析（He et al., 2021）。

因此，对于 Scoops3D 模型稳定性计算结果准确性评估日后亟需从多方面解决。联合模型

的优势发挥高度依赖高质量的训练数据，Scoops3D 模型需要准确的场地参数，XGBoost

需要足够多且具代表性的样本。在数据稀缺或参数异质性大的区域，联合模型的性能可能

退化，甚至不如单一的稳健模型。在今后的研究工作中，未来将开展小样本学习技术，注

意物理确定性模型和机器学习模型的适用尺度的匹配度，以提升模型在数据匮乏区域的泛

化能力。同时，需要探索与更高级别的物理模型（如有限元法）进行结合，或开发多种构

建方法，以拓宽框架的适用范围。总之，本文研究充分展示了基于联合模型开展危险性分



 

析可以极大程度发挥机器学习模型在降雨量空间分布特征和物理力学模型在时间序列降雨

特征数据挖掘潜能的独特优势。 

 

图 13 ROC 曲线 

Fig.13 ROC curve 

5  结论 

降雨诱发型浅层黄土滑坡严重危害黄土高原地质安全，亟需从多元手段和区域尺度开

展准确评估。本文以兰州市城关区作为研究区，建立浅层黄土滑坡数据库，采用 XGBoost

模型对研究区开展滑坡易发性评价，基于 Scoops3D 程序进行不同降雨工况下斜坡稳定性

分析，最后将物理力学模型和机器学习模型进行叠加分析完成兰州城关区黄土滑坡危险性

分析工作，以期为黄土高原地区人地协调发展和防灾减灾工作提供技术支撑，得到的主要

结论如下： 

（1）本文所选用评价因子具有高度独立性，基于 XGBoost 模型滑坡易发性评价结果

显示高易发区、极高易发区。极高易发区和高易发区主要位于兰州盆地两侧的山地丘陵区，

面积占比分别为 16.42%和 3.75%，滑坡因子贡献率前四位为坡度、降雨量、高程、地形起

伏度。 

（2）基于 Scoops3D 模型滑坡易发性评价结果显示，随着研究区降雨强度的增加，极

稳定区和稳定区的面积在显著减少；仅在小雨工况下，研究区斜坡的欠稳定区和不稳定区

的面积增加最为显著；降雨强度由 50mm/d 增加至 100mm/d，对于降雨强度变化最为敏感

的是极稳定区和稳定区。不同降雨工况下的稳定性计算结果表明，随着降雨强度增加，稳

定区斜坡向不稳定斜坡状态转化。 

（3）基于 XGBoost-Scoops3D 联合模型的危险性分区有效的揭示了研究区滑坡危险性分

区，危险性分区与稳定性分区在空间尺度具有一定相似性，随着降雨强度的逐渐增加，小

雨工况、大雨工况、暴雨工况变化最为明显的是极高危险区，其面积增幅至少为 1.35km
2， 
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