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摘要：云南省滑坡灾害风险突出，但现有滑坡易发性制图（LSM）研究多局限于局地尺度，缺乏在统一
标准和地域分异视角下的省域系统评估与可解释分析。基于云南省综合自然区划多级分区体系，本文将
研究区细化为5个自然地带、8个自然地区及22个自然区，选取20个评价因子，构建自然区尺度的
LightGBM-SHAP滑坡易发性模型，并结合SHAP方法解析滑坡影响因子贡献的空间差异特征。结果表明，
各自然区模型均具有较强预测能力（测试集AUC均大于0.80）。省域尺度上，滑坡易发性呈现“西南部
及山地边缘高、东北部及盆地低”的空间格局；SHAP分析显示，高程、植被覆盖率、年均降雨量、地
震点核密度和  POI 核密度为普遍性影响因子，而土地利用、距河流 /道路距离、采矿点核密度和坡度等
因子具有显著区域差异性。研究表明，考虑自然地域分异的多分区建模与可解释性分析可有效提升滑坡
易发性评价的科学性与应用价值。  
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Abstract:Yunnan Province faces prominent landslide hazards, yet existing landslide susceptibility mapping (LSM) studies are 

predominantly limited to local scales, lacking provincial-scale systematic assessment and interpretable analysis under unified 

standards and regional differentiation perspectives. Based on the multi-level hierarchical zoning system of comprehensive 

physical geography in Yunnan Province, this study subdivided the research area into 5 natural zones, 8 natural regions, and 22 

natural subregions. Twenty evaluation factors were selected to construct natural subregion-scale LightGBM-SHAP landslide 

susceptibility models, combined with SHAP method to analyze spatial differentiation characteristics of landslide influencing 

factor contributions. The results indicate that all natural subregion models demonstrate strong predictive capability (AUC > 

0.80 for test sets). At the provincial scale, landslide susceptibility presents a spatial pattern of "high in southwestern 

mountainous margins and low in northeastern basins." SHAP analysis reveals that elevation, normalized difference vegetation 

index (NDVI), annual average rainfall, seismic point kernel density, and POI kernel density serve as universal influencing 
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factors, while land use, distance from rivers/roads, mining point kernel density, and slope exhibit significant regional 

heterogeneity. This study demonstrates that multi-partition modeling incorporating natural regional differentiation combined 

with interpretability analysis can effectively enhance the scientific validity and practical applicability of landslide susceptibility 

assessment. 

Keywords: landslide susceptibility; provincial-scale assessment; LightGBM-SHAP; regional differentiation perspective; 

comprehensive natural zoning. 

1 引言 

山体滑坡是山区最具危害性的群发性地质灾害之一(Xing et al., 2021)，对人类社会、基础设施及生态

环境构成全球性威胁(Zhao et al., 2023)。中国是全球受滑坡灾害影响第二严重的国家(Li et al., 2016)，《2022

年中国统计年鉴》中记录了中国 338813 起地质灾害数据，其中山体滑坡灾害约占 71%，导致大量人员伤

亡与财产损失(Zhang et al., 2023)。在众多受滑坡影响的地区中，云南省因其多山地形和活跃的地质构造

而成为滑坡灾害最为严重的省份之一，频繁的大地震和强降雨进一步加剧了该地区的滑坡风险，对当地

居民的生命财产安全构成了严重威胁(He et al., 2022)。滑坡灾害的突发性和不可预测性不仅增加了灾害风

险，还严重限制了滑坡易发区的土地利用规划(Fell et al., 2008)。作为经济相对欠发达的省份，云南省因

滑坡灾害所承受的经济损失和发展阻碍将进一步加剧。因此，制定有效的滑坡灾害防控策略以减少损失

已成为当前研究的重点。其中，滑坡易发性制图（Landslide Susceptibility Mapping, LSM）被认为是识别

潜在滑坡高风险区、减少生命财产损失以及优化土地利用规划的最为经济有效的手段(Cascini, 2008)。 

近年来，针对云南省滑坡易发性的研究逐渐增多，学者们从不同空间尺度展开了深入探讨，为区域

滑坡灾害的预测与防治提供了重要依据。现有研究主要呈现两类典型的研究范式：一类聚焦于流域、县

域或特定地貌单元等局地小尺度，开展精细化的滑坡易发性区划，另一类则以云南省为整体单元，进行

省域大尺度的宏观滑坡易发性评价。在局地小尺度层面，学者们围绕不同典型区域开展了大量研究，例

如，Lan 等利用确定性因子（CF）模型和灾害分区方法，建立了滑坡与影响因素之间的定量关系，定义

了小江流域的滑坡易发性环境(Lan et al., 2004)；Ye 等采用模糊证据权重法评估了北回归线云南段的滑坡

易发性分布特征(Ye et al., 2024)；Zheng 等结合 CF 与随机森林模型对芒市滑坡易发性进行了预测(郑迎凯 

et al., 2020)。上述研究均在局地小尺度层面上取得较高的预测精度，并展现出良好的应用效果，但受限

于在样本构建、因子体系确定和模型参数等方面缺乏统一的标准化流程，导致区域间的滑坡易发性区划

结果难以进行横向比较和综合整合(Cascini, 2008)；此外研究术语和方法的差异进一步加剧了理解和应用

上的困扰，增加了跨区域风险评估和管理的复杂性，制约其在省域尺度决策中的实际应用。与此同时，

部分学者也在省域大尺度范围内开展了滑坡易发性评价研究。例如，Wang 等提出了一种半定量加权类

别滑坡易发性模型（WCLSM），对云南省进行了整体滑坡易发性评价(Wang et al., 2014)。尽管该类研究

在宏观尺度上初步揭示了云南省滑坡易发性的空间分布格局，但全区建模策略难以体现不同环境背景下

的滑坡发育规律，导致其在地域分异特征显著的区域仍面临模型适用性受限等挑战，削弱了研究结论的

科学性与实用性(Günther et al., 2014)。 

现有云南省滑坡易发性相关研究，无论是侧重于局地小尺度的精细刻画，还是立足于省域整体的大

尺度评价，其本质上均属于单一尺度或单一模型的研究思路。云南省在纬度梯度、地形起伏和构造背景

等多重因素共同作用下形成了显著的地带性与非地带性地域分异特征，因此该研究思路难以充分刻画大

范围内不同地理单元中滑坡孕育条件及其主控因素的差异性(Dragicevic et al., 2015)。针对上述问题，本文



突破传统单尺度滑坡易发性评价范式，引入具有明确综合自然地理差异意义的分区单元，在统一评价流

程下开展多分区建模与多尺度对比分析，有助于在保持整体可比性的同时刻画区域差异，从而提高评价

结果的科学性与应用价值。 

此外，评估方法的选择对研究结果的准确性至关重要，直接影响滑坡易发性模型的性能、透明度和

泛化能力。根据文献，滑坡易发性模型通常可分为四类：确定性模型、启发式模型、统计模型和机器学

习模型(Broeckx et al., 2018; Medina et al., 2021)。其中，启发式模型主要依赖专家意见进行评估，具有较

强的主观性(Cemiloglu et al., 2023)；确定性模型基于物理机制，需要大量岩土工程参数(Reichenbach et al., 

2018)，通常适用于局部小尺度区域，难以在大范围研究中推广(Aleotti et al., 1999)。统计模型和机器学习

模型是近年来最常用的方法(Zhao et al., 2023)，而相较于统计模型(Huang et al., 2020)，随机森林（RF）(Chen 

et al., 2018)、极端梯度提升（XGBoost）(Zhang et al., 2023)等机器学习模型显然在处理滑坡这类典型的非

线性过程时表现出更强的拟合能力和分类精度，尤其适用于大范围区域的滑坡易发性评价，帮助人们理

解滑坡数据中复杂的关联结构，并使其在模型泛化过程中体现(Xing et al., 2021)。近年来，研究人员提出

了事后解释方法，例如 SHAP（Shapley 加法解释）和 PDP（部分依赖图）等，这些方法能够提高决策

的公平性和稳健性，弥补机器学习模型解释能力不足的问题(Liu et al., 2024; Youssef et al., 2023)。其中

SHAP（SHapley Additive Explanations）方法因其能够量化各影响因子对滑坡发生的贡献度，并提供直观

的可视化解释，近年来在滑坡易发性评估（LSM）研究中得到了广泛应用(Al-Najjar et al., 2023; Sun et al., 

2023)。然而，现有对 SHAP 方法的应用大多局限于单一研究区域内部的纵向比较分析，鲜有研究探讨不

同地理环境条件下的 SHAP 解释结果的跨区域可比性及其潜在规律。 

本文从地域分异性视角出发，旨在构建一种涵盖了区划约束、分区建模、多尺度分析的云南省滑坡

易发性研究框架。通过引入综合自然地理区划，细化研究区域，采用轻量级梯度提升机（LightGBM）构

建训练模型，并结合 SHAP 方法对输出结果进行多尺度可解释分析。创新主要体现在以下方面：（1）突

破全区域建模范式，引入具有明确综合自然地理差异意义的分区单元，在标准化评价流程下开展多分区

独立建模（2）采用 SHAP 方法量化各子区域内部滑坡发生的因子贡献度，不仅在省级尺度上系统识别主要

影响因子，还通过横向对比揭示影响因子贡献度的空间分异规律（3）通过多尺度比较分析的研究视角，

从地带性与非地带性双重尺度开展讨论。综上，本文致力于为云南省滑坡灾害的预测、区域防控策略的

制定以及科学合理的土地利用规划提供重要的理论支撑和实践依据。 

2 材料与方法 

2.1 材料 

2.1.1 研究区概况 

云南省位于青藏高原丘陵地区，位于 21°8′32″N–29°15′8″N 和 97°31′39″E–106°11′47″

E 之间（图 1）。海拔由北向南逐渐降低，其中东南区低于西北区，最高点位于梅里雪山主峰。该省地貌

类型主要包含盆地、山地和高原，其中盆地所占面积极小，而山地和高原所占面积极大，包括峡谷和深

山。云南省沟壑多，高差大，地形比其他地区起伏更大，地处欧亚板块与印度板块碰撞带东缘，新构造

运动强烈，地质构造较为复杂，断裂发育广泛。该地区气候被归类为亚热带季风气候，年降水量平均为

1100 毫米，从北到南平均气温在 5℃至 24℃之间。穿过该省的河系主要有南盘江、怒江、伊洛瓦底江、



红河、兰兴河和金沙江，大多数河流是山区河流的代表，其特点是水流湍急，落差大。河流主要沿河谷

分布，河谷两侧坡度陡峭，是山地灾害的主要滋生区。广泛的不稳定岩体为滑坡和泥石流的形成提供了

物质基础，山区地质结构比坝区更复杂，地质灾害更多。近年来，随着经济的持续发展，人类活动破坏

了原始脆弱的表面环境，使得滑坡和泥石流易于发生。图 1 显示了云南省历史上滑坡点的分布图。 

 

图 1 研究概况图 

Fig.1 Overview of the study 

2.1.2 子区域划分 

云南省地理环境的高度复杂性决定了其显著的地域分异特征。气候、地貌、植被、土壤、水文等自

然要素在空间上的变化，使得不同区域表现出明显的环境差异。在地质灾害研究中，合理的区域划分能

够精准识别滑坡发生的空间格局，提高预测和防治的科学性。基于杨一光先生的《云南省综合自然地理

区划》的研究成果(杨一光, 1991)，云南省的地域分异体系建立在纬度地带性分异和非地带性分异的共同

作用之上，通过逐级细化，最终形成 5 个自然地带、8 个自然地区和 22 个自然区，为滑坡易发性评价研

究提供了适应性强的地理单元划分框架，具体划分单元如表 1 所示。 

云南省的纬度跨度较大，从热带延伸至温带，受太阳辐射能分布不均的影响，形成了显著的热力分

带特征，在气候、植被等方面具有明显的地带性分异。依据这一分异特征将云南省划分为热带北部边缘

地带（Ⅰ）、亚热带南部地带（Ⅱ）、亚热带北部地带（Ⅲ）、亚热带东部地带（Ⅳ）和寒温高原地带

（Ⅴ）5 个自然地带，属于大尺度的水平地带性地域单元，如图 2 所示。 

自然地区是指在自然地带内部，由于地理位置差异与构造—地貌条件变化的叠加作用所形成的次级

地域分异单元，其划分的根本目标是在带性水热背景基本一致的前提下，识别并刻画区域内部因非地带

性分异因素导致的气候—地貌—生态组合结构差异。由此，以东西向的省性气候差异为重要基础，以构

造—地貌差异作为自然地区划分的空间骨架，5 个自然地带被进一步划分为 8 个自然地区，分别为滇西滇

西南低中山盆谷地区（ⅠA）、滇东南中山河谷地区（ⅠB）、滇西南中山山原地区（ⅡA）、滇东南岩



溶高原山原地区（ⅡB）、滇西横断山区（ⅢA）、滇东高原地区（ⅢB）、滇东北中山山原河谷地区（Ⅳ）、

滇西北高山高原地区（Ⅴ），如图 3 所示。小金河—红河断裂附近沿线是重要的划分界限，将云南省划

分为滇东高原（B）和滇西横断山区（A）两大地貌单元，表现为显著的区域性大地构造－地貌分异，具

体而言，滇西横断山区以强烈的地壳构造运动和深切割山地为主，地势高峻，地貌形态复杂，而滇东高

原地区则相对稳定，以波状起伏的高原和丘陵为主要特征。该自然地区区划不仅揭示了云南省东西部在

构造地貌组合上的差异，体现了全省范围内由北向南地势逐渐降低的地貌分异特征，还凸显了云南省内

的气候特征在东西向上长期稳定的分异格局。 

在更精细的尺度上，同一气候—地貌区域内部的地形特征、土壤类型、植被结构、水文条件以及地

方气候特征均存在较大差异。基于中—小尺度的非地带性分异，各个自然地区被进一步细化为 22 个自然

区，如图 4 所示。自然区是自然地区内的第三级区划单位，属于区域自然分异体系中的中—小尺度综合

地域单元，其形成与划分反映的是构造—地貌格局差异对区域自然要素组合方式的精细调控作用。针对

中小尺度地理差异进行精准划分，能够进一步提高滑坡易发性评价的精度，并为区域防治措施的制定提

供科学依据。 

在研究自然地域分异对滑坡发生的影响时，尺度效应至关重要。杨一光先生在《云南综合自然地理

区划》（1991）中，综合考量了地带性分异与不同尺度下的非地带性分异作用，并依据自然地带—自然

地区—自然区的层级体系，将云南省划分为多尺度的子区域组合。本研究采用 22 个自然区的划分方案，

希望能够进一步提高滑坡易发性评价的精度，并为区域防治措施的制定提供科学依据，同时能够探讨不

同地貌组合单元以及植被、土壤等自然要素分异对滑坡形成机制的影响，从而确保本文能够达到研究目

的，并具备更强的现实指导意义。 

 

图 2  自然地带区划图                       图 3 自然地区区划图 

Fig.2 Natural belt zonation map              Fig.3 Natural region zoning map 



 

图 4 自然区区划图 

Fig.4 Natural zone zoning map 

 

表 1 综合自然地理区划明细表 

Tab.1 Detailed classification of comprehensive physical geographical regions 

Ⅰ 热带北缘地带 

ⅠA 滇西、滇西南低中山盆谷区 

ⅠA1 西双版纳低中山盆谷区 

ⅠA2 德宏、孟定中山宽谷区 

ⅠB 滇东南中山河谷地区 ⅠB1 河口中山低谷区 

Ⅱ 亚热带南部地带 

ⅡA 滇西南中山山原地区 

ⅡA1 思茅中山山原盆谷区 

ⅡA2 临沧中山山原区 

ⅡA3 梁河、龙陵中山山原区 

ⅡB 滇东南岩溶高原山原地区 

ⅡB1 蒙自、元江高原盆地峡谷区 

ⅡB2 文山岩溶山原区 

Ⅲ 亚热带北部地带 ⅢA 滇西横断山脉地区 

ⅢA1 保山、凤庆中山盆地盆谷区 

ⅢA2 腾冲中山盆谷区 

ⅢA3 云龙、兰坪高中山山原区 



ⅢA4 怒江高山峡谷区 

ⅢB 滇东高原地区 

ⅢB1 昆明、玉溪湖盆高原区 

ⅢB2 楚雄红岩高原区 

ⅢB3 曲靖岩溶高原区 

ⅢB4 昭通、宣威山地高原区 

ⅢB5 丘北、广南岩溶山原区 

ⅢB6 大理、丽江盆地中高山区 

ⅢB7 金沙江河谷区 

Ⅳ 亚热带东部地带 ⅣA 滇东北中山山原河谷地区 

ⅣA1 滇东北边沿中山河谷区 

ⅣA2 镇雄高原中山区 

Ⅴ 寒温高原地带 ⅤA 滇西北高山高原地区 ⅤA1 香格里拉、德钦高山高原区 

 

2.1.3 数据来源与数据处理 

表 2 系统汇总了本研究所采用的基础地理数据、多源环境因子数据及人类活动相关数据，涵盖矢量

与栅格两种数据类型，空间分辨率为 30m×30m，能够满足省级尺度下的研究需求，是构建滑坡影响因子

数据库的重要基础。 

表 2 数据来源及类型表 

Tab.2 Data sources and types 

数据名称 数据来源 类型 精度 

历史滑坡 中国科学院资源环境科学与数据中心 矢量 - 

 DEM 地理空间数据云平台 栅格 30 m 

地质数据 国家地质资料数据中心 矢量 1:20 万 

水域 中国科学院资源环境科学与数据中心 矢量 1:10 万 

道路 中国科学院资源环境科学与数据中心 矢量 1:10 万 

多年平均降雨量 中国科学院资源环境科学与数据中心 栅格 1000 m 

行政区划 国家地理信息公共服务平台 矢量 1:10 万 

矿产地 全国地质资料馆 矢量 - 

土壤数据 世界土壤数据库（HWSD） 栅格 1000 m 

NDVI 国家科技资源共享服务平台 栅格 30m 

地震数据 中国地震台网 矢量 - 

地貌类型 国家地球系统科学数据中心 栅格 30m 

 



影响因子的选择是数据准备中关键环节之一。作为构建模型的基础和模型获得有效预测的关键，影

响因子的选择对滑坡易发性评价结果至关重要(Zhang et al., 2022)。Reichenbach 等人的研究中统计整理了

596 个滑坡易发性评价因子，并将其分为地形地貌、土地覆盖、地质、水文、人类活动等若干类型，反映

了滑坡发展的复杂性与综合性(Zhao et al., 2023)。影响因子的选择应当考虑到因子的可测量性(Sun et al., 

2021)、非冗余性、不均匀性、与滑坡灾害的相关性以及研究区域的地理环境特征。基于此，本文从地形

地貌条件、气候水文条件、地表覆盖条件、地质条件、人类活动条件 5 方面共选取 20 个因子构建数据库

作为 LSM 模型的输入数据，如图 5 所示。 

地形地貌因子包括高程（ELE）、坡度（Slope）、地表切割深度（SCD）、坡向（Aspect）、平面

曲率（Kp）、剖面曲率（Kv）、曲率（H）、地形位置指数（TPI）。其中高程被认为是驱动滑坡发生的

重要因素之一，不同的海拔高度处斜坡的植被、岩石等环境条件有明显不同(Riaz et al., 2018)；而坡度在

滑坡灾害中也起着重要作用，直接影响边坡的稳定性(Chen et al., 2016)。气候水文条件包括年均降雨量

（AAR）、距河流距离（DFW）、地形湿润度指数（TWI）三个因子。特别是在山区，降水被普遍认为

是滑坡的主要触发因素，目前大量研究均以云南局部地区作为对象来研究降雨对滑坡的影响与作用机制，

年均降雨量也被广泛应用于 LSM 研究中；河流对斜坡岸边的软化、冲击和侵蚀作用会破坏边坡结构与土

壤质量(Günther et al., 2014)，在斜坡脚下形成中空表面，从而为滑坡的发生创造条件，因此距河流距离也

被认为是重要的滑坡影响因子；另外，地形能够影响土壤水分的固存与流动，间接影响边坡物理性质及

表面的岩石与植被状况，而地形湿度指数是一个用于量化地形特征对基本水文过程控制的数学指标(Liu et 

al., 2023)，能够反映土壤含水量高低及对饱和与滑移的敏感性，由此被纳入因子数据库。地表覆盖因子

包括植被覆盖率（NDVI）、土地利用类型（Land use）两个。植物的根系固定与水分吸收作用使其对斜

坡的稳定性产生一定的影响(Zhou et al., 2022)，而土地利用类型的变化则通过坡面切割和土壤剥离等手段

增强滑坡风险。地质条件主要包括岩性（LI）、距断层距离（DFF）、土壤类型（ST）、地震点核密度

（SPKD）。岩石作为斜坡的主要组成部分，反映斜坡上岩土体的渗透性和强度(Lin et al., 2017)，也决定

了滑坡的规模与类型；断裂活动既可以直接破坏岩土体结构，也会加剧岩层的风化程度与破碎性。人类

活动条件包括采矿点核密度（MPKD）、距道路距离（DFR）、兴趣点 POI 核密度（PKD）。 

  



  

  

  



  

  

图 5 部分滑坡影响因子专题地图：（a）高程（ELE）；（b）年均降雨量（AAR）；（c）坡向；（d）

距断层距离（DFF）；（e）距道路距离（DFR）；（f）土地利用类型（Land Use）；（g）采矿点核密

度（MPKD）；（h）植被覆盖率（NDVI）；（i）POI 核密度（PKD）；（j）距河流距离（DFW）；（k）

坡度（Slope）；（l）地表切割深度（SCD） 

Fig.5  Thematic maps of selected conditioning factors for LSM:(a) elevation（ELE）; (b) annual average rainfall 

(AAR); (c) Aspect; (d) distance from faults (DFF); (e) distance from roads (DFR); (f) land use; (g) mining point 

kernel density (MPKD); (h) normalized difference vegetation index (NDVI); (i) POI kernel density (PKD); (j) 

distance from rivers (DFW); (k) slope; (l) surface cutting depth (SCD) 

 

2.2 方法 

2.2.1 研究思路 

本研究充分考虑地域分异性对滑坡易发性区划研究的影响，基于综合自然地理区划细化研究区域，

构建适用于多分区建模、多尺度分析比较的滑坡易发性研究框架。方法上采用轻量级梯度提升机



（LightGBM）、SHAP（SHapley Additive exPlanations）可解释性分析相结合，构建 LightGBM-SHAP 滑

坡易发性评价模型综合解释框架，本研究方法框架主要包括 5 个部分：首先，收集滑坡编目数据，从地

形地貌、地质构造、水文条件、人类活动、地表覆盖几个方面共选取 20 个因子，经预处理后构建滑坡影

响因子数据库；其次，依据杨一光先生的《云南省综合自然地理区划》将云南省划分为 22 个子区域并分

别建立专题数据库，以刻画不同自然地理环境背景下的滑坡发生机制差异；随后，选取各自区域的历史

滑坡数据作为正样本，按照 1:1 的比例随机选取非滑坡点作为负样本，构建各区域的样本数据集，随后根

据 7:3 的比例将数据划分为训练集和验证集，分别建立滑坡易发性模型以形成最终的 LSM 结果。为保证

分区建模结果的可比性与方法一致性，22 个子区域均采用 LightGBM 算法及大致相同的参数设置，主要

参 数 包 括 ： n_estimators=500 ， colsample_bytree=0.6765 ， learning_rate=0.0500 ， max_depth=8 ，

min_child_weight=0.99，reg_alpha=2.0，reg_lambda=1.89。接着，采取混淆矩阵、ROC 曲线及 AUC 值、

Accuracy、Recall 及 F1-score 值等指标对模型性能进行评估，并结合滑坡密度分析各子区域的高易发区分

布特征，以检验模型预测的准确性与可靠性；最后，基于 SHAP 方法对模型结果进行解释分析，识别不

同子区域内滑坡发生的主控因子，并从地域分异角度探讨主控因子的贡献差异与空间分异特征，揭示不

同自然地理环境背景差异下的滑坡孕灾机制差异性，具体流程图如图 6 所示。 

 

图 6 技术路线图 

Fig.6  Technical workflow 

2.2.2 LightGBM 算法 

LightGBM 是微软公司开发的梯度提升决策树（GBDT）算法的“轻量级”改进版本(Sun et al., 2020)。

LightGBM 算法使用直方图算法来确定最优叶分割并构建决策树，特征值被离散化到桶中，然后利用这些

桶构建各种特征直方图，从而得到最佳分割点；此外还采用叶节点优先的树增长策略，只有那些信息增

益最大的叶子节点被分割成新的叶子节点，由此，LightGBM 被称为“轻量级”GBDT 算法。也正因为

这两种策略，LightGBM 即使在高维特征和样本数据集大的情况下也能实现高精度和低内存消耗。此外

GOSS 和 EFB 也是重要的创新，基于梯度的单侧采样（GOSS）算法在采样过程中通过舍弃小梯度样本减



少了训练成本，降低了计算的复杂性的同时保持了模型的准确性；而独家特征捆绑（EFB）算法将互斥

的特征因子捆绑在一起以降低特征维度，训练速度明显提升，LightGBM 具体流程如图 7 所示。 

在 LightGBM 中，基本学习器是基于以下方程的决策树(Sun et al., 2023)： 

  t

T

t tT HxHH ,)()x(
1                          

（1） 

其中 tH 学习者 I ，是一组学习者，T 代表所有决策树的总和。 

由于滑坡发育过程受地形、地质、水文、气候及人类活动等多因子的共同作用，且因子间的关系普

遍表现出显著的非线性、阈值效应与及复杂交互作用。本文选用 LightGBM 构建滑坡易发性模型，旨在

能够有效刻画复杂环境因子与滑坡发生之间的非线性映射关系。此外，LightGBM 在高维特征条件下具有

较强的泛化能力，适用于云南省显著地域分异下的分区建模需求。 

 

图 7  LightGBM 流程图 

Fig.7  LightGBM principle flowchart 

2.2.3 SHAP 可解释性算法 

2017 年 Lundberg 和 Lee 开发出 SHAP（SHapley Additive exPlanations）的 python 包，其目前被广泛

用于解释机器学习黑箱模型的决策成因。SHAP 属于加法特征归因技术，为每个影响因子分配一个 SHAP 

值(Baptista et al., 2022)，以指示其对滑坡发生的贡献程度。其工作原理如下所示： 

)()()(ˆ
210 piiii XshapXshapXshapshapy  

             
（2） 

iŷ 观测值 i 的模型预测值， )ˆ(0 yEshap  是所有观测值的均值预测， )( jiXshap 是指观测值 i 的

第 j 个特征的 SHAP 值，该值反映了该特征对预测结果的边际贡献。SHAP 方法步骤如下：基于数据集

训练 LightGBM 等模型后计算每个实例的 SHAP 值，通过聚合得出每个特征的平均绝对值(Wang et al., 

2024)。平均 SHAP 值表示每个特征模型预测的典型影响；绝对 SHAP 值表示特征的重要性，而无论其

促进或者抑制作用。基于平均绝对 SHAP 值对特征进行排序，可以系统探究影响滑坡发生的主控因子及

影响程度。本文主要应用 SHAP 方法从多尺度视角分析滑坡易发性的驱动机制。本文基于 SHAP 方法，



从宏观省域与微观分区两种尺度对滑坡主控因子及其贡献程度进行分析，并进一步分析关键因子的 SHAP 

归一化值在不同自然区内的空间分布特征，结合纬度地带性与非地带性分异特征，系统揭示滑坡驱动机

制的多尺度空间异质性。 

2.2.4 验证方法 

（1）混淆矩阵 

为了得到客观且准确的预测结果，需要选取合适的评价指标检验滑坡易发性模型的精度。对于滑坡

这类典型的二分类问题，常采用混淆矩阵来分析模型预测精度。本文以 0.5 为阈值，预测值大于 0.5 则会

发生滑坡，预测值小于 0.5 则不会发生滑坡。混淆矩阵是衡量模型分类准确度的一种有效方法，它以矩阵

的形式表示真实情况与模型分类的情况。基于混淆矩阵，我们选用准确率（ACC）、精度（PRE）、召

回率（SST）对其进行精度验证。 

（2）ROC 曲线及 AUC 值 

受试者工作特征（Receiver Operating Characteristic）曲线是基于混淆矩阵得到的，常被用来衡量模型

的有效性。横坐标表示真阳性率 TPR（True Positive Rate）表示正确预测滑坡灾害点的概率，纵坐标表示

FPR（False Positive Rate），表示错误预测非灾害点的概率，越靠近左上角的点对应模型精度越高。AUC

值为 ROC 曲线所覆盖的区域面积，大小介于[0,1]之间，AUC 值越接近于 1，模型预测精度越高。 

3 结果 

3.1 云南省滑坡易发性区划结果 

3.1.1 子区域滑坡易发性空间分布的地域分异特征 

 

图 8 云南省滑坡易发性区划图 

Fig.8  Landslide susceptibility map of Yunnan Province 

基于 LightGBM 模型对 22 个自然区进行分区模型训练，最终得到预测研究区的滑坡易发概率，进行

镶嵌合并后根据阈值将其划分为极低易发性等级（＜0.2）、低易发性等级（0.2-0.4）、中易发性等级（0.4-0.6）、

高易发性等级（0.6-0.8）、极高易发性等级五个等级（＞0.8），并得到云南省整体的滑坡易发性区划图，



并将其镶嵌合并得到图 8。从整体上看，云南省滑坡易发性大致呈现出“西南高、东北低；边缘高、盆地

低；山地高、坝区低”的空间分异格局，具有显著的空间不均衡性与地域分异特征，具体分析讨论见 4.1. 

3.1.2 滑坡易发性等级划分统计分析 

基于划分后的滑坡易发性等级，统计每个子区域各滑坡易发性等级区域内的滑坡数与栅格数，得到

各易发性等级的面积、滑坡数量以及滑坡密度（LD）值，如表 3。据此进一步计算出各等级区域的面积

占比与滑坡数量占比，以堆积柱状图形式呈现（图 9）。 

表 3 易发性等级划分统计图表 

Tab.3  Statistics chart for vulnerability level classification 

研究

区 

易发性等

级 

像元数量 

面积 

(km2) 

滑坡数量 

滑坡密度 

（个/km2） 

研究区 易发性等级 像元数量 

面积 

(km2) 

滑坡数量 

滑坡密度 

（个/km2） 

ⅠA1 

极低 5229474 4706.5266 4 0.00085  

ⅢA4 

极低 2294370 2064.933 0 0 

低 8737565 7863.8085 32 0.00407  低 3187027 2868.3243 1 0.00035  

中 5582892 5024.6028 49 0.00975  中 2214518 1993.0662 1 0.00050  

高 3602760 3242.484 109 0.03362  高 1553576 1398.2184 27 0.01931  

极高 643596 579.2364 65 0.11222  极高 1337230 1203.507 148 0.12297  

ⅠA2 

极低 1220544 1098.4896 1 0.00091  

ⅢB1 

极低 2406734 2166.0606 2 0.00092  

低 5986093 5387.4837 15 0.00278  低 5122057 4609.8513 16 0.00347  

中 4695443 4225.8987 69 0.01633  中 4110809 3699.7281 86 0.02324  

高 1484636 1336.1724 117 0.08756  高 2288362 2059.5258 309 0.15003  

极高 137286 123.5574 74 0.59891  极高 304474 274.0266 149 0.54374  

ⅠB1 

极低 1148537 1033.6833 0 0.00000  

ⅢB2 

极低 5721910 5149.719 6 0.00117  

低 1890177 1701.1593 4 0.00235  低 15116328 13604.6952 87 0.00639  

中 1595826 1436.2434 34 0.02367  中 10507464 9456.7176 356 0.03765  

高 819179 737.2611 65 0.08816  高 6142023 5527.8207 654 0.11831  

极高 125710 113.139 34 0.30052  极高 1175410 1057.869 440 0.41593  

ⅡA1 

极低 12551997 11296.7973 28 0.00248  

ⅢB3 

极低 8179388 7361.4492 6 0.00082  

低 16899323 15209.3907 179 0.01177  低 8693749 7824.3741 40 0.00511  

中 9826805 8844.1245 281 0.03177  中 6056245 5450.6205 110 0.02018  

高 5921016 5328.9144 510 0.09570  高 4373444 3936.0996 258 0.06555  

极高 1653707 1488.3363 391 0.26271  极高 1222753 1100.4777 217 0.19719  

ⅡA2 

极低 7518841 6766.9569 14 0.00207  

ⅢB4 

极低 3649782 3284.8038 1 0.00030  

低 12106878 10896.1902 115 0.01055  低 7423058 6680.7522 34 0.00509  

中 7778621 7000.7589 241 0.03442  中 5299824 4769.8416 137 0.02872  

高 4937010 4443.309 408 0.09182  高 2990928 2691.8352 352 0.13077  

极高 850107 765.0963 129 0.16861  极高 585323 526.7907 192 0.36447  

ⅡA3 

极低 2123071 1910.7639 0 0  

ⅢB5 

极低 939322 845.3898 0 0  

低 1409064 1268.1576 20 0.01577  低 8161881 7345.6929 7 0.00095  

中 1301963 1171.7667 50 0.04267  中 6383682 5745.3138 36 0.00627  

高 1118135 1006.3215 129 0.12819  高 2531377 2278.2393 59 0.02590  

极高 297092 267.3828 90 0.33660  极高 127561 114.8049 13 0.11324  

ⅡB1 极低 4282791 3854.5119 5 0.00130  ⅢB6 极低 3073285 2796.68 5 0.00179  



低 10258635 9232.7715 74 0.00801  低 5821824 5297.85 29 0.00547  

中 7487487 6738.7383 155 0.02300  中 6765881 6156.93 60 0.00975  

高 4815578 4334.0202 299 0.06899  高 6090823 5542.63 161 0.02905  

极高 1314202 1182.7818 315 0.26632  极高 2931714 2667.85 276 0.10345  

ⅡB2 

极低 1391626 1252.4634 2 0.00160  

ⅢB7 

极低 2866491 2579.8419 1 0.00039  

低 6391414 5752.2726 23 0.00400  低 6773600 6096.24 13 0.00213  

中 6558475 5902.6275 104 0.01762  中 4362782 3926.5038 122 0.03107  

高 2551419 2296.2771 112 0.04877  高 2376384 2138.7456 258 0.12063  

极高 108453 97.6077 23 0.23564  极高 820705 738.6345 232 0.31409  

ⅢA1 

极低 3601330 3277.2 8 0.00244  

ⅣA1 

极低 2641781 2377.6029 0 0 

低 4764969 4336.11 66 0.01522  低 2859033 2573.1297 26 0.01010  

中 4977551 4529.56 148 0.03267  中 1740437 1566.3933 96 0.06129  

高 3999336 3639.39 341 0.09370  高 1340365 1206.3285 237 0.19646  

极高 2030360 1847.62 411 0.22245  极高 465772 419.1948 275 0.65602  

ⅢA2 

极低 540642 486.5778 0 0  

ⅣA2 

极低 682789 614.5101 3 0.00488  

低 1903943 1713.5487 5 0.00292  低 2499688 2249.7192 43 0.01911  

中 525397 472.8573 8 0.01692  中 1971436 1774.2924 105 0.05918  

高 1049949 944.9541 29 0.03069  高 947182 852.4638 93 0.10910  

极高 259826 233.8434 29 0.12401  极高 44161 39.7449 14 0.35225  

ⅢA3 

极低 5797230 5275.46 3 0.00057  

ⅤA1 

极低 9695429 8725.8861 0 0  

低 3610708 3285.74 2 0.00061  低 2109396 1898.4564 1 0.00053  

中 2932145 2668.24 15 0.00562  中 1550079 1395.0711 4 0.00287  

高 2686274 2444.5 75 0.03068  高 1712723 1541.4507 56 0.03633  

极高 2168824 1973.62 184 0.09323  极高 687338 618.6042 47 0.07598  

 

图 9 各等级区域的滑坡数量占比与面积占比：（a）滑坡数量占比图；（b）面积占比图 

Fig.9  Proportion of landslide count and area by grade: (a) landslide count distribution map; (b) area 

distribution map 



根据统计结果可以发现，不管是各易发性等级的面积与滑坡分布占比，还是滑坡密度（LD）的结果，

都能够表明本研究滑坡易发性结果具备一定的可靠性与准确性。根据图 9 可知，各子区域高、极高滑坡

易发区面积在其总面积中的占比均在 20%左右，而滑坡数在总滑坡数中的占比介于 70%—80%之间，可

见结果较为准确。LD 是滑坡分布的定量表示，根据表 3 中所示各子区域的 LD 值统计结果可以发现，随

评价等级从极低到极高升高过程中，滑坡密度增加极为显著，表明 LSM 结果较为符合实际灾害预警的需

求。 

3.2 模型精度检验 

3.2.1 混淆矩阵与精度指标分析 

本文使用混淆矩阵、Accuracy、Precision、Recall 和 F1_score 检验模型精度（表 4、5）。根据

混淆矩阵性能指标结果，可以发现各指标均保证在 0.7 以上，大多数介于 0.75-0.85 之间，表明本文

滑坡易发性评价结果具有较高的预测精度与可靠性。 

表 4 准确性评估混淆矩阵 

Tab.4  Accuracy assessment confusion matrix 

混淆矩阵 预测 

True False 

实际 True True Positive(TP) False Negative(FN) 

False False Positive(FP) True Negative(TN) 

表 5 评估指标统计表 

Tab.5  Statistical summary of assessment indicators for each natural zone 

 

 

 

 

自然区 Accuracy Precision Recall F1-score 自然区 Accuracy Precision Recall F1-score 

ⅠA1 0.8077  0.7969  0.8793  0.8361  ⅢA4 0.9577  0.9524  0.9756  0.9639  

ⅠA2 0.7658  0.8298  0.6842  0.7500  ⅢB1 0.7611  0.7179  0.8000  0.7568  

ⅠB1 0.8393  0.7812  0.9259  0.8475  ⅢB2 0.7443  0.7500  0.7204  0.7349  

ⅡA1 0.7824  0.7897  0.7698  0.7796  ⅢB3 0.7431  0.7353  0.7752  0.7547  

ⅡA2 0.7686  0.8111  0.7449  0.7766  ⅢB4 0.7631  0.7467  0.7887  0.7671  

ⅡA3 0.7826  0.7931  0.8571  0.8182  ⅢB5 0.7234  0.7037  0.7917  0.7451  

ⅡB1 0.7765  0.7459  0.8263  0.7841  ⅢB6 0.8122  0.7917  0.7917  0.7917  

ⅡB2 0.7642  0.7547  0.7692  0.7619  ⅢB7 0.7649  0.7344  0.7899  0.7611  

ⅢA1 0.7385  0.7079  0.7688  0.7371  ⅣA1 0.7992  0.7761  0.8320  0.8031  

ⅢA2 0.9655  0.9375  1.0000  0.9677  ⅣA2 0.7596  0.8605  0.7607  0.7475  

ⅢA3 0.8393  0.8868  0.7966  0.8393  ⅤA1 0.9773  0.9583  1.0000  0.9787  



 

 

 

 

 

 

3.2.2 ROC 曲线及 AUC 值评估 

应用 LightGBM 算法对各子区域模型进行精度评价（图 10）。结果显示，所有模型的测试集 AUC

值均在 0.80 以上，部分区域模型达到 0.90 以上，说明整体滑坡易发性结果较为可靠，模型性能水平较高。

总体来看，多分区建模策略有效提升了模型的适应性与精度表现，使各子区域模型能够充分响应区域内

部地理特征的差异性，避免了统一模型在全省尺度上的过度泛化问题。 

  



  

  

图 10  ROC 曲线图汇总：（a）热带北部边缘子区域（Ⅰ）；（b）滇西南中山山原地区子区域（ⅡA）；

（c）滇东南岩溶高原山原地区子区域（ⅡB）；（d）滇西横断山脉地区子区域（ⅢA）；（e）滇东高原

地区子区域（ⅢB）；（f）滇东北中山山原河谷地区子区域（ⅣA） 

Fig.10  Summary of ROC curves:(a) Northern margin of the tropical belt subregions (Ⅰ);(b) 

SouthwesternYunnan mid-mountain plateau subregions (ⅡA);(c) Southeastern Yunnan karst plateau–mountain 

subregions (ⅡB);(d) Western Yunnan Hengduan Mountains subregions (ⅢA);(e) Eastern Yunnan Plateau 

subregions (ⅢB);(f) Northeastern Yunnan mid-mountain plateau–valley subregions (ⅣA). 

3.3 SHAP 事后解释结果 

3.3.1 滑坡影响因子的作用范围类型 

本文基于 LightGBM 和 SHAP 算法，对云南省 22 个自然区子区域分别进行滑坡易发性评价，得到

SHAP 瀑布图与因子重要性排序。通过汇总并统计各因子进入前 5 位、前 10 位、前 15 位的频次，以便对



云南省全区域滑坡灾害发生影响因子进行整体分析，形成因子频次表（表 6）。根据因子频次表可以判断

各因子在每个子区域及全省范围内的重要性。由此可以将影响因子分为普遍性影响因子、区域性影响因

子、不重要因子。 

表 6 因子排名频次表 

Tab.6  Frequency table of factor rankings 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

高程（ELE）、植被覆盖率（NDVI）、年均降雨量（AAR）、地震点核密度（SPKD）、POI 核密

度（PKD）五个影响因子进入前五位的频次大于 5、进入前 10 位的频次大于 10，进入前 15 位的频次大

于 17，因此被认为是普遍性影响因子（表 6）。上述因子在大多数子区域中表现出广泛的适用性与稳定

性，从而构成了云南省滑坡发生的共性驱动基础。此外，这些普遍性影响因子涵盖地形地貌、气候水文、

地表覆盖及人类活动等多种类型，反映出云南省滑坡发生是多重环境因素综合作用的结果，这与该区域

复杂的自然地理环境背景密切相关。一方面，云南省地处青藏高原东南缘，地形起伏大且地势高差显著，

使得高程成为所有区域中较为稳定的关键主控因子。另一方面，云南省地处东亚季风、南亚季风及青藏

高原高寒气候三大系统的交汇地带，形成跨越热带、亚热带及高原寒带的气候过渡带特征，因此植被覆

盖率和年均降雨量在不同区域均有不同程度的控制作用，尤其是在热带北部边缘地带与亚热带西部中山

峡谷区。此外，云南在滇中和滇东等区域集中分布有大量采矿点，道路和工程建设发展迅速，因此人类

活动因子的影响作用也不可忽视。 

土地利用类型（Land use）、距河流距离（DFW）、距道路距离（DFR）、采矿点核密度（MPKD）、

坡度（Slope）及地表切割深度（SCD）等因子进入前十五位频次均大于 15，进入前五位与前十位频次略

低，被认为是区域性影响因子（表 6），表明其在部分自然区中对滑坡易发性具有稳定且显著的影响，仍

因子类型 因子名称 前 5 名频次 前 10 名频次 前 15 名频次 

地形地貌 

ELE 10 18 21 

Slope 2 9 15 

SCD 1 7 13 

Aspect 0 5 11 

Kp 0 3 7 

地表覆盖 
NDVI 8 17 21 

ST 0 3 8 

气候水文 

AAR 6 14 19 

DFW 3 10 15 

TWI 1 7 12 

人类活动 

SPKD 5 13 18 

PKD 5 12 17 

Land use 4 10 15 

DFR 3 11 16 

地质构造 

DFF 1 8 14 

LI 0 6 13 

MPKD 3 10 16 



具有较强的整体解释力与区域适应性。这类因子多数与人类活动强度和地形条件密切相关，反映出在复

杂地貌与频繁开发叠加的背景下，滑坡的形成机制往往受多因子耦合驱动，尤其在人为扰动显著的区域

（如矿区、公路沿线）中表现更为突出。此外土壤类型（ST）、曲率（H）、岩性（LI）等因子则被认

为是不重要因子。 

3.3.2 因子贡献的空间分异特征 

图 11 展示了基于 SHAP 值归一化结果绘制的蜂窝图，横轴为影响滑坡发生的主要因子（包括地形

地貌、地表覆盖、水文气候、人类活动及地质条件五大类），纵轴为云南省 22 个自然子区域，排列顺序

自下而上，依次从热带北部边缘（Ⅰ）过渡至寒温高原地带（Ⅴ），反映出纬度与海拔梯度的地理演变

趋势。图中颜色深浅代表各因子对滑坡预测贡献的强弱，Z 值为 SHAP 值归一化结果，色阶越深表示贡

献越高。 

 

图 11  SHAP 归一化值蜂窝图 

Fig.11  SHAP normalised value honeycomb plot 

根据蜂巢图中归一化 SHAP 值的可视化结果可以发现，不同因子在云南省 22 个自然区中的贡献呈现

出一定的空间差异性，反映出滑坡形成过程受多维环境因子复合调控的区域性特征。高程（ELE）、植

被覆盖率（NDVI）、年均降雨量（AAR）等因子影响范围较为广泛，但其贡献强度仍存在一定的空间差

异，ELE 在滇西北高海拔、地貌起伏剧烈的区域中表现出较强的贡献度，尤其在ⅢA（滇西横断山脉地区）

和ⅤA（滇西北高山高原地区），ELE 的归一化 SHAP 值最高达到 0.43，位列全区域因子贡献之首；NDVI

的贡献在南部和东南部区域表现突出，如Ⅰ（热带北缘地带）和Ⅱ（亚热带南部地带），其中ⅠA1（西

双版纳低中山盆谷区）的 NDVI 归一化 SHAP 值高达 0.31；年均降雨量（AAR）在滇东、滇东南等岩溶

地貌或降雨集中区内的贡献较高，例如ⅢB3（曲靖岩溶高原区）、ⅡB2（文山岩溶山原区）等，归一化

SHAP 值最高可达 0.20。相较而言，区域性影响因子的作用集中于特定地理单元。坡度（Slope）、地表

切割深度（SCD）在东部高原面的贡献度相对较高，距道路距离（DFR）、土地利用（Land use）在滇东

开发密集区贡献显著；采矿点核密度（MPKD）在工矿区表现突出。土壤类型（ST）、岩性（LI）等不

重要因子在整体模型中的贡献度较低，仅在少数区表现出一定的区域性作用。 



3.3.3 区域内部滑坡影响因子的重要性排序 

图 12 为基于 SHAP 模型对所选因子进行重要性排序的结果，展示了 22 个子区域的 SHAP 瀑布图及

因子重要性排序图。瀑布图显示了各因子的特征值与其对应的 SHAP 值间的动态相互作用，图中每行对

应一个因子，每个点对应一个样本，随着色带由蓝色变为红色，相应其特征值由小变大。因此瀑布图可

用于揭示不同子区域内各影响因子对滑坡发生概率的正向或负向贡献机制。基于因子重要性排序图可以

对所选因子进行全局解释分析，横轴表示每个因子中所有样本的 SHAP 值绝对值之和的平均值，反映该

因子对滑坡发生预测的贡献程度。 

在对云南省 22 个自然区的 SHAP 分析结果进行系统汇总后发现，植被覆盖率（NDVI）在多数区域

中对滑坡概率具有显著影响，且 SHAP 值分布具有高度一致性。大多数区域中，NDVI 高值样本（红色）

集中于 SHAP 值为负的区间，低值样本（蓝色）集中于 SHAP 值为正的区间，呈现典型的“红左蓝右”

结构，表明 NDVI 对滑坡概率的整体贡献方向为负，即植被覆盖越高，滑坡概率越低。这种趋势在热带

与南亚热带区域表现尤为显著，如ⅠA1、ⅠA2、ⅡA1、ⅡA2、ⅡB1 等区域的 SHAP 图像分布广阔，极端值

明显，说明 NDVI 对模型预测结果的调节能力强且方向稳定。从空间变化趋势上看，NDVI 的重要性整体

呈现“由南向北递减”的特征。SHAP Bar Plot 中 NDVI 在南部区域普遍位居前列，进入ⅢB 类北部高原

区后，其排名逐渐下降；在ⅣA2、ⅤA1 等北部寒温区域，NDVI 的排名降至中后位，SHAP 值分布也趋

于集中，图形拉伸较小，说明其对滑坡概率的影响减弱。总体来看，NDVI 是云南南部至中部地区的主导

因子之一，其 SHAP 贡献具有显著的地带性变化趋势，在热带、亚热带低中山地区贡献高，在北部寒温

高原区作用则相对有限。 

年均降雨量（AAR）在多数区域中均表现出较为稳定的贡献能力，是影响滑坡概率的重要气候因子

之一。从 SHAP Bar Plot 结果来看，AAR 在ⅠA1、ⅠB1、ⅡA2、ⅡB1、ⅢB3、ⅢB5 等区域的重要性排名靠

前，属于主要预测因子；而在部分高海拔或干旱区如ⅤA1、ⅢA4、ⅢB6 中，其排名相对靠后，说明 AAR

的影响力具有明显的区域差异性。在 SHAP Summary Plot 中，大多数区域的 AAR 变量呈现“红右蓝左”

或“红右蓝中”型分布，即高 AAR 值（红色）样本集中于 SHAP 值正区，说明降雨量较大的样本更易引

发滑坡，推高模型预测概率；低 AAR 值样本（蓝色）多分布于负值或接近零的 SHAP 区域，表明在年降

雨量较低的背景下，滑坡风险较小。这一特征在ⅠA2、ⅡA2、ⅢB3 等降雨充沛的中山丘陵区表现尤为明显，

图形拉伸广、色带对比清晰。 







 

图 12 各子区域 SHAP 瀑布图及因子重要性排序图 

Fig.12  SHAP waterfall plots and factor importance rankings for each subregion 

 

4 讨论 

4.1 云南省滑坡易发性空间分布格局 

云南西部与南部的山区滑坡高易发性尤为突出，自滇西横断山脉地区（ⅢA）向滇西南中山山原地区

（ⅡA）延伸，直至滇西、滇西南低中山盆谷区（ⅠA），随着地势的阶梯式下降，高/极高易发区仍呈大面

积连续分布。这一空间特征深刻揭示了区域滑坡发育与横断山脉的复杂地形地貌以及新构造运动之间的

相关性。相较之下，云南中部和东部地区的滑坡易发性整体较低，尤其是在曲靖岩溶高原区（ⅢB3）、

丘北广南岩溶山原区（ⅢB5）等地，这些区域多分布有湖盆或岩溶高原地貌，受到平缓地形和稳定的地

质结构影响，滑坡灾害的发生概率较小。此外，云南西南部局部区域滑坡易发性相对较低，可能因为该

区域地势大幅度下降至低海拔河谷，地貌趋于开阔且地表径流汇聚能力减弱。值得注意的是，作为重要

构造边界和自然地区划分界限，小金河－红河断裂带沿线高易发区呈明显的带状聚集，其空间展布与断

裂走向高度吻合，印证了深大断裂对滑坡空间分布的影响。总体而言，云南滑坡易发性分布格局是区域

自然地理环境、地质构造背景与气候水文条件长期耦合作用的结果，具有典型的地形主导型空间演化特

征。 

4.2 地域分异视角下因子贡献作用的多尺度分析 

本文考虑云南省复杂的地域分异特征，基于云南省综合自然区划多级分区系统，将云南区域细化为

大尺度的 5 个自然地带、中小尺度的 8 个自然地区和 22 个自然区，构建自然区尺度下的 LightGBM-SHAP

滑坡易发性评价模型。基于 SHAP 研究结果，分别从自然地带尺度分析地带性分异影响下的滑坡影响因

子作用，从自然地区、自然区尺度分析非地带性分异影响下的滑坡影响因子作用。 

4.2.1 自然地带尺度分析：纬度地带性分异下影响因子贡献作用的空间差异与机制演化 



降水、植被被视为重要的滑坡影响因子，也是反映地带性水热气候条件的代表性因子。将年均降雨

量（AAR）和植被覆盖率（NDVI）两个因子贡献程度进行地图可视化，如图 13 所示，可以发现这两个

因子在不同自然区中的归一化 SHAP 值存在显著的纬度地带性分异，反映了南北纬度梯度方向上滑坡发

生机制的空间演化过程。 

首先，从全省范围来看，NDVI 和 AAR 的 SHAP 归一化值大致呈现由南向北、由高到低的梯度变化。

NDVI 的梯度分布最为显著，在Ⅰ（热带北部边缘地带）和Ⅱ（亚热带南部地带）区域内，NDVI 对滑坡

概率的高贡献度极为显著，部分子区域归一化值达到 0.305 左右，反映了在气候湿热、植被繁茂的热带与

亚热带南部地区，植被覆盖程度对滑坡发生的影响与调控作用较强。这一现象的机制基础主要包括两方

面：一方面，密集植被通过根系加固坡体、增加土体抗剪强度、减缓径流速度等方式，有助于稳定边坡；

另一方面，在降雨丰富的前提下，植被发达也可能导致地表土壤水分含量提升，当超过饱和阈值后反而

易于引发浅层滑动。在Ⅲ（亚热带北部地带）、Ⅳ（亚热带东部地带）、Ⅴ（寒温带高原地带）区域内，

NDVI 值普遍较低，特别是ⅢA3、ⅢA4、ⅢB6、ⅣA1、ⅤA1 等区域，归一化 SHAP 值接近于零，说明

在相对较为干旱、温暖且植被稀疏的环境中，滑坡的发生主要受控于地形地貌、地质等其他因子，植被

在模型中不构成核心驱动。与 NDVI 相似，AAR 的归一化 SHAP 值也显示出由北至南递增的特征，但

其空间分布更加集中，表现出对滑坡触发机制的直接性影响。在Ⅰ和Ⅱ地带内，大部分子区域内的 AAR

归一化 SHAP 值显著高于其他区域，最高接近 0.2，说明 AAR 在这些区域是导致滑坡高发的关键因素。

强降雨不仅能够引起地表径流冲刷、削弱坡体结构稳定性，还可通过渗透作用提升孔隙水压力，从而触

发深层滑坡甚至复合型滑坡(Lee et al., 2014; 冯文凯 et al., 2025)。而在北部如Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ的大部分区域内，

降雨稀少，AAR 的贡献值几乎处于最低值（<0.015），表明水文气候因素在北部地区对滑坡预测的作用

明显弱化。 

 

图 13 地带性分异下的因子 SHAP 归一化值： 

（a）年均降雨量（AAR）；（b）植被覆盖率（NDVI） 

Fig.13  Factor SHAP normalised values under zonal differentiation: 



(a) annual mean rainfall (AAR); (b) normalised difference vegetation index (NDVI) 

 

4.2.2 自然地区与自然区尺度分析：非地带性分异下的影响因子影响空间特征与机制演化 

即便处于相同地带性气候背景下，各自然区滑坡主控因子的贡献程度仍呈现显著差异，尤其在经度

方向及构造单元转换带附近表现突出。根据结果分析可知，高程在大部分子区域内的滑坡影响因子中占

据重要位置，属于普遍性主控因子，同时也具备非地带性空间分布特征。除滇东北地区以外，以深大断

裂为界，滇东高原地区与滇西横断山区的 ELE 因子贡献度存在明显差异，呈现东西横向差异、局部地区

突出的空间特征，如图 14（a）所示。 

在云南省西北部和西部地区，特别是ⅤA1（香格里拉、德钦高山高原区）、ⅢA4（怒江高山峡谷区）

和ⅢA3（云龙、兰坪高中山山原区），高程因子在模型中的贡献度极高，SHAP 值接近 0.43，位居全省

首位。这些区域普遍具有海拔高、地形起伏强烈及断裂构造密集的地貌背景，构成了地势陡峭、坡面势

能显著的滑坡高发环境。高程在这里不仅是地貌形态的体现，还与岩体破碎性、径流侵蚀及重力势能传

递等多种滑坡触发机制直接相关，从而在模型中表现出高度的影响力(曹世超 et al., 2025)。相较之下，位

于相似纬度带的ⅢB5、ⅢB3 等滇东自然区，其高程贡献度明显较低，尽管纬度接近，但地形结构差异显

著。这些区域地势相对平缓，构造活动较弱，地貌发育趋于稳定，滑坡的形成更多受到降雨、土地利用

或人类活动等因子控制。说明即便处于相同的地带性背景下，不同的自然区仍因地貌类型、构造特征、

岩性差异而导致高程因子贡献度显著不同，体现出强烈的非地带性分异特征。此外，在相同的构造－地

貌单元内明显也存在纬度方向上的梯度变化，在滇西横断山区内，从ⅤA 到ⅢA，再到ⅡA、ⅠA 自然地区，

ELE 因子的贡献度逐渐降低。这是由于大尺度构造－地貌单元内部也存在中、小尺度的非地带性分异，

南部区域纬度较低、气候湿热，但其地形多为低山丘陵与盆地地貌，地势相对和缓，高差较小，ELE 的

控制作用减弱。 

除构造单元差异外，特殊地貌类型亦会在局部区域内强化特定因子的作用机制。ⅢB3（曲靖岩溶高

原地区）区域中，对滑坡的贡献度显著高于周边地区，此外，距道路距离（DFR）、地震点核密度（SPKD）

等因子的影响也较为突出，而植被覆盖率（NDVI）的作用则相对较弱。这一特征与该区域典型的喀斯特

地貌密切相关，反映出特殊地貌背景下滑坡形成机制的复杂性。云南东部广泛分布喀斯特岩溶地貌，区

域岩性脆弱、化学溶蚀作用强烈，地下空洞和裂隙发育，地表稳定性差，特别是在降雨条件下，雨水易

通过溶洞和裂缝迅速下渗并汇集，导致岩溶通道内水压骤增，进而触发溢流泉泄流，削弱边坡稳定性。

因此，ⅢB3（曲靖岩溶高原地区）在喀斯特地貌主导下，形成了独特的滑坡孕灾环境，降雨、地震及道

路建设等因子的致灾作用尤为显著。与此同时，由于该区石漠化严重、土壤贫瘠，植被固坡能力有限，

导致 NDVI 的重要性降低。这一发现不仅揭示了喀斯特地貌区域滑坡预测的特殊性，也为滑坡防治提供

了针对性启示，即应加强对降雨、地震活动及交通工程的重点监测与管理。 

4.2.3 人类干扰影响作用 

在ⅡA1（思茅中山山原盆谷区）区域的滑坡易发性分析中，年均降雨量（AAR）在模型中的归一化

SHAP 值明显低于其纬度相近的周边区域，如ⅡA2 和ⅠB1。这一结果表明，在该区域滑坡的触发机制中，

降雨条件的解释力相对较弱。值得注意的是，ⅡA1 虽然地处亚热带南部，具备较高的气候湿润度和一定



的地形起伏，但模型中体现出的主控因子却集中于人类活动类变量，如 POI 核密度（PKD）、土地利用

类型（Land use）等，其归一化 SHAP 值在该区域稳居前五位，显著高于 AAR。这一现象表明ⅡA1 区域

滑坡的发生机制可能更多受到人类干预的主导影响，而非传统意义上的自然气候因素控制。然而，从距

道路距离（DFR）、土地利用类型（Land use）及 POI 核密度（PKD）等归一化 SHAP 值统计结果来看（图

14），ⅡA1 区域的人类活动强度并非全省最高，整体处于中等水平。但在滑坡易发性模型中，该区域人

类活动因子的贡献度却表现突出，呈现出一种“低强度、高效应”的特征。这一现象反映出该区域自然

环境对人类扰动的高敏感性特征，即在较低的人为活动背景下也可能引发显著的地质响应。针对这一现

象，可能存在以下机制解释：首先，该区域分布有软弱夹层，岩性脆弱且存在构造切割，坡体的天然稳

定性较低，处于临界平衡状态。其次，人类活动的空间分布与滑坡高风险区高度重合，即便活动强度不

高，但其作用位置往往正处于边坡敏感区或地质脆弱带，使得微小扰动便会触发不稳定响应。说明人类

活动对滑坡发生的影响不仅取决于扰动的强度，更依赖于扰动所作用区域的地质环境脆弱性与系统敏感

性。因此，滑坡易发性的空间异质性不仅应从人类活动总量出发进行判断，更应结合区域地貌背景、地

质结构及干预的空间适配性，识别真正的高风险扰动区域。 

 



 

图 14 非地带性分异下的因子 SHAP 归一化值： 

（a）高程（ELE）；（b）POI 核密度（PKD）；（c）土地利用类型（Land use）；（d）距道路距离（DFR） 

Fig.14  Normalised SHAP values for factors under non-zonal differentiation: 

(a) elevation (ELE); (b) POI kernel density (PKD); (c) land use type(Land use); (d) distance from roads (DFR) 

4.3 理论贡献与方法学意义 

本研究将自然地域分异特征引入滑坡易发性研究，建立自然区划约束下的分区建模与可解释性分析

框架。从理论层面来看，该研究反映了复杂地理环境下滑坡驱动机制的空间异质性，为大面积区域 LSM

研究提供了新的研究思路，即统一框架下的差异化建模。在方法层面，结合自然区划的分区建模能够在

一定程度上减少云南省的复杂环境差异对模型训练的干扰，使各子区域模型能够更精准地捕捉区域内部

滑坡发生机制；SHAP 方法能够量化各影响因子对滑坡发生概率的贡献，通过跨区域比较不同自然区的

滑坡发生影响因子，架起了省域尺度预测与局域机制认知之间的桥梁。然而，分区策略在提升局地解释

力的同时，也带来了子区域边界处的结果不连续问题。该现象源于两方面：一是独立采样与训练导致的

模型概率基准差异；二是不同地理环境背景下滑坡发生基准概率的客观差异。局部精度与全域连续的权

衡体现了复杂地域分异背景下省域尺度研究的内在挑战。未来研究可探索分区模型与全域模型的融合策

略，或引入空间连续性约束算法，在保持局地解释力的同时优化边界过渡，进一步提升 LSM 结果的稳定

性与可用性。 

5 结论 

本研究构建了一套省域尺度、多分区建模的滑坡易发性制图（LSM）研究框架，在保障预测精度的

同时兼顾模型结果的可解释性。研究以系统的云南省综合自然区划为理论指导（5 个自然地带、8 个自然

地区、22 个自然区），针对不同自然区分别训练 LightGBM-SHAP 滑坡易发性评价模型，并结合 SHAP

方法对模型进行解释分析，从而揭示滑坡主控因子的作用特征。研究主要获得以下结论： 

（1）预测性能较为稳健，滑坡风险高度空间集聚。 

所有自然区尺度模型均表现出较强的判别能力，测试集 AUC 均大于 0.80，多数模型的 Accuracy、



Precision、Recall 和 F1 值集中在 0.75–0.85 区间。高易发性与极高易发性区仅占研究区总面积的约 20%–

25%，却集中了约 80%–90%的已知滑坡点，表明该方法能够有效压缩高风险空间范围，在滑坡早期预警

和国土空间规划中具有较高的实用价值。 

（2）省域宏观格局清晰，并呈现明显的断裂带控制特征。 

云南省滑坡易发性整体呈现出“西南部及山地边缘高、东北部及盆地低”的空间分异格局，高易发

区以带状或簇状形式沿主要构造断裂及深切河谷走向展布。在这些区域，构造活动强烈、地形起伏大、

河流侧蚀显著，多种致灾因子叠加放大了滑坡发生的可能性。 

（3）SHAP 揭示主控因子的区域分异机制。 

SHAP 解释结果表明，高程、NDVI、年均降雨量、地震点核密度及 POI 核密度在全省范围内普遍表

现为主导因子，而土地利用类型、距河流/道路距离、采矿点核密度和坡度等因子则呈现明显的区域主控

特征，其影响强度依赖于具体的环境条件背景。岩溶区对强降雨与工程扰动表现出更高敏感性，而部分

盆地—丘陵过渡带则呈现出“低强度但高效应”的人类活动影响特征，凸显了扰动位置相对于脆弱地形

条件的重要性。 
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