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摘 要：滑坡空间易发性分析有助于开展滑坡防灾减灾工作，训练有效的滑坡预测模型在其中扮演重要角色 .以三峡库

区湖北段为研究区，选取高程、坡度、斜坡结构、土地利用类型、岩土体类型、断裂距离、路网距离、河网距离、以及归一化

植被指数这 9个影响因子建立滑坡空间数据库，采用集成学习中的随机森林算法进行滑坡易发性评价 .结果显示，随机

森林抽样训练的方式有利于确定较优的训练参数，保证随机森林在不过拟合的情况下取得满意的拟合能力和泛化能力 .
随机森林绘制的滑坡易发性分级图显示出合理的空间分布，其中 73.35%的滑坡分布在较高和极高级别区域 . 而巴东县

北部、秭归县中部以及夷陵区南部等区域显示出较高的易发性级别 .性能评估及易发性统计结果均表明随机森林是一种

出色的算法，在滑坡空间预测领域具有较好的适用性 .
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Spatial Susceptibility Assessment of Landslides Based on Random Forest:
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Wu Runze1，Hu Xudong2，Mei Hongbo3*，He Jinyong3，Yang Jianying1

1.Wuhan Center of Geological Survey，CGS，Wuhan 430205，China
2.School of Remote Sensing and Information Engineering，Wuhan University，Wuhan 430079，China
3.School of Earth Resources，China University of Geosciences，Wuhan 430074，China

Abstract：Landslide spatial susceptibility assessment can assist to conduct the prevention and mitigation of landslides，in which the
application of effective landslide models plays a significant role. Taking Hubei section of the Three Gorges Reservoir Area as study
area，nine influencing factors including elevation，slope angle，slope structure，land use，engineering rock group，distance to
faults，distance to roads，distance to rivers，and normalized difference vegetation index were selected to to establish the landslide
spatial database.Then the random forest ensemble algorithm was used to assess landslide susceptibility. The results show that the
sampling training scheme of random forest benefits to search suitable training parameters，and enables the random forest achieve
desirable fitting ability and generalization skill when avoiding the over⁃fitting problem. The landslide susceptibility mapping results
developed by random forest show a reasonable spatial distribution，where 73.35% of the landslides are located in highly and very
highly susceptible areas. Furthermore，the areas of northern Badong county，central Zigui county and the southern Yiling district
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show a higher susceptibility level. The performance evaluation and statistical results of susceptibility show that the random forest is
an excellent algorithm，and has a good applicability in the field of landslide spatial prediction.
Key words: landslide; susceptibility; random forest; Three Gorges reservoir area.

0 引言

滑坡是常见的地质灾害类型之一，具有突发性

强、分布广、破坏性大等特点，在世界范围内对不同

的国家造成巨大且无法挽回的生命财产损失 . 而近

些年来随着人类社会的快速发展及人类活动范围

的不断扩大，由滑坡造成的危害也日趋严重 . 研究

显示，发展中国家比发达国家更容易受到地质灾害

的影响（Alcántara⁃Ayala，2002）. 作为最大的发展

中国家，中国一直以来饱受滑坡地质灾害的威胁 .
因此，利用高效可靠的评价技术进行滑坡区域易发

性评价，精确的识别滑坡地质灾害高危高发区，提

高地质灾害预报水平，为区域地质灾害防灾减灾工

作提供依据，是一项非常有意义的工作 .
纵观国内外学者使用的滑坡易发性评价技术，

其大致可以归纳为知识驱动法、数据驱动法以及两

者相结合的方式（Tehrany et al.，2013）. 知识驱动

法直观简单，评估过程容易理解，在技术不发达的

年代得到了广泛的运用（Fenti et al.，1979）. 其缺点

是主观依赖性太强，评价结果无法比较 . 随着计算

机技术的发展 ，数据驱动法的运用越来越广泛

（Song et al.，2012）. 其中机器学习法以其擅长处

理因子间的非线性关系而著名，适用于滑坡易发性

分析，如李远远等（2018）将确定性系数与支持向量

机相结合运用到云南省地质灾害多发区段的泸水

县地区 . 武雪玲等（2016）在蚁群算法的基础上使

用支持向量机分析三峡库区长江干流岸坡滑坡易

发性预测精度 . 郭子正等（2018，2019）将传统的统

计方法证据权法与 BP神经网络结合起来进行滑坡

易发性分析 . Zare et al.（2013）对多层感知器和径

向基函数算法这两种神经网络模型进行比较，结果

证明径向基函数算法具有更出色的空间预测能

力 . Felicísimo et al.（2013）指 出 分 类 与 回 归 树

（CART，classification and regression tree）具 有 很

高的探测能力，是一种非常有潜力的机器学习方

法，尤其适用于地理空间上的滑坡地质灾害预测

任务 . 此外，C4.5决策树、朴素贝叶斯、贝叶斯网

络、逻辑回归等机器学习算法在滑坡地质灾害易

发性评价领域也有出色的表现 .

然而，在探索滑坡预测的精度方面，许多学者

付诸巨大努力用以提升预测模型的性能 . 其中，集

成学习是机器学习的分支之一，其通过组合不同的

机器学习模型从而获得更强大的预测能力，因此受

到越来越广泛的重视 . 本文基于集成学习中著名的

随机森林（RF，random forest）算法构建滑坡易发性

评价模型，旨在全面了解随机森林这种集成算法在

滑坡易发性评价领域中的适用性 . 为此，选择地质

灾害防治工作典型示范地区三峡库区湖北段作为

研究区，进行滑坡易发性定量区划分析 .

1 随机森林

随机森林由 Breiman（2001）首次提出，可以

看作是 Bagging集成学习的一个拓展 . 随机森林

以决策树为基本模型通过构造不同的训练数据

集以及不同的特征空间来产生一系列具有差异

性的决策树模型，组合策略方面通常使用投票或

者取平均值得到最终的决策 .
随机森林首先使用自助法（bootstrap）重采样

技术，从原始训练样本集 T中有放回地重复随机

抽取 n个样本（一般为 2/3）生成新的训练样本集

合，每一个独立抽取的训练样本用于训练一棵树，

基于自助样本集生成的 n个决策树组成森林 . 其
中每棵树具有相同的分布，分类误差取决于每一

棵树的分类能力和它们之间的相关性 . 而剩下未

被 抽 取 的 数 据 集 被 称 为 袋 外 数 据（OOB，out of
bag），其误差是一种无偏估计，可以用来验证模型

的性能好坏以防止过拟合 .
随机森林的泛化误差 P*定义为：

P* ≤ ρ ( )1- s2

s2
, ( 1 )

其 中 ：ρ 为 决 策 树 相 关 度 平 均 值 ；s 为 决 策 树

的 平 均 强 度 .
由式（1）中可以看出，若要增强随机森林的泛

化性能，需要降低各个基础决策树模型之间的相关

度或者增强决策树的强度 . 为此在随机森林算法中

引入特征变量的随机扰动，即参与每棵树的分裂节

点可能是不同的 . 因此，在随机森林算法中训练样

本和每个节点变量都是随机产生的 .
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决策树算法是一个庞大的家族，本文所使用的

随机森林是基于分类与回归树构建的（Breiman et
al.，1984）. 在建立每一棵分类与回归树的过程中，

每个节点的分裂过程依靠计算分裂后的样本“纯

度”来完成，分类与回归树采用基尼系数来衡量这

种所谓的“纯度”，即随机森林通过基尼指数进行树

的分裂完成决策 . 基尼系数越小则代表样本的纯度

越高，树划分的效果越好 . 假设样本集 T中包含 k个

类别，则样本集的基尼系数可以表示为：

gini (T) = 1- ∑
i= 1

k

p2i, ( 2 )

其中：pi是 T中包含类 i的概率 . 若将 T划分为两个

子集 T1和 T2，则划分后的基尼系数可以表示为：

gini (T 1,T 2) = || T 1

|| T
gini (T 1)+

|| T 2

|| T
gini (T 2), ( 3 )

其中：|*|代表当前样本集中元素的数量 .

2 研究区概况及数据源

2.1 研究区概况

作为地质灾害研究典型示范区，三峡库区一直

以来备受关注（郭子正等，2019；史绪国等，2019）.
本次研究区为三峡库区湖北段（图 1），该区属长江

中上游，包含恩施巴东县、宜昌兴山县、秭归县及夷

陵区三县一区，占地面积约 11 360 km2，地理坐标

为东经 110°06′~东经 111°40′以及北纬 30°14′~北纬

31°34′. 研究区地处中国地形第二阶梯与第三阶梯

过渡带，区内高峰林立，重峦叠嶂，最大高程分布达

3 000 m. 该区气候温暖，气候类型主要为亚热带季

风气候，多年年均气温约 17 ℃. 雨量充沛，多年年

均降雨约 1 320 mm. 断裂构造发育，交错分布 . 地
质岩性主要为碳酸盐岩、变质岩及松散堆积物 . 研
究区内河流众多，水资源丰富，主要为长江及其支

流，构成了复杂的地表径流网络 . 复杂的地理、地

质、水文条件使得研究区滑坡地质灾害现象频发，

危害十分严重（李松林等，2018）.
2.2 数据源

基于地质灾害调查资料结合遥感影像以及GIS
工具，建立研究区滑坡空间数据库 . 主要数据来源

为：（1）研究区 30 m分辨率的数字高程模型（DEM）

数据（http：//www.gscloud.cn），用来提取高程、坡度

等地形信息；（2）武汉地调中心提供的三峡库区构

造纲要图，用来提取构造信息；（3）湖北省自然资源

厅提供的研究区第二次全国土地调查数据，用来获

图 1 研究区地理位置以及滑坡分布

Fig.1 Locations of study area and landslides
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取区内土地利用类型、路网及水系等信息；（4）研究

区 30 m分辨率 Landsat8 OLI影像（http：//www.gs⁃
cloud.cn）用来计算归一化植被指数（NDVI）. 其中，

影像数据由条代号/行编号分别为 125/38与 125/
39的两景影像镶嵌获得，成像时间均为 2015年 4
月 14日，平均含云量均为 0.01（遥感影像缩略图见

图 1）；（5）武汉地调中心提供的三峡库区 1∶65万地

质灾害分布图，用来提取工程岩组信息，并确定滑

坡 1 778处，滑坡类型以中小型为主，其中特大型滑

坡 184处、大型滑坡 245处、中型滑坡 695处、小型

滑坡 654处 . 介于本次研究的重点是大范围区域易

发性评价，因此，本文并未区分考虑滑坡规模和类

型 . 将滑坡位置的中心坐标以点的形式导入到 GIS
环境中以绘制实际滑坡分布图（图 1）.

3 研究方法

3.1 评价因子

滑坡的发生涉及到地理地质、气象水文、人类

活动等众多因素，是各种外界条件和内在条件互相

影响、协同作用下产生的结果，是一个复杂的非线

性过程 . 因此分析影响滑坡的评价因子在滑坡空间

预测中是非常关键的一步（冯杭建等，2016）. 高程

因为其影响坡体的势能变化、坡体的稳定性、温度

气候分布、植被类型、降雨、甚至是人类活动等众多

因素，成为间接的、不可或缺的地形因素（肖桐，

2007）. 坡度控制斜坡重力、压力等应力条件（刘丽

娜等，2014）. 斜坡结构反映了坡体的坡度、坡向以

及岩层倾向的空间组合关系，不同类型的斜坡结构

导致坡体失稳的机制和变形模式不同，该因子被认

为是研究三峡库滑坡空间发育规律的关键性因子

（李松林等，2018）. 归一化植被指数是反映植被覆

盖的一个重要指标，而植被根系作用可以加固边坡

稳定性（蒋锐，2010）. 边坡失稳的概率随岩性的不

同而发生变化（向灵芝和崔鹏，2014），边坡岩土的

坚硬强度、变形程度取决于岩石的岩性和结构特

征 . 断裂构造产生的松散碎屑物质不仅为滑坡发生

提供物质基础，其形成的裂隙和节理也有利于水文

条件累积，侵蚀坡体（武尚等，2012）. 河流的侵蚀是

影响地质灾害的重要因素（聂娟等，2014）. 近些年

来人类活动对自然环境的破坏成为诱发地质灾害

的主要因素之一（王丽丽，2016）. 强烈的人类干预

能够快速破坏坡体平衡状态造成坡体失稳发生滑

坡等活动，而道路建设是人类活动的代名词 . 此外

不合理的土地利用方式也是加剧滑坡灾害发生的

主要外部因素之一（郭慧娟等，2010）.
结合研究区特点、滑坡发生机制、可利用的数

据源以及前人研究，筛选出高程、坡度、斜坡结构、

土地利用类型、岩土体类型、归一化植被指数、路网

距离、河网距离、断裂距离等 9个因子分析研究区内

的滑坡易发性 . 这些数据包含连续型因子和离散型

因子，结合各因子分布规律利用等间距离散化将连

续型因子分割为若干个区间，以统一数据类型（表

1）. 特别提出的是，由于研究区内路网分布密集，将

［0，100］区段划分为［0，50］以及［50，100］进行分析

更为合理 . 本文使用频率比值（frequency ratio，FR）
来衡量因子各区间的信息量（Aditian et al.，2018）.
该比值可以表示为各因子类别所包含的滑坡数比

例（percentage of landslide，PL）与对应类别所占面

积比例（percentage of area，PA）之比 .从表 1中可以

看出，200~400 m的高程、20°~25°的坡度范围、水

平坡、小于-0.1的NDVI、路网距离小于 50 m、河网

距离小于 500 m、断裂距离小于 1 000 m、居民地土

地利用类型、松散岩土类岩土体类型分别在各所属

因子里面占据最高的频率比值 .
本文的基本研究单元为栅格单元，是滑坡空间

易发性分析中的一种常用模型单元，具有划分方案

简单快捷、便于模型计算等优点 . 此外，考虑到数据

获取来源不同导致了各因子尺度上的差异，为了统

一数据尺度，将所有与滑坡地质灾害相关的特征图

层 划 分 为 12 626 025 个 像 素 大 小 为 30×30 m
（与 遥 感 影 像 像 素 大 小 保 持 一 致）的 栅 格 单 元

为进一步分析做准备 .
3.2 滑坡易发性评价

一般来说，滑坡的空间预测可以看作是一个

二元分类过程（Bennett et al.，2016），在建模过程

中需要准备等量的负例数据集（非滑坡）和正例数

据集（滑坡）（Kornejady et al.，2017）. 负例数据集

通过 ArcGIS软件随机产生 . 之后正例数据集与负

例数据集均以 70/30的比例划分为训练样本集以

及测试样本集两部分 . 训练集用来训练模型的参

数，然后在测试集上测试训练好的模型 . 在 R软

件中输入 9个滑坡影响因子，使用随机森林构建

滑坡预测模型 . 模型性能评估将从训练集以及测

试集两方面进行，因为训练集衡量的是模型的拟

合优度而测试集可以体现模型的泛化能力 .至于

性能度量指标，选取准确率、均方根误差、kappa系
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数以及 AUC这 4个指标 .前三者是基于统计的指

标，分别用来衡量样本被正确分类的比例、预测值

与真值之间的偏差以及模型的一致性检验 . AUC
表示的是受试者工作特征（ROC）曲线下面积，由

一系列不同假设下的特异度和灵敏度计算得到，

它们是常用的且具有代表性的指标 .
一旦滑坡评价模型建立后，它们将为整个研究

区的每一个栅格单元计算出唯一的概率值，该值可

以表示为滑坡易发性指数，介于 0~1之间 . 易发性

指数越大指示该地区越脆弱，越容易发生滑坡 .

4 结果与分析

模型调参是一项关键且费时的步骤，一方面要

保证建立的模型保持优良的性能，另一方面需要注

意过拟合问题 . 随机森林包含两个重要的参数，分

别为 ntree（森林中决策树的数量）以及mtry（每次随

机抽取的变量个数）. 根据随机森林的算法原理可

知，该算法每次训练仅使用了 2/3的数据，而剩下的

数据（OOB）则可以用来计算当前迭代过程中的模

型误差 . 换句话说，随机森林可以进行内部评估，且

评估过程伴随着训练过程一起进行 . 通过设置不同

的 ntree以及 mtry，可以得到一系列 OOB误差估计

表 1 评价因子汇总表

Table 1 The summary of conditioning factors

高程(m)
类别

≤200
200~400
400~600
600~800
800~1000
1 000~1 200
1 200~1 400
>1 400

路网距离(m)
类别

≤50
50~100
100~200
200~300
300~400
400~500
500~600
600~700
700~800
>800

河网距离(m)
类别

≤500
500~1 000
1 000~1 500
1 500~2 000
2 000~2 500
2 500~3 000
3 000~3 500
>3 500

PA(%)
7.44
9.21
11.84
13.75
15.28
15.60
13.37
13.51

PA(%)
15.99
12.52
17.96
11.97
8.36
6.11
4.66
3.60
2.91
15.91

PA(%)
17.34
17.04
15.72
13.33
10.30
7.79
5.65
12.84

PL(%)
10.22
30.96
20.05
14.13
11.72
7.01
3.73
2.18

PL(%)
30.96
21.65
22.63
9.88
5.05
3.22
1.84
1.03
1.21
2.53

PL(%)
21.83
18.90
14.88
9.13
8.39
6.32
6.84
13.73

FR
1.37
3.36
1.69
1.03
0.77
0.45
0.28
0.16

FR
1.94
1.73
1.26
0.83
0.60
0.53
0.39
0.29
0.41
0.16

FR
1.26
1.11
0.95
0.69
0.81
0.81
1.21
1.07

坡度(°)
类别

≤5
5~10
10~15
15~20
20~25
25~30
30~35
35~40
>40

NDVI
类别

≤−0.1
−0.1~0
0~0.1
0.1~0.2
0.2~0.3
0.3~0.4
0.4~0.5
>0.5

土地利用类型

类别

农地

园地

居民地

林地

草地

其它

PA(%)
6.22
11.05
15.21
17.34
16.15
12.69
9.04
5.88
6.43

PA(%)
2.12
1.85
4.53
10.27
19.00
27.02
25.24
9.96

PA(%)
14.38
6.68
2.97
72.47
0.56
2.95

PL(%)
2.47
6.49
14.59
22.11
23.09
16.94
8.50
3.10
2.70

PL(%)
3.27
2.81
6.66
11.60
17.69
23.95
23.43
10.57

PL(%)
17.98
22.80
8.90
43.54
0.52
6.26

FR
0.40
0.59
0.96
1.28
1.43
1.34
0.94
0.53
0.42

FR
1.54
1.52
1.47
1.13
0.93
0.89
0.93
1.06

FR
1.25
3.41
3.00
0.60
0.93
2.12

斜坡结构

类别

水平坡

顺向坡

顺斜向坡

横向坡

逆斜向坡

逆向坡

断裂距离(m)
类别

≤1000
1 000~2 000
2 000~3 000
3 000~4 000
4 000~5 000
5 000~6 000
6 000~7 000
7 000~8 000
8 000~9 000
>9 000

岩土体类型

类别

松散岩土类

碎屑岩类

碳酸盐岩类

岩浆岩及变质岩类

PA(%)
0.40
18.33
17.83
32.79
15.56
15.09

PA(%)
19.75
16.07
12.68
9.63
7.74
6.59
5.71
4.85
4.10
12.88

PA(%)
12.09
21.63
52.40
13.88

PL(%)
0.52
18.50
18.27
33.20
14.47
15.05

PL(%)
17.92
13.10
10.45
8.62
6.72
8.27
9.25
5.51
4.77
15.39

PL(%)
24.99
38.94
29.47
6.61

FR
1.30
1.01
1.02
1.01
0.93
1.00

FR
0.91
0.81
0.82
0.89
0.87
1.26
1.62
1.14
1.16
1.19

FR
2.07
1.80
0.56
0.48
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（图 2）. 本文 ntree的初始值设为 1 000，mtry的默认

值为变量个数的均方根（即 3）. 为了探讨 mtry对训

练过程的影响，本文小幅度改变 mtry取值，将其取

值范围设为 2~5. 图 2中横坐标表示 ntree，黑色实

线表示 OOB总误差，红色虚线表示正例（滑坡）的

OOB误差，绿色虚线表示负例（非滑坡）的 OOB误

差 . 从图 2中可以看出，mtry的取值影响随机森林

的收敛速度，同时也直接影响了随机森林的训练质

量 . 如当 mtry取值为 2时，OOB总误差很快在决策

树数量为 100时接近收敛，然而正例与负例的 OOB
误差在训练开始阶段极难达到平衡；当mtry取值为

3时，随机森林在接近 420颗决策树的情况下得到收

敛；当 mtry取值为 4时，随机森林在决策树数量为

180时就得以收敛；而当mtry取值为 5时，训练的效

果似乎并不理想，正例与负例的 OOB误差之间总

是存在差距，随机森林将更多的滑坡划分为非滑

坡，这样训练出的模型并不适用于滑坡地质灾害的

空间预测任务 . 尽管mtry取值不同影响模型的收敛

速度，图 2的结果均一致性指示，增加单体决策树的

数量在一定程度上有利于降低训练误差，然而一味

增加树的数量并不总是利于随机森林的预测精度 .
综合考虑模型的复杂度以及 OOB误差，本文最终

图 2 随机森林OOB误差曲线图

Fig.2 OOB error curves of random forest
a. mtry=2；b. mtry=3；c. mtry=4；d. mtry=5
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将 ntree和mtry的值分别设为 180和 4.
模型性能方面（表 2和图 3），首先在训练集上，

随机森林准确率、均方根误差、kappa系数以及AUC
值分别为 0.791、0.390、0.582、0.871. 测试集上，准确

率、均方根误差、kappa系数以及 AUC值分别达到

0.753、0.417、0.507、0.843. 结果显示，随机森林表现

出良好的预测性能，且没有出现过拟合问题 . 从算

法机理角度考虑，相比于单体分类与回归树，随机

森林对样本和特征进行随机抽取，可以理解为对一

个数据集的行和列均进行了采样 . 单棵树的分类能

力可能较小，然而在随机产生大量的决策树后，由

于这些决策树各不相同，其中的一些决策树可能对

某些样本具有较高的识别能力因而适用于那部分

样本，最终的表现是由所有的树构成的森林将适合

处理各种样本，一个测试样本可以通过每一棵树的

分类结果经统计后选择最可能的分类 . 随机森林以

此种方式实现基分类器的多样化，获得更广阔的假

设空间，因此体现出强大的分类能力 .
将随机森林模型计算出的易发性指数导入到

ArcGIS中，利用 ArcGIS中几何间隔法将易发性指

数划分为 5个等级（极低、较低、中等、较高、极高）以

绘制研究区易发性评价图（图 4）. 可以看出，易发性

级别极低和较低区域整体上以片状分布，而极高和

较高易发性区域主要以线状集群分布，符合滑坡发

育的特点 . 研究区内易发性极高的区域多分布在长

江水系及其支流、路网密集、高程较低处，尤其集中

在秭归县大部分地区，说明研究区内水系、人类活

动和地形均对滑坡的孕育发生起到较大作用，这与

评价因子各区间的频率比结果相一致 . 此外因子

频率比的结果还表明，适合条件的坡度（20°~30°）、

植被覆盖率低（NDVI<-0.1）、松散的岩土结构对

边坡失稳均具有促进作用 . 这些因子的协同作用

同时也体现在夷陵区南部地区，从易发性评价结果

来看，该区域实际发生的滑坡分布并不多 . 然而由

于该区高程分布较低且近水系，适宜居民居住，一

些居民区、园地和路网密集区多分布在此处，人类

活动较为频繁 . 加之植被覆盖相对稀少，坡体失去

植被根系保护作用，而该区分布的岩石结构类型较

为松散，为坡体失稳提供了物理条件 . 各方面不利

因素导致该区易发性级别较高 .
模型拟合能力以及泛化能力评估结果指示随

机森林具有较好的预测精度，然而这种性能度量不

能反映出易发性指数的空间分布模式 . 因此，为了

验证随机森林易发性评价结果的合理性，将实际分

布的滑坡位置作为验证数据，统计各个易发性等级

下滑坡数、滑坡百分比、栅格数、栅格百分比以及滑

坡 密 度（表 3）. 结 果 显 示 ，研 究 区 大 部 分 区 域

（60.31%）的易发性等级为较低或极低 . 而 73.35%
的滑坡发生在极高和较高易发区，该值可以考虑为

满足空间分布验证精度要求 . 此外，滑坡密度作为

表 2 随机森林性能统计表

Table 2 Performance of random forest

性能度量指标

训练集

测试集

准确度

0.791
0.753

均方根误差

0.390
0.417

kappa系数

0.582
0.507

图 4 研究区滑坡易发性评价图

Fig.4 Landslide susceptibility maps in the study area图 3 随机森林 ROC曲线

Fig.3 The ROC curve of random fores
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滑坡百分比与易发性等级百分比的比值，反映了单

位面积内滑坡地质灾害的分布信息 . 随着易发性等

级的升高，滑坡密度值相应增加，表明随机森林的

易发性评价结果是合理的（Pham et al.，2016）.

5 结论

本文基于多源数据、GIS环境以及先进的数据

挖掘技术，以三峡库区湖北段作为研究区，选取高

程等 9个因子建立滑坡易发性评价模型，模拟结果

显示随机森林取得较好的预测结果，绘制的易发性

评价图符合实际情况 .
随机森林作为著名的集成学习算法，相比传统

技术，具有对参与评价的变量限制小、无需考虑数

据尺度和数据分布、计算效率高、取得高精度的同

时超参数调试代价相比神经网络、深度学习等明显

较低等优点 . 通过绘制 OOB误差曲线进一步说明

了随机森林易于训练的特性，通过提供可视化的方

式，方便了解训练参数对于训练过程的影响，可以

快速建立有效的随机森林模型 . 此外，抽样训练也

使得随机森林能够在模型建立的同时进行内部评

估，有利于缓解过拟合趋势 . OOB误差曲线结果表

明，虽然集成决策树的机制可以产生强大的决策能

力，然而一味的增加决策树数量并不总是有效，超

过一定数量时效果甚至适得其反，这取决于mtry 的

取值 . 模型性能方面，通过性能度量指标，验证了随

机森林在训练集上获得了满意的拟合能力，准确

率、均方根误差、kappa系数以及 AUC 值分别为

0.791、0.390、0.582、0.871. 而在测试集上，随机森林

的准确率、均方根误差、kappa系数以及 AUC值分

别达到 0.753、0.417、0.507、0.843. 研究区内滑坡易

发性制图显示随机森林取得较为合理的分级结果，

极低、较低、中等、较高、极高级别分别占到研究区

总 面 积 的 42.63%、17.68%、13.43%、11.69%、

14.57%. 其中，73.35%的滑坡分布在极高和较高易

发区内 . 性能评估以及易发性统计结果均表明随机

森林是一种出色的算法，适用于滑坡易发性分析 .
而最终的易发性区划也指示，三峡库区湖北段内的

巴东县北部、秭归县中部以及夷陵区南部需要重点

防范，提前做好防灾减灾规划 .
滑坡地质灾害的空间预测是一个复杂的非线

性过程，提高模型的精度对于滑坡预测任务具有重

要意义 . 探索评价因子的分布特点有助于理解滑坡

发生的机制 . 下一步工作需要建立更完善的滑坡评

价因子体系，定量化表达评价因子的重要程度，以

便探索更合理可靠的滑坡预测模型 .
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