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摘  要摘  要：【目的】黄土高原滑坡灾害频发，严重威胁区域安全。传统易发性评价方法难以处
理高维非线性因子，机器学习模型虽应用广泛，但存在“黑箱”局限，且多模型对比与可解释性
研究尚显不足。【方法】以山西省乡宁县为研究区，选取高程、坡度、坡向、曲率、地形起伏度、
地层岩性、河流距、断裂距、道路距、NDVI、土地利用类型11个评价因子，构建支持向量机（SVM）、
人工神经网络（ANN）、随机森林（RF）、极端梯度提升（XGBoost）四种滑坡易发性评价模型。
采用混淆矩阵与 ROC 曲线对比模型精度，并引入 SHAP 算法对最优模型进行全局与局部可解释
性分析，量化各因子对滑坡发生的贡献程度。【结果】四种模型 AUC 值分别为 0.8984、0.9031、
0.9935、0.9999，RF 与 XGBoost 模型性能显著优于 SVM 和 ANN，其中 XGBoost 综合表现最优。
SHAP 解释表明，坡度和土地利用类型是研究区滑坡发育的主导控制因子，地表起伏度、地层岩
性次之；坡度越大，滑坡发生概率越高。【结论】集成学习模型在黄土滑坡易发性评价中具有更
高精度与稳定性，SHAP 算法有效增强了模型的可解释性，研究结果可为黄土高原地质灾害防治
与风险管理提供科学参考。

关键词关键词：滑坡易发性；机器学习；模型对比；SHAP；黄土高原；乡宁县

0 引言0 引言

滑坡是黄土高原最为常见且危害性极强的
地质灾害之一，其发生受地形地貌、岩土结构、
降雨、地震、植被覆盖以及人类工程活动等多
种因素综合影响，具有空间分布复杂、触发机
制多样和预测难度大的特点。随着全球气候变
化与极端降雨事件增多，滑坡灾害的发生频率
呈上升趋势，严重威胁区域生态安全、基础设
施建设与居民生命财产安全 [1][2][3]。因此，构建
科学、高效的滑坡易发性预测模型，对于地质
灾害调查、预警、防治和土地利用管理具有重
要意义。

滑坡易发性评价是通过分析历史滑坡的空
间分布特征，同时结合地形、地貌、水文、植
被及人类工程活动等环境因子来预测未来可能
发生的滑坡空间位置和概率。传统的易发性评
价方法如信息量法 [4]、综合指数法 [5] 等在一定
程度上推动了滑坡灾害研究的发展，但这些方
法通常依赖线性假设或专家经验，对高维多源
及非线性环境因子的处理能力有限，难以全面
揭示滑坡形成机制中的复杂耦合关系。

随着地理信息系统（GIS）与遥感（RS）
技术的发展，研究者能够获取高精度的空间地
理数据与灾害信息，机器学习技术在滑坡预测
中的应用得到快速发展，基于数据驱动的预测
方法逐渐成为滑坡易发性研究的重要趋势 [6][ 7]。
其中支持向量机（SVM）[8][ 9]、随机森林（RF）
[10][11][12][13][14]、人工神经网络（ANN）[15]、极端

梯度提升（XGBoost）[16][17] 等机器学习方法在
自主学习滑坡发生的潜在规律、提高滑坡空间
预测精度和提升模型鲁棒性方面已经表现出显
著优势。然而，不同机器学习模型在理论基础、
结构形式及建模假设等方面均存在差异，因而
在滑坡易发性预测中的表现亦具有一定局限性，
在适用范围和预测准确性方面也存在显著差异。
因此，有必要通过对比多种机器学习模型来选
取性能最优异的开展应用 [18]，从而获得更稳定、
可靠且具有实践意义的滑坡易发性评价结果。

此外，大多数机器学习模型属于黑箱模型，
尽管部分模型在预测精度方面表现优异，但模
型可解释性相对不足，难以明确量化单一环境
因子对滑坡发生的贡献。目前已有研究表明通
过 SHAP 解释机器学习模型，可量化评估每个
影响因子对滑坡发生概率的贡献度，揭示影响
因子对滑坡发育的影响，增强模型可信度与可
解释性 [19]，故本研究通过多模型对比选取性能
优异的模型，通过 SHAP 实现对模型预测结果
进行解释。

在此背景下，本文以山西省临汾市乡宁县
为研究区，选取高程、坡度、坡向、曲率、地
形起伏度、地层岩性、河流距、断裂距、道路距、
归一化植被覆盖指数（NDVI）、土地利用类型
11 个评价因子，支持向量机、随机森林、人工
神经网络、极端梯度提升 4 种机器学习模型开
展研究。目标对各模型滑坡易发性预测结果进
行评估对比，选取最佳模型通过 SHAP 进行模
型解释，分析研究区滑坡发育的主控因子，直
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观展示不同特征对滑坡易发性评价结果的影响，
希望为黄土高原地区滑坡灾害预测提供科学参
考。

1 研究区1 研究区

1.1 研究区概况1.1 研究区概况

乡宁县隶属于山西省临汾市，位于黄河中
游，吕梁山脉南端，临汾市西隅。地理位置介于：
东经 110° 30′ 18″—111° 16′ 57″，北纬
35° 41′ 30″—36° 09′ 07″之间（图 1），
县域总面积约 2029km2。乡宁县为临汾盆地与
吕梁山的结合部，大地构造为山西台背斜，属
中国台区华北地台的一个隆起区，全县总体地
势北东高，南西略低，海拔在 334m—1788m，
地貌单元主要为中起伏中山、小起伏中山、黄
土高原与丘陵和堆积河谷地貌。

乡宁县属暖温带半干旱大陆季风性气候，
大陆气候特征明显，季风强盛。多年平均降雨
量为 524.8mm（乡宁县气象局 1985-2024 年降
雨数据）。县内水系发育丰富，河流分别自东
向西直入黄河和自北向南流入汾河再汇入黄河。
境内河流与沟谷切割深度极限值可达近千米，
县内长度大于 1km 的沟道有 253 条，其中 10km
以上沟道 36 条，5km 以上沟道 46 条。

县内岩性出露主要为灰岩、砂岩、泥岩等，
表层覆盖风成黄土及松散堆积物，岩土体性质
软弱，断层、节理发育，县域地震设防烈度为Ⅶ—
Ⅷ度。研究区内地质环境脆弱，地质灾害分布
广泛（图 1），受限于地形条件，乡宁县人口
密集区多位于山地坡脚及河流阶地，抵抗自然
灾害能力较弱，在极端降雨条件下，人民生命
财产安全受到极大威胁。

图1 乡宁县地理位置图图1 乡宁县地理位置图

1.2 数据来源1.2 数据来源

滑坡数据来源于 2005~2019 年间黄土高原

区实施的 1：5 万地质灾害调查数据和乡宁县野
外调查补充滑坡点，共计 10463 处。环境因子
选取用到的具体数据来源如下表 1 所示。

表1 数据来源表1 数据来源
数据名称 数据来源 类型 精度
历史滑坡 西安地质调查中心 数据表 ---

DEM Global digital elevation model(GDEM) 栅格 30m
地质资料 国家地质资料数据中心 矢量 1：500000

河网 中科院资源环境科学数据中心 矢量 1：100000
道路 中科院资源环境科学数据中心 矢量 1：100000
NDVI Landsat 8卫星 栅格 30m

土地利用 地理国情监测云平台 矢量 1：100000

环境因子的选择与建模性能密切相关，本
研究通过分析研究区滑坡发育规律和已有文献
的因子选择方案，并结合环境因子的获取难易
程度，最终确定选取 11 个滑坡环境因子进行分
析，具体为高程、坡度、坡向、曲率、地形起伏度、
地层岩性、河流距、断裂距、道路距、归一化
植被覆盖指数（NDVI）、土地利用类型（图 2）。

其中，高程代表着坡体的势能，关系到滑
坡的滑动距离和范围；坡度、坡向、曲率、地
表起伏度等地形因子反映了斜坡自然结构情况，

与滑坡的发育密切相关；地层岩性别决定了斜
坡岩土体的密度、强度和剪切模量等物理力学
特性，对坡体稳定性有直接影响；断层走向垂
直方向易于地震波传导，传播能量更大 [20]，断
层影响距离关系到滑坡是否易于触发；人类交
通建设对坡体会造成扰动，包括坡脚破坏等类
似问题改变了坡体稳定性；河流作用对沟谷不
断侵蚀会削减坡体稳定性 [21]，也需作为影响因
子考虑；植被覆盖影响着降雨入渗和坡体含水
率以及雨水对坡体的侵蚀强度，在黄土地区影



ISSN：3078-8994
EISSN：3104-44922026 年 3 卷 03 期 《社会发展与科技创新》

98

响更甚；土地利用能够反映人类活动强度大小，
是影响斜坡稳定性的一个重要因素。

栅格单元形状规则、易于分割、建模效率高，
用 30m 分辨率既能保证栅格可以相对代表滑坡
特征且计算量适中便于实现 [7][22]，因此本研究
所用数据均统一为 30m 空间分辨率栅格，在此
基础上建立样本数据集。

图2 环境因子图图2 环境因子图

2 研究方法2 研究方法

本 研 究 基 于 SVM、RF、ANN、XGBoost
算法构建滑坡易发性区划模型。训练样本集中
正样本来源于 2005~2019 年间黄土高原区实施
的 1：5 万地质灾害调查数据，涉及黄土高原范
围内的陕、甘、宁、青、晋等省（区）的地质
灾害高和极高易发区，包括滑坡 10464 处。负
样本从无滑坡区中坡角为 20° ~50°的斜坡 [2]

中等比例随机生成，对于最终训练样本以 7：3
比例随机划分，其中 70% 用于模型训练，剩余
30% 用于测试检验，通过混淆矩阵和 ROC 曲
线评价模型精度，最后通过 SHAP 算法进一步
解释影响因子对滑坡发育的影响。

2.1 评价因子处理2.1 评价因子处理

2.1.1 方差膨胀因子
本 研 究 通 过 方 差 膨 胀 因 子 子（variance 

inflation factor,，VIF）方法计算各评价因子的
VIF 值来评估其共线性程度，筛选 VIF 值小于
10 的因子。公式（1）如下：

VIFi =                                （1）
式中，Ri

2 为第 i 个因子与其他因子之间的
决定系数。

2.1.2 归一化处理
所有环境评价因子转化为 30m 栅格后，对

因子进行归一化处理，以消除量纲差异影响，
公式（1）如下：

                          

minmax

min'
XX

XXX
−
−

=    （2）

式中，X 为原始数据，Xmin 与 Xmax 分别
表示样本的最小值与最大值，X′为归一化后
的数值。归一化处理后能够将各因子不同数值
区间统一转换到 [0,1] ，有助于平衡不同特征的
数值范围，避免特征尺度差异过大导致模型倾
向于选择数值较大的特征，可进一步提升模型
的稳定性。

2.2 机器学习模型2.2 机器学习模型

2.2.1 支持向量机（Support Vector Machine, 
SVM）

SVM 是一种基于统计学习理论的监督学习
方法，通过引入核函数将原始输入空间中的样
本映射至高维特征空间，使得原本非线性数据
在映射空间中转化为线性可分问题。最大化不
同类别样本之间的间隔，同时最小化分类误差，
从而在保证模型泛化能力的同时提高预测精度。
目标函数（2）和约束条件（3）为：

                   ∑
=

+
n

i
ibw

Cw
1

2

, 2
1min ξ          （3）

( ) iii bxwy ξ−≥+⋅ 1 ，   0≥iξ                      （4）

式中，w 为权重向量，b 为偏置，ξi 为松
弛变量，C 为惩罚系数。

2.2.2 随机森林（Random Forest, RF）
RF 是一种基于集成学习思想的监督学习方

法，采用自助采样法从原始训练数据集中进行
有放回随机抽样，生成多个与原始样本规模相
同的子样本集，每个子集训练一棵决策树。在
决策树的节点分裂过程中，从所有输入特征中
随机选取部分特征构成候选特征子集，并从中
选择最优特征进行节点划分。通过引入样本随
机性和特征随机性，有效削弱单一决策树模型
对训练样本的依赖，降低过拟合风险。RF 通过
对所有相互独立决策树的预测结果进行投票得
到最终的预测结果。

多数投票分类输出：
                   
                                                             （5）

概率输出：
           
                  （6）

式中，Ⅰ ( ) 为指示函数，K 为决策树数量，
hk( x ) 为第 k 棵树的预测结果，c 表示类别标签。

2.2.3 人 工 神 经 网 络（Artificial Neural 
Network，ANN）

ANN 是一种受生物神经系统启发而来的机
器学习发方法，其通过多层神经元之间的非线
性映射关系，学习输入特征与输出结果之间的
复杂函数关系。神经元首先对输入特征进行加
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权求和，并加入偏置项形成净输入，随后通过
非线性激活函数得到神经元的输出，实现信息
的逐层传递与特征提取。训练阶段以已知样本
为基础，采用误差反向传播（Backpropagation，
BP）算法，通过最小化损失函数不断调整网络
权值和偏置参数，使模型输出逐步逼近真实结
果。

                   ( )∑∑
==

∧

Ω+
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i
ii fyylO
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,bj            （7）

式中，xi 为输入特征，wi 为对应权重，b 为
偏置项，f ( ) 为激活函数。

2.2.4 极 端 梯 度 提 升 (eXtreme Gradient 
Boosting, XGBoost)

XGBoost 是 一 种 基 于 梯 度 提 升 决 策 树
（Gradient Boosting Decision Tree，GBDT） 的
集成学习算法。XGBoost 采用向前分步加法策
略，通过逐步建立多个弱学习器并进行加权组
合为一个强学习器，并将样本经过每颗树的预
测结果累加，实现对复杂非线性问题的高精度
建模。该算法的关键在于用于衡量模型预测值
与真实值之间差异的损失函数和用于约束模型
的正则化项。
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式中，l ( ) 为损失函数，Ω(fk) 为正则化项，
用于约束模型的复杂度，防止过拟合。

2.3 SHAP（SHapley Additive exPlanations）2.3 SHAP（SHapley Additive exPlanations）

SHAP是一种基于博弈论的模型解释方法，
旨在定量刻画各输入特征对模型预测结果的贡
献程度。SHAP 算法的一个显著特点是能够同
时提供全局和局部的模型解释。全局可解释整
个数据集上特征的重要性分布，局部还可解释
每个特征对该预测结果的贡献度。 

                     
                                                                  （8）

N 表示所有评价因子的集合，S 表示给定
预测的评价因子的子集， 和 分别
表示有和无第 i 个评价因子的模型结果。

2.4 模型评价指标2.4 模型评价指标

本研究通过混淆矩阵得到的多种评价指标
如：准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、
召回率（Recall）、F1 值（F1-score）和 ROC
曲线及曲线下面积（Area under curve，AUC）
对模型的预测精度进行评价。混淆矩阵以 0.5 为
阈值对预测结果进行二分类，即大于 0.5 视为
预测结果为滑坡，小于 0.5 为非滑坡。计算公
式如下：

准确率 =                                  （9）
精确率 =                                  （10）
召回率 =                                  （11）
F1 =                                         （12）
式中，TP(true positive) 为正样本中被预测

为正类的，FP(false positive) 为负样本中被预测
为正类的；TN(true negative) 为负样本中被预测
为负类的，FN (falsenegative) 为正样本中被预测
为负类的。

3 结果3 结果

3.1 因子共线性检验3.1 因子共线性检验

当 0 ＜ VIF ＜ 10 时，表明不存在多重共线
性；10 ≤ VIF ＜ 100 时，表明存在较强的多重
共线性；当 VIF ≥ 100 时，表明存在严重的多
重共线性[23]。本文计算方差膨胀因子结果如表2。
本文所筛选的高程、坡度、坡向等 11 个影响因
子的 VIF 值均小于 10，各因子之间均不存在共
线性问题，因此选取 11 个因子继续进行模型训
练。

表2  VIF值表表2  VIF值表

影响因子 高程 坡度 坡向 曲率 地表起伏度地层岩性 河流距 道路距 断裂距NDVI 土地利用类型
容差 0.769 0.714 0.998 0.998 0.712 0.906 0.898 0.904 0.890 0.851 0.925
VIF 1.300 1.400 1.002 1.002 1.404 1.104 1.114 1.106 1.124 1.175 1.082

3.2 模型精度对比3.2 模型精度对比

为客观对比这 4 种模型在黄土滑坡上易发
性评价的性能，本文采用固定比例的样本划分
方式，将原始样本数据按照 7:3 的比例随机划
分为训练集和测试集，同时保证训练集和测试
集中正负样本比例均为 1:1。所有对比模型均基
于相同的训练集和测试集进行构建与验证，以
避免因样本差异引入的随机误差。混淆矩阵结
果及性能指标如表 3 所示，ROC 曲线如图 3 所
示。

由表 3 可知，四种模型均有良好的表现，
其中 RF 和 XGBoost 模型性能表现更好。SVM

和 ANN 模型的各性能指标相差不大，SVM 模
型的准确率、精确率、召回率和 F1 值均略大
于 ANN 模型，而 ANN 模型的 AUC 值略大于
SVM 模型；RF 模型和 XGBoost 模型的性能指
标相差不大，但均优于 SVM 和 ANN 模型，
其中 XGBoost 模型的各项指标均略大于 RF 模
型；由图 3 可发现 XGBoost 模型的 ROC 曲线
相较其他模型更贴近左上角，四种模型（SVM、
ANN、RF、XGBoost）在测试集上的 AUC 值
分别为 0.8984、0.9031、0.9935、0.9999，表明
RF 和 XGBoost 模型的预测结果更加准确，性
能更加优异。
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表3 各模型性能指标对比表3 各模型性能指标对比

模型 Accuracy Precision Recall F1-score AUC
支持向量机（SVM） 0.8229 0.8800 0.7477 0.8085 0.8984
人工神经网络（ANN） 0.8200 0.8781 0.7432 0.8050 0.9031
随机森林（RF） 0.9565 0.9783 0.9338 0.9555 0.9935
XGBoost 0.9968 0.9984 0.9952 0.9968 0.9999

图3 模型ROC曲线对比图3 模型ROC曲线对比

3.3 SHAP 解释3.3 SHAP 解释

3.3.1 影响因子重要性
滑坡的发生机制复杂，特征重要性值反映

了各因子在模型分类决策中的相对贡献程度，
可用于识别控制滑坡发生的主导因素，准确识
别主导致灾因子对于制定科学、有效的滑坡灾
害防治与风险管理策略具有重要意义。根据本
文选取的 11 个影响因子，利用 SHAP 算法结合
RF 和 XGBoost 模型对其进行了重要性分析，
并绘制因子重要性排序图。结果表明，不同因
子对滑坡发生的影响程度存在明显差异，RF 模
型中，坡度和土地利用类型对滑坡易发性贡献
最大，其次是地层岩性和地表起伏度等因子；
XGBoost 模型中，同样坡度和土地利用类型对
滑坡易发性贡献最大，地表起伏度、地层岩性
和曲率稍低，其次是 NDVI 和高程等因子。两
个模型因子重要性排序的前两名都是坡度和土
地利用类型，上述结果表明，在地质灾害风险
评估与防治实践中，应对坡度和土地利用类型
等高重要性因子予以重点关注，以有效降低滑
坡灾害发生的风险，提高区域地质灾害防治与
管理水平。

图4 影响因子重要性排序图图4 影响因子重要性排序图
3.3.2 不同特征值影响解释
SHAP 特征摘要图中的各个点都代表一个

真实的样本，点的颜色反映影响因子值的大 小，
值越大颜色越红，值越小颜色越蓝；横坐标为
SHAP 值用以衡量影响因子对模型预测值的贡

献程度，SHAP 值为正时表明该影响因子对滑
坡发生的影响很大。如图 5 所示（左为 RF，右
为 XGBoost），两个模型中对滑坡影响最大的
因子是坡度，坡度越大，SHAP 值越大，发生
滑坡的概率也就越大

图5  SHAP特征摘要图图5  SHAP特征摘要图
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4 结论4 结论

本研究以山西省乡宁县为研究区，选取 11
个环境因子，对比分析了 SVM、ANN、RF 和
XGBoost 四种机器学习模型在滑坡易发性评价
中的性能，并引入 SHAP 算法对最优模型进行
可解释性分析，主要结论如下：

（一）在模型性能方面，集成学习模型 RF
和 XGBoost 的预测精度（AUC 值分别为 0.9935
和 0.9999）显著优于单一模型 SVM（0.8984）
和ANN（0.9031）。这表明在处理黄土高原复杂、
非线性的滑坡环境因子时，集成学习模型通过
组合多个弱学习器，能够更有效地捕捉因子与
滑坡之间的内在关联，具有更强的泛化能力和
更高的预测稳定性。

（二）通过 SHAP 解释分析，成功揭示了
模型的决策机制，量化了各环境因子的贡献。

结果表明，坡度和土地利用类型是控制研究区
滑坡发育的两个最关键因子。SHAP 摘要图进
一步显示，坡度值与滑坡发生概率呈正相关，
即坡度越大，滑坡风险越高。此外，地表起伏度、
地层岩性和曲率等地质地形因子也发挥了重要
作用。

（三）综合来看，将高精度的 XGBoost 模
型与具有可解释性的 SHAP 算法相结合，不仅
能绘制准确的滑坡易发性区划图，还能深入理
解滑坡的主控因素及其作用规律。该方法有效
克服了机器学习模型的“黑箱”局限，为黄土
高原地质灾害的成因分析、风险管理与防治决
策提供了更加科学、直观的参考依据。未来研
究可考虑引入时间维度的降雨因子，进一步探
索滑坡的时空预测。
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