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成都大熊猫国家公园滑坡易发性评价

徐佳敏，李鹏飞，马俊杰，程　 捷，刘晓鸿，王滋贯∗

中国地质大学（北京） 自然文化研究院，北京　 １０００８３

摘要：滑坡是全球最具破环性的地质灾害之一，地质灾害风险研究对保障国家公园社会⁃生态系统稳定性非常重要，易发性评价

有利于国家公园科学开展滑坡灾害防治和地质灾害风险管理工作。 以大熊猫国家公园成都片区为研究区，选取地形因子、水文

因子、土壤植被因子等 ２０ 个致灾因子，基于 ＶＩＫＯＲ 法、频率比法（ＦＲ）和随机森林（ＲＦ）、ＣａｔＢｏｏｓｔ（ＣＢ）、ＬｉｇｈｔＧＢＭ（ＬＧ）三个分

类算法建立了混合模型。 利用频率比研究因子与滑坡发生的空间相关性，用三种算法计算因子重要性，在此基础上利用混合模

型绘制区域滑坡易发性图，并采用受试者工作特征曲线（ＲＯＣ）和曲线下的 ＡＵＣ 值以及 Ｋａｐｐａ 系数评估模型的准确率和精确

度。 结果表明，ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 为最优预测模型，海拔、距河流远近和距断层远近是影响滑坡发生的显著因子，区域极高敏感区

面积为 ２４７３．３０ｋｍ２。 因此，ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 是预测研究区滑坡易发性最有效的模型，研究结果可为成都大熊猫国家公园防治滑

坡灾害和生态安全管理提供参考。
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滑坡是指斜坡上的土体或者岩体，在重力作用下，沿着一定的软弱面或者软弱带，顺坡向下滑动的自然

现象［１］。 滑坡发生具有偶然性、易发性、随机性且影响范围广、预报难度大，对生命安全、通讯、道路等造成严

重影响。 因此，对区域进行滑坡识别和易发性评价可以避免或减轻滑坡灾害威胁，减少经济损失。
滑坡的形成和发展受到多种环境因素控制，包括地质、地形、水文地质条件、地震、降雨、融雪等自然因素，

以及人类工程活动等人为因素。 其中地形条件是主要因素，海拔变化会影响水热条件组合状况，导致小气候、
土壤和植被等环境因子的变化，而土壤类型会影响滑坡的易发性和危险性，比如粘性土比砂质土更容易发生

滑坡，因为粘性土孔隙度低、含水量高、抗剪强度低，植被茎叶可以减少径流量、根系能增强土壤黏结力［２］。
坡度影响斜坡的稳定性和滑动速度，一般来说，坡度增大会加速表面流，促使斜坡垮塌。 同时，岩土体的性质、
结构、裂隙、水分等因素也会影响滑坡的易发性［３］。 坡向可以通过影响日照、降水、植被覆盖和风化间接影响

坡体的稳定性。 水文因素则会直接影响土壤含水量、水流能量和泥沙连通性和斜坡侵蚀［４］。 道路密度、距断

层距离、土地利用和地貌类型也会对斜坡稳定性产生一定发影响。 不同地区主导因素有很大差异，而对于国

家公园的滑坡研究较少，在识别滑坡的基础上进行易发性评价有利于推进国家公园的保护和建设，为国家公

园管理决策、成效评估提供依据［５］。
目前常用的评价模型主要有统计分析模型和机器学习模型，统计分析模型包括频率比法［６］、逻辑回

归［７］、证据权法［８］、确定性系数［９］、层次分析法（ＡＨＰ）和信息量模型［１０］。 机器学习模型比统计模型更适合大

规模滑坡数据，常用模型比如人工神经网络［１１］、支持向量机［１２］、随机森林［１３］、深度学习［１４］ 和集成算法［１５］ 等。
其中，集成算法可以利用多个基本学习器的多样性和准确性，降低过拟合和方差，常见的有 Ｂａｇｇｉｎｇ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ，同时 ＶＩＫＯＲ 作为一种多准则模型在滑坡易发性研究中使用很少，它能结合权重和频率比，具有综

合预测能力，准确性更高，而随机森林这样的单模型只能得到发生概率的大小。 因此，通过多准则决策法集成

的综合模型往往具有更强的预测能力。
国家公园生态产品价值核算是对国家公园内的自然资源和生态服务进行评估和量化，反映了国家公园的

生态贡献和社会效益，主要包括物质产品价值、调节服务价值、文化服务价值和生物多样性价值［１６］，然而，前
人研究中很少有关于地质灾害防灾减灾价值核算的研究。 大熊猫国家公园地形复杂，山高谷深，植被垂直带

谱明显，珍惜物种众多，具有丰富的自然文化遗产，但同时地质构造复杂，板块运动活跃，断层、褶皱数量多，地
灾频发。 目前大熊猫国家公园保护管理体系已初步形成，逐步改善受损的生态系统，但仍需强化生态保护，增
强生态功能［１７］。 因此，本研究旨在通过研究区滑坡易发性评价结果衡量国家公园在防灾减灾方面发挥的效

益，为国家公园的生态文明建设和可持续发展、决策者精准的治灾减灾部署提供一定参考。

１　 数据与方法

１．１　 研究区概况

成都大熊猫国家公园位于成都平原西北部，地跨邛崃山和岷山 ２ 个山系，处于第一级阶梯到第二级阶梯

过渡带［１８］，河流地貌、构造地貌和冰川地貌发育，研究区面积为 １２８００ｋｍ２，大部分海拔范围在 １５００—３０００ｍ
之间，最高海拔为 ５５８８ｍ（图 １）。 该区域属于大陆性季风气候，由于区内海拔高差大，气候分布具有垂直地带

性，从谷底到山顶依次出现河谷亚热带湿润气候、暖温带湿润气候、温带半湿润气候、高寒湿润气候，年平均温

度为 １２—１６℃，极端最高温 ３７．７℃，极端最低温－２８．８℃，年降水量为 ５００—１２００ｍ，夏秋多、冬春少，自西南向

东北减少［１９］。 土壤类型与水热条件的垂直变化密切相关，由低到高分布有黄壤、黄棕壤、棕壤、暗棕壤、亚高

山草甸土、高山草甸土和高山草甸土。 受海拔影响，植被资源丰富，包括常绿叶、阔叶、落叶、针叶、草本等植

物。 研究区的滑坡发生具有突发性和群发性，主要分布在成都平原和山地的过渡区域，海拔 ３５１—１０７３ｍ 和

１０７３．０１—１８９５ｍ 范围内的滑坡灾害点占总数量的 ８８％，占总滑坡面积的 ４５．４１％。
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图 １　 研究区地形和灾害点位图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ａｎｄ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１．２　 数据来源

研究区的滑坡点数据来源于全球灾害数据平台

（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｄｄａｔ．ｃｎ ／ ），其中 ７０％的数据用作机器学

习的训练样本，３０％用于验证模型。 由于全球灾害数据

平台的滑坡灾害点的数据来源未必完全反映滑坡灾害

点。 人口少的高山区发生的滑坡可能没有记录。 因此，
通过查阅近 １５ 年的遥感影像，在高海拔区域解译并选

择等量的没有发生过滑坡灾害的点位作为未发生滑坡

灾害的数据点进行建模（点位包括湖泊等）。 研究共选

取 ２０ 个影响滑坡发生的致灾因子，包括海拔、坡度、剖
面曲率、平面曲率、坡向、地形起伏度、地形湿度指数

（ＴＷＩ）、泥沙输移指数 （ ＳＴＩ）、河网密度、道路密度、
ＮＤＶＩ、降雨量、土壤有机碳、土地利用、距道路远近、距
河流远近、距断层远近、地貌类型、岩性和土壤类型。
ＤＥＭ 数据来源于 ＡＳＦ Ｄａｔａ Ｓｅａｒｃｈ 的 ＡＬＯＳ 数据集，分
辨率为 １２．５ｍ，土地利用及其他土壤数据来源于国家地

球系统科学数据中心（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｇｅｏｄａｔａ． ｃｎ ／ ），土壤

有机碳、土壤类型分辨率为 ２５０ｍ，土地利用类型分辨率

为 ３０ｍ，ＮＤＶＩ 分辨率为 １０ｍ，其余数据来源于地理遥感

生态网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｉｓｒｓ．ｃｎ）。
滑坡易发性评价的流程图如图 ２ 所示，地形因子、

河网密度和距离计算基于 ＤＥＭ 数据在 ＡｒｃＧＩＳ 中处理

和统计分析获得，地形湿度指数和泥沙输移指数计算见文献［４］，ＮＤＶＩ 使用哨兵二号 １０ｍ 分辨率影像数据计

算（图 ３）。 致灾因子经多重共线性判断后，将自变量值（致灾因子）与因变量值（是否有滑坡赋为 ０ 或 １）提取

到每个像素点，基于不同模型获得的因子重要性计算滑坡易发性值，再采用克里金插值法生成全区域滑坡易

发性图，最后利用 ＲＯＣ 曲线和 Ｋａｐｐａ 系数选取最优模型及其易发性分级结果。
１．３　 研究方法

１．３．１　 ＶＩＫＯＲ 法

ＶＩＫＯＲ 法是 Ｏｐｒｉｃｏｖｉｃ 和 Ｔｚｅｎｇ 提出的用于多标准决策的工具［２０］，方法原理是将决策问题转化为多个标

准或准则，基于不同准则之间的权重和方案间的距离，利用统计指标来确定最佳解决方案。 一般步骤如下：
（１）指标标准化，去除量纲影响。

Ｙｉｊ ＝
Ｘ ｉｊ － ｍｉｎ （Ｘ ｉ）

ｍａｘ Ｘ ｉ( ) － ｍｉｎ （Ｘ ｉ）
（正向指标）或 Ｙｉｊ ＝

ｍｉｎ Ｘ ｉ( ) － Ｘ ｉｊ

ｍａｘ Ｘ ｉ( ) － ｍｉｎ （Ｘ ｉ）
（负向指标） （１）

（２）计算群体效用值 Ｓｉ和 Ｒｉ。

Ｓｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗｉ

ｂ ｊｍａｘ － （ｂｉｊ）
ｂ ｊｍａｘ － ｂ ｊｍｉｎ

（２）

式中， ｂ ｊｍａｘ 为一组数据中的最大值， ｂ ｊｍｉｎＶ 为一组数据中的最小值， Ｗｉ 由不同分类算法获得。
Ｒ ｉ ＝ｍａｘ Ｓｉ （３）

（３）计算折衷决策指标值。

Ｑｉ ＝ ε
Ｓｉ － Ｓｉｍｉｎ

Ｓｉｍａｘ － Ｓｉｍｉｎ

＋（１－ ε ）
Ｒ ｉ － Ｒ ｉｍｉｎ

Ｒ ｉｍａｘ － Ｒ ｉｍｉｎ
（４）
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图 ２　 研究流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

ＡＬＯＳ：高级陆地观测卫星；ＴＷＩ：地形湿度指数；ＳＴＩ：泥沙输移指数；ＮＤＶＩ：归一化植被指数；ＲＦ：随机森林；ＣＢ：类别型特征提升；ＬＧ：轻量级

梯度提升机器学习

式中， ε 为决策机制系数， ε ＞０．５ 表示根据最大化群体效应决策机制决策， ε ＜０．５ 表示根据最小化个体遗憾

值的决策机制决策， ε ＝ ０．５ 表示最大群体效应和最小个体遗憾值同等重要。 Ｑｉ 值来表示滑坡易发性， Ｑｉ 值越

小越易发生滑坡。
１．３．２　 频率比法

频率比法（ＦＲ）广泛应用于侵蚀、滑坡、洪水等灾害的易发性分析，统计方法是基于灾害特征分布与诱发

因素之间的关系［２１］。 ＦＲ 值大于 １ 表示该因子与滑坡发生之间的相关性较强，计算公式如下：

ＦＲ ｉ ＝
ｎｉ ／ Ｓｉ

Ｎｉ ／ Ｓ
（５）

式中， ｎｉ 是因子 ｉ 出现滑坡的像元数， Ｓｉ 是研究区中滑坡清单的像元数， Ｎｉ 是因子 ｉ 的像元总数， Ｓ 是研究区

的像元总数。 ＦＲ 值用于计算 ＶＩＫＯＲ 法的 Ｙｉｊ 。
１．３．３　 分类算法

研究使用随机森林（ＲＦ）、ＣａｔＢｏｏｓｔ（ＣＢ）和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ（ＬＧ）三种分类算法计算因子重要性，ＲＦ 是一种基于

决策树的集成学习方法，通过构建多棵决策树并结合它们的预测结果来提高分类或回归的准确性和稳定性，
对于每个决策树，随机选取变量和数据，每个决策树的节点处从随机抽取的特征中选择最佳分裂特征和分裂
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图 ３　 滑坡致灾因子图

Ｆｉｇ．３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｃａｕｓａｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒｓ

ＡＣｕ：腐殖质低活性强酸土；ＡＬｈ：简育高活性强酸土；ＡＴｃ：人为堆积土；ＣＭｃ：石灰性雏形土；ＣＭｄ：不饱和雏形土；ＣＭｅ：饱和雏形土；ＣＭｉ：永

冻雏形土；ＣＭｏ：铁铝性雏形土；ＣＭｕ：腐殖质雏形土；ＣＭｘ：艳色雏形土；ＦＬｃ：石灰性冲积土；ＦＬｅ：饱和冲积土；ＧＬｅ：饱和潜育土；ＧＲｈ：简育灰

色土；ＨＳｆ：纤维有机土；ＬＰ：薄层土；ＬＰｅ：饱和薄层土；ＬＰｉ：永冻薄层土；ＬＰｋ：黑色石灰薄层土；ＬＰｍ：松软薄层土；ＬＶａ：漂白高活性淋溶土；

ＬＶｈ：简育高活性淋溶土；ＬＶｋ：钙积高活性淋溶土；ＬＶｘ：艳色高活性淋溶土；ＬＶｆ：铁质低活性淋溶土；ＰＤｄ：不饱和灰壤；ＰＬｅ：饱和粘磐土；

ＲＧｃ：石灰性疏松岩性土；ＲＧｄ：不饱和疏松岩性土；ＲＧｅ：饱和疏松岩性土；ＲＫ：外露岩石；ＳＣ２：砂岩杂砂岩、长石砂岩；ＩＡ１：花岗岩；ＳＣ１：砾

岩；ＭＢ１：板岩、千枚岩（泥质岩）；ＵＦ：河流相；ＳＯ１：石灰岩和其他碳酸盐岩；ＵＥ１：风成相；ＭＡ２：片麻岩、混合岩；ＵＲ１：城市地区；ＵＬ：湖相；

ＳＣ２ ／ ＳＣ４：页岩及其他；ＳＣ３：粉砂岩、泥岩、粘土岩；ＭＡ３ ／ ＭＢ１、ＭＢ１ ／ ＭＢ２、ＭＡ４ ／ ＭＢ２：板岩、千枚岩（泥质岩）及其他；ＳＣ４：页岩；ＳＯ２：泥灰和

其他混合物；ＩＢ２：玄武岩；ＲＫ：岩石露头；ＵＦ ／ ＵＬ：河流湖泊相
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点［２２］。 ＣＢ 是一种基于对称决策树为基学习器实现的参数较少、支持类别变量和高准确性的 ＧＢＤＴ 框架，能
够解决梯度偏差和预测偏移的问题，减少过拟合的发生，该算法的特点是具有先验分布项，会自动组合类别型

特征为新特征［２３］。 ＬＧ 是一种梯度提升框架，按顺序构建决策树，通过选择分裂增益最大的叶子或节点分裂，
生成更深的数，迭代过程中只保留梯度绝对值较大的样本和随机选择部分梯度绝对值较小的样本，减少内存

占用，高效处理大型数据集［２４］。 各模型的具体计算见文献［２１］、文献［２２］和文献［２４］，验证不同模型的 ＲＯＣ
曲线和 Ｋａｐｐａ 系数计算见文献［４］。

２　 结果分析

２．１　 致灾因子与滑坡发生的空间相互作用

利用方差膨胀因子（ＶＩＦ）和容忍水平容忍度（ＴＯＬ）来评估影响滑坡易发性的致灾因子间的多重共线性，
若致灾因子之间存在共线性，在进行后续分类时会影响算法的精度，ＶＩＦ＞１０ 和 ＴＯＬ＜０．１ 的指标具有显著共

线性，需要去除来最大程度优化分类算法，共线性分析的结果如表 １ 所示，２０ 个因子的容差介于 ０．３７１—０．９８３
之间，均大于 ０．１；方差膨胀因子介于 １．０１７—２．６９８ 之间，均小于 １０，因此，这些因子之间不存在多重共线性，
都可以作为确定滑坡是否发生的致灾因子从而进行滑坡易发性建模。

表 １　 因子间的多重共线性分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆａｃｔｏｒｓ

因子
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

容忍水平
容忍度
ＴＯＬ

方差膨胀
因子
ＶＩＦ

因子
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

容忍水平
容忍度
ＴＯＬ

方差膨胀
因子
ＶＩＦ

海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ／ ｍ ０．８３ １．２０ 归一化植被指数 ＮＤＶＩ ０．９０ １．１１

坡度 Ｓｌｏｐｅ ／ （°） ０．９１ １．１０ 降水量 Ｒａｉｎｆａｌｌ ／ ｍｍ ０．４３ ２．３１

剖面曲率 Ｐｌａｎ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ／ （ｍ ／ ｍ） ０．６１ １．６３ 土壤有机碳 Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ／ （ｇ ／ ｋｇ） ０．９２ １．０８

平面曲率 Ｐｒｏｆｉｌｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ／ （ｍ ／ ｍ） ０．６２ １．６３ 土地利用 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ０．６３ １．６０

坡向 Ａｓｐｅｃｔ ０．９８ １．０２ 距道路远近 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｒｏａｄ ／ ｋｍ ０．４０ ２．４８

地形起伏度 Ｔｅｒｒａｉｎ ｒｕｇｇｅｄｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ０．９７ １．０３ 距河流远近 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｓｔｒｅａｍ ／ ｋｍ ０．４４ ２．２６

地形湿度指数 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ０．９７ １．０３ 距断层远近 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｆａｕｌｔ ／ ｋｍ ０．６２ １．６１

泥沙输移指数 Ｓｅｄｉｍｅｎｔ ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ０．９３ １．０８ 地貌类型 Ｇｅｏｍｏｒｐｈｙ ０．７１ １．４１

河网密度 Ｄｒａｉｎａｇｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ／ （ｋｍ ／ ｋｍ２） ０．９０ １．１１ 岩性 Ｌｉｔｈｏｌｏｇｙ ０．７４ １．３５

道路密度 Ｒｏａｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ／ （ｍ ／ ｋｍ２） ０．９８ １．０２ 土壤类型 Ｓｏｉｌ ０．３７ ２．７０

　 　 ＴＯＬ：容忍水平容忍度 Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ；ＶＩＦ：方差膨胀因子 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ

各因子与滑坡易发性的空间交互作用分析结果如图 ４ 所示。 由表可以看出，海拔在 ３５１—１０７３ｍ（ＦＲ ＝
２．２９）和 １０７３—１８９５ｍ（ＦＲ ＝ １．５９）区域容易发生滑坡，而随着海拔升高，在 １８９５—５９９３ｍ 区域内（ＦＲ 介于

０．０３—０．４３），滑坡发生的频率明显降低。 当坡度介于 ０—１１．０６°（ＦＲ＝ １．１５）和 １１．０６—２２．４６°（ＦＲ＝ １．６０）时更

容易促进滑坡的发生，随着坡度增加到 ８８．１０°，ＦＲ 逐渐减小到 ０．５９，滑坡发生的频率逐渐降低。 剖面曲率为

负时表明该像元的表面向上凸，流速将减小；为正则表明表面开口朝上凹入，流速将增大，为零说明表面为线

性，凹形坡（ＦＲ＝ １．２１）与滑坡发生有较强的空间相关性。 平面曲率与流经表面流的汇聚和分散相关，值为正

说明该像元的表面横向凸起，值为负说明该像元的表面横向凹入，值为零说明表面为线性，平面曲率为正

（ＦＲ＝ １．０９）时会汇聚水流，更有利于滑坡发生。 坡向从平地向半阴坡、阴坡、半阳坡、阳坡变化，ＦＲ 先增大后

减小，其中只有阴坡（ＦＲ＝ １．３２）上滑坡发育较为显著。
随着地形起伏度、ＮＤＶＩ、土壤有机碳、距离断层的距离的增加，ＦＲ 值逐渐减小，总体与滑坡发生频率呈现

负相关的空间分布特征。 起伏度为 １—８、土壤有机碳小于 ３ｇ ／ ｋｇ、距离断层距离小于 １４．４ｋｍ 时，ＦＲ 介于

１．０２—１．９６ 之间；ＮＤＶＩ 小于 ０．８３ 时，ＦＲ 大于 １，当 ＮＤＶＩ 减小为 ０—０．４１，ＦＲ 急剧增加到 ８．０５，与滑坡发生具

有较强的空间相关性。 随着地形湿度指数、河网密度、降水量、距河流的距离的增加，滑坡发生频率同时增加，
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整体上与 ＦＲ 成正相关的空间分布特征，地形湿度指数为 １２．８７—１６．８２、河网密度为 １５．８２—５８．５２ｋｍ ／ ｋｍ２、降
水量超过 １０２３ｍｍ 时，ＦＲ 介于 １．３０—２．５１ 之间，而距河流距离为 ０．１０—０．１９ｋｍ 时，ＦＲ ＝ ４６．５８，与滑坡发生具

有显著的空间相关性。 泥沙输移指数、道路密度、距道路远近的 ＦＲ 值均呈现先增大后减小的空间变化特征，
其中泥沙输移指数为 ４３． ６５—７２． ７５、道路密度为 ７３． ００—４３９． ６３ｍ ／ ｋｍ２、距道路 ０． ０１—０． ０５ｋｍ 时，ＦＲ 介于

８ 　 国家公园（中英文）　 　 　 ２ 卷　



ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｎｐ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ ／

图 ４　 各因子 ＦＲ

Ｆｉｇ．４　 ＦＲ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆａｃｔｏｒ

１．００—３．２３ 之间。 土地利用因子中，裸地、平原和高坡度丘陵更易孕发滑坡。 岩性因子中，砂岩、长石砂岩、板
岩、粉砂岩、酸性火成岩和酸性变质岩更易孕发滑坡。 土壤因子中，简育高活性淋溶土、石灰性雏形土、人为堆

积土和冰川的 ＦＲ 介于 １．３１—３．０３ 之间，永冻雏形土（ＦＲ＝ １８．６１）和饱和粘磐土（ＦＲ ＝ ８．５８）与滑坡发生的空

间相关性较强。
２．２　 影响因子的重要性

由于不同的分类算法拥有不同的优劣势，因此用于滑坡易发性分类时需要对比其精度从而选取最优算

法。 同时，基于不同的模型计算每个因子的重要性，据此选择影响滑坡发生的关键因子。 各模型准确率如表

２ 所示，因子重要性如图 ５ 所示。 基于混淆矩阵可计算不同分类算法的精度，随机森林（ＲＦ）模型的 ＴＰ、ＴＮ、
ＦＰ和ＦＮ分别为７２７８、１３８、１５９和６９２４，分类准确率为９７．９５％。海拔（２６．５３％）、距道路远近（１８．４３％）和距
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图 ５　 各因子的相对重要性

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｆａｃｔｏｒ
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河流的距离（１７．５５％）是影响滑坡发生的显著性因素，其次是土壤有机碳（７．５８％）、道路密度（７．００％）、河网密

度（５．２６％）、降水量（４．８８％）、距断层的距离（２．８３％）、泥沙输移指数（２．５０％）、坡度（２．３３％）、岩性（１．８０％）、
土壤类型（１．０４％）、地形湿度指数（０．９７％）、土地利用（０．４９％）、地貌类型（０．２７％）、ＮＤＶＩ（０．２３％）、地形起伏

度（０．１１％）、坡向（０．１１％）、剖面曲率（０．０６％）和剖面曲率（０．０４％）。

表 ２　 不同模型的准确度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ 真阴性 ＴＰ 真阳性 ＴＮ 假阴性 ＦＮ 假阳性 ＦＰ 准确度 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

随机森林 ＲＦ ７２７８ １３８ １５９ ６９２４ ９７．９５

类别型特征提升 ＣＢ ７３７７ ３９ ７８１ ７００２ ９９．１７

轻量级梯度提升机器学习 ＬＧ ７４１０ ６ １３ ７０７０ ９９．８７

　 　 ＴＮ：真阴性 Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ；ＴＰ：真阳性 Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ；ＦＮ：假阴性 Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ；ＦＰ：假阳性 Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ＣａｔＢｏｏｓｔ（ＣＢ）模型的 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ 和 ＦＮ 分别为 ７３７７、３９、７８１ 和 ７００２，分类准确率为 ９９． １７％。 海拔

（１７．２８％）、距道路远近（１１．８５％）和岩性（１０．８０％）是关键因素，其次是距断层远近（１０．１１％）、距河流远近

（９．２７％）、道路密度（６．１７％）、降水量（５．０４％）、河网密度（４．９０％）、土壤类型（４．６８％）、土地利用（３．６５％）、坡
度（３．４７％）、土壤有机碳（３．４３％）、泥沙输移指数（２．４２％）、ＮＤＶＩ（２．３７％）、地貌类型（２．１２％）、地形湿度指数

（１．１５％）、地形起伏度（０．５０％）、平面曲率（０．３５％）、剖面曲率（０．２５％）和坡向（０．２２％）。
ＬｉｇｈｔＧＢＭ （ＬＧ） 模型的 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ 和 ＦＮ 分别为 ７４１０、６、１３ 和 ７０７０，分类准确率为 ９９． ８７％。 海拔

（１４．０５％）、距道路远近（９．７８％）和距河流远近（９．４７％）是影响滑坡发生较为重要的因素，其次是距道路远近

（９．２０％）、河网密度（９．２０％）、道路密度（８．９６％）、降水量（８．６６％）、坡度（５．６０％）、岩性（５．４３％）、泥沙输移指

数（３．３３％）、土壤有机碳 （２． ７８％）、ＮＤＶＩ （２． ４８％）、坡向 （２． １７％）、地形起伏度 （１． ６６％）、地形湿度指数

（１．５３％）、平面曲率 （ １． ５３％）、土壤类型 （ １． １９％）、土地利用 （ １． １９％）、剖面曲率 （ １． １５％） 和地貌类型

（０．６４％）。 三个分类算法的结果表明，海拔是最显著的致灾因子。 与 ＲＦ 和 ＣＢ 相比，ＬＧ 模型预测的准确度

最高。
２．３　 不同模型的滑坡易发性评价

在得到因子重要性后，以此作为易发性模型的权重，同时以 ＦＲ 作为易发性模型的输入值，因此每个研究

区内的像元均有对应的输入值和其权重，利用 ＶＩＫＯＲ 模型综合计算每个像元点的滑坡易发性，利用克里金插

值法将结果转化成整个国家公园的滑坡易发性。 运用自然间断点法对研究区滑坡易发性进行重分类，分为极

低敏感区、低敏感区、中敏感区、高敏感区和极高敏感区 ５ 类，各模型的分级结果如图 ６ 所示。 ＲＦ 模型的极

低、低、中、高、极高等级所占面积分别为 １２．５２％、２２．６６％、１７．２９％、２４．８３％、２２．６９％；ＣＢ 模型对于级别所占面

积为 １９．２１％、２２．６２％、１２．８７％、２３．８４％、２１．４６％；ＬＧ 模型则分别为 １８．６２％、１６．５７％、１７．１８％、２８．３１％、１９．３２％。
根据国家公园的面积计算，ＲＦ 模型中的极低、低、中、高、极高面积分别为 １６０３． １６ｋｍ２、２９００． ５０ｋｍ２、２２１３．
３８ｋｍ２、３１７８．１１ｋｍ２、２９０４．８５ｋｍ２；ＣＢ 模型中各级别面积为 ２４５８．９８ｋｍ２、２８９５．３８ｋｍ２、６４７．５１ｋｍ２、３０５１．１５ｋｍ２、
２７４６．９７ｋｍ２；ＬＧ 模型中分别为 ２３８３．３４ｋｍ２、２１２０．５６ｋｍ２、２１９９．３９ｋｍ２、３６２３．４２ｋｍ２、２４７３．３０ｋｍ２。
２．４　 模型的精度分析

受试者操作特征曲线（ＲＯＣ）普遍应用于滑坡易发性评价的精度验证，利用 ＲＯＣ 曲线下的面积 ＡＵＣ 值来

衡量模型的评价效果，ＡＵＣ 值越大，表明评价精度越高。 不同模型的 ＲＯＣ 曲线如图 ７ 所示，ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＲＦ、
ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＣＢ 和 ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 的 ＡＵＣ 值分别为 ０．９９６、１．０００ 和 １．０００，此外，三个模型的 Ｋａｐｐａ 系数分别为

０．９５８、０．９８６ 和 ０．９９８，结果表明 ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 是预测滑坡发生的最优模型。 ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 模型计算结果表

明海拔、距道路远近和距河流远近是影响滑坡发生的最重要因素，极高敏感区面积为 ２４７３．２９ｋｍ２，占研究区

总面积的 １９．３２％。
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图 ６　 不同模型的滑坡易发性绘图

Ｆｉｇ．６　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ７　 不同模型的受试者操作特征曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３　 讨论

３．１　 三种分类算法比较

三种分类算法的精确度都非常高，基于三种分类算

法的混合模型 ＡＵＣ 均大于 ０．９，表明三种混合模型具有

强大的预测滑坡易发性的能力，这得益于致灾因子的精

确提取以及滑坡点的准确定位。 在三种混合模型中，
ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 是最优模型，其 ＡＵＣ 与 Ｋａｐｐａ 系数均为

最高。 这 主 要 是 由 于 ＬＧ 算 法 使 用 了 基 于 ＧＯＳＳ
（Ｇｒａｄｉｅｎｔ－ｂａｓｅｄ Ｏｎｅ－Ｓｉｄｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ）和 ＥＦＢ（Ｅｘｃｌｕｓｉｖｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｂｕｎｄｌｉｎｇ）的优化策略，减少了梯度计算和特征

选择的时间开销。 同时，在损失函数的计算上，采用了

梯度提升机算法，通过迭代的方式逐步提升模型的准确性。 它能够自动处理非线性关系，并且在数据集中存

在大量观测值和特征时仍能保持较高的准确性。 相比于其他梯度提升机算法，ＬＧ 对于稀疏特征具有更好的

处理能力。 它使用了垃圾回收技术来减小内存占用，并通过特征预排序和基于直方图的算法来处理稀疏特

征，提高了效率［２５］。 这些措施使得 ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 模型在滑坡易发性上的预测拥有最高的精确度。 同时，ＣＢ
分类算法同样为基于梯度提升树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｔｒｅｅ）算法，能够有效地学习并捕捉复杂的非线性关系。
它可以创建多个决策树，并将它们合并成为强大的集成模型［２４］。 然而由于 ＣＢ 并不具备 ＬＧ 中的 ＧＯＳＳ 策略

以及梯度提升机优化损失函数，因此其精确度较 ＬＧ 较低。 与前人研究相同，在进行滑坡易发性预测时，基于

梯度回归树的算法精确度高于随机森林算法。 这主要是由于随机森林是随机选取致灾因子，每个致灾因子均

有机会被选取为父节点进行分类树的构建［２２］，其损失函数的计算方法较梯度回归树来说并不完全适配于混

合模型的建立。
３．２　 致灾因子对滑坡易发性的影响

如图 ３ 所示，最优模型 ＬＧ 的预测结果中最重要的三个因子是海拔、距断层远近和距河流远近，海拔也是

三个模型中影响最显著的因子，与相关地区的部分研究结果一致［２６—３０］。 从滑坡的定义看，引发滑坡的要素是
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岩土体、水分条件和外作用力，一般海拔越低，地下水位埋藏会越浅，斜坡体内含水量也就越多，越有利于滑坡

发生，高海拔地区坡度大，地势陡峭，不利于降雨汇集和入渗。 大熊猫国家公园植被覆盖总面积中，超过 ６０％
的植被分布在海拔 １８００ｍ 以上［１９］，高植被覆盖具有加固土壤、增强坡体稳定性的作用。 岩体作为地震波的传

播介质，地震引发滑坡的高敏感区岩性多为岩浆岩［３１］，研究区与滑坡发生相关性较大的板岩和酸性变质岩主

要分布在大邑苗基岭、县城古镇和崇州市的天台山、金刚山、鹤鸣山等地，这些地区海拔大多在 １３００ｍ 以下。
另外人类工程活动是最重要的外力因素，可以直接触发斜坡失稳和滑动，而人类活动集中于低海拔区，因此高

海拔地区反而滑坡发育更少［３２］。 高海拔地区的滑坡敏感性较小的评价结果是基于现有数据得出，且本次研

究选择的没有滑坡灾害点数据经过了遥感观测验证，但这不意味着高海拔地区不会发生滑坡灾害，日后随着

滑坡数据的完善及观测系统的优化，高海拔地区的滑坡灾害会进行持续的跟进观测，进一步完善研究结论。
一般来说，距离河流越近越易发生滑坡［２８—３０，３３］，研究区的河流水系发达，距离最远的距离也不超过

２００ｍ，整体距离河流很近。 距离 １００ｍ 以内的区域，河流侵蚀会降低岸坡的高度和坡度，使地形变得平缓，同
时带走松散土石，减少负荷，排水情况也更好。 距离 １００－２００ｍ 相对较远的区域可能受到其他地表水的冲刷、
侵泡、潜蚀等水的作用，这些都会降低斜坡稳定性，增加滑坡的可能性。

断层是由于地壳内部应力作用，使岩石发生破裂和相对位移形成的，在断裂带及周围，岩石相对破碎，解
理断裂发育，更容易发生滑坡。 距断层的距离越大，地点受到地震烈度越小，斜坡剪应力越低，滑坡易发性也

就越低。 以地震引发滑坡为例，随着距断层距离增加，同震滑坡的发育密度呈明显的指数下降趋势［２８］。
３．３　 生态价值核算

国家公园具有很高的生态产品价值，在水源涵养、土壤保持、防风固沙、气候调节等调节服务方面的价值

核算方法已经较为成熟，包括物质产品和文化服务这些是从产出的效益方面评估，但从源头方面，国家公园对

于避免或减少灾害发生风险的作用也有不可忽视的价值量。 国家公园承担了防灾减灾的职能，减少地质灾害

发生对于财产的损失也是国家公园建立的目标之一，同时，在进行减灾防灾评价时，对单一主体灾害需进行易

发性的评价，通过对易发性的不同评级，可针对性的进行地灾的观测及有效的减灾措施及应急措施。 防灾减

灾价值量核算可以通过区域历年灾害平均单位面积损失金额进行初步估算，同时更需要结合数据库建立长时

间序列的模型，动态观测国家公园防灾减灾的成果，实现更精确合理的计算。

４　 结论

本文利用 ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＲＦ、ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＣＢ、ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 三种混合模型对成都大熊猫国家公园区域进行

滑坡易发性预测。 结果表明，ＶＩＫＯＲ⁃ＦＲ⁃ＬＧ 模型预测效果最好，ＡＵＣ 值为 １．００，Ｋａｐｐａ 系数为 ０．９９８，预测极

高敏感区面积为 ２４７３．３０ｋｍ２。 海拔和距河流距离与滑坡易发性呈负相关，高海拔区域地势陡峭不利于降水

汇集且植被覆盖面积大，容易引发滑坡的岩体主要分布于低海拔区且人类活动集中。 距离河流近的区域受河

流改造作用强，趋于平缓且排水性好。 距离断层近的区域，岩石破碎，解理发育，更容易发生滑坡。 此外，防灾

减灾价值量核算是未来国家公园生态价值核算研究不可忽视的方面，能够更加科学全面地评估国家公园的生

态保护效益。
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