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基于样本优化与深度特征提取的滑坡易发性评价

徐金鸿,李清泉,韦春桃,赵 芹
(重庆交通大学 智慧城市学院,重庆402247)

摘 要:[目的]探究滑坡易发性评价中准确的非滑坡样本采样方法和特征提取优异的评价模型,为区域

滑坡防控工作提供理论支持和科学指导。[方法]在缓冲区采样策略的基础上提出了一种基于卷积自编码

器(convolutionalauto-encoder,CAE)的非滑坡样本优化方法。该方法通过学习滑坡样本的特征,利用重

构误差筛选和优化非滑坡样本。在评价模型方面,引入卷积注意力模块(convolutionalblockattention
module,CBAM)到残差网络(ResNet)中,构建ResNet-CBAM 滑坡易发性评价模型,以捕捉更深层次、更
复杂且更具代表性的特征。试验以三峡库区重庆市万州区为研究区域,选取高程等12个影响因子,采用

SVM,DNN,CNN和ResNet-CBAM4种模型,对缓冲区采样和基于CAE优化采样的评价精度和结果进行

对比分析。[结果]在相同评价模型下,基于CAE优化的非滑坡样本采样策略具有更高的可靠性与准确

性;在相同采样策略下,ResNet-CBAM模型在准确率、精确率、召回率、F1 分数和AUC等指标上均优于其

他模型;各模型的评价结果具有相似性,高易发区和极高易发区主要分布在长江沿岸等植被覆盖度低、人
类活动频繁的区域,使用了基于CAE优化采样的ResNet-CBAM模型表现出更优的预测效果,更适宜于该

区域的滑坡易发性评价研究。[结论]万州区滑坡易发性指数较高,区域内存在大量潜在滑坡风险区。基

于CAE优化的非滑坡样本采样策略和ResNet-CBAM评价模型能有效提高滑坡易发性评价的精度。
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Landslidesusceptibilityevaluationbasedonsample
optimizationanddeepfeatureextraction
XuJinhong,LiQingquan,WeiChuntao,ZhaoQin

(CollegeofSmartCity,ChongqingJiaotongUniversity,Chongqing402247,China)

Abstract:[Objective]Theefficacyofthenon-landslidesamplingmethodandamodelwithexcellentfeature
extractioninevaluatinglandslidesusceptibilitywereexplored,soastoprovidetheoreticalsupportand
scientificguidanceforregionallandslidepreventionandcontrolwork.[Methods]Anon-landslidesample
optimizationmethodbasedonConvolutionalAuto-Encoder(CAE)wasproposed,whichwasbuiltbasedon
thebuffersamplingstrategy.Thismethodoptimizesnon-landslidesamplesbylearningthefeaturesof
landslidesamplesandusingreconstructionerrors.Fortheevaluation model,theConvolutionalBlock
AttentionModule(CBAM)wasintegratedintotheResidualNetwork(ResNet)toconstructtheResNet-
CBAMlandslidesusceptibilitymodel,whichcapturesdeeper,andmorecomplexandrepresentativefeatures.
TakingtheWanzhouDistrict,ChongqingCityintheThreeGorgesreservoirareaasthestudyarea,12
influencingfactors(e.g.,suchaselevation)wereselected.Fourmodels,namely,SVM,DNN,CNN,and
ResNet-CBAM,wereusedtocompareandanalyzetheevaluationaccuracyandresultsofbufferzone
samplingversusCAE-basedoptimizedsampling.[Results]Underthesameevaluationmodel,theCAE-based
optimizationsamplingstrategyfornon-landslidesamplesyieldedhigherreliabilityandaccuracy.Underthe



samesamplingstrategy,theResNet-CBAM modeloutperformedtheothermodelsintermsofaccuracy,

precision,recall,F1score,andareaunderthecurve(AUC)values.Theevaluationresultsweresimilar
acrossmodels,withhigherandveryhighersusceptibilityareaspredominantlylocatedinregionswithlower
vegetationcoverandfrequenthumanactivity,suchasalongtheYangtzeRiver.Moreover,theResNet-
CBAM modelwithCAE-basedoptimizedsamplingdemonstratedsuperiorpredictionresultsandwasmore
suitableforlandslidesusceptibilityevaluationinthisarea.[Conclusion]WanzhouDistrictexhibitsahigh
landslidesusceptibilityindex,withnumerouspotentiallandslideriskzonesidentifiedwithinthearea.The
non-landslidesamplingstrategyand ResNet-CBAM evaluation modelbasedon CAE optimizationcan
effectivelyimprovetheaccuracyoflandslidesusceptibilityevaluations.
Keywords:landslidesusceptibilityevaluation;non-landslidesamples;convolutionalauto-encoder;residual

network;convolutionalblockattentionmodule

  近年来,中国地质灾害多发,其中出现最频繁的

就是滑坡,滑坡灾害的发生对社会和自然环境都造成

了深远的影响。重庆市万州区属长江流经区域,是三

峡库区地质灾害发育最频繁、最集中的地区,主要发

育的地质灾害就是滑坡[1]。通过研究历史滑坡位置

的属性特征,对该区域进行科学的滑坡易发性评价,
可以有效识别滑坡高风险区域,为灾害防治和土地规

划提供重要的科学依据。
在基于数据驱动模型的滑坡易发性评价中,样本

数据集是最关键的输入数据之一,包括滑坡样本和非

滑坡样本,其数据质量直接决定了评价结果的准确

性[2]。滑坡样本通常根据历史滑坡记录提取,具有较

高的可靠性;而非滑坡样本缺乏直接可用的数据,在国

内外尚无统一的选取方法。胡涛等[3]在区域内随机采

样,L.V.Lucchese[4]在滑坡点缓冲区外随机选点,这
类采样策略简单、高效、不易受人为干扰,但选择的非

滑坡样本质量难以保证,可能包含潜在的滑坡点;周晓

婷等[5]和ChangLili[6]基于耦合模型建立初始易发

区,并在低易发区内选择非滑坡样本,这种采样策略具

有较高的精度,但过程较复杂,评价效率较低;T.
Kavzoglu等[7]和K.Okalp等[8]则在低坡度区域选取非

滑坡样本,而这类使用单因子或多因子作为约束条件的

采样策略容易夸大部分因子的贡献度并引入噪声。
多层感知机[9]、随机森林[10]、支持向量机[11]等浅

层机器学习模型难以完全捕获滑坡分布与各类环境影

响因子间隐藏且复杂的关系。为提升模型的特征提取

能力和预测精度,M.I.Sameen等[12]在CNN中使用了

超参数优化;P.T.ThiNgo[13]结合CNN与RNN进行

了滑坡易发性评价;黄武彪[14]引入注意力机制与长短

期记忆网络,构建了Conv-SE-LSTM深度学习评价模

型;鲍帅[15]则联合ViT和CNN,提出了一种复合滑坡

易发性评价模型。诸多研究结果表明,相较于浅层机

器学习模型,深度学习模型在滑坡易发性评价中表现

出了更好的拟合能力和更高的预测性能,能提取深层

特征,获得更准确的易发性分区结果[16]。

针对缓冲区采样策略选取的非滑坡样本可能孕

育滑坡风险,以及大多数评价模型在特征提取方面不

够充分的问题,本文提出了一种基于卷积自编码器

(convolutionalauto-encoder,CAE)的非滑坡样本优

化方法,实现了利用滑坡样本获取在地理和特征空间

上与之不相似的非滑坡样本,同时使用更深的、更能

捕捉复杂特征的残差网络(ResNet)结构,引入可以

对重要特征和重要区域进行关注的卷积注意力模块

(convolutionalblockattentionmodule,CBAM),提
出了ResNet-CBAM滑坡易发性评价模型,该模型能

够在不同层次上提取和融合特征,捕捉更深层次、更
复杂且更具代表性的特征,进而提高评价的准确性。

1 研究区概况

万州区地处重庆市东北部,地质条件复杂,地形起

伏显著,受长江及其支流长期侵蚀和堆积作用的影响,
该区域形成了多级河流阶级地貌[1]。万州区属亚热带

季风气候,四季分明,区域内降雨量丰富且主要集中在

5—9月。频繁发生的持续性大暴雨使得雨后坡面径流

广泛分布,显著增加了滑坡等地质灾害的发生风险,其
历史滑坡位置多集中分布在长江沿岸及其附近区域。

2 数据来源及研究方法

2.1 数据来源

进行万州区滑坡易发性评价所需的数据及来源

包括:基础数据来自中国科学院资源环境科学数据中

心的历年历史滑坡灾害点;地形地貌数据为 NASA
和NGA合作生产的SRTMDEM(30m分辨率);地
质及环境数据包括2002年中国地质调查局发布的

1∶200000地质图;LAADSDAAC提供的2022年

MODIS数据(用于提取 NDVI),Esri公司基于哨兵

数据和深度学习分类模型形成的2022年土地利用数

据[17];气象水文数据来源于国家地球系统科学数据

中心的2021—2023年年降雨量数据和 OpenStreet
Map(OSM)的2023年河流水系数据;人类活动数据
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则来自OSM提供的2023年道路数据。为确保各数

据具有较好的空间一致性,所有数据的空间参考均统

一为 WGS-1984,并将所有影响因子数据重采样为

30m×30m的栅格格式。
2.2 影响因子选取与分析

滑坡灾害的发生受多种因素影响,结合相关文

献[1,18-19]和研究区的实际情况,本文选取了12个影

响因子,包括高程、坡度、坡向、地表起伏度、地层岩

性、距断层距离、NDVI、土地利用类型、年降雨量、距
水系距离、地形湿度指数(TWI)和距道路距离(如图

1所示)。为适应评价模型的需要,对离散数据的属

性进行数值赋值处理,其中,地层岩性按类别〔朱罗系

(J),三叠系(T)〕进行赋值:J1,J2,J3,T1,T2,T3 分别

赋值为1~6;土地利用类型则根据原始数据赋值:水
域为1,林地为2,耕地为5,建筑区为7,裸地为8,牧
场为11。

图1 万州区滑坡易发性评价影响因子

Fig.1 EvaluationoflandslidevulnerabilityimpactfactorsinWanzhouDistrict
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  目前用于滑坡易发性评价的影响因子已多达上

百种,选取过多和过少的因子都会影响评价结果的准

确性。因此,本文对选取的影响因子进行了重要性分

析、多重共线性分析和相关性分析。
信息增益率(informationgainratio,IGR)能有效

筛选重要度很高的特征因子,剔除冗余数据[20]。本

文基于Python编程语言计算了12个影响因子的贡

献权重,结果如表1所示。结果显示,地表起伏度因

子的贡献值最小,仅为0.011。此外,分析发现地表起

伏度因子与多个其他影响因子存在较强的相关性,因
此将在后续分析中剔除该因子。

多重共线性检验主要依赖方差膨胀因子(VIF)
和容忍度(TOL)两个关键参数,相关研究[21-22]表明,
当VIF>10或TOL<0.2时,各因子间存在严重的多

重共线性问题。在剔除地表起伏度因子后,本文利用

SPSS计算了剩余因子的VIF和TOL值,结果如表1

所示。所有因子的VIF和TOL值均在合理范围内,
因子间不存在多重共线性问题。

皮尔 森 相 关 系 数 (Pearsoncorrelationcoeffi-
cient)是衡量变量间线性相关程度的重要指标[23]。
当相关系数的绝对值小于0.5时,各因子间不存在明

显相关性;若大于0.5,则表明存在一定的相关性[24]。
在剔除地表起伏度因子的基础上,本文利用SPSS计

算了各因子间的相关系数,结果如图2所示。从图2
可以看出,年降雨量与高程的相关系数绝对值最大,
为0.792,说明二者有较强的相关性,此外,年降雨量

与距水系距离相关系数为0.472,也呈现出一定程度

的相关性。
因此,本文将年降雨量因子剔除,最终选取高程、

坡度、坡向、地层岩性、距断层距离、NDVI、土地利用、
距水系距离、地形湿度指数TWI和距道路距离共10
个影响因子用于后续分析。

表1 万州区滑坡灾害各影响因子重要性分析与多重共线性分析结果

Table1 Importanceanalysisandmultiplecovarianceanalysisresultsof
eachinfluencefactoroflandslidedisasterinWanzhouDistrict

影响因子 IGR TOL VIF 影响因子 IGR TOL VIF
高 程 0.064 0.304 3.285 NDVI 0.082 0.943 1.061
坡 度 0.076 0.711 1.407 土地利用 0.038 0.805 1.243
坡 向 0.087 0.980 1.021 年降雨量 0.061 0.323 3.099
地表起伏度 0.011 — — 距水系距离 0.083 0.616 1.624
地层岩性 0.031 0.846 1.182 TWI 0.092 0.780 1.282
距断层距离 0.096 0.847 1.180 距道路距离 0.092 0.718 1.393

  注:IGR为信息增益率;TOL为容忍度;VIF为方差膨胀因子。

图2 万州区滑坡灾害各影响因子皮尔逊相关系数矩阵

Fig.2 MatrixofPearson’scorrelationcoefficientsof
variousinfluencingfactorsoflandslidedisasterin

| WanzhouDistrict

2.3 构建样本数据集

本文将10个影响因子叠加,形成多通道因子图,
并结合样本点构建样本数据集。传统的机器学习模型

通常使用二维矩阵形式的数据集,其结构为[N,F+1],

其中N 表示样本数量,F 表示影响因子数量(属性),
标签(class)为0或1,分别对应非滑坡与滑坡样本。
然而考虑滑坡的发生受到周边环境因素的影响以及

卷积层在提取多维数据特征方面具有优势,本文为含

有卷积层的深度学习模型构建了三维样本数据集。
依据相关研究[22,25-26],确定样本尺寸为5,即以滑坡或

非滑坡点所在像元为中心,向外延伸2个像素,形成

5×5的局部窗口。通过裁剪多通道因子图,生成形状

为F@5×5的样本数据,其中F 为影响因子数量。
这种方法有效保留了样本的空间结构信息,有助于提

高模型对滑坡易发性的识别和预测能力。

2.4 CAE优化非滑坡样本

卷积自编码器(convolutionalauto-encoder,CAE)
通过卷积层和池化层替代传统自编码器中的全连接

层,能够更有效地提取多维特征,主要应用于数据降

维和异常检测[27]。
在本研究中,CAE将缓冲区采样得到的非滑坡

点中潜在的滑坡点作为“异常点”进行检测和剔除。
具体流程如下:首先通过缓冲区采样获取过量的“初
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始非滑坡点”。然后构建CAE模型,并利用已有的滑

坡样本进行训练,计算其重构误差(即CAE对输入样

本编码获取其特征表示,再通过解码进行重构,还原

出新的输入样本,还原的样本与输入样本之间的均方

误差即为重构误差)。接着将“初始非滑坡样本”输入

到训练好的CAE模型中进行编码与解码,并计算其

重构误差。对于“初始非滑坡样本”,模型会尝试利用

学到的滑坡样本特征进行重建。如果某个“初始非滑

坡样本”具有滑坡样本的特征,则其重构误差应该较

小,表明该样本与滑坡样本相似,可视为“异常样本”。
最后剔除这些“异常样本”,并根据其他环境属性约束

条件,获取与滑坡样本数量相等的非滑坡样本。
本文构建的CAE模型包括编码器(encoder)、解

码器(decoder)和两个全连接层。编码器部分由3个

卷积层组成,卷积核个数分别为32,64,128,卷积核大

小均为3×3,步长为2,填充为1。每个卷积层后均采

用ReLU 激活函数,并加入 Dropout层以防止过拟

合。解码器部分由3个反卷积层组成,卷积核个数分

别为128,64,32,卷积核大小均为3×3,步长为2,填
充为1,输出填充分别为1,0,0,前两个反卷积层后同

样使用ReLU激活函数和Dropout层,第3个反卷积

层后则使用Sigmoid激活函数。

2.5 滑坡易发性评价模型

2.5.1 支 持 向 量 机 支持向量机(supportvector
machine,SVM)是一种基于统计学习理论的监督学习

算法,主要用于解决二分类问题。应用SVM 进行滑

坡易发性评价时,其核心原理是利用核函数将滑坡诱

发因素映射到更高维的特征空间,然后寻找一个最优

超平面,将数据样本进行有效分割,从而实现对滑坡

发生区域的分类。

2.5.2 深度神经网络 深度神经网络(deepneural
network,DNN)通过多个隐藏层对输入的特征进行非

线性变换,从而提取更高级的特征表示。DNN通过

前向传播得到预测结果,再通过反向传播调整网络权

重,以最小化预测结果和真实标签之间的损失函数,
从而训练出高性能、高准确性的模型。

本文构建的DNN模型结构包括一个输入层、3
个隐藏层和一个输出层。输入层有10个神经元,分
别对应10个影响因子。3个隐藏层的神经元数量分

别为64,128,64。输出层有两个神经元,分别表示“滑
坡”与“非滑坡”。输入层与隐藏层之间均采用ReLU
激活函数,并在每个隐藏层后均加入Dropout层,以
防止过拟合。

2.5.3 卷积神经网络 卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)是一种利用卷积运算的前馈神

经网络,具有局部连接和权值共享的特点[21]。在滑坡

易发性评价中,CNN通过卷积操作提取区域环境特征,
结合特征映射与池化操作降低数据的空间维度,最终

通过全连接层将特征映射至输出层进行分类。
本文构建的CNN模型主要由两个卷积层和两个

最大池化层组成,两个最大池化层分别置于两个卷积

层之后。两个卷积层的通道数分别为32,64,卷积核

大小均为3×3,填充和步长均为1,每个卷积层后均

使用ReLU激活函数。两个最大池化层的池化大小

均为2×2,步长均为2,每个池化层后均加入Dropout
层。随后通过一个包含128个神经元的全连接层,最
终输出2个神经元,分别表示“滑坡”与“非滑坡”。

2.5.4 ResNet-CBAM 残差网络(ResNet)通过引入

残差学习的概念来构建网络。每个残差块包含一个

或多个卷积层,并通过跳跃连接将输入直接添加到后

面层的输出上。这种设计有效缓解了随着网络深度

增加而产生的梯度消失和梯度爆炸问题,使网络能够

更稳定地训练和提取更深层次特征,从而提升特征提

取的能力和模型的表达性能。
卷积注意力模块(CBAM)是一种轻量级的注意

力机制 模 块,旨 在 增 强 模 型 的 特 征 提 取 能 力[28]。

CBAM通过顺序地集成通道注意力和空间注意力两

个子模块,逐步优化特征表示,从而识别当前任务中

最重要的特征通道和关键区域,提升模型对重要信息

的关注度。
本文构建的 ResNet-CBAM 模型结构如图3所

示,残差模块层(Layer)如图3a所示,由两个基本残

差块(BasicBlock)组成。每个基本残差块由两个卷积

层(Conv1和Conv2)和两个批归一化层(Bn1和Bn2)
组成,中间和末端使用ReLU激活函数,并在Conv1
前和 Bn2之 后 使 用“跳 跃 连 接”,实 现 残 差 运 算。

CBAM模块如图3b所示,通过通道注意力和空间注

意力模块得到增强的注意力特征图。ResNet-CBAM
评价模型的整体结构如图3c所示。输入数据首先通

过一个卷积层(Conv)和批归一化层(Bn1)提取浅层

特征,Conv的通道数为16,卷积核大小为3×3,步长

与填充均为1,随后依次通过3个残差模块层(Layer)
和3 个 CBAM 模 块,每 个 Layer后 都 插 入 一 个

CBAM。3个Layer的输出通道数分别为16,32,64。
在Layer2和Layer3中的BasicBlock1的Conv1使用

卷积核大小为3×3,步长为2,填充为1;其他位置

BasicBlock的卷积层的卷积核大小均为3×3,步长与

填充均为1。接着通过一个平均池化层(池化大小和

步长均为2)和一个Dropout层。最后通过包含64个

神经元的全连接层输出2个神经元。
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图3 ResNet-CBAM模型的结构

Fig.3 StructureofResNet-CBAM model

2.6 精度评定指标

本文选用准确率(accuracy)、精确率(precision)、
召回率(recall)、F1 分数(F1-Score)、受试者工作特征

曲线(receiveroperatingcharacteristic,ROC)及曲线

下面积(areaundercurve,AUC)来评估上述模型的

精度。准确率(Acc)表示模型预测正确的样本数占总

样本数的比例;精确率(P)表示预测结果正确的正样

本中预测正确的比例;召回率(R)表示预测结果正确

的正样本占所有正样本的比例;F1 分数(F1)是精确

率和召回率的调和平均数,用于综合两者的表现。各

精度指标的计算公式为:

   Acc=
TN+TP

TN+TP+FP+FN
(1)

   P=
TP

TP+FP
(2)

   R=
TP

TP+FN
(3)

   F1=2×
P×R
P+R

(4)

   
FPR=

FP
FP+TN

TPR=
TP

FN+TP

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中:TP表示真实值为滑坡,预测结果也为滑坡的样

本数;FN表示真实值为滑坡,但预测结果为非滑坡的

样本数;FP表示真实值为非滑坡,但预测结果为滑坡

的样本数;TN表示真实值为非滑坡,预测结果也为

非滑坡的样本数。ROC曲线是以FPR为X 轴,TPR
为Y 轴的曲线,AUC值为ROC曲线下的面积,值越

大表明模型区分正负样本的能力越强。其中,FPR
(falsepositiverate)表示在所有真实结果为非滑坡的

样本中,被错误分类为滑坡的比率;TPR(trueposi-
tiverate)表示在真实结果为滑坡的样本中,被正确分

类为滑坡的比率[14]。

3 结果与分析

本文首先基于筛选的影响因子制作样本数据集;
随后针对滑坡样本与非滑坡样本进行优化;接着使用

SVM,DNN,CNN,ResNet-CBAM4种模型分别对传

统缓冲区采样和基于CAE优化采样两种非滑坡采样

策略得到的样本数据进行训练与测试;最后使用训练

好的模型进行预测,并对评价结果进行分析。相关试

验主要基于Python的Scikit-learn库和PyTorch深度

学习框架,在 Windows11系统64位平台上完成。
3.1 样本优化

在滑坡易发性评价研究中,滑坡点的获取方法主

要依赖于历史滑坡记录或遥感影像的目视解译,但该

过程容易受到人为误差的影响,导致出现少数的“异
常点”。观察发现,本研究获取的万州区滑坡灾害点

存在重复记录情况。同时考虑到滑坡通常不会发生

在密集居民区、水系湖泊中央或地势平坦的区域,因
此结合土地利用、坡度等数据进行叠加分析,并辅以

GoogleEarth的目视解译,剔除那些不太可能发生滑

坡以及重复记录的“异常点”,最终得到703个有效的

滑坡灾害点(如图4所示)。对于非滑坡点,本文采用

CAE优化缓冲区采样结果,最终得到与滑坡灾害点

等量的703个非滑坡点。

591第2期       徐金鸿等:基于样本优化与深度特征提取的滑坡易发性评价



图4 两种采样策略的样本分布情况

Fig.4 Sampledistributionfortwosamplingstrategies

  使用传统的缓冲区采样(即在滑坡点500m缓冲

区外随机选点)获得的非滑坡样本如图4a所示,虽然

这些非滑坡灾害点大多远离滑坡灾害点,但在长江沿

岸等部分滑坡点密集分布的区域,仍存在大量非滑坡

点,这些区域选点极有可能孕育滑坡的风险。相比之

下(图4b),基于CAE优化获得的非滑坡点分布较为

均匀,显著减少了在长江沿岸等滑坡灾害点密集区的

采样,优化后的非滑坡灾害点主要分布在万州区东部

和西部滑坡灾害较少的区域。由此可见,基于CAE
优化的非滑坡点采样更加可靠。

3.2 模型训练及精度评定

为进一步验证基于CAE优化的非滑坡点采样方

法的准确性以及 各 模 型 的 精 度,本 文 使 用 SVM,

DNN,CNN和ResNet-CBAM4种评价模型,分别对

传统缓冲区采样和基于CAE优化采样两种非滑坡

样本采样方法进行模型训练与测试。首先,分别用

两种采样策略得到的样本点构建两组样本数据集

及标签,每组样本随机混合并打乱顺序,按7∶3的比

例分割为训练集与测试集,输入到模型中。为保证

模型参数的合理性,采用传统缓冲区采样得到的样本

组来调节模型参数,在调参过程中,深度学习模型

均选择Adam优化器和交叉熵损失函数,通过试错法

进行调参,SVM 模型 使 用 网 格 搜 索 法 进 行 调 参。
确定各模型参数如表2所示时,各模型精度达到最

高,随后使用相同参数对基于CAE优化采样的数据

集进行训练与测试,最终得到两种采样策略和4种评

价模型的精度评定结果如表3所示。ROC曲线如图

5所示。

表2 4种模型参数设置

Table2 Settingof4modelparameters

模 型 参数设置     参数含义            

SVM C=10,gamma=0.5,
kernel:'RBF'

惩罚参数C:控制模型的复杂度和对训练数据的拟合程度

gamma:控制单个训练样本对决策边界的影响范围
kernel:核函数,通过不同核函数将数据映射到高维空间

DNN Batchsize=64,epoch:500,Dropout:
0.5,学习率:0.001

CNN Batchsize=64,epoch:1000,Drop-
out:0.5,学习率:0.001

Batchsize:批量大小,在一次迭代中通过网络传播的样本数量,对模型的训练效率和性
能有显著影响
Epoch:整个训练集被用来训练模型一次的过程,通常需要多个epoch以提升模型的性
能,有助于防止过拟合并提高模型的泛化能力
Dropout:一种正则化技术,通过在训练过程中随机“丢弃”一部分神经元,来提高模型
的泛化能力
学习率:控制模型在训练中权重更新的步幅,它决定了每次参数更新时,梯度下降算法
沿着损失函数的梯度方向移动的距离

ResNet-CBAM Batchsize=64,epoch:200,Dropout:
0.2,学习率:0.001

  从表3和图5可以看出,在相同的评价模型下,
基于CAE优化的非滑坡样本采样方法得到的各项精

度指标均高于传统缓冲区采样。这表明上述4个模

型在一定程度上学到了非滑坡样本在特征空间上与

滑坡样本间不相似的特征,从而提高了非滑坡样本的

准确性;在相同的采样策略下,ResNet-CBAM模型的

各精度指标均优于其他模型,而模型效果最差的是

SVM模型,其次是CNN和DNN。
由此可见,深度学习模型的预测和拟合能力明显

优于传统机器学习 模 型。包 含 卷 积 层 的 ResNet-
CBAM和CNN模型在整体精度上也优于传统机器

学习(SVM)和浅层神经网络(DNN),这进一步证明

了多层卷积层、残差结构及注意力机制在特征提取和

拟合能力方面的优势。
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表3 模型精度评定结果

Table3 Precisionevaluationresultsofmodels

采样策略  模 型  准确率 精确率 召回率 F1 分数 曲线下面积(AUC)

SVM 0.7441 0.7621 0.7269 0.7441 0.8173

传统缓冲区采样
DNN 0.7678 0.7837 0.7546 0.7689 0.8361
CNN 0.7915 0.8122 0.7583 0.7843 0.8736
ResNet-CBAM 0.8152 0.8182 0.8104 0.8143 0.8998
SVM 0.7654 0.7826 0.7500 0.7660 0.8438

基于CAE优化的采样
DNN 0.7915 0.8232 0.7546 0.7874 0.8545
CNN 0.8175 0.8221 0.8104 0.8162 0.8985
ResNet-CBAM 0.8507 0.8776 0.8152 0.8452 0.9196

图5 4种评价模型的ROC曲线

Fig.5 ROCcurveof4evaluationmodels

3.3 易发性评价结果

提取全区域的影响因子属性制作预测数据集,输
入至经过两种采样策略训练和测试好的4种模型中

进行预测,得到区域的滑坡易发性指数,采用自然间

断法将其划分为极低、低、中、高和极高5个易发性等

级区域。绘制传统缓冲区采样和基于CAE优化采样

的易发性评价结果分别如图6和图7所示。接着对

各易发性结果进行分区统计,计算各区域面积占比,
并通过滑坡密度描述该易发性区域单位面积内滑坡

灾害点数量的分布情况,统计结果如表4所示。从图

6和图7可以看出,两种采样策略和4种评价模型的

评价结果在空间分布上具有相似性。高易发区和极

高易发区主要分布在长江沿岸及其周边,这些地区海

拔和坡度较低(如图1a,1b)、植被覆盖度较低(如图

1g)、人类活动频繁(如图1h,1l),加之水系的影响,土
壤含水量较高且岩土强度低,地表坡面的稳定性较

差,在降雨等极端天气下更容易发生滑坡。低易发区

和极低易发区主要分布在研究区西部和东南部,这些

区域远离河流,人烟稀少,植被覆盖度高,地表与生态

系统更加稳定,土壤抗剪强度与水分保持能力更强,
因此滑坡灾害发生的概率较低。值得注意的是,相较

于传统缓冲区采样的评价结果(如图6),基于CAE

优化的采样评价结果(如图7)显示出研究区中部和

中西部的较高易发区占比更大,这是由于CAE优化

采样在这些区域的非滑坡样本密度较低(如图4b),
进一步表明该采样策略尽可能避开了滑坡灾害点密

集区,能更好地平衡样本分布,提高易发性评价的准

确性。
从各评价结果的局部放大图可以看出,各模型均

能较准确地预测出滑坡灾害点密集区为高易发区或

极高易发区。但基于CAE优化的采样策略划分的高

易发区和极高易发区划分更密集,涵盖的滑坡灾害点

更多,说明该采样策略能提高模型对滑坡样本与非滑

坡样本的区分能力。此外,ResNet-CBAM 模型在易

发性分区上表现更精细,分区间过渡更平滑,聚集性

更强,预测效果优于SVM,DNN和CNN模型。从表

4中可以看出,各模型和各采样方法的评价结果均表

明,万州区的高易发区和极高易发区的面积占比之和

大于30%,其中,使用基于CAE优化的采样策略评

价结果占比更高,超过40%,表明万州区内滑坡易发

性指数很高,存在大量的潜在滑坡风险区域。滑坡密

度随易发性等级的提高而增加,特别是在 ResNet-
CBAM模型中,极低易发区的滑坡密度最低(两种采

样策略分别为0.019和0.016个/km2),极高易发区密
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度最高(两种采样策略分别为0.538和0.480个/km2),
结果符合实际情况,进一步验证了ResNet-CBAM模型

相较其他模型(如SVM,DNN和CNN)更优的预测

能力。

图6 传统缓冲区滑坡易发性评价结果

Fig.6 Resultsofevaluationoflandslidevulnerabilityoftraditionalbufferzones

图7 基于CAE优化的滑坡易发性评价结果

Fig.7 EvaluationresultsoflandslidesusceptibilitybasedonCAEoptimization
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表4 万州区滑坡易发性分区结果统计

Table4 LandslidesusceptibilityzoningresultsstatisticsforWanzhouDistrict

采样类型 易发性等级
面积所占比例/%

SVM DNN CNN ResNet-CBAM

滑坡密度/(个·km-2)

SVM DNN CNN ResNet-CBAM
极低易发区 20.010 18.830 9.910 26.600 0.087 0.040 0.050 0.019
低易发区 25.500 22.230 19.550 16.860 0.119 0.101 0.127 0.058

传统缓冲区
采样

中易发区 20.600 20.230 25.300 19.000 0.181 0.126 0.137 0.099
高易发区 18.070 8.830 23.110 14.320 0.284 0.195 0.187 0.194
极高易发区 15.820 29.880 22.130 23.220 0.400 0.433 0.494 0.538
极低易发区 18.367 16.704 25.934 21.173 0.038 0.026 0.031 0.016
低易发区 16.086 17.847 18.425 21.212 0.068 0.078 0.089 0.052

基于CAE优化
的采样

中易发区 16.148 12.016 10.632 13.629 0.109 0.094 0.125 0.095
高易发区 21.120 16.367 9.293 11.157 0.189 0.143 0.162 0.163
极高易发区 28.280 37.066 35.716 32.824 0.452 0.406 0.421 0.480

  针对万州区滑坡易发性较高的区域,应进一步加

强土地利用与开发管控,推进水土保持工程建设,并
实施重点区域的监测与预警。对易发性较低的区域,
也需合理规划与开发,避免破坏坡面稳定性;维持良

好的生态环境,加强水土保持;定期巡查监测,提高风

险防范意识。通过分类施策,可有效降低滑坡灾害发

生的风险,实现区域风险管理的最优化。

4 结 论

本文以三峡库区万州区为研究区域,选取高程等

12个影响因子,进行了因子的重要性、多重共线性及

相关性分析。在缓冲区采样策略的基础上提出了一

种基于CAE的非滑坡样本优化方法,并构建了引入

CBAM模块的ResNet-CBAM滑坡易发性评价模型,
同时,采用传统缓冲区采样策略,结合SVM,DNN和

CNN三种评价模型进行对比分析和滑 坡 易 发 性

评价。
(1)使用基于CAE优化的采样策略获取的非滑

坡样本避开了滑坡灾害点密集区域,具有更高的可靠

性与准确性。ResNet-CBAM 模型在特征提取方面

表现优异,在两组样本数据集上的准确率、精确率、召
回率、F1 分数和AUC均高于SVM,DNN和CNN模

型。该样本优化方法与评价模型可为万州区的滑坡

防控工作提供理论支持。
(2)两种采样策略结合4种评价模型得到的滑

坡易发性结果在空间分布上具有相似性。万州区滑

坡易发性指数较高,存在大量潜在滑坡风险区域,极
高易发区滑坡密度达到0.480个/km2,高和极高易发

区面积比例超过30%,主要分布在万州区的中部和

西南部,即长江沿岸及其周边,该部分区域植被覆盖

度低,人类活动频繁。较低的易发区主要分布在西部

和东南部,远离河流,且与较高易发区存在明显的空

间分布差异。该评价结果可为万州区的滑坡防控工

作提供科学依据。
本文提出的基于CAE优化的非滑坡样本采样策

略是在传统缓冲区采样策略基础上进行的优化,具有

缓冲区采样的基本特征,理论上可以推广到其他地质

条件不同的区域。然而,对于滑坡灾害较少的区域,
受限于样本稀缺性,该方法的适用性仍需进一步验证

和研究。此外,本文采用离线数据进行静态评价,未
来研究将考虑融合实时数据进行动态评价,以提升滑

坡灾害管理的科学性和有效性。
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