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基于超参数优化与 SHAP的广西桂林市
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摘  要：  ［目的］ 研究构建整合喀斯特地貌特征的滑坡易感性评价框架，揭示主导因素和相互作用机制，为

喀斯特地貌区滑坡风险的精准控制提供理论依据。  ［方法］ 以广西桂林市为研究区，创新性融合岩溶特

征，构建包含 10 个关键因子的地理空间数据库。采用逻辑回归（LR）、支持向量机（SVM）、随机森林（RF）、
梯度提升机（GBM）和 XGBoost5 种机器学习模型进行滑坡易发性建模，利用网格搜索优化超参数，并通过

准确率和 AUC 等指标评估模型性能。同时，引入 SHAP 算法量化因子贡献及交互效应。  ［结果］ 集成学

习模型（RF，XGBoost）性能最佳，RF 和 XGBoost 的准确率（0.85，0.84）和 AUC（0.93，0.92）最高。所有模

型呈现“面积递减—灾害密度激增”规律，RF 在极高风险区的滑坡密度最高，为 0.164 例/km²。SHAP 分

析显示，岩溶因子中的地下水位是多数模型中最具影响力的因子，与 NDVI、距河流距离、土壤类型存在

一定交互效应，集成模型在特征解释上的一致性较高。  ［结论］ 随机森林等集成模型结合 SHAP 框架，可

显著提升喀斯特地貌区滑坡易发性制图的精度与可解释性，证实了地下水位与土壤类型的协同致灾

机制。
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Evaluation of landslide susceptibility at Guilin City， Guangxi Zhuang 
Autonomous Region based on hyperparameter optimization 

and shapely additive explanations

Liu Zihan， Su Huiwei， Zeng Mingyue
（Guangxi Key Laboratory of Culture and Tourism Smart 

Technology， Guilin Tourism University， Guilin， Guangxi 541006， China）

Abstract： ［Objective］ A landslide susceptibility evaluation framework that integrates the characteristics of Karst 
landforms was constructed， in order to reveal the dominant factors and their interaction mechanisms， and provide a 
theoretical basis for the precise control of landslide risks in Karst landform areas. ［Methods］ The study area was 
Guilin City， Guangxi Zhuang Autonomous Region. We innovatively integrated Karst characteristics to construct a 
geospatial database containing nine key factors. Five machine learning models-logistic regression （LR）， support 
vector machine （SVM）， random forest （RF）， gradient boosting machine （GBM）， and XGBoost-were used for 
landslide susceptibility modeling. Hyperparameters were optimized via a grid search， and the model performance 
was evaluated using accuracy and area under the receiver operating characteristic curve （AUC） metrics. The 
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shapley additive explanations （SHAP） algorithm was applied to quantify the contributions of the various factors 
and their interactive effects. ［Results］ The ensemble models RF and XGBoost exhibited the best performance， 
achieving the highest accuracy （0.85 and 0.84， respectively） and AUC values （0.93 and 0.92， respectively）. All 
models showed a trend of a sharp increase in landslide density with decreasing land area. The RF model yielded the 
highest landslide density in the extremely high-risk zones （0.164 events/km2）. The SHAP analysis indicated that 
the groundwater content was the most influential Karst factor in most models. It also revealed the interactive 
effects of the normalized difference vegetation index， distance to rivers， and soil type. The ensemble models 
exhibited high consistency in terms of feature interpretation. ［Conclusion］ Integrating ensemble models such as 
RF with the SHAP framework significantly improves the accuracy and interpretability of landslide susceptibility 
mapping in Karst regions. The results of this study confirm the synergistic disaster-forming mechanism between 
the groundwater content and soil type.
Keywords： landslide susceptibility； machine learning； shapley additive explanations （（SHAP））； Karst terrains

山体滑坡作为喀斯特地貌区典型的地质灾害，

严重威胁区域可持续发展与生态安全。在岩溶作用

强烈的地区，强降雨叠加频繁的人类活动，显著增加

了滑坡灾害风险［1］。桂林以其独特的喀斯特地貌入

选世界自然遗产，但快速发展的旅游业及相关工程

活动持续扰动地质环境，导致该地区特有的滑坡灾

害问题日益突出。然而，针对其孕灾机制的系统性

研究仍显不足［2］。

滑 坡 易 发 性 制 图（landslide susceptibility 
mapping， LSM）通过综合地质、地貌、水文及人类活

动等多维因子，评估特定区域发生滑坡的可能性，是

滑坡灾害风险防控的关键工具［3-4］。全球 LSM 研究已

发 展 出 多 种 方 法 。 早 期 基 于 统 计 的 信 息 量 法

（information value，IV）［5］和 频 率 比 模 型（frequency 
ratio， FR）［6］在揭示滑坡与环境因子间复杂非线性关

系及系统建模方面存在局限［7］。近年来，大数据挖掘

技术的进步推动了机器学习（machine learning， ML）
模型在灾害易发性评估中的广泛应用［8-9］。相较于传

统方法，随机森林（random forest， RF）［10］、支持向量机

（support vector machine， SVM）［11］和极限梯度提升

（extreme gradient boosting， XGBoost）等［12］ML 模型

在处理海量复杂数据、捕捉灾害易发性与致灾因子间

复杂非线性关系方面展现出显著优势，已成为该领域

的重要工具，其性能比较也受到广泛关注。

然而，ML 模型通常难以解释多因子与模型决

策过程间的内在关联，限制了模型的可理解性与用

户信任度［13］。为提高模型可解释性，可解释人工智

能（explainable artificial intelligence， XAI）方 法［14］，

如 基 于 合 作 博 弈 论 的 SHAP（shapley additive 
explanations， SHAP）［15］已被成功应用于疾病预测和

工程等多个领域［16］。当前大多数滑坡易发性研究尚

未充分集成此类可解释模型，制约了 LSM 的深入应

用和决策支持价值。

桂林市位于中国西南部，拥有典型的喀斯特地

貌。复杂的地质环境因素组合使其成为滑坡易发

区，而现有关于桂林喀斯特地区的 LSM 研究普遍缺

乏模型可解释性，导致结果的透明度和可信度较低。

为此，本研究以桂林为研究区，在传统评价指标

体系基础上，创新性融入岩溶地貌发育特征，地下水

位、地表粗糙度和水土流失程度，结合坡向、土壤类

型和归一化植被指数等，共 10 个关键影响因子构建

地 理 空 间 数 据 库 。 选 取 逻 辑 回 归（logistic 
regression， LR）［17］、支持向量机（SVM）、随机森林

（RF）、梯 度 提 升 机（gradient boosting machine， 
GBM）和 XGBoost5 种代表性机器学习算法进行对比

分析。采用网格搜索算法优化模型超参数，引入

SHAP 方法构建综合解释框架，从全局和局部两个层

面量化各因子对滑坡发生的贡献度，深入解析喀斯

特地貌滑坡孕育的主导因素，为 LSM 与防灾减灾提

供科学参考。

1　材料与方法

1.1　研究区概况

桂林市（109.63°E—111.47°E，24.25°N—26.38°N）

位于广西壮族自治区西北部，地处云贵高原向湘桂丘

陵过渡带，面积约为 2.78×104 km2［18］，滑坡点的位

置、地形及水系如图 1 所示。作为全球典型的岩溶地

貌发育区，桂林以其峰林、溶洞、地下河等独特景观闻

名，地表与地下双空间结构显著影响区域生态水文过

程。桂林的地形呈现出复杂的性质，海拔 1 500 m 以

上的高海拔地区主要集中在东北和西部地区，分别是

猫儿山和架桥岭。中部湘江至漓江流域发育呈带状

展布的低海拔冲积平原（海拔高度<200 m），形成“两

山夹一谷”的地貌格局。该地属亚热带湿润季风气
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候，降水与气温季节性波动显著。年均气温 19.1 ℃，

年均降水量 1 886.8 mm，其中 4—8 月的降水量占全

年 76% 以上，降水集中性与岩溶区脆弱生态系统的

耦合作用可能加剧岩溶塌陷等地质灾害风险。

1.2　数据来源

选择 14 个特征因子构建滑坡易发性评价模型。

其中，地形因子包括高程、坡度、坡向、岩性、土壤类

型、地表粗糙程度、水土流失程度、地下水位、距河流

距离和距断层距离；人类活动因子包括距道路距离和

土地利用类型；气象与植被因子包括降水量和归一化

植被指数。各项数据来源如表 1 所示。

1.3　研究方法

为避免多重共线性干扰模型性能，采用皮尔逊

相关系数（Pearson correlation coefficient， PCC）评估

因子间相关性。依据此分析，剔除相关性较高（PCC
>0.6）的因子，最终保留 10 个核心特征因子［19］。被

剔除的因子为高程、坡度、岩性和降水量。剩余的

10 个核心特征因子的 PCC 结果如图 2 所示。

本研究采用资源环境科学数据中心提供的 753
个历史滑坡点数据。为平衡正负样本，在研究区内

按设定步长生成 761 个非滑坡点，正负样本比例接

近 1∶1（1∶1.01）。采用分层随机抽样将总计 1 514 个

样本按 8∶2 比例划分为训练集（1 212 个）和验证集

（302 个），确保空间分布代表性。

采 用 方 差 膨 胀 因 子（variance inflation factor， 
VIF）和容忍度（tolerance， TOL）诊断多维特征空间

的共线性问题。所有因子 VIF 值介于 1.20 至 6.61，
TOL 值介于 0.12 至 0.84，均符合常规阈值要求（VIF
<10，TOL > 0.1）［22］。其中，地下水位（VIF=6.61，
TOL=0.15）与 归 一 化 植 被 指 数（NDVI）（VIF=
6.27，TOL=0.12）均表现出相对较高的共线性趋势。

表 1　数据类型和数据来源

Table 1　Data types and data sources

数据名称

历史滑坡点数据

坡向数据

地表粗糙程度

土壤类型

土壤水土流失程度

水  系
断  层
道  路
土地利用类型

归一化植被指数

地下水位

数据类型

矢量（shp）
栅格（tif）
栅格（tif）
栅格（tif）
栅格（tif）
矢量（shp）
矢量（shp）
矢量（shp）
栅格（tif）
栅格（tif）
栅格（tif）

分辨率/m
2 500

30
30

1 000
30

500
500
500

10
30

1 000

数据来源

中国科学院资源环境科学数据中心

美国航空航天局

美国航空航天局

国家地球系统科学数据中心

地球系统科学数据

国家科技基础条件平台-国家地球系统科学数据中心

国家科技基础条件平台-国家地球系统科学数据中心

国家科技基础条件平台-国家地球系统科学数据中心

鹏程实验室［20］

美国地质调查局［21］

中国地质环境监测院

时间参数

累计到 2020 年

2000 年

2000 年

2018 年

2020 年

2017 年

2000 年

2019 年

2017 年

2001—2020 年

2020 年

 注：黑色三角为历史滑坡点，蓝色要素是主要河流水系；底图来自中
国地理空间数据云，审图号为 GS （2022）1873号。

图 1　桂林市地形及滑坡位置分布
Fig.1　Distribution of landslide locations and 

topography of Guilin City

图 2　Pearson相关系数热力图

Fig.2　Pearson correlation coefficient heatmap
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尽管如此，二者均为滑坡水文-生态过程的重要驱动

因子，前者直接影响岩土体孔隙水压力，后者则反映

植被覆盖状况及其固土能力，两者在环境信息上具

有一定互补性，因此在模型中均予以保留。为验证

NDVI 的保留合理性，本研究对比测试包含与不包含

NDVI 条件下模型的表现，结果显示保留 NDVI 时模

型在 AUC 等指标上具有更优表现，且其 IGR 值较

高，对模型贡献显著。同样，地下水位 IGR 值也达到

0.136，说明在滑坡预测中具有重要作用。因此，在控

制整体共线性处于可接受水平的前提下，保留 NDVI
与地下水位是合理且必要的。

采用信息增益比（information gain ratio， IGR）评

估因子重要性。

2　结果与分析
2.1　滑坡条件因素分析

图 3 表明，滑坡的发生与多种地质环境因子密切

相关，不同因子在空间分布上共同决定滑坡的易发性。

从 NDVI 来看，滑坡在 40~50 区间聚集最多，表明中

等植被覆盖区的坡体结构可能受到人为干扰或土地利

用变化影响而更易失稳；而 NDVI极低或极高的区域

滑坡相对较少，前者虽植被稀疏但常为裸岩裸土区，地

形稳定，后者则由于植被发育良好，具备一定固土能

力。土壤类型中，红壤滑坡发生频率高达 64.67%，可

能由于其物理结构疏松、保水性差，在强降雨条件下更

易发生崩滑，而其他类型如黄壤、紫色土等表现出较低

滑坡频率，表明其工程性质更稳定。

图 3　桂林市滑坡易发性特征因子图

Fig.3　Feature factor diagram of landslide susceptibility at Guilin City
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地貌与地质结构因子方面，滑坡主要集中在靠

近河流、道路和断层的区域，尤其是 0~0.05 km 的距

离范围中，道路邻近区的滑坡频率高达 92.3%，反映

出工程扰动是滑坡发生的重要诱因。这些区域地表

破坏较重，地基扰动频繁，排水系统不完善，极易在

强降雨或地震诱发下产生滑移。此外，断层带附近

（滑坡发生频率 69.85%）地应力集中，岩体破碎，地质

结构脆弱，是典型的构造控制型滑坡发育区。在坡

向方面，滑坡在 225°~270°（西南坡）方向频率最高，

该方向可能与风向或降雨方向一致，导致岩体长期

受水力劣化作用；不同坡度中，陡坡重力势能大，是滑

坡的动力基础。地下水含量同样是不可忽视的控制

因子。统计结果显示，滑坡在地下水位 150~160区间

发 生 频 率 最 高（30.15%），140~170 区 间 占 比 达

68.53%，表明中高含水状态下，岩土体强度下降，孔

隙水压力升高，是滑坡高发的敏感条件区。而在含水

量超过 180 之后，滑坡频率逐渐下降，尤其在 210~
220 区间滑坡比例仅为 0.80%。这可能是由于高含水

区多位于地势低洼、坡度较缓的区域，不具备产生大

规模滑坡的重力条件。土地利用及相对高程因素显

著影响滑坡空间分布。森林和农田是滑坡多发区，虽

然森林通常具备防护功能，但在人为砍伐、建设活动

干扰下，易削弱斜坡稳定性。农田则多位于中低海拔

带地形起伏地段，水土扰动强烈，成为滑坡集中区。

滑坡的发生是多种因子叠加作用的结果，其中以人为

活动干扰、地质构造破碎带邻近区及中坡度中海拔地

区的滑坡发育最为显著，提示在规划与防治过程中需

重点关注这些高敏感区。

各影响因子重要性评估结果（表 2）表明，地形与

环境因子整体解释力较强，其中土壤类型（IGR=
0.152）、地下水位（0.136）和坡向（0.125）位列前三，显

示出地质背景与水文条件对滑坡发育的关键控制作

用。构造因子如距断层距离（0.121）和距河流距离

（0.116）重要性亦较高，体现出地貌演化过程中的诱

发机制。土地利用类型（0.026）和水土流失程度

（0.019）贡献度较低，但在人类活动密集区仍具有一

定 参 考 价 值 。 在 人 类 活 动 因 子 中 ，距 道 路 距 离

（0.090）明显高于土地利用类型，进一步表明工程扰

动对坡体稳定性的直接影响。

2.2　多种机器学习模型的选择

为 了 提 升 模 型 性 能 ，利 用 网 格 搜 索（Grid-
SearchCV）［23］方法对各模型的关键超参数进行系统

调优，调参策略以 F1-score 为评估指标，在三折交叉

验证基础上选取最优参数组合。

逻辑回归（LR）：最佳正则化强度为 C=10，采用

liblinear 求解器，最大迭代次数为 1 000，以较高的容

量拟合当前数据分布。

随机森林（RF）：不设置上限，最大深度为 None，
树数量为 200，采用 balanced 权重和较高的最小分裂

样本数（10），有助于缓解过拟合并提升对少数类样

本的识别能力。

支 持 向 量 机（SVM）：采 用 径 向 基（radial basis 
function， RBF）核函数，正则化参数 C=1，gamma 设

置为自动学习（scale），平衡了模型复杂度与泛化

能力。

梯度提升机（GBM）与 XGBoost：均采用较小的

学习率（0.01）和较多的弱学习器（200 棵树），最大深

度为 5，子采样率为 0.8，2 种 Boosting 模型在面对地

质灾害点易发性评价等复杂非线性问题时，通过浅

树+低学习率策略取得稳定且强健的性能。

集成模型（RF， GBM， XGBoost）在滑坡易发性

建模任务中表现出更强的非线性拟合能力和特征交

互建模能力，尤其是 XGBoost 在调参后的稳定性和

性能优越性较为显著。其对类别不平衡具备一定的

容错性，加上支持自定义评估函数和强大的树结构

优化机制，是当前滑坡预测研究中应用较广的模型

之一。相比之下，逻辑回归和 SVM 模型尽管在特征

数量较少的情形下仍有良好表现，但其线性或核变

换的假设限制了对复杂空间关系的建模能力。模型

性 能 的 差 异 也 反 映 在 对 不 同 特 征 的 敏 感 度 上 ，

XGBoost 与 RF 能通过特征重要性评分挖掘非线性

和高阶特征的贡献，而 LR 则更依赖特征间的独立性

与线性边界划分。

表 2　各评价因子方差膨胀因子（VIF）和容忍度（TOL）
共线诊断结果及信息增益比

Table 2　Variance inflation factor （VIF） and tolerance 
（TOL） collinearity diagnostic results and 
information gain ratio for each evaluation factor

特征因子

坡  向
距断层距离

距河流距离

距道路距离

水土流失程度

地下水位

土地利用类型

归一化植被指数

土壤类型

地表粗糙程度

方差膨胀因子

（VIF）

3.74
2.71
2.84
2.23
1.20
6.61
1.54
6.27
5.83
3.74

容许度

（TOL）

0.27
0.37
0.35
0.45
0.84
0.15
0.65
0.12
0.17
0.27

IGR

0.125
0.121
0.116
0.090
0.019
0.136
0.026
0.112
0.152
0.125
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2.3　不同模型滑坡易发性评价结果对比

应用 5 种机器学习模型（逻辑回归、随机森林、

支持向量机、梯度提升机和 XGBoost）对滑坡易发

性进行预测，并根据预测的易发可能性将研究区域

划 分 为 5 个 易 发 性 等 级 ：极 低、低、中 等、高 和 极

高（图 4）。

统计每一易发性区间内的面积、历史发生滑坡

数量以及滑坡密度。由表 3 可知，随着易发性等级从

“极低”向“极高”过渡，历史滑坡点的密度也呈现出

显著的阶梯式增长。

在极低和低易发性区域，各模型的划分策略展现

出不同的侧重。该区域覆盖研究区的大部分面积。

其中，梯度提升机（GBM）与 XGBoost 模型表现出强

大的识别稳定区域的能力，分别将 1.97×104 km²和
1.60×104 km²的区域划为极低易发区。然而，与这种

划分相应的是，GBM 将 163 处历史滑坡点错误地归

入该安全区，导致其滑坡密度达到 0.008 例/km²，在
5 种模型中最高，存在一定的漏报风险。相比之下，

逻辑回归（LR）模型则表现出极高的稳健性，其划定

的极低易发区内未包含任何历史滑坡点，其定义的

绝对安全区域最为保守和可靠。随机森林（RF）与支

持向量机（SVM）则处于两者之间，在划定较大安全

范围的同时，保持极低的滑坡密度（0.002 例/km²），实
现较好的平衡。进入低易发区后，所有模型的滑坡

密度趋于一致，其值为 0.019~0.026，表明各模型对

于具有轻微致灾风险区域的识别能力已形成共识。

在中等易发性区域中，各模型表现出高度的一致

性。尽管不同模型划定的中等易发区面积差异显著，

从 GBM 的 1 001.22 km²到 LR 的 8 853.57 km²不等，

但其内部的滑坡密度稳定在 0.034~0.038 例/km²。
这一现象表明，无论是基于线性关系的逻辑回归，还

是非线性集成模型，对于构成中等风险水平的特征

因子组合有着相似的判断标准。该区域可以被视为

从稳定状态向失稳状态过渡的临界地带，其特征对

于所有模型而言都清晰可辨，增强了整个易发性评

价结果的置信度。

随着风险等级的提升，高易发性区域作为滑坡

灾害的频发地带，各模型的表现开始出现更大的差

图 4　桂林市 5种机器学习滑坡易发性评价

Fig.4　Landslide susceptibility assessment of Guiling City using five machine learning methods
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异。逻辑回归和支持向量机在此区域划定相对广阔

的范围，分别为 6 493.36 km²和 6 121.99 km²，其滑坡

密度稳定在 0.05~0.06 例/km²，表明能够有效识别大

范围、具有普遍高风险特征的区域。相比之下，随机

森林和 XGBoost 这类集成树模型所划定的高易发区

范围较小，但其滑坡密度却显著偏高，尤其是随机森

林达到 0.087 例/km²。这反映出它们在识别高风险

区域时具有更强的辨识力，能够将具有高致灾潜力

的核心区域从一般风险区中剥离出来，显示出更优

越的风险识别能力。这种差异预示着，在应对高风

险区域时，集成模型可能更具效率。

在防灾减灾工作中，最为关键的极高易发性区

域是滑坡灾害的集中爆发地。随机森林模型展现出

卓越的性能，其划定的极高易发区面积虽然不大，但

滑坡密度达到 0.164 例/km²，是所有模型之首。这说

明 RF 模型能以最高的精度和效率圈定出最危险的

区域，其预测结果对于预警和防治工作的指导价值

最大。 XGBoost 同样表现出色，其滑坡密度高达

0.125 例/km²。这种优越性主要得益于它们能够有效

捕捉致灾因子间复杂的、非线性的相互作用，并通过

集成学习机制来提升模型的泛化能力和鲁棒性。另

一方面，梯度提升机虽然将最大面积（4 544.14 km²）
和最多滑坡点（460 处）划入极高易发区，但其滑坡密

度（0.101 例/km²）并不大，可能存在一定的过预测倾

向，即将部分高易发区也囊括进极高范围，导致风险

区域的扩大化和密度的稀释。逻辑回归和支持向量

机在此区域同样有效，但其滑坡密度略低于集成模

型，分别为 0.103 例/km2和 0.096 例/km²，这可能与其

线性假设对高维复杂问题的参数敏感性有关，限制

了它们在极端风险区识别上的精确度。

以随机森林和 XGBoost 为代表的集成树模型，

在识别和判定高风险及极高风险区域时表现出一定

的优势。它们不仅能有效捕捉地质环境因子间的复

杂非线性关系，更能以极高的精度将历史滑坡点富

表 3　滑坡易发性绘图结果的分类统计

Table 3　Classification statistics of landslide susceptibility mapping results

模  型

逻辑回归模型

随机森林模型

支持向量机

梯度提升机

XGBoost

滑坡易发可能性

<0.2
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
>0.8
<0.2
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
>0.8
<0.2
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
>0.8
<0.2
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
>0.8
<0.2
0.2~0.4
0.4~0.6
0.6~0.8
>0.8

易发性类型

极低

低

中等

高

极高

极低

低

中等

高

极高

极低

低

中等

高

极高

极低

低

中等

高

极高

极低

低

中等

高

极高

面积/km2

9 631.86
2 211.90
8 853.57
6 493.36

468.07
11 588.39

6 589.51
6 165.83
2 692.41

622.63
11 328.12

3 624.29
5 493.14
6 121.99
1 091.22

19 711.96
1 304.00
1 001.22
1 097.44
4 544.14

16 010.14
3 724.47
2 741.20
2 438.48
2 744.50

历史发生滑坡数量/例
0

41
330
334
48
28

154
235
234
102
25
93

185
345
105
163
29
38
63

460
67
77
98

168
343

滑坡密度/（例  · km-²）
0.000
0.019
0.037
0.051
0.103
0.002
0.023
0.038
0.087
0.164
0.002
0.026
0.034
0.056
0.096
0.008
0.022
0.038
0.057
0.101
0.004
0.021
0.036
0.069
0.125

196



第  6 期 刘子晗等：基于超参数优化与 SHAP 的广西桂林市滑坡灾害易发性评价

集于面积有限的极高易发区内，对于实现精准防灾

和优化资源配置具有至关重要的指导意义。逻辑回

归模型在界定安全区时表现稳健，而支持向量机和

梯度提升机虽同样有效，但在风险识别的精度上略

逊 一 筹 。 从 防 灾 减 灾 的 角 度 出 发 ，随 机 森 林 和

XGBoost模型无疑是进行此类研究的首选工具。

2.4　机器学习模型的验证指标

本研究对 5 种模型进行性能评估，评价指标涵盖

准确率、精确率、召回率、F1-score 及受试者工作特征

曲线下面积（area under the curve， AUC）。试验结果

（表 4，图 5）表明，集成学习类模型在总体性能上显著

优于传统线性模型，其中随机森林与 XGBoost 展现

出最优的综合性能，GBM 次之。

在滑坡灾害易发性建模中，模型的判别能力不仅

体现在分类精度指标上，更体现在对滑坡发生的聚集

上。这些指标从不同维度度量模型区分滑坡与非滑

坡样本的能力，其结果与易发性分区的空间表现高度

一致。集成学习类模型在本研究中表现优异，尤其

在处理地质环境中普遍存在的特征非线性、多变量

交互等问题时展现出更强的稳定性与适应能力。

随机森林模型在整体性能上最为稳健，准确率

达 0.85，AUC 值高达 0.93，F1-score 亦维持在 0.86 的

高水平。模型在捕捉滑坡发生区域时表现出良好的

均衡性。高达 0.90 的召回率确保对大部分真实滑坡

点的成功识别，而 0.82 的精确率则意味着其预测结

果具有很高的可靠性。高召回与高精度相结合，正

是其能够在易发性分区中，以最高效率将滑坡点富

集于极高易发区，使其滑坡密度达 0.164 例/km²的原

因。进一步证明其在正负类划分上的清晰边界与判

别效率。

梯度提升机（GBM）和 XGBoost模型的模拟效果

同样优异且高度相似，其各项指标均处于高位，AUC
值同为 0.92，具有强大的模型性能，其精确率（0.84）
高于所有模型，意味着当它们预测某处为滑坡点时，

其判断的可信度极高，即在易发性分区中具有有效

划定出高风险区域的能力。然而，其召回率略低于

随机森林，这可能导致其在识别所有潜在滑坡点方

面稍显保守，这与前文分析中 GBM 模型将部分滑坡

点错误归入极低易发区的情况相呼应。

在非集成类模型中，支持向量机（SVM）表现出

极端的召回率倾向。其召回率高达 0.96，显著高于其

他模型，表明其在捕捉正类样本方面极为敏感。然

而，精确率仅为 0.67，AUC 值为 0.79，说明该模型存

在明显的误报风险。为尽可能多地识别出所有真实

滑坡点，SVM 模型倾向于将更多区域划分为易发区，

虽然保证了极低的漏报率，但也导致其高风险区的

范围相对宽泛，风险密度被稀释，这与前文的统计分

析结果吻合。逻辑回归作为传统的线性模型，整体

模拟性能相对较弱，与 SVM 相似，其召回率较高

（0.83），但精确率较低，仅为 0.67，AUC 值为 0.74，显
示出其在非线性关系处理与特征交互建模方面存在

明显短板。逻辑回归模型的表现较为典型地反映了

线性假设模型在复杂、非平衡数据场景下的局限性，

但其参数可解释性强、计算效率高，仍适用于部分资

源受限或需强调模型透明度的应用情景。

随机森林、XGBoost 与 GBM 在滑坡灾害风险评

价中均具有显著的性能优势，尤其在应对复杂特征

关系的问题时，集成学习方法展现出更优的泛化能

力与分类精度。SVM 虽在召回率方面突出，但高误

报率限制其独立应用价值；逻辑回归则适合作为对

比基准或在特定需求条件下的备选方案。结合易发

性区划与滑坡密度特征分析，集成模型在“高”与“极

高”易发区表现出更强的灾害聚集检测能力，是未来

地质灾害精细化评估与风险控制的优选模型。

2.5　基于 SHAP模型的可解释性

滑坡形成机理复杂，厘清其主导驱动因素及其

空间异质性特征对地质灾害防控具有重要意义。为

提 升 模 型 的 可 解 释 性 ，本 文 引 入 SHAP（shapley 

表 4　不同模型性能指标

Table 4　Performance indicators of different models

模型名称

逻辑回归模型

随机森林模型

支持向量机

梯度提升机

XGBoost模型

准确率

0.70
0.85
0.73
0.83
0.84

精确率

0.67
0.82
0.67
0.84
0.84

召回率

0.83
0.90
0.96
0.85
0.85

F1-score
0.74
0.86
0.79
0.84
0.84

AUC
0.74
0.93
0.79
0.92
0.92

图 5　桂林市不同滑坡易发性模型 ROC曲线图
Fig.5　ROC curves for different landslide susceptibility 

models in Guilin City

197



第  45 卷  水土保持通报

additive explanations）方法，对各预测模型的输出进

行解释，进而揭示不同因子对滑坡发生概率的相对

贡献与交互机制。

图 6 反映了 5 种模型的特征贡献值的差异，其中

每一行代表一个输入特征，每个圆点对应一个样本。

点的颜色反映特征值的大小，SHAP 值越大，说明该

特征对预测为滑坡的正向贡献越大。以“距道路距

离”和“距河流距离”为例，高 SHAP 值区域主要集中

在蓝色点上，表明距离这些要素越远，滑坡发生的可

能性越低。

图 7 给出了各特征的平均绝对 SHAP 值，反映其

在模型中的整体重要性。分析结果表明，尽管各模

型的内部算法存在差异，但在识别核心致灾因子上

形成高度共识，同时也揭示不同模型对因子敏感性

的差异。

地下水位是最为关键的控制性因子，也是典型

的 岩 溶 因 子 之 一 。 在 梯 度 提 升 机 、随 机 森 林 和

XGBoost 3 个集成模型中，其 SHAP 值在重要性排名

中均为最高，在逻辑回归和支持向量机中位列前三。

地下水位的上升会增加土体的孔隙水压力，从而显

著降低斜坡的抗剪强度，是诱发滑坡最直接、最活跃

的因素之一。集成树模型能够有效捕捉地下水含量

与滑坡风险复杂的、非线性的阈值效应，赋予其较大

的权重，从而得到较高 AUC 值等指标。

土壤类型和与道路距离也至关重要。土壤类型

作为滑坡发生的物质基础，其物理力学性质直接决

定斜坡的固有稳定性。在结构相对简单的逻辑回归

和支持向量机模型中，土壤类型的重要性甚至超过

地下水位，这可能表明土壤类型与滑坡风险间存在

较强的、易于被模型捕捉的直接关联。红壤在桂林

市分布广泛，这种土壤类型分散性强，稳定性差，黏

粒含量高，是造成滑坡易发的重要土壤类型之一。

土壤类型与地下水含量存在交互作用，地下水通过

矿物质和盐分的运输持续改造土壤剖面和物理性

质，从而影响滑坡的发生。

距道路距离作为一个显著的人类工程活动指

标，其重要性在所有模型中都得到体现，尤其在随机

森林和 XGBoost 模型中表现突出，充分说明道路修

建过程中的边坡开挖、荷载增加以及对原始排水系

统的破坏，是研究区内滑坡灾害的重要诱发因素。

地表粗糙程度的重要性在不同模型之间存在差

异。在梯度提升机、随机森林和 XGBoost 模型中，它

均是排名前三的关键因子；然而，在逻辑回归和支持

向量机模型中，其 SHAP 值几乎可以忽略不计。这

种差异源于不同模型的内在特性，地表粗糙度作为

一个描述微观地貌形态的指标，其与滑坡风险的关

系并非简单的线性关系。集成树模型通过对数据空

间进行递归的、精细的划分，能够有效学习到在某一

图 6　各模型特征贡献摘要图解

Fig.6　Feature contribution summary diagram of different models
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特定地貌组合下，较高的粗糙度意味着更高的风险这

类复杂的局部规则。而逻辑回归等线性模型则难以

捕捉这种非单调的复杂关系，从而忽视该因子的价

值。进一步论证了集成模型在整体预测精度上更优。

距断层距离在梯度提升机模型和 XGBoost 模型

中贡献显著。断层带附近岩体破碎、节理发育，为斜

坡失稳提供天然的结构弱面。强大的集成模型能够

识别出这种空间邻近性带来的潜在风险。

值得注意的是，水土流失程度的 SHAP 值在所

有模型中普遍较低，这一现象可能源于水土流失对

滑坡的影响通常是间接的，并且其与土壤类型存在

交互作用，不同土壤类型的水分保持能力和透水性

可能决定水土流失的程度，从而影响表层土壤的稳

定性，而滑坡往往涉及更深层次的土体失稳。水土

流失程度与滑坡发生具有一定的相关性，但其在预

测中的作用可能被土壤类型这个更直接的因子所替

代，导致其在模型中的贡献度较低。水土流失的空

间分布和强度通常较为复杂，受多种因素影响，因此

其在模型中的重要性较为分散，可能进一步削弱其

在模型中的表现。

不同模型的特征贡献排序存在显著差异，体现

算法机制对解释结果的敏感性。图 6 中 SHAP 值的

分布特征也揭示各模型在风险评估上的差异。逻辑

回归和支持向量机的 SHAP 值分布则较为集中，特

别是在特征如土壤类型、距道路距离方面，SHAP 值

的离散范围相对较小。表明这些模型主要依赖于特

定的、具有明显线性关系的特征，而对复杂因子较为

保守。逻辑回归在处理土壤类型时的 SHAP 值分布

非常集中，表明该模型能够快速且准确地捕捉土壤

类型与滑坡易发性的直接关系，但缺乏对其他非线

性因素的灵活适应性。支持向量机在处理非线性关

系时表现优于逻辑回归，但其 SHAP 值分布仍然较

为集中，尤其在地表粗糙度等复杂因子的处理上有

所不足。集成模型的 SHAP 值分布较为宽泛，表明

它们在对特征的贡献进行学习时，能够充分挖掘特

征复杂的交互作用，并根据不同的条件灵活调整预

测结果。在 XGBoost 的 SHAP 值分布中，地下水位

的贡献值跨越较大范围，显示出该模型能够灵活地

识别不同水位条件下的风险差异，并做出相应的调

整。这种宽泛的 SHAP 值分布反映了 XGBoost 和梯

度提升机的强大建模能力，能够应对复杂的非线性

关系，并在多因子影响下进行精细化的预测。随机

森林的 SHAP 值分布较为均衡，体现其通过 Bagging
机制进行多样化学习的特点，能够通过多棵树的集

成学习对特征进行充分的多次评估，确保模型在大

范围特征空间中的广泛适应性。

SHAP 方法不仅证实地表粗糙度、水文因子和人

类活动对滑坡预测的重要驱动作用，也揭示了特征

间的复杂非线性交互及其在不同模型中的表现差

异。树模型在特征排序上的一致性增强解释结果的

图 7　各模型特征重要性排名

Fig.7　Feature importance ranking of different model
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可信度，而 LR 与 SVM 的偏好差异则提示在解读模

型输出时需结合算法特性进行综合评估。

3　讨 论

本研究以桂林典型喀斯特地貌区为研究对象，

融合 10 个滑坡影响因素，创新性地引入岩溶因子（地

下水位），构建机器学习与可解释性算法（SHAP）的
滑坡易发性评估框架。通过多模型对比与结果解

释，旨在筛选最优预测模型并揭示主导因子作用机

制。与以往研究中使用的缺乏可解释性的机器学习

“黑匣子”模型相比，本研究提出的新型可解释模型

对特定位置的滑坡成因分析和风险预测具有重要

意义。

本研究采用 5 种机器学习模型，成功地构建滑坡

易发性评估框架，并验证该框架在桂林喀斯特地貌

区滑坡预测中的有效性。然而，模型在准确性和可

解释性上仍存在一定局限性，值得进一步优化。

尽管本研究在机器学习模型构建过程中采用超

参数优化，但由于样本量较为有限，可能存在模型过

拟合的风险。因此，未来的研究应当探索如何利用

更多样本和数据源，减少过拟合的可能，提升模型的

普适性和广泛适用性。

现有研究普遍认为非滑坡样本的采样区域和比

例会影响滑坡易发性评估的敏感性［24］。虽然本研究

中的非滑坡样本避开滑坡发生区域，也与滑坡样本

的数量基本相同，但未来研究中应尝试不同的非滑

坡样本取样方法及比例，以优化模型的样本代表性，

确保评估结果的精度。尤其是在滑坡频发的地区，

优化非滑坡样本的选取策略对于提高预测准确度至

关重要。

在数据源方面，虽然在滑坡易发性评估中引入

地下水位，但仍缺乏地下溶洞等特殊地质数据。因

此，未来的研究将进一步寻找更多具有区域特色的

地质数据，以丰富模型输入，提高预测的可靠性和精

度。同时，研究区的偏远地区，尤其是高海拔［25］地

区，可能因缺乏足够的滑坡信息而影响模型的准确

性。尽管如此，滑坡发生的潜力并未因此消失，后续

将针对这些空白区域进行更多的滑坡数据收集与

研究。

尽管本研究仍存在一定的不确定性和局限性，

但其所提出的可解释模型为滑坡易发性评估提供新

的视角，尤其在滑坡风险管理中，能够为决策提供更

为精准的参考。未来的研究可以借助更多的地质和

水文数据，进一步完善滑坡易发性评估体系，提升对

滑坡灾害风险的预测与防控能力。

4　结 论
（1） 研究区滑坡易发性呈现“面积递减—灾害密

度激增”的典型分布特征。极高与高易发区虽面积

较小，却集中承载绝大部分历史滑坡事件。各模型

对比表明，集成树模型（如 RF， XGBoost）在极高风

险区的识别能力最强，滑坡密度提升 20%~70%，尤

其 RF 与 XGBoost 在高风险区域的精确度较其他模

型高。GBM 的覆盖面积最大，但密度较低。逻辑回

归表现出较强的保守性，适合用于安全区界定。综

合考虑，RF 与 XGBoost 更适用于极高风险区的精准

防控，而 GBM 则需要警惕预测范围过大的问题。

（2） 集成类模型（RF， GBM， XGBoost）整体性

能显著优于线性模型 LR 与核方法 SVM。其中，随

机森林（RF）表现最佳，其高召回率与高精确率的协

同作用，使其能够在极高易发区实现最高密度。梯

度提升机与 XGBoost 虽精确率较高，但召回率相对

较低，导致部分滑坡点被误划入安全区。支持向量

机极端偏向高召回率，导致高风险区范围扩展。逻

辑回归虽然在复杂交互场景中表现较弱，但在安全

区域筛查中仍具一定价值。集成模型因其强大的非

线性适应能力，是地质灾害精细化风险评估的首选

工具。

（3） 地下水位为核心控制因子，集成模型中其重

要性最高。土壤类型在逻辑回归与 SVM 中表现更

为突出，尤其是红壤，其与地下水形成交互作用，是

区域主要致灾类型。距道路距离在 RF 与 XGBoost
中表现突出，反映了工程开挖与排水破坏的诱发机

制。地表粗糙度在线性模型中的贡献较弱，因其非

线性特性未能完全被捕捉。水土流失的贡献较小，

因其作用已被土壤类型替代，并涉及深层失稳机制。

集成模型因能捕捉复杂特征间的交互作用，其 SHAP
值分布较宽，解释更为细致，而线性模型的特征贡献

则显得较为集中。
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