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基于不同特征选择方法和随机森林法的滑坡易发性

评价——以湖南中西部地区为例
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摘要：湘中、湘西地区是湖南省滑坡地质灾害最为频发的地区，同时该区旅游资源和自然资源丰富，是滑坡管理

的重点区域。为研究湘中、湘西地区滑坡易发性评价模型的适用性，以湖南中西部地区为例，在初步选取的15个
滑坡致灾因子的基础上，采用最大互信息系数、递归特征选择、基于随机森林的基尼不纯度指标和平均精确度指

标等方法开展滑坡致灾因子优化，分析剔除了平面曲率和剖面曲率两个不重要因子，最终提取了 13个重要因子，

利用随机森林模型开展了研究区易发性评价，并采用最近两年滑坡数据开展验证。结果表明：不同特征选择方法

优化后的滑坡因子结合随机森林模型所得的模型结果与实际情况吻合性较好，中、较高和高易发区滑坡占比

77.58%，验证结果为79.58%，该模型对湘中、湘西地区地质灾害易发性评价模型选取提供了参考与借鉴。
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—a Case Study of Central and Western Hunan
DUAN Zhongman1，JIA Liangliang2,3，JIANG Mingguang3,4，

LEI Yaobo1，CHEN Yana 1
(1. Hunan Center of Natural Resources Affairs，Changsha 410118，China；2. Zunyi Normal University，Zunyi
563006，China；3. Central South University，Changsha 410083，China；4.Hunan Rongcheng Zhiyuan

Engineering Technology Co.，Ltd.，Changsha 410000，China)

AbstractAbstract:: The central and western Hunan is the most frequent area of landslide geological disasters in Hunan
Province. At the same time， the area is rich in tourism and natural resources，and is the key area for landslide
management. In order to study the applicability of the landslide susceptibility evaluation model in central and
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western Hunan，the historical landslides points and their corresponding features in central and western Hunan are
taken as analysis data. Based on the 15 landslide disaster factors initially selected， the maximum mutual
information coefficient， recursive feature selection， Gini impurity index based on random forest and average
accuracy index are used to optimize the landslide disaster factors. Two unimportant factors of plane curvature and
profile curvature are eliminated，and 13 important factors are finally extracted. The random forest model is used to
evaluate the susceptibility of the study area，and the landslide data in the last two years are used for verification.
The results show that the model results obtained by combining the landslide factors optimized by different feature
selection methods with the random forest model are in good agreement with the actual situation. The proportion of
landslides in medium，high and high prone areas is 77.58 %，and the verification result is 79.58 %. The model
provides a reference for the selection of geological disaster susceptibility evaluation models in central and western
Hunan.
KeywordsKeywords：：Landslide；Maximal mutual information coefficient；Recursive feature selection；Random forest

0 引言

滑坡作为我国最为频发的地质灾害，给人民的

生产、生活及安全等造成严重威胁。湘中、湘西地

区地势变化大，地貌复杂多样，山地、丘陵、岗地

占 80%以上，雨量充沛且十分集中，具备形成滑

坡的有利条件，同时区内具有丰富的旅游资源与自

然资源，对该地区的降雨诱发型滑坡进行超前预报

具有重要的现实意义。滑坡易发性区划作为滑坡灾

害风险管控的重要手段，可以清晰反应评价区不同

区块滑坡发生的概率，对防灾减灾和土地开发利用

有重要的作用。

滑坡易发性区划研究始于二十世纪七十年代中

期[1]，经过近 50年的发展，其方法和手段有了突飞

猛进的发展，数据来源也越来越多样，评价因子也

越来越细化，特别是近 20年来，3 s技术和大量机

器模型引入滑坡易发性评价，使得其成为当今滑坡

地质灾害研究的热点，目前研究中使用较多的数据

驱 动 方 法 包 括 ： 高 斯 过 程（Gaussian Process，
GP）[2]、 支 持 向 量 机（Support Vector Machines，
SVM）[3-4]、K最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）[5]、
逻辑回归（Logistic Regression，LR） [6]、人工神经

网络（Artificial Neural Network，ANN）[7]、随机森林

（Random Forest，RF）[8-10]等。但由于滑坡致灾因子

的复杂性和多样性，且不同地区滑坡数据的独特

性，使得目前还未有一个普适的最优分析模型。滑

坡致灾因子的选取是易发性评价的关键要素之一，

然而目前滑坡影响因子的选择更多的是通过定性分

析，缺少通过定量分析选择影响因子研究[11]。
本文以湖南中西部地区为例，在初选的 15个

致灾因子的基础上，采用最大互信息系数、递归特

征选择、基于随机森林的基尼不纯度指标和平均精

确度指标等方法开展滑坡致灾因子优化，提取了

13个重要因子，结合随机森林模型，建立区域滑

坡易发性评价，并开展成果验证以分析评价模型的

准确性和实用性。

1 研究区概况

研究区位于湖南省中西部地区，包括娄底市新

化县、常德市桃源县、益阳市安化县和益阳市桃江

县，面积 15 212.51 km2。研究区属中亚热带季风湿

润气候，四季分明，雨量充沛，雨季为每年的 4～
10月，为湖南省的汛期。研究区总体南高北低，

中部和南部山地和丘陵相间，向北逐渐过渡为洞庭

湖冲积平原。滑坡主要集中发生在 6～8月，占滑

坡发生总数的 85%，其中 6、7月发生量占滑坡总

数的 75%，与降雨集中期基本吻合，但有一定的滞

后性。

根据研究区各县自然资源局地质灾害统计成

果，截止 2022年 12月，研究区发生的滑坡共 1017
处（图 1），总体呈北东向展布，主要分布于安化

县、新化县和桃江县，在桃源县南部有少量分布，

其中土质滑坡占 74.02%，碎石土滑坡占 19.7%，岩

质滑坡占 6.28%。从滑坡体厚度上看，研究区发育

有浅层滑坡（滑坡体厚度小于 6 m）和中层滑坡（滑

坡体厚度 6～20 m）两种滑坡类型，其中浅层滑坡

数量大，占比高，占总数的 98.3%，中层滑坡数量

少，占统计总数的 1.7%。从滑坡体积规模看，小

型滑坡占99.49%，中型滑坡占0.51%。
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2 计算方法

2.1 最大互信息系数

最大互信息系数（Maximal Information Coefficient，
MIC）是Reshef[12]提出的一种新的相关性度量方法。

该方法基于互信息进行改良，相较互信息来说具有

更大的普遍性和公平性。滑坡条件因子的最大信息

系数计算公式如下：

MIC ( )D = max
XY < B( n )

I ( D,X,Y )
log ( min ( )X,Y ) （1）

式（1）中：B是一个关于样本规模n的函数，通常情

况下 B = n0.6；I ( D,X,Y )是指落入网格区域 D的最

大的互信息值；MIC的数值范围为[0，1]：当MIC=0
时，代表X与Y变量之间相互独立；当MIC=1时，

代表X与Y变量之间存在某种类型的函数关系。

2.2 递归特征消除

递归特征消除[13]针对特征含有权重的预测模型

进行，通过递归的方式，不断减少特征集的规模来

选择需要的特征。实现过程如下：①给每一个特征

指定一个权重，接着采用预测模型在这些原始的特

征上进行训练；②在获取到特征的权重值后，对这

些权重值取绝对值，并将最小绝对值剔除掉；③按

照上述步骤，不断循环递归，直至剩余的特征数量

达到所需的特征数量。上述过程中特征被消除的次

序即为特征的排序。

2.3 基于随机森林的基尼不纯度指标和平均精确度

指标

随机森林提供了两种特征选择的方法[14]：平均

不纯度减少和平均精确度减少。基于随机森林的平

均不纯度表示每个特征对误差的平均减少程度，而

基于随机森林的平均精确度则表示特征的特征值顺

序变动对模型的精确度的影响。对于不重要的特征

而言，特征的特征值顺序的变化对模型的精确度的

影响不会太大，而对于重要的特征来说，该变化则

会降低模型的精确度。因此，本文亦采用上述两个

指标对特征进行选择。

2.4 随机森林

随机森林最早由 Breiman[15] 、刘坚[16]等提出，

是一种以多棵决策树作为分类器对研究样本开展训

练和预测的模型。其基本原理是通过自助重采样技

术（Bootstrap），从原始训练样本集中有放回的重复

图1 研究区滑坡点分布图

Fig.1 The distribution map of landslide points in the study area

117



43卷华 南 地 震

随机抽取一定的有样本数生成新的训练样本集，

然后根据选取的新训练样本数生成多个完全独立

的决策树分类器，将这些分类器组合在一起就形

成了随机森林模型。对预测数据而言，分类结果

要根据这些决策树分类器最终的投票多少确定，

其实质属于决策树模型的一种改进算法[17]。

3 数据分析

3.1 评价单元

滑坡单元的确定是易发性评价的第一步，其

划分的合理性直接关系到后期计算数据量的大小

和计算模型的适用性，此次评价单元的划分在综

合考虑滑坡的规模和地形图比例尺这两个因素的

基础上确定。根据研究区滑坡地质灾害调查资料，

区内滑坡长度和宽度主要集中在 30 m以内，约占

总数的 85%，因而可以将区内滑坡抽象为以 30×30
m划分的栅格的一个像素，因此此次研究利用

ArcGIS将地形图内插成 30×30 m的 DEM。所有影

响因子图层均转换为像元为30 m大小的栅格图层。

3.2 评价指标选取

滑坡致灾因子最为复杂多样，因此滑坡预测

成为各种地质灾害预测的重点和难点，科学合理

的选择其致灾因子是滑坡预测的关键。结合研究

区自然地理特征、滑坡灾害分布特征以及已收集

滑坡灾害有关的各类数据的可获取性和精度，在

参阅以往研究的基础上[18-20]，本文初步选取高程、

坡向、坡度、坡位、微地貌、剖面曲率、平面曲

率、地形湿度指数、岩性、距断层距离、植被覆

盖率、距河流的距离、多年汛期平均降雨、土地

利用类型和距道路的距离等 15个致灾因子作为研

究区滑坡灾害易发性评价因子。

3.3 评价指标分析

（1）高程：高程因子与滑坡的发育之间在物理

意义上无直接的关系，但是，由于土壤类型、植

被类型和人类工程活动等与高程分带密切相关[21]，
所以该因子经常被视为滑坡易发性评价的重要因

子[22-24]。本研究把研究区的高程分为 8级，依次为

<136 m、 136~249 m、 249~366 m、 366~489 m、
489~631 m、 631~821 m、 821~1078 m、>1078 m。
通过高程与灾害点叠加图可知（图 2（a）），滑坡密

度总体上与高程呈负相关关系。

（2）坡向：坡向对于滑坡的影响，主要体现在

不同的坡向，其风强、阳光等自然条件不同，从

而影响了斜坡表面的植被覆盖、表面水的蒸发和

下渗以及表面的风化作用等。本研究将坡向划分

为平面和 8个方向，8个方向为北（337.5°~360°，0~
22.5°）、西北（292.5°~337.5°）、西（247.5°~292.50°）、
西南（202.5° ~247.5°）、南（157.5° ~202.5°）、东南

（112.5°~157.5°）、东（67.5°~112.5°）、东北（22.5°~
67.5°）。通过坡向与灾害点叠加图可知（图 2（b）），

各个坡向上滑坡密度：平面<东北<北<东<西南<
南、东南<南西、西北，除了东北，其余坡向区域

历史滑坡密度相差不大，西北方向滑坡密度最大

为0.077个/km2。
（3）坡度：本研究基于DEM模型，通过自然间

断点分级法，将研究区坡度划分为 8个等级，分别

为>60°、50°~60°、40°~50°、30°~40°、20°~30°、
10°~20°、5°~10°、<5°。通过坡度与灾害点叠加图

可知（图 2（c）），坡度 5°~10°的区域的历史滑坡密

度最高，为 0.081个/km2，这与该区域受人为活动

影响较大相关。

（4）坡位：本研究利用ArcGIS Topography Tools
中的坡位指数模块，依据坡位划分标准[25]，得到研

究区坡位与灾害点叠加图（图 2（d））。从图中可以

发现，谷底和平坡的滑坡密度最大，分别为 0.076
个/km2、0.082个/km2，这主要由于这两个坡位区域

是人类活动最为强烈的地区。

（5）微地貌：微地貌对滑坡的影响主要是通过

影响植被类型、地表径流、地下水水位以及地下

水分布等而实现。根据微地貌划分标准[25]，此次利

用ArcGIS Topography Tools中的微地貌指数模块提

取微地貌指标，生成微地貌与灾害点叠加图（图 2
（e））。从图中可以看出，U型山谷、峡谷和空旷斜

坡处的滑坡密度最大，达到 0.089、0.082和 0.082
个/km2；平原中的小山次之，为 0.062个/km2。其

中空旷斜坡处滑坡密度高的原因是因为该微地貌

处为人类活动频繁区域，且松散堆积物较多，有

利于滑坡形成。

（6）剖面曲率：本研究基于DEM模型，通过自

然间断点分级法，以 0.5作为一个分级区段，将研

究区剖面曲率划分为 8级，分别为>1.5、1~1.5、
0.5~1、 0~0.5、-0.5~0、-1~-0.5、-1.5~-1、<-
1.5。由研究区剖面曲率与灾害点叠加图可知（图 2
（f）），滑坡密度在-0.5～1剖面曲率区间处较高，
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为 0.058个/km2以上，说明大部分滑坡集中在较为

平缓的凹入或凸起区域，这是因为这些区域人类

活动强烈、松散堆积物质较多。

（7）平面曲率：本研究基于DEM模型，通过自

然间断点分级法，将研究区平面曲率划分为 8级，

分别为<-1.5、-1.5~-1、-1~-0.5、-0.5~0、0~0.5、
0.5~1、1~1.5、>1.5。由平面曲率与灾害点叠加图

可知（图 2（g）），滑坡密度整体上与平面曲率呈负

相关关系，主要集中在较为平缓的凹入区域，在-
1.5～-1的地方滑坡密度最大，达 0.076个/km2，
这是因为这些区域人类活动强烈、松散堆积物质

较多。

（8）地形湿度指数：地形湿度指数（TWI）被广

泛应用于地貌、土壤和水文等领域，是评价土壤

水分空间分布的复合地形指数，其公式为：

TWI = loge ( )A
tan β （2）

式（2）中，A为汇流累积量（m2）；β为局地坡度

（°）。

此次研究利用ArcGIS中的水文分析模块，根

据 TWI公式，对研究区地形湿度指数进行计算，

并通过自然间断点分级法，将其分为 8级，分别为

>20、14~20、12~14、10~12、8~10、6~8、4~6、<
4。由地形湿度指数与灾害点叠加图可知（图 2
（h）），滑坡密度在 14～20地形湿度指数区间的数

值最大，达0.218个/km2。
（9）地层岩性：本研究将岩性相似的归为一

类，总共将研究区地层分为８类。由地层岩性与

灾害点叠加图可知（图 2（i）），不同岩性对滑坡的影

响大不相同。

（10）距断层距离：本研究将研究区断层数据

进行 8个等级的多重缓冲，分别为<200 m、200~
400 m、 400~600 m、 600~800 m、 800~1000 m、
1000~1200 m、1200~1400 m、>1400 m。由断层距

离与灾害点叠加图可知（图 2（j）），距断层距离和滑

坡密度有明显的统计关系，随着距断层距离的增

加滑坡密度逐渐减少。

（11）植被覆盖率：本研究的 NDVI数据利用

landsat8OLI数据（30 m分辨率）通过计算得到，并

对 NDVI数据进行了重分类，将其分为 8个等级，

依次为 <0.01、 0.01~0.07、 0.07~0.11、 0.11~0.15、
0.15~0.19、0.19~0.23、0.23~0.27、>0.27。由植被

覆盖率与灾害点叠加图可知（图 2（k）），总体上滑

坡密度与 NDVI呈负相关关系，主要原因是 NDVI

高值区的植被覆盖度高，植被固坡能力较高，不

易发生滑坡。

（12）距河流的距离：通过对河流数据进行缓

冲操作，建立 8个等级的缓冲区，分别为<200 m、
200~400 m、 400~600 m、 600~800 m、 800 - 1000
m、1000~1200 m、1200~1400 m、>1400 m。由河

流与灾害点叠加图可知（图 2（l）），随着距河流距离

的增加，滑坡密度逐渐降低。距离河流在<200 m
区域的滑坡密度高达 0.117个/km2，可能是由于这

些区域受到河流较大的影响同时，还因河流两岸

人类工程活动相对集中，从而破坏了斜坡的稳定

性，导致滑坡的发生。

（13）多年汛期平均降雨：本次研究中选取的

是 2015—2018年共四年的汛期平均降雨量，使用

ArcGIS软件对研究区的降雨图层进行重分类，分

为 5 级 ， 依 次 为 <900， 900～980， 980～1060，
1060～1140， 1140～1220， 1220～1300， 1300～
1380，>1380。由平均降雨量与灾害点叠加图可知

（图 2（m）），滑坡密度随多年平均降雨量的增加先

增加后减少，特别是在 900-980处滑坡密度最大，

达到0.089个/km2。
（14）土地利用类型：本研究利用第三次土地

调查成果，结合区内滑坡分布特征，制作了土地

类型与灾害点叠加图（图 2（n））。由图可知，人造

地表的滑坡密度最大，高达 0.178个/km2，耕地的

滑坡密度在第二位，达到 0.106个/km2，这是因为

这两个土地类型均与人类活动密切相关[26]；林地、

草地的滑坡密度很小，因为林地植被覆盖度很高，

降水时可以有效的缓解地表降水的强度，同时植

被的根系的固坡能力较大，能有效降低滑坡发生

概率。

（15）距道路的距离：本研究对道路进行不同

等级的缓冲区分析，将道路距离分为 8级，分别为

<100 m、 100~200 m、 200~300 m、 300~400 m、
400~500 m、500~600 m、600~700 m、>700 m，从

道路距离与灾害点叠加图可知（图 2（o）），随着距

道路的距离的增加，滑坡密度逐渐减小，二者呈

明显的负相关关系。

3.4 评价指标优化

为了从众多特征中求出那些对分类识别最有

效的特征，从而实现特征空间维数的压缩，获取

一组“少而精”且分类错误概率小的分类待征。

本次研究利用最大互信息系数、递归特征选择、

119



43卷华 南 地 震

（a） （b） （c）

（d） （e） （f）

（g） （h） （i）
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（j） （k） （l）

（m） （n） （o）
图 2 滑坡影响因子与滑坡点叠加图

Fig.2 Position relationship between the landslide points and the landslide influence factors
基于随机森林的基尼不纯度指标和平均精确度指

标等方法进行了特征选择（表1）。

由表 1的排序可以看出多种特征选择方法都将

平面曲率和剖面曲率作为不重要的因子进行处理，

其次是微地貌与坡位。土地利用类型、距道路的

距离被各种方法一致识别为几个最重要的因子，

这可能是因为在居民点、交通线路、梯田、矿区、

毁林、荒地等区域内或附近，人类工程活动较为

频繁，存在较多的滑坡，导致特征选择结果倾向

于选择土地利用类型、距道路的距离等与工程活

动有关系的因子，认为其对滑坡的发生与否影响

较大。实际调查结果也显示研究区内滑坡主要由

降雨和人类工程活动诱发导致，从而证实了上述

特征选择方法的合理性。

基于以上特征选择结果，本次研究最终选取

年汛期降雨、距道路距离、NDVI、距断层距离、

土地利用类型、地层岩性、高程、地形湿度指数、

坡向、坡度、距河流距离、坡位、微地貌等 13个
因子作为评价指标。

4 易发性评价

4.1 易发性评价结果

根据评价指标优化结果，利用随机森林模型，

再依据自然断点法划分易发性等级，沿袭前者的
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最大互信息系数

距道路距离

高程

土地利用类型

距河流距离

NDVI
地形湿度指数

地层岩性

微地貌

年汛期降雨

坡度

距断层距离

坡位

剖面曲率

坡向

平面曲率

基于随机森林基尼

不纯度

坡向

距河流距离

距断层距离

NDVI
距道路距离

年汛期降雨

地层岩性

高程

坡位

坡度

微地貌

地形湿度指数

土地利用类型

剖面曲率

平面曲率

基于随机森林平均

精确度

年汛期降雨

距道路距离

NDVI
距断层距离

土地利用类型

地层岩性

高程

地形湿度指数

坡向

坡度

距河流距离

坡位

微地貌

平面曲率

剖面曲率

基于逻辑回归的递

归消除

土地利用类型

剖面曲率

坡向

高程

NDVI
地形湿度指数

距河流距离

距道路距离

距断层距离

地层岩性

年汛期降雨

坡位

微地貌

平面曲率

坡度

基于随机森林的递

归消除

微地貌

土地利用类型

坡向

坡位

坡度

高程

NDVI
距河流距离

距道路距离

距断层距离

地层岩性

年汛期降雨

地形湿度指数

平面曲率

剖面曲率

基于支持向量机的

递归消除

微地貌

土地利用类型

剖面曲率

坡向

坡位

坡度

高程

NDVI
地形湿度指数

距河流距离

距道路距离

距断层距离

地层岩性

年汛期降雨

平面曲率

表1 六种特征选择方法产生的15个因子的重要性降序排列表

Table 1 The descending order of importance of 15 factors generated by six feature selection methods

研究[27-29]，将易发性等级划分为 5级，做出的最终

区划结果图如图3和表2所示。

由表 2可知，该模型中易发区、较高易发区、

高易发区滑坡密度分别为 0.068个/km2、0.093个/

图3 滑坡灾害易发性分区图

Fig.3 Zoning map of landslide disaster susceptibility
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表2 滑坡灾害点易发性分布表

Table 2 Statistics of susceptibility of the landslide disaster points

易发区等级

低易发区

较低易发区

中易发区

较高易发区

高易发区

滑坡个数

74
154
216
257
316

滑坡易发区面积/（km2）

3122.354
3852.329
3199.067
2770.717
2115.781

频率/（个/km2）

0.024
0.040
0.068
0.093
0.149

占总数比例/（%）
7.28
15.14
21.24
25.27
31.07

表3 2021—2022年滑坡灾害点易发性分布表

Table 3 Statistics of susceptibility of the landslide disaster points from 2021 to 2022

易发性等级

低易发区

较低易发区

中易发区

较高易发区

高易发区

易发区面积/（km2）

3122.354
3852.329
3199.067
2770.717
2115.781

2021滑坡灾点

23
22
52
66
58

2022滑坡灾点

1
1
1
2
4

总和

24
23
53
68
62

占总数比例/（%）
10.43
10.00
23.04
29.57
26.97

km2和 0.15个/km2，滑坡灾害点在中易发区、较高

易发区、高易发区分布个数占比累计为 77.58%，

占比较高。

4.2 结果验证

为了验证模型的准确性，此次研究利用

ArcGIS将研究区内 2021—2022年最新滑坡点位数

据与滑坡易发性区划图进行叠加分析和数理统计

（表 3）。由表 3可以看出最新的滑坡灾害点在中易

发区、较高易发区与高易发区占比分别为 23.04%、

29.57%和 26.97%，累计占比 79.58%，占比较高，

说明研究区域的滑坡易发性区划图划分的较为成

功。

5 结论

本研究利用最大互信息系数、递归特征选择、

基于随机森林的基尼不纯度指标和平均精确度指

标等方法对湖南中西部地区滑坡影响因子进行了

优化，然后利用随机森林方法对研究区滑坡易发

性进行了研究，通过易发性评价结果和最新滑坡

数据对比得到以下结论：

（1）多种方法对比优选滑坡影响因子，随机森

林算法进行滑坡易发性评价，结果验证显示该方

法准确度高、实用性强；

（2）平面曲率和剖面曲率对湖南省中西部滑坡

的影响较小，降雨和人类工程活动是区内滑坡的

主要影响因素；

（3）研究区高易发区和较高易发区整体呈带状

分布，与人类聚集区重叠性较好，表明人类活动

是致使滑坡发生的关键因素，今后研究工作应进

一步加强人类活动对滑坡影响的细化和定量评价。
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