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摘　要： 为了给延安市志丹县防灾减灾和风险管控提供数据支持，给相似地区危险性评价提供参考依据，补充在

崩塌和滑坡灾害危险性评价中未考虑累积降雨方面的影响，在 10，20，50 和 100 a 一遇 4 种不同降雨工况下对研

究区进行了危险性评价。以栅格单元作为评价单元，结合灾害特征及区域孕灾背景，通过皮尔逊相关系数法，选

取高程、坡度、坡向、曲率、岩土体类型、距河流距离、距道路距离、归一化植被指数 8 个评价因子，采用信息量

模型进行了易发性评价并分析了致灾因子与灾害分布关联性。利用计算机语言，自动处理前期因子数据的分析、

转化、管理和出图等流程，改进了信息量（IVM）−随机森林（RF）耦合模型，实现了模型的自动循环迭代对比选择，

通过 ROC（受试者工作特征曲线，receiver operating characteristic curve）曲线对比了 2 种易发性模型精度。在耦合

模型评价结果的基础上进行危险性评价，用皮尔逊Ⅲ型曲线估算研究区 10，20，50 和 100 a 一遇 4 种不同工况下

降雨量，并进行危险性分区。对于易发性分区结果，信息量−随机森林耦合模型评价结果的 AUC值（ROC 曲线下

面积）为 0.87，优于 IVM 模型的评价结果；对于危险性分区结果，从 10 a 一遇到 100 a 一遇降雨工况的高和极高危

险区面积都逐级增加。研究表明，改进的耦合模型评价方法不仅简化了操作还提高了精度，耦合模型确实拥有更

好的评价精度和预测能力。
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黄土高原地形地貌多样、地质环境复杂、生态

环境脆弱，加之黄土解理裂隙发育、水敏性强，由于

前期不合理人类工程活动影响及近年来频发的极端

降雨的诱发，崩塌和滑坡等地质灾害事件大量增加。

虽然前人[1-3] 关于黄土崩塌和滑坡的结构特征、形成

机理、破坏模式、灾害防治和其危险性评价方面做

了大量的研究工作，但在极端降雨频发的背景下如

何开展黄土高原地区高精度地质灾害危险性评价，准

确预测地质灾害影响范围，规划指导地质灾害防控

工作，从而降低因地质灾害造成的生命财产损失[4-7]，

还待进一步研究。

危险性评价方法分为定性与定量 2 类，定性评

价法面世较早，其代表性方法为层次分析法[8-10]，随

着技术的发展，定量评价法也开始推广并应用，其代

表性方法有信息量法（information value method，简
称 IVM）[11-12]、逻辑回归[13]、确定性系数法[14]、频率
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比法[15-16]、证据权法[17] 等。研究发现[18-19]，相较于单

一模型，耦合模型精度更高，且克服了单一模型存在

的诸多问题。樊芷吟等[20] 通过信息量模型与逻辑回

归模型耦合的方法开展了地质灾害易发性评价，克

服了信息量模型难以获得诱发因素贡献度的问题；

罗路广等[21] 采用确定性系数与逻辑回归耦合模型

进行了九寨沟景区滑坡易发性评价，解决了确定性

系数模型未能考虑各评价因子对滑坡易发性影响的

差异性问题。近年来，随着 3S 技术与计算机科学的

发展，神经网络法[22-23]、支持向量机[24] 和随机森林

（random forest，简称 RF）[25] 模型等机器学习法[26] 也

被广泛应用于危险性评价工作中。神经网络法作为

一种基于所给图像和案例的学习方法，近年来多用

于灾害遥感识别和灾害点预测方面[27-30]。支持向量

机则多用于小面积、小比例尺（镇级）且灾害点相对较

少的区域，当面对大面积及灾害点过多的情况时，支

持向量机模型很难给出精确的超平面来划分灾害点，

从而降低了危险性评价的精度[31-35]。随机森林是通

过随机抽样，形成决策树后生成因子权重的，比较契

合地质灾害这种多因素耦合作用下发生的案例[36-38]。

但机器学习方法为主的耦合模型在不同地区的适用

性与实用性还有待提升。

降雨作为崩塌和滑坡灾害的重要诱发因素，在

常规的危险性评价工作中，一般直接导入研究区域

的极端日降雨量分布数据，而忽略了降雨入渗导致

地质灾害发生的滞后性，因此，日降雨量作为评价因

子并不适应于连续阴雨天的地区，而应采用区域不

同工况累计降雨量为数据源进行分析，以提高评

价准确性。刘磊[39] 基于确定性模型，通过模拟不同

降雨工况开展了重庆市万州区的的滑坡灾害的危

险评价研究；严明等[40] 针对陕南秦巴山区，在易发性

基础上基于极值降雨假设法分别计算大雨、暴雨、

大暴雨和特大暴雨 4 种工况下危险性区划；但针对

黄土高原地区不同降雨工况下的评价研究还亟待

加强。

本研究以陕西省延安市志丹县为研究区，结合

前人研究及地质环境背景，选取了高程、坡度、坡向、

曲率、岩土体类型、距河流距离、距道路距离、归一

化植被指数（NDVI）等 8 个评价因子，结合计算机编

程语言 Python，使用 IVM 模型和 IVM-RF 耦合模型

分别对志丹县崩塌和滑坡易发性进行了评价。绘制

了各评价因子分级信息量值与灾害点占比图，对因

子信息量结果与致灾影响因素进行了详细分析，依

次得到该地区易发性分布。通过对比分析 2 种方法

所得的易发性分区图，用 AUC值（ROC 曲线下面积）

对比其精度。在高准确性易发性评价基础上，基于

研究区月均降雨量数据，通过皮尔逊Ⅲ型曲线估算

志丹县 10，20，50 和 100 a 一遇 4 种工况下的降雨量，

得到志丹县 4 种降雨工况条件下的崩塌和滑坡灾害

危险性评价结果。将 RF 模型的高能性与鲁棒性与

便于数据分析的 IVM 模型相结合，评价精度得到提

升的同时，也降低了 RF 模型的前处理难度，并解决

了 IVM 法难以获取因子权重的问题。编程插件开

源，非技术人员也可直接使用。通过对危险性评价

结果进行分析，可为同类型地区地质灾害危险评价

工作提供参考依据。 

1    研究区概况

陕西省延安市志丹县地处陕北黄土高原腹

地，地理坐标为东经 108°11 ′56″-109°03 ′48″，北纬

36°21′33″-37°11′49″，总面积 3 781 km2。地表支离破

碎，梁峁起伏，沟壑纵横，可分为土石山区、黄土丘陵

沟壑区和河谷区；主要出露中−新生代地层，包括白

垩系、新近系和第四系；境内整体呈向 NW 缓倾的

单斜构造，岩层倾角 1°～3°，无大的褶皱和断裂，但

节理裂隙构造较为发育；县内中、新生代地壳垂直形

变不明显，褶皱、断裂不发育，地震活动水平低。志

丹县共有崩塌和滑坡灾害点 44 处，点数分布较分散，

灾害点多分布在洛河、周河及杏子河及其支流中、

下游两侧。县境内保安街道、顺宁镇和金丁镇灾害

点密度较高。其中保安街道灾害点最多，达 15 处；

最少为旦八镇，灾害点只有 1 处（图 1）。 

2    数据来源与易发性评价方法
 

2.1    数据来源及评价单元划分

结合野外实际调查，研究区共有滑坡 27 处，崩

塌 17 处；地形地貌下所有因子均基于 Alos-DEM 利

用 SAGA7.0 软件地形分析模块计算和提取所得；

基础地质下的岩土体类型和断层褶皱来自中国国

家地质资料数据中心；气象水文下的河流来自中国

1∶400 万主要基础数据集，降雨量来自中国气象数

据网；人类活动下的道路来自中国 1∶400 万主要基

础数据集；植被覆盖数据（NDVI）来自地理空间数据

云 Landsat-8 遥感影像（表 1）。
根据志丹县当地的崩塌和滑坡灾害分布范围

与栅格评价单元的特点，参考汤国安等 [41] 的经验
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公式：

GS =7.49+6×10−4×S −2.0×
10−6+2.9×10−15×S 2 ， （1）

式中：GS 为建议评价栅格单元大小；S为评价工作比

例尺分母。

经计算，选定 25 m×25 m 大小的栅格单元 DEM
数据为评价单元。通过 ArcGIS 软件，将整个研究区

范围划分为 6 044 031 个基本栅格单元。 

2.2    评价因子选取

根据志丹县特殊的地形地貌、岩土体条件、人

类工程活动等，选取高程、坡度、坡向、曲率、地形起

伏度、岩土体类型、距河流距离、距道路距离和

NDVI 9 个指标作为易发性评价指标。以 Python 编

程语言为基础，调用 ArcPy 程序包编写了一套基于

ArcGIS 平台的因子前处理插件。通过插件的编写，

可以快速系统地完成数据分析、数据转换、数据管

理和地图导出等工作，从而高效地完成各评价因子

的前处理工作，大大提高了数据处理的速度（图 2）。 

2.2.1    地形地貌因子

研究区高程 [1 058，1 726]m，高差较大。志丹

县处于黄土高原地带，整体高程较高，其中 [1 377，
1 457]m 占比最大，此高程范围植被较少，岩土体风

化侵蚀程度较强（图 3a）；坡度分布范围为 [0°，68°]，
其中 [15°，21°）占比最大，此坡度较平缓，容易受降

雨影响形成沟壑（图 3b）；研究区的坡向为 [−1°，
360°]，其中 [67.5°，112.5°）占比最大，此坡向朝东，日

照充足，植被覆盖度较好（图 3c）；曲率分布范围为

[−29.44，28.32]，其中 [−2.72，0）占比最大，此曲率表

明地表向下凹陷，地形形态较复杂（图 3d）；地形起伏

度越大，地貌差异程度越高（图 3e）。 
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图 1    延安市志丹县地理位置示意图 (a，b) 及乡镇灾害点数量图 (c)
Fig. 1    Geographical location (a, b) of Zhidan County,Yan'an City and distribution of disaster sites in townships (c)

 

表 1    数据来源

Table 1    Data sources
 

一级因子 二级因子 数据来源 数据精度

地形地貌

高程

基于SAGA7.0软件地形分析模块

和Alos-DEM计算和提取
12.5 m

坡度

坡向

曲率

地形起伏度

基础地质
岩土体类型

中国国家地质资料数据中心 500 m
断层褶皱

气象水文
河流 中国1∶400万主要基础数据集 400 m

降雨量 中国气象数据网 30 m

人类活动 道路 中国1∶400万主要基础数据集 400 m

植被覆盖 NDVI 地理空间数据云Landsat-8遥感影像 30 m

NDVI. 归一化植被指数，下同
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2.2.2    基础地质因子

根据区内岩土颗粒间有无牢固联结为依据，将

区内岩土体划分为岩体和土体 2 类。按照建造类型、

结构类型结合岩石强度，岩体又可划分为次软−半坚

硬碎屑岩组、软硬相间碎屑岩组。土体按工程地质

性质又可分为砂砾类土、黄土和红黏土（图 3f）。 

2.2.3    气象水文因子

距河流距离的大小对滑坡发生有很大的影响，

境内主要河流为洛河、周河、杏子河，以 100 m 为间

隔将其划分为 5 级。河流对地质灾害的影响主要是

坡脚的侵蚀，形成坡体下部的临空面。此外，水体加

速岩土体饱和，降低了坡体的抗滑力，最终造成灾害

（图 3g）。 

2.2.4    人类活动因子

距道路距离的远近对滑坡影响有所不同，根据

研究区特殊的地形地貌，以 100 m 为间隔将其划分

为 5 级，切坡建房和修建道路是常见的现象，这会导

致斜坡坡脚荷载减少，从而更容易引发灾害（图 3h）。 

2.2.5    植被覆盖因子

志丹县植被指数范围为 [0.21，1.00]。其中占比

最多为 [0.81，0.87），此区间表示植被覆盖率较大，而

生长在坡面上的植被具有防止水土流失和保持稳定

的作用（图 3i）。 

2.3    评价因子的独立性检验

(xi,yi)

如果评价指标间线性相关，则评价结果的精确

性会严重降低，因此需要保证各个指标相互独立。本

研究通过皮尔逊系数（pearson correlation coefficient，
简称 PCC）来判断各评价指标间的相关程度。假设

各因子数据与现实结果之间的关系为  ，则相

关系数计算公式为：

PCC =

n∑
i=1

(xi− x̄)
n∑

j=1

(
y j− ȳ

)
√

n∑
i=1

(xi− x̄)2

√√ n∑
j=1

(
y j− ȳ

)2， （2）

x̄

ȳ √
n∑

i=1

(xi− x̄)2√√ n∑
j=1

(yi−ȳ)2

n∑
i=1

(xi− x̄)
n∑

j=1

(
y j− ȳ

)

式中：xi 为第 i个观测值在变量 x上的值；yj 为第 j个
观测值在变量 y上的值；  为变量 x的平均值，即所

有 xi 值的平均；  为变量 y的平均值，即所有 yj 值的

平均；n为观测值的总数；  为 x的标准

差；  为 y的标准差。标准差越大，说明

数据分散程度越大；反之说明数据分散程度越小；

 为 x与 y的协方差，其反映的是

2 个变量总体的误差。如果 2 个变量之间不存在线

性关系，协方差为 0。
本研究中，为保证因子前处理过渡到后续的易

发性评价代码的完整性，通过 Python 语言直接读取

灾害点与评价因子的交集并对其进行皮尔逊系数相

关性分析，生成的因子相关性热力如图 4 所示：当

0<PCC≤0.3 时为弱相关；0.3<PCC≤0.5 为中等相关；

0.5<PCC≤1.0 为强相关[40]。由图 4 可知，坡度与地

形起伏度因子之间相关性值为 0.94>0.5，因此，在后

续的评价过程中对地形起伏度进行剔除，使用剩余

的 8 个因子完成易发性评价流程。 

2.4    崩滑易发性评价方法 

2.4.1    IVM 模型

在易发性评价中，信息量模型能够将评价因子
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图 2    ArcPy 程序包插件处理因子图

Fig. 2    ArcPy package add-in processing factors diagram
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对灾害发生贡献率量化，即某个因子中的某分级的

信息量值越高，在此分级的区域中灾害也就越容易

发生。信息量法的计算公式如下：

I (Xi,Y) = ln
Ni/N
S i/S

， （3）

式中：I为信息量值；Xi 表示评价因子；Y为单因子信

息量值；Ni为二级因子内的崩塌和滑坡灾害点个数；

N S i

S

 为研究区内崩塌和滑坡灾害点总数；  为二级因

子分级栅格所占面积；  为评价区域栅格总面积。 

2.4.2    RF 模型

随机森林模型是利用“多棵决策树”进行训练并

预测的一种分类、回归预测模型。多棵分类回归决

策树共同构成了“森林”。决策树是一种弱监督集成

学习算法，其学习流程与分析二分类直观思维类似。
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图 3    评价因子分级图

Fig. 3    Evaluation factors classification diagram
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在易发性评价工作中，随机森林模型可以通过在评

价工作数据集中以抽取、处理、放回的方式得道一

颗决策树，最终形成一片决策树“森林”的方式，得出

各评价因子在崩、滑灾害中的贡献程度。

k

k

K

k

上述多棵树的选取方式则依据 Boostrap 自助抽

样法，即多次有放回的重复抽样随机原始数据，形成

 个不同数据集构成的决策树数据子集，且所有树都

具有相同的分布；每棵树同时独立对各数据子集的

特征因子，即评价因子向量中随机抽取一部分特征

形成该特征随机向量；即对于第  棵树，生成一个随

机向量  ，独立于过去生成的随机向量，并且使用训

练集和  生长树形成分类器。在生成大量树后，筛

选出最适合的向量的过程为随机森林学习。在崩塌

和滑坡易发性分析中，其整合输出的最终特征向量

代表因子的权重（图 5）。 

2.4.3    IVM-RF 耦合模型的构建

首先构建样本数据，灾害点即为正样本，在 IVM
模型易发性分区的低和极低易发区处随机生成的非

灾害点即为负样本，提取样本的 8 个因子属性，组成

正负样本合集。将所有样本数据的多数作为训练集，

剩余少数作为测试集，进行随机森林模型运算。通

过 Python 语言编码设置，自动进行循环迭代对比选

择，调整相应参数，可自动选取最小误差下的最大特

征值以及最大特征值下的决策树数量，从而达到较

高的精度，以及较好的预测效果（图 6）。最后将 IVM-
RF 模型得出的预测结果进行易发性分区。 

3    易发性评价结果
 

3.1    基于 IVM模型易发性评价 

3.1.1    IVM 模型处理结果

将评价因子的分级，通过 GIS 软件的“多值提取

至点”工具，提取进灾害点数据表中，并结合每类因

子下不同分级的栅格数量，最终逐一计算出研究区

内各评价因子的信息量值（表 2）。 

3.1.2    因子信息量结果与致灾影响因素分析

高程的信息量值和灾害点占比最高为 [1 058，
1 289）m，表明志丹县 [1 058，1 289）m 高程范围相比

于其他高程更可能发生崩塌和滑坡灾害，这是此范

围内大量的切坡修路导致的（图 7a）。坡度范围在

9°以下及 [15，40）°之间的崩滑灾害数量明显多于其

他坡度，而对于志丹县来说坡度为 [33，40）°时相较

于其他坡度更容易发生崩滑灾害，这是由于人们大

量切坡建房（图 7b）。崩滑灾害坡向分布只有 EN 分

布最少，从信息量来看，ES 和 S 2 个坡向引发崩滑灾
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图 4    各因子相关性热力图

Fig. 4    Heatmap of factor correlations
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图 5    随机森林计算权重流程图

Fig. 5    Flowchart of random forest weight calculation
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害的概率更大，这是因为光照的不均匀导致土体差

异化引起的（图 7c）。曲率位于 [−29.44，−2.72）的信

息量值最高，表明研究区受人类活动的影响，凹形坡

更易发生崩滑灾害（图 7d）。岩土体类型位于软硬相

间碎屑岩组的崩滑灾害点数量和信息量值均最

高，表明研究区内软硬相间碎屑岩组更易发生灾害，

地表水冲刷导致岩土体松散不堪（图 7e）。研究区内

距河流距离<100 m 的区域，信息量值和灾害点占比

都最大，表明距离河流越近的地方越容易发生灾害

（图 7f）。研究区有 36% 的灾害分布于距道路距离

<100 m 的区域，且随着距道路距离增大，发生灾害

的可能性逐渐减少（图 7g）。灾害的 NDVI在 [0.81，
0.87）区间的数量占研究区灾害总数的 39%，NDVI为
[0.21，0.56）区间的信息量值最高，发生灾害的可能

性更大，说明区内植被的影响不可忽略（图 7h）。 

3.2    基于 IVM-RF耦合模型易发性评价

首先建立正样本和负样本合集，正样本是志丹

县的崩塌滑坡灾害点（44 个），负样本为没发生崩塌

滑坡的样本点。为满足样本容量与模型计算的需求，

负样本按照正负样本比例 1∶4 在 IVM 模型易发性

评价结果的极低和低易发区随机生成 176 个点。数

据样本包含训练集和测试集，训练集和测试集占比

分别为 70% 和 30%；标记灾害点为 1，非灾害点为 0。
影响随机森林模型的参数有 2 个：最大特征数

和决策树数量。通过 Python 语言编码设置，可自动

选取最大特征值和决策树数量，最后选择的最优

组合为：最大特征数为 3，决策树数量为 100。将

IVM-RF 模型得出的预测结果进行特征重要性排序

（图 8）。
由图 8 可知：坡度对灾害发生的影响最大，特征

重要性为 0.161 7；曲率的影响最小，特征重要性为

0.060 8；8 个评价因子对崩滑灾害都有一定的影响。

对于黄土高原，小于 45°的斜坡在连续降雨情况下，

坡面被水流侵蚀，水分渗入加快，内部逐渐不稳，极

易发生崩滑灾害。 

3.3    不同评价模型评价精度对比

如图 9，表 3 所示，研究区按照自然间断法划分

为极低、低、中、高和极高易发区。极高易发区和高

易发区主要位于志丹县中部的沿河区域。IVM 模型

结果显示：中易发区的灾害点占比和面积占比均最

大，分别为 56.82% 和 41.07%；从灾害点密度来看，从

低易发区到极高易发区呈逐渐增大趋势，但极低易发

区的 0.006 0 个/km2 高于低易发区的 0.001 9 个/km2

（表 3）。信息量模型的灾害点密度数据变化不规律，

而 IVM-RF 耦合模型得到的易发性分区的结果分布

就较为合理。极低易发区和低易发区主要分布在高

海拔远离河道的地区，该区域植被覆盖率较高且受

地表流水影响较小；高和极高易发区主要分布在河

谷阶地地区，该区域受流水的侵蚀导致崩塌和滑坡

更易发生。从灾害点占比来看，极低易发区到极高

易发区的占比从 2.27% 增加到 36.36%，变化趋势明

显。面积占比也从极低、低、中、高、极高易发区逐

渐降低；灾害点密度从极低易发区的 0.000 5 个/km2

逐级增加到极高易发区的 0.331 3 个/km2。

ROC 曲线和 AUC值可作为模型准确性评估的

重要量化指标。如图 10 所示，2 种模型的 AUC值都

大于 0.5，说明 2 种模型评价结果都可行；而 IVM-
RF 模型的 AUC值 0.87 大于 IVM 模型的 0.66，表
明 IVM-RF 模型的精度更高、预测能力更好，能够为

志丹县崩滑灾害防治提供数据支持。后续危险性评

价是以 IVM-RF 耦合模型的易发性分区结果为基础

进行的。 

4    地质灾害危险性评价
 

4.1    危险性灾害诱发因素与计算流程

地质灾害危险性评价是在易发性评价基础上叠

加时间概率问题以及如降雨和地震等诱发因子。根

据国家标准《中国地震动参数区划图》（GB18306-
2015）[42]，志丹县地震动峰值加速度 PGA=0.05 g，反
应谱特征周期为 0.35 s。因此，危险性评价时不考虑

地震影响，只考虑降雨量。通过近 22 a 的月最大降

雨量均值计算出皮尔逊Ⅲ型曲线的变差系数 Cv 和

偏态系数 Cs，然后查阅皮尔逊Ⅲ型频率曲线离均系
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图 6    IVM-RF 耦合模型流程图

Fig. 6    Flowchart of IVM-RF coupled model
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表 2    评价因子分级及信息量值

Table 2    Classification and IV values of evaluation factors
 

因子 分级 灾害点个数/个 分级栅格数量/个 分级栅格面积/m2 信息量值

高程/m

[1 058，1 289) 16 608 485 380 302 991 1.284 253 630

[1 289，1 377) 7 1 317 352 823 345 276 −0.314 832 308

[1 377，1 457) 8 1 630 754 1 019 220 989 −0.394 719 147

[1 457，1 540) 12 1 552 184 970 115 147 0.060 125 067

[1 540，1 726] 1 935 256 584 534 972 −1.918 183 422

坡度/(°)

[0，9) 7 953 159 595 724 375 0.008 765 236

[9，15) 4 1 242 953 776 845 625 −0.816 314 099

[15，21) 10 1 303 633 814 770 625 0.052 311 650

[21，27) 8 1 086 974 679 358 750 0.010 925 392

[27，33) 7 767 382 479 613 750 0.225 562 246

[33，40) 7 474 786 296 741 250 0.705 682 791

[40，68] 1 215 144 134 465 000 −0.448 670 753

坡向/(°)

N[0，22.5)，[337.5，360] 6 665 049 415 655 625 0.214 535 566

EN[22.5，67.5) 1 748 633 467 895 625 −1.695 612 058

E[67.5，112.5) 3 944 041 590 025 625 −0.828 920 490

ES[112.5，157.5) 8 667 542 417 213 750 0.498 476 051

S[157.5，202.5) 9 664 204 415 127 500 0.621 272 065

WS[202.5，247.5) 6 673 845 421 153 125 0.201 396 174

W[247.5，292.5) 7 954 627 596 641 875 0.007 226 279

WN[292.5，337.5) 4 723 506 452 191 250 −0.275 177 659

平面(−1) 0 2 584 1 615 000 0

曲率

[−29.44，−2.72) 7 755 668 472 292 335 0.240 945 191

[−2.72，0) 19 2 350 223 1 468 889 970 0.104 809 896

[0，2.72) 14 2 187 230 1 367 018 525 −0.128 696 869

[2.72，28.32] 4 750 910 469 318 545 −0.312 354 189

岩土体类型

黄土 14 4 131 521 2 582 200 634 −0.764 706 755

红黏土 0 205 738 128 586 332 0

砂砾类土 0 1 074 670 650 0

软硬相间碎屑岩组 29 1 644 572 1 027 857 804 0.884 696 905

次软−半坚硬碎屑岩组 1 61 126 38 203 954 0.809 694 166

距河流距离/m

[0，100) 25 1 192 609 745 380 334 1.057 614 410

[100，200) 5 1 010 958 631 848 502 −0.386 578 551

[200，300) 4 875 906 547 441 357 −0.466 327 796

[300，400] 0 751 641 469 775 319 0
>400 10 2 212 917 1 383 073 863 −0.476 845 456

距道路距离/m

[0，100) 16 663 742 414 839 058 1.197 331 278

[100，200) 8 641 810 401 131 058 0.537 786 529

[200，300） 5 626 302 391 438 738 0.092 242 079

[300，400] 3 609 756 381 097 518 −0.391 809 817
>400 12 3 502 421 2 189 013 003 −0.753 666 199

NDVI

[0.21，0.65) 5 126 663 79 164 373 1.690 544 739

[0.65，0.75) 10 790 323 493 951 624 0.552 780 697

[0.75，0.81) 8 1 503 227 939 516 840 −0.313 291 013

[0.81，0.87) 17 2 009 315 1 255 822 463 0.150 300 547

[0.87，1.00] 4 1 614 503 1 009 064 074 −1.077 850 971
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数（ϕ）表，得出不同概率下月最大降雨量。

由图 11 可知：志丹县 2001−2022 年月均降雨量

较大主要发生在汛期 7，8 和 9 月。

由图 12 可知，志丹县 2021−2022 年的月最大降

雨量忽增忽减，变化不规律，但峰值出现在 2021 年

9 月。
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图 7    各因子分级信息量值与灾害点占比图

Fig. 7    Information values and disaster point ratio of factor classifications
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图 8    特征重要性图

Fig. 8    Feature importance plot
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图 9    IVM 模型 (a) 和 IVM-RF 耦合模型 (b) 的崩滑易发性分区图

Fig. 9    Landslide susceptibility zoning of IVM model (a) and IVM-RF coupled model (b)

 

表 3    IVM模型和 IVM-RF耦合模型的崩滑易发性分区统计

Table 3    Statistics of landslide susceptibility zoning for IVM model and IVM-RF coupled model
 

评价模型 易发性分区 灾害点个数/个 灾害点占比/% 面积/km2 面积占比/% 灾害点密度/(个·km−2)

IVM模型

极低易发区 6 13.64 1 004.265 1 26.56 0.006 0

低易发区 2 4.55 1 075.297 4 28.44 0.001 9

中易发区 25 56.82 1 552.766 3 41.07 0.016 1

高易发区 5 11.36 130.144 2 3.44 0.038 4

极高易发区 6 13.64 18.527 1 0.49 0.323 9

IVM-RF耦合模型

极低易发区 1 2.27 1 830.382 1 48.41 0.000 5

低易发区 5 11.36 1 237.899 4 32.74 0.004 0

中易发区 10 22.73 403.159 9 10.66 0.024 8

高易发区 12 27.27 261.267 1 6.91 0.045 9

极高易发区 16 36.36 48.291 5 1.28 0.331 3
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图 10    IVM 模型 (a) 和 IVM-RF 耦合模型 (b) 的 ROC 曲线图（AUC为 ROC 曲线下面积）

Fig. 10    ROC curves of IVM model (a) and IVM-RF coupled model (b)
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r̄通过图 12 计算出月最大降雨量均值  =146.04，
代入公式（4）和（5），计算 Cs，Cv：

Cv =
1
r̄

√√√√√√√ 22∑
i=1

（ri− r̄）2

22−1
= 0.261 451 433，（4）

Cs =

22∑
i=1

（
ri

r̄
−1）

3

（22−3）Cv
3 = 0.655 216 656， （5）

ri r̄式中：  为第 i个降雨量，mm；  为月最大降雨量均

值，mm。

查阅皮尔逊Ⅲ型频率曲线离均系数（ϕ）表，不同

降雨工况（概率）下的月最大降雨量如表 4 所示。 

4.2    危险性评价

基于皮尔逊Ⅲ型曲线估算出 4 种不同工况下降

雨所导致的危险性指数：

Hi =
Yi

Ymax
Pi， （6）

Pi =
Li

Lmax
， （7）

Hi Yi

Ymax

Pi Li

Lmax

式中：  为第 i个评价单元危险性指数；  为第 i
个评价单元易发性指数；   为最大易发性指数；

 为第 i个评价单元灾害发生概率；  为第 i个评

价单元月降雨量，mm；  为 2001−2022 年月最大

降雨量，mm。 

4.3    评价结果

研究区 2001−2022 年月最大降雨量为 233.66 mm
（2021 年 9 月）。利用 ArcGIS 在易发结果上叠加 4
种降雨工况的灾害发生概率，计算出危险性指数，

通过自然断点法将其分成 5 个等级（表 5），根据表 5
绘制出 4 种不同降雨工况的地质灾害危险性分区图

（图 13）。
根据图 13，14 和表 6：从 10，20，50 和 100 a 一

遇降雨工况来看，极低危险区面积占比整体逐渐递

减，这是因为随着降雨量的增大，雨水入渗和地表侵

蚀加剧，土体受侵蚀影响严重使得危险性提升，从而

使极低危险区面积下降，符合实际规律；低危险区面

积呈波动状态，但整体呈递增趋势，这是因为随着不

同降雨工况的降雨量增大，部分极低危险区提升为
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图 11    2001−2022 年研究区月均降雨量

Fig. 11    Monthly  average  rainfall  (2001−2022)  in  the  study
area
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图 12    2001−2022 年研究区各年月最大降雨量图

Fig. 12    Annual maximum monthly rainfall (2001−2022) in the study area

 

表 4    延安市志丹县不同降雨工况（概率）的月最大降雨量

Table 4    Monthly maximum rainfall at different probabilities in Zhidan County, Yan'an City
 

降雨工况概率 离均系数ϕ值 r̄月最大降雨量R=  (1+ϕCv)/mm

10 a一遇 10% 1.33 196.822 548 5

20 a一遇 5% 1.82 215.531 908 4

50 a一遇 2% 2.40 237.677 681 5

100 a一遇 1% 2.81 253.332 452 0
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低危险区，同时原有的部分低危险区提升为中、高或

极高危险区，从而造成低危险区面积忽增忽降；中、

高和极高危险区面积都逐渐递增，尤其是极高危

险区面积递增幅度较大，从 10 a 一遇降雨工况的

0.79% 增加到 100 a 一遇降雨工况的 3.63%。

综上所述，随着不同降雨工况的降雨量增加，极

低和低危险区面积总和减少，中、高和极高危险区面

积增加较大，极高危险区面积增幅最为明显。该结

果符合实际情况，表明本研究在统计月降雨量情况

下通过不同降雨工况得到的危险性分区比较合理。
 

 

表 5    危险性等级分级

Table 5    Hazard level classification
 

危险性等级 极高危险区 高危险区 中危险区 低危险区 极低危险区

Hi危险性指数 >0.7 (0.55，0.7] (0.45，0.55] [0.33，0.45] <0.33
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图 13    4 种降雨工况下危险性分区图

Fig. 13    Hazard zoning map under four rainfall conditions
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5    结　论

（1）以延安市志丹县域内崩塌和滑坡地质灾害

点为研究对象，以栅格单元作为评价单元，选取了高

程、坡度、坡向、曲率、岩土体类型、距河流距离、距

道路距离、NDVI 8 个易发性评价因子。通过信息量

模型，绘制了各因子分级信息量值与灾害点占比图，

并对因子信息量结果与致灾影响因素进行了分析。

对比分析 2 种模型的易发性分区图、灾点密度和

ROC 曲线图，得到了 IVM 模型的 AUC值为 0.66，小
于 IVM-RF 模型的 0.87。相比于 IVM 模型，IVM-
RF 模型的分区结果更合理，其中极高、高和中易发

区覆盖了研究区的洛河、周河、杏子河等河谷边缘

区域，预测效果较好。

（2）通过调用 ArcPy 程序包编写了一套基于

ArcGIS 平台的因子前处理插件。通过插件可以快

速系统地完成数据分析、数据转换、数据管理和地

图导出等工作，从而高效地完成各评价因子的前处

理工作，大大提高了数据处理的速度。通过 Python
语言编码设置，改进了 IVM-RF 耦合模型评价方法，

实现了能够自动进行循环迭代对比选择，自动选取

最小误差下的最大特征值，从而解决了耦合模型评

价过程繁琐的问题。

（3）通过 IVM-RF 耦合模型的易发性区划结果，

根据延安市志丹县多年的降雨量数据，用皮尔逊Ⅲ

型曲线估算研究区 10，20，50 和 100 a 一遇的降雨量，

并进行危险性分区。从 10，20，50 和 100 a 一遇降雨

工况来看，极低危险区面积整体逐渐递减；低危险区

面积忽增忽降呈波动状态；中、高和极高危险区面

积都逐渐递增，且递增幅度较大，尤其是极高危险

区面积，从 10 a 一遇到 100 a 一遇降雨工况分别为：

0.79%，1.34%，2.27% 和 3.63%。本研究可为志丹县

防灾减灾和风险管控提供数据支持，为当地以及相

似地区危险性评价提供了参考依据。
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图 14    4 种降雨工况危险性分区面积占比图

Fig. 14    Area proportion of hazard zoning under four rainfall conditions
 

表 6    不同降雨工况下危险性分区面积统计

Table 6    Hazard  zoning  statistics  under  different  rainfall
conditions 面积/km2

 

降雨工况 极低危险区 低危险区 中危险区 高危险区 极高危险区

10 a一遇 1 429.47 1 219.17 801.90 300.67 29.80

20 a一遇 1 223.97 1 330.22 850.05 326.10 50.65

50 a一遇 1 068.58 1 369.08 881.11 376.57 85.66

100 a一遇 896.72 1 327.48 944.21 475.43 137.50
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Summary for “基于机器学习方法改进 IVM-RF 耦合模型的崩滑灾害危险性评价：以延安市志丹县为例”

Collapse and landslide risk assessment based on machine learning improved
IVM-RF coupling method：A case study of Zhidan County,Yan'an City
QU Pengxina，b ， XIE Wanlia，b* ， LIU Qiqia，b ， WANG Yuchena，b

a. Department of Geology；b. State Key Laboratory of Continental Evolution and Early Life, Northwest University, Xi'an
710069, China

First author，E-mail：1279806472@qq.com
*  Corresponding author， E-mail：xiewanli@nwu.edu.cn
 

Abstract：[Objective] To provide data support for disaster prevention, mitigation and risk management in Zhidan
County, while providing reference for risk assessment in similar regions and addressing the research gap in collapse
and landslide risk assessment that neglects cumulative rainfall impacts, this study conducted risk assessment under
four different rainfall conditions: 10, 20, 50 and 100 years recurrence intervals. [Methods] Using Zhidan County as
the study area with grid unit as evaluation element, we selected eight evaluation factors through Pearson correlation
coefficient  method:  elevation,  slope,  aspect,  curvature,  rock/soil  type,  distance  to  river,  distance  to  roads,  and
normalized vegetation index. The information model (IVM) was employed to evaluate the susceptibility and analyze
the  correlations  between  causative  factors  and  disaster  distribution.  Through  programming  implementation,  the
analysis, transformation, management and drawing of the previous factor data are automatically processed, the IVM-
RF (random forest) coupled model is improved, and the automatic cycle iteration comparison selection of the model
is  realized.  The  accuracy  of  the  two  susceptibility  models  is  compared  by  ROC  curve.  Based  on  the  evaluation
results of the coupled model, the risk assessment was carried out. The Pearson type Ⅲ curve was used to estimate
the rainfall  in  the study area under four  different  conditions of  10,  20,  50 and 100 years,  and the risk zoning was
carried  out. [Results] For  the  results  of  susceptibility  zoning,  the AUC value  of  the  evaluation  results  of  the
information-random forest coupling model is 0.87, which is better than the evaluation results of IVM. For the results
of risk zoning, the area of high and extremely high-risk areas have gradually increased from 10 to 100 years.  The
improved  coupled  model  evaluation  method  not  only  simplifies  the  operation  but  also  improves  the  accuracy.
[Conclusion] According  to  the  survey  results,  the  coupled  model  does  have  better  evaluation  accuracy  and
prediction ability.
Key words:  collapse； landslide； information  value  method； random  forest  model； risk  assessment；machine
learning；Zhidan County, Yan'an City
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