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摘　要： 致灾环境因子是滑坡易发性预测建模的输入变量，是指影响滑坡发生、发展和分布的各种边坡自然属性

因子。类型齐全且意义明确的致灾环境因子，对提高滑坡易发性结果的准确性和可靠性至关重要。为了进一步

明确致灾环境因子的研究现状和未来展望，本研究在 Web of Science 的核心合集数据库中进行了文献检索，标题

中包含“landslide susceptibility”，出版日期范围从 20130101−20231231，收集了 767 篇滑坡易发性英文论文构成文

献数据库。首先统计每篇文献中致灾环境因子数量、获取方法、来源、重要性和认可度等信息，然后详述了致灾

环境因子的定义和物理意义；之后对致灾环境因子的优化选取/组合方法、因子联接方法、因子误差及其适宜性

等特征进行了讨论，为后续预测滑坡易发性时选取致灾环境因子的不确定性研究提供参考。综述结果表明：①文

献数据库中共统计出 82 种致灾环境因子，使用频率较高的因子有 40 余种，其中坡度、坡向、高程、岩性是使用频

率最高的 4 个因子，坡度、高程、公路密度、岩性、降雨等因子在滑坡易发性预测中的重要性依次增高；②发现采

用类型齐全且物理意义明确的致灾环境因子、基于环境因子联接方法来构建模型输入变量、消除环境因子中的

随机误差、提升环境因子的适宜性和内在可解释性等研究有利于大幅提升机器学习方法预测滑坡易发性的性能，

在未来研究中需要重点关注这些关键问题。
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地层岩性因子

滑坡易发性是指在研究区域内，多种致灾环境

因素的非线性相互作用下，某一特定斜坡演变为滑

坡的空间概率分布[1]。精确预测滑坡易发性对于防

灾减灾工作非常重要，它不仅为政府相关部门的土

地利用规划与灾害防控决策提供了科学依据，还提

高了滑坡灾害应急响应措施的有效性[2]。近 20 a 来，

通过应用各类机器学习算法构建的滑坡易发性预测

模型，已成功绘制出准确的滑坡易发性分区图[3]。此

类模型通过对滑坡与非滑坡区域环境变量的深入分

析，捕捉并模拟了复杂的非线性关系，从而实现对研

究区内滑坡风险的全面评估。这些模型包括支持向

量机[4]、人工神经网络 [5]、随机森林等决策树类模

型[6]、极度随机树[7] 和梯度提升模型[8] 等。研究表明，

在所有模型中，决策树系列机器学习方法因其较高

的稳定性和泛化能力而表现出显著优势。

基于机器学习模型的滑坡易发性预测是一个基

于大数据源的复杂预测过程，包括对研究区内滑坡

的成因机制进行深入分析，对滑坡编录及其相关致
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灾环境因子的数据采集与整理，将这些数据进一步

作为机器学习模型的输出与输入变量，通过建立滑

坡易发性预测模型可以对潜在滑坡的空间概率进行

预测并得到滑坡易发性指数[9-10]。致灾环境因子选

择、滑坡/非滑坡样本选择、评价单元类型、评估模

型选取和模型参数优化都是影响最终滑坡易发性预

测准确性的不确定性问题。其中，致灾环境因子是

滑坡易发性预测面临的首要问题，环境因子中的各

类不确定性特征会逐步传导至易发性预测的各个环

节，甚至会呈现出放大效应[11]。可见致灾环境因子

作为滑坡易发性预测模型数据输入的起点发挥着重

要的作用[12]。

随着滑坡编录和致灾环境因子等空间数据获取

技术的快速发展，空间数据集的质量得到了显著提

升，为近 10 a 来滑坡易发性预测的快速发展奠定了

数据和技术基础[13]。一般而言，具体研究区内的致

灾环境因子类型可通过相关文献综述和研究区的自

然地质条件来确定[14]。基于机器学习模型的滑坡易

发性预测取决于现有滑坡编录和致灾环境因子的类

型、丰富程度、质量，然而研究人员主要使用了他们

所能获取的致灾环境因子，这些因子并不一定是特

定区域建立滑坡易发性模型所需的最佳且更相关因

子[10]。并且虽然现有研究使用了广泛的致灾环境因

子，但是由于缺乏详细的描述和分类致灾环境因子

的方法而存在不确定性。这是一个需深入探讨的问

题，因为基于机器学习的滑坡易发性预测的质量受

构建该模型的致灾环境因子的质量和相关性的影响

非常大[10]。

综上所述，本研究拟通过滑坡致灾环境因子相

关文献来开展环境因子的综述性研究，在此基础上

系统性地探讨致灾环境因子定义和物理意义、因子

选取、因子联接方法、环境因子误差、环境因子的适

宜性和内在可解释性等问题，旨在为准确可靠的滑

坡易发性预测研究奠定空间数据集基础。 

1    研究方法及文献统计结果
 

1.1    文献研究方法

本研究系统地检索了 2013−2023 年之间的 767
篇代表性的滑坡易发性预测相关英文文献，文献获

取流程如下：

①在 Web of Science（简称 WOS）的核心合集数

据库（science citation index expanded）中进行了专项

检索，检索内容为“标题=（landslide susceptibility）”。

同时限定文献的出版日期范围，从 2013/1/1−2023/
12/31。②对检索到的文献进行期刊精炼，重点关注

了《Remote Sensing》，《Natural  Hazards》，《Environ-
mental  Earth  Sciences》 ， 《 Geocarto  International》 ，

《Bulletin  of  Engineering  Geology  and  the  Environ-
ment》，《Catena》，《Landslides》，《Geomatics Natural
Hazards  Risk》 ， 《Sustainability》 ， 《Applied  Sciences
Basel》，《Science of the Total Environment》，《Water》，
《Geomorphology》 ， 《 Isprs  International  Journal  of
Geoinformation》 ， 《 Journal  of  Mountain  Science》和

《Geoscience Frontiers》等滑坡易发性文献发表数量

多的期刊。经过这一步骤，共检索到了 1 087 篇相关

文献。③将所有检索到的文献下载下来并逐一查阅。

特别关注每篇文献中提及的滑坡致灾环境因子，记

录了每类致灾环境因子出现的频数，以此作为文献

综述分析的基础，由于部分文献无法下载或文献中

并未提及致灾环境因子的原因，本研究最终成功统

计到有致灾环境因子信息的文献共计 767 篇。

对于文献数据库中的 767 篇文献，统计每篇文

献中致灾环境因子类型数量、获取来源、因子重要

性和认可程度等。全面搜集文献中出现的各类致灾

环境因子并进行详细描述，以此尽可能丰富致灾环

境因子类型。在完成因子收集后，进一步深入分析

这些因子在滑坡演化阶段的具体作用以及影响方式，

从而清晰阐述其对滑坡演化过程的影响。 

1.2    文献综述结果的统计分析

根据对 WOS 数据库中上述滑坡易发性相关文

献的统计分析可知，滑坡易发性研究的关注度近年

来呈现持续上升的趋势。具体而言，2013 年该领域

的发文量为 36 篇，2013−2023 年的发文量依次从 36，
42，50，71，73，82，125，136，155，163 篇增长至 170 篇。

论文发表数量的逐年增长充分表明滑坡易发性预测

是目前滑坡领域的研究热点，吸引了越来越多的国

内外学者投入其中。在精炼出的出版物来源中，发

文量排名前 20 的出版物如表 1 所示，揭示了不同期

刊在滑坡易发性研究领域的贡献和影响力。其中

《Natural Hazards》期刊在滑坡易发性预测领域的发

文量最多，达到了 120 篇，这反映出《Natural Hazards》
期刊在该领域的活跃度和影响力。相比之下

《Engineering Geology》期刊的发文量较少，为 27 篇。

虽然《Engineering Geology》发表滑坡易发性论文的

篇数相对较少，但其发表的论文通常具有较高的质

量和专业性，在一定程度上体现了该期刊在滑坡易

发性领域的专业性和深度。 
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1.3    致灾环境因子使用情况

通过对 767 篇文献的统计，共查找出 82 种不同

的滑坡致灾环境因子，这些因子在滑坡易发性预测

中被使用的频率有所差异，但均扮演着机器学习模

型输入变量的重要角色。为了更系统地理解这些因

子的分布与影响，我们将其归为四大类别：地形地貌、

水文环境、地表覆被、地层岩性。由于自然地理环

境和地质条件的差异性，导致不同滑坡易发性预测

中研究区位置、滑坡类型和属性特征均有所不同，故

所选用的致灾环境因子也有差异性，而且各类致灾

环境因子的占比和使用频率反映了其在研究中的关

注度和重要性。

从图 1 各类致灾环境因子使用频率占比中可以

看出，地形地貌类因子在总数中占比最高，达到了

42.8%。在这一类别中坡度的使用频率尤为突出，占

比 9.6%，显示出其在滑坡易发性研究中的关键作用。

紧随其后的是坡向、高程、平面曲率、剖面曲率等因

子，它们共同构成了影响滑坡易发性的重要地形地

貌因素。水文环境类因子占比为 21.6%，其中距水

系距离的使用频率最高，占比 5.9%，这表明学者们

普遍重点关注了水系分布与滑坡易发性之间存在的

密切联系。此外，地形湿度指数、降雨量、河流功率

指数、沟壑密度等环境因子也是研究者们关注的焦

点。地表覆被类因子占比为 17.8%，其中土地利用/
土地覆盖因子占比最高，达到 5.7%，显示人类工程

活动对滑坡易发性的影响不容忽视。与此同时，距

 

表 1    2013−2023年出版物发文数量

Table 1    Number of publications issued from 2013 to 2023
 

出版物名称 发文量/篇

Natural Hazards 120

Environmental Earth Sciences 118

Remote Sensing 102

Landslides 88

Bulletin of Engineering Geology and the Environment 75

Geocarto International 74

Catena 68

Geomatics Natural Hazards Risk 61

Geomorphology 53

Applied Sciences Basel 46

Journal of Mountain Science 45

Isprs International Journal of Geoinformation 43

Sustainability 43

Natural Hazards and Earth System Sciences 31

Frontiers in Earth Science 30

Engineering Geology 27

Water 23

Science of the Total Environment 20

Sensors 20
Geoscience Frontiers 17
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图 1    在 767 篇英文文献中各类致灾环境因子使用占比

Fig. 1    Proportion of various disaster-causing environmental factors used in 767 foreign literatures

  2025 年　第 44 卷　第 2 期

16



公路距离、归一化植被指数等因子也反映了地表覆

被状况对滑坡易发性的潜在影响。地层岩性类因子

占比为 17.8%，其中岩性因子占 8.0%，显示了岩性是

地层岩性中的核心因子。不同岩性对滑坡发育的影

响机制各不相同，因此需深入探索岩性特征对滑坡

易发性预测的影响机制。最后，所统计的致灾环境

因子中有的出现比例不高，但其中也包含了一些具

有显著意义或使用潜力的环境因子（如人口密

度[15]、膨胀矿物含量[16]、永久冻土分布概率[17]、冻结

深度[18] 等），值得进一步探讨和挖掘。

随着科技的不断进步和研究的深入，因子类型

的数量持续增加[19]。新技术的应用和更广泛的研究

揭示了更多潜在因子。例如，高光谱遥感技术提供

了新的植被指数[20]；时序 InSAR（合成孔径雷达干涉

测量）技术能够捕捉 mm 级的地表形变，并将动态位

移量转化为定量因子[21]；寒区边坡的反复冻胀−融沉

作用可以通过永久冻土分布概率因子进行量化[17]。

研究人员不仅应关注已知的关键因子，还需保持开

放的心态，积极探索尚未被充分认识的新因子。跨

学科合作在这一过程中至关重要，气象学、地质学、

生态学等多个领域的专家共同参与，能够从不同视

角揭示滑坡问题的复杂性。因此，未来的研究应紧

密结合区域特异性和新兴机制因子，通过多学科交

叉融合，深入挖掘滑坡中的关键因素，以实现对滑坡

风险更全面的评估与预测。 

2    致灾环境因子定义及其物理意义
 

2.1    致灾环境因子获取方法

理论上，滑坡易发性建模可采用的致灾环境因

子种类繁多。然而，受限于基础数据源的获取以及

空间分析技术的能力，多数研究仅选择了十余种较

容易获取的致灾环境因子进行滑坡易发性预测[22]。

部分文献则侧重于使用主控致灾环境因子来预测滑

坡易发性[23]。然而，在构建滑坡易发性预测模型时，

若仅依赖于少数易获取的致灾环境因子作为输入变

量，则可能会因为信息不全面而难以完整揭示滑坡

的发育特征[10]。这种局限性可能导致易发性预测结

果的不准确和低可靠性。因此，获取到物理意义明

确类型更丰富的致灾环境因子，能更全面地描述滑

坡发育的属性特征，由此建立的易发性预测模型能

更准确地反映滑坡与其致灾环境因子之间的交互作

用关系[24]。表 2 介绍了主要致灾环境因子主要获取

方法。 

2.2    地形地貌因子

（1）数字高程模型（digital elevation model，简称

DEM）[25]，是一种在地理信息系统（geographic infor-
mation system，简称 GIS）空间分析中常用的地形数

据模型。它以一组有序数值阵列的形式来实现对地

表高程的数字化模拟，即将地形表面的形态以高程

数值的方式进行表达。DEM 可作为滑坡地质模型

构建的基础数据，利用数值模拟方法来结合 DEM 中

的地形信息和水文数据，以模拟滑坡发生的可能性、

规模和影响范围。DEM 数据可为滑坡风险评估和

应对措施的制定提供科学依据，也可为灾后救援和

重建提供重要的基础数据支持。

（2）坡度（slope）[26]，表示地表单元陡缓的程度，

可以用度（°）或百分比（%）来表示，通常把坡面的垂

直高度和水平方向的距离的比叫作坡度 （图 2a）。
坡度的大小与其内部应力分布密切相关，一般来说，

坡度较小的区域会限制坡面径流进而影响地下水的

补给和排水。同时，坡度对边坡稳定性具有非常重

要的影响，甚至直接决定了斜坡体上的松散物质能

否保持稳定。坡度越大时斜坡上的松散物质越难保

持稳定状态，越容易发生滑动。然而堆积层滑坡发

生的概率与坡度的关系并非简单的线性递增，而是

在特定坡度范围内达到峰值，这是因为在坡度较高

的区域往往难以覆盖出足够厚度的堆积层。

（3）坡向（aspect）[27]，定义为坡面法线在水平面

上的投影的方向，在 GIS 空间分析中系指地形坡度

所面向的罗盘方向，通常以“北”为基准方向进行测

量，单位为（°） （图 2c）。在北半球，南坡向因为接收

太阳辐射更多而被视为阳坡，反之北坡则视为阴坡。

这种坡向间的差异不仅会导致气温和湿度的变化，

还会对植被的分布和生长状况造成显著影响，进而

影响边坡的稳定性特征。

（4）剖面曲率（profile curvature）[28]，是沿着地面

坡度的最大坡降方向，对地面高程变化率的度量

（图 2d）。剖面曲率的值为正时表示曲面在剖面方向

上是凸形，而当其值为负时则表示曲面是凹形。在

凸形区域由于地面高程变化率较大，岩土体可能更

容易受到应力集中和剪切作用，从而增加滑坡的风

险；相反，在凹形区域地面高程变化率较小，可能相

对更稳定，滑坡风险可能较低。此外，剖面曲率控制

着沿坡流方向的水流流速，进一步影响着土壤侵蚀

和沉积过程，从而对滑坡易发性产生影响。在 GIS
空间分析中，可以对特定区域的 DEM 高程数据进行

二次坡度计算从而得到剖面曲率。
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（5）平面曲率（plan curvature）[15，29]，系指在地形

表面上，用过某一点 P 的水平面沿水平方向切地形

表面所得的曲线在该点的曲率值 （图 2j）。平面曲率

是该点所在的微小范围内坡向变化程度的度量，其

通过控制水流在径流过程中的汇聚或发散来影响侵

蚀过程，进而对滑坡易发性产生影响。在 GIS 空间

分析中，可以对 DEM 高程数据进行坡向分析，然后

再对坡向数据进行坡度计算即可得到平面曲率。

（6）地形起伏度（topographic relief ）[30]，是对区

域高程分布和地表切割程度的综合表征，指在一个

特定的区域内最高点高程与最低点高程的差值

（图 2k）。地形起伏度是水土流失评价的重要地形指

标，山高坡陡地区地形起伏大，为土壤侵蚀提供了势

能。在 GIS 空间分析中，地形起伏度计算如式（1）所
示，其中 Rel 为地形起伏度；DEMmax 为所计算像元与

搜索范围中像元 DEM 的最大值；DEMmin 为所计算

像元与搜索范围中像元 DEM 的最小值。

Rel = DEMmax−DEMmin。 （1）

（7）地 形 粗 糙 度 （terrain  roughness  or  surface
roughness）[31]，是地表单元的曲面面积与其在水平面

上的投影面积之比，能够反映地形的起伏变化和侵

蚀程度 （图 2b）。较为粗糙的地形通常具有更多的

凹凸和不规则的表面特征，这会影响滑体的分布形

态及其与斜坡的接触面积。地形粗糙度的计算如式

（2）所示，其中 Rou 为地形粗糙度；SLOPE为所计算

栅格代表的坡度值。

Rou = 1/cos(S LOPE×3.1415926/180)。 （2）

（8）高 程 变 异 系 数 （coefficient  of  elevation
variation）[32]，是一种以格网单元顶点的标准差与平均

高程的比值来测量地形复杂度的指标，它反映了地

形上每个位置与周围位置高程差异的大小 （图 2e）。
该指标的值越大则说明地形复杂度越高，可能属于

山地或构造带地貌；反之则地形复杂度越低，可能属

于平原或丘陵地貌。其计算如式（3），其中：COEev

为高程变异系数；DEMstd 为所计算像元与搜索范围

中像元 DEM 的标准差；DEMmean 为所计算像元与搜

索范围中像元 DEM 的平均值。

COEev = DEMstd/DEMmean。 （3）

（9）地表切割深度（surface  cutting  depth）[32]，是

指地面某点的邻域范围平均高程与该邻域范围内最

小高程之间的差值，它直观地反映了地表被侵蚀切

割的情况。其计算如式（4）所示，其中 CUEde 为地表

切割深度。

CUEde = DEMmean−DEMmin。 （4）

（10）谷深（valley depth）[33]，是海拔高度与内插

 

表 2    主要致灾环境因子获取方法

Table 2    Main methods of obtaining disaster-causing environmental factors
 

因子类别 致灾环境因子 获取方法

地形地貌

高程 来源于数字高程模型DEM

坡度、坡向、剖面曲率、平面曲率、地形起伏度、地形粗糙度、

高程变异系数、地表切割深度、总曲率、坡长、坡位、地貌
通过ArcGIS软件中spatial analyst工具基于高程提取

谷深、地形韧性指数、相对坡度位置、地形位置指数、

地形表面凸度、地形表面纹理
由SAGA软件中terrain analysis工具提取

水文环境

地形湿度指数、沟壑密度、流量、距水系距离
通过ArcGIS软件中spatial analyst工具基于高程提取，其中水系

可通过流量和流向提取河网

降雨量 通过国家气象科学数据中心下载

MNDWI
通过遥感数据中的可见光波段和近红外波段的反射率，

计算两者之间的差异获得

水流强度指数、沉积物运移指数、闭合洼地、

汇水面积、收敛指数
由SAGA软件中terrain analysis工具提取

地表覆被

森林类型、森林密度、公路密度、距公路距离、辐射 可通过91卫图助手获取

NDBI、NDVI
通过遥感数据中的可见光波段和近红外波段的反射率，

计算两者之间的差异获得

地层岩性

岩性、断层密度、距断层距离 岩性与断层可通过地质资料档案馆下载

土壤类型、覆盖层厚度 土壤类型可通过91卫图助手下载，覆盖层厚度通过野外调查获取

距震中距离、PGA、 地震烈度
PGA、地震烈度由美国地质调查局（USGS）下载， 距震中距离在

ArcGIS软件中通过欧式距离分析得到
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山脊高度之间的差值。山谷深度可以用于评估山谷

的大小、陡峭程度和地形起伏 （图 2l）。如式（5）所
示， 其中 VALde 为山谷深度；DEMrid 为山脊高程值

经水平插值后的高程；DEM为原始高程值。

VALde = DEMrid−DEM。 （5）

（11）地形韧性指数（terrain ruggedness index，简
称 TRI）[34]，是一种用于描述地形复杂程度和不规则

程度的指标 （图 2i）。TRI 通过测量地形表面的高程

变化来评估地形的起伏和粗糙程度。TRI值较高意

味着地形起伏度较大，地表较为崎岖或复杂，往往

增加了滑坡等地质灾害发生的风险；相反，TRI值较

低表示地形较为平坦或均匀，发生滑坡等地质灾害

的风险相对较低。其计算如式（6）所示，其中 DEM
为计算 TRI像元的 DEM值，DEMi 为邻域像元的

DEM值，n为搜索半径内有效像元的个数。

TRI =

√√ n∑
i=1

(DEM−DEMi)

/n。 （6）

（12）相 对 坡 位 （relative  slope  position， 简 称

RSP）[35]，是一种用于描述地表坡度相对位置的指

标，系指某一个点相较于山脊和山谷的位置。其计

算如式（7）所示，其中 ALTac 代表山谷线以上的高度，

ALTbr 代表山脊线以下的高度。
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图 2    瑞昌市部分地形地貌因子图

Fig. 2    Part of the topographic and geomorphic factor map of Ruichang City
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RSP = ALTac/ (ALTac+ALTbr)。 （7）

（13）地形位置指数（topographic  position  index，
简称 TPI）[36]，系指该点高程值与其某邻域内其他点

的高程平均值之差 （图 2h）。TPI 算法将 DEM单元

值与其相邻单元的平均值进行比较，平均值根据用

户选择的形状计算得出，正值代表该点高于周围位

置的高程，而负值代表该点位置较低，接近零值代表

平坦或恒定坡度的区域。其计算如式（8）所示：

TPI = DEM−
 n∑

i=1

DEMi

/n。 （8）

（14）地形表面凸度（terrain surface convexity，简
称 TSC）[37]，表示地表在某个点周围区域的凸起程度

或曲率。TSC 可以用于分析地形起伏、地形复杂性

以及地貌特征的形态。其计算如式（9）所示，其中 Npo

为在指定的搜索半径内具有正曲率的单元格数量，

N为指定的搜索半径内所有有效单元格的数量。

TSC = Npo/N。 （9）

（15）地形表面纹理（terrain surface texture，简称

TST）[37]，是指地形表面在水平和垂直方向上的变化

程度或复杂程度，被定义为指定搜索半径内凹坑和

山峰的网格单元数，它描述了地形表面的细节级别、

起伏和粗糙度。TST值通常由高程数据计算得到，

较高 TST值表示地表纹理较粗糙，即存在较大的高

程变化和复杂的地形细节，而较低 TST值表示地表

纹理较平滑，即地形相对平缓。

（16）坡长（slope length）[38]，是水土保持、土壤侵

蚀等研究中的基本因子。一般在地形的坡度方向上，

径流从其起点向下流动至任意点的轨迹在平面上的

投影被称为坡长。坡长是影响坡面能量演化和坡面

径流与水流产沙过程的重要地貌因素之一。某网格

单元的坡长计算是基于坡度变化的累计长度。

（17）坡长陡度因子 （slope  length  and  steepness
factor，简称 LS-factor）[28]，是一种用于评估坡面侵蚀

和水土流失风险的指标，在坡面尺度上可通过实测坡

度和坡长计算 LS 因子。它是美国农业部（USDA）所

开发的通用土壤流失方程（universal soil loss equation，
简称 USLE）中的一个参数。其计算如式（10）所示，

其中（1+n）（l/22.13）n 称为 L系数，L系数表示斜坡长

度的影响；（（sinSLOPE）/0.089 6）m 称为 S系数，S系

数表示斜坡陡度的影响；l表示所计算栅格的坡长；

m和 n均为修正系数，一般取值分别为 1.3 和 0.4。

LS = (1+n) (l/22.13)n((sinSLOPE)/0.089 6)m。（10）
 

2.3    水文环境因子

（1）收敛指数（convergence index）[39]，用于衡量

地表水流在河流网络中的汇集和发散程度，它描述

了水流汇集到特定点的速度和程度，可用于分析河

流网络的形态特征和水文过程 （图 3i）。其计算如式

（11）所示，其中 CONin 为收敛指数值；θ表示搜索半

径内像元的坡向与其到中心像元的方向之间的差；

n为搜索半径内有效像元的个数，其值范围在−90°～
90°之间。

CONin =

 n∑
i=1

θi

/n−90◦。 （11）

（2）闭合洼地（closed depressions）[40]，也被称为

地表坑洼或地下水坑洼。它们是由于地表或地下

水体的溶蚀作用导致地表下陷形成的凹地或坑洞，

最终形成了一个相对封闭的地形特征。其计算如式

（12）所示，其中 CLOde 为闭合洼地因子值；DEMfill 为

填洼后的 DEM 值；DEM为原始 DEM 值。

CLOde = DEMfill−DEM。 （12）

（3）降雨量 [41]，是指在一定时间内某地区接收

到的降水总量，通常以毫米（mm）为单位进行衡量

（图 3g）。降雨量是气象学和水文学中的重要参数，

用于描述降水的强度和时空分布特征。

（4）沟壑密度 [42]，是指在一个特定区域内沟壑

（如河流、溪谷等）的长度与该区域面积的比值，沟壑

密度是反映地表破碎程度的重要因子，在土壤侵蚀、

地貌演变等研究中有重要作用。高沟壑密度意味着

在该区域内沟壑的分布相对密集，地表水体和水流

网络较为发达。

（5）地形湿度指数（topographic wetness index，简
称 TWI）[43]，是一种基于地形和降水数据计算的指数，

它可以反映地表水分的分布情况（图 3a）。 地形湿

度指数通过 DEM 提取的坡度、流域汇流面积计算

得到，能准确刻画地形变化及其对土壤径流的影响。

其计算如式（13），（14）所示，其中 Ncell 为所计算像元

上坡像元数，C为像元长度，SCA为特定集水区面积

（每单位等高线长度的集水面积）。

TWI = ln (SCA/ tanSLOPE)， （13）

SCA = (Ncell+0.5)C。 （14）

（6）修正的归一化差异水体指数（modified norma-
lized difference water index，简称 MNDWI）[44]，用于

提取遥感图像中的水体信息 （图 3h）。可以很容易

地区分阴影和水体，解决了水体提取中难以消除阴

影的难题。其计算如式（15）所示，其中 GREEN 代表
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绿光波段的反射率，MIR为中红外波段的反射率。

MNDWI = (GREEN−MIR)/(GREEN+MIR)。（15）

（7）水流强度指数 （stream  power  index，简称

SPI）[43，45]，是用来衡量水流三维空间强度分布和速

率的指标（图 3b），可定量描述水流侵蚀和地表演化

的关系，通常被认为是影响边坡稳定性的一个影响

因素之一。其计算如式（16）所示：

SPI = ln (SCA · tanSLOPE)。 （16）

（8）沉积物运移指数（sediment  transport  index，
简称 STI）[32]，能反映在沉积物本身属性和外动力作

用下的沉积物运移状况，是一个用于描述地表坡面

沉积物运移潜力的指数 （图 3f）。它是由 RENARD[46]

提出的，用于评估土地退化和水土流失风险。STI 基
于地形因素和流域特征，结合了坡度、坡向、地形曲

率和流域贡献面积等因素来计算，如式（17）所示：

ST I = (SCA/22.13)0.6 ·(sinSLOPE/0.089 6)1.3。（17）

（9）汇水面积（catchment area），也称为流域，是

指一个地理区域内所有降水水分汇集到同一个出口

点或水体的区域，是水文地理学和水资源管理中常

用的概念。确定每个栅格的流向，就可得到每个栅

格的汇流路径和汇水面积。

（10）距水系距离[43]，使用多环缓冲区工具分析

生成栅格，以显示每个像素到最近水系的距离，能得

到不同距离区间的分类属性表示，用于量化位置与

水系网络的接近程度。

（11）流量[47]，通过在已经填洼的 DEM 基础上得

到，是其上游所有栅格按照最大坡度的水流方向汇

流下来的累积量。流量的数值越大，地表径流就越

容易出现。

（12）河网密度（river density）[48]，表示的是单位

区域内天然或人工河道总长度与区域面积的比值

（图 3c），反映地表水文网络发育程度。高河网密度

区域通常与强地表径流、地下水渗透加剧斜坡侵蚀

相关，可能降低边坡稳定性。

（13）岩石风化指数 （rock  weathering  index）[49]，

反映降雨对岩石风化程度的影响（图 3d），是指在太

阳辐射、空气、水和生物体等的作用下，岩土体的破
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图 3    瑞昌市部分水文环境因子图

Fig. 3    Part of some hydrological environmental factor map in Ruichang City
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碎、松动和矿物成分变化程度。岩石风化过程会破

坏岩土体的结构，导致边坡稳定性整体下降。

（14）湿度（soil moisture）[50]，是指土壤孔隙中液

态水的体积占比（图 3e），通过遥感（如 Sentinel-1 雷

达反演）或原位传感器测定。高湿度增加土体自重

并降低内摩擦角，是滑坡启动的关键触发因子。 

2.4    地表覆被因子

（1）森林类型[51]，系指用遥感影像等数据根据植

被组成、树种构成、生态特征和地理位置等因素对

森林进行识别和分类制图。常见的森林类型主要包

括：针叶林、阔叶林、混交林等。

（2）森林密度[52]，系指单位面积内森林植被的覆

盖程度或植被的浓密程度，用于描述森林的结构特

征之一，反映了森林中植被的数量和分布密集程度。

高密度的森林具有更多的植被覆盖，能够提供更多

的生态系统服务，如保持土壤水分、保护水源、减少

土壤侵蚀等。

（3）公路密度[53]，系指在一个特定区域内公路的

长度与该区域面积的比值 （图 4h），用于描述公路在

地理空间上的分布密度和集中程度，可以作为衡量

交通发达程度和土地利用情况的指标。

（4）归 一 化 差 异 建 筑 指 数 （normalized  diffe-
rence built-up index，简称 NDBI）[44]，是一种用于反映

建筑用地分布特征的指数，它可以通过计算可见红

波段和短波红外波段之间的归一化差异来获取

（图 4b）。NDBI数值越大表明建筑用地比例越高，其

计算如式（18）所示，其中 SWIR为短波红外波段的反

射率；NIR为近红外波段的反射率。

NDBI = (SWIR−NIR)/ (SWIR+NIR)。 （18）

（5）归一化差异植被指数（normalized difference
vegetation index，简称 NDVI）[44]，是一种常用的遥感

指数，用于评估和量化地表植被的绿度和生长状况

（图 4c）。它基于遥感数据中的可见光波段和近红外

波段的反射率，通过计算两者之间的差异来表示植

被的相对繁茂程度。其计算如式（19）所示，其中 R为

红波段的反射率：

NDVI = (NIR−R)/ (NIR+R)。 （19）
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图 4    瑞昌市部分地表覆被因子图

Fig. 4    Part of land cover factor map of Ruichang City
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（6）距公路距离[54]，系指用多环缓冲区工具分析

生成的栅格来显示每个栅格到最近公路的距离，可

用不同距离区间的分类属性表示，也可以根据欧式

距离来获得距公路距离的连续属性，用于衡量某一

地点与公路之间的空间关系。

（7）辐射[55]，系指地球表面接收到的来自太阳辐

射的总能量 （图 4g），它包括直接辐射和太阳辐射在

大气层中散射后到达地表的间接辐射。

（8）土地利用/土地覆盖（land use/land cover，简
称 LULC）[56]，是指根据土地的不同用途将其系统地

划分为多种类型（图 4i）。土地利用对滑坡的影响主

要通过改变植被覆盖、水文条件、地表形状及人类

活动强度等途径实现，这些因素直接影响了滑坡的

发生概率及其发展过程。

（9）绿度（greenness index）[57]，是基于遥感植被

指数的量化指标（图 4a），反映地表植被覆盖密度及

生物量。高绿度区域植被根系可增强土体固结，但

过度砍伐导致的绿度骤降会加速斜坡失稳。

（10）人口密度（population density）[58]，是指单位

面积内常住人口数量（图 4d），用于评估人口分布和

地区承载能力。高密度区域人类活动（如切坡建房、

修路）可能改变斜坡应力场，会放大滑坡灾害风险。

（11）土壤亮度（Soil Brightness）[59]，是基于多光

谱遥感（如 Landsat SWIR 波段）反演的土壤表面反

射率指标（图 4e）。高亮度值常与低有机质含量或土

壤板结相关，可能指示地表渗透能力下降。

（12）夜光指数（nighttime light index）[60]，是指通

过卫星夜光遥感数据量化的区域人工光源强度

（图 4f），用来表征人类活动强度。高夜光指数区域

与城市扩张导致的自然斜坡改造相关，间接影响滑

坡易发性。 

2.5    地层岩性因子

（1）岩性[61]，是表层地质岩性的栅格表示 （图 5d），
可基于不同标准对其进行不同程度的分类，比如岩

石成分、岩石结构和岩石构造等。一般地层岩性可

粗略分为三大类：沉积岩、火成岩、变质岩。

（2）断层密度[62]，是指在一个特定区域内断层的

长度与该区域面积的比值 （图 5a）。断层是地壳中

岩层断裂和错动的地质构造，通常是地震活动的主

要原因之一。

（3）覆盖层厚度[63]，一般指基岩面以上第四系残

坡积层与下伏全风化层的厚度，是影响堆积层边坡

稳定性的非常重要的因素，但在往往难以准确获取

大范围区域内覆盖层厚度分布。

（4）地面峰值加速度（peak  ground  acceleration，
简称 PGA）[64]，是指地震时地面上观测到的最大加速

度值，它表示地震震源释放的能量在地面上的最大

影响程度。PGA通常以加速度单位（如：m/s2 或 gal）
表示，PGA的大小取决于地震的震级、震源距离、地

质条件和地表类型等因素。

（5）距震中距离[65-66]，系指某一观测点与震中之

间的地面距离。它通常用来描述观测点相对于地震

事件的位置关系，可以影响地震的强度和震感程度，

随着距震中距的增大斜坡失稳的可能性减小。
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图 5    瑞昌市部分地层岩性因子图

Fig. 5    Part of the geological lithologic factor map of Ruichang City
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（6）土壤成分 （soil  composition）[67]，是指土壤

中矿物质（黏土、粉砂、砂砾）、有机质等的含量占比

（图 5b）。土壤中黏土矿物如蒙脱石占比高时，其渗

透性差且遇水易膨胀，显著影响斜坡抗剪强度。

（7）土壤类型（soil type）[68]，是指通过比较土壤

间相似和差异性，对研究区土壤进行分类组合（图 5c）。
不同类型的土壤，包括黏土、砂土、粉土、有机质土

壤和岩石残积土等，在渗透性和抗剪强度等方面的

特性差异，能够显著影响滑坡的发生。

（8）距断层距离[43]，系指每个栅格到最近断层的

距离，可用不同距离区间的分类属性表示，当然也可

以根据欧式距离来获得距断层距离的连续属性。它

用于衡量某一地点与断层之间的空间关系。

（9）地震烈度（seismic intensity）[69]，是指地震时

地面及各类建筑物遭受到地震影响的强弱程度。地

震烈度通过对地表振动、土壤结构和水文条件的影

响，改变滑坡发生的可能性。 

3    致灾环境因子相关讨论
 

3.1    各类致灾环境因子重要性讨论

由于研究区域和所使用机器学习模型的不同，

各个研究案例中的致灾环境因子重要性计算结果有

所差异，不过各个案例中环境因子的重要性在总体

上也表现出了一定的规律性。本研究查找出开展了

致灾环境因子重要性研究的文献总计 128 篇。记录

每一篇所提及的致灾环境因子重要性值，将同一种

致灾环境因子的重要性值相加并除以对应的环境因

子出现次数，即可得出各环境因子的平均重要性值。

可视化的统计结果如图 6 所示，其中散点图显示了

环境因子重要性数据的频数分布，箱线图中 50% 的

数据集中于箱体，箱体大表示数据分布离散且波动

较大而箱体小则表示数据集中；概率密度图主要用

来显示数据的分布形状，在数据分布密度层面展示

的效果更好。

由图 6 可知，对于地形地貌类因子，坡度的概率

密度最大时对应的重要性值在 0.13 左右，是重要性

统计值最高的一类致灾环境因子，说明坡度在滑坡

易发性研究中的极端重要性；其次，高程概率密度最

大时对应的重要性值在 0.1 左右，并且所有地形地貌

因子都是基于高程提取，反映出高程的重要性不容

忽视；其余地形地貌环境因子如地形起伏度、平面曲

率和剖面曲率等的重要性值大多在 0.03～0.1 之间。

对于水文环境类因子，降雨量、距水系距离等的

概率密度最大时对应的重要性值分别约为 0.09，0.08，
说明降雨量、距水系距离对滑坡孕育的重要作用；其

余水文环境因子如收敛指数、地形湿度指数和水流

强度指数等，在降雨多发的东南丘陵地区对滑坡也

有较大影响。

对于地表覆被类因子，公路密度、土地利用等的

概率密度最大时对应的重要性值分别约为 0.13，0.09，
显示了较高的影响，这是因为人类工程活动打破了

原本处于平衡状态的边坡下滑/抗滑力；其余地表覆

被因子如 NDVI、NDBI等对滑坡孕育也起到了一定

的作用。

对于地层岩性类因子，岩性、覆盖层厚度等因子

的概率密度最大时对应的重要性值分别约为 0.11，
0.9，说明这 2 个因子在地层方面对滑坡孕育的影响

起到关键作用；而其余地层岩性环境因子如距断层

距离、地震烈度等，在地震多发的西南地区地震滑坡

易发性研究中显得尤为重要。

综上可知，不同研究案例中所使用的致灾环境

因子种类有所不同，而且统计出的因子重要性值也

有所差别，为有效克服该问题，本研究对致灾环境因

子重要性值的综述直观地反映出了各类致灾环境因

子对滑坡发育的重要程度。在所统计的致灾环境因

子中，坡度、高程、公路密度、岩性、降雨量等因子的

重要性相对较高，能在一定程度上反映出其对滑坡

发生的影响很大；而一些环境因子如平面曲率、剖面

曲率、收敛指数、TWI等因子的重要性相对较低，对

滑坡发生的影响较小。因子重要性在一定程度上反

映了滑坡易发性模型的决策机制，能够直观地展示

哪些因子对滑坡的影响更为显著。它不仅提供了初

步的解释功能，还可以帮助识别异常因子[70]。

未来的研究应进一步优化和标准化因子重要性

量化的方法。目前，不同研究所采用的因子重要性

量化方法存在显著差异，这些方法与模型决策机

制之间缺乏直接关联，导致结果难以进行有效比较，

并降低了其可信度。通过引入统一的评估标准和技

术手段，例如基于夏普利加性解释（shapley additive
explanations，简称 SHAP）的因子重要性排序，可以

实现对现有大部分模型在全局、局部及单个样本层

面上的因子重要性进行全面分析，从而提高评估的

准确性与一致性[71-73]。深化并规范化因子重要性量

化的方法不仅是滑坡易发性研究深入发展的必要措

施，更是推动该领域向更高层次迈进的重要关键。 

3.2    致灾环境因子适宜性的讨论

在上述文献综述中我们发现某些致灾环境因子
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图中左侧为致灾环境因子重要性值散点图；中部为箱线图；右侧为概率密度图；图中数字表示概率密度最大时对应的重要性值

图 6    致灾环境因子重要性值统计

Fig. 6    Statistics of importance value of disaster-causing environmental factors
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由于物理意义不明确或描述较为粗糙，而存在建模

适宜性问题。其典型代表是大量文献中被广泛使用

的距河网、公路或断层的距离等因子。现有在探究

水系、公路和断层等线状环境因子时往往采用基于

缓冲分析得到的距水系、公路和断层距离来表达[74]。

然而这种对线状环境因子进行缓冲分析得到的离散

型输入变量，通常将各样本点间的属性差别以同等

的方式来对待；这种处理结果带有大小不等的随机

波动性而且不能显示出点要素或线要素较为集中的

地方，增加了易发性预测的不确定性[75]。此外笼统

地认为距水系和公路距离等线状环境因子不仅会影

响其临近的边坡，还会对距离较远的边坡产生影响，

将使得滑坡易发性结果的可解释性较差。比如：河

流或公路如何对距离其 1 000 m 以外的边坡产生影

响？很显然河流或公路与距离其较远的边坡并无直

接关联或物理上的作用关系[19]。

综上所述，对各类致灾环境因子的适宜性需要

进行系统性的分析，尽可能采用物理意义明确、易于

获取且准确度高的环境因子来表征滑坡发育过程。

比如：为了有效反映河网、公路和断层等因子对滑坡

发育的重要影响且提高因子表征的精度，可考虑提

出河网密度、公路密度和断层密度等连续型因子来

替换上述离散型因子，河网密度等因子具有更明确

的物理意义且与滑坡发育的关联性更为紧密[76]。 

3.3    致灾环境因子筛选与组合的讨论

特征选择是机器学习建模领域的一个重要研究

方向，这是因为许多传统机器学习算法的性能可能

受到冗余特征和大批量（样本数量庞大或样本特征

维数高）数据处理的负面影响[77]。从现有文献综述

来看，对于该使用多少种类的滑坡致灾环境因子、以

及该使用什么方法来筛选因子并没有形成普遍认可

的统一规则，现有滑坡易发性研究大多只选择了 10
余种易于获取的致灾环境因子[47，78-79]。然而，将这些

类别有限的 10 余种致灾环境因子用于滑坡易发性

预测，显然难以全面反映边坡属性特征；同时将物理

意义不明确或作用很小的致灾环境因子作为预测模

型的输入变量，会使得模型性能下降且会因引入冗

余信息而影响预测结果[10]。可见，开展致灾环境因

子筛选以实现环境因子的优化组合具有非常重要的

意义，目前常用的因子筛选方法包括地理探测器[80]、

信息增益比[81]、递归特征消除[82]、相关系数法[83]、线

性回归分析 [10]、主成分分析[84]、粗糙集 [85] 和遗传算

法[86] 等。

①地理探测器是一种空间方差分析方法，其核

心假设是如果自变量对因变量有重要影响，则自变

量和因变量的空间分布应该是相似的，且这种相似

性可以根据局部方差与全局方差的比率来衡量[80]。

②信息增益比是基于信息熵概念利用 10 倍交

叉验证方法进行计算，以平均信息增益比作为平均

价值，以此评价价值来评估致灾环境因子的重要性

和排名[81]。

③递归特征消除的本质是基于线性判别分类器

的权重值分配的贪婪算法，从整个输入的数据开始

循环迭代，消除每次迭代中最不相关的致灾环境因

子之一，最终选择出最优致灾环境因子的子集[87]。

④相关系数法用于衡量自变量之间相关性，2 个

特征相关系数值越接近 0 表示越不相关，相关系数

绝对值越接近 1 表示相关越强，最常用的是 Pearson
和 Spearman 相关系数[88]。

⑤线性回归分析法的核心思想是利用数理统计

中回归分析方法的最小平方函数，从而确定一个及

一个以上自变量与因变量之间相互依赖关系的一种

分析统计方法[89]。

⑥主成分分析是一种线性变换方法，通过构建

和分解方差−协方差矩阵以确定特征值和特征向量，

首先选择特征值大于 1 的主成分，然后根据主成分

对整体数据的方差贡献率来选择最具有解释性的主

成分[84]。

⑦粗糙集基于信息系统、决策表和不可分辨

性的概念，将多余的或相互干扰的致灾环境因子剔

除，从而筛选出能够体现数据本质联系的重要环境

因子[85]。

⑧遗传算法主要是基于自然选择和进化机制来

建立，该方法模拟自然选择过程中的复制、杂交和变

异现象，通过一代又一代的遗传进化来产生不同组

合，可基于适应度值或模型 10 倍交叉验证得到的精

度来实现致灾环境因子的筛选[90]。

这些方法在滑坡易发性预测研究中被广泛使用，

比如 DU 等[47]、HUANG 等[91]、LEE 等[45]、CHEN 等[78]

采用信息增益比或相关性分析法来剔除相关性强的

致灾环境因子，以避免将冗余因子信息导入机器学

习模型，在一定程度上提升了建模进度；KAVZOGLU
等[86] 采用遗传算法从 16 个原始致灾环境因子中提

取最优的 8 个环境因子，导入逻辑回归模型中预测

土耳其 Macka 县的滑坡易发性，取得了最优的预测

精度。吴雨辰等[85] 采用粗糙集从 IBURI 地震区 17
种原始致灾环境因子中选出 8 种对滑坡易发性影响

较大的环境因子，再导入 BP 神经网络中预测滑坡易
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发性，结果显示粗糙集大幅提高了 BP 神经网络的精

度；TANG 等[92] 从陕西某区域提取了 11 种致灾环境

因子，再构建了基于原始环境因子和主成分分析结

果的常规统计模型（证据权和逻辑回归等）预测滑坡

易发性，结果显示主成分分析能有效提升常规统计

模型的精度。这些文献中大多是采用 2000 年左右

传统的信息量、逻辑回归、BP 神经网络或支持向量

机等模型来预测滑坡的易发性，较少采用随机森林

和深度学习等更为先进的机器学习模型。

进一步的文献挖掘表明，上述环境因子筛选方

法能从自身算法特征出发寻找出对应的致灾环境因

子组合方式，但是不同的因子筛选方法基于不同的

假设或理论，意味着因子的重要性上并不能保持一

致，可见对筛选方法本身的选择也存在不确定性，即

难以确定哪一种筛选方法得到的环境因子重要性排

名是更可靠的。更有甚者，部分学者发现环境因子

筛选并不能显著提高滑坡易发性预测精度，甚至会

因为有效信息丢失而导致精度下降。如 SUN 等[93]

采用递归特征法消除四川奉节县 22 种致灾环境因

子中的多余因子，将得到的 13 种因子导入随机森林

模型中预测滑坡易发性，结果显示 AUC（area under
curve，指 ROC 曲线下与坐标轴围成的面积）精度仅

提高了 0.9%；PHAM 等[94] 用卡方和逆向特征消除法

去除 17 种环境因子中的冗余信息并导入神经网络

中，结果显示易发性的 AUC精度仅提高了 1.3%；

LUCCHESE 等[95] 分别将 11 种原始环境因子、去相

关的环境因子及其主成分分析结果导入神经网络中

预测滑坡易发性，结果显示去相关性和主成分分析

忽略了因子中的有效信息而导致精度下降。HUANG
等[91] 提取了贵州思南县总计 27 种致灾环境因子，在

未开展因子剔除的情况下采用全连接稀疏自编码的

深度学习方法来预测滑坡易发性，结果显示该深度

学习能有效提取原始环境因子间的非线性和稀疏特

征而无需担心因子间的信息冗余；ZHU 等[96] 提取了

江西石城县 14 种致灾环境因子，再分别采用了主成

分分析结果和原始环境因子作为多种机器学习的输

入变量，结果显示消除环境因子的部分相关性并不

一定能提高易发性预测精度。

综上可知，环境因子筛选对传统模型预测滑坡

易发性具有一定的作用，但与近年发展起来的更先

进的机器学习模型相比，则存在诸多不足：①没有从

滑坡成因机制出发来获取类型更丰富的物理意义明

确的环境因子，在建模初始阶段就难以全面反映滑

坡发育特征[19]；②如果只考虑滑坡发育的主控因子，

可能会难以识别相似的斜坡之间的细小差异，不利

于精准预测滑坡易发性；③滑坡易发性建模过程

较为复杂，如果额外增加环境因子筛选环节将进一

步加大机器学习建模复杂度并引入新的不确定性；

④未考虑机器学习的快速发展，现在较先进的机器

学习模型对环境因子之间的相关性或冗余性的容忍

度较高，若对环境因子进行筛选则可能会造成滑坡

特征信息量的缺失从而影响建模准确性[91]；⑤大多

数研究只是采用某一种环境因子筛选方法，而很少

从不同环境因子筛选方法（也包括考虑全部环境因

子）及不同机器学习深入对比的角度出发分析环境

因子筛选的必要性[97]。现有环境因子获取研究中的

缺陷，严重制约了高质量滑坡空间数据集的构建。

因此，黄发明等[10] 认为在开展滑坡易发性建模时，可

依据“数据准确、类型齐全、意义明确、操作可行和

避免重复”原则构建出完善的致灾环境因子组合体

系，以便先进的机器学习模型能更准确可靠地预测

出滑坡易发性。未来的研究应在依据上述原则的基

础上，获取足够多样且意义明确的致灾环境因子，从

而进一步深化对环境因子的筛选与组合。结合地形

地貌、水文环境、地表覆被、地层岩性等多种环境因

子（图 7），依据不同的致灾环境因子筛选方法进行多

因子组合分析。同时，可以利用可解释性方法揭示

致灾环境因子间的耦合作用，以确保更深入、更全面、

更准确地理解滑坡发生的机制。 

3.4    致灾环境因子联接方法讨论

基于地理相似性规律即“地理环境越相似，地理

特征越相近”可知，通过分析引发滑坡发生的致灾环
 

地形
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高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、坡长、
坡形、地形起伏度、坡位、复合地形指数、表面积比、
地表切割深度、高程变异系数、谷深、地形韧性指数

降雨量、地形湿度指数、距水系距离、水流强度指数、
沉积物运移指数、修正的归一化差异水体指数、
暴雨频次、河网密度、比集水面积、综合水分指数

公路密度、归一化差异植被指数、植被覆盖率、
归一化差异建筑指数、地表裸露度、人口密度、
气温、辐射、住宅核密度、夜光强度指数

岩性、地质构造、距断层距离、土壤侵蚀强度、
土壤适宜性、土壤黏/砂粒含量、土壤可蚀性、坡体结构、
滑坡点密度、覆盖层厚度、岩石风化指数、震中点密度

水文
环境

地表
覆被

地层
岩性

 

红色、紫色、绿色分别表示致灾环境因子在滑坡易发性预测中的使用

频率高、中等、低

图 7    致灾环境因子汇总图（改自文献 [98]）

Fig. 7    Summary  chart  of  disaster-causing  environmental
factors
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境因子来建立预测模型，可有效预测将来可能发生

滑坡的位置[99]。在建立滑坡易发性模型时，可开展

滑坡与其致灾环境因子之间的非线性关联分析，其

关联值可直接作为机器学习模型的输入变量。通过

这种联接方法与机器学习模型的耦合，有可能提高

滑坡易发性预测的可靠性，最重要的是能揭示出致

灾环境因子对滑坡发育的非线性影响规律[100-101]。

因此选择用以获取输入变量的滑坡−致灾环境因子

联接方法非常重要，同时也应考虑各联接方法与机

器学习模型耦合建模所产生的诸多不确定性[102]。目

前常用的关联分析法包括确定性系数、频率比、熵

指数、证据权、信息量、概率统计法等[103]：

①确定性系数是基于未来发生滑坡的条件和过

去滑坡灾害发生的条件相似，根据致灾环境因子的

子集中滑坡灾害面积和致灾环境因子的子集面积来

计算[104]。

②频率比法通过滑坡与致灾环境因子之间的频

率比值来表示致灾环境因子不同分级区间对滑坡的

贡献程度[103，105]（表 3）。
③熵指数是一种基于信息熵理论的客观赋权法，

其通过各致灾环境因子的变异程度来计算各致灾环

境因子对滑坡发育的影响程度[106]。计算熵指数前需

对数据进行正向化和标准化，通过熵指数可计算出

每个环境因子的权重。

④证据权是一种基于贝叶斯准则的综合各种证

据层来预测某种事件发生概率的定量方法[107]。在进

行证据权模型构建之前，需要对各评价因子之间进

行独立性检验。

⑤信息量法认为滑坡灾害发生与否与预测过程

中所获取的信息数量和质量有关，可以用信息量来

衡量。具体采用滑坡发生过程中熵的减少来表征滑

坡事件发生的可能性[108]。

⑥概率统计法定义为某一致灾环境因子属性区

间内滑坡发生的面积与滑坡总面积的比值[103]。概率

统计值可作为致灾环境因子对滑坡易发性的贡献依

据，其值越接近 1 说明该分类对滑坡发育影响越大。

不同关联分析法的内在计算思路具有较大差异，

导致各方法下的滑坡易发性预测存在不确定性[106，109]。

比如联接方法划分较粗糙会导致部分环境因子信息

丢失，降低模型预测精度。可见，探讨不同联接方法

与机器学习模型耦合下的滑坡易发性预测不确定性

规律具有重要意义。比如李文彬等[103] 通过概率统

计法、频率比法（表 3）、信息量、熵指数和证据权

5 种联接方法分别耦合逻辑回归、BP 神经网络、支

持向量机和随机森林模型共构建出 20 种耦合模型，

对江西省瑞金市开展易发性预测研究，结果显示将

原始环境因子数据直接用作输入变量的单独数据驱

动模型预测的滑坡易发性精度整体略低于耦合模型。

王启盛等[100] 将信息量法、确定性系数法和频率比

法 3 种联接方法分别与随机森林模型耦合，来预测

四川省宁南县滑坡易发性，结果表明 3 种耦合模型

性能均优于单一随机森林模型。

本研究认为，将原始致灾环境因子直接用作输

入变量的单独机器学习模型具有较高的滑坡易发性

建模效率，但仅用单独机器学习模型预测的滑坡易

发性精度整体而言略低于经过因子联接方法处理后

的精度。因此为了体现滑坡与其致灾环境因子的空

间联接性或分析环境因子各子区间对滑坡发育的影

响规律，在进行滑坡易发性预测时可考虑基于联接

方法的耦合模型，当然为了提高建模效率也可以不

考虑采纳联接方法。然而，当前研究中使用的致灾

环境因子联接分析法主要基于小数据量（致灾环境

因子少和样本数据少）场景。

随着研究的不断深入和数据量的持续增长，如

何有效利用这些数据并优化因子联接方法或许是滑

 

表 3    频率比法联接滑坡和环境因子[103]

Table 3    Frequency  ratio  method  to  connect  landslide  and
environmental factors

 

环境因子 变量分类 频率比值

坡度/(°)

[0，3.6] 0.045

（3.6，7.0] 0.550

（7.0，10.6] 1.315

（10.6，14.0] 1.651

（14.0，17.6] 1.592

（17.6，21.6] 1.391

（21.6，26.8] 1.239

（26.8，52.0] 0.892

岩性

变质岩 1.338

碎屑岩 1.587

岩浆岩 0.200

碳酸盐岩 0.635

水域 3.376

NDVI

[0，0.014] 0.429

（0.014，0.120] 0.368

（0.120，0.190] 0.688

（0.190，0.243] 1.175

（0.243，0.284] 1.182

（0.284，0.322] 1.046

（0.322，0.363] 1.027

（0.363，1] 0.729
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坡易发性研究的关键问题[110]。为了更全面地理解这

一问题，未来的研究应进一步探讨在丰富的致灾环

境因子情况下，使用合理的环境因子联接方法与不

使用时的精度差异，从而更好地评估联接分析方法

的重要性。 

3.5    致灾环境因子误差的讨论

在滑坡易发性预测过程中，滑坡空间数据源的

误差（如：滑坡编录、致灾环境因子等）导致的建模不

确定性会大幅降低预测精度。由于制图技术水平有

限、致灾环境因子的空间分辨率不高、GIS 空间分析

参数的不确定性以及专业人员的认知水平有限等因

素的影响，滑坡数据源不可避免地会出现误差。这

些误差直接影响模型输入和输出变量的可靠性，被

认为是导致滑坡易发性预测模型性能不理想的最重

要原因之一[111]。然而现有研究大多忽略了这些误差

对易发性建模的影响，加剧了建模的不确定性。只

有少部分研究重点关注了致灾环境因子误差对滑坡

易发性预测的影响，同时也开发了一些工具和方法

来解决这种不确定性问题。例如，QIN 等[112] 选择关

注误差分析中最重要的制约因素，并使用蒙特卡洛

模拟 DEM 误差来分析滑坡易发性建模中的不确定

性；HUANG 等[12] 在所使用的连续性致灾环境因子

中加入随机误差（图 8），并利用低通滤波法对其进行

平滑处理来消除这些误差，探讨了不同致灾环境因

子随机误差下滑坡易发性建模的不确定性。由于不

可控因素所造成致灾环境因子的误差广泛存在，非

常有必要对致灾环境因子的误差及其来源进行分析，

探讨这些误差对建模不确定性的影响并进一步探索

降低因子误差的方法。

对于各类连续型因子数据，如数字高程数据、遥

感影像等（岩石类型可视为离散型因子），可将其中

的误差分为系统误差和随机误差[12]。系统误差是在

管理原始数据的过程中，由于仪器仪表或人工等不

可避免的因素造成的；相比之下，随机误差受地球磁

场、地形、植被特征、天气等因素的影响而形成。一

般来说，通过校准仪器精度和调整成图数据可以减

小系统误差。此外，通常可采用蒙特卡洛、低通滤波、

小波分析和卡尔曼滤波等方法来估计随机误差，以

减少其对易发性预测模型的影响。今后研究中建议

进一步探索滑坡编录误差和致灾环境因子误差对滑

坡易发性预测的影响规律，并提出更高效的方法来

降低其中的误差影响。

此外，致灾环境因子并非静态不变，在环境变化

显著的区域，使用过时的数据可能导致预测结果失

真。通过集成实时监测数据并结合已构建的可靠模

型，可以更准确地评估滑坡易发性的动态变化，并提

前预警潜在的滑坡事件[113]。因此，研究这些因子的

动态变化至关重要，需要综合考虑地质构造活动、气

候变化和人类活动等因素对致灾环境因子数据的影

响。建议通过长期监测和数据分析，构建时空连续

的致灾环境因子集，系统评估各因子的重要性变化

趋势，以深化滑坡易发性研究，从而深入了解其动态

演变过程对滑坡的影响。 

3.6    滑坡致灾环境因子可解释性研究

目前机器学习模型预测滑坡易发性存在的一个

严重缺点是致灾环境因子作用于滑坡易发性的可解

释性不足，比如人工神经网络、梯度增强模型或复杂

的集成模型等的内部工作机制难以被解释、无法估

计每个特征对易发性结果的重要性、难以理解不同

致灾环境因子之间的相互作用关系等[114]。一些简单
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图 8    基于不同随机误差条件下的 3 种高程的滑坡易发性模拟

Fig. 8    Simulation of landslide susceptibility based on three different elevations under various random error conditions
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模型本身就基于一些易于理解的统计知识而具备一

定的可解释性，但是复杂机器学习模型往往需要依

赖事前或事后解释方法等，其中事后解释方法被关

注的更多。相对于模型特定解释方法，事后解释方

法的优势是它们兼具基础模型的性能和可解释性，

包括部分依赖图 、个体条件期望图、累积局部效应

图、LIME 法（局部可解释模型不可知性解释，loacl
interpretable model-agnostic explanations）和 SHAP 法

（图 9）等[116]。SHAP 法在滑坡易发性预测的可解释

性建模方面的应用相对更广泛，其通过将合作博弈

论中的 SHAPLEY 值引入机器学习模型解释，计算

并可视化每个致灾环境因子对模型预测结果的平均

贡献，具有计算速度快和解释效果显著的优点[8]。

鉴于滑坡灾害的频发和复杂性，确保滑坡易发

性预测模型不仅准确而且易于理解，已经成为研究

者和工程实践者十分关注的问题[117-118]。比如，孙德

亮等[119] 基于随机森林−特征递归消除模型预测合川

区滑坡易发性，通过 SHAP 方法和部分依赖图，成功

揭示了影响滑坡易发性的关键致灾环境因子及其作

用机制；YOUSSEF 等[120] 提出了一种用于预测滑坡

易发性的可解释性神经网络模型，在东部喜马拉雅

地区的实际应用中，该模型展示了优秀的性能，不仅

能够精准识别关键影响因素，还能对背后的物理机

制给出合理的诠释；SUN 等[121] 使用地理探测器筛选

关键致灾环境因子输入随机森林模型，并运用部分

依赖图和 LIME 方法，增强了山区高速公路滑坡易

发性预测模型的可解释性，揭示了影响滑坡预测的

关键致灾环境因子及其作用机制。不过这种滑坡易

发性建模解释工作的深度和广泛性还不够，还有待

进一步将“黑色”或“灰色”建模转为“白色”建模。

比如，通过分析人类工程活动造成的植被覆盖的减

少对滑坡风险的影响，并采用可解释性方法，可以制

定更为合理的土地利用规划和生态保护政策[71]。

综上所述，可解释性方法已逐渐成为滑坡易发

性预测过程中非常重要的一个步骤。通过可解释性

方法的应用，不仅能提高模型的预测准确性，还能在

一定程度上增强对模型预测行为的理解，即揭示致

灾环境因子之间的内在联系以及致灾环境因子与滑

坡之间的交互作用规律。可解释性方法使研究人员

和决策者更好地理解模型的预测结果，从而为科学
 

沟壑密度

道路密度

高程

平面曲率

坡度

NDVI

总辐射

TWI

坡向

岩性

剖面曲率

−0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1

a. 假设理想条件
b. 30%的滑坡库存样本
随机缺失

c. 50%的滑坡库存样本
随机缺失

d. 滑坡库存样本
聚集缺失

0.2

沟壑密度

道路密度

平面曲率

高程

坡度

坡向

总辐射

NDVI

岩性

TWI

剖面曲率

沟壑密度

道路密度

高程

NDVI

平面曲率

坡度

总辐射

坡向

TWI

岩性

剖面曲率

沟壑密度

道路密度

高程

平面曲率

岩性

坡度

总辐射

NDVI

坡向

TWI

剖面曲率

−0.4 −0.3
SHAP值 SHAP值

SHAP值 SHAP值

−0.2 −0.1 0 0.1 0.2

−0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2

−0.4 −0.3 −0.2 −0.1 0 0.1 0.2

高

低

因
子
值

 

图 9    基于 SHAP 法解释不同滑坡样本缺失条件下的滑坡易发性预测结果[115]

Fig. 9    Interpretation  of  landslide  susceptibility  prediction  results  under  different  landslide  sample  missing  conditions  based  on  the
SHAP method
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决策和政策制定提供了坚实的依据[73]。因此，未来

的研究应进一步深化对可解释性方法的开发和应用，

以提升滑坡易发性预测的可靠性和实用性。 

4    结论

（1）本研究共统计出被使用过的致灾环境因子

高达 82 种，其中坡度、坡向、高程、岩性是使用频率

最高的 4 种环境因子；通过重要性标准化统计发现，

坡度、高程、公路密度、岩性、降雨量等因子在滑坡

易发性预测时重要性依次增高。建议着重挖掘区域

特异性和新兴机制因子，并对因子重要性的分析进

行规范化。

（2）对某些致灾环境因子的适宜性问题进行了

讨论，结果表明研究中需要采用物理意义更明确的

环境因子作为模型输入变量。环境因子筛选对传统

模型预测滑坡易发性具有一定的作用，但对近年发

展起来的更先进的机器学习模型则作用不大，可依

据“数据准确、类型齐全、意义明确、操作可行和避

免重复”原则构建出完善的致灾环境因子组合体系。

（3）通过对致灾环境因子联接分析法讨论，发现

将原始环境因子数据直接用作输入变量具有较高的

滑坡易发性建模效率，但是经过因子联接方法处理

后的易发性预测精度普遍高于未经处理时的精度。

建议进一步研究该方法在大数据量情况下的精度变

化，以全面评估其适用性和可靠性。

（4）可以采用蒙特卡罗、低通滤波、小波分析和

卡尔曼滤波等方法来消除连续型环境因子中的随机

误差以减少建模中的不确定性；建议通过长期监测

和数据分析，构建时空连续的致灾环境因子集，以深

化滑坡易发性研究；此外，建议加强机器学习可解释

性的研究，以便更深入全面地揭示致灾环境因子之

间的内在联系以及滑坡与环境因子之间的交互作用

规律。
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Abstract：[Objective] Disaster-causing environmental  factors serve as input variables for landslide susceptibility
prediction modeling，referring to various natural attribute factors influencing the occurrence，development，and
distribution  of  landslides  on  slopes.  A  comprehensive  and  clearly-defined  set  of  disaster-causing  environmental
factors  is  of  vital  importance  for  enhancing  the  accuracy  and  reliability  of  landslide  susceptibility  outcomes.
[Methods] To further clarify the research status and future prospects of disaster-causing environmental factors，this
paper  conducted  a  literature  search  in  the  core  collection  database  of  Web  of  Science，with  the  titles  containing
"landslide susceptibility" and the publication date ranging from 01/01/2013 to 31/12/2023，collecting 767 English
papers on landslide susceptibility to form a literature database. Firstly，information such as the quantity of disaster-
causing  environmental  factors， acquisition  methods， sources， importance， and  acceptance  in  each  paper  was
statistically analyzed. Then，the definitions and physical meanings of disaster-causing environmental factors were
elaborated  in  detail.  Subsequently， characteristics  such  as  the  optimization  selection/combination  methods  of
disaster-causing environmental factors，factor connection methods，factor errors，and suitability were discussed，
providing  a  reference  for  the  uncertainty  research  of  selecting  disaster-causing  environmental  factors  when
predicting landslide susceptibility. [Results and Conclusion] The review results indicate that: (1) A total of 82 types
of  disaster-causing  environmental  factors  were  statistically  analyzed  in  the  literature  database， with  over  40
frequently  used  ones.  Among  them， slope，aspect，elevation，and  lithology  are  the  four  most  frequently  used
factors.  The  importance  of  factors  such  as  slope， elevation， road  density， lithology， and  rainfall  in  landslide
susceptibility prediction is the highest in sequence. (2) It was discovered that research on using comprehensive and
physically  meaningful  disaster-causing  environmental  factors， constructing  model  input  variables  based  on
environmental  factor  connection  methods， eliminating  random  errors  in  environmental  factors， enhancing  the
suitability  of  environmental  factors， and  employing  various  explainable  methods  can  effectively  improve  the
performance of machine learning in predicting landslide susceptibility. Therefore，in future research on the disaster-
causing environmental factors of landslides，it is necessary to focus on these key issues.
Key words:  landslide  susceptibility； disaster-causing  environmental  factor； machine  learning； uncertainty
discussion；topographic and geomorphic factor；hydrological environmental factor；land cover factor；geological
lithologic factor
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