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摘  要：宝鸡市滑坡灾害频发，但当前该区域滑坡编录数据样本较少，同时若仅采用滑坡点样本训练模型会导致模型的

空间代表性不足，从而制约对该区域滑坡易发性评价的精度。针对此，结合卷积神经网络模型（convolutional neural net⁃
work, CNN ）的局部特征提取优势和注意力机制 Transformer 的全局建模能力，提出一种融合 Transformer 与 CNN 的正

样本缓冲滑坡易发性评价模型。依据滑坡规模设置 90~130 m 动态缓冲区扩展正样本，并综合考虑地形地貌、地质条件、

水文气象和人类工程等选取 13 类滑坡影响因子，通过多重共线性分析后构建了滑坡评价体系。研究结果显示，采用缓冲

区 将 随 机 森 林 、CNN、Transformer、Transformer-CNN 模 型 四 者 的 ROC 曲 线 下 的 面 积 (area under the curve，AUC)从
0.834、0.852、0.847、0.875 分别提升至 0.883、0.913、0.926、0.959。此外，Transformer-CNN 相较 CNN、Transformer，未缓

冲时 AUC 分别从 0.852、0.847 提升至 0.875，进行缓冲时分别从 0.913、0.926 提升至 0.959；基于夏普利加性解释算法可解

释性分析进一步揭示出岩性、年降雨、坡向三类因子对滑坡易发性预测贡献度最大，贡献度分别达 0.55、0.47、0.43，且三

者交互效应显著，为锁定区域滑坡高易发区提供了可量化的依据。
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Abstract： Objectives: Landslide susceptibility mapping (LSM) serves as a fundamental tool for geohazard 
prevention and regional planning. However, the accuracy of LSM in complex geological environments, 
such as Baoji City, is often constrained by two primary challenges: The scarcity of historical landslide sam ⁃
ples leading to poor spatial representation, and the limitation of traditional convolutional neural networks 
(CNN) in capturing long-range spatial dependencies. To address these issues, we propose a novel frame⁃
work that integrates a positive sample buffering strategy with a hybrid Transformer-CNN model. The pri⁃
mary objective is to enhance the spatial representation of landslide samples and effectively fuse local and 
global features to improve the predictive performance and interpretability of LSM. Methods: First, to over⁃
come the limitations of point-based sampling which fails to reflect the actual spatial extent of landslides, a 
dynamic buffering strategy was implemented. Based on the scale of historical landslides, variable buffer ra⁃
dii ranging from 90 m to 130 m were applied to expand positive samples from isolated points into spatial 
polygons. Second, a total of 13 conditioning factors were selected, including topography (elevation, slope, 
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aspect, plan curvature, profile curvature), geology (lithology, distance to faults), hydrology (distance to 
rivers, topographic wetness index, rainfall), ecological environment (normalized difference vegetation in⁃
dex) and human activities (land use, distance to roads). Multicollinearity analysis, utilizing both Pearson 
correlation coefficients and variance inflation factor (VIF), was conducted to ensure the statistical indepen⁃
dence of these factors. Third, a Transformer-CNN coupled model was constructed. The architecture utilizes 
a CNN backbone with a 15×15 input window to extract high-dimensional local features, which are then se⁃
rialized and fed into a Transformer encoder. The Transformer employs a multi-head self-attention mecha⁃
nism to dynamically weigh the importance of different spatial positions, thereby capturing global non-linear 
interactions among factors. To rigorously evaluate the proposed framework, a total of eight experimental 
scenarios were designed, comparing the performance of random forest, standalone CNN, standalone 
Transformer, and the coupled Transformer-CNN model under both buffered and unbuffered sample condi⁃
tions. Furthermore, the Shapley additive explanations (SHAP) algorithm was integrated to interpret the "

“black-box” decision process of the optimal Transformer-CNN model, quantifying the contribution of 
each factor to landslide susceptibility. Results: Experimental validation demonstrate significant improve⁃
ments in both model robustness and prediction accuracy. (1) Effectiveness of buffering strategy: The applica⁃
tion of the buffering strategy universally enhanced the performance of all tested models. Specifically, the area 
under the curve values for RF, CNN, Transformer, and Transformer-CNN increased from 0.834, 0.852, 
0.847, and 0.875 (unbuffered) to 0.883, 0.913, 0.926, and 0.959 (buffered), respectively. (2) Superiority of 
the hybrid model: The proposed Transformer-CNN model consistently outperformed single-structure models 
in both experimental settings. In the unbuffered scenario, it improved the AUC from 0.852 (CNN) and 0.847 
(Transformer) to 0.875; in the buffered scenario, it further elevated the AUC from 0.913 (CNN) and 0.926 
(Transformer) to 0.959. (3) Interpretability analysis: Based on SHAP interpretability analysis, it was further 
revealed that lithology, annual precipitation, and slope aspect contributed most significantly to predicting land⁃
slide susceptibility in Baoji City, with contributions of 0.55, 0.47, and 0.43, respectively. The interaction 
effects among these three factors were significant. Conclusions: The positive sample buffering strategy ef⁃
fectively mitigates the issue of insufficient spatial representation in historical inventories. The Transformer-
CNN coupled architecture successfully overcomes the intrinsic limitations of single-structure models, offering 
a state-of-the-art solution for complex non-linear geological modeling. This study establishes a robust 
framework for landslide susceptibility assessment in data-scarce regions.These findings provide actionable 
scientific insights for local disaster mitigation and land-use planning.
Key words： landslide； susceptibility assessment； positive sample buffering； CNN； Transformer； SHAP

开展滑坡易发性评价研究，可以为准确识别滑

坡高风险区域、滑坡灾害预警、工程防治和应急避

险等提供重要的科学依据［1］。滑坡易发性评价方法

经历了从定性到定量、从经验驱动到数据驱动、从

统计模型到智能算法的发展历程。早期研究主要

依赖专家知识与野外调查，通过层次分析法、模糊

综合评判等方法进行定性或半定量评价。此类方

法虽然能够融合专家经验，但存在主观性强、可重

复性差，难以适应大尺度、高精度评价需求的问题。

20世纪 90年代至 21世纪初，随着地理信息系统与

遥感技术的发展，基于数理统计的定量评价方法逐

渐成为主流。例如，信息量模型通过计算各影响因

子与滑坡发生的统计关联，量化因子贡献度。证据

权重法基于贝叶斯概率理论，可为每个因子赋予正

负权重。频率比模型则可以通过滑坡点在不同因

子分级中的分布频率评估因子的易发性指示作用。

这类方法能够量化各影响因子与滑坡发生的统计

关联，但在处理高维非线性关系和因子间复杂交互

方面存在一定的局限性。近十年来，机器学习与深

度学习模型凭借强大的非线性拟合能力和数据挖

掘优势，被广泛应用于滑坡易发性评价［2-6］。例如，

支持向量机通过核函数映射可以实现高维空间的

非线性分类。随机森林（random forest，RF）基于集

成学习思想，可以通过多棵决策树的投票机制提升

模型鲁棒性，从而取得了较高的精确率。人工神经

网络及其变体（如反向传播神经网络）能够自适应

学习输入、输出间的复杂映射关系。特别地，卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）因其
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对空间特征的自动提取能力，在滑坡易发性评价研

究中表现出色［7］。CNN通过多层卷积与池化操作，

能够从高维栅格数据中自动学习局部空间模式，有

效捕捉到滑坡与周边地质地貌环境的关联特征。

而深度学习的最新进展体现在 Transformer架构的

引入。Transformer基于自注意力机制，能够无视空

间距离直接建模任意位置间的依赖关系，在计算机

视觉、自然语言处理等领域已展现出优异的全局特

征提取能力。近年来，相关学者尝试将 Transformer
应用于地质灾害预测。例如，采用基于 Transformer
的边坡变形预测模型，并在高陡边坡位移预测中取

得了优于长短期记忆网络的预测精度［8］。然而，

Transformer在滑坡易发性评价中的应用尚处于探

索阶段，其与 CNN 的融合机制、参数设置依据以及

可解释性分析等方面仍有待进一步的系统性研究。

尽管滑坡易发性评价方法取得了显著进展，但

在模型全局建模能力、样本代表性和样本不均衡处

理等方面仍有改进的空间。传统 CNN 会受限于固

定感受野和局部连接机制，在建模远距离空间依赖

关系方面的能力尚有待提高，难以全面表达滑坡发

生过程中多个影响因子间复杂的全局交互关系，这

在一定程度上限制了模型在面对大尺度、多样性强

的地貌环境时的适应性和预测能力。而基于自注

意力机制的 Transformer能够在无需引入额外卷积

结构的情况下捕捉到任意位置间的长距离依赖关

系，其核心优势在于：通过查询（query，Q）、键（key，
K）、值（value，V）三元组动态计算位置间的关联权

重，实现一步到位的全局建模，可以有效弥补 CNN
在建模全局特征方面的不足。

此外，滑坡样本采集会受到地形复杂性、历史

资料完整性等因素制约，许多区域的历史滑坡记录

稀少。为应对样本稀缺的问题，相关学者采用了考

虑合成孔径雷达干涉测量（interferometric synthetic 
aperture radar，InSAR）地表形变的滑坡易发性评

价［9］，结合欠采样与过采样的方式开展滑坡易发性

评价研究［10-11］，采用合成少数类过采样法和自适应

合成采样法开展滑坡易发性评价［12］，以及基于信息

量法的机器学习模型开展滑坡易发性评价［13］。虽

然上述方法能够降低对滑坡易发性评价的不确定

性，增加正样本量，然而欠采样方法在低易发区采

样可能会丢失一些重要信息，导致负样本不具有多

样性与代表性；在过采样阶段，即使采用了线性与

非线性方法增加了正样本数量，但采用的数学模型

有时过于线性单一，则可能会偏离真实样本的分布

规律，或是采用的数学模型较为复杂，又会导致正

样本分布复杂，增加冗余信息，从而偏离真实情况，

降低模型精度。CNN 模型对训练样本量也较为敏

感，当前研究多直接利用滑坡点坐标作为正样本开

展计算，未充分考虑到样本点周围的地质地貌环境，

从而忽视了空间相关性，导致正样本代表性不足，

进而影响滑坡易发性评价结果的可靠性。从 CNN
卷积运算的本质来看，其核心就是对图像进行卷积

处理。而滑坡在现实空间中并非孤立的点，而是具

有一定范围的面状地质灾害体。将滑坡简化为点

坐标输入模型，会忽视滑坡影响范围内地质结构的

连续性与空间关联性。因此，基于滑坡实际规模设

置缓冲区，将点样本扩展为面样本，使得滑坡正样

本不再是一个点，而是一片区域，既符合滑坡空间

分布的客观规律，同时也满足地理学第一定律（地

理事物或属性在空间分布上相互关联，邻近事物间

的相关性高于距离较远的事物）和地理学第三定律

（地理环境越相似，地理特征越相近）［14］，从而可以

有效地顾及到滑坡的空间相关性。由于正样本已经过

缓冲区分析进行扩展，即可在进行正样本扩展以外

的区域（非滑坡区域）也进行负样本的随机选取，选

取得到的负样本同样具有多样性与代表性。

基于此，为了解决现有模型在滑坡易发性评

价中对多尺度空间特征建模能力不足的问题，本

文提出了 Transformer-CNN 耦合模型。该耦合

模型借助 Transformer 对长距离依赖关系的建模

优势，弥补了 CNN 在长距离空间关联捕捉、全局

空间结构信息挖掘的不足，从而增强了其对多尺

度空间特征的表达与建模能力。选取陕西省宝

鸡市滑坡域为研究对象，首先选取地形地貌、地

质条件、水文气象和人类工程等 13 类滑坡影响因

子构建评价体系，通过共线性诊断剔除冗余变

量，以确保输入因子的独立性与科学性。进一步

针对滑坡样本稀缺及空间分布合理性问题，综合

考虑滑坡规模与地理空间相似性，采用基于滑坡

缓冲区的正样本扩展策略，依据滑坡大小设置差

异化缓冲半径，并考虑滑坡滑动范围，以增强正

样本数量与空间分布的合理性［15］。在此基础上，

通过设置 8 种实验方案测试了本文提出的缓冲区

分析方法的有效性，并验证了 Transformer-CNN
模型在滑坡易发性评价精度上的优势。最后，引

入 夏 普 利 加 性 解 释（Shapley additive explana⁃
tions，SHAP）算法量化了各影响因子对预测结果

的贡献度，识别出区域滑坡的主控因子，还进一

步提升了模型的可解释性。研究成果可为滑坡

样本稀缺场景下开展有效的滑坡易发性评价提
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供解决路径。

1　研究算法

1.1　RF算法

RF 是一种基于 Bagging 策略的集成学习算

法［16-17］，其核心是通过自助采样构建多棵互不关联

的分类回归树（classification and regression tree，
CART）决策树，并利用投票机制输出最终分类结果。

相比单棵决策树，RF 引入了样本扰动和特征随机

性，具有极强的抗过拟合能力和鲁棒性。此外，RF
利用袋外数据（out-of-bag，OOB）进行无偏估计，能

够有效评估模型的泛化误差，其效果近似于交叉验

证，常被用作滑坡易发性评价的基准模型。本文引

入 RF 作为基准模型，一是因为它是滑坡易发性评

价领域公认的高性能模型，将其作为基准可以客观

地评估深度学习模型的改进效果。二是用于验证

缓冲区策略的普适性，通过对比 RF 在正样本未缓

冲与缓冲两种情景下的性能提升，旨在验证正样本

缓冲策略是否能够通用于不同的评价模型，而非仅

对特定深度学习模型有效。

1.2　CNN模型

根据地理学第一定律，地物相距越近，其相关

性越大。滑坡的发生并非孤立事件，而是与其局部

的孕灾环境密切相关。CNN通过滑动窗口机制，能

够将滑坡点周边的孕灾环境因子（如地形地貌、水

文地质等）作为局部图像块输入，利用卷积运算自

动提取环境因子在空间上的组合结构特征，从而挖

掘出滑坡与孕灾环境之间复杂的非线性关联，可以

得到较为准确的滑坡易发性分区图。

CNN因其在图像处理中的优异表现，已被广泛

应用于地质灾害领域。基础 CNN 模型主要由卷积

层、池化层、激活层和全连接层组成［18-19］。其中，卷

积层能够有效识别各类特征之间的关联性，通过提

取输入图像中的特征来提升性能。卷积层的输出

经过激活层处理，不同的激活函数有不同的功能侧

重面，激活函数能显著改善神经网络的非线性表达

能力。池化层通过对激活层后的特征进行下采样，

帮助避免模型过拟合。最终，池化后的数据在全连

接层被整合为输出结果。

1.3　Transformer注意力机制

注意力机制是一种在深度学习中模拟人类注

意力的机制，允许模型在处理信息时选择性地关注

输入数据中的关键部分，从而提高处理效率和准确

性［20］。它不同于传统模型通过全局权重给出整个

滑坡区域特征的重要性，注意力机制可以在给定的

滑坡局部空间窗口内动态重标定特征权重，其核心

在于通过计算滑坡影响因子的重要性权重，对其进

行加权融合，使得每个滑坡窗口都能适应空间异质，

从而提升模型对关键特征的敏感性。

注意力机制的核心运算基于查询向量 Q、键向

量K和值向量V 3个要素。其本质是通过计算Q与

K 的相似度得出注意力分数，经 Softmax 归一化后

作为权重对 V 进行加权求和。该机制能够根据输

入特征的内在相关性，动态地为关键信息分配更大

的权重，从而实现对重要特征的精准聚焦与提取。

1.4　Transformer-CNN
传统CNN虽然能够高效地提取局部空间特征，

但受限于卷积核固定感受野，难以捕捉到滑坡影响

因子间的远距离空间依赖。Transformer基于自注

意力机制，能够动态计算任意位置间的关联权重以

实现全局建模。本文设计的 Transformer-CNN 融

合架构可以充分发挥出两者的优势，CNN负责底层

局部特征提取，Transformer负责高层全局关系建模。

Transformer-CNN 网络模型结构主要包括 4 部分，

如图 1 所示。

结构一：输入数据为 15×15×13 的三维张量

（15×15空间窗口，13个滑坡影响因子）。首先经过

卷积层（卷积核 3×3，步长 1，填充 1）提取初步空间

特征，再通过最大池化层（2×2）降维并增强特征鲁

棒性。进一步引入两组残差块（每组包含 2个卷积

层+批归一化+修正线性单元（rectified linear unit，
ReLU）激活），通过残差连接以缓解深层网络梯度

消失问题，提取更抽象的高层特征。此阶段输出特

征图尺寸为 4×4×128（空间分辨率 4×4，特征通

道 128）。

结构二：CNN 输出的 4×4×128特征图需转换

为Transformer可处理的序列格式。具体操作为：将

空间维度展平（4×4=16个空间位置），每个位置保

留 128 维特征向量，形成长度为 16 的序列。由于

图 1　Transformer-CNN 模型结构

Fig.  1　Transformer-CNN Model Structure
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Transformer自身不具备位置感知能力，需要添加位

置编码以保留空间位置信息。本文采用可学习的

位置嵌入向量，为每个序列位置分配独立的 128维

向量，与特征向量相加后输入 Transformer。这一转

换过程实现了从空间表征到序列表征的映射，原本

在二维空间中相邻的像素，在序列中仍保持邻接关

系，但Transformer的自注意力机制能够打破这种局

部约束，计算任意位置间的关联。

结构三：Transformer 编码器包含多头自注意

力层、前馈网络和层归一化模块。对于序列中的

每个位置，计算其与所有位置的注意力权重，多

头机制进一步增强了模型的表达能力，将 128 维

特征分割为 8 个头（每头 16 维），并行计算 8 组注

意力，捕捉不同子空间的依赖关系。前馈网络由

两层全连接层组成（激活函数为高斯误差线性单

元），对注意力输出进行非线性变换，进一步增强

了特征表达能力。层归一化应用于每个子模块

后，稳定训练过程并加速收敛。

结构四：Transformer输出的特征进入分类模块，

依次经过自适应平均池化、展开层、全连接层与随

机丢弃层。自适应平均池化将特征图调整为固定

尺寸，适配全连接层的输入要求，同时保留全局特

征统计信息；展开层将二维特征图展平为一维向量，

为全连接层做准备；全连接层将特征映射到类别概

率空间。随机丢弃层在训练时随机丢弃部分神经

元，防止过拟合，提升模型泛化能力。经过分类模

块处理后，最终输出分类结果。

CNN 的局部感受野与 Transformer 的全局视

野形成了优势互补。从 CNN 的低层空间特征，

到 Transformer的高层语义关系，模型构建了从局

部到全局的层次化表征空间。Transformer 的自

注意力机制能够根据输入样本动态调整不同空

间位置的重要性，而非 CNN 的固定卷积权重，因

此可以使模型能够适应于不同区域的空间异质

性，提升模型的泛化能力。

1.5　SHAP算法

SHAP 算法借鉴了博弈论中的 Shapley 值理

论，通过精确量化每个滑坡影响因子对模型预测

结果的贡献，为深度学习模型在滑坡易发性评价

中的解释性提供了一种直观、可量化的方法，该

算法能够有效揭示“黑箱”模型的内部决策逻辑，

帮助研究者理解模型为何将某一区域判定为高

滑坡风险［21-22］。SHAP 算法的核心优势在于它能

够提供模型解释的两个层面：全局解释和局部解

释。全局解释揭示了整个数据集中影响因子的

重要性分布，从而指导地质灾害防控策略的制

定；而局部解释则深入到单个观测值，分析各个

影响因子对特定预测结果的具体影响。对于特

征集合 S 中的特征 i，Shapley 值计算公式如下：

g ( z ')= ϕ 0 + ∑
i = 1

D

 ϕi z 'i ≈ f ( z)               ( 1 )

  ϕi = ∑
S ⊆ N ∖{ }i

 
|| S !( )|| N - || S - 1 !

|| N ! ( f (S ∪{i})-

   f (S) )                                                                    ( 2 )

式中，g 为解释模型；z '为简化输入，与原始输入 z

为映射关系，为特征存在与否的二元标识；ϕ 0 为

模型在整个数据集上的预测均值；ϕi 为第 i 个影

响因子的贡献值（即 Shapley 值）；z 'i 为对第 i 个滑

坡影响因子进行特征变换后得到的分量；f代表滑

坡易发性预测所采用的深度学习模型；N 为影响

因子全集；f (S ∪{i})和 f（S）表示包含影响因子 i

的影响因子子集和不包含影响因子 i 的影响因子

子集所对应的模型预测值。

2　研究区概况与数据源

2.1　研究区概况

宝鸡市位于陕北黄土高原的西南部，地处陕

西、甘肃、四川三省交汇之地，总面积为 18 131 km2，

地势呈三面高、中间低的箕状断陷盆地。地貌类

型复杂，涵盖山地、丘陵和平原，其中山地面积占

比达 56%。南部为秦岭基岩山区，北部为黄土台

塬，中部为渭河阶地，岩土分布具有明显的分带

性：北部黄土层厚、湿陷性强，南部基岩裸露、风

化破碎。宝鸡属暖温带大陆性季风气候，降水集

中于夏秋季，暴雨频发，8 月尤为显著。其特殊的

地形地质结构及频繁的强降水，为滑坡、崩塌、泥

石流等地质灾害的发生提供了有利条件。

宝鸡市滑坡灾害在空间上多沿活动断裂、塬边、

河岸及人类工程扰动区呈带状、片状分布，周期长、

破坏性强［23-26］。本文使用的宝鸡市历史滑坡编录数

据包含 703个滑坡点，来源于中国科学院资源环境

科学数据中心（https：//www.resdc.cn/）所统计的地

质灾害点空间分布数据，滑坡点位置见图 2。宝鸡

市滑坡灾害每年均造成不同程度的人员伤亡与财

产损失，急需构建科学的滑坡易发性评价体系，以

提升风险识别与防控能力。

2.2　数据源

本文采用的地形数据为 30 m 分辨率的数字高

程模型，源自地理空间数据云，经数据处理软件提
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取高程、坡向、坡度等地形因子。水系数据、道路

数据源自 OpenStreetMap，断层数据源自地震地

质；地层岩性由宝鸡市地质图提取，详细标注了

岩层类型；气象水文数据由国家青藏高原科学数

据中心提供，包括近 100年逐年降水量分布图，空

间分辨率为 1 km；归一化植被指数（normalized dif⁃
ference vegetation index，NDVI）源自美国宇航局

地球数据；土地利用类型源自中国年度土地数据

集 。 所 有 数 据 经 空 间 配 准 统 一 至 WGS_
1984_UTM_Zone_48N 坐标系，利用重采样技术

将它们转换成 30 m 分辨率，以此来保证相同的空

间信息细致程度。数据类型与数据来源如表 1
所示。

3　滑坡影响因子选取与预处理

3.1　滑坡影响因子选取

遵循科学性、独立性与可操作性原则，针对宝

鸡市滑坡灾害现状，结合其独特的地质构造、地理

位置及自然环境特征，选取高程、坡向、坡度、TWI、
平面曲率、剖面曲率、NDVI、年平均降雨量、地层岩

性、距道路距离、距断层距离、距水系距离、土地利

用类型 13 个滑坡影响因子［27-28］（图 3）。

13 个滑坡影响因子的物理含义与对滑坡易

发性的关联机制如下：（1）高程：地表相对海拔高

度，控制重力势能与风化程度，高程越高，构造应

力与冻融作用越强。（2）坡向：坡面朝向（0° ~
360°），影响光照、蒸发与地下水富集，阴坡（N、

NE）含水量高，易滑。（3）坡度：地表倾斜角度，直

接决定下滑力，坡度 15°~35°为滑坡高发区，>45°
以崩塌为主。（4）TWI：表征地表水分累积趋势，

TWI高值区易积水，孔隙水压力升高，降低土体抗

剪强度。（5）平面曲率：坡面水平方向弯曲度，凹坡

汇水、凸坡散水；凹坡易饱和，增加滑动风险。（6）剖

面曲率：坡面垂直方向弯曲度，凹形坡加速水流，冲

刷坡脚；凸形坡减速沉积，影响稳定。（7）NDVI：植
被覆盖度，植被根系固土，降低侵蚀，高 NDVI区滑

坡发生率降低 40%~60%。（8）年平均降雨量：多年

平均降水量，降雨是滑坡主要触发因素，饱和土体

重度增加，基质吸力丧失。（9）地层岩性：岩石/土体

类型与强度，黄土、软弱泥岩遇水软化，抗剪强度骤

降，坚硬岩石稳定性高。（10）距道路距离：至公路/
铁路的距离，道路开挖破坏坡体结构，改变地表

排水，距道路距离<100 m 滑坡风险增加 2~3倍。

（11）距断层距离：至最近活动断层的距离，断层破

碎带岩体完整性差，应力集中，距断层小于500 m滑坡

密度高3~5倍。（12）距水系距离：至河流/溪流的距

离，河流侵蚀坡脚，降低支撑力，地下水位抬升，增

加静水压力。（13）土地利用类型：地表覆盖/利用方

式，耕地灌溉增加入渗，建设用地增加荷载，滑坡率

高，林地根系加固，滑坡率低。

首先对滑坡易发性影响因子进行多重共线性

分析。为了评价两个变量之间是否存在线性关系，

采用皮尔逊相关系数进行分析。当皮尔逊相关系

数绝对值大于 0.5 时，一般认为变量间存在共线

性［29］。图 4为皮尔逊相关系数图，红色代表正相关，

表 1　数据类型和数据来源

Table 1　Data Types and Data Sources

数据

类型

地形

地质

生态

气象

人类

工程

活动

影响因子

高程

坡向

坡度

平面曲率

剖面曲率

TWI
距水系距离

距断层距离

地层岩性

NDVI

年平均

降水量

距道路距离

土地利用

类型

数据格式

栅格数据

（30 m）

矢量数据

栅格数据

（30 m）

栅格数据

（30 m）

矢量数据

栅格数据

（30 m）

数据来源

地理空间数据云

OpenStreetMap
1∶400 万中国活动

构造空间数据库

宝鸡市地质图

美国宇航局地球

数据

国家青藏高原科学

数据中心

OpenStreetMap
中国年度土地

数据集

时间

2019 年

2023 年

2019 年

2017 年

2023 年

2023 年

2023 年

2023 年

注：TWI（topographic wetness index）：地形湿度指数。

图 2　研究区概况图

Fig.  2　Overview Map of the Study Area
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蓝色代表负相关，颜色越深表示相关性越强，颜

色越浅表示相关性越弱。从图 4 中可以看出，在

选取的 13 个滑坡影响因子中，除高程与 NDVI 的
相关系数为 0.52 外，其余各因子两两之间的相关

系数绝对值均低于 0.5，表明各因子间共线性微

弱，独立性良好。统计学中通常认为皮尔逊相关

系数大于 0.7，才表明存在严重共线性［30］。相关

系数为 0.52 虽然显示出一定相关性，但未达到严

重共线性的阈值，表明两个因子仍然能够提供较

独立的信息。此外，高程因素主要控制着滑坡体

的重力势能与风化环境，决定了滑坡发生的能量

基础，NDVI 也表征了植被根系固土与水文截留

效应，是抑制滑坡发生的关键阻力。因此，高程

和 NDVI这两个因子在滑坡发育过程中扮演着驱

动与抵抗的对立角色，具有不可替代的物理意

义。因此，在本文中考虑保留这两个因子。

为了更加精准地量化多重共线性程度，进一

步 采 用 方 差 膨 胀 因 子（variance inflation factor，
VIF）评估影响因子之间的多重共线性程度（表 2）。

VIF 值越大，表明共线性越严重，这会导致输入特

征包含大量冗余信息，降低易发性评价模型的鲁

棒性。通常，如果 VIF 值大于 10，表明自变量之

间存在显著的多重共线性［11，18］

表 2是计算得到特征的VIF值，可以看出，所有

影响因子的 VIF值都小于 10，最高仅 2.685，表明各

因子相关性弱，也证明不需排除 DEM 与 NDVI两
个滑坡影响因子。因此，所选因子可直接用于后续

滑坡易发性评价，无需进行因子剔除处理。

3.2　数据预处理

针对宝鸡市整个区域 703 个滑坡点样本的不

足，本文提出一种滑坡点缓冲区方法，即根据滑

坡的大小选取不同的缓冲区进行分析，同时增加

了 4 个未进行缓冲区分析的对比实验。CNN 通

过滑动窗口提取局部空间特征，窗口尺寸会影响

图 3　滑坡影响因子

Fig.  3　Landslide Influencing Factors
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模型的感受野范围与特征表达能力，窗口过小会导

致空间上下文信息不足，无法捕捉到滑坡与周边环

境的关联，窗口过大则会引入冗余信息，增加计算

负担。因此，为了科学地确定模型的输入特征图尺

寸，本文在借鉴前人研究的基础上，根据滑坡空间

尺度特征、CNN 感受野理论和计算效率，对多种不

同尺度的输入窗口进行了对比实验。通过反复调参

和效果评估，最终采用 15×15的输入窗口能够在模

型预测精度与训练效率之间实现最优平衡，故选取

该尺寸作为模型输入大小，栅格分辨率为 30 m［10，28］，

窗口覆盖范围为 450 m×450 m（图 5）。

进行缓冲区分析选取缓冲半径需要同时考

虑滑坡实际的规模和 CNN 卷积窗口的尺寸，对

于滑坡缓冲区最大半径可以根据下式计算：

rmax =
a ( )2 - 2

2                       ( )3

式中，rmax 为缓冲区最大半径；a 为卷积窗口尺寸，

即 450 m，计算得到最大半径约为 130 m。确认最

大缓冲半径可以确保卷积窗口能够覆盖整个扩

展的滑坡范围，当滑坡中心距窗口中心距离小于

130 m 时，缓冲后的滑坡范围必然覆盖窗口中心，

从而可以使该点被正确标记为滑坡样本。

        窗口与滑坡范围的关系见图 5，其中图 5（a）
的中心标签值为 1（滑坡），图 5（b）的中心标签值

为 0（非滑坡）。可见，只有当滑坡范围覆盖到窗

表 2　影响因子 VIF值

Table 2　Value of Impact Factor VIF

影响因子

高程

坡向

坡度

TWI
平面曲率

剖面曲率

NDVI
年平均降雨量

地层岩性

距道路距离

距断层距离

距水系距离

土地利用类型

VIF 值

2.685
1.004
2.556
1.368
1.502
1.214
2.507
1.604
1.971
1.389
1.469
1.468
1.061

图 4　皮尔逊相关系数

Fig.  4　Pearson Correlation Coefficient
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口中心时，该点才能够被识别为滑坡，当滑坡范

围在窗口中心之外，即使整个滑坡窗口中包含了

完整的滑坡范围，但因为滑坡类型为小型或中型

滑坡，距离中心过远，也不会被识别为滑坡。考

虑理论与实际，本文中的缓冲区分析考虑了神经

网络的卷积运算与滑坡范围。

根据《滑坡防治工程勘查规范》（DZ/T 0218—
2006）对滑坡规模的划分标准，按照滑坡体积与面

积大小分为小型滑坡、中型滑坡、大型滑坡、特大型

滑坡，结合宝鸡市703个历史滑坡的统计特征与CNN
窗口尺寸对应的最大半径，本文制定了差异化缓冲

方案，小型滑坡、中型滑坡、大型滑坡和特大型滑坡

分别采用半径为 90 m、110 m、120 m 和 130 m 作为

缓冲距离。缓冲完毕后进行面转栅格，可以得到与

滑坡因子相同的栅格分辨率与行列数。

4　滑坡易发性结果与分析

4.1　模型训练与精度分析

本文选取 8 组对比实验，其中实验 1 是未进

行缓冲区分析的 RF 模型训练，实验 2 是未进行缓

冲区分析的 CNN 模型训练，实验 3 是未进行缓冲

区分析的 Transformer 模型训练，实验 4 是未进行

缓冲区分析的 Transformer-CNN 模型训练，实验

5 是进行缓冲区分析的 RF 模型训练，实验 6 是进

行缓冲区分析的 CNN 模型训练，实验 7 是进行缓

冲区分析的Transformer模型训练，实验8 是进行缓

冲区分析的 Transformer-CNN 模型训练。滑坡

影响因子数据不进行因子分级，在输入模型前进

行归一化处理，方便保留数据完整性与可靠性，

正样本与负样本比例为 1∶2，训练集随机选取

70% 滑坡和非滑坡数据构建数据集，其余的 30%
作为测试集［13，15，30］。

RF 模型采用 5 折交叉验证选取最优参数：决

策树数量为 800 棵，最大深度约束为 15 层，最小

叶子样本数为 5 个。Transformer-CNN 模型去除

Transformer 模块，其余结构不做调整，则构成

CNN 模型。为了在模型训练中避免模型过拟合，

采用多重正则化与轻量化设计策略。在 CNN 卷

积层与全连接层引入 L2 权重衰减（为 0.000 1），

惩罚过大的模型参数，抑制模型复杂度。在全连

接层前应用 Dropout（丢弃率 0.5），训练时随机关

闭 50% 的神经元，使得模型学习鲁棒的特征表示

而非依赖特定神经元；Transformer-CNN 模型采

用适度的网络深度（2组残差块+1层Transformer 编
码器），可以有效避免过度参数化。同时，残差连

接与层归一化也可以保证梯度的稳定传播，使模

型能够充分得到训练而不会陷入局部最优，从而

提升了模型的泛化能力。

学习率基于网格搜索确定、注意力头数与

Transformer 嵌入维度采用贝叶斯超参数优化，以

保证模型的收敛速度与稳定性，避免陷入局部最

优。选择优化器 AdamW，相较于 Adam，AdamW
引入了权重衰减，更适合处理包含 Transformer结
构的深度网络，有效防止过拟合。卷积模型各项

参数如表 3 所示。

图 5　窗口与滑坡范围关系

Fig.  5　Relationship Between Window and Landslide Area

表 3　参数设置表

Table 3　Parameters Setting

模型

CNN 模型

Transformer模型

Transformer-CNN 模型

卷积核

大小

3×3
无

3×3

最大

池化

2×2
无

2×2

激活函数

ReLU
ReLU
ReLU

优化器

AdamW
AdamW
AdamW

残差模块中

的激活函数

Sigmoid
无

Sigmoid

学习率

0.000 3
0.000 3
0.000 3

训练

次数

500
500
500

注意力

头数

无

8
8

Transformer
嵌入维度

无

128
128
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将训练集导入模型进行训练，用训练好的模型

分别对验证集和测试集进行运算，目前滑坡风险性

评价模型的预测性能普遍采用受试者工作特征

（receiver operating characteristic，ROC）曲线进行评

估。ROC曲线以假阳性率（非滑坡点被误判为滑坡

点的比例）为横坐标，以真阳性率（滑坡点被正确识

别的比例）为纵坐标［17-18］。曲线越靠近左上角，表明

模型泛化能力越强，对滑坡点的识别越准确。曲线

下面积（area under curve，AUC）是对ROC曲线的量

化指标，取值为 0.5~1。AUC<0.7 表示模型预测

能力较弱；AUC≥0.7且越接近 1，表示模型性能越

优，区分滑坡与非滑坡点的能力越强。

基于宝鸡市滑坡样本的测试结果，8 类模型

的 ROC 曲线如图 6 所示。可以看出，进行缓冲区

分析的 RF 模型、CNN 模型、Transformer 模型和

Transformer-CNN 模型相较未进行缓冲区分析的

模型，其 AUC 值分别由 0.834、0.852、0.847、0.875
提 升 至 0.883、0.913、0.926、0.959，分 别 提 升

5.9%、7.2%、9.3%、9.6%。未进行缓冲区分析的

Transformer-CNN 模型相较于 CNN 模型、Trans⁃
former 模型，其 AUC 值分别由 0.852、0.847 提升

至 0.875，分别提升 2.7%、3.3%，进行缓冲区分析

的 Transformer-CNN 模 型 相 较 于 CNN 模 型 、

Transformer 模型，其 AUC 值分别由 0.913、0.926
提升至 0.959，分别提升 5%、3.6%。ROC 曲线与

AUC 值共同表明，进行缓冲区分析的Transformer-

CNN 模型的性能表现更好。

针对模型构建过程中使用的测试数据集，选

取准确率、精确率、F1 分数和 Kappa 系数作为评

价指标，用于衡量模型训练的性能。准确率指分

类正确的样本数占总样本数的比例，通常情况

下，准确率越高，说明分类器性能越好。精确率

指模型预测为正类的样本中真正为正类的比例，

精确率越高，说明分类器性能越好。F1 分数是统

计学中常用来评价二分类模型性能的指标，它兼

顾了模型的精准率与召回率，数值越大，意味着

模 型 对 少 数 类 和 多 数 类 的 分 类 能 力 越 均 衡 。

Kappa 系数也可用来衡量滑坡易发性预测模型的

性能，其大小反映模型区分滑坡单元与非滑坡单

元的能力。8 个模型的 4 个统计参数值如表 4 所

示，可以看到，未进行缓冲区分析的 Transformer-

CNN 模型相较 CNN 模型、Transformer 模型，测

试集准确率、精确率、F1 分数、Kappa 系数分别提

升 2.7%、2.7%、5.9%、9% 与 3.2%、3.5%、6.9%、

10.8%；进行缓冲区分析的 Transformer-CNN 模

型相较 CNN 模型、Transformer 模型，测试集准确

率、精确率、F1 分数、Kappa 系数分别提升 4.8%、

4.9%、8.3%、13% 与 3.5%、3.8%、5.8%、9%。进

行缓冲区分析的 RF 模型、CNN 模型、Transform ⁃
er 模型、Transformer-CNN 模型相较未进行缓冲

区分析前，测试集准确率、精确率、F1 分数和 Kap⁃
pa 系数分别提升5.3%、5.4%、11.7%、18.3%，7.2%、

7.3%、14.9%、23.4%，9.1%、9.2%、18.6%、29.9%
和 9.4%、 9.6%、17.4%、27.9%。此外，进行缓冲

区分析的 Transformer-CNN 4 个参数值都是最高

的，可见其在宝鸡区域滑坡易发性评价中具有最

高的准确性和可靠性。

4.2　影响因子贡献度分析

为进一步分析不同影响因子对滑坡的作用程

度 ，采 用 SHAP 算 法 量 化 各 滑 坡 影 响 因 子 在

Transformer-CNN 模型中的贡献度。图 7是Trans⁃
former-CNN 模型计算得到的 SHAP 值，可以看到

表 4　8种模型的评价指标

Table 4　Evaluation Metrics of the Eight Models

模型

未进行缓冲区分析的 RF 模型

未进行缓冲区分析的 CNN 模型

未进行缓冲区分析的

Transformer模型

未进行缓冲区分析的

Transformer-CNN 模型

进行缓冲区分析的 RF 模型

进行缓冲区分析的 CNN 模型

进行缓冲区分析的

Transformer模型

进行缓冲区分析的

Transformer-CNN

准确

率

0.835

0.849

0.845

0.872

0.879
0.910

0.922

0.954

精确

率

0.830

0.845

0.839

0.868

0.875
0.907

0.916

0.951

F1
分数

0.720

0.747

0.740

0.791

0.804
0.858

0.878

0.929

Kappa
系数

0.606

0.642

0.632

0.700

0.717
0.792

0.821

0.895图 6　ROC 曲线和曲线下面积

Fig.  6　ROC Curves and Area Under Curve
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地层岩性对滑坡的影响最大，宝鸡市位于黄土高原

西南缘，黄土与软弱粘土层构成了滑坡发生的内在

物质基础。市域中北部为厚层风成黄土与粉质粘

土，下部普遍分布透水性弱的亚粘土、三门组粘土

层等软弱夹层，遇水后强度急剧软化，易形成贯通

的滑动面，宝鸡市黄土滑坡占据主要滑坡，符合实

际情况；宝鸡市属暖温带半湿润季风气候，年平均

降水量为 600~1 000 mm，70% 集中于 7 月—9 月，

暴雨与连阴雨是滑坡的主要触发因子；SHAP值计

算结果显示，坡向对Transformer-CNN 模型的贡献度

排名第 3，坡向通过太阳辐射、蒸散发及地下水富集

程度的差异，影响黄土坡体的含水状态和风化深度。

综合区内地层岩性控制滑面发育、降雨触发强度劣

化、坡向调节水文-风化过程的耦合机制，可明确岩

性-降雨-坡向是宝鸡市滑坡灾害的核心主控因子，

与模型输出结果完全一致。

4.3　滑坡易发性评价结果

将训练好的模型应用到整个研究区域的滑

坡易发性评价研究中，得到研究区的滑坡发生概

率［31-33］，根据自然断点法将 0~1 的滑坡发生概率

分为 5 个等级：极高易发区、较高易发区、中等易

发区、较低易发区、极低易发区。8 个实验模型获

得的宝鸡市滑坡易发性评价结果如图 8 所示，其

中黑色小点为历史滑坡点。

从图 8（a）可以看出，虽然大部分历史滑坡点

都处于高易发与极高易发区，但是计算得到的高

易发以及极高易发区过多，不符合实际情况。图

8（b）、8（c）、8（d）是未进行缓冲区分析的 CNN 模

型、Transformer 模型与 Transformer-CNN 模型计

算得到的滑坡易发性分区图，可以看出计算得到

的高易发区以及极高易发区仍很高，同图 8（a）一

样，是由于样本点过少导致模型产生过拟合，发

生误判，将低易发区判定为高易发区。图 8（e）是

进行缓冲区分析的 RF 模型得到的滑坡易发性分

区图，与图 8（a）相比，极高与高易发区减少，但由

于其计算方式为逐栅格点计算，未考虑周围地理

环境，仍出现较多极高与高易发区。图 8（h）是进

行缓冲区分析的 Transformer-CNN 模型得到的滑

坡易发性分区图，与进行缓冲区分析的 CNN 模型

（图 8（f））、Transformer 模型（图 8（g））相比，极高

易发区少量增多，高易发区少量减少，且极低易

发区增加，历史滑坡绝大部分也都位于极高易发

区与高易发区。

表 5 统计了各易发区的栅格单元数量，并计

算出极低易发区、低易发区、中易发区、高易发区

和极高易发区的面积及其占研究区总面积的比

例，以及各易发区内历史滑坡点的数量及其占总

滑坡数量的比例。基于历史滑坡点的分布特征，

较优的滑坡易发性模型需同时满足 3 项指标［16］：

（1）绝大多数的历史滑坡点应落在极高易发区；

（2）未落入极高易发区的点应主要分布于高易发

区；（3）落入极高易发区与高易发区的历史滑坡

点占比应尽可能大。

从表 5可以看出，对于第（1）项指标，在极高易

发区，进行缓冲区分析的 Transformer-CNN 模型历

史滑坡点分布数目最多（达 607个），多于未进行缓

冲区分析的 RF 模型（577 个）、CNN 模型（580个）、

Transformer模型（578个）、Transformer-CNN 模型

（587个），以及进行缓冲区分析的RF模型（585个）、

CNN模型（592个）、Transformer模型（594个）；对于

图 7　SHAP 值

Fig.  7　Values of SHAP
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第（2）项指标，在高易发区，虽然进行缓冲区分析

的 Transformer-CNN 的滑坡点数目（68 个）不是

最高的，这是由于未进行缓冲区分析的 Trans⁃
former-CNN 模型中的样本数目少（75 个）导致模

型过拟合，使计算的极高易发区与高易发区面积

占比很大，导致部分样本点落在高易发区，进行

缓冲区分析的 Transformer-CNN 模型比 RF 模型

（60 个）、CNN 模型（60 个）、Transformer 模型（63
个）高，仍然符合第（2）项指标；对于第（3）项指

标，落入极高易发区与高易发区的历史滑坡点比

重最大的仍是进行缓冲区分析的 Transformer-

CNN 模型（96.0%），高于未进行缓冲区分析的

Transformer-CNN 模型（94.2%）、进行缓冲区分

析 的 Transformer 模 型（93.5%）、CNN 模 型

（92.7%）、RF 模型（91.7%），以及未进行缓冲区

分 析 的 CNN 模 型（91.2%）、Transformer 模 型

（90.7%）、RF 模型（90.4%）。上述 3 项指标均表

明，进行缓冲区分析的 Transformer-CNN 滑坡易

发性评价模型结果优于其他 7 个模型。

5　结    语

本文针对宝鸡市黄土滑坡易发性评价中样

本不足，并考虑滑坡周围地理环境相似性，提出

融合正样本缓冲区分析与 Transformer-CNN 深

度学习模型的创新方法，结合 SHAP 算法实现因

子贡献度解析。主要结论如下：

1）依据滑坡规模动态设置缓冲区半径（小型

90 m、中型 110 m、大型 120 m、特大型 130 m），有

效扩充正样本代表性。实验表明，进行缓冲区分

析的 Transformer-CNN 模型的测试集 AUC 值最

高，证实该方法可缓解样本不足导致的过拟合

问题。

2）引入注意力机制的 Transformer-CNN 模

型在测试集的表现显著优于传统的 CNN、Trans⁃
former 与 RF 模型，证明其能有效捕捉滑坡与环

境因子的复杂空间非线性关联，减少高易发区

误判。

3）SHAP 全局解释量化了主导贡献因子，地

层岩性-年平均降雨量-坡向的组合机制与宝鸡市

典型黄土滑坡触发过程一致，为精准防治提供了

理论依据。本文研究成果可为宝鸡市地质灾害

风险管控、国土空间规划及应急响应提供科学支

撑，可为其他区域滑坡灾害的易发性评价研究提

供参考。

本文研究结果表明，正样本缓冲策略可以有

效解决样本不足的问题，为样本稀缺地区的滑坡

易发性评价提供了一种有效的解决途径。在未

来的研究中，将进一步致力于通过综合遥感地质

解译与 InSAR 技术提取高精度的滑坡矢量边界，

构建基于真实多边形 -Transformer-CNN 的耦合

评 价 模 型 ，以 期 实 现 更 精 细 化 的 滑 坡 易 发 性

评价。

图 8　滑坡易发性分区图

Fig. 8　Landslide Susceptibility Zoning Maps
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表 5　易发区面积及滑坡数量

Table 5　Area of Susceptible Zones and Landslide Count

模型

未进行缓冲

区分析的 RF
模型

未进行缓冲

区分析的

CNN 模型

未进行缓冲

区分析的

Transformer
模型

未进行缓冲

区分析的

Transformer-

CNN 模型

进行缓冲区

分析的 RF
模型
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分析的 CNN
模型

进行缓冲区

分析的

Transformer
模型

进行缓冲区

分析的

Transformer-

CNN 模型

易发性

等级

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

区域面

积/km2
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1 795.0
1 504.9
2 066.9
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3 245.4
3 807.5
9 029.2
1 450.5
1 323.6
1 940.0
4 387.7
9 337.5
1 776.8
1 251.0
2 592.7
3 172.9

10 624.8
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1 649.9
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2 193.9
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面积占

比/%
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8.3
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31.3
44.6

8.3
8.2
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滑坡数
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8
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26
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5
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