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摘  要：地震诱发滑坡是一种破坏性极强、危险性极高的地质灾害，准确评估地震诱发滑坡易发性对于震后救灾减灾及

灾后重建至关重要。针对卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）在处理地震诱发滑坡样本时，易出现过拟合

和多源数据不确定性的问题，提出了一种基于卷积模糊神经网络（convolutional fuzzy neural network, CFNN）的地震诱发

滑坡易发性方法。同时，引入夏普利加性解释（Shapley additive explanations, SHAP）特征优化策略，通过定量评估特征

重要性，对模型输入进行筛选和优化，提升模型的预测精度。选取 2017 年九寨沟 Ms 7.0 地震、2022 年芦山 Ms 6.1 地震及

2022 年泸定 Ms 6.8 地震组成研究区，涵盖 5 990 个滑坡实例，覆盖总面积为 72.147 km2，选取 16 个滑坡影响因子构建并优

化 CFNN 模型，完成了研究区地震诱发滑坡易发性评价。结果表明，距河流的距离、地震峰值加速度、高程、土壤覆盖类

型以及距断层的距离是影响滑坡发育的关键因素。在模型性能对比中，相比于传统 CNN 模型，CFNN 模型展现出更优

的预测精度和显著的防过拟合能力。通过引入 SHAP 特征优化策略进一步优化后，CFNN 模型在受试者工作特征曲线

下的面积值可达 0.942 0，表现出极高的预测性能。研究结果验证了 CFNN 模型在地震滑坡易发性评价中的可靠性，为地

震滑坡灾害的预防和监测提供了新的理论依据和技术支持，同时也为深度学习模型在地质灾害领域的应用拓展提供了

重要参考。
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Abstract： Objectives: Earthquake-induced landslides is a highly destructive and dangerous geologic 
hazard, and the accurate assessment of their susceptibility is crucial for post-earthquake relief, mitigation, 
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and reconstruction. Methods: To address the limitations of convolutional neural network (CNN), such as 
susceptibility to overfitting and uncertainty in multi-source data, a novel approach based on a convolu⁃
tional fuzzy neural network (CFNN) is proposed. The proposed method combines the efficient feature ex⁃
traction capability of CNN with the strong uncertainty handling capability of fuzzy logic to achieve accu⁃
rate modeling and feature optimization of landslide influencing factors. Additionally, the Shapley additive 
explanations (SHAP) feature optimization strategy is introduced to quantitatively evaluate feature impor⁃
tance, enabling the selection and optimization of model inputs. The 2017 Jiuzhaigou Ms 7.0, the 2022 
Lushan Ms 6.1, and the 2022 Luding Ms 6.8 earthquakes are selected as the study area, which includes a to⁃
tal of 5 990 landslide instances covering an area of 72.147 km2. A total of 16 landslide impact factors are se⁃
lected for comprehensive analysis. The CFNN model is constructed and optimized to evaluate earthquake-
induced landslide susceptibility in the study area. Results: The results indicate that the distance to rivers, 
peak ground acceleration, elevation, soil cover type, and distance to faults are the key factors influencing 
landslide development. Compared with the traditional CNN models, the CFNN model demonstrates supe⁃
rior performance and exhibits significant overfitting resistance. Furthermore, after incorporating the SHAP-
based feature optimization strategy, the performance of the CFNN model is further enhanced, achieving an 
area under the receiver operating characteristic curve of 0.942 0, indicating excellent predictive accuracy. 
Conclusions: The results verify the reliability of the CFNN model in earthquake-induced landslide suscepti⁃
bility evaluation, providing a new theoretical basis and technical support for the prevention and monitoring 
of such disasters. Moreover, these results provide a valuable reference for advancing the application of deep 
learning models in geohazard studies.
Key words： CFNN； SHAP feature optimization； earthquake-induced landslides； landslide susceptibility 
assessment

地震是全球最常见的自然灾害之一，尤其是

强震，因破坏性极强常引发滑坡等灾害，导致严

重的经济损失和人员伤亡［1-2］。根据文献［3］的统

计，1968—2008 年记录的所有死亡人数中，地震

造成的死亡人数占总死亡人数的比例约 80%，而

地震引起的滑坡造成的死亡人数占总死亡人数

的比例约 5%。近年来，中国西南部的复杂地形

和频繁的断层活动使得该地区成为强震的多发

区，相继发生了 2017 年九寨沟地震［4］、2022 年泸

定地震［5-6］和 2023 年积石山地震［7-8］等事件，导致

严重的建筑和交通破坏及巨大的经济损失。这

些事件进一步强调了开展地震诱发滑坡易发性

评价研究的紧迫性和必要性。

地震诱发滑坡易发性评价是指在地震作用

下，结合地质环境、地形地貌、气象水文和地质构

造等多种因素，对特定区域或地段发生滑坡灾害

的可能性进行评估的过程。然而，这一评估过程

面临的首要难题在于解决数据获取与数据不确

定性的问题。文献［9］指出，遥感数据与地质调

查数据的融合在滑坡易发性评估中至关重要，同

时强调了不同数据集成中尺度与分辨率差异带

来的不确定性；文献［10］通过敏感性分析与贝叶

斯方法，探讨了滑坡模型的验证和不确定性评估

策略，以增强模型的可靠性；文献［11］则提出了

证据融合方法，进一步降低了多源数据的不确定

性。尽管多源数据的使用日益增多，但现有研究

往往忽视了不确定性问题，这在滑坡易发性评估

中仍然是一个亟待关注的挑战。

除了数据不确定性问题外，地震诱发滑坡易

发性评价的另一个关键问题是如何选择合适的

评估模型来准确预测滑坡易发性。近年来，随着

科学技术的快速发展，大量学者在区域地震诱发

滑坡易发性评价上取得了显著进展。当前的研

究方法大致可以分为基于物理的方法（如无限斜

坡稳定性分析）、启发式方法、统计分析、机器学

习和深度学习等几类。其中，深度学习凭借强大

的数据处理和模式识别能力，逐渐成为滑坡易发

性评价的重要工具［12］。卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network， CNN）作为深度学习中最

具代表性的技术之一，具有强大的特征提取能

力，已被广泛应用于滑坡易发性建模。文献［13］
使用 CNN 模型在中国燕山进行滑坡易发性建

模，将 CNN 与机器学习模型的结果进行比较，发

现 CNN 的性能优于传统机器学习模型；文献

［14］进一步验证了 CNN 在滑坡评价中的优越

性。然而，在地震诱发滑坡易发性评价过程中，
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深度学习模型在实际应用中还处于探索阶段，一

个重要原因是深度学习模型的黑盒性质限制了

其在实际应用中的解释性和可靠性，这成为制约

其进一步发展的关键因素。

为解决深度学习模型在滑坡易发性评价中的

解释性问题，夏普利加性解释（Shapley additive ex⁃
planations， SHAP）作为一种模型解释技术，逐渐

受到关注［15］。文献［16］考虑到模型可解释性的重

要性，以 CNN 为基础模型进行滑坡易发性建模，

并利用 SHAP 对模型加以解释，推动了模型可解

释性在该领域研究中逐渐受到重视；文献［17］进

一步利用 SHAP 分析了同震滑坡易发性模型的作

用机制，为揭示模型内部机制提供了新的视角。

然而，现有研究主要将 SHAP 应用于模型的可解

释性分析，未充分挖掘其在模型优化中的潜力。

其中，传统的特征筛选方法通常通过减少特征冗

余来优化输入数据，但理论上这种方法与深度学

习建模本身在特征分析上的弱解释性存在割裂，

难以充分利用特征的重要性信息。相比之下，

SHAP 特征优化策略可以基于深度学习模型对

特征贡献度进行量化评估，筛选出关键特征并剔

除冗余特征，从而有效提高模型的预测精度［18］。

例如，文献［19］结合 SHAP 与随机森林（random 
forest， RF）算法对城市卫星全球数字高程模型进

行校正，可显著提高模型的精度。这表明 SHAP
特征优化策略不仅能够增强模型的可靠性，还能

够为数据驱动模型的优化提供有力支持。在地震

滑坡易发性评价领域，SHAP 方法的应用尚处于

起步阶段，其在深度学习模型优化方面的潜力仍

需进一步挖掘。充分利用 SHAP 特征优化策略，

有望在深度学习建模中实现更高效的特征选择，

从而显著提升模型的预测性能，为滑坡易发性评

价提供新的技术路径。

鉴于上述背景，本文提出了一种融合模糊神

经网络（fuzzy neural networks， FNN）与 CNN 的

卷 积 模 糊 神 经 网 络（convolutional FNN， CF⁃
NN），旨在处理滑坡数据和影响因子数据中的不

确定性。其中，FNN 专为处理具备不确定性、模

糊性和复杂性的问题而设计，并且能在集成模型

中增强稳健性［20］。大量研究表明［21-22］，将 FNN 集

成于模型中，有助于有效抑制过拟合现象并提高

模型的泛化能力。本文利用 CFNN 模型，选取

2017 年九寨沟 Ms 7.0 地震、2022 年芦山 Ms 6.1
地震和 2022 年泸定 Ms 6.8 地震组成研究区，结合

地震、地形、水文、地质和人类活动等 16 个影响因

子，构建了地震诱发滑坡易发性 CFNN 模型，并

与 CNN 模型进行对比。同时，通过空间统计分

析方法，探讨了不同影响因子下的地震诱发滑坡

分布规律。进一步引入 SHAP 特征优化策略，对

CFNN 模型进行了可解释分析，并优化其模型性

能。最后，应用优化后的模型与支持向量机（sup⁃
port vector machine， SVM）和 RF 模型进行对比，

利用最优模型对研究区的地震诱发滑坡易发性

进行评价，并分析评价结果。研究成果不仅可为

未来地震诱发滑坡的研究提供有价值的参考，也

可为研究区的防灾减灾提供重要的科学依据。

1　研究区与数据源

1.1　研究区概况

本文选取中国四川省内 3 个受强震直接诱发

滑坡灾害密集的区域作为核心研究区，分别是九

寨沟县（2017-08-08 发生 Ms 7.0 地震［23］）、芦山县

（2022-06-01 发生 Ms 6.1 地震［24］）和泸定县（2022-

09-05 发生 Ms 6.8 地震［25-26］）。3 个地震事件的位

置、震后诱发滑坡的分布以及各区域的高程如图 1
所示。这些区域发生的地震事件不仅突显出四川

省作为亚欧大陆板块与印度板块交界区域的高地

震频发性，同时也展示了在复杂的地质构造背景

下地震对滑坡等地质灾害的显著诱发作用。此

外，四川省以山高谷深、地势陡峭的地形而闻名，

这种自然环境为地震后的滑坡等次生地质灾害的

发生提供了条件。

1.2　数据源

1.2.1　地震诱发滑坡清单

本文收集了 3 次地震诱发滑坡事件的数据，

其中，九寨沟地震［23］和泸定地震的滑坡编录数

据［26-27］基于已有的滑坡编录数据修正获得，芦山

地震滑坡编录数据则通过人工解译地震前后哨

兵 2 号（Sentinel-2）影像数据获得。由于不同滑

坡编录数据可能基于不同的高分辨率影像进行

解译，部分滑坡事件存在位置偏移等问题，统一

数据源有助于提高建模的准确性。

为解决多源数据在尺度与分辨率方面的差

异，本文主要采用以下处理方法：对于已有的九

寨沟和泸定地震滑坡编录数据，基于空间分辨率

为 10 m 的 Sentinel-2 影像进行了位置偏移修正，

以确保滑坡位置的空间精度；芦山地震滑坡数据

则直接基于 Sentinel-2 影像进行人工解译，从源

头上确保了数据的高空间分辨率和精准定位。

为统一不同数据源的空间尺度，本文对所有滑坡
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编录数据进行投影坐标系统一处理，并保持了影

像的原始分辨率，避免因重采样导致的空间精度

损失。最终解译出的 3 个地震事件诱发滑坡数据

如表 1 所示。

1.2.2　地震诱发滑坡影响因子

基 于 收 集 的 滑 坡 编 录 数 据 和 相 关 研

究［23，26，28-29］，综合考虑地质灾害的成灾机理，结合地

形、地质、地震、水文以及人类活动等因素，利用深

度学习算法构建了地震诱发滑坡易发性预测模型。

本文选择了 16个影响因子用于建模，包括高程、坡

度、坡向、平面曲率、剖面曲率、地形粗糙度指数

（topographic roughness index， TRI）、岩性、距断层

的距离、月均降水量、距河流的距离、地形湿度指数

（topographic wetness index， TWI）、归一化差异植

被 指 数（normalized differential vegetation index， 
NDVI）、土地利用类型、土壤覆盖类型、距道路的

距离及地震峰值加速度（peak ground acceleration， 
PGA）。影响因子的数据信息如表 2所示。

2　地震诱发滑坡易发性评价模型构建

与优化方法

地震诱发滑坡易发性评估流程如图 2 所示，

主要包含 3 个步骤：（1）数据预处理，涵盖相关数

据 的 收 集 与 处 理 。（2）模 型 构 建 与 优 化 ，包 括

SVM、RF、CNN 和 CFNN 模型的构建，并利用

SHAP 对 构 建 的 CFNN 模 型 进 行 解 释 ，通 过

SHAP 特征优化策略对模型输入影响因子进行筛

选优化，最终使用优化后的数据训练地震滑坡易

图 1　研究区概况

Fig.  1　Overview of the Study Area

表 1　地震诱发滑坡数据

Table 1　Data of Earthquake-Induced Landslides 

研究区

九寨沟

芦山

泸定

解译面

积/km2

1 107

3 645

6 039

Sentinel-2 影像获取时间

震前

2017-02-19
2017-05-30

2022-05-04

2022-07-23
2022-08-07

震后

2017-09-07

2022-07-23
2022-07-28

2022-10-01

滑坡解译

数量/处

2 017

1 009

2 964

表 2　影响因子的数据信息

Table 2　Data Information of Impact Factors 

数据名称

ALOS 数字高程模型数据

陆地卫星 8 号搭载的陆地成像仪影像

地质数据

基础地理数据

降水数据

土壤数据

土地利用数据

地震数据

数据类型

栅格

栅格

矢量

矢量

矢量

矢量

栅格

矢量

空间

分辨率

12.5 m

25 m
1∶25 万

1∶25 万

1 km
1∶400 万

30 m
0.1°

影响因子

高程、坡度、坡向、平

面曲率、剖面曲率、

TWI、TRI
NDVI

岩性、距断层的距离

距道路的距离、

距河流的距离

月均降水量

土壤覆盖类型

土地利用类型

PGA

数据来源

https://www.earthdata.nasa.
gov

https://www.gscloud.cn
https://geocloud.cgs.gov.cn

https://www.webmap.cn

https://www.gis5g.com
https://soil.geodata.cn
https://www.resdc.cn

https://earthquake.usgs.gov

数据时间

2011 年

震前

2020 年

震前

2001—2022 年

2000 年

2015 年

震后

注： ALOS（advanced land observing satellite)为先进陆地观测卫星。
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发性模型。（3）模型性能评估与应用，对 CNN 和

CFNN 两种模型在特征优化前后的训练和测试

结果进行对比分析，选出最优模型。为进一步说

明本文所提 CFNN 模型的优越性，利用选取的最

优模型与传统的滑坡易发性评价模型（SVM 和

RF）进行对比。

2.1　数据预处理

数据预处理包含滑坡数据预处理和影响因子

预处理两部分。首先利用 ArcGIS 10.8软件，按照

滑坡与非滑坡 1∶1 的比例，随机生成非滑坡点数

据；然后，对影响因子进行处理，由于本文涵盖了

地形、地质、土地利用、气象和地震等多源数据，所

以采用栅格化方法进行统一处理，并将分辨率统

一调整为 25 m，以确保不同数据层之间的空间一

致性，并与遥感数据相匹配，还能有效提取各影响

因子的空间特征。选择 25 m 作为统一分辨率主

要有两个原因：（1）在大多数地质灾害分析中，认

为 25 m 分辨率既能保持足够的空间细节，又能避

免分辨率过高所带来的计算压力［30］。尤其是当研

究区域较大时，分辨率过高可能会导致计算效率

下降，影响评估的可行性［31］，同时对细节的提高作

用也逐渐减弱；分辨率过低则可能丧失一些重要

的空间信息。（2）ALOS 数字高程数据的空间分辨

率为 12.5 m，而 NDVI栅格数据的分辨率为 25 m。

数据预处理具体包括矢量数据的栅格化处

理，首先，将所有矢量数据进行投影统一，确保空

间参考一致；然后，使用栅格化工具将其转换为

栅格数据，栅格大小统一调整为 25 m。对于其他

空间分辨率的栅格数据，采用双线性插值法将其

采样至 25 m 分辨率，以确保所有数据的统一尺

度，并避免因分辨率差异导致的空间误差。经过

栅格化和分辨率统一后，本文采用空间叠加分析

技术对不同类型的影响因子数据进行融合与叠

加，利用滑坡与非滑坡数据生成完整的数据集，

将其随机划分为训练集、验证集和测试集，比例

为 3∶1∶1，以确保不同数据之间的代表性与独

立性。

注： ROC（receiver operating characteristic）为受试者工作特征；AUC（area under curve）为曲线下面积；TPR（true positive rate）为真正例

率；FPR（false positive rate）为假正例率。

图 2　地震诱发滑坡易发性评价流程图

Fig.  2　Flowchart of Earthquake-Induced Landslide Susceptibility Assessment
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2.2　模型构建与优化

2.2.1　模型构建

SVM 是一种强大的监督学习算法，广泛用于

分类和回归问题。在震后滑坡易发性建模中，

SVM 通过构建最大化边界的超平面，将不同易发

性区域区分开［26］。其优点在于能够处理高维数

据和非线性关系，尤其适用于小样本、高维特征

的地质灾害预测。SVM 的核函数能够将数据有

效映射到更高维空间中，从而实现复杂的非线性

分类，提升模型预测的准确性［32］。

RF 是一种集成学习方法，通过构建多个决

策树并进行投票的方式来决定最终分类。在震

后滑坡易发性建模中，RF 能够处理大量的多维

数据，自动捕捉变量间的复杂关系［24］。其优点在

于高效的特征选择和较强的抗过拟合能力，适用

于大样本、高维特征的地质灾害预测。RF 通过

多次训练随机子集，减少了单一决策树可能带来

的误差，提高了模型的泛化能力和稳定性［33］。

由于 CNN 具备强大的特征提取能力和参数

共享等优点，在图像处理中表现优异，已被广泛应

用于地质灾害领域［13，34］，本文采用的 CNN 模型结

构如图 3（a）所示。

FNN 结合了模糊系统与神经网络的优势，模

糊系统擅长处理不确定性信息，而神经网络则擅

长从大量数据中学习复杂的模式。FNN 通过融

合两者，在解决模糊性和非线性问题上表现出色，

基础的 FNN 模型结构如图 3（b）所示。

CFNN 模型是通过将 FNN 引入 CNN 的一种

模型架构，其结构主要包括卷积层、池化层、激活

层、模糊逻辑层和全连接层，其中，模糊逻辑层主

要由 FNN 的隶属函数层和模糊推理层构成，其余

层的结构和功能与 CNN 相同。此外，传统的

FNN 计算量较大，尤其在结合 CNN 时，计算复杂

度大幅上升，甚至导致难以计算。为了提高运算

效率并确保模型的可行性，本文利用构建的 CNN
模型，结合文献［35］优化后的模糊逻辑层，构建了

CFNN 模型，如图 3（c）所示。其中，模糊逻辑层通

过隶属函数对输入数据进行模糊化处理。隶属函

数中包含 N、Z和 P 3个模糊集，计算公式分别为：

图 3　3 种模型的网络结构

Fig.  3　Network Structures of Three Models
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式中，y 表示输入特征；n 和 σ 分别表示特征映射

分布的均值和标准差。

将模糊化后的数据输入模糊推理层以计算模

糊输出，并通过全连接层代替传统的去模糊化过

程来实现分类结果的输出。在本文构建的 CFNN
模型中，模糊层涉及两个超参数设置，分别为 n 和

σ，利用网格搜索的方法确定 n=1.5，σ=1.2。
选择 CFNN 模型用于地震诱发滑坡易发性

建模拥有显著优势，显著提高了模型的鲁棒性。

从模型对多源数据的适应性来看，地形、气象数

据等多源数据之间通常具有较大的异质性，CF⁃
NN 模型能够充分挖掘并融合多源异质数据源的

信息，尤其擅长捕捉数据间的复杂空间和非线性

关系，从而提升数据的适宜性，并显著增强模型

的预测能力。此外，本文采用栅格单元进行地震

诱发滑坡易发性建模与评估，尽管这种方法在整

体上能有效评估滑坡易发性，但在一些复杂地形

和边界区域，滑坡边界的影响可能未得到充分考

虑，导致预测结果受到一定程度的影响。CFNN
通过卷积层自动提取局部区域的空间特征，并结

合模糊推理机制，能够有效处理这些边界区域，

展现出较强的适应性。模糊逻辑的引入，允许模

型在滑坡易发性较为模糊的区域做出合理预测，

进一步提高了评估的准确性和可靠性。

2.2.2　SHAP 特征优化策略

SHAP 是一种可解释性技术［36］，将其引入机

器学习领域，用于揭示“黑箱”模型的预测结果，

从而提高了模型的透明度和用户对模型的信任

度［37］。SHAP 值衡量了每个特征对模型预测结

果的贡献，能够量化各个特征在模型预测中的影

响。SHAP 解释包括局部解释和全局解释两个层

次：在局部层面，SHAP 将 Shapley 值用于特征归

因分析，每次观测的预测结果可以表示为各个特

征的 SHAP 值之和，即通过加性方式得出模型的

整体预测结果。在全局层面，SHAP 通过对所有

样本的 SHAP 值进行平均，衡量每个特征的平均

贡献，以此揭示特征在整体模型中的重要性。对

于特征集合 A 中的特征 xi，Shapley 值的计算公

式为：

ϕi = ∑
A ⊆ { x1,x2,…,xM } \ { xi }

|A |!( M - |A | - 1 )!
M! [ fx ( A ∪{ xi } )- fx ( A ) ] （2）

式中，ϕi 表示第 i 个特征的 Shapley 值；M 表示特

征总数；fx ( A ∪{ xi } )表示在特征子集 A 的基础上

加入特征 xi 时的模型预测值；fx (A)表示仅使用

特征子集 A 时的模型预测值。

利用 Python 软件中的 SHAP 库，能够轻松估

计各个特征对深度学习模型的影响。SHAP 特征

优化策略的具体流程如图 4 所示。首先，基于全

因子构建深度学习模型；其次，创建一个 SHAP
解释器对象，该对象使用训练样本作为背景数

据，基于这些背景数据对测试样本的特征进行解

释分析；然后，生成一幅特征摘要图，展示各个特

征从最重要到最不重要的排序；最后，依次剔除

对模型影响最小的特征，将剩余的特征重新输入

模型中，并通过迭代分析，选出最优的特征组合，

找出最优模型。

2.3　实验设置及模型评估

2.3.1　实验设置

本 文 所 有 代 码 均 在 配 置 为 Intel（R）Core
（TM）i5-13400F 的 CPU 与 GeForce RTX4080
（16 GB）GPU 的台式计算机上完成，深度学习模

型采用 TensorFlow 2.10 框架构建。模型训练使

用 Adam（adaptive moment estimation）优化器，初

始学习率设为 0.000 1，训练轮数为 500，批次大小

为 32。本文未采用任何预训练模型，训练过程中

选取验证集中 F1 分数最高的模型进行性能测试。

2.3.2　模型性能评估方法

对于滑坡易发性模型，完成训练集与影响因

子数据的模型构建后，需基于测试数据，采用多

种指标对模型性能进行全面评估。鉴于滑坡易发

性评估可以视为二分类问题，常用的评估指标可

通过混淆矩阵计算得出，包括总体精度（A）、召回

率（R）、准 确 率（P）、F1 分 数 、ROC 曲 线 及 其

图 4　SHAP 特征优化策略的具体流程

Fig.  4　Specific Process of SHAP Feature 
Optimization Strategy
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AUC，各指标数值越接近 1，表明模型性能越好。

本 文 选 取 0.5 作 为 二 分 类 问 题 的 分 类 阈

值［15，38-39］，当预测结果大于 0.5 时，将其判定为滑坡

样本（正类）；反之，则为非滑坡样本（负类）。混淆

矩阵中的真正例（true positive， TP）表示正类样本

被正确分为正类的数量，假正例（false positive， 
FP）表示负类样本被误分为正类的数量，真负例

（true negative， TN）表示负类样本被正确分为负

类的数量，假负例（false negative， FN）则表示正类

样本被误分为负类的数量。基于这些定义，使用混

淆矩阵计算各项评估指标，计算公式分别为：

A = N TP + N TN

N TP + N TN + N FP + N FN
（3）

R = N TP

N FN + N TP
（4）

P = N TP

N TP + N FP
（5）

F1 = 2N TP

2N TP + N FP + N FN
（6）

与此同时，ROC 曲线作为一种衡量模型敏感

度（即灵敏度）和特异性的综合指标，是一条以横

轴为 FPR、纵轴为 TPR 的曲线，被广泛应用于二

分类模型的优劣评估。通过计算 AUC 值，可以量

化模型的分类性能。AUC 值越接近 1，说明模型

的分类能力越强，整体性能越佳。一般而言，当

AUC 值介于［0.7，0.8）时，模型表现较好；当 AUC
值介于［0.8，0.9）时，模型表现较为优良；而 AUC
值介于［0.9，1］时，则表明模型具备极为出色的性

能，具有极好的预测准确性，这种高 AUC 值的模

型能够为用户提供可靠且精确的预测结果。

3　模型性能分析与地震诱发滑坡易

发性评价结果

3.1　结果

3.1.1　地震诱发滑坡影响因子分析

地震诱发滑坡的影响因子具有复杂组成，准

确识别并选取重要的致灾因子，对评估滑坡易发

性及制定有效的防灾减灾策略至关重要。本文

选取了 16 个影响因子，每个因子在滑坡发生过程

中的作用均有所不同。3 个研究区的地震滑坡共

5 990 处，采用空间统计分析方法来分析滑坡面积

在不同因子数据区间的关系，滑坡面密度等于对

应影响因子区间内的滑坡分布面积与研究区总

面积的比值。图 5、图 6 展示了不同影响因子下的

地震诱发滑坡分布规律。

1）地震因子：根据 PGA 的计算结果分析（见

图 5（a）），地震诱发的滑坡主要集中在 PGA 值为

［0.1，1.3）g 的范围内，此区间内滑坡发育程度较

高；当 PGA 值大于等于 0.3g 时，滑坡面积在整个

研究区内占比较小，地震诱发滑坡发育程度显著

减弱。

2）地形因子：地震诱发滑坡主要分布在高程

为［1 000，3 500） m、坡度为［30°，60°）的东北、东、

东南及南向坡地（图 5（b）~图 5（d））。根据图 5（e）
和图 5（f），滑坡面积与平面曲率及剖面曲率的关

系均呈现先增后减的单峰特征，在平面曲率为

［10，20）区间内，滑坡面积达到峰值，然后随曲率

增大整体呈下降趋势，高曲率区间滑坡面积显著

减小。在 TRI 为［1.1，1.6）范围内，滑坡分布较为

集中（图 5（g））。

3）地质因子：由图 5（h）可以看出，砂岩中滑坡

发育程度最高，其次为乐平统火山岩、花岗岩和闪

长岩。滑坡面积与距断层的距离呈负相关关系，

滑坡主要集中于距断层 2 km 范围内（见图 6（a））。

4）水文因子：由图 6（b）可以看出，滑坡面积

与距河流的距离呈负相关关系，滑坡多发于距河

流 2 km 范围内。然而，当距河流 6 km 以外时，由

于该区域分级面积较大，滑坡发育面积显著增

大。从图 6（c）可以看出，滑坡主要分布在 TWI为
［0，8）的区域。月均降水量基于多年平均月降水

量计算所得，由图 6（d）可知，滑坡集中在月均降

水量为［55，65） mm 和［70，90） mm 的范围。ND⁃
VI 反映了植被覆盖情况，由图 6（e）可知，滑坡主

要分布在 NDVI为［0.5，0.7）的区域。由图 6（f）可

知，滑坡面积集中于棕壤覆盖的区域。

5）人类活动因子：由图 6（g）可知，滑坡面积

与距道路的距离呈负相关关系，滑坡主要集中于

距道路 1 km 以内。由图 6（h）可知，滑坡主要分布

于林地与草地，符合地震主要发生在多山地区的

特征。

3.1.2　SHAP 特征摘要分析及地震诱发滑坡影响

因子的全局解读

图 7 为 SHAP 计算结果的特征摘要图，它提

供了一种全局解释，能够显示影响因子的相对重

要性，同时反映每个样本的特征值大小。本文选

取了 16 个影响因子，结合 SHAP 可解释性技术和

CFNN 模型对其重要性进行了评估，并对九寨

沟、芦山和泸定 3 组测试数据分别进行了独立

SHAP 分析，综合评价 3 个区域的混合测试数据。

从纵向上观察，图 7 中的影响因子按照重要性从
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高到低排序，每个点代表一个真实样本，宽度较

宽的区域表示大量样本点的聚集。当 SHAP 值

为正时，表明该影响因子对模型产生正向作用；

SHAP 值为负时，则表明其产生负向作用。从横

向上观察，图 7 样本 SHAP 值的绝对值越大，表示

该特征对预测结果的影响越显著。

由图 7（a）可知，在九寨沟地震诱发滑坡的影

响因子中，距断层的距离表现出最显著的影响，

且大部分样本的特征值较大，呈现正向影响。九

寨沟地处青藏高原边缘，地震活动频繁，尤其是局

部断层和断裂带的地质活动，使得该地区的滑坡

易发性受到地震波传播的显著影响。距河流的距

离和高程两个影响因子次之，绝大多数样本的特

征值较大并呈现正向影响，这一现象与九寨沟

图 5　不同影响因子（第一组）下的地震诱发滑坡分布规律

Fig.  5　Distribution Pattern of Earthquake-Induced Landslides Under Different Impact Factors (Group One)
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山区特殊的水文条件和地势起伏密切相关。该

区域多为高山峡谷地形，山区土壤结构松散，加

之河流对地形的侵蚀作用，使得距离河流较近的

区域具有较高的滑坡风险。特别需要注意的是，

九寨沟地质岩性对模型贡献不大，这是由于九寨

沟区域较小，尽管区域内地质岩性复杂，但区域

内岩性差异较小。由此可见，岩性本身对滑坡的

发生并不总是起决定性作用。

由图 7（b）可知，PGA 对芦山地震诱发滑坡影

响最大，表现出强烈的正向影响，且样本特征值

分布较为分散。芦山地区地震活动较为频繁，地

壳运动强烈，导致该区域地震加速度对滑坡发生

的影响显著。同时，岩性、距河流的距离和月均

降水量这 3 个因子对滑坡的影响也较大，绝大部

图 6　不同影响因子（第二组）下的地震诱发滑坡分布规律

Fig.  6　Distribution Pattern of Earthquake-Induced Landslides Under Different Impact Factors (Group Two)
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分样本的特征值较大且为正向影响。芦山位于

四川盆地边缘，地质构造复杂，断层密布。受岩

性差异影响，加之松软岩层抗震能力弱，滑坡发

生的风险随之加剧。此外，该地区的降水量较

高，结合水文条件，强降水与地震的共同作用可

能加剧滑坡的发生。

由图 7（c）可知，PGA 依然是影响滑坡发生的

最关键的因子，样本特征值大且分布较为分散，

大多呈正向影响。高程、距河流的距离和距断层

的距离这 3 个因子对滑坡的影响也较大，其样本

特征值较为集中且呈正向影响。泸定地区地处

青藏高原与四川盆地的交界处，地质构造复杂，

地震活动频繁。高程较高的地区常常伴随较强

的地震活动，造成山体的不稳定性；而距离河流

较近的区域，在水文条件和地震的共同作用下，

也更容易发生滑坡。距断层的距离对泸定的滑

坡影响较大，且该地区的断层活动强烈，因此，距

断层的距离对滑坡的触发也起到了关键作用。

由图 7 可知，PGA 在芦山和泸定地震诱发滑

坡的影响因子中最重要，在九寨沟地震诱发滑坡

的影响因子中排第 5；综合来看，其在地震诱发滑

坡的影响因子中排第 2（图 7（d）），说明 PGA 在诱

发滑坡的影响因子中具有关键作用，该结果与地

震滑坡致灾因子的普遍认识一致。此外，综合评

价显示，距河流的距离对滑坡影响最大，在单独分

析中其重要性也位居前 3，说明距河流的距离对地

震诱发滑坡具有显著影响。平面曲率、剖面曲率、

TRI、土地利用类型及 TWI的影响最小，显示其在

图 7　SHAP 特征摘要图

Fig.  7　Summary Maps of SHAP Feature
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地震诱发滑坡中的作用有限。

3.1.3　模型性能对比分析

本文的核心目标是探讨 CFNN 模型的预测

准确性，以及 SHAP 特征优化策略对模型性能的

提升效果。为验证 CFNN 模型的准确性，首先利

用 CNN 模型和 CFNN 模型对初次选择的 16 个

影响因子进行训练与测试。然后，为了验证 CF⁃
NN 模型在防止过拟合方面的优势，除了利用初

次选择的 16 个因子进行训练外，还基于§3.1.2 的

SHAP 特征重要性排序，剔除了 TWI、土地利用

类型、TRI 3 个影响因子。最后，将剩余的 13 个

影响因子分别输入 CNN 模型和 CFNN 模型进行

训练，对比分析了二者在训练过程中的损失和

F1 分数指标的波动程度。CNN 和 CFNN 模型

基于不同因子的训练、验证和测试结果如图 8
所示。

由图 8（a）~图 8（d）可知，在超过 200 个训练

轮次后，CNN 模型的训练和验证结果明显出现过

拟合现象，而 CFNN 模型的验证结果则保持平

稳，表现出良好的防过拟合能力。由图 8（e）可知，

在特征筛选前后，CFNN 模型的性能均优于 CNN
模型。总体而言，CFNN 模型的预测准确性更高，

且能很好地防止训练过程中的过拟合现象。

为了评估 SHAP 特征优化策略对于提升 CF⁃
NN 模型性能的有效性，本文利用§3.1.2 的特征重

要性排序，依次剔除 TWI、土地利用类型、TRI、

剖面曲率和平面曲率 5 个影响因子，并将剩余特

征重新输入 CFNN 模型进行建模测试。基于

SHAP 特征优化策略逐步迭代的 CFNN 模型测

试结果如表 3 所示。

由表 3 可知，在未剔除任何影响因子时，CF⁃
NN 模型的整体性能最差；当逐一剔除不重要的

影响因子时，模型性能先提升后降低。特别地，

当剔除 TWI、土地利用类型和 TRI 这 3 个影响因

子后，模型整体性能达到最佳，测试的 F1 分数最

高，为 0.884 7，AUC 值为 0.942 0，且召回率最高，

图 8　CNN 与 CFNN 模型的训练、验证和测试结果

Fig.  8　Training, Validation and Testing Results of CNN and CFNN Models
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达到 0.915 7。因此，最终模型基于剩余的 13 个影

响因子构建 CFNN 地震滑坡易发性评估模型。

为进一步评估 CFNN 模型性能的优越性，将其与

SVM 和 RF 模型进行对比，结果如表 4 所示。

由表 4 可知，CFNN 模型在所有性能指标上

均表现出较为优异的性能，尤其是在召回率和

AUC 值上明显优于 SVM 和 RF 模型。尽管 CF⁃
NN 模型在准确率上略低于其他模型，但其更高

的召回率和 AUC 值表明，CFNN 模型在滑坡预

测中能够更好地识别潜在滑坡区域，特别适用于

对召回率要求较高的场景。因此，本文最终选定

CFNN 模型作为震后滑坡易发性评估的最佳模

型。最优 CFNN 模型的关键参数为：训练轮数为

309，学习率为 0.000 1，批量大小为 32，激活采用

ReLU 函数，优化器选择 Adam，损失函数为二分

类交叉熵。

3.1.4　地震诱发滑坡易发性评估

本文使用最优 CFNN 模型来预测各研究区域

滑坡的发生概率，并在 ArcGIS 10.8中将预测结果

按等间隔法分为极低、低、中、高、极高 5 个滑坡易

发性区间，区间概率分别为（0，0.2］、（0.2，0.4］、

（0.4，0.6］、（0.6，0.8］、（0.8，1］。生成的滑坡易发

性分区图如图 9 所示。对各个区域的滑坡易发性

分区结果进行统计分析，结果如表 5所示。

如表 5 所示，本文对图 9 中的震后诱发滑坡

易发性评估结果进行了统计分析。其中，频率

比［40］是指某一区域内属于某一易发等级的滑坡

点数与该等级面积占总面积的比例之比，可用于

衡量滑坡易发性制图的准确性。为了更加直观

地展示这一分析结果，本文通过统计图进行了可

视化，以便于更好地理解不同区域的滑坡易发性

分布，结果如图 10 所示。

由图 9（a）可知，九寨沟滑坡易发性等级较高

的区域主要集中在山区和坡度较大的地带，在高

易发性区域和极高易发性区域，滑坡数量和面积

显著增加。由表 5可知，九寨沟区域极高易发区的

滑坡数量和滑坡密度表明，该区域地震诱发滑坡

频率极高，其滑坡频率比为 11.875 6%，说明该地

区的滑坡易发性与地震活动密切相关。由图 9（b）
可知，芦山区域的滑坡易发性等级分布较为分散，

尤其是中和高易发性区域。由表 5可知，芦山地区

极高易发区的滑坡数量、滑坡密度和滑坡频率比

均较低，这表明芦山地区的滑坡发生频率较低。

由图 9（c）可知，泸定区域的滑坡易发性等级分布

较为广泛，多处滑坡高、极高易发区主要分布于陡

坡及山地地带。由表 5可知，泸定区域极高易发区

的滑坡数量、滑坡密度、滑坡面积和滑坡频率比均

较高，这表明泸定地区的滑坡发生频率较高，尤其

是在极高易发性区域，地震诱发的滑坡发育程度

较高。

综合来看，由图 9 可知，通过将实际发生的滑

坡位置与易发性分区图叠加进行对比分析，大部

分滑坡分布于 3 次地震事件的极高易发区，即模

型预测结果与实际滑坡分布具有高度一致性。

通过结合图 9 和表 5 的具体分析可以看出，所构

建的模型在地震诱发滑坡易发性评估的概率预

测方面取得了较高的预测准确性。由表 5 和图 10
可知，滑坡频率比随着滑坡易发性等级的提升而

显著增大，其中极高易发区的滑坡频率比远高于

极低易发区，这一结果进一步证明了 CFNN 模型

在地震诱发滑坡预测中展现了较强的判别能力

和可靠性。

3.2　讨论

3.2.1　特征优化方法的对比分析

本文在地震诱发滑坡易发性分析中引入了

SHAP 特征优化策略，对影响因子进行优化，以提

升模型的预测性能。为验证本文方法的可行性

与有效性，将本文方法与传统特征筛选方法进行

对比［34］，利用皮尔逊相关系数（Pearson correla⁃
tion coefficient， PCC）和信息增益比（information 
gain ratio， IGR）对特征进行优化。图 11 展示了

PCC 和 IGR 的计算结果。本次对比实验采用

表 3　SHAP特征优化策略对 CFNN模型性能的影响

Table 3　Impact of SHAP Feature Optimization Strategy 
on the Performance of CFNN Model 

影响因子

数/个
11
12
13
14
15
16

评估指标

总体精度

0.872 9
0.877 9
0.880 4
0.879 6
0.875 8
0.873 7

召回率

0.902 3
0.893 2
0.915 7
0.909 0
0.904 0
0.899 8

准确率

0.852 5
0.867 1
0.855 7
0.858 8
0.856 1
0.855 6

F1 分数

0.876 7
0.879 9
0.884 7
0.883 2
0.879 4
0.877 1

AUC
0.943 6
0.941 5
0.942 0
0.941 1
0.940 6
0.939 7

表 4　不同模型的性能对比

Table 4　Performance Comparison of Different Models 

模型

SVM
RF

CFNN

评估指标

总体精度

0.872 9
0.871 7
0.880 4

召回率

0.886 3
0.867 1
0.915 7

准确率

0.863 2
0.875 1
0.855 7

F1 分数

0.874 6
0.871 1
0.884 7

AUC
0.941 3
0.941 6
0.942 0
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CFNN 模型，考察 3 种特征优化方法对 CFNN 模

型的影响：

1）方法一根据图 7 的 SHAP 特征重要性排

序，逐步剔除特征重要性低的因子，即剔除 TWI、
土地利用类型和 TRI 3 个影响因子，利用剩余的

13 个影响因子进行建模。

2）方法二依据图 11 的计算结果，剔除 PCC
大于 0.5 且特征重要性低的因子，即剔除高程、坡

度和土地利用类型 3 个因子，利用剩余的 13 个影

响因子进行建模。

3）方法三根据图 11 的 PCC 结果与图 7 的

SHAP 特征重要性排序，剔除 PCC 大于 0.5 且

SHAP 特征重要性低的因子，即剔除高程、TRI和
土地利用类型这 3 个影响因子，保留剩余的 13 个

影响因子用于建模。

图 12 展示了 3 种方法的模型测试结果，纵轴

表示各个指标数值，范围为（0，1），各指标越接近

1，表明模型性能越好。结果显示，方法一的 AUC
最高，性能最优，其次是方法三，而方法二表现最

差。这表明传统特征筛选方法对模型性能的提

图 9　地震诱发滑坡易发性分区结果

Fig.  9　Zoning Results of Earthquake-Induced Landslide Susceptibility
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升效果有限，且难以解释各因子在模型中的具体

影响，PCC 和 IGR 方法在深度学习模型特征筛选

方面具有一定局限性。相比之下，方法一和方法

三中的 SHAP 特征筛选有助于提升模型性能，其

中方法一效果最佳。因此，利用 SHAP 特征优化

策 略 来 优 化 深 度 学 习 的 模 型 性 能 是 最 优 的

选择。

3.2.2　局限性分析

本文虽已利用 SHAP 特征重要性分析对滑

坡预测模型的特征进行了筛选，并有效提升了模

型性能，但仍存在一定的局限性。具体而言，本

文仅停留在利用 SHAP 进行全局分析和特征优

化的层面，未深入挖掘 SHAP 在解析单个影响因

子对滑坡发生的具体影响方面的潜力，这阻碍了

深入探究各单一因子对滑坡的作用机制。本文

只选择了 16 个影响因子进行实验，实际影响滑坡

的因子可能更多。此外，尽管本文验证了 CFNN
模型在处理滑坡灾害预测中的优越性，并展示了

FNN 在深度学习领域的应用前景，特别是在处理

不确定性问题上的优势，但面对多源数据应用日

益增长的现实需求，数据质量的不确定性问题愈

发凸显。随着数据源的不断丰富，如何有效应对

数据不确定性，将模糊逻辑及 FNN 更深入地融

入深度学习模型中，成为未来研究亟待解决的关

键问题。这些局限性指明了后续的研究方向，未

来将进一步研究各种影响因子对地震诱发滑坡

的内在作用机制，同时深入研究数据不确定性问

题以及深度学习模型的可解释性问题，以期在滑

坡灾害预测领域取得更有突破性的进展。

4　结     语

本文通过 CFNN 建立了地震诱发滑坡易发性

预测模型，综合考虑 2017 年九寨沟 Ms 7.0 地震、

2022 年芦山 Ms 6.1 地震以及 2022 年泸定 Ms 6.8
地震，利用 SHAP 特征优化策略优化了模型性能。

研究的主要成果及结论如下：

1）基于 3个地震诱发的滑坡事件，利用地震前

后 Sentinel-2影像对现存的九寨沟和泸定地震滑坡

清单进行修正，并对芦山地震引发的滑坡进行

解译。

2）对地震、地形、地质、水文和人类活动 5 大

类共 16 个影响因子与地震诱发滑坡的空间分布

规律进行分析，结果显示，地震诱发滑坡主要分

布在高程为［1 000，3 500） m、坡度为［30°，60°）的

表 5　各区域地震诱发滑坡易发性统计分析

Table 5　Statistical Analysis of Earthquake-Induced Landslide Susceptibility in Each Region 

区域

九寨沟

芦山

泸定

滑坡易发性分区

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

分区面积/km²
975.136 9
131.718 8

77.382 5
67.193 8

123.101 3
2 532.528 8

755.114 4
358.981 9
272.897 5
358.409 4

4 179.510 6
761.516 3
392.145 6
307.210 0
554.025 0

滑坡数/个
35
48

101
187

1 646
50
61
63
86

749
77

100
126
274

2 387

滑坡面积/km²
0.446 4
0.354 9
0.662 8
1.466 5

14.619 0
0.444 7
0.345 5
0.495 6
0.409 7
4.169 1
0.700 8
0.862 4
1.376 9
3.148 5

42.644 0

滑坡密度/（个·km−²）
0.035 9
0.364 4
1.305 2
2.783 0

13.371 1
0.019 7
0.080 8
0.175 5
0.315 1
2.089 8
0.018 4
0.131 3
0.321 3
0.891 9
4.308 5

频率比/%
0.045 8
0.269 4
0.856 6
2.182 5

11.875 6
0.017 6
0.045 8
0.138 1
0.150 1
1.163 2
0.016 8
0.113 2
0.351 1
1.024 9
7.697 1

图 10　研究区的各易发等级滑坡频率比

Fig.  10　Ratio of Landslide Frequency of Each 
Susceptibility Level in the Study Area
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东北、东、东南及南向坡地上；距断层 2 km 范围内

滑坡密度显著增加。此外，滑坡密度与平面曲

率、剖面曲率、距河流的距离和距道路的距离呈

负相关关系，大部分滑坡距河流和道路在 2 km 以

内。同时，滑坡多发区域的月均降水量主要在

［55，65） mm 和［70，90） mm 范围内，表明降水在

地震诱发滑坡中有控制作用。

3）本文基于 16 个影响因子初步构建 CFNN
模型，利用 SHAP 对模型进行可解释性分析。

SHAP 结果显示，距河流的距离、PGA、高程、土

壤覆盖类型和距断层的距离是影响滑坡的主要

因子。

4）首先，将 CFNN 模型与 CNN 模型进行对

比，发现 CFNN 模型在训练过程中能够有效防止

过拟合现象，且测试性能优于 CNN 模型，说明

CFNN 模型性能更优。其次，通过 SHAP 特征优

化策略，依次剔除 SHAP 排序中影响最小的因子

并反馈至模型后，发现剔除 TWI、土地利用类型

和 TRI 时模型性能最佳。然后，将 CFNN 模型与

SVM 和 RF 模型进行对比分析，结果表明，CFNN
模型在地震滑坡易发性评估中的建模表现最为

优越，能够准确反映滑坡易发性的空间分布。最

后，利用最优模型生成了研究区地震诱发滑坡易

发性等级分布图，通过对比实际滑坡与模型预测

结果，验证了 CFNN 模型在地震诱发滑坡易发性

研究中的准确性。

5）与传统特征筛选方法在地震诱发滑坡易

发性评价中的应用相比，SHAP 特征优化策略在

深度学习建模过程中展现了显著优势。它通过

量化特征贡献度，优化了输入特征，从而有效提

升了模型的精度与可靠性，充分证明了 SHAP 可

解释性技术在地震诱发滑坡易发性评估中的应

图 12　3 种特征筛选方法中 CFNN 模型的性能测试结果

Fig.  12　Performance Test Results of CFNN Model in 
Three Feature Screening Methods

图 11　PCC 和 IGR 计算结果

Fig.  11　Calculation Results of PCC and IGR
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用潜力。本文从数据不确定性与模型可解释性

两方面来提升模型性能，鉴于深度学习模型内部

机制的复杂性，未深入研究模糊逻辑在深度 CNN
中的具体作用，仅从概念上分析了其在处理不确

定性问题方面的优势。未来应进一步探讨模糊

逻辑在深度学习模型内部的机制，以便在数据优

化和模型可解释性方面提升模型的可靠性和在

滑坡易发性研究中的可信度。
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