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摘 要： 针对现有滑坡易发性预测模型难以兼顾高精度与强可解释性的问题，本文以滑坡灾害频发的云阳县为研究对象，提

出一种可解释的异质集成学习模型 BO-Stacking。该模型集成了多层感知机（MLP）、极限梯度提升（XGBoost）和直方图梯度

提升（HGB），以逻辑回归（LR）为元学习器进行 Stacking 集成融合，耦合贝叶斯优化（BO）进行超参数调优，并引入 SHAP 算法

进行模型决策解读。结果表明，BO-Stacking 模型在测试集上 AUC 值达 0. 924 6，预测性能优于各单一基学习器；坡度是影响

区域滑坡易发性的核心因子。该模型可为滑坡易发性的高精度预测与诱因解析提供有效方案，为库区滑坡隐患识别与防治规

划提供参考。
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Abstract： To address the challenge of achieving both high predictive accuracy and strong interpretability in existing landslide susceptibility 
assessment models, this study proposes an interpretable heterogeneous ensemble learning framework BO-Stacking and applies it to 
Yunyang County, a region characterized by frequent landslide occurrences. The model takes multilayer perceptron (MLP), extreme 
gradient boosting (XGBoost) and histogram-based gradient boosting (HGB) as base models, uses logistic regression (LR) as the 
meta-learner to complete Stacking ensemble fusion, realizes adaptive hyperparameter tuning through Bayesian optimization (BO), and 
introduces the SHAP algorithm to disassemble the model prediction mechanism and analyze factor contributions. The results demonstrate 
that the BO-Stacking model achieves an AUC of 0.924 6 on the test set, outperforming all individual base learners. Among the 
conditioning factors, slope is identified as the dominant driver of regional landslide susceptibility. The proposed framework provides 
an effective solution for high-accuracy landslide susceptibility prediction and mechanism interpretation, offering valuable support for 
landslide hazard identification and mitigation planning in reservoir areas.
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0　  引  言

滑坡是危害严重的地质灾害类型之一，具有突

发 性 强 、破 坏 范 围 广 、防 治 难 度 大 的 特 点 [1-2]。 大 坝

库区受复杂地形地貌、软弱地层结构及水库运行等

多 重 因 素 共 同 影 响 ，滑 坡 灾 害 发 生 频 繁 ，对 沿 岸 城

镇安全、交通工程及居民生命财产安全构成长期威

胁 [3]。因此，开展库区滑坡易发性评价，对区域地质

灾害风险识别、防灾减灾规划及工程选址具有重要

的科学意义与实际价值。近年来，三峡库区滑坡灾

害研究主要集中在滑坡形成机理分析、危险性与易

发性评价等方面。在方法层面，传统滑坡易发性评

价多依赖专家经验和定性判断，如层次分析法 [4]、模

糊 综 合 评 价 法 [5]等 。 这 类 方 法 结 构 清 晰 、物 理 意 义

明 确 ，但 在 实 际 应 用 中 往 往 依 赖 主 观 赋 权 ，难 以 充

分 刻 画 多 因 素 间 的 非 线 性 关 系 ，且 在 大 尺 度 、高 维

数据情形下适用性受限。随着遥感技术、地理信息

系 统（GIS）及 多 源 空 间 数 据 的 快 速 发 展 ，统 计 学 方

法（如信息量法 [6]、逻辑回归 [7]）逐渐被引入滑坡易发

性 研 究 ，在 一 定 程 度 上 提 高 了 评 价 的 客 观 性 ，但 其

对复杂非线性关系的表达能力仍然有限。

近年来，机器学习方法因其优越的非线性建模

能力和较强的泛化性能，逐渐成为滑坡易发性评价

研 究 的 重 要 工 具 。 随 机 森 林 [8]、支 持 向 量 机 [9]、梯 度

提升决策树[10-11]等模型已被广泛应用于不同区域和

尺度的滑坡预测，并在多数情况下取得了优于传统方

法的预测精度。然而，单一模型在面对复杂地质环境

时存在稳定性不足或对特定样本分布敏感等问题[12]。

为 进 一 步 提 升 预 测 性 能 ，集 成 学 习 思 想 被 引 入 模

型[13]。集成学习融合多种基学习器，可有效提升模型

的鲁棒性与泛化能力，但易忽视模型决策过程的可解

释性，限制了其实际应用[14]。近年来，可解释机器学

习方法受到关注，其中 SHAP（SHapley Additive ex⁃
Planations）方法因其严谨的理论基础和良好的可视

化能力，被用于揭示不同影响因子对模型输出的贡

献，在滑坡易发性研究中展现出较大潜力[15-16]。现有

研究多集中于单一模型的解释分析，对集成学习模

型 解 释 性 的 系 统 研 究 仍 相 对 不 足 。 如 何 在 保 证 高

精度预测滑坡易发性的同时，提升模型决策过程的

透明度和可解释性，是当前面临的关键问题。

本文以重庆市云阳县为研究对象，构建了一种

融 合 异 质 集 成 学 习 与 可 解 释 分 析 的 BO-Stacking-
SHAP 滑 坡 易 发 性 评 价 模 型 ，其 技 术 路 线 见 图 1。

通过引入 Stacking 集成策略，在多个基分类器的基

础 上 提 升 模 型 整 体 预 测 性 能 ，并 结 合 贝 叶 斯 优 化

（Bayesian optimization，BO）方法对各模型参数进行

整 体 调 优 ，以 增 强 模 型 鲁 棒 性 和 泛 化 能 力 。 同 时 ，

借助 SHAP 算法对模型预测结果进行解释分析，系

统 揭 示 各 滑 坡 影 响 因 子 在 不 同 取 值 区 间 对 滑 坡 发

生概率的贡献特征，从而在保证预测精度的同时提

图 1　研究方法技术路线

Fig. 1　Technical flowchart of the research methodology
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升模型的可解释性。

1　  研究方法

1. 1　研究区域

云 阳 县 位 于 重 庆 市 东 北 部 、三 峡 库 区 核 心 区 ，

地处万州至巫山库段之间，地理坐标为 108°24 ′32 ″

~109°14 ′51 ″E、30°35 ′6 ″~31°26 ′30 ″N。 县 域 东 接

奉节县，西邻万州区，南接湖北省利川市，北连开州

区 和 巫 溪 县 ，总 面 积 约 3 636 km²。 县 域 轮 廓 呈 菱

形，地貌以低山丘陵为主，地势总体呈南北高、中部

低 ，由 两 侧 向 中 部 长 江 河 谷 倾 斜 。 长 江 横 贯 县 域 ，

南 北 两 侧 一 级 支 流 发 育 ，河 网 密 集 ，对 区 域 地 貌 切

割作用显著 [17]。

云阳县地处四川盆地东缘丘陵—山地过渡带，

受 华 蓥 山 — 方 斗 山 弧 形 褶 皱 带 与 大 巴 山 断 褶 带 共

同 控 制 ，区 域 构 造 以 褶 皱 为 主 ，断 裂 构 造 相 对 不 发

育，形成宽缓屉形向斜与狭窄高背斜相间排列的典

型隔挡式构造。区内出露地层主要包括二叠系、三

叠 系 、侏 罗 系 及 第 四 系 ，为 滑 坡 发 育 提 供 了 复 杂 的

地质条件 [18]。

研究区滑坡类型主要包括土质滑坡、岩质滑坡

和 混 合 型 滑 坡 ，以 中 小 型 滑 坡 为 主 ，数 量 较 多 且 分

布 广 泛 。 降 雨 和 库 水 位 波 动 是 滑 坡 发 生 的 主 要 自

然诱发因素，其中降雨通过提高孔隙水压力削弱坡

体稳定性，库水位波动则通过周期性浸泡和卸载作

用影响岸坡稳定；此外，道路开挖、城镇建设等工程

活动进一步诱发局部滑坡发生，导致研究区滑坡灾

害风险较高。

1. 2　数据来源与评价因子

1. 2. 1　滑坡样本

本 文 滑 坡 样 本 数 据 来 源 于 资 源 环 境 科 学 数 据

平台（https://www. resdc. cn）。为保证样本的空间

代表性，选取研究区历史滑坡点 890 处，滑坡主要分

布 于 河 流 两 岸 及 山 谷 地 区 。 以 滑 坡 点 为 中 心 建 立

300 m 缓 冲 区 ，并 在 缓 冲 区 外 随 机 选 取 等 量 非 滑 坡

点，构建正负样本平衡的数据集。按 7∶3 比例划分

训练集和测试集，用于模型训练与性能验证。

1. 2. 2　滑坡影响因子

滑 坡 的 发 育 和 形 成 是 一 个 极 其 复 杂 的 演 化 过

程 [19]。本文基于关键文献与区域地质调查资料，结

合云阳县实际情况，从地质环境、地形地貌、气象水

文 、植 被 土 壤 以 及 人 类 工 程 活 动 5 个 维 度 ，选 取 12
项 影 响 因 子 ，构 建 滑 坡 易 发 性 评 价 体 系 。 其 中 ，高

程与人类工程活动及植被生长密切相关，直接影响

坡体稳定性与地表侵蚀程度；坡度为坡面与水平面

的夹角，是控制斜坡重力驱动力大小和降雨入渗条

件 的 重 要 因 素 ；坡 向 关 联 太 阳 辐 射 、降 雨 和 温 度 分

布 ，进 而 影 响 植 被 覆 盖 与 土 壤 条 件 ；剖 面 曲 率 表 征

坡 面 几 何 形 态 ，对 水 分 汇 集 与 排 泄 具 有 重 要 影 响 ；

土壤条件是滑坡发育的物质基础，其差异反映岩土

体 物 理 力 学 性 质 的 不 同 [20]；归 一 化 植 被 指 数（Nor⁃
malized Difference Vegetation Index，NDVI）反 映 植

被覆盖与生长状态，NDVI 值较高的区域通常水土

保持效果较好，有利于抑制滑坡发育 [21]；地形湿度指

数（Topographic Wetness Index，TWI）描 述 土 壤 水

分空间分布，TWI 值越高表示土壤或岩体含水量越

大 [22]；水流强度指数（Stream Power Index，SPI）评估

地 表 水 流 的 侵 蚀 能 力 ，反 映 径 流 对 坡 面 的 冲 刷 潜

力。降雨是触发滑坡的关键因素之一，短时强降雨

可通过增加孔隙水压力显著降低斜坡稳定性 [23]。土

地 利 用 类 型 是 伴 随 遥 感 技 术 发 展 而 产 生 的 土 地 分

类 指 标 ，其 差 异 反 映 不 同 的 人 类 活 动 强 度 与 方 式 。

此外，水系距离和道路距离也与边坡稳定性密切相

关 ，河 岸 地 带 通 常 更 易 发 生 滑 坡 ，而 道 路 建 设 等 人

类活动进一步加剧了这一过程 [24]。

具体数据来源如表 1 所示。12 项影响因子在研

究区内的空间分布情况如图 2 所示。

表 1　滑坡影响因子的数据来源

Table 1　Data sources of landslide influencing factors

数据

ASTER GDEM 30M 数字高程数据

全国地层岩性数据 1∶50 万

中国 30 m 年最大 NDVI 数据集

逐月降雨数据

中国 30 m 土地覆盖数据集及其变化趋势

河流矢量数据

道路矢量数据

来源

地理空间数据云  (https://www. gscloud. cn)

全国地质资料馆(https://www. ngac. cn)
国家科技资源共享服务平台(https://www. nesdc. org. cn)

国家青藏高原科学数据中心（https://data. tpdc. ac. cn）

Zenodo (https://zenodo. org)
OpenStreetMap （https://www. openstreetmap. org）

OpenStreetMap （https://www. openstreetmap. org）

影响因子

高程、坡度、坡向、

剖面曲率、TWI、SPI
土壤

NDVI
年平均降雨量

土地利用类型

水系距离

道路距离
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1. 2. 3　数据预处理

为 降 低 特 征 间 多 重 共 线 性 的 影 响 ，本 文 采 用

Spearman 相 关 系 数 法 对 各 项 指 标 因 子 进 行 相 关 性

检验。结果显示，水系距离与土地利用类型之间相

关性系数为 0. 71，存在强相关（≥0. 7）关系 [25]，其他

因 子 之 间 的 相 关 性 系 数 绝 对 值 均 小 于 0. 7。 因 此 ，

本文剔除土地利用类型因子，选用其他 11 个经过分

级处理的指标构建滑坡易发性评价体系。

为保证多源数据的一致性，将所有空间数据统

一投影至世界大地坐标系（WGS84），裁剪至云阳县

图 2　滑坡影响因子的空间分异

（a）高程；（b）坡度；（c）坡向；（d）剖面曲率；（e）土壤；（f）NDVI；（g）年平均降雨量；

（h）TWI；（i）SPI；（j）土地利用类型；（k）水系距离；（l）道路距离

Fig. 2　Spatial differentiation of landslide-influencing factors
(a) elevation; (b) slope; (c) aspect; (d) profile curvature; (e) soil; (f) NDVI; (g) mean annual precipitation; 

(h) TWI; (i) SPI; (j) land use type; (k) distance to rivers; (l) distance to roads

664



第 5 期 李 莉  等: 基于可解释异质集成学习模型的云阳县滑坡易发性评价

行 政 边 界 范 围 ，然 后 以 ASTER GDEM 30M（先 进

星载热发射和反射辐射仪全球数字高程模型）数据

为基准，将所有栅格数据统一至 30 m×30 m 空间分

辨 率 。 其 中 ，连 续 变 量 采 用 双 线 性 插 值 法 ，离 散 变

量采用最近邻插值法。最后，在滑坡点和非滑坡点

位置提取 11 项影响因子值，构建机器学习模型输入

特征矩阵。

1. 3　模型构建

本 文 采 用 多 层 感 知 机（Multilayer Perceptron，

MLP）、极 限 梯 度 提 升（Extreme Gradient Boosting，

XGBoost）和 直 方 图 梯 度 提 升（Histogram-based 
Gradient Boosting，HGB）作 为 基 学 习 器 ，以 逻 辑 回

归（Logistic Regression，LR）作 为 元 学 习 器 ，构 建 基

于 Stacking 的异质集成学习模型，结合贝叶斯优化

对 模 型 超 参 数 进 行 寻 优 ，以 提 高 滑 坡 易 发 性 预 测

精 度 。 模 型 性 能 通 过 受 试 者 工 作 特 征（Receiver 
Operating Characteristic，ROC）曲线进行评估，并在

此 基 础 上 完 成 云 阳 县 滑 坡 易 发 性 制 图 与 SHAP
分析。

1. 3. 1　基学习器和元学习器

MLP 是一种典型的前馈神经网络，通过多层隐

藏 层 及 反 向 传 播 算 法 学 习 输 入 特 征 与 输 出 结 果 之

间的复杂非线性映射关系，适用于滑坡影响因子之

间复杂交互关系的建模 [26]。XGBoost 是一种基于梯

度提升决策树的集成学习算法，通过迭代构建弱学

习 器 拟 合 残 差 ，并 结 合 正 则 化 策 略 抑 制 模 型 复 杂

度 ，具 有 较 高 的 预 测 精 度 和 较 好 的 泛 化 能 力 [27]。

HGB 采用直方图算法对连续特征进行离散化处理，

在保证模型精度的同时显著降低计算复杂度，提高

模型训练效率，适用于高维特征数据的快速建模 [28]。

LR 作为 Stacking 模型的元学习器，对各基学习

器的预测结果进行二次学习，并输出样本属于滑坡

类别的预测概率 [29]。其表达式为：

y ( x )= 1
1 + e-θT x

(1)

式中：y 表示样本属于滑坡类别的预测概率；x表示

滑坡影响因子向量；θ为待估参数向量（回归系数向

量）；θTx表示两个向量的线性组合。

1. 3. 2　Stacking 异质集成模型

Stacking 模型是一种基于堆叠泛化思想并结合

K 折交叉验证的异质集成算法，通过分层组合多个

不 同 学 习 器 提 升 预 测 性 能 。 本 文 在 Python 环 境 中

基于 scikit-learn 与 XGBoost 开源模型构建了 MLP、

XGBoost、HGB、LR 及 Stacking 模 型 。 具 体 流 程 如

图 3 所示。

1. 3. 3　贝叶斯优化

BO 是一种基于先验信息进行超参数调优的全

局优化算法，其优势在于能够以较少的迭代次数找

到全局最优的超参数组合 [30]。本文采用高斯过程作

为 代 理 模 型 ，以 期 望 改 进（Expected Improvement，
EI）作 为 采 集 函 数 ，根 据 已 有 样 本 不 断 更 新 目 标 函

数的后验分布，并迭代搜索具有最大改进潜力的参

数 组 合 ，直 至 满 足 终 止 条 件 ，最 终 获 得 各 模 型 的 最

优超参数配置。

1. 3. 4　SHAP 算法

SHAP 是一种基于合作博弈论的模型可解释性

方 法 [31-32]，其 核 心 目 标 是 为 机 器 学 习 模 型 的 预 测 提

供 统 一 且 公 平 的 解 释 。 该 方 法 将 模 型 预 测 值 分 解

为各输入特征的贡献值，且所有特征的贡献值之和

等 于 模 型 预 测 值 与 所 有 样 本 平 均 预 测 值 之 间 的

差值：

PK = b + ∑
i = 1

n

Shap (X Ki) (2)

式中：PK 为第 K 个样本的模型预测值；b 为基准值，

即 模 型 在 该 样 本 集 上 的 平 均 预 测 值 ；Shap (X Ki) 为

第 K 个 样 本 内 第 i 个 特 征 的 SHAP 值 ，用 以 量 化 该

特征对模型输出的贡献；n 为输入特征的总数。

图 3　Stacking 滑坡预测模型

Fig. 3　Stacking landslide prediction model
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1. 3. 5　模型性能评估

本文采用 ROC 曲线与混淆矩阵对预测结果进

行综合分析，以评估预测模型的性能。ROC 曲线下

面积（AUC）用于衡量分类模型的整体表现，其值范

围从 0 到 1，值越大表示模型性能越好。混淆矩阵可

计 算 精 确 率（PRE）、准 确 率（ACC）、召 回 率（REC）

与 F1 值等指标。其计算基于真阳性（TP）、真阴性

（TN）、假阳性（FP）与假阴性（FN）的统计结果。

2　  结果与讨论

2. 1　模型的预测性能

对 各 模 型 的 预 测 性 能 进 行 综 合 评 价 ，结 果 如

表 2 所 示 。 各 模 型 均 取 得 了 较 好 的 预 测 效 果

（AUC>0. 880 0）。贝叶斯优化后，各模型 AUC 值

均有所提升，其中 BO-Stacking 表现最佳，AUC 值达

0. 924 6，分 别 较 BO-MLP、BO-XGBoost 和 BO-

HGB 提 高 0. 031 8、0. 007 4 和 0. 008 3；同 时 ，其 准

确率、精确率和 F1 值均为最大值，仅召回率略低于

BO-HGB。 消 融 试 验 结 果 表 明 ，贝 叶 斯 优 化 稳 定

提 升 了 各 模 型 的 预 测 能 力 ，使 AUC 值 整 体 提 高

0. 003 2~0. 008 9，说明其能够有效优化模型参数配

置，充分挖掘模型潜力。

此外，在未经贝叶斯优化时，Stacking 模型的预

测性能已接近调优后最优单模型水平，表明异质集

成策略通过融合不同基学习器的互补优势，能够有

效 增 强 模 型 对 滑 坡 影 响 因 子 复 杂 非 线 性 关 系 的 表

征能力，提升模型的泛化能力和鲁棒性。综合各项

评价指标，BO-Stacking 模型整体性能最优。

2. 2　模型的空间预测结果分析

采 用 自 然 断 点 法 将 滑 坡 易 发 性 指 数 划 分 为 极

低、低、中、高和极高 5 个等级 [33]，绘制滑坡易发性分

区 图（图 4），比 较 经 贝 叶 斯 优 化 后 各 模 型 在 滑 坡 易

发性预测中的空间分布特征。结果表明，各模型得

表 2　模型性能评估结果

Table 2　Model performance evaluation results

模型

MLP
XGBoost

HGB
Stacking

BO-MLP
BO-

XGBoost
BO-HGB

BO-

Stacking

ACC
0. 815 5
0. 857 7
0. 841 8
0. 865 2
0. 848 3

0. 859 6

0. 867 0

0. 868 9

PRE
0. 881 4
0. 885 5
0. 861 1
0. 894 0
0. 885 2

0. 907 6

0. 899 2

0. 912 9

REC
0. 732 3
0. 802 3
0. 817 8
0. 810 9
0. 803 0

0. 803 0

0. 829 0

0. 817 8

F1
0. 800 0
0. 851 9
0. 838 9
0. 861 3
0. 842 1

0. 852 1

0. 862 7*

0. 862 7

AUC
0. 885 0
0. 914 0
0. 911 0
0. 915 7
0. 892 8

0. 917 2

0. 916 3

0. 924 6

注：加粗数字为该列指标的最大值；*为 0.862 669 的近似值。

图 4　云阳县滑坡易发性评价

Fig. 4　Landslide susceptibility assessment of Yunyang County
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到的易发性空间分布格局总体一致，均能较好地识

别 历 史 滑 坡 点 ，高 、极 高 易 发 区 与 历 史 滑 坡 点 具 有

较高的空间吻合度。高、极高易发区主要分布于长

江干流及主要支流沿岸，以及地形起伏较大的山地

丘 陵 区 域 。 这 些 区 域 坡 度 较 陡 ，岩 土 体 稳 定 性 较

弱 ，为 滑 坡 发 育 提 供 了 有 利 条 件 。 低 、极 低 易 发 区

则主要集中于研究区中西部地势相对平缓区域，坡

体稳定性较高，滑坡易发性相对较低。

图 5 统计了各模型滑坡易发性等级的面积占比

及频率比。总体来看，各模型均表现出一致的空间

分布特征：低、极低易发区占研究区主体，面积占比

之 和 为 56. 44%~71. 86%，而 高 、极 高 易 发 区 面 积

占比之和相对较小；频率比随易发性等级升高而增

大，表明各模型均能较好地反映滑坡易发性的空间

分 异 规 律 。 其 中 ，BO-Stacking 模 型 的 极 高 易 发 区

面积占比为 3. 07%，为 4 种模型中最低，但对应频率

比 为 4. 98，处 于 较 高 水 平 ，说 明 其 能 够 在 较 小 范 围

内 集 聚 更 多 历 史 滑 坡 点 ，高 易 发 区 识 别 精 度 较 高 ；

与此同时，极低易发区面积占比为 34. 83%，频率比

仅 约 0. 47，为 各 模 型 中 最 低 ，表 明 该 模 型 对 低 风 险

区 域 的 识 别 能 力 较 强 。 综 合 面 积 占 比 与 频 率 比 分

布 特 征 可 知 ，BO-Stacking 模 型 在 保 证 高 易 发 区 识

别 能 力 的 同 时 ，有 效 减 少 了 高 易 发 区 的 空 间 范 围 ，

表现出更优的风险分区能力和空间判别能力。

2. 3　模型的可解释性

为揭示模型对单个滑坡样本的预测依据，采用

SHAP 瀑 布 图 对 典 型 样 本 进 行 局 部 解 释（图 6）。

4 种 模 型 均 表 明 ，坡 度 是 驱 动 该 样 本 预 测 结 果 的 关

键 因 子 。 其 中 ，BO-Stacking-SHAP 模 型 中 坡 度 的

SHAP 值为 0. 27，是所有影响因子中贡献最大的正

向因素；NDVI、TWI 和年平均降雨量等因子同样表

柱状图表示面积占比，折线表示频率比

图 5　滑坡易发性分区面积占比与频率比统计

Fig. 5　Statistics of landslide susceptibility zoning area 
proportion and frequency ratio

图 6　滑坡样本单体解释瀑布图

Fig. 6　Waterfall plot of individual sample interpretations for landslide cases
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现为正向贡献，而剖面曲率、水系距离、坡向及高程

等因子则降低了模型预测值。总体看来，各模型识

别出的主导因子具有较好的一致性，但贡献程度存

在 一 定 差 异 。 SHAP 瀑 布 图 直 观 展 示 了 各 影 响 因

子对单体滑坡预测结果的贡献方向及贡献大小，为

揭 示 BO-Stacking-SHAP 模 型 的 局 部 决 策 机 制 提

供了依据。

图 7 展示了各模型的全局 SHAP 特征重要性排

序。总体看来，各模型识别出的关键影响因子具有

较高一致性，其中坡度始终为影响滑坡易发性的主

导因子，其平均 SHAP 值在各模型中均明显高于其

他特征。以 BO-Stacking-SHAP 模型为例，其坡度

的平均 SHAP 值为 0. 322 7，远高于 SPI（0. 035 2）和

TWI（0. 024 1）等其他因子，表明坡度对模型预测结

果的贡献最为显著。

综合局部与全局 SHAP 解释结果可知，坡度是

影响滑坡易发性的核心驱动因子，而水文和地形相

关因子共同构成研究区滑坡发生的主要控制因素。

局部解释揭示了单个滑坡样本的决策依据，全局解

释则反映了各影响因子对研究区整体滑坡易发性的

平均贡献，两者相互印证，进一步提升了 BO-Stack⁃
ing-SHAP 模型预测结果的可信度和可解释性。

为进一步揭示关键因子的非线性作用特征，选

取 坡 度 、SPI 和 TWI 绘 制 SHAP 依 赖 图（图 8）。 结

果 表 明 ，3 种 因 子 均 表 现 出 不 同 程 度 的 非 线 性 响 应

特征：

1）坡度与滑坡易发性呈显著非线性关系。图 8
(a)显示，当坡度约为 14°时，SHAP 值由负转正；随着

坡度增加，SHAP 值迅速升高，并在约 18°后趋于稳

定，说明中等及以上坡度对滑坡发生具有持续促进

作用。这可能与坡度增大导致研究区内坡体重力分

量增加、稳定性降低有关[34]，而缓坡区驱动力较弱，陡

坡区覆盖层较薄等因素共同影响了其变化趋势。

2）SPI 与滑坡易发性总体呈正相关。图 8(b)显

图 7　滑坡易发性模型全局特征重要性

Fig. 7　Global feature importance of the landslide susceptibility model

图 8　主导影响因子的 SHAP 依赖图

Fig. 8　SHAP dependence plots of the dominant influencing factors
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示，当 SPI 较小时（<2），SHAP 值主要为负值，说明

河 流 侵 蚀 动 力 较 弱 时 ，对 滑 坡 发 生 的 促 进 作 用 有

限 ；当 SPI 增 大 至 4 以 上 时 ，SHAP 值 明 显 升 高 ，说

明 较 强 的 水 流 侵 蚀 作 用 促 进 了 坡 脚 冲 刷 和 坡 体 失

稳，从而导致滑坡易发性升高。

3）TWI 与滑坡易发性整体呈弱负相关。图 8(c)
显 示 ，随 着 TWI 的 增 加 ，SHAP 值 总 体 呈 下 降 趋

势 ，表明较高的 TWI（>6）对滑坡易发性的贡献逐

渐减弱。这可能是由于高 TWI 区域主要分布于地

势 较 低 、坡 度 较 缓 的 沟 谷 或 平 缓 地 带 ，虽 然 具 有 较

高 的 汇 水 能 力 ，但 地 形 条 件 较 稳 定 ，不 利 于 滑 坡

发生 [35]。

2. 4　讨  论
2. 4. 1　坡度影响规律验证

为验证该研究区内坡度影响规律的合理性，统

计了不同坡度区间内滑坡样本数量。

如图 9 所示，滑坡样本坡度分布呈明显的单峰

特征，峰值位于[15°,18°)，共计 125 个样本，占滑坡样

本 总 数 的 14. 04%，说 明 研 究 区 滑 坡 主 要 集 中 发 育

于 中 等 坡 度 区 域 。 该 统 计 结 果 与 SHAP 依 赖 图 中

坡度对滑坡易发性的响应规律相一致，表明 SHAP
识 别 出 的 关 键 作 用 区 间 与 滑 坡 样 本 的 实 际 分 布 特

征 具 有 较 好 的 一 致 性 ，验 证 了 模 型 解 释 结 果 的 可

靠性。

采 用 累 积 局 部 效 应（Accumulated Local Ef⁃
fects，ALE）分析其边际效应（图 10），评估坡度对滑

坡易发性的独立影响。结果表明，在控制其他 10 个

影响因子后，坡度的 ALE 值随坡度增加呈现先快速

上升后趋于稳定的变化趋势，坡度对滑坡易发性的

促进作用主要集中于 [15°,18°)，这一影响主要由坡

度 导 致 。 ALE 分 析 与 SHAP 依 赖 图 揭 示 的 变 化 趋

势基本一致，均表明坡度存在明显的非线性阈值效

应 [36]，进一步验证了模型解释结果的可靠性。

2. 4. 2　BO-Stacking-SHAP 模型的适用性与局限性

本 文 研 究 区 地 处 库 区 腹 地 ，受 复 杂 地 形 地 貌 、

地质构造、降雨及人类工程活动等多种因素共同影

响，滑坡形成过程具有显著的非线性和多因素耦合

特 征 [37]。 相 比 单 一 机 器 学 习 模 型 ，BO-Stacking-
SHAP 通 过 融 合 MLP、XGBoost 和 HGB 等 不 同 类

型 学 习 器 ，在 充 分 发 挥 各 模 型 优 势 的 基 础 上 ，能 够

更 有 效 地 表 征 滑 坡 影 响 因 子 之 间 复 杂 的 非 线 性 关

系 及 交 互 作 用 。 贝 叶 斯 优 化 进 一 步 提 升 了 模 型 超

参数搜索效率，使模型能够在有限计算成本下获得

较优的参数配置，从而增强了模型对复杂区域环境

的适应能力 [38]。因此，该方法不仅适用于云阳县等

滑 坡 高 发 山 区 ，也 适 用 于 具 有 相 似 地 形 、地 貌 和 地

质 环 境 特 征 的 山 地 丘 陵 区 ，具 有 一 定 的 推 广 应 用

潜力。

另一方面，相对于传统以预测精度为核心的滑

坡 易 发 性 评 价 方 法 ，本 文 构 建 的 BO-Stacking-
SHAP 模 型 在 保 持 较 高 预 测 性 能 的 基 础 上 ，结 合

SHAP 实现了模型决策过程的可解释化，使预测结

果与区域滑坡形成机制相互印证，有助于提高机器

图 9　滑坡样本坡度的分箱统计图

Fig. 9　Binned statistical chart of landslide sample slope gradients

图 10　坡度对滑坡易发性的累积局部效应

Fig. 10　ALE of slope gradient on landslide susceptibility
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学 习 模 型 在 滑 坡 易 发 性 评 价 中 的 可 信 度 和 工 程 应

用价值。

尽 管 本 文 构 建 的 BO-Stacking-SHAP 模 型 取

得 了 较 好 的 预 测 效 果 ，但 仍 存 在 一 定 局 限 性 。 其

一 ，滑 坡 样 本 主 要 来 源 于 历 史 调 查 数 据 ，其 完 整 性

和 时 效 性 可 能 受 到 调 查 精 度 及 数 据 更 新 周 期 的 影

响 ；其 二 ，本 文 采 用 的 评 价 因 子 以 静 态 环 境 因 子 为

主 ，未 充 分 考 虑 库 水 位 动 态 变 化 、短 历 时 强 降 雨 及

坡体形变等时序信息，难以反映滑坡孕育和演化过

程 的 动 态 特 征 [39-40]。 此 外 ，研 究 结 果 主 要 基 于 云 阳

县开展验证，对于不同区域的适用性仍需结合区域

地质背景和滑坡发育特征进一步检验。

3　  结  论

本文以重庆市云阳县为研究区，构建了融合贝

叶 斯 优 化 、Stacking 异 质 集 成 学 习 和 SHAP 可 解 释

分析的滑坡易发性评价模型，对研究区滑坡易发性

进行了预测与分析。主要结论如下：

1）BO-Stacking-SHAP 模型在滑坡易发性预测

中表现出较好的综合性能。相较于单一模型，Stack⁃
ing 异质集成模型结合贝叶斯优化后，AUC、准确率、

精确率和 F1 值等评价指标均取得较优结果，显著提

升了滑坡易发性评价的预测精度与模型稳定性。

2）BO-Stacking-SHAP 模型生成的滑坡易发性

空 间 分 布 能 够 较 好 地 反 映 研 究 区 滑 坡 发 育 规 律 。

高易发区主要分布于长江干流及主要支流沿岸、地

形起伏较大的山地丘陵区域，与历史滑坡空间分布

具 有 较 高 一 致 性 ；同 时 ，极 高 易 发 区 具 有 较 高 的 滑

坡 频 率 比 。 该 模 型 能 够 较 准 确 地 识 别 该 研 究 区 内

的潜在滑坡危险区域，可为区域滑坡风险管控与国

土空间规划提供参考。

3）SHAP 可解释性分析揭示了研究区滑坡形成

的主导控制因素。坡度、SPI 和 TWI 是影响滑坡易

发性的主要因素，其中坡度贡献最大。结合 SHAP
依赖分析、坡度样本统计及 ALE 分析发现，坡度对

滑坡易发性的影响呈明显非线性特征，其作用规律

具有较好的稳定性，表明 BO-Stacking-SHAP 模型

在保持较高预测性能的同时，能够提高模型预测结

果的可解释性和可信度。

未 来 研 究 将 融 合 InSAR 形 变 监 测 、降 雨 过 程 、

库水位变化及地质监测等多源时空数据，引入时空

建模或深度学习方法，构建兼顾预测精度与动态更

新 能 力 的 滑 坡 易 发 性 评 价 模 型 [41-43]，为 区 域 滑 坡 风

险预警与灾害防治提供更加可靠的技术支撑。
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