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摘 要： 全球气候变化背景下，极端降雨事件频发，山区降雨滑坡风险不断加剧，准确开展滑坡易发性评价尤为重要，而样

本 质 量 是 影 响 机 器 学 习 评 价 可 靠 性 的 关 键 因 素 . 本 文 以 涞 宝 高 速 沿 线 受 北 京“23·7”极 端 降 雨 影 响 较 为 严 重 的 路 段 为 研 究

区 ，利 用 DInSAR、NDVI 和 光 学 遥 感 影 像 开 展 地 质 灾 害 解 译 ；采 用 TRIGRS-Scoops3D 模 型 分 析 降 雨 入 渗 条 件 下 的 斜 坡 稳

定 性 ，并 据 此 优 化 负 样 本 筛 选 ；进 一 步 构 建 逻 辑 回 归（LR）、随 机 森 林（RF）、支 持 向 量 机（SVM）和 XGBoost 易 发 性 评 价 模

型 ，结 合 ROC 曲 线 及 相 关 性 能 指 标 综 合 评 估 模 型 预 测 能 力 ，并 结 合 SHAP 方 法 解 析 各 评 价 因 子 的 贡 献 . 结 果 表 明 ：北 京

“23·7”极端降雨事件在研究区共诱发地质灾害 466 处，其中滑坡 345 处，主要分布于地形起伏较大、沟谷切割明显的山地斜坡；

TRIGRS-Scoops3D 模 型 对 潜 在 失 稳 区 具 有 较 好 的 识 别 能 力 ，其 不 稳 定 区 内 滑 坡 点 占 比 为 90.43%，% LRclass 为 80.09%，较

TRIGRS 模型分别提高 15.36% 和 9.43%；基于物理模型优化负样本后，XGBoost 模型综合性能最优，AUC 为 0.956；SVM 和

RF 模型次之，AUC 分别为 0.906 和 0.899；LR 模型相对较低，AUC 为 0.861；SHAP 分析进一步表明，坡度和降雨是控制研究区

降 雨 滑 坡 易 发 性 的 主 控 因 素 . 研 究 结 果 可 为 复 杂 山 区 降 雨 滑 坡 易 发 性 评 价 及 山 区 交 通 工 程 地 质 灾 害 防 控 提 供 参 考 .
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Abstract: Against the background of global climate change, increasingly frequent extreme rainfall events have intensified the 
risk of rainfall-induced landslides in mountainous regions, highlighting the importance of accurate landslide susceptibility 
assessment. The quality of training samples, particularly negative sample selection, is a key factor affecting the reliability of 
machine learning-based susceptibility models. This study focuses on a section of the Laibao Expressway severely affected by the 
Beijing “ 23·7” extreme rainfall event. DInSAR, NDVI, and optical remote sensing imagery were integrated to identify 
geological hazards. The coupled TRIGRS-Scoops3D model was then used to evaluate slope stability under rainfall infiltration 
conditions, and the results were used to optimize negative sample selection. Logistic regression (LR), random forest (RF), 
support vector machine (SVM), and XGBoost models were further developed for landslide susceptibility assessment. Their 
predictive performance was evaluated using receiver operating characteristic (ROC) curves and related performance metrics, 
while SHAP analysis was used to quantify the contributions of conditioning factors. The results show that the Beijing “ 23·7” 
extreme rainfall event triggered 466 geological hazards, including 345 landslides, mainly distributed on mountainous slopes with 
pronounced topographic relief and strong valley incision. The TRIGRS-Scoops3D model showed capability in identifying 
potentially unstable areas, with 90.43% of the observed landslides falling within unstable zones and a % LRclass value of 
80.09%, representing improvements of 15.36% and 9.43%, respectively, over the TRIGRS model. After negative sample 
selection was optimized using the physics-based model, XGBoost achieved the best performance, with an AUC of 0.956, 
followed by SVM and RF with AUC values of 0.906 and 0.899, respectively, while LR yielded a relatively lower AUC of 
0.861. SHAP analysis further indicated that slope gradient and rainfall were the dominant factors controlling rainfall-induced 
landslide susceptibility in the study area. The findings provide a useful reference for landslide susceptibility assessment in 
complex mountainous regions and for geological hazard prevention and mitigation along mountainous transportation corridors.
Key words: rainfall ⁃ induced landslide; susceptibility assessment; multi ⁃ source remote sensing; physical models; sample 
optimization; machine learning; engineering geology.

0 引言  

山区公路是保障区域联通和支撑社会经济发展

的重要基础设施 . 受复杂地形地貌条件影响，沿线边

坡在强降雨作用下易发生滑坡等地质灾害，降雨已成

为 诱 发 公 路 边 坡 失 稳 的 重 要 外 部 因 素（黄 润 秋 等 ，

2007）. 在全球气候变化背景下，极端降雨事件频发且

强度增强，进一步加剧了山区斜坡失稳风险 .2023 年

北京“23·7”极端强降雨在北京西部山区诱发大量滑

坡、崩塌等地质灾害，造成道路损毁和交通中断，凸

显了极端降雨对山区公路边坡稳定性的显著影响，

也 表 明 针 对 典 型 极 端 降 雨 事 件 开 展 滑 坡 易 发 性 评

价具有重要现实意义（常鸣等，2024；南赟等，2024）.
围绕降雨诱发滑坡易发性评价，国内外学者已在

灾害识别、降雨致滑过程模拟以及区域易发性预测等

方面开展了大量研究 .在滑坡识别方面，光学遥感、In⁃
SAR 和 LiDAR 等多源遥感技术已被广泛应用于滑坡

识别、编目更新和地表形变监测，为区域滑坡调查与

动态识别提供了重要支撑（Tralli et al.， 2005；Nichol 
et al.， 2006；马洪超，2011；Zhao and Lu， 2018）. 在降

雨致滑过程分析方面，TRIGRS、FSLAM 等物理模

型能够模拟由降雨入渗引起的孔隙水压力变化及斜

坡稳定性演化，已被大量用于区域浅层降雨滑坡稳

定 性 分 析（李 焕 强 等 ，2009；Muntohar and Liao， 
2010；常金源等，2015）. 在区域易发性评价方面，基于

GIS 的统计模型与机器学习方法发展迅速，随机森

林、支持向量机、人工神经网络及其集成模型已被广

泛用于滑坡易发性制图，并表现出较高的预测效率

与 精 度（白 世 彪 等 ，2005；Bui et al.， 2020；Merghadi 
et al. ， 2020 ；Huang et al. ， 2024 ；田 尤 等 ，2024）.

总 体 而 言 ，现 有 研 究 已 逐 步 形 成 多 源 遥 感 识

别、物理过程模拟与机器学习预测相结合的技术体

系，但在山区公路降雨滑坡易发性评价中仍存在以

下 不 足 ：一 是 在 复 杂 地 形 和 高 植 被 覆 盖 条 件 下 ，单

一遥感手段对滑坡识别能力有限，多源遥感协同解

译仍需进一步完善；二是机器学习负样本选取具有

较 强 随 机 性 ，缺 乏 物 理 过 程 约 束 ，易 引 入 标 签 噪 声

并 影 响 模 型 预 测 可 靠 性（Wu et al.， 2024）；三 是 物

理模型受模型假设、参数概化及区域地质条件复杂

性等因素影响，其区域尺度适用性和预测精度仍存

在一定局限（黄润秋和戚国庆，2002；周晓亭，2022）.
基于此，本文以北京“23·7”极端降雨影响下的涞

宝高速沿线为研究对象，构建融合多源遥感、物理模

型与机器学习的降雨滑坡易发性评价框架 . 首先，融

合 DInSAR 形变信息、NDVI 时序特征与光学遥感影

像，开展地质灾害解译与滑坡样本提取；其次，耦合
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TRIGRS 与 Scoops3D 模型分析降雨条件下斜坡稳定

性，并据此优化负样本选取；最后，采用逻辑回归、随

机森林、支持向量机和 XGBoost 模型开展滑坡易发性

评 价 ，并 结 合 SHAP 方 法 识 别 主 控 因 子 . 研 究 可 为

山区公路滑坡灾害防治与风险管理提供技术支撑 .

1 研究区地质灾害解译与分布特征  

1.1　研究区概况　

本 文 以 北 京 市 涞 宝 高 速 公 路 K0~K16 路 段

沿 线 为 研 究 区（图 1）. 研 究 区 位 于 山 前 平 原 向 低

山 丘 陵 过 渡 带 ，地 形 切 割 强 烈 ，海 拔 46~             
1 096 m. 区 内 地 质 构 造 较 复 杂 ，主 要 出 露 片 麻

岩 、花 岗 岩 及 第 四 系 松 散 堆 积 物 . 研 究 区 属 暖 温

带 半 湿 润 大 陆 性 季 风 气 候 ，年 均 降 水 量 约         
600 mm ，降 水 主 要 集 中 于 6~8 月 ，短 历 时 强 降 雨

过 程 频 发 ，具 备 暴 雨 型 地 质 灾 害 孕 灾 条 件 .2023 年

7 月，北京发生“23·7”极端强降雨事件，研究区遭受

持 续 强 降 雨 影 响 ，房 山 区 24 h 最 大 降 水 量 达     
370.7 mm，达到特大暴雨量级（张启义， 2023）. 持续

强 降 雨 显 著 降 低 斜 坡 稳 定 性 ，诱 发 大 量 滑 坡 、泥 石

流 等 地 质 灾 害 ，并 造 成 局 部 路 基 冲 毁 和 交 通 中 断 .
1.2　多源遥感协同地质灾害解译方法　

针 对 复 杂 地 形 和 高 植 被 覆 盖 条 件 下 山 区 公 路

沿 线 地 质 灾 害 识 别 困 难 的 问 题 ，本 文 融 合 光 学 遥

感 、合 成 孔 径 雷 达（SAR）和 多 光 谱 遥 感 数 据 ，构 建

“ 地 貌 ‒形 变 ‒生 态 ”多 维 信 息 协 同 的 地 质 灾 害 解 译

方 法 ，通 过 地 表 形 变 、植 被 扰 动 和 高 分 辨 率 影 像 交

叉验证，以提高灾害识别的准确性 . 具体方法如下 .
1.2.1　 InSAR 形 变 监 测　 选 取 2023 年 07 月 24 日

与 2023 年 08 月 05 日 两 景 Sentinel⁃1 降 轨 影 像 构 建

单 一 干 涉 对 ，时 间 基 线 12 d、空 间 基 线 -25.88 m，

并 以 0.3 为 相 干 性 阈 值 剔 除 低 相 干 区 域 . 采 用     
DInSAR 获 取“ 23·7”极 端 降 雨 前 后 地 表 形 变 信 息

（图 2），识 别 形 变 异 常 区 ，为 地 质 灾 害 识 别 提 供

依 据（Berardino et al.， 2002； 廖 明 生 ， 2014）.
1.2.2　 植 被 异 常 信 息 提 取　 收 集 Sentinel ⁃ 2 与

Landsat⁃8 OLI 多 光 谱 遥 感 数 据 ，计 算“ 23·7”极 端

降 雨 前 后 研 究 区 归 一 化 植 被 指 数（NDVI）并 分 析

其 变 化 特 征（图 3）. 基 于 NDVI 异 常 变 化 识 别 植

被 退 化 及 地 表 扰 动 区 域 ，辅 助 判 识 滑 坡 、泥 石 流

等 灾 害 ，并 细 化 修 正 灾 害 边 界（刘 圣 伟 等 ， 2012； 
Ghorbanzadeh et al.， 2019； 董 秀 军 等 ， 2020）.
1.2.3　光学遥感影像解译　收 集 多 期 高 分 辨 率 遥

感 影 像 ，融 合 InSAR 形 变 异 常 与 NDVI 变 化 信 息

开 展 目 视 解 译 和 交 叉 验 证 . 通 过 多 时 相 影 像 对

比 ，剔 除 与“ 23 ·7 ”极 端 降 雨 事 件 无 关 的 历 史 滑

坡 及 人 为 扰 动 ，并 补 充 遗 漏 灾 害 点 ，提 高 灾 害 编

目 的 完 整 性 与 准 确 性（图 4）.
1.3　灾害解译结果与分布特征　

基于多源遥感数据协同解译结果，研究区共解

图 1　研究区位置与地形特征

Fig.1　Location and topographic characteristics of the study area
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译出“23·7”极端降雨期间诱发的地质灾害 466 处，其

中滑坡 345 处、泥石流 118 处、崩塌 3 处（图 5）. 整体

上，研究区地质灾害以中小型浅层滑坡和沟谷型泥

石流为主，崩塌发育较少，表明极端降雨作用下灾害

发 育 主 要 表 现 为 浅 层 斜 坡 失 稳 与 沟 谷 物 质 启 动 .
1.3.1　坡向分布特征　灾害点在坡向上呈明显差异

（图 6a），总体以东南向和西南向较为集中，北向相对

较少 . 其中，90°~135°区间灾害最为集中，共 82 处，其

中滑坡 68 处；225°~270°区间次之，共 66 处 . 0°~45°
和 315°~360°区间灾害数量较少，均约 50 处 . 结果表

明，坡向对地质灾害空间分布具有一定控制作用，可

能 与 坡 面 汇 流 、水 分 再 分 配 及 植 被 覆 盖 差 异 有 关 .
1.3.2　坡度分布特征　灾害点在坡度上呈明显集中

分布（图 6b），主要发育于 20°~40°的中等坡度区，其中

20°~30°和 30°~40°区间分别发育 188处和 163处，合计

351处，占灾害总数的 75.3%.相比之下，坡度小于 10°的
缓坡区仅识别灾害 6处，坡度大于 60°的极陡坡区仅识别

2 处 . 结果表明，中等坡度斜坡对极端降雨响应更为敏

感，既具备较强的重力驱动条件，又有利于松散物质

赋存和降雨入渗，是滑坡、泥石流的主要发育坡带 .

图 2　“23·7”极端降雨期间研究区  DInSAR 形变监测结果

Fig.2　DInSAR-derived deformation of the study area during 
the “23·7” extreme rainfall event

图 3　“23·7”极端降雨前后研究区  NDVI 差值分布

Fig.3　Spatial distribution of NDVI differences in the study 
area before and after the “23·7” extreme rainfall event

图 4　地质灾害遥感识别示例

Fig.4　Example of remote sensing identification of geohaz⁃
ards

图 5　研究区地质灾害解译结果与空间分布

Fig.5　Identification results and spatial distribution of geohaz⁃
ards in the study area
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1.3.3　高程分布特征　灾 害 在 高 程 上 的 分 布 总 体

呈 中 间 集 中 、两 端 减 少 的 特 征（图 6c）. 其 中 ，

200~600 m 为 主 要 灾 害 集 中 带 ，共 发 育 灾 害 315
处 ，占 灾 害 总 数 的 67.6% ；200~400 m 和 400~
600 m 两 个 区 间 灾 害 数 量 接 近 ，共 同 构 成 灾 害 发

育 的 核 心 高 程 段 . 当 高 程 范 围 扩 展 至 200~800 m
时 ，灾 害 数 量 占 比 超 过 87% ；而 低 于 200 m 的 河

谷 平 原 区 和 高 于 800 m 的 高 山 区 ，灾 害 数 量 明 显

减 少 . 由 此 可 见 ，中 低 海 拔 山 区 在 极 端 降 雨 作 用

下 灾 害 敏 感 性 更 高 ，可 能 与 坡 面 切 割 较 强 、风 化

覆 盖 层 较 厚 及 沟 谷 侵 蚀 作 用 活 跃 等 因 素 有 关 .
1.3.4　 降 雨 强 度 分 布 特 征　 灾 害 分 布 对 降 雨 强 度

响 应 明 显（图 6d）.250 mm 降 雨 区 共 发 育 地 质 灾 害

296 处，占总数的 63.5%，灾害点密度（LND）为 1.82
个/km²；400 mm 降雨区虽仅发育 170 处，但 LND 增

至 2.67 个/km². 结果表明，随着降雨强度增大，单位

面积灾害发育程度明显增强 . 高强度降雨通过加速

坡 体 入 渗 、升 高 孔 隙 水 压 力 ，并 增 强 坡 面 径 流 与 沟

谷 侵 蚀 ，进 一 步 促 进 斜 坡 失 稳 和 沟 谷 物 质 启 动 .

2 降 雨 滑 坡 稳 定 性 模 型 构 建 与 模

拟 分 析  

2.1　模型原理　

2.1.1　TRIGRS 模型　TRIGRS（Transient Rainfall 
Infiltration and Grid⁃Based Regional Slope⁃Stability）

是 一 种 基 于 栅 格 单 元 的 区 域 浅 层 滑 坡 稳 定 性 分 析

模 型 ，主 要 用 于 模 拟 降 雨 入 渗 条 件 下 浅 层 土 体 孔

隙 水 压 力 的 时 变 响 应 及 其 对 边 坡 稳 定 性 的 影 响

（Alvioli et al.， 2016）.TRIGRS 基 于 一 维 垂 向 非

稳 态 入 渗 理 论 计 算 降 雨 作 用 下 孔 隙 水 压 力 的 变

化 过 程 ，并 结 合 无 限 边 坡 模 型 计 算 各 栅 格 单 元 的

安 全 系 数（Factor of Safety，FS）（ 李 焕 强 等 ， 
2009；钱 纪 芸 等 ， 2009）. 模 型 综 合 考 虑 坡 度 、土 层

厚 度 、土 体 重 度 、黏 聚 力 和 内 摩 擦 角 等 力 学 参 数 ，

以 及 饱 和 导 水 率 、水 力 扩 散 率 和 初 始 地 下 水 位 等

图 6　研究区地质灾害分布特征统计

Fig.6　Statistical characteristics of geohazard distribution in the study area
a. 坡向；b. 坡度；c. 高程；d. 降雨强度
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水 文 参 数 ，从 而 获 得 安 全 系 数 的 时 空 分 布 特 征 ，

适 用 于 区 域 尺 度 降 雨 型 浅 层 滑 坡 稳 定 性 评 价 .
2.1.2　 Scoops3D 模 型　 Scoops3D（Slope Computa⁃
tion of Probability of Stability in 3D）是 美 国 地 质 调

查局（USGS）开发的三维极限平衡模型 ，主要用于

区 域 尺 度 潜 在 滑 坡 体 的 空 间 搜 索 与 稳 定 性 评 价

（Zhang and Wang， 2019）. 该模型基于栅格地形，将

潜在滑动面概化为球面或椭球面，通过遍历不同位

置 、半 径 和 尺 度 的 候 选 滑 动 体 ，计 算 其 安 全 系 数

（FS），识别最不稳定滑动体及其空间分布（辛星和张

帆宇， 2018）. 相比二维极限平衡方法，Scoops3D 能

够考虑滑动体三维几何形态及侧向约束，并结合了

孔 隙 水 压 力 、黏 聚 力 、内 摩 擦 角 和 重 度 等 参 数 ，更

适 用 于 复 杂 地 形 条 件 下 的 区 域 斜 坡 稳 定 性 评 价 .
2.1.3　TRIGRS⁃Scoops3D 耦合模型　为综合考虑

降 雨 入 渗 引 起 的 孔 隙 水 压 力 变 化 及 其 对 三 维 斜 坡

稳 定 性 的 影 响 ，本 文 构 建 TRIGRS⁃Scoops3D 耦 合

模 型 . 首 先 ，利 用 TRIGRS 模 拟 降 雨 过 程 中 不 同 深

度 的 孔 隙 水 压 力 变 化 ；随 后 将 计 算 结 果 输 入

Scoops3D，结 合 潜 在 滑 动 体 三 维 搜 索 与 摩 尔 ‒库 仑

强度准则，计算安全系数并识别最不稳定滑动体及

潜在滑动面（何简吟， 2021； 郑玲静等， 2023）. 该方

法 实 现 了 降 雨 入 渗 过 程 模 拟 与 三 维 稳 定 性 分 析 的

有 机 结 合 ，能 够 在 区 域 尺 度 上 同 时 考 虑 降 雨 作 用 、

地 形 条 件 、土 层 厚 度 空 间 差 异 及 复 杂 孔 压 场 对 边

坡 稳 定 性 的 共 同 影 响 ，从 而 提 高 降 雨 诱 发 滑 坡 失

稳 判 别 和 潜 在 滑 动 面 识 别 的 合 理 性 与 可 靠 性 .
2.2　模型参数　

TRIGRS⁃Scoops3D 耦 合 模 型 输 入 参 数 主 要 包

括 水 文 参 数 和 岩 土 力 学 参 数 两 类 . 水 文 参 数 包 括

土 壤 饱 和 导 水 率（Ks）、水 力 扩 散 率（D0）及 土 水 特

征 曲 线 参 数（θ s、θ r）；岩 土 力 学 参 数 包 括 有 效 内 摩

擦 角（ϕ′）、有 效 黏 聚 力（c′）、土 体 天 然 容 重（γ）和 饱

和 容 重（γ sat）等 ，具 体 取 值 见 表 1. 各 参 数 通 过 现 场

地 质 调 查 ，结 合 室 内 直 剪 与 环 刀 试 验 及 原 位 渗 透

试 验 确 定 力 学 与 水 文 参 数 初 始 范 围 ，并 基 于 TRI⁃
GRS⁃Scoops3D 敏感性分析进行模型反演得出最终

取 值 . 降雨边界条件采用房山雨量站（116.1942° E，

39.7728°N）于 2023 年 7 月 30 日 11 点 至 7 月 31 日 11
点 记 录 的 逐 时 实 测 降 雨 数 据 ，累 计 降 雨 量 为   
370.7 mm. 将 该 降 雨 过 程 作 为 TRIGRS 模 型 的 时

序降雨输入，用于模拟降雨入渗过程，并为 Scoops3D
稳 定 性 分 析 提 供 孔 隙 水 压 力 边 界 条 件 .

2.3　模型结果　

2.3.1　TRIGRS 模型结果　利用 TRIGRS 模型模拟

了研究区在降雨前初始工况和降雨饱和工况下的斜

坡稳定性分布 . 结果表明，初始工况下研究区整体稳

定性较好，未出现明显不稳定区（FS<1.0）；欠稳定区

（1.0≤FS<1.2）、基本稳定区（1.2≤FS<1.5）和稳定

区（FS≥1.5）面 积 占 比 分 别 为 27.39%、19.05% 和

53.56%（图 7a）. 其中，欠稳定区和基本稳定区主要分

布于沟谷两侧及中上部陡坡，反映出地形条件对初始

稳定性空间分异具有显著控制作用 . 滑坡目录叠加结

果显示，61.45% 的滑坡点位于欠稳定区，表明多数

滑坡在降雨发生前可能已处于接近极限平衡状态 .
降 雨 饱 和 后 ，研 究 区 斜 坡 稳 定 性 显 著 降 低（图

7b），不 稳 定 区（FS<1.0）面 积 占 比 由 0 增 至

20.84%，且主要沿沟谷及陡坡呈带状分布，说明强

降雨入渗显著增加了浅层斜坡失稳风险 . 滑坡点落

入 不 稳 定 区 的 比 例 达 到 75.07%，表 明 TRIGRS 模

型能够较好表征实际滑坡的空间分布特征 . 总体来

看 ，TRIGRS 模 型 较 好 反 映 了“23·7”极 端 降 雨 过 程

中 研 究 区 斜 坡 稳 定 性 由 整 体 稳 定 向 局 部 失 稳 转 化

的演化过程，说明降雨入渗引起的基质吸力衰减与

孔隙水压力累积，是诱发滑坡集中发生的重要机制 .
2.3.2　TRIGRS⁃SCOOPS3D 耦合模型结果　基于

TRIGRS 模型计算得到降雨前后孔隙水压力场，进

一 步 采 用 Scoops3D 模 型 开 展 三 维 稳 定 性 分 析 . 结

果 表 明 ，初 始 工 况 下 研 究 区 整 体 稳 定 性 较 好 ，不 稳

定 区 、欠 稳 定 区 、基 本 稳 定 区 和 稳 定 区 面 积 占 比 分

别 为 3.48%、6.43%、17.21% 和 72.88%（图 8a）. 其

中，低安全系数区主要分布于沟谷两侧及局部陡坡

带 ，呈 带 状 或 斑 块 状 展 布 ；稳 定 区 则 主 要 分 布 于 地

形 相 对 平 缓 区 域 . 滑 坡 目 录 叠 加 结 果 显 示 ，仅 有

表 1　TRIGRS⁃Scoops3D 耦合模型输入参数

Table 1　Input parameters of the TRIGRS-Scoops3D cou⁃
pled model

参数类别

土水参数

强度参数

容重

参数符号

Ks

D0

θs

θr

c’

ϕ’

γ

γsat

参数含义

饱和导水率  (m/s)

扩散率  (m/s)

饱和体积含水率

残余体积含水率

有效粘聚力  (kPa)

有效内摩擦角  (°)

土体天然容重  (kN/m³)

饱和容重  (kN/m³)

取值

8×10⁻⁶

5×10⁻⁴

0.42

0.06

9.5

25

19

23
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3.19% 的滑坡点落入不稳定区，表明大多数坡体在

暴雨发生前可能仍处于相对稳定或接近临界状态 .
在 降 雨 饱 和 工 况 下 ，研 究 区 斜 坡 稳 定 性 显 著

降 低 ，不 稳 定 区 面 积 占 比 增 至 31.77% ，并 沿 深 切

沟 谷 及 陡 坡 带 明 显 扩 展（图 8b）. 滑 坡 点 在 不 稳

定 区 内 的 占 比 达 到 90.43% ，表 明 TRIGRS ⁃
Scoops3D 耦 合 模 型 能 够 较 好 识 别 强 降 雨 条 件 下

滑 坡 集 中 发 育 区 域 . 总 体 来 看 ，该 模 型 较 好 反 映

了“ 23 ·7 ”极 端 降 雨 过 程 中 研 究 区 斜 坡 由 背 景 稳

定 向 广 泛 失 稳 快 速 转 化 的 演 化 过 程 ，可 为 降 雨

型 滑 坡 灾 害 易 发 性 分 析 与 风 险 区 划 提 供 依 据 .
2.4　 单 一 模 型 与 耦 合 模 型 模 拟 结 果 验 证 及 性

能 分 析　

为比较 TRIGRS单一模型与 TRIGRS⁃Scoops3D

耦合模型在降雨诱发滑坡识别中的差异，本文基于降

雨饱和工况下的模拟结果，采用实际滑坡位置进行定

量验证，并以 LRclass 及% LRclass 指标评价模型对滑坡

空间分布的识别能力，其表达式见式（1）和式（2）.

          LR class = S
A

 , （1）

          %LRi
class = LRi

class

∑
j = 1

n

LRj
class

 , （2）

其 中 ，S 表 示 某 稳 定 性 等 级 中 滑 坡 点 占 滑 坡 目 录

总 量 的 比 例 ，A 表 示 该 等 级 面 积 占 研 究 区 总 面 积

的 比 例 ，i 和 j 表 示 稳 定 性 等 级 编 号 .
结 果 表 明（表 2），TRIGRS 单 一 模 型 预 测 的 不

稳定区内包含 75.07% 的实际滑坡点，而 TRIGRS⁃

图 7　TRIGRS 模型模拟的研究区斜坡稳定性分布

Fig.7　Simulated slope stability distribution of the study area using the TRIGRS model
a. 初始工况；b. 降雨饱和工况

图 8　TRIGRS-Scoops3D 耦合模型模拟的研究区斜坡稳定性分布

Fig.8　Slope stability distribution of the study area simulated by the TRIGRS-Scoops3D coupled model
a. 初始工况；b. 降雨饱和工况
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Scoops3D 耦 合 模 型 将 其 提 高 至 90.43%，较 TRI⁃
GRS 模 型 提 高 15.36%；对 应 的 不 稳 定 区 面 积 占 研

究区总面积的比例分别为 20.84% 和 31.56%. 尽管

耦合模型识别出的不稳定区范围有所扩大，但其%
LRclass 达到 80.09%，较 TRIGRS 模型提高 9.43%，说

明 其 对 滑 坡 空 间 分 布 的 识 别 效 果 整 体 优 于 单 一 模

型，也表明耦合模型在扩大潜在失稳区识别范围的

同 时 ，并 未 降 低 对 实 际 滑 坡 空 间 分 布 的 判 别 效 率 .
进一步分析表明，单一模型在稳定区内遗漏的滑坡点

占比为 24.93%，而耦合模型仅为 9.57%，表明后者在

降低漏判率方面具有明显优势 . 综合来看，TRIGRS⁃
Scoops3D 耦合模型在保持较高滑坡识别能力的同

时，能够更有效刻画强降雨条件下潜在失稳区的空间

分布，较单一 TRIGRS模型具有更优的空间判别性能 .

3 降雨滑坡易发性评价  

3.1　易发性评价模型　

3.1.1　逻辑回归模型　逻 辑 回 归（Logistic Regres⁃
sion， LR）是 一 种 经 典 的 二 分 类 统 计 模 型 ，常 用

于 滑 坡 发 生 概 率 预 测 . 该 模 型 通 过 建 立 评 价 因 子

与 滑 坡 发 生 概 率 之 间 的 对 数 几 率 关 系 ，将 各 因 子

的 线 性 组 合 映 射 到［0，1］区 间 ，从 而 表 征 研 究 单

元 发 生 滑 坡 的 概 率 . 概 率 值 越 大 ，表 示 滑 坡 发 生

的 可 能 性 越 高 . 由 于 模 型 结 构 简 单 、可 解 释 性 较

强 ，LR 能 够 较 好 反 映 各 评 价 因 子 对 滑 坡 易 发 性

的 影 响 方 向 及 作 用 强 度（Hosmer et al.， 2013）.
3.1.2　随机森林模型　 随 机 森 林（Random Forest， 
RF）是一种基于决策树的集成学习模型 . 该模型通

过 Bootstrap 重采样构建多个训练子集，并在节点划

分过程中随机选取部分特征参与建树，最终通过多

树集成投票完成分类 .RF 模型具有较强的非线性拟

合 能 力 和 抗 过 拟 合 能 力 ，能 够 较 好 表 征 多 因 子 耦

合 作 用 下 滑 坡 易 发 性 的 空 间 差 异 ，同 时 还 可 用 于

开 展 评 价 因 子 的 重 要 性 分 析（Breiman， 2001）.
3.1.3　 支 持 向 量 机 模 型　 支 持 向 量 机（Support 
Vector Machine， SVM）是 一 种 基 于 统 计 学 习 理 论

的监督分类模型，其基本思想是在特征空间中构建

最优分类超平面，以实现不同类别样本的最大间隔

分离 . 对于线性不可分问题，SVM 可借助核函数将

样本映射到高维空间，从而实现对复杂非线性关系

的分 类 识 别 . 由 于 在 小 样 本 、高 维 和 非 线 性 问 题 中

表 现 出 较 好 性 能 ，SVM 已 在 滑 坡 易 发 性 评 价 研

究 领 域 得 到 广 泛 应 用（Cortes and Vapnik， 1995）.
3.1.4　 极 限 梯 度 提 升 模 型　 极 端 梯 度 提 升（Ex⁃
treme Gradient Boosting ， XGBoost）是 在 梯 度 提

升 决 策 树 基 础 上 发 展 起 来 的 一 种 集 成 学 习 算

法 . 该 模 型 通 过 迭 代 构 建 新 的 基 学 习 器 ，逐 步

拟 合 前 一 轮 模 型 的 残 差 ，并 在 目 标 函 数 中 引 入

正 则 化 项 ，以 提 高 模 型 精 度 和 泛 化 能 力 .XG⁃
Boost 具 有 较 强 的 非 线 性 表 达 能 力 、较 高 的 计 算

效 率 和 较 好 的 鲁 棒 性 ，适 用 于 复 杂 环 境 条 件 下

的 滑 坡 易 发 性 评 价（Chen and Guestrin ， 2016）.
3.2　负样本选取策略　

本文将识别的 345 个滑坡样本赋值为 1，非滑坡

样本赋值为 0，并采用 1∶2 的正负样本比例 . 已有研究

表明，适当增加负样本比例有助于降低模型过拟合

风险并提高样本判别能力（Jia et al.， 2026）.因此，本文

负 样 本 采 用 物 理 模 型 约 束 筛 选 ，根 据 TRIGRS ⁃
Scoops3D稳定性分析结果，将稳定区（FS>1.5）划定为

负样本候选范围（刘磊磊等， 2026），并随机选取690个非

滑坡样本 .该方法可减少潜在失稳斜坡被误选为负样本

的可能性，降低标签噪声，提高易发性评价的可靠性 .
3.3　降雨滑坡易发性评价因子　

综 合 考 虑 地 形 地 貌 、水 文 过 程 、地 质 结 构 和 工

程 扰 动 等 因 素 ，本 文 选 取 年 降 雨 量 、高 程 、坡 度 、坡

向、平面曲率、地形湿度指数（TWI）、归一化植被指

数（NDVI）、地层岩性、土地利用类型、距断层距离、距

河流距离和距道路距离共 12 个因子，构建降雨滑坡易

发性评价指标体系 . 上述因子能够较全面地表征研究

区滑坡孕灾环境特征，其数据来源见表 3. 在后续易发

性 评 价 中 ，评 价 因 子 均 在 ArcGIS 中 采 用 三 次 卷 积

插值（Cubic Convolution）方法重采样至 12.5 m 栅格

尺 度 ，以 保 证 空 间 分 辨 率 的 一 致 性 与 数 据 可 比 性 .

表 2　TRIGRS 单一模型与 TRIGRS⁃Scoops3D 耦合模型精度评价

Table 2　Accuracy assessment of the TRIGRS model and the TRIGRS-Scoops3D coupled model

FS 等级分类

FS<1
FS≥1

滑坡点占比(%)
1D

75.07
24.93

3D
90.43
9.57

区域面积占比(%)
1D

20.84
79.16

3D
31.56
68.44

LRclass

1D
3.603
1.496

3D
2.801
0.696

%LRclass

1D
70.66
29.34

3D
80.09
19.91
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为 检 验 各 评 价 因 子 之 间 的 相 关 程 度 并 降 低 多

因子建模中的共线性影响，采用皮尔逊相关系数对

12 个评价因子进行相关性分析（图 9）. 结果表明，各

因子相关系数绝对值均小于 0.8，未达到显著共线性

判定阈值，说明所选因子整体独立性较好，可用于后

续易发性评价模型构建 . 其中，坡度与高程呈中等正

相关，坡度与 TWI 呈中等负相关，分别反映了研究区

地 形 起 伏 增 强 及 坡 面 汇 流 条 件 差 异 ；其 余 因 子 间

相 关 性 整 体 较 弱 ，未 表 现 出 明 显 的 线 性 依 赖 关 系 .
3.4　降雨滑坡易发性分区　

为 比 较 不 同 模 型 对 研 究 区 降 雨 滑 坡 易 发 性

的 空 间 刻 画 差 异 ，基 于 滑 坡 样 本 和 非 滑 坡 样 本

构 建 训 练 集 与 验 证 集 ，并 按 7∶3 的 比 例 进 行 模 型

训 练 和 精 度 检 验 . 在 统 一 评 价 因 子 分 辨 率 和 样

本 划 分 条 件 下 ，分 别 建 立 LR 、RF 、SVM 和 XG⁃
Boost 模 型 ，对 研 究 区 各 栅 格 单 元 的 滑 坡 发 生 概

率 进 行 预 测 ，并 采 用 ArcGIS 自 然 断 点 法 将 预 测

结 果 划 分 为 极 低 、低 、中 等 、高 和 极 高 5 个 等 级 ，

得 到 研 究 区 降 雨 滑 坡 易 发 性 分 区 结 果（图 10）.

在 易 发 性 分 区 结 果 中 ，高 和 极 高 易 发 区 主

要 分 布 于 研 究 区 中 北 部 、东 北 部 及 东 部 山 地 沟 谷

密 集 区 ，并 沿 主 要 沟 谷 两 侧 及 局 部 陡 坡 带 ，呈 条

带 状 或 斑 块 状 展 布 ；低 和 极 低 易 发 区 则 主 要 分 布

于 地 势 相 对 平 缓 区 域 ，整 体 呈 连 续 片 状 分 布 . 这

表 明 研 究 区 降 雨 滑 坡 易 发 性 具 有 显 著 的 空 间 分 异

特 征 ，其 总 体 分 布 格 局 与 地 形 起 伏 、沟 谷 切 割 强 度

密 切 相 关 . 不 同 模 型 在 高 值 区 范 围 及 局 部 边 界

刻 画 上 仍 存 在 一 定 差 异 ，说 明 各 模 型 对 复 杂 地

形 条 件 下 滑 坡 孕 灾 环 境 的 响 应 并 不 完 全 一 致 .
由 易 发 性 等 级 面 积 占 比 可 见（表 4），不 同 模 型

对高易发区的识别结果存在差异 .XGBoost 模型极

高易发区面积占比最高，为 29.73%，表现出较强的

高易发区聚焦能力；SVM 模型次之，极高易发区面

积占比为 22.45%，同样表现出较明显的高值集聚特

征 . 相 比 之 下 ，LR 和 RF 模 型 各 等 级 面 积 分 布 相

对 均 衡 ，对 易 发 性 空 间 过 渡 特 征 的 刻 画 更 为 平

缓 . 总 体 来 看 ，4 种 模 型 均 能 反 映 研 究 区 降 雨 滑

坡 易 发 性 的 空 间 分 异 规 律 ，但 在 高 值 区 范 围 、集

聚 程 度 及 等 级 过 渡 特 征 方 面 仍 存 在 一 定 差 别 .
3.5　模型性能评估　

3.5.1　 评 估 方 法　 为 客 观 评 价 不 同 模 型 的 降 雨

滑 坡 易 发 性 预 测 性 能 ，本 文 采 用 ROC 曲 线 及 其

曲 线 下 面 积（AUC），并 结 合 准 确 率（Accuracy）、

灵 敏 度（Sensitivity）和 特 异 度（Specificity）指 标 ，

对 各 模 型 的 预 测 与 判 别 能 力 进 行 综 合 评 估 . 其

中 ，ROC 曲 线 用 于 反 映 模 型 在 不 同 阈 值 条 件 下

的 判 别 性 能 ，AUC 用 于 量 化 模 型 整 体 判 别 能 力 ，

其 值 越 接 近 1 ，表 明 模 型 区 分 滑 坡 与 非 滑 坡 样 本

的 能 力 越 强 . 准 确 率 反 映 模 型 的 总 体 分 类 正 确

程 度 ，灵 敏 度 表 征 模 型 对 滑 坡 样 本 的 识 别 能 力 ，

特 异 度 则 表 征 模 型 对 非 滑 坡 样 本 的 识 别 能 力 .
3.5.2　评估结果　图 11 显示，4 种模型的 ROC 曲线

均 具 有 较 好 的 区 分 效 果 . 其 中 ，XGBoost 模 型 的

图 9　降雨滑坡评价因子皮尔逊相关系数矩阵

Fig.9　Pearson correlation coefficient matrix of landslide    
hazard evaluation factors

表 3　滑坡易发性评价因子数据来源

Table 3　Data sources of landslide hazard evaluation factors

数据名称

ALOS DEM
地质数据

地理数据

土地利用数据

Landsat 8 OLI
降雨数据

类型

栅格

矢量

矢量

栅格

栅格

栅格

分辨率

12.5 m
1∶25 万

1∶25 万

30 m
30 m
1 km

评价因子

高程、坡度、坡向、平面曲率、TWI
地层岩性、距断层距离

距河流距离、距断层距离

土地利用类型

归一化植被指数

年降雨量

数据来源

www.geodata.cn
geocloud.cgs.gov.cn

www.gscloud.cn
www.resdc.cn

www.gscloud.cn
www.cma.gov.cn
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ROC 曲 线 最 接 近 左 上 角 ，AUC 值 最 高 ，为 0.956；

SVM 和 RF 模 型 次 之 ，AUC 值 分 别 为 0.906 和

0.899；LR 模 型 AUC 值 为 0.861. 总 体 来 看 ，4 种 模

型 均 能 够 较 好 区 分 滑 坡 与 非 滑 坡 样 本 ，但 判 别 能

力 存 在 一 定 差 异 . 图 12 显 示 ，不 同 模 型 在 分 类 精

度 及 样 本 识 别 能 力 方 面 表 现 不 一 .XGBoost 模 型

的 准 确 率、灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 为 0.916 4、0.856 3
和 0.948 4，均 为 最 高 ，综 合 性 能 最 优 ；SVM 模 型

次之，3 项指标分别为 0.867 5、0.736 1 和 0.937 5；RF
模型对应指标分别为 0.840 0、0.709 7 和 0.909 4，整

体 表 现 较 为 均 衡 . 相 比 之 下 ，LR 模 型 特 异 度 较 高

（0.921 9），但 灵 敏 度 较 低（0.610 0），说 明 其 对 非

滑 坡 样 本 的 识 别 能 力 较 强 ，而 对 滑 坡 样 本 的 识 别

相 对 不 足 . 综 合 ROC 曲 线 和 各 项 评 价 指 标 可

见 ，XGBoost 模 型 表 现 最 佳 ，SVM 和 RF 模 型 次

之 ，LR 模 型 相 对 较 弱 ，表 明 不 同 模 型 在 研 究 区

降 雨 滑 坡 易 发 性 评 价 中 的 预 测 效 果 存 在 差 异 .

4 讨论  

4.1　 TRIGRS 与 TRIGRS ⁃ Scoops3D 模 型 预 测 结

果差异分析　

TRIGRS 与 TRIGRS⁃Scoops3D 模型预测结果

的差异，主要源于对斜坡失稳过程表征方式的不同 .
TRIGRS 基于一维垂向入渗和无限边坡假设，能够

较 好 模 拟 由 降 雨 入 渗 引 起 的 孔 隙 水 压 力 变 化 及 浅

图 10　研究区不同模型降雨滑坡易发性分区结果

Fig.10　Landslide hazard zonation results derived from different models in the study area
a.LR；b.RF；c.SVM；d.XGBoost

表 4　不同评价模型易发性分区面积占比统计

Table 4　Area proportions of hazard classes derived from dif⁃
ferent evaluation models

易发等级

极低

低

中等

高

极高

LR
37.72%
16.66%
15.05%
15.05%
15.52%

RF
34.58%
17.67%
13.76%
16.04%
17.95%

SVM
44.16%
12.38%
9.82%

11.19%
22.45%

XGBoost
49.43%
8.56%
5.79%
6.50%

29.73%
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层 斜 坡 稳 定 性 响 应 ，但 对 复 杂 地 形 下 滑 动 体 三

维 形 态 及 侧 向 约 束 考 虑 不 足 . 相 比 之 下 ，TRI⁃
GRS⁃Scoops3D 耦 合 模 型 进 一 步 引 入 三 维 极 限 平

衡 分 析 ，可 更 充 分 识 别 复 杂 地 形 条 件 下 的 潜 在

滑 动 体 及 其 空 间 差 异 . 研 究 区 沟 谷 切 割 强 烈 、地

形 起 伏 较 大 ，因 此 耦 合 模 型 对 潜 在 失 稳 区 的 识

别 更 接 近 实 际 滑 坡 分 布 ，表 现 出 更 高 的 预 测 精

度 和 适 用 性 . 结 果 表 明 ，引 入 三 维 稳 定 性 分 析 有

助 于 提 升 复 杂 山 区 降 雨 滑 坡 识 别 的 可 靠 性 .
4.2　降雨滑坡评价因子重要性分析　

为 揭 示 不 同 评 价 因 子 对 降 雨 滑 坡 易 发 性 的 贡

献 ，本 文 基 于 LR、RF、SVM 和 XGBoost 模 型 开 展

SHAP 分 析 . 总 体 上 ，4 种 模 型 识 别 结 果 较 为 一 致 ，

坡 度 和 降 雨 均 位 居 前 列 ，是 控 制 研 究 区 降 雨 滑 坡

易 发 性 的 主 控 因 子 ；距 断 层 距 离 、NDVI、距 河 流

距 离 、TWI 和 平 面 曲 率 等 因 子 在 部 分 模 型 中 也 表

现 出 较 高 贡 献 ，但 排 序 存 在 一 定 差 异（图 13）. 坡

度 在 各 模 型 中 贡 献 最 为 显 著 ，且 高 坡 度 对 应 较 高

的 正 向 SHAP 值 ，表 明 坡 度 增 大 显 著 提 高 斜 坡 失

稳 可 能 性 . 降 雨 同 样 表 现 出 稳 定 的 重 要 性 ，强 降

雨 通 过 增 加 入 渗 、升 高 孔 隙 水 压 力 并 削 弱 土 体 抗

剪 强 度 ，促 进 斜 坡 失 稳 . 距 断 层 距 离 、NDVI 及 水

文 相 关 因 子 的 较 高 贡 献 ，则 反 映 了 构 造 破 碎 、植

被 覆 盖 、河 流 侵 蚀 及 坡 面 汇 流 等 对 滑 坡 发 育 的 共

同 影 响 . 相 比 之 下 ，土 地 利 用 和 地 层 岩 性 整 体 贡

献 相 对 较 低 . 总 体 而 言 ，研 究 区 降 雨 滑 坡 易 发 性

受 地 形 、降 雨 、水 文 、构 造 及 植 被 等 多 种 因 素 共

同 控 制 ，其 中 坡 度 和 降 雨 是 最 稳 定 、最 显 著 的

主 控 因 子 ，体 现 出 明 显 的 多 因 子 耦 合 响 应 特 征 .
4.3　不 同 机 器 学 习 模 型 易 发 性 分 区 结 果 差 异

分 析　

不 同 机 器 学 习 模 型 的 滑 坡 易 发 性 分 区 总 体 格

局较为一致，但高易发区范围及空间集聚程度存在

明 显 差 异（图 10，表 4）. 其 中 ，XGBoost 高 易 发 区 占

比 最 高 ，空 间 集 聚 性 最 强 ；LR 低 易 发 区 占 比 较 高 ，

分 区 整 体 较 为 平 滑 ；RF 和 SVM 介 于 两 者 之 间 .
这 种 差 异 主 要 与 各 模 型 对 非 线 性 关 系 及 因 子

交互作用的表征能力有关 .LR 受线性假设限制，对

复杂因子关系的刻画能力较弱；RF 和 SVM 能够较

好识别非线性特征，但对高易发区域的聚集效应识

别 能 力 相 对 有 限 ；XGBoost 可 通 过 迭 代 提 升 ，强 化

对复杂非线性关系与难分类样本的学习能力，因此

对高易发区的识别更加集中 .SHAP 分析进一步表

明 ，各 模 型 均 将 坡 度 和 降 雨 识 别 为 主 控 因 子 ，其 中

XGBoost 对 高 坡 度 、高 降 雨 条 件 的 正 向 响 应 更 为

显 著 ，从 而 强 化 了 高 易 发 区 的 空 间 集 聚 特 征 .
总体而言，不同模型的分区差异主要源于其非

线性表达和因子交互作用刻画能力的不同，LR 表现

为平滑渐变特征，RF 和 SVM 呈中等程度空间集聚，

而 XGBoost 表 现 出 更 显 著 的 高 易 发 区 集 聚 特 征 .
4.4　方法局限性与展望　

尽管本文构建了融合多源遥感解译、TRIGRS⁃
Scoops3D 物理模型与机器学习方法的降雨滑坡易

发性评价框架，并在样本优化与空间预测方面取得

较好效果，但仍存在一定局限性 . 首先，物理模型参

数主要依据有限现场调查、室内试验及反演结果确

图 11　不同模型 ROC 曲线对比

Fig.11　Comparison of ROC curves for different models

图 12　不同模型性能评价指标对比

Fig.12　Comparison of performance metrics for different 
models
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定，受地质条件空间非均质性影响，区域尺度参数仍

存在一定概化 . 其次，TRIGRS⁃Scoops3D 耦合模型

对地下水条件和潜在滑动面几何形态进行了简化，

难以完全反映复杂斜坡系统的真实演化过程 . 再次，

物理模型约束的负样本筛选虽提高了样本合理性和

模型稳定性，但易发性评价结果仍受数据质量、空间

分辨率及区域差异影响，其普适性有待进一步验证 .
未来研究可从以下方面进一步完善：一是扩展多

期、多事件滑坡样本数据，以增强模型对不同降雨条

件的适应能力；二是引入更高分辨率的降雨及地表环

境数据，提高模型输入因子的精细表达能力；三是进

一步探索物理模型与机器学习的融合机制，以提升复

杂山区滑坡易发性评价的稳健性与推广应用能力 .

5 结论  

本文以北京“23·7”极端降雨事件影响下的涞宝

高 速 沿 线 区 域 为 研 究 区 ，综 合 采 用 多 源 遥 感 解 译 、

TRIGRS⁃Scoops3D 物 理 模 型 和 机 器 学 习 方 法 ，构

建 了“ 多 源 遥 感 灾 害 解 译 ‒物 理 过 程 模 拟 ‒机 器 学

习 易 发 性 评 价 ”技 术 框 架 ，开 展 降 雨 诱 发 滑 坡 识

别 、稳 定 性 分 析 与 易 发 性 评 价 ，为 山 区 公 路 滑 坡 灾

害 防 治 与 风 险 管 理 提 供 技 术 支 撑 . 主 要 结 论 如 下 ：

（1）基于 DInSAR、NDVI 和光学遥感影像的多源

遥感协同解译，共识别地质灾害 466 处，其中滑坡 345
处 . 滑坡主要分布于地形起伏较大、沟谷切割明显的

山地斜坡 . 多源遥感协同方法能够有效提升复杂地形

和高植被覆盖区地质灾害识别的完整性与可靠性 .
（2）TRIGRS 与 TRIGRS⁃Scoops3D 耦 合 模 型

均 能 反 映 强 降 雨 条 件 下 斜 坡 稳 定 性 变 化 ，但 耦 合

模 型 对 潜 在 失 稳 区 的 识 别 能 力 更 强 ，其 不 稳 定 区

内 滑 坡 点 占 比 达 90.43% ，% LRclass 为 80.09% ，较

TRIGRS 模 型 分 别 提 高 15.36% 和 9.43%.

图 13　不同模型评价因子的 SHAP 值分布特征

Fig.13　SHAP value distribution characteristics of evaluation factors for different models
a.LR；b.RF；c.SVM；d.XGBoost

3480



第  9 期 罗 璟等：多源遥感解译与物理模型反演协同优化样本的降雨滑坡易发性评价方法

（3）基 于 物 理 模 型 优 化 负 样 本 后 ，不 同 机 器 学

习 模 型 的 滑 坡 易 发 性 分 区 结 果 总 体 一 致 ，高 ‒极 高

易 发 区 主 要 沿 沟 谷 两 侧 及 陡 坡 带 分 布 . 其 中 ，XG⁃
Boost 模 型 综 合 性 能 最 优 ，AUC 为 0.956，表 明 其 在

研究区降雨滑坡易发性评价中具有较好的适用性 .
（4）SHAP 分析表明，坡度和降雨是控制研究区

降 雨 滑 坡 易 发 性 的 主 控 因 子 ，距 断 层 距 离 、NDVI、

距河流距离、TWI 和平面曲率等因子亦具有重要影

响 . 研究区滑坡易发性受地形、降雨、水文和构造等

多种因素共同控制，呈现明显的耦合响应特征 .
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