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摘  要： ［目的］ 探究评价指标的不同筛选方法和机器学习模型对崩岗易发性评价结果的影响。［方法］ 以
石城县崩岗为例，通过不筛选、地理探测器（GD）筛选和多重共线性（VIF）筛选等方法构建评价指标体系，

采用随机森林（RF）和多层感知机（MLP）模型，开展不同评价指标和评价模型对崩岗易发性的适宜性研

究。［结果］ 1）GD 筛选的崩岗易发性评价结果优于 VIF 筛选评价结果，采用指标累计贡献率 q 值为 90% 的

GD 筛选的结果与不筛选的结果基本相同；2）RF 模型对崩岗易发性的预测效果优于 MLP 模型，其中不筛

选、GD 筛选、VIF 筛选 3 种方法下 RF 模型的 AUC 值分别为 0.847、0.823、0.779；3）研究区高易发区、极高易

发区主要分布于石城县西北部，与崩岗分布较为吻合。［结论］ 采用指标累计贡献率 q 值为 90% 的 RF 模型

开展易发性评价具有较高的合理性与适用性。研究成果可为赣南地区的崩岗易发性评价提供科学参考。
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Abstract: ［Objective］ This study aims to explore the influence of different screening methods of evaluation 
indicators and machine learning models on the evaluation results of Benggang susceptibility.［Methods］ Taking 
Benggang in Shicheng County as a case study， three approaches-non-screening， geodetector （GD） screening， 
and variance inflation factor （VIF） screening-were employed to construct the evaluation indicator system. The 
random forest （RF） and multilayer perceptron （MLP） models were applied to conduct a suitability study 
comparing different indicator sets and models for Benggang susceptibility evaluation.［Results］ 1） The 
susceptibility evaluation results based on GD-screened indicators were superior to those obtained using VIF-
screened indicators. The results of GD screening with a 90% cumulative q-value were basically the same as those 
of non-screening. 2） The RF model was better than MLP model in evaluating the vulnerability to Benggang. 
Under the three indicator systems （non-screening， GD screening， and VIF screening）， the AUC values for the 
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RF model were 0.847， 0.823， and 0.779， respectively. 3） The high-susceptibility zones and very-high-
susceptibility zones in the study area were mainly distributed in the northwest of Shicheng County， which was 
consistent with the distribution of Benggang.［Conclusion］ Employing the RF model with indicators screened by 
GD at a cumulative q-value contribution rate of 90% provides a highly rational and applicable approach for 
susceptibility evaluation. The research findings can provide a scientific reference for the evaluation of Benggang 
susceptibility in the Gannan region.
Keywords: Benggang  susceptibility； indicator screening； geodetector； variance inflation factor； random  forest； 
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崩岗作为山坡土体受水力和重力共同作用而形

成的一种崩塌侵蚀，其侵蚀程度与破坏力在我国南

方花岗岩地区水土流失中最为严重，又称“生态溃

疡”［1］。根据水利部 2005 年的调查，我国 7 省（区）广

东、江西、广西、福建、湖南、湖北、安徽共发育大、中、

小型崩岗 23.91 万个，崩岗总面积高达 1 220 km2，其

年平均侵蚀模数高达 5.90 万 t/（km2·a），已成为制约

当地农业生产与经济发展的关键因素［2-4］。崩岗侵蚀

过程具有强度大、突发性强、破坏力显著等特征，对

我国南方红壤低山丘陵区域的国土安全、粮食生产、

生态稳定及公共安全构成直接威胁，并严重制约区

域的生态与社会经济协调发展［5-6］。据此，开展崩岗

空间预测（即易发性评价）研究，对于实现崩岗灾害

的有效预警、防控及开展国土空间规划具有重要的

理论与实践意义。

科学合理地选取评价指标是提升崩岗易发性预

测精度与减灾防灾成效的关键环节。评价指标的核

心在于有效表征崩岗与非崩岗区域之间的特征差

异；其空间分异性越显著，则指标的区分能力越强，

对易发性评价结果的贡献也越大［7］。用于崩岗易发

性评价指标较多，若不筛选评价指标，可能会增加计

算成本，掩盖主导因素，引入冗余与多重共线性等问

题［8-9］。目前，国内外学者采用不同的方法筛选评价

指标，主要包括地理探测器（geodetector，GD）［10-11］、

多重共线性（VIF）分析［12］、层次分析［13］、主成分分

析［14］、机器学习特征重要性评估［10，15］、灰色关联度分

析［16-17］、遗传算法［18］等。尽管已有多种方法可供选

择，不同方法仍各有优劣：遗传算法虽能全局寻优，

但计算复杂度高；灰色关联度适用于小样本分析，但

对数据分布要求较低；主成分分析能降低维度，但结

果的可解释性较弱；VIF 虽可有效识别共线性，但无

法评估指标单独的重要性；GD 的核心输出 q 值表示

某个评价指标能够解释崩岗发生空间分层异质性，

能够有效处理类型量，适合探测非线性关系，并可以

辨识双因子间交互作用的类型：对于增强关系，可进

一步区分为双因子增强或非线性增强；此外，也能识

别因子间独立或减弱的关系。程冬兵等［19］、管家琳

等［20］均将各指标数据与崩岗分布图进行叠加，分析

筛选出对崩岗侵蚀发育响应敏感的指标。实际研究

中，选择何种指标筛选方法，需要全面结合指标数据

的特性、样本量的大小及研究的具体目标。通过多

种方法相互验证，以确保筛选出的评价指标能够全

面、准确地反映崩岗发育的主控因素。

评价模型的选择共同决定崩岗易发性评价的精

度与可靠性。国内外学者陆续引入多种机器学习与

统 计 模 型 开 展 崩 岗 易 发 性 评 价 ，如 多 层 感 知 机

（MLP）［21］、支持向量机［22］、逻辑回归［23］、随机森林

（RF）［24］、梯度极限提升［25］、信息量［26］和人工神经网

络［21］等。然而，不同模型在结构原理、参数设置及适

用条件方面存在显著差异［27］，导致评估结果具有一

定不确定性，因而有必要通过系统对比以筛选出适

用于特定区域与数据条件的最优模型。在众多模型

中，MLP 和 RF 因具有较高的预测稳定性、实现简便、

泛化能力强等特点，在滑坡等地质灾害易发性评价

中已得到广泛应用。然而，二者在崩岗易发性评价

中的应用仍相对有限，其适用性与性能表现尚需进

一步验证与比较。因此，系统开展不同模型在崩岗

评价中的对比研究，不仅具有理论意义，也为高精度

易发性制图提供了实践依据。

崩岗易发性评价是当前的研究热点［28］，评价指

标的筛选方法及机器学习评价模型的选取对评价结

果的影响比较关键。本文以石城县崩岗为例，系统

对比“不筛选、地理探测器筛选、多重共线性筛选”3
种指标体系构建方法，并结合 RF 与 MLP 2 种模型，

探讨不同指标筛选方法与评价模型组合对崩岗易发

性评价结果的影响，揭示 GD 筛选与 RF 模型组合在

精度、稳定性等方面的综合优势。
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1　材料与方法
1.1　研究区域概况

研究区位于江西省石城县（25°57′~26°37′N，

116°05′~116°39′E），年平均气温 18.3 ℃，年平均降

水量为 1 700 mm，且主要集中在 4—9 月。研究区总

面积约为 1 530 km2，属典型低山地区，海拔为 174~
1 324 m，平均坡度为 16°，地势总体由北东向南西倾

斜。该区域属于新华夏系第二隆起带上的一个次级

构造区，地层以碎屑岩为主，花岗岩次之。研究区内

共发育崩岗 2 471 个，其空间分布见图 1。

1.2　数据来源

本研究依据崩岗发育与地形地貌、土壤、气候等

因素的紧密联系，通过整合多个开源数据库，确定 4
类用于易发性评价的 20 个潜在评价指标，具体包括

植被状况指标 8 个，土壤性质指标 5 个，地形地貌指

标 6 个和气候指标 1 个。具体各评价指标见图 2。
1.3　评价指标筛选方法

1.3.1　地理探测器　GD［11］无需预设线性关系，能够

有效探测地理要素的空间分层异质性，并量化各候选

因子对崩岗空间分布的解释能力。GD 已被广泛应用

于多种地理现象的驱动机制研究，能够定量识别出对

空间分布贡献显著的主导因素。GD 方法体系包括 4
个核心模块：指标探测、交互作用探测、风险区探测和

生态探测。本文选用 GD 的指标探测功能，计算各因

子的 q 统计量，用以表征其对崩岗空间分异性的贡献

大小，计算公式为：

q = 1 - ∑h = 1
L N h σ 2

h

Nσ 2 （1）

式中：h 为解释变量 X 的分层，即分类或者分区（h=
1，2，⋯，L）；Nh 和 N 分别为层 h 和全区的栅格数；σ 2

h

和 σ 2 分别为层 h 和全区的方差；q 值为［0，1］，其数值

大小与崩岗空间分异的显著程度呈正相关，q 的值越

大，表明分异性越强。为保证结果的精度，本文将采

用累积 q 值前 90% 的指标构建指标体系。

1.3.2　多重共线性分析　VIF 用于诊断评价指标之

间是否存在多重共线性。当某指标的 VIF≥10，表明

该评价指标与其余指标之间存在严重的多重共线

性，应予剔除［29］。VIF 计算方法［30］为：

VIF i = 1
1 - R 2

i

（2）

R 2
i = ∑( yi - -

y )2

∑( yi - -
y )2

（3）

式中：Ri 为复相关系数；ŷ i 为将指标 i 视为因变量，将

剩余指标视为自变量的回归模型的预测值；yi 为指标

i的观测值；ȳ 为指标 i的平均值。

1.4　评价模型

1.4.1　随机森林　随机森林 RF 模型是一种基于决

策树集合构建的集成分类方法［31］，凭借其高精度和

强泛化能力，被研究者广泛应用。其基本工作原理

是：在模型预测阶段，通过整合森林中所有决策树对

同一样本的独立判断，并遵循多数决定原则进行集

体决策，从而得出最终的分类或回归结果，具体工作

原理流程见图 3，计算公式为：

Pr =
∑
i = 1

k

∑
j = 1

t

DG，rij

∑
r = 1

m

∑
i = 1

k

∑
j = 1

t

DG，rij

（4）

式中：m、k、t 分别为评价指标总数、分类树棵树和单

棵树节点数；DG，rij为第 r 个评价指标在第 i棵树的第 j
个节点的基尼系数减少值；Pr为第 r 个评价指标在所

有评价指标中的重要程度。

随机森林抗过拟合性能优异，尤其适用于高维

特征空间中的分类与回归问题。其优点包括适宜评

价特征重要性、对缺失数据不敏感、训练效率高，且

在处理非线性关系和交互效应时表现出色。

1.4.2　多层感知机　多层感知机 MLP 为典型的前

馈神经网络模型，由 3 层或者多层组成：输入层、输出

层和 1 层或多层隐藏层［32］。相邻层之间的所有节点

都互相连接，每条连接上都有一个权重参数，这些权

重是 MLP 训练的关键。训练过程的核心步骤包含前

向传播与误差反向传播：前向传播阶段，输入信号经

加权与非线性变换逐层传递至输出层；反向传播阶

段则根据输出误差，利用梯度下降算法沿反向调整

各层权重，以最小化损失函数［33］，具体工作原理流程

见图 4。

图 1　崩岗灾害点分布

Fig.1　Distribution of Benggang sites
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MLP 具备强大的非线性建模能力，能够逼近任

意复杂的连续函数，适用于各类分类与回归任务。

其优点包括具有高度的模型灵活性、可适应复杂的

图 2　研究区各评价指标

Fig.2　Evaluation indicators in study area

图 4　MLP模型工作原理

Fig.4　Working principle of MLP model

图 3　RF模型工作原理

Fig.3　Working principle of RF model
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数据分布、能够自动提取高层次特征等。值得注意

的是，其训练过程需谨慎设计网络结构及超参数，以

避免陷入局部最优或过拟合。

2　结果与分析
2.1　评价指标不同筛选结果

1）不筛选  当拥有足量、高质量的训练样本，崩

岗与非崩岗点较多，为简化研究步骤，特别是采用

机器学习模型，模型具备强大且稳健的内置特征正

则化或选择能力，通常可不进行指标筛选。本文共

选择 20 个崩岗评价指标，分别采用 RF 模型和 MLP
机 器 学 习 模 型 开 展 易 发 性 评 价 ，AUC 值 分 别 为

0.847 和 0.849。
2）地理探测器（GD）筛选  地理探测器中 q 值计

算高度依赖评价指标的分层，文中对于连续型指标

（如降雨侵蚀力、高程、坡度等）采用自然断点法进行

离散化处理，分为 5 类；对于类型变量（如岩性）采用

原始分类。该分层方式兼顾数据分布特征与地理探

测器对类型变量的适用性要求，确保 q 值计算的客观

性与可重复性。

GD 筛选按照 q 值从大到小的原则选择累计 q 值

占 90% 的 指 标 ，分 别 为 R、K、Lithology、DEM、

Forest、LAI、Slope、LS、FVC 共 9 个（图 5）。
其中，R 是崩岗发育的首要动力因子，决定崩岗

侵蚀的强度和频次；K 影响崩岗坡面侵蚀的强度与崩

壁后退的速度；Lithology 控制崩岗发育的物质基础

与土体结构，直接影响崩岗的形态与发育模式；DEM
通过影响侵蚀基准面、地形起伏与人类活动强度间

接控制崩岗分布；Forest 可作为植被垂直结构复杂程

度与固土能力的间接指示因子；LAI表征单位地面面

积上叶片总面积的比例，当 LAI 降低时，往往伴随地

表裸露加剧、侵蚀加快；Slope 控制坡面径流能量与崩

壁稳定条件，通常 Slope 增大，径流流速增大，冲刷能

力增强，同时崩壁临空面高度增加，重力作用增强，

崩塌更容易发生；LS 反映汇流面积与径流汇聚效应；

FVC 反映地表被绿色植被覆盖的比例，是评价植被

水土保持功能最直接的指标，提高 FVC 是崩岗治理

的关键措施之一。

3）多重共线性分析（VIF）筛选  评价指标通常

比较多且非常复杂，所选取的评价指标相互之间可

能彼此影响，当各指标之间相关性过高时，会造成

模型比较复杂，进而降低崩岗易发性评价的精准

度。因此本文用 VIF 筛选得到的结果见表 1。对于

评价指标 VIF≥10 时，则说明这些指标与其他指标

存在高度共线性，如黏粒占比、砂粒占比指标因与

其他土壤属性（如土壤可蚀性、侵蚀模数）可能存在

高度共线性，最终从初始 20 个指标中选择 11 个评

价指标。

注：R 为降雨侵蚀力；K 为土壤可蚀性；Lithology）为岩性；DEM
为高程；Forest 为森林高度；LAI 为叶面积指数；Slope）为坡

度；LS 为坡长坡度因子；FVC 为植被覆盖度；CI 为着色指

数；Clay 为黏粒含量占比；MSAVI 为修正土壤调节植被指

数；Sand 为砂粒占比；VV 为标准化 VV 通道后向散射系数；

VH 为标准化 VH 通道后向散射系数；TWI 为地形湿度指

数；BI 为亮度指数；Aspect 为坡向；ProfC 为剖面曲率；A 为

土壤侵蚀模数。

图 5　研究区各评价指标的 q值
Fig.5　q-values of evaluation indicators in study area

表 1　评价指标 VIF分析

Table 1　Variance inflation factor analysis of evaluation indicators

评价指标

VH
VV

FVC
LAI
CI
BI

MSAVI
LS

Slope/（°）
ProfC

筛选前 VIF
22.83
24.54
32.99
27.54
14.43
20.19
45.16
18.93
21.75
13.41

筛选后 VIF
9.81

5.70
8.37

6.55

评价指标

Aspect/（°）
TWI 

DEM/m
R/（MJ·mm·hm-2·h-1·a-1）

K/（t·hm2·h·hm-2·MJ-1·mm-1）

Clay/%
Sand/%

A/（t·hm-2·a-1）

Forest/m
Lithology 

筛选前 VIF
6.88
5.43
9.56

14.51
6.34

63.36
100.55

5.40
9.48

11.26

筛选后 VIF
6.49
3.96
7.48

5.36

5.11
7.33
8.82
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2.2　崩岗易发性评价

本研究采用 3种筛选方法和 2种评价模型，对比分

析可知，它们的易发性分区结果在整体上较为一致，在

局部上略有不同，表明指标相同但模型不同仍能保持

较多的一致；不筛选-MLP与 GD 筛选-MLP的易发性

分区结果更加接近，而与 VIF 筛选-MLP 的易发性分

区结果差距较大，说明 GD 筛选的指标保留重要信息，

也表明 GD筛选优于 VIF筛选（图 6）。
由图 7 可知，不筛选 -MLP 与 GD-MLP 的 AUC

值较为接近，而 VIF 筛选的 AUC 值明显较低，RF 模

型也呈相同的规律。表明相较于 VIF 筛选指标，采

用 GD 筛选指标更加合理。

由表 2 可知，3 种指标筛选方法下 MLP 模型和

RF 模型的崩岗密度均从极低易发区到极高易发区单

调递增，表明它们的结果均较为合理。其中，RF 模型

分别在各指标筛选方法下均优于对应的 MLP 模型，

表明 RF 模型总体上较 MLP 模型更适合开展崩岗

易发性评价。究其原因，本研究区崩岗样本量较大

（2 471 处），评价指标涵盖连续与类型变量，且与崩岗

发生存在复杂的非线性关系。RF 模型作为集成学习

方法，通过多棵决策树集成投票，具有天然的抗过拟

合能力，对异常值不敏感，且能自动处理非线性特征

交互；而 MLP 作为前馈神经网络，依赖网络结构设计

与超参数调优，在有限训练样本下易陷入局部最优，

收敛稳定性相对较弱。

3　讨  论
本文通过选取不筛选，GD 筛选，VIF 筛选构建

的指标体系输入到 RF 与 MLP 模型进行崩岗易发性

适宜性评价研究。对比发现，不筛选指标，采用 RF
或 MLP 模型评价结果比较接近，AUC 值约为 0.848。
GD 筛选的崩岗易发性评价结果优于 VIF 筛选的崩

岗易发性评价结果。

对于机器学习模型而言，评价指标数量的增加

虽可能提升模型的预测精度，但同时也显著提高计

算成本。相较之下，进行合理且有效的指标筛选，既

能确保模型精度也能降低计算成本，同时具有稳健

性。指标筛选通过主动管理数据质量，在信息完整

性与模型稳健性、预测能力与可解释性之间寻求最

佳平衡。对比发现，合理筛选指标进行崩岗易发性

评价与不筛选的精度较接近。

进一步分析表明，VIF 筛选构建的指标体系评价

结果较差的原因可能有：1）VIF 筛选相较于 GD 筛选

在构建指标体系时仅用到自变量 X 进行计算，而没有

采用因变量 Y 值，其原理上仅考虑指标与指标间共

线性关系，因此其利用的信息相对有限；2）VIF 理论

和计算上仅考虑训练样本间的共线性关系，而 GD 考

虑全区样本之间的 q 值解释力关系，VIF 利用的数据

有限；3）VIF 主要用于分析自变量间的某种线性关

系，但实际上崩岗的指标与指标之间、指标与崩岗之

间可能是非线性关系。

图 6　不同指标筛选方法下的 MLP和 RF模型的易发性分区

Fig.6　Susceptibility zoning of MLP and RF models under different indicator screening methods

图 7　不同指标筛选方法下的 MLP和 RF模型的 ROC曲线

Fig.7　ROC curves of MLP and RF models under different indicator screening methods
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随着可获取数据的增多，影响因素比较复杂，需

要对指标进行筛选，筛选出影响权重较大的指标，推

荐采用 GD 筛选构建评价指标体系，对比发现采用累

计 q 值 90% 的 GD 筛选的结果与不筛选的结果基本

相同，但仅用 45% 的评价指标，因此采用累计 q 值

90% 的 GD 筛选是较为合理的。但 GD 筛选也存在

一定的局限性，如 GD 筛选结果对连续变量的离散化

方式较为敏感，不同分级方案可能导致 q 值排序波

动。因此，在实际应用中可结合其他筛选方法进行

交叉验证，以提升指标体系的稳健性。

4　结  论
1）GD 筛选的崩岗易发性评价结果优于 VIF 筛

选的崩岗易发性评价结果，采用累计 q 值 90% 的 GD
筛选的结果与不筛选的结果基本相同。

2）RF模型总体上较MLP模型更适合开展崩岗易发

性评价，3种指标筛选方法下，RF模型在极高和高易发区

表 2　不同指标筛选方法下的MLP和RF模型易发区崩岗占比

Table 3　Proportions of Benggang in susceptibility zones of MLP and RF models under different indicator screening methods

模型

不筛选-MLP

VIF 筛选-MLP

GD 筛选-MLP

不筛选-RF

VIF 筛选-RF

GD 筛选-RF

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

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

极低

低

中

高

极高

网格单元数

595 634

375 377

258 593

169 479

301 071

307 312

489 363

306 474

244 548

352 457

547 863

359 208

280 475

202 446

310 162

502 798

449 064

320 188

211 693

216 411

372 781

459 697

346 734

299 488

221 454

657 297

369 211

257 808

210 766

205 072

崩岗数/处

38

115

269

343

1 587

27

183

225

453

1 464

28

99

222

405

1 598

11

35

99

254

1 953

17

61

116

293

1 865

17

56

158

378

1 743

崩岗密度/（处·km-2）

0.05

0.22

0.75

1.46

3.81

0.06

0.27

0.53

1.34

3.00

0.04

0.20

0.57

1.45

3.72

0.02

0.06

0.22

0.87

6.52

0.03

0.10

0.24

0.71

6.09

0.02

0.11

0.44

1.30

6.14

极高和高易发区崩岗

密度/（处·km-2）

2.96

2.32

2.82

3.73

2.99

3.69
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的崩岗密度均高于对应的MLP模型，其中不筛选-RF模

型最高，GD筛选-RF模型次之，VIF筛选-RF模型最低。

3）石城县自南向北崩岗易发性概率逐渐增加，

高易发区与极高易发区主要位于西北部，与崩岗实

际分布一致。
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