
 
 

环境因子组合和负样本选取策略对花岗岩区崩岗易发性的影响

郭　飞 1,2，蒋广辉 1,2，黄晓虎 1,2※，王秀娟 1,2，夏　栋 3，陈　洋 4，李小伟 5

（1.   三峡库区地质灾害教育部重点实验室，宜昌 443002；2.   三峡大学土木与建筑学院，宜昌 443002；3.   三峡大学水利与环境

学院，宜昌 443002；4.   广东海洋大学电子与信息工程学院，湛江 524000；5.   中南冶金地质研究所 宜昌 443003）

摘　要：不同环境因子组合和负样本选取策略对崩岗易发性评价结果存在较多不确定性。为探究其对评价结果的影响，

该研究以江西省兴国县花岗岩区为例，利用地理探测器探测 17个环境因子的统计量 q 值，根据累计 q 值百分比大小依

次选择 4、7、10和 17个环境因子进行组合；利用单随机欠采样、频率比法及改进频率比法等负样本选取策略构建与正

样本等量的负样本数据集；采用随机森林模型进行易发性评价，并对评价结果进行对比分析。结果表明：1）3种负样本

选取策略下的模型精度随着因子数量的增加先下降再上升，考虑 4个环境因子的模型 AUC（area under curve）值分别

为 0.729、0.909和 0.909，较最优环境因子组合仅相差 0.020～0.038，说明考虑主控环境因子，即可得到较为理想的精度；

2）通过频率比法选取的负样本数据集更具合理性；3）研究区内高和极高易发区主要分布在兴国县西南部，而极低易发

区主要分布在兴国县北部及东部，这与实际情况较吻合。该研究通过探究不同环境因子组合和负样本选取策略对崩岗易

发性评价的影响，可为花岗岩区崩岗的防灾减灾提供科学依据。
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0　引　言

崩岗侵蚀是中国南方花岗岩区最严重和最常见的土

壤侵蚀类型之一[1-3]，具有爆发性强、发展速度快、侵蚀

量大的特点，易诱发泥石流和山体滑坡等地质灾害，严

重威胁地区国土、粮食、生态和公众安全[4]。开展崩岗

空间预测对崩岗灾害预警和国土空间规划具有重要科学

价值[5]。

崩岗空间预测即崩岗易发性评价，较多文献表明，

环境因子评价体系构建和样本集选取策略是崩岗易发性

的重要步骤，直接影响崩岗易发性建模结果的精度[6-8]。

目前，环境因子体系多数依靠经验确定，因子过少

或过多都会影响最终结果的准确性与可信度[9]。然而，

对于环境因子的选取还没有通用的指导原则。KAVZOGLU
等[10] 应用遗传算法在研究区域的 16个可用因子中寻找

最佳因子的组合，结果表明，选取 8个环境因子，模型

就可达到理想的预测精度。MA等[11] 总结前人研究发现，

滑坡易发性评价常使用具有代表性的 6、8、11个环境因

子，使用频率比和证据权重模型进行 3种因子组合的易

发性评价，以获得可靠的滑坡易发性图，预测精度随环

境因子数量的增加而降低。JEBUR等[12] 发现在原有数

据集的基础上添加其他环境因子（如地质、土地利用类

型等），对模型精度提升有限。PERRIRA等 [13] 为了确

定滑坡易发性因子的最佳组合，使用 7个环境因子进行

所有可能的组合，发现使用坡度、反向湿度指数、土地

利用类型构建的环境因子体系最优。上述学者基于不同

方法对环境因子体系构建进行了探究性研究，绝大多数

采用了线性、非线性选择策略或根据经验选择环境因子，

尽管有助于避开“维数灾难”而增益模型中变量可解释

性，但其忽视了地理要素空间交互影响。崩岗灾害发生

是环境因子在特定地理空间上综合作用的结果，基于地

理空间异质性角度探求易发性评价的环境因子组合是十

分必要的。

另外，数据驱动模型的精度与正负样本的质量密切

相关。传统崩岗易发性评价的样本数据集将研究区已发

生的崩岗点作为正样本，在未发生崩岗区域采用单随机

欠采样（single random undersampling，SRU）法，选取

与正样本数量相同的非崩岗点作为负样本。但是 SRU法

可能会导致选择错误的负样本，这是因为对于一个没有
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历史灾害事件的地区并不意味着该地区没有此类灾害[14]。

合理选取负样本，建立高效评价模型对于提升易发性评

价精度具有重要影响。采用频率比（frequency ratio，FR）
法[15] 进行易发性评价，在极低、低易发区中随机选取的

负样本较 SRU更为合理，可以提高模型的预测性能。郭

衍昊等[16] 以山区汶川地震诱发的滑坡为研究区，开展梯

度提升决策树、随机森林和耦合模型的精度评价，结果

表明频率比法选择滑坡负样本可以明显提高易发性精度。

但是其存在需要对连续数据重分类模糊为离散数据的缺

点，改进频率比 [17]（ automatic  landslide  susceptibility
analysis，ALSA）法克服了传统通用方法中频率比值分

布的不连续性，提高了各地质灾害影响因子敏感性的区

分度，并减小了因子分级的主观性。

易发性评价模型主要包括知识驱动模型、数据驱动

模型和机制驱动模型。其中定性评价模型主要依赖专家

的主观经验，缺乏定量表达，并且各个专家的评价标准

之间存在差异，最终导致无法对评价结果；机制驱动模

型对区域物理力学参数要求较高，且这些参数在区域尺

度上存在空间变异性并不易获得[18]。与之相比，数据驱

动模型在理论基础和实际应用中都具有优势，机器学习

是数据驱动模型中的一个重要分支，其在克服过拟合问

题、模拟影响因素与敏感性之间的非线性关系以及自动

生成最佳特征以实现高预测精度方面表现突出的优势[19]，

而成为易发性评价模型的热点研究问题[20-22]。机器学习

涵盖的算法有深度神经网络（ deep  neural  networks，
DNN）[23]、随机森林（random forest，RF）[24]、支持向

量机[25]（support vector machines，SVM）等模型。陈飞

等[23] 提出信息量（information value，IV）与 DNN结合

的易发性评价模型，结果表明 IV-DNN模型较信息量模

型有更好的精度。牛瑞卿等 [26] 使用基于粗糙集理论

（rough sets，RS）的 SVM易发性评价，结果表明基于

RS-SVM的滑坡易发性评价模型具有预测能力强、计算

效率高等优点。但这些模型可解性差，泛化能力有限，

对噪声数据敏感。RF是 Bagging抽样和决策树的集成模

型，Bagging抽样具有准确性高、抗噪声能力强等优势，

决策树具有较强的解释性并且易于理解[27-29]，RF模型集

合两者的优点，有优秀的预测性能。因此，本文采用

RF模型作为易发性评价模型。

综上所述，本文以江西省赣南兴国县花岗岩地区为

研究区，根据地理探测器[30]（GeoDetector，GD）探测

的 17个环境因子的统计量 q 值大小进行环境因子组合；

采用单随机欠采样、频率比法以及改进频率比法 3种负

样本选取策略，利用 RF模型探究不同环境因子组合和

负样本选取策略对该区域崩岗易发性评价的影响，以期

为环境因子体系及样本数据集的构建提供参考，进而提

高崩岗易发性评价结果精度 。 

1　研究区域和数据
 

1.1　研究区域

兴国县位于江西省中南部（ 115°01 ′～ 115°51 ′E，
26°03′～26°41′N）。地处南岭东西向复杂构造带东段北

侧，地貌以低山、丘陵为主，地势由东北边缘逐渐向中

南部倾向。属亚热带季风湿润气候，气候温和，雨量充

沛，光照充足，位于赣江支流的平江上游，具有优越的

水热条件。成土母岩以花岗岩和砂岩为主，土壤以红壤

为主，含沙量大，易侵蚀。值得注意的是，花岗岩区崩

岗侵蚀最为严重。土地总面积约 2 853 km2，土壤与土地

利用类型多样。据 2015年江西省水土保持规划崩岗调查

数 据 显 示， 兴 国 县 现 存 崩 岗 点 2  933个 ， 面 积

1  262.43 hm2，分布密度为 0.91个 /km2，其中约 80%
（2 460个）分布于花岗岩区，因此本文以花岗岩区为研

究区（图 1）。
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图 1　研究区位置及崩岗分布图

Fig.1    Study area location and Benggang distribution map
  

1.2　数　据

从《南方崩岗防治规划（2008—2020年）》获取了

兴国县 2 460处历史崩岗数据，其属性包括崩岗坐标、

面积、形态等。

关于崩岗侵蚀机理国内做了大量研究[31-34]，认为崩

岗是一种在水力和重力相互作用下，山坡土体受破坏而

产生崩塌与冲刷的侵蚀地貌，其发育条件包括：疏松深

厚的基岩风化物；降雨径流和重力崩塌的复合作用；地

表植被的破坏。据此，从地形地貌、地质条件、气象水

文和植被覆盖共 4个维度选取研究区共 17个环境因子，

数据信息见表 1，各环境因子见图 2。
地形地貌包括坡长因子、坡度、平面曲率、剖面曲

率、坡向、地形湿度指数。其中坡长因子是指地表径流

源点到坡度减小到可以辨识的沟道之间的水平距离，坡

面侵蚀量随着坡长因子变化强弱波状起伏变化；坡度是

坡地相对于水平地面的倾斜程度，坡度较大时，山体的

稳定性较差，容易发生崩岗；平面曲率是指地面曲率在

垂直方向的分量，影响流动的汇聚和分散，进而影响到

侵蚀；剖面曲率是指地面曲率在水平方向的分量，影响

流动的加速和减速，进而影响到侵蚀；坡向是指坡面法

线在水平面上的投影的方向，通过影响土壤水分和日照

时数从而对土壤侵蚀产生作用，是引起土壤侵蚀的重要

因子；地形湿度指数是区域地形对径流流向和蓄积影响

的物理指标，与土壤相对含水率呈线性关系，是影响土

壤侵蚀的重要因素。
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表 1    数据类型及来源

Table 1    Data types and sources
数据维度

Data dimension
数据名称
Data name

类型
Type

分辨率
Resolution/m

数据来源
Data source

地形地貌 Topography

坡长因子 Slope length factor(LS-factor)

栅格
(.tif) 12.5

ALOS-1 DEM/卫星 (Satellite)
(https://search.asf.alaska.edu/#/）

坡度 Slope
平面曲率 Plane curvature (PlanC)
剖面曲率 Profile curvature (ProfC)

坡向 Aspect
地形湿度指数 Topographic wetness index (TWI)

地质条件
Geological conditions

土壤可蚀性 Soil erodibility (GZK)

栅格
(.tif) 1 000

中国科学院资源环境科学与数据中心
(www.resdc.cn)

黏土含量 Clay content (Clay)
砂含量 Sand content (Sand)

气象水文Meteorology and
hydrology 降雨侵蚀力 Average rainfall erosivity (GZR)

植被覆盖
Vegetation coverage

标准化 VH通道后向散射系数
Normalized backscatter coefficient of VH channel (VH) 栅格

(.tif) 10 Sentinel-1
标准化 VV通道后向散射系数

Normalized backscatter coefficient of VV chanmel (VV)
植被覆盖度 Vegetation coverage (FVCx)

栅格
(.tif) 10 Sentinel-2

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home)

叶面积指数 Leaf area index (LAI)
着色指数 Coloration index (CI)
亮度指数 Brightness index (BI)

修正土壤调整植被指数 Modified soil-adjusted vegetation index
(MSAVI)
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0
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c. 平面曲率
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d. Profile curvature

e. 坡向
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f. 地形湿度指数
f. Topographic wetness index
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i. Sand content

j. 降雨侵蚀力
j. Average rainfall

erosivity

k. 标准化VH通道后向散射系数 

k. Normalized backscatter

coefficient of VH channel

l. 标准化VV通道后向散射系数 

l. Normalized backscatter

coefficient of VV chanmel

m. 植被覆盖度
m. Vegetation coverage

n. 叶面积指数
n. Leaf area index

o. 着色指数
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p. 亮度指数
p. Brightness index

q. 修正土壤调整植被指数 

q. Modified soil-adjusted

vegetation index

0
62.77
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图 2　研究区各环境因子

Fig.2    Environmental factors in the study area
 

本文的研究区全为花岗岩区，故未考虑地层岩性对

崩岗发育的影响，主要选择了土壤可蚀性、黏土含量、

砂含量等环境因子。其中土壤可蚀性是指岩石或土壤在

水或其他介质的作用下发生化学反应而逐渐溶解或侵蚀

的性质，其导致岩石或土壤的物理性质发生一定改变，

使岩石或土壤崩塌和侵蚀；黏土含量和砂含量与土壤的

物理性质密切相关，而崩岗侵蚀与土壤的岩土力学性质

有着密切联系。

气象水文主要选取降雨侵蚀力。降雨侵蚀力是指降

雨对土壤表面的冲击力和侵蚀力，较大的降雨侵蚀力可

能导致土壤侵蚀等自然灾害。

植被覆盖包括标准化 VH通道后向散射系数、标准

化 VV通道后向散射系数、植被覆盖度、叶面积指数、

着色指数、亮度指数、修正土壤调整植被等，这些环境

因子直接或间接的反映植被覆盖情况。其中标准化 VH
通道后向散射系数、标准化 VV通道后向散射系数以用

于提取植被信息、识别植被类型、监测植被动态等；植

被覆盖度是指植被（包括叶、茎、枝）在地面的垂直投

影面积占统计区总面积的百分比；叶面积指数是指单位

土地面积上的总植物叶面积；着色指数是指着色面积占
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表面积的百分率，可以用于评估植物的健康状况和生长

状况；亮度指数是指在一个平面上，每平方米接收到的

光能量在植被覆盖方面，亮度指数，可用于提取植被信

息、识别植被类型、监测植被动态等；修正土壤调整植

被指数是一种通过减轻土壤对作物监测结果的影响，旨

在更准确地监测植被状态的植被指数。 

2　研究方法

本研究所用的方法流程主要有 4个步骤：1）收集历

史崩岗信息，根据崩岗发育的影响因素选择相应的环境

因子；2）利用地理探测器分析各环境因子统计量 q 值，

然后将环境因子 q 值从大到小依次叠加，根据累计 q 值

百分比确定环境因子组合；3）采用 SRU、FR法以及

ALSA法 3种负样本选取策略，构建与正样本等量的负

样本数据集；4）将样本数据集以 7∶3的比例分为训练

集和测试集，采用训练集数据训练 RF模型，然后用训

练好的 RF模型对测试集进行计算，通过 ROC曲线评估

模型的预测精度，并计算崩岗易发性结果。 

2.1　环境因子相对重要性评估

地理探测器 GD是无线性假设的，能够探测崩岗的

空间分异性，分析不同分层内影响因子对崩岗发生的解

释力度。作为空间数据探索和分析十分可靠的工具之一，

主要被用来分析各种现象的驱动力和影响因素，可以去

除因子之间的相互影响，以定量化的结果筛选出对现象

具有重要影响的因子，并提高分析精度。用于崩岗研究

的地理探测器的一般假设可以表示为：如果环境因子控

制或促成崩岗，则崩岗的空间应与环境因子的空间分布

相似。地理探测器由因子探测、交互探测、风险探测、

生态探测构成。在探测某因子对属性空间分异性解释程

度时，属因子探测，用 q 值[35] 来度量，其表达式为

q = 1−

h=1
L∑

Nhσ
2
h

Nσ2
（1）

式中 Nh 和 N 分别为分层 h 和全区的样本单元数；L 为崩

岗（Y）或影响因子 (X） 的分类或分区；σ2
h 和 σ2 分别

是分层 h 和全区的 Y 值的方差。q 表示因子对崩岗发育

的解释力，值域为 [0,1]，值越大说明崩岗的空间分异性

越明显；如果分层是由自变量 X 生成的，则 q 值越大表

示自变量 X 对属性 Y 的解释力越强，反之则越弱。 

2.2　负样本选取策略

在建模前，要对研究区正负样本进行选取。负样本

是指在研究区域中随机选取的非崩岗点，在进行选取时

为保证负样本的合理性，需要在崩岗不易发生的区域进

行选取非崩岗点，力求负样本不位于潜在的崩岗区域。

因此本研究除了在研究区随机选取负样本外，根据历史

崩岗点和环境因子数据之间的空间分布关系，利用 FR
模型和 ALSA模型计算各崩岗环境因子的频率比值，以

环境因子总频率比值为基础，预测并绘制初步的崩岗易

发性图，从极低和低易发区中随机选取和崩岗点数量相

同的“非崩岗”负样，力求选取的负样本更加合理[36-37]。 

2.2.1　频率比法

根据自然历史分析法可知，与过去发生过崩岗相似

的地理环境更容易形成新的崩岗。频率比法是地质灾害

易发性制图中使用做多的二元统计方法，可用于揭示现

有崩岗侵蚀发育特征与每个特定环境因子间的非线性关

系。其表达式为

Fi j =
Ni j/Nr

Ai j/Ar
（2）

式中 Fij 为为第 i 个因子第 j 个分类的频率比值；Nij 为第

i 个影响因子中第 j 类发生崩岗的面积，hm2；Nr 为研究

区崩岗的总面积，hm2；Aij 表示第 i 个影响因子中第 j 类
所占的面积，hm2；Ar 表示研究区总面积，hm2。较大的

比值表明分配因子类对崩岗的侵蚀条件贡献更大[38]。其

值大于 1时，表明崩岗与所考虑的环境因子的类别之间

有较强的相关性；比值小于 1时，崩岗与其因子类别之

间的关系较小；比值等于 1时，表明难以判断。

根据频率比计算公式计算各因子各个分类的频率比

值，然后利用栅格计算器加权叠加图层得到易发性分区

图，研究区崩岗易发性指数 Q 计算如下：

Q =
∑

qi ·Fi j （3）

式中 qi 为第 i 个因子的解释力值。 

2.2.2　改进频率比法

ALSA法是一种改进的频率比法，ALSA法的优点

是无需对连续型数据进行重分类模糊为离散数据。其核

心思想是先将连续性数据进行归一化，再以归一化后的

单因子值为中心，统计其邻域范围内的崩岗数量和该邻

域的面积，通过上述 FR模型公式计算不同单因子值对

于崩岗发生的相对影响程度。

根据改进频率比法计算出各因子频率比值，然后利

用栅格计算器加权叠加图层得到易发性分区图，算式如下：

Q =
∑

qi ·Fi （4）

式中 Fi 为第 i 个因子的频率比值。 

2.3　随机森林模型

RF模型 [39] 是由多个决策树组成的集成分类模型。

在给定自变量 X 下，每个决策树模型都通过投票来选择

最优的分类结果。其算法原理是首先利用 bootstrap抽样

从原始训练集中有放回地抽取 K 个样本，且各样本的特

征数都与原始训练集相同；再分别对 K 个样本建立决策

树模型，得到 K 种分类结果；针对各样本，从总特征 m
中随机选取 n（n≤m）个特征作为分裂特征集，从中选

择最优特征对节点进行生长，当 n＜m 时，每一棵决策

树之间又存在差异性。最后，形成随机森林，根据 K 种

分类结果的众数决定其最终分类。 

2.4　基于 ROC 曲线的精度分析

接受者操作特性（ receiver  operating  characteristic，
ROC）曲线广泛应用于模型精度的验证，利用 ROC曲线

能够检验模型对正负类样本的预测能力。通过计算不同

阈值（易发性指数）情况下的真阳性率（ true positive
rate， TPR）和假阳性率（ false  positive  rate， FPR）。
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以 FPR为 x 轴，TPR为 y 轴，作 ROC曲线。AUC（area
under curve）是 ROC曲线与 x 轴间围成的面积值，该值

多在 0.5～1之间，越接近 1表明模型预测性能越好[40]。 

3　结果与分析
 

3.1　环境因子组合

本文在进行环境因子重要性分析时，将未发现崩岗

的地方作为负样本，已发现的崩岗点作为正样本，以此

计算各环境因子的 q 值。首先将所有因子的 q 值相加，

然后按照 q 值从大到小依次叠加，计算累计 q 值百分比，

最后为探究最佳环境因子组合，根据累计 q 值百分比选

择 56.89%、78.55%、92.88%以及 100.00%进行环境因

子组合，分别为 4、7、10和 17个因子（表 2）。
  

表 2    环境因子 q 值及环境因子组合累计 q 值百分比

Table 2    Environmental factor q value and environmental factor
combination q value cumulative percentage (Pq)

因子 Factor q 值 q value Pq/% 因子 Factor q 值 q value Pq/%
BI 6.40×10−6 27.30 GZK 2.38×10−4 92.88

Aspect 1.32×10−5 37.32 LS-factor 2.60×10−4 95.01
TWI 2.03×10−5 47.25 LAI 2.94×10−4 97.01
ProfC 2.95×10−5 56.89 Slope 3.44×10−4 98.33
PlanC 5.34×10−5 65.19 Clay 3.99×10−4 99.04
VV 8.39×10−5 72.28 Sand 4.12×10−4 99.53
VH 8.82×10−5 78.55 FVCx 4.15×10−4 99.53

MSAVI 1.25×10−4 84.29 GZR 1.13×10−3 100.00
CI 2.31×10−4 89.87

 

3.2　各环境因子组合多重共线性分析

由于环境因子的多样性和复杂性，所选取环境因子

间可能存在相关性，各因子之间过高的相关性会降低崩

岗易发性评价模型的精度，并增加模型复杂度。因此，

本文使用多重共线性理论中的方差膨胀因子（variance
inflation factor，VIF）对环境因子进行相关性分析，其中

方差膨胀因子 VIF值大于 5，考虑因子之间的多重共线

性问题，反之则不考虑。对各环境因子组合进行多重共

线性分析，结果表明，各环境因子组合中环境因子的

VIF值最大为 4.603，均小于 5，故不考虑环境因子之间

的共线性问题，不剔除环境因子。 

3.3　崩岗易发性评价

分别以 4、7、10、17个环境因子构建环境因子体系，

然后采用 SRU、FR法以及 ALSA法三种负样本选取策

略构建原始数据集，将原始数据集划分为两类：从包含 2 460
个崩岗点数据和 2 460个负样本点数据中随机选取 70%
的崩岗点数据和负样本点数据构建训练集，包含有 3 444
条数据；剩余 30%的数据作为测试数据集，包含有 1 476
条数据。RF模型通过训练集训练后，将原始数据集导入

到模型中，计算各栅格单元的崩岗易发性指数。为了突

出易发区之间的差异性，将易发性指数按自然间断法进

行重分类为 5类，分别对应极低易发区、低易发区、中

易发区、高易发区、极高易发区，得到该区域的崩岗易

发性评价图（图 3）。
 
 

a. 4-SRU-RF b. 7-SRU-RF c. 10-SRU-RF d. 17-SRU-RF

e. 4-FR-RF f. 7-FR-RF g. 10-FR-RF h. 17-FR-RF

i. 4-ALSA-RF

0 510 20 km

j. 7-ALSA-RF k. 10-ALSA-RF l. 17-ALSA-RF

易发性等级
Susceptibility level

极低Very low
低Low
中Medium
高High
极高Very high

N

注：小题名中，数字为环境因子数；SRU、FR、ALSA分别为单随机欠采样法、频率比法、改进频率比法；RF为随机森林模型。
Note:  In  the  small  title,  the  number  represents  the  number  of  environmental  factors;  SRU,  FR,  ALSA  represent  the  single  random  undersampling,  frequency  ratio,
automatic landslide susceptibility analysis method, respectively; RF represents the random forest model.

图 3　基于不同环境因子组合和负样本选取策略的崩岗易发性评价

Fig.3    Evaluation of Benggang susceptibility based on different environmental factor combinations and negative samples selection strategies
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对比不同条件下崩岗易发性评价结果，分区大致相

似，其中环境因子组合为 17个因子且负样本选取策略

为频率比法的结果精度最高，结果显示：兴国县花岗

岩区中极高易发区绝大部分分布在兴国县的西南部，部

分极高易发区分布在兴国县的中部以及东部；极低易发

区绝大部分分布在兴国县的北部以及东部；在兴国县的

西南部，因为从极低易发区到极高易发区的变化，在易

发区分区图中呈现出一条明显的分界线，这条分界线与

9 981.49 MJ∙mm/(hm²∙h∙a)的降雨侵蚀力等值线基本吻合

（图 4），降雨侵蚀力大小对崩岗的发育有重要影响。
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图 4　兴国县降雨侵蚀力等值线

Fig.4    Rainfall erosivity contour line in Xingguo County
  

3.4　模型精度评价

用训练好的 RF对测试数据集进行计算，采用 ROC
曲线进行模型精度验证。ROC曲线下面积（AUC值）

是用于评估模型性能的重要指标，AUC值越接近 1，表

示在模型的可预测性方面性能越好。不用环境因子组合

和负样本选取策略下的随机森林模型的 ROC曲线如图 5。
结果显示，负样本选取策略为 SRU时，AUC值分别为

0.729、0.711、0.745和 0.755（环境因子组合分别为 4、
7、10和 17个因子）；负样本选取策略采用 FR法选取

时，AUC值分别为 0.909、0.869、0.942和 0.947（环境

因子组合分别为 4、7、10和 17个因子）；负样本选取

策略采用 ALSA法选取时，AUC值分别为 0.909、0.893、
0.919和 0.929（环境因子组合分别为 4、7、10和 17个
因子）。模型的精度随着因子数量的增大先下降再上升，

模型的精度在因子数量为 7个的时候最小，在因子数量

为 17个的时候最大。

在进行环境因子体系构建时，除结果精度外，还应

从计算成本方面综合考虑环境因子的选取。在本研究中，

不同的负样本选取策略（SRU、FR法和 ALSA法）下，

因子数量为 4个时的模型就达到较高的精度，与因子数

量为 17时的模型精度仅相差 0.026、0.038和 0.020。说

明考虑主控环境因子，即可得到较为理想的精度。在实

际工程中，若研究区数据图层获取不易且时间紧迫、任

务繁重，可考虑找寻崩岗发育的主控因子开展易发性评

价，以节约时间成本；若研究区数据图层多且对模型精

度要求较高时，可全面考虑崩岗发育的影响因素构建指

标体系，开展评价。

负样本的合理性直接决定了模型的训练集和测试集

是否具有合理性，对结果的精度会产生较大影响。对比

发现：当负样本采用 FR法和 ALSA法选取时，模型精

度均比负样本随机选取时高，整体得到了较大提升，

AUC值均高于 0.85，选取的样本更具有合理性，能够有

效提高模型的精度；因子数量为 4个时，负样本采用

FR法和 ALSA法选取的模型精度一致；因子数量为 7个
时，负样本采用 FR法比 ALSA法选取的模型精度低，

ALSA法选取的负样本更具有合理性，能够有效提高模

型的精度；因子数量为 10个和 17个，负样本采用 FR
法比 ALSA法选取的模型精度高，FR法选取的负样本更

具有合理性，能够有效提高模型的精度。
 
 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2

假阳性率False positive rate (FPR)

a. SRU

真
阳
性
率

T
ru

e 
p
o
si

ti
v
e 

ra
te

 (
T

P
R

)

0 0.4 0.6 0.8

4-SRU-RF(AUC=0.729)

7-SRU-RF(AUC=0.711)

10-SRU-RF(AUC=0.745)

17-SRU-RF(AUC=0.755)

1.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2

假阳性率False positive rate (FPR)

b. FR

真
阳
性
率

T
ru

e 
p
o
si

ti
v
e 

ra
te

 (
T

P
R

)

0 0.4 0.6 0.8

4-FR-RF(AUC=0.909)

7-FR-RF(AUC=0.869)

10-FR-RF(AUC=0.942)

17-FR-RF(AUC=0.947)

1.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2

假阳性率False positive rate (FPR)

c. ALSA

真
阳
性
率

T
ru

e 
p
o
si

ti
v
e 

ra
te

 (
T

P
R

)

0 0.4 0.6 0.8

4-ALSA-RF(AUC=0.909)

7-ALSA-RF(AUC=0.869)

10-ALSA-RF(AUC=0.942)

17-ALSA-RF(AUC=0.947)

1.0

图 5　不同条件下模型的受试者工作特征（ROC）曲线和曲线下面积（AUC）
Fig.5    Receiver operating characteristic (ROC) curve and area under curve (AUC) of the model under different conditions

 
 

4　讨　论

本研究通过地理探测器探测崩岗的空间分异性，分

析不同环境因子对崩岗发生的解释力，解释力越大，对

崩岗发育促进作用越大，在进行环境因子组合时应优先

考虑。在分析各环境因子组合中的共线性后构建评价指

标体系，并开展了环境因子数量为 4，7，10，17下的易

发性评价，发现随着环境因子数量的增加模型精度呈现

先下降再上升的趋势，这与文献 [11, 41-42]得到的结果

较类似。出现这种趋势的原因可能为：1）目前开展崩岗

易发性评价所采用的崩岗点多为点数据（即坐标点），
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而无反映崩岗范围大小的面数据，造成部分信息统计不

全而导致的。2）用于表征环境因子共线性的 VIF值，一

般 VIF值在 1～5时，各环境因子间的多重共线性可不考

虑，但特殊情况下，自变量间也有可能存在多重共线

性[43]。4个环境因子时，环境因子的 VIF值都较小；环

境因子数量增加到 7个时，植被覆盖度的 VIF值出现增

大且模型精度下降情况，说明植被覆盖度、坡长因子、

叶面积指数及坡度之间可能存在不可忽略的相关性，从

而降低了模型精度；环境因子为 10和 17时，植被覆盖

度、坡长因子、叶面积指数及坡度的 VIF值仍较大

（表 3），但其精度反而提升了，可能是因为新增的环

境因子对其精度的提升有促进作用。对于上述 4个环境

因子的相关性，以植被覆盖度和叶面积指数为例，植被

覆盖度是指植被（包括叶、茎、枝）在地面的垂直投影

面积占统计区总面积的百分比，叶面积指数是指单位土

地面积上的总植物叶面积，均反映了植被的覆盖情况，

当叶面积增加时，植被覆盖的范围也会相应的有所增加，

二者存在正相关关系，这进一步说明植被覆盖度和叶面

积指数可能存在着共线性问题。
 
 

表 3    不同环境因子数量下因子的 VIF值

Table 3    Variance inflation factor (VIF) value under different
factor numbers

因子
Factors

因子数量 Number of factors
17 10 7 4

LS-factor 3.963 3.512 3.463 -
LAI 4.603 4.495 3.443 -
Slope 4.272 3.734 3.687 -
FVCx 4.395 4.189 3.523 1.024

  

5　结　论

崩岗地质灾害的的空间预测是一个复杂的非线性过

程，提高模型的精度对于崩岗预测任务具有重要意义。

本文通过探索环境因子的组合和负样本的选取策略，为

研究区域提供适当的因子组合和合理的负样本，提高了

研究区域的模型精度，为研究区域提供更合理可靠的崩

岗预测模型，同时也为其他崩岗频发区域优化崩岗易发

性模型提供了思路。本研究结论如下：

1）本文用地理探测器对各环境因子进行重要性分析，

并根据重要性大小进行因子组合。精度评价发现，模型

的 AUC（area under curve）值随着因子数量的增多均呈

现出先减小（7个因子的时候最小）再增加（17个因子

的时候最大）的规律。但 3种负样本选取策略下，17个
环境因子较 4个环境因子模型精度提升范围有限，AUC
值仅增加 0.020～0.038。说明考虑主控环境因子，即可

得到较为理想的精度，节约计算成本。

2）采用 3种负样本选取策略选取的负样本与解译的

崩岗点构建样本集。对比 3种负样本选取策略对随机森

林（random forest，RF）模型精度的影响，判断负样本

选取策略的合理性。结果显示环境因子为 4个时，采用

频率比法（ frequency  ratio， FR）和改进频率比法

（automatic landslide susceptibility analysis，ALSA）选取

的负样本最为合理，AUC值均为 0.909；环境因子为 7
个时，ALSA法选取的负样本最为合理，AUC值为

0.893；环境因子为 10个和 17个时，FR法选取的负样

本最为合理，AUC值分别为 0.942和 0.947。综上，在本

研究区中 FR法能显著提高模型的预测精度。

3）降雨侵蚀力对崩岗的发育密切相关，崩岗主要发

育于降雨侵蚀力为 9 133.24～9 981.49 MJ∙mm/(hm²∙h∙a)
的范围内，高和极高易发区绝大部分分布于研究区的西

南部，少部分极高易发区分布于兴国县的中部及东部，

极低易发区大部分分布在兴国县北部和东部。
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Impact of environmental factor combinations and negative sample
selection on Benggang susceptibility in granite areas
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(1. Key Laboratory of Geological Hazards on Three Gorges Reservoir Area, Ministry of Education, Yichang 443002, China;　2. College of
Civil Engineering & Architecture, China Three Gorges University, Yichang 443002, China;　3. College of Hydraulic & Environmental

Engineering, China Three Gorges University, Yichang 443002, China;　4. School of Electronic and Information Engineering, Guangdong
Ocean University, Zhanjiang 524000, China;　5. Central-South Institute of Metallurgical Geology, Yichang 443003, China)

Abstract: Benggang  is  one  of  the  most  severe  types  of  soil  erosion  in  the  granite  areas  of  southern  China,  due  to  the  large
erosion, strong explosiveness, and fast development speed. Accurate assessment of susceptibility is of great significance for the
prevention  and  control  of  Benggang  damages.  In  this  study,  different  combinations  of  environmental  factors  and  negative
sample  selection  strategies  were  explored  the  impact  on  the  assessment  of  Benggang  susceptibility.  A  case  study  was  taken
from the granite area of Xingguo County, Ganzhou City, Jiangxi Province, China. A systematic detection was implemented to
determine  the  explanatory  power  of  17  environmental  factors  on  the  development  of  Benggang  using  a  GeoDetector  (GD).
According  to  the  cumulative  explanatory  power  percentage,  56.89%,  78.55%,  92.88%,  and  100.00%  were  selected  as  the
environmental  factor  combinations,  corresponding  to  4,  7,  10,  and  17  environmental  factors,  respectively.  Single  random
undersampling (SRU) was used to  construct  a  negative  sample  dataset  equal  to  positive  samples  using frequency ratio  (FR).
The susceptibility was calculated in the study area using automatic landslide susceptibility analysis (ALSA). Negative sample
data was selected equal to positive samples in the low and extremely low susceptibility areas. The sample dataset was divided
into the training and testing datasets in a 7:3 ratio.  The training dataset was used to train the random forest  (RF) model,  and
then the trained RF model was to calculate the testing dataset. The prediction accuracy of the model was evaluated to calculate
the Benggang susceptibility using the receiver operating characteristic  (ROC).  The results  show that:  1)  The model accuracy
under  the  three  negative  sample  selection  strategies  decreased  first  and  then  increased  with  the  increase  of  the  number  of
factors. The area under curve (AUC) values of the model considering four environmental factors were 0.729, 0.909, and 0.909,
respectively. The model accuracy was the lowest at 7 environmental factors, with the AUC values of 0.711, 0.869, and 0.893,
respectively. The AUC values of the 10 environmental factors were 0.745, 0.942, and 0.919, respectively. The model accuracy
was highest at 17 environmental factors, while the AUC values were 0.755, 0.947, and 0.929, respectively. There was the non-
linear correlation between model accuracy and cumulative explanatory power percentage. The difference was only 0.020-0.038,
although the accuracy of the model for 4 environmental factors was lower than that of 17 environmental factors. Therefore, the
relatively  ideal  accuracy  was  achieved  when  considering  the  main  controlling  environmental  factors;  2)  The  improved
frequency ratio method was significantly improved the accuracy of the model. When the number of environmental factors was
4,  the  AUC values  of  FR  and  ALSA were  both  0.909,  and  the  negative  samples  selected  by  FR  and  ALSA were  the  most
reasonable;  When the number of  environmental  factors was 7,  the AUC value of ALSA was 0.893,  and the negative sample
selected by ALSA was the most reasonable; When the environmental factors were 10 and 17, the AUC values of the FR were
0.942  and  0.947,  respectively.  In  summary,  the  FR  can  be  expected  to  select  the  most  reasonable  negative  samples;  3)  The
acerage rainfall erosivity was closely related to the development of Benggang. Particularly, the acerage rainfall erosivity was
ranged from 9 133.24 to 9 981.49 MJ∙mm/(hm²∙h∙a) within the scope of the study area. The majority of high and extremely high
susceptibility  areas  were  distributed  in  the  southwest  of  the  study  area,  whereas,  a  small  number  of  extremely  high
susceptibility  areas  were  distributed  in  the  central  and  eastern  parts  of  Xingguo  County,  and  the  majority  of  extremely  low
susceptibility areas were distributed in the northern and eastern. This study has explored the impact of different combinations of
environmental factors and negative sample selection strategies on the susceptibility assessment of Benggang. The finding can
provide the scientific basis for the disaster prevention and reduction in granite areas.
Keywords: susceptibility;  random  forest;  Benggang;  GeoDetector;  environmental  factor  combination;  negative  sample
selection strategy
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