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摘　 要: 【目的】 针对滑坡易发性评估中数据不确定性导致的模型精度不足问题, 提出一种置信度加

权样本与因子变异系数
 

(COV)
 

集成的建模方法。 【方法】 以湖南省平江县为研究区, 构建三级样本

置信度评价体系
 

(1. 0、 0. 8、 0. 5)
 

对滑坡样本加权, 并通过变异系数量化坡度
 

(COV = 0. 15)、 降雨

强度
 

(COV= 0. 12)
 

等关键因子的不确定性, 结合贝叶斯神经网络
 

(BNN)
 

和
 

XGBoost
 

模型开展双维

度不确定性集成建模。 【结果】 结果表明: 双维度集成方法显著提升模型性能, XGBoost
 

模型准确率

从
 

0. 721
 

提升至
 

0. 867, AUC
 

值从
 

0. 745
 

升至
 

0. 892; BNN
 

模型准确率从
 

0. 715
 

提升至
 

0. 861, AUC
 

值从
 

0. 738
 

升至
 

0. 885。 BNN
 

通过概率密度函数直观展示区域滑坡概率分布的不确定性, XGBoost
 

通

过置信区间反映预测偏差。 【结论】 研究成果为数据稀缺、 地质复杂区域的滑坡易发性评估提供了新

范式, 未来可通过多源数据融合和物理模型耦合进一步提升模型鲁棒性。
关键词: 滑坡易发性; 数据不确定性; 置信度加权样本; 变异系数; 双维度集成; 机

器学习; 贝叶斯神经网络; 影响因素
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[ Objective ] To
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of
 

insufficient
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caused
 

by
 

data
 

uncertainty
 

in
 

landslide
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susceptibility
 

assessment,
 

a
 

modeling
 

approach
 

is
 

proposed
 

that
 

integrates
 

confidence-weighted
 

samples
 

with
 

coefficient
 

of
 

variation
 

(COV)
 

of
 

factors. [ Methods] Taking
 

Pingjiang
 

County,
 

Hunan
 

Province
 

as
 

the
 

study
 

area,
 

a
 

three-level
 

sample
 

confidence
 

evaluation
 

system
 

(1. 0,
 

0. 8,
 

0. 5)
 

was
 

established
 

to
 

weight
 

landslide
 

samples,
 

and
 

COV
 

was
 

used
 

to
 

quantify
 

the
 

uncertainties
 

of
 

key
 

factors
 

such
 

as
 

slope
 

(COV = 0. 15)
 

and
 

rainfall
 

intensity
 

(COV = 0. 12).
 

On
 

this
 

basis,
 

Bayesian
 

neural
 

network
 

(BNN)
 

and
 

XGBoost
 

models
 

were
 

employed
 

to
 

develop
 

a
 

dual-dimensional
 

uncertainty
 

integration
 

model. [Results]The
 

results
  

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

dual-dimensional
 

integration
 

method
  

significantly
 

improved
 

model
 

performance,
 

with
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

XGBoost
 

model
 

increasing
 

from
 

0. 721
 

to
 

0. 867,
 

and
 

its
 

AUC
 

value
 

rising
 

from
 

0. 745
 

to
 

0. 892.
 

The
 

BNN
 

model
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

improvement
 

from
 

0. 715
 

to
 

0. 861,
 

with
 

its
 

AUC
 

value
 

increasing
 

from
 

0. 738
 

to
 

0. 885.
 

BNN
 

visually
 

demonstrated
 

the
 

uncertainty
 

of
 

landslide
 

probability
 

distribution
 

through
 

probability
 

density
 

function,
 

while
 

XGBoost
 

reflected
 

prediction
 

deviations
 

via
 

confidence
 

intervals. [ Conclusion] The
 

findings
 

provide
 

a
 

new
 

paradigm
 

for
 

landslide
 

susceptibility
 

assessment
 

in
 

data-scarce
 

and
 

geologically
 

complex
 

regions.
 

In
 

the
 

future,
 

model
 

robustness
 

can
 

be
 

further
 

improved
 

through
 

multi-source
 

data
 

fusion
 

and
 

physical
 

model
 

coupling.
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0　 引　 言

　 　 滑坡作为全球范围内危害最为严重的地质灾害之

一, 其易发性评估是灾害风险管理与防控的关键环

节。 近年来, 基于机器学习的滑坡易发性建模方法凭

借其强大的数据挖掘能力与非线性关系处理优势, 在

地质灾害研究领域得到广泛应用[1-3]
 

。 这类方法通过

构建滑坡正、 负样本与地形、 地质、 水文等易发性影

响因子的复杂映射关系, 实现区域滑坡发生概率预

测[4-8] 。 然而, 现有研究多聚焦于模型算法优化与因

子筛选
 [9-10] , 往往忽视数据本身的不确定性, 导致

模型预测结果与实际情况存在偏差, 限制了研究成果

在地质灾害防控实践中的有效应用。
数据不确定性广泛存在于滑坡易发性研究的各个

环节[11-14] , 主要表现为样本可靠性差异和因子变异

性两个层面。 在样本层面, 滑坡样本的获取主要依赖

野外调查、 遥感解译或历史文献记录等多种途径。 野

外调查虽能获取高精度滑坡信息, 但受地形条件、 人

力物力限制, 难以实现全域覆盖; 遥感解译虽具有效

率高、 范围广的优势, 却受植被覆盖、 影像分辨率等

因素影响, 容易出现小型滑坡漏判或边界识别不准确

的问题[15-16] ; 历史文献记录的滑坡数据, 由于年代

久远, 可能存在定位误差、 属性缺失或灾情描述模糊

等情况。 这些问题使得样本的可靠性参差不齐, 若将

低可信度样本与高可信度样本同等对待, 会引入数据

噪声, 干扰模型训练, 进而降低预测精度[17-18] 。
在影响因子层面, 地形、 岩土力学、 水文等参数

的测量和估算过程中, 也不可避免地存在误差[19-21] 。
以地形因子为例, 数字高程模型

 

(DEM)
 

分辨率直接

影响坡度、 坡向等参数的提取精度[22] ; 岩土力学参

数获取通常需要通过有限的钻孔取样和室内试验测

定, 由于岩土体具有高度的空间变异性, 少量试验数

据难以代表区域整体特性, 使得参数估算存在较大不

确定性[23-24] ; 水文参数方面, 降雨数据的时空分布

不均, 依赖气象站点插值得到的降雨强度数据在地形

复杂区域容易出现较大误差[25-26] 。 这些因子的不确

定性若未得到有效处理, 将在模型运算中逐级传导,
最终导致易发性评估结果的不可靠。

针对数据不确定性问题, 现有研究主要分为三类

方法: 第一类是数据质量改进方法, 通过增加样本数

量、 提高数据采集精度或采用多源数据融合来减少误

差[27-29] , 如利用无人机航测获取高分辨率地形数据,
结合地面雷达监测实时获取滑坡变形信息[30] , 但这

类方法在数据稀缺或复杂地质条件下实施成本高且效

果有限; 第二类是参数不确定性量化方法, 引入变异

系数
 

(COV)
 

量化岩土参数的空间变异性, 通过蒙特

卡洛模拟等方法分析其对滑坡稳定性的影响[31] , 但

此类研究通常仅关注单一类型数据的不确定性, 未将

样本可靠性纳入统一框架; 第三类是样本权重赋值方

法, 通过为样本赋予权重来反映其重要性[32] , 但权

重确定多基于主观经验, 缺乏科学量化依据。 此外,
针对滑坡正负样本可信度度量问题, ZHU 等[33] 提出

基于相似性的负样本数据采样方法, 洪浩源等[34] 建

立了面向机器学习的训练样本采样方法, 为样本可

靠性评估提供了重要参考。 然而, 现有研究多聚焦

于单一维度的不确定性处理, 缺乏将样本可靠性与

因子变异性统一集成的系统性方法。 因此, 如何系

统性地集成样本可靠性与因子变异性, 构建更具鲁

棒性的滑坡易发性模型, 成为当前亟待解决的核心

科学问题。
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本文以湖南省平江县为例, 提出一种置信度加权

样本与因子变异系数集成的滑坡易发性建模方法, 旨

在解决数据可靠性与参数变异性对模型精度的制约。
通过对滑坡样本进行可信度分级并赋予权重, 结合变

异系数量化因子不确定性, 构建双维度不确定性集成

框架。 研究将重点回答 3 个科学问题: (1)如何科学量

化样本与因子的不确定性? (2)如何将双重不确定性集

成至机器学习框架? (3)该方法对提升预测精度的实际

效果如何? 研究成果不仅可为类似地质环境复杂、 数

据质量参差不齐区域的滑坡防控提供科学依据, 也将

为数据稀缺条件下的易发性评估提供新的方法范式。

1　 研究区及数据

1. 1　 研究区概况

　 　 平江县位于湖南省东北部, 总面积 4 125
 

km2,
地处幕阜山脉与罗霄山脉交汇处。 地形以山地丘陵为

主, 高程变化范围为 50 ~ 1 606
 

m, 平均高程约

　 　 　 　

580
 

m, 坡度范围为 0 ~ 78°, 平均坡度 28. 5°, 沟谷

切割深度为 200 ~ 800
 

m。 地质构造上, 该区域受北东

向断裂带影响, 构造活动导致岩体破碎。 区内主要岩

石类型为元古界板溪群浅变质砂岩和板岩、 中生代燕

山期花岗岩, 以及白垩系-古近系紫红色砾岩、 砂岩

和泥岩。 气候方面, 平江县属于亚热带季风湿润区,
年均气温为 16. 8

 

℃ , 年降雨量为 1
 

450 ~ 1 650
 

mm,
4—6 月降雨量占全年的 48%以上。 2024 年 6 月 16 日

至 7 月 3 日, 岳 阳 市 平 江 县 累 计 降 雨 量 达 到

808. 8
 

mm, 是常年同期的 4. 6 倍, 导致多地发生山

体滑坡、 道路中断等严重灾情。 该区域 “样本数量

丰富但数据质量参差不齐” 的特征, 使其成为研究

双维度数据不确定性问题的典型区域。
1. 2　 滑坡样本特征与分类

　 　 本研究收集了平江县 366 处滑坡样本, 初始数据

为多边形矢量, 经 GNSS 实地验证后转化为质心点数

据
 

(见图 1)。 图 1 展示了土地利用和岩性对滑坡分布

　 　 　 　

图 1　 土地利用、 岩性分布及其对滑坡的影响

Fig. 1　 Land
 

use,
 

lithological
 

distribution
 

and
 

their
 

influence
 

on
 

landslides
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的影响, 选择这两个因子可视化基于以下考虑: (1)
 

二者是滑坡空间分布最直观的控制因素, 能清晰反映

宏观分布特征; (2)
 

作为分类型因子, 其空间分异特

征适合通过分布图展示。
由图 1 可看出, 滑坡点主要分布在森林和耕地区

域。 频率比分析表明, 耕地滑坡密度
 

(约 0. 3 个 / km2 )
 

显著高于森林
 

(0. 008 个 / km2 ), 反映了农业活动对

边坡稳定性的影响。 但考虑到土地利用与人类活动强

度高度相关, 且本研究已选取 “居民区周边” 和

“道路沿线” 滑坡作为人类活动的代理变量, 为避免

因子间多重共线性, 最终未将土地利用纳入评价体

系。 此外, 考虑人类活动因子后, 土地利用对模型精

度的增益有限[6,19,33] 。 岩性方面, 板岩和花岗岩地区

滑坡点较为集中。 板岩区域滑坡密度最高
 

( 约
 

0. 15
 

个 / km2), 花岗岩区域次之
 

(约
 

0. 07
 

个 / km2 ),
碎屑岩区域最低

 

(约
 

0. 02
 

个 / km2 ), 表明不同岩性

对易发性的控制作用存在显著差异, 因此地层岩性被

纳入最终的 10 个评价因子。
滑坡规模以中小型为主, 面积 50 ~ 5 000

 

m2
 

(平

均 800
 

m2), 滑面深度 1. 5 ~ 8. 0
 

m, 多为浅层土质滑

坡。 根据数据获取方式、 空间分布及致灾机制差异,
样本划分为 3 类:

(1)居民区周边滑坡
 

(185 处)分布于城镇村落周

边, 因切坡建房、 开挖地基等工程活动引发。 数据来

源于 2024 年 6 月应急调查, 结合无人机航测
 

(精

度±2
 

m)
 

与地面实测, 详细记录滑坡中心点、 滑动

方向及工程扰动痕迹, 可靠性高。
(2)道路沿线滑坡

 

(83 处)集中于山区道路两侧,
受路基切坡、 排水不畅影响。 数据源于 2024 年应急

调查, 辅以道路工程档案, 重点核查滑坡与开挖、 排

水沟堵塞等因素的关联性, 定位精度±5
 

m, 可靠性

中等。
(3)无人区滑坡

 

(98 处)位于偏远山区, 人为扰

动微弱, 主要由强降雨或岩土体自然失稳触发。 通过

历史遥感影像
 

(高分二号卫星)
 

解译及地方志文献整

　 　 　 　

理获取, 结合地形地貌特征推断成因与规模, 定位精

度±10
 

m, 不确定性相对较高。
1. 3　 影响因子选取与数据来源

　 　 基于滑坡发生机理[20-21] 和数据可获取性, 选取

10 个影响因子, 涵盖地形、 地质、 水文、 岩土力学

四大类别
 

(见表 1)。
本研究选取选择坡度、 降雨强度、 黏聚力、 内摩

擦角进行 COV 量化的原因包括: (1)
 

这 4 个因子是

滑坡发生的关键控制因素[6-8] , 对预测结果影响显

著; (2)
 

这些因子在数据获取过程中存在明显的测量

误差和空间变异性; (3)
 

相关研究表明这些参数的不

确定性对滑坡稳定性分析影响最为显著[19-21,23] 。
1. 4　 数据预处理

1. 4. 1　 样本置信度分级量化

基于数据获取方式、 定位精度和专家经验, 构建

定量化置信度评价体系。
(1)

 

居民区周边滑坡: 数据获取方式得分 0. 4
 

(无人机+实测) +定位精度得分 0. 3
 

( ±2 m) +验证程

度得分 0. 3
 

(现场核实)=
 

1. 0。
(2)

 

道路沿线滑坡: 数据获取方式得分 0. 3
 

(应

急调查) +定位精度得分 0. 25
 

( ±5 m) +验证程度得分

0. 25
 

(档案核对)=
 

0. 8。
(3)

 

无人区滑坡: 数据获取方式得分 0. 2
 

(遥感

解译) +定位精度得分 0. 15
 

( ±10 m) +验证程度得分

0. 15
 

(文献推断)=
 

0. 5。
为验证该评分体系的合理性, 选取 30 个发生二

次变形的滑坡进行回溯性检验。 将原始编目位置与二

次变形后的高精度 RTK-GPS 复测位置
 

(精度±0. 5 m)
 

进行空间配准, 计算位置偏差作为可靠性指标。 结果

显示, 高置信度样本
 

(C≥0. 8)
 

的平均位置偏差为

3. 2 m
 

(n= 22, 标准差 1. 3 m), 低置信度样本
 

(C =
0. 5)

 

的平均偏差为 8. 7 m ( n = 8, 标准差 2. 3 m)。
Pearson 相关分析表明置信度与位置偏差呈显著负相关

(r= -0. 86,
 

p<0. 01), 线性回归方程为: 偏差(m) =
12. 4- 9. 1 ×C(R2 = 0. 74), 即置信度每提升 0. 1, 位

　 　 　 　
表 1　 数据类型与来源

Table
 

1　 Data
 

types
 

and
 

sources
数据类型 具体指标 数据来源 数据分辨率 / 精度

滑坡样本 位置、 规模、 诱发因素 居民区 / 道路: 应急调查; 无人区: 遥感解译、 文献整理 定位精度±5
 

m
地形因子 高程、 坡度、 坡向、 曲率 30

 

m 分辨率 SRTM
 

DEM 垂直精度±3
 

m
地质因子 地层岩性、 距断层距离 1 ∶ 5万区域地质图 制图精度±20

 

m
水文因子 降雨强度、 标准化降水指数(SPI) 24 个气象站点插值 降雨误差±8%
岩土力学参数 黏聚力、 内摩擦角 实测、 类比 —
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图 2　 双维度滑坡预测不确定性集成技术路线

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

dual-dimensional
 

uncertainty
 

integration
 

for
 

landslide
 

prediction

置偏差平均减少 0. 91 m。
1. 4. 2　 因子 COV 计算与扰动生成

(1)
 

坡度因子
 

(COV= 0. 15): 基于 30 m
 

DEM 分

辨率误差统计分析, 参考 CHEN 等[35] 在类似地形条

件下的研究成果确定。
(2)

 

降雨强度因子
 

(COV = 0. 12): 根据 24 个气

象站点监测数据的空间插值误差统计, 通过交叉验证

方法计算得出。
(3)

 

岩土力学参数: 收集平江县及邻近区县

127 个钻孔岩土试验数据
 

(钻孔集中于历史滑坡点周

边 500 m 范围), 涵盖板岩残坡积土
 

(58 个)、 花岗

岩残坡积土
 

(43 个)
 

和砂岩残坡积土
 

(26 个)。 统计

结果显示: 板岩黏聚力 COV = 0. 40、 内摩擦角 COV =
0. 20; 花岗岩黏聚力 COV = 0. 38、 内摩擦角 COV =
0. 19; 砂岩黏聚力 COV = 0. 35、 内摩擦角 COV =
0. 18。 研究区板岩和花岗岩合计占比 67. 9%, 两者

COV 差异<5%, 采用板岩参数
 

(黏聚力 COV = 0. 40,
内摩擦角 COV= 0. 20)

 

作为区域代表值引入的系统误

差<3%。 该取值与同类地层研究结果[23,
 

31}及《岩土工

程勘察规范》的推荐范围总体相符。 机器学习模型通

过岩性因子已捕捉不同岩性的参数均值差异, 统一

COV 值反映各岩性内部固有空间变异性, 符合区域

尺度研究的国际通行做法。
(4)

 

扰动数据生成: 对每个样本的上述 4 个因

子, 基于对数正态分布
 

(岩土参数)
 

或正态分布
 

(地

形、 水文参数), 生成 1000 组随机扰动数据用于模型

训练。
1. 4. 3　 负样本生成策略优化

负样本数量设定为正样本的 3 倍
 

(366×3 = 1
 

098

个), 该比例确定依据如下: (1)
 

已有研究表明正负

样本比例在 1 ∶ 2至 1 ∶ 4时模型性能最优[33-34] ; (2)
 

针对本研究数据集开展敏感性分析, 对比 1 ∶ 1、
1 ∶ 2、 1 ∶ 3、 1 ∶ 4、 1 ∶ 5 这 5 种比例下 BNN 和

XGBoost 模型的综合表现, 发现 1 ∶ 3时训练效率与预

测精度达到最佳平衡。 负样本生成遵循空间约束原则
 

(距滑坡点大于 100 m)
 

并结合分层采样策略
 

(按地形

地貌分区), 利用遥感影像和地形分析剔除潜在不稳

定斜坡, 保证负样本可靠性。

2　 研究方法

　 　 本研究构建
 

“双维度不确定性集成” 技术框架
 

(见图
 

2), 核心流程包括: (1)
 

样本维度, 建立定量

化置信度评价体系, 通过加权机制降低低可信度样本

的训练权重; (2)
 

因子维度, 基于 COV 量化关键因

子的变异性, 通过随机扰动模拟参数不确定性; (3)
 

集成维度, 将两类不确定性统一纳入机器学习框架,
实现鲁棒性建模。
2. 1　 样本置信度加权机制

2. 1. 1　 XGBoost 加权训练

在 XGBoost 模型中, 置信度权重作用于目标函数

的损失计算公式为

Obj = ∑
n

i = 1
w i × l(yi, ŷi) + ∑

T

t = 1
Ω( ft) (1)

式中, w i 为第 i 个样本的置信度权重; l(yi, ŷi) 为损

失函数; Ω( ft) 为正则化项。
权重直接影响梯度和海森矩阵计算, 使模型优先

学习高置信度样本特征。
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2. 1. 2　 BNN 加权贝叶斯推断

在贝叶斯神经网络中, 将置信度权重融入似然

函数

Lweighted(θ) = ∏
N

i = 1
[p(yi xi, θ)] wi (2)

　 　 加权似然函数引导 MCMC 采样过程更倾向于高

置信度样本的参数空间, 提高后验分布的可靠性。
2. 2　 因子 COV 扰动建模

　 　 对关键因子进行随机扰动

Xperturbed = Xoriginal × (1 + COV × ε) (3)
式中, ε ~ N(0, 1) 为标准正态分布随机数。

通过生成 20 组扰动数据, 构建因子不确定性的

概率分布, 量化参数变异对预测结果的影响。
2. 3　 模型构建与优化

2. 3. 1　 XGBoost 模型优化

XGBoost
 

作为一种高效的集成学习算法, 在处理

复杂地质环境下的滑坡易发性预测问题时表现出

色[36] 。 考虑到本研究数据的高维性和双维度不确定

性特征, 采用贝叶斯优化算法进行系统性超参数寻

优。 设定超参数搜索空间: 树的最大深度[4,
 

8]、 学

习率[0. 05,
 

0. 2]、 子采样率[0. 6,
 

0. 9]、 最小叶子

节点样本数[1,
 

5]、 正则化参数 λ[0. 1,
 

1. 0]。
贝叶斯优化采用高斯过程作为代理模型, 以 5 折

交叉验证的平均 AUC 值为优化目标, 通过 50 轮迭代

寻找最优参数组合。 经系统性优化, 最终确定最优超

参数为: max_depth = 6, learning_rate = 0. 1, subsample =
0. 8, min_child_weight= 3, reg_lambda = 0. 5, 对应的

交叉验证 AUC 值为 0. 887 ± 0. 012。 该参数组合在保

证模型复杂度的同时, 有效控制了过拟合风险, 为后

续双维度不确定性建模奠定基础。
2. 3. 2　 贝叶斯神经网络 BNN 优化

 

BNN 的网络架构设计需要平衡表达能力与计算

复杂度, 同时确保贝叶斯推断的收敛性。 通过系统性

试验比较不同网络结构的性能表现, 确定采用 3 层隐

藏层结构, 神经元配置为递减式设计[64 - 32 - 16],
激活函数选择 ReLU 以处理地质参数的非线性关系,
输出层采用 Sigmoid 函数输出滑坡发生概率[0, 1]。
该架构既保证了特征提取能力, 又避免了参数过多导

致的过拟合问题。
MCMC 采样策略采用哈密顿蒙特卡罗

 

(HMC)
 

算

法进行贝叶斯推断, 通过收敛性诊断确定总采样轮次

1
 

500 次, 其中 burn-in 期 500 次用于参数预热。 采用

NUTS
 

(No-U-Turn
 

Sampler)
 

自动调节步长提高采样效

率, 使用 Gelman-Rubin 统计量
 

(R ^ <1. 01)
 

和有效样

本数
 

(ESS>400)
 

双重标准验证参数收敛性。 训练过

程中实时监控训练损失、 验证 AUC 和参数后验分布,
设置早停机制防止过拟合, 确保模型能够有效量化预

测不确定性。
2. 3. 3　 模型对比试验设计

 

设计 4 种输入条件进行对比: (1) 基线模型,
对应原始确定性数据; (2) 样本加权模型, 仅考虑

样本置信度权重; (3) 因子扰动模型, 仅考虑 COV
扰动; (4) 集成模型, 对应双维度不确定性集成。
2. 4　 模型评估与不确定性量化

2. 4. 1　 性能评估指标
 

采用准确率
 

( Accuracy)、 精确率
 

( Precision)、
召回率

 

( Recall)、 F1 分数和 AUC 值进行定量评估。
易发性分级方法则采用自然断点法

 

(Jenks)
 

将预测概

率分为极低、 低、 中等、 高、 极高五个等级。
2. 4. 2　 不确定性定量分析

 

BNN 不确定性量化: 通过后验分布计算预测概

率的置信区间, 用概率密度函数展示不同区域的预测

不确定性。
XGBoost 不确定性估计: 采用 Bootstrap 方法训练

100 个子模型, 计算预测结果的标准差作为不确定性

指标。

3　 结　 果

3. 1　 COV 扰动因子特征分析

　 　 为验证 COV 扰动方法的有效性, 分析了扰动后

因子数据的统计特征。 表 2 对比了 4 个关键因子扰动

前后的统计参数变化。 结果显示, 扰动后各因子均值

变化幅度为 0. 6% ~ 1. 1%, 标准差增幅与 COV 设定值

基本一致(偏差< 3%), 验证了扰动方法的有效性。
黏聚力表现出最大变异性

 

(COV = 0. 4), 符合平江县

花岗岩风化残坡积土空间异质性强的地质特征; 降雨

强度变异性最小
 

(COV = 0. 12), 反映了气象观测数

据的相对稳定性。 Kolmogorov-Smirnov 检验显示所有

扰动数据符合设定分布
 

(p>0. 05), 表明 COV 扰动方

　 　 　
表 2　 扰动因子统计特征对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

statistical
 

characteristics
 

of
 

disturbance
 

factors

因子名称
COV

设定值
原始数
据均值

扰动数
据均值

标准差
增幅 / % 分布特征

坡度 / ( °) 0. 15 32. 4 32. 7 14. 6 轻微右偏

降雨强度
 

/ mm·h-1 0. 12 15. 3 15. 2 12. 3 近似正态

黏聚力 / kPa 0. 4 18. 5 18. 3 40. 1 对数正态

内摩擦角 / ( °) 0. 2 32. 1 32. 3 19. 4 近似正态
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法在量化参数不确定性的同时有效保持了数据的统计

特征, 为滑坡风险评估提供了可靠基础。
3. 2　 模型预测性能评估

　 　 表
 

3
 

展示了
 

BNN
 

和
 

XGBoost
 

模型在不同数据输

入条件下的性能表现。 基线模型
 

(原始确定性数据)
 

中, XGBoost 模 型 的 准 确 率 为 0. 721, AUC 值 为

0. 745; BNN 模 型 的 准 确 率 为 0. 715, AUC 值 为

0. 738, 两模型性能相近但整体表现一般。
单维度不确定性处理效果分析: 样本置信度加权

显著改善了模型性能, XGBoost 和 BNN 的 AUC 值分

别提升至 0. 868 和 0. 862, 准确率分别达到 0. 843 和

0. 837。 这表明通过科学量化样本可靠性差异, 能有

效减少低质量数据对模型训练的负面影响。 因子

COV 扰动同样带来性能提升, XGBoost 和 BNN 的

AUC 值分别达到 0. 859 和 0. 851, 验证了参数变异性

量化的有效性。
双维度集成效果验证: 集成模型取得最优性能,

　 　 　 　

XGBoost 模型各项指标均达到最高水平, 准确率为

0. 867, AUC 值为 0. 892; BNN 模型准确率为 0. 861,
AUC 值为 0. 885。 相比基线模型, 两种算法的 AUC 值

分别提升了 19. 7%和 19. 9%, 充分验证了 “双维度

不确定性集成” 方法的显著效果。 值得注意的是,
集成模型的 F1 分数也达到最高

 

( XGBoost 为 0. 838,
BNN 为 0. 831), 表明该方法在平衡精确率和召回率

方面表现优异。
3. 3　 因子重要性分析

　 　 通过 Shapley 值分析不同输入条件下各因子的重

要性变化
 

(见图 3), 揭示了双维度不确定性处理对

因子贡献度评估的影响。
XGBoost 模型因子重要性演变

 

[见图 3( a)]: 在

双维度不确定性集成输入下, 坡度
 

(0. 23)
 

和降雨强度
 

(0. 21)
 

的重要性显著提升, 成为主导因子。 这一结果

符合滑坡发生的物理机制, 即地形坡度提供失稳条件,
降雨强度触发滑坡事件。 显著变化包括: (1) 内摩擦

　 　 　 　 　表 3　 不同数据输入条件下 BNN
 

和 XGBoost
 

模型性能指标

Table
 

3　 Performance
 

indicators
 

of
 

BNN
 

and
 

XGBoost
 

models
 

under
 

different
 

data
 

input
 

conditions
模　 型 数据输入条件 准确率 精确率 召回率 F1 分数 AUC 值

XGBoost

BNN

原始确定性 0. 721 0. 686 0. 693 0. 690 0. 745
样本置信度加权 0. 843 0. 812 0. 805 0. 809 0. 868
因子 COV 扰动 0. 835 0. 801 0. 798 0. 799 0. 859
双维度不确定性集成 0. 867 0. 842 0. 835 0. 838 0. 892
原始确定性 0. 715 0. 678 0. 685 0. 681 0. 738
样本置信度加权 0. 837 0. 805 0. 801 0. 803 0. 862
因子 COV 扰动 0. 829 0. 793 0. 792 0. 792 0. 851
双维度不确定性集成 0. 861 0. 835 0. 828 0. 831 0. 885

图 3　 两种输入条件下的因子重要性对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

factor
 

importance
 

under
 

two
 

input
 

conditions
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图 5　 滑坡预测不确定性与区域关联分析

Fig. 5　 Uncertainty
 

in
 

landslide
 

prediction
 

and
 

regional
 

correlation
 

analysis

角重要性从 0. 14 升至 0. 15, 反映岩土参数不确定性处

理后其真实贡献得到凸显; (2) 距断层距离重要性

从 0. 04 跃升至 0. 14, 表明构造控制作用在消除数据

噪声后更加明显; (3) SPI 和曲率等次要因子重要性

略有下降, 说明低可信度样本对这些因子的干扰得到

有效控制。
BNN 模型因子重要性特征

 

[见图 3( b)]: BNN
模型 呈 现 相 似 趋 势, 坡 度

 

( 0. 25 )、 降 雨 强 度
 

(0. 22)、 地层岩性
 

(0. 18)和距断层距离
 

(0. 16)
 

构

成核心因子组合。 与 XGBoost 不同的是, BNN 模型

中黏聚力的重要性从 0. 12 降至 0. 09, 可能因贝叶斯

推断过程中该参数的不确定性被更充分地量化, 导致

其权重调整。 总体而言, 两种模型均体现了 “地形

控制+水文触发+地质约束” 的滑坡易发性主控机制。
3. 4　 不确定性量化与空间分布分析

3. 4. 1　 模型不确定性量化对比

图 4 展示了
 

BNN
 

模型在不同区域滑坡概率分布

及 95%置信区间。 居住区周边
 

(红色曲线)
 

和道路

沿线
 

(蓝色曲线)
 

的概率密度函数呈现高峰值、 窄

分布特征, 滑坡发生概率集中在[ 0. 6,
 

1. 0] 区间,
置信区间较窄, 表明这些区域不仅滑坡风险高, 而

且模型预测的不确定性小。 相比之下, 无人区
 

(绿

色曲线)
 

的概率密度分布相对平缓, 峰值较低且分

布较宽, 反映了该区域较低的滑坡风险和较高的预

测不确定性, 这与历史遥感数据质量相对较差的实

际情况高度吻合。
图 5 展示了 XGBoost 模型基于 Bootstrap 方法的预

测置信区间分布。 预测不确定性呈现明显的空间分异

图 4　 不同区域滑坡概率分布及 95%置信区间

Fig. 4　 Probability
 

distributions
 

of
 

landslides
 

in
 

different
 

areas
 

and
 

their
 

95%
 

confidence
 

intervals

特征: (1)地质构造复杂区域
 

(如多组断层交汇处)
 

不确定性较高; (2)数据稀疏的无人区不确定性显著

增加; (3)地形平缓、 地质条件简单的平原区域不确

定性最低。 这一空间分布规律为风险管控提供了重要

参考, 即在高不确定性区域应增加地质调查投入, 获

取更可靠的基础数据。

3. 4. 2　 空间易发性分布对比分析

图 6 和图 7 分别展示了 BNN 和 XGBoost 模型的

滑坡易发性空间分布结果。 在确定性数据输入下,
BNN 模型显示 53. 0%的滑坡点位于极高、 高易发性

区域, 30. 6%位于极低易发性区域; XGBoost 模型对

应比例为 48. 5%和 16. 1%。 采用双维度不确定性集

成后, 预测精度显著提升: BNN 模型中 80. 6%的滑

坡点正确归类至极高、 高易发性区域, 极低易发性区

域的错分率降至 1. 4%; XGBoost 模型的对应指标为

72. 9%和 7. 4%。
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图 6　 基于 BNN模型的滑坡易发性及滑坡点空间分布对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

landslide
 

susceptibility
 

and
 

spatial
 

distribution
 

of
 

landslide
 

points
 

using
 

BNN
 

model

图 7　 基于 XGBoost
 

模型的滑坡易发性及滑坡点空间分布对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

landslide
 

susceptibility
 

and
 

spatial
 

distribution
 

of
 

landslide
 

points
 

using
 

XGBoost
 

model

4　 讨　 论

4. 1　 双维度不确定性集成方法的有效性

　 　 传统滑坡易发性研究多聚焦于单一维度的数据不

确定性处理。 如 CUI 等[31] 虽引入变异系数量化岩土

参数变异性, 但未考虑样本可靠性差异; ZHU 等[33]

提出负样本采样优化方法, 但缺乏对因子变异性的系

统处理。 本研究提出的置信度加权样本与因子变异系

数集成方法, 首次系统性地将样本可靠性与因子变异

性纳入统一框架, 具有较好的创新性。
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在样本层面, 构建的三级置信度评价体系有效解

决了多源数据可靠性参差不齐的问题。 居民区滑坡
 

(置信度 1. 0)、 道路沿线滑坡
 

(置信度 0. 8)
 

和无人

区滑坡
 

(置信度 0. 5)
 

的差异化赋值, 显著降低了低

可信度样本对模型训练的干扰。 在因子层面, 通过

COV 量化坡度
 

(0. 15)、 降雨强度
 

(0. 12)、 黏聚力
 

(0. 4)
 

和内摩擦角
 

(0. 2)
 

的变异性, 并生成 20 组随

机扰动数据, 全面考虑了参数不确定性对预测结果的

影响。
模型性能验证结果充分证明了方法有效性。 相比

原始确定性数据, 双维度集成使 XGBoost 模型 AUC
值从 0. 745 提升至 0. 892

 

(提升 19. 7%), BNN 模型

从 0. 738 提升至 0. 885
 

(提升 19. 9%)。 更重要的是,
集成模型在空间预测精度上显著改善: BNN 模型中

80. 6%的滑坡点正确归类至高、 中高易发性区域, 相

比确定性输入的 53. 0%大幅提升; 低易发性区域错

分率从 30. 6% 降至 1. 4%, 有效减少了 “ 漏报”
风险。
4. 2　 不同模型对不确定性处理的响应差异

　 　 BNN 和 XGBoost 模型在处理双维度不确定性方

面展现出不同特征。 BNN 模型凭借贝叶斯推断特性,
在不确定性量化上具有天然优势[35] 。 通过后验分布

计算, BNN 能够输出预测概率的置信区间, 直观展

示空间不确定性分布: 居住区周边和道路沿线区域的

概率密度函数呈现高峰值、 窄分布特征, 反映高滑坡

风险和低预测不确定性; 无人区则呈现相对平缓的分

布, 与历史遥感数据质量较差的实际情况高度吻合。
XGBoost 模型虽缺乏直接量化不确定性的机制,

但通过样本置信度加权机制在目标函数中调整损失权

重, 使模型优先学习高可信度样本特征[37] 。 因子重

要性分析显示, 双维度集成后坡度重要性从 0. 18 提

升至 0. 23, 距断层距离从 0. 04 跃升至 0. 14, 表明消

除数据噪声后关键控制因子的真实贡献得到凸显。 通

过 Bootstrap 方法估计的预测不确定性呈现明显空间

分异: 地质构造复杂区域和数据稀疏的无人区不确定

性较高, 地形平缓的平原区域不确定性最低。
两种模型的互补性为实际应用提供了重要参考:

BNN 在不确定性可视化和概率推断方面更优, 适用

于风险评估和决策支持; XGBoost 在处理大规模数据

和复杂非线性关系上更高效, 适用于区域性快速

评估。
4. 3　 双维度不确定性集成对高易发区扩大的机制

解释

　 　 与传统确定性建模相比, 本研究的双维度不确

定性集成导致极高、 高易发区范围扩大, 这一现象

具有深层的科学机制和实际意义。 从不确定性传播

机理看, 双维度集成本质上采用了保守性风险评估

策略, 这与黄发明等[11] 提出的 “滑坡边界形状不

确定性理论” 相符。 样本置信度加权机制使低置信

度样本以降权方式参与建模, 而非完全排除, 系统

保留了潜在风险信息; COV 扰动通过 1
 

000 组参数

变化探索了李文彬等[19] 强调的 “环境参数空间不

确定性边界” , 使模型识别出在岩土参数变异条件

下可能失稳的区域。 此外, 传统确定性建模中存在

的 “噪声掩蔽效应” 被有效消除, 使原本被低质量

样本干扰而被忽视的真实风险区域得以显现, 如距

断层距离重要性从 0. 04 跃升至 0. 14, 体现了构造

控制风险的准确识别。
平江县地质构造复杂、 岩体破碎度高, COV 扰

动充分考虑了岩土参数空间变异性
 

(黏聚力 COV =
0. 4), 而这在多数确定性研究中被系统性忽视[36-37] 。
2024 年 6 月极端降雨事件验证了该区域的广泛易发

性, 与预测结果相互印证。 更重要的是, 方法将极低

易发区漏报率从 30. 6%降至 1. 4%, 80. 6%的实际滑

坡被正确归类至极高、 高易发区, AUC 值达 0. 885 ~
0. 892, 表明高易发区扩大并非 “过度预测”, 而是

基于不确定性量化的科学预测。 相比 “漏报” 造成

的生命财产损失, 适度 “误报” 的社会成本更可接

受, 这种保守性策略为复杂地质环境下的滑坡精准防

控提供了更可靠的技术支撑。
4. 4　 研究局限性与未来展望

　 　 尽管本研究取得一定成果, 但仍存在局限性。 数

据方面, 岩土力学参数主要依赖文献类比, 缺乏大量

原位实测数据验证, 可能导致参数不确定性量化存在

偏差; 气象站点数据的空间插值在地形复杂区域容易

产生较大误差, 影响降雨因子不确定性的准确量化。
就方法而言, 当前仅考虑了 4 个关键因子的变异性,
未涵盖所有影响因子; COV 扰动采用独立随机生成,
未充分考虑因子间的相关性和耦合效应。

未来研究可从以下方向深化: (1)
 

加强多源数据

融合, 利用先进调查技术获取更准确的数据, 降低数

据不确定性; (2)
 

探索因子间相互作用的不确定性传

播机制, 发展考虑时空变异性的动态不确定性量化方

法, 如结合 Copula 函数描述多因子联合分布特征;
(3)

 

构建物理机制约束的深度学习模型, 将边坡稳定

性理论与数据驱动方法相结合, 提升模型的物理可解

释性和泛化能力, 为滑坡灾害防控提供更科学的技术

支撑。
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5　 结　 论

　 　 (1)
 

构建了系统性的双维度不确定性集成框架。
样本维度通过定量化置信度评价体系实现差异化加

权; 因子维度通过变异系数量化坡度、 降雨强度、 黏

聚力和内摩擦角的不确定性并生成随机扰动。 该方法

使 XGBoost 和 BNN 模型的 AUC 值分别从 0. 745 和

0. 738 提升至 0. 892 和 0. 885, 验证了双维度不确定

性集成的显著效果。
(2)

 

揭示了不确定性处理对因子重要性评估的影

响规律。 双维度集成后, 坡度和降雨强度成为主导控

制因子, 距断层距离重要性从 0. 04 跃升至 0. 14, 反

映了消除数据噪声后地质构造控制作用得到真实体

现, 形成了 “地形控制+水文触发+地质约束” 的滑

坡易发性主控机制。
(3)

 

实现了预测不确定性的有效量化与空间可视

化。 BNN 模型通过后验分布计算置信区间, XGBoost
模型基于 Bootstrap 方法估计预测标准差, 均显示地

质构造复杂区域和数据稀疏的无人区不确定性较高,
为风险分区管控和地质调查布设提供了科学依据。

(4)
 

该方法在平江县 366 个滑坡样本的应用中,
使极高、 高易发性区域的滑坡点正确归类率从

53. 0%提升至 80. 6%, 极低易发性区域错分率从

30. 6%降至 1. 4%, 有效减少了滑坡灾害的 “漏报”
风险, 为类似地质环境复杂、 数据质量参差不齐区域

的滑坡防控提供了新的方法范式。
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