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基于证据权和卡方自动交互检测决策树的
滑坡易发性预测

黄发明,石雨,欧阳慰平,洪安宇,曾子强,徐富刚
(南昌大学 建筑工程学院,南昌330031)

摘 要:滑坡与其环境因子间的非线性关联计算影响滑坡易发性预测建模的不确定性。为研究不

确定性因素下易发性建模规律,以中国延长县为例,获取82处滑坡和14种环境因子,通过频率比

(FrequencyRatio,FR)和证据权(WeightofEvidence,WOE)等关联法与卡方自动交互检测

(Chi-squaredAutomaticInteractionDetector,CHAID)决策树相耦合进行建模,并用原始环境因子

(称为“原始因子数据”)作为输入变量的单独CHAID决策树进行对比。使用精度、易发性指数均

值、标准差和平均秩等评价易发性建模的不确定性。结果表明:WOE-CHAID模型预测的滑坡易

发性不确定性低于FR-CHAID模型,可见WOE具有较优秀的非线性关联性能;单独CHAID决策

树预测的易发性精度整体略低于WOE-CHAID和FR-CHAID模型,但其建模效率较高;在体现滑

坡与其环境因子空间关联性方面,考虑FR和 WOE关联法的CHAID决策树模型优势显著。
WOE是更优秀的关联分析法,CHAID决策树预测性能好且预测效率高,WOE-CHAID决策树模

型的易发性预测不确定性较低且更符合实际滑坡概率分布特征。
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Landslidesusceptibilitypredictionmodelingbasedonweight
ofevidenceandchi-squareautomaticinteractivedetectiondecisiontree

HUANGFaming,SHIYu,OUYANGWeiping,HONGAnyu,ZENGZiqiang,XUFugang
(SchoolofCivilEngineeringandArchitecture,NanchangUniversity,Nanchang330031,P.R.China)

Abstract:Thecalculationofthenon-linearcorrelationbetweenthelandslideinventoriesandtheir
environmentalfactorsisanimportantfactorthataffectstheuncertaintyofthelandslidesusceptibility
prediction(LSP)modeling.InordertostudythechangingpatternsofLSPundertheinfluenceofthe
uncertainfactors,takingYanchangCountyofChinaasexample,82landslidesand14environmentalfactors
areobtained,andthefrequencyratio(FR)andweightofevidence(WOE)connectionmethodsarecoupled



withthechi-squaredautomaticinteractiondetector(CHAID)decisiontreemodeltocarryoutLSP.Then
theoriginalenvironmentalfactorsdata(hereinafterreferredtoas"originaldata")isusedastheinput
variabletocomparetheindividualCHAIDdecisiontreemodeltorealizetheanalysisofLSPmodeling
pattern.ROCaccuracy,mean,standarddeviation,andaveragerankareadoptedtoanalyzetheuncertainty
characteristicsintheLSPmodelingprocess.Resultsshowthat:1)LSPuncertaintyoftheWOE-CHAID
modelislowerthanthatoftheFR-CHAIDmodel,andWOEhasrelativelyexcellentnonlinearcorrelation
performance.2)ThepredictionaccuracyofindividualCHAIDdecisiontreemodelisslightlylowerthan
thatoftheWOE-CHAIDandFR-CHAIDmodels,butithashighermodelingefficiency.3)Intermsof
reflectingthespatialcorrelationbetweenlandslidesanditsenvironmentalfactors,theCHAIDdecisiontree
modelcoupledwithFRandWOEconnectionmethodshavesignificantadvantages.Generally,WOEisa
betterconnectionmethodandCHAIDdecisiontreemodelhasgoodpredictionperformanceandhigh
predictionefficiency.SusceptibilitypredictionbytheWOE-CHAIDdecisiontreemodelislessuncertainand
moreinlinewiththeactuallandslideprobabilitydistributioncharacteristics.
Keywords:landslidesusceptibilityprediction;connection method;CHAID decisiontree;weightof
evidence;environmentalfactor

  如何有效开展滑坡易发性预测制图是现阶段全

世界范围内区域滑坡研究的重点和难点。通过将

GIS与数据驱动模型相结合,以图像和数字的方式

可构建出更高效准确的易发性预测模型。该易发性

制图的思路对滑坡高发地区的防灾减灾规划具有重

要意义[1]。
滑坡易发性可定义为特定地点在环境因子非线

性耦合作用下发生滑坡的空间概率。基于地理相似

性规律,即“地理环境越相似,地理特征越相近”可
知,通过已经发生滑坡的环境因子来建立预测模型,
则潜在滑坡的空间位置有可能被预测[2]。很明显,
从滑坡样本点中确定滑坡易发性与其环境因子的关

系式是易发性预测的关键所在,因此,选择用以获取

输入变量的滑坡 环境因子关联分析法非常重要。
随着遥感和GIS等基础数据源获取技术的进步,易
发性建模的空间数据源及其质量有了较大提升[3]。
一般而言,具体研究区内的滑坡环境因子类型可通

过相关文献综述和研究区的自然地理和地质条件确

定。笔者重点关注滑坡易发性建模过程中滑坡与其

环境因子的非线性关联分析这一不确定性因素,并
进一步研究其对滑坡易发性建模的影响。

启发式模型、数理统计模型和机器学习模型是

易发性预测过程中常用的3种类型[4]。启发式模

型[5]和数理统计模型被大量使用,主要有确定性因

子(CertaintyFactors,CF)[6]、层次分析法[7]和多元

线性回归[5]等;机器学习相关模型包括逻辑回归

(LogisticRegression,LR)[8]、C5.0决策树[9]、人工

神经网络[10-11]、随机森林(RandomForest,RF)[12]、

支持向量机(SupportVectorMachines,SVM)[13]、
卡 方 自 动 交 互 检 测 (Chi-squared Automatic
InteractionDetector,CHAID)决策树[14]和贝叶斯

网络[15]等。对于哪种类型的模型最适合易发性预

测,现阶段还没有一致的意见,但优秀的机器学习模

型能够提高滑坡易发性预测精度,对滑坡易发性区

间划分有着显著影响,并可能进一步改变滑坡易发

性级别的划分。笔者拟用CHAID决策树这一被广

泛应用的典型机器学习方法构建滑坡易发性模型并

探索建模不确定性特征。
在将建模预测出的滑坡易发性指数(Landslide

SusceptibilityIndex,LSIs)与各类环境因子开展联

系时,需开展滑坡与其基础环境因子(不考虑诱发因

子)之间的非线性关联分析,其关联值可直接作为易

发性模型的输入变量[16]。目前,常用的关联分析法

包括 确 定 系 数[17]、频 率 比 (Frequency Ratio,
FR)[18]、熵指数(IndexofEntropy,IOE)[16]和证据

权重(WeightofEvidence,WOE)[19]等。不同关联

分析法的内部计算思路具有较大的差异性,导致各

方法下的易发性建模存在不确定性[20-21]。关联分析

法太粗糙会导致部分信息丢失,降低模型预测精度;
优秀的关联分析法能获取较准确的环境因子影响滑

坡发育的信息,进一步提高滑坡环境因子分析及其

建模的可靠性。可见,探讨不同关联分析法对易发

性预测建模的影响规律具有重要意义。
学者们采用不同关联分析法和模型开展易发性

预测建模,例如:Zhang等[22]应用IOE模型、LR-IOE
和SVM-IOE模型获得了中国陕西省府谷县滑坡易发
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性图,结果表明,LR-IOE模型的准确率最高,其次是

IOE模型和SVM-IOE模型。李文彬等[23]深入探讨

滑坡与其环境因子间的非线性联接以及不同数据驱

动模型对滑坡易发性预测建模不确定性的影响规

律,结果表明,RF模型预测性能最优,WOE-RF模

型预测的滑坡易发性不确定性较低。张钟远等[24]

基于地理信息系统平台构建了云南省镇康县滑坡易

发性预测指标体系,结果显示,频率比耦合LR模型

具有更高的成功率和预测率。但大多数情况下,现
有研究使用特定的关联分析法开展易发性预测建

模,而较少提供可信的依据和合理的解释,并且较少

深入探讨这种不确定性因素对易发性预测建模的影

响。通过探讨关联分析法耦合模型下的滑坡易发性

结果的不确定性,更能深入理解易发性预测的可靠

性和可行性,可降低关联分析法不确定性因素带来

的影响。
笔者采用FR和 WOE两种非线性关联分析法

的计算数据值与原始环境因子数据(以下简称“原始

因子数据”)作为CHAID决策树模型的输入变量,
以陕西省延长县为例,开展滑坡易发性预测建模的

不确定性分析,包括精度评价、LSIs分布规律和平

均秩等。

1 滑坡易发性建模分析

FR和 WOE两种关联法耦合CHAID决策树

模型时的易发性预测建模流程(图1)如下:

1)获取研究区滑坡编录及相关环境因子数据源

以便构建易发性建模的空间数据集;

2)将FR、WOE和原始因子数据作为CHAID
决策树的输入变量,形成3种耦合模型;

3)分别对3种耦合模型开展易发性预测建模,
然后在 GIS中绘制滑坡易发性图并划分易发性

等级;

4)通过ROC精度、均值、标准差和平均秩等对

易发性预测结果进行不确定分析;

5)通过对比分析找到最佳关联分析法,为易发

性建模提供指导。

1.1 滑坡与环境因子的关联分析法

1.1.1 频率比 频率比(FrequencyRatio,FR)反
映了滑坡在各环境因子类别的分布状况,阐述环境

因子各属性区间对滑坡的相对影响度,并且能够很

好地解释滑坡与各因子之间的内在联系[25]。FR>
1代表在对应的环境因子条件下利于滑坡事件的发

图1 滑坡易发性预测建模流程图

Fig.1 Flowchartoflandslidesusceptibilitypredictionmodeling
 

生;FR<1表明该环境因子区间的属性与滑坡的发

展关系较弱。利用环境因子的FR值作为各模型的

输入变量之一,其计算公式如式(1)。

FR =Nj/N
Sj/S

(1)

式中:Nj 为环境因子某区间中出现的滑坡栅格数;

N 是全区已知滑坡所分布栅格的总数;Sj 是环境因

子的单元数;S是全区栅格总数。

1.1.2 证据权 证据权(WeightofEvidence,

WOE)法在贝叶斯准则基础上综合各类证据层来实

现定量计算某事件的发生概率。WOE法通过将滑

坡编录和各类环境因子层进行空间关联,从而得到

滑坡处各环境因子的详细分布特征权重因子W+和

W-,其在每个环境因子分级中的计算如式(2)、式
(3)所示。

W+=lnB/(B+B)
D/(D+D)  (2)

W-=lnB/(B+B)
D/(D+D)  (3)

式中:W+和W-分别为环境因子存在区和不存在区

的权重值,对于原始因子数据缺失的区域其权重值

为0;B和D 分别为环境因子存在区的滑坡和非滑

坡单元数,B和D 分别是环境因子不存在区的滑坡

和非滑坡单元数。证据层和滑坡点正相关时,W+>
0和W-<0,负相关时,W+<0和W->0,在不相
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关或数据缺失时,权重为0。进一步利用相对系数

C=W+-W-实现证据层和滑坡间相关性的衡量[26]。

1.2 卡方自动交互检测决策树

CHAID决策树以卡方统计量为基础实现最优

决策树构建,也就是通过自变量和因变量间的解释

性来实现因变量的自动判别。CHAID决策树具有

强大的非线性拟合预测性能,能容忍样本数据缺失

及样本量不足等缺陷。CHAID模型设定树生长的

层数、分裂及聚合阈值等停止标准来构建准确高效

的预测或分类模型,同时,为防止过拟合现象而用随

机分成的训练样本构建模型;最后再利用随机分成

的测试样本对CHAID进行逐步检验,以修正模型

参数。
1.3 不确定性分析方法

1.3.1 ROC曲线精度分析 采用受试者工作特征

(ReceiverOperatingCharacteristic,ROC)曲线下面

积(AreaUnderROC,AUC)值作为一种量化指标

来整体评估建模性能。ROC曲线对测试集中各样

例进行排序并依序选择各截断点,再逐个把样例作

为正例来进行计算,依据当前分类器的“真阳率”和
“假阳率”进行ROC曲线的绘制,相关评价指标如表

1所示。AUC值等于随机挑选的正样本的排名高

于随机挑选的负样本的概率,AUC值越大,则易发

性模型预测性能越好[4]。

表1 ROC曲线的相关指标

Table1 RelevantindicatorsofROCcurve

评价指标 表达式 定义

真阳性(TP) 滑坡栅格预测正确的数量

真阴性(TN) 非滑坡栅格预测正确的数量

假阳性(FP) 滑坡栅格预测错误的数量

假阴性(FN) 非滑坡栅格预测错误的数量

灵敏度 SST= TP
TP+FN 阳性样本被正确分类的比例

特异性 SPF= TN
TN+FP 阴性样本被正确分类的比例

1.3.2 易发性指数统计规律分析 均值(Mean)是
集中趋势的测量,计算如式(4)所示(式中:Xn 为第

n个栅格单元的滑坡易发性指数值),其量化了研究

区LSIs分布的整体偏向趋势,反映了LSIs分布的

平均水平。标准差(StandardDeviation)是对围绕平

均值的离差的测量,计算如式(5)所示(式中:μ为滑

坡易发性指数均值;Xi 为第i个栅格单元的滑坡易

发性指数值),量化了LSIs分布的离散程度,标准差

越小,说明LSIs越接近平均值,反之,则说明其与平

均值的差异越大。采用均值和标准差从整体上分析

LSIs的分布特征,揭示不同关联分析法和模型耦合

模型下的预测性能,为滑坡易发性研究提供理论

指导[23]。

Mean=X1+X2+…+Xn

n
(4)

StandardDeviation= 1
N∑

N

i=1
Xi-μ  2 (5)

1.3.3 易发性指数的差异显著性 采用显著性差异

水平进一步分析各耦合模型下易发性建模的不确定

性。具体采用Kendall协同系数检验法,对任意两组

不同耦合模型下预测出的LSIs进行差异显著性检

验。若Kendall秩相关系数W 小于1及检验结果的

显著性小于0.05,说明这两组耦合模型下LSIs的差

异是显著的,拒绝原假设。本文通过成对因子显著性

检验发现,W 值为0.139,小于1,且P值均小于0.05,
可见,各耦合模型下的LSIs间差异显著[27]。

2 延长县简介及环境因子分析

2.1 延长县简介及滑坡编录

延长县位于陕西东部,面积约2368.7km2,地
势从西北向东南方向倾斜。县境内属黄土高原丘陵

沟壑区(河谷阶地、黄土沟谷区、黄土沟间区和岩质

丘陵区),出露三叠系中上统内陆湖相碎屑沉积岩和

第四系风积、冲洪积和堆积黄土等地层,新近系砂砾

岩在研究区出露较少(图2)。另外,县境内地质构

造活动强度低,属于暖温带干旱大陆性季风气候,年
均降雨量约564mm且集中在7、8、9月份。

图2 延长县滑坡编录图

Fig.2 LandslideinventorymapofYanchangCounty
 

根据已有的滑坡野外调查资料和数据库可知,
延长县共发生滑坡82处,主要类型为小型浅层覆盖

滑坡,主要运动方式为牵引式(59%)和推移式滑动

(41%);县境内的小型滑坡45处(占比54.8%),中
型滑坡36处(占比43.9%),大型滑坡只有1处。延

长县滑坡分布位置如图2所示,滑坡主要分布在县

域西部及周边地区,东部和中部较少;大部分发生滑
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坡的位置地势较高,距离河流水系也较近。延长县

滑坡的发生与地层岩性和工程活动密切相关。
2.2 环境因子分析

2.2.1 环境因子介绍 根据延长境内滑坡的特征

及相关参考文献的介绍,利用遥感影像和GIS软件

系统从数据源中提取14类滑坡环境因子,包括地

形、水文、地表覆被和基础地质等[28-29]。其中,高程、
NDVI、NDBI和 MNDWI等12个因子为连续型数

据,而距河流距离和地层岩性2个因子为离散型数

据(表2)。对于连续型环境因子,先通过小间隔对

该因子进行等分,再依据FR 和 WOE值将数值相

近的区间合并成一个类别[30]。对于离散型数据类

型的环境因子,采用固有的自然分组来进行分级:距
河流距离因子按照距河流距离100、300、400、500、
800、900、1000m和大于1000m进行分类;地层岩

性因子为三叠系砂岩夹砂质泥岩和油页岩(T2t)、三
叠系厚层砂岩夹泥岩(T3h)、三叠系细砂层粉砂岩

夹与泥岩互层(T3y)、三叠系厚层状长石石英砂岩

(T2w)和第四系更新统风积和洪积黄土(Qp1-3)[31]。
另外,在使用原始因子数据作为CHAID决策树模

型的输入变量时,将距河流的距离和地层岩性两种

离散型数据类型的环境因子进行了“哑变量”处理。
2.2.2 地形地貌因子 高程、坡度、坡向、剖面

曲率、平面曲率、地形起伏度、地形粗糙度、地形切割

深度和地形湿度指数等环境因子均从DEM中提取

(图3)[23,32]。以地形起伏度为例,分析其8个等级区

间内的FR和WOE值(表2),发现滑坡发生概率与研

究区的地形起伏度大小成正比。在20~4区间内发

生滑坡的概率最大,为78.34%;其中,FR值均大于

1,WOE值均为正值,35~40区域内FR和WOE值最

大,分别为2.843和1.148。FR和WOE值都显示出

地形起伏度大小与滑坡发生有着较强的正向相关性,
可见关联分析法在表达滑坡与地形起伏度的非线性

关联性时具有较为一致的趋势和计算效果。

表2 环境因子的关联分析值

Table2 Connectionmethodvaluesofenvironmentalfactors

环境因子
变量值

(原始因子数据)
FR WOE

高程/

m

0473.147~700 0 -0

0700~8000 0.026 -3.730

0800~1000 1.663 -1.123

1000~1100 0.823 -0.266

1100~1300 0.414 -0.206

1300~1370 0 -0

续表2

环境

因子

变量值

(原始因子数据)
FR WOE

坡度/
(°)

00~10 0.198 -1.849
10~15 0.605 -0.625
15~20 1.253 -0.322
20~30 1.923 -0.997
30~35 1.616 -0.485
35~51 0 -0

坡向/
(°)

22.0~22.5 0.640 -0.441
22.5~67.5 1.459 -0.320
67.5~112.5 0.765 -0.376
112.5~247.5 1.252 -0.807
247.5~292.5 0.486 -0.074
292.5~360 0.939 -0

平面

曲率

00~20 1.390 0.702
20~35 0.646 -0.007
35~60 0.441 -0.516
60~65 0.440 -0.837
65~70 0.210 -1.580
70~75 0.090 -2.435
75~81.5 0.426 -0.897

剖面

曲率

00~9 1.035 0.203

9~12 0.900 -0.118

12~18 0.772 -0.276

18~24 0.566 -0.572

24~30 0 0

地形

粗糙度

.001~1.05 0.567 -1.136

1.05~1.1 1.692 -0.852

1.1~1.15 2.121 -0.835

1.15~1.2 1.638 -0.499

1.2~1.25 0.666 -0.408

1.25~1.57 0 -0

地表

切割

深度

00~5 0.227 -1.591
05~10 0.593 -0.716
10~15 1.122 0.183
15~25 2.078 1.001
25~30 2.446 0.900
30~43.3 0 0

地形起

伏度/m

00~5 0.037 -3.316
05~15 0.298 -1.423
15~20 0.672 -0.473
20~30 1.147 0.233
30~35 1.875 0.734
35~40 2.843 1.148
40~45 2.272 0.846
45~55 1.861 0.628
55~85 0 0

地形

湿度指数

02.925~5.925 1.198 -0.563

05.925~11.925 0.723 -0.468

11.925~14.925 0.130 -2.056

14.925~17.925 0.054 -2.926

17.925~26.37 0 -0
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续表2

环境

因子

变量值

(原始因子数据)
FR WOE

NDVI

0~0.121 0 -0

0.121~0.182 1.441 -0.380

0.182~0.424 0.988 -0.323

0.424~1 0 -0

NDBI

0~0.730 0 -0

0.730~0.803 1.179 -0.198

0.803~0.876 0.867 -0.383

0.876~0.949 1.399 -0.421

0.949~1 0 -0

MNDWI

0~0.127 0.467 -0.763

0.127~0.381 0.993 -0.468

0.381~0.508 1.858 -0.629

0.508~1 0 -0

环境

因子

变量值

(原始因子数据)
FR WOE

距河流的

距离/m

<100 1.036 -0.041

100~300 1.873 -0.992

300~400 1.034 -0.037

400~500 0.748 -0.321

500~800 0.391 -1.121

800~900 0.705 -0.365

900~1000 0.937 -0.067

>1000 0.211 -1.599

岩性

T2t 0 -0

T3h 1.956 -0.727

T3y 2.423 -0.970

T2w 0 -0

Qp1-3 0.933 -0.341

图3 延长县滑坡环境因子

Fig.3 LandslideenvironmentalfactorsinYanchangCounty
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2.2.3 水文环境因子 由于河流对边坡的浸润和

侵蚀作用,越靠近河流的边坡土壤含水量可能越高,
导致斜坡体失稳的可能性更高[33-34]。利用距河流距

离和MNDWI来表征水文环境对滑坡发育的影响。
以距河流的距离因子为例(表2),当距河流距离小

于400m时,滑坡发育的可能性更高(达74.41%),
其中,FR值均大于1,WOE值均为正值;在100~
300m区域内,FR和 WOE值最大,分别为1.873和
0.992。
2.2.4 地表覆被因子 NDBI和NDVI分别反映

了研究区域内的建筑分布和自然植被对滑坡地质灾

害发育的影响[35]。从表2可知,当NDVI在0.121~
0.424范围内时,其与滑坡有较强的关系,该区间包括

了研究区内近年来所有的已发生的滑坡;其中,在
0.121~0.182范围内,FR 值大于1且 WOE值为

正数。NDBI能较好地反映研究区域内建筑的分布

情况,当NBVI在0.730~0.949范围内时几乎囊括

了近年来研究区内所有的滑坡,间接反映了人类工

程建设对滑坡发育的影响。
2.2.5 基础地质因子 岩土类型表征滑坡体的物

质基础[36-37],分析表2可知,T3h和T3y岩性区域面

积仅占延长县面积的10.6%,而区域内滑坡发生的

概率高达23.2%,且FR值均大于1、WOE值均为

正值,说明T3h和T3y岩性区域内滑坡发生的频率

较高;在 Qp1-3岩性条件下,滑坡发生概率高达

76.8%;在T2t岩性区域内,无滑坡分布;T2w 岩性

区域在研究区内占比比较小,结果不具有研究意义。

3 延长县滑坡易发性预测建模

3.1 数据准备

30m分辨率的栅格被广泛用作滑坡易发性的

制图单元,基于30m分辨率,整个延长县被划分为

2622482个栅格,已发生的82处滑坡被划分为

3403个滑坡栅格[38]。通过FR和 WOE两种关联

法对14个环境因子各属性区间进行重新赋值,作为

CHAID决策树开展易发性建模的输入变量;同时,
也以原始因子数据作为输入变量开展单独CHAID
决策树的滑坡易发性建模。通过SPSSmodeler
18.0软件把3403个滑坡栅格单元赋值为1,同时随

机挑选与滑坡单元相同数量的非滑坡单元,并将其

易发性赋值为0,作为模型输出变量;然后按7∶3随

机划分滑坡和非滑坡栅格单元(6806个)及其相关

属性值,得到模型训练集和测试集。最后将整个研

究区栅格单元的FR和 WOE关联分析值以及原始

因子数据代入训练好的模型中,预测延长县LSIs,

并将其按照自然间断点法[39]划分为5个易发性

级别。
3.2 延长滑坡易发性预测结果

在SPSSmodeler软件中进行CHAID决策树

建模。以WOE样本数据为例,首先需从外部源中

读取源节点,将6806个滑坡 非滑坡样本数据导入

SPSSmodeler软件中;接着对字段属性、测量级别

及各字段在建模中的角色进行选择或修改;再经由

分区选择将样本数据分为训练集(70%)和测试集

(30%);然后在CHAID建模节点字段选项卡中使

用预定义角色,应用boosting算法创建一个整体,由
其生成模型序列以增强模型预测的准确度;选择

CHAID树生长算法并定制树的最大深度值为5、父
节点的最小记录数为75、子节点的最小记录数为

15,以此来限制决策树的增长;CHAID决策树的其

他参数使用SPSSmodeler中的默认值;最后将整体

环境因子的WOE带入训练好的CHAID决策树模

型中,实 现 延 长 县 滑 坡 LSIs 的 准 确 预 测。
FR-CHAID和单独CHAID决策树模型的建模步骤

和参数设置与WOE-CHAID决策树模型基本一致。
3.3 滑坡易发性制图表达

分两步开展滑坡易发性制图,首先将3种耦合

模型预测出的LSIs导入GIS软件中,然后依据自然

间断点法将延长县滑坡易发性划分为极高、高、中
等、低和极低5类等级区间[33]。WOE-CHAID、FR-
CHAID和单独CHAID决策树模型下的滑坡易发

性结果如图4所示。延长县大部分地区属于低和极

低易发区,滑坡高和极高易发区主要位于坡度和高

程中等且距离河流较近的山地丘陵地区。但3种耦

合模型下得到的滑坡易发性级别存在显著差异,图
4中延长县内已发生的82处滑坡几乎都落在WOE-
CHAID和FR-CHAID决策树模型预测的极高与高

易发性等级区域内,而单独CHAID决策树模型预

测的极高与高易发性等级区域与82处滑坡位置存

在些许偏差。

4 滑坡易发性预测不确定性分析

4.1 ROC精度评价

采用测试集AUC值作为具体指标量化不同耦

合模型的预测性能,AUC值越大,表明耦合模型预

测性能越优。WOE-CHAID、FR-CHAID 和单独

CHAID决策树模型的滑坡易发性结果ROC曲线如

图5所示。从图5中可知,3种耦合模型下的结果

均较好且相对稳定,表现出良好的滑坡易发性性能。
AUC精度从大到小依次为:AUC(WOE-CHAID)>
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图4 基于CHAID决策树的滑坡易发性图

Fig.4 Landslidesusceptibilitymappingbasedon
CHAIDdecisiontreemodel

 

图5 CHAID决策树模型的滑坡易发性建模ROC曲线

Fig.5 ROCcurveoflandslidesusceptibility
modelingofCHAIDdecisiontreemodel

 

AUC(FR-CHAID)>AUC(单独的CHAID),说明

FR和 WOE两种关联分析法在CHAID决策树模

型中具有比原始因子数据更稳定的易发性预测性

能。WOE耦合CHAID决策树模型的易发性预测

效果最好且预测效率最高,AUC精度较FR提高了

2.1%,较原始因子数据提高了3.1%。
4.2 滑坡易发性指数分布规律

采用均值和标准差分别反映LSIs分布的平均

水平和离散程度,并以此分析耦合模型下的易发性

预测不确定性。WOE-CHAID、FR-CHAID和单独

CHAID决策树模型预测的LSIs分布不确定性规律

较为一致,在极低和低易发区分布较集中而在高和

极高易发区分布逐渐减少。LSIs平均值从小到大

排名为:单独的 CHAID (0.364)<FR-CHAID
(0.385)<WOE-CHAID(0.399);标准差从小到大

排 名 为:FR-CHAID (0.178)< WOE-CHAID
(0.219)<单独的CHAID(0.228)(图6)。其中,
WOE-CHAID决策树模型预测的LSIs平均值较

小,标准差较大,表明其对研究区内的滑坡均有较好

的识别能力,另外,对滑坡易发性的区分度也较好,
能很好地反映出不同栅格单元内LSIs的差异,用较

少的高LSIs反映尽可能多的滑坡编录信息。结合

AUC精度发现,WOE-CHAID决策树模型预测效

果略好于FR-CHAID决策树模型,单独的CHAID
决策树模型预测效果最差。

图6 CHAID决策树模型的LSIs分布

Fig.6 LSIsdistributionofCHAIDdecisiontreemodel 

4.3 耦合模型预测易发性指数的差异性分析

采用显著性差异水平来进一步分析各耦合模型

下易发性建模的不确定性,通过该试验计算各耦合

模型下预测的LSIs的平均秩,以便对易发性模型性

能排序。平均秩越小则模型性能越好,最终模型比
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较结果为:WOE-CHAID决策树模型预测LSIs的

平均秩(值为1.85)最小,其次是FR-CHAID(值为

2.06)和单独的CHAID决策树(值为2.09)模型。
显著性差异水平和平均秩显示出各耦合模型的易发

性建模存在不确定性,如何规避这些不确定性是获

得可靠的易发性模型的重要研究内容。
4.4 滑坡环境因子重要性分析

滑坡环境因子的重要性反映了已发生的滑坡事

件受该环境因子影响程度的大小[40]。由于原始因

子数据和不同的关联分析值在易发性预测建模中有

着不同的表现,基于CHAID决策树模型中自带的

分类器属性来评估在原始因子数据、FR和 WOE等

输入变量下各个环境因子的重要性。另外,易发性

建模中共使用14个环境因子(原始因子数据含“哑
变量”类型,共23个环境因子),排名10名之后的环

境因子重要性均小于0.04,因此仅展示重要性排名

前10的环境因子。从图7可知,坡度、地形起伏度、
距河流的距离(原始因子数据中为100~300m和

500~800m的两个“哑变量”因子)、地形切割深度

和地形粗糙度等5个环境因子在单独CHAID、FR-
CHAID和WOE-CHAID决策树易发性预测中有着

较大的贡献,占据重要性排名均在前5位,重要性均

大于0.08。其次,平面曲率和地形湿度指数在所有

决策树模型中也发挥着相对重要的作用,重要性均

大于0.04。

图7 滑坡环境因子重要性

Fig.7 Theimportanceofenvironmentalfactorsoflandslides
 

4.5 各关联分析法的性能分析

关联分析法通过定量统计可直观表现各环境因

子不同属性区间对滑坡易发性空间的影响性。Li
等[27]、Saha等[41]对上述部分关联分析法反映滑坡

与其环境因子空间关联的性能进行了对比分析,所
得结果与笔者研究基本一致。由上述分析可知,环
境因子与滑坡间的空间信息的关联性表达越充分,
则LSIs的区分度越大,进一步的易发性预测效果就

越佳。在FR和WOE关联分析法的环境因子分级

中,WOE更能反映环境因子内部影响滑坡发育的空

间信息的差异,具有更优的预测精度(AUC=
86.3%);FR相较于WOE法更加简洁高效,在保证

易发性精度的同时能有效避免太复杂的统计分析;
基于原始因子数据进行的单独CHAID决策树模型

易发 性 预 测 精 度 略 小 于 FR-CHAID 和 WOE-
CHAID决策树模型。此外,单独的CHAID、FR-
CHAID和 WOE-CHAID决策树模型预测的LSIs
平均值逐渐减小而标准差逐渐增大,且平均秩也逐

渐减小。可见关联分析法的易发性预测建模效果较

好,WOE优于FR,而原始因子数据的易发性建模效

果较差。
由文献[27,42]可知,滑坡与环境因子(不考虑

诱发因子)之间的非线性关联分析法种类繁多。笔

者仅使用FR和WOE两种关联分析法耦合CHAID
决策树模型进行滑坡易发性的不确定性对比分析而

并未考虑其他关联分析法,在下一步研究中可以考

虑使用概率法、信息量、确定性系数和熵指数等其他

关联分析法,耦合多种不同类型的模型开展更加全

面的易发性预测不确定性分析。

5 结论

1)WOE-CHAID决策树模型易发性预测的

AUC精度最高,且均值和平均秩较小,标准差较大;

FR-CHAID决策树的 AUC 精度略低于 WOE-
CHAID,可见 WOE 具有更优秀的非线性关联

性能。
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2)将原始因子直接用作输入变量的单独

CHAID决策树模型的易发性预测精度整体略低于

关联分析法的耦合模型。为了提高滑坡易发性建模

效率,可直接使用单独CHAID决策树模型,但要体

现滑坡与其环境因子的空间关联性或分析环境因子

各子区间对滑坡发育的影响规律,则使用关联分析

法和CHAID决策树模型耦合建模的优势显著。

3)总体来说,WOE-CHAID决策树模型的易发

性预测结果可靠性最高,预测出的LSIs与实际的滑

坡概率分布特征更加相符。
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