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摘  要 

我国受地质灾害危害严重，采取区域预警是降低灾害带来损失的重要手段之一，其中预警模型是预警工

作的关键。本文采用人工智能方法，基于历史灾害数据、地质环境数据及诱发因素数据，通过训练样本

集构建、模型训练与优化评估等环节，构建基于机器学习的滑坡灾害区域预警模型，模型准确率为0.934，
AUC值为0.95，模型准确率及泛化能力均较好。通过实例校验，人工智能预警模型相较统计预警模型预

警结果准确率有明显提高，预警结果的刻画也要更加精细，对滑坡灾害区域风险精细化防控有较好的指

导作用。 
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Abstract 
China is seriously affected by geological disasters. Taking regional early warning is one of the im-
portant means to reduce the losses caused by disasters, and the early warning model is the key to 
early warning work. This paper adopts artificial intelligence methods, based on historical disaster 
data, geological environment data and inducing factor data, through training sample set construc-
tion, model training and optimization evaluation, to construct a regional early warning model for 
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landslide disasters based on machine learning. The model accuracy is 0.934, the AUC value is 0.95, 
and the model accuracy and generalization ability are good. Through example verification, the ac-
curacy of the artificial intelligence early-warning model is obviously improved compared with the 
statistical early-warning model, and the description of the early-warning results should be more 
precise, it has a good guiding role in the refined prevention and control of regional risks of landslide 
disasters. 
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1. 引言 

中国是世界上地质灾害分布最广、危害最严重的国家之一。地质灾害平均每年造成数百人死亡、数

十亿元直接经济损失。我国自 2003 年起开始分级开展区域地质灾害气象预警业务[1]，取得了较好的防灾

减灾成效，其中预警模型是该业务的关键。 
目前，国内区域地质灾害预警模型主要采用统计预警模型，具体又可细分为隐式统计模型、显式统

计模型和动力预报模型[2]，这些模型在各地开展预警业务都取得了一定成效[3] [4]。近年来，随着人工智

能技术的蓬勃发展，基于人工智能的机器学习和深度学习算法日益成熟，逐渐有学者将人工智能应用于

区域地质灾害预警模型。刘艳辉等人以四川省青川县为研究对象，在 2018 年和 2020 年分别采用统计方

法和机器学习方法构建预警模型，选取了 2018 年 6 月 26 日青川县日常预警业务实例作为校验，机器学

习模型相对统计模型预警效果更好[5] [6]。李阳春、刘艳辉等人分别采用 BP 神经网络和随机森林在贵州

和福建地区建立区域预警模型，模型都取得了较好的成效[7] [8]。谢旭阳、黄桥等人分别针对矿区和管道

开展的人工智能区域预警模型研究，都为工程安全保障提供了科学指导[9] [10]。孙德亮采用机器学习方

法分析了这些因素与滑坡发生的关系，并构建了滑坡易发性区划模型，在此基础上，通过研究降雨与滑

坡的关系，计算不同预警等级的降雨量阈值，构建出滑坡时空联合预警预报模型，并对模型进行了实际

案例验证[11]。董力豪选择随机森林算法、卷积神经网络算法、多层感知器神经网络算法三种人工智能算

法构建区域滑坡预警模型，实例校验结果显示，卷积神经网络模型与深度神经网络模型适用于二级预警，

而随机森林模型更适合多级预警[12]。上述研究从影响因子选取、算法选择、模型优化等多角度开展了相

应的研究，为人工智能在地质灾害区域预警领域的应用奠定了坚实基础。 
本文基于历史灾害数据、地质环境调查数据及诱发因素数据，通过训练样本集构建、模型训练与优

化评估等环节，构建基于机器学习的滑坡灾害区域预警模型，并进行实例校验。 

2. 基于机器学习的滑坡灾害区域预警模型构建 

2.1. 训练样本集构建 

2.1.1. 影响因子选取 
地质灾害的发生是多个内外因素综合作用的结果，需要结合研究区的地质环境条件和地质灾害特征

选取因子构建学习样本数据。通过对巴中市滑坡灾害形成条件的分析，可以发现地形地貌、岩土体类型、
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降雨模式以及人类工程活动是诱发滑坡的主要影响因素。具体而言，地形地貌的影响因子包括高程、坡

度、坡向以及平面曲率；岩土体类型的影响因子则涉及地层岩性与岩土体结构特征；降雨模式主要包括

长期和短期降雨；而人类工程活动主要指农业耕种和建设活动。 
然而，由于岩土体结构特征、农业耕种和工程建设相关的大范围矢量数据难以获取，它们在本研究

中并未被列为影响因子。因此，经过综合考量后，我们最终确定了以下影响因子：高程、坡度、坡向、平

面曲率、地层岩性、长期降雨以及短期降雨。在这些因子中，高程、坡度、坡向、平面曲率以及地层岩性

和长期降雨被视为静态因素，因为它们的值一旦确定，在研究期限内基本保持不变；而短期降雨则被视

为动态因素，因为它的变化可能会在短时间内有较大变化，并对地质灾害的发生产生显著影响。 

2.1.2. 数据来源 
静态因子：高程、坡度、坡向、平面曲率均基于数字高程模型(DEM)提取，数据源为 ALOS 卫星采

集的 12.5 m 分辨率 DEM 栅格数据。岩土体类别基于 1:20 万地质图提取，数据源为全国地质资料馆公开

的中国地质调查局整理的全国 1:200,000 数字地质图(公开版)矢量数据。年均降雨量基于全国 1 km 分辨

率年降雨数据提取，数据源为国家地球系统科学数据中心公开的西北农林科技大学团队整理的中国 1 km
分辨率年降水量栅格数据(1901~2023 年)。 

动态因子：短期降雨数据包括灾害发生当日降雨和前期有效降雨，其中前期有效降雨主要考虑灾害

发生前 3 日的降雨量。两类数据类型没有区别，基于全国地面气象站基本观测数据提取，数据源为国家

气象科学中心提供的全国 5 km × 5 km 逐日降水量栅格数据。 
地质灾害点：收集了自然资源系统统计的 1976 年至 2024 年的 1359 处滑坡数据。 

2.1.3. 数据处理 
上述滑坡影响因子数据均为栅格类型，模型无法直接识别，需要先转换为点数据，采用相同的点文

件将各因子数据提取至点文件中并生成表格，形成影响因子样本库。历史灾害点原始数据即为表数据，

剔除无关信息后形成灾害点样本库。 
数据分析：分别对灾害点和非灾害点的静态因素和动态因素进行对比分析，分析技术路线见图 1。对

于静态因素分析，通过绘制区域图，分析灾害点和非灾害点的静态因素的高频率取值；通过绘制散点图，

分别找出灾害点和非灾害点的静态因素取值的区间段。对于动态因素分析，通过绘制当日降雨、前三日

降雨、前三日降雨总和的热力分布图，分析不同降雨特征与灾害点的关联度。 
 

 
Figure 1. Data analysis technology process 
图 1. 数据分析技术流程 

 
数据对齐：将静态因子、降雨和灾害点数据按照经纬度进行对齐。其中灾害点和静态因子与降雨经

纬度坐标并不一致，通过中心距离最近法进行匹配。 
数据合并：将离散的静态因子、降雨和灾害点数据合并为一套统一的数据集合。 
数据清洗：对数据集合中的缺失数据、重复数据和异常数据进行处理。对于缺失数据，使用临近补

全法处理；对于重复数据删除重复项；对于异常数据采用均值法处理。 
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2.2. 特征工程 

根据区域预警 AI 模型的原始输入数据分析情况，对于高程、年均降雨量、平面曲率、坡度、坡向、

岩土类别六项静态影响因子，对于预测区域内的每一个分割点来说，这些数据是稳定不变的。并且根据

专家经验，这些因素和区域发生灾害的危险等级有直接的关联关系，因此这些因素可以直接作为模型所

需的特征使用。 
对于历史降雨和当日降雨等动态影响因子，将降雨对区域发生灾害的危险等级的影响分为即时性影

响和滞后性影响。比如突降暴雨等当日降雨量大的情况，可能会在短时间内导致灾害的发生；而持续的

降雨，可能会导致灾害的滞后发生。结合专家经验本文将当日降雨和前 3 日降雨之和作为特征使用。 

2.3. 构造训练和测试数据 

数据筛选：针对正负样本数据严重失衡的问题，对于负样本数据进行过滤和筛选，分别采用最近距

离和最小因子法进行过滤，减少负样本数量，平衡正负样本比例[13]。 
训练集和测试集生成：对于训练集，根据不同的筛选结果，选择发生日期、因素索引、灾害点索引、

类别索引、经纬度、静态因子、当日降雨、前 3 日降雨之和、灾害点标签等数据项生成测试集。对于测

试集，为每个灾害点计算当前及前 3 天的降雨数据，生成一组测试数据。 

2.4. 模型与工具选择 

人工神经网络包括：BP 神经网络、CNN 神经网络、RNN 神经网络等多种类别。CNN 神经网络模型

比较适合特征值较多的输入，即图像识别等，因为特征值较多如果将神经元全连接会产生很大的计算负

担所以通过卷积将特征值减少后再喂入神经网络，区域预警模型中的特征值数量在十个左右，其复杂度

不需要采用卷积；RNN 模型适合处理时间序列的数据，区域预警模型中的大部分数据是静态因素，这些

数据是根据地域分布的，不具有时间特性，不适合采用 RNN 模型。所以本文采用了具有全连接属性的 BP
神经网络。 

本文模型训练过程是作者采用 python 软件实现，并调用 scikit-learn 机器学习库中的 MLPClassifier 分
类算法完成模型本地训练。 

2.5. 模型调参和训练 

模型的训练和优化过程首先是确定输入、输出、学习率训练轮数等基本参数构建 BP 神经网络模型，

而后再利用 hyperopt 方法实现神经网络中隐藏层层数、神经元个数、映射函数、优化器等超参数的优化

选择[14]。 
利用生成的多组测试集分别对训练完成的神经网络模型进行测试。通过绘制预测结果的热力分布图、

预测灾害点的概率分布图，计算正负样本预测正确率、错误率等对多组模型进行分析，找到效果最佳的

模型。 
模型初始学习率设置为 0.001，训练到的轮数初始设置值为 1000，衰减的周期定义为 100，衰减率系

数设置为 0.96，使用连续衰减[15]。经过不断尝试发现神经网络一般会在 3500 轮后下降较缓慢，于是将

训练轮数设定在了 5000 轮。 
优化后的模型具有一个输入层、两个隐藏层、一个输出层。每层节点数分别为 8、200、100、2。迭

代次数 1877 次、最小损失值 0.16738，激活函数 relu，输出激活函数 logistic，寻优方法 sgd，学习率动态

自适应。 
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2.6. 预警等级划分 

区域预警模型实际应用中，需要依据模型输出的灾害预测概率划分灾害预警等级，参考地质灾害区

域气象风险预警标准(试行) (T/CAGHP039-2018)，结合研究区具体情况，将区域预警模型地质灾害预警等

级划分标准确定为：预测概率在区间[40%, 60%)内时为三级黄色预警；预测概率在区间[60%, 90%)内时为

二级橙色预警；预测概率在区间[90%, 100%)内时为一级红色预警(表 1)。 
 

Table 1. Early warning level division 
表 1. 预警等级划分 

预警等级 灾害发生可能性等级 概率 P 

一级红色预警 可能性很高 [90%, 100%) 

二级橙色预警 可能性高 [60%, 90%) 

三级黄色预警 可能性较高 [40%, 60%) 

3. 人工智能区域预警模型验证 

3.1. 预警模型检验 

 
(a) 

 
(b) 

Figure 2. Learning curve and ROC curve of the model 
图 2. 模型学习曲线和 ROC 曲线 
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采用准确率(Accuracy)、ROC 曲线和学习曲线(Learning Curve)来检验模型。使用测试集对模型的准确

率和泛化能力指标进行评估，评估结果见图 2。模型准确率为 0.934，AUC 值为 0.95，均较好，模型不存

在过拟合或欠拟合的情况(训练分数和交叉验证分数随着样本数量增多越来越接近，且接近 1)。 

3.2. 预警结果呈现效果对比 

 
Figure 3. Warning results of AI regional warning model 
图 3. AI 区域预警模型预警结果 

 

 
Figure 4. Early warning results of statistical model  
图 4. 统计模型预警结果 
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将 AI 区域预警模型预警结果与统计区域预警模型预警结果进行对比，其中统计区域预警结果采用的

是省自然资源厅发布的预警结果。以 2023 年 5 月 30 日发布的预警结果为例(AI 区域预警模型预警结果

见图 3，统计区域预警模型预警结果见图 4)，可以看到 AI 模型结果的预警单元为 500 m × 500 m 的栅格，

涉及通江县西南部和平昌县北部部分区域，面积约 773 km2，而统计模型的预警单元为面状区域，涉及巴

中市所有区县，面积约 15,705 km2。AI 模型的预警单元相对统计模型的预警单元更加精细，预警范围更

小，对于灾害预警工作更具有指导意义。 

3.3. 预警结果准确率对比 

采用自然资源系统统计的 2023 年巴中市发生灾害进行模型准确率验证。2023 年巴中市共计发生 11
处小型滑坡，其中中型规模滑坡 2 处，其余为小型滑坡，中型险情等级滑坡 2 处，其余为小型险情，灾

害点及验证信息见表 2。 
成功预警情况也即预报准确率情况，如果在预警期内有地质灾害点落入预警区内，则表示此次预警

准确。以 2023 年研究区内所有发生的灾害作为验证数据，AI 区域预警模型在 11 处灾害点中 7 处预报准

确，准确率为 63%，其中两处中型险情灾害均成功预警；统计区域预警模型有 1 处预警准确，准确率仅

为 9%。在 2023 年的预警应用中 AI 区域预警模型相较统计区域预警模型预警准确率有明显优势。 
 

Table 2. Comparison of the accuracy of the AI regional early warning model and the statistical early warning model 
表 2. 人工智能区域预警模型与统计预警模型准确率对比 

灾害点地理位置 规模等级 险情等级 发生时间 经度 纬度 
是否在预警区内 

AI 模型 统计模型 

奇章街道石燕社区 2 组 小型 小型 2023/3/27 106.926 31.860 是 否 

奇章街道郑家山村 2 组 小型 中型 2023/3/27 106.908 31.865 是 否 

元山镇插旗山村 11 组 中型 中型 2023/5/15 107.173 31.710 是 否 

壁州街道西郊村 1 组 小型 小型 2023/5/21 107.227 31.919 是 否 

化成镇长滩河村 1 组 小型 小型 2023/5/31 106.921 31.938 是 是 

得胜镇红星村 1 组 小型 小型 2023/6/10 107.161 31.824 否 否 

玉堂街道侯家沟村 3 组 小型 小型 2023/7/26 106.853 31.898 否 否 

涪阳镇红江村 5 组 小型 小型 2023/9/25 107.170 32.088 否 否 

新场镇毛村 5 组 中型 小型 2023/10/5 107.137 32.158 否 否 

诺江镇千佛村 4 组 小型 小型 2023/10/26 107.247 31.941 是 否 

枣林镇八字村 1 组 小型 小型 2023/12/25 106.730 31.920 是 否 

预警准确率 (预警区内灾害点数量/灾害点总数量) 63% 9% 

4. 结论 

本文基于人工智能技术构建了滑坡灾害区域预警模型，采用准确率、ROC 曲线和学习曲线来检验模

型，结果显示，模型准确率为 0.934，AUC 值为 0.95，模型准确率及泛化能力均较好。同时通过实例进行

了预警检验，根据结果对比，基于人工智能的地质灾害区域预警模型相较统计预警模型的预警结果准确

率有明显改善，预警结果的刻画也要更加精细，对滑坡灾害区域风险精细化防控有较好的指导作用。 
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