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摘  要 

云南省西盟佤族自治县位于“中印缅孟经济走廊”战略枢纽，开展精细化地质灾害易发性评价研究，对

于保障该区域重大基础设施建设安全、优化国土空间开发格局具有重要意义。针对一般评价流程中负样

本选取策略对评价模型精度的影响以及传统深度学习方法中的数据依赖，分类结果的不可解释性等问题，

利用信息量法(Information Value, IV)结合卷积神经网络(CNN)进行静态空间特征深度提取以及长短期

记忆网络(LSTM)捕捉降雨时序动态，创新性地提出了一种IV-CNN-LSTM耦合模型架构。通过与CNN-
LSTM模型、RF模型和XGBoost模型的预测结果进行对比评估表明：信息量模型的应用有效提高了CNN-
LSTM模型的预测效果，IV-CNN-LSTM模型的ROC曲线下面积(area under curve, AUC)值为0.9845，具

有更好的预测效果，同时其他四项指标也均优于单一模型。灾害点的94.51%落入中易发等级以上区域，

71.95%落入高易发等级以上区域，易发等级为高以上的区域主要沿公路网分布，结合SHAP分析方法，

揭示了人类工程活动是该区域地质灾害的主要诱因。本文研究结果可为滇西南边境地区灾害链式防控提

供了科学决策依据和有效参考。 
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Abstract 
Ximeng Wa Autonomous County in Yunnan Province is in the “China-India-Myanmar-Bangladesh 
Economic Corridor” strategic hub. It is of great importance to conduct a geological hazard vulnera-
bility assessment study to ensure the safety of the major infrastructure construction in the region 
and to optimise the spatial development pattern of the national territory. Considering the influence 
of the negative sampling strategy on the accuracy of the evaluation model in the general evaluation 
process, as well as the data dependency and non-interpretability of the classification results in the 
traditional deep learning method, an innovative approach is proposed by using the Information 
Value (IV) method in combination with the Convolutional Neural Network (CNN) for the deep extrac-
tion of the static spatial features and the Long Short-Term Memory (LSTM) for the acquisition of the 
rainfall temporal sequences. Dynamics, an innovative coupled IV-CNN-LSTM model architecture, is pro-
posed. The evaluation results are compared and evaluated with the prediction results of the CNN-
LSTM model, RF model and XGBoost model. The research results show that applying the informative 
model effectively improves the prediction effect of the CNN-LSTM model. The IV-CNN-LSTM model, with 
a value of 0.9845 for the area under the curve (AUC) of the ROC curve, has a better prediction effect, 
while the other four indicators are also better than the single model. 94.51% of the disaster sites fall 
into the area above the medium susceptibility level, 71.95% fall into the area above the high suscepti-
bility level, and the areas with high susceptibility levels are mainly distributed along the highway net-
work, which combined with the SHAP analysis method proves that the main causative factor of geo-
hazards in this region is human engineering activities. The results of this paper can provide a scien-
tific basis for decision-making and a practical reference for preventing and controlling the disaster 
cascade in the border area of southwest Yunnan. 
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1. 引言 

在全球气候变化与高强度人类活动的双重作用下，地质灾害已成为威胁山区可持续发展的重要致灾

因子[1]。根据应急管理部最新发布的《2024 年全国自然灾害基本情况》[1]，我国去年共发生地质灾害

3897 起，造成直接经济损失 2630.4 亿元，占全年自然灾害总损失的 65.6%，其中滑坡、崩塌、泥石流等

突发性灾害导致 709 人死亡失踪，占全部自然灾害伤亡人数的 82.8%。特别是以云南、四川为代表的西

南地区地质灾害的发生频率高且危害严重，这些地区常常处于自然灾害高发区，亟需进行有效的灾害评

估和防范[2] [3]。传统易发性评价主要依赖层次分析法(AHP)、频率比法(FR)及逻辑回归(LR)为代表的统

计方法，随着研究的深入，学者们不断尝试通过更精确的模型和多维度的数据处理手段，提升预测的精

度与适用性[2]。近年来，遥感技术凭借多源数据获取(如 Sentinel-2 光学影像、Sentinel-1 InSAR 形变数据)
与时空连续性优势，为滑坡动态监测提供了新手段。然而，现有研究多采用支持向量机(SVM)、随机森林

(RF)等传统机器学习模型，在数据处理和模型构建方面表现出较高的灵活性和适应性，能够有效应对不

同类型的地质灾害，尤其在捕捉高维数据特征、提高模型泛化能力和预测精度方面展现出明显优势[3]，
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此外，多模型集成技术的引入进一步提升了评价结果的稳健性和适用性[4]。崔婷婷[5]等通过机器学习模

型结合贝叶斯优化算法，提高了三峡库区易发性评价的精度；杨灿[6]在机器学习的基础上进一步分析了

多因子组合特征的影响并提出考虑组合特征的 AFM 模型解释了灾害发生的内在原因。但其特征工程依

赖于时空耦合建模能力不足的问题制约了预测精度。 
随着人工智能技术的发展，深度学习在各个领域的应用得到了广泛关注。国内外学者已将深度学习

方法引入灾害易发性评价，以进一步提高预测准确性，特别是卷积神经网络(convolution neural network, 
CNN)和长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)，在地质灾害的研究中显示出巨大的潜力。CNN
能够自动提取空间特征，而 LSTM 擅长捕捉时序数据中的动态特性，二者结合能够有效提升地质灾害易

发性预测的精度和时效性。尽管深度学习模型(如 CNN、LSTM)在单模态数据处理中展现出优势，但在时

空特征解耦、可解释性缺失、数据集的质量直接影响深度学习网络的预测结果等方面仍有许多待续优化

的问题，针对这些现状，王守华[7]等基于卷积神经网络(convolution neural network, CNN)和长短期记忆网

络(Long Short-Term Memory, LSTM)，结合确定性系数法(certainty factor, CF)提出的 CF-CNN-LSTM 模型

通过引入确定性系数法优化非滑坡样本选择，显著提升了模型对正负样本特征的区分能力，其 AUC 值达

0.953，较单一 CNN 或 LSTM 模型提高 10%~15%。该研究进一步验证了时空耦合模型在复杂地质环境中

的应用潜力，为本文提出的“IV-CNN-LSTM”模型提供了重要方法论参考；徐胜华[8]等利用深度增强模

块(deep feature enhancement module, DFEM)和多尺度特征融合模块(multi-scale feature fusion module, 
MSFF)建立多尺度特征学习轻量网络，在精度和轻量化方面均取得了提升，提出的多尺度特征学习轻量

化网络(MFL-LN)通过深度可分离卷积与注意力机制，在保持模型精度的同时将参数量降低至 0.081M，

浮点运算量减少至 41.102GFLOPS，为解决深度学习模型复杂度问题提供了新路径；邓日朗[9]等提出一

种结合信息量(information value, IV)和间谍技术(Spy)的两步卷积神经网络框架(Spy-CNN)，达到从低信息

量样本中识别出高置信度样本的目的，从而确保了评价结果的准确性；缪亚敏[10]等提出基于地理环境相

似度的负样本可信度度量方法，通过量化样本与滑坡正样本的环境相似性识别潜在危险点，有效提升了

负样本质量，为解决样本不平衡问题提供了新思路。刘帅[11]等通过地理探测器与遗传算法优化随机森林

模型，在西秦岭极端降雨事件中实现了 0.877 的 AUC 值，其基于面状滑坡数据的缓冲区样本筛选方法及

多因子定量表征技术，为本研究的样本优化与因子融合提供了新的技术路径。该研究特别强调极端降雨

条件下前期有效降雨与地形因子的耦合作用，与本研究关注的多源数据动态融合具有显著互补性[12] 
[13]。本研究将进一步借鉴其思想，探索时空特征解耦与多模态数据融合的协同优化，以突破现有模型的

局限性。 
本文以西盟县为研究区，提出“IV-CNN-LSTM”模型架构，选取了 10 个静态空间因子和 1 个时序

动态因子构建多为特征矩阵，并与 CNN-LSTM、RF 及 XGBoost 模型进行了对比实验，全面分析评估了

各模型的性能指标，验证 IV-CNN-LSTM 模型用于西盟县的灾害易发性评价的可行性。深入研究西盟的

地质情况，可为未来区域的资源开发、环境保护和基础设施建设提供科学依据，助力经济走廊的可持续

发展，为《全国地质灾害防治“十四五”规划》提出的“精细化风险管控”提供技术支撑。 

2. 研究方法 

2.1. CNN 模型 

近年来，卷积神经网络(CNN)已成为深度学习的核心研究领域，并在多个应用场景中取得了显著成

效。作为一种自动化特征提取工具，CNN 能够通过学习数据中的显著特征，避免了人工设计复杂规则的

需求[14] [15]。典型的 CNN 架构包括卷积层、池化层和全连接层，它们交替堆叠，其中卷积层是 CNN 的

核心模块。每一层的卷积操作负责从上一层提取更加精细的特征[16]-[18]。卷积运算公式如下： 
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)(Y f W X b= ⊗ +                                    (1) 

其中，W 表示卷积核的权重，X 为输入特征，Y 为输出，b 为偏置项， f 为激活函数，⊗表示卷积操作。

CNN 的共享权重策略使得与传统全连接网络相比，所需参数更少，从而提高了训练效率。池化层的主要

功能是通过下采样减少特征的维度，同时保留重要的信息，从而提高模型的泛化能力，减少过拟合的风

险[16]。池化操作的公式为： 

( )Y pool X=                                      (2) 

其中， X 为输入特征，Y 为池化后的输出。全连接层则负责将卷积和池化层提取的高维特征映射到最终

的分类或回归结果。通过 CNN 模型提取特征，能够有效去除数据中的冗余信息，保留与灾害易发性评价

相关的关键信息。 

2.2. LSTM 模型 

长短期记忆网络(LSTM)是循环神经网络(RNN)的一个变种，旨在解决 RNN 中的长期依赖问题，以及

梯度爆炸和梯度消失等问题。与传统神经网络不同，LSTM 的结构包含输入层、一个或多个隐藏层以及

输出层。典型的 LSTM 单元包括遗忘门、输入门和输出门，这些门控制信息的流动和记忆的更新。具体

而言，LSTM 通过遗忘门决定当前单元状态中应该丢弃哪些信息，通过输入门决定新信息的更新量，通

过输出门控制当前单元状态对输出的影响。假设在时刻 t ，遗忘门、输入门和输出门的向量分别为 tf 、 ti 、

to ，则时刻 t 的隐藏层状态可以通过以下计算公式更新 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +                                  (3) 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +                                   (4) 

[ ]( )1,o o t t of W h x bσ −= +                                  (5) 

[ ]( )1tanh ,t g t t gg W h x b−= +                                (6) 

1t t t t tc f c i g−= × + ×                                   (7) 

( )tanht t th o c= ×                                    (8) 

其中， tf 为遗忘门， ti 为输入门， to 为输出门， tc 为记忆单元状态， th 为隐藏状态， tx 为当前输入。 
模型的最终输出通过全连接层融合静态和时序特征，生成灾害发生的概率 P ： 

[ ]( ),final t finalP W h Z bσ= +                                (9) 

其中，σ 为 sigmoid 激活函数， finalW 和 finalb 为权重和偏置。 

2.3. 信息量模型 

信息量模型是以信息论为基础建立的用于统计评测的数学模型，属于贝叶斯模型的一种，该方法利

用信息熵来分析在各因素的综合作用下地质灾害的易发性程度的模型，其基本观点认为，地质灾害的产

生与否或发生概率与预测过程中所获取的已变形或破坏区域信息的数量和质量有关[19]-[22]，事件发生

的概率越低那么在其发生时其表现出的信息量越大，表示该指标的“贡献率”越大，且相互独立事件所

体现的信息量相互之间不受影响。基于这一理论对评价地质体稳定性的各评价因子的信息量的计算，把

影响不良地质现象的各种因素的实测值转变为信息量值，该信息量值可以用来反映其易发性[23] [24]。信

息量法的关键就在于计算并比较各评价因子对研究区地质灾害所贡献的信息量大小[25]。 
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信息量用概率来计算，其公式如下： 

( ) ( )
( )

1 2
1 2

, , , ,
, , , , ln n

n
P Y x x x

I Y x x x
P Y

=



                         (10) 

式中： ( )1 2, , , , nI Y x x x
为各因子组合 1 2, , , nx x x 对地质灾害所提供的信息量值， ( )1 2, , , , nP Y x x x

为各因

子 1 2, , , nx x x 组合下地质灾害发生的概率， ( )P Y 是地质灾害发生的概率。 
通过建立信息量模型，对研究区域内的地质灾害进行评价并对其灾害易发性进行预测，结合各评价

因子特征进行叠加分析，针对区域内离散分布的灾害点区域进行整合，总结出具有一定地质规律的高完

整度分区情。 
通常情况下，地质灾害成因复杂，孕灾及诱灾因素多，且存在相互影响，所以在信息量模型的建立

过程中，一般对各评价因子的信息值进行独立计算，再根据实际的权重占比，将各评价因子独立的信息

量值进行综合叠加分析。信息量模型公式为： 

1 1
ln

n n
i

i
i i i

N NI I
S S= =

= =∑ ∑  ( )1,2,3, ,i n= 
                        (11) 

式中：I 表示研究区内总的信息量，当评价因子的信息量值越大，说明该因子引发地质灾害的可能性就越

高； iI 为所选取的评价因子 ix 的信息量；N 为研究区已知地质灾害点的单元总数； iN 为研究区内对应评

价因子 ix 范围内的地质灾害点的单元数； S 为研究区评价单元总数； iS 为因子 ix 的分布单元数。 

2.4. IV-CNN-LSTM 模型 

本研究提出了一种 IV-CNN-LSTM 的地质灾害易发性评价模型架构。首先，以 IV 模型作为先验模型

对研究区进行初步的易发性评估并通过自然间断法将其分为四个等级(低易发区、中易发区、高易发区和

极高易发区)，同时结合以历史灾害样本点为中心设立缓冲区并随机生成负样本点，以 IV 模型划分的易

发区域作为约束，对生成的负样本点进行优化选取，在高易发区和极高易发区外选取与历史灾害样本同

样数量的负样本构建数据集，该方法通过空间约束避免负样本选择的随机性带来的误差。基于历史灾害

点和非灾害点构建数据集，将 70%数据作为训练集，30%作为验证集，分别用于模型的训练和评估。数

据通过输入层传入，CNN 层提取关键特征，提取的特征随后传递到 LSTM 层进行深入分析。最后，通过

全连接层和 Softmax 层输出最终的预测结果，流程见图 1。 
 

 
Figure 1. IV-CNN-LSTM model structure 
图 1. IV-CNN-LSTM 模型结构 
 

该方法通过优化负样本选择策略和利用 IV 模型进行初步评估，并将 CNN 在提取重要的地质灾害特

征及 LSTM 解决传统循环神经网络中的长期依赖和梯度问题[26]的优势相结合。结合传统统计方法与深

度学习方法，从而提高了模型的准确性，显著提高了易发性评价的精度和预测能力。与一般机器学习和

深度学习模型相比，该组合模型在处理复杂灾害特征数据时表现更为优越。模型的工作流程如图 2 所示。 
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Figure 2. Flowchart of the evaluation process 
图 2. 评价流程示意图 

3. 研究区概况及数据源 

3.1. 研究区概况 

西盟佤族自治县位于 99˚18'~99˚43'E，22˚25'~22˚57'N，作为“中印缅孟经济走廊”的重要节点，同时

是“兴边富民”重点县，东南与澜沧县、孟连县接壤，西北与缅甸交界，国境线长达 89.33 公里，行政辖

区面积为 1353.57 km2，位于怒山山脉南段与澜沧江断裂带交汇区，山区占比达 99.9%，新构造运动活跃，

地层发育完整，属中高山深切割峡谷地貌，地势东北高、西南低，相对高差达 1869.9 m，具有显著垂直

分异特征。年均降雨量 2758.3 毫米，雨季降水量占全年降水的 85%以上。人类活动频繁，主要表现为居

住区的斜坡坡脚开挖以及公路网的建设，形成以瑞孟高速为骨架、山区公路为支线的路网格局，不可避

免地影响到边坡的稳定性。复杂的地质环境、强降雨及人类工程活动的密集，成为该区域地质灾害的重

要诱因，研究区范围及灾害点分布情况见图 3。 
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Figure 3. Ximeng county location map 
图 3. 研究区历史灾害点分布图 

3.2. 数据来源 

影响地质灾害的因素很多，且各因素间关系复杂，影响程度大小也各不相同，选取合适的评价因子尤为

重要[27]。本文数据来源包括：① 云南省地质科学研究所西盟佤族自治县地质环境与地质灾害 1:50,000 详

细调查成果，以获取道路、岩土结构、地质断层及灾害点历史数据等信息，根据 2016~2020 年地质灾害历史

数据，该地区地质灾害类型主要分为滑坡、崩塌、地面塌陷及泥石流，区域内发育地质灾害 164 处(图 1)，
其中滑坡 142 处，占总数的 86.6%；崩塌 11 处，占总数的 6.6%；地面塌陷 6 处，占总数的 3.7%；泥石流 5
处，占总数的 3.1%；② 使用 Landsat-8 遥感数据(Google Earth Engine, https://earthengine.google.com/)用于提

取 NDVI 指数；③ 数字高程模型 (digital elevation model, DEM) 数据来源于地理空间数据云

(https://www.gscloud.cn/)。所有数据均统一为 30 m × 30 m 空间分辨率。 

4. 数据集构建 

4.1. 评价因子的选取 

选取高程、坡度、坡向、起伏度、曲率、岩性、断层、NDVI、道路、水系等 10 个静态因子以及降雨

作为动态因子，共计 11 个评价因子，其中，岩土体的物理化学特性决定了灾害发育的可能性[28] [29]；
高程变化不仅为坡体滑动提供了势能，还反映了人类活动的范围；坡度、坡向和曲率等其它地形因子反

映了坡体自然结构对地质灾害发育的影响，一般坡度越大越容易引发地质灾害，不同坡度范围的灾害类

型也有不同侧重[29]；断层因子影响了地质层的稳定性，对地质灾害形成有重要影响[30]；水系因子代表

研究区内重要水流侵蚀对灾害发育的贡献程度；归一化植被指数(NDVI)作为衡量植被状况的指标，直接

反映了地表植被的茂盛程度，低 NDVI 值区域植被覆盖较少，土壤容易被雨水冲刷，导致斜坡稳定性降
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低；距道路的距离能够反映人类工程活动对地表扰动的强度，道路修建过程中对山体开挖容易造成边坡

失稳[30]，评价因子分级结果如见图 4。 
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Figure 4. Grading of evaluation factors 
图 4. 评价因子分级 

4.2. 因子独立性分析 

地质灾害的致灾因子间常存在复杂相关性，尽管传统统计模型(如逻辑回归)可通过方差膨胀因子

(VIF)等手段诊断共线性并调整参数，其影响在合理预处理后相对可控，但对于深度学习模型，因子相关

性可能导致特征权重分配偏差、过拟合风险加剧或计算效率下降，因此在特征工程阶段必须系统考量[31]，
本文采用方差膨胀因子(variance inflation factor, VIF)和容忍度(tolerance, TOL)对各因子进行共线性分析，

通过皮尔逊相关性系数检验因子间的独立性。在 90%置信区间下各因子共线性分析结果如表 1 所示。各

因子的 VIF 值均小于 5，TOL 值均高于 0.2，证明因子不存在共线性。皮尔逊相关性分析结果如图 5 所

示，可知所有因子相关系数均低于 0.6，故可判断所选择的所有因子相互独立，不存在共线性关系，可全

部用于评价建模。 
 
Table 1. Factor collinearity 
表 1. 因子共线性 

评价因子 VIF TOL 

高程 1.158 0.863 

坡度 1.317 0.760 

岩性 1.244 0.804 

起伏度 1.208 0.828 

NDVI 1.449 0.690 

曲率 1.067 0.937 

坡向 1.089 0.918 

河流 1.167 0.857 

道路 1.565 0.639 

断层 1.584 0.631 

降雨 1.108 0.903 
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Figure 5. Pearson correlation coefficient diagram of characteristic factors 
图 5. 特征因子皮尔逊相关系数图 

4.3. 非灾害点样本选取及数据集建立  

利用(11)式计算各因子信息量值(表 2)，通过 ArcGIS 软件进行加权叠加处理，获取研究区易发性指

数，根据自然间断法将研究区划分为四个易发等级，得到信息量模型下的易发性分区结果如图 6。 
 
Table 2. Information content calculation results 
表 2. 信息量值计算结果 

评价因子 评价因子分级 灾害点数/
处 信息量值 评价因子 评价因子分

级 
灾害点数/

处 信息量值 

坡度(˚) 

0~8 15 0.2879 

距断层距

离(m) 

0~500 69 0.3492 

8~15 37 0.2776 500~1000 35 −0.0310 

15~35 107 −0.0723 1000~1500 15 −0.3651 

35~45 5 −0.7494 1500~2500 19 −0.3262 

45~90 0 0 >2500 26 −0.1852 

高程(m) 

0~900 15 −0.2153 

距道路距

离(m) 

0~200 63 1.2574 

900~1300 82 0.0765 200~400 19 0.2518 

1300~1700 54 0.0847 400~600 6 −0.7820 

1700~2000 13 −0.2370 600~900 7 −0.8971 

>2000 0 0 900~1200 3 −1.5850 
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续表 

曲率 

凹形坡 81 0.0132  >1200 66 −0.2692 

平坡 3 −0.5095 

坡向 

北 33 −0.1995 

凸形坡 80 0.0117 东北 13 −0.1995 

NDVI 

无覆盖 40 0.7909 东 21 0.0472 

低覆盖 46 −0.0382 东南 17 0.4180 

中覆盖 53 −0.0497 南 29 0.0014 

高覆盖 25 −0.5275 西南 25 0.2931 

距河流距

离(m) 

0~150 28 −0.2475 西 16 0.1072 

150~300 46 0.1609 西北 12 −0.3953 

300~500 14 0.1634 

起伏度 

49~350 10 −0.3793 

500~800 50 −0.1404 350~500 117 −0.0893 

>800 26 −0.0849 500~600 33 0.0148 

工程地质

岩组 

较坚硬中厚层状

大理岩组 31 0.4369 600~700 3 0.1375 

较软弱薄层状层

片岩岩组 78 0.3006 >700 1 0.3958 

较坚硬薄层状碎

屑岩岩组 31 −0.1555 

月均降雨
(mm) 

103~104.5 103 0.0025 

较坚硬中厚层状

碳酸盐岩组 2 0.2466 104.5~106 47 0.1542 

松散岩 22 3.4714 106~107.5 12 −0.4633 

坚硬块状岩浆岩

岩组 0 0 107.2~109 2 0.0490 

 
在深度学习模型的训练数据集中，历史灾害点通常作为正样本，而非灾害点(负样本)则常通过随机选

取与正样本数量相等的非灾害区域点获得，然而，这种随机选择策略存在明显缺陷：可能将实际位于潜

在高易发区的点误选为负样本，造成数据集的可信度波动较大，影响最终的评价精度。针对这一现状，

大多数研究采用以历史灾害点为中心，设立不同距离的缓冲区范围，并在一定缓冲距离缓冲区外随机选

择非灾害点作为负样本的方法[28] [32]，该方法只根据非灾害点与灾害点的距离判断负样本可信度，缺乏

空间约束，导致非灾害点特征不明显，无法全面代表非灾害区域的特征，从而使正负样本的特征差异不

够明显，进而引发过拟合和梯度爆炸等问题，最终影响预测精度。 
为避免这种问题，本文采用信息量(IV)模型对西盟县进行初步的易发性评价(图 6)。剔除高易发区和

极高易发区，在低易发区和中易发区随机选取与历史灾害点(正样本)数量相等的非灾害点作为负样本。将

所有样本按照 7:3 划分为训练集和测试集，训练集用于对 IV-CNN-LSTM 模型的训练，测试集用于验证。

通过这种方法引入空间约束，使负样本的选择更具代表性，确保其特征更加鲜明，从而有效减少模型过

拟合的风险，提高预测精度。 
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Figure 6. Information model susceptibility evaluation 
图 6. 信息量模型易发性评价 

5. 结果分析 

5.1. 基于 IV-CNN-LSTM 模型的灾害易发性评价 

本文结合信息量模型的先验分区结果，优化高易发区的负样本，将得到的最终数据集输入 CNN-
LSTM 模型进行训练。该模型基于 PyTorch 框架构建，设置了 80 个隐藏层节点，学习率为 0.0053，训练

迭代次数为 800 次，并设立了早停机制避免出现过拟合。完成模型训练后，作为模型的输入，并绘制相

应的地质灾害易发性评价图(见图 7)。 

5.2. 精度对比 

为评估 IV-CNN-LSTM 模型的可靠性，选取 CNN-LSTM、XGBoost 和随机森林(RF)模型进行了对比

实验。CNN-LSTM 模型的参数设置与 IV-CNN-LSTM 一致。将研究区的所有栅格数据输入各模型，计算

得到每个栅格的地质灾害发生概率，即灾害易发性指数，根据灾害易发性指数，根据模型输出的灾害发

生概率值，采用累积百分比法将研究区划分为四个易发等级：低易发区(0%~45%)、中易发区(45%~60%)、
高易发区(60%~85%)和极高易发区(85%~100%)。各模型的易发性分区结果见图 8。 
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Figure 7. Results of the vulnerability assessment for the IV-CNN-LSTM model 
图 7. IV-CNN-LSTM 模型易发性评价结果 

 
为量化灾害易发性评价的统计结果，将历史灾害点的分布与研究区的易发性评估结果进行比较，开

展易发区的统计分析，相关统计结果见表 3。结果显示：IV-CNN-LSTM 模型在极高易发区(18.72%面积)
捕获 52.44%的历史灾害点，灾害密度达 3.39 处·10 km−2，较次优模型 XGBoost (42.07%、2.40 处·10 km−2)
分别提升 24.6%和 41.3%。在高–极高易发区(合计 42.03%面积)，IV-CNN-LSTM 累计捕获 71.95%灾害

点，较 RF 模型(68.90%)提升 3.05%。该区域 93%范围位于松散岩组(IV = 3.4714)与断层 500 m 影响带的

叠加区，验证了模型对多因子耦合致灾的识别能力。在中易发区(32.81%面积)，模型捕获 22.56%灾害点，

低于 CNN-LSTM 的 29.88%，这与该区域较坚硬碳酸盐岩组(IV = 0.2466)的准稳定态特征一致。低易发区

(25.16%面积)仅 5.49%误判率(9 处)，且全部位于平坡(曲率 IV = −0.5095)与高植被覆盖区(NDVI 高覆盖 IV 
= −0.5275)，误判率波动范围为[4.82%, 6.16%]，证明预测稳定性。IV-CNN-LSTM 的极高–低易发区密度

比达 13.0，均优于传统模型。在多指标综合评估中，IV-CNN-LSTM 展现出最优分类性能(表 4)。其 AUC
值达 0.9846，表明对正负样本的排序区分能力显著；准确率 0.9531 与精确率 0.9682 均为最高，体现整体

分类正确性及正例预测的可靠性；F1 值达到 0.9515 虽略低于 XGBoost 模型，但调和了精确率与召回率

(0.9353)的平衡关系。该模型在类别区分度、预测准确性及泛化能力上的综合优势，优于其他对比模型，

尤其适用于对分类鲁棒性及低误判率有严格要求的任务场景。显示对小样本波动的强鲁棒性。 
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CNN-LSTM 模型                                         XGBoost 模型 

 
RF 模型 

Figure 8. Geological hazard susceptibility zoning map of Ximeng County 
图 8. 西盟县地质灾害易发性分区图 
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Table 3. Statistical table of distribution of geological disaster prone areas in Ximeng County 
表 3. 西盟县地质灾害易发区分布统计表 

模型 分级 面积占比 面积/km2 灾害点数 灾害点密度/(处
*10 km−2) 

占总灾害数

量比 

IV-CNN-LSTM 

低易发区 25.16% 340.56 9 0.26 5.49% 

中易发区 32.81% 444.43 37 0.83 22.56% 

高易发区 23.31% 315.98 32 1.01 19.51% 

极高易发区 18.72% 253.95 86 3.39 52.44% 

CNN-LSTM 

低易发区 32.67% 426.78 18 0.42 10.98% 

中易发区 30.07% 407.32 49 1.20 29.88% 

高易发区 17.20% 233.16 36 1.54 21.95% 

极高易发区 19.36% 287.73 61 2.12 37.20% 

RF 

低易发区 32.55% 440.59 15 0.34 9.15% 

中易发区 27.54% 373.05 36 0.97 21.95% 

高易发区 17.15% 232.48 51 2.19 31.10% 

极高易发区 23.76% 322.32 62 1.92 37.80% 

XGBoost 

低易发区 21.08% 285.54 14 0.31 8.54% 

中易发区 33.61% 454.93 40 1.40 24.39% 

高易发区 24.10% 326.69 41 1.26 25.00% 

极高易发区 21.21% 287.73 69 2.40 42.07% 

 
Table 4. Comparison of landslide results from different models 
表 4. 模型的精度结果对比 

 precision recall f1-score Accuracy AUC 

IV-CNN-LSTM 模型 0.9682 0.9353 0.9515 0.9531 0.9846 

CNN-LSTM 模型 0.9404 0.9333 0.9368 0.9461 0.9541 

RF 模型 0.9451 0.9114 0.9280 0.9127 0.9362 

XGBoost 模型 0.9647 0.9431 0.9530 0.9309 0.9836 

5.3. SHAP 分析 

地质灾害的成因较为复杂，识别主要致灾因子对于制定有效的防灾措施至关重要[33]。本文选取的 11
个影响因子对于灾害发生的影响程度各不相同，应用 SHAP 分析方法，评估了各影响因子在 IV-CNN-
LSTM 模型预测中的相对重要性，得到影响因子重要性排序图(图 9)，分析结果显示，距道路距离的影响

最大，其次为降雨、NDVI 和高程。研究表明，人类工程活动是引发地质灾害的主要因素，低植被覆盖区

域和高海拔山区也是灾害频发的重点区域。 
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Figure 9. Ranking chart of importance of influencing factors; SHAP’s Feature Summary Plot 
图 9. 影响因子重要性排序图；SHAP 的特征摘要图 

 
基于 SHAP 可视化影响因子重要性排序图前 4 个主导因子分别为道路、降雨、高程、NDVI (如图 10)，

直观揭示影响因子的不同特征值在研究区内对地质灾害易发性预测结果的影响，以增加模型的可解释性

度。分析结果显示：① 道路距离的 SHAP 依赖关系显示(图 10(a))，0~200 m 缓冲区的 SHAP 值达 0.62，
该范围内历史灾害点占比 63% (103/164 处)，印证人类工程活动对边坡稳定性的显著扰动；② 降雨因子

的特征重要性排序仅次于人类活动，在月均降雨 104.5~106 mm 区间出现 SHAP 峰值 0.41 (图 10(b))，对

应研究区雨季降雨量占比 85%的气候特征，揭示降雨入渗–孔隙水压力的致灾机制。③ 高程<1000 m 时

SHAP = −0.15 (河流切割岸坡但人类活动少，灾害点仅占 9%)，1300~1700 m 时与县城建成区重合，该区
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域为聚集区，各种人类活动频繁，为地质灾害发生提供了条件，>1800 m 出现 SHAP 值为负的情况，这

一区域海拔较高，缺少为活动干预，同时植被茂密，呈现出较稳定的地质结构环境；④ NDVI < 0.3 时

SHAP = 0.25 (表 2 中 IV = 0.7909，滑坡占比 40%)，NDVI > 0.7 时 SHAP = −0.31 (NDVI 每增加 10%，灾

害密度降低 0.5 处·10km−2)，呈现明显负相关关系。⑤ 松散岩组(IV = 3.4714)与断层 500 m 复合区的灾害

密度达 4.1 处·10 km2 (表 3)，为单一因子区的 2.3 倍，验证多因子耦合致灾规律。 
传统地质因子如断层和岩性在本区地质灾害形成中的重要性相对较低，而道路等人类工程活动因子

则占据主导地位。这一现象与研究区断裂活动性较弱、岩性差异度有限以及大规模工程扰动对天然地质

环境的显著破坏密切相关。工程切坡、边坡扰动及其与降雨作用的耦合成为灾害发生的直接诱因，从而

使得传统地质因子在统计模型中的解释力降低。因子分析结果与表 2 信息量值、表 3 灾害点分布及野外

调查数据完全吻合，揭示研究区“人类活动触发–降雨诱发–地形控制”的致灾模式。在应急管理过程

中，应特别关注这些因素，并针对性地采取预防和应对措施，从而有效减少地质灾害的风险。 
 

   
(a) 距道路距离                                         (b) 降雨 

   
(c) 高程                                           (d) NDVI 

Figure 10. The dependence relationship between the dominant factors and the model prediction results 
图 10. 主导因子与模型预测结果的依赖关系 

6. 讨论 

IV-CNN-LSTM 模型的核心优势在于有效融合了信息量法(IV)对关键地质环境特征的敏感性、卷积神
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经网络(CNN)强大的空间特征提取能力以及长短期记忆网络(LSTM)对降雨时序动态的建模能力。通过这

一设计，模型能够从复杂的地质环境中提取有效的空间和时序特征，提升了灾害易发性评价的准确性和

可靠性。与 CNN-LSTM 的模型相比，IV-CNN-LSTM 通过结合深度学习网络和统计学方法，使得其在处

理复杂数据时的表现得到进一步改善，但模型也存在一定的局限性： 
① 仅使用 164 个历史灾害点，样本量较小，虽然我们采用了 IV 优化样本和正则化技术(如早停)来

缓解，但样本量的限制仍是模型泛化能力的一个潜在制约因素。未来研究可考虑整合时序 InSAR (如 Sen-
tinel-1)监测数据，识别潜在不稳定区域以扩充样本，探索迁移学习技术，利用其他区域丰富样本进行预

训练等方法进一步优化。 
② 研究区面积相对较小，使用的月均降雨数据空间分辨率可能不足以充分捕捉降雨在局部的差异性

及其对灾害的精细化影响。 
③ 将不同地质灾害(滑坡、崩塌、泥石流)进行混合建模存在显著局限性。由于三者在成因机制(剪切、

拉裂、固液两相流)、关键控制因子(如结构面、物源量)和响应尺度上存在本质差异，强行融合会平滑其

独特的物理过程，导致模型精度下降，并系统性地低估灾害链风险(如滑坡为泥石流提供物源)。这进而扭

曲因子重要性排序，使共性因子(如坡度)重要性被高估，而关键区分性因子(如沟道密度)贡献被掩盖。未

来研究应转向“分治–集成”策略，优先发展基于各自物理机制的专用模型，再通过动态耦合与灾害链

规则进行集成，并深化不确定性量化，以构建更精准的风险评估体系。 

7. 结论 

本文提出的 IV-CNN-LSTM 模型在西盟县地质灾害易发性评价中的应用展示了其在数据整合和特征

学习方面的潜力。通过结合多源遥感数据与地理因子，模型能够较好地捕捉地质灾害的空间分布特征及

其时序动态变化，并在预测精度上显著超越了对比的传统机器学习模型(RF 和 XGBoost)以及未使用 IV 优

化的 CNN-LSTM 模型，尤其在处理降雨等时序数据时表现出一定的优势。 
(1) 利用信息量法作为先验模型对负样本选取策略进行了优化，在通过共线性分析保证各因子独立

性的前提下，以优化后的负样本点与历史灾害点建立了易发性评价的数据库，通过易发区灾害点统计表

进一步表明 IV-CNN-LSTM 模型在易发性分区的合理性上要优于单一模型，结合信息量(IV)模型优化样

本后的分区结果与历史灾害的分布相似度更高，因此利用该模型得到的研究区易发性评价结果可以对防

治和管理给出可靠的建议。 
(2) 以信息量法优化样本的策略下，提出 IV-CNN-LSTM 评价模型对研究区进行灾害易发性评价，评

价结果在 precision、recall、f1-score、Accuracy、AUC 值上均优于其他单一模型，其 AUC 值为 0.9845，
相比 CNN-LSTM、XGBoost、随机森林(RF)等模型，AUC 值分别提升了 0.0305、0.0484、0.0010，达到了

更好的评价效果，IV-CNN-LSTM 在极高易发区(18.72%面积)捕获 52.44%历史灾害点(表 3)，密度达 3.39
处·10km−2，较次优模型 XGBoost (42.07%、2.40 处·10 km−2)提升 24.6%和 41.3% (表 3)。 

(3) 通过 SHAP 分析方法，对各特征因子进行了全面分析，探讨了不同特征值对灾害发生的具体影

响。结果表明：地形地貌因子的重要性排序均较低，表明研究区内地质情况较为稳定；人类工程活动和

降雨是影响灾害孕发的主要因子。量化人类活动对滇西南山区灾害的主导作用，建立“人为扰动–降雨

触发”双驱动理论框架。 
总体而言，IV-CNN-LSTM 模型在地质灾害防控中表现出较强的应用潜力。通过生成高分辨率的地质

灾害易发性分区图，可以为政府和相关决策者提供更为精准的风险评估依据，有助于制定更加科学的防

灾减灾措施。 
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