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摘 要:[目的]在滑坡易发性评价中,滑坡预测模型的选取和优化对运算过程的高效性和预测结果的准

确性至关重要。针对现有单目标遗传优化算法(geneticalgorithm,GA)易陷入早熟、局部搜索能力差、全局

优化速度慢等问题,拟提出一种新的优化算法框架,将多目标遗传算法中的经典算法—带精英选择策略的

非支配排序算法(thenondominatedsortinggeneticalgorithmwithanelitestrategy,NSGA-Ⅱ)与常用机器

学习模型[随机森林(randomforest,RF)、支持向量机(supportvectormachine,SVM)]相结合,进行滑坡易

发性预测。与单目标优化不同的是,NSGA-Ⅱ算法可同时进行特征选择和超参数优化,并使预测模型同时

实现最优准确度、召回率、精密度和AUC(areaundercurve,AUC)。[方法]以三峡库区重庆段为研究区,

从模型精度评价、滑坡灾害易发性分区图、分区统计3个方面对4种优化模型(RF-GA、SVM-GA、RF-
NSGA-II、SVM-NSGA-II)进行对比分析。[结果]NSGA-II较GA优化效果更明显,在模型评价和滑坡易

发性分区方面,RF-NSGA-II模型具有更高的预测性能,4项评价值分别为80.91%,81.89%,80.07%,

88.60%,证明NSGA-II优化算法的有效性;极低至极高危险区面积占比依次为23.06%,22.46%,22.96%,

19.99%,11.53%,验证了RF-NSGA-II模型的可靠性。由RF-NSGA-II模型预测得到的易发性图表明,高
和极高易发性区集中在研究区北部,且由东向西呈带状分布。[结论]研究采取的基于多目标选择的RF-
NSGA-II模型,为滑坡易发性评价中机器学习模型调优提供新思路。
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Abstract:[Objective]Inthelandslidesusceptibilityassessment,theselectionandoptimizationofthe
landslidepredictionmodelareveryimportanttotheefficiencyofthecalculationprocessandtheaccuracyof
thepredictionresults.Aimingattheproblemsthattheexistingsingle-objectivegeneticoptimization
algorithm (GeneticAlgorithm,GA)ispronetoprematurematurity,poorlocalsearchability,andslow
globaloptimizationspeed,thispaperdevelopsanewoptimizationalgorithmframework,whichintegratesthe
classicalgorithminthemulti-objectivegeneticalgorithm-Non-dominatedsortingmethodwitheliteselection
strategy(NSGA-II)combinedwithcommonmachinelearningalgorithms,randomforest(RF),andsupport
vectormachine (SVM)topredictlandslidesusceptibility.Differentfromsingleobjectiveoptimization,

NSGA-IIalgorithmcanperformfeatureselectionandhyper-parameteroptimizationsimultaneously,and
makethepredictionmodelachieveoptimalaccuracy,recall,precisionandAUC(areaundercurve,AUC)at
thesametime.[Methods]TakingtheChongqingsectionoftheThreeGorgesreservoirareaasthestudyarea,
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thefouroptimized models(RF-GA,SVM-GA,RF-NSGA-II.andSVM-NSGA-II)werecomparedand
analyzedinthreeaspects:modelaccuracyevaluation,landslidehazardsusceptibilityzoningmap,andzoning
statistics.[Results]NSGA-IIwasmoreeffectivethanGAoptimization,andintermsofmodelevaluationand
landslidesusceptibilityzoning,the RF-NSGA-II modelhadhigherpredictiveperformance,withfour
evaluationvaluesof80.91%,81.89%,80.07%and88.60%respectively,provingtheeffectivenessofthe
NSGA-IIoptimizationalgorithm;theareashareofverylowtoveryhighhazardzoneswereintheorderof
23.06%,22.46%,22.96%,19.99%,and11.53%,whichverifiedthereliabilityoftheRF-NSGA-IImodel.
Thesusceptibility mappredictedbytheRF-NSGA-IImodelshowedthatthehighandextremelyhigh
susceptibilityareaswereconcentratedinthenorthanddistributedinbandsfromeasttowest.[Conclusion]

RF-NSGA-IIalgorithmbasedonmulti-objectiveselectionprovidesanewideafortheoptimizationofmachine
learningmodelforlandslideriskassessment.
Keywords:landslidesusceptibility;multi-objectiveoptimization;randomforest;supportvectormachine
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  重庆作为中国最典型的山地城市,其脆弱的地质

条件、高强度的人类活动、周期性水位涨落等,导致滑

坡频繁发生,呈现“点多,面广”的特点。滑坡灾害往

往导致住宅受损、铁路中断等,对居民生命财产安全

构成巨大威胁[1]。未来,极端天气和城镇建设等因素

的增加也会增加滑坡的发生概率。因此,建立精准的

潜在滑坡预测模型,进行滑坡易发性分析,对防灾减

灾和城镇区划至关重要[2]。
绘制 滑 坡 易 发 性 图 (landslidesusceptibility

map,LSM)是识别潜在滑坡空间分布的关键方法。
目前,国内外绘制LSM 的方法已经十分成熟,根据

工作原理可以分为基于物理的方法、基于统计的方法

和基于数据驱动的机器学习方法3种[3]。物理方法

从数学原理的角度分析滑坡诱发条件对边坡稳定性

影响的机理,即使用极限平衡边坡稳定性模型等来计

算安全系数,确定边坡稳定性,预测山体滑坡易发区。
常见的模型包括无限边坡稳定性模型、分布式边坡稳

定性模型等[4-5]。然而,受地形、地质、气候、人为活动

等控制和触发因素的耦合诱导,滑坡发生机制是非线

性、动态和异质的,大量的数据输入需求使得基于物

理的模型难以在区域尺度上生成高精度的易发性

图[6]。随着GIS技术的发展与应用,基于统计的方

法,如频率比、证据权重、熵指数、信息值、逻辑回归、
证据信念函数等[7-8],可以通过滑坡清单和相关影响

因素的地理空间数据,确定数据之间的内在规律,建
立关系模型,从而实现研究区LSM 绘制。然而,由
于统计模型结构简单,复杂的非线性数据和滑坡异质

性都会导致模型精度降低。相比于统计方法,机器学

习并不依赖统计函数,而是基于输入数据,通过训练

数据构建模型规则,进而揭示滑坡发生与影响因素之

间复杂的高维非线性关系。机器学习模型可以在大

尺度研究区内快捷、准确地绘制LSM,实现对滑坡易

发区的有效识别,成为目前绘制LSM 的主要工具。
相关文献中使用最多的机器学习模型为人工神经网

络、支持向量机和随机森林[9-10]。

机器学习模型的预测精度严重依赖于数据质量和

超参数设置。学者一方面通过优化特征选择提升滑坡

预测精度,常用方法有用于搜索初始特征的模糊算法

(fuzzyalgorithm)和遗传算法(GA)等,选择具有可解

释的最佳特征组合,以增强模型的泛化能力;另一方

面,通过优化算法确定模型超参数,如贝叶斯优化、粒
子群优化和鲸鱼优化算法等进化、群智能算法可用于

搜索最优超参数解,以提高模型收敛性和准确率[11]。

以上研究存在2个可以改进的方向:第1,在滑坡易

发性评价的背景下,高性能模型应具有较强的特异性、
敏感性和鲁棒性。上述优化方法具有单目标优化的特

点,即在达到一个优化指标后,其他指标的性能可能会

下降,无法有效达到全局最优。第2,特征选择和参数优

化是2个独立过程,耗费时间较多,目前还没有研究将

其作为整体进行优化。为解决以上问题,本研究引入多

目标优化算法NSGA-II,选取常见的随机森林(RF)、支
持向量机(SVM)作为基础模型,将最小特征数量、最大

准确度、最大召回率、最大精密度和最大AUC作为目

标,对机器学习模型进行优化,并与GA优化效果进行对

比,以全面验证NSGA-II的优化性能[12]。

基于对过去研究工作的总结和补充,本研究旨在:
(1)建立基于RF、SVM基础机器学习模型和NSGA-
II、GA优化算法的融合预测模型,并评估其性能,以填

补滑坡敏感性测绘中多目标优化技术的空白;(2)绘制

滑坡易发性图,划分滑坡易发区,为城市规划提供科学

指导。

501第1期      张兴存等:基于多目标优化方法的滑坡易发性评价



http:∥stbcxb.alljournal.com.cn

1 研究区域与数据来源
1.1 研究区域

本研究选取三峡库区重庆段———丰都至巫山8
个县级行政区作为研究区。研 究 区 位 于107°30'
40″—110°12'12″E,30°02'20″—31°44'00″N,覆盖面积

30698km2(图1)。研究区属亚热带季风湿润气候,
年平均气温16~18℃;年平均降水量1000~1400
mm,降雨呈现东部高于西部,山区大于河谷的特点,
且集中在夏季,多为灾害性天气和暴雨。研究区河流

众多,长江干流自西向东贯穿,支流交错,具有流量大

和水位变幅大的特点。地貌类型以丘陵和山地为主,
总体地势西高东低,岭谷相间,海拔起伏较大,高差最

大可达2600m。研究区地质构造复杂,主要有大巴

山弧形褶皱、川东褶皱等;以沉积岩为主,少数岩浆岩

和变质岩。沉积岩层主要由陆生沉积碳酸盐岩和碎

屑岩组成;奉节以西,主要由侏罗纪红碎屑岩组成。
奉节以东,主要由古生代和中生代碳酸盐岩组成,并
伴有碎屑岩和煤层,是长江流域地质灾害高发地区。

图1 研究区滑坡灾害点分布

Fig.1 Distributionoflandslidedisasterpointsinthestudyarea

1.2 数据准备

1.2.1 滑坡清单图 本研究根据重庆市地质调查局

统计资料编制滑坡清单图,使用2000—2020年共20
年的滑坡信息,绘制了包含4961次滑坡的山体滑坡

分布图。在机器学习建模中,滑坡易感性评价可以视

为二元分类问题,基于此,利用ArcGIS10.6软件在河

流外和滑坡点100m缓冲区外随机选取相同数量的非

滑坡样本,将所有样本随机按照7∶3构建训练集和测

试集[13]。将滑坡样本指定为1,非滑坡样本指定为0。

1.2.2 滑坡易发性评价指标选取 滑坡发生机制具

有区域异质性,因此没有固定的评价指标标准。综合

已有研究,初步选择12个评价指标建立滑坡易发性

指标评价体系,包括地形因素:海拔、坡度、坡向、平面

曲率、剖面曲率;水文和地质因素:岩性、距离断层距

离、年均降雨量、距离河流的距离,以及人类活动因

素[14]。数据来源和特征见表1。评价指标的空间分

布见图2。

1.3 数据相关分析

为了避免冗余数据对建模的影响,采用多重共线

性分析方法检验评价指标之间的相关性[15]。本文通

过方差膨胀系数和公差进行多重共线性分析[16]。若

VIF大于10且公差小于0.1则表示相关因子具有共

线性,应在建模中剔除[17]。计算方法为:

VIF=
1

1-R2
(1)

TOL=
1
VIF

(2)

式中:VIF为方差膨胀系数,表示回归系数估计量的

方差与假设自变量间不线性相关时方差相比的比值;

TOL为容忍度,是方差膨胀系数的倒数,表示共线性

的强弱程度;R2为影响因子拟合的决定系数,反映影

响因之间的变动关系。
表1 数据来源

Table1 Datasource
数据类型 数据名称 数据来源 分辨率

地形因素

坡度

坡向

海拔

剖面曲率

平面曲率

ASTER(高级星载热发射和反射辐射计)

全球DEM(数字高程模型)

(http://gdem.ersdac.jspacesystems.or.jp)

30m

水文和地质

因素

年平均降雨量(2000—2020年)
距离河流的距离

地质

距离断层的距离

国家地球系统科学数据中心、国家科技基础设施

资源与环境科学与数据中心

国家地质数据中心(https://www.cgs.gov.cn/)

1∶1000
1∶1000
1∶50000

人类活动因素
NDVI(2000—2020年)
土地利用类型(2020年)

距离道路的距离

资源与环境科学与数据中心

(https://www.resdc.cn/Default.aspx)
1∶1000
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图2 评价指标

Fig.2 Featurefactors

2 研究方法

2.1 机器学习模型

2.1.1 支持向量机(SVM) SVM 基于统计学原理

的分类预测模型[18]。该方法核心是通过最优化问题

解,确定高维特征数据的最优分类超平面,以解决复

杂数据分类问题。SVM通过引入核函数实现低维空

间向量集向高维空间向量的映射,同时降低分类误

差,最大程度提升分类器的泛化能力[11,19-20]。SVM
在解决小样本、高维度、非线性问题方面具有优势。

2.1.2 随机森林(RF) RF是一种基于套袋集成和

随机特征选择的算法。在解决分类问题时,该算法构

造了一个基于自采样策略的决策树训练集。训练子

集随机选择特征,计算最优解作为决策树上节点分割

的基础,生成多个决策树,并将其构建为一个随机森

林。随后,未抽样的样本纠正由于随机性产生的偏

差。与传统的决策树算法相比,RF算法通过在训练

过程中随机抽样和随机改变各种因素的组合来增加

分类树的多样性,减少过拟合。

2.2 优化算法

2.2.1GA遗传算法 GA是一种搜索启发式算法。
算法的结构由一个群体组成,其中每个个体都被认为

是问题的解决方案。个体被称为染色体,由不同的问

题变量组成,这些变量在算法中起着基因的作用。该

算法运用选择、交叉、变异3种运算方法产生下一代

群体。运算产生的新的后代染色体被作为下一代亲

代,用于产生新的子代染色体。运算将持续迭代,直
到满足终止条件。

2.2.2 NSGA-Ⅱ多目标优化算法 NSGA-Ⅱ基于快

速且非支配性的排序技术来区分基于帕累托支配性

和最优性概念的解决方案[21]。NSGA-Ⅱ算法的核心

是快速非支配排序,即依据个体的非劣解水平对种群

分层,指引搜索向Pareto最优解集方向进行。同时,

NSGA-Ⅱ采用了精英策略,将父代个体与子代个体

合并后进行非支配排序,使得搜索空间变大,生成下

一代父代种群时按顺序将优先级较高的个体选入,并
在同级个体中采用拥挤度进行选择,保证了优秀个体

能够更大概率被保留。

2.3 精度评价

本研究采用准确度、召回率、精密度和AUC4个

常见指标来评估模型的性能。准确度[公式(3)]能够

正确分类滑坡和非滑坡栅格的比例,表征算法的分类

精度;精密度[公式(4)]是被预测为滑坡的栅格在真

正滑坡栅格中的比例;召回率[(公式(5)]是滑坡栅格
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中正确预测为滑坡栅格的比例,并结合精度,表征了

算法的分类识别能力。ROC曲线表征敏感性和特异

性的相互关系,其中模型的特异性(假阳性率)为x
轴,敏感度(真阳性率)为y 轴。AUC值的范围为

0.5~1.0,AUC值越高,模型预测性能越好。本研究

中使用的评估公式为:

Accuracy=
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(3)

Precision=
TP

TP+FP
(4)

Recall=
TP

TP+FN
(5)

式中:FP、FN 为错误分类网格的像素数;TP、TN
为正确分类的像素数。

2.4 基于GA和NSGA-Ⅱ优化机器学习模型建模过程

基于优化算法机器学习模型寻优的本质是根据

研究目标确定模型最佳超参数组合。基于,GA 和

NSGA-Ⅱ算法的优化流程(图3、图4),其中GA算法

以常用的最大AUC为目标函数,NSGA-Ⅱ算法以最

小特征数、最大精度、最大召回率、最大准确度和最大

AUC为目标函数,参数设置见表2,RF模型和SVM
模型需要优化超参数见表3。

图3 GA算法优化机器学习模型的流程

Fig.3 TheprocessofGAalgorithmtooptimizemachine
learningmodels

基于GA算法的优化过程见图5。当迭代次数

为38时,模型适应性度恒定达到最大,表明超参数达

到最优,即模型最优,此时 AUC值为85.89;当迭代

次数为42时,SVM模型达到最优,AUC值为76.89。
基于NSGA-II算法优化模型时,为扩大特征的搜索

范围并防止陷入局部最优,运行10次模型优化程序,
产生200组Pareto最优解,最优解集结果见图6。

RF-NSGA-II模型所获得的最优指标组合为:准确率

80.91%,召 回 率 81.89%,精 准 度 80.07%,AUC
88.60%,特征数为6,特征组合为年平均降雨量、坡
向、海拔、与河流的距离、与道路的距离,以及与断层

的距离。SVM-NSGA-II模型所获得的最优指标组合

为:准确率70.13%,召回率72.69%,精准度68.59%,

AUC76.92%。特征数为10,特征组合为海拔、坡向、平
面曲率、剖面曲率、与断层距离、年平均降雨量、与河流

的距离、平均NDVI、土地利用类型,以及与道路的距

离。基于以上优化过程,各模型最优参数见表4。

图4 NSGA-Ⅱ算法优化机器学习模型的流程

Fig.4 TheprocessofNSGA-Ⅱalgorithmtooptimicemachine
learningmodels

表2 GA和NSGA-II优化算法参数

Table2 ParametersofGAandNSGA-IIoptimizationalgorithms
参数 值

种群大小 20
迭代数 50

变异概率 0.8
交叉概率 0.001
表3 RF和SVM模型参数及取值范围

Table3 ParametersofRFandSVMmodelsandtherangeofvalues

模型 参数
范围

最小值 最大值

RF

n_estimators
max_depth

min_samples_leaf
min_samples_split

2
2
2
1

500
40
30
30

SVM c
gamma

0
0

30
1

图5 基于GA算法优化机器学习模型的过程

Fig.5 Theprocessofoptimizingmachinelearningmodels
basedontheGAalgorithm
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图6 基于NSGA-II算法优化机器学习模型获取的帕累托最优解

Fig.6 Pareto-optimalsolutionsobtainedfromoptimizedmachinelearningmodelsbasedonNSGA-IIalgorithm
表4 各模型参数

Table4 Parametersofeachmodel

模型类型
参数

n_estimators max_depth min_samples_leaf min_samples_split c gamma
RF-GA 90 18 2 13 - -

RF-NSGA-II 121 32 1 6 - -
SVM-GA - - - - 10.6 0.03

SVM-NSGA-II - - - - 1.6 0.15

3 结果与分析
3.1 多重共线性分析

使用SPSS软件计算了12个评价指标的VIF和

TOL值(表5),12个条件指标的 VIF值均小于10,

TOL值均大于0.1,其中 VIF最大值为2.166(高
程),最小值为1.056(坡向);TOL最大值为0.947(坡
向),最小值为0.462(海拔)。综上所述,所有指标不

具有共线性,可以作为模型输入进行训练。
表5 多重线性分析结果

Table5 Resultsofmultiplelinearanalysis

变量 TOL VIF
坡向 0.947 1.056
海拔 0.462 2.166

平面曲率 0.831 1.203
剖面曲率 0.828 1.208

与断层的距离 0.914 1.094
岩性 0.864 1.157
坡度 0.927 1.079

与河流的距离 0.656 1.523
平均NDVI 0.559 1.788
年平均降雨 0.736 1.360

与离道路的距离 0.838 1.193
土地利用类型 0.888 1.126

3.2 滑坡空间建模

3.2.1 模型预测性能分析 4种模型的预测性能结

果见图7。RF-GA 模型、RF-NSGA-II模型、SVM-
GA模 型 和 SVM-NSGA-II模 型 的 准 确 度 分 别 为

78.03%,80.91%,69.22%,70.13%,召回率分别为

73.21%,81.89%,73.51%,72.69%,精准度分别为

76.91%,80.07%,67.16%,68.59%。

由图8可知,4种模型的AUC值分别为85.59%,

88.6%,76.89%,76.92%。对比发现,整体上RF模型

的预测效果优于SVM模型,SVM-NSGA-II与SVM-
GA的优化结果相近,RF-NSGA-II模型的4项指标均

高于其他模型,其次是RF-GA模型。综上所述,在RF
模型中,NSGA-II多目标优化算法的优化效果优于GA
单目标优化算法,对比4个模型证明,RF-NSGA-II模

型在研究中为最佳预测模型。

图7 4种算法的性能对比

Fig.7 Performancecomparisonoffouralgorithms

图8 4种模型的ROC曲线

Fig.8 ROCcurvesoffourmodels
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3.2.2 滑坡易发性分析 将评价指标数据集输入优化

后的机器学习模型,计算研究区所有栅格点的滑坡概

率,以表示滑坡易发性。
在ArcGIS10.2中利用自然断点法,通过寻找滑坡

概率数据集内的裂点,将滑坡易发性分为极低、低、中、
高和极高5个等级。由图9可知,4种模型的历史滑坡

数随着易发性等级的提高呈现上升趋势,且历史滑坡

的密度均随易发性等级提高而增大,在高易发区或者

极高易发区达到最大。整体上各图的滑坡易发分区类

似,高、极高危险区多呈东北-西南分布,且靠近水系、
道路网和城镇,而低、极低危险区集中在研究区边缘

地带。

图9 滑坡易发性分析评价结果

Fig.9 Evaluationresultsoflandslidesusceptibility

  为了进一步分析不同模型的性能,本文将滑坡易

发性图与历史滑坡分布图进行叠加分析。由表6可

知,4个模型中,RF-NSGA-II模型的极高风险区历史

滑坡密度最大,为0.7570个/km2;高风险区密度次之,
为0.2830个/km2。统计各模型滑坡易发性分区极高

和高危险区的历史滑坡数密度,RF-NSGA-II模型为1.
0400个/km2,RF-GA 模型为0.8800个/km2,SVM-
GA为0.5448个/km2,SVM-NSGA-II模型为0.4737
个/km2,滑坡密度在RF-NSGA-II模型分区中最大。
统计各模型滑坡易发性分区极低和低危险区的历史滑

坡数密度,RF-NSGA-II模型为0.0991个/km2,RF-GA
模型为0.0910个/km2,SVM-GA为0.0855个/km2,

SVM-NSGA-II模 型 为0.3269个/km2,滑 坡 密 度 在

SVM-GA模型分区中最小。
对于RF-GA模型,中易发区面积占研究区总面

积最大,达29.56%。对于SVM-GA模型,高易发区

和极高易发区占大部分面积,达64.23%,低易发区和

极低易发区仅占13.03%。对于SVM-NSGA-II模

型,极低、低、中、高易发区面积占比近似,不符合滑坡

分布规律。相比之下,RF-NSGA-II模型极低易发区

至极高易发区面积与研究区总面积的比值逐渐降低,
预测结果较为合理。

综合分区面积和分区密度考虑,RF-NSGA-II模

型对研究区滑坡易发性分区精度较高且比较合理。
表6 滑坡易发性与历史滑坡分布叠加分析

Table6 Superpositionanalysisofthelandslidesusceptibilityandhistoricallandslidedistribution

模型 易发性等级 面积/km2 面积占比/% 历史滑坡数/个 历史滑坡数占比/% 历史滑坡数/面积比值

RF-GA

极低 4862.62 19.26 116 2.34 0.0239
低 4173.41 16.53 280 5.64 0.0671
中 7461.35 29.56 1075 21.67 0.1441
高 5387.11 21.34 1422 28.66 0.2640

极高 3357.26 13.30 2068 41.69 0.6160

RF-NSGA-II

极低 5818.79 23.06 133 2.68 0.0229
低 5666.93 22.46 432 8.71 0.0762
中 5794.76 22.96 764 15.40 0.1318
高 5045.73 19.99 1428 28.79 0.2830

极高 2910.07 11.53 2203 44.42 0.7570

SVM-GA

极低 630.27 2.49 38 0.77 0.0603
低 2663.60 10.54 67 1.35 0.0252
中 5740.91 22.72 544 10.97 0.0948
高 9183.64 36.35 2036 41.04 0.2217

极高 7044.53 27.88 2276 45.88 0.3231

SVM-NSGA-II

极低 5368.21 21.25 769 15.50 0.1433
低 5686.31 22.51 1044 21.04 0.1836
中 5496.28 21.76 1082 21.81 0.1969
高 5051.12 19.99 1206 24.31 0.2388

极高 3661.03 14.49 860 17.34 0.2349
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4 讨 论
本研究的一大贡献是首次将多目标优化算法应

用于滑坡易发性评价,并以准确度、召回率、精密度、

AUC为指标将其与单目标优化进行对比。结果显

示,对于RF模型,RF-NSGA-II的4项指标值较RF-
GA分别提高2.88%,8.68%,3.16%,3.01%,NSGA-
II的 优 化 效 果 明 显 优 于 GA。SVM-NSGA-II与

SVM-GA的优化结果相近,这是因为SVM模型的原

理具有识别重要特征的属性,同时2种优化均达到模

型的全局最优[13],因此多目标优化算法的特征选择

优势显现不明显。从分类统计角度来看,RF-NSGA-
II模型预测结果图中极低危险区至极高危险区面积

的百分比依次分别为23.06%,22.46%,22.96%,

19.99%,11.53%;极高和高危险区的历史滑坡数占

总数的73.21%,密度为0.7570个/km2,大于 RF-
GA模型(0.6160个/km2),SVM-GA模型(0.3231
个/km2)和SVM-NSGA-II模型(0.2349个/km2),
具有最佳预测效果。目前,已有学者[22]在研究区使

用k聚类、RF和ANN等机器学习模型预测山体滑

坡易发性。但上述模型均未考虑输入特征和参数的

优化。相比之下,考虑特征组合的RF-NSGA-II模型

显示出最佳的泛化能力和预测精度。
此外,一些学者[23-24]在超参数优化前通过地理探

测器筛分、后向消除、GA等特征选择方法选择重要

特征,消耗大量时间。本研究首次尝试特征选择和超

参数优化同时进行,与其他方法相比,优化效率较高。
这是因为,在原理上 NSGA-II算法可以通过权衡多

个优化目标扩展到种子搜索空间,避免了单目标优化

算法的局部最优,也提供了同时优化特征选择和参数

的可能性。综上所述,本研究中NSGA-II算法对RF
模型优化效果最好,但是其应用到其他机器模型的效

果有 待 探 索[9],从 评 价 指 标 看,SVM-GA 模 型 和

SVM-NSGA-II模型表现相近,但绘制的滑坡易发性

图差异较大,这由于不同超参数组合使模型架构不

同,使得输出结构存在差异,也印证了超参数组合选

择会影响基于机器学习的滑坡易发性评价效果,面对

这种不确定性,下一步仍需使用 NSGA-II算法对更

多机器学习模型或深度学习模型进行优化,以全面了

解多目标优化算法在滑坡易发性制图中的性能。
除了所提方法的适用性外,本研究中输入特征的

选择也有证据支持。RF-NSGA-II算法选取的6个

重要特征:年平均降雨量、坡向、海拔、与河流的距离、
与道路的距离及与断层的距离,与其他研究[13,25]一

致,具有可解释性。RF-NSGA-II之所以没有选择坡

度、平面曲率、剖面曲率、NDVI、土地利用和岩性等

因子,是因为它们具有空间自相关性以及非滑坡干扰

特征,可能会影响模型预测精度。然而本研究还存在

一些不足,例如,考虑到数据的可用性,本研究选择年

平均降雨量作为气象因素。然而,详细的降雨因素,
如最大月降雨量,将有助于提高所绘地图的准确

性[26],未来应考虑在滑坡易发性评价指标体系中加

入详细影响因子以扩大特征选择空间,增强模型解释

力和预测精度。

5 结 论
(1)本研究提出的基于多目标选择的RF-NSGA-

II模型,通过特征工程和参数优化,可以同时实现最

优准确度、召回率、精准度和 AUC。在本研究区,这

4项 评 价 指 标 分 别 为80.91%,81.89%,80.07%,

88.60%。结果优于RF-GA模型,SVM-NSGA-II模

型和SVM-GA模型,表明RF-NSGA-II相对可以获

得更好的拟合和预测性能。
(2)基于RF-NSGA-II模型预测研究区域滑坡易

发性表明,高易发区与极高易发区的面积占比以及历

史滑坡数占比依次为19.99%,28.79%和11.53%,

44.42%。高易发区和极高易发区集中在北部,从东

到西呈带状分布。
(3)虽然 NSGA-II多目标优化算法较GA单目

标遗传优化算法对RF模型的优化效果更明显,但在

未来的研究工作中,应优化更多机器学习或深度学习

模型,同时应增加滑坡易发性评价指标,充分挖掘重

要影响特征,减少不确定性,增强预测精度。
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