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摘 要：【目的】构建一种适用于数据稀缺条件下的高精度崩塌易发性预测方法，并评估特征优化与

模型集成策略的效果，以期为黄河中游黄土崩塌灾害的风险防控提供实践指导与技术参考。【方法】

以黄河中游右岸河南段为研究区，选取地形地貌、水文条件、人类活动等 11 个特征因子。分别基于

原始数据集与频率比转换数据集，构建并对比支持向量机、随机森林、轻量级梯度提升机、极端梯

度提升树、多层感知机及 Stacking 集成 6种机器学习模型，系统分析模型性能与特征优化作用，进

而采用最优模型进行易发性区划。【结果】①模型比较表明，集成学习模型性能显著优于单一模型，

其中 Stacking 集成模型的预测精度最高（AUC=0.896 7）。②采用频率比转换特征能有效提升各模

型的分类性能，缓解了因样本稀缺与分布不均对模型学习的限制。③基于 Stacking 模型的预测结果

显示，研究区崩塌高、极高风险区面积占比达 31%，空间上呈“中部连片为主体、西部零散分布、

东部局部集中、北部沿廊道延伸”的格局，与历史灾害分布高度吻合。【结论】融合频率比特征优

化与 Stacking 集成学习，能够有效提升在数据稀缺条件下的崩塌易发性预测精度，所得风险区划结

果可靠。未来研究可进一步融合时序监测数据构建动态风险评估模型，并将本预测成果与实地防灾

规划相结合，进行风险防控措施的实地检验与优化。
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黄河中游右岸河南段地质条件复杂，部分地区

地形起伏明显，降雨集中，临近黄河地下水含量丰

富，这些因素都使得该区域崩塌灾害频发。仅 2024
地质灾害调查中，该区域的崩塌灾害就有 161起，

灾害的发生通常造成大量经济损失以及人员伤亡。

崩塌易发性是指在特定的地理环境条件下，某

一区域发生崩塌的可能性大小[1]。目前，国内外研

究人员对崩塌灾害易发性的研究方法主要分为基

于统计分析的方法[2-3]和基于机器学习的方法两大

类。随着近年来人工智能领域的不断发展，机器学

习方法被越来越多地用于崩塌灾害易发性预测中。

目前主要的机器学习预测方法有决策树[4]、逻辑回

归[5]、支持向量机[6-7]等单一学习器预测模型，随机

森林[8-9]、轻量级梯度提升机[10]、极端梯度提升树[11]、

Stacking[12-13]等集成学习模型以及神经网络[14-15]等

深度学习模型。其中，单一学习器对特征间非线性

关系的捕捉能力较弱，集成学习与深度学习对数据

量的要求较高，对于样本量较少的研究区域，这些

常用算法都有明显的局限性。此外，崩塌易发性的

准确预测依赖于合理选择评价因子，地形地貌、水

文条件、地质构造、人类活动及地表覆被是控制崩

塌发生的主要因素，这些因素通过影响坡体应力、

侧蚀掏空、岩土完整性及人类扰动等共同作用[2,14]。

本文结合研究区崩塌特征，选取了高程、坡度、坡

向、平面曲率、剖面曲率、地表起伏度、植被类型、

年降水量、距居民区距离、距断层距离、距河流距

离共 11个影响因子。

基于此，本文以黄河中游右岸河南段为研究区

域，基于研究区域内 161个崩塌灾害数据资料，分

别构建了原始数据集与基于频率比计算的频率比

数据集[5,16]，使用支持向量机、随机森林、轻量级

梯度提升机、极端梯度提升树、多层感知机和

Stacking集成学习 6种机器学习算法构建预测模型，

分析不同机器学习模型的预测性能以及频率比计

算对模型性能的提升。这不仅可为区域防灾减灾提

供直接参考，还能为后续的土地规划和工程建设提

供科学依据。

1 研究区概况

研究区位于黄河中游右岸的河南段，地跨三门



峡、洛阳及郑州三市，共涵盖 11个区县，如图 1
所示。该区地貌类型多样，其中黄河流经地带自西

向东依次发育有河谷平原、峡谷（位于中条山与秦

岭支脉之间）以及洪冲积平原[17-18]。就全区地貌结

构而言，东部与西部以冲积平原、谷地、侵蚀黄土

台塬、丘陵为主，中部则以侵蚀剥蚀中山、低山和

丘陵为主[19-20]。

该区域属暖温带季风气候，年均降水量

613.5~760.6 mm，空间分布不均[21]。受复杂地貌、

气候及密集人类活动（如工程建设、土地开垦与灌

溉）的综合影响[6]，该区域崩塌灾害多发，主要集

中分布于山区、丘陵区及黄河沿岸。根据已有调查

资料，该区域崩塌灾害以土质崩塌为主（约占

93.1%），岩质崩塌较少（占 6.8%）；按规模划分，

小型崩塌占 78%，中型崩塌占 20%，大型崩塌仅

占 2%。综合类型与规模特征可知，该地区崩塌灾

害以中小型土质崩塌为主导。此类崩塌在发生过程

中往往伴随大量松散物质产生，因此将成为流域内

水土流失的重要物源，对河道淤积及生态环境具有

持续影响。

图 1 研究区崩塌灾害点分布概况图

Fig.1 Distribution map of collapse sites in the study area

2 致灾因子选择及数据集构建

2.1 致灾因子选择

研究区位于黄河右岸河南段，近岸处河流两岸

受流水冲蚀，稍远处又与山区、丘陵地带接壤，有

明显起伏，加之地下水充沛，多种因素共同作用导

致地质灾害频发。基于这些特点，本研究从地形地

貌、水文地质条件等多个方面，选取了高程、坡度、

坡向、平面曲率、剖面曲率、地表起伏度、植被类

型、年降水量、距居民区距离、距断层距离、距河

流距离共计 11个影响崩塌的特征因子[2]，各影响

因子在研究区域内的分布情况如图 2所示。

2.2 数据来源

研究所用崩塌灾害数据集来源于河南省自然

资源部门应急调查结果；高程、断层分布、水系分

布、居民区分布、植被类型与降水量等特征来源于

地理遥感生态网平台；坡度、坡向、曲率等由高程

计算得到,距离特征由致灾因子分布位置计算得到。

为统一提取特征与预测研究区崩塌风险，本研究将

所有数据资料统一调整为WGS-84大地坐标系，且

重采样为 30 m×30 m的分辨率的栅格数据集。



图 2 致灾因子与负样本分布情况

Fig.2 Distribution of conditioning factors and non-collapse samples

2.3 频率比计算

频率比模型是一种分析致灾因子与灾害分布

的空间相关性的方法。其基本原理是：比较特定致

灾因子类别内灾害发生的概率与研究区整体灾害

发生的概率。在崩塌灾害易发性预测中若频率比值

大于 1，表明该因子类别对灾害发生具有积极的促

进作用；反之，若小于 1，则表示其具有抑制作用；

等于 1 则说明该因子类别与灾害分布无显著相关

性[5]。

将研究区域内连续型数据按照 Jenks自然断点

法[16]与等间距法[5]结合的方法进行分类统计，距断

层、距居民区、距河流等距离因子，考虑到超远距

离对崩塌影响微弱且可能存在数据冗余，采用等间

距法进行分级；其他连续型变量采用 Jenks自然断

点法分类。对于离散型致灾因子，以现有分类为主，

根据数据实际情况进行重分类[1]，最后计算出各特

征因子的频率比作为新的特征输入模型进行建模

和预测，结果如图 3所示。

根据频率比计算结果，下列因子对崩塌灾害易

发性具有显著促进作用：坡度大于 35.51°、坡向

为南向、地表起伏度大于 52 m、剖面曲率大于 11、
距离水系 1 km以内，以及地表覆盖为栽培植被。

同时，坡度与地表起伏度的增大均会明显提升崩塌

风险；而随着距居民区和水系距离的增加，崩塌发

生的可能性则显著降低。



(a) 高程 (b) 坡向 (c) 坡度 (d) 地表起伏度

(e) 平面曲率 (f) 剖面曲率 (g) 距水系距离 (h) 距居民区距离

(i) 距断层距离 (j) 年降水量 (k) 植被类型

图 3 致灾因子频率比计算结果

Fig.3 Calculation results of the frequency ratio of disaster-causing factors
2.4 数据集构建

以河南省自然资源部门提供的 161 处崩塌灾

害点(图 1)为正样本构建数据集。负样本采用分层

随机采样与补充采样相结合的策略，根据崩塌地形

分布特征，将研究区划分为北部岸坡区、中部山区、

西部台塬区及东部丘陵与台塬区四个崩塌高发区，

按各区域内正样本数量等比例随机抽取 141 个非

崩塌点；同时，为保障无灾害发生的平原区亦能提

供学习样本，单独随机补充 20个负样本点，总计

161个负样本，其空间分布见图 2（l）。正样本定

义为 1，负样本定义为 0，全部 322个样本按 70%
和 30%随机划分为训练集和测试集，用于模型训练

与验证。

此外，为了验证频率比置换原特征值对预测模

型的提升效果，在原始数据集基础上建立频率比数

据集进行建模，并使用相同的模型进行建模和评估。

本研究中使用的机器学习模型均基于 Python 3.12
搭建，地理计算与图像绘制则基于 Arcgis Pro 3.1.6。

3 基于机器学习的崩塌易发性预测

3.1 机器学习模型

1）LGBM 模型：轻量级梯度提升机（Light
Gradient Boosting Machine）是一种基于梯度提升

框架的高效机器学习算法，在二分类预测任务中有

着广泛的应用[10]。在崩塌易发性预测中，LGBM
模型将历史崩塌点与非崩塌点视为二分类样本，通

过梯度提升技术集成多个弱学习器，以学习形成一

道复杂的决策边界，从而实现对研究区域崩塌发生

概率的精准预测。

2）RF 模型：随机森林（Random Forest）是

一种基于 Bagging的集成学习算法，它通过构建多

个决策树来提高模型的预测性能[9]。在崩塌易发性

预测中，随机森林模型能够处理地形、地质等多类

复杂特征。该模型将历史崩塌点与非崩塌点视为二

分类样本，通过集成多棵决策树的预测结果，并利

用其内置的随机性来有效降低模型过拟合的风险，

从而获得一个鲁棒性更强的崩塌易发性分类模型。

3）SVM 模型：支持向量机（Support Vector
Machine）是一种基于统计学习理论的分类算法，

它通过寻找最优分割超平面来将不同类别的数据

分开[23]。在崩塌易发性预测中，SVM可以将崩塌

点和非崩塌点看作两类数据，通过构建最优分割超

平面来实现对崩塌易发性的分类预测。

4）XGBoost 模型：极致梯度提升（eXtreme
Gradient Boosting）是一种基于梯度提升决策树的

高效机器学习算法，通过引入正则化项和二阶泰勒



展开优化损失函数，在崩塌分类预测中表现出色[11]。

在崩塌易发性预测中，XGBoost将历史崩塌点与非

崩塌点视为二分类样本，通过迭代训练决策树并优

化目标函数，有效捕捉致灾因子与崩塌之间的复杂

非线性关系，从而实现对崩塌发生概率的准确预测。

5）MLP 模型：多层感知机（Multilayer
Perceptron）是一种前馈人工神经网络，由输入层、

多个隐藏层和输出层组成，通过非线性激活函数学

习特征与目标之间的映射关系[22]。在崩塌易发性预

测中，MLP将崩塌点与非崩塌点作为训练样本，

利用反向传播算法优化网络参数，能够处理高维特

征并拟合复杂的非线性决策边界，实现对崩塌易发

性的分类识别。

6）Stacking模型：Stacking是一种集成学习方

法，通过组合多个不同的基学习器，并训练一个元

模型对基学习器的预测结果进行融合，从而提升预

测性能[12]。本研究选取 LGBM、随机森林（RF）、
支持向量机（SVM）、XGBoost和多层感知机（MLP）
作为基学习器。元模型采用逻辑回归，其工作原理

如下：首先，基学习器在训练集上通过 5折交叉验

证生成各崩塌样本的预测概率，构成新的特征矩阵；

然后，将该矩阵作为输入训练逻辑回归模型。逻辑

回归通过 sigmoid函数对各基学习器的预测概率进

行线性加权组合[13]：

� � = 1 =
1
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式中：� � = 1 为崩塌发生的预测概率；��为第�
个基学习器输出的崩塌发生概率；�0为偏置项；��

为可学习的权重系数；�为基学习器个数。通过最

小化交叉熵损失函数，模型自动学习最优权重。

3.2 致灾因子分析

为了识别影响黄河崩塌的主要环境因子，并定

量评估各因子在模型预测中的相对贡献，本研究采

用随机森林（Random Forest）模型内置的特征重

要性指标进行分析。随机森林由多棵决策树集成，

每棵树在节点分裂时，会选择一个能最大程度降低

节点基尼不纯度的特征进行分裂。基尼不纯度衡量

节点样本的混杂程度，其值越小表示节点越纯。将

特征在所有树、所有节点上带来的不纯度降低值进

行累加，并归一化至总和为 1，即得到该特征的基

尼重要性（Mean Decrease in Impurity，MDI）。基

尼重要性取值在 0到 1之间，所有特征的重要性之

和为 1，数值越高，表示特征在构建决策树时对提

升节点纯度的贡献越大，对预测结果越重要[24]。

特征重要性计算结果如图4所示。由图4可知，

研究区总体特征中坡度、断层、降水量、居民区、

水系、起伏度占相对主导地位。这表明，研究区崩

塌的发生主要受地形条件（坡度、起伏度）、地质

构造（断层）和水文气象条件（降水、距水系距离）

的共同控制，人类活动（距居民区距离）也具有一

定影响。

图 4 特征重要性

Fig.4 Feature importance
此外，研究区崩塌灾害发生在不同地貌单元，

各单元的主导因子可能存在差异。为定量分析这种

差异，采用 Pearson相关系数分区域计算各因子与

崩塌灾害的相关性。Pearson相关系数适用于衡量

两个变量之间的线性相关程度，其计算公式为：

� = �=1
� �� − �� �� − ���

�=1
� �� − �� 2

�=1
� �� − �� 2��

2

式中：r 为 Pearson相关系数；��为连续因子值；��

为崩塌标签（1 表示崩塌，0 表示非崩塌）；��、��
分别为�、�的均值；n 为样本数量。相关系数�的
取值范围为 −1,1 ，正值表示因子值越大崩塌概率

越高，负值表示因子值越大崩塌概率越低；绝对值

越大表明因子与崩塌的相关性越强。通常，∣�∣ ≥
0.7 视为强相关，0.4 ≤ ∣�∣ < 0.7 为中等相关，∣�∣ <
0.4 为弱相关。同时，通过显著性检验得到�值，� <
0.05 表示显著相关，� < 0.01 表示极显著相关，用

以判断相关性是否具有统计意义[24]。

3.3 模型性能分析

本研究采用 AUC（Area Under the Curve）值

作为模型性能的评价指标，AUC 值是受试者工作

特征曲线下的面积，该值表示了模型对于崩塌灾害

预测分类性能。AUC值的正常范围为[0.5,1]，AUC
值越接近 0.5，证明模型对崩塌灾害的判别能力越

弱，其表现接近随机猜测；反之，AUC值越接近

于 1，则证明模型能极好地区分崩塌与非崩塌样本，

判别能力越强[7,25]。此外，为增强模型评估的稳健

性，引入 5 折交叉验证：将数据集随机均分为 5



份，每次用 4份训练、1份验证，重复 5次，取 5
次 AUC的平均值作为最终性能指标，并以标准差

衡量模型的稳定性[24]。

基于原始数据集与频率比数据集，分别使用 4

种模型方法进行建模，最终统计了8种模型的AUC
值，结果见表 1。

表 1 AUC计算结果

Tab.1 AUC results

模型
原始数据集 频率比数据集

AUC 标准差 AUC 标准差

Stacking 0.8862 0.030 0.8967 0.019
LGBM 0.8840 0.034 0.8943 0.024
XGBoost 0.8782 0.039 0.8884 0.030

RF 0.8683 0.055 0.8786 0.043
SVM 0.8559 0.042 0.8661 0.039
MLP 0.8235 0.059 0.8332 0.047

在原始特征与频率比两种数据集上，Stacking
等集成学习模型的平均 AUC 均高于单一模型

SVM和MLP，表明集成方法在本研究崩塌预测中

具有明显优势。其中，XGBoost作为梯度提升的另

一种实现，其性能与 LGBM相近，在频率比数据

集上 AUC达 0.8884，略低于 LGBM但优于 RF。
MLP作为神经网络模型，受限于样本量较小，表

现相对较低（频率比数据集 AUC=0.8332），且标

准差较大（0.047），说明在小样本场景下深度学习

模型易过拟合，集成学习更具鲁棒性。此外，相较

于原始数据集，使用频率比数据集的模型性能有明

显提升，说明频率比特征优化对所有模型均有正向

作用。

其中，Stacking算法在两类数据上均表现最佳

（在原始数据集上的 AUC=0.8862，而在频率比数

据集上的 AUC=0.8967），显示出最强的判别性能，

这主要归因于 Stacking集成策略，其核心在于能够

有效融合不同基学习器的优势。该结果与 Stacking
在滑坡风险预测中表现最优相似[26]，进一步证明其

在崩塌灾害预测中同样具有较高的可靠性与适用

性。

综上所述，6种算法中 Stacking算法的性能最

为出色，频率比数据替换原始致灾因子后模型性能

得到显著提升。因此，后续将采用基于频率比数据

集的 Stacking模型进行研究区崩塌易发性区划。

3.4 研究区崩塌易发性预测

使用 Stacking 算法基于频率比数据集进行了

预测模型的构建，并对研究区域总体的崩塌灾害易

发性进行了预测。之后，基于自然间断法对研究区

域内的崩塌风险进行了 5 级分类，分为极低风险

区 :[0,0.22) 、 低 风 险 区 :[0.22,0.38) 、 中 风 险

区 :[0.38,0.55)、高风险区 :[0.55,0.76)、极高风险

区:[0.76,1.0]，预测结果如图 5所示。由图 5可知，

极低风险区占比 28.2%，低风险区占比 19.5%，中

风险区占比 21.3%，高风险区占比 19.2%，极高风

险区占比 11.8%。这一结果与同类黄土区研究[14]

相似，处于合理范围之内。

图 5 Stacking算法预测结果

Fig.5 Prediction results of the Stacking algorithm
值得注意的是，黄河岸坡的高风险区域在空间

上并非均匀分布，而是高度集中于中部的峡谷地貌

单元。由此可见，峡谷地形是影响黄河岸坡稳定性

的重要因素[8]，这凸显了在地质灾害评价中考虑地



貌单元控制作用的必要性。

3.5 研究区崩塌高风险区分布特征

基于 Stacking算法的预测结果，本研究提取了

黄河右岸河南段崩塌灾害的极高、高风险核心区域，

其分布情况如图 6所示。图中显示，除极个别灾害

点外，约 98%的已有灾害点均落在预测的极高风险

区内，有效验证了模型的精准性。

图 6 高风险区分布图

Fig.6 High-Risk susceptibility map
研究区地跨三门峡、洛阳、郑州三市共 11个

区县，地貌类型复杂。在多种致灾因子共同作用下，

崩塌高风险区呈现出明显的空间分异格局，主要集

中分布于西部、北部、中部及东部 4个地带，且各

区域的主要影响因素与分布形态各不相同。

为了进一步探究各区域的主要影响因素，我们

使用了Pearson相关性系数分别计算各了区域内 11
个因子与崩塌的相关系数及显著性，结果见表 2。

表 2 相关性系数计算结果

Tab.2 Calculation results of correlation coefficient

影响因子
研究区西部 研究区中部 研究区北部 研究区东部

r p r p r p r p
高程 0.282 0.089 0.153 0.334 0.302 0.133 0.277 0.256
坡度 0.695 0.004 0.865 0.006 0.805 0.002 0.866 0.001
坡向 0.195 0.133 0.061 0.702 -0.198 0.331 -0.019 0.797
起伏度 0.850 0.002 0.647 0.012 0.645 0.004 0.591 0.026

平面曲率 0.375 0.071 0.464 0.197 0.636 0.005 0.470 0.078
剖面曲率 0.460 0.056 0.323 0.373 0.455 0.019 0.342 0.095
降水量 0.675 0.007 0.626 0.016 0.148 0.470 0.171 0.181

植被类型 0.329 0.074 0.526 0.072 0.590 0.012 0.668 0.006
距居民区距离 -0.675 0.032 -0.176 0.265 -0.027 0.895 -0.626 0.009
距断层距离 -0.426 0.051 -0.693 0.009 -0.084 0.684 -0.073 0.311
距水系距离 -0.267 0.126 -0.337 0.292 -0.774 0.002 -0.611 0.013

研究区西部，高风险区离散分布于三门峡市湖

滨区、陕州区及灵宝市的部分区域。该区域整体属

河谷平原，地势平缓，而高风险区则集中分布于区

内残留的黄土塬与丘陵地带。这些区域地形起伏与

坡度较大，在降雨作用下，干黄土易局部饱和，从

而诱发坡面崩塌[27]。相关分析显示，该区域崩塌与

起伏度（r=0.850，p<0.01）、降水量（r=0.675，p<0.01）
和坡度（r=0.695，p<0.01）呈显著正相关，与距居

民区距离呈显著负相关（r=-0.675，p<0.05）。这说

明降雨和地形是该区域崩塌的主要控制因素，同时

人类活动也加剧了风险。

研究区中部风险区为面积最大、连续性最高的

高风险区域，占高风险区总面积的 54%，主要位于

渑池市、义马市及新安县北部。该区地处秦岭余脉，

地表起伏剧烈、地质结构复杂，且为研究区内的降

雨高值区[19]。相关性分析表明，坡度（r=0.865，



p<0.01）、距断层距离（r=-0.693，p<0.01）和起伏

度（r=0.647，p<0.05）是该区域的主导因子，降水

量也呈显著相关（r=0.626，p<0.05）。复杂山地丘

陵地形、脆弱岩土体条件与集中降雨三者共同作

用，致使该区域成为崩塌灾害的高易发区。

研究区北部风险区紧密沿黄河岸坡分布，形成

了一条起三门峡市陕州区，东至洛阳市孟津区的高

风险廊道。该段黄河穿行于秦岭余脉与中条山之间

的峡谷，岸坡陡峻，天然稳定性较差[17]；加之河道

于此由东北向东南急剧转折，水流侧蚀与坡脚冲刷

作用强烈。相关性计算显示，坡度（r=0.805，p<0.01）
是最强相关因子，其次为距水系距离（r=-0.774，
p<0.01）和平面曲率（r=0.636，p<0.01），剖面曲

率和植被类型也呈显著相关。这表明河流侧蚀与地

形陡峻是该区域崩塌的主要控制因素。受峡谷地形

约束与强烈流水侵蚀共同控制，该区域形成了沿河

岸坡失稳型高风险带。

研究区东部的高风险区高度集中于洛阳市偃

师区、郑州市巩义市与上街区。该区域地貌以黄土

丘陵与黄土塬为主，人口密集，人类工程活动强烈。

相关性分析显示，坡度（r=0.866，p<0.01）和起伏

度（r=0.591，p<0.05）仍是控制崩塌的重要地形因

子；植被类型（r=0.668，p<0.01）、距居民区距离

（r=0.626，p<0.01）与崩塌灾害呈显著正相关，反

映了农业灌溉与工程切坡等人类活动对边坡稳定

性的显著影响[28]；距水系距离（r=-0.611，p<0.05）
与崩塌呈显著负相关，凸显黄河侧蚀的持续作用。

图 3-k 中栽培植被的高频率比也印证了农业灌溉

对边坡的扰动。频繁的工程建设与农业灌溉等人类

活动、黄河侧向侵蚀、地形因子共同作用，使该区

域成为高度集中的崩塌高风险区。

上述量化分析结果与高风险区空间分布特征

高度吻合，证实了不同地貌单元崩塌主控因子的差

异性，也为区域差异化防灾提供了科学依据。

4 结论与展望

本研究以黄河右岸河南段崩塌灾害分布区为

研究区域，探究了不同机器学习算法对崩塌易发性

预测模型的性能和频率比特征转换方式对崩塌易

发性预测结果的影响，得出了以下结论：

1）集成学习模型在崩塌易发性评价中具有显

著优势。在 6种对比模型中，Stacking集成模型通

过将 SVM、RF、LGBM、XGBoost 和 MLP 作为

基学习器进行堆叠学习，取得了最优的预测效果。

在频率比数据集上，Stacking模型的 AUC值达到

0.8967，较MLP模型（AUC=0.8332）提升约 7.6%，

且模型标准差最小（0.019），表现出更强的泛化能

力和鲁棒性，在样本特征分布不均的情况下具有显

著优势。

2）频率比特征优化可有效提升模型预测性能。

相较于原始数据集，采用频率比转换后的特征输入

使 6种模型的 AUC值均得到提升，其中 Stacking
算法的提升效果最佳，达到了 0.0105。该方法通过

增强致灾因子与崩塌灾害之间的空间相关性表达，

在样本数量较少的条件下有效缓解了数据稀疏性

与分布不均对模型学习的限制，实现了更精准的分

类预测。

3）研究区崩塌易发性呈现明显的空间分异格

局。使用于 Stacking对研究区的崩塌易发性进行了

预测，其中，高与极高风险区合计占比 31.0%。空

间分布上，崩塌高风险区呈“中部连片为主体、西

部离散分布、东部局部集中、北部沿廊道延伸”的

格局。近 98%的历史灾害点落在高与极高风险区内，

验证了模型的精准性。不同区域的主控因子存在差

异：中部以坡度（r=0.865）、距断层距离（r=-0.693）
为主控因子；北部以坡度（r=0.805）、距水系距离

（r=-0.774）为主导；东部以坡度（r=0.866）、植

被类型（r=0.668）和距居民区距离（r=-0.626）共

同作用；西部则以起伏度（r=0.850）和降水量

（r=0.675）为主导。

未来研究可将预测成果与防灾规划实践相结

合，选取典型高风险区开展实地隐患排查，进一步

检验模型的实用性。同时，拟纳入时序降水、地表

变形等监测数据构建动态风险评估模型，实现风险

防控措施的动态优化与精准施策，为黄河中游黄土

崩塌灾害的预警与防治提供更全面的科学支撑。
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Evaluation of Collapse Susceptibility in the Henan Section of the Right Bank of the

Yellow River Based on Machine Learning

WANG Hao 1, YANG Jingang1, ZHAO Mengxin1, ZHANG Jianwei1,

ZHANG Shumiao1, XU Zhijie2

(1. School of Civil Engineering and Architecture, Henan University, Kaifeng 475004, China; 2.Henan Natural Resources
Monitoring and Land Consolidation Institute , Zhengzhou 450003, China)

Abstract: 【Objective】 To develop a high-precision landslide susceptibility prediction method suitable for data-scarce
conditions, and to evaluate the effectiveness of feature optimization and model ensemble strategies, with the aim of
providing practical guidance and technical reference for risk prevention and control of loess landslides in the middle
reaches of the Yellow River. 【Methods】 Taking the right bank section of the middle Yellow River in Henan as the study
area, 11 characteristic factors including topography, hydrological conditions, and human activities were selected. Based on
the original dataset and the frequency ratio-transformed dataset, four machine learning models—Support Vector Machine,
Random Forest, Light Gradient Boosting Machine, eXtreme Gradient Boosting, Multilayer Perceptron, and Stacking
ensemble—were constructed and compared. The model performance and the role of feature optimization were
systematically analyzed, and the optimal model was then applied for susceptibility zoning. 【Results】 (1) Model
comparison showed that the ensemble learning models significantly outperformed the single model, with the Stacking
ensemble model achieving the highest prediction accuracy (AUC=0.8967). (2) The use of frequency ratio-transformed



features effectively enhanced the classification performance of all models, mitigating the limitations imposed by scarce and
unevenly distributed samples on model learning. (3) The prediction results based on the Stacking model indicated that high
and very high landslide risk zones in the study area accounted for 31% of the total area, spatially exhibiting a pattern of
"central contiguous area as the main body, scattered distribution in the west, localized concentration in the east, and
extension along corridors in the north," which aligns closely with the distribution of historical landslide events.
【Conclusion】 The integration of frequency ratio feature optimization and Stacking ensemble learning effectively
improves the accuracy of landslide susceptibility prediction under data-scarce conditions, yielding reliable risk zoning
results. Future research could further incorporate time-series monitoring data to develop dynamic risk assessment models
and combine the prediction outcomes with on-site disaster prevention planning to test and optimize risk mitigation
measures in practice.
Keywords: susceptibility to collapse; machine learning; frequency domain ratio; middle reaches of the Yellow River
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