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摘要：福建省滑坡灾害频发，开展区域尺度上的滑坡灾害预警是防灾减灾的重要手段，但由于滑坡成灾机理复杂，传统的

区域滑坡预警方法存在精度不足等问题。深度学习是指通过构建神经网络模型进行特征的提取、抽象、表示与学习的技

术，是机器学习的一种。卷积神经网络作为一种经典的深度学习算法，具有比传统机器学习更强大的分类能力与表征能

力。文章以福建省为研究区，将卷积神经网络引入滑坡灾害预警领域，构建福建省区域滑坡预警模型，过程及结果如下：

（1）采用 SMOTE 优化算法对 2010—2018 年福建省滑坡灾害样本库进行优化，扩充正样本的个数，将正负样本比例从

1∶3.4 扩充到 1∶2，样本总量达到 18 040 个；（2）构建卷积神经网络模型结构，模型结构包括一个输入层、两个卷积层、两

个最大池化层和一个全连接层以及一个输出层；（3）使用卷积神经网络对优化后的样本（2010—2018 年样本的 80% 作为训

练集）进行训练，并用贝叶斯优化算法优化模型超参数，得到福建省区域滑坡预警模型；（4）以 2010—2018 年样本的 20% 作

为测试集对模型进行测试，采用混淆矩阵、ROC 曲线进行模型测试，结果显示模型准确度为 0.96～0.97，AUC 值达到 0.977，

模型精度与泛化能力良好；（5）以 2019 年汛期滑坡灾害实况作为正样本，通过时空采样的方法采集负样本，构建 2019 年区

域滑坡样本校验集（样本数 603 个），对模型进行进一步实况校验，采用混淆矩阵、ROC 曲线进行模型校验，结果显示模型准

确度为 0.75～0.85，AUC 值为 0.852。虽然仅用了 2019 年汛期的滑坡实况样本进行校验，但也达到较好的效果。将卷积神经

网络算法应用到区域滑坡预警中，为建立区域滑坡预警模型提供了一种新的途径，初步校验表明，模型效果良好，今后将在

福建省对模型进行进一步的应用与校验。
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Abstract：Landslide  disasters  occur  frequently  in  Fujian  Province,  and early  warning of  landslide  disasters  on  a
regional  scale  is  an  important  means  of  effective  disaster  prevention  and  mitigation.  Due  to  the  complex
mechanism of landslide disasters, the traditional regional landslide early warning methods have such problems as
insufficient  accuracy.  Deep  learning  mainly  refers  to  the  technology  of  feature  extraction,  abstraction,
representation and learning by constructing the neural network model, which is a kind of machine learning. As a
classical  deep  learning  algorithm,  convolutional  neural  network  has  more  powerful  classification  and
representation  ability  than  traditional  machine  learning.  Taking  Fujian  Province  as  the  research  area,  this  paper
introduces  the  convolution  neural  network  into  the  field  of  landslide  disaster  early  warning  and  constructs  a
regional  landslide  early  warning  model  of  Fujian  Province.  The  process  is  as  follows:  (1)  The  SMOTE
optimization algorithm is used to optimize the sample database of landslide disasters in Fujian Province from 2010
to 2018, enlarging the number of positive samples and expanding the proportion of positive and negative samples
from 1∶3.4 to 1∶2, and the total number of samples reaches 18 040. (2) Construct a convolution neural network
model  structure,  which  includes  an  input  layer,  two  convolution  layers,  two  maximum  pooling  layers,  a  full
connection layer and an output layer. (3) Use the convolution neural network to train the optimized samples (80%
of the samples from 2010 to 2018 as the training set), and use the Bayesian optimization algorithm to optimize the
model parameters to obtain the regional landslide early warning model of Fujian Province. (4) The model is tested
with 20% of the samples from 2010 to 2018 as the test set, and the confusion matrix and ROC curve are used to
test the model. The results show that the accuracy of the model ranges from 0.96 to 0.97, the AUC value is 0.977,
indicating  that  the  model  accuracy  and  generalization  ability  are  good.  (5)  The  actual  situation  of  the  landslide
disaster  in  the  flood  season  of  2019  is  taken  as  a  positive  sample,  negative  samples  are  collected  through  the
method  of  time-space  sampling,  and  the  2019  regional  landslide  sample  verification  set  (603  samples)  is
constructed. The model is further verified by using the confusion matrix and ROC curve. The results show that the
accuracy of the model ranges from 0.75 to 0.85, and the AUC value is 0.852. Although only the actual landslide
samples  in  the  flood  season  of  2019  is  used  for  verification,  good  results  is  also  achieved.  In  this  paper,  the
convolution  neural  network  algorithm  is  applied  to  the  regional  landslide  early  warning,  which  provides  a  new
way to establish the regional landslide early warning model. The preliminary verification shows that the model is
effective and will be further applied and verified in Fujian Province in the future.
Keywords：landslide  disaster； early  warning  model； deep  learning； convolutional  neural  network； model
building

 

滑坡是常见的地质灾害之一，每年造成大量人员

伤亡及财产损失 [1]。由于地质条件和诱发因素的多样

性、复杂性和不确定性，滑坡预测仍然是世界各国研

究的难点[2]。

开展区域滑坡灾害预警需要建立区域滑坡预警

模型，预警模型是成功开展滑坡灾害预警的关键，国

内外学者在建立滑坡灾害预警模型方面取得了丰硕

的研究成果 [4 − 8] 。区域滑坡预警模型主要分两种：统

计预警模型与动力预警模型。起步最早、应用最多的

就是基于统计的临界降雨阈值模型，最早在美国、日

本和中国香港等地区应用 [9 − 11]。在国内，刘传正等 [12]

提出了隐式统计预警模型和显式统计预警模型，为我

国各级地质灾害气象预警业务提供了强有力的支撑。

动力预警模型研究方法是在考虑降雨、渗流以及地下

水位、孔隙水压力、滑坡位移等变化的基础上，通过

对滑坡发生机理过程研究，将降雨入渗水文地质模型

和无限边坡的稳定性力学模型相耦合，建立相关的数

学物理判据方程，判断滑坡稳定性 [13]。该方法多处于

研究阶段，或者仅应用于面积较小的区域。目前，福

建省区域滑坡灾害预警模型主要还是基于地质环境

因素以及降雨与滑坡灾害的关系上的统计预警模型[14]，

该方法在滑坡预警预报方面起到了一定的作用，但在

精度上存在一定的不足。

近年来随着人工智能技术的发展，人工智能技术
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作为一种新的方法在滑坡领域中得到了极大的应

用。首先是机器学习方法，包括逻辑回归 [15 − 16]、支持

向量机 [17]、决策树 [18]、随机森林 [19 − 20]，神经网络 [21] 等方

法在滑坡灾害易发性评价 [22]、危险性评价 [23]、区域滑

坡预警[24] 等方面逐步得到应用，并取得了较好的成效。

深度学习作为人工智能领域的分支以及进一步地深

入和拓展，也在诸多领域中得到了应用。卷积神经网

络算法作为深度学习中最经典的算法，具有强大的分

类能力，被广泛应用于滑坡预测领域，王毅等 [25 − 27] 采

用卷积神经网络算法对三峡、燕山、铅山县等地的滑

坡进行易发性预测，取得了极好的成果，但卷积神经

网络算法在区域滑坡预警领域应用相对较少。

福建省位于我国东南沿海地区，滑坡灾害频发，

大多为降雨型的土质滑坡 [3]，其滑坡规模较小，但分布

范围广。因此在区域尺度上开展以降雨为主要诱发

因子的滑坡灾害预警，已成为福建省防灾减灾的重要

手段。本文以福建省为研究区，将卷积神经网络引入

滑坡灾害预警领域，通过对滑坡灾害训练样本集进行

优化，构建了基于卷积神经网络的区域滑坡灾害预警

模型并进行验证。 

1    研究区数据来源与样本集构建优化
 

1.1    研究区与数据来源

福建省地处我国的东南沿海地区，地形复杂、降

水充沛，是地质灾害多发的省份之一 [20]，滑坡发育空

间极不均匀。东南沿海地区，坡度较小、地形平缓、

降雨量较少，滑坡灾害的发生频率相对较低；中部地

区，尤其是三明市沙县和永安、龙岩漳平市、南平武

夷山等地近 30 年来普遍滑坡频数高达 300 次以上 [28]。

这些地区山脉众多，地形十分复杂，地质环境恶劣，坡

度较大，土地条件相对较差，年降雨量大于 1 600 mm。

房屋大多建在山坡上，在雨季局部地区受强降雨和台

风的影响，雨水渗入残坡积土层中导致土中应力变化

引起土体崩塌与滑坡等突发地质灾害，极易造成大量

人员伤亡与财产损失。

构建福建省滑坡灾害预警模型所需的样本来自

刘艳辉等 [29] 构建的福建省 2010—2018 年滑坡灾害样

本库，该样本库包含样本记录 15 589 条，其中正样

本 3 562 条，负样本 12 027 条。正样本是指已经发生

滑坡的点，从历史滑坡点中进行筛选取得；负样本是

指没有发生滑坡的点，以正样本为基础，通过时空采

样确定 [30]。每个样本输入特征包括：①地质环境因素

指标（坡度、地貌类型、地层岩性、年降雨量、植被类

型、水系影响等），来源于福建省 1∶20 万和 1∶50 万

地质环境和地质灾害调查数据库 ；②降水数据共

16 个，来源于福建省 2010—2018 年近 2 000 站的气象

和水利逐时降水站点数据；③承灾体因素指标（道路、

房屋、人口密度等 ），由  1∶25 万 DLG 数据中取得 ；

④历史灾害特征因素，来自福建省 1∶50 万地质灾害

调查数据中的崩塌滑坡隐患点、全国地质灾害灾情库

（2010—2018）[29]。 

1.2    样本集构建与优化

通过对福建省 2010—2018 年滑坡灾害样本库 [29]

的分析可见，该样本库中正负样本个数的比例偏低，

仅为 1∶3.4。为使正负样本更加均衡，尝试采用合成

少数类过采样 （SMOTE）算法，对样本库进行处理，从

而提升模型精度与泛化能力。

SMOTE 算法，最早由 Chawla 等[31] 提出，目的是通

过人工合成数据，增加少数类样本的个数，以解决样

本类别不平衡的问题，也叫合成少数类过采样法，其

中样本数量过少的类别称为“少数类”。该方法通过

选取相应的少数类样本，对于少数类中每一个样本，

筛选出来 k 个邻近的同类样本得到其 k 近邻，将少数

类样本与其 k 近邻进行插值分析，得到合成的新的样

本，合成原理见式（1），示意图如图 1 所示。

xnew = xi+ rand(0,1)× |xi− x̃i| （1）

式中：xnew——新合成的少数类样本；

xi——第 i 个少数类样本；

x̃i ——第 i 个少数类样本的 k 近邻样本。

 
 

多数类样本
少数类样本
新合成的
少数类样本

图 1    SMOTE 算法合成数据示意图

Fig. 1    SMOTE algorithm synthesis data diagram
 

SMOTE 算法通过 python 语言编制代码实现，在

pycharm 中导入 sklearn 框架中的 smote 模块。通过模

型运算，最终将正样本的数目提升到 6 013 条，将正负

样本比例提升到 1∶2，一定程度上解决了正负样本比

例不均衡的问题。通过优化后的研究区样本见图 2。 
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2    模型架构与效果评估
 

2.1    算法与工具

卷积神经网络算法作为一种经典的深度学习算

法，又被称作为 CNN 算法 [32].，最初是用来针对手写数

字识别的，近年来广泛应用于图像分析、语音识别等

领域。卷积神经网络是由多个层组成，主要包括输入

层、卷积层、池化层、全连接层和输出层。输入层代

表着输入的数据，它可以是一维也可以是多维；卷积

层在整个网络结构当中的位置处于最关键的位置，每

个卷积层是由若干个卷积核组成，通过卷积运算对输

入层的特征进行提取，并将其传递到下一层网络；卷

积层后一般会加入池化层，池化层的作用是通过下采

样的操作，将特征划分为多个矩阵，并在每个矩阵中

取相应的特征值，来减少数据的维度而不改变数据的

深度，从而达到减少参数数量提高运算速率的目的，

具有平移不变性的特点 [33]；全连接层处于整个网络结

构的尾端，在整个卷积神经网络模型当中起到“分类

器”的作用。全连接层通过对卷积层或者池化层中具

有类别区分性的局部信息进行整合，将前一层的特征

信息从高维空间转到低维空间，并将前一层的特征信

息转化成输出值，同时可以通过 softmax 逻辑回归进

行对输出值分类，该层也可称为 softmax 层。

采用卷积神经网络算法构建区域滑坡预警模型，

通过 python 语言，选取基于 keras 框架下的 Sequential

算法进行模型的建立与训练。以二维 CNN 模型为

例，CNN 模型结构如图 3 所示。
 
 

输入

池化卷积
卷积

拉平
全连接

全连接 SoftMax

输
出

输入层 卷积层 池化层 全连接层 输出层

图 3    典型 CNN 网络结构图

Fig. 3    Typical network structure of CNN
 
 

2.2    模型构建与优化

文中 CNN 模型的结构由输入层、输出层、2 个卷

积层、2 个最大池化层、1 个全连接层以及用于防止过

拟合的 dropout 模块组成。将福建省区域滑坡预警训
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过采样样本
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图 2    福建省训练样本集分布

Fig. 2    Training sample set of Fujian Province
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练样本集按照 4∶1 的比例 ，划分为训练集和测试集，

基于卷积神经网络算法对样本开展模型训练，并对模

型参数和输入特征进行优化。

（1） 模型的参数优化

卷积神经网络涉及很多超参数，包括批量大小、

激活函数、优化算法和网络结构（隐藏层个数），如何

选择超参数是深度学习研究的一个基本挑战。贝叶

斯算法采用了高斯过程 ，充分使用了先验知识 [34]，

贝叶斯优化算法可以更快地找到最佳超参数[35]。由于

卷积神经网络的训练非常耗时，因此采用贝叶斯优化

算法对 CNN 模型的部分超参数进行调整优化。卷积

神经网络算法涉及的部分超参数如表 1 所示。
  

表 1    CNN 模型超参数设置

Table 1    Hyperparameter settings of the CNN models
 

超参数 意义 优化后参数

units1
units2

dropout rate
activation1
activation2
activation3

lr

第一层卷积核的大小
第二层卷积核的大小
每层神经元丢弃率
第一层激活函数
第二层激活函数

全连接层激活函数
学习率

×1
×1

512
32
0.1
relu
relu
elu

0.002
 

通过采用贝叶斯优化算法搜索出卷积神经网络

模型的部分最优超参数，主要包括部分层卷积核大

小、各层的激活函数、各层神经元的丢弃率、模型训

练的学习率。部分层的卷积核大小分别是第一层卷

积核为 512×1，第二层卷积核大小为 32×1；每层神经元

丢弃率为 0.1；每层激活函数分别为 relu、relu、elu；模
型训练的学习率为 0.002。其他参数均使用卷积神经

网络算法默认值。

（2） 模型训练结果

使用优化好的模型对福建省优化后的滑坡样本

进行训练，选取 80% 样本为训练集，20% 的滑坡样本

为测试集，训练批量大小达到 32。CNN 模型采用梯

度下降算法进行迭代，迭代次数（epoch）达到 400，随
着模型迭代次数的增加，准确率（accuracy）达到收敛

（图 4），说明训练过程令人满意。 

2.3    模型效果评估

选取混淆矩阵、ROC（receiver operating characteri-
stic）曲线两种指标对区域滑坡预警模型的效果进行

评估。

（1） 混淆矩阵评估

将模型训练好后，使用测试集对 CNN 模型进行验

证，采用混淆矩阵，分别设置 0.25，0.50，0.75 三个不同

的阈值，对模型结果进行分类，得到混淆矩阵（表 2）。

从表 2 可以看出，优化后的模型采用了 3 种不同的阈

值分类结果，分类结果的准确率都在  0.94 ～  0.97 之
间，精度较高。
  

表 2    不同阈值下的 CNN 分类结果混淆矩阵

Table 2    Confuse matrix of the results of the CNN classification
under different thresholds

 

阈值
实际值

非滑坡 滑坡

预测值
非滑坡 2 325 72 特异度：0.969

0.25 滑坡 73 1 138 灵敏度：0.939

假正类率：0.969 真正类率：0.941 准确率：0.960

预测值
非滑坡 2 344 53 特异度：0.978

0.50 滑坡 78 1 133 灵敏度：0.935

假正类率：0.967 真正类率：0.955 准确率：0.964

预测值
非滑坡 2 353 44 特异度：0.982

0.75 滑坡 86 1 125 灵敏度：0.929

假正类率：0.964 真正类率：0.962 准确率：0.964
 

（2） ROC 曲线评估

在混淆矩阵的基础上，使用 ROC 曲线来综合检验

模型和评价模型效果[36]。通过绘制在各种阈值下真正

类率（TP）与假正类率（FP）的图形来产生的。AUC（area
under ROC curve）值是 ROC 曲线下的面积，表示滑坡

预警模型的泛化能力，评估预警模型的性能。基于优

化后的卷积神经网络模型绘制的 ROC 曲线见图 5，模
型 ROC 曲线下的面积无限接近于 1，图中 AUC 值为

0.977，具体而言，AUC 的值介于 0.5～1.0 之间，如果 AUC
值越接近于 1，说明模型表现越好。可见模型泛化能

力较好。 

2.4    实况模拟运行校验

采用卷积神经网络算法对福建省 2010—2018 年

区域滑坡集样本进行训练，并建立了基于卷积神经网

络的福建省区域滑坡预警模型，取得了很好的效果。
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Fig. 4    Changes in accuracy during training
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为进一步验证模型的有效性，以 2019 年汛期滑坡灾害

实况（图 6）作为正样本，通过时空采样的方法采集负

样本，构建 2019 年区域滑坡样本校验集，对模型进行

进一步实况校验。数据清洗后，2019 年汛期 151 处滑

坡点作为正样本，以正样本为基础，采用时空采样的

方法[23] 采集负样本 452 个，分别匹配 10 个地质输入特

征属性和 16 个降雨特征属性，最终构建了 2019 年福

建省区域滑坡样本校验集。将训练好的模型进行保

存（keras 中使用 model.save 将训练好的模型保存为 h5
格式的文件），保存好的模型包括模型结构与模型权

重。再通过 load 函数加载保存好的模型结构与权重，

导入 2019 年的样本输入特征，得到并输出 2019 年各

样本发生滑坡的预测概率，采用混淆矩阵与 ROC 曲

线将预测情况与实际情况进行对比，得到 2019 年校验

结果的混淆矩阵如表 3 所示，校验结果的 ROC 曲线如

图 7 所示。

由图 6、图 7 和表 3 可见，基于卷积神经网络的福

建省区域滑坡灾害预警模型，在 2019 年的样本校验中
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图 5    CNN 模型 ROC 曲线

Fig. 5    ROC curves of the CNN model
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表现良好，模型准确率的范围在 0.75～0.85，AUC 值

为 0.852。考虑到 2019 年一年的样本校验数据中，数

据积累时间较短，样本数量较少，具有一定的特例性，

但模型已表现出了较好的准确性。后续随着数据的

逐步累积，将进一步对模型进行修正和校验，逐步提

高模型的精度和适用性。 

3    讨论

文章采用  SMOTE 优化算法，扩充  2010—2018 年
样本中正样本的个数，优化了样本集，并构建了卷积

神经网络模型结构，使用卷积神经网络算法，训练优

化好的样本集，采用贝叶斯优化算法优化模型的超参

数，经过多次迭代训练后最终得到福建省区域滑坡灾

害预警模型。为进一步验证基于卷积神经网络的区

域滑坡灾害预警模型的性能，将该模型与基于随机森

林算法的福建省区域滑坡灾害预警模型 [29] 的准确率

（ACC）和模型评估指标（AUC）进行对比（表 4）。
 

表 4    福建省预警模型评价对比

Table 4    Comparison of early warning model evaluation in
Fujian Province

 

人工智能模型 ACC AUC

卷积神经网络 0.964 0.977
随机森林（过采样） 0.945 0.980

随机森林 0.953 0.954
　　注：随机森林评价数据摘自文献[29]。
 

从表 4 可看出，ACC 和 AUC 的值差异不是很明

显。卷积神经网络模型本身是适合二维样本数据预

测，而这次在一维样本数据预测中仍然取得不错的效

果，说明模型性能还是比较良好的。卷积神经网络模

型在今后的工作中，也将会得到更多地改进，发挥更

大的作用。 

4    结论

（1） 以 2010—2018 年样本的 20% 作为测试集对

模型进行测试，采用混淆矩阵、ROC 曲线进行模型测

试，得到模型准确度达到 0.96 ～ 0.97 之间，AUC 值达

到 0.977，模型精度与泛化能力良好。

（2） 以 2019 年汛期滑坡灾害实况作为正样本，通

过时空采样的方法采集负样本，构建 2019 年区域滑坡

样本校验集（样本数 603 个），对模型进行进一步实况

校验，采用混淆矩阵、ROC 曲线进行模型校验，结果

显示模型准确度为 0.75～0.85，AUC 值为 0.852。虽然

仅用了 2019 年一年汛期的滑坡实况样本进行校验，但

也达到较好的效果。

（3）将基于卷积神经网络的区域滑坡预警模型与

基于随机森林的区域滑坡预警模型性能进行对比，通

过准确率与 ROC 曲线分别对两个模型的精度与泛化

能力，发现基于卷积神经网络的区域滑坡预警模型的

精度与泛化能力不亚于随机森林基于随机森林的区

域滑坡预警模型，说明卷积神经网络算法在区域滑坡

预警模型方面性能还是比较优秀，值得进行更深度的

研究与应用。
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