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摘 要: 滑坡负样本在基于统计方法的滑坡危险度制图中具有重要作用，能够抑制统计方法对滑坡危险度的高

估。缓冲区控制采样( Buffer controlled sampling，BCS) 是一种广泛使用的负样本采样方法，其原理是认为滑坡点附
近一定范围内的地理环境与滑坡点所在的地理环境相似，易发生滑坡，因而应当在灾害点一定缓冲区以外的区域

采集负样本。目前缓冲区大小主要是根据专家对研究区的经验知识确定，具有主观性。缓冲区大小对基于统计方
法的滑坡危险度制图的影响研究较少。因此，有必要分析缓冲区大小与滑坡危险度制图精度之间的关系，探究适
宜的缓冲区大小。以陇南山区的油坊沟流域为研究区，基于 BCS负样本采样方法，探究不同缓冲区大小对基于支
持向量机( Support vector machine，SVM) 的滑坡危险度制图结果的影响。结果表明: 缓冲区过小会导致与滑坡点地
理环境相似的假的负样本的存在，从而导致滑坡危险度的低估; 缓冲区过大会导致负样本在环境特征空间中太局

限，负样本集的全局代表性差，从而导致滑坡危险度的高估。在本研究区基于 SVM的滑坡危险度制图中，200 ～ 500
m是使用 BCS采集负样本的较理想的缓冲区大小。
关键词: SVM; 负样本; 缓冲区控制采样; 缓冲区大小; 滑坡危险度制图
中图分类号: P642． 22 文献标志码: A

滑坡灾害的频繁发生，造成经济损失与人员伤

亡，不利于社会的安定与发展［1 － 3］。鉴别未来可能
发生滑坡的区域，是应对滑坡灾害的基础，也是当前

滑坡研究中的重点内容。滑坡危险度是指在当地地
形等条件下区域发生滑坡的可能性，即回答“什么
地方容易发生滑坡”［4 － 6］。通过对滑坡危险度进行
推测制图，识别滑坡高危险区域，有针对性地实施相

关措施，可以有效减少滑坡带来的损失，对地区规划

和建设有重要参考意义［7 － 8］。
统计方法，又称为数据驱动模型，包括常规统计

方法和机器学习算法，是滑坡危险度制图中最常使

用的方法［9 － 12］。其原理是“过去决定未来”，即与过

去发生过滑坡的区域具有相似地理环境的地区也极

易发生滑坡［13 － 14］。统计方法通常是从滑坡点( 正
样本) 和非滑坡点( 负样本) ，以及这些点所在的影

响因素中获取滑坡发生可能性与影响因素之间的关

系，然后将这种关系应用到整个研究区，实现区域滑

坡危险度的推测与制图。
滑坡负样本在基于统计方法的区域滑坡危险度

制图中具有重要作用，能够抑制统计方法对滑坡危

险度的高估［15］，以合理区划滑坡高危险区与低危险

区，因此滑坡负样本的研究越来越引起研究者们的

关注［15］。考虑到样本采集的随机性和空间均匀性，
滑坡负样本一般是在研究区中没有发生过滑坡的区



域随机采样获得。缓冲区控制采样法( Buffer con-
trolled sampling，BCS) 是一种使用较广泛的滑坡负
样本采样方法［16 － 18］，其原理是: 认为滑坡发生点附

近一定范围内的地理环境与滑坡点所在的地理环境

相似，因而其孕育滑坡的可能性非常大。因此，在采
集滑坡负样本时，需要避开滑坡点，在滑坡点一定距

离( 缓冲区) 之外的区域随机采样。目前 BCS 方法
中缓冲区大小主要是根据专家对研究区的经验知识

确定。方苗等［18］根据对研究区的分析和认知，主观
确定缓冲区大小。Xiao 等［16］将缓冲区大小定为所
有滑坡面大小的平均值，缓冲区大小的确定没有统

一标准。此外，不同缓冲区大小对基于统计模型的
滑坡危险度制图的影响研究甚少。因此，有必要分
析缓冲区大小与滑坡危险度制图精度之间的关系，

探究适宜的缓冲区大小。
本文以在滑坡危险度评价方面广泛使用的支持

向量机( Support vector machine，SVM) 为推测模型，
选择滑坡频发的陇南山区油坊沟流域为研究区，根

据 BCS负样本采样方法，设置不同的缓冲区大小，
在缓冲区以外且避开水系的区域随机采集滑坡负样

本作为负样本集; 组合负样本集与滑坡点以构成训

练样本集，对油坊沟流域构建基于 SVM的滑坡危险
度推测模型，实现油坊沟流域滑坡危险度制图; 分析

缓冲区大小与基于 SVM 的滑坡危险度制图精度之
间的关系，并探究油坊沟流域适宜的负样本采样缓

冲区大小。

1 研究区与数据

1. 1 研究区与历史滑坡编目
油坊沟流域位于甘肃省武都县安化镇( 图 1 ) ，

流域面积 49． 4 km2，周边分布着青藏高原、黄土高
原和四川盆地，地质构造复杂，地震频发。油坊沟上
游分水岭为石灰岩溶蚀夷平面，是天然草场，下游堆

积着冲积物; 地势北高南低，平均海拔 2 000 m 以
上，地势起伏较大，河谷深切，平均坡度在 20°以上。
流域内泥盆系、志留系分布广泛，岩性多为千枚岩、
板岩、粉砂岩、泥岩等。该研究区亚热带季风气候显
著，气候温暖湿润，受山地地形效应的影响，全年降

水量达到 400 ～ 900 mm［19］，降水集中在 5—9 月，且
多以暴雨的形式出现。受特殊地质环境和气候环境
的影响，流域内滑坡灾害频繁发生，造成极大的人员

伤亡，严重制约着该区工农业生产和社会经济的发

展［3］。
根据室内遥感解译与野外检核，记录滑坡名称、

地理位置、前缘高程、后缘高程、面积和体积等，构建
油坊沟流域历史滑坡编目数据库。本研究区共识别
65 个滑坡，分别为 12 个基岩滑坡、17 个崩塌和 36
个黄土滑坡。所有滑坡的总面积达 7． 24 km2，总体

积达 107． 8 km3［20 － 21］，其中最小的滑坡面积为 5． 23
× 10 －2 km2，最大的滑坡面积达到 0． 46 km2。
滑坡正样本以滑坡编目为数据源，其采样方法

图 1 油坊沟流域地理位置和滑坡灾害点分布图
Fig． 1 Location of the Youfang catchment and the spatial distribution of landslides
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较多，如 Seed cell、滑坡发生内斜坡区、滑坡发生内
斜坡区的顶部中心、滑坡发生区模糊 C 均值聚类
等［22］。本文用滑坡发生内斜坡区的顶部中心点代
表滑坡点，构成滑坡正样本，不仅可以避免由于面状

滑坡边界难以确定而带来的误差，也可以兼顾不同

大小的滑坡［22］。基于这一正样本采样方法，油坊沟
流域共采集 79 个滑坡正样本( 图 1) 。
1. 2 影响因素
滑坡是内外影响因素综合作用的产物。内部因

素又称为孕灾环境，是指斜坡本身具备的易于产生

崩滑的内在条件，一般包括地貌、地质、土地利用、排
水状况等。外部因素又称为诱发因素，是使斜坡内
在条件发生变化，导致斜坡失去平衡形成滑坡的关

键因素，如: 地震、强降水等［23］。滑坡危险性是对斜
坡所处的内在因素的综合评估，不考虑滑坡动态诱

发因素，不涉及滑坡发生时间和滑坡量级问题［7 － 8］。
根据研究区的地质环境特征和前人已有研究成

果，选取高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率、距河
流的距离、距道路的距离、岩性、距断层线的距离、土
地利用类型等 10 个影响因素( 表 1) ，用以对研究区
内的滑坡孕灾环境进行定量描述。

表 1 影响因素与数据源
Tab． 1 Predisposing factors and data sources

类别 影响因素 数据源 比例尺

地貌

高程

坡度

坡向

平面曲率

剖面曲率

地形图 1∶ 5 万

排水状况 距河流的距离

人类活动 距道路的距离

地质条件
岩性

距断层线的距离
地质图 1∶ 2． 5 万

土地利用 土地利用类型 TM影像 1∶ 10 万

地貌是滑坡发育的空间因素［24］。高程影响水
系发育程度、植被覆盖、土地利用等［25］; 坡度制约着
重力和流水侵蚀作用的强度，一定程度上为滑坡的

形成与位移提供了临空面［18］; 坡向影响斜坡的光热

分配和水分分配，间接影响斜坡地下水孔隙压力分

布和岩土体物理学特征，对斜坡的稳定性有重要作

用［23］; 曲率是重要的地表几何形态变量，直接影响

地表径流的汇集，进而影响岩土体的强度变化和坚

硬程度［26 － 27］。对研究区 1∶ 5 万地形图数字化，生成
30 m分辨率的数字高程模型( DEM) ，在 ArcGIS10．
1 软件下基于 DEM 派生出一系列地形因子，包括:
高程、坡度、坡向、平面曲率、剖面曲率，以描述研究
区的地貌条件。
水系的分布与滑坡发生有重要关联，河流侵蚀

作用对坡面具有极大的影响，河流不断的掏蚀坡脚，

为滑坡的发生提供了许多临空面［25］; 道路体现了人

类工程活动对滑坡发生的影响，公路的修建会改变

斜坡坡体的自然结构，修建后留下的大量松散固体

物质，是滑坡发生的物质基础［18］。本文对研究区
1∶ 5万地形图数字化，获得矢量格式的河流和道路数
据，河流和道路对滑坡的影响是根据距它们的距离

表达。
对研究区 1∶ 2． 5 万地质图数字化，获得地层分

布和断层构造数据。同时代的地层可由不同成因的
岩石类型组成，根据相似的物质组成和物理力学特

征，把研究区的地层组合并划分为厚层石灰岩、板岩
岩组，粉砂岩、泥岩、薄层砂砾岩岩组，以及千枚岩、
板岩、薄层灰岩岩组 3 类岩性单元。断层构造对滑
坡的影响是根据距断层线的距离表达。
土地利用类型决定着植被覆盖，影响地表涵养

水源的能力，影响斜坡坡体的稳定性［28］。对研究区
的 TM影像进行遥感解译，获得土地利用类型，并将
其分为四类: 农田、林地、居民地与工业用地、以及未
利用土地。
本研究中，为避免因离散型影响因素( 如坡向、

岩性和土地利用类型) 而导致哑变量过多的问题，

使用滑坡发生频率表达离散型影响因素［28］。例如
岩性数据包括 3 类岩性单元，每一类岩性单元可以
表达为该单元中出现滑坡数量与所有岩性单元中出

现滑坡数量的比值。此外，为方便空间分析与计算，
需要保证影响因素数据尺度的一致性。根据研究区
的尺度和数据源的尺度，选择 30 m作为所有影响因
素数据的分辨率。

2 研究方法

2. 1 基于不同缓冲区大小的负样本采样设计
基于油坊沟流域历史滑坡编目获得 79 个滑坡

点，将滑坡点分为滑坡正训练样本 63 个( 80% ) 和
正检验样本 16 个( 20% ) 。以所有滑坡点( 79 个滑
坡点) 为中心，分别设置从 50 m到 1 500 m不等的、
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间距为 50 m的缓冲区大小。在缓冲区以外且避开
水系的区域，随机采集与滑坡正训练样本同等数量

( 63 个) 的滑坡负样本数据，与滑坡正训练样本一
起，构成不同缓冲区大小下的训练样本集。在每个
缓冲区大小下，重复采样 10 次，得到同一个缓冲区
大小下 10 套不同的训练样本集，以避免偶然现象，
真实反映同一个缓冲区大小下基于统计方法的滑坡

危险度制图的一般规律。
2. 2 基于 SVM的滑坡危险度制图
支持向量机( SVM) 是 Vapnik 等提出的一种新

的机器学习方法［29 － 30］。其基本思想是: 将训练样本
通过某一核函数映射到一个高维特征空间，在高维

特征空间中建立线性回归函数，寻找最优分类超平

面，使得该超平面能够尽可能多的将两类训练样本

正确分开，同时使得分开的两类样本距离分类超平

面最远( 图 2) ［31 － 32］。

图 2 SVM的基本思想
Fig． 2 Basic idea of SVM

给定训练样本集{ xi，yi } ，i = 1，2，…，n; xi∈Ｒm，

yi∈{ － 1，+ 1} ; n 为训练样本数，m 为输入向量的
维数( 本研究中是指影响因素的个数) ，假设有一个

线性分类超平面可以将这两类训练样本完全分开，

定义该超平面如下:

w·x + b = 0 ( 1)
SVM要求构建分类面将所有样本正确分类，同

时使得分开的两类训练样本距离分类超平面最远，

这是一个最优化问题，构造如下目标函数:

max 2
|w | 2

( 2)

s． t． yi ( ( w·xi ) + b) ≥1 i = 1，2，…，n ( 3)
此外，考虑到有些训练样本会被错误分类，

Vpanik和 Cortes 等引入非负的松弛变量 ξi，则上述
带约束的最优化问题修改成如下目标函数:

min |w | 2
2 + + C∑iξi ( 4)

s． t． yi ( ( w·xi ) + b) ≥1 － ξi ξi≥0，i = 1
…n，i = 1，2，…，n ( 5)
当样本分类错误的时候 ξi就会大于 0。C 是对

误判样本的惩罚程度，C ＞ 0，是一可调常数，C 越大
代表对分类错误样本惩罚越重。因此，在求分类超
平面的时，C∑iξi的值越小越好

［29］。
通常训练样本集是线性不可分的，SVM 通过引

入核函数将线性不可分的训练样本集映射到高维空

间中，使其线性可分。SVM 中常使用的核函数包
括: 线性核函数、多项式核函数和高斯核函数。
基于训练样本集构建 SVM时，需要选择适宜的

核函数并设置相应的参数。高斯核函数由于其具有
较强的非线性映射能力，在滑坡危险度制图中广泛

使用［33 － 35］。本文选择高斯核函数作为 SVM的核函
数。Y参数是高斯核函数中的重要参数，其大小关
系着高斯核函数的形状。惩罚因子 C 是对分类错
误样本的惩罚程度。这两个参数的组合直接影响支
持向量机的泛化能力。本文采用交叉验证寻求最小
MSE 的方法，基于台湾大学林智仁教授开发的
LIBSVM工具［36］，通过网格搜索方法对训练样本进
行分组交叉验证，找到 SVM的最优参数 C和 Y。
根据训练样本和最优参数，构建基于 SVM的滑

坡危险度推测模型。将整个研究区的影响因素数据
输入到构建好的基于 SVM 的滑坡危险度预测模型
中，即可推测整个研究区滑坡危险度的空间分布。
根据上述负样本采样方法中获得的不同训练样本集

分别构建 SVM滑坡危险度预测模型，推测不同训练
样本集下的区域滑坡危险度空间分布。
2. 3 滑坡危险度制图的精度和有效性评价
本文通过以下四个指标对滑坡危险度制图的精

度和有效性进行评价，指标一、二是对制图的精度进
行评价，指标三、四是对制图的有效性进行评价。
评价指标一为建模精度。建模精度是统计模型

将训练样本正确分类的比率，用以衡量模型对训练

样本的拟合程度。本文对参与建模的 126 个训练样
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本进行建模精度评价。
评价指标二为验证精度。验证精度是验证样本

的分类正确率，用以衡量统计模型的的预测能力。
本文旨在探讨不同缓冲区下的负样本对制图精度的

影响，由于负样本数据的质量无法直接判断，因此只

使用 16 个正检验样本来衡量模型的验证精度。通
过对正检验样本设置一个滑坡危险度阈值( 本文设

置阈值为 0． 5 ) ，认为大于该阈值的样本分类正确，
否则分类错误，如此即可度量检验样本分类正确的

比率。
评价指标三为滑坡危险度空间分布。与大部分

地理现象一样，滑坡危险度本质上是一种空间连续

型地理变量，其在空间域中应具有一定的连续性和

渐变性。本文对滑坡危险度推测结果图的空间分布
进行定性分析，评价模型的有效性。
评价指标四为滑坡危险区面积所占比重与落在

该危险区域内的滑坡点比重之间的关系( 下文简称

“危险面积 －滑坡点关系”) 。一个有效的推测模型
不仅应该具有高验证精度，还应该使得推测出的滑

坡高危险区面积尽可能小，即应具有“使更多的滑
坡灾害点落在有限面积的高危险区域内”这一特
点［16］，这样的模型可以高效地识别出真正的滑坡危

险区域，有利于土地资源的充分利用和价值实现。
本文使用滑坡发生内斜坡面作为滑坡灾害点，将研

究区内的所有栅格点按滑坡危险度由大到小排序，

统计不同危险度值域下的累积面积比重，并统计落

在该危险度值域范围内的滑坡灾害点比重，以获得

危险面积 －滑坡点关系，基于这一关系评价模型的
有效性。

3 结果

3. 1 不同缓冲区大小下的建模精度和验证精度
统计不同缓冲区大小下 10 次重复负样本采样

的建模精度( 图 3) ，可以发现，在缓冲区较小( 50 ～
150 m) 时，SVM的建模精度低于 70． 0% ; 随着缓冲
区的增大，建模精度逐渐增大，模型对训练样本的拟

合程度逐渐增高; 当缓冲区大于 800 m以后，建模精
度趋于平稳达到 100%，模型对所有训练样本都拟
合。
统计不同缓冲区大小下 10 次重复负样本采样

的验证精度( 图 4) ，可以发现，随着缓冲区的增大，
滑坡正检验样本的分类正确率不断上升; 当缓冲区

超过 700 m时，滑坡检验样本的正确率趋于平稳达
到 100%。以上说明模型对滑坡灾害点的识别能力
随着缓冲区的增大而增强。
3. 2 不同缓冲区大小下的模型有效性
通过以上分析以及观察不同缓冲区大小下推测

的滑坡危险度图和危险面积 －滑坡点关系曲线图，
将缓冲区大小分成 4 个区间进行分析: 50 ～ 200 m，
200 ～ 500 m，500 ～ 800 m，800 ～ 1500 m，每一区间内
滑坡危险度空间分布图类似，危险面积 －滑坡点关
系曲线图也类似。在每一个缓冲区区间内各选择一
个缓冲区大小下的推测危险度图进行分析，以增加

图 3 建模精度盒图
Fig． 3 Boxplot of modelling accuracy
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图 4 验证精度盒图
Fig． 4 Boxplot of validation accuracy

成图的可读性，便于对结果进行归纳。每个缓冲区
区间内选取区间的中值作为这一区间的代表，如 50
～ 200 m取 100 m，200 ～ 500 m 取 350 m，500 ～ 800
m取 650 m，800 ～ 1 500 m取 1 150 m。对遴选出的
4 个缓冲区大小下的滑坡危险度分布图( 图 5) 和危
险面积 －滑坡点关系曲线图( 图 6) 进行分析。
3． 2． 1 滑坡危险度空间分布
缓冲区大小在 50 ～ 200 m时，以缓冲区大小等

于 100 m为例，滑坡危险区围绕在滑坡发生点周围，
较少向外扩展，斜坡面的危险度较大，沟谷处危险度

较小，滑坡危险度在空间分布上具有一定的连续性

和渐变性［图 5 ( a) ］。当缓冲区大小增大到一定的
阈值( 200 ～ 500 m) 时，以缓冲区大小等于 350 m 为
例，滑坡危险区不仅围绕在滑坡发生点周围，向周围

空间也有一定程度的扩张。沿着斜坡面向下到达沟
谷，滑坡危险度逐渐发生变化，空间变异性较好［图

5( b) ］。当缓冲区大小增大到一定的阈值( 500 ～
800 m) 时，以缓冲区大小等于 650 m 为例，滑坡危
险区向外继续扩张，整个斜坡面和部分沟谷的滑坡

危险度很高，空间变异性较差［图 5 ( c) ］。当缓冲
区大小在 800 ～ 1 500 m时，以缓冲区大小等于1 150
m为例，研究区中大部分区域的滑坡危险度很高，无
论是斜坡面还是沟谷都被推测为高危险区，空间变

异性极差［图 5( d) ］。
3． 2． 2 危险面积 －滑坡点关系
缓冲区大小在 50 ～ 200 m 时，以缓冲区大小等

于 100 m为例，根据危险面积 －滑坡点关系曲线图

图 5 不同缓冲区大小下的滑坡危险度空间分布图
［( a) —100 m，( b) —350 m，( c) —650 m，( d) —1 150 m］

Fig． 5 Derived landslide susceptibility maps from different buffer sizes

［( a) —100 m，( b) —350 m，( c) —650 m，( d) —1 150 m］

( 图 6 红线) 可以发现，SVM滑坡危险度推测模型可
以在较小的滑坡高危险面积内高效地识别出部分滑

坡点，但是其需要在很大的面积内( 75% ) 才能识别
出所有滑坡点，这说明模型对滑坡点的预测能力较

低，滑坡危险度图中存在不少落在滑坡低危险区的

滑坡灾害点，这也印证了在该缓冲区阈值下模型较
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低的建模精度和验证精度。
当缓冲区大小增大到一定的阈值( 200 ～ 500

m) 时，以缓冲区大小等于 350 m 为例，根据危险面
积 －滑坡点关系曲线图( 图 6 蓝线) 可以发现，SVM
滑坡危险度推测模型可以在较小的滑坡高危险面积

内高效地识别出部分滑坡点，在较小的面积内

( 60% ) 识别出所有滑坡点，滑坡点多落在推测滑坡
危险度高的区域，这证明该缓冲区阈值下 SVM推测
模型的有效性，也印证了在该缓冲区阈值下模型较

高的建模精度与验证精度。
当缓冲区大小增大到一定的阈值( 500 ～ 800

m) 时，以缓冲区大小等于 650 m 为例，根据危险面
积 －滑坡点关系曲线图( 图 6 绿线) 可以发现，SVM
滑坡危险度推测模型可以在较小的面积内( 63% )
高效地识别出所有滑坡点，这也印证了在该缓冲区

阈值下模型较高的建模精度与验证精度，但是模型

在较小的滑坡高危险面积内识别出的滑坡点较少，

这说明该缓冲区阈值下 SVM 模型推测能力有限。
根据图 5( c) 发现，模型虽然能识别出所有滑坡点，
但是其却以很大面积的滑坡高危险区为代价，这是

没有意义的，这样的危险度推测结果会高估滑坡发

生的可能性，造成土地资源的浪费和不合理使用。
当缓冲区大小在 800 ～ 1 500 m时，以缓冲区大

小等于 1 150 m为例，根据危险面积 －滑坡点关系
曲线图( 图 6 黑线) 可以发现，与缓冲区大小在 550
～ 800 阈值时类似，SVM 滑坡危险度推测模型可以
在较小的面积内( 63% ) 高效地识别出所有滑坡点，
这也印证了在该缓冲区阈值下模型极高的建模精度

与验证精度，但是相同面积的滑坡高危险区域中所

包含的滑坡点却更少，这说明该缓冲区阈值下 SVM
模型推测能力更差。根据图 5( d) 发现，模型虽然能
识别出所有滑坡点，但是其却以极大面积的滑坡高

危险区为代价，比缓冲区大小在 550 ～ 800 阈值时
模型的预测能力更为恶化，模型的过度高估造成推

测结果的不合理与不可信。

4 讨论

对以上不同缓冲区大小阈值分区结果进行原因

分析，当缓冲区大小在 50 ～ 200 m 内时，缓冲区较
小，负样本可以采样的区域较大，负样本的空间均衡

性较好。但是由于缓冲区过小，有可能采集到不少
与滑坡发生点地理环境相似的样本，这些样本本该

图 6 不同缓冲区大小下的危险面积———滑坡点关系曲线图
［( a) —100 m，( b) —350 m，( c) 650 m，( d) —1 150 m］

Fig． 6 Ｒelationships between the proportion of landslide prone zones

and the percentage of landslides from different buffer sizes

［( a) —100 m，( b) —350 m，( c) —650 m，( d) —1 150 m］

是具有滑坡高危险性，却被选作为负样本，会导致负

样本集中出现假的负样本。SVM 是在由影响因素
构成的环境特征空间中区分正负样本，当负样本中

掺杂一些假的负样本时，SVM 很难在环境特征空间
中正确区分正负样本，SVM 的建模精度会较低。此
外，SVM最优分类超平面更关心两类样本中更靠近
分类面的样本，当负样本中掺杂一定量的假的负样

本时，原本应该合理分割正负样本的 SVM分类超平
面会向正样本处偏移，造成 SVM预测的滑坡危险度
出现低估，研究区中划分为低危险区的面积较大，滑

坡检验样本更有可能落在非危险区，因此验证精度

较低。甚至，当训练样本集中假的负样本达到一定
数量之后，SVM 会无法区分正负样本，导致推测的
滑坡高危险区和低危险区颠倒，实际滑坡点都落在

预测的滑坡低危险区中。
当缓冲区大小在 200 ～ 500 m内时，随着缓冲区

大小的增大，负样本的空间采样范围会逐渐减小，随

着与滑坡点的逐渐远离，采集的负样本会逐渐避开

滑坡发生点，避开与滑坡点相似的地理环境，假的负

样本被采到的机率会降低，负样本集的质量会有所

好转，SVM模型能够在影响因素构成的环境特征空
间中更为正确地区分这样的正负样本，具有更高的

建模精度，对滑坡高危险区的预测能力更强。
当缓冲区大小在 500 ～ 800 m内时，滑坡负样本

的可采样空间范围不断缩小和局限，负样本的空间

分布均衡性变差，无法全面包含研究区内典型的滑

坡低危险情况( 全局代表性差) ［37］，空间范围上的

局限性会造成由影响因素构成的环境特征空间的局
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限性。SVM更关心两类样本中更靠近分类面的样
本，当负样本在环境特征空间所占据的范围被局限，

原本应该合理分割正负样本的 SVM 分类超平面会
向负样本处偏移，导致 SVM的过拟合和推测滑坡危
险度的高估。由于滑坡危险度的高估，较大面积的
研究区被划分为滑坡高危险区，滑坡检验样本更有

可能落在推测滑坡危险区，因此验证精度较高。此
外，由于正负样本在环境特征空间中的间距较大，导

致 SVM的分类超平面极容易将正负样本集区分开，
建模精度极高。
当缓冲区大小在 800 ～ 1500 m 内时，负样本的

空间采样范围进一步缩小，缓冲区以外采得负样本

的全局代表性极差，无法全面反映流域内低危险区

的典型地理环境。采集的负样本在环境特征空间中
所占据的范围很小，且趋于稳定，导致 SVM 分类面
的波动不大，几乎不会继续向负样本处偏移，研究区

滑坡危险度仍然会被高估，极大面积的研究区被划

分为滑坡高危险区，滑坡检验样本更有可能落在推

测滑坡危险区，因此验证精度非常高，达到 100%。
此外，正负训练样本集在环境特征空间中极大的间

距也使得分类超平面能够非常容易将二者区分，建

模精度达到 100%。

5 结论

本文旨在探究 BCS 负样本采样方法中不同的
缓冲区大小与基于 SVM 的滑坡危险度制图精度之
间的关系。研究发现，缓冲区大小对基于 SVM的滑
坡危险度制图影响很大，缓冲区过小会导致与滑坡

点地理环境相似的假的负样本的存在，从而导致滑

坡危险度的低估，当假的负样本达到一定量时，甚至

会使得推测的滑坡高危险区与低危险区颠倒; 缓冲

区过大会导致负样本在环境特征空间中太局限，负

样本集的全局代表性差，从而导致滑坡危险度的高

估。
本研究中缓冲区大小在 200 ～ 500 m 内时使用

BCS 采集的负样本较为符合油坊沟流域基于 SVM
的滑坡危险度制图。这一阈值内采集的负样本集中
假的负样本较少，且具有较好的全局代表性。该阈
值的确定依赖于研究区的尺度( 流域尺度) 、数据源
的尺度和质量、正样本的数量和质量、滑坡面的面积
等，因此这一值域是否具有普适性仍然需要探讨。
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Abstract: Landslide absence data plays an important role in data-driven models for landslide susceptibility map-
ping． It can constrain the overestimation of predicted landslide susceptibility values． Buffer controlled sampling
( BCS) is widely used in sampling landslide absence data． It is based on the general principle that the area near the
landslide occurrences has similar geo-environment with landslides，resulting it prone to landslides． Thus landslide
absence data should be sampled from the areas beyond the buffer zones of the landslide sites． Currently the buffer
size is decided subjectively based on the experts’knowledge of the study area． The study of the effect of buffer size
on data-driven models for landslide susceptibility mapping is rare． It is important to study the general relationships
between buffer size and mapping accuracy and find an appropriate buffer size for an given area． In this study，BCS
sampling strategy was used in the Youfang ravine in the south Gansu of China for sampling landslide absence data
and Support Vector Machine ( SVM) was used to deliniute landslide susceptibility across the study area． Ｒesults
show that if the buffer size be small，false absence data would be included in the generated absence datasets and re-
sult in the underestimation of the predicted landslide susceptibility values． If the buffer size be large，the represent-
ativeness of generated landslide absence data for the whole study area is low，resulting in the overestimation of the
predicted landslide susceptibility values． In the Youfang ravine，the appropriate range of buffer size in BCS for
sampling landslide absence data is from 200 m to 500 m in SVM for landslide susceptibility mapping．
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