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基于优化 FP‑Growth算法的滑坡频繁因素组合挖掘∗
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摘要: 滑坡影响因素复杂多样，挖掘滑坡的频繁因素组合能宏观快速地初步判识滑坡易发区域。以四川省凉山彝

族自治州内 586 处滑坡灾害为样本数据，从地质条件、水文条件、地形条件、气象条件和人类工程活动五个方面收集

12 个滑坡影响因素，基于卡方检验剔除与滑坡灾害弱相关的影响因素，耦合分析滑坡区域与影响因素区划，针对大

数据挖掘算法仅能以历史滑坡次数等离散型变量为挖掘依据的局限性，引入特征参数优化频繁模式树（FP ‑
Growth）算法，使其能以历史滑坡面积和历史滑坡密度等连续型变量为挖掘依据，挖掘滑坡频繁二级因素组合，利

用卡方检验与频率比检验挖掘结果准确性。结果表明：基于历史滑坡密度的优化关联规则算法能更好地挖掘滑坡

频繁二级因素组合，其中，“高程<1 769 m、地表起伏度 62~140 m”的区域滑坡最频繁，需要对滑坡灾害重点关注与

防治。针对原始关联规则算法仅能以滑坡次数为挖掘依据的局限，优化算法以考虑滑坡范围的影响，深入研究多

种影响因素对滑坡的综合作用，为滑坡灾害的快速判识与防灾减灾提供参考。
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Abstract: The landslide influencing factors (LIFs) are complex and diverse. Mining frequent combina‑
tions of these factors can macroscopically and quickly identify landslide-prone areas. A total of 586 
landslides in Liangshan Yi Autonomous Prefecture, Sichuan Province, were used as the sample datas‑
et. Twelve LIFs were selected from five aspects: geological conditions, hydrological conditions, ter‑
rain conditions, meteorological conditions, and human engineering activities. The chi-squared test 
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was used to eliminate LIFs weakly related to landslides, and coupled analysis was conducted between 
landslide areas and factor zoning. To address the limitation that big data mining algorithms could rely 
only on discrete variables such as the frequency of historical landslides, feature parameters were intro‑
duced to optimize the FP-Growth algorithm. This enabled it to utilize continuous variables such as his‑
torical landslide area and density as mining inputs. Frequent secondary factor combinations were 
mined, and their accuracy was verified using chi-squared and frequency ratio tests. The results showed 
that the optimized association rule algorithm based on historical landslide density was more effective in 
identifying frequent secondary factor combinations. Specifically, regions characterized by "elevation < 
1 769 m and surface relief of 62-140 m" experienced the highest landslide frequency, requiring focused 
attention and mitigation efforts. This study addresses the limitation of conventional association rule al‑
gorithms that rely solely on landslide frequency as mining inputs. It optimizes the algorithm to incorpo‑
rate the influence of landslide extent and conducts in-depth analysis of the combined effects of multiple 
LIFs on landslides, providing references for the rapid identification of landslide disasters and disaster 
mitigation.
Keywords: big data mining technology; optimized association rule algorithm; FP-Growth algorithm; 

landslide influencing factors; frequent combination mining

0 引　言

滑坡是多种影响因素共同作用的结果，固定区

域必然存在滑坡发生频繁的影响因素组合，挖掘对

滑坡影响最为显著的因素组合对于宏观、快速、初

步判识滑坡高敏感性区域范围有很好的指导意

义［1‑2］。因此，依据历史滑坡与其影响因素等大量客

观数据挖掘滑坡频繁因素组合是现阶段的重要

问题［3‑4］。

目前研究主要通过计算因素权重和统计对比

的方法寻找滑坡频繁因素组合［5‑6］。刘伟淇等［7］利用

层次分析法及 CRITIC 法分别确定影响因素主观和

客观权重，根据综合赋权信息量法叠加因子图层，

生成滑坡敏感性地图。黄发明等［8］利用相关系数、

线性回归、主成分分析等方法优化环境因子组合筛

选，将其作为滑坡易发性预测模型的输入变量。然

而，此类方法仅评估单个影响因素对滑坡的权重并

简单叠加，并未考虑多种影响因素之间的相互联系

和影响［9］。因此，如何科学合理地分析多种影响因

素对滑坡灾害的综合作用是一个难题。针对此问

题，需要直接建立因素组合与滑坡灾害的关系模

型，计算因素组合对滑坡的重要性，以此判识其对

滑坡的影响程度［10］。崔成涛等［11］假采用层次分析

法计算出主观权重，通过变异系数法确定客观权

重，然后利用博弈论原理得到组合权重，从而评价

滑坡易发性。但此类方法需要先假定滑坡影响因

素组合，假定过程主要依赖主观经验，或者需要计

算每种因素组合的综合权重［12‑14］。而滑坡灾害影响

因素复杂多样，并且每种影响因素存在多种二级因

素，因此各种二级因素组合数量庞大，需要一种能

快速准确地从大量数据中提取有用信息的方法。

面向大数据挖掘的关联规则算法能在大量数

据集中寻找项目间或项目集间的频繁模式与关联

过程，因此也能用于分析滑坡与影响因素之间的关

系［15］。其中，频繁模式树（FP‑Growth）算法能简洁

直观地发现大量数据中的频繁项集和关联规则［16］，

不同于其它关联规则算法需要多次扫描数据库，

FP‑Growth 算法利用分治策略，扫描一遍数据库后，

将项集压缩到频繁模式树中，再将频繁模式树分化

并分别挖掘［17］。因此，FP‑Growth 算法只需要扫描

两次数据库，且不需要候选项集，极大提高关联规

则算法的效率，适用于海量数据的管理分析［18］。但

原始 FP‑Growth 算法是依据项目出现次数挖掘满

足支持度和置信度要求的项集，因此原始算法只能

通过计算滑坡发生次数挖掘滑坡频繁二级因素组

合，难以应用于需要考虑滑坡灾害与影响因素之间

空间关联的问题。

鉴于此，本文拟在原始算法的数据集中引入作

为连续变量的特征参数，优化目前最常用的关联规

则算法之一——FP‑Growth 算法，通过计算特征参

数的累计值挖掘滑坡频繁的二级因素组合。以四
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川省凉山彝族自治州为研究区域，将历史滑坡区域

与 12 个滑坡影响因素作为数据集，将历史滑坡面积

与历史滑坡密度作为特征参数优化原始 FP‑Growth
算法，挖掘滑坡频繁的二级因素组合，确定影响因

素与滑坡之间的关联规则，与原始 FP‑Growth 算法

的挖掘结果进行对比，验证二级因素组合与滑坡之

间的相关性，深入研究多种影响因素对滑坡的综合

作用 ，为滑坡灾害的快速判识与防灾减灾提供

参考。

1 关联规则算法建模

1.1 FP‑Growth算法

关联规则算法的目的是发现数据项集之间存

在的关联关系，属于数据挖掘研究的一种［19］。关联

规则挖掘的数据集为｛TID： itemset｝，其中 TID 为

事务标识，itemset 为 TID 的项，该两个参数是寻找

关联规则和频繁项集的数据基础［20］。在数据集中，

不可分割的最小单位信息即为项，项的集合即为项

集。支持度和置信度是算法中常用的两个指标，用

于衡量项集之间的关联程度。支持度是指某个项

集在数据集中出现的频率，即该项集在数据集中出

现的次数与总事务数之比；置信度是指在某个条件

下出现关联规则的概率，即同时包含两个事务的项

集出现的次数与包含其中一个事务的项集出现的

次数之比。早期关联规则算法研究使用先验算法

挖掘关联规则，需要对数据库进行多次扫描，并产

生大量的候选频繁项集，时间成本与空间成本较

大［21‑22］。FP‑Growth 算法是一种使用压缩数据结构

的频繁模式树存储查找频繁项集所需全部信息的

方法，在先验算法的基础上使用了高级的数据结

构——频繁模式树，有效减少扫描次数，提高算法

的运行效率［23］。频繁模式树是一种由频繁项头表

和项前缀树构成的特殊前缀树，FP‑Growth 算法的

主要工作就是构建频繁模式树和在其中挖掘频繁

项集［24］。

FP‑Growth 算法通过不断迭代频繁模式树的构

造和投影过程，构建每个频繁项的条件投影数据库

和模式树，直到构建的模式树为空或只包含一条路

径。构建频繁模式树后，对其进行自下而上的搜

索，所以整个运行过程只需要遍历两遍数据集，有

效提高算法效率。在算法构造路径时，对于相同的

项，路径可能部分重叠，路径重叠的越多，频繁模式

树结构的压缩效果越好［25］。FP‑Growth 算法主要包

括以下 4 个步骤：

（1）第一次扫描数据库，得到整个数据库的项，

剔除小于最小支持度的项，将项按频繁程度降序

排列。

（2）第二次扫描数据库，构建频繁模式树，树的

根节点为空，各项为子节点，按照步骤（1）的顺序形

成由根节点到子节点的分支，将频繁项集逐步加入

树结构中，如果结构中已存在该项集，则增加该项

集的值，如果不存在，则增加一个分支。频繁模式

树的构建流程如图 1 所示。

（3）按照由下而上的顺序找到每个项的条件模

式基，递归调用树结构，剔除小于最小支持度的项

集。如果树结构路径单一，则直接列举所有项集；

如果树结构路径不单一 ，则继续调用直到路径

单一。

（4）计算各个频繁项集的置信度，找到满足条

件的强关联规则。

FP‑Growth 算法利用频繁模式树的结构将关联

规则挖掘分解为多个子问题，通过递归数据结构减

小了算法运行计算量与时间成本。本文以历史滑

坡次数为挖掘依据挖掘滑坡频繁二级因素组合，支

持度与置信度的计算公式如下所示：

Support ( A,B ) = P ( A&B ) (1)

Confidence ( A⇒ B ) = P ( B | A )=
P ( )A&B
P ( )A

(2)

式中，P ( A&B ) 为二级因素 A与 B同时出现的概

率；P ( B | A )为在二级因素 A出现的基础上二级因

图 1　频繁模式树构建流程

Fig.1　Flowchart of frequent pattern tree construction
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素 B出现的概率；P ( A )为二级因素A的出现概率。

1.2 优化的 FP‑Growth算法

原始 FP‑Growth 算法虽然能从大量数据中挖

掘满足支持度和置信度要求的项集，但是只能以计

算项数的方式挖掘频繁因素组合，难以分析滑坡范

围的影响。因此，需要在原有的数据集｛TID： item‑
set｝中引入特征参数，形成新的数据集｛TID： item‑
set， characteristic｝。利用作为连续变量的特征参数

挖掘频繁项集，挖掘频繁项集的基础不再是项集出

现次数，而是相应特征的累计值。而滑坡与因素组

合的空间关联特征在滑坡关联规则分析中不可忽

视，为表征滑坡影响范围和滑坡影响概率分别与因

素组合的空间关联性，本文以历史滑坡面积与历史

滑坡密度为特征参数优化 FP‑Growth 算法，以历史

滑坡面积为特征参数的支持度与置信度的计算公

式如下所示：

Support ( A,B ) =
Area ( )A&B

∑Area (3)

Confidence ( A⇒ B ) =
Area ( )A&B
Area ( )A

(4)

式中，Area ( A&B )为二级因素A与 B所在区域的滑

坡面积；∑Area为研究区域总滑坡面积；Area ( A )
为二级因素A所在区域的滑坡面积。

以历史滑坡密度为特征参数的支持度与置信

度的计算公式如下所示：

Support ( A,B ) =
Density ( )A&B

∑Density (5)

Confidence ( A⇒ B ) =
Density ( )A&B
Density ( )A

(6)

式中，Density ( A&B ) 为二级因素 A与 B所在区域

的滑坡密度；∑Density为研究区域总滑坡密度；

Density ( A )为二级因素A所在区域的滑坡密度。

1.3 评价指标

1.3.1 卡方检验

卡方检验是一种以 χ 2 分布为基础的假设检验

方法，主要通过计算实际值与理论值之间的偏差判

断假设的正确性，卡方检验值越大，则偏差程度越

大；卡方检验值越小，则偏差程度越小［26］。卡方检

验值的计算公式如下所示：

χ 2 = ∑
i= 1

n ( xi - T )2

T
(7)

式中，xi为实际观测值；T为理论推测值。

本文利用卡方检验验证滑坡与影响因素的相

关性与挖掘结果的准确性。卡方检验假设影响因

素与滑坡无关，显著性是指当原假设为正确时人们

却把它拒绝的概率或风险。由于卡方检验值与显

著性的对应关系，卡方检验值越大，显著性越小，说

明影响因素与滑坡无关的假设越不正确，二者越相

关；卡方检验值越小，显著性越大，影响因素与滑坡

越不相关。因此，根据卡方检验显著性可以确定影

响因素与滑坡的相关性和挖掘结果的准确性。

同时，为避免因素组合区域面积的影响，计算

各个组合所在区域的滑坡密度以分析挖掘结果的

准确性，滑坡密度越大，该因素组合与滑坡灾害的

关联越显著；反之说明该因素组合与滑坡灾害的关

联越不显著。将其与整个研究区域的滑坡密度进

行对比，挖掘因素组合的滑坡密度大于研究区域的

滑坡密度，说明其挖掘结果更准确，挖掘方法更滑

坡频繁二级因素组合的挖掘研究。

1.3.2 频率比

滑坡频率比为二级因素组合滑坡密度与研究

区域滑坡密度之比，利用二级因素组合的频率比验

证组合与滑坡的相关性。滑坡频率比越大，说明二

级因素组合所在区域出现滑坡的可能性越大，反之

则越小。如果区域的滑坡频率比大于 1 则说明该区

域出现滑坡可能性较大，如果频率比小于 1 则说明

该区域出现滑坡可能性较小。频率比的计算公式

如下所示：

FR= P ( )LFi

P ( )Fi

= ALFi/AFi

AL/A
= ALFi ⋅A
AL ⋅AFi

(8)

式中，ALFi为二级因素组合 Fi所在区域的滑坡面积；

AFi 为二级因素组合 Fi所在区域的面积；AL 为研究

区域滑坡面积；A为研究区域总面积。

2 凉山彝族自治州概况与滑坡数据

2.1 凉山彝族自治州自然概况

凉山彝族自治州地处四川省南部，总面积约

60 400 平方千米（图 2），位于四川省西南部，地处北

纬 26°03'~29°18'，东经 100°03'~103°52'。地质构造
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复杂，地貌复杂多样，界于四川盆地和云南省中部

高原之间，地势西北高，东南低，北部高，南部低。

凉山彝族自治州属亚热带季风气候，四季虽不明

显，但干湿季节分明，冬半年日照充足，少雨干暖；

夏半年云雨较多，气候凉爽。凉山地形与大气环流

的复杂使凉山彝族自治州干雨季明显，导致凉山气

候的复杂性、多样性。境内河流众多，有金沙江、雅

砻江和大渡河三大水系。由于复杂的自然环境与

季节性强降雨的影响，凉山彝族自治州的滑坡灾害

频繁发生。根据国土资源部《全国地质灾害通报》，

凉山彝族自治州地质灾害频发，滑坡灾害占比最

高，以中小型浅层滑坡为主。滑坡分布如图 2 所示。

2.2 滑坡与影响因素分析

滑坡是多种影响因素作用的结果，根据实地调

查与相关研究收集了 12 个影响因素，地质方面包括

岩性、与地质结构线距离；水文方面包括归一化植

被指数、与水系距离；地形方面包括高程、坡度、地

表起伏度、地形地貌、地形湿度指数；气象方面包括

年平均降雨量；人类活动工程包括与铁路距离、与

公路距离。各影响因素数据源简介如下：（1）通过

高分辨率扫描设备扫描四川省地质图，经过数字化

和配准得到岩性分布；（2）由中国科学院地理空间

数据云提供的数字高程模型得到高程；（3）通过 GIS
平台处理 DEM 数据得到坡度、地表起伏度和地形

湿度指数；（4）通过国家基础地理信息系统得到地

形地貌、地质结构线和水系数据；（5）通过中国科学

院资源环境科学与数据中心得到归一化植被指数；

（6）通过中国气象局气象数据中心得到降雨数据；

（7）通过中国交通运输部得到公路路网与铁路路网

数据。

在 GIS 平台基于各个数据源数字化各个影响

因素图层，其中岩性与地形地貌具有固定类别，为

离散型影响因素，其它为连续型影响因素。为了后

续分析，将连续型影响因素划分为多个二级因素。

其中，作用于研究区域全范围的影响因素利用自然

断点法划分，如高程和坡度等；作用范围受限的影

响因素利用等间距统计法划分，如与水系距离、与

铁路距离、与公路距离和与地质结构线距离等。各

影响因素的二级因素分布如图 3 所示。

3 滑坡频繁因素组合挖掘

3.1 因素相关性分析

卡方检验是一种用途广泛的假设检验方法，能

确定影响因素与滑坡的相关性，计算各个影响因素

的卡方检验值与显著性，结果见表 1。

基于试错法剔除显著性大于 0.4 的影响因素，

筛选出 8 个影响因素：岩性、高程、坡度、地表起伏

度、地形地貌、地形湿度指数、年平均降雨量和与地

质构造线距离。

3.2 二级因素编码

挖掘二级因素组合之前，需要对滑坡单元的二

级影响因素进行编码。基于二级影响因素分布图，

各个影响因素的编码见表 2。利用编码表征各个二

级影响因素，各个二级因素组合也能用编码组合表

示，例如编码组合“11，23，31，44，51，84”表示二级

因素组合“稳定岩、高程 2 393~2 990 m、坡度 <
9.08°、地表起伏度>717 m、平原地形、与地质构造

线距离 1 500~2 000 m”。

表 1 影响因素卡方检验值与显著性

Table 1 Chi‑squared test values and significance of influ‑
encing factors

影响因素

岩性

坡度

地形地貌

归一化

植被指数

与水系距离

与公路距离

χ 2

59.46
11.59
67.05

2.76

3.97

3.50

显著性

0.000
0.021
0.000

0.599

0.411

0.477

影响因素

高程

地表起伏度

地形湿度指数

年平均降雨

与铁路距离

与地质构造线

距离

χ 2

401.97
10.37

4.22

77.29

4.10

38.41

显著性

0.000
0.035
0.378

0.000

0.403

0.000

图 2　凉山彝族自治州位置及滑坡分布

Fig.2　Location of Liangshan Yi Autonomous Prefecture and 
landslide distribution
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用于挖掘的影响因素有 8 种，每种影响因素被

划分为 4 到 5 个二级因素，因此存在近百万种因素

组合。因素组合中的二级因素越多，组合出现的频

率越低，相应的支持度也越低。因此，算法设置的

最小支持度和最小置信度需要考虑因素组合的出

现频率。如果最小支持度和最小置信度设置过大，

则满足要求的二级因素组合种类过少，不利于关联

规则挖掘；如果设置过小，则挖掘的二级因素组合

难以满足频繁项集的要求。

3.3 基于不同挖掘依据的挖掘结果

3.3.1 基于滑坡个数挖掘滑坡频繁因素组合

叠加分析各个影响因素图层和历史滑坡图层，

将表 2 中二级因素编码导入 586 个历史滑坡单元

中，以带有二级因素编码的滑坡个数作为挖掘依

据，利用试错法设置最小支持度与最小置信度，使

其既能用于挖掘关联规则，又满足频繁项集的要

求。利用 Python 运行 FP‑Growth 算法挖掘二级因

素组合，生成组合的关联规则，计算各个影响因素

图 3　二级影响因素分布

Fig.3　Distribution of secondary influencing factors
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之间的置信度。基于组合中各个二级因素的置信

度计算平均值表征组合置信度，置信度 1 表示在存

在前一个二级因素的滑坡中，该因素组合存在的概

率；置信度 2 表示在存在后一个二级因素的滑坡中，

该因素组合存在的概率。置信度越大，说明该组合

中 二 级 因 素 在 滑 坡 区 域 的 关 联 越 紧 密 。 结 果

见表 3。

根据表 3，以滑坡个数为挖掘依据，二级因素组

合（31， 41）、（12， 54）和（54， 85）被挖掘，说明具有

该 3 个二级因素组合的区域更有可能发生滑坡

灾害。

3.3.2 基于滑坡面积挖掘滑坡频繁因素组合

同样叠加分析影响因素图层与历史滑坡图层

并导入二级因素编码，以带有二级因素编码的滑坡

面积作为挖掘数据，利用优化 FP‑Growth 算法挖掘

滑坡频繁二级因素组合。置信度 1 表示存在该因素

组合的滑坡面积与存在前一个二级因素的滑坡面

积之比；置信度 2 表示存在该因素组合的滑坡面积

与存在后一个二级因素的滑坡面积之比。结果

见表 4。

根据表 4，以滑坡面积为挖掘依据，二级因素组

合（12， 54）、（22， 54）、（42， 54）和（12， 42）被挖掘，

说明具有该 4 个二级因素组合的区域更有可能发生

滑坡灾害。

3.3.3 基于滑坡密度挖掘滑坡频繁因素组合

以带有影响因素编码的滑坡密度作为挖掘数

据，利用优化 FP‑Growth 算法挖掘滑坡频繁二级因

素组合。置信度 1 表示存在该因素组合的滑坡密度

与存在前一个二级因素的滑坡密度之比；置信度 2
表示存在该因素组合的滑坡密度与存在后一个二

级因素的滑坡密度之比。结果见表 5。
根据表 5，以滑坡密度为挖掘依据，二级因素组

合（12， 22）、（21， 54）和（21， 42）被挖掘，说明具有

该 3 个二级因素组合的区域更有可能发生滑坡

灾害。

表 2 影响因素编码

Table 2 Coding of influencing factors

影响因素

岩性

坡度/
（°）

地形

地貌

年平均

降雨量/
mm

二级影响

因素

稳定岩

偶滑岩

较易滑岩

易滑岩

/
<9.08

9.08~16.53
16.53~23.98
23.98~32.09

>165
平原

小起伏山地

中起伏山地

大起伏山地

极大起伏山地

<767
767~870
870~956

956~1 047
>1 047

编码

11
12
13
14
/

31
32
33
34
35
51
52
53
54
55
71
72
73
74
75

影响因素

高程/
m

地表

起伏度/
m

地形

湿度

指数

与地质

构造线

距离/m

二级影响

因素

<1 769
1 769~2 393
2 393~2 990
2 990~3 669

>3 669
<62

62~140
140~234
234~717

>717
<3.09

3.09~6.28
6.28~9.47

9.47~11.91
>11.91
<500

500~1 000
1 000~1 500
1 500~2 000

>2 000

编码

21
22
23
24
25
41
42
43
44
45
61
62
63
64
65
81
82
83
84
85

表 3 基于滑坡个数的二级因素组合及其置信度

Table 3 Secondary factor combinations based on land‑
slide frequency and their confidence

编码

组合

31, 41

12, 54

54, 85

二级因素组合

坡度<9.08°、地表起

伏度<62 m
偶滑岩、大起伏山地

大起伏山地地形、与

地质构造线距离 >
2 000 m

置信度

1

0.771

0.717

0.601

置信度

2

0.556

0.557

0.644

置信度

0.669

0.637

0.623

表 4 基于滑坡面积的二级因素组合及其置信度

Table 4 Secondary factor combinations based on land‑
slide area and their confidence

编码

组合

12, 54

22, 54

42, 54

12, 42

二级因素组合

偶滑岩、大起伏山地

高程 1 769~2 393 m、大

起伏山地

地表起伏度 62~140 m、

大起伏山地

偶 滑 岩 、地 表 起 伏 度

62~140 m

置信度

1
0.707

0.668

0.660

0.494

置信度

2
0.550

0.394

0.513

0.495

置信度

0.629

0.531

0.587

0.495
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4 挖掘结果检验

4.1 卡方检验

利用卡方检验进一步检验二级因素组合与滑

坡的关联，根据卡方检验的原理，分别统计三种方

法挖掘的二级因素组合所在区域发生滑坡与未发

生滑坡的面积，根据式 7 计算各个二级因素组合的

卡方检验值。研究区域的总面积为 59 486.88 km2，

其中滑坡灾害面积为 77.34 km2，因此研究区域的滑

坡密度为 0.130%。计算各个卡方检验值与滑坡密

度，结果见表 6。

卡方检验值越大说明二级因素组合与滑坡灾

害的关联越显著，根据表 6，三种挖掘方法中，基于

滑坡密度挖掘的二级因素组合的卡方检验值最大，

其与滑坡灾害的关联最显著，且其滑坡密度均远远

大于研究区域的滑坡密度，说明以滑坡密度为挖掘

依据的挖掘方法更适用于滑坡频繁二级因素组合

的挖掘研究。

4.2 频率比

本文根据式（8）计算各个滑坡频繁二级因素组

合的频率比以证明其与滑坡的相关性， 频率比计算

结果见表 7。频率比越大，二级因素组合所在区域

发生滑坡的可能性越大，反之，发生滑坡的可能性

越小。

根据表 7，以滑坡密度为挖掘依据挖掘的大部

分因素组合频率比均大于 1，说明该挖掘方法更适

用于滑坡频繁二级因素组合的挖掘。同时，可以看

出滑坡发生最频繁的二级因素组合是“高程 <
1 769 m、地表起伏度 62~140 m”，具有该因素组合

的区域需要对滑坡灾害重点关注与防治。

4.3 算法对比分析

由卡方检验临界值表可知，在利用原始 FP ‑
Growth 算法挖掘的因素组合中 ，只有因素组合

（12， 54）的卡方检验值大于临界值 3.841，且其滑坡

密度大于研究区域滑坡密度，频率比大于 1，说明只

有该组合所在区域频繁发生滑坡。而在利用优化

FP‑Growth 算法挖掘的因素组合中，只有以历史滑

坡面积为挖掘依据的因素组合（42， 54）所在区域没

有频繁发生滑坡，以历史滑坡密度为挖掘依据的三

个因素组合所在区域均频繁发生滑坡。对比检验

结果可以发现，基于优化 FP‑Growth 算法的挖掘结

果准确性更高，优化 FP‑Growth 算法比原始算法更

适用于滑坡频繁二级因素组合的挖掘，尤其是以历

史滑坡密度为挖掘依据的优化算法。

表 5 基于滑坡密度的二级因素组合及其置信度

Table 5 Secondary factor combinations based on land‑
slide density and their confidences

编码

组合

12, 22

21, 54

21, 42

二级因素组合

偶 滑 岩 、高 程 1 769~
2 393 m
高程<1 769m、大起伏

山地

高程<1 769m、地表起

伏度 62~140 m

置信度

1

0.421

0.540

0.393

置信度

2

0.570

0.540

0.449

置信度

0.496

0.540

0.421

表 6 二级因素组合卡方检验值与滑坡密度

Table 6 Chi‑squared test values and landslide density of 
secondary factor combinations

挖掘依据

历史滑坡个数

历史滑坡面积

历史滑坡密度

二级因素组合

31, 41
12, 54
54, 85
12, 54
22, 54
42, 54
12, 42
12, 22
21, 54
21, 42

卡方检验值

0.817
4.754
0.549
4.754
6.872
0.000
1.448
3.886

15.748
11.874

滑坡密度/%
0.098
0.185
0.118
0.185
0.221
0.130
0.165
0.202
0.322
0.341

表 7 二级因素组合频率比

Table 7 Frequency ratio of secondary factor combinations

挖掘

依据

历史滑坡

个数

历史滑坡

面积

历史滑坡

密度

因素组合

编码

31, 41
12, 54
54, 85
12, 54
22, 54
42, 54
12, 42
12, 22
21, 54
21, 42

区域滑坡

面积/km2

8.405
28.305
30.525
28.305
20.277
26.382
19.790
16.153
16.312
11.188

区域面积/
km2

8 615.328
15 325.065
25 963.366
15 325.065

9 191.384
20 316.207
11 961.409

7 997.188
5 061.870
3 284.795

频率比

0.749
1.419
0.903
1.419
1.695
0.998
1.271
1.552
2.475
2.616
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5 结　论

本文提出了一种基于优化关联规则算法的滑

坡频繁因素组合挖掘方法，以四川凉山彝族自治州

为例，基于海量滑坡灾害与滑坡影响因素数据，对

比分析原始关联规则算法与优化关联规则算法，对

滑坡灾害的影响因素进行关联分析 ，得到以下

结论：

（1）针对原始关联规则算法只能通过计数滑坡

的发生次数进行关联分析的局限性，引入历史滑坡

数据作为连续型变量优化 FP‑Growth 算法，在原有

的数据集｛TID： itemset｝中引入特征参数，形成新

的数据集｛TID： itemset， characteristic｝，以历史滑

坡面积与历史滑坡密度作为挖掘依据，实现了对需

要考虑滑坡范围的研究分析，能为滑坡防灾减灾决

策提供初步参考。

（2）分别以历史滑坡个数、历史滑坡面积和历

史滑坡密度挖掘滑坡频繁因素组合，基于历史滑坡

个数挖掘的滑坡频繁因素组合编码为（31， 41）、

（12， 54）和（54， 85）；基于历史滑坡面积挖掘的滑

坡频繁因素组合编码为（12， 54）、（22， 54）、（42， 
54）、（12， 42）；基于历史滑坡密度挖掘的滑坡频繁

因素组合编码为（12， 22）、（21， 54）、（21， 42）。

（3）利用卡方检验与频率比对三种挖掘方法的

结果进行检验，优化 FP ‑ Growth 算法比原始 FP ‑
Growth 算法更适用于滑坡频繁二级因素组合的挖

掘，以历史滑坡密度为挖掘依据的结果与滑坡相关

性更高，基于历史滑坡密度的优化 FP‑Growth 算法

更适用于滑坡频繁因素组合的挖掘研究。研究区

域中二级因素组合“高程 <1 769 m、地表起伏度

62~140 m”的区域滑坡最频繁，该区域需要对滑坡

灾害重点关注与防治。
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