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岷江上游汶川地震前后泥石流易发性评价

赵佳忆，田述军，李　凯，侯鹏鹂

（西南科技大学土木工程与建筑学院，四川 绵阳　621010）

摘要：科学准确地绘制泥石流易发性区划图以及确定主控因子及其贡献率，是区域泥石流预警预报和风险管理的重要基

础。文章以岷江上游为研究区，以小流域为评价单元，分别采用了 5种机器学习模型构建了泥石流易发性评价模型，对汶

川大地震前、后岷江上游泥石流易发性和评价因子贡献率进行了定量分析。结果表明：（1）集成机器学习模型的预测精

度及受试者工作特征曲线下面积值均高于浅层机器学习模型，其中随机森林模型在地震前、后泥石流易发性评价中表现

最优；（2）震前、震后泥石流发生率均随易发性等级的提高逐渐增大，且等级越高增量越大，各等级震后泥石流发生率均

高于震前；（3）地震前、后侵蚀传递系数的贡献率均显著高于其他因子，与汶川大地震地震烈度空间分布特征叠加，加大

了震后干流和支流泥石流由下游向上游发育程度逐渐降低的空间分布规律。
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Susceptibility assessment of debris flow in the upper reaches of the
Minjiang River before and after the Wenchuan earthquake

ZHAO Jiayi，TIAN Shujun，LI Kai，HOU Pengli

（School of Civil Engineering and Architecture, Southwest University of Science and Technology,

Mianyang, Sichuan　621010, China）

Abstract：Accurately and scientifically mapping debris flow susceptibility and the determination of key controlling factors and

their contribution rates are essential foundations for regional debris flow early warning, forecasting and risk management. The

article  takes  the  upper  reaches  of  the  Minjiang  River  as  the  research  area,  with  small  watersheds  as  evaluation  units.  Five

different  machine learning models  were employed to construct  evaluation models  for  the susceptibility  of  debris  flows in the

upper  reaches  of  the  Minjiang  River.  Quantitative  analyses  were  conducted  on  the  susceptibility  of  debris  flows  and  the

contribution  rates  of  evaluation  factors  before  and  after  the  Wenchuan  earthquake.  The  results  indicate  that:  (1)  Integrated

machine  learning  models  exhibit  higher ACC  and AUC  values  than  the  shallow  machine  learning  models,  with  the  random

forest  model  performing  the  best  in  the  assessment  of  debris  flow  susceptibility  before  and  after  the  earthquake;  (2)  The

occurrence rate of debris flow before and after the earthquakes gradually increases with the rise in susceptibility level, and the

increment increases with the increase of the level. The occurrence rate of debris flow at all levels is higher after the earthquake  
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than before;  (3)  The contribution rate  of  the  erosion transmission coefficients  before  and after  the  earthquake is  significantly

higher than that  of  other  factors.  This  contribution is  compounded by the spatial  distribution characteristics  of  the Wenchuan

earthquake  intensity,  further  accentuating  the  spatial  distribution  pattern  of  decreasing  debris  flow  development  from

downstream to upstream in both the main and tributaries following the earthquake.

Keywords：debris flow；machine learning；susceptibility；the Wenchuan earthquake；upper reaches of the Minjiang River

 

0    引言

泥石流是山区一种常见且极其严重的地质灾害，它

是由水和大量松散物质（如沉积物、碎屑、泥沙等）组成

的混合物，具有极强的破坏能力，在世界各地的山区造

成巨大的人员伤亡和经济损失 [1]。汶川大地震触发了

大量崩塌和滑坡，为泥石流发育提供了丰富的物源，地

震灾区泥石流活动进入了活跃期[2 − 5]，研究泥石流易发

性及影响因子的贡献率，旨在为未来该区域泥石流灾害

的防灾减灾提供参考依据。

以往对于区域泥石流易发性评价通常依据主观经

验和统计方法，并结合遥感和地理信息系统展开，主要

的方法包括：层次分析法，模糊综合评价法，信息量模

型，贡献权重叠加模型等[6 − 9]。随着人工智能的迅速发

展，机器学习凭借其强大的非线性建模能力被广泛地运

用于灾害领域，如滑坡、山洪、森林火灾以及少量的泥

石流易发性研究等[10 − 13]。与前述传统易发性评价方法

相比，机器学习方法在数据处理阶段无需归一化批量处

理数据、无需对评价因子权重进行主观赋值、能够客观

计算评价因子贡献率及泥石流易发性概率。同时，由于

机器学习模型众多且不同模型具有不同适用条件，对比

分析不同机器学习模型的评价结果，并在此基础上开展

泥石流易发性评价和因子贡献率及其原因分析，对于优

选评价模型和提高评价结果准确性和可靠性具有重要

意义。

本文以岷江上游为研究区，以小流域为评价单元，

分别采用 5种机器学习模型对汶川大地震前、后岷江

上游泥石流易发性进行评价，优选出最佳模型，并在此

基础上结合各因子的贡献率及其变化对地震前、后研

究区泥石流发育规律进行分析与研究。 

1    研究区概况

岷江上游位于四川盆地向青藏高原东缘的过渡

地带，在 40～50 km水平范围内海拔从 700 m陡变至

5 000 m，河流深切，地表起伏差异大，属于典型的高

山峡谷区[14]，见图 1（a）。岷江上游干流全长约 340 km，

流域面积 21 580 km2，根据干流河道纵剖面特征可将

干流由上游向下游分为北段、中段和南段，支流按汇入

干流由南向北依次为：寿溪流域、渔子溪流域、杂谷脑

河流域、黑水河流域、小姓沟流域，见图 1（b）。基于

Alos12.5 m DEM数据，根据 ArcGIS 软件中的水文分析

模块通过设定合理阈值提取小流域，结果表明 5 000为

最佳的提取阈值。DEM自动提取的小流域在丘陵洼地

等与实际不符合的区域需结合遥感数据进行手动修正，

经手动校正后共提取出 1 848条小流域，作为泥石流易

发性评价单元，见图 1（c）。
岷江上游地质条件复杂，新构造运动强烈，区内断

层发育、地震活动频繁，地质灾害多发。“5•12”汶川大

地震前岷江上游共有 127条泥石流沟，受汶川大地震的

影响，大量滑坡和崩塌堆积于坡脚，为泥石流发育提供

了丰富的物源，震后累计新增 320条泥石流沟，主要沿

岷江干流及黑水河、杂谷脑河两岸分布。 

2    研究方法
 

2.1    易发性评价流程

如图 2所示，易发性评价流程是根据不同易发性评

价因子和泥石流在 1 848条流域的分布情况生成数据

集，按 7∶3的比例将其分为训练集和测试集[13 − 14]，分别

采用 5种机器学习模型对其进行易发性评价，根据预测

精度（predictive accuracy，ACC）和受试者工作特征曲线

（receiver  operating  characteristic  curve，ROC）下的面积

（area under curve，AUC）选出最佳模型，并根据最佳模型

确定震前震后各评价单元泥石流的易发性及不同评价

因子的贡献率。 

2.2    机器学习模型概述

本文选取具有代表性的 5种机器学习模型，根据其

内置数学原理和迭代方法的不同，分为浅层和集成两

类，其架构如图 3所示。通过ACC和 ROC来对比各个模

型的性能，选择出最优模型运用于泥石流易发性评价。

（1）朴素贝叶斯（naive Bayes，NB）
朴素贝叶斯算法是一种经典的概率统计机器学

习模型，它因应用简单和高学习效率的优点被广泛应

用[15 − 16]，模型的基础架构为贝叶斯定理。在本研究中，

贝叶斯定理和全概率公式的结合被用于构建泥石流

· 52 ·  中国地质灾害与防治学报 第  1 期



P(y = j)

j P(x |y = j )

易发性评估模型。在模型的训练过程中，先验概率

预先被计算，其次求出小流域 x 相对于小流域泥

石流发生与否的状况类别 的类条件概率 ，

具体过程如式（1）所示：

P( x|y = j) =
F∏

f=1

P(x f |y = j ) （1）

式中： f——小流域的特征序列，每个小流域 x 共包括

 F 维特征。

P(y = j |x )

随后，将类条件概率和先验概率相乘即可得到

小流域 x 为泥石流发生与否的状况类别 j 的后验概率

。上述即是模型在测试过程中的原理，小流

域最大的后验概率所评估的泥石流是否发生即为模型

的最终输出。

（2）逻辑回归（logistic regression，LR）
逻辑回归是一种广泛运用于敏感性评估的多元回归算

法[17 − 18]，与属于生成性模型的朴素贝叶斯不同，它属于

判别式模型；其中，模型中的因变量以数据编码的形

式呈现，通常是“0”和“1”两个编码。因此，该模型适用

于本研究以判定泥石流是否发生，将“0”定义为泥石流

不发生，“1”则为泥石流发生。模型的构造过程可大致

分为以下三步：（1）建立预测函数；（2）计算代价函数；

（3）多次迭代用于模型调参，最终可在 y=0和 y=1之间

拟合一条最佳回归线。

（3）决策树（decision tree，DT）
决策树算法通常被用于统计模型中 [19 − 20]；其基础

 

（a）研究区概况 （b）评价单元 （c）小流域提取流程图
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图 1    研究区概况与评价单元

Fig. 1    Overview and evaluation unit in the study area
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Fig. 2    Evaluation process of debris flow susceptibility
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架构由一个根节点、多个内部结点和叶节点组成，其中

叶子节点代表分类的最终结果，标志着分支的结束；内

部节点作为根节点和叶节点之间的连接纽带，代表了数

据属性；根结点作为决策树模型的开端，应用“if-then”
的逻辑并不断向下分支，其中分支所用到的样本特征即

为影响泥石流发生的参数。在决策树的分支过程中，

Gini 系数作为一个标准进行特征优化，通过基尼系数，

决策树模型不断深化，最终得到精确度最高的分类模

型。如下式所示：

Gini(P) =
J∑

j=1

P j(1−P j) = 1−
J∑

j=1

P j
2 （2）

P j式中： ——选中的小流域属于 j 类别的概率 。
（4）随机森林（random forest，RF）
随机森林是基于同构集成策略的集成学习模型[21 − 22]，

由多个决策树通过 bagging算法组合而成。在本研究

中，该模型的核心思想为小流域数据集的来回抽样，预

先生成多个决策树模型，每个决策树模型从整体数据集

中随机选取 k 个小流域进行训练，通过多数投票机制确

立最后的分类结果（泥石流发生与否）。此外，n_estimator，
即决策树的个数对于随机森林模型的准确率影响较大，

应在模型应用前进行参数调优。

（5）极端梯度提升（extreme gradient boosting，XGBo-
ost）

与上述的随机森林模型不同，XGBoost模型以 gra-
dient boosting算法 [23]作为核心思想进行基础决策树模

型的集成，它最早由 Chen等[24]在 2016年提出。该算法

的构造过程是多棵决策树的先后拟合，每棵新决策树取

以上一棵决策树的最优预测结果为构造基准，由此不断

分裂出新的决策树，并将其与先前树的预测结果拟合，

将多棵决策树的预测结果累加以得到最终的预测结

果。为了防止过拟合现象的产生，该算法通过损失函数

中的正则项控制分裂过程中的树的复杂程度，算法的目

标函数如下式所示：

Ow =

I∑
i=1

L(yi,F(xi))+
T∑

t=1

θ(tw) （3）

Ow式中： ——目标函数；

L——损失函数；

θ——正则化项；

tw——XGBoost构造过程中的单一决策树模型；

T——决策树的总数量；每一棵树都利用了数量

为 I 的样本进行训练，

yi F(xi) xi、 ——代表小流域 的真实映射值和预测值。 

2.3    评价因子选取与数据获取

根据小流域形成泥石流的孕灾条件从地形地貌、

降雨、地质、植被覆盖和人类活动 5个方面选取了震前

11个因子，震后 12个评价因子。

（1）地形地貌：面积坡度积分、侵蚀传递系数[25]、面

积高程积分、纵沟比降、形状系数和流域面积 6个指标

因子（根据 12.5 m 的 DEM栅格数据提取）；

（2）降雨：汶川地震前、后年均降雨量（国家气象科
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图 3    机器学习模型架构示意简图

Fig. 3    Schematic diagram of machine learning model architecture
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学数据中心获取岷江上游汶川地震前及 2017年年均降

雨量，为矢量数据）；

（3）地质：距断层距离、岩性、汶川地震地震烈度

（由 1∶ 200 000地质图提取岷江上游地区流域距断层

距离和地层岩性信息；从岩性的抗侵蚀能力角度出发，

根据《岩土工程勘察规范》（GB 50221—2001）[26]，按照

工程岩性分组要求将岷江上游地层岩性分为 5个类别

进行赋值；由国家地震科学数据中心网（http://data.earth
quake.cn/index.html）获取汶川地震地震烈度的相关数

据，为矢量数据）。

（4）植被覆盖：植被覆盖率（通过地理遥感生态网

（http://www.gisrs.cn/）下载的遥感数据，根据公式计算出

植被覆盖率，用研究区的矢量边界裁剪生成的栅格数

据，得到研究区的植被覆盖率，为栅格数据）。

（5）人类活动：土地利用率（本文基于刘纪远[27]等学

者提出的土地利用类型分级原则，将研究区震前、震后各

类土地利用类型进行 1～4级的等级划分，为矢量数据）。 

2.4    评价模型的验证

受试者工作特征曲线（receiver operating characteri-
stic curve，ROC）是度量二分类模型评价效果的一种有

效工具 [28]，其与预测精度（predictive accuracy，ACC）一
起被广泛应用于验证机器学习模型的性能评价。ACC
值和 ROC曲线是依赖于混淆矩阵的统计度量 [29]，

如表 1所示，混淆矩阵揭示了模型结果与实际结果之

间的差异，其中 1表示泥石流发生，0表示未发生泥

石流。
  

表 1    混淆矩阵
Table 1    Confusion matrix

预测结果

1 0

真实结果
1 真阳性 （TP） 假阴性 （FN）

0 假阳例 （FP） 真阴例 （TN）
 

ACC 可通过式（4）估算：

ACC =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
（4）

FPR T PR T PR

FPR

ROC曲线说明了当阈值变化时真阳性率（true po-
sitive  rate， TPR）和 假 阳 性 率 （false  positive  rate， FPR）
的变化 [30]，如式（5）（6）。通过设置不同的阈值，并将

（ ， ）绘制于二维坐标系中（其中， 为纵轴，

为横轴），便可得到 ROC曲线，AUC值则为 ROC与

横轴的包络面积。理想的 ROC曲线应接近左上角，通

常 AUC 值越高，表明模型预测效果越好。根据先前的

研究 [29, 31]，基于 AUC 值的模型性能可分为几个级别：

0.5～0.6较差，0.6～0.7中等，0.7～0.8可接受，0.8～0.9
优秀，0.9～1接近完美。

T PR = T P/(T P+FN) （5）

FPR = FP/(FP+T N) （6）
 

3    泥石流易发性分析
 

3.1    模型优选

以小流域为单元，统计其对应的评价因子（震前

11种，震后 12种）和泥石流数据，分别生成震前和震后

数据集（各 1 848条），运用 5种机器学习模型分别对震

前和震后泥石流易发性进行评价，并计算其对应的

ACC 和 AUC 值如表 2和图 4所示。
  

表 2    测试集中各模型 ACC 及 AUC 值
Table 2    ACC and AUC values of the model on the

test data set

NB RF XGB DT LR

震前
ACC 0.92 0.93 0.93 0.91 0.93
AUC 0.77 0.84 0.84 0.76 0.78

震后
ACC 0.83 0.86 0.85 0.81 0.85
AUC 0.84 0.91 0.90 0.83 0.90

 

地震前后无论是浅层还是集成机器学习模型

的 ACC 和 AUC 值均高于 0.75，所选用的模型均表现

较好。震前和震后集成机器学习模型中随机森林模

型（ACC=0.93，AUC=0.84；ACC=0.86，AUC=0.91）略优于

XGB模型，均高于浅层机器学习模型。集成机器学习

模型相比于浅层机器学习模型，因其架构由多个分类器

组合而成使得其训练过程更加聚合，方差更小，泛化能

力更为优秀。综合上述 5种机器学习模型在泥石流易

发性评价中的表现，随机森林模型最佳。因此，后文均

采用随机森林模型的评价结果对泥石流易发性和评价

因子贡献率进行分析。 

3.2    地震前后易发性评价结果

根据随机森林模型所计算的震前和震后泥石流易

发性指数，采用自然断点法将其由低到高划分为极低、

低、中、高和极高五个易发性等级，如图 5所示，并对不

同等级泥石流数量和发生率（发生率是指在某一易发性

等级发生泥石流的小流域数量和该等级小流域总数量

的比值）进行统计，如图 6所示。

震前灾害点主要分布在岷江上游干流和支流的

中、下游，震后灾害点空间分布与震前大致相同，但灾

害点数量明显增多，且干流下游增幅最为明显，同时，极

高和高易发等级的空间分布与灾害点的空间分布特征

一致（图 5）。除极低易发等级以外，震后各易发性等级
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泥石流数量均增加，且增量随易发性等级的提高而增

多；震前和震后泥石流发生率均随易发性等级的提高而

增大，且等级越高增量越大，同时，震后泥石流发生率在

各等级内均高于震前（图 6）。 

3.3    评价因子贡献率分析

基于随机森林模型，根据 Python软件中 feature_
importances函数生成不同泥石流易发性影响因子的贡

献率，计算式如式（7）：

IPi =
IPi

N∑
i=1

IPi

（7）

式中：IPi——第 i 个因子的贡献率；

i——泥石流易发性影响因子的序列号；
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图 4    基于测试集的各模型 ROC 曲线及 AUC 值

Fig. 4    ROC curves and AUC values of each model based on the test set
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图 5    岷江上游地区泥石流易发性等级图

Fig. 5    The susceptibility grade of debris flow in the upper reaches of the Minjiang River
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N——影响因子的总数。

结果如图 7所示。可以看出：泥石流的发生是各个

因子共同作用的结果，所选的 12个因子对泥石流的发

生都有着积极的贡献。其中地形因子 6个（震前 0.536，
震后 0.559），气象因子 1个（震前 0.102，震后 0.108），地
质因子 5个 （震前 0.161，震后 0.188），土地覆盖因子

1个（震前 0.062，震后 0.087），人类活动因子 1个（震前

0.113，震后 0.082）。即地形、地质和气象是影响泥石流

发生的重要因子群，且除人类活动因子外，震后其他因

子群的贡献率都有不同幅度的增加。对震前震后的单

因子分析，除侵蚀传递系数和植被覆盖率因子以外，汶

川地震后各因子贡献率均较震前有所减少，这主要是由

于震前和震后所有因素的贡献率之和为 1，震后地震烈

度因子（贡献率为 0.096）的加入导致其它因子的贡献率

降低，但侵蚀传递系数贡献率增加显著。
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图 7    评价因子贡献率

Fig. 7    Contribution rate of evaluation factors
 

为进一步探究泥石流的易发性与侵蚀传递系数的

关系，分别对研究区各流域的泥石流数量、发生率和平

均侵蚀传递系数进行统计，结果如图 8所示。不同流域

震后泥石流数量及发生率均高于震前，且按照干流上游

向下游及支流流域汇入干流的顺序（由上游向下游），泥

石流发生率和侵蚀传递系数均值均逐渐增大，表明泥石

流与侵蚀传递系数的空间分布关系密切。

侵蚀传递系数代表了因构造运动导致侵蚀基准面

下降后河道的溯源侵蚀过程，溯源侵蚀会从干流下游向

上游、干流向支流、支流向小流域传递，从而影响河道

和沟道的纵比降及高差，为泥石流发生提供动力条件。

汶川地震导致大量崩塌和滑坡发生，形成了大量的松散

堆积物，为泥石流的发生提供了丰富的物源，而汶川地

震的震中位于研究区的河口附近，表征地震对小流域物

源影响的地震烈度因子总体上从干流下游向上游逐渐

降低。侵蚀传递系数和地震烈度的这种空间上的叠加

作用加剧了震后干流和支流泥石流由下游向上游发育

程度逐渐降低的空间分布规律。 

4    结 论

（1）地震前、后无论是浅层还是集成机器学习模型

均表现较好（ACC 均高于 0.80，AUC 均高于 0.75）。集

成机器学习模型均高于浅层机器学习模型，其中随机森

林模型在地震前、后的表现最优，更适用于泥石流易发
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Fig. 6    The number and occurrence rate of debris flows within different
susceptibility levels
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性评价。

（2）基于随机森林模型评价结果，震前和震后泥石

流灾害点与极高和高易发等级的空间分布一致，主要分

布在岷江上游干流和支流的中、下游，且在干流下游增

幅最为明显。随着易发性等级的提高，震前、震后各等

级内泥石流发生率均呈逐渐增大的趋势，且等级越高增

量越大，震后泥石流发生率在各等级均高于震前。

（3）地震前、后侵蚀传递系数的贡献率均显著高于

其它因子，与汶川大地震地震烈度空间分布特征叠加，

为震后泥石流发生提供了良好的动力条件和丰富物源，

加剧了震后干流和支流泥石流由下游向上游发育程度

逐渐降低的空间分布规律。
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