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摘　要： 西藏地区地貌单元复杂、地质构造活跃，为该地区泥石流提供了良好的孕育环境，也对人类生命财产构

成了极大威胁，开展泥石流易发性评价可为地区防灾减灾明确重点区域。以西藏自治区波密县−墨脱县为研究区

域，利用 Pearson 卡方检验算法优选出高程、坡度、地层岩性、降雨量等 12 个对泥石流影响较高的因素作为评价

指标，以研究区 282 个泥石流点和非泥石流点为样本数据库，基于 ArcGIS 平台利用信息量法和机器学习方法建

立了 4 种易发性评价模型，并引入接受者操作特性（ROC）曲线和 AUC（ROC 曲线下方的积分面积）指标对泥石流

易发性精度进行评估，得到了该地区的泥石流易发性评价分区。研究表明：（1）考虑不同维度泥石流类型主控因

素不同，采用纬度和气温相融合的归一化系数作为泥石流易发性评价指标，在一定程度上消除了低海拔地区泥石

流对温度的过度响应。（2）气温、距水系距离、距道路距离、地层岩性、高程是研究区泥石流发生的主控因素；植

被覆盖率、地形湿度、坡度等因素也发挥着重要作用。（3）考虑泥石流灾害点和影响因子分级属性关系，对影响

因子各分级属性赋分，作为输入特征进行训练，机器学习模型预测效果较好，平均 AUC值为 0.980，整体优于传统

的信息量模型。（4）SVM 模型的 AUC值高达 0.987，高易发区频率比率（FR）值为 41.13 且预测面积占比最小，具

有在大尺度区域内进行高精度预测的能力。
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泥石流具有时间短、运动快、爆发突然、破坏性

大等特点，是我国西部最重要的地质灾害类型，给国

家及人民的生命财产带来了巨大损失[1]。西藏地区

地形地貌多样、地质构造活动强烈，地质环境复杂，

为泥石流灾害提供了良好的孕育环境。据统计，截

至 2020 年，西藏自治区现存泥石流灾害点 4 593 处

（数据来源：地理遥感生态网（http://www.gisrs.cn/）），
区域内频发的泥石流对基础设施及人类活动造成了

极大威胁，因此摸清区域泥石流的空间分布特征，并

开展易发性评价工作至关重要，能够在一定程度上

为泥石流灾害的防灾减灾工作提供参考，对保障人

民生命财产安全、减少地区经济损失、促进人与自

然和谐共处具有重要意义。

地质灾害易发性评价起源于 20 世纪 70 年代，

BRABB 等[2] 以岩性和坡度 2 个因子为基础，依靠自

身经验对 San-Mateo 地区滑坡易发性分区进行了评

价；80 年代谭炳炎[3] 基于对大量泥石流案例的研究，

建立了包含 3 项主要影响因素的反应矩阵，实现了
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对泥石流危害程度的综合定量评判。21 世纪以来，

计算机技术和以 GIS（地理信息系统）、遥感为代表

的空间信息技术广泛应用于地质灾害易发性评价中。

XU 等[4] 基于 GIS 平台，通过计算高程、坡度等 7 个

影响因子的信息量值实现了对四川省的泥石流易发

性评价。XIONG 等[5] 基于 RS（遥感）和 GIS 对地质

环境数据进行处理，采用多种机器学习算法对四川

省内的泥石流进行了易发性评估。ZHU 等 [6] 基于

SBAS-InSAR（小基线集雷达干涉测量）技术，通过构

建相应的权变矩阵对已训练出的模型进行分类误差

校正，得到了更为可靠的滑坡易发性模型。在地质

灾害易发性评价研究工作中，评价因子的选取对评

价结果至关重要。WU 等[7] 结合遥感影像、DEM（数

字高程模型）数据、地质图等资料综合分析，选择了

与区域泥石流相关性较大的 10 个影响因子作为评价

指标。刘永垚等[8] 以模型训练后的 AUC（接受者操

作特性曲线下与坐标轴围成的面积）变化为依据，基

于随机森林筛选出贡献率较高的因素作为评价指标。

评价模型选取方面，常见的方法主要有信息量法[9-10]、

层次分析法[11]、模糊数学法 [12]、聚类和最大似然

法[13]、多元回归分析[14]、人工神经网络法[15-19] 等，这

些方法各有优势和缺陷，将 2 种方法耦合后进行地

质灾害易发性评价能够发挥所长并弥补缺陷[20-22]，在

一定程度上提高评价精度。

笔者以西藏自治区林芝市波密和墨脱 2 个县级

行政区所辖范围为研究区域，在收集前期资料的基

础上，依据研究区泥石流灾害形成条件和影响因素，

结合 Pearson 卡方检验算法优选出高程、坡度、地层

岩性、温度、降雨量等 12 个因素作为泥石流易发性

影响因子，并进行分级定量化；然后基于信息量法和

机器学习方法，构建出 4 种泥石流易发性模型，对研

究区泥石流易发性特点进行综合评价。技术路线框

架如图 1 所示。 

1    研究区概况及数据来源
 

1.1    研究区概况

研究区范围包含西藏自治区波密、墨脱全县区

域，如图 2 所示，其中波密县位于西藏自治区东南部，

帕隆藏布河北岸，地处 94°00′E～96°40′E，29°21′N～

30°40′N 之间，全县总面积约 1.65×104 km2，南与察隅

县、巴宜区、墨脱县交界。县域范围内地势总体北

高南低，群山连绵，县境内海拔 2 001～6 648 m，相对

高差大，主要地貌类型为河流堆积、高山峡谷以及冰

川等地貌[23]。县城区多年平均气温约为 8.5℃，历史

极端高温 31℃，极端低温−20.3℃，昼夜温差较大，多

年平均降水量为 977 mm，其中 3−10 月降水占全年

90% 以上。波密地区地层岩性种类繁多，年代分布

较为广泛，主要包括侏罗纪、白垩纪、古近纪和新近

纪时期形成的中酸性岩浆岩；从前寒武纪一直延续

到二叠纪的沉积岩；以及寒武纪、奥陶纪、泥盆纪、
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DEM. 数字高程模型；SHP. 地理信息系统（GIS）中常用的矢量数据格

式；下同

图 1    技术路线图

Fig. 1    Technical roadmap
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图 2    研究区范围及泥石流灾害点分布示意图

Fig. 2    Scope of  the  study area  and distribution of  debris  flow
disaster points
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石炭纪生成的波密杂岩[24]。该地区地质构造较为复

杂，位于雅江缝合带与怒江−班公错缝合带之间的冈

底斯岛弧地块[25]，区域地质构造作用强烈。墨脱县

位于西藏自治区东南部、雅鲁藏布江下游，地处青藏

高原−喜马拉雅山脉东端南麓，山势险峻，地理位置

介于 93°46′E～96°05′E，27°34′N～29°56′N 之间，全

县总面积约 3.11×104 km2，海拔 665～6 648 m，山顶

与河谷之间的相对高差一般在 2 000 m 以上，主要地

貌类型有河谷堆积、冰川、高山峡谷和中−高山峡谷

4 类地貌，如图 3 所示；县境内地层岩性种类多样，主

要包含震旦系蛇绿混杂岩[26]；石炭系砂岩、板岩、玄

武岩、大理岩、变安山岩；白垩系花岗岩；新近系花

岗岩、闪长岩；以及第四系堆积物等；全县年平均气

温为 16℃，冬季温暖，夏无酷暑，空气湿度较高，降雨

主要集中在 5−9 月，年平均降水量约 2 358 mm。墨

脱县处于欧亚板块前锋地带，板块构造运动强烈活

动断裂十分发育，多个深大断裂例如通麦−嘎隆寺断

裂带、马尼翁断裂带等穿切该区域，加剧了区域内泥

石流等各类地质灾害的发生。 

1.2    数据来源

依据研究区泥石流灾害形成条件和影响因素，

初步选取 16 个泥石流影响因子进行研究，数据来源

见表 1。 

2    研究方法
 

2.1    评价指标筛选方法

Pearson 卡方检验是一种强大的统计算法，该算

法计算相对简单，易于理解，在实际应用中对数据是

否符合正态分布并不做严格要求，适用于大样本分

类问题的分析处理。当需要对分类问题中不同特征

的重要性进行排序时，可以用该方法计算样本的实

际例数与期望例数之间的偏离程度来判断特征和响

应变量之间的关联性[27]，在对所有特征和响应变量

依次进行分析结束后，按照重要性大小进行排序，以

此完成特征筛选工作。对于单个特征：

Rall =

n∑
i=1

m∑
j=1

Ri j，Pi =

m∑
j=1

Ri j

Rall
， （1）

式中：n为特征的类别数量；m为响应变量的类别数

量；Rij 代表响应变量属于第 j个类别且特征属于第 i
个类别的样本数量；Rall 为样本总数量；Pi 为第 i类
特征对应样本的期望概率。

卡方检验统计量 χ2 和自由度 F表达式为：

χ2 =

n∑
i=1

m∑
j=1

Ri j−Pi

n∑
k=1

Rk j

2
Pi

n∑
k=1

Rk j

，F = (n−1)× (m−1)。

（2）

式中：k为第 k行；Rkj 为响应变量属于第 j个类别且

 

a. 中-高山峡谷地貌 b. 冰川地貌

c. 高山峡谷地貌 d. 河谷堆积地貌

 

图 3    研究区主要地貌类型

Fig. 3    Primary landform types in the study area

 

表 1    数据类型及来源

Table 1    Data types and source
 

泥石流影响因子 数据获取 数据来源

泥石流点 西藏自治区地质灾害分布数据 地理遥感生态网（http://www.gisrs.cn/）

高程、坡度、坡向、曲率、起伏度、地形湿度指数 西藏自治区30 m精度DEM数字高程数据 地理空间数据云（https://www.gscloud.cn/）

土地利用类型 林芝市30 m精度土地覆盖数据 资源环境科学与数据中心（https://www.resdc.cn/）

气温、降雨量 林芝市2011—2020年气象数据集 国家青藏高原科学数据中心（https://data.tpdc.ac.cn/home）

地层岩性 西藏自治区地层岩性数据 地质云（https://geocloud.cgs.gov.cn/）

距道路距离、距水系距离 西藏自治区1∶100万公众版地形数据 全国地理信息资源目录服务系统（https://www.webmap.cn)

距断层距离 西藏自治区断层数据 中国地震局

人口密度 西藏自治区1 km人口分布栅格数据集 LandScan全球人口动态数据（https://landscan.ornl.gov/）

归一化植被指数 林芝市MOD13A3数据集 美国国家航空航天局（https://search.earthdata.nasa.gov/search）
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特征属于第 k个类别的样本数量。

在利用 Pearson 卡方检验解决分类问题时，首先

假设特征和响应变量之间不相关，通过计算不同类

别下样本实际例数与期望例数之间的偏离程度来确

定卡方检验统计量（需要注意的是，Pearson 卡方检

验对样本量的要求较为严格，对于任意属于第 j个类

别且特征属于第 i个类别的样本，其期望例数的数量

一般要大于 5，否则计算结果将不可靠），结合自由度

计算结果查阅卡方表，确定某特征和响应变量有关

系的可能性。当检验统计量的值越大时，代表某特

征不同类别的响应差异性越显著，即特征的重要性

越高，最后通过对不同特征的重要性进行排序来实

现特征的筛选。 

2.2    易发性评价方法

（1）信息量法

信息量模型以信息论为理论基础，它是将现有

的描述信息进行量化从而表征其对研究对象的影响

的一种统计评价方法[28]。信息量的计算表达式为：

I (b,a1,a2,a3, · · · ,an)= In
P (b,a1,a2,a3, · · · ,an)

P (b)
，（3）

式中：I（b，a1，a2，a3，···，an）为因素 a1，a2，a3，···，an 影

响下泥石流的信息量值；P（b，a1，a2，a3，···，an）为因

素 a1，a2，a3，···，an 组合下发生泥石流的概率；P(b)
为发生泥石流的概率。

在计算单因素对泥石流发生的影响时常使用频

率对条件概率进行估算，通过计算每个因素的信息

量值最后叠加得到所有因素组合条件下对泥石流提

供的信息量值，其具体公式如下：

I =
n∑

i=1

I (i) =
n∑

i=1

In
Ei/E
Zi/Z

， （4）

式中：I为总信息量值；I(i) 为单因素信息量值；Ei 为
研究区内第 i因素所包含的泥石流数；E为研究区泥

石流总数；Zi 为研究区内第 i因素所占评价单元数；

Z为研究区评价单元总数。

（2）随机森林

随机森林（random forest，简称 RF）是一种强大

的多分类器集成学习算法，由多棵决策树组成[29]，每

棵决策树都是独立训练。在构建每棵决策树时，若

原始数据集 D中共有 w个样本，随机森林算法会对

训练集进行 Bootstrap 采样 ，从总训练集中抽取

z（z<w）个样本，即有放回地随机抽取样本来生成不

同的训练数据集。在单个决策树的训练过程中，随

机森林通常采用 Gini系数进行节点的不纯度评价，

如式（5）所示：

Gini j
r = 1−

k∑
i=1

P2
i j， （5）

Gini j
r

Pi j

式中：   为第 r颗决策树中的第 j个决策节点；

k为数据的总类别数量；  为第 j个决策节点的分

类结果中，类别 i的数量占总类别的比例。Gini系数

越小代表该决策节点分出的样本纯度越高，分类效

果越好。

对 r颗决策树重复上述步骤，将训练好的决策树

结合起来即生成随机森林，其输出结果如式（6）所示。

VOT E(x) =

r∑
r′=1

H(x)r′

r
， （6）

式中：x为输入的测试数据；H(x)r'为第 r'颗决策树的

分类结果；VOTE(x) 为所有决策树的平均投票结果。

这种随机性能够增加不同决策树彼此之间的差

异性，避免了 RF 训练过程中的模型过拟合问题。

（3）逻辑回归

逻辑回归（logistic regression，简称 LR）是一种用

于解决二分类或多分类问题的经典线性回归分析方

法[30]，通过建立响应变量和特征变量之间的关系，并

输出一个 [0，1] 的概率值，完成对某一事件发生概率

的预测。由于在泥石流易发性评价中泥石流是否发

生为二分类问题，因此本研究所述的逻辑回归分析

均指二元逻辑回归分析。

LR 的基本假设是，输入特征向量 A和输出标

签 B之间存在线性关系。假设有训练样本有 h个特

征，则模型可以表示为：

B = θT A， （7）

式中：θ为模型参数（权重）；T 为列向量；θT 为其转

置；A=（1，A1，A2，A3，…，Ah）；θ=（θ0 ，θ1，θ2，θ3，…，θh），
θ0 为常数项。

Hθ(A)在此基础上引入 Sigmoid 函数  ，这样就

能使得输出标签的值一定会落在 0 和 1 之间。然后

再定义一个损失函数来评估模型的预测结果是否准

确可靠，逻辑回归通常使用对数损失函数来衡量模

型预测响应值与实际响应值之间的差异。对于单个

样本对数损失函数的表达式如下：

J(θ)=
1
v

 v∑
i=1

−Bi ln(Hθ(Ai))− (1−Bi) ln(1−Hθ(Ai))

，
（8）

J(θ)式中：  为对数损失函数；v为训练样本数量；A为

输入特征向量；B为输出标签。

最后使用梯度下降法不断调整 θ，直至收敛到
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局部最优解，达到最小化损失函数、得到最佳模型的

目的。

（4）支持向量机

支持向量机（support vector machine，简称 SVM）

是一种可用于解决分类或回归问题的监督学习算法，

其主要目标是通过构建最优超平面来实现对数据的

最大间隔分类，从而提高分类准确性。

SVM 的核心思想是利用维度转化函数将原维度

数据进行升维转换，再根据高维度下的决策边界超

平面来对需要预测的数据进行分类和判断。具体来

说，对于线性不可分的数据，SVM 通过引入合适的

核函数对其进行非线性变换处理，使得低维度空间

中难以分类的数据在高维空间中变得线性可分。在

高维度下求解分割超平面时，问题即转化为在约束

条件下目标函数的优化问题，通过引入惩罚因子和

松弛变量来平衡分类间隔和误分类点的影响[31]，从

而得到一个较好的分类模型。判别函数的表达式为：

F(x) = sgn

 f∑
i=1

LiyiK(g,gi)+q

， （9）

Li

K(g,gi)

式中：  为支持向量对应的拉格朗日乘子；yi 为第 i
个训练样本的真实标签；  为核函数；q为偏

置项。

核函数中的参数对模型的影响尤为重要，不同类

型的核函数直接影响到 SVM 模型的准确性和性能。 

2.3    模型精度评价方法

（1）ROC 曲线法

ROC 曲线是一种用于评估二分类模型性能的常

用方法，将灵敏度与特异性以图示方法结合，可以直

观地体现预测精度。该曲线展示了分类模型在不同

阈值条件下的真正例率（TPR）与假正例率（FPR）之
间的关系，TPR和 FPR的计算公式如式（10）、（11）
所示：

T PR =
T P

T P+FN
， （10）

FPR =
FP

FP+T N
， （11）

式中：TP为真正例，即实际为正例，被预测为正例的

数量；FN为假负例，即实际为正例，被预测为负例的

数量；FP为假正例，即实际为负例，被预测为正例的

数量；TN为真负例，即实际为负例，被预测为负例的

数量。

AUC代表 ROC 曲线下方的积分面积，当 AUC
的值越接近 1 时，表示模型性能越好；越接近 0.5 时，

表示模型的性能越一般[32]。通过观察 ROC 曲线及

其下的 AUC值，可以评估模型在不同阈值条件下的

特异性和敏感度，以及模型分类效果的好坏。

（2）频率比法

频率比法基于地质灾害分布与诱灾因子之间的

关系，通过数理统计方法表示地质灾害与易发性评

价之间的相关程度，频率比值 FR的定义式为：

FRt =
Et/E
S t/S

， （12）

式中：FRt 表示第 t种易发性等级的频率比值；Et 表
示第 t种易发性等级的滑坡数量；E表示研究区滑坡

总数；St 表示第 t种易发性等级的栅格数量；S表示

研究区栅格总数。FR以 1 为界限，其值越大地质灾害

与易发性等级的相关性越强，易发性评价精度越高。 

3    泥石流易发性模型构建
 

3.1    评价单元划分

研究区评价单元是进行数据处理分析和各类图

层制作的最基本单元，其划分方式和划分大小是区

域泥石流易发性评价的基础。目前评价单元选取方

式较多，其中区域泥石流评价单元主要有栅格单元、

地貌单元、流域单元、行政单元等[33]。栅格单元的

优点在于其可以将地域快速划分为规则的方形网格，

对每个网格赋予不同的值，将数据以矩阵的形式保

存，在此基础上通过计算机进行运算处理时十分高

效快捷[34]；此外，张以晨等[35]、李益敏等[36] 等提出在

易发性评价工作中栅格单元更适用于研究范围较

大且比例尺较小的区域，考虑到本研究区总面积达

4.76×104 km2，研究范围较大，综合考虑后采用栅格

单元作为研究区的基本评价单元，基于 WGS1984 投

影坐标系，利用 ArcGIS 软件将各要素图层转化为

30 m×30 m 大小的栅格数据。 

3.2    评价指标选取

泥石流的成因较为复杂，通过参考泥石流易发

性相关文献 [37-39]，以研究区泥石流孕育机制、发

育现状、分布情况为基础，结合泥石流发育的 3 个必

备条件（充足的水源、陡峭的地形、丰富的物质来

源），初步选取了高程、坡度、坡向、起伏度、平面曲

率、剖面曲率、土地利用类型、地层岩性、距水系距

离、距道路距离、距断层距离、归一化植被系数、地

形湿度指数、人口密度、气温、降雨量共 16 个要素

作为研究区泥石流评价指标因素。

考虑到研究区内绝大多数泥石流类型为冰川型

泥石流，因此需要对温度这一评价指标进行额外分
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析和处理。据研究区 2011—2020 年共 10 a 内的气

温数据显示，每年 11−次年 2 月份月平均最低气温

均在 0℃ 以下，此阶段冰雪大量堆积，而到了 3 月，

温度逐步上升引起冰雪融化，融水将浸润岩土体并

形成地表径流，当地形和物源条件合适时，极易诱发

冰川型泥石流。因此本研究主要就 3 月份气温对泥

石流的显著影响进行研究，统计了研究区近 10 a 的

3 月份气温栅格数据，通过 ArcGIS 地图代数功能得

到近 10 a 的 3 月平均气温，并将其分为 4 个级别。

由高程和气温数据可知，研究区海拔与纬度呈

正相关，与气温呈负相关。气温与高海拔地区泥石

流具有很强的相关性，在相同的气温（例如 0～1℃）

条件下，海拔较高的波密地区实际存在大量的泥石

流灾害点，这是因为冰川型泥石流对温度极其敏感，

在此温度下高寒地区冰雪开始融化；而在海拔较低

的墨脱地区，此区域内受温度变化诱发的泥石流灾

害点较少，温度不是该地区泥石流发生的主控因素，

因此不能直接将气温作为整个研究区的评价指标。

为此本研究基于海拔、气温与纬度三者之间的关系，

将气温和纬度栅格数据做归一化计算处理，处理过

程如下：通过 ArcGIS 软件获取研究区各栅格单元的

气温数值与纬度数值，采用 Min-Max 数据标准化方

法分别对气温数据与纬度数据进行归一化处理，气

温数值由高到低为 0～1，纬度数值由低到高为 0～1，
将栅格内 2 数值相乘获得了气温与纬度耦合的影响

系数，称该系数为气温/纬度归一化系数，当气温较低

且纬度较高时，气温/纬度归一化系数越大。用该系

数作为后续泥石流易发性评价指标，将其分为 6 个

级别，旨在突出高海拔地区泥石流对温度的敏感型，

修正了低海拔地区泥石流易发性评价对温度的过度

响应，气温处理前后对比见图 4。
在泥石流易发性特征集合的建立过程中，许多

学者往往通过经验和自身判断选取相应的影响因子，

这样的做法不仅主观性较强，且未必能在后续的模型

训练过程中取得较为满意的效果。因此本研究利用

Pearson 卡方检验算法，对初步选取的 16 个影响因

子进行重要性评估，将重要性系数较低的影响因子

进行剔除，以提升后续模型训练中输入特征和输出

标签之间的相关性。基于 Pearson 卡方检验算法的

泥石流影响因子重要性排序如图 5 所示，其中气温、

距道路距离、距水系距离、地层岩性、高程的重要性

分数相对较高，是研究区泥石流发生的主控因素。

气温与高寒地区冰川型泥石流的爆发紧密关联，

每年 3−4 月份高寒地区冰雪消融，融水将直接浸润

岩土体并形成地表径流，为泥石流的爆发提供了必

要的水源条件。由图 5 可知，将气温与纬度归一化

处理后其重要性分数得到大幅度提升，突显了高海

拔地区泥石流对温度的敏感型，消除了低海拔地区

泥石流对温度的过度响应。

道路属于人类工程活动范畴，在道路修建过程

中大量岩土体被挖走，改变了坡体内部的应力分布

状态，在不利条件下坡体容易失稳，为泥石流的爆发

提供了动力和物源条件。距道路距离越近，发生泥

石流的可能性越高。

水系通常存在于地势低洼的河谷地带，附近地

表松散物质较多，极易受到水流的冲刷和侵蚀，同时
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图 4    气温与纬度归一化处理

Fig. 4    Normalization of temperature and latitude
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水系通道的存在为泥石流补充了充足的水源条件。

距水系距离越近，发生泥石流的可能性越高。

地层岩性的差异决定了泥石流物源条件的充足

与否。通常来说软岩、极软岩其岩体本身强度较差，

更容易遭受风化侵蚀而松散破碎，岩土体的松散破

碎程度决定了泥石流物源是否充足，进而影响泥石

流灾害的规模。

高程对泥石流的爆发有重要影响，研究区位于

喜马拉雅山东端，山势险峻，最高海拔与最低海拔高

差可达 5 000 m，极大的落差为泥石流提供了巨大的

潜在势能。随着高程增加，岩体的风化程度加剧，为

崩滑体的形成提供了更为有利的条件。而崩塌、滑

坡等地质灾害的发生恰巧为泥石流提供了良好的物

源条件，还能在一定条件下转化为泥石流。同时不

同的海拔高度具有不同的降雨量、植被覆盖率，进而

对泥石流的发育产生影响。

结合易发性模型预构建效果，最终将重要性分

数最低的 4 种影响因子剔除，优选出了高程、坡度、

坡向、起伏度、归一化植被指数、地层岩性、距水系

距离、距道路距离、距断层距离、地形湿度指数、

气温/纬度归一化系数和近 10 a 7 月平均降雨量共

12 个影响因子作为研究区泥石流评价指标，各评价

指标状态分级如图 6 所示。 

3.3    基于信息量法的泥石流易发性模型

评价指标体系建立完成后，根据信息量模型基

本原理，首先对各评价指标进行单因素信息量值计

算，后将各指标值进行叠加处理。通过地理遥感生

态网获取西藏自治区地质灾害分布数据，从中提取

出研究区泥石流灾害点共 141 个，选取泥石流沟口

中心处作为泥石流样本点位置；基于 ArcGIS 空间分

析运算，使用“提取分析”工具将 12 个指标因素以分

级状态为标准提取至 141 个泥石流灾害点数据表中，

获取研究区内分布在各类因素的泥石流单元数；研

究区内分布在各类因素的评价单元数及研究区评价

单元总数可根据各指标状态分级栅格获取；研究区

泥石流单元总数为 141 个，根据信息量模型公式可

计算各指标因素的信息量值（表 2），通过栅格叠加分

析计算 12 个指标因素的信息量总值，将计算结果依

据统计学方法分为高、中、低共 3 类易发区。 

3.4    基于机器学习方法的泥石流易发性模型

结合前文的各评价指标状态分级图（图 6）、信

息量统计结果、泥石流样本数据点的分布情况及野

外工程地质调查情况，对所选用的 12 个指标因素进

行分级赋分评估，最终完成对所有指标赋予 1～4 分

的分级得分[40]，见表 2。
通过前期的资料搜集工作可知，研究区目前共

有 141 个泥石流点，为遵循等量原则，在 ArcGIS 平

台中利用“创建随机点”工具在研究区范围内随机生

成 141 个非泥石流点，使其均匀分布于研究区，二者

组成样本数据库。接着使用“多值提取至点”工具将

每个栅格点对应的 12 个影响因子对应的分级得分

提取出来用于模型训练。在实际训练过程中，可将

泥石流点对应的输出标签定为 1，将非泥石流点的输

出标签定为 0，将 12 个影响因子作为模型训练的输

入变量；随后将 282×13 列的数据导入 Matlab 平台，

选取其中 80% 的数据作为训练集进行模型训练，剩

余 20% 的数据作为测试集用于模型的测试。以逻

辑回归算法为例，将训练集数据导入后，设置合适的

学习率和迭代次数，在每次迭代过程中，首先计算损

失函数关于模型参数的梯度（即偏导数），然后根据
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图 5    基于 Pearson 卡方检验算法的泥石流影响因子重要性排序

Fig. 5    Importance ranking of debris flow impact factors based on Pearson Chi-square test algorithm
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图 6    各评价指标状态分级图

Fig. 6    State classification diagram of each evaluation index
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梯度方向更新模型参数，使得损失函数逐渐减小。

这样反复迭代，直到损失函数收敛或达到最大迭代

次数，就得到了逻辑回归模型的最优参数。

本研究其余机器学习算法（RF、SVM）皆采用相

似的流程，首先使用训练数据，通过不同的算法学习

如何将输入的数据精确地映射到目标标签，然后通

过参数优化来最小化预测误差。模型训练完成后将

研究区的总栅格点导入训练好的模型中进行预测，

得到研究区总栅格点的泥石流易发性指数，在 ArcGIS

平台中利用“点转栅格工具”绘制泥石流易发性图

层，并将计算结果依据统计学方法分为高、中、低共

3 类易发区。 

4    易发性评价结果分析与精度评价
 

4.1    结果分析

本研究基于 4 种不同方法建立了对应的泥石流

易发性模型，并将研究区所有栅格的信息导入训练

 

表 2    各指标因素信息量值与分级得分汇总

Table 2    Information value and graded scores of each indicator factor
 

指标因素 分级 信息量值 分级得分 指标因素 分级 信息量值 分级得分

高程/m

[0，1 000) −1.212 1

坡度/(°)

[0，20] 0.854 4

(1 000，2 000] −0.483 2 (20，40] −0.593 2

(2000，3 000] 1.015 4 (40，60] −1.485 1

(3 000，4 000] 0.485 3 >60 0.766 4

>4 000 −2.656 1

地层岩性

页岩 0.000 1

坡向/(°)

N[0，22.5)，[337.5，360) −0.520 1 闪长岩 0.183 1

EN[22.5，67.5) 0.021 2 花岗岩 0.850 1

E[67.5，112.5) −0.151 1 第四系堆积物 2.596 4

ES[112.5，157.5) −0.069 2 砂岩 0.043 1

S[157.5，202.5) 0.262 3 片麻岩 −0.442 2

WS[202.5，247.5) 0.647 4 灰岩 0.000 1

W[247.5，292.5) −0.458 1 泥岩 1.160 3

WN[292.5，337.5) −0.433 1 正长岩 0.000 1

起伏度/m

[0，50] 0.298 3 板岩 0.425 1

(50，100] −0.966 1 变质岩 0.000 1

(100，150] −1.356 1 冰雪覆盖区 −1.560 1

(150，200] 0.000 1

气温/纬度归一化系数

[0，0.2] −1.217 2

>200 1.253 4 (0.2，0.3] 1.294 4

近10 a 7月份平均

降雨量/mm

<100 0.000 3 (0.3，0.4] 1.253 4

[100，200] 0.334 4 (0.4，0.5] −0.395 3

(200，300] −0.471 2 (0.5，0.6] 0.000 1

(300，400] −1.660 1 >0.6 0.000 1

>400 0.000 1

地形湿度指数

<5 −0.905 1

距水系距离/m

[0，500] 1.532 4 [5，7] −0.332 1

(500，1 000] 0.300 3 (7，11] 0.436 2

(1 000，1 500] −0.628 2 >11 2.109 4

(1 500，2 000] −1.742 1

归一化植被指数

＜0.2 0.000 1

(2 000，2 500] −2.717 1 [0.2～0.5] 0.928 3

>2 500 0.000 1 (0.5～0.7] 1.048 4

距断层距离/m

[0，2 000] 0.915 4 (0.7，1] −0.702 1

(2 000，4 000] 0.100 2

距道路距离/m

[0，200] 2.810 4

(4 000，6 000] −0.117 1 (200，400] 1.553 4

(6 000，8 000] −0.355 1 (400，600] 0.357 2

(8 000，10 000] −0.379 1 (600，800] 0.716 3

>10 000 −0.191 1 (800，1 000] −0.653 1
>1 000 −1.567 1
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好的模型中进行预测，得到每一个栅格的泥石流易

发性指数，绘制出不同模型下泥石流易发性分区图，

如图 7 所示。

由图 7 可知：①泥石流高易发区主要集中在地形

极为陡峭、靠近河谷中心的地区，大体以“一横一纵”

的形态分布于研究区的北部，其中嘉黎断裂、察隅断

裂、墨脱断裂等主要断裂带穿切该区域，使得区域内

地形切割深度较大，相对高差可达 1 500～2 500 m；

区内岩性以砂岩、板岩、花岗岩为主，在强烈的构造

作用影响下，岩体结构面发育，极易遭受风化侵蚀而

松散破碎，为泥石流的发生提供了充足的物源条件；

同时该区域途径易贡藏布、波都藏布、帕隆藏布、嘎

弄曲等雅江主要支流，大量的水系通道为泥石流的

形成提供了充足的水源条件；加之北部地区气温普

遍较低，冰雪大量堆积，当气温回升冰雪融化时，极

易诱发泥石流。在多种因素的综合作用下使得该区

域泥石流爆发极为频繁和强烈。②研究区泥石流中

易发区主要分布于上述河谷外围的山区地带，相对

高差在 500 m 左右，其中在墨脱县格当乡的分布最

为集中。区域内水系较为发育，有多条雅江支流流

经；由遥感影像资料可知，区域内冰雪覆盖面积较大，

在合适的条件下，冰雪融水会浸润岩土体，形成地表

冰雪融水径流，可能诱发冰川型泥石流。同时该区

域内还分布着少量滑坡、崩塌等其他不良地质现象，

在特定条件下可能转化为泥石流灾害。③研究区泥

石流低易发区主要集中在墨脱县南部低海拔区域以

及波密县北部高海拔区域，区域内地势平缓开阔、地

表植被覆盖率较高，地层岩性以片麻岩、灰岩、砂岩、

花岗岩为主，相较于高易发区，整体上岩性更为稳定，

难以风化侵蚀，物源条件相对匮乏，同时历史上有泥

石流发生的记载极少，总体来说，此区域内相对缺乏

泥石流孕育的基础环境条件。 

4.2    模型精度评价

在前文基础上将 282 个泥石流和非泥石流数据

点作为评估数据库，利用 ROC 曲线法对每个模型

的二分类性能进行评估，绘制出 ROC 曲线如图 8
所示。

在 ArcGIS 平台中提取各易发性分区的栅格数

量，对不同模型下不同泥石流易发等级的面积占比

进行统计并计算各分区频率比值，以频率比值表示

泥石流发生与易发性分区的相关程度，统计结果如

表 3 所示。

通过对比图 8 中 ROC 曲线及表 3 中频率比值

可知，4 种泥石流灾害易发性模型均展现出较好的效

果（AUC值均大于 0.9，FR值均大于 1），其中机器学

习模型的整体训练效果更好，相比之下，传统的信息

量模型预测结果则相对较差，结合图 7 可知，信息量

模型并未在泥石流频发的扎墨公路段展现出高易发

性，并且在墨脱县南部预测出了较多的中易发区，这

与事实有所偏差，原因可能与信息量法自身的计算

原理有关，由于大量的泥石流灾害点聚集于波密县，

同时两地的地形地貌、气候条件等部分影响因子差

别较大，导致计算出的部分墨脱县的影响因子对应

的分级指标信息量值较小，使得模型在预测时会有

部分误差。

在 4 种模型中分类效果最好的为 RF 模型、LR
模型以及 SVM 模型（AUC值均大于 0.97），虽然三

者的分类性能指标极为优异且较为接近，但是结合

对不同模型下泥石流易发等级面积占比及频率比值

统计结果可知，SVM 模型在高易发区 FR值为 41.13，
高于 LR、RF 及 IM 模型，且 SVM 模型对高易发区

的预测面积占比最小，这也表明该类模型具有在大

尺度区域范围内进行高精度预测的能力，原因在于

SVM 模型能够更好处理线性不可分的数据，通过引

入合适的核函数对其进行非线性变换处理，使得低

维度空间中难以分类的数据在高维空间中变得线性

可分，从而提高对泥石流易发性的预测能力。因此，

此类模型能够在今后为工程勘察人员在大尺度区域
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图 7    4 种易发性模型分区图

Fig. 7    Partition diagram of four susceptibility models
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内开展高精度泥石流易发性和风险评估工作提供更

为有效的参考。 

5    结　论

（1）考虑到研究区内的泥石流灾害类型以冰川

型泥石流为主，存在少量的降雨型泥石流，因此在模

型训练前对温度这一影响因子进行了特殊处理。用

纬度和气温共同决定的归一化系数作为后续泥石流

易发性评价指标，旨在突出高海拔地区泥石流对温

度的敏感性，极大程度上消除了低海拔地区泥石流

对温度的过度响应。

（2）基于 Pearson 卡方检验算法对初步选取的

16 个影响因子进行了重要性评估，将重要性分数较

低的影响因子进行剔除，提升了后续模型训练过程

中输入特征和输出标签之间的相关性。其中气温、

距道路距离、距水系距离、地层岩性、高程是研究区

泥石流发生的主控因素；植被覆盖率、地形湿度、坡

度等因素也发挥着重要作用。

（3）在机器学习模型训练过程中，没有采用常规

的手段对每个影响因子进行分类后即作为输入特征，

而是在考虑泥石流点和影响因子分级属性之间关系

的基础下，对影响因子各个分级属性赋予相应得分，

然后作为输入特征进行训练，在此基础上训练出的

机器学习模型预测效果较好，且整体优于传统的信

息量模型。

（4）4 种泥石流灾害易发性模型均展现出较好的

预测效果（AUC值均大于 0.9），相较于其余模型，

SVM 模型对高易发区的预测面积占比最小，AUC值

及高易发区 FR值最大，对泥石流频发的扎墨公路段

的预测效果也更为优异，这表明该类模型具有在大

尺度区域范围内进行高精度预测的能力。因此，此

类模型能够在今后为工程勘察人员在大尺度区域范

围内开展高精度泥石流易发性评估工作提供更为有

效的参考。
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Evaluation of debris flow susceptibility in Bomi-Motuo area using Pearson
Chi-square test algorithm based indicator optimization
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Abstract：Complex geomorphic units and active geological structures provide favorable conditions for debris flow
in  Tibet,  which  poses  a  great  threats  to  human  life  and  property. [Objective] The  evaluation  of  debris  flow
susceptibility  can  identify  key areas  for  disaster  reduction  and prevention  in  this  region. [Methods] Taking Bomi
and Motuo Counties of Tibet Autonomous Region as the study area, 12 factors with high influence on debris flow,
including elevation, slope, stratigraphic lithology and rainfall, were selected by Pearson Chi-square test algorithm as
evaluation indexes. Data collected from 282 sits with and without debris flows in the study area were taken as the
sample  database.  Based  on  ArcGIS  platform,  four  susceptibility  evaluation  models  were  established  by  using
Information  Value  Method  and  Machine  Learning  Method.  The  ROC  curve  and  AUC  index  were  introduced  to
evaluate  the  accuracy  of  debris  flow  susceptibility  obtained  from  the  proposed  methods. [Results] A  debris  flow
susceptibility map for the study area was obtained. [Conclusion] The results indicate that: (1) Considering different
types of debris flows in different dimensions and controlling factors, the normalization coefficients of latitude and
temperature  are  used  as  the  evaluation  index  of  debris  flow  susceptibility,  which  can  eliminate  the  excessive
responses of debris flow to temperature in low altitude areas to a certain extent. (2) Air temperature, distance from
water system, distance from road, formation lithology and elevation are the main factors of debris flow occurrence
in  the  study  area;  Factors  such  as  vegetation  coverage,  terrain  humidity,  and  slope  also  play  an  important  role.
(3)  Considering the relationship between the disaster  points  of  debris  flows and the classification attributes  of  the
impact  factors,  the  classification  attributes  of  the  impact  factors  are  assigned  scores  and  trained  as  input  features.
The  machine  learning  model  performs  well,  and  its  average AUC is  0.980,  which  was  better  than  the  traditional
information models. (4) The AUC of SVM model is as high as 0.987, and the FR value of the highly prone region is
41.13.  The  prediction  area  of  high-risk  regions  takes  up  the  smallest  proportion,  demonstrating  superior  high-
precision prediction capability in large-scale regions.
Key words:  Chi-square  test； indicator  optimization； debris  flow； susceptibility  evaluation； high  precision；
information value；machine learning；Bomi-Motuo area
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