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基于 PU-bagging 负样本采样的白龙江流域泥石流易发性分级评价￼ 
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摘  要：为提高白龙江流域泥石流易发分区的可靠性，建立随机森林为基学习器的 PU-bagging 负样本采样模

型。选取高程、降水量等评价因子，使用逻辑回归、随机森林、支持向量机和 XGBoost 算法，构建白龙江流

域泥石流易发性评价模型。根据混淆矩阵衍生的评价指标、ROC 曲线和五种分级方法，对比分析了四种模型

的性能，并利用 SHAP 分析评价因子对模型的贡献程度。结果表明：（1）支持向量机模型结合几何间隔分级

方法的灾害识别精度提升了 24%。（2）随机森林模型能够识别更多的潜在泥石流样本，而 XGBoost 模型可减

少对非灾害样本的误判。（3）SHAP 值对高程变化的敏感性间接反映了高差对泥石流发育的重要性。本研究

可以为白龙江流域新型城镇化建设与泥石流防治工程的规划提供数据支撑。 
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Abstract: To improve the reliability of the debris flow-prone zones in the Bailong River Basin, a PU-bagging 

negative sample sampling model based on the random forest as the base learner is established. Evaluation factors such 

as elevation and precipitation were selected, and logistic regression, random forest, support vector machine and 

XGBoost algorithms were used to construct an evaluation model for the susceptibility of debris flows in the Bailong 

River Basin. Based on the evaluation indicators derived from the confusion matrix, the ROC curve and five 

classification methods, the performances of the four models were compared and analyzed, and the contribution degree 

of the evaluation factors to the model was analyzed by using SHAP. The results show that: (1) The disaster 

identification accuracy of the support vector machine model combined with the geometric interval classification 

method has increased by 24%. (2) The random forest model can identify more potential debris flow samples, while the 

XGBoost model can reduce the misjudgment of non-disaster samples. (3) The sensitivity of SHAP values to elevation 

changes indirectly reflects the importance of height differences for the development of debris flows. This research can 

provide data support for the planning of the new urbanization construction and debris flow prevention and control 

project in the Bailong River Basin. 
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引言 

我国地貌广阔、地质条件复杂，山区面积占全国总面积的 2/3，山区地质灾害频发。据国家统计局

《中国统计年鉴 2024》显示，2014 年到 2023 年我国共发生地质灾害 68 885 起，其中泥石流具有较大的

密度，浮托力大、搬运能力强，受气象水文条件控制，一旦爆发破坏力极大，由此产生的链生灾害威胁

沟道附近及其下游的各类构筑物、建筑物(刘传正和王建新, 2024)。白龙江流域构造复杂、地震活动频繁，

强降雨作用下大规模、群发性泥石流频发，如 2010 年 8 月的三眼峪特大泥石流造成 1 471 人遇难，冲毁

房屋 5 500 余间，掩埋、破坏耕地 1 400 余亩，损坏各类桥梁共 8 座，直接经济损失约 36 亿；2020 年 8

月的陇南群发性泥石流造成 18 人遇难，超 6 000 间房屋损毁，直接经济损失超 30 亿。因此开展白龙江

流域的区域地质灾害调查，特别是区域泥石流易发性评价，对防灾减灾工作意义重大。 

传统的易发性评价方法包括专家打分、层次分析法、信息量法、证据权、概率比模型和其他数理统

计分析等方法。但往往需要进行评价因子分级和因子赋分，主观性较强，模型精度低。机器学习方法克

服了人为分级赋分的局限性，利用数据驱动建立的评价模型可以进一步挖掘评价因子对易发分区的影响

关系。基于不同研究区的基础地质资料，选取不同的机器学习模型和评价单元，可有效提升易发性评价

结果的可靠性。常用的机器学习模型有决策树(林炫歆等, 2023)、支持向量机(Sun et al., 2023)、逻辑回归

(Huang and Zhao, 2018)、随机森林(Merghad et al., 2020)和梯度提升决策树(Yang et al., 2023)、神经网络

(Huang et al., 2020)以及各种耦合模型（周超等, 2020; 孔嘉旭等, 2023）等。评价单元包括栅格单元、斜

坡单元、行政单元和流域单元等(Chiara et al., 2021)。栅格单元在计算上面有更好的优势，但其破坏了地

质灾害单元的完整性(曹苏傲等, 2025)。流域单元很大程度上保证了单元划分的完整性，但其覆盖范围过

大，不利于提取灾害点和非灾害点的特征(Xiong et al., 2020)。斜坡单元相较于流域单元有更小的面积，

亦能反映灾害点所处单元的孕灾条件(黄启乐等, 2018)。李坤等(2022)基于 BP 神经网络模型，采用水文

分析法和曲率分水岭法两种斜坡单元划分方法评价东川泥石流的易发性，结果表明曲率分水岭法 AUC

值更高，更适用于泥石流评价。当前，白龙江流域地质灾害易发性的研究仍以栅格单元为主，基于曲率

分水岭法划分斜坡单元的易发性分级评价较少。 

易发性评价的数据样本包括灾害点（正样本）和非灾害点（负样本）。由于易发性评价中正样本主

要是通过野外调查所确定的，与负样本相比数量少，所构成的数据集具有显著的不平衡性(田尤等, 2024)。

Wu et al.(2024)基于决策树、随机森林、Adaboost 和梯度树增强模型，分析了平衡数据集和不平衡数据

集在易发分区的效果，结果表明使用平衡数据集的模型可以最小化假阴性数量，在高易发区和极高易发

区上分布更多的灾害点。非灾害点的选取方法有随机生成采样(杜国梁等, 2021)、信息量法采样(刘坚等, 

2018)、缓冲区控制采样(邓明东等, 2024)、地理信息相似度采样(刘国栋等, 2023)和机器学习算法采样(王

悦等, 2024)等方法。杜国梁等(2021)采用随机生成负样本建立逻辑回归-信息量易发性评价模型，组合模

型集成了逻辑回归和信息量的优势，但低易发区灾害点比例较高。饶姗姗和冷小鹏(2024)基于粗糙集理

论和信息量法进行负样本选择，结果显示 RSIV-RF 模型比随机采样后的模型 AUC 值提高了 2.5%，但其

测试集准确率较低。于海坤等(2024)对比了随机生成采样、缓冲区控制采样、信息量法采样和合成少数



类过采样 4 种采样策略的模型精度，结果显示缓冲区控制采样精度在逻辑回归模型中精度较高，但由于

缓冲区外存在的未被记录的历史灾害点没有被考虑，该采样方法在支持向量机模型中精度最低。样本的

不平衡和采样方法的局限性，往往引起测试集准确率低、极低和低易发区灾害样本占比较高等问题，为

提高非灾害点样本的质量，需要使用合适的采样模型和分区方法。 

为了提高模型在高易发区和极高易发区的可靠性，基于上述问题和现有方法的不足，本文以甘肃省

白龙江流域为研究区域，根据地形地貌、地质条件、植被覆盖、气象水文和人类活动等方面选取评价因

子，结合随机森林和 PU 学习算法建立 PU-bagging 模型进行负样本采样。以斜坡单元为评价单元，基于

逻辑回归、随机森林、支持向量机和 XGBoost 算法构建白龙江流域泥石流易发性评价模型，利用精确率、

准确率、召回率、F1 分数和 Kappa 系数及 ROC 曲线对比分析四种模型性能，讨论不同分级方法对分区

结果的影响，并利用 SHAP 分析评价因子对模型的影响。 

1 研究区概况和评价因子 

1.1 研究区概况 

白龙江流域位于中国甘肃省西南部，属黄土高原与青藏高原的过渡带（图 1）(Du et al., 2017)，主

要行政区包括迭部县、宕昌县、舟曲县、武都区、文县等。区内水网密布，降水丰富，降水量时空差异

较大，多年平均降水量 436～788 mm，主要集中在雨季和汛期(Du et al., 2017)。研究区经历了加里东、

海西、印支、燕山运动等多期构造变化，山势陡峻、地形高差大，水系切割强烈(李媛茜等, 2021)。区内

地层岩性复杂，从第四系至元古界皆有出露，软弱岩层分布广泛(庆丰等, 2024)。研究区人类工程活动频

繁，加之特殊的地形地貌、水文气候因素影响，地质灾害广泛发育，已成为地质灾害重点研究区域。 

 

图 1 研究区位置及泥石流分布 

Fig 1. Location of the study area and the distribution of debris flow 

1.2 评价因子 

基于以往的研究结果，根据泥石流的形成条件和诱发因素，本文从地形地貌、地质条件、气象水文

和人类活动等方面选取了 12 个评价因子，包括高程、坡度、坡向、地层岩性、不稳定边坡核密度、降



水量、河网密度、地形湿度指数、水流强度指数、归一化植被指数、土地利用类型、距道路距离。考虑

各评价因子的共线性对模型准确性的影响，本文采用皮尔逊相关系数进行特征相关性检验（图 2），皮

尔逊系数绝对值大于 0.8 被视为强相关，因此剔除水流强度指数，余下 11 个评价因子参与建模（图 3）。

评价因子来源如表 1 所示(张耀南, 2023)，表中连续数据采用平均数、离散数据采用众数表征单元特征。 

1.2.1 地形地貌 

高程使降水、植被覆盖、风化程度和太阳辐射等的呈现出不同的分布，间接影响了泥石流的形成(李

志, 2024)，研究区高程最高 4 825 m、最低 566 m，由西北至东南逐渐降低。地形条件影响泥石流的物源

补给方式和运动规模，坡度不仅影响边坡应力分布，还对堆积物和坡面径流有影响，降雨条件下较高的

坡度（25°～45°），使泥石流对沟床和岸坡的侵蚀作用增强，导致固体物质总量显著增加。不同的坡

向有不同的太阳辐射程度，坡面的蒸发、植被覆盖情况和侵蚀程度亦不同，从而影响泥石流固体物质的

数量和迁移方向。地形湿度指数通过量化地形的汇水能力与排水效率反映了地形对水文过程的控制作用。 

1.2.2 地质条件 

不同岩性的地层抗风化和抗侵蚀的能力不同，破碎的岩体分布在沟道内为泥石流提供物源补给

(Angillieri, 2020)，研究区风成相分布广泛，板岩、千枚岩、页岩相对脆弱，降水条件下易形成泥石流。

尽管泥石流可以通过火山碎屑与冰雪作用触发，也可以由洪水携带大量沉积物产生，但主要是由斜坡的

不稳定引发的，不稳定边坡为泥石流提供物源，评价单元的不稳定边坡核密度越高代表其附近存在崩塌、

滑坡等破碎岩体，降雨条件下易转化为泥石流。 

1.2.3 气象水文 

降雨条件是泥石流重要的触发因素，为泥石流提供了动力条件，研究区位于多种气候类型交汇带，

降水量时空分布不均，受东南季风控制，时间上主要集中在雨季、空间上由东南至西北总体呈现降低趋

势。径流的快速集中和地表水对河床的侵蚀容易产生泥石流，河网密度反映了研究区的水系分布，河流

切口影响地下水位和坡脚应力状态。 

1.2.4 人类活动 

归一化植被指数反映了植被覆盖情况，可对水土流失程度和坡面情况产生影响，已有研究表明植物

根系可改善边坡力学性能(Zhu et al., 2017)，研究区植被分布与降雨在空间上有一致性。土地利用类型和

距道路距离反映了人类活动对地质环境的影响，土地利用类型反映了研究区地表覆盖物类型，修建道路、

开挖边坡不同程度地对斜坡岩土体造成了扰动或破坏。 

  



表 1 泥石流评价因子数据来源 

Table1 Data source of debris flow evaluation factor 

评价因子 数据类型 数据来源 

高程、坡度、坡向 连续型 地理空间数据云（https://www.gscloud.cn） 

地层岩性 离散型 国际土壤参考与信息中心（https://www.isric.org/） 

不稳定边坡核密度 连续型 全球灾害数据平台（https://www.gddat.cn） 

降水量 连续型 星图云开放平台（https://open.geovisearth.com） 

河网密度 连续型 全国地理信息资源目录服务系统(https://www.webmap.cn) 

地形湿度指数 连续型 地理空间数据云（https://www.gscloud.cn） 

归一化植被指数 连续型 
MODIS 植被指数产品（2000—2020 年）

（https://modis.gsfc.nasa.gov/data/dataprod/mod13.php） 

土地利用类型 离散型 星图云开放平台（https://open.geovisearth.com） 

距道路距离 连续型 国家冰川冻土沙漠科学数据中心(http://www.ncdc.ac.cn) 

 
图 2 评价因子的特征相关性 

Fig2 Characteristic correlation of the evaluation factors 



 
图 3 泥石流评价因子分布 

Fig3 Distribution of evaluation factor of debris flow 

2 模型方法和数据 

2.1 负样本采样模型 

灾害易发性评价所需要的数据集由灾害点（正样本）和非灾害点（负样本）构成，灾害点通过前期

建立的灾害点数据库获得。本文的非灾害点采样分为两个阶段，首先用 ArcGIS10.8 软件的数据管理工

具，在研究区范围内通过随机采样的方法生成未标记的数据点，而后基于 PU-bagging 的机器学习算法

筛选数量为 2 倍正样本的负样本数据，构成研究所需要的负样本数据库。 



PU-bagging 是一种半监督机器学习算法，在该模型中正样本被标记为 P，随机生成的未标记类型的

数据点被标记为 U，通过对正样本的学习可以定量得出 U 数据的发生泥石流的概率，而后根据概率值选

取负样本，从而有效地提高负样本质量(Gu et al., 2024)。本文选择随机森林作为 PU-bagging 算法的基学

习器，具体步骤如下（图 4）： 

步骤 1：在未标记类型数据集中随机抽取与正样本等量的样本点组成数据集； 

步骤 2：构建随机森林模型，将数据集以 7：3 的比例划分为训练集和测试集，对数据进行训练，获

取模型最佳超参数； 

步骤 3：将未标记类型数据集中剩下的数据导入模型进行概率预测； 

步骤 4：重复上述 1-3 步骤，计算出所有未标记类型数据属于正样本的概率，并将 5 次重复计算得

到的平均概率作为样本发生泥石流的概率。 

 
图 4 基于随机森林的 PU-bagging 负样本采样方法  

Fig4 PU-bagging negative sample sampling method based on random forest 

2.2 易发性评价模型 

2.2.1 逻辑回归模型 

逻辑回归（LR）是一种广义线性回归模型。在二分类任务中，为了将回归模型的实值与概率联系起

来，通常采用对数几率函数，将输出值转化为[0,1]区间的概率值，概率值越接近于 1 表示发生泥石流的

可能性愈大，反之则不易发生(Sun et al., 2021)。对于由具有 k 个属性的 X 组成的数据集而言，多元线性

回归方程及其变换后的概率可简写为： 

bXZ k
T   (1) 
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P




1

1
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式中：  k21 ;...;;  ——回归系数； 

 k21 x;...;x;xX  ——影响因素； 

b ——常数项。 



2.2.2 随机森林模型 

随机森林（RF）是并行式集成学习的一个扩变体(Breiman, 2001)，以决策树（DT）作为基学习器的

基础上，在随机自采样子集内，使用基尼指数寻找局部最优分裂点，而不是从所有特征中选择最优属性，

增加了分类树间的多样性，因此可以得到更低的泛化误差。在一次分类任务中，样本数据在 RF 的 DT

中进行独立预测，最终由所有 DT 输出的标签进行多数投票决定，展现出了较好的抗过拟合、干扰能力。 

2.2.3 支持向量机模型 

支持向量机（SVM）的思想是将原始数据组成的空间映射到更高维的特征空间，以找到最优分离超

平面，距离超平面最近的满足正确分类的训练样本被称为支持向量，两个异类支持向量到超平面的距离

为 ，联系特征空间和原始样本空间的函数被称为核函数。SVM 模型的预测性能很大程度上受核函数

的影响，核函数的类型包括线性核函数（Linear）、多项式核函数（Poly）、Sigmoid 核函数、拉普拉斯

核函数（Laplacian）和高斯核函数（RBF）(BUI et al., 2016)。 

2.2.4 极限梯度提升模型 

极限梯度提升算法（XGBoost）是基于梯度提升决策树（GBDT）的的一种改进梯度提升算法之一，

它基于训练后的基学习器调整样本分布，通过新函数拟合前一次预测的残差，实现弱学习器提升为强学

习器，从而得到强预测模型，样本预测值和目标函数为(Liu et al., 2024)： 
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式中：


iy ——样本预测值； 

ix —— i 样本的类别标签； 

m——树的数量； 

mf ——第m棵树的模型。 
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式中：  kobj ——损失函数在第 k 个决策树期间的最小化值； 

n ——样本数量； 

l ——可逆突损失函数； 

iy ——样本真实值； 

T——节点总数； 

 ——节点划分度； 



——叶子分数； 

 ——正则化系数。 

2.3 评价单元 

本文负样本采样模型和易发性评价模型的选用不同的评价单元。栅格单元更有利于处理大量数据，

因此在负样本采样模型中使用 30 m 30 m 大小的栅格单元作为评价单元。在易发性评价模型中，选择

基于地表曲率分水岭法划分的斜坡单元作为评价单元，以 30 m 分辨率的 DEM 数据为基础数据，利用

ArcGIS10.8 中的水文分析，对曲率、流向、洼地、流域进行提取计算，并对山脊线、山谷线进行合并，

修整不合理单元，最终将研究区划分出 31 143 个斜坡单元。 

3 结果 

3.1 负样本采样结果 

本文所涉及的两类机器学习模型均属于二分类问题，通过全球灾害数据平台获得的 747 个泥石流灾

害点样本被记为“1”，由负样本采样模型筛选出的非泥石流灾害点样本记为“0”。根据训练好的模型

对所有未标记类型的数据进行预测，获得预测概率值，将预测为正样本的概率值小于 0.5 的样本点视为

负样本，反之则为正样本。由于存在多个正/负样本在一个斜坡单元中的情况，因此需要将对应的多个样

本点提取到所在的同一个斜坡单元中再进行数据分析，最终得到斜坡单元下样本数据集包括正样本 647

个，负样本 1 392 个（图 5）。易发性评价模型中，斜坡单元下的正样本与随机抽取等比例的负样本构

成模型的数据集。 

 

图 5 非泥石流样本分布 

Fig5. Distribution of non-debris samples 

3.2 模型性能 

负样本采样模型测试集的混淆矩阵如表 2 所示，模型的测试集召回率为 0.9014，准确率为 0.9037。

混淆矩阵包含了真阳性（TP）、真阴性（TN）、假阳性（FP）、假阴性（FN）等四个数据，由此衍生

5 个评价指标，分别是准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 分数（F1 Score）



和 Kappa 系数（Kappa）(Kumar et al., 2017)。其中，Kappa 系数衡量的是分类模型的表现与随机猜测的

期望表现间的差异，Kappa 系数在 0.41 以下表示模型预测的一致性较差。这些指标在 0、1 之间变化，

越靠近 1 表示模型性能越好(Zhou et al., 2021)。ROC 曲线纵坐标为真阳性率（TPR）、横坐标为假阳性

率（FPR），ROC 曲线的线下面积（AUC，area under roc curve）用于评价模型的精度，ROC 曲线愈靠

近左上角，AUC 值愈大，精度愈高(Lv et al., 2022)。易发性评价模型中的 5 个评价指标和 ROC 曲线如

图 6、图 7 所示。 

表 2 负样本采样模型测试集混淆矩阵 

Table2 Confusion matrix of the negative sample sampling model test set 

真实情况 

预测结果 

泥石流 非泥石流 

泥石流 58 6 

非泥石流 7 64 

 

图 6 模型性能对比 

Fig6. Model performance comparison 

 
图 7 各模型的 ROC 曲线 

Fig7. The ROC curves of each model 



3.3 易发性分区 

本文采用几何间隔的分区方法进行易发性制图（图 8）。结果表明，泥石流高到极高易发区主要分

布在迭部县的中部，宕昌县的北部和中部，舟曲县的东北部和中部，文县的东北部和西北部以及中部和

东南部部分地区，武都区的北部和西南部，与不稳定边坡核密度基本对应。白龙江流域属“侵蚀-剥蚀”

构造山地地貌，研究区内坡度在 40°以下，高程处 600～2 100 m 和 2 100～3 500 m（迭部县中部地区）

的高差较大区域，风成砂岩、黄土广泛分布，年降水量均在 500 mm 以上，河网密集、地形湿度指数较

高，城市地区的人类工程活动活跃，为泥石流发育提供了物源和动力条件，高、极高易发区多分布于此。

低到极低易发区主要分布在高差不大、不稳定边坡核密度很低的区域。中易发区主要分布在不稳定边坡

核密度低于 0.05，与道路距离较近、河网密度稍高的城市及邻近区域。不同的模型中，宕昌县和武都区

的东北部和文县的东南部易发程度有明显的差异，其中在文县的东南部，LR、SVM 模型大致相似，而

RF、XGBoost 模型识别了更多的高和极高易发区；LR 与 SVM 模型在宕昌县的差异远大于武都区，在

宕昌县北部 SVM 模型识别出更多的极高易发区。 

 

图 8 基于几何间隔划分的白龙江区域易发性评价图 

Fig8. Evaluation map of Bailong River area based on geometric interval division 

a.RF 模型；b.LR 模型；c.支持向量机模型；d.XGBoost 模型 

4 讨论 

4.1 机器学习模型性能对比分析 



由图 8 可以看出，与 RF、SVM 和 LR 相比，XGBoost 模型在准确率、精确率、F1 分数和 Kappa 系

数上表现都优于其他模型，但召回率不及支持向量机模型，会导致假阴性偏高，若欲减少对非灾害样本

的误判，则应选择 XGBoost 模型。RF 的召回率最高，但其他指标不及 XGBoost 模型，假阳性偏高，对

非灾害样本存在误判，若为确保潜在泥石流区域尽可能地被识别，则可考虑使用 RF 模型。相较于

XGBoost 和 RF 模型，LR 与 SVM 模型的指标均处于均衡状态。通过图 9 对比不同模型的 ROC 曲线的

线下面积发现，四个模型的 AUC 值均大于 0.9000，表明所有模型在泥石流易发性评价中都有较好的性

能，其中 XGBoost 模型的 AUC 值为 0.9629，SVM、LR 和 RF 的 AUC 值分别为 0.9592、0.9590、0.9444。

虽然 XGBoost 的 AUC 值最大、RF 的 AUC 最小，但从 ROC 曲线来看，XGBoost 模型并非全过程线下

面积都占绝对的优势，部分区域在 SVM 模型线下面积更大，表明 XGBoost 模型预测的易发分区在某些

历史泥石流区域存在误判，而在该区域上使用 SVM 模型精度更高。 

4.2 易发性分区分级方法 

根据自然间断点、分位数、相等间隔、几何间隔和定义间隔等五种分级法方法，将易发性分区分为：

极低易发区、低易发区、中易发区、高易发区和极高易发区。其中，定义间隔分级标准为：极低易发区

（0-0.1）、低易发区（0.1-0.3）、中易发区（0.3-0.5）、高易发区（0.5-0.75）和极高易发区（＞0.75），

其余各分级方法与 ArcGIS 中默认标准一致。在分区统计分析中，采用各易发区斜坡单元占比和泥石流

密度指标对四种模型下的不同分级方法进行统计，易发分区统计结果如图 9 所示。在极低易发区中，基

于 XGBoost 模型的自然间断点分级法和定义间隔分级法，与基于四种模型的相等间隔分级法显示：统计

的灾害点密度均大于 20%，且涉及的斜坡单元占比均高于 50%，表明上述模型在此种分级方法中未能有

效识别泥石流。 

分位数和几何间隔下的四种模型，随着易发性分区由极低到极高，泥石流密度逐渐增加。在分位数

统计中，四种模型的泥石流密度趋向一致，其中 LR 和 SVM 模型在极低至低易发区识别有误的泥石流

最少（均为 13.46%），支持向量机模型在高到极高易发区识别的泥石流最多（70.64%）。几何间隔统

计中，除 RF 模型在高易发区识别的泥石流少于中易发区外，其余三种模型增长趋势一致；LR 模型在极

低至低易发区识别有误的泥石流最少（13.37%），SVM 模型在高到极高易发区识别的泥石流最高

（70.97%），SVM 模型在极低至低易发区识别的的泥石流密度为 13.84%，LR 模型在高到极高易发区

识别的的泥石流密度为 70.68%；在高到极高易发区中，RF 模型的斜坡单元占比为 40.75%，LR 模型的

斜坡单元占比为 41.15%，SVM 模型的斜坡单元占比为 40.34%，XGBoost 模型的斜坡单元占比为 37.28%。

与相等间隔分级法相比，使用分位数分级可以使高易发区和极高易发区覆盖的灾害点提高 23.55%，极

低易发区和低易发区识别灾害点的错误率降低 30.27%；使用几何间隔分级可以使高易发区和极高易发

区覆盖的灾害点提高 23.88%，极低易发区和低易发区识别灾害点的错误率降低 30.36%。 

上述结果表明虽然 XGBoost 模型的 AUC 值较高，但对比统计分析结果发现，对于有较好分区结果

的分位数和几何间隔方法而言，召回率略高的 LR 和 SVM 模型易发分区的效果更好。从泥石流密度分

布来看，RF 模型部分区域上也更优于 XGBoost 模型，表明对于易发性评价最优模型的选择不应以模型

评价指标为唯一标准，而应结合各分区统计和评价目的进行分析。基于自然间断点、相等间隔和定义间



隔等分级方法的斜坡单元占比表现为，高到极高易发区分布比例均小于低到极低易发区，而分位数、几

何间隔的斜坡单元占比在易发分区上差异不大。 

 

图 9 易发性分区统计图 

Fig9. Statistical map of the prone partition 

a.自然间断点分级法；b.分位数分级法；c.相等间隔分级法；d.几何间隔分级法；e.定义间隔分级法 

4.3 易发性评价模型可解释性 

机器学习模型的黑盒特性往往导致决策过程的不透明，为认识样本数据中的评价因子对模型决策的

影响，本文使用一种基于博弈论 Shapley 值的量化特征解释方法（SHAP），对评价因子和模型进行分析。

根据四个泥石流易发性评价模型的结果，采用 SHAP 中的宏观特征密度散点图表示不同模型的评价因子

对模型的影响。图 10 中每一个点代表一个样本，纵坐标为评价因子的类型，对应横坐标为评价因子对

SHAP 值的影响，SHAP 值的正负表征的是评价因子对模型的影响为正相关或负相关。整理发现，高程、

降水量和归一化植被指数是重要程度较大的评价因子，距道路距离、坡度、不稳定边坡核密度和河网密

度的重要性很大程度受模型选取的影响。由于缺乏单体泥石流的形态数据，当前区域的易发性评价单元

无法考虑泥石流主沟和支沟形态，流域高差作为泥石流发育的一个重要条件未被直接考虑。图 10 中所

示模型对不同单元高程的变化最为敏感，间接地印证了高差对泥石流发育的重要性。在模型性能指标和



两种统计分区结果相差不大的情况下，LR 和 SVM 模型除了地形湿度指数和地层岩性影响趋势不一致外，

其余评价因子表现出较好的一致性，不稳定边坡核密度与河网密度对模型均以正影响为主，距道路距离

以负影响为主。对于 LR 和 XGBoost 模型而言，地层岩性对模型的贡献最小，即模型对这一评价因子提

取的信息不足，可能导致模型泛化能力受限，进而使模型的假阴性偏高。 

 
图 10 不同模型的评价因子 SHAP 值全局分布 

Fig10. Global distribution of evaluation factor SHAP values for different models 

a.RF 模型 SHAP 值分布；b.LR 模型 SHAP 值分布；c.SVM 模型 SHAP 值分布；d.XGBoost 模型 SHAP 值分布 

4.4 白龙江流域易发性区域泥石流实例分析 

甘家沟流域频发泥石流，2020 年 8 月 17 日多次的暴雨天气，使甘肃东南部爆发群发性泥石流，受

灾人口高达 133.44 万人。甘家沟属甘肃省陇南市武都区汉王镇甘家沟村，在此次灾害中被划分为重度受

灾区。该流域属典型的峡谷地貌、坡度较大，沟道平均纵比降 88‰(晁增祖, 2023)。由图 11（a）可知，

在基于 PU-bagging 模型的泥石流易发性评价中，流域基本处于极高易发区，物源区部分斜坡单元被划

分为低和中易发区。据图 3 显示该流域岩性多为风成相和板岩、千枚岩，岩体强度低、归一化植被指数

较低。图 11（b）所示为甘家沟流域发育的构造断裂，包括武都-康县断裂带和次级断层，受构造抬升和

断裂带影响，岩层破碎加剧，不稳定边坡核密度为中-高，为泥石流发育提供了充足的物源。如图 11（c）

所示在流域布设雨量计（底图源于 ASF 数据下载平台 https://search.asf.alaska.edu/）持续监测一年流域活

动，其中雨量计 1 布设高程高于雨量计 2。图 11（c）右下方显示了甘家沟某拦挡坝体被泥石流冲毁后

的现场情况(周妍妍, 2023)，该处损毁的坝体物质和拦挡的泥沙又组成了潜在物源，威胁下游。图 11（d）



所示 2022 年 5 月至 2023 年 7 月甘家沟流量监测结果表明，全年累计降雨量和单日降雨量随海拔升高而

增加，全年累计降雨量最高可达 706.4 mm，超过甘家沟流域 50年一遇降雨条件，单日降雨量达 64.8 mm，

超过 24 小时雨量界限值，当物源充足时，泥石流爆发概率较大，沟道内混合体流速加快，危及下游居

住区。 

 
图 11 甘家沟泥石流易发性概况 

Fig11. Overview of the occurrence of Ganjiagou debris flow 

a.甘家沟流域物源区易发性分区图；b.甘家沟流域构造断裂图；c.泥石流流域降雨监测布设和拦挡坝图；d.2022 年 5 月至

2023 年 7 月甘家沟流量统计结果 

5 结论和展望 

本文以甘肃省白龙江流域为研究区域，根据特征相关性检验结果筛选出 11 个评价因子，采用 RF 作

为基学习器的 PU-bagging 模型进行负样本采样，基于 LR、RF、SVM 和 XGBoost 算法构建白龙江流域

泥石流易发性评价模型，根据模型性能评估指标和五种分级类型的统计结果对比分析了模型的性能，并

利用 SHAP 分析了评价因子对模型的贡献程度。主要结论如下： 

（1）尽管 XGBoost 模型的 AUC 值最高，但召回率低、假阴性偏高，在低易发区识别错误的泥石

流最多，因此对泥石流易发性评价模型的选取和评估，应当结合评价指标、ROC 曲线和分级方法统计结

果判断。 



（2）五种分级方法的统计结果显示分位数和几何间隔下，召回率较高的 SVM 和 LR 模型在高到极

高易发区能够识别更多的泥石流，在极低至低易发区识别有误的泥石流较少，与不稳定边坡核密度分布

基本对应，易发性评价中选取适合的分级方法可有效提高灾害点的识别率。 

（3）基于 SHAP 分析的评价因子对模型的贡献表明，高程、年均降水量和归一化植被指数是影响

较大的评价因子，SHAP 值对高程变化的敏感较高，间接反映了高差对泥石流发育的重要性，这三个评

价因子基本包含泥石流发育、启动所需的地形和气象条件。在 LR 与 SVM 模型中，不稳定边坡核密度

与河网密度对模型均以正影响为主，距道路距离以负影响为主，反映了环境变化和人类工程活动对泥石

流物源的影响。 

白龙江流域泥石流形成条件复杂，各类物质来源多样，所划分的甘家沟流域范围较大，形成区内亦

分布有低易发区，对于流域防治工程及其他工程的设计规划还需要基于现场条件进一步讨论。本文在数

据构建和模型优化方面仍存在不足，由于泥石流灾害的流域划分和评价单元选取的标准，及泥石流历史

记录尚未完善，今后需要结合滑坡、崩塌评价结果，地调资料和大数据技术进一步地研究基于灾害形态、

发育特征的区域易发性评价的最优方法。 
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