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基于随机森林模型的泥石流易发性评价

———以汶川地震重灾区为例
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摘　要：在区域泥石流易发性研究中，科学确定泥石流易发性主控因子及其贡献率既是关键科学问题，也是区域
泥石流预警预报和风险管理的重要基础。本研究选取汶川地震重灾区，引入随机森林算法，以小流域为评价单元，

集合多元因子指标体系，建立泥石流易发性评价模型，定量分析了汶川地震重灾区内泥石流关键影响因子及贡献

率，并探讨了研究区泥石流易发性的空间分布特征。本文初选了６３项评价指标，以模型 ＡＵＣ值变化为基础，筛选
出３５项指标构成易发性评价指标体系，并用于区域内泥石流易发性主控因子的识别，结果表明：流域高差、流域平
均坡度、流域内滑坡面积、平均降雨天数是区域内泥石流易发性主控因子，另外，沟长比降、大于１０°积温、年均温、
人口密度、村落个数、低覆盖度土地利用方式等在泥石流易发性评价中也发挥着重要作用；易发性评价结果显示，

极高易发区占比达到了２２．９４％，主要分布于研究区西部，泥石流易发性较高的小流域主要分布在青藏高原向四川
盆地过渡的地形急变带，同时也与地震带、断裂带、干旱河谷区域密切相关。模型验证结果表明，平均 ＡＵＣ值达
０８４，模型具有很高的稳定性和准确性，说明随机森林算法非常适用于区域泥石流易发性评价研究，机器学习算法
结合小流域为单元的方法对区域泥石流易发性评价有效果良好，可为区域尺度灾害易发性及风险评估提供更为有

效的方法参考。
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　　泥石流是我国主要的山地灾害之一，２００８年汶
川地震引发的崩塌、滑坡等次生灾害给泥石流活动

提供了大量的松散固体物质，灾区泥石流活动已经

逐渐进入了活跃期［１，２］，近年来灾区的泥石流灾害

对大小聚落、公路桥梁、水电站等造成了严重破坏。

通过泥石流易发性研究，探究泥石流易发性主控因

子贡献率、厘清易发性分区对泥石流监测预警和风

险管理具有重要意义。

自２０世纪７０年代以来，学者们已经对泥石流

进行了系统的研究，在泥石流易发性评价方面，区域

泥石流易发性研究通常基于经验和统计方法并结合

地理信息系统和遥感展开［３－５］，主要方法包括：多因

子综合评价法［６，７］、人工神经网络评价法［８］、遥感与

ＧＩＳ评价法［９］、层次分析法［１０］等，就目前研究成果

而言，评价模型应用程度高，涉及的区域广阔［１１，１２］。

然而，由于泥石流的复杂非线性特征，区域泥石流易

发性评价研究中很多问题尚未得到系统解决，评价

单元多以栅格或行政区为主，而以小流域为单元的



研究较少，栅格单元在数据计算方面更具优势，行政

单元利于管理决策制定，但是小流域单元更能体现

泥石流灾害影响因素的完整性［１３］；评价指标选取存

在较大的不确定性，一定程度上受人为主观判断影

响，缺乏相应的评价标准和技术规范［１２］；而目前权

重赋值方法可分为主观赋权法、客观赋权法，其中主

观赋值法受人为主观影响较大，而客观赋值法受数

据影响较大。

对于易发性评价研究中存在的问题而言，随机

森林算法是一种非常有前景的非线性方法［１４］，该方

法是一种基于统计学习理论的机器学习算法，通过

集成多棵决策树，然后采用投票方式选出分类结果，

与层次分析法等半定量评价方法相比较，主要优势

表现在：数据预处理阶段，随机森林模型无需归一化

等去量纲规范化处理，可直接进行运算；评价指标选

取阶段，处理高维度和大数据量的数据集能力强，不

需要做特征选择；易发性评价阶段，模型可获取评价

指标贡献率，避免了人为主观赋值的影响，比层次分

析法权重赋值规则更简单、准确，模型稳定性与准确

性较高［１５，１６］。该方法已经在某些灾害领域成功应

用，如滑坡［１７］、森林火灾［１８］、洪水［１９］以及少量的泥

石流易发性研究［２０］，且具有良好的预测结果。本文

以汶川地震重灾区为研究区，以小流域为评价单元，

采用随机森林方法，构建汶川地震重灾区易发性评

价指标体系，建立评价模型，对评价指标贡献率和易

发性分区进行分析从而为灾区泥石流监测预警、风

图１　随机森林示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｅｔｈｏｄ

险管理决策的制定提供数据支撑。

１　研究方法
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　决策树概述
决策树是随机森林模型的基分类器，是一种广

泛应用于分类和预测的单分类器，在机器学习中决

策树属于一种预测模型，它代表的是对象属性和对

象值之间的一种映射［２１］；现阶段常见的决策树算法

包括ＣＬＳ、ＩＤ３、Ｃ４．５、ＣＡＲＴ算法等。决策树结构简
单、易于理解、分类效率高、能处理高维数据并且分

类准确率高；决策树也存在着分类规则复杂、过度拟

合与收敛到非全局的局部最优解等缺点［２１］。
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　随机森林模型概述
随机森林分类是由多个决策树｛ｈ（Ｘ，Θｋ），ｋ＝

１，…｝组成的组合分类模型，参数集｛Θｋ｝是独立同
分布的随机向量，在给定自变量 Ｘ下，每个决策树
分类模型都通过一票投票来选择最优的分类结果。

算法如图１所示。
首先，利用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样从原始训练集 Ｄ中抽

取ｋ个样本，且每个样本中的特征数（ｍ）都与原始
训练集相同；ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样为有放回的抽样，提升了
训练集的随机性。

然后对ｋ个样本分别建立 ｋ个决策树模型，得
到ｋ种分类结果｛ｈ１（Ｘ），ｈ２（Ｘ），…，ｈｋ（Ｘ）｝；每
个样本中随机选取 ｎ（ｎ≤ｍ）个特征作为分裂特征
集，从中选择最优特征对节点进行生长，当 ｎ＜ｍ
时，每一棵决策树之间又存在差异性。

最后，通过上述步骤形成的随机森林，根据ｋ种
分类结果对每个记录进行投票表决以决定其最终分

类，公式如下［２２］。

ｆ（ｘ１）＝ｍ＿ｖｏｔｅ｛ｈｉ（ｘ）｝　（ｉ＝１，２，．．．，ｋ）

（１）
式中：ｍ＿ｖｏｔｅ为投票结果。

由上可知，随机森林模型在训练集的随机性与

节点分裂最优属性的两处随机性共同作用下，使得

随机森林不易产生过拟合，增加了模型的稳定

性［２５］。
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ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＲＯＣ）常被用来评价模型性能优
劣，为了介绍上述两项指标，下引入二分类数据的混

淆矩阵，如表１所示。

表１　二分类数据的混淆矩阵
Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｎｅｇａｔｉｖｅ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ＴＰ ＦＮ

Ｎｅｇａｔｉｖｅ ＦＰ ＴＮ

图２　研究区区位图
Ｆｉｇ．２　Ｌｏｃａｔｉｏｎｍａｐｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

上表中表示数据集中有正（Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）与负
（Ｎｅｇａｔｉｖｅ）两种样本，而对这两种的分类包括正确
分类（ＣｌａｓｓｉｆｉｅｄＰｏｓｉｔｉｖｅ）和错误分类（Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ），分别对应正类样本与负类样本后，得到４
种分类 ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、ＦＮ
（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）、ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）；根据上述４种
数据，可以计算 ＴＰＲ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）与 ＦＰＲ
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ），公式如下：

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２）

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ （３）

　　在分类过程中，阈值（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）表示分类器认
为某个样本为正样本（或负样本）的概率；当调整阈

值（Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）时，每 １个阈值对应 １组 ＴＰＲ和
ＦＰＲ，ＲＯＣ曲线即为以 ＴＰＲ为纵轴、ＦＰＲ为横轴的
曲线。在曲线下方的区域对应的面积则为 ＡＵＣ，该

数值介于０和１之间，一般大于０．５，越接近１，表明
分类器的效果更好，也就是说模型的准确性越高。

２　研究区与数据
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　研究区概况
本文中选取的研究区地处中国西南地区，位于

四川、甘肃、陕西三省交界地区，由覆盖汶川地震４１
个重灾县（区、市）的 ７２０小流域构成，总面积达
１４２７万平方千米（图２）。

研究区地处中国地形第一、二级阶梯交界过渡

地带，西部以高山峡谷区为主，山高坡陡，东部以丘

陵、平原为主，海拔范围４５０～５０００ｍ左右；区域内
构造活动极为复杂、地形切割剧烈、地震活动频繁、

山地灾害频发［２３］；研究区地属山地亚热带湿润季风

气候与暖温带大陆性半干旱季风气候交汇区［２４］，区

域内水系众多，皆属长江左岸支流；河网密布，大小

河流超过２００条，自西向东为岷江、沱江、涪江和嘉
陵江流域［２４］。

#"#

　数据
小流域是独立的集水地貌单元，可以将其看作

一个最小的、独立的“孕灾系统”。本文以小流域为

评价单元，数据包括研究区小流域数据、泥石流灾害

数据与评价指标数据。

通过遥感解译与 ＡｒｃＧＩＳ水文分析，共划分出
７１８处小流域（图２所示）；此外，为保证汶川地震重
灾区的完整性，将区内平原部分与高原部分纳入研
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究区（编号为７１９、７２０号小流域），但由于高原与平
原地区形成泥石流的条件不充分，不作为本文的评

价对象，遂不参与模型运算。

泥石流沟数据共计为１２８９个；在本文中，鉴于
随机森里模型分类要求，研究将历史泥石流灾害数

据单独提取为一类，作为类别属性值，其中有泥石流

灾害事件发生的小流域记为“１”，反之记为“０”，通
过二分类，将其分为发生过泥石流与未发生泥石流

两种小流域类别。

本文初步选取评价指标时，充分考虑影响泥石

流发生的控制性因素和影响性因素，将可能存在的

影响因素皆纳入了指标筛选的工作中，再进一步通

过模型进行指标筛选，数据主要包括地形、地质、灾

害、气象、植被、土壤、土地利用、社会经济等，共计

６３项（表２）。即研究区内７１８个小流域中，每一个
小流域均有６３组数据与之对应。

与传统的泥石流易发性评价指标比较，本文以

小流域为评价单元，可以统计评价单元内滑坡面积、

村落个数等以栅格为评价单元无法统计的数据，因

此指标涵盖的范围更广、数据量更大。

３　泥石流易发性评价

$"!

　模型构建
本研究利用ｐｙｔｈｏｎ软件实现模型运行，使用相

应的ＲＦ软件包。本文以７１８组数据为基础构建随
机森林预测模型，首先将７１８组数据随机分为Ｄ１－
Ｄ１０共１０组子集，分别取其中不同９组为训练数据
集进行建模，然后取剩余１组为测试数据集，重复
１０次，同时采用 １０折交叉验证方法验证（１０－
ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）模型精度，运算后去除贡献率值
最低的评价指标后再次循环运算，并记录每一次的

ＡＵＣ值，当ＡＵＣ值达到最高时（０．８４），参与运算的
指标共计３５项，据此取３５项指标构建泥石流易发
性评价指标体系，并进行泥石流易发性评价，最后对

预测结果进行汇总统计，得到７１８个小流域的易发
性数据，同时得到３５项指标的贡献率。模型中几个
重要参数设置如下：ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ（最大特征数）＝
“ｓｑｒｔ”；ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ（决策树数目）＝“１０００”；ｍｉｎ＿
ｓａｍｐｌｅ＿ｌｅａｆ（最小样本叶片）＝２０。
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　模型验证
在十折交叉验证中，统计每一次验证准确率及

其平均值（表３）。

表２　研究数据介绍
Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｅａｒｃｈｄａｔａｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

编号 要素 来源

１ 泥石流个数 四川省地质环境监测研究所

２ 地形 流域面积（ｍ２） ｈｔｔｐ：／／ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ
３ 流域高差（ｍ）
４ 沟床比降

５ 流域平均坡度（°）
６ 流域平均坡向

７ 沟长（ｍ）
８ 地质与灾害 活动断层长度（ｍ）ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉ．ａｃ．ｃｎ
９ 流域内滑坡面积 ［２５］

１０ 流域内滑坡个数

１１ 地震烈度 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉ．ａｃ．ｃｎ
１２ 岩石硬度
１３ 气象水文 干燥指数 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ
１４ 湿润指数

１５ 大于１０度积温
１６ 年均降水量（ｍｍ）
１７ 年均温（℃）
１８ 河网密度

１９ 植被 植被指数 （ｈｔｔｐｓ：／／ｖｉｔｏ．ｂｅ／ｅｎ）
２０ 土壤 土壤质地 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ
２１ 水力侵蚀
２２
２３
２４ 用地类型
２５ 社会经济 村落个数 ｈｔｔｐ：／／ｓｅｄａｃ．ｃｉｅｓｉｎ．ｃｏｌｕｍｂｉａ．ｅｄｕ

２６ 人口密度 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ
２７ 道路长度（ｍ） ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ

备注：表中带“”的指标还有二级分类，如下：
地震烈度：（１）＜Ⅵ度；（２）ＶＩ度；（３）Ⅶ度；（４）Ⅷ度；（５）≥Ⅸ度。
岩石硬度：（１）极硬岩；（２）次硬岩；（３）软硬相间；（４）次软岩；（５）极
软岩。

土壤质地：（１）砂土；（２）粉土；（３）粘土。
水力侵蚀：（１）微度；（２）轻度；（３）中度；（４）强度；（５）极强度；（６）
剧烈。

土地利用类型：（１）水田；（２）旱地；（３）有林地；（４）灌木林；（５）疏林
地；（６）其他林地；（７）高覆盖度草地；（８）中覆盖度草地；（９）低覆盖
度草地；（１０）河渠；（１１）湖泊；（１２）水库坑塘；（１３）永久性冰川雪
地；（１４）滩涂；（１５）滩地；（１６）城镇用地；（１７）农村居民点；（１８）其
他建设用地；（１９）沙地；（２０）戈壁；（２１）盐碱地；（２２）沼泽地；（２３）
裸土地；（２４）裸岩石砾地；（２５）其他。
道路长度：（１）高速公路；（２）国道；（３）省道；（４）县道；（５）铁路。

由表３可知，在交叉验证中，模型总体准确性较
高，此外，对于“０”事件（无泥石流发生）的预测准确
率（０．８５）高于“１”（有泥石流发生）的预测准确率
（０．７７），这是由于“１”样本数据量较少所导致的。

同时，为了进一步证明评价模型的可靠性，计算

交叉验证过程中得到的 ＲＯＣ曲线及 ＡＵＣ值
（图３）。
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表３　交叉验证准确性
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ１０－ｆｏｌｄｃｒｏｓｓ－ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

序号
测试样本 预测结果

０ １ ０ １
０准确率 １准确率

１ ４４ ２７ ５６ １５ ０．７３ ０．５６
２ ４４ ２７ ５４ １７ ０．７７ ０．６３
３ ４４ ２８ ４４ ２８ １．００ １．００
４ ４４ ２８ ４３ ２９ ０．９８ ０．９６
５ ４４ ２８ ５６ １６ ０．７３ ０．５７
６ ４４ ２８ ４６ ２６ ０．９５ ０．９３
７ ４４ ２８ ５０ ２２ ０．８６ ０．７９
８ ４４ ２８ ５４ １８ ０．７７ ０．６４
９ ４４ ２８ ５４ １８ ０．７７ ０．６４
１０ ４４ ２８ ４５ ２７ ０．９８ ０．９６
平均值 ／ ／ ／ ／ ０．８５ ０．７７

图３　平均ＲＯＣ曲线图
Ｆｉｇ．３　ＭｅａｎＲＯＣｃｕｒｖｅ

图４　评价指标贡献率
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｖａｒｉａｂｌｅｓ

由图３可知模型十折交叉验证平均 ＡＵＣ值达到了
０．８４，检验结果十分理想，模型具有很高的准确性。
$"$

　易发性评价
模型运行得到３５项指标的贡献率（图４），利用

ＡｒｃＧＩＳ１０．２对易发性评价结果进行处理，通过统计
学中常见的自然断点法［１１］划分为５个等级，从高到
低分别对应极高易发区（０６３６～１）、高易发区
（０４５４～０．６３６）、中易发区（０．２７５～０．４５４）、低易
发区（０．１２３～０．２７５）、极低易发区（０～０．１２３）５个
等级，并统计贡献率最高的４项评价指标在不同易
发区内的平均值（图５）。

３．３．１　评价指标分析
３５项指标贡献率加和等于１，其中贡献率最高

的两项指标为流域高差（０１２９）与平均坡度
（００９），极高易发区小流域平均高差达２８４１ｍ，平
均坡度 ３１．６９°；而极低易发区小流域平均高差
８８８ｍ，平均坡度１７．９６°，这两项指标反映了地形对
区域泥石流易发性的影响，四川山区泥石流发生的

山谷中有９７％以上的河流的高差在４００～４０００ｍ之
间［２６］，高差大、坡度陡的地形背景下，泥石流启动的

势能大，同时还为泥石流提供松散固体物质。滑坡

面积贡献率（０．０７４）位于第三，滑坡个数的贡献率
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图５　主要指标不同易发区内平均值
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆｍａｉｎｆａｃｔｏｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｗａｔｅｒｓｈｅｄｓ

也高达００６６，这是由于地震后，震区存在大量次生
灾害，而以滑坡为主的次生灾害为泥石流的爆发提

供了充足的物源。降水是泥石流的触发因子，平均

降雨天数（贡献率０．０７３）反映了降水对泥石流易发
性的影响，由于极低易发区多为平原丘陵，泥石流形

成条件不充分，因此降雨天数仍高于低易发区；由于

研究区为汶川地震重灾区，地震烈度对泥石流易发

性也有一定影响，有地震Ⅶ度区分布的小流域易发
性等级较高，评价结果与客观规律相符［２７］。干燥指

数（贡献率０．０１６）、湿润指数（贡献率０．０１５）与大
于１０度积温（贡献率０．０４２）反映了气候条件对泥
石流易发性的影响，干旱和干湿循环气候条件下，有

利于土体开裂，物理风化增强，导致流域内松散物质

增多［３０］。除自然环境因子外，研究区内人类活动也

不容忽视，流域内的道路密度（贡献率０．０３７）、人口
密度（贡献率０．０２７）与村落个数（贡献率０．０２６）几
项指标贡献率反映了研究区内人类活动对泥石流易

发性存在着较大影响，主要影响方式为不合理的土

地利用方式以及道路建设、水电站等工程建设等活

动扰动土体、破坏植被，促进了泥石流的发生。

３．３．２　易发性分析
根据评价结果显示（图６），极低易发区面积最

大，共计１６３个小流域，３１８８２．８３ｋｍ２，占研究区面
积２３．８６％，易发性较低的区域主要分布于研究区
东部，集中于陇南市东部、汉中市、广元市、绵阳市东

部、德阳市等丘陵、平原地区；极高易发区占比达到

了２２．９４％，主要分布于研究区西部，包括陇南市西
部、绵阳市西部、阿坝藏族羌族自治州东部、雅安市

北部，通过与类似研究成果核对，结果显示，本研究

区四川境内，高、极高易发性区域主要沿岷江流域、

大渡河流域分布，与评价结果较为吻合，甘肃南部极

高易发区分布面积偏大［１４，３１］；高、极高易发性区域

地处青藏高原向四川盆地过渡的地形急变带，地形

破碎、山高坡陡，泥石流形成条件充分（表４）。同
时，区域内主要有龙门山断裂带分布，因此该区域内

地震频发（汶川地震极重灾区分布于该区域），岩层

破碎，存在大量次生山地灾害，形成泥石流的物源充

足。降水方面，区域内暴雨多发、强降水次数多，容

易满足泥石流激发条件。另外区域内岷江及其支流

的部分流域都有干旱河谷分布，生态脆弱，水土流失

严重。人类活动与泥石流密切相关，而该区域内人

口稠密，人类活动强度大，道路、水电站等工程建设

密集，一定程度上加速了泥石流发育。上述多因素

共同作用下，导致了泥石流高易发性小流域分布于

此区域。通过对研究区小流域泥石流易发性空间特

征上的定量分析和空间分布上的定性描述，为汶川

地震重灾区泥石流监测预警指出了明确的区域重

心。

表４　易发性分级及面积占比
Ｔａｂ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｒａｔｉｏｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ

易发性分区 小流域个数 面积／ｋｍ２ 面积比例／％

极低易发区 １６３ ３１８８２．８３ ２３．８６

低易发区 １１９ ２０８６６．８４ １５．６１

中易发区 １１０ １９１９６．８３ １４．３６

高易发区 １７３ ３１０３９．５１ ２３．２３

极高易发区 １５３ ３０６５５．８４ ２２．９４
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Ｎ／Ａ：不适用。高原和平原的泥石流形成条件不足，因此这些地区不纳入易发性评价建模范围。

图６　泥石流易发性评价图
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ

４　结论

（１）本文以汶川地震重灾区为研究区，以小流
域为评价单元，通过随机森林算法建立了评价模型，

模型经交叉验证表现稳定，平均 ＡＵＣ值达０．８４，具
有很高的准确性，结果表明随机森林模型非常适用

于区域泥石流易发性评价研究。

（２）本文初选了６３项评价指标，以模型ＡＵＣ值
变化为基础，筛选３５项指标构成易发性评价指标体
系，并量化了评价指标对泥石流灾害的贡献率，识别

出区域内易发性主控因子，结果表明，研究区内流域

高差、流域平均坡度、流域内滑坡面积、平均降雨天

数对该区域泥石流易发性的影响占主导地位；另外，

沟长比降、大于１０°积温、年均温、人口密度、村落个
数、低覆盖度土地利用方式等在泥石流易发性评价

中也发挥着重要作用。

（３）易发性评价结果显示，极高易发区占比达
到了 ２２．９４％，主要分布于陇南市西部、绵阳市西
部、阿坝藏族羌族自治州东部、雅安市北部；研究区

内高易发性小流域与地形急变带、断裂带和干旱河

谷区域高度重叠。

本文采用机器学习随机森林模型，以小流域为

单元，实现了汶川地震重灾区泥石流易发性评价，初

步确定了研究区泥石流易发性关键因子构成及极其

贡献率。研究方法的可行性和成果的可靠性也同时

表明机器学习算法可为区域山地灾害相关评价领域

研究提供新的方法和思路。
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３７７第５期 基于随机森林模型的泥石流易发性评价———以汶川地震重灾区为例


