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一种基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法

———以汶川地震扰动区为实证
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摘　要：山洪危险性评估是灾害链式防控体系的核心环节。利用机器学习算法进行山洪建模及评估山洪风险时，

单一模型普遍存在过拟合风险、泛化能力不足等缺陷。集成模型通过模型融合可提升预测性能和模型稳健性，但

其建模机理与适用性亟待深入探索与验证。本研究提出一种基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法，以汶川地

震重灾区为实证对象，系统构建了包含随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、梯度提

升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）和多层感知机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）的单一模型与堆叠集

成模型，验证集成模型在山洪危险性评估中的对比优势。主要研究发现：（１）堆叠集成模型的准确率（９０．５１％）与

Ｆ１分数（９０．３７％）显著优于单一模型，召回率与精确率差异仅１．３３％，展现出更优的均衡性与综合性能。（２）集成

模型的ＡＵＣ值达９６．８７％，较ＲＦ、ＬＲ、ＧＢＤＴ和ＭＬＰ分别提升１．５５％、２．７５％、２．１３％和１．００％，验证了集成策略对

预测精度的提升效果。（３）通过特征重要性分析揭示，距水系距离（００４７）、归一化植被指数（００２９）、坡度

（００２８）构成山洪灾害的关键驱动因子，水区高差（００２７）、高程（００１７）及不透水面密度（００１６）次之。（４）在汶

川地震扰动区，山洪极高与高危险区集中分布于东部低洼地带与西部高海拔河流沿岸。本研究可为地震灾区山洪

风险识别提供创新方法，其构建的集成模型框架可为复杂地形区灾害评估研究提供范式参考。
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　　山洪危险性评估是灾害链式防控体系的核心环
节，其通过解译孕灾环境与致灾因子间的复杂关系，

科学识别与评估潜在风险区域，进而为防灾规划与

应急管理提供决策依据。

当前主流的山洪危险性评估模型主要分为统计

学方法、水文学方法、机器学习算法三类。统计学方

法如回归分析、双变量统计和多准则决策分析［１－３］，

具可解释性优势，尤其在结合专家经验时能够提升

实用性，但部分方法因主观赋权或人为干预，评估结

果受限于主观偏差。水文学模型通过水动力学模拟

揭示洪水演进规律，可建立山洪与致灾因子间的响

应关系［４－５］，但建模需要获取详尽的流域特征参数，



且受限于计算效率，并不适合大尺度区域。

随着新型计算模型与高性能计算技术的日新月

异，机器学习算法已经应用于山洪建模，以随机森

林、梯度提升决策树为代表的算法展现出优越的非

线性拟合能力，能高效确定山洪与潜在致灾因子间

的复杂关系［６－７］。然而，这些单一模型普遍存在过

拟合风险、泛化能力不足等缺陷。为了克服单一模

型常见的弱点，集成模型通过模型融合策略提升预

测性能和模型稳健性，常用的方法包括袋装

（Ｂａｇｇｉｎｇ）、增强（Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）、堆叠（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）和混合
（Ｂｌｅｎｄｉｎｇ）。现 有 研 究 表 明，基 于 Ｂａｇｇｉｎｇ和
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法（如基于决策树的 Ｂａｇｇｉｎｇ、自适应增
强算法ＡｄａＢｏｏｓｔ、梯度提升决策树及极限梯度提升
等）的集成框架性能优于单一模型［８－９］，但堆叠集成

模式因其模型架构的复杂性，在山洪风险评估中的

应用案例仍较为有限，其建模机理与适用性亟待深

入探索与验证。更值得关注的是，不同地理环境下

机器学习模型的泛化能力存在显著差异，理论最优

模型在特定区域的实际表现可能不尽如人意［１０］，这

凸显了区域适应性研究的必要性。

汶川地震扰动区的特殊孕灾环境是机器学习模

型区域适应性研究的典型样本。四川汶川山区是洪

灾高发区，１９３４—２００７年共记录山洪事件 １０８起，
震后２００８—２０１５年新增６８起，灾变频率提升６３％，
震区地表破裂网络导致水文路径重组，显著提高了

山洪灾害发生概率［１１］。现有研究多聚焦于岷江上

游单流域或省域尺度分析，缺乏多因子协同作用机

制解析［１２－１３］，难以支撑精细化防控需求。

本研究构建多模型融合的评估框架，基于

１００ｍ ×１００ｍ网格单元，选择随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、梯
度提升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＧＢＤＴ）和多层感知机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）
等算法，以汶川地震扰动区为研究样本，采用堆叠集

成（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）策略进行模型优化，构建堆叠集成
（ＳｔａｃｋｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅ）模型。通过对比分析独立模型
与集成模型的预测性能，系统揭示堆叠集成方法

在山洪风险评估中的有效性。研究成果不仅可为

震区山洪防治提供科学依据，更重要的是构建了

可推广的集成建模范式，所绘制的高精度危险性

评估结果可为国土空间规划与灾害风险管理提供

定量化决策支持。

１　研究区概况

汶川地震扰动区地势复杂多样，是川西高山和成

都平原交汇的过渡地带。其范围为１０２°３８′３４″Ｅ～
１０５°３８′２０″Ｅ，３３°０２′３２″Ｎ～３０°４４′５０″Ｎ，包括理县、
茂县、汶川县等 １２个市县，总面积约 ３．２７×
１０４ｋｍ２，海拔高度４６８～５８１０ｍ。研究区位于巴颜
喀拉地块的东部边界，与西南部坚硬的四川盆地相

互挤压，形成一系列断层，主要包括汶川—茂县断

裂、映秀—北川断裂、灌县—安县断裂和平武—青川

断裂，对区内地貌形态有显著的控制作用［１４］。研究

区具有典型的峡谷地形特征，西部中高山较多，地势

自西向东呈阶梯式递减。研究区属于亚热带湿润季

风气候，年平均降雨约为１０４６ｍｍ，兼有高山垂直气
候差异，季节干湿明显，夏季常有暴雨。区内河流众

多，水系稠密，分布涪江、岷江、安昌河和通口河等。

汶川地震扰动区洪水汇流快，成灾时间短，导致区域

内山洪事件频发。研究区概况及历史山洪灾害点空

间分布位置如图１所示。

图１　汶川地震扰动区位置图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｏｓｔｓｈｏｃｋａｒｅａｏｆ

ｔｈｅＷｅｎｃｈｕａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅ（２００８），Ｃｈｉｎａ

（审图号：ＧＳ（２０２０）４６１９号）

２　研究方法

通过分析汶川地震扰动区山洪灾害形成机制，
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本研究初步选取１５个山洪危险性评估影响因子建
立山洪危险性评估指标体系，通过多重共线性分析

对初选因子进行共线性检验，使用方差膨胀系数

（ＶａｒｉａｎｃｅＩｎｆｌａｔｉｏｎＦａｃｔｏｒ，ＶＩＦ）和容忍度（Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ，
ＴＯＬ）两个统计量开展多重共线性诊断，最后留下

图２　基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法的技术路线图

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｈａｚａｒｄｂａｓｅｄｏｎｓｔａｃｋｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１４个评价指标作为模型的输入数据。本研究选取
了ＲＦ、ＧＢＤＴ、ＬＲ、ＭＬＰ四个模型集成，分别以独立
建模和采用Ｓｔａｃｋｉｎｇ方法进行训练。由于常规统计
模型在处理平衡数据集时通常表现出更好的预测能

力［１５］，本研究从数据集中选取与正样本数量相等的

负样本，构成平衡的训练数据集，对２２８个历史山洪
灾害点（正样本）和等量非山洪点（负样本），按７∶３
的比例分层划分为训练样本和验证样本。在精度验

证部分，通过 ＲＯＣ曲线下面积、精确率、召回率和
Ｆ１分数比较集成模型与独立模型的性能。最后，选
择最优模型对研究区的３２７万个格网进行预测，由
集成模型得到的山洪危险性评估结果，技术路线如

图２所示。
２．１　数据预处理

山洪灾害发生的影响因素具有多样性和复杂

性，当评价指标内部存在多重共线性问题，可能增加

模型复杂度，降低运行速率，或使模型过拟合，影响

模型的精度和泛化能力［１６］。本文采用 ＶＩＦ值和
ＴＯＬ值作为指标衡量因子的共线程度。ＶＩＦ值为存
在和不存在多重共性两种情况下回归系数估计量的

方差比值系数。当ＴＯＬ值 ＜０．１且 ＶＩＦ值 ＞１０时，
表明指标变量之间多重共线性较强；反之，共线性

较弱。

皮尔逊相关系数是统计学中用于量化两变量间

线性关联程度的指标。该系数取值区间为［－１，
１］，当系数趋近于±１时，表明变量间存在显著线性
关联；当系数接近０时，则显示线性相关性微弱，系
数的正负号分别对应正相关与负相关关系。

２．２　模型构建
２．２．１　单个机器学习模型

（１）随机森林（ＲＦ）是基于多个决策树的非线
性集成机器学习模型［１７］，广泛应用于分类、回归、特

征选择和异常检测等各个领域。它包含多个决策

树，将输入数据不断分裂成两个独立子数据集，最后

生成树结构［１８］。随机森林使用投票方法处理预测

３２３Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．２ 一种基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法———以汶川地震扰动区为实证



结果，输出次数最多的分类作为最终输出。它的主

要优点是能够有效地减少过拟合，并且对缺失数据、

不平衡数据和异常值具有较好的鲁棒性［１９］，已应用

于大量洪水危险性制图研究，并取得了较高的预测

精度［２０－２２］。

（２）梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）是一种基于集成
学习的算法，通过使用多个决策树作为基础学习器

来提高预测准确性［２３］。ＧＢＤＴ算法的核心思想是
通过迭代的方式逐步减小模型的预测误差。在

ＧＢＤＴ中每次迭代，上一棵树的残差被当作下一棵
树的训练数据输入。新的决策树通过对这些残差进

行学习，从而减少总体模型的误差。模型的损失在

每次迭代中沿负梯度方向减小，从而逐步提高预测

精度［２４］。ＧＢＤＴ具有较高的准确性，可以在建模过
程中识别并纠正误差，但是 ＧＢＤＴ对异常值比较敏
感，在多次迭代中，ＧＢＤＴ模型会尝试拟合异常值，
导致过拟合的风险增加［２５］。

（３）逻辑回归模型（ＬＲ）是一种起源于统计学
的广义线性模型，专门用于处理二元分类问题［２６］。

在山洪危险性评估中，ＬＲ是最常用的工具之一，因
其计算效率高，能够有效地描述山洪发生与多种条

件因素之间的线性关系。ＬＲ通过逻辑函数将山洪
事件的发生（１）或不发生（０）与相关条件因素联系
起来，逻辑函数如下所示：

ｌｏｇｉｔ（Ｐ）＝β０＋β１Ｘ１＋β２Ｘ２＋… ＋βｎＸｎ（１）

Ｐ＝ ｅ（ｌｏｇｉｔ（Ｐ））

（１＋ｅｌｏｇｉｔ（Ｐ））
（２）

式中，Ｐ为山洪事件发生的几率；ｌｏｇｉｔ（Ｐ）为山洪事
件发生的对数几率；β０为截距项；β１，β２，…，βｎ为
回归系数；Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ为回归模型的自变量。

（４）多层感知机（ＭＬＰ）是一种人工神经网络，
已广泛应用于图像捕捉等领域的分类和预测［２７］。

ＭＬＰ采用分层架构，由输入层、若干隐含层及输出
层构成，各层均包含若干计算单元，数据通过前向传

播机制在层级间进行非线性变换与特征传递。ＭＬＰ
通过反向传播算法调整网络权重，具有较强的非线

性映射能力，可以实现对输入和输出之间映射关系

的学习［２８］。

２．２．２　堆叠集成（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）模型
堆叠（Ｓｔａｃｋｉｎｇ）模型具有堆栈泛化思想，可以

用于构建智能判识模型［２９］。它将多个个体基学习

器的预测结合起来，形成更强、更准确的泛化模

型［３０］。训练阶段中，每个基础模型被独立训练生成

预测结果，随后作为训练数据输入元模型，从而生成

最终的预测（图３）。增加基础模型的数量理论上可
以通过获取不同的数据特征来提高叠加模型的性

能。但是，添加冗余模型可能不会提供额外的帮助，

并可能导致过拟合。在本研究中，叠加框架的基础

模型为ＬＲ、ＲＦ、ＧＢＤＴ，元模型为ＭＬＰ。

图３　堆叠集成方法原理

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｔｈｅｓｔａｃｋｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄ

２．３　精度评价
２．３．１　混淆矩阵

混淆矩阵（ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘ）是以矩阵的形式衡
量分类模型的性能的方法。通过混淆矩阵计算出的

准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１分数（Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ），非常全面地评估
了模型各方面的性能，各精度指标的计算方法如下：

Ａ＝
Ｔｐ＋Ｔｎ

Ｔｐ＋Ｔｎ＋Ｆｐ＋Ｆｎ
（３）

Ｑ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
（４）

Ｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
（５）

Ｆ１ ＝２
Ｑ×Ｒ
Ｑ＋Ｒ （６）

式中，Ａ为准确率；Ｑ为精确率；Ｒ为召回率；Ｆ１为
Ｆ１分数；Ｔｐ和Ｆｎ为模型对山洪点的正确预测和错
误预测数量；Ｆｐ和 Ｔｎ分别为模型在非山洪点上的
错误预测和正确预测数量。准确率 Ａ是模型正确
预测的样本数量占总样本数量的比例；精确率 Ｑ指
的是预测为正样本中实际为正的比例；召回率 Ｒ是
评估模型识别出的正样本在所有正样本中的占比；

Ｆ１综合了精确率与召回率的平衡。
２．３．２　ＲＯＣ曲线

ＲＯＣ曲 线 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ）用于图形化地表现二元分类模型的性能［３１］，

它展示了敏感性（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＦＰＲ）与特异
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性（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ，ＴＰＲ）之间的平衡。在山洪灾
害危险性评估中，它的 ｙ轴和 ｘ轴分别表示敏感性
和特异性。ＲＯＣ曲线与 ｘ轴和 ｙ轴包围的面积越
大，即ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ）值越接近于１，表

表１　数据来源
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓ

数据名称 类型 分辨率 时间 数据来源 数据网址

历史山洪灾害点 矢量 — １９４９—２０１５年 国家山洪灾害调查与评估项目

降水 栅格 １ｋｍ ２０２２年 国家地球系统科学数据中心 ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ

高程 栅格 ３０ｍ ２０１５年 欧洲航天局 ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｅｓａ．ｉｎｔ

土地利用 栅格 ３０ｍ ２０２２年 中国土地利用变化数据库 ｈｔｔｐ：／／ｉｒｓｉｐ．ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

土壤 矢量 — — 国家山洪灾害调查与评估项目

水系 矢量 — ２０２２年 ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ．ｏｒｇ

ＮＤＶＩ 栅格 ３０ｍ ２０２２年 国家生态科学数据中心 ｈｔｔｐｓ：／／ｎｅｓｄｃ．ｏｒｇ．ｃｎ

不透水面 栅格 ３０ｍ ２０２２年 全球人造不透水面数据集 ｈｔｔｐｓ：／／ｄａｔａ－ｓｔａｒｃｌｏｕｄ．ｐｃｌ．ａｃ．ｃｎ

图４　山洪灾害危险性评估指标体系
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｙｓｔｅｍｏｆｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｈａｚａｒｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

示模型性能越优秀，精度越高。

２．４　特征重要性分析
排列重要性（ＰｅｒｍｕｔａｔｉｏｎＩｍｐｏｒｔａｎｃｅ）是常用于

评估机器学习特征重要性的方法，它的运行方式与

模型的内部结构无关，而是基于自变量和因变量之

间的关系。排列重要性输出的是相对重要性。它的

原理是，将某个特征的值打乱，如果模型的性能上升

明显，则说明该特征对预测效果非常重要，如果模型

的性能提升不大或性能下降，则说明该特征对预测

结果不重要。

３　数据来源与处理

３．１　数据来源
汶川地震扰动区山洪危险性评估基础数据来源

如表１所示。

３．２　历史山洪灾害点
本文使用的历史山洪灾害点分为两个部分，

１９４９—２０１５年的山洪清查图来源于中国水利部和
财政部全国山洪调查评价项目（ＮａｔｉｏｎａｌＦｌａｓｈＦｌｏｏｄ
Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ，ＮＦＦＩＥＰ）。
２０１６—２０２２年的灾情数据汇总来自多种渠道，包括
《中国水旱灾害公报》［３２］、洪涝灾情统计数据、网络

收集的山洪灾害事件记录、各县市政府发布的水旱

灾害公告和典型灾害复盘报告等［３３］。

３．３　指标体系的构建
从地形地貌、气象水文和土地覆盖三个方面出

发，预选汶川地震扰动区山洪危险性评估的１５个因
子（图４）。气象水文因子包括年均降水量和距水系
距离；地形地貌因子包含高程、坡度、平面曲率、高程

标准差、地形位置指数、地形湿度指数、水流动力指

数、集水区圆度、集水区高差；土地覆盖因子包含土

壤类型、归一化植被指数、土地利用、不透水面密度。

气象水文因子中，降雨是诱发山洪的关键因

素［３４］。降雨量的大小直接影响山洪及其次生灾害

的发生（图５ａ）。距水系距离很大程度影响山洪的
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强度和发生范围，距离河流越近越容易发生山洪［３５］

（图５ｂ）。
地形地貌因子中，高程是解释山洪暴发的重要

因素，山洪的发生和海拔高度呈相反的趋势，海拔低

的地区更容易发生洪水［３６］（图５ｃ）。坡度是影响山
洪暴发的重要因素，坡度越高，土壤入渗越少，地表

径流量越大［３７］（图５ｄ）。平面曲率是由数字高程模
型的水平面与地表相交得到的，曲率指数有凹

（正）、凸（负）、平（零）三种状态，它影响斜坡上的

径流产生过程（图５ｅ）。地形位置指数（Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ
ＰｏｓｉｔｉｏｎＩｎｄｅｘ，ＴＰＩ）可表达为地貌在形状、大小和尺
度上的变化［３８］（图５ｆ）。地形湿度指数（Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ
ＷｅｔｎｅｓｓＩｎｄｅｘ，ＴＷＩ）反映岩石土壤的湿度，能够有

效地识别出水流最容易积聚的区域［３９］（图５ｇ）。水
流动力指数（ＳｔｒｅａｍＰｏｗｅｒＩｎｄｅｘ，ＳＰＩ）用于衡量流
域内特定区域排水侵蚀功率［４０］，主要用于反映流域

中某一位置的水流动力强度［４１］（图５ｈ）。高程标准
差反映地表起伏变化程度的重要指标，具有更高的

精度，能够更好地捕捉地形的细微变化（图５ｉ）。集
水区圆度是用来衡量流域形状的变量，取值为０～
１，靠近１说明集水区接近标准圆形，通常汇聚径流
的时间较短，靠近０则说明集水区形状接近长条形，
径流汇聚时间可能较长（图５ｊ）。集水区高差是指
集水区内最高点和最低点的差值，能够表现流域对

径流形成的作用［４２］（图５ｋ）。其中坡度、平面曲率、
ＴＰＩ、ＳＰＩ、ＴＷＩ、高程标准差、集水区圆度、集水区高
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图５　山洪灾害危险性影响因子：（ａ）年降水量；（ｂ）距水系距离；（ｃ）高程；（ｄ）坡度；（ｅ）平面曲率；（ｆ）地形位置指数；（ｇ）地形湿度指数；

（ｈ）水流动力指数；（ｉ）高程标准差；（ｊ）集水区圆度；（ｋ）集水区高差；（ｌ）土壤类型；（ｍ）归一化植被指数；（ｎ）土地利用；（ｏ）不透水面密度

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｏｆｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｈａｚａｒｄ：（ａ）ａｎｎｕａｌｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；（ｂ）ｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｗａｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓ；（ｃ）ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；（ｄ）ｓｌｏｐｅ；

（ｅ）ｐｌａｎｃｕｒｖａｔｕｒｅ；（ｆ）ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘ；（ｇ）ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｗｅｔｎｅｓｓｉｎｄｅｘ；（ｈ）ｓｔｒｅａｍｐｏｗｅｒｉｎｄｅｘ；（ｉ）ｅｌｅｖａｔｉｏｎｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ；

（ｊ）ｂａｓｉｎｃｉｒｃｕｌａｒｉｔｙ；（ｋ）ｂａｓｉｎｒｅｌｉｅｆ；（ｌ）ｓｏｉｌｔｙｐｅ；（ｍ）ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ；（ｎ）ｌａｎｄｕｓｅ；（ｏ）ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓｓｕｒｆａｃｅｄｅｎｓｉｔｙ

差均由高程计算得到。

土地覆盖因子中，土壤类型对山洪灾害的发生

有重要影响。土壤的孔隙度和渗透性直接决定了其

排水能力，沙土颗粒粗、透水性强但保水能力弱，而

壤土和黏土颗粒细、透水性弱但保水能力强［４３］（图

５ｌ）。植被根茎可以吸收大量水分减少地表径流汇
聚，归一化植被指数越高洪水发生概率越低（图

５ｍ）。土地利用类型可以直接或间接地影响水文过
程，如蒸散发、产流和入渗以及泥沙输运（图 ５ｎ）。
不透水面密度可用来衡量土壤的密封程度，不透水

面会阻碍雨水渗入地下，导致雨水沿表面流动，增加

地表径流量，并且改变水文路径、流量和流速，引发

洪水（图５ｏ）。

４　结果与分析

４．１　评价因子相关性分析
通过对特征变量多重共线性分析，可得到各评

价因子的ＶＩＦ和ＴＯＬ值（表２）。当ＴＯＬ值＜０．１且
ＶＩＦ值＞１０时因子间存在较大的共线性，大部分特
征变量的 ＴＯＬ和 ＶＩＦ值都在可以接受的范围内。
坡度的ＴＯＬ和ＶＩＦ值分别为０．０１３和７９．１９９，高程
标准差的ＴＯＬ和ＶＩＦ值分别为０．０１４和７０．１６８，说
明坡度和高程标准差存在较大的共线性。结合研究

区特点，在山洪灾害风险评估中保留具有显著共线

性的坡度因子。经重新检验（表２的第４、５列），所
有因子的ＶＩＦ值均小于１０且ＴＯＬ值大于０．１，满足
共线性要求。

对１５个初始评价指标的原始值进行皮尔逊相
关性分析，分析结果如图６所示。当皮尔逊相关系
数的绝对值超过０．８时，表明两个变量间存在高度
相关性，其中高程标准差和坡度的相关性达到

０９８，表示高程标准差与坡度之间存在极强的相关
性，与共线性分析结果相同。因此在这两个相关性

极强的指标中保留坡度。
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表２　影响因子的膨胀系数和容忍度
Ｔａｂ．２　Ｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓａｎｄｔｏｌｅｒａｎｃｅｏｆｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ

变量名称 ＴＯＬ值 ＶＩＦ值 ＴＯＬ值（去除高程标准差后） ＶＩＦ值（去除高程标准差后）

高程 ０．１９８ ５．０５３ ０．２００ ４．９９６

坡度 ０．０１３ ７６．６９３ ０．３３６ ２．９７７

平面曲率 ０．６４１ １．５６０ ０．６４２ １．５５８

集水区高差 ０．４０３ ２．４８３ ０．４０３ ２．４８１

集水区圆度 ０．６３０ １．５８７ ０．６３４ １．５７８

地形湿度指数 ０．３９９ ２．５０７ ０．４０５ ２．４６９

地形位置指数 ０．５７５ １．７３８ ０．５７８ １．７２９

水流动力指数 ０．５５２ １．８１１ ０．５５２ １．８１１

年降水 ０．４２６ ２．３４５ ０．４２７ ２．３４４

距水系距离 ０．４３４ ２．３０２ ０．４３６ ２．２９３

归一化植被指数 ０．４９９ ２．００６ ０．４９９ ２．００５

土壤类型 ０．６９６ １．４３６ ０．６９８ １．４３２

土地利用 ０．３７７ ２．６５０ ０．３７８ ２．６４２

不透水面密度 ０．４９９ ２．００３ ０．５０４ １．９８４

高程标准差 ０．０１４ ６９．８５２ — —

Ｘ１代表水流动力指数；Ｘ２代表地形位置指数；Ｘ３代表地形湿度指数；Ｘ４代表距水系距离；Ｘ５代表高程标准差；

Ｘ６代表集水区高差；Ｘ７代表坡度；Ｘ８代表土壤类型；Ｘ９代表高程；Ｘ１０代表年降水；Ｘ１１代表归一化植被指数；

Ｘ１２代表不透水面密度；Ｘ１３代表土地利用；Ｘ１４代表平面曲率；Ｘ１５代表集水区圆度。

图６　皮尔逊相关系数
Ｆｉｇ．６　Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
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４．２　模型的精度验证与比较
根据建立的危险性评估指标和模型，分别开展

汶川地震扰动区山洪危险性评估，各模型精度验证

结果如图７与表３显示，五种模型具有很好的拟合
精度和预测能力，ＡＵＣ值均大于０．９。精确率和召
回率是评估模型的重要指标，存在一种相互制衡的

关系。各模型在分类性能上呈现显著差异：ＲＦ精确
率和召回率相差不大，仅有 １．３％，但精度小于
Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型；ＬＲ模型的精确率较召回率低
５０７％，表明其存在对非山洪样本的误判倾向；而
ＧＢＤＲ与ＭＬＰ模型则表现出相反的偏差模式，其精
确率分别较召回率高出６．６６％和５．３３％，反映了对
山洪样本识别能力的不足；在 Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型中，精确
率和召回率相差１．３３％，这种情况得到了很好的解
决，表明 Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型在山洪灾害危险性评估任务
中表现更加均衡，具有更高的稳定性。不同模型的

优势不同，Ｓｔａｃｋｉｎｇ利用这些模型的差异，通过互补
的方式减少单个模型的误差，能够更好应对山洪灾

害危险性评估任务中数据的复杂性和不确定性。

图７　ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．７　ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）ｃｕｒｖｅ

表３　各模型精度评估结果

Ｔａｂ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率／％ 精确率／％ 召回率／％ Ｆ１分数／％ ＡＵＣ／％

ＲＦ ８７．５９ ８８．０６ ８６．７６ ８７．４１ ９５．３２

ＬＲ ８８．３２ ８６．１１ ９１．１８ ８８．５７ ９４．１２

ＧＢＤＴ ８７．５９ ９０．４８ ８３．８２ ８７．０２ ９４．７４

ＭＬＰ ８８．３２ ９０．６２ ８５．２９ ８７．８８ ９５．８７

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ９０．５１ ９１．０４ ８９．７１ ９０．３７ ９６．８７

４．３　基于堆叠集成模型的危险性评估
本研究利用Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型得到汶川地震扰动区

山洪危险性评估结果，预测的结果是每个网格被预

测为１类（受影响）的预测概率，使用自然断点法将
其分为五类，即极低危险区［０．０３４，０．１１４）、低危险
区［０．１１４，０．２７６）、中危险区［０．２７６，０．５００）、高危
险区［０．５００，０．７５１）、极高危险区［０．７５１，０９７１］。
研究区山洪灾害危险性等级如图８所示。

图８　基于Ｓｔａｃｋｉｎｇ算法的汶川地震扰动区危险性分布图

Ｆｉｇ．８　Ｈａｚａｒｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｏｓｔｓｈｏｃｋａｒｅａｏｆ

ｔｈｅＷｅｎｃｈｕａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅｂａｓｅｄｏｎＳｔａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为了验证危险性评估结果的合理性，通常从两

个方面进行考虑：低危险区应占据研究区域总面积

的最大比例；其次，位于极高危险区的山洪点数应在

所有历史山洪点中占据最高比例［４４］。结果如表４
所示，极高危险区面积占整个研究区面积的

７０８％、高危险区占５．１７％、中危险区占７．５４％、

９２３Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．２ 一种基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法———以汶川地震扰动区为实证



低危险区占１５．８２％、极低危险区占６４．４０％。在
极高危险区的历史山洪灾害数为 １９２个，占历史
山洪灾害总数的 ８３８％，山洪点密度最大，高达
０．０８３个／ｋｍ２，落在极低危险区的山洪点个数为 ２
个，山洪点密度最小，低至 ０．０００１个／ｋｍ２，山洪危
险性等级与山洪密度成正比。结果表明集成模型评

价得到的汶川地震扰动区山洪灾害危险性结果较为

合理。

表４　危险性分区合理性检验结果

Ｔａｂ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｈａｚａｒｄｚｏｎｉｎｇ

危险区 面积／ｋｍ２ 山洪点数／个
山洪点密度／

（个／ｋｍ２）

极低 ２１０５０．４１ ２ ０．０００１

低 ５１７１．６９ １０ ０．００１９

中 ２４６４．６０ ９ ０．００３７

高 １６８８．２４ １５ ０．００８９

极高 ２３１４．１７ １９２ ０．０８３０

极高和高危险区主要集中在研究区东部平原和

西部的河流附近，东部的山洪危险性最高，未来发生

山洪的危险性最大，这些地区人口密度较高，需要更

多的投入和管理，做好抗汛减灾工作。西部的极高

危险区和高危险区主要集中在河流附近的区域，这

里人口密度较低，需要加强这些区域的山洪灾害预

警工作。

４．４　基于堆叠集成模型的特征影响评估
基于Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型对汶川地震扰动区山洪灾害

危险性影响因子的重要性进行分析，研究结果表明，

危险性评估因子中，距水系距离（０．０４７）、归一化植
被指数（０．０２９）、坡度（０．０２９）、水区高差（０．０２７）、
高程（０．０１７）、不透水面密度（０．０１６）是影响山洪危
险性的重要因素，水流动力指数和土壤类型对该地

区山洪发生的影响较小（图９）。距水系距离作为影
响山洪发生的关键水文因子，得分最高。这表明在

距河流较近的区域，由于水流的汇聚和集中，山洪发

生的可能性显著增加。这与历史山洪灾害发生情况

较为一致，汶川地震扰动区的山洪高发区和极高危

险区大多集中在河流附近。归一化植被指数作为植

被覆盖的代表指标，表明在汶川地震扰动区植被稀

少的区域更容易发生山洪灾害，因为植被覆盖较少

时，降水更容易形成地表径流，从而增加该地区山洪
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图９　山洪危险性影响因子相对重要性

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｆａｃｔｏｒｓｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｒｉｓｋ

的风险。地形因子如坡度、集水区高差和高程决定

了水流的路径和流速以及汇聚情况，从而影响了山

洪的发生。不透水面密度反映了城市建设发展和人

类活动，该因子的重要性得分显示，人类活动对山洪

灾害的发生有着显著的促进作用，尤其是在城市化

进程较快的地区，不透水地面增多导致水流难以渗

透，地表径流迅速增加，进一步加剧了山洪的风险。

５　结论与讨论

５．１　结论
本文考虑了三种机器学习算法、一种深度学习

算法和基于这四种模型的集成算法，利用 ＲＯＣ曲
线、混淆矩阵对五种算法的性能进行比较，并对汶川

地震扰动区危险性分布结果进行验证，得到的结果

如下。

（１）Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型在汶川地震扰动区山洪危险
性评估中表现更优秀，ＡＵＣ值达到９６．８７％，较单一
模型提升了１．５５％、２．７５％、２．１３％、１．００％。

（２）四个独立模型各有长短，出现精确率偏低
或召回率偏低以及两个指标都不高情况。Ｓｔａｃｋｉｎｇ
模型通过互补的方式减少单个模型的误差，准确率

（９０．５１％）和Ｆ１分数（９０．３７％）相较于独立模型有
小幅度提升，精确率和召回率为 ９１０４％ 和
８９７１％，相差仅１．３３％。这表明Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型融合

了四个模型各自的优点，相比于独立模型在整体上

表现更加均衡，具有更好的整体性能。

（３）汶川地震扰动区山洪灾害相对重要性较高
的影响因子为距水系距离（０．０４７）、归一化植被指
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数（０．０２９）、坡度（０．０２８）、集水区高差（０．０２７）、高
程（０．０１７）和不透水面密度（０．０１６）。这些因子反
映了水文特征、地形地貌、植被覆盖和人类活动对汶

川地震扰动区山洪发生的主导作用。

（４）基于Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型的山洪风险区划图显示，
汶川地震扰动区的极高和高危险区主要集中在东部

平原区域以及西部山区河流附近，这些地区需要加

强山洪防御和管理工作。

５．２　讨论
Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型的评价精度在很大程度上取决于

所选基础模型的性能和多样性。多样化的基础模型

能够为 Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型提供更为丰富和互补的信息，
从而提升集成模型的预测能力。然而，单个基础模

型的高性能同样至关重要，只有当基础模型本身具

备较强的预测能力时，Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型才能在此基础
上进一步优化，表现出更优异的效果。在本研究中，

所使用的四个独立模型在汶川地震扰动区的山洪危

险性评估任务中均展现了较好的性能。正是由于这

些基础模型的优秀表现，Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型得以进一步
整合各模型的优势，达到了更高的精度。这不仅验

证了 Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型在该特定区域中的有效性，也表
明通过选择性能优越且互补的基础模型，可以显著

提升集成模型的表现。因此，本文的研究结果进一

步说明 Ｓｔａｃｋｉｎｇ模型作为一种可靠的工具，在山洪
危险性评估中具有较高的应用价值。

山洪是由多方面的因素导致的，山洪危险性评

估工作不仅依赖模型的性能，水文气候、地形地貌、

人为因素等等都是影响山洪建模的重要部分，一些

相关数据的获取存在一定难度，高质量数据的可用

性仍然是山洪建模的一大难点。由于本研究的重点

在叠加集成模型在山洪危险性评估工作的表现，因

此没有深入分析各因子与山洪之间的相关性。在未

来的研究中，需要更加关注因子与山洪的相关性，以

避免无关因子对结果的干扰。本文采用了四个基本

模型，因此堆叠模型的学习能力受到这些基本模型

的限制。未来可以探索与其他基础模型的多种组

合，寻求模型性能的提升。
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Ｙｕｘｉａｏ，ＬＩＵＢｏ，ＷＡＮＧＷｅｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｆｌｏｏｄｉｎ

ｔｈｒｅｅｇｏｒｇｅｓｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＨＥＣＨＭＳｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｈａｎｇｊｉａｎｇＲｉｖｅｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，２０２４，４１（６）：７６－

８３］ＤＯＩ：１０．１１９８８／ｃｋｙｙｂ．２０２３００４７

［６］ＭＯＳＡＶＩＡ，ＯＺＴＵＲＫ Ｐ，ＣＨＡＵ Ｋ．Ｆｌｏｏｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ：Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｗａｔｅｒ，２０１８，１０

（１１）：１５３６．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｗ１０１１１５３６

［７］ＹＡＯＪｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＸｉａｏｘｉａｎｇ，ＬＵＯＷｅｉｃｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｏｆｓｔａｃｋｉｎｇ／ｂｌｅｎｄｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｎｇ

ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈ

ＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２２，１１２：１０２９３２．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｊａｇ．２０２２．１０２９３２

［８］ＢＵＩＤＴ，ＴＳＡＮＧＡＲＡＴＯＳＰ，ＮＧＯＰＴＴ，ｅｔａｌ．Ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇａｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄｆｕｚｚｙｒｕｌｅｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅａｎｄｔｒｅｅｂａｓｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ

ｏｆｔｈｅＴｏｔａｌＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１９，６６８：１０３８－１０５４．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｓｃｉｔｏｔｅｎｖ．２０１９．０２．４２２

［９］ＡＲＡＢＡＭＥＲＩＡ，ＳＡＨＡ Ｓ，ＣＨＥＮ Ｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｌｉｎｇｕｓｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｔｒｅｅａｎｄｈｙｂｒｉｄｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０２０，５８７：１２５００７．ＤＯＩ：

１０．１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０２０．１２５００７

［１０］ＣＨＥＮＪｉａｌｅｉ，ＨＵＡＮＧＧｕｏｒｕ，ＣＨＥＮＷｅｎｊｉｅ．Ｔｏｗａｒｄｓｂｅｔｔｅｒ

ｆｌｏｏｄｒｉｓｋｍａｎａｇｅｍｅｎｔ：Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｆｌｏｏｄｒｉｓｋａｎｄｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇｔｈｅ

ｐｏｔｅｎｔｉａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２１，２９３：１１２８１０．ＤＯＩ：

１０．１０１６／ｊ．ｊｅｎｖｍａｎ．２０２１．１１２８１０

［１１］彭立，刘邵权，刘淑珍，等．汶川地震重灾区１０县资源环境承

载力研究［Ｊ］．四川大学学报（工程科学版），２００９，４１（３）：

２９４－３００．［ＰＥＮＧＬｉ，ＬＩＵＳｈａｏｑｕａｎ，ＬＩＵＳｈｕｚｈｅｎ，ｅｔａｌ．

１３３Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．２ 一种基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法———以汶川地震扰动区为实证



Ｓｔｕｄｉｅｓｏｎｂｅａｒｉｎｇｃａｐａｃｉｔｙｏｆｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆ１０

ｃｏｕｎｔｉｅｓｉｎａｒｅａｈｉｔｅｄｂｙＷｅｎｃｈｕａｎＥａｒｔｈｑｕａｋｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＳｉｃｈｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００９，４１（３）：

２９４－３００］ＤＯＩ：１０．１５９６１／ｊ．ｊｓｕｅｓｅ．２００９．０３．０４３

［１２］叶帮苹，冯汉中，刘志红，等．基于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的四川山洪流

域危险性评价［Ｊ］．成都信息工程大学学报，２０２０，３５（５）：

５７３－５７８．［ＹＥＢａｎｇｐｉｎｇ，ＦＥＮＧＨａｎｚｈｏｎｇ，ＬＩＵＺｈｉｈｏｎｇ，

ｅｔａｌ．ＲｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＳｉｃｈｕａｎｍｏｕｎｔａｉｎｆｌｏｏｄｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ｌｏｇｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｅｎｇｄｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，３５（５）：５７３－５７８］ＤＯＩ：１０．１６８３６／ｊ．ｃｎｋｉ．

ｊｃｕｉｔ．２０２０．０５．０１６

［１３］王钧，宇岩，欧国强，等．岷江上游汶川地震重灾区山洪灾害

危险分区研究［Ｊ］．长江科学院院报，２０１７，３４（１）：５４－６０．

［ＷＡＮＧＪｕｎ，ＹＵＹａｎ，ＯＵＧｕｏｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｒｉｓｋ

ｚｏｎｉｎｇｏｆａｒｅａｓｈｉｔｂｙＷｅｎｃｈｕａｎＥａｒｔｈｑｕａｋｅｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｒｅａｃｈｏｆ

ＭｉｎｊｉａｎｇＲｉｖｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈ

Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，２０１７，３４（１）：５４－６０］ＤＯＩ：１０．１１９８８／ｃｋｙｙｂ．

２０１５０９５６

［１４］张圆圆，毛爽，张淑伟．２０００—２０１７年龙门山断裂带生态脆弱

性演变研究［Ｊ］．天津农业科学，２０２０，２６（２）：２２－２８．

［ＺＨＡＮＧＹｕａｎｙｕａｎ，ＭＡＯＳｈｕａｎｇ，ＺＨＡＮＧＳｈｕｗｅｉ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆ

ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙｉｎＬｏｎｇｍｅｎｓｈａｎｆａｕｌｔｚｏｎｅｆｒｏｍ２０００ｔｏ

２０１７［Ｊ］．ＴｉａｎｊｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２０，２６（２）：２２－２８］

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００６－６５００．２０２０．０２．００６

［１５］马旭廷．基于大数据和机器学习的山洪灾害高风险区识别研

究［Ｄ］．山东：山东建筑大学，２０２４：３９－４２．［ＭＡＸｕｔｉｎｇ．

Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｈｉｇｈｒｉｓｋａｒｅａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｄｉｓａｓｔｅｒｓ

ｂａｓｅｄｏｎｂｉｇｄａｔａａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｓｈａｎｄｏｎｇ：

ＳｈａｎｄｏｎｇＪｉａｎｚｈｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２４：３９－４２］ＤＯＩ：１０．２７２７３／ｄ．

ｃｎｋｉ．ｇｓａｊｃ．２０２３．０００８０７

［１６］石辉，邓念东，周阳．随机森林赋权层次分析法的崩塌易发性

评价［Ｊ］．科学技术与工程，２０２１，２１（２５）：１０６１３－１０６１９．

［ＳＨＩＨｕｉ，ＤＥＮＧＮｉａｎｄｏｎｇ，ＺＨＯＵＹａｎｇ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｏｌｌａｐｓｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｗｅｉｇｈｔｅｄａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙ

ｐｒｏｃｅｓｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，２１

（２５）：１０６１３－１０６１９］

［１７］杜鹏，陈宁生，伍康林，等．基于随机森林模型的藏东南地区

滑坡易发性评价及主控因素分析［Ｊ］．成都理工大学学报（自

然科学版），２０２４，５１（２）：３２８－３４４．［ＤＵＰｅｎｇ，ＣＨＥＮ

Ｎｉｎｇｓｈｅｎｇ， ＷＵ Ｋａｎｇｌｉｎ， ｅｔａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｉｎｓｏｕｔｈｅａｓｔＴｉｂｅｔｂａｓｅｄｏｎａｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｍｏｄｅｌ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｅｎｇｄｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｓｃｉｅｎｃｅ＆

ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＥｄｉｔｉｏｎ），２０２４，５１（２）：３２８－３４４］ＤＯＩ：１０．３９６９／

ｊ．ｉｓｓｎ．１６７１－９７２７．２０２４．０２．１２

［１８］高泽民，丁明涛，杨国辉，等．川藏铁路孜热—波密段泥石流

灾害危险性评价［Ｊ］．工程地质学报，２０２１，２９（２）：４７８－

４８５．［ＧＡＯＺｅｍｉｎ，ＤＩＮＧＭｉｎｇｔａｏ，ＹＡＮＧＧｕｏｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｈａｚａｒｄ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗａｌｏｎｇＺｉｒｅＢｏｍｉｓｅｃｔｉｏｎｏｆＳｉｃｈｕａｎＴｉｂｅｔ

Ｒａｉｌｗａｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＧｅｏｌｏｇｙ，２０２１，２９（２）：４７８

－４８５］ＤＯＩ：１０．１３５４４／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｅｇ．２０２１－０１６０

［１９］王启盛，熊俊楠，程维明，等．耦合统计方法、机器学习模型

和聚类算法的滑坡易发性评价方法［Ｊ］．地球信息科学学报，

２０２４，２６（３）：６２０－６３７．［ＷＡＮＧＱｉｓｈｅｎｇ，ＸＩＯＮＧＪｕｎｎａｎ，

ＣＨＥＮＧＷｅｉｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

ｃｏｕｐｌｉｎｇｗｉｔｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｎｄ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，

２０２４，２６（３）：６２０－６３７］ＤＯＩ：１０．１２０８２／ｄｑｘｘｋｘ．２０２４．

２３０４２７

［２０］吴小君，方秀琴，任立良，等．基于随机森林的山洪灾害风险

评估———以江西省为例［Ｊ］．水土保持研究，２０１８，２５（３）：

１４２－１４９．［ＷＵＸｉａｏｊｕｎ，ＦＡＮＧＸｉｕｑｉｎ，ＲＥＮＬｉｌｉａｎｇ，ｅｔａｌ．

Ｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｍｏｕｎｔａｉｎｔｏｒｒｅｎｔｓｄｉｓａｓｔｅｒｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔ：ＡｃａｓｅｓｔｕｄｙｉｎＪｉａｎｇｘｉｐｒｏｖｉｎｃｅ［Ｊ］．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＳｏｉｌａｎｄ

ＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ，２０１８，２５（３）：１４２－１４９］ＤＯＩ：１０．１３８６９／

ｊ．ｃｎｋｉ．ｒｓｗｃ．２０１８．０３．０２１

［２１］ＣＯＳＴＡＣＨＥＲ，ＨＯＮＧ Ｈａｏｙｕａｎ，ＰＨＡＭ Ｑ Ｂ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｔｈｅｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｗｉｔｈｉｎｓｍａｌｌｍｏｕｎｔａｉｎ

ｃａｔｃｈｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｂｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄ ｔｈｅｉｒｎｏｖｅｌｈｙｂｒｉｄ

ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆｔｈｅＴｏｔａｌ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０２０，７１１：１３４５１４．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｓｃｉｔｏｔｅｎｖ．

２０１９．１３４５１４

［２２］ＨＯＳＳＥＩＮＩＦＳ，ＣＨＯＵＢＩＮＢ，ＭＯＳＡＶＩＡ，ｅｔａｌ．Ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄ

ｈａｚａｒｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｕｓｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｓａｎｄＢａｙｅｓｉａｎｂａｓｅｄｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆｔｈｅＴｏｔａｌＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０２０，

７１１：１３５１６１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｓｃｉｔｏｔｅｎｖ．２０１９．１３５１６１

［２３］ＦＲＩＥＤＭＡＮＪＨ．Ｇｒｅｅｄｙｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ：Ａ ｇｒａｄｉｅｎｔ

ｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＴｈｅＡｎｎａｌｓｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，２００１，２９（５）：

１１８９－１２３２．ＤＯＩ：１０．１２１４／ａｏｓ／１０１３２０３４５１

［２４］ＬＩＡＮＧＷｅｉｚｈａｎｇ，ＬＵＯＳｕｉｚｈｉ，ＺＨＡＯＧｕｏｙａｎ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｈａｒｄｒｏｃｋｐｉｌｌａｒｓｔａｂｉｌｉｔｙｕｓｉｎｇＧＢＤＴ，ＸＧＢｏｏｓｔ，ａｎｄＬｉｇｈｔＧＢＭ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０２０，８（５）：７６５．ＤＯＩ：１０．３３９０／

ｍａｔｈ８０５０７６５

［２５］祝元丽，冯向阳，闫庆武，等．基于ＧＢＤＴ的望奎县农田土壤

有机碳主控因子研究［Ｊ］．中国环境科学，２０２４，４４（３）：１４０７

－１４１７．［ＺＨＵＹｕａｎｌｉ，ＦＥＮＧＸｉａｎｇｙａｎｇ，ＹＡＮＱｉｎｇｗｕ，ｅｔａｌ．

Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｍａｉｎｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃ

ｃａｒｂｏｎｕｎｄｅｒｃｕｌｔｉｖａｔｅｄｌａｎｄｂａｓｅｄｏｎＧＢＤＴｍｏｄｅｌｉｎｂｌａｃｋｓｏｉｌ

ｒｅｇｉｏｎｏｆＮｏｒｔｈｅａｓｔＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅ，

２０２４，４４（３）：１４０７－１４１７］ＤＯＩ：１０．１９６７４／ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ１０００－

６９２３．２０２４．００５４

［２６］范天程，贾云飞，李云飞，等．基于遥感影像与逻辑回归模型

的延河流域沟壑分布概率预测［Ｊ］．水土保持研究，２０２２，２９

（４）：３１６－３２１．［ＦＡＮＴｉａｎｃｈｅｎｇ，ＪＩＡＹｕｎｆｅｉ，ＬＩＹｕｎｆｅｉ，ｅｔａｌ．

ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｇｕｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎＹａｎｈｅｂａｓｉｎｂａｓｅｄｏｎ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅａｎｄｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｆＳｏｉｌａｎｄＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ，２０２２，２９（４）：３１６－３２１］ＤＯＩ：

１０．１３８６９／ｊ．ｃｎｋｉ．ｒｓｗｃ．２０２２０４１４．００７
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［２７］ＱＩＣＲ，ＳＵＨａｏ，ＮＩＥＳＢＮＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃａｎｄｍｕｌｔｉ

ｖｉｅｗＣＮＮｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎ３Ｄ ｄａｔａ［Ａ］．２０１６：

５６４８－５６５６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＣＶＰＲ．２０１６．６０９

［２８］曾营，张迎宾，张钟远，等．基于Ｘ多层感知器耦合模型的滑

坡易发性评价———以贵州省松桃自治县为例［Ｊ］．山地学报，

２０２３，４１（２）：２８０－２９４．［ＺＥＮＧＹｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＹｉｎｇｂｉｎ，

ＺＨＡＮＧ Ｚｈｏｎｇｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｃｏｕｐｌｅｄＸｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｍｏｄｅｌ—ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｏｆ

ＳｏｎｇｔａｏＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓｃｏｕｎｔｙｏｆＧｕｉｚｈｏｕｐｒｏｖｉｎｃｅ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．

ＭｏｕｎｔａｉｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，４１（２）：２８０－２９４］ＤＯＩ：１０．１６０８９／

ｊ．ｃｎｋｉ．１００８－２７８６．０００７４８

［２９］蒲未来，刘敦龙，桑学佳，等．融合多源异构数据的滑坡变形

阶段智能判识方法［Ｊ］．灾害学，２０２３，３８（４）：１７９－１８６．

［ＰＵＷｅｉｌａｉ，ＬＩＵＤｕｎｌｏｎｇ，ＳＡＮＧＸｕｅｊｉａ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｌａｎｄｓｌｉｄｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｔａｇｅｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ

ｓｏｕｒｃｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣａｔａｓｔｒｏｐｈｏｌｏｇｙ，２０２３，

３８（４）：１７９－１８６］ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００－８１１Ｘ．２０２３．

０４．０２９

［３０］ＳＭＹＴＨＰ，ＷＯＬＰＥＲＴＤ．Ｌｉｎｅａｒｌｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ

ｖｉａｓｔａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９９，３６（１）：５９－８３．

ＤＯＩ：１０．１０２３／Ａ：１００７５１１３２２２６０

［３１］ＳＷＥＴＳＪＡ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．

Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９８８，２４０（４８５７）：１２８５－１２９３．ＤＯＩ：１０．１１２６／

ｓｃｉｅｎｃｅ．３２８７６１５

［３２］中华人民共和国水利部．中国水旱灾害公报：２０１６－２０２２

［ＥＢ／ＯＬ］．北京：中华人民共和国水利部，（２０２４０５３１）

［２０２４０８０１］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｗｒ．ｇｏｖ．ｃｎ／ｓｊ／ｔｊｇｂ／ｚｇｓｈｚｈｇｂ／．

［ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓｏｆｔｈｅＰｅｏｐｌｅｓＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＣｈｉｎａ．

Ｃｈｉｎａｆｌｏｏｄａｎｄｄｒｏｕｇｈｔｄｉｓａｓｔｅｒｂｕｌｌｅｔｉｎ：２０１６－２０２２［ＥＢ／ＯＬ］．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓｏｆｔｈｅＰｅｏｐｌｅｓＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆ

Ｃｈｉｎａ，（２０２４０５３１）［２０２４０８０１］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｗｒ．ｇｏｖ．

ｃｎ／ｓｊ／ｔｊｇｂ／ｚｇｓｈｚｈｇｂ／］

［３３］涂勇，吴泽斌，何秉顺．２０１１—２０１９年全国山洪灾害事件特征

分析［Ｊ］．中国防汛抗旱，２０２０，３０（９／１０）：２２－２５．［ＴＵ

Ｙｏｎｇ，ＷＵＺｅｂｉｎ，ＨＥＢｉｎｇｓｈｕｎ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｄｉｓａｓｔｅｒｓｉｎＣｈｉｎａｆｒｏｍ２０１１ｔｏ２０１９［Ｊ］．ＣｈｉｎａＦｌｏｏｄ

＆ＤｒｏｕｇｈｔＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０２０，３０（９／１０）：２２－２５］ＤＯＩ：１０．

１６８６７／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３－９２６４．２０２０２３９

［３４］时开鑫，陈跃红，张晓祥，等．基于图聚类神经网络的江西省

山洪灾害危险性区划研究［Ｊ］．地理与地理信息科学，２０２３，

３９（３）：７－１５．［ＳＨＩＫａｉｘｉｎ，ＣＨＥＮ Ｙｕｅｈｏｎｇ，ＺＨＡＮＧ

Ｘｉａｏｘｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｈａｚａｒｄｒｅｇｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｊｉａｎｇｘｉｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．

ＧｅｏｇｒａｐｈｙａｎｄＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０２３，３９（３）：７－１５］

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－０５０４．２０２３．０３．００２

［３５］ＦＥＲＮＡＮＤＥＺＤＳ，ＬＵＴＺＭ Ａ．Ｕｒｂａｎｆｌｏｏｄｈａｚａｒｄｚｏｎｉｎｇｉｎ

Ｔｕｃｕｍáｎｐｒｏｖｉｎｃｅ，Ａｒｇｅｎｔｉｎａ，ｕｓｉｎｇＧＩＳａｎｄｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａｄｅｃｉｓｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＧｅｏｌｏｇｙ，２０１０，１１１（１）：９０－９８．

ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｅｎｇｇｅｏ．２００９．１２．００６

［３６］ＣＨＡＰＩＫ，ＳＩＮＧＨ Ｖ Ｐ，ＳｈｉｒｚａｄｉＡ，ｅｔａｌ．Ａ ｎｏｖｅｌｈｙｂｒｉｄ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｆｌｏｏｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

［Ｊ］．ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＭｏｄｅｌｌｉｎｇ＆Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１７，９５：２２９－２４５．

ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｅｎｖｓｏｆｔ．２０１７．０６．０１２

［３７］ＴＥＨＲＡＮＹＭＳ，ＰＲＡＤＨＡＮＢ，ＪＥＢＵＲＭＮ．Ｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｏｆｆｌｏｏｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅａｒｅａｓｕｓｉｎｇｒｕｌｅｂａｓｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ（ＤＴ）ａｎｄ

ａｎｏｖｅｌｅｎｓｅｍｂｌｅｂｉｖａｒｉａｔｅａｎｄｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｉｎ

ＧＩＳ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１３，５０４：６９－７９．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０１３．０９．０３４

［３８］ＭＡＣＭＩＬＬＡＮＲＡ，ＳＨＡＲＹＰＡ．Ｃｈａｐｔｅｒ９Ｌａｎｄｆｏｒｍｓａｎｄ

ｌａｎｄｆｏｒｍ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｍｅｔｒｙ ［Ｍ］／／ ＨＥＮＧＬ Ｔ，

ＲＥＵＴＥＲ Ｈ Ｉ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｉｎ ｓｏｉｌｓｃｉｅｎｃｅ． Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：

Ｅｌｓｅｖｉｅｒ，２００９，３３：２２７－２５４．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ０１６６－２４８１

（０８）００００９－３

［３９］ＷＡＮＧ Ｙｉ， ＨＯＮＧ Ｈａｏｙｕａｎ， ＣＨＥＮ Ｗｅｉ， ｅｔａｌ． Ｆｌｏｏｄ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｉｎＤｉｎｇｎａｎｃｏｕｎｔｙ（Ｃｈｉｎａ）ｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅ

ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｉｍｐｅｒｉａｌｉｓｔｉｃ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１９，２４７：７１２－７２９．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｊｅｎｖｍａｎ．２０１９．０６．１０２

［４０］ＰＯＵＤＹＡＬＣＰ，ＣＨＡＮＧＣｈａｎｄｏｎｇ，ＯＨＨＪ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍａｐｓｃｏｍｐａｒｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒａｔｉｏａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＮｅｐａｌＨｉｍａｌａｙａ ［Ｊ］．

ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，６１（５）：１０４９－１０６４．ＤＯＩ：

１０．１００７／ｓ１２６６５－００９－０４２６－５

［４１］ＣＡＯＣｈｅｎ，ＸＵＰｅｉｈｕａ，ＷＡＮＧＹｉｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｈａｚａｒｄ

ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｕｓｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒａｔｉｏａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｉｎｄｅｘ

ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｃｏａｌｍｉｎｅｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅａｒｅａｓ［Ｊ］．Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ，２０１６，

８（９）：９４８．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｓｕ８０９０９４８

［４２］ＫＡＩＳＥＲ Ｍ， ＧＵＮＮＥＭＡＮＮ Ｓ， ＤＩＳＳＥ Ｍ． Ｒｅｇｉｏｎａｌｓｃａｌｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｐｌｕｖｉａｌａｎｄｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅａｒｅａｓｕｓｉｎｇｔｒｅｅ

ｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０２２，６１２：１２８０８８．

ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０２２．１２８０８８

［４３］祁靓雯．基于 ＧＩＳ技术的紫阳县山洪灾害风险评价［Ｄ］．西

安：长安大学，２０１８：４０－４１．［ＱＩＬｉａｎｇｗｅｎ．Ｍｏｕｎｔａｉｎｆｌｏｏｄ

ｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＺｉｙａｎｇｃｏｕｎｔｙｂａｓｅｄｏｎＧＩＳ［Ｄ］．Ｘｉａｎ：

ＣｈａｎｇａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１８：４０－４１］

［４４］熊俊楠，曹依帆，程维明，等．福建省山洪灾害危险性评价

［Ｊ］．山地学报，２０１９，３７（４）：５３８－５５０．［ＸＩＯＮＧＪｕｎｎａｎ，

ＣＡＯＹｉｆａｎ，ＣＨＥＮＧＷｅｉｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｍｏｕｎｔａｉｎ

ｔｏｒｒｅｎｔｄｉｓａｓｔｅｒｓｉｎ Ｆｕｊｉａｎ ｐｒｏｖｉｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ［Ｊ］． Ｍｏｕｎｔａｉｎ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，３７（４）：５３８－５５０］ＤＯＩ：１０．１６０８９／ｊ．ｃｎｋｉ．

１００８－２７８６．０００４４６

３３３Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．２ 一种基于堆叠集成学习的山洪危险性评估方法———以汶川地震扰动区为实证



ＡｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＲｉｓｋＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＦｌａｓｈＦｌｏｏｄ
ＢａｓｅｄｏｎＳｔａｃｋｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇ：ＡｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＳｔｕｄｙｏｆ
ｔｈｅＰｏｓｔＳｈｏｃｋＡｒｅａｏｆｔｈｅＷｅｎｃｈｕａｎＥａｒｔｈｑｕａｋｅ，Ｃｈｉｎａ

ＪＩＡＱｉａｎ１ａ，ＸＩＯＮＧＪｕｎｎａｎ１ｂ，ＳＨＡＮＧＹｉｗｅｉ１ｂ，ＸＩＡＯＨｕｉｗｅｎ２，ＷＡＮＧＱｉｓｈｅｎｇ３

（１．ａ．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ；ｂ．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｉｖｉｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＧｅｏｍａｔｉｃｓ，Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ

ＰｅｔｒｏｌｅｕｍＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１０５００，Ｃｈｉｎａ；２．ＳｉｃｈｕａｎＷａｔｅｒＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＩｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ，Ｄｅｓｉｇｎ＆

ＲｅｓｅａｒｃｈＣｏ．，Ｌｔｄ．，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１０５００，Ｃｈｉｎａ；３．Ｔｈｅ４ｔｈＧｅｏｌｏｇｉｃａｌＢｒｉｇａｄｅｏｆＳｉｃｈｕａｎ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１１１３０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｉｓａｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｏｆｆｌｏｏｄｒｅｌａｔｅｄｇｅｏｄｉｓａｓｔｅｒｃｈａｉｎｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｅｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｆｏｒｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｍｏｄｅｌｉｎｇｔｏａｓｓｅｓｓｔｈｅｉｒｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｗｉｔｈ
ｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｂｕｔａｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｕｆｆｅｒｆｒｏｍｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇｏｒｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｃａｐａｃｉｔｙ．Ｓｏｍｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｍｏｄｅｌｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｔｈｒｏｕｇｈｍｏｄｅｌｆｕｓｉｏｎ，
ｂｕｔｉｔｓｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙｎｅｅｄｔｏｂｅｄｅｅｐｌｙｅｘｐｌｏｒｅｄａｎｄｖｅｒｉｆｉｅｄ．

Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｉｔｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｉｎｎｏｖａｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｒｉｓｋａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＳｔａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ａｎｄｔｏｏｋａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｐｏｓｔｓｈｏｃｋａｒｅａｏｆｔｈｅＷｅｎｃｈｕａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅｉｎ２００８，ｃｈｉｎａ．Ｉｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｏｕｒ
ｓｉｎｇｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ；ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ；ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＧＢＤＴ；ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）ａｎｄａＳｔａｃｋｅｄＥｎｓｅｍｂｌｅ（ＳＥ）ｍｏｄｅｌｗｈｉｃｈｅｖｏｌｖｅｄｆｒｏｍａｆｕｓｉｏｎｏｆｔｈｅｆｏｕｒ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＴｈｅｎｉｔｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙｖａｌｉｄａｔｅｄｔｈｅｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｅＳＥｍｏｄｅｌｉｎｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．

（１）Ｔｈｅｓｔａｃｋｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙ（９０．５１％）
ａｎｄＦ１ｓｃｏｒｅ（９０．３７％），ｗｉｔｈｏｎｌｙａ１．３３％ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｒｅｃａｌｌａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｅｓ，ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｂａｌａｎｃｅａｎｄｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

（２）ＴｈｅＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＣｕｒｖｅ）ｖａｌｕｅｏｂｔａｉｎｅｄｉｎｔｈｅＳＥｍｏｄｅｌｒｅａｃｈｅｄ９６．８７％，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆ
１．５５％，２．７５％，２．１３％，ａｎｄ１．００％ ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＲＦ，ＬＲ，ＧＢＤＴ，ａｎｄＭＬＰ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｖｅｒｉｆｙｉｎｇｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅａｐｐｒｏａｃｈｉｎｅｎｈａｎｃｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

（３）Ｆｅａｔｕｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｖｅａｌｅｄｔｈａｔｄｉｓｔａｎｃｅｔｏｗａｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓ（０．０４７），ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ（ＮＤＶＩ）（０．０２９），ａｎｄｓｌｏｐｅ（０．０２８）ｗｅｒｅｔｈｅｋｅｙｄｒｉｖｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ，
ｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙｗａｔｅｒａｒｅａｅｌｅｖａｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ（００２７），ｅｌｅｖａｔｉｏｎ（００１７），ａｎｄｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓｓｕｒｆａｃｅｄｅｎｓｉｔｙ
（００１６）．

（４）ＩｎｔｈｅｐｏｓｔｓｈｏｃｋａｒｅａｏｆＷｅｎｃｈｕａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅ，ｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｌｙｈｉｇｈａｎｄｈｉｇｈｒｉｓｋｏｆｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｚｏｎｅｓ
ｗｅｒｅｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｅａｓｔｅｒｎｌｏｗｌｙｉｎｇａｒｅａｓａｎｄａｌｏｎｇｈｉｇｈａｌｔｉｔｕｄｅｒｉｖｅｒｓｉｎｔｈｅｗｅｓｔ．

Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｉｎｎｏｖａｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｆｌａｓｈｆｌｏｏｄｒｉｓｋｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅａｆｆｅｃｔｅｄａｒｅａｓ，ａｎｄ
ｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｃａｎｓｅｒｖｅａｓａｐａｒａｄｉｇｍｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｄｉｓａｓｔｅｒａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘｔｅｒｒａｉｎａｒｅａｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｆｌａｓｈｆｌｏｏｄ；ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｔｈｅｐｏｓｔｓｈｏｃｋａｒｅａｏｆｔｈｅＷｅｎｃｈｕａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅ

（责任编辑　朱颖彦　钟雨倩）
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