
•土木工程•

DOI:10.15961/j.jsuese.202201138

基于OOD泛化性验证和深度全连接神经网络的

泥石流易发性评价方法

郭鹏宁
1，邢会歌

1*，李从江
2,3，吴雨鑫

1，李海波
2,3

(1.四川大学 建筑与环境学院，四川 成都 610065；2.四川大学 水利水电学院，四川 成都 610065；
3.四川大学 山区河流保护与治理全国重点实验室，四川 成都 610065)

摘　要：提升易发性评价精度有助于山区泥石流灾害早期的识别和监测预警。大部分机器学习模型在训练、测试

集合上表现良好，但实际应用过程精度较差，不利于工程选址规划和防灾减灾，如何提高机器学习模型评价精度

与泛化性具有重要意义。选取深度全连接神经网络，与梯度提升树、随机森林模型和贝叶斯网络等机器学习方法

共同进行模型精确性评价和OOD（out–of–distribution）泛化性验证，从而找出在训练、预测和应用中均具有较高精

度的方法。以四川省雅安市为例，采用小流域单元进行区域网格划分，将数据集合按7∶3比例随机分为训练集和

测试集，使用经验法则（3–sigma）剔除异常数据，并基于多变量（IterativeImputer）和K–近邻法对缺失值填充进行

泥石流灾害易发性评价。在泥石流易发性因子的共线性、敏感性和预测能力的分析结果基础上，选定14个易发性

因子构建模型评价指标体系，进行泥石流易发性评价与对比。通过对模型的精确性评价及OOD泛化性验证发现：

深度全连接神经网络模型曲线下的面积（AUC）、准确率（Acc）、召回率（Recall）的值比梯度提升树等的计算结果

分别超出了0.027、0.02、0.02，而平均绝对值误差（MAE）降低了0.003；OOD泛化性验证准确度超出了0.056。研究

表明，深度全连接神经网络对于泥石流易发性评价的预测效果较好，能够提高泥石流评价的精度，增加评价的适

应性，可为泥石流易发性评价提供新思路。
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中国地形条件复杂，地质灾害分布广、活动频、

危害重，是世界上地质灾害最为严重的国家之一[1]。

根据自然资源部发布的《2021年全国地质灾害灾情

及2022年地质灾害趋势预测》[2]：2021年，全国发生

地质灾害4 772起，造成80人死亡、11人失踪，产生直

接经济损失32亿元。其中，泥石流灾害尤为严重，造

成巨大的人员伤亡和经济损失，如：2021年8月11日，

四川省雅安市宝兴县泥石流造成财产损失达900万
元；2021年9月26日，四川省雅安天全县泥石流造成7
人遇难、7人失联。为了尽可能减少自然灾害造成的

损失，自然资源部明确指出地质灾害早期识别和监

测预警工作的核心任务之一是解决“隐患点在哪里”

的问题[3]，这就需要泥石流易发性预测具有一定的精

度，以提高泥石流预警的成功率。泥石流具有突发性

和破坏性，通常受到地震、强降雨和人类活动的影响，

准确预测泥石流的空间分布和易发区域不仅是防灾

减灾工作的重点和难点，也是泥石流易发性预测中

一项迫切的科学任务。

以往的泥石流识别和监测预警研究，主要是对

泥石流形成无分选堆积扇、漫滩堆积等痕迹的地面

进行目测调查，虽然准确率高，但受人力限制，识别

范围较小[4]。基于遥感和GIS技术构建相关目视解译

标志进行泥石流有效识别[5]，具有范围大的优势，但

准确率受限。为了兼顾大范围识别和准确率，学者基

于环境因子，采用多种方法进行泥石流易发性评价，

主要分为3类：定性方法、传统统计方法和机器学习
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（ML）方法[6]。定性方法主要依靠专家经验进行打分，

结果较为主观。传统统计方法简单直观，但需要稳定

性较高的数据，且不能反映非线性因素的影响[7]，如

确定性系数模型[8]、逻辑回归模型[9]等。机器学习方

法具有更高的灵活度、准确率及计算效率，如随机森

林模型[10]、支持向量机[11]等。刘永垚等[12]采用随机

森林算法预测汶川地震重灾区的泥石流易发性，模

型AUC的平均值达0.84。李坤等[13]采用多粒度级联

森林评价东川区泥石流的易发性，验证数据集上gc-
Forest模型的AUC值达0.917 6，整体预测性能较好。

深度学习是机器学习的一个重要分支，在分析

地质灾害数据方面具有很大潜力[14]。Ullah等[15]使用

卷积神经网络进行灾害易发性预测，并通过准确率、

平均绝对误差等评估模型。Li等[16]将卷积神经网络

与两种进化优化算法结合进行泥石流易发性预测，

并使用ROC曲线评估结果的有效性。Prasetya等[17]使

用循环神经网络进行降雨预测，并使用准确率对模

型进行评估。现有研究有助于提升对深度学习方法

及模型评价的认识。

然而，大多数山区泥石流灾害易发性研究只关

注了模型评价的统计指标，对于模型泛化性的关注

较少。较高的统计指标分数并不能完全反映模型的

实际预测能力，泥石流存在不确定性高、数据特征难

以捕捉的问题，部分模型在训练集甚至测试集上表

现良好，但对不符合模型数据分布的数据集，预测结

果与实际情况存在极大偏差，即模型的外推问题[18]。

为了更好解决这一问题，Chatterjee等[19]引入OOD泛

化性验证筛选高泛化性模型，提高易发性评价的精

度。泛化性指模型经过训练后，应用到新数据集并做

出准确预测的能力[20]，一般泛化性指训练集训练的

模型在测试集上的性能，而OOD泛化性则考虑与训

练、测试数据分布不同数据的泛化能力。目前，关于

OOD泛化性研究是机器学习领域的热门问题[21]，提

高OOD泛化性的方式主要包括增广数据空间、优化

模型求解、减小域间差异等。

栅格单元忽略了实际地形因素，因此导致泥石

流易发性预测误差的产生，而流域单元按照一定的

地貌特征划分，可以更真实地反映环境变化及存在

差别的界限，从而得出客观、精确的评价结果[22]。

综上所述，采用流域为评价单元研究四川省雅

安市2010—2021年的泥石流灾害点数据，并将数据

集按7∶3的比例随机分为训练集和测试集，使用

3–sigma剔除异常数据，采用IterativeImputer和K–近
邻法进行缺失值填充，得到完整且没有异常值的数

据集。建立泥石流易发性评价指标体系，并采用多重

共线性分析、频率比法和信息增益率法验证指标合

理性。分别构建深度全连接神经网络、梯度提升树、

随机森林模型和贝叶斯网络，对研究区泥石流易发

性进行大范围、高精度评价，并通过Acc、Recall、
MAE、AUC这4个指标评价模型精确性。同时，将4种
模型（使用泥石流历史数据训练）的预测结果与实际

泥石流的发生情况对比，统计实际发生在中、高和极

高易发区的泥石流数量，以此计算模型的OOD泛化

性，进而筛选出性能优越的模型。研究结果可为管理

灾害易发区泥石流风险及选择易发性评价方法提供

科学依据。 

1   泥石流易发性评价方法

研究技术路线如图1所示。

具体步骤为：1）评价指标初选及数据收集、数据

预处理；2）使用多重共线性分析、频率比法和信息增

益率法 3种方法进行指标筛选；3）分别基于深度全连

接神经网络、梯度提升树、随机森林模型和贝叶斯网

络构建泥石流易发性评价模型；4）采用AUC、Acc、
Recall、MAE进行精确性评价，将模型预测结果与

2019—2021年实际发生的泥石流情况对比，进行

OOD泛化性验证。 

1.1   方法介绍 

1.1.1    深度全连接神经网络

深度全连接神经网络是一种前馈神经网络，可

实现无监督学习，从而以更快的收敛速度、更高的拟

合精度逼近现实[23]。同时，不同样本的梯度产生相干

性，使深度全连接神经网络具有良好泛化性[19]。

深度全连接神经网络结构如图2所示，由3部分

组成：输入层、隐含层和输出层。在输入层选取与泥

石流易发相关程度较高的流域面积、流域高差和平

均坡度等14个因子作为模型的输入；隐含层由多层

构成，通过引入激活函数，将非线性因素引入神经元，

使其逼近任何非线性函数，从而对输入数据进行特

征提取；输出层将模型提取的特征进行特征转换，结

果表示泥石流发生的概率。

与传统神经网络相比，深度全连接神经网络的

节点之间为全连接且更强调网络的深度。全连接指

的是每个节点与下一层节点之间均有运算关系。深

度指的是输出层和隐含层的层数之和。采用试错法

及参数网格搜索，以均方根误差的负数为得分，确定

隐含层数量、各隐含层神经元数量。激活函数对模型

起重要作用，可使模型获得数值间的非线性关系，并

加快收敛。Relu函数是非零为中心的输出函数，具有

稀疏表达能力；Logistic函数具有数据在传递过程中
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不容易发散的优点。通过模型在测试集上的精度变

化（图3），确定模型的激活函数为Relu：

Relu(x) =
{

max(0, x), x ≥ 0；
0, x < 0 （1）

x式中， 为输入值。

模型采用交叉熵损失函数，通过表示已知数据

值的真实分布与预测分布之间的差异，使预测值逐

渐逼近输入真实值[24]，从而提高模型的预测精度。交

叉熵损失函数如式（2）所示：

L(ŷi,yi) = −
1
n

n∑
i=1

(yiln ŷi− (1− yi)ln(1− ŷi)) （2）

n yi i

ŷi i

式中，L为交叉熵损失函数， 为样本个数， 为第 个

样本标签值， 为第 个样本预测值。
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图 3　模型激活函数选择

Fig. 3　Selection of activation function

基于目前使用最广泛的梯度下降法，采用自适

应矩估计优化算法，利用梯度的1阶矩估计和2阶矩

估计动态调整每个参数的学习率。同时，在传统优化

算法优势的基础上，进一步提高模型的学习效率。 

1.1.2    其他方法

梯度提升树（GBDT）是一种以回归树为基学习

器的集成学习算法，通过每一棵树学习之前所有树

的残差和结果，利用损失函数的负梯度在当前模型

中的值作为残差近似值，以拟合回归树，并得到最终
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图 1　技术路线

Fig. 1　Technology road
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图 2　深度全连接神经网络结构

Fig. 2　Structure of deep fully connected neural networks
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预测结果。

随机森林模型是经典的装袋模型（bagging），模
型的弱学习器为决策树模型，采用自助法生成训练

子集；各个训练子集各自生成决策树之后，通过投票

产生分类结果，最终选择N个决策树回归预测结果的

平均值作为最终预测结果。

贝叶斯网络是一种概率图模型，通过有向无环

图刻画属性之间的依赖关系，并使用条件概率表描

述属性的联合概率分布。在确定最优网络结构及节

点的先验概率、后验概率之后，计算推理出预期事件

发生概率分布作为最终结果。 

1.2   模型性能比较

以往研究表明，大多数泥石流易发性评价的模

型评估在统计性指标AUC和Acc上都取得了大于

80%的较高验证分数。然而，高的统计指标验证分数

只反映模型对于当前数据集的拟合优度，并不能完

全反映对于待预测泥石流数据集的实际预测性能[25]。

因此，在对模型精度进行评价的基础上，进一步通过

OOD泛化性验证检验模型的实际预测性能。 

1.2.1    精确性评价

运用Acc、Recall、MAE、AUC这4个统计指标对模

型精度进行评价。其中：Acc为预测正确的样本在所

有样本中的比例，可反映出易发性预测的正确率；

Recall为预测泥石流的样本在实际泥石流的样本中

的比例；MAE为预测值与真实值之间的平均绝对误

差，该值越小表示模型越优秀；AUC指ROC曲线下面

积，是衡量评价结果精度的一个标准，AUC的值范围

为(0,1)，其值越高表示评价结果越精确。具体计算方

法如下：

A =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
（3）

R =
T P

T P+FN
（4）

M =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi|,M ∈ [0,+∞) （5）

T P

T N FP

FN

式（3）～（5）中：A、R、M分别表示Acc、Recall、MAE的

值； 表示该小流域单元被正确分类为发生了泥石

流； 表示被正确分类为未发生泥石流； 表示分

类为发生泥石流，实际未发生； 表示分类为未发

生泥石流，实际发生了。 

1.2.2    OOD泛化性验证

OOD指的是模型在训练集和测试集中的数据分

布与实际运用过程中的数据分布并不相同，具体表

示为：

Ptr,te(X,Y) , Pf(X,Y) （6）

Ptr,te(X,Y) Pf(X,Y)式中， 与 分别表示训练与实际使用

数据分布不同、测试与实际使用数据分布不同。

OOD泛化性验证研究的是模型对于实测数据的

预测性能[26]。在精确性评价的基础上进行OOD泛化

性验证的必要性有以下几点：

1）部分模型虽然在训练集与测试集上表现良好，

但在运用过程中对不符合当前数据分布特征的数据

集预测精度较差，可通过OOD泛化性验证，筛选出高

泛化性模型；

2）用于OOD泛化性验证的数据独立于模型训练

和测试的数据，OOD泛化性验证对模型评价更客观；

3）泥石流易发性绘图的准确性以更为直观的形

式表现出来，能提高泥石流易发性评价的可信度。

OOD泛化性验证，即将4种模型（使用泥石流历

史数据训练）的预测结果与实际泥石流的发生情况

对比，统计实际发生在中、高、极高易发区的泥石流

数量。 

2   研究区域及评价指标选取
 

2.1   研究区域与数据来源

研究区概况如图4所示。雅安市位于四川盆地西

缘，介于28°51′～30°56′N、101°56′～103°23′E之间，

位于龙门山断裂带南段，相对高差大，山脉纵横。雅

安市多数县区年均降雨量为1 000～1 800 mm[27]；面

积超过1 000 km2的河流有11条，占全市面积的97%，

水系丰富。此外，复杂的地形条件和特殊的气候状况，

导致其长期饱受泥石流灾害侵扰。因此，选择雅安市

作为研究区具有重要现实意义。为了便于模型训练，

本文收集多种资料，数据说明如表1所示。
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图 4　研究区概况

Fig. 4　Overview of the study area 
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2.2   流域单元划分

目前，采用的栅格单元大多数忽略了泥石流的

发育特征，而小流域单元是按照地貌特征对小流域

进行划分，不仅可以真实反映出自然环境的变化及

存在差别的界限，更符合研究区域泥石流的发育特

征，从而得到更加客观的评价结果[22]。因此，评价单

元选择小流域单元。

使用ArcGIS 10.7的水文分析功能，通过对数字

高程模型（DEM）的数据进行填洼，计算流向、盆域、

流量和栅格等后对小流域单元进行划分。考虑研究

区域泥石流形成情况，在栅格计算及汇水栅格阈值

时，经过反复对比及咨询专家意见，最终确定以12 000
为阈值提取河网划分小流域，并进行边界校正，最终

得到959个小流域单元，平均单元面积为16.34 km2，

最小单元面积为0.85 km2，最大单元面积为106.39 km2。

小流域划分结果如图5所示。 
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图 5　小流域划分结果

Fig. 5　Division results of watershed units 

2.3   模型评价指标选取与验证 

2.3.1    指标选取

泥石流发育必备3个基本条件：1）有利于泥石流

发生和运动的地形条件；2）丰富的松散土石碎屑物

等物源条件；3）充足的水源条件。因此，结合研究区

内的泥石流孕灾条件，从地形条件、地质与灾害条件、

气象水文条件和社会经济条件 4个方面，选取流域面

积、流域高差、平均坡度、平均坡向、沟壑密度、沟床

比降、归一化植被指数（NDVI）、活动断层长度、地层

岩性、滑坡个数、汛期月均降雨量、用地类型、居民点

密度和路网密度共14个环境因子构建模型评价指标

体系。 

2.3.2    指标合理性验证

采用多重共线性分析验证影响因素之间的共线

性，采用频率比法计算各影响因素对于泥石流发生

的敏感性，采用信息增益率法衡量各个影响因素的

预测能力，以此对影响因素进行评估。

1）多重共线性分析。使用SPSS 27.0软件对选中

的14个指标进行多重共线性分析。当且仅当容差小

于0.2且方差膨胀系数大于5时，指标之间存在共线性

问题。多重共线性分析结果如表2所示。结果表明：最

小容差值为 0.226，最大方差膨胀系数为4.433。因此，

14个影响因素均满足共线性要求。
 

表 2　多重共线性分析结果

Tab. 2　Results of multicollinearity analysis
 

影响因素 容差
方差膨胀
系数

影响因素 容差
方差膨胀
系数

流域面积 0.453 2.206 活动断层长度 0.975 1.026
流域高差 0.226 4.433 地层岩性 0.759 1.318
平均坡度 0.919 1.088 滑坡个数 0.600 1.667
平均坡向 0.978 1.022 汛期月均降雨 0.381 2.625
沟壑密度 0.985 1.015 用地类型 0.569 1.758
沟床比降 0.451 2.218 居民点密度 0.503 1.990

NDVI 0.919 1.088 路网密度 0.500 1.998

2）频率比法。频率比法是一种地理空间评价工

具，可计算各个因素对于泥石流发生的敏感性[28]。其

中，1是平均值，当频率比值（FR，用F表示）大于1时，

认为该因素对于泥石流发生敏感性较高。频率比值

计算公式为：

F(i j) =
Ni j/N
S i j/S

（7）

Ni j i j N式中， 为影响因素 的第 类泥石流灾害点个数，

 

表 1　数据说明

Tab. 1　Data declaration
 

数据类别 数据源 文件类型 分辨率 处理平台

雅安市泥石流、滑坡灾害点数据 四川省自然资源厅（http://dnr.sc.gov.cn/） Excel ArcGis 10.7
雅安市GDEMV3 30 M 分辨率数字高程数据 地理空间数据云（http://www.gscloud.cn/) Img 30 m ArcGis 10.7

雅安市路网、居民点信息及水系数据 全国地理信息资源目录服务系（https://www.webmap.cn/） Shp 点矢量、
线矢量

ArcGis 10.7

雅安市逐月降雨量数据（2010—2021年） 国家青藏高原科学数据中心（http://data.tpdc.ac.cn/） Nc 1 000 m ArcGis 10.7
雅安市用地类型数据 GLOBELAND3（http://www.globeland30.org/） Shp 30 m ArcGis 10.7

雅安市地层岩性、活动断层长度数据 地理遥感生态网（http://www.gisrs.cn/） Shp 面矢量、
线矢量

ArcGis 10.7

雅安市Landsat8卫星影像数据（2018年） 美国地质调查局（https://earthexplorer.usgs.gov/） Tif 30 m ENVI5.3
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S i j

S

为泥石流灾害点总数， 为对应该分类下的流域面

积， 为流域总面积。

频率比法计算结果如表3所示，由于篇幅限制，

仅展示各影响因素部分分级及F值。 

表 3　频率比法计算结果

Tab. 3　Results of frequency ratio method
 

影响因素 分级 F值

流域面积/km2 <10 2.319
[35,60] 1.262

沟壑密度/(m·km–2)
[220,300] 1.398

>300 1.558

居民点密度/(个·km–2)
<0.070 1.021

[0.070,0.218] 1.118

活动断层长度/m
<1 1.015

[1,1 000] 2.619

用地类型

灌木地 1.861

水体 1.499

人造地表 1.559

地层岩性 较软岩 3.515

流域高差/m
[1 800,2 600] 1.331

>2 600 1.173

路网密度/(km·km–2)
[40,200] 1.380

[1 130,6 000] 2.025

平均坡向

东北坡 1.038

东南坡 1.030

西坡 4.138

平面 8.130

沟床比降/(m·m–1)

[4.6,70.0] 1.070

(70.0,100.0] 1.903

>100.0 1.015

坡度分级/(°)
<5 1.704

[25,35] 1.208

月均降雨/mm
[1 400,1 600] 1.681

(1 600,1 800] 1.479

滑坡个数

[3,7] 1.010

(7,14] 2.361

(14,26] 2.679

(26,43] 6.982

平均植被覆盖率

<0.02 1.012

[0.02,0.26] 1.075

(0.26,0.41] 1.061

3）信息增益率法。信息增益率（GR，用G表示）指

的是某个随机变量的信息增益与该随机变量自信息

的比值，可客观分析各个因素的重要性。计算得到的

G值越大，该影响因素的预测能力越强[29]。

G(NC,C) =

−
∑

i

N i
C

NC
lb

N i
C

NC

∑
m∈M

NCm

NC

∑
i

N i
Cm

NCm
lb

N i
Cm

NCm


−
∑
m∈M

|NCm|
|NC |

lb
|NCm|
|NC |

（8）

NC C C

N i
C C i

NCm C m

m C N i
Cm

C m i

式中， 表示节点 （影响因素 ）上的样本集合，

表示节点 的全部样本中属于类别 （发生了泥石

流的类别）的样本数量， 表示节点 选择属性

的样本数量（属性 表示影响因素 的分支）， 表

示在节点 选择属性 的样本中属于类别 的数量，M
表示影响因素C所有分支的集合。

信息增益率法计算结果如图6所示，滑坡的G值

达到0.220 2，对泥石流发生的影响较大。
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图 6　信息增益率法计算结果

Fig. 6　Results of gain ratio method

综上，经过多重共线性分析、频率比法、信息增

益率法分析得到，14个影响因素均有较强的预测能力。 

3   泥石流易发性评价结果及分析
 

3.1   数据处理

2010年5月至2018年12月，研究区共发生了393起
泥石流灾害，通过对发生过泥石流的流域记“1”，未
发生过的流域记“0”，将泥石流易发性研究问题转化

为二分类问题。获取各个影响因素指标相关的数据

后，利用Anaconda软件对数据进行预处理。通过sk-
learn库中的K–近邻法对数据集中的缺失值进行填充，

并使用3–sigma法则对样本中的异常值进行删除，再

采用IterativeImputer方法进行多变量缺失值填充，最

终得到一组数据完整且没有异常值的数据集。参考

相关研究 [30–32]，将包含959条数据的数据集按7∶3
的比例划分为训练集和测试集，各包含671和288条
数据。 
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3.2   模型构建

通过调用sklearn中的MLPRegressor函数及Gradi-
entBoostingRegressor函数分别构建深度全连接神经

网络及梯度提升树模型，采用GridSearchCV方法进行

五折交叉验证寻找最优参数，并使用随机森林模型

及贝叶斯网络作为对照方法，共同进行泥石流易发

性评价，模型参数设置如表4所示。
 

表 4　模型参数设置

Tab. 4　Model parameter settings
 

方法 参数名称 参数设置

深度全连接神经网络

最大迭代次数 2 000
单次训练参数个数 128
隐含层1神经元数量 20
隐含层2神经元数量 180
隐含层3神经元数量 512
隐含层4神经元数量 256

激活函数 Relu
优化算法 adam
学习速率 adaptive

梯度提升树

基学习器的数量 500
子树最大深度 3

子采样 1
损失函数 deviance

正则化L2惩罚的参数 0.001

随机森林模型
决策树数量 600
子树最大深度 5

贝叶斯网络
结构构建 ExhaustiveSearch
评分 BicScore

 

3.3   泥石流易发性评价

将数据集代入模型运算得到易发性评价结果，

利用ArcGIS 10.7的空间连接工具将结果连接到959
个小流域，并根据自然断点法将易发性结果分为5个
等级：极低易发区、低易发区、中易发区、高易发区和

极高易发区。

深度全连接神经网络、梯度提升树、随机森林模

型和贝叶斯网络的评价结果分别如图7、8、9、10所示。

对比可知，泥石流高易发区、极高易发区均位于滑坡

灾害点密集区及降雨量丰富地区。出现这种结果：一

方面，雅安市频发的滑坡产生了大量松散堆积物，为

泥石流提供了丰富的物源储量；另一方面，汛期大量

降雨使松散物源处于饱水状态，稳定性显著降低，为

泥石流的启动提供了充分的条件。因此，极高易发区

主要分布在滑坡频繁及汛期降雨量大的石棉县（永

和乡、回隆镇和蟹螺乡）、汉源县（河南乡、大树镇和

安乐镇）及研究区中北部天全县的喇叭河镇、雨城区

草坝镇和上里镇、宝兴县穆坪镇等。高易发区、中易

发区主要分布在庐山县（双石镇、龙门镇和大川镇）

及宝兴县（灵关镇、陇东镇和峰桶寨乡）等。
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图 7　深度全连接神经网络评价结果

Fig. 7　Calculated results of deep fully connected neural
networks 
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图 8　梯度提升树评价结果

Fig. 8　Calculated results of gradient boosting decision trees 
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图 9　随机森林模型评价结果

Fig. 9　Calculated results of random forest model
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图 10　贝叶斯网络评价结果

Fig. 10　Calculated results of bayesian network model 

4   模型性能对比
 

4.1   模型精确性评价结果

模型在训练集和测试集上ROC曲线分析结果如

图11所示，U为AUC的值。
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图 11　ROC曲线分析结果

Fig. 11　Analysis results of ROC curves

由图11可知，深度全连接神经网络模型在训练

集、测试集上AUC的值比梯度提升树超出0.001、
0.027，表明深度全连接神经网络在模型训练、测试集

上有良好的预测能力。

模型的Acc、Recall、MAE统计指标结果如图12
所示。由图12可知：深度全连接神经网络模型Acc、
Recall、MAE的值比梯度提升树等分别超出了0.02、0.02
和0.003，表明深度全连接神经网络精确性较高、漏查

率较低；同时，MAE的值（0.039）较小，表明误差较小。
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图 12　统计指标汇总结果

Fig. 12　Summarized results of statistical indicators 

4.2   模型OOD泛化性验证

4个模型的OOD泛化性验证结果如表5所示。
 

表 5　OOD泛化性验证结果

Tab. 5　Results of OOD generalization verification
 

模型
易发
性
等级

流域个数
占比/%

2010—2018年
发生泥石流

2019—2021年
发生泥石流

个数
个数占比/

% 个数
个数占比/

%

深度全连接
神经网络

极低 58.707 19 1.981 24 14.907
低 3.233 29 3.024 2 1.242
中 7.821 96 10.010 17 10.559
高 15.746 335 34.932 53 32.919
极高 14.494 480 50.052 65 40.373

梯度提升树

极低 62.565 48 5.005 20 12.422
低 2.086 96 10.010 6 3.727
中 6.152 269 28.050 15 9.317
高 16.684 153 15.954 42 26.087
极高 12.513 393 40.980 78 48.447

随机森
林模型

极低 66.840 96 10.010 38 23.602
低 6.257 86 8.968 5 3.106
中 9.698 173 18.040 28 17.391
高 7.299 125 13.034 24 14.907
极高 9.906 479 49.948 66 40.994

贝叶斯网络

极低 56.517 134 13.973 22 13.665
低 14.807 259 27.007 24 14.907
中 19.082 192 20.021 66 40.994
高 3.545 192 20.021 20 12.422
极高 6.048 182 18.978 29 18.012
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对比4个模型发现，深度全连接神经网络中泥石

流灾害点主要集中在极高易发性分区，其他依次分

布在高易发区及中易发区。因此，根据流域个数占比

分布及泥石流灾害点分布，可以看出深度全连接神

经网络的预测结果较为合理。

2019—2021年，针对实际发生在模型中、高和极

高易发性分区内的泥石流总数及占比（括号内百分

数）情况，各方法预测准确率分析如图13所示。
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图 13　各方法预测准确率分析

Fig. 13　Prediction accuracy analysis of each method

由图13可知：2019年以后，雅安市共发生泥石流

灾害161起，根据2019年之前的数据，使用深度全连

接神经网络预测得到的易发性分区结果中，中易发

性、高易发性和极高易发性分区内分别发生17、53和
69起泥石流灾害，整体预测准确率达到86.34%；使用

梯度提升树、随机森林模型和贝叶斯网络预测得到

的易发性分区结果中，整体预测准确率分别达到

80.75%、73.29%和71.43%。

总体来看，深度全连接神经网络模型的OOD泛

化性比梯度提升树提升了0.056，对泥石流的实际预

测表现出较为优异的性能。 

4.3   方法综合比较

深度全连接神经网络通过多次迭代更新神经网

络每一层节点的参数，减小神经网络输出的误差，同

样达到了较高的预测精度。由模型精确性评价可知：

深度全连接神经网络的统计指标表现较好，漏查率

较低；由OOD泛化性验证结果可知，将2019年之前数

据的预测结果与2019年之后实际发生的泥石流情况

进行对比，预测准确性高达86.34%，模型的OOD泛化

性较强。同时，深度全连接神经网络的非线性拟合能

力较强，运算效率同样较高，在泥石流易发性评价中

表现良好。

梯度提升树采用连续的方式构造树，每棵树都

在试图修正前一棵树的错误，以保证模型的预测精

度。随机森林模型的OOD泛化性验证结果较差，原因

是无法超越训练集数据范围进行预测，导致对某些

特定噪声数据建模时出现过度拟合。贝叶斯网络的

精确性评价和OOD泛化性验证结果均较差，其原因

是采用连续型数据对模型结构寻优需要的运算量过

大；采用分类变量也是贝叶斯网络精度中等的原因

之一。不同方法综合比较结果如表6所示。 

表 6　不同方法综合比较结果

Tab. 6　Comprehensive comparison results of different methods
 

算法名称
精确性 OOD

泛化性/% 原因分析 运算效率 优点
U A R M

深度全连接
神经网络

0.939 0.94 0.93 0.039 86.34 不同样本梯度产生相干性，
使模型具有良好泛化能力

合理设置模型参数，降低复杂
度可以保证，较高的运算效率

具有非常强的非线性拟
合能力

梯度提升树 0.912 0.90 0.91 0.042 80.75
连续的方式构造树，每棵树
都修正前树的误差，预测精
度较高

强预剪枝方法，模型占用内存
小，运算效率较高

适用于低维数据，可灵活
处理各种类型数据

随机森林模型 0.819 0.89 0.89 0.044 73.29
对某些特定噪声数据建模时
出现过拟合（超出训练集范
围预测）

“随机性”特征数，模型训练时
间短，运算效率高

可处理高维度数据，不用
做特征选择

贝叶斯网络 0.756 0.79 0.83 0.135 71.43 未采用合适的分类算法
采用合适的多维分类算法，可
以有效提高模型运算效率

可以结合定性数据和定
量数据进行建模

综上所述，当需要保证模型的精度和适应性且

数据样本量大（深度学习模型需要采用大量样本进

行训练以达到预期泛化效果）时，可使用深度全连接

神经网络；当数据样本量不足且为低维数据时，可采

用梯度提升树；当数据样本量不足且为高维数据时，

可采用随机森林模型；当有权威专家组支持时，可通

过专家知识确定网络结构并指定分布参数，或通过

数据学习网络参数，效率远高于直接从数据中学习

模型结构和参数。 

5   结　论

基于环境因子采用深度学习方法进行泥石流易

发性评价，是泥石流早期识别和监测预警的重要手

段。然而，部分模型在实际应用中，预测精度远低于

测试和训练集合上的预测精度。为了筛选出在训练、

测试及应用过程均具有高性能的模型，以流域单元
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为评价单元，以四川省雅安市为研究区，基于泥石流

孕灾条件构建指标体系，采用多重共线性分析、频率

比法和信息增益率法验证指标合理性，并使用深度

全连接神经网络与梯度提升树、随机森林模型和贝

叶斯网络共同进行泥石流易发性预测，根据模型的

精确性评价及OOD泛化性验证结果，对比筛选出高

性能的模型。

结果表明，深度全连接神经网络模型的AUC、

Acc、Recall、MAE的值比梯度提升树的值分别超出了

0.027、0.02、0.02和0.003。同时，OOD泛化性验证的准

确度达到86.34%，超出梯度提升树0.056，表明深度全

连接神经网络对于泥石流易发性评价的预测效果较

好。采用OOD泛化性验证排除了在测试、训练集合上

表现良好、在实际应用中精度较低的模型，进一步提

高了易发性评价的精度，也为相关评价方法的选择

提供参考。OOD泛化性验证的结果也表明深度全连

接神经网络的可行性及研究成果的可靠性，深度学

习算法可为山地灾害相关评价领域的研究提供新方

法与新思路。

本文仅考虑了实际分布与训练测试集合中数据

分布的不同，并未考虑实际分布在模型有效域之外

的情况，后续可进一步研究。
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Abstract: More–accurate predictions of susceptibility to debris flows would help greatly in the early identification and large-scale monitoring of

debris–flow disasters. Some existing models for doing so perform well during training and test but less well in practice, and this has adverse ef-

fects on engineering site selection and disaster prevention and mitigation. To find a method with high accuracy in training, prediction, and applica-

tion,  the  present  study  considered  four  models—i.e.,  deep  fully  connected  neural  network,  gradient  boosting  decision  tree,  random forest,  and

Bayesian network and assessed them for accuracy and out-of-distribution (OOD) generalization. Taking Ya’an City in China’s Sichuan Province

as an example, small watershed units were used for regional meshing, and the data were divided randomly into a training set and a test set at the

ratio of 7:3. During data cleansing, missing values were tackled using a K–means and IterativeImputer method, and excrescent data were rejected

using the 3–sigma rule. After analyzing the collinearity, sensitivity, and predictive ability of various debris–flow susceptibility factors, 14 were se-

lected for model operation. The four aforementioned models were then constructed for debris–flow susceptibility prediction and model comparis-

on, and accuracy evaluation and OOD generalization verification showed that the deep fully connected neural network model was superior to the

other three models in terms of AUC (0.027 higher), Acc (0.02 higher), Recall (0.02 higher), MAE (0.003 lower), and OOD generalization (0.056

higher). The results show that deep fully connected neural networks are good at predicting debris–flow susceptibility, thereby improving the ac-

curacy and adaptability of debris–flow evaluation and providing a new way to evaluate debris–flow susceptibility.

Key words: debris flow disaster; susceptibility evaluation; deep learning algorithm; OOD generalization verification; deep fully connected neural

network

（编辑　周　璇）

 

引用格式:  Guo Pengning,Xing Huige,Li Congjiang,et al.Methods for evaluating debris flow susceptibility based on OOD
generalization verification and deep fully connected neural networks[J].Advanced Engineering Sciences,2024,56(4):182–193.
[郭鹏宁,邢会歌,李从江,等.基于OOD泛化性验证和深度全连接神经网络的泥石流易发性评价方法[J].工程科学与技术,
2024,56(4):182–193.]

第 4 期 郭鹏宁，等：基于OOD泛化性验证和深度全连接神经网络的泥石流易发性评价方法 193


	1 泥石流易发性评价方法
	1.1 方法介绍
	1.1.1 深度全连接神经网络
	1.1.2 其他方法

	1.2 模型性能比较
	1.2.1 精确性评价
	1.2.2 OOD泛化性验证


	2 研究区域及评价指标选取
	2.1 研究区域与数据来源
	2.2 流域单元划分
	2.3 模型评价指标选取与验证
	2.3.1 指标选取
	2.3.2 指标合理性验证


	3 泥石流易发性评价结果及分析
	3.1 数据处理
	3.2 模型构建
	3.3 泥石流易发性评价

	4 模型性能对比
	4.1 模型精确性评价结果
	4.2 模型OOD泛化性验证
	4.3 方法综合比较

	5 结　论
	参考文献

