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摘  要 

传统泥石流易发性评估方法主要依赖于静态数据，限制了对泥石流动态特征的深入理解，从而影响了评

估结果的可靠性。InSAR技术能够提供泥石流区域地表形变的连续监测数据，为评估泥石流易发性提供

了新的视角。本文将InSAR形变作为重要影响因子，结合地形、地质、水文和人类活动形成五大类影响因

子，具体分为10个影响因子；并运用信息量模型(IM)、随机森林(RF)、支持向量机(SVM)和反向传播(BP)
神经网络四种包含传统与机器学习的评估模型，进行泥石流易发性评价。实验结果显示，当模型中包含

InSAR形变数据作为动态因子时，评估模型的各项评价指标均显示出更高的精度。在四种模型中，BP神
经网络模型对本研究区域泥石流易发性识别具有最好的效果，模型精度达到89.5%，更适合该区域的泥

石流易发性建模。此外，研究发现小江流域泥石流高易发性区域主要分布在大沟、老凹沟和蒋家沟等地

区，应加强实时监测。本研究结果可为小江流域泥石流灾害预测预报和防灾减灾工作提供参考。 
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Abstract 
Traditional mudslide susceptibility assessment methods mainly rely on static data, which limits the 
in-depth understanding of the dynamic characteristics of mudslides and thus affects the reliability 
of the assessment results. The InSAR technology can provide continuous monitoring data of surface 
deformation in mudslide areas, which provides a new perspective for assessing mudslide suscepti-
bility. In this paper, InSAR deformation is taken as an important influence factor and combined with 
topography, geology, hydrology, and human activities to form five categories of influence factors, 
which are specifically categorized into ten influence factors; and four assessment models containing 
traditional and machine learning, namely, informative modeling (IM), random forest (RF), support 
vector machine (SVM) and back-propagation (BP) neural network, are used to evaluate mudslide 
susceptibility. The experimental results show that all evaluation metrics for assessing the model 
show higher accuracy when the model includes InSAR deformation data as a dynamic factor. The BP 
neural network model is effective in identifying the mudslide susceptibility in this study area, and 
the model accuracy reaches 89.5%, which indicates that the BP neural network model has higher 
accuracy and reliability in the Xiaojiang River Basin, and is more suitable for modeling the mudslide 
susceptibility in this area. In addition, it was found that the high susceptibility of the Xiaojiang basin 
is mainly distributed in areas such as Dagou, Lao Au Gou, and Jiangjia Gou along the Xiaojiang basin, 
and real-time monitoring should be strengthened. The study’s results can provide a reliable refer-
ence for predicting and forecasting mudslide disasters in the Xiaojiang basin and for good disaster 
prevention and mitigation work. 
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1. 引言 

近年来，对泥石流进行危险性评价已成为泥石流灾害的预防和应对研究的重点[1]。泥石流易发性评

价旨在识别评价区域内泥石流可能发生的地点，但不涉及泥石流发生的时间或规模[2]。这些方法通常依

赖于静态环境因子，如坡度、坡向、植被覆盖度以及与河流的距离等，而未能充分考虑时间因素对泥石

流发生条件的影响。在现实中，地理环境并不是静态的，泥石流的动态特征往往随地理环境的时序变化

而演变。但这一关键变量往往被现有泥石流易发性评估模型所忽略，导致对活动泥石流的识别不够精确，

进而影响了评估结果的可靠性。 
随着遥感技术进步，干涉合成孔径雷达(InSAR)技术已成为监测区域地表形变、早期识别泥石流现象

和可靠的泥石流预测的有效工具[3] [4]。InSAR 技术能够捕捉到地表微小的形变信息，小基线集雷达干涉

技术(SBAS-InSAR)能克服传统 InSAR 方法在时间和空间分辨率上的局限性[5]。SBAS-InSAR 技术通过减
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少大气和轨道误差的影响，能够提供更加连续和精确的地表形变数据。这些数据不仅能够揭示泥石流的

动态形变特征，而且对于提高泥石流易发性评估的精度具有重要意义。 
因此，本文引入 InSAR 形变因子作为动态变化特征，进行泥石流易发性评估。目前的泥石流易发性

评价，除了有传统的多因子综合评价法、信息量法等方法，还大量运用了机器学习算法模型，如随机森

林、SVM 和 BP 神经网络等模型。由于不同模型运用在不同目标区域和采取不同因子会得到不同的精确

度，因此本文构建信息量模型、随机森林、SVM 和 BP 神经网络进行泥石流易发性评估，采用不同精度

评价指标对其结果进行对比分析，以获得研究区最佳评价算法及结果。 

2. 研究区概况和数据来源 

2.1. 研究区概况 

本文的研究区域为云南省昆明市东川区的小江流域，见图 1，处于 103˚0'~103˚30'E，26˚0'~26˚30'N，

是一个典型的暴雨型滑坡泥石流区域[6]。小江是东川的自然分界线，其东侧是乌蒙山系，最高峰牯牛寨

海拔高 4017.3 m；小江西侧为拱王山系，最高峰雪岭是昆明市海拔最高处，海拔 4344.1 m；该区域的最

低点海拔为 695 米，整体高差达 3649.1 米。该区域地形起伏显著，地处小江断裂带，地质条件复杂且地

震多发，亚热带季风气候雨季暴雨频繁，土壤质地松软，水土流失问题尤为严重。这些因素共同作用，

使得该区域成为地质灾害的高发地带。 
 

 
Figure 1. Location of study area 
图 1. 研究区位置 

2.2. 数据来源 

泥石流是一种由多种因素共同作用而引发的地质灾害，其形成机制复杂且多变。黄发明等认为影响

地质灾害的主要指标可分为四大类：地形、地质、水文环境以及人类活动[7]。本研究进一步细化并深化

了这些基本指标，选择了地形、地质、水文、人类活动和 InSAR 形变五个影响因子大类，其中地形、地

https://doi.org/10.12677/gser.2025.141017


杨启科 等 
 

 

DOI: 10.12677/gser.2025.141017 160 地理科学研究 
 

质、水文和人类活动为静态因子，InSAR 形变为动态因子，具体为 10 个影响因子。这些因子共同构成了

对泥石流易发性动态评估的数据基础，涵盖了从自然条件到人为因素的全方位影响因素。重采样为 30 m，

处理后得到泥石流影响因子信息，见表 1。 
 
Table 1. Mudslide conditioning factors 
表 1. 泥石流影响因子 

影响因子大类 影响因子 空间分辨率 年份 数据源 

地形 
DEM 30 m 2020 地理空间数据云 

(https://www.gscloud.cn/) 
坡度、坡向、地形起伏度、 
地形起伏度、地形粗糙度 30 m 2020 由 DEM 处理得到 

地质 地质断层距度 1:250000 2016 中国地质调查局 
(https://www.cgs.gov.cn/) 

水文 
距河流距度 30 m 2016 国家基础地理信息中心 

(https://www.ngcc.cn/) 

降雨量 30 m 2023~2024 国家地球系统科学数据中心
(http://www.geodata.cn) 

人类活动 NDVI 30 m 2016 地理空间数据云 
(https://www.gscloud.cn/) 

InSAR 形变 InSAR 形变 30 m 2023~2024 阿拉斯加卫星设备
(https://search.asf.alaska.edu) 

 

 
Figure 2. Spatial distribution of static impact factors 
图 2. 静态影响因子空间分布 
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在地形因子方面，本文选取数字高程模型(DEM)、坡度、坡向、地形起伏度和地形粗糙度 5 个指标，

分别见图 2(a)、图 2(b)、图 2(c)、图 2(d)、图 2(e)。地质因子着重考虑了距断层的距离。由于多条区域性

断层穿过本区，断层活动易造成岩体破碎，可为泥石流提供充足物源，且与断层距离越近，情况越严重

[8]，因此与地质断层距度是泥石流发育的重要影响因素，见图 2(f)。水文环境因素是激发泥石流发生的

决定性因素[9]，包括距河流的距离和降雨量，分别见图 2(g)、图 2(h)。为了定量评估人类活动对地表影

响的程度，引入归一化植被指数(NDVI)，见图 2(i)。 
(5) InSAR 形变因子 
InSAR 技术自问世以来，其在地表形变监测领域的应用不断深化，技术日益成熟[10]。作为一种先进

的遥感技术，InSAR 能够捕捉到地表微小的形变信息，对于地质灾害预警和环境变化研究具有重要意义。

本文中，我们采用了 SBAS-InSAR 技术，这是一种特别适合于区域性形变监测的方法，因其能够有效降

低大气延迟的影响，提高测量精度[11]。我们获取小江流域在 2023 年至 2024 年 4 月期间的形变数据，数

据处理流程包括数据预处理、基线估计、相位解缠、形变时间序列分析等关键步骤，见图 3。 
 

 
Figure 3. Flow chart of data processing by SBAS-InSAR technology 
图 3. SBAS-InSAR 技术处理数据流程图 

 

 
(a)                                                       (b) 

Figure 4. Average deformation rate graphs 
图 4. 平均形变速率图 
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为了深入分析小江流域的形变特征，根据图 4(a)，我们利用离散形变速率数据，运用克里金插值法

对这些数据进行连续化和平滑处理。克里金插值[12]能够根据已知样本点的空间分布和变异特性对未知

区域进行估计，从而生成连续的形变速率场。通过这种方法生成小江流域的平均形变速率等值线，以完

善研究区域内的形变速率数据，见图 4(b)。 

3. 易发性评价模型 

3.1. 信息量模型 

信息量模型(IM)是一种基于历史泥石流灾害数据统计分析的综合性评估手段。该方法通过将一系列

影响泥石流影响因子的实际观测值转化为量化的信息价值量，以精确度量这些因子对泥石流孕育与发生

过程的贡献程度。该模型旨在揭示不同泥石流影响因子对泥石流灾害潜在易发性的影响力大小，即所谓

的“信息量”。以下是该评估方法的数学表达式[13]。 

( )
1 1

, ln
n

i
i

i i i

N N
I I x H

S S= =

= =∑ ∑                                (1) 

式中：I 为评价栅格单元中的总信息量，n 为影响因子的数量， ( ),iI x H 为评价因子 xi 对泥石流灾害发

生(H)所贡献的信息量，Ni 为分布在评价因子 xi 内的泥石流灾害面积，N 为整个研究区内泥石流灾害的

总面积，Si 为研究区内含有评价因子 xi 的面积，S 为整个研究区的总面积。信息价值评估法的核心在

于，通过计算得到的总信息量 I，可以直观地评估泥石流灾害的潜在易发性。具体而言，当总信息量 I
较高时，表明该评价单元内受多种有利因子共同影响，泥石流灾害的发生概率显著增加，即灾害更易

发；反之，若总信息量 I 较低，则意味着该区域泥石流灾害的发生条件相对不利，灾害相对不易发生

[14]。 

3.2. 随机森林 

随机森林(RF)作为一种高度灵活且效能卓越的多分类器集成策略，其核心在于构建并整合多个决策

树模型[15]。这些决策树并非孤立存在，而是作为一个集体共同工作，以实现更为全面和稳健的分类性能。

每一棵决策树在随机森林的构建过程中均独立地接受训练[16]，这一过程确保了模型的多样性和鲁棒性，

因为不同的树可能会基于数据集的不同子集或特征组合进行学习，从而捕捉到数据中更为丰富的模式和

结构。在构建每棵决策树时，若原始数据集 D 中共有 n 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 x (x < n)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，公式为： 

2

1
Gini 1

k
j
N ij

i
P

=

= −∑                                     (2) 

其中，代表第 N 颗决策树中的第 j 个决策节点，K 代表数据的总类别数量，代表第 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，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

N 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，其输出结果为： 

( )
( )

1VOTE

N

n
n

H x
x

N
==
∑

                                  (3) 

其中 x 为输入的测试数据，且代表第 n 颗决策树的分类结果，代表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。 
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3.3. 支持向量机 

支持向量机(SVM)是一种强大的机器学习算法，最初由Cortes等学者于1995年引入并正式提出[17]。
该算法广泛应用于各类分类任务中，其核心思想在于通过一种映射机制，将原始的低维输入空间数据转

换至一个高维的潜在特征空间中，使得原本在低维空间中难以线性分割的数据集能够在这个新构建的高

维空间内实现有效的线性分离。其带入拉格朗日函数后的线性拟合函数为： 

( )
1

m
T T

i i i
i

f x w x b y x x bα
=

= + = +∑
                                (4) 

( )
( )( )

0
. . 1 0

1 0

i

i i

i i i

s t y f x

y f x

α

α

 ≥
 − ≥


− =

                                   (5) 

其中， w 为确定超平面方向的权重向量， b 为偏置， iα 为拉格朗日乘子。本文采用的核函数为径向基核

函数(RBF)，其表达式为： 

( ) ( )2
, expT TK x x x xγ= − −

                                 (6) 

其中， γ 为可调参数，控制 RBF 的宽度， Tx x− 为数据点之间的欧式距离。 

3.4. BP 神经网络 

BP 神经网络(BPNN)由保罗·保姆哈特和大卫·鲍曼于 1986 年提出，广泛应用于诸多领域是一种按

误差反向传播算法训练的多层前馈网络，分别由信息的正向传播和误差的反向传播两个过程组成[18]。该

算法的学习过程包括多层前馈网络和反向误差修正两个阶段。多层前馈数学模型为： 

( )
( )1

1 1

1

1, 2,3k

j

k k
j j

N
k k k k
j ji j

i

y f x
j K

x w y θ
−

− −

=

 =


= ⋅⋅⋅
= −


∑

                             (7) 

其中， k
jy 为第 k 层第 j 个节点的输出值， k

jx 为第 k 层第 j 个节点的激活值， 1k
jiw − 为第 1k − 层中第 i 个节

点到第 j 个节点的权重值， k
jθ 为第 k 层第 j 个节点的阈值， K 为总层数。 

在优化过程中，反向误差调整阶段采用了梯度下降策略，该策略精细地调整神经网络各层级间连接

的权重参数，旨在引导系统总误差沿其最小化方向逐步收敛，从而实现模型性能的显著提升。其表达式

为： 

( ) ( )1

ji
ji

ji ji
ji

Ew
w

Ew t w t
w

η

η

∂
∆ = −

∂

∂
+ = −

∂

( )η为学习率

                           (8) 

4. 小江流域泥石流易发性评价 

4.1. 影响因子共线性及重要性分析 

利用 SPSS26 软件中的方差膨胀因子(VIF)计算了上述 10 个泥石流易发性影响因子的多重共线性值。

当 VIF ≥ 10 或容差小于 0.1 时因子存在共线性问题[19]。10 个选定的滑坡影响因素 VIF 值均大于 1 且小
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于 5，容差均大于 0.4 小于 1。VIF 值及容差表明，10 个泥石流影响因素相互独立，不存在共线性问题。

这表明本文研究的 10 个泥石流影响因素可用于模型的学习和评估，以确保数据的有效性和准确性。 
为明晰每一个因子的影响程度，进一步研究了每一个滑坡因子。随机森林模型可以在分析数据时提

供可变重要性分数[20]，利用随机森林模型的基尼重要性可以计算不同影响因子对泥石流发生的重要性

得分，这些结果从高到低为 DEM > 降雨量 > InSAR 形变 > 地形起伏度 > 距河流距度 > NDVI > 地质

断层距度 > 坡向 > 坡度 > 地形粗糙度。结果表明，InSAR 形变因子在模型评估中的作用是十分重要

的，其重要性超过了所选取的 7 个静态影响因子。因此，本文共使用 4 种模型进行泥石流易发性评价，

以对比哪个模型评价效果更佳；每种模型分为两组进行对照比较，一组加入 InSAR 形变因子，另一组去

除 InSAR 形变因子，以对比 InSAR 形变因子对模型的影响程度。 

4.2. 信息量模型影响因子分析 

Table 2. Impact factor status informativeness 
表 2. 影响因子状态信息量 

影响因子 等级划分 信息量 排序 影响因子 等级划分 信息量 排序 

DEM/m 

25~43 1.1505 5 

地质断层距度/m 

0~2602 0.2616 14 
43~58 1.1005 6 2602~5811 −0.275 44 
58~72 0.0253 21 5811~9714 −0.454 46 
72~85 −1.88 58 9714~14485 0.0786 19 
85~97 −0.633 49 14,485~22,204 −0.002 32 
97~108 −0.63 48 

距河流距度/m 

0~579 0.7982 8 
108~119 −0.022 34 579~1190 −0.265 41 
119~134 −0.273 43 1190~1844 −0.915 55 
134~167 0 23 1844~2605 −0.722 50 

坡度/(˚) 

0~0.6 −0.169 40 2605~5123 0 23 
0.6~1.4 −0.081 37 

降雨量/mm 

163.4~174.4 1.2021 3 
1.4~2.1 0.0678 20 174.4~182.1 1.1598 4 
2.1~3.2 0.4423 10 182.1~188.3 −0.051 35 

3.2~12.3 0 23 188.3~193.3 −0.897 54 

坡向(˚) 

−1~58 −0.347 45 193.3~201.9 −0.879 53 
58~140 −0.832 51 

DNVI/% 

0~15 0.2008 16 
140~213 0.3745 11 15~34 0.2618 13 
213~283 0.4901 9 34~55 −0.267 42 
283~358 0.148 18 55~80 −0.538 47 

地形起伏度/m 

0~4 −0.119 38 80~100 −0.162 39 
4~8 0.264 12 

InSAR 形变/m 

−118~−32 0 23 
8~12 0.0151 22 −32~−19 −0.005 33 

12~16 −0.838 52 −19~−12 −1.628 56 
16~36 0 23 −12~−7 −1.809 57 

地表粗糙度 

1~1.000235 −0.076 36 −7~−2 0.1522 17 
1.000345~1.000885 0.2229 15 −2~3 0.8512 7 
1.000885~1.001825 0 23 3~9 1.5392 2 
1.001825~1.004212 0 23 9~21 1.5914 1 
1.004212~1.023367 0 23 21~96 0 23 
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结合影响因子共线性及重要性分析结果选取 DEM、坡度、坡向、地形起伏度、地表粗糙度、地质断

层距度、距河流距度、降雨量、NDVI、InSAR 形变 10 个指标作为信息量模型的评价指标体系，将各指

标因子的信息量值进行统计并进行排序，见表 2，排序前 5 位的分别为：InSAR 形变[9 m, 21 m) (信息量

值 1.5914)、InSAR 形变[3 m, 9 m) (信息 1.5392)、降雨量[163.4 mm, 174.4 mm) (信息量值 1.2021)、降雨量

[174.4 mm, 182.1 mm) (信息量值 1.1598)、系距 DEM [25 m, 43 m) (信息量值 1.1505)。这表明小江 InSAR
形变、降雨量、DEM 是影响泥石流发育的主要影响因子[21]。 

4.3. 易发性评价结果对比分析 

采用自然断点法将信息量值以及易发性概率值划分为 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[22]，以此得到了 4 种模型的泥石流易发性评价结果，见图 5(a)、图 5(c)、图 5(e)、
图 5(g)，并与原始静态评价因子模型进行对比，见图 5(b)、图 5(d)、图 5(f)、图 5(h)。 
 

  
(a) InSAR_IM                         (b) IM 

  
(c) InSAR_RF                             (d) RF 
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(e) InSAR_SVM                          (f) SVM 

  
(g) InSAR_BP                             (h) BP 

Figure 5. Results of mudslide susceptibility in the study area 
图 5. 研究区泥石流易发性结果 

 
结果表明，4 种算法评价得出的研究区泥石流易发性结果在空间位置分布上存在一定的相似性和差

异性，见图 5。具体而言，在 4 种算法得到的易发性结果：极高易发区集中分布在小江沿岸的大沟、老凹

沟和蒋家沟等地区，说明这一带相对其他区域发生泥石流的可能性较大，和历史泥石流灾害点一致；极

低易发区集中分布在离小江水系较远的区域，如拱王山和牯牛寨山，这些区域离小江主干远且植被覆盖

度相对较高，不利于泥石流的发生，因此被赋予较低的易发性。四种算法都与实际情况相吻合，但四者

的差异，主要是在小江东岸和西岸中低易发区的划分，其中信息量模型与其他三种机器学习算法差异最

大。从是否联合 InSAR 形变因子来看，两者划分大体相似，略有不同。 
通过定性的比较，难以比较模型的优劣。因此，我们对模型评价结果准确性进行量化分析，利用 Python

分别计算模型的准确率(ACC)，精确率(PRE)，AUC 值，见表 3，并画出其 ROC 曲线，见图 6。 
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Table 3. Evaluation model accuracy comparison 
表 3. 评价模型精度对比 

评价模型 ACC PRE AUC 评价模型 ACC PRE AUC 

InSAR-IM 0.67 0.67 0.777 IM 0.61 0.61 0.761 

InSAR-RF 0.75 0.75 0.846 RF 0.73 0.73 0.837 

InSAR-SVM 0.77 0.77 0.849 SVM 0.72 0.72 0.840 

InSAR-BP 0.79 0.79 0.855 BP 0.76 0.76 0.842 
 

 

 
Figure 6. Comparison of model ROC curves 
图 6. 模型 ROC 曲线对比图 

 
从总体看，InSAR-BP 神经网络的 ACC 值、PRE 值和 AUC 值最高分别为 0.79、0.79、0.855，InSAR-

SVM 模型次之为 0.77、0.77 和 0.849，IM 最低为 0.61、0.61 和 0.761，见表 3。从横向对比来看，联合

InSAR 形变因子的模型指标均优于原始模型。其中从 AUC 值来看，四种模型分别提高了 1.6%，0.9%，

0.9%和 1.3%。从纵向对比来看，BP 神经网络的所有指标均优于其他三种算法。其中，InSAR-BP 神经网

络的 AUC 值较 InSAR-IM、InSAR-RF 和 InSAR-SVM 分别提升了 7.8%、0.9%和 0.6%，BP 神经网络的

AUC 值较 IM、RF 和 SVM 分别提升了 8.1%、0.5%和 0.2% (图 6)，表明 BP 神经网络在小江流域具有更

高的泥石流预测能力。 
此外，为了进一步验证模型的精度和检验模型易发性分区的科学合理性，实验统计了各模型易发性

分区的检验结果，见表 4。结果表明，所有模型随着易发性等级的增加，泥石流的数量和密度均逐渐递
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增，表明本次研究结果有效且合理[23]。采用历史泥石流灾害点落在极高易发区、高易发区的比例表征模

型预测的精度[24]。结果表明，从总体看，InSAR-BP 神经网络的精度最高为 89.5%，IM 最低为 63%。从

横向对比来看，联合 InSAR 形变因子的模型精度均优于原始模型。四种模型分别提高了 5.5%、1%、1%
和 1.5%。从纵向对比来看，BP 神经网络的所有指标均优于其他三种算法，其中，InSAR-BP 神经网络的

精度较 InSAR-IM、InSAR-RF 和 InSAR-SVM 分别提升了 21%、8%和 2%，BP 神经网络的精度较 IM、

RF 和 SVM 分别提升了 25%、7.5%和 1.5%，检验结果与上述模型评价指标吻合，验证了模型的精度，表

明了 BP 神经网络结果的精度和合理性皆优于其他模型，能够为该区域的防灾减灾提供可靠参考。 
 

Table 4. Model susceptibility partitioning test results 
表 4. 模型易发性分区检验结果 

模型 易发性分区 泥石流数量 分级面积 面积比 密度 模型 易发性分区 泥石流数量 分级面积 面积比 密度 

InSAR-IM 

低 3 584.2 14.7% 0.5% 

IM 

低 9 685.2 17.2% 1.3% 

较低 21 1150.4 28.9% 1.8% 较低 28 1313.4 33.0% 2.1% 

中 39 1164.4 29.2% 3.3% 中 41 1007.3 25.3% 4.1% 

高 42 575.3 14.4% 7.3% 高 42 509.0 12.8% 8.3% 

极高 95 509.2 12.8% 18.7% 极高 84 468.7 11.8% 17.9% 

InSAR-RF 

低 2 969.2 24.3% 0.2% 

RF 

低 1 862.9 21.7% 0.1% 

较低 9 998.1 25.1% 0.9% 较低 11 1054.8 26.5% 1.0% 

中 26 786.2 19.7% 3.3% 中 27 901.1 22.6% 3.0% 

高 63 797.6 20.0% 7.9% 高 60 702.4 17.6% 8.5% 

极高 100 431.9 10.8% 23.2% 极高 101 461.9 11.6% 21.9% 

InSAR-SVM 

低 1 1093.5 27.5% 0.1% 

SVM 

低 2 1100.4 27.6% 0.2% 

较低 8 780.0 19.6% 1.0% 较低 8 778.8 19.6% 1.0% 

中 16 669.7 16.8% 2.4% 中 17 662.3 16.6% 2.6% 

高 35 650.1 16.3% 5.4% 高 35 650.6 16.3% 5.4% 

极高 140 789.7 19.8% 17.7% 极高 138 791.0 19.9% 17.4% 

InSAR-BP 

低 1 1241.1 31.2% 0.1% 

BP 

低 1 1249.7 31.4% 0.1% 

较低 8 675.7 17.0% 1.2% 较低 7 652.1 16.4% 1.1% 

中 12 585.8 14.7% 2.0% 中 16 549.6 13.8% 2.9% 

高 34 599.0 15.0% 5.7% 高 30 599.2 15.0% 5.0% 

极高 145 881.4 22.1% 16.5% 极高 146 932.4 23.4% 15.7% 

5. 结论 

(1) 4 种算法的易发性结果在空间分布上具有较高的一致性，极高易发区分布在小江沿岸的大沟、老

凹沟和蒋家沟等地区，极低易发区集中分布在离小江水系较远的区域，如拱王山和牯牛寨山。 
(2) 联合 InSAR 形变因子的模型 AUC 较原始模型分别提高了 1.6%、0.9%、0.9%和 1.3%，表明联合

InSAR 形变因子可以提升泥石流易发性评估的准确度。InSAR-BP 神经网络较 InSAR-IM、InSAR-RF 和

InSAR-SVM 分别提升 7.8%、0.9%和 0.6%，BP 神经网络的 AUC 值较 IM、RF 和 SVM 分别提升了 8.1%、

0.5%和 0.2%，表明 BP 神经网络在小江流域具有更高的泥石流预测能力。 
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(3) 联合 InSAR 形变因子的模型精度均优于原始模型。四种模型分别提高了 5.5%、1%、1%和 1.5%。

BP 神经网络的所有指标均优于其他三种算法，其中，InSAR-BP 神经网络的精度较 InSAR-IM、InSAR-
RF 和 InSAR-SVM 分别提升了 21%、8%和 2%，BP 神经网络的精度较 IM、RF 和 SVM 分别提升了 25%、

7.5%和 1.5%，表明了 BP 神经网络的精度和合理性皆优于其他模型。 
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