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имеют фрагментарное распространение и меньшие размеры. По морфологии чётко 
выделяются два типа: 1) линейные пляжи, протянувшиеся вдоль относительно 
прямолинейных участков подножья клифа; 2) локальные широкие пляж, приуроченные к 
эрозионно-денудационным выемкам береговой линии, где происходит концентрация 
обломочного материала морского и обвально-осыпного генезиса. 

Взаимосвязь литологического состава пород с формами рельефа. 
Связь литологического состава пород с формами рельефа полуострова Тобизина 

раскрывается через взаимодействие неотектонического и литогенетического факторов. 
Закономерная сеть субвертикальных трещин и разломов, исчерчивающих массив полуострова, 
сформирована неотектоническими движениями, характерными для территории острова 
Русский [3, 6]. Развитию трещин способствуют волновые и воздушные удары при сильных 
штормах, особенно при наличии в клифе полостей (пещеры), а также инфильтрация 
поверхностных вод, подкисленных почвенным органическим веществом, что способствует 
растворению глинисто-карбонатного цемента песчаников [5]. Геометрическая правильность 
блоковой трещиноватости бенча, отвесность клифов, наличие пещеры, в значительной мере 
обусловлены спецификой самих пород. Аркозовые и субаркозовые песчаники с глинисто-
карбонатным цементом характеризуются с одной стороны сочетанием прочности к процессам 
денудации, с другой – хрупкости на механическое, в частности тектоническое воздействие, 
что обеспечивают формирование ровных поверхностей отрыва и фиксирует полученную 
блочную структуру. 

Заключение 
В морфологической структуре абразионного столового массива выделены и 

охарактеризованы шесть основных форм рельефа: пологонаклонная террасовидная 
поверхность, активные клифы, бенч, осыпи, обвалы отмерших клифов и пляжи. Коренные 
породы полуострова приобрели исключительную прочность в результате 
раннедиагенетической декарбонатизации с последующей карбонатизацией, заключающейся в 
растворении карбонатных раковин и кристаллизации карбонатного цемента в поровом 
пространстве. Этот процесс сформировал литологическую основу современного рельефа. 
Ключевым результатом работы является доказательство причинно-следственной связи между 
генезисом пород и морфологией рельефа: высокая прочность карбонатизированных 
аркозовых и субаркозовых песчаников обеспечила сохранность столового массива в условиях 
абразии и денудации в аэральных условиях, а их хрупкость и связанная с этим трещиноватость 
предопределили блоковый характер разрушения под влиянием неотектонических факторов. 
Полученные результаты вносят вклад в понимание литогенетического контроля рельефа 
полуострова и имеют практическое значение для экскурсионно-просветительской 
деятельности на территории геологического памятника природы. 
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Введение. Активное строительство на юге Дальнего Востока России, в том числе на 
инженерно-неблагоприятных участках (оползнеопасных склонах, затапливаемых 
территориях), повышает риски возникновения чрезвычайных ситуаций природно-
антропогенного характера. Проблема усугубляется глобальным изменением климата и 
развитием техногенно-природных процессов, что требует разработки современных методов 
оценки и прогноза опасных экзогенно-геодинамических процессов (ОЭГП). 

Целью работы являлось создание прогностических моделей активизации оползней и 
селей на юге Приморья под влиянием природно-климатических факторов. Исследование 
опиралось на сбор и анализ данных об ОЭГП на основе полевых наблюдений, 
дешифрирования спутниковых изображений, опубликованной литературы и 
краудсорсинговых источников (социальные сети, мессенджеры, СМИ). Дополнительно 
использовались архивные материалы и космические снимки (сервис Google Карт). На этой 
основе сформирована база данных, включающая более 150 случаев проявления ОЭГП.  

Существующая климатическая модель [1] предсказывает увеличение количества 
осадков в последующие годы. Она учитывает мезомасштабную влажностную конвергенцию, 
которая считается ключевым фактором формирования экстремальных осадков [1]. Согласно 
этой модели, объем выпавших осадков к 2100 г. вырастет на 41%. В этой связи 
интенсификация осадков может повлечь за собой увеличение количества случаев ОЭГП и 
связанного с ними ущерба. Поэтому разработка прогностической модели для оценки 
потенциально угрожаемых территорий Приморского края в условиях изменения климата 
является актуальной задачей. 

В соответствии с принятой моделью [1], превышение объемом выпавших осадков 
сорбционной способности почвы приводит к формированию поверхностного стока. Сток 
может явиться фактором, способным спроводировать движение грунтовых масс в виде селей 
и/или поверхностных оползней.  

Существуют также оползни более глубокого залегания, когда вода, проникая в 
трещины и поры, увеличивает гидростатическое давление, что приводит к снижению 
прочности грунта и ослаблению удерживающих сил. Это приводит к сдвигам вдоль 
поверхности скольжения и перемещению оползневого тела. 

В Приморском крае чаще всего происходят оползни и сели, обусловленные 
поверхностным стоком. Однако не исключены оползни, связанные с формированием более 
глубоких границ скольжения.  

Существует несколько видов прогноза и соответствующих предикативных моделей 
ОЭГП. Первый вид прогноза является оперативным. Он основан на данных об осадках и 
других природно-климатических факторах [6, 7, 8, 11]. Большинство предикативных моделей 
носит вероятностный характер – они отражают вероятность возникновения ОЭГП в 
зависимости от уровня осадков. Некоторые модели разработаны с помощью методов 
машинного обучения. Они прогнозируют исход в зависимости от внешних факторов 
(количество осадков, угол склона и т.д.). Инструменты логистической регрессии, в том числе 
метод максимальной энтропии (MaxtEnt), можно рассматривать в качестве базовых 
алгоритмов машинного обучения (ML-алгоритмов). При этом логистическая регрессия 
предсказывает не само событие, а вероятность его наступления. Верификация результата 
применения вероятностных методов с помощью контрольного набора данных позволяет 
оценить эффективность модели и получить сбалансированную оценку ситуации.  

Можно констатировать, что инструменты логистической регрессии успешно 
применяются во всем мире в задачах оперативного прогнозирования опасных оползневых 
процессов (например, [5, 9]). Впервые этот подход использовался для разработки 
предикативной модели активизации массовых селевых и оползневых процессов на территории 
Приморья по данным метеорологической станции в г. Владивосток [14]. Было получено 
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уравнение бинарного классификатора, различающего оползневые и не оползневые случаи в 
зависимости от количества выпавших осадков: 
 

DR+0.271*AR+0.042*CP≥122, (1) 
 
где DR – количество суточных осадков, мм (Daily rainfall), AR – значение предшествующих 
осадков, мм (Antecedent rainfall), CP – кумулятивное значение осадков с начала года, мм 
(Cumulative precipitation). 

Если сумма параметров, полученных по метеорологическим данным в левой части 
уравнения (1), больше 122 мм, то экспонированный склон, согласно разработанной 
предикативной региональной модели, рассматривается как неустойчивый.  

Для оценки производительности модели (1) использовался архив исторических 
метеорологических данных для г. Владивосток с 1 января 1914 года по 1 апреля 2020 года. На 
рис. 1 показана корреляционная матрица для рассматриваемых переменных 
(метеорологические предикторы и оползневые явления). Из представленного рисунка 
прослеживается корреляция между суточным уровнем осадков и оползневыми случаями. 

 
Рис. 1. Корреляционная матрица для данных по осадкам г. Владивосток. 

 
Высокая сбалансированная точность бинарного классификатора (около 80%) 

свидетельствует о перспективности практического применения предикативной модели в 
системах раннего предупреждения чрезвычайных ситуаций.  

Второй вид прогноза является долгосрочным. Он призван выявить участки, 
восприимчивые к климатическим и природным факторам, способным в принципе вызвать 
ОЭГП. Картирование опасности основывается как на качественных, так и количественных 
оценках. Качественные карты основаны на экспертных знаниях, сравнительных оценках и т.д., 
тогда как количественные модели используют инструменты статистического анализа данных. 
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DR+0.271*AR+0.042*CP≥122, (1) 
 
где DR – количество суточных осадков, мм (Daily rainfall), AR – значение предшествующих 
осадков, мм (Antecedent rainfall), CP – кумулятивное значение осадков с начала года, мм 
(Cumulative precipitation). 

Если сумма параметров, полученных по метеорологическим данным в левой части 
уравнения (1), больше 122 мм, то экспонированный склон, согласно разработанной 
предикативной региональной модели, рассматривается как неустойчивый.  

Для оценки производительности модели (1) использовался архив исторических 
метеорологических данных для г. Владивосток с 1 января 1914 года по 1 апреля 2020 года. На 
рис. 1 показана корреляционная матрица для рассматриваемых переменных 
(метеорологические предикторы и оползневые явления). Из представленного рисунка 
прослеживается корреляция между суточным уровнем осадков и оползневыми случаями. 

 
Рис. 1. Корреляционная матрица для данных по осадкам г. Владивосток. 

 
Высокая сбалансированная точность бинарного классификатора (около 80%) 

свидетельствует о перспективности практического применения предикативной модели в 
системах раннего предупреждения чрезвычайных ситуаций.  

Второй вид прогноза является долгосрочным. Он призван выявить участки, 
восприимчивые к климатическим и природным факторам, способным в принципе вызвать 
ОЭГП. Картирование опасности основывается как на качественных, так и количественных 
оценках. Качественные карты основаны на экспертных знаниях, сравнительных оценках и т.д., 
тогда как количественные модели используют инструменты статистического анализа данных. 
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Особенно популярными являются карты обобщенной восприимчивости (susceptibility), 
которые характеризуют оползневой потенциал склоновых участков (например, [4, 13, 16]). В 
этом направлении востребованы модели, полученные путем машинного обучения на основе 
датасетов, содержащих релевантные оползневому процессу предикторы в регионе 
исследований (например, [2, 15]). Разработанные вероятностные логит-модели используются 
для составления карт оползневой опасности некоторых стран (например, [10]), что говорит об 
апробации данного метода машинного обучения в задачах долгосрочного прогнозирования и 
картирования оползневой опасности. Для эффективной работы логит-моделей достаточно 
относительно небольшое количество известных оползневых случаев. Поэтому данный подход 
является вполне перспективным для Приморского края. 
 

Заключение 
 

Полученные результаты обзора и анализа научно-технической литературы показывают, 
что инструменты логистической регрессии являются базовыми алгоритмами для построения 
предикативных моделей Приморского края как для целей оперативного прогноза, так и 
выявления потенциальных оползневых участков. 

Результаты могут быть использованы для планирования градостроительства с учетом 
оползневых рисков, а также для интеграции в системы раннего предупреждения 
чрезвычайных ситуаций Приморского края и других регионов РФ. 
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