
书书书

刘扬，王维国，２０２０．基于随机森林的暴雨灾害人口损失预估模型及应用［Ｊ］．气象，４６（３）：３９３４０２．ＬｉｕＹ，ＷａｎｇＷ Ｇ，２０２０．

Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｃａｓｕａｌｔｙｌｏｓｓｉｎｒａｉｎｓｔｏｒｍｓｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４６（３）：３９３４０２（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

基于随机森林的暴雨灾害人口损失预估模型及应用
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提　要：基于２００９—２０１７年的广西县级暴雨灾情记录，综合考虑致灾因子、孕灾环境和承灾体因素选取７个解释变量，运用

随机森林算法，构建暴雨灾害人口损失预估模型；并以精细化网格降水实况分析和预报产品驱动模型，预估是否发生人口损

失。研究结果表明：模型训练样本及测试样本的分类准确率均在９０％以上，致灾因子（降水情况）是最主要的解释变量，重要

性从大到小依次是前１０ｄ降水距平百分率、过程最大日雨量、最大小时雨量和短时强降水频次。应用智能网格降水产品对广

西地区近两年的暴雨灾害过程进行回报试验，准确率超过７０％。
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引　言

在暴雨防灾减灾工作中，保障人民生命安全是

至关重要的内容。随着城市化进程加快，人口趋于

集中、人口密度增加，人口受暴雨灾害影响的风险加

剧（Ｈａｎｓｏｎｅｔａｌ，２０１１；Ｐｅｄｕｚｚｉｅｔａｌ，２０１２）。

基于灾害系统理论，人口损失（包括人口死亡和

失踪）是致灾因子危险性、承灾体脆弱性、孕灾环境

不稳定性综合作用的结果（尹卫霞等，２０１６），暴雨灾

害人口损失评估研究需综合考虑“致灾因子—孕灾

环境—承灾体”与人口损失的关系。研究方法主要

有情景查找、经验统计（ＰｅｎｎｉｎｇＲｏｗｓｅｌｌｅｔａｌ，

２００５）、多元回归（王志军等，２００８）和概率网络

（ＰｅｎｇａｎｄＺｈａｎｇ，２０１２）等。扈海 波 和 张 艳 莉

（２０１４）参照北京地区暴雨洪涝的历史灾情资料，运

用模糊隶属函数建立等效日雨量与人员损失之间的

损失系数估算方程，并用因子乘积方式建立人员损

失风险预评估模型。王秀荣等（２０１６）将各类环境脆

弱性影响要素结合暴雨致灾因子要素，由层次分析

法得出各指标权重系数，通过加权求和建立了暴雨

灾害综合风险评估模型。

“致灾因子—孕灾环境—承灾体”与人口损失之

间具有复杂的非线性关系，而机器学习算法对此具

有优势。机器学习算法能直接通过训练样本确定模

型结构、参数，对变量间依赖关系进行拟合，适合于

多变量、非线性问题（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１ａ）。利用人工智

能技术（包括机器学习），发掘历史灾情数据中隐藏

的规律对灾害损失进行评估，是洪涝灾害损失评估

的主要方法之一（杨帅和苏筠，２０１４）。随着数据挖

掘技术的发展和历史暴雨灾害人口损失数据的积

累，运用机器学习算法建立暴雨灾害人口损失预估

模型，是本研究的主要目的。

气象灾害损失预估离不开气象要素预报。以降

水预报为前端的下游气象服务，如农业气象、水文气

象等对降水预报的精细化程度需求也越来越高（曹

勇等，２０１６）。我国无缝隙精细化网格预报业务技术

的发展起步于２０１４年，现已初步建立了滚动更新、

实时共享的全国５ｋｍ分辨率０～３０ｄ无缝隙精细

化网格天气预报业务（金荣花等，２０１９）。但智能网

格对于社会气象服务以及气象防灾减灾的实践尚偏

少。进一步将网格气象预报与不同行业的数据和服

务需求相融合，提高基于网格气象预报的服务能力，

也是我国无缝隙精细化网格预报发展有待加强的方

向（金荣花等，２０１９）。由于智能网格产品具有较高

的时空分辨率，与暴雨灾害人口损失预估模型结合，

可得到精细化的预估结果，更好地为防灾减灾提供

依据。

本文基于历史暴雨灾害人口损失记录，计算相

应的致灾因子、承灾体、孕灾环境等变量，运用机器

学习算法，挖掘人口损失与解释变量之间的关系，构

建暴雨灾害人口损失预估模型；并以智能网格降水

实况分析和预报产品驱动模型，预估人口损失分布。

１　算法和数据处理

１．１　方　法

１．１．１　随机森林算法

随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是由 Ｂｒｅｉｍａｎ

（２００１ｂ）提出的一种基于统计学习理论的机器学习

算法，是在分类树算法（Ｂｒｅｉｍａｎ，１９９６）基础上发展

而来。使用有放回的重复采样方法从原始数据中随

机抽取训练样本，并对每个样本随机选取解释变量

进行分类树构建，然后对所有分类树的预测进行组

合并通过投票方式得出最终结果。ＲＦ的基本思想

是把多个弱分类器集合起来组成一个强分类器，而

这些弱分类器间起到互补的作用，可以把单个分类

器错误的影响缩小从而提高分类准确率和稳定性。

大量理论和实例表明ＲＦ具有极强的数据挖掘能力

和很高的预测准确率，且对异常值和噪声具有很好

的容忍度，不容易出现过拟合（Ｉｖｅｒｓｏｎｅｔａｌ，２００８）。

ＲＦ作为一种自然的非线性建模工具，对解决

多变量的预测具有很好的效果，因而被应用到水利

（赵铜铁钢等，２０１２；王盼等，２０１４；赖成光等，２０１５）、

地质（Ｄｏｎｇｅｔａｌ，２０１３；李亭等，２０１４；吴小君等，

２０１８）、生态（Ｉｖｅｒｓｏｎｅｔａｌ，２００８）等众多领域，近年

来在气象领域的应用也逐渐增多，例如对强对流天

气进行诊断和预报（Ｍｃｇｏｖｅｒｎｅｔａｌ，２０１１；Ｗｉｌ

ｌｉａｍｓ，２０１４；李文娟等，２０１８）。

对于二分类问题，运用ＲＦ算法建立模型后，常

使用混淆矩阵（表１）来评估分类效果（张雪蕾等，

２０１８），其中：ＴＰ是被模型预测为正的正样本数量，

ＴＮ是被模型预测为负的负样本数量，ＦＰ是被模型

预测为正的负样本数，ＦＮ是被模型预测为负的正

样本数。用分类准确率表示模型总体的分类精度，
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计算公式为（犜犘＋犜犖）／（犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖）；漏

报率表示实际是正类而被分类成负类的比例，计算

公式为犉犖／（犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖）；空报率表示实

际是负类而被分类成正类的比例，计算公式为犉犘／

（犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖）。在本研究中，正类表示出

现人口损失，负类表示没有出现人口损失。

表１　混淆矩阵

犜犪犫犾犲１　犆狅狀犳狌狊犻狅狀犿犪狋狉犻狓

被分类为正类 被分类为负类

实际为正类 犜犘 犉犖

实际为负类 犉犘 犜犖

１．１．２　技术路线

本文基于历史灾情数据，运用ＲＦ算法构建暴

雨灾害人口损失预估模型；并以精细化网格降水产

品驱动模型，进行预报试验。技术流程如下（图１）：

（１）清洗整理历史暴雨灾情记录，并分析暴雨灾害的

时空分布特点；（２）根据灾情记录，计算解释变量，包

括过程最大日雨量、最大小时雨量、短时强降水频

次、前１０ｄ降水距平百分率，以及灾害发生地的人

口密度、地质条件、经济水平（ＧＤＰ），将上述７个解

释变量和因变量（有、无人口损失）构成样本集；（３）

把样本分为训练和测试样本，基于训练样本运用

ＲＦ算法构建模型，并计算各解释变量的重要性，用

测试样本对模型进行检验；（４）基于精细化网格降水

图１　暴雨灾害人口损失预估模型

建立和应用技术流程

Ｆｉｇ．１　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｓｓｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆ

ｃａｓｕａｌｔｙｌｏｓｓｉｎｒａｉｎｓｔｏｒｍｓ

实况和预报产品，计算与降水有关的４个解释变量，

并将人口密度、地质条件、ＧＤＰ这３个解释变量统

一到网格分辨率，共同驱动模型，得到预估结果。其

中，根据历史灾情信息计算相应的解释变量并生成

可靠的训练样本是构建模型的关键，基于精细化网

格降水产品计算有关解释变量是应用模型的关键。

本文以广西为例进行研究。

１．２　数据处理

１．２．１　历史暴雨灾情

原始灾情数据为２００９年１月１日至２０１７年１２

月３１日的广西县级暴雨灾情记录，源自中国气象局

灾情直报系统，共计１４７１条，灾情记录包含暴雨过

程开始和结束时间、发生地点具体到县（市、区）、死

亡和失踪人口数、受灾人口数及报送时间等信息。

对原始灾情数据进行清理：（１）去除明显奇异值（死

亡人口超过１００人）、重复报送及信息不完整的灾情

记录；（２）去除有人口损失但受灾人口数≤３人的事

件，认为是局地偶然事件，不具有可预测性；（３）本文

通过ＲＦ分类算法建立模型，以有、无人口损失为预

估对象，因此将历史暴雨灾情中的人口损失情况记

为１（有人口损失）或０（无人口损失），参与建模。由

于有人口损失的灾情记录远少于无人口损失的灾情

记录，是一个非平衡数据集，通过在数据层进行欠抽

样处理（吴琼等，２０１３），减少多数类样本数量，降低

数据集的不平衡度。最终得到用于建模的暴雨灾害

事件５３０件，其中有人口损失的１０５件，有其他灾害

而没有人口损失的４２５件。

１．２．２　致灾因子数据

本文考虑的致灾因子为降水。构建模型的原始

降水数据为２００９年１月１日至２０１７年１２月３１日

广西地区２４１１个区域站逐小时降水数据和９２个国

家站逐日降水数据。根据每条灾情记录的起止时间

和地点信息，使用区域站逐小时降水数据，计算县域

范围内的过程最大日雨量（０８—０８时）、最大小时雨

量、短时强降水频次（１ｈ降水量超过３０ｍｍ的小时

数），使用国家站逐日降水数据计算过程开始前１０ｄ

的累计降水量距平百分率。验证和应用模型的降水

数据为全国智能网格实况分析产品和预报产品，空

间分辨率为０．０５°×０．０５°，时间分辨率为１ｈ。

１．２．３　承灾体数据

基于中国公里网格２０１０年人口分布数据集（付

晶莹等，２０１４），利用地理信息系统的空间分析功能，
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叠加广西县级行政边界，得到各县（市、区）平均人口

密度数据（图２ａ）。

１．２．４　孕灾环境数据

基于中国公里网格２０１０年 ＧＤＰ分布数据集

（黄耀欢等，２０１４）和１４００万全国地质灾害易发程

度区划（自中国地质调查局发展研究中心网站），

利用地理信息系统，得到各县（市、区）总 ＧＤＰ（图

２ｂ）和平均地质灾害易发程度（图２ｃ）。

２　模型建立与验证

２．１　广西暴雨灾害的时空分布特点

首先，根据２００９—２０１７年暴雨灾情记录，统计

分析广西暴雨灾情概况，验证灾情信息可靠性。从

空间分布来看（图３），暴雨灾害发生次数较多的地

区位于南宁市马山、上林、横县及河池市巴马、天峨

县，累计超过３０次，平均每年发生３～６次；暴雨造

成的人口损失大值区主要位于广西东南部，其中

２０１０年６月１—２日广西玉林市容县发生暴雨洪涝

灾害，造成４１人死亡，是２００９—２０１７年广西单县人

口损失最多的暴雨灾害事件。

　　从年际变化来看（图４ａ），２００９—２０１７年广西地

区暴雨灾害事件数略有增加趋势，人口损失数基本

保持平稳；平均每年发生暴雨灾害１３３次，造成人口

损失２４人。２０１７年广西共发生暴雨灾害２１０次，

造成人口损失４８人。

　　从多年平均的逐月暴雨灾害和人口损失数来看

（图４ｂ），大值集中在５—７月，与当地汛期一致，其

中发生暴雨灾害和人口损失的峰值均在６月。平均

而言，每年６月广西发生暴雨灾害５０件，造成１０人

死亡或失踪。

２．２　犚犉模型建立

本研究基于Ｐｙｔｈｏｎ语言机器学习程序包进行

建模。以选取的７个预报因子作为解释变量（自变

量），２个分类作为目标变量（因变量），建立ＲＦ分

类模型。具体实现步骤如下：

（１）训练数据。采用五折交叉验证方法（杨柳和

王钰，２０１５；赖成光等，２０１５），把所有样本犇 随机分

成相等容量的５份子集，取其中１份犇犻作为测试数

据集Ｔｅｓｔ犻，剩下的４份作为训练数据集Ｔｒａｉｎ犻，从

而构成第犻组训练—测试集（Ｔｒａｉｎ犻，Ｔｅｓｔ犻），犻＝１，

２，３，４，５。在每组训练—测试集中，用训练集生成模

型，并在测试集中进行预测检验。

（２）参数设置。ＲＦ算法中有两个重要参数影

响预测能力，即树的个数犿 和预选变量个数犽。犿

决定了随机森林的整体大小，犽决定了单个决策树

的情况。犿越大，ＲＦ算法过拟合效应越小；犽越大，

子预报模型间差异性越小。根据测试集的分类准确

率，对ＲＦ算法的参数不断调优，找出准确率最高的

对应参数。

（３）精度评判。用５组训练—测试集进行训练

和测试，联合这５组结果的平均进行精度评判。若

满足训练与测试精度要求即可进行下一步计算，若

不满足则需要修改参数或重新取样。

经测算得到犿取值为５０，犽取值为槡７时模型精

度最高，建立的ＲＦ模型精度如表２所示，该模型对

训练集拟合很好（准确率为９８．８％），且测试集的准

确率也达到９２％。

　　（４）指标重要性计算。ＲＦ算法中用精度下降

率来表征各解释变量的重要性，即去除某个解释变

量后分类准确率的降低程度。精度下降率越大，说

明该变量越重要。图５为７个解释变量的重要性排

序。致灾因子（降水情况）是最主要的解释变量，产

生的精度下降率均超过１０％，重要性从大到小依次

为前１０ｄ降水距平、最大日雨量、最大小时雨量、短

时强降水频次。其次是人口密度、ＧＤＰ和地质灾害

易发程度。致灾因子的重要度累加达８５．６％，对人

口损失起最关键作用。

２．３　基于智能网格实况的模型验证

使用全国智能网格实况分析产品，对２０１８年以

来广西地区多个县（市、区）出现人口损失的较大范

围强降雨过程，进行回报试验。

２０１８年６月２０—２５日的一次强降水过程造成

都安、武鸣、钦州、灵山、凌云５个县（市、区）出现人

口死亡（图６）。通过计算这次过程的４个致灾因子

变量，即前１０ｄ（６月１０—１９日）累计降水距平百分

率（图６ａ）、６月２０日０８时至２６日０８时过程期间

最大日雨量、最大小时雨量、短时强降水频次（图６ｂ

～６ｄ），结合相应网格化人口密度、ＧＤＰ、地质灾害

ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｃｉｇｅｍ．ｃｇｓ．ｇｏｖ．ｃｎ／ｓｇｈｄｚｃｇ／ｄｚｚｈ＿４８６９／ｄｚｚｈｄｃ＿４８７１／２０１５１０／ｔ２０１５１０２１＿４０６４０６．ｈｔｍｌ
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图２　广西县级（ａ）平均人口密度，（ｂ）总ＧＤＰ，（ｃ）平均地质灾害易发程度

Ｆｉｇ．２　Ａｖｅｒａｇｅｄｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｄｅｎｓｉｔｙ（ａ），ｔｏｔａｌＧＤＰ（ｂ），ａｎｄａｖｅｒａｇｅｄｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙ

ｏｆｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｄｉｓａｓｔｅｒ（ｃ）ｉｎｅａｃｈｃｏｕｎｔｙｏｆＧｕａｎｇｘｉ

图３　２００９—２０１７年广西累计（ａ）暴雨灾害事件数，（ｂ）人口损失数

Ｆｉｇ．３　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｒａｉｎｓｔｏｒｍｄｉｓａｓｔｅｒｓｉｎＧｕａｎｇｘｉｄｕｒｉｎｇ２００９－２０１７

（ａ）ｎｕｍｂｅｒｏｆｒａｉｎｓｔｏｒｍｄｉｓａｓｔｅｒｓ，（ｂ）ｎｕｍｂｅｒｏｆｌｉｆｅｌｏｓｓｅｓ

图４　２００９—２０１７年广西地区（ａ）逐年和（ｂ）多年平均逐月暴雨灾害事件数和人口损失数

Ｆｉｇ．４　Ｎｕｍｂｅｒｏｆ（ａ）ｙｅａｒｌｙａｎｄ（ｂ）ｍｕｌｔｉａｎｎｕａｌｍｅａｎｍｏｎｔｈｌｙｒａｉｎｓｔｏｒｍｄｉｓａｓｔｅｒｓ

ａｎｄｌｉｆｅｌｏｓｓｅｓｄｕｒｉｎｇ２００９－２０１７ｉｎＧｕａｎｇｘｉ

表２　犚犉模型精度（单位：％）

犜犪犫犾犲２　犘狉犲犮犻狊犻狅狀狅犳犚犉犿狅犱犲犾（狌狀犻狋：％）

准确率 漏报率 空报率

训练集 ９８．８ １．２ ０

测试集 ９２ ７ １

易发程度，使用之前训练得到的ＲＦ模型预测是否

会发生人口损失，结果如图６ｅ所示，红色打点区表

示预测有人口损失发生。可以看出，由于前期广西

地区大部分地区降水为负距平，人口损失分布主要

受强降雨落区（图６ｂ）影响，在县域精细化结构上则
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与最大小时雨量、短时强降水频次（图６ｃ，６ｄ）有关。

模型预测结果（图６ｅ）与实际发生人口损失的地区

（图６ｆ）有较好的对应关系。基于县域统计，模型分

类准确率为８９．６％，空报率为８．３％，漏报率为

２．１％。

　　同样对２０１８年５月６—１０日的降水过程（图７）

进行回报试验。这次过程造成博白、浦北两县出现人

口死亡（图７ｆ）。将前１０ｄ（４月２６日至５月５日）累

计降水距平百分率及过程最大日雨量、最大小时雨

量、短时强降水频次（图７ａ～７ｄ），输入ＲＦ模型进行

预测，结果如图７ｅ所示。可以看出，预估有人口损失

图５　解释变量重要性排序

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙｖａｒｉａｂｌｅｓ

图６　２０１８年６月２０—２５日的致灾因子变量

（ａ）前１０ｄ累计降水距平百分率，（ｂ）最大日雨量，（ｃ）最大小时雨量，（ｄ）短时强降水频次；

以及（ｅ）ＲＦ模型预测的人口损失分布和（ｆ）实际的人口损失分布

Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓａｓｔｅｒｔｒｉｇｇｅｒｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｄｕｒｉｎｇ２０－２５Ｊｕｎｅ２０１８

（ａ）ａｎｏｍａｌｙｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｖｅｒｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓ１０ｄａｙｓ，

（ｂ）ｍａｘｉｍｕｍｄａｉｌｙｒａｉｎｆａｌｌ，（ｃ）ｍａｘｉｍｕｍｈｏｕｒｌｙｒａｉｎｆａｌｌ，（ｄ）ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｅｖｅｒｅｒａｉｎｆａｌｌ，

ａｎｄ（ｅ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌｉｆｅｌｏｓｓｅｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＲＦｍｏｄｅｌａｎｄ（ｆ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌｉｆｅｌｏｓｓｅｓｆｏｕｎｄａｃｔｕａｌｌｙ
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图７　同图６，但为２０１８年５月６—１０日的降雨过程

Ｆｉｇ．７　ＳａｍｅａｓＦｉｇ．６，ｂｕｔｆｏｒｔｈｅｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｄｕｒｉｎｇ６－１０Ｍａｙ２０１８

的地区位于广西东南部和西部，与前期累计降水正距

平大值区（图７ａ）有较好的对应关系。尤其是广西东

南部博白、浦北县附近，前１０ｄ累计降水量较常年同

期偏多５倍，导致人口损失发生的可能性高。基于县

域统计，ＲＦ模型对这次过程的人口损失分类准确率

为９１．７％，空报率为８．３％，漏报率为０％。

　　２０１９年６月５—１３日广西地区发生暴雨灾害，造

成全州、资源等１３个县（市、区）出现人口死亡。基于

全国智能网格实况分析产品，运用ＲＦ模型进行回

报，分类准确率为８１．３％，空报率为１７．７％，漏报率

为１％（图略）。

３　基于智能网格降水预报的模型应用

基于全国智能网格降水预报产品，计算过程最大

日雨量、最大小时雨量、短时强降水频次；利用全国智

能网格降水实况分析产品，计算过程开始前１０ｄ的累

计降水距平百分率。同时，将承灾体、孕灾环境数据

插值到智能网格相同分辨率。将上述解释变量输入

之前建立的暴雨灾害人口损失预估模型，便可进行人

口损失预报。由于参与建模的训练样本是历史暴雨

灾害事件，该模型适用于汛期（５—７月）强降雨时段

的人口损失预报。

以２０１８年５月６—１０日的降水过程为例，说明

基于智能网格的模型应用效果。使用智能网格降水

实况和预报产品计算致灾因子变量，即前１０ｄ降水

距平百分率（图８ａ）和过程最大日雨量（图８ｂ）、最大

小时雨量（图８ｃ）、短时强降水频次（由于预报的逐小

时降水较弱，没有出现小时降水量超过３０ｍｍ的短

时强降水，图略），结合网格化的平均人口密度、总

ＧＤＰ、平均地质灾害易发程度，运用之前建立的ＲＦ

模型，预估人口损失分布（图８ｄ）。预报结果与实际
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图８　２０１８年５月６—１０日基于智能网格降水预报产品：

（ａ）前１０ｄ累计降水距平百分率，（ｂ）过程最大日雨量，

（ｃ）最大小时雨量以及（ｄ）ＲＦ模型预估人口损失分布

Ｆｉｇ．８　（ａ）Ａｎｏｍａｌｙｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｏｖｅｒｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓ１０ｄａｙｓ，

（ｂ）ｍａｘｉｍｕｍｄａｉｌｙｒａｉｎｆａｌｌ，（ｃ）ｍａｘｉｍｕｍｈｏｕｒｌｙｒａｉｎｆａｌｌ，

（ｄ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｌｉｆｅｌｏｓｓｅｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＲＦｍｏｄｅｌｄｕｒｉｎｇ６－９Ｍａｙ２０１８

ｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｇｒｉｄｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓ

发生人口损失的县（市、区）（图７ｆ）有较好的对应关

系。

　　对２０１９年６月５—１３日的强降雨过程，由于过

程持续时间长，且从２０１９年开始智能网格逐小时降

水预报业务产品的最长时效为７２ｈ，因此运用ＲＦ模

型进行逐日滚动预报，将逐日预报结果合成，得到过

程人口损失预报。与实际人口损失相比，预报准确率

为７１．９％，空报率为２８．１％，漏报率为０％（图略）。

４　结论和讨论

本研究对２００９—２０１７年广西的县级暴雨灾情

数据进行了整理分析，综合考虑致灾因子、孕灾环境

和承灾体因素选取了７个解释变量，基于ＲＦ分类

算法，构建了暴雨灾害人口损失预估模型。结果表

明，ＲＦ模型的拟合效果较好，训练样本和测试样本

的准确率均在９０％以上。致灾因子（降水情况）是

最主要的解释变量，重要性从大到小依次是前１０ｄ

降水距平百分率、最大日雨量、最大小时雨量和短时

强降水频次，其次是人口密度、经济水平和地质灾害

易发程度。应用智能网格降水产品驱动模型对近两

年广西地区发生的主要暴雨灾害过程进行回报，准

确率在７０％以上。

本研究将机器学习算法运用到暴雨灾害人口损

失评估，取得了较好效果。但影响暴雨灾害人口损

失的因素很多，除了文中考虑的解释变量，在孕灾环

境方面还有河网密度、不透水地表组成等因素，承灾

体方面还需考虑人口结构、人的主观能动性，如预警

和转移安置，及强降雨的发生时间等（Ｂｏｙｄ，２０１０；

扈海波和张艳莉，２０１４；王秀荣等，２０１６；尹卫霞等，

２０１６）。智能网格产品具有高时空分辨率，可以反映

短时强降水的致灾危险性，并给出县域尺度上的精

细化分布。但由于智能网格业务化时间较短，其实

况分析和预报产品的准确度还有待检验，这会对灾

害损失预估模型的结果产生影响。

今后，可通过增加合理的解释变量，进一步完善
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模型。在获取全国暴雨灾情资料的基础上可将此模

型拓展到全国范围，并对接全国智能网格产品，进行

精细化暴雨灾害人口损失预报，为防灾减灾提供依

据。
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