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提　要：在全球变暖的背景下，热带气旋（ＴＣ）作为影响我国最严重的自然灾害之一，其活动特征及灾害损失评估研究受到

了广泛关注。采用组合赋权和犽ｍｅａｎｓ等方法，分析了２０００年以来登陆我国的ＴＣ及灾害损失特征，并构建了基于机器学习

的ＴＣ灾害等级评估模型。结果表明：从总体趋势来看，登陆我国的ＴＣ频数在逐年减少，但登陆风速的最大值却在缓慢增

加；广东、浙江、福建、广西受灾较为严重，但整体上全国综合灾情指数呈下降趋势；与传统的随机森林、支持向量机、朴素贝叶

斯算法相比，ＬｉｇｈｔＧＢＭ（ＬｉｇｈｔＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）在ＴＣ灾害评估中效果最佳，准确率值为０．９１，其中致灾因子是模

型中最关键的因素，其次是防灾减灾能力、暴露度和脆弱性指标。
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引　言

热带气旋（ｔｒｏｐｉｃａｌｃｙｃｌｏｎｅ，ＴＣ）是世界上最严

重的自然灾害之一，伴随 ＴＣ产生的极端大风、暴

雨、巨浪和风暴潮天气往往会对人类生命财产和沿

海生态系统等造成严重破坏（Ｄｕｂｅｅｔａｌ，２００９；牛海

燕等，２０１１；张娇艳等，２０１１；Ｋｒａｐｉｖｉｎｅｔａｌ，２０１２；魏

章进等，２０１７）。平均而言，全球每年大约会形成９０

个ＴＣ，每年因 ＴＣ造成的损失约为２６０亿美元

（Ｍｅｎｄｅｌｓｏｈｎｅｔａｌ，２０１２；ＢａｋｋｅｎｓｅｎａｎｄＭｅｎｄｅｌ

ｓｏｈｎ，２０１９）。我国濒临世界上最大的ＴＣ发源地西

北太平洋，每年受 ＴＣ侵扰频繁（刘彤和闫天池，

２０１１；丑洁明等，２０２２）。根据统计，１９９４—２０１３年

因ＴＣ造成的灾害占我国气象灾害总数的３７％，导

致了２１％的人口死亡和１７％的直接经济损失，其灾

害强度和损失程度仅次于洪涝灾害（吴吉东等，

２０１４）。自２０１０年以来，ＴＣ给我国带来的直接经

济损失每年都高达数百亿甚至上千亿元（金蕊等，

２０２０）。在全球变暖的背景下，相关研究表明ＴＣ的

频率会保持不变或降低，但其平均强度和造成的影

响程度可能会大幅升级（Ｂｅｎｄｅｒｅｔａｌ，２０１０；Ｍｏｏｎ

ｅｔａｌ，２０１９；Ｋｎｕｔｓｏｎｅｔａｌ，２０２０）。因此，对ＴＣ活动

特征及灾害损失评估研究一直是我国防灾减灾工作

的重点之一（殷洁等，２０１３；温姗姗等，２０１７；丑洁明

等，２０１８；向纯怡等，２０２２；庄瑶等，２０２２；钱奇峰等，

２０２３）。

ＴＣ灾害损失主要是由致灾因子的危险性、承

灾体和孕灾环境的暴露度和脆弱性、防灾减灾能力

等因素决定，目前已经进行了大量研究来检验这些

因素在ＴＣ灾害损失评估中所起的作用，但相关结

论仍存在较大的不确定性。一些研究认为社会经济

发展对 ＴＣ灾害损失的影响更大。Ｓｃｈｍｉｄｔｅｔａｌ

（２０１０）使用非线性最小二乘算法ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ

ｑｕａｒｄｔ研究了社会经济和气候变化对美国ＴＣ损失

的影响，结果表明由社会经济因素导致的损失变化

大约是气候因素的３倍。Ｙｏｎｓｏｎｅｔａｌ（２０１８）使用

统计方法评估社会经济的脆弱性、暴露度和致灾因

子对ＴＣ造成的死亡人数的影响，并发现死亡人数

似乎更多地受到贫困发生率的影响，而不是ＴＣ过

程中的降水量。还有一些则认为由气候变化引起的

ＴＣ强度变化对灾害损失的影响更大。Ｙｅｅｔａｌ

（２０２０）使用负二项式回归模型量化了由ＴＣ引起的

直接经济损失与ＴＣ最大风速、资产价值和人均国

内生产总值（ｇｒｏｓｓｄｏｍｅｓｔｉｃｐｒｏｄｕｃｔ，ＧＤＰ）之间的

关系，发现ＴＣ最大风速对经济损失的影响要大于

资产价值和人均 ＧＤＰ。

虽然这些传统的统计回归模型在解决低维、弱

非线性问题方面取得了一定成果，但是由于ＴＣ灾

害损失是一个复杂、高维和强非线性问题，传统统计

模型不能很好地预测。有效的自然灾害损失评估模

型应包括较为全面的综合因素，并反映因素与灾害

损失之间复杂的非线性关系（Ｓｕｎｅｔａｌ，２０２１）。机

器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）算法在解决复杂的

非线性问题上已经取得了显著的效果，并具有较好

的可控性和可扩展性，已经被成功应用于灾害监测

和影响评估研究中（冯倩和刘强，２０１７；刘扬和王维

国，２０２０；周康辉等，２０２１；杨绚等，２０２２）。

机器学习模型可以分为单模型和集成模型。单

模型基于一种模型独立进行训练和验证，主要包括

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、神经

网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，

ＤＴ）、朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）等。叶小岭等

（２０１１）以浙江省为例，选取台风致灾因子、区域差异

等指标作为解释变量，以台风造成的经济、人口、耕

地、房屋损失作为预测变量，建立了台风损失预测的

反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）模型。集成机器学习模型就是将多个

单模型组合成一个强模型，该强模型能取所有单模

型之长，达到相对的最优性能，常用的集成模型包括

随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、梯度提升决策树

（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）、ＸＧＢｏｏｓｔ

（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ）等。相比各基模型之
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间独立训练，结果为简单投票或平均的ＲＦ算法，在

基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的ＧＢＤＴ算法中，新决策树在每次迭

代中学习所有先前树的错误残差，从而生成更强大

的基础模型 （Ｆｒｉｅｄｍａｎ，２００１；Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎｅｔａｌ，

２００７；Ｃｈｅｎ ａｎｄ Ｇｕｅｓｔｒｉｎ，２０１６）。Ｚｈａｎｇ ｅｔａｌ

（２０１９）采用ＢＰＮＮ、一维卷积神经网络、ＤＴ、ＲＦ和

ＸＧＢｏｏｓｔ，拟合泥石流触发因素与灾害损失之间的

关系，发现基于ＧＢＤＴ的改进模型ＸＧＢｏｏｓｔ的精度

要显著高于ＲＦ和其他单模型。２０１７年，微软提出

了ＸＧＢｏｏｓｔ的改进算法ＬｉｇｈｔＧＢＭ（ＬｉｇｈｔＧｒａｄｉｅｎｔ

ＢｏｏｓｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ），该算法更加快速和准确，是

ＧＢＤＴ最成功和最先进的实现（Ｋｅｅｔａｌ，２０１７），其

在灾害损失预测方面具有较大的潜力。

随着研究的深入，虽然高拟合模型的数量逐渐

增加，但选择合适的模型仍然具有挑战性，因此，ＴＣ

灾害损失评估模型的构建和优化仍需要不断地被验

证和评估，从而选择出最优模型。此外，单一灾害损

失指标不足以评估ＴＣ对社会经济等方面的综合影

响，需要构建较为客观的综合灾害指标以反映ＴＣ

造成的综合影响。本文旨在对ＴＣ及其灾害损失特

征进行统计分析，并将ＴＣ综合灾害损失与ＴＣ物

理特征、社会经济等因素联系起来，建立基于集成机

器学习算法的ＴＣ灾害等级评估模型，为ＴＣ的灾

害防御提供重要参考依据。

１　数据和方法

１．１　数据样本和指标体系建立

本文选取了２０００—２０２１年ＴＣ影响我国不同

省（自治区、直辖市）的４９２个个例作为样本，考虑的

ＴＣ灾害损失指标主要包括直接经济损失、死亡人

口、受灾面积和倒塌房屋，并从致灾因子（犎）、暴露

度和脆弱性（犞）、防灾减灾能力（犚）３个方面，构建

ＴＣ灾害的影响因素指标体系（表１）。其中，致灾因

子主要考虑了ＴＣ过程中最大日降水量、暴雨站点

比例、极大风速、大风站点比例４个指标。关于承灾

体的暴露度和脆弱性，主要从农业、交通、经济、房屋

建筑等方面考虑了农作物播种面积、公共汽电车运

营线路总长度、地区生产总值、房屋施工面积等７个

指标。此外，从抗台工程能力、监测预警能力、医疗

救护能力、社会应对台风能力４个方面分别选取了

防护林造林面积、电话和互联网、每万人医疗机构床

位数、人均ＧＤＰ等５个具有代表性的指标衡量应对

ＴＣ的防灾减灾能力（张颖超等，２０１５）。

表１　数据类别及来源

犜犪犫犾犲１　犆犪狋犲犵狅狉犻犲狊犪狀犱狊狅狌狉犮犲狊狅犳狊犪犿狆犾犲狊

类别 指标 简称 数据来源

致灾因子（犎）

最大日降水量（单位：ｍｍ） 犎１

暴雨站点比例（单位：％） 犎２

极大风速（单位：ｍ·ｓ－１） 犎３

大风站点比例（单位：％） 犎４

中国地面气象站基本

气象要素日值数据集

（ｈｔｔｐ：∥ｉｄａｔａ．ｃｍａ／）

暴露度和脆弱性（犞）

地区生产总值（单位：亿元） 犞１

人口数量（单位：万人） 犞２

人口密度（单位：人·ｋｍ－２） 犞３

农作物播种面积（单位：ｈｍ２） 犞４

房屋施工面积（单位：ｍ２） 犞５

房屋竣工面积（单位：ｍ２） 犞６

公共汽电车运营线路总长度（单位：ｋｍ） 犞７

国家统计局

（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｓｔａｔｓ．ｇｏｖ．ｃｎ／）

防灾减灾能力（犚）

每万人医疗机构床位数（单位：张） 犚１

电话（单位：部／百人） 犚２

互联网（单位：万户） 犚３

人均ＧＤＰ（单位：万元／人） 犚４

防护林造林面积（单位：ｈｍ２） 犚５

国家统计局

（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｓｔａｔｓ．ｇｏｖ．ｃｎ／）

ＴＣ灾害损失

直接经济损失（单位：亿元） －

死亡人口（单位：人） －

受灾面积（单位：ｈｍ２） －

倒塌房屋（单位：万间） －

《中国气象灾害年鉴》

（中国气象局，２０００—２０２０）
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１．２　数据处理方法

１．２．１　直接经济损失的去通货膨胀调整

考虑到通货膨胀的影响，直接比较不同年份的

直接经济损失是不可取的。因此，有必要消除通货

膨胀的影响得到实际直接经济损失，其计算方式为：

实际直接经济损失 ＝ 　　　　　　　　　　

直接经济损失／ＧＤＰ平减指数 （１）

式中ＧＤＰ平减指数来源于世界银行（ｈｔｔｐ：∥ｄａｔａ．

ｗｏｒｌｄｂａｎｋ．ｏｒｇ／ｄａｔａｃａｔａｌｏｇ／ｗｏｒｌｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎ

ｄｉｃａｔｏｒｓ）（图１）。

图１　２０００—２０２１年中国ＧＤＰ

平减指数变化趋势

Ｆｉｇ．１　ＴｒｅｎｄｏｆＣｈｉｎａ’ｓＧＤＰ

ｄｅｆｌａｔｏｒｆｒｏｍ２０００ｔｏ２０２１

１．２．２　综合灾情指数构建

由于不同指标变量的单位和量级不同，对数据

进行归一化处理：

犡
犻犼 ＝ （犡犻犼－犡ｍｉｎ）／（犡ｍａｘ－犡ｍｉｎ） （２）

式中：犡犻犼、犡

犻犼 分别为归一化处理前、后第犻个样本

中灾情指标犼的值，犡ｍｉｎ和犡ｍａｘ分别代表最小值和

最大值。

为了对死亡人口、实际直接经济损失、受灾面

积、倒塌房屋这４项灾情指标进行综合定量评价，本

研究利用主、客观相结合的组合赋权法确定各指标

相应权重。具体而言，本文采用的主观赋权法为专

家打分法（王秀荣等，２０１８），客观赋权法为熵值法，

两种方法的组合权重为：

狑犼 ＝
α犼β槡 犼

∑
４

犼＝１

α犼β槡 犼

（３）

式中：狑犼为指标犼的组合权重，α犼 为专家打分法所

得权重，β犼为熵值法计算所得权重。

如表２所示，最终确定死亡人口、实际直接经济

损失、倒塌房屋、受灾面积这４项损失指标的权重值

狑犼＝（０．３３，０．２７，０．２１，０．１９）（犼＝１，２，３，４）。综合

灾情指数犇犻计算公式如下：

犇犻＝ｌｇ∑
４

犼＝１

狑犼×犡

犻犼 ×（ ）１００ （４）

表２　综合灾情指数中各灾情指标的组合权重

犜犪犫犾犲２　犆狅犿犫犻狀犲犱狑犲犻犵犺狋狅犳犲犪犮犺犱犻狊犪狊狋犲狉犻狀犱犲狓犳狅狉狋犺犲犮犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀狅犳犮狅犿狆狉犲犺犲狀狊犻狏犲犱犻狊犪狊狋犲狉犻狀犱犲狓

指标 死亡人口 实际直接经济损失 倒塌房屋 受灾面积

权重 ０．３３ ０．２７ ０．２１ ０．１９

１．２．３　ＴＣ灾害损失等级分类

犽ｍｅａｎｓ算法作为聚类算法中的典型代表之

一，其聚类效果已经被各领域广泛应用和认可，其中

犽为类别数，ｍｅａｎｓ为均值。犽ｍｅａｎｓ算法通过预先

设定的犽值及每个类别的初始质心对相似数据点进

行划分归类，并通过划分后的均值不断迭代优化以

获得最优的聚类结果。在王国复（２０２１）提出的台风

灾害调查与风险评估方法（以下简称台风灾害普查）

中，根据台风灾害指数（犚）的分布特征，将台风灾害

分为高（犚≥ａｖｅ＋狊）、较高（ａｖｅ＋０．５狊≤犚＜ａｖｅ＋狊）、

中（ａｖｅ－０．５狊≤犚＜ａｖｅ＋０．５狊）、较低（ａｖｅ－狊≤犚＜

ａｖｅ－０．５狊）和低（犚＜ａｖｅ－狊）５个等级，其中ａｖｅ和狊

分别表示均值和标准差。

对１．２．２小节得到的综合灾情指数进行等级分

类，分别按照犽ｍｅａｎｓ聚类方法和台风灾害普查中

的分类方法进行对比分析。为了便于对两种方法进

行比较，在犽ｍｅａｎｓ方法中将犽值设为５，根据综合

灾情指数划分为低［０～０．２８）、较低［０．２８～０．４９）、

中［０．４９～０．６３）、较高［０．６３～０．７７）、高［０．７７～１］

５类。从犽ｍｅａｎｓ和台风灾害普查两种方法的分类

结果可以看出（表３），犽ｍｅａｎｓ较台风灾害普查方法

增加了２１个高、３５个较高、４３个较低等级的分类个

数，减少了５０个中和４９个低等级的分类个数，即犽

ｍｅａｎｓ方法增加了灾害等级强度大的分类个数，而

减少了位于中间强度的分类个数。进一步对典型

ＴＣ个例的分类结果进行分析，例如，０１０２号台风飞

燕造成浙江２２人死亡，实际直接经济损失达１．３１

亿元，在犽ｍｅａｎｓ方法中其灾害等级被认定为较高，
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但在台风灾害普查方法中仅为中；０１１９号台风利奇

马造成浙江１人死亡，受灾面积为０．０７万ｈｍ２，在

犽ｍｅａｎｓ方法中其灾害等级被认定为较低，但在台

风灾害普查方法中却为低；１４０９号台风威马逊造成

云南３７人死亡，实际直接经济损失达３４．１亿元，在

犽ｍｅａｎｓ方法中其灾害等级被认定为高，但在台风

灾害普查方法中仅为较高，可以发现犽ｍｅａｎｓ方法

的灾害等级分类结果更加符合实际灾害损失情况。

　　因此，基于以人为本的防灾减灾理念，本文选择

犽ｍｅａｎｓ方法进行ＴＣ灾害等级分类。同时为了保

证每一类的样本数量足够多，以便在机器学习模型

中取得较好的训练效果，在构建ＴＣ灾害损失评估

模型时将犽值设为３类，并利用犽ｍｅａｎｓ算法将样

本的综合灾情指数分为低［０～０．４６）、中［０．４６～

０．６９）、高［０．６９～１］３个等级（图２）。

表３　犽犿犲犪狀狊和台风灾害普查方法的各等级分类结果对比

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

犫犲狋狑犲犲狀犽犿犲犪狀狊犪狀犱狋狔狆犺狅狅狀犱犻狊犪狊狋犲狉犮犲狀狊狌狊

灾害等级 犽ｍｅａｎｓ／个 台风灾害普查／个

低 ２２ ７１

较低 １１４ ７１

中 １３４ １８４

较高 １１９ ８４

高 １０３ ８２

１．３　犜犆灾害等级评估模型建立

在单模型机器学习算法中，ＮＢ仅适应于样本

独立且均匀分布的情况，而ＳＶＭ 则在解决非线性

问题时效果较差。相比之下，包含多模型的集成机

器学习算法具有避免过拟合、计算快速和准确等优

势，已成为解决大量机器学习问题的最先进方法。

集成机器学习模型基本可以分为两类：Ｂａｇｇｉｎｇ

和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＲＦ为基于 Ｂａｇｇｉｎｇ的经典模型，而

ＧＢＤＴ则为基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的典型代表。Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

与Ｂａｇｇｉｎｇ之间最大的区别在于：①对于样本选择，

Ｂａｇｇｉｎｇ算法为有放回的均匀取样，且各轮训练集

之间相互独立，而Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法中训练集不变，但

会根据上一轮的分类结果对样本权重进行调整；②

关于预测函数，Ｂａｇｇｉｎｇ算法中所有预测函数权重

相等，其预测结果为所有弱分类器结果的投票或平

均，而Ｂｏｏｓｔｉｎｇ中每个弱分类器具有不同的权重，

分类误差小的分类器将会有较大的权重。

作为目前ＧＢＤＴ算法最成功和最先进的实现，

在ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法中，新决策树在每次迭代中学习

所有先前树的错误残差，从而生成更强大的基础模

型。因此，与各基模型之间独立训练、结果为简单投

票或平均的 ＲＦ算法相比，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 往往表现出

更加优越的性能（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１７；２０２２）。

本文将ＴＣ灾害损失的影响因素指标如致灾因

子（犎）、暴露度和脆弱性（犞）、防灾减灾能力（犚）作

为特征变量，反映综合灾害损失的等级分类作为预

测变量分别输入到４种机器学习模型（ＬｉｇｈｔＧＢＭ、

ＲＦ、ＳＶＭ、ＮＢ）中进行训练和检验（图３）。具体实

现步骤如下。

注：数字１、２、３分别代表ＴＣ灾害损失的低、中、高等级。

图２　基于犽ｍｅａｎｓ的ＴＣ灾情等级分类

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｄｉｓａｓｔｅｒｇｒａｄｅｂａｓｅｄｏｎ犽ｍｅａｎｓ
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图３　基于机器学习的ＴＣ综合灾害等级评估模型流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｇｒａｄｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＴＣｄｉｓａｓｔｅｒｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

　　（１）数据集。从总样本中随机选择８０％作为训

练集（交叉验证集），剩下的２０％作为测试集（不参

与训练）。为了增强模型的鲁棒性、确保泛化误差的

稳定性，本文采用了５倍交叉验证法对模型进行训

练和调参以得到最优模型。具体而言，将训练集等

分为５份，不重复地每次选择其中１份作为验证集，

其他４份作为训练集来进行模型的调参。

（２）模型评估。采用查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ｓｃｏｒｅ指标对模型

结果进行定量评估和比较。

２　结果与讨论

２．１　登陆我国犜犆的时空特征分析

我国海岸线长、海洋疆域辽阔，沿海城市和岛屿

众多，且沿海地区人口密集、经济发达。在全球变暖

的背景下，ＴＣ频繁发生且登陆我国沿海，对我国沿

海地区的经济发展和居民安全造成了较大的威胁。

因此，了解登陆我国ＴＣ的年际和年代际变化等活

动特征是十分必要的。图４给出了２０００—２０２１年

ＴＣ登陆我国沿海地区的空间分布。从图中可以看

出，２０００年以来 ＴＣ登陆我国的沿海地区包括广

东、广西、海南、台湾、福建、浙江、上海、江苏、山东、

辽宁等，且南方沿海地区的登陆频数要远高于北方

沿海地区。其中，ＴＣ登陆频数最多为广东（６４个），

其次是台湾（４４个）、福建（４０个）、海南（３５个）和浙

江（２１个）。

　　登陆频数和登陆风速是评估ＴＣ活动特征的重

要指标。图５给出了登陆我国的ＴＣ频数的月际和

年际变化。结果表明，登陆我国沿海地区的ＴＣ主

要集中出现在６—１０月，其中７月、８月、９月最为频

繁，登陆频数分别为５９、５２、４４个（图５ａ）。２０００年

以来共有１６２个ＴＣ登陆我国，平均每年登陆频数

为７个。整体而言，自２０００年以来登陆我国的ＴＣ

图４　２０００—２０２１年登陆我国的ＴＣ频数分布

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｏｔａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆ

ＴＣｌａｎｄｉｎｇｉｎＣｈｉｎａｆｒｏｍ２０００ｔｏ２０２１
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图５　２０００—２０２１年登陆我国的ＴＣ频数随（ａ）月份和（ｂ）年份的变化

Ｆｉｇ．５　ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆＴＣｌａｎｄｉｎｇｉｎＣｈｉｎａｗｉｔｈ（ａ）ｍｏｎｔｈａｎｄ（ｂ）ｙｅａｒｆｒｏｍ２０００ｔｏ２０２１

频数呈现波动下降趋势（图５ｂ）。

　　根据ＴＣ的６个等级划分：热带低压（风力６～

７级，ＴＤ）、热带风暴（风力８～９级，ＴＳ）、强热带风

暴（风力１０～１１级，ＳＴＳ）、台风（风力１２～１３级，

ＴＹ）、强台风（风力１４～１５级，ＳＴＹ）和超强台风（风

力≥１６级，ＳｕｐｅｒＴＹ），本研究对２００１—２０２１年登

陆我国的ＴＣ等级进行年代际变化分析。从３年

ＴＣ强度频数分布（图６）中可以看出，登陆我国的

ＴＣ中，ＴＤ、ＴＳ、ＳＴＳ的登陆频数整体上随时间呈现

出缓慢增加趋势（图６中棕色虚线）；而ＴＹ、ＳＴＹ、

ＳｕｐｅｒＴＹ登陆频数呈现较为明显的下降趋势（图６

中蓝色虚线）。

　　为了进一步评估 ＴＣ登陆强度，分析２０００—

２０２１年我国ＴＣ登陆风速箱线图，如图７所示。就

登陆风速的平均值而言，２００５年、２０１２年、２０１５年

图６　２００１—２０２１年登陆我国

ＴＣ等级的３年平均频数分布

Ｆｉｇ．６　３ｙｅａｒａｖｅｒａｇｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｇｒａｄｅ

ｏｆＴＣｌａｎｄｉｎｇｉｎＣｈｉｎａｆｒｏｍ２００１ｔｏ２０２１

注：箱体内红色短线、菱形分别代表中位数、平均值，箱体上、下两端分别

代表上、下四分位数，沿虚线上、下两端分别代表最大值和最小值。

图７　２０００—２０２１年我国ＴＣ登陆风速箱线图
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的登陆风速值较大，均超过了３６ｍ·ｓ－１，其中２０１５

年的登陆风速值最大，为３８．４ｍ·ｓ－１。对于登陆

风速的最大值而言，在２０１４年达到了７０ｍ·ｓ－１。

整体来看，登陆风速的平均值呈下降趋势，而最大值

呈上升趋势，且伴随较大异常值的出现，说明在全球

变暖的背景下，近年来登陆我国的ＴＣ强度的极端

性有所加强。

２．２　犜犆灾害损失特征分析

如２．１节所述，近年来在全球变暖的背景下气

候表现异常，登陆我国的ＴＣ频数虽然整体上逐年

减少，但其登陆风速的最大值却呈缓慢上升趋势，并

伴有较大异常值的出现，具有一定的突发性和极端

性。因此，分析我国ＴＣ灾害损失的时空分布特征，

对科学认识ＴＣ灾害，提高风险防范能力具有重要

的指导意义。

图８给出了２０００—２０１９年ＴＣ主要影响地区

的灾情分布情况，包括受灾面积、倒塌房屋、实际直

接经济损失以及死亡人口。由图可见，整体而言，各

省份之间灾害损失的总体强度和受灾种类都存在分

布不均匀的特征，除受灾较为严重的广东、浙江、福

建、广西外，其他地区的受灾情况差异较小，且广东、

浙江、福建、广西的受灾面积、倒塌房屋、实际直接经

济损失基本都远大于其他地区。

　　图９给出了死亡人口、倒塌房屋、受灾面积、直

接经济损失以及综合灾情指数的年际变化趋势，其

中图中虚线代表各指标的线性拟合。由图可见，直

接经济损失呈现明显上升趋势，而在去除通货膨胀

因素后，实际直接经济损失则呈缓慢上升趋势。除

直接经济损失外，ＴＣ灾害造成的死亡人口、倒塌房

屋、受灾面积、综合灾情指数均为下降趋势。具体而

言，死亡人口、倒塌房屋和综合灾情指数均在２００６

年达到最大值，且其数值明显高于其他年份，是其他

年份数值的２～３倍，其中死亡人数为１５２２人，倒塌

房屋数为７２．３万间。这是因为在２００６年，出现了

几次灾害较为严重的ＴＣ个例，如０６０４号台风碧利

斯造成了８４３人死亡，以及３８４亿元的直接经济损

失；０６０８号台风桑美造成了４８３人死亡和１９６．６亿

元的直接经济损失。综上所述，虽然近年来ＴＣ强

度和频率都在增加，但是除直接经济损失外，死亡人

口、倒塌房屋、受灾面积和综合灾情指数都在降低，

这可能与我国对ＴＣ的预测体系和防御措施在不断

加强，以及居民的防灾减灾意识逐渐提升有关。

图８　２０００—２０１９年ＴＣ主要

影响地区的灾情分布

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｓａｓｔｅｒｌｏｓｓｉｎｍａｊｏｒ

ｒｅｇｉｏｎａｆｆｅｃｔｅｄｂｙＴＣｆｒｏｍ２０００ｔｏ２０１９

２．３　基于机器学习的犜犆灾害等级评估

通过上文分析可以得到，气候异常背景下，登陆

我国的ＴＣ强度具有一定的极端性，且其造成的灾

害损失具有时空分布不均匀的特征，不同省份之间

存在较大的差异。因此，构建综合考虑ＴＣ物理特

征和社会经济因素的灾害损失评估模型是十分必要

的。如１．３节所述，本文采用４种机器学习算法对

ＴＣ灾害等级评估进行对比分析。为了使模型的表

现性能最佳，选择７个参数对ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型进行

调整，其中参数调整范围如表４所示。然后，使用网

格搜索来找到最佳参数组合，这意味着模型需要被

迭代调整３７５００（５×５×５×５×３×４×５）次。本文

选用Ｌｏｇｌｏｓｓ达到最小值时的参数模型作为最优

模型，最佳参数组合见表４。此外，将ＬｉｇｈｔＧＢＭ的

参数“ｉｓ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅ”设定为“ｔｒｕｅ”，用于处理数据集

中类别标签存在不平衡的情况，从而使得模型的泛

化性能更强。其他３种机器学习模型的最优参数组

合已省略。

　　在经过参数调整得到最优模型后，对４种机器

学习算法的ＴＣ灾害等级预测结果进行了评估和比

较（表５）。结果表明，单模型算法ＳＶＭ和ＮＢ中各

项结果评估指标均远小于集成模型算法 ＲＦ和

ＬｉｇｈｔＧＢＭ。且与基于Ｂａｇｇｉｎｇ思想的ＲＦ相比，基

于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 表现最佳，除查准率之

外，其余３个指标值均在０．９０及以上，准确率达到

了０．９１，召回率为０．９３，Ｆ１ｓｃｏｒｅ为０．９０。由此说

明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法非常适于ＴＣ灾害损失预测，在

灾害评估方面具有广泛应用前景。
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图９　２０００—２０１９年我国由ＴＣ造成的（ａ）死亡人口，（ｂ）倒塌房屋，

（ｃ）受灾面积，（ｄ）直接经济损失及（ｅ）综合灾情指数的年际变化趋势

Ｆｉｇ．９　Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌｔｒｅｎｄｏｆ（ａ）ｄｅａｔｈｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，（ｂ）ｃｏｌｌａｐｓｅｄｈｏｕｓｅｓ，（ｃ）ａｆｆｅｃｔｅｄａｒｅａ，（ｄ）ｄｉｒｅｃｔ

ｅｃｏｎｏｍｉｃｌｏｓｓａｎｄ（ｅ）ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｄｉｓａｓｔｅｒｉｎｄｅｘｃａｕｓｅｄｂｙＴＣｉｎＣｈｉｎａｆｒｏｍ２０００ｔｏ２０１９
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表４　犔犻犵犺狋犌犅犕的参数调整范围及最优模型参数组合

犜犪犫犾犲４　犚犪狀犵犲犪狀犱狅狆狋犻犿犪犾犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊犻狀犔犻犵犺狋犌犅犕

参数 含义及调整范围 最优模型取值

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ 决策树上最大的叶子树［１０，２０，３０，４０，５０］ ２０

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 决策树的最大深度［５，６，７，８，９］ ７

ｍａｘ＿ｂｉｎ 最大分档树［５，１０，１５，２０，２５］ １０

ｍｉｎ＿ｌｅａｆ 叶子上最小的数据量［１０，１５，２０，２５，３０］ ２０

ｆｅａ＿ｆｒａｃ 在每棵树上随机选择的特征比例［０．６，０．８，１．０］ ０．８

ｌｅａｒｎ＿ｒａｔｅ 收缩率［０．０１，０．０３，０．０５，０．１０］ ０．０３

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 提升迭代次数［５０，１００，１５０，２００，２５０］ ２００

表５　基于４种机器学习算法的犜犆灾害

损失预测结果评估

犜犪犫犾犲５　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犪狊狊犲狊狊犿犲狀狋狅犳犜犆犱犻狊犪狊狋犲狉犫犪狊犲犱狅狀

犳狅狌狉犿犪犮犺犻狀犲犾犲犪狉狀犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

算法 查准率 召回率 Ｆ１ｓｃｏｒｅ 准确率

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０．８８ ０．９３ ０．９０ ０．９１

ＲＦ ０．６９ ０．７６ ０．７０ ０．７３

ＳＶＭ ０．５７ ０．６４ ０．６０ ０．６５

ＮＢ ０．５６ ０．６０ ０．５７ ０．５８

　　为了增强模型的解释能力，理解指标在预测

ＴＣ灾害等级中的相对重要性，基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模

型的“ｆｅａｔｕｒｅ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｓ”工具包给出了每项指标

的分裂次数（图１０），可用来衡量各指标的相对重要

性，结果表明：

（１）整体来看，就重要性指标的平均值而言，致

灾因子（２４）＞ 防灾减灾能力（１４）＞暴露度和脆弱

性（１０）；就最大值而言，致灾因子、防灾减灾能力、暴

露度和脆弱性指标分别排在了第一、第二、第五位。

这说明致灾因子在ＴＣ灾害等级评估中具有非常重

要的指示意义，对灾害损失等级分类的识别能力要

明显高于暴露度和脆弱性以及防灾减灾能力。

（２）致灾因子的４个指标均排在了前八位中，关

于大风的２个指标（极大风速 犎３、大风站点比例

犎４）的平均值（２８）要高于降水的２个指标（最大日

降水量犎１、暴雨站点比例犎２）的平均值（２１），说明

ＴＣ过程中大风对灾害损失的影响要大于暴雨的影

响。其中，极大风速（犎３）和暴雨站点比例（犎２）分

别位于第一、第三位，其重要性指标显著高于其他特

征变量，充分代表了致灾因子的危险性和在ＴＣ灾

害等级评估中的重要性。

　　（３）防灾减灾能力指标的重要性排序相对比较

分散，除互联网犚３ 和人均 ＧＤＰ犚４ 排在了后三位

外，防护林造林面积犚５ 排在了第九位，电话犚２ 和

每万人医疗机构床位数犚１ 则排在了前四位，说明

我国近年来在医疗、通信等方面的发展进步已经为

注：指标名称见表１。

图１０　不同指标在模型中的分裂次数

Ｆｉｇ．１０　Ｓｐｌｉｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｄｅｘｅｓｉｎｍｏｄｅｌ
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灾害防御和灾后恢复提供了重要保障。

（４）相比之下，承灾体和孕灾环境的暴露度和脆

弱性指标表现不佳，其中最重要的２个指标为农作

物播种面积犞４ 和房屋竣工面积犞６。虽然ＴＣ主要

影响的是我国经济快速发展而农作物播种面积相对

较小的华南、华东等地区（上海、江苏、浙江、福建、广

东等），但通过本文得到的特征重要性排序结果可以

看出，农作物播种面积犞４ 的重要程度要大于地区

生产总值犞１，对于该结论有两点解释：①近２０年来

我国中东部地区主要省份农作物播种面积的标准差

（０．２９）要高于地区生产总值（０．２５６）（图略），也就是

说，相比地区生产总值，农作物播种面积的差异更能

体现不同省份之间的差异；②经济发展一方面会使

承灾体的暴露度增加，另一方面却可以提升所在地

区的防灾减灾能力，降低了承灾体的易损性，而农作

物播种面积的增大只能使得承灾体的暴露度增加，

因此农作物播种面积在进行ＴＣ灾害等级评估时所

起到的作用相对较大。

将本研究中基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ的ＴＣ灾害等级评

估模型（以下简称方法一）与王秀荣等（２０１８）提出的

台风灾害等级评判模型（以下简称方法二）进行结果

对比，并选取一些典型 ＴＣ个例进行分析。例如，

０３１３号台风杜鹃造成广东４４人死亡，实际直接经

济损失达４０．７亿元，受灾面积为２６万ｈｍ２，在方法

一中，其灾害损失等级被评估为高，而在方法二中被

认定为中；０７０７号台风帕布造成广东４人死亡，实

际直接经济损失达３０亿元，倒塌房屋为１．５６万间，

０９１７号台风芭玛造成海南４人死亡，实际直接经济

损失达２．９亿元，受灾面积２．９６万ｈｍ２，在方法一

中分别将２次个例评估为高和中灾，但在方法二中

２次个例均为小灾，并未体现出２次个例在直接经

济损失等方面的差异。由此可见，基于ＬｉｇｈｔＧＢＭ

的评估模型（方法一）具有较高的灾害等级分辨度，

且其评估结果更加符合实际灾害损失情况。

３　结论与展望

通过分析２０００年以来登陆我国的热带气旋

（ＴＣ）及其灾害损失的时空分布特征，建立了基于机

器学习算法的ＴＣ灾害等级评估模型，主要得到以

下结论：

（１）登陆我国的ＴＣ频数呈现缓慢下降趋势，且

低强度ＴＣ的数量逐年增多，高强度ＴＣ的数量显

著减少。进一步分析得到，虽然ＴＣ登陆风速的平

均值整体呈下降趋势，但登陆风速的最大值却在缓

慢增加，并伴有较大异常值的出现，说明在全球变暖

的背景下，登陆我国ＴＣ的突发性和极端性在增强。

（２）结合熵值法和专家打分法对死亡人口、倒塌

房屋、实际直接经济损失、受灾面积赋予权重并得到

综合灾情指数，其指标权重大小排序为死亡人口

（０．３３）＞倒塌房屋（０．２７）＞实际直接经济损失

（０．２１）＞受灾面积（０．１９）。通过分析我国ＴＣ灾害

损失的时空分布特征得到，受灾较为严重的主要为

广东、浙江、福建、广西等地，且除实际直接经济损失

外，倒塌房屋、死亡人口、受灾面积及综合灾情指数

都呈下降趋势。

（３）基于机器学习算法ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＲＦ、ＳＶＭ、

ＮＢ，将致灾因子、暴露度和脆弱性、防灾减灾能力作

为特征变量，ＴＣ灾害等级作为预测变量进行模型

训练和评估。结果表明，在４种机器学习算法中，

ＬｉｇｈｔＧＢＭ的预测结果准确性远远高于其他算法，

其准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、查准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ｓｃｏｒｅ分别达到了０．９１、０．８８、０．９３、

０．９０，在灾害评估方面具有广泛应用前景。

（４）通过对各特征变量的相对重要性指标进行

排序分析，发现致灾因子是ＴＣ灾害损失评估中最

关键的因素，且ＴＣ过程中大风对灾害损失的影响

要大于暴雨的影响；其次是防灾减灾能力指标，由此

可以看出近年来我国在医疗、通信等方面的发展进

步已经为灾害防御和灾后恢复提供了重要保障；相

比之下，暴露度和脆弱性指标的重要性较低，说明在

全球变暖导致的ＴＣ灾害极端性增强和我国日益增

长的防灾减灾能力背景下，来自社会经济因素影响

下的暴露度和脆弱性指标的重要性已有所减弱。

本文利用熵值法、专家打分法和犽ｍｅａｎｓ聚类

法等，采用主、客观相结合的方法确定指标权重并进

行灾害等级分类，并采用ＬｉｇｈｔＧＢＭ 集成机器学习

模型，克服了单模型中过拟合、泛化能力差等局限

性。同时，本研究综合考虑了ＴＣ物理特征和社会

经济等方面因素，从致灾因子、暴露度和脆弱性、防

灾减灾能力３个方面构建特征变量，对ＴＣ造成的

综合灾害损失进行评估，有别于单一的ＴＣ特征分

析及单一的灾害损失模型构建，所得结果具有实际

参考价值。但还存在样本数量不够、研究区域空间

分辨率较低等问题，在后续的研究中，将进一步增加
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样本数量以及提高样本空间分辨率，并根据社会经

济的发展对模型加以改进和完善。
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