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基于强化学习的海南岛山洪灾害易发性评估
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摘要:采用多重共线性分析和极致梯度提升模型确定海南岛山洪灾害影响因子,提出了基于 SAC
强化学习算法的海南岛山洪灾害易发性评估模型。 采用敏感性、特异性等指标和受试者工作特征

曲线,将强化学习模型评估结果与卷积神经网络和深度神经网络模型评估结果进行对比。 结果表

明:强化学习模型具有较高的准确性和可靠性,测试数据集 AUC 指标达到 0. 931,高于卷积神经网

络和深度神经网络模型的评估结果,可为海南岛山洪灾害风险评估提供科学依据。
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Evaluation of mountain torrent disaster vulnerability in Hainan Island based on reinforcement learning∥XU Kui1,
PAN Hao1, BIN Lingling2, LIAN Jijian1(1. State Key Laboratory of Hydraulic Engineering Simulation and Safety, Tianjin
University, Tianjin 300350, China; 2. School of Geography and Environmental Science, Tianjin Normal University, Tianjin
300387, China)
Abstract: The multi-collinearity analysis and the extreme gradient lifting model were used to determine the impact factors of
mountain torrent disaster vulnerability of Hainan Island, and a reinforcement learning (RL) evaluation model of mountain
torrent disasters was proposed based on the SAC (soft actor-critic) RL algorithm. The RL model results were compared with
those of the convolution neural network ( CNN) and deep neural network( DNN) models based on the sensitivity and
specificity, as well as the receiver operating characteristic curve. Results show that the RL model has higher accuracy and
reliability, and its area under curve (AUC) index of the test data set reaches 0. 931, which is higher than those of the
CNN and DNN models. The RL model can provide scientific basis for mountain torrent disaster risk assessment in Hainan
Island.
Key words: mountain torrent disaster vulnerability; flood prevention and disaster reduction; feature selection;
reinforcement learning; Hainan Island

　 　 洪水是全球最常见的自然灾害之一,每年均会

造成巨大的生命和财产损失[1]。 据统计,世界每年

因洪水灾害造成的经济损失达 600 亿美元[2]。 近年

来,气候变化加剧了洪水发生的频率和强度,未来海

南岛内极端天气事件会更加频繁和严重。 因此,需
要对洪涝灾害进行深入研究[3]。

山洪灾害是由山区河道满溢的洪水引发的灾

害,与降雨、地形、人口密度等因素相关。 山洪灾害

易发性为灾害的易发程度,即某区域内灾害事件发

生概率的大小。 多年来针对山洪灾害评估,学者们

进行了大量研究,研究方法多聚焦于水文模型方法、

经验统计方法、机器学习方法等[4]。 传统的水文模

型方法主要利用水文 水动力模型计算流量和水位,
如暴 雨 洪 水 管 理 模 型 ( storm water management
model, SWMM) [5-6] 等,从而确定流域内山洪易发

性。 经验统计方法主要利用数理统计方法建立特定

区域内地理环境因素与山洪灾害易发性之间的经验

预报方程[7]。 经验统计方法过分依赖历史数据,结
论只针对所述研究对象,普适性较差[8];精准的水

文 水动力模型模拟需要通过实地调查等收集大量

数据,而研究区域的动态复杂性和非线性加大了数

据收集的难度[9]。
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近年来,机器学习算法由于计算成本低、速度

快,越来越多地应用于山洪灾害评估建模,机器学习

算法包括单一机器学习模型、混合模型[10] 等。 Ngo
等[11]比较了单一机器学习方法与基于专家知识的

模型性能,发现机器学习算法优于基于专家知识的

模型。 混合模型较单一基准模型预测精度往往较

高,Bui 等[12] 结合了径向基神经网络和逻辑回归算

法,结果表明该混合模型在洪水建模方面有广泛应

用前景。 尽管有大量机器学习算法用于山洪灾害评

估建模,但其一般需要提供大量标签数据进行训

练[13]。 强化学习( reinforcement learning, RL)是机

器学习的一个重要分支,它不需要提供大量有标签

训练数据,具有极强的通用性与准确性[14-15],但 RL
还未用于山洪灾害易发性评估建模。 基于此,本文

提出基于 SAC(soft actor-critic)的 RL 算法,并引入

最大熵理论对海南岛山洪灾害易发性进行评估,确
定山洪灾害易发性建模的关键因素,得到山洪灾害

易发性分布,并将 RL 模型结果与深度神经网络

(deep neural network, DNN) 模型、卷积神经网络

(convolution neural network, CNN) 模型结果进行

比较。

1　 研究区概况和数据来源

海南岛地处中国最南端,位于北纬 18°10′ ~
20°10′、东经 108°37′ ~ 111°03′,是中国受洪水影响

最严重的地区之一。 海南岛地势中间高、四周低,以
五指山、鹦哥岭为隆起核心,向外围逐级下降,由山

地、丘陵、台地、平原构成环形层状地貌。 13 条主要

河流的总集水面积达 23765 km2。 该地区雨量充沛,
年降水量最高可达 2 500 mm,雨季降水量约占全年

降水量的 80% ,洪水频繁发生并造成巨大损失。
参考海南省各市县 2000—2014 年地方志、年

鉴、水利志、出版物记载的所有山洪灾害事件,若某

地发生过山洪灾害,则量化为 1,最终选取了 348 个

发生过山洪灾害事件的坐标点。 为保证数据的平衡

性,在非洪灾区内随机选择相同数量的非山洪灾害

点(348 个),山洪灾害点与非山洪灾害点共同组成

山洪灾害易发性建模所用的清单点。 调用 R 软件

中的 SDM( sparse distributed memory)软件包,使用

随机划分方法,将山洪灾害清单点数据的 70%用于

模型训练、30%用于模型验证。

2　 研究方法

2. 1　 初选山洪灾害影响因子

根据文献分析结果及数据的可获得性,初选出

高程、坡度、坡向、平面曲率、水流动力指数( stream

power index, SPI )、 地 形 湿 度 指 数 ( topographic
wetness index, TWI )、 泥 沙 输 移 指 数 ( sediment
transport index, STI)、土地利用类型、土壤类型、归
一化差分植被指数( normalized difference vegetation
index ,NDVI)、岩性、距河距离、多年平均最大 24 h
降水量、人口密度共 14 个山洪灾害影响因子。 考虑

到因研究区域不同造成选择山洪灾害影响因子的差

异,通过多重共线性分析及特征选择确定最终的山

洪灾害影响因子。
2. 2　 多重共线性分析

多重共线性指模型中的变量之间存在精确相关

关系或高度相关关系。 在山洪灾害易发性建模中,
如果山洪灾害影响因子间存在相关关系,直观来看

不容易区分影响因子对山洪灾害易发性的单独影

响。 在计算方面会使模型参数估计值的方差变大,
从而导致模型稳定性较差。 为消除可能存在多重共

线性的因子,本文采用方差膨胀因子进行多重共线

性分析,计算公式为

F = 1
1 - R2

i
(1)

式中: F 为方差膨胀因子; R i 为将第 i 个山洪灾害影

响因子作为因变量与其余作为自变量的山洪灾害影

响因子拟合回归方程的相关系数。 F 值越接近于 1,
多重共线性越弱,反之越强。 通常以 10 作为判断阈

值[16],当 F < 10 时,可认为不存在多重共线性;反
之则存在多重共线性。
2. 3　 基于 XGBoost 的特征选择

为检验并消除对海南岛山洪易发性作用为 0 的

因子,使用 XGBoost 算法[17]获得山洪灾害影响因子

的相对重要性。 XGBoost 算法进行特征选择取决于

各个特征对模型贡献的重要度,以信息增益作为计

算依据。 XGBoost 建模计算后即可统计山洪灾害影

响因子的重要度,进行特征选择。
2. 4　 基于深度 RL 的山洪灾害易发性评估方法

RL 框架包括环境、智能体、状态、动作、策略、奖
励 6 要素。 在 RL 任务过程中(图 1),智能体在阶段

t 状态为 st , π(a | s) 为动作到状态的映射,根据策

略 π 选择一个动作 at ,执行该动作,使下一阶段的

　 　 　 　

图 1　 RL 过程

Fig. 1　 RL process

·69·



状态变为 st +1 ,并得到奖励 rt + 1,以最大化累计奖励

( R )为目标确定最优策略。
本文引入基于 SAC 的 RL 算法[18],其最优策略

表达式为

π∗ = argmaxE(R + αH) (2)
式中: π∗ 为最优策略; H 为熵; α 为熵的正则化

系数。
在计算奖励的基础上考虑了熵,增加了训练过

程的随机性。 对于基于 SAC 的 RL 算法的山洪灾害

易发性评估试验,状态空间由所有山洪灾害影响因

子组成;动作空间以上述山洪灾害清单点是否为山

洪灾害发生点为依据,是则量化为 1,否则量化为 0;
奖励设置成负值,以期模型可以快速达到目标状态。
奖励函数为

r = plable - paction × 10 (3)
式中: plable 为训练过程中山洪灾害发生的概率;
paction 是每次预测采取的动作,量化为 1、0,分别表示

上述山洪灾害是、否发生。 奖励值 r 是判断模型是

否收敛并达到最优的参数。
RL 算法中利用学习率控制学习进度,其值通常

在 0. 001 ~ 0. 01 之间,本次试验设为 0. 006。 熵的

正则化系数 α会影响算法的收敛速度和训练模型的

性能,试验中取 α = 0. 2。 设置批处理样本数为

128,最大回合数为 10 000,最大时间步数为 1 000,
优化器选择常用的 Adam 优化器。
2. 5　 灾害易发性评估模型性能比较

采用统计指标灵敏度 E、特异性 P 和准确率 C
评估和比较模型的学习、预测能力。 计算公式分

别为

E =
TP

TP + FN
(4)

P =
TN

TN + FP
(5)

C =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(6)

式中: TP 、 TN 分别为正确分类的真阳性和真阴性

值; FP 、 FN 分别为错误分类的假阳性和假阴性值。
真阳性指预测山洪灾害发生,实际也发生;真阴性指

预测山洪灾害未发生,实际也未发生;假阳性指预测

山洪灾害发生,而实际并未发生;假阴性指预测山洪

灾害未发生,实际却发生。 计算时以各种情况发生

的次数表示。
采用训练数据集构造的受试者 工 作 特 征

(receiver operating characteristic, ROC)曲线和 AUC
(area under curve)指标表征山洪灾害易发性评估模

型的整体性能。 当 AUC 值接近 1. 0 时,说明该模型

能够正确地对山洪灾害区域进行分类;当 AUC 值接

近 0. 5 时,则说明该模型信息不充分,分类是偶然实

现的。

3　 结果与分析

3. 1　 初选山洪灾害影响因子多重共线性分析

对初选山洪灾害影响因子进行多重共线性分

析,结果见表 1。 对于每个变量,方差膨胀因子都小

于多重共线性理论阈值 10,故所有变量不存在多重

共线性。
表 1　 多重共线性及特征重要度分析结果

Table 1　 Results of multi-collinearity and characteristic
importance analysis

影响因子 方差膨胀因子 特征重要度

土壤类型 1. 835 55
岩性 1. 042 168

距河距离 1. 093 139
土地利用类型 1. 082 5

TWI 4. 219 312
STI 1. 274 92
SPI 3. 285 0
坡度 3. 117 321

多年平均最大 24 h 降水量 1. 078 181
人口密度 1. 376 175
NDVI 2. 180 251
高程 2. 497 140

平面曲率 1. 116 159
坡向 1. 027 163

3. 2　 特征选择分析及结果

采用 XGBoost 算法对山洪灾害影响因子进行特

征选择, 结果见表 1。 由表 1 可知,并非所有山洪灾

害影响因子对山洪灾害易发性都具有正向作用。 其

中,SPI 的特征重要度计算结果为 0。 从致灾机理方

面考虑,海南岛台地、丘陵、山地占岛内面积的 2 / 3
以上,地质坚硬,水流侵蚀能力不强;从算法方面考

虑,XGBoost 算法以信息增益为量化特征重要度的

标准,海南岛内 SPI 空间分异特征小,对算法分类过

程贡献度小,以致其特征重要度为 0。 因此,在进行

海南岛山洪灾害易发性评估时可将 SPI 视作非山洪

灾害影响因子,在建模过程中不考虑此因素。 特征

重要度值较大的因子为坡度、TWI,除 SPI 外,最小

值对应于土地利用类型。 一般而言,陡峭的斜坡产

生更快的水流,而在低海拔或平坦地区往往会发生

洪水,造成洪灾,可见坡度与洪涝灾害有直接对应关

系。 同时海南岛内坡度的空间分异较大,对于基于

信息熵减小的特征重要度计算,算法在坡度中获得

的信息多,对于分析山洪灾害的贡献度也最大。
TWI 用于描述地形对一个地区水分分布的影响,能
够预测可能产生地表径流的区域,可直接反映地表
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径流情况。 TWI 与洪涝灾害具有直接对应关系,为
重要的山洪灾害影响因子。 基于以上分析,本研究

选取坡度、TWI、NDVI、多年平均最大 24 h 降水量、
岩性、坡向、平面曲率、高程、距河距离、STI、土壤类

型、土地利用类型共 13 个山洪灾害影响因子进行山

洪灾害易发性建模。
3. 3　 模型验证和对比

RL 算法训练时奖励值的变化如图 2 所示,基于

SAC 的山洪易发性训练获得的奖励值最终趋于收

敛,趋近最大值 0,且收敛比较稳定,波动较小。 采

用训练及验证数据集绘制 3 种模型(DNN、CNN 与

RL)的 ROC 曲线,如图 3 所示。 结果表明,对于训

练数据集,RL 模型的 AUC 值最高,为 0. 951,标准误

差最低,为 0. 010; CNN 模型的 AUC 值为 0. 932,标
准误差为 0. 013;DNN 模型得到的 AUC 值为 0. 911,
标准误差为 0. 015。 从分析结果可以看出,3 种模型

的 ROC 曲线值都比较合理,RL 模型评估效果最好。
对于验证数据集,RL 模型的 AUC 值最高,为 0. 931,
标准误差最低,为 0. 011;CNN 模型的 AUC 值为

0. 899,标准误差为 0. 020;DNN 模型的 AUC 值为

0. 886,标准误差为 0. 024。 对于验证数据集,3 种模

型的 ROC 曲线值均处于合理范围内,RL 模型评估

效果最好。

图 2　 训练过程奖励变化

Fig. 2　 Reward changes during training process

(a) 训练数据

(b) 验证数据

图 3　 3 种模型的 ROC 曲线

Fig. 3　 ROC curves of three models

3. 4　 山洪灾害易发性评估结果

海南岛山洪灾害易发性分布评估结果如图 4 所

示。 山洪灾害易发性以 30 m 精度的山洪灾害影响

因子格点数据为输入,由训练好的模型计算所得。
运用 ArcGIS 内的自然断点法以及分区统计功能,将
易发性分为 5 类,即极低、低、中、高和极高,并计算

面积占比。 在基于 SAC 的 RL 模型计算结果中,山
洪灾害易发性极低的面积占比最大,为 39. 1% ,山
　 　 　 　

(a) CNN 模型
　 　 (b) DNN 模型

　 　 (c) RL 模型
　

图 4　 不同模型的海南岛山洪灾害易发性分布评估结果

Fig. 4　 Distribution of mountain torrent disaster vulnerability in Hainan Island obtained with different models

洪灾害易发性低、中等、高和极高的面积占比分别为

20. 1% 、27. 6% 、10. 7% 和 2. 3% ;在 CNN 模型计算

结果中,山洪灾害易发性极低、低、中、高、极高的面

积占比分别为 27. 5% 、30. 6% 、28. 7% 、10. 9% 和

2． 3% ;在 DNN 模型计算结果中,山洪灾害易发性极

低、低、中、高和极高的面积占比分别为 28. 3% 、
31． 1% 、28. 4% 、10. 0% 和 2. 2% 。 采用 RL 模型进
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行山洪灾害易发性评估时,对于训练和验证数据集,
AUC 值最高,标准误差最小,对山洪灾害易发性等

级区分度大,评估效果最好。

4　 结　 论

a. 不同山洪灾害影响因子对不同区域山洪灾

害易发性的作用存在差异,在建模前进行特征选择

对提高机器学习效果具有重要作用。 本文采用

XGBoost 算法对初选山洪灾害影响因子进行特征重

要性计算,排除了山洪灾害发生特征重要度为 0 的

SPI 因子,降低了数据维度,提高了模型学习效率。
b. RL 模型具有较高的洪水易发性评估性能

(AUC 值为 0. 931),与 CNN 模型和 DNN 模型相比,
RL 模型评估能力有较大提高,更能满足防洪减灾

需要。
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