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摘  要 

洪水作为全球范围内频发的自然灾害，其发生频率和严重程度受多种因素影响。本研究基于包含超过百

万洪水事件数据的大规模数据集，涉及20个关键指标，通过斯皮尔曼相关性分析及随机森林分类模型，

精确识别出对洪水概率影响显著的因素。为克服多重共线性及过拟合问题，本文创新性的提出一种结合

主成分分析(PCA)与梯度提升算法(XGBoost)的复合预测模型——PCA-XGBoost洪水预测模型。此模型通

过降维处理显著减少了输入变量之间的相互依赖性，同时优化了XGBoost的超参数以增强其预测性能和

泛化能力。通过严格的交叉验证和参数调优，PCA-XGBoost模型在洪水预测精度和操作效率上展现了卓

越性能，为全球多地区洪水预警系统提供了科学依据和有效工具。此研究不仅推动了洪水风险评估模型

的创新，也为相关政策制定和灾害管理提供了理论支持。 
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Abstract 
Floods, as a globally frequent natural disaster, are influenced by various factors in terms of frequency 
and severity. This study, based on a large dataset containing over one million flood events and involv-
ing 20 key indicators, accurately identifies significant factors affecting flood probability through 
Spearman correlation analysis and random forest classification models. To overcome issues of 
multicollinearity and overfitting, this paper innovatively proposes a composite prediction model 
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combining Principal Component Analysis (PCA) and the Gradient Boosting algorithm (XGBoost)—the 
PCA-XGBoost Flood Prediction Model. This model significantly reduces interdependencies among 
input variables through dimensionality reduction and optimizes the hyperparameters of XGBoost 
to enhance its predictive performance and generalization ability. With rigorous cross-validation 
and parameter tuning, the PCA-XGBoost model demonstrates superior performance in flood pre-
diction accuracy and operational efficiency, providing a scientific basis and effective tools for flood 
warning systems in various global regions. This research not only advances the innovation of flood 
risk assessment models but also offers theoretical support for policy-making and disaster manage-
ment. 
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1. 引言 

洪水作为全球范围内频发且影响深远的自然灾害，其发生频率和严重程度受多种因素影响，包括但

不限于气候变化、土地利用模式变化以及人口增长等。随着人类活动的不断扩展和深化，特别是森林砍

伐、城市化进程等人为因素的加剧，洪水灾害的风险进一步上升。科学有效地预测洪水的发生概率，成

为实现灾害管理和减灾目标的重要前提。 
本文研究涉及的样本数据包括超过 100 万条洪水事件，涵盖了从季风强度、地形排水到城市化和气

候变化等 20 个指标的详细评分，以及每个事件的洪水发生概率。该数据集具备丰富的数据量和广泛的年

份跨度，确保了数据的多样性，具有较强的代表性。通过对这些数据进行数学建模和数据分析，可以深

入探讨各种因素对洪水发生概率的具体影响，为未来的预测模型构建提供理论和实证支持。此研究不仅

有助于提高洪水灾害预警的准确性和时效性，还能为制定有效的防灾措施和城市规划政策提供科学依据，

以应对日益严峻的洪水风险挑战。 

2. 洪水关键特征识别 

2.1. Spearman 相关性分析 

使用斯皮尔曼相关性分析分析各指标与洪水发生概率之间的关联性，以识别出对洪水发生有显著的

影响指标。斯皮尔曼相关性分析通过计算两个变量排名(秩次)之间的相关性来评估它们之间的关系[1]。
这种方法不依赖于数据的正态分布，对异常值也不敏感，因此特别适用于非正态分布或存在异常值的数

据集。其步骤如下： 
首先整理数据，将每个变量的数据转换为排名(秩次)。如果有并列的数据，则取其平均秩次。并对每

一对变量排名计算其差值。最后使用斯皮尔曼相关系数的计算公式来计算相关系数。公式为： 

 
( )

6 21
2 1
d

n n
ρ ∗Σ
= −

∗ −
 (1) 

其中， ρ 是斯皮尔曼相关系数，d 是每对变量排名差值，n 是样本数量。 
得出计算结果如表 1 所示；并根据结果绘制出相关系数热力图，如图 1 所示。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/aam.2024.139401
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


蔡洽羽 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2024.139401 4204 应用数学进展 
 

Table 1. Correlation coefficient between features and probability of flood occurrence 
表 1. 特征与洪水发生概率的相关系数 

特征名 相关系数 特征名 相关系数 特征名 相关系数 

季风强度 0.1893 淤积 0.1869 流域 0.1818 

地形排水 0.1876 农业实践 0.1834 基础设施恶化 0.1902 

河流管理 0.1872 侵蚀 0.1786 人口得分 0.1863 

森林砍伐 0.1844 无效防灾 0.1828 湿地损失 0.1835 

城市化 0.1813 排水系统 0.1790 规划不足 0.1808 

气候变化 0.1853 海岸脆弱性 0.1778 政策因素 0.1822 

大坝质量 0.1877 滑坡 0.1849 -- -- 
 

 
Figure 1. Correlation coefficient heatmap 
图 1. 相关系数热力图 

 

如图 1 所示，相关系数热力图中每个单元格表示两个类别之间的相关系数，颜色的深浅代表相关性

的强度，颜色越深表示相关性越强，颜色越浅表示相关性越弱。通过分析，可以得出季风强度、地形排

水、河流管理、气候变化、大坝质量、淤积、基础设施恶化和人口得分这些指标与洪水发生有较密切的

联系。侵蚀、排水系统和海岸脆弱性与洪水发生的相关性相对较小。 

2.2. 基于随机森林分类模型求解特征重要性 

在深入剖析了先前提及的 20 项指标后，目标聚焦于提炼出与洪水发生概率紧密相连的关键因素。为

了实现这一目标，我们将采用严谨的相关性分析与特征重要性评估策略。我们可以评估每个特征在模型

预测洪水发生概率时的贡献度。通过建立的随机森林来计算特征重要性，再将建立的随机森林分类模型

应用到训练、测试数据，得到模型的分类评估结果(如表 2 所示)，并将其进行可视化，绘制出混淆矩阵热

力图(如图 2 所示)。 
 
Table 2. Proportion of feature importance 
表 2. 特征重要性占比 

特征名称 特征重要性 特征名称 特征重要性 

基础设施恶化 8.70% 森林砍伐 4.30% 

地形排水 8.20% 农业实践 4.20% 
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续表 

大坝质量 8.20% 流域 4.00% 

季风强度 8.10% 规划不足 3.70% 

河流管理 6.50% 政策因素 3.70% 

淤积 6.00% 湿地损失 3.60% 

无效防灾 5.80% 排水系统 3.20% 

滑坡 5.50% 侵蚀 2.80% 

气候变化 4.90% 海岸脆弱性 2.10% 

人口得分 4.40% 城市化 1.90% 

 
结合严谨的相关性分析与特征重要性评估，我们综合得出基础设施恶化、地形排水、大坝质量、季

风强度和河流管理这 5 个特征与洪水发生概率相关系数较大，同时在随机森林分类器所计算特征的重要

性较高，说明这些指标与洪水风险的相关性较高。 

3. 模型的建立与求解 

3.1. 主成分分析(PCA) 

为了提高洪水风险评估模型的解释能力和预测准确性，计算不同指标的权重，我们采用了主成分分

析(PCA)方法来识别和筛选出与洪水发生概率最相关的关键指标。主成分分析是一种统计技术[2]，用于数

据降维，通过转换可能相关的多个变量为少数几个线性不相关的变量，称为主成分。这些主成分能够捕

捉原始数据中的大部分变异性，从而简化模型而不显著损失信息。 
因子分析前，首先进行 KMO 和 Bartlett 的检验，判断是否可以进行主成分分析。在因子分析中，若

拒绝原假设，则说明可以做因子分析，若不拒绝原假设，则说明这些变量可能独立提供一些信息，不适

合做因子分析。 
KMO 检验是 Kaiser，Meyer 和 Olkin 提出的抽样适合性检验(Measure of Sampling Adequacy)。该检验

是对原始变量之间的简相关系数和偏相关系数的相对大小进行检验。对于 KMO 值，0.8 上非常合适做主

成分分析，0.7~0.8 之间一般适合，0.6~0.7 之间不太适合，0.5~0.6 之间表示差，0.5 下表示极不适合。其

计算结果为： 

 
2

2 2KMO iji j

ij iji j i j

r

r p
≠

≠ ≠

=
+

∑∑
∑∑ ∑∑

 (2) 

Bartlett 球性检验是一种数学术语。用于检验相关阵中各变量间的相关性，是否为单位阵，即检验各

个变量是否各自独立。对于 Bartlett 的检验，若 P 小于 0.05，拒绝原假设，则说明可以做主成分分析，若

不拒绝原假设，则说明这些变量可能独立提供一些信息，不适合做主成分分析。 
通过输出结果可得出 KMO 的值为 0.398，同时，Bartlett 球形检验的结果显示，显著性 P 值为 0，水

平上呈现显著性，拒绝原假设，各变量间具有相关性，主成分分析有效，程度为极不适合。 
通过计算协方差矩阵来分析各特征间的相关性。并将计算结果进行可视化(如图 2 所示)。 
分析结果揭示，尽管每个主成分单独对总方差的贡献相对较小，但它们合在一起提供了对数据结构

深刻的见解。前三个主成分虽然只分别解释了约 5%的方差，但累积方差解释率显示前十个主成分已解释

超过 50%的总方差，而全部 20 个主成分合计解释了近 100%的总方差，这表明几乎所有原始数据的信息。 
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Figure 2. Visualization of total variance explanation 
图 2. 总方差解释的可视化图 

 
都被有效捕获。所以。我们可以通过分析每个主成分的贡献指标，可以更准确地理解不同因素对洪水风

险的贡献。决定哪些主成分将用于进一步的洪水风险的预警评价模型的建模。可以基于累积方差解释率

来选择，也可以根据主成分对特定风险因素的贡献度来选择。例如，可能会选择解释总方差超过 85%的

最少主成分数目，或选择那些具有特定水文或气象指标高负荷的主成分。使用选定的特征向量将原始数

据投影到新的特征空间，形成新的数据集，即完成了降维。 
在环境科学和灾害管理的研究中，评估多个影响因素的相对重要性是至关重要的。主成分分析(PCA)

提供了一种有效的方法来识别哪些变量对数据集的变异贡献最大。通过分析各主成分(PCs)的方差解释率

和载荷系数，我们可以量化每个变量的影响力。 

3.2. PCA-XGBoost 洪水预测模型 

XGBoost 主要基于梯度提升树构建的集成学习框架[3]。该方法的目的是通过组合多个简单的弱分类

器来创建更高效的强分类器。与传统方法不同，XGBoost 对目标函数进行了改进，并引入树结构的复杂

性作为调整项，以减少过拟合的风险。我们选择了 PCA-XGBoost 作为主要的洪水预测模型，因其在处理

非线性问题和大数据集方面的高效性。模型配置如下： 
• 基学习器 f 使用的是基于树的模型 gbtree。 
• 学习率η设置为 0.1，控制每一步模型更新的步长。 
• 树的最大深度 max_depth 设定为 10，旨在捕捉数据的复杂性并避免过拟合。 
• 正则化项：L1 正则化 0α = ，L2 正则化 1λ = 。 
• 使用 3 折交叉验证来确保模型的稳定性和泛化能力，表示为 3k = 。 
其中，训练数据集占比 70%，测试数据集占比 30%，即训练集 train 0.7n n= 和测试集 test 0.3n n= 。 
特征重要性 ( )Imp ix 通常基于特征 ix 在构建决策树时的不纯度减少(例如信息增益)度量： 

 ( ) ( )Imp ,i t i
t T

x i s x
∈

= ∆∑  (3) 

其中 T 是所有树的集合， ts 是树 t 中分裂点， ix 是考虑的特征，而 ( ),t ii s x∆ 表示该特征在分裂点 ts 上减

少的不纯度。 
使用 XGBoost 机器学习模型分析特征重要性结果，特征重要性通常用来评估在构建模型时各个特征

对模型预测准确性的贡献程度。特征重要性通常基于每个特征在构建决策树时，对模型改进的贡献，比

如减少不纯度的程度。模型的各个特征重要性如图 3 所示。 
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Figure 3. The importance ratio of each feature (independent variable) 
图 3. 各特征(自变量)的重要性比例 

 

模型分析显示，基础设施恶化、大坝质量和淤积是影响洪水发生的三个最重要的特征。这些变量的

重要性得分远高于其他因素，表明它们在洪水预测中起着决定性作用。我们可以通过 XGBoost 内置的特

征重要性评估，确定最能预测洪水风险的关键特征。 
对于我们建立的 PCA-XGBoost 洪水预测模型，使用选定的特征和配置训练模型，应用交叉验证来评

估模型的稳定性和准确性。我们通过量化交叉验证集、训练集和测试集的预测评价指标来衡量 XGBoost
的预测效果。 

MSE (mean squared error，均方误差)，其公式为： 

 ( )2

1

1se ˆm
m

i i
i

y y
m =

= −∑  (4) 

其中， iy 是真实值， ˆiy 表示预测值。 
作为模型评估时，预测值与实际值之差平方的期望值。取值越小，模型准确度越高。 
RMSE (均方根误差)：为 MSE 的平方根，取值越小，模型准确度越高，其公式为： 

 
( )2

, ,1RMSE
n

obs i model ii
X X

n
=

−
= ∑  (5) 

数学上，MAE (平均绝对误差)的计算公式可以表示为： 

 
1

M E ˆ1A
n

i i
i

y y
n =

= −∑  (6) 

其中： 
 n 是数据点的数量。 
 iy 是第 i 个数据点的实际目标值(真实值)。 
 ˆiy 是模型对第 i 个数据点的预测值。 
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绝对误差的平均值，能反映预测值误差的实际情况。取值越小，模型准确度越高。 
数学上，MAPE (平均绝对百分比误差)的计算公式可以表示为： 

 
1

100%MAPE
ˆn

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑  (7) 

是 MAE 的变形，它是一个百分比值。取值越小，模型准确度越高。 
决定系数：R2 (R-Square)： 

 
( )
( )

2
2 1

2

1

ˆ
R 1

n
i ii

n
ii

y y

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

 (8) 

其中，分子部分表示真实值与预测值的平方差之和，类似于均方差 MSE；分母部分表示真实值与均值的

平方差之和，类似于方差 Var。 
根据 R-Squared 的取值，来判断模型的好坏，其取值范围为[0, 1]： 
如果结果是 0，说明模型拟合效果很差； 
如果结果是 1，说明模型无错误。 
一般来说，R-Squared 越大，表示模型拟合效果越好。将预测值跟只使用均值的情况下相比，结果越

靠近 1 模型准确度越高。 
模型评估结果如表 3 所示，在训练集上，PCA-XGBoost 洪水预测模型实现了完美拟合，MSE 为 0，

而 RMSE 为 0.02 和 MAE 为 0.016，这两个低值指示模型误差极小。MAPE 为 3.19%，说明模型预测误差

平均占实际值的 3.19%，R2 为 0.851，表明模型能够很好地解释训练集数据的变异。在交叉验证集中，

MSE 和 RMSE 略有增加，显示模型在未见过的数据上存在泛化误差；MAE 和 MAPE 虽有所增加，但仍

维持在较低水平，R²值为 0.799，较训练集有所下降，反映了模型解释能力的轻微减弱。测试集的性能指

标与交叉验证集相近，进一步确认了模型的泛化能力。RMSE 和 MAE 保持稳定，表明模型在处理未知数

据上的预测误差是可控的，而 R²值为 0.805，比交叉验证集略高，表明模型对测试数据具有较强的解释能

力。 
 
Table 3. Model calculation results 
表 3. 模型计算结果 

 MSE RMSE MAE MARE R2 

训练集 0 0.020 0.016 3.190 0.851 

交叉验证集 0.001 0.023 0.018 3.726 0.799 

测试集 0.001 0.023 0.018 3.690 0.805 

 
PCA-XGBoost 洪水预测模型对洪水预测具有高准确性和可靠性，特别是在训练集上的卓越表现以及

在交叉验证和测试集上良好的泛化能力，使得该模型非常适合用于建立洪水预警系统，为防灾减灾决策

提供科学依据，而较高的 R²值和较低的误差指标在实际应用中意味着该模型能有效预测洪水风险，为相

关工作提供准确的数据支持。 
图 4 展示了 PCA-XGBoost 洪水预测模型对测试数据的预测情况。其中绿色线表示模型预测值，蓝色

线表示实际观测值。通过对比两者，可以观察到模型在多个时间序列点上展现出良好的预测准确性，表

明 PCA-XGBoost 模型是一个可靠的工具，适合用于洪水风险的评估和预测。 
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Figure 4. PCA-XGBoost flood prediction model test data prediction chart 
图 4. PCA-XGBoost 洪水预测模型测试数据预测图 

3.3. 模型优化 

鉴于 PCA-XGBoost 在处理复杂数据和提升模型预测精度方面的优势，选择其作为本次任务的预测模

型。在机器学习项目中，特别是在使用像 PCA-XGBoost 这样的强大但参数敏感的算法时，通过交叉验证

(如 K 折交叉验证)和网格搜索(Grid Search)等策略来精细调优模型参数是至关重要的。这些步骤有助于找

到能够在未见过的数据上表现最佳的参数组合，从而提高模型的泛化能力。 
交叉验证是一种评估模型性能的技术[4]，它将数据集分割成较小的子集，并使用一个子集作为验证

集来评估模型在剩余子集上训练的性能。K 折交叉验证是其中最常见的一种，它将数据集分成 K 个大小

相等的互斥子集，然后每次使用 K-1 个子集的数据来训练模型，并在剩下的一个子集上测试模型。这个

过程重复 K 次，每次选择不同的子集作为测试集，最终评估指标(如 MSE 或 R²)是所有测试结果的平均

值。以下是不同 K 值的计算结果： 
在三折交叉验证中，MSE 为 0.01，MAPE 为 3.726，R2为 0.799； 
在五折交叉验证中，MSE 为 0.01，MAPE 为 3.71，R2为 0.801。 
同时，我们可以通过遍历指定的参数网格来优化模型。对于 PCA-XGBoost 模型，可以设定学习率、

树的最大深度、列采样比例等参数的多个候选值，然后网格搜索会尝试所有可能的参数组合，并使用交

叉验证来评估每种组合的性能。最终，网格搜索会选择在交叉验证中表现最好的参数组合作为最优解。

评估每种参数组合在交叉验证中的性能，并选择表现最好的组合作为最优参数组合。使用最优参数组合

在整个训练集上重新训练 PCA-XGBoost 洪水预测模型，以准备进行最终的预测或部署。在这里，我们使

用选定的参数网格和交叉验证策略来执行网格搜索，通过 scikit-learn 提供的现成的网格搜索工具，自动

地遍历所有参数组合，并使用交叉验证来评估每种组合，得出了以下最优的组合(如表 4 所示)。 
 
Table 4. Optimal combination parameters 
表 4. 最优组合参数 

学习率 交叉验证 树的最大深度 样本征采样率 树特征采样率 节点特征采样率 

0.1 5 7 1 1 1 
 

使用最优参数组合在整个训练集上重新训练 PCA-XGBoost 洪水预测模型，以准备进行最终的预测或

部署。 
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4. 模型的比较与推广 

4.1. 模型的比较 

同时通过建立随机森林回归模型来进行比较和对模型的优化。通过计算得出，交叉验证集的 MSE 为

0.02，MAPE 为 7.191，R2 为 0.223。图 5 为测试数据预测对比图(左图是 PCA-XGBoost 洪水预测模型，

右图是随机森林回归模型)。 
 

 
Figure 5. Prediction comparison chart for test data 
图 5. 测试数据预测对比图 

 

通过比较可以得出，PCA-XGBoost 模型展现了更高的预测准确性，特别是在对观测数据的吻合程度

上，其表现优于随机森林模型。PCA-XGBoost 模型在本次洪水预测的应用中显示了其在数据处理和模型

建立方面的优势，尤其是在准确追踪数据波动和预测关键转折点方面。这种高效的数据简化与先进的算

法结合，使得 PCA-XGBoost 在处理大规模和复杂数据集时，具有明显的优势。 

4.2. 模型的推广 

1、模型的应用 
跨地区洪水预警系统：可以将当前基于特定地区的洪水预测模型推广至更广泛的地理区域，通过引

入更多地区的洪水数据，构建跨地区的洪水预警系统。该系统可以整合不同地区的气候、地形、水文等

特征，提高洪水预测的全面性和准确性，从而更有效地支持多地区的灾害管理和应急响应。 
实时洪水监测系统：将洪水预测模型与实时监测系统相结合，通过物联网技术实时采集降雨量、河

流水位、土壤湿度等关键数据，实现洪水风险的实时监控和快速预警。 
2、改进方向 
结合气候模型：参考最新的气候研究成果，如全球气候模型(GCMs)或区域气候模型(RCMs)，将气候

变化因素纳入洪水预测模型中。这可以帮助更准确地预测未来气候变化对洪水发生频率和严重程度的影

响，为长期防洪规划和适应气候变化提供科学依据。 
引入机器学习算法：结合深度学习、集成学习等先进的机器学习算法，进一步优化洪水预测模型的

性能。这些算法能够自动学习数据中的复杂模式和特征，提高模型的预测精度和泛化能力。同时，通过

对比不同算法的表现，可以选择最适合洪水预测任务的模型，实现更精准的洪水预测。 

5. 结论 

本研究通过整合斯皮尔曼相关性分析，在广泛数据的支持下深入探讨了洪水风险评估的多维度影响

因素，并建立了 PCA-XGBoost 洪水预测模型，以提高洪水预测的准确性和操作效率。该模型首先应用
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PCA 进行数据降维和特征提取，筛选出能够代表原始数据集主要变异的主成分。随后，这些主成分被用

作输入，通过 XGBoost 算法进行深入的学习和精确的预测。 
PCA 不仅有效地减少了数据的维度和噪声，还帮助避免了 XGBoost 模型的过拟合，从而增强了预测

的泛化能力。此外，降维后的数据显著减少了模型训练和预测所需的计算资源，加快了模型的运行速度。

通过分析 PCA 提取的主成分，我们能更直观地理解那些关键因素如何影响洪水的发生。 
模型的验证和测试通过交叉验证和独立测试数据集完成，结果表明 PCA-XGBoost 模型在训练集上展

现了优异的性能，并在新的数据集上也保持了良好的预测准确性。这一点不仅展示了模型的灵活性和扩

展性，而且通过与随机森林回归模型的比较分析，进一步证实了其在洪水风险预测中的高度准确性和潜

在应用价值。 
PCA-XGBoost 洪水预测模型在本研究中证明了其科学重要性和应用价值。模型的建立和验证遵循了

严格的数据科学原则，包括特征选择、模型训练、参数优化和交叉验证，确保了预测结果的可靠性和模

型的泛化能力。该模型不仅提升了洪水预警的准确性和实用性，也为未来洪水风险管理提供了可靠的科

学依据和技术路径。未来的工作将进一步优化模型的计算效率和预测范围，以便更广泛地应用于全球不

同地区的洪水预测和管理中。 
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