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摘要     针对现有的基于实际震害评估的大多研究仅限于某特定区域和某种结构类型，且所采用

的数据样本量也十分有限，本文基于随机森林模型，采用 2011 年 3 月 11 日东日本 MW9.0 地震的

37 万 8 037 条建筑物实际震害数据，利用美国应用技术协会发布的地震震害等级划分标准

（ATC-13）预测了建筑物地震破坏所引起的损失，对建筑物损失的影响因素进行了特征重要性分

析。结果显示：通过合成少数类过采样技术（SMOTE）解决数据不均衡和贝叶斯优化超参数之后，

得到了基于随机森林的预测模型测试集的准确率为 68.8%，轻微破坏、中等破坏、严重破坏、倒

塌等四种破坏等级的召回率分别为 65.0%，53.6%，74.8%，81.8%；考虑生命安全性能将模型转

换为二分类之后，模型准确率进一步提高至 87.5%，极大地改善了现有研究应用于建筑损失预测

中数据样本量受限、数据不均衡等导致的最严重破坏等级精度低等问题。对随机森林模型特征重

要性的研究表明：震中距、峰值加速度和 vS30 是最影响模型输出的特征。
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Abstract：Rapid assessment  of  building damage and its  severity after  an earthquake is  crucial
for  emergency  response  and  recovery. Accurate  earthquake  damage  assessment  is  crucial  for
pre-earthquake  disaster  prevention  and  mitigation，post-earthquake  disaster  relief，and  rapid
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reconstruction. Most existing studies based on actual earthquake damage assessment are limited
to a specific region and a particular structure type，and the number of data samples used is also
limited，resulting in subpar generalization performance for the model. Many factors affect  the
loss  of  buildings  due  to  earthquakes. Traditional  methods  cannot  fully  consider  the  complex
mapping relationship  between the  influencing factors. Therefore，finding a  method to  quickly
and accurately assess building damage is essential. Machine learning provides a data-driven arti-
ficial  intelligence  method  that  can  handle  complex  nonlinear  relationships  between  input  and
output  parameters  by  learning  the  underlying  laws  of  big  data. This paper  proposes  an   earth-
quake  damage  prediction  model  based  on  combination  of  Bayesian  optimization  algorithm，
synthetic minority over-sampling technique （SMOTE），and random forest algorithm. The core
of the Bayesian optimization algorithm takes prior knowledge into account. It can continuously
update and iterate until the optimal parameter combination is fitted，solving the problem of slow
efficiency of  traditional  parameter  adjustment. The core  of  the  SMOTE method is  to  generate
data samples of a few categories，solving the problem of uneven distribution of data samples.
Based on the random forest  model，this paper uses 378 037 actual  building damage data from
the March 11，2011，MW9.0 Tohoku-Oki，Japan earthquake，comprehensively considers multi-
dimensional  building  information  such  as  ground  shaking  information，site  information，and
structural characteristics，and uses the earthquake damage classification issued by the American
Applied Technical  Council   （ATC-13）. This model  can  predict  the  damage  caused  by   earth-
quake  damage  to  buildings  and  analyze  the  feature  importance  of  factors  affecting  building
damage. The  results  show  that  after  using  SMOTE  method  to  solve  data  imbalance  and  the
Bayesian  approach  to  optimize  hyper-parameters，the  accuracy  on  the  test  set  of  the  random
forest-based prediction model is 68.8%，and the recall rates for minor damage，moderate damage，severe
damage  and  collapse  are  65.0%，53.6%，74.8%，and  81.8%，respectively；the  accuracy  of
the model is further increased to 87.5% by considering the life safety performance to convert the
model  to  dichotomous  classification，which significantly  improves  the  existing  research  prob-
lems in building loss  prediction，such as  limited data，lack of  regional  generalization，lack of
diversity  in  building  attributes，imprecise  classification  of  damage  levels  and  low accuracy  of
the  most  severe  damage  state. The  study  of  the  importance  of  random forest  features  showed
that  the  epicenter  distance，PGA  and  vS30  have  the  most  significant  influences  on  the  model
output.The  earthquake  damage  assessment  model  established  by  this  study  can  achieve  rapid
and relatively accurate prediction of building damage caused by earthquakes，which is  benefi-
cial for pre-earthquake planning and timely rescue after the earthquake.

Key words：building loss data；random forest；earthquake loss prediction；feature importance 

引言

地震破坏对建筑物的安全和使用寿命构成严重威胁。准确地预测建筑物的破坏程度乃

至建筑物的损失，可为震前规划和震后救援等提供决策性的依据。

［

］

传统的建筑物损失评估方法主要包括经验法、统计法（孙柏涛，胡少卿，2005；于红梅

等，2006）和分析方法（Singhal，Kiremidjian，1996）等。经验法主要通过专家的工程经验对建筑

物损失进行评估，例如：美国应用技术协会 Applied Technology Council （缩写为 ATC），

1985 利用 Whitman 等（1973）的破坏概率矩阵方法，针对美国加州地震易损性，采用问卷形式
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综合了 50 多名专家的意见得到建筑物损失估计系数；Miyakoshi 等（1997）基于 1995 年阪神地

震的建筑物破坏数据，采用回归分析方法得到易损性曲线，并将其用于未来的震害预测。经

验法一般耗时长、工作量大且受到震害数据不足等的影响，未考虑影响建筑物损失的特征重

要性。统计法是根据真实震害数据统计评估建筑物损失破坏，但由于缺少大量详实的震后建

筑物群体破坏资料，需要进一步提高建筑物特征的深度和广度。分析方法指使用有限元分析

来量化结构在地震动作用下的动力响应，继而依据响应结果给出结构损失，但分析结果取决

于给定的参数和假设，缺乏与真实地震损失对比验证（Calvi et al，2006），无法考虑真实地震

的不确定性。综上所述，上述三种建筑物损失评估方法均忽略了地震潜在的不确定性，缺少

大量真实地震破坏资料的对比验证，更未考虑各影响因素对地震破坏的影响程度，因此存在

一定的缺陷。

近年来机器学习在地震工程领域得到了广泛应用（鲍跃全，李惠，2019；隗永刚，蒋长

胜，2021；杨旭等，2021；Harirchian et al，2021a），但其应用于地震损失预测的研究尚处于起

步阶段。Mangalathu 等（2020）基于 2014 年美国加利福尼亚州纳帕（Napa）南部地震造成的

2 276 栋建筑物破坏数据，依据 ATC-20 对受损建筑物进行分类，基于随机森林（ random
forest，缩写为 RF）方法预测建筑物遭受的地震破坏，虽然测试集总体的准确率达到 66.0%，

但倒塌破坏等级的预测准确率仅为 13.0%；Roeslin 等（2020）基于 2017 年墨西哥普埃布拉

（ Puebla）地震造成的 237 栋建筑物的破坏数据，根据欧洲 98 版地震烈度表（ European
Macroseismic Scale-98，缩写为 EMS-98）对受损建筑物进行分类，采用随机森林方法得到总体

的预测准确率为 67.0%。虽然上述研究实现了利用机器学习方法预测地震损失且得到了不错

的准确率，但是仍存在以下几个问题：一是采用的数据样本量有限，难以体现机器学习在数

据驱动方面的特性；二是研究区范围通常为城市级别且只针对单一结构类型，缺乏足够区域

和建筑物结构类型的泛化能力；三是有的研究仅选取两个破坏等级表示建筑物状态，不能更

好地描述建筑物破坏的多种破坏状态；四是最严重破坏等级的准确率有限，有的仅有 13%。

综上所述，需要进一步利用更加详实的地震破坏资料结合建筑物特性系统地评估地震灾害

损失，为震前防御和震后损失预测提供依据（王自法等，2014；赵登科等，2021）。
为了解决上述不足，本文详细整理了 2011 年 3 月 11 日东日本 MW9.0 地震产生的 37 万

8 037 条实际建筑物破坏数据，拟基于随机森林算法设计一个地震损失预测模型。该模型以

地震动强度、建筑物基本特征等信息为模型输入，考察其对不同建筑物破坏程度的预测分类

性能，比较地震影响因素的重要性，以期为震害预测和风险评估提供一定参考。 

1  数据准备

由原始数据建立训练模型需要以下四个步骤：第一步，采集数据集信息；第二步，处

理、合并数据集并对其依据规范进行分类，划分训练集和测试集；第三步，筛选数据中的关

键特征，降低模型复杂程度；第四步，使用预处理后的数据集训练模型。 

1.1    数据集 

1.1.1    建筑物及其损失数据库

2011 年 3 月 11 日日本东北海岸地区发生 MW9.0 地震，该地震造成高达 2.8 万人死亡和

数百万的建筑物受损。美国佛利德斯（Validus）研究中心收集了震后建筑物详细破坏资料，包
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括建筑物的地区编号、建造年代、层数、结构

类型、损失率等建筑物基本特征。本文使用到

的建筑物破坏数据分布如图 1所示。 

1.1.2    地震动参数和 vS30

地震损失分析除了考虑建筑物的结构类

型、层数、建造年代等特征外，还需考虑地震

动强度指标（ intensity measure，缩写为 IM）和场

地相关的因素。在现有研究中，地震动峰值加

速度（peak ground acceleration，缩写为 PGA）和

谱加速度（spectral acceleration，缩写为 Sa）是应

用最广泛的地震动参数。针对已受损的建筑

物，由于无法准确地计算其自振周期，故本研

究使用 PGA 作为地震动参数。直接对目标建

筑物场地处的 PGA 进行估计，PGA 估计通常

采用基于衰减关系的经验法，因此本文使用

Zhao 等（2016a，b）提出的基于日本强震记录的

衰减模型。

除此之外，地下 30 m 深度的平均剪切波

速 vS30 参考 Wald 和 Allen （2007）利用地形坡度

法匹配建筑物所在的场地信息。 

1.2    数据预处理

常用的数据预处理步骤有：

1）  数据清洗。主要处理数据中存在缺失值、异常值等问题，删除数据中部分特征不明的

数据，以提高模型质量。本研究选取的数据不包括以下：①  建造年代、结构类型、屋顶类型

等类型不明数据；②  损失率≤5% 的建筑物数据。由于建筑物损失率在 5% 以下时，建筑物修

复费用为自付额，建筑物损失均被记录为 0%；③  PGA小于 0.05g 的建筑物数据。

2）  数据合并。数据集包括原始震害调查数据库、建筑物基本信息等，且从不同的来源获

得。使用 Python 数据库中的 Merge 函数通过数据的邮政编码或者经纬度将两数据进行合并，

得到完整的数据集，将其保存至数据库用于后续模型训练。 

1.3    分类特征标签的定义及数据集划分

本文中建筑物破坏程度由损失率（damage ratio，缩写为 Dr）表示，该指数由美国佛利德斯

研究中心统计计算，以百分比形式表示，定义为建筑物损失价值与建筑物总价值的比值。参

考美国应用技术协会所发布的地震震害评估标准 ATC-13 （McCormack，Rad，1997）将损失率

划分为四种破坏等级，即 5%＜Dr≤10% 时为“轻微破坏”  、10%＜Dr≤30% 时为“中等破坏”  、
30%＜Dr≤60% 时为“严重破坏”  、60%＜Dr≤100% 时为“倒塌”  ，分别记作数字 0，1，2，3，标

记的样本用于分类模型训练。四种破坏等级的数据统计见表 1。
机器学习模型的泛化性能主要体现在对于未知数据的预测表现，故本研究将原始数据

集划分为训练集和测试集。采用机器学习领域最经典的“八二原则”对原始样本数据进行划

分，即从总体样本数据集中选取 80% 作为训练集，剩余 20% 的样本数据集作为测试集，这样
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图 1    2011年东日本 MW9.0大地震的

建筑物损失分布

颜色深浅代表地区发生建筑物破坏的数量大小，

颜色越深，建筑物破坏数量越多

Fig. 1    Distribution of building damage resulted

from 2011 MW9.0 Tohoku-Oki earthquake
The shade of the color represents the amount of building

damage occurred in the area。The darker the color，

the more the building damage
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得到训练集 30 万 2 429 组和测试集 7 万

5 608组。 

1.4    特征因素选择

在实际记录的地震数据中，一组数据

通常包含多个特征，需要从数据中选择相

关特征，并考虑输入的特征对模型预测和

获取难易程度是否具有决定性影响，其主

要目的是为了降低维度，达到降低模型复

杂程度的目的。本文参考张风华等（2004）

以及张桂欣和孙柏涛（2018），引进以往研究常用的四个研究对象：结构类型、建造年代、建

筑用途和层数，此外增加 PGA、震中距、vS30 等其它特征信息，最终确定 11 个特征作为模型

输入，如表 2所示。这些特征综合考虑了地震造成建筑物损失的主要影响因素。

由于数据集中的建筑物信息如屋顶类型、结构类型、建造年代等特征都属于类别数据，

在训练模型前需要将文字数字化，因此使用 Python 程序数据库函数 LabelEncoder 编码将每一

种特征类别数据转化为数字数据。具体见表 2。 

2  机器学习模型
 

2.1    随机森林模型

随机森林算法是由 Breiman （2001）提出，常用于解决回归和分类问题，其基本原理是一

种基于决策树和引导聚集算法（Bagging）的集成机器学习方法，将若干个决策树模型并行组

合，根据多数投票原则确定最终结果。相较于其它机器学习算法而言，随机森林算法的优势如下：

1）  采用并行计算方法，可提高训练速度，更适用于本文的震害大数据处理；

2）  采用随机节点方式划分属性，可有效减少高维度特征带来的计算量；

 

表 1    依据 ATC-13划分的四种破坏等级数据统计

Table 1    Statistics on four types of damage levels
data according to ATC-13

建筑物破坏等级 损失率 记录数量

轻微破坏（0类） 5%＜Dr≤10% 136 334
中等破坏（1类） 10%＜Dr≤30% 178 594
严重破坏（2类） 30%＜Dr≤60% 33 079

倒塌（3类） 60%＜Dr≤100% 30 029
总数量 378 037

 

表 2    建筑物数据集的机器学习模型输入特征

Table 2    Input features of machine learning model for building datasets

类别 影响因素 影响因素的特征描述 计算方法或数据来源

地震
信息

PGA 地震动峰值加速度 Zhao等（2 016a，b）公式

震中距 地震震中至建筑物地面距离
Robusto （1 957）计算
两点经纬度距离公式

建筑物
信息

层数 建筑物层数

数据库

地区编号 47个都道府县

建筑物建造年代 ① 1 867—1 910；② 1 911—1 924；③ 1 925—1 987；④ 1 988—2 011

外墙材料类型
① 混凝土；② 蒸压轻质混凝土；③ 砌块；④ 砂浆；⑤ 抹灰；
⑥ 镶石砖；⑦ 金属板；⑧ 玻璃板；⑨ 石板；⑩ 金属陶瓷；
⑪ 土藏造；⑫ 木制壁板；⑬ 木板

建筑物结构类型
① 木结构；② 混合结构（木和砂浆）；③ 土藏造；④ 砌块；
⑤ 砌体结构；⑥ 钢结构；⑦ 混凝土结构；⑧ 其它

柱子材料类型
① 混凝土柱；② 防火涂层钢结构；③ 钢结构；④ 木框架；
⑤ 双料组合；⑥ 其它

屋顶材料类型
① 混凝土；② 金属板；③ 石板；④ 瓷砖瓦；⑤ 合成树脂；
⑥ 木板；⑦ 茅草

建筑物使用用途 ① 住宅；② 其它

场地信息 vS30 地表以下30 m土层的加权平均剪切波速 USGS （2 007）
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3）  基于 Booststrap 方法随机放回采样，提高了模型的泛化能力，充分考虑了建筑物损失

的不确定性；

4）  由多个决策树集成，对异常值不敏感，有利于处理数据中的噪声信息。

此外，很多研究对比了各算法在震害预测方面的表现（Mangalathu et al，2020；Roeslin
et al，2020；Ghimire et al，2022；Stojadinović et al，2022），随机森林均表现出较高的预测准确

率。因此，本文基于 Python 语言通过调用 Scikit-learn 数据库（Pedregosa et al，2011）搭建随机森

林分类模型。 

2.2    模型评估方法

混淆矩阵是一种评估机器学习预测模型性能的可视化方法，可以直观地观察分类模型

的分类性能，将实际类别与预测类别所占的百分比表格化。以二分类问题为例，将预测结果

分为真阳性（ true positives）、真阴性（ ture negatives）、假阳性（ false positives）和假阴性（ false
negatives），具体见表 3。在实际研究中，数据有上万条，单纯地计算机器学习模型正确和错

误预测结果的样本数目难以评估模型的优劣性，因此利用混淆矩阵方法在统计数据的基础

上定义模型的三种度量：精确率（precision）、
召回率（ recall）和准确率（accuracy），其中精

确率是正确分配的预测标签的百分比，召回

率是正确分配的实际标签的百分比，准确率

是数据样本中所有预测中判断正确（包括正

类和负类）的比例，具体表达式如下：

精确率＝
真阳性

真阳性＋假阳性
， （1）

召回率＝
真阳性

真阳性＋假阴性
， （2）

准确率＝
真阳性＋真阴性

真阳性＋假阳性＋假阴性＋真阴性
. （3）

 

3  模型训练及优化
 

3.1    模型训练

在完成数据集的预处理工作后，将 1.4 节

涉及的 11 个特征输入随机森林模型中进行训

练，所得结果如图 2 所示。可见：该模型的测

试集准确率为 56.5%，轻微破坏、中等破坏、

严重破坏和倒塌这四种破坏等级测试集的召回

率分别为 61.4%，51.3%，51.1% 和 71.2%，精

确率分别为 62.1%，64.2%，27.7% 和 53.6%，

其中 2 类（严重破坏）和 3 类（倒塌）的精确率相

对较低，且整体准确率不高，造成这一结果有

两个重要原因：第一，一般地震发生后，震灾

区受损较轻的建筑物数量往往远多于发生严重
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0.04 0.08 0.17 0.71 71.2%
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确

率

62.1% 64.2% 27.7% 53.6% 56.5%

 

图 2    初始模型的混淆矩阵

Fig. 2    Confusion matrix of the initial model

 

表 3    混淆矩阵

Table 3    Confusion matrix

混淆矩阵
预测值

正类 负类

真实值
正类 真阳性 假阴性

负类 假阳性 真阴性
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破坏的建筑物，这使得震害数据集不平衡，此时准确率并不能很好地体现模型对于少数类样

本的分类性能，而数据集中包含大量的多数类样本，因此多数类的准确率在整体准确率中占

主导；第二，四种破坏等级的数据集不均衡。从表 1 看出，0 类（轻微破坏）和 1 类（中等破坏）

的数据量分别是其它两类的 4 倍及以上，精确率定义的是正确分配的预测标签所占的百分

比，即使错误预测少数量的 0 类或 1 类，也会降低 2 类、3 类的精确率。因此，为了进一步提

高模型的分类性能，需要对数据集进行平衡化处理，并对模型进行超参数优化。 

3.2    随机森林模型优化 

3.2.1    数据集平衡化处理

为了解决上述数据集中出现的不均衡状况，研究人员提出了随机过采样、合成少数类过

采样技术（synthetic minority oversampling technique，缩写为 SMOTE）（Chawla et al，2002）、随机

欠采样等方法。其中，SMOTE 方法是通过对每一个少数类样本与其近邻之间的线性插值实

现过采样，该方法在解决不平衡数据分类问题上已取得了良好的效果（杨毅等，2017；张天

翼，丁立新，2021），因此本文采用 SMOTE方法处理数据集中的不均衡问题。 

3.2.2    模型的超参数优化

使用机器学习算法的过程中常涉及学习参数和模型的超参数调整，以便输出最优的结

果，目前研究中常用的超参数优化方法有网格搜索（Lerman，1980；王健峰，2012）和随机搜

索（Bergstra，Bengio，2012；张浩，2018）。网格搜索通过遍历网格内所有点从而确定最优的参

数组合，但该方法耗时较长、算力要求高、当参数过多时训练成本呈指数上升。随机搜索通

过随机采样参数的组合范围，提高调参效率，但是对于参数较多的机器学习算法，该方法依

然效率低、精度差。

为了解决上述两种方法的缺陷，本文选用贝叶斯优化方法（Snoek et al，2012；Shahriari
et al，2016）来进行超参数优化。该方法是一种非常高效的优化算法，其性能优于其它全局优

化方法（Shahriari et al，2016）。将此方法应用到机器学习算法的超参数优化的具体步骤如下：

① 确定决策树个数、决策树最大深度等随机森林模型超参数，将分类准确率作为优化目标

函数，即贝叶斯优化的目标是找到恰当的超参数值，使优化目标函数最大；②  利用高斯过程

模型拟合目标函数，建立超参数组合和预测目标函数的代理模型，基于该代理模型进一步利

用采集函数选择最优的超参数并计算对应的目标函数值，同时根据历史观测值不断地搜索

使得目标函数最大，该部分充分考虑了已有的观测值；③  不断地迭代，直至拟合近似符合条

件的目标函数。使用贝叶斯优化方法确定随机森林模型中四个重要的超参数值列于表 4。

为进一步论证贝叶斯超参数优化方法的优越性，利用学习曲线（ learning curve，缩写为

LC）搜索全局最优参数组合，并使用袋外得分评估参数取值的性能。利用学习曲线的调参根

据超参数对于模型的影响程度依次进行，具体步骤如下：①  将决策树个数取值区间设置为

1—600，步长为 1，通过搜索得到该曲线的袋外得分最大值为 0.62，对应的决策树为 550 棵

 

表 4    随机森林模型超参数优化方法对比

Table 4    Comparison of hyper-parameter optimization methods for random forest models

超参数优化方法 决策树棵数 决策树最大深度 叶子节点最少样本数 节点划分最小样本数 模型准确率

贝叶斯优化 654 48 1 2 68.8%
学习曲线方法 550 20 2 8 65.9%
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（图 3a）；②  在此基础上调整决策树最大深度，其相应的学习曲线如图 3b 所示，叶子节点最

少样本数和节点划分最小样本数的学习曲线分别如图 3c 和 3d 所示。最终学习曲线方法优化

的超参数列于表 4。

综合比较上述贝叶斯优化和学习曲线方法的结果（表 4）可知，贝叶斯优化超参数组合可

得到更高的模型准确率，因此采用该方法进一步讨论模型的分类性能。 

4  模型结果
 

4.1    模型预测结果

通过对模型采用上述 SMOTE 方法和贝叶斯优化超参数，可得到使用混淆矩阵评估模型

优化后测试集的分类性能结果，如图 4所示。

如前所述，测试集是模型未知的数据，用于评估模型的分类性能。图 4 为随机森林测试

集标签分配结果的混淆矩阵，可以看出：对于 0 类（轻微破坏），召回率为 65.0%，精确率为

65.6%；对于 1 类（中等破坏），召回率为 53.6%，精确率为 56.8%；对于 2 类（严重破坏），召回

率为 74.8%，精确率为 69.5%；对于 3 类（倒塌），召回率为 81.8%，精确率为 82.7%。此外，主

对角线方格对应于四种破坏等级的准确率及整体准确率，因此随机森林测试集的整体准确

率为 68.8%。

通过 3.2 节对模型的改进，模型的分类性能得到一定的提升，改进后的模型整体准确率
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图 3    随机森林四个超参数的学习曲线图

（a） 决策树个数；（b） 决策树最大深度；（c） 叶子节点最少样本数；（d） 节点划分最小样本数

Fig. 3    Learning curves of four hyper-parameters for random forest model
（a） Number of estimators；（b） Maximum depth of estimators；（c） Minimum number of samples

required to be at a leaf node；（d） Minimum number of samples required to split an internal node
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提高了 12.3%，其中 0，1，2 和 3 类这四种分类

的召回率分别提高了 3.6%，2.3%，23.7% 和

10.6%。

值得注意的是，1 类的召回率仅有 53.6%，

相对较低，从图 4 可以观察到 1 类实际值被错

误 分 配 到 0 类 建 筑 物 占 1 类 总 样 本 数 量 的

28.0%。根据统计，损失率介于 10%—15% 的

1 类建筑物数量占 1 类总样本数量的 48.1%，此

区间下的 0 类与 1 类建筑物属性区别度较小，

因此这部分的样本容易被错误分配到 0 类，这

在建筑物损失的实际评估中是可以接受的，其

原因在于调查中破坏不明显或者需要进一步评

估也会降低一级标准，如果机器学习错误地将

实际标签分配到跨越两个及以上破坏等级就需

要更多关注（Mangalathu et al，2020）。 

4.2    影响地震损失特征的重要性分析

随机森林重要性分析的原理是获取每个特征在决策树的贡献值，取其平均值，然后比较

各个特征平均贡献值的大小，通常采用袋外误差率来评估特征重要性。特征 A 的重要性可表

示为：

IA＝
1
N

1∑
i＝1

|E2－E1|， （4）

式中：N 为决策树数目，E1 为每棵决策树对应袋外数据的预测误差值，E2 为对袋外数据随机

加入特征 A 的噪声后重新计算所得的预测误差值。

本节在 3.2 节优化模型基础上采用随机森林特征重要性（feature importance，缩写为 FI）输
出各影响因素的重要性排序，结果如图 5 所示，可见：影响建筑物损失的主要因素的重要性

排序为震中距＞PGA＞vS30＞屋顶类型＞地区编号＞层数＞建造年代＞用途分类＞结构类型＞
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图 4    模型测试集的混淆矩阵

Fig. 4    Confusion matrix of model test sets
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图 5    特征重要性和置换重要性排序方法比较

Fig. 5    Comparison of feature importance and permutation importance ranking methods
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外墙类型＞柱子类型。

为了进一步验证特征重要性方法的重要性排序的可靠性，下面将基于 3.2 节优化模型采

用 eli5 数据库下的置换重要性（permutation importance，缩写为 PI）进行 11 个特征的重要性排

序。置换重要性方法是在模型训练结束后，将测试集某一列数据的顺序打乱，根据评估模型

性能来判断该特征对应模型结果的重要性程度。结果如图 5 所示，影响建筑物损失的主要因

素的重要性排序为震中距＞PGA＞vs30＞屋顶类型＞地区编号＞建造年代＞层数＞用途分类＞

外墙类型  ＞结构类型＞柱子类型。

综合上述两种重要性排序方法结果对比印证可得：采用 FI 和 PI 方法论证地震损失的主

要影响因素的重要性排序是相同的，最重要的

因素为震中距、PGA 和 vS30，且其重要性远大

于其它特征；后六个特征排序略有差异，其中

层数和建造年代、结构类型和外墙类型发生次

序互换。 

4.3    模型适用性

为了进一步提升模型预测精度，提高震

后及时救援工作质量，参考 Tesfamariam 和 Liu
（2010）中考虑生命安全的性能分类，将轻微破

坏、中等破坏等级划分为 0 类，将严重破坏、

倒塌等级划分为 1 类，在 3.2.2 节超参数不变

的情况下，混沌矩阵如图 6 所示。结果显示：

模型测试集的准确率达到 87.5%，其中 0类（轻

微破坏、中等破坏）和 1 类（严重破坏、倒塌）

 

表 5    基于实地调查数据的震害预测研究结果比较

Table 5    Comparison of seismic damage prediction research results based on field survey data

来源 模型类型
分类
类型

研究数据
最严重破坏
状态准确率

模型
准确率

Harirchian等（2 021b） 极端随机树

三分类 2 016年厄瓜多尔地震，172座受损钢筋混凝土建筑物 55.0% 70.2%
三分类 2 010年海地地震，145座受损钢筋混凝土建筑物 41.2% 58.5%
四分类 2 017年韩国浦项市地震，74座受损建筑物 50.0% 60.0%

Harirchian等（2 020c） 支持向量机

三分类 2 016年厄瓜多尔地震，171座受损钢筋混凝土建筑物 54.0% 60.0%
三分类 2 010年海地地震，142座受损钢筋混凝土建筑物 54.0% 68.0%
四分类 2 015年尼泊尔地震，138座受损钢筋混凝土建筑物 33.0% 67.0%
四分类 2 017年韩国浦项市地震，67座受损建筑物 2 0.0% 48.0%

Harirchian等（2 020a） 多层感知器 五分类 1 999年土耳其迪兹杰地震，484座受损建筑物 71.4% 52.0%
Harirchian等（2 020b） 支持向量机 五分类 1 999年土耳其迪兹杰地震，484座受损建筑物 54.5% 52.0%
Mangalathu和Burton （2 019） 长短期记忆网络 三分类 2 014年美国纳帕南部地震，3 423座受损建筑物 63.0% 86.0%
Mangalathu等（2 020） 随机森林 三分类 2 014年美国纳帕南部地震，2 276座受损建筑物 13.0% 66.0%
Roeslin等（ 2 020） 随机森林 二分类 2 017年墨西哥普埃布拉地震，237座受损建筑物 78.0% 67.0%
Stojadinović等（2 022） 随机森林 五分类 2 010年塞尔维亚克拉列沃地震，1 979座受损建筑物 30.0% 85.0%
Ghimire等（2 022） 随机森林 三分类 2 015年尼泊尔地震，76.2万座受损建筑物 70.0% 64.0%

本文 随机森林
四分类

2 011年东日本大地震，37.8万座受损建筑物
81.8% 68.8%

二分类 88.0% 87.5%

 

预测值

召回率10

87.1%0.130.870

真
实
值

87.9%0.880.121

87.5%87.0%87.9%

精
确
率

 

图 6    二分类混淆矩阵

Fig. 6    Confusion matrix of binary classification
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的召回率分别为 87.1% 和 87.9%。相较于 Suryanita 等（2017）和 Mansourdehghan 等（2022）的结

果，本节模型所得的考虑生命安全的性能分类准确率更高。

收集近年已发表的研究方向类似的文献比较本文模型的结果优劣。现有研究数据分为

两类：数值模拟和震后实地调查。部分基于数值模拟数据应用于地震损失预测的结果较好，

例如：Yuan 等（2022）开发了一个多地震动参数输入的人工神经网络分类器，其总体精度为

67.5%；Hwang 等（2021）基于四层和八层钢筋混凝土框架建筑物倒塌状态建立了二分类模

型，使用六种机器学习方法识别建筑物是否发生倒塌，预测精度均达到 90% 以上。但上述研

究从分类类型、结构类型、建筑物多方面多样化等均逊色于实地调查的研究数据。相对而言

考虑震后建筑物的真实反应，研究更有意义。表 5 列举了基于实地调查数据的震害预测相关

研究，对比可知：从分类类型、研究数据、最严重破坏状态准确率、模型整体准确率等五个

方面综合考察，本文模型结果相较已有结果均有不同程度的提升。 

5  讨论与结论

本文应用大量详细的地震损失资料，利用随机森林算法系统全面地研究了 2011 年 3 月

11 日东日本 MW9.0 地震的建筑物损失，分析了 11 个影响建筑物损失的因素的重要性，实现

了地震损失预测与机器学习的交叉应用，极大地改善了现有研究应用于建筑物损失预测中

数据受限、研究地域泛化能力缺乏、研究建筑物属性多方面多样化缺乏、破坏等级划分不精

细和最严重破坏状态精度低的问题。

本文探讨使用机器学习算法来预测建筑物损失的有效性。随机森林算法可有效地应用

于震后快速损失预测评估，通过采用 SMOTE 方法和贝叶斯优化超参数，模型整体准确率可

达 68.8%，相比较初始模型提高 12.3%，轻微破坏、中等破坏、严重破坏和倒塌这四种破坏等

级召回率分别为 65.0%，53.6%，74.8%和 81.8%，分别提升了 3.6%，2.3%，23.7%和 10.6%。

为了对比不同全局超参数优化方法的性能表现，本研究采用贝叶斯优化和学习曲线分

别对模型进行调参，结果显示经过贝叶斯优化后模型精度更高。

采用不同原理的特征重要性和置换重要性方法相互印证了 11 个特征的重要性，其中震

中距、PGA和 vS30 是影响建筑物损失最主要的因素。

在考虑生命安全性能情况下，将模型预测目标转换为二分类，模型整体准确率达到

87.5%，保证模型精度的同时，进一步提高了模型的适用性和震后及时救援工作质量。

本文将机器学习方法应用于震害预测领域，有效地进行了地震损失评估和数据特征的

提取，进一步分析影响地震的重要因素，结果显示基于大数据方法下利用机器学习进行地震

损失预测的巨大潜力，下阶段将收集其它国家地区的详细样本数据以验证本模型的适用性；

增加多次地震事件的样本数据，以进一步增加模型的泛化能力；通过增加更多的数据维度作

为模型训练，提高震害预测精确度。
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