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基于 PSO鄄SVM 的鹤盛溪流域山洪风险评价
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摘要:为探究温州市鹤盛溪流域山洪风险空间分布,综合考虑山洪致灾因子、孕灾环境和承灾体

3 方面的山洪影响因子,建立基于粒子群优化 支持向量机(PSO鄄SVM)混合算法的山洪风险评价模

型。 选取准确度、灵敏度、特异性、F鄄score 值、Kappa 系数和受试者工作特征曲线等 6 个指标,采用

学习矢量量化(LVQ)算法量化山洪影响因子对山洪灾害发生的影响程度,并将 PSO鄄SVM 混合算法

模型与单一算法模型进行对比。 结果表明:混合算法具有一定的迁移能力,能够更加准确地反映山

洪风险的空间分布特征;验证集受试者工作特征曲线指标、Kappa 系数和准确度分别为0. 934、
0. 833、0. 912,PSO鄄SVM 混合算法模型能显著提高山洪风险评价精度。
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Risk assessment of torrential floods in the Heshengxi Watershed based on PSO鄄SVM / /WANG Rukai1,2, LIAN
Jijian1,2,3, YUAN Ximin1,2, TIAN Fuchang1,2, CHEN Longji4, MA Wenhao1,2 (1. State Key Laboratory of Hydraulic
Engineering Simulation and Safety, Tianjin University, Tianjin 300350, China; 2. School of Civil Engineering, Tianjin
University, Tianjin 300350, China; 3. Ocean Energy and Intelligent Construction Research Institute, Tianjin University of
Technology, Tianjin 300384, China; 4. Wenzhou Hydrological Management Center, Wenzhou 325000, China)
Abstract: To explore the spatial distribution of torrential flood risk in the Heshengxi Watershed of Wenzhou City, a risk
assessment model of torrential flood based on particle swarm optimization鄄support vector machine ( PSO鄄SVM) hybrid
algorithm was established, taking into account the torrential flood causing factors, the disaster鄄prone environment, and the
hazard bearing bodies. Six evaluation indicators were selected, including accuracy, sensitivity, specificity, F鄄score value,
Kappa coefficient, and subject working characteristic curve. The learning vector quantization algorithm was used to quantify
the impact of torrential flood impact factors on the occurrence of torrential flood disasters, and the PSO鄄SVM hybrid
algorithm model was compared with single algorithm models. The results show that the hybrid algorithm has a certain
transfer ability and can more accurately reflect the spatial distribution characteristics of torrential flood risk. The working
characteristic curve indicators, Kappa coefficient, and accuracy of the validation set subjects were 0. 934, 0. 833, and
0. 912, respectively. The PSO鄄SVM hybrid algorithm model can significantly improve the accuracy of torrential flood risk
assessment.
Key words: torrential flood disaster; risk assessment model; torrential flood impact factors; PSO鄄SVM; Heshengxi
Watershed

摇 摇 洪涝灾害是发生频繁且影响广泛的自然灾害之

一[1]。 山丘地区暴雨洪水受地形影响较大,水土流

失严重,山洪及其伴生的次生灾害可能给流域防洪

安全带来更大威胁[2]。 开展山洪风险评价,准确评

估山洪风险的空间分布和内在规律,对于指导山区

小流域防洪规划和提高山洪防治能力具有重要意

义。 目前山洪风险评价方法主要有水文学方法、统
计学方法和数据驱动方法[3]。 水文学方法通过模

拟流域洪水过程计算河道水位和流量,从而确定洪

水风险区域[4],对于形态不稳定、存在高侵蚀等特

性的河道,无法对河道和淹没区进行综合分析[5]。
统计学方法需要大量历史资料,对于水文监测站点
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稀缺的山区小流域,难以反映山洪风险与流域地形

水文变量间的统计学关系[6]。 近年来随着人工智

能技术的发展,机器学习算法因其具有较强的非线

性处理能力,已广泛应用于山洪风险评价[7]。 机器

学习算法可分为两种建模类型:单一算法模型与混

合模型,大量研究表明混合模型能有效降低输入数

据的噪声、方差和过拟合问题,从而提高预测精

度[8鄄11]。 目前利用机器学习算法进行山洪风险评价

仍然存在一些挑战:淤决策树需要进行大量数据预

处理工作,同时容易陷入局部最优解的问题;于人工

神经网络模型存在训练速度慢、参数多等问题[12];
盂遗传算法初始种群及参数的选择依赖人为经验,
且存在搜索速度较慢等问题[13];榆流域不同风险单

元间存在相互作用和影响,但目前大多数山洪风险

评价模型只考虑单个风险单元的特征和环境条件,
难以全面解释流域的风险分布和变化趋势。

图 1摇 研究区历史洪灾分布与模型样本数据集

Fig. 1摇 Historical flood distribution and model sample dataset in study area

鉴于此,本文综合考虑山洪致灾因子、孕灾环境

和承灾体 3 个方面,依托粒子群优化(particle swarm
optimization,PSO)算法较强的全局搜索能力以及支

持向量机(support vector machine,SVM)算法良好的

分类能力,构建基于 PSO鄄SVM 混合算法的山洪灾害

风险评价模型,对温州市永嘉县鹤盛溪流域开展山

洪风险评价,探究鹤盛溪流域山洪灾害风险分布规

律,以期为山洪风险管理、防洪规划等提供科学依据。

1摇 研究区概况与数据资料

1. 1摇 研究区概况

鹤盛溪流域位于浙江省温州市永嘉县,地处东

经 120毅 40忆 34义 ~ 121毅 29忆 19义, 北纬 27毅 58忆 40义 ~
28毅36忆54义,发源于黄岩区富山乡后岙村,由北向南

流经云岭乡、鹤盛镇,在鹤盛镇上日川村双溪口入楠

溪江。 鹤盛溪流域面积约 313 km2,主流长 40. 3 km,
平均比降 17. 1译,平均河宽 65m。 鹤盛溪流域属亚

热带海洋性季风气候,雨量充沛,流域内降水年际变

化较大,主要集中在 4—9 月,占全年降水量的

76% 。 降水主要为春雨、梅雨和台风雨,后两者为形

成洪水的主要因素。
1. 2摇 数据资料

1. 2. 1摇 历史洪灾分布

历史洪灾分布是确定洪水发生及其驱动因素间

关系的重要数据基础,也是山洪风险评价模型训练

及验证的基本数据。 近年来,遥感和地理信息系统

已成为确定历史洪灾分布的重要方法,本文通过实

地调研和对比研究区洪灾发生前后的卫星图像,结
合 2010—2022 年水利年鉴记载的洪灾事件,确定研

究区历史洪灾分布(图 1(a))。 在历史洪灾淹没区

内随机选取 111 个洪灾点,为保证数据平衡,在没有

任何历史洪水记录的区域内随机选择相同数量的非
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洪灾点,组成模型样本数据集,见图 1(b)。 为便于

模型分类识别,将历史洪灾点风险等级量化为 1,非
洪灾点风险等级量化为 0。 同时将历史洪灾点和非

洪灾点样本数据集随机分为两组,78 处(70% )用于

模型训练,33 处(30% )用于模型验证。 根据相关洪

水调查报告和文献[14]的描述,鹤盛溪流域历史受

灾村落及受灾情况如表 1 所示,受流域暴雨的影响,
下游地区村落如东皋村和鹤盛村受灾最为严重,普
遍淹没水深为 1 ~ 1. 5 m,而中游地区的村落如梅坦

村和上埠村,普遍淹没水深为 0. 5 m 左右。
1. 2. 2摇 山洪影响因子

确定山洪影响因子是进行山洪风险评价的必要

条件[15]。 Li 等[16]研究指出山区流域经短历时强降

雨后,陡坡地区径流下渗和植被截流时间较短,导致

产汇流迅速进而引发下游河道周围地区洪水泛滥。
因此孕灾环境因子选取距河道距离、坡度、高程和坡

向。 短历时强降雨是山洪灾害发生的驱动力[17],同
时郑德凤等[18]研究表明河道及流域地形指数也是

主要致灾因素。 Fuller[19] 分析了新西兰洪水的地貌

影响,指出高河流功率指数可能导致河道剧烈变化

进而影响流域水系格局。 地形湿度指数可量化地形

对包括洪水在内的基本水文过程的控制,并反映流

域湿度的空间变化。 因此致灾因子选取年平均降水

量、河流功率指数和地形湿度指数。 人口密集区往

往城镇化进程较快,但同时会降低地表渗透能力使

其更易受洪灾影响。 土地利用与土地覆盖对径流速

度、拦截、渗透和蒸发输送等起着关键影响,不同土

地利用影响流域径流范围[20]。 因此承灾体选择人

口密度和土地利用。

表 1摇 鹤盛溪流域历史受灾情况

Table 1摇 Historical disaster situation of the Heshengxi Watershed

受灾村落 黄海高程 / m
地理位置 最大淹没水深 / m

东经 北纬 “黑格比冶台风洪灾 “利奇马冶台风洪灾

东皋村 73 120毅48忆14义 28毅22忆52义 1. 1 1. 4
鹤盛村 87 120毅50忆4义 28毅22忆32义 1. 0 1. 3

罗家寮村 260 120毅52忆57义 28毅22忆42义 0. 6 0. 8
霞岭根村 210 120毅54忆15义 28毅22忆17义 0. 8 1. 0
上埠村 168 120毅52忆8义 28毅23忆58义 0. 4 0. 5
西源村 113 120毅50忆12义 28毅24忆53义 0. 9 1. 2
新源村 122 120毅51忆49义 28毅26忆6义 1. 2 1. 4
梅坦村 143 120毅52忆53义 28毅25忆39义 0. 9 1. 1

腾家龙村 306 120毅53忆5义 28毅26忆30义 0. 5 0. 6
云栖村 420 120毅54忆47义 28毅28忆8义 0. 3 0. 4

本文采用的高程、土地利用、人口密度数据来源

于温州市水文管理中心;年平均降水量数据来源于

浙江省短历时暴雨图集。 对上述指标进行极差标准

化处理,生成 9 个栅格数据图层(图 2),在满足计算

精度要求的基础上利用 GIS 技术生成全流域

12. 5 m伊12. 5 m 共计 1 989 237 个计算单元,通过空

间链接方式将栅格数据赋值到计算单元中,图 2(d)
中坡向为-1毅表示平坡。

2摇 研究方法

利用流域数字高程、遥感、气象和河道矢量等数

据生成流域山洪影响因子矢量图层,并通过实地调

研获取流域历史山洪灾害点;计算影响因子间方差

膨胀因子与公差以消除可能存在多重共线性的问

题, 并 采 用 学 习 矢 量 量 化 ( learning vector
quantization,LVQ)算法量化影响因子权重,最终确

定鹤盛溪流域山洪影响因子;建立基于 PSO鄄SVM 混

合算法的山洪风险评价模型,选取准确度、灵敏度、
特异性、F鄄score 值和 Kappa 系数 5 个统计学评价指

标[10]和受试者工作特征曲线对 PSO鄄SVM 混合算法

模型结果与单一算法模型(PSO、SVM)结果进行比

较。 山洪风险评价模型流程如图 3 所示。
2. 1摇 多重共线性检验

在回归分析中,两个或两个以上自变量之间存

在相关性称作多重共线性。 由于预测模型中的各变

量存在多重共线性会导致模型不稳定,造成回归系

数、截距系数的估计不准确[21],本文采用方差膨胀

因子和公差进行模型变量的多重共线性检验,方差

膨胀因子小于阈值 10,公差大于阈值 0. 1 表明变量

间不存在多重共线性。 计算公式为

V = 1 / T (1)
其中 摇 T = 1 - R2

j

式中:V 为方差膨胀因子;T 为公差;R j 为第 j 个山洪

影响因子作为因变量,其山洪影响因子作为余变量

的回归拟合系数。
2. 2摇 权重量化分析

LVQ 算法是一种基于向量量化的有监督学习

算法,可用于分类和回归。 其算法思想是通过逐

步调整聚类中心,使得不同类别之间的距离变大,同
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图 2摇 山洪影响因子

Fig. 2摇 Torrential flood conditioning factors

一类别之间的距离变小,从而实现分类任务[22]。 本

文利用 LVQ 算法分析山洪风险分布和地形水文变

量间的关系,确定山洪影响因子权重。 距离计算公

式为

摇 Di =
摇

移
R

j = 1
(x j - w ij ) 2 摇 ( i = 1,2,. . . ,n ) (2)

式中:Di 为原型向量与竞争层神经元 i 之间的欧氏

距离;w ij为训练向量与竞争层神经元 i 之间的权重;

R 为竞争层神经元总数;n 为流域计算单元总数。
2. 3摇 PSO鄄SVM 混合算法

PSO 是一种基于鸟类捕食行为研究的进化计算

方法,该算法受鸟类觅食过程、启发式特征以及进化

算法的随机搜索启发,可有效解决复杂的优化问题,
其独特之处在于,PSO 算法通过模拟群体中粒子的

随机运动,寻找全局最优解,具有快速收敛、高效搜

索等特征[23]。 在该算法中,每个粒子视为 N 维搜索

·94·



图 3摇 山洪风险评价模型流程

Fig. 3摇 Flow chart of torrential flood risk assessment model

空间中的搜索个体,粒子的最佳历史位置和种群的

最佳历史定位有助于动态调整粒子的飞行速度。 在

洪水风险评价模型中,将流域内的风险单元视为粒

子群,训练数据集的历史山洪灾害点和非山洪灾害

点视为粒子最佳历史位置,PSO 算法可以充分利用

群体智能的优势,综合考虑各风险单元之间相互作

用,通过模拟多个粒子的运动,实现全局搜索,使得

模型的结果更加准确。
SVM 的核心思想是对数据点进行有效划分,并

确保分离超平面与其他数据点的距离尽可能大,惩
罚函数 C 与核函数 滓 对其预测能力影响较大[24鄄25]。
因其能够处理输入和输出之间的非线性关系,且能

够处理大量高维数据,SVM 可根据各种因素来估计

某地区的洪水风险,如海拔、地形坡度、城市农业用

地以及基础设施与资源分布等。 基于 SVM 的山洪

灾害风险评价模型的目标是识别出最优分离超平

面,将训练数据集划分为洪水点与非洪水点两类。
尽管 SVM 和 PSO 算法均为高度结构化且能够

解决多维问题,但 PSO鄄SVM 混合算法采用 PSO 算

法对 SVM 中的惩罚函数 C 与径向基核函数 滓 进行

全局寻优,能够克服 SVM 参数选择敏感等问题,显
著提高模型的拟合效果[26鄄27]。

在 PSO鄄SVM 混合中,首先随机生成 m 个粒子

x=(x1,x2,. . . ,xm)形成初始种群,x 为 N 维欧氏空

间中的向量,每个粒子对应一个类别表示标识yi,
yi沂{-1,1},组成训练集(xi,yi)。 xi为输入空间向

量元素,即高程、距河道距离、河流功率指数、坡向、
人口密度、坡度、地形湿度指数、土地利用和年平均降

水量;yi为与xi相关的输出值,即历史山洪灾害点和非

山洪灾害点。 在高维特征空间中建立线性回归函数:
y(x) = WT椎(x) + b (3)

式中:W 为超平面权重向量;椎(x)为样本数据点;b
为偏置项。

将一组粒子初始化为随机粒子,在搜索迭代过

程中,粒子通过个体极值和种群极值调整粒子状态,
寻找全局最优解,迭代计算公式为

Vi,n+1 = w Vi,n + c1 r1(pi,n - xi,n) +
摇 c2 r2(G i,n - xi,n)摇 ( i = 1,2,. . . ,m)
xi,n+1 = xi,n + Vi,

ì

î

í

ïï

ïï
n

(4)

式中:m 为粒子群中粒子的个数;n 重复次数;w 为

权重;c1、c2为学习因子,一般为 2;r1、r2为介于(0,1)
之间的随机数;pi,n为第 i 个粒子的个体最优解;G i,n

为第 n 次重复循环中全局最优解;Vi,n+1为第 n+1 次

重复时粒子第 i 个数的修正速度;xi,n+1为第 n+1 次

重复时粒子第 i 个数的位置。
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计算每个粒子对应的适应度 S(x):

摇 摇 S(x) = min(
y j - 軃y j

y j
)摇 ( j = 1,2,…,J) (5)

式中:y j为训练样本风险等级实际值;軃y j为训练样本

的风险等级评价值;J 为训练样本的总数。
PSO鄄SVM 混合算法具体的训练步骤为:淤模型

输入。 以训练数据样本点对应的 9 个山洪影响因子

数据及其山洪风险等级(洪灾点量化为 1、非洪灾点

量化为 0)作为模型输入进行训练;于初始化粒子

群。 设置粒子数、惯性重量、加速度系数和迭代次

数,给出起始粒子位置xi,0和该粒子的起始速度Vi,0;
盂适应度评估。 利用单个粒子相关核函数建立

SVM 模型,核函数选用径向基函数,初设径向基函

数系数 酌 = 0. 1、惩罚函数 C = 5,使用适应度函数

S(x)评估当前粒子的适应度;榆模型验证。 重复

式(5)直至粒子满足最佳粒子适应度,输出最优解,
得到最佳径向基函数系数 酌=0. 2、惩罚函数 C = 13,
并与验证集样本点的风险等级进行对比;虞模型计

算。 输入流域共计 1 989 237 个计算单元对应的山

洪影响因子数据,调用 PSO鄄SVM 混合算法模型得到

各计算单元风险等级。

3摇 结果与分析

3. 1摇 山洪影响因子多重共线性检验结果

表 2 为山洪影响因子的多重共线性检验结果,
可见,洪水影响因子的方差膨胀因子均小于阈值

10,公差均大于阈值 0. 1。 因此,本文选取的山洪影

响因子间不存在多重共线性,可用于构建山洪风险

评价模型。
表 2摇 山洪影响因子多重共线性检验结果

Table 2摇 Multi鄄collinearity test results of torrential flood
impact factors

山洪影响因子 公差 方差膨胀因子

高程 0. 519 1. 925
坡度 0. 767 1. 304

人口密度 0. 773 1. 293
距河道距离 0. 677 1. 478

地形湿度指数 0. 782 1. 279
坡向 0. 997 1. 003

年平均降水量 0. 812 1. 232
土地利用 0. 760 1. 316

河流功率指数 0. 806 1. 241

3. 2摇 山洪影响因子权重量化结果

采用 LVQ 算法计算输入向量(山洪影响因子的

网格数据)与原型向量(山洪影响因子的历史洪灾

点网格数据)间的欧式距离,根据各因子与山洪发

生的相关性计算山洪影响因子权重,得到距河道距

离、坡度和高程是鹤盛溪流域山洪灾害发生的主要

影响因素,权重分别为 0. 89、0. 671 和 0. 573。 鹤盛

溪流域地形起伏较大,发生短历时强降雨后,下渗时

间较短导致大量降雨短时间内积聚在地表,且由于

山坡陡峭进而引发流速相对较快的山洪,水流的强

冲击力和破坏力对下游地区造成严重威胁。 地形湿

度指数、坡向和河流功率指数反映流域的水分分布

与汇流方向,当降水量超过地表渗透排水能力和河

道容量时,水体无法有效下渗且顺利排入河道进而

引发洪涝灾害,此过程受地形湿度指数、坡向和河流

功率指数影响,权重分别为 0. 421、0. 317 和 0. 112。
人口密度、土地利用和年平均降水量对山洪灾害发

生影响程度较低,权重分别为 0. 097、 0. 217 和

0. 246。
3. 3摇 山洪风险评价结果

基于山洪影响因子多重共线性检验及权重量化

结果,采用 SVM、PSO 算法与 PSO鄄SVM 混合算法分

别构建鹤盛溪流域山洪风险评价模型,对全流域计

算单元进行风险评价,利用 GIS 技术生成栅格数据

图层,绘制流域山洪风险分布图(图 4)。 根据风险

等级评价值,采用自然断点分级法[28鄄29] 将山洪风险

划分为 5 个风险等级: 0 ~ 0. 40 为极低风险、
>0. 40 ~ 0. 65 为低风险、>0. 65 ~ 0. 75 为中风险、
>0. 75 ~ 0. 85 为高风险、>0. 85 ~ 1 为极高风险。

由图 4 可见,SVM 算法模型计算结果中鹤盛溪

流域极低风险、低风险、中风险、高风险和极高风险

的空间覆盖率分别为 23. 79% (72. 23 km2)、17. 11%
(51. 95 km2 )、 15. 11% ( 45. 87 km2 )、 24. 78%
(75. 23 km2)和 19. 21% (58. 32 km2)。 PSO 算法模

型计算结果中鹤盛溪流域极低风险、低风险、中风

险、高风险和极高风险的空间覆盖率分别为21. 89%
(66. 46 km2 )、 19. 63% ( 59. 60 km2 )、 19. 98%
(60. 66 km2 )、 25. 79% ( 78. 30 km2 ) 和 12. 71%
(38. 58 km2)。 PSO鄄SVM 混合算法模型计算结果中

鹤盛溪流域极低风险、低风险、中风险、高风险和极

高风险的空间覆盖率分别为 25. 36% (76. 99 km2)、
20. 36% ( 61. 81 km2 )、 18. 71% ( 56. 80 km2 )、
21. 05% (63. 91 km2 )和14. 52% (44. 09 km2 )。 3 种

算法模型结果均表明鹤盛溪流域山洪极高风险区主

要分布在中下游坡度较缓、地势较平坦区域,包括东

皋村、鹤盛村、西源村,极低风险区主要分布在上游山

高坡陡、人口稀疏且受台风影响较小区域,包括锦里

村、上港村。 PSO鄄SVM 混合算法模型计算结果中山

洪风险分布图中高、极高风险区与文献[14]描述的台

风洪灾受淹地区基本重合,且与相关文献[14,30鄄31]
描述受淹地区基本重合,模型评价结果更合理。
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图 4摇 不同算法下鹤盛溪流域山洪风险分布

Fig. 4摇 Distribution of torrential flood risk in the Heshengxi Watershed under different algorithms

3. 4摇 混合算法模型与单一算法模型评价结果对比

采用准确度、灵敏度、特异性、F鄄score 值、Kappa
系数和受试者工作特征曲线对 3 种算法模型计算结

果进行评估,表 3 为训练和验证数据集的各统计指

标值。 由表 3 可见,训练阶段 PSO鄄SVM 混合算法模

型具有最高的准确度(0. 932)、灵敏度(0. 935)、特
异性 (0. 922)、 F鄄score 值 (0. 909 ) 和 Kappa 系数

(0. 852)。 结果表明该模型对 93. 5%的洪灾单元和

92. 2%的非洪灾单元进行分类,对93. 2% 的计算单

元进行正确分类,对 90. 9%的计算单元进行正确的

风 险 等 级 评 估。 此 外, Kappa 系 数 为 0. 852
(>0. 81),表明风险评价结果与实际分类结果几乎

完全一致,达到了较高的一致性水平。 由表 3 可见,
验证集的评估指标表明模型性能与验证过程一致,
PSO鄄SVM 混 合 算 法 模 型 具 有 最 高 的 准 确 度

(0. 912)、灵敏度(0. 931)、特异性(0. 919)、F鄄score
值(0. 896)和 Kappa 系数(0. 833)。 这说明 PSO鄄
SVM 混合算法模型在山洪风险评价方面具有较好

的性能,能够准确地分类洪水和非洪水单元,并对风

险等级进行正确评估。
表 3摇 模型性能评估指标值

Table 3摇 Model performance evaluation index values

数据集
算法
模型

准确度 灵敏度 特异性
F鄄score

值
Kappa
系数

训练数
据集

验证数
据集

PSO 0. 913 0. 918 0. 899 0. 899 0. 796
SVM 0. 891 0. 899 0. 893 0. 891 0. 759

PSO鄄SVM 0. 932 0. 935 0. 922 0. 909 0. 852
PSO 0. 899 0. 897 0. 893 0. 892 0. 783
SVM 0. 883 0. 892 0. 879 0. 863 0. 832

PSO鄄SVM 0. 912 0. 931 0. 919 0. 896 0. 833

图 5 为 3 种算法模型的受试者工作特征曲线。

由图 5(a)可见,对于训练集,基于 PSO鄄SVM 混合算

图 5摇 3 种算法模型受试者工作特征曲线

Fig. 5摇 Models receiver operating characteristic curves of
three algorithms

法模型的线下面积 ( area under curve,AUC) 最高

(0. 953),高于 SVM 算法模型(0. 898)和 PSO 算法

模型(0. 938)。 由图 5(b)可见,对于验证集,基于

PSO鄄SVM 混合算法模型 AUC 值最高(0. 934),高于

SVM 算法模型(0. 876)和 PSO 算法模型(0. 901)。
从评估结果可知,3 种算法模型都具有较高的 AUC
值,但混合算法模型评价精度最高,这表明尽管
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SVM 和 PSO 算法是高度结构化且能够解决多维问

题,但采用 PSO 算法对 SVM 模型中的惩罚函数 C
与核函数 滓 进行全局寻优,能够克服 SVM 参数选择

敏感等问题,显著提高模型的拟合效果。

4摇 结摇 论

a. 鹤盛溪流域山洪灾害受地形地貌、气候条件

和人类活动等多种因素综合影响,山洪高风险区主

要分布于流域中下游地区,确定山洪影响因子包括

孕灾环境因子(距河道距离、坡度、高程和坡向)、致
灾因子(年平均降水量、河流功率指数和地形湿度

指数)和承灾体(人口密度和土地利用)。
b. 采用 LVQ 算法量化山洪影响因子对山洪灾

害发生的影响程度,发现距河道距离、坡度和高程是

鹤盛溪流域山洪灾害发生的主要影响因素,权重分

别为 0. 89、0. 671 和 0. 573。
c. 将 PSO 算法与 SVM 相结合,构建 PSO鄄SVM

混合算法山洪风险评价模型,其验证集受试者工作

特征曲线指标、Kappa 系数和准确度分别为0. 934、
0. 833、0. 912,能更加准确地反映山洪风险的空间分

布特征。
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