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摘要:为提高新乡市洪水风险评价模型的评估能力,采用层次分析法(AHP)、逻辑回归(LR)模型、
BP 神经网络、随机森林(RF)模型以及结合元启发式算法粒子群优化(PSO)的 PSO-BP 模型和

PSO-RF 模型 6 种方法对新乡市进行洪水风险评估,生成包含 200 个洪水位置的洪水清单图。 选择

9 个洪水影响因子,采用方差膨胀因子分析了洪水影响因子与洪水发生的相关性。 利用混淆矩阵

和受试者工作特性曲线对比 6 种洪水风险评估方法的评估能力,最后获得 6 种方法的洪水风险分

布图。 结果表明:PSO-RF、PSO-BP 模型的评估效果优于单一算法,受试者工作特性曲线下面积分

别为 0. 953、0. 947;根据得到的洪水风险分布图,新乡市至少 36. 5%的地区被列为高度易受洪水影

响的地区,耦合元启发式算法后的洪水风险评价模型具有更高精度。
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Abstract:

 

To
 

improve
 

the
 

evaluation
 

capability
 

of
 

the
 

flood
 

risk
 

assessment
 

model
 

in
 

Xinxiang
 

City,
 

six
 

methods
 

including
 

analytic
 

hierarchy
 

process
 

(AHP),
 

logistic
 

regression
 

(LR)
 

model,
 

BP
 

neural
 

network,
 

random
 

forest
 

(RF)
 

model,
 

and
 

PSO-BP
 

model
 

and
 

PSO-RF
 

model
 

combined
 

with
 

meta-heuristic
 

algorithm
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

were
 

used
 

to
 

conduct
 

flood
 

risk
 

assessment
 

in
 

Xinxiang
 

City,
 

generating
 

a
 

flood
 

inventory
 

map
 

containing
 

200
 

flood
 

locations.
 

Nine
 

flood
 

impact
 

factors
 

were
 

selected,
 

and
 

the
 

correlation
 

between
 

flood
 

impact
 

factors
 

and
 

flood
 

occurrence
 

was
 

analyzed
 

using
 

variance
 

inflation
 

factor.
 

The
 

evaluation
 

capabilities
 

of
 

six
 

flood
 

risk
 

assessment
 

methods
 

were
 

compared
 

using
 

confusion
 

matrix
 

and
 

subject
 

working
 

characteristic
 

curve,
 

and
 

finally
 

obtaining
 

the
 

flood
 

risk
 

distribution
 

maps
 

of
 

the
 

six
 

methods.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

evaluation
 

performance
 

of
 

PSO-RF
 

and
 

PSO-BP
 

models
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

single
 

algorithms,
 

and
 

the
 

area
 

under
 

curve
 

of
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve
 

is
 

0. 953
 

and
 

0. 947,
 

respectively.
 

According
 

to
 

the
 

obtained
 

flood
 

risk
 

distribution
 

map,
 

at
 

least
 

36. 5%
 

of
 

the
 

areas
 

in
 

Xinxiang
 

City
 

are
 

classified
 

as
 

highly
 

susceptible
 

to
 

flood
 

impacts,
 

and
 

the
 

flood
 

risk
 

assessment
 

model
 

coupled
 

with
 

meta-heuristic
 

algorithm
 

has
 

higher
 

accuracy.
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　 　 据统计,在所有类型的自然灾害中,洪水是造成

最大经济损失和死亡的灾害现象[1-2] 。 长期以来,我
国洪水灾害频发,每年都会造成大量财产损失和人

员伤亡[3-4] 。 2021 年河南省发生历史罕见特大暴

雨,作物受灾面积达 160 万 hm2,占全国受灾面积的

13. 5%[5] 。 分析影响洪水发生的因素,对洪水易发

地区进行风险评估,从而减少因洪水事件造成损失

成了从源头预防的重要措施[6-7] 。 洪水是一个复杂

的过程,受降水事件、流域特征和自然地理条件的综

合影响,洪水过程表现出较强的非线性、非平稳性和
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随机性特征[8] 。 洪水风险分布图[9-10] 能够评估未来

发生洪水的概率,对于预测、预防和抵御洪水灾害具

有重要意义。 借助遥感和 GIS 技术[11] 进行洪水风

险区划分也逐渐成为洪灾风险识别的主要手段[12] 。
许多学者对洪水风险评估开展了研究,如 Khosravi
等[13] 采用层次分析法 ( analytic

 

hierarchy
 

process,
AHP)对山洪风险进行权重评估;Costache 等[14] 采

用模糊层次分析法来确定山洪风险;Youssef 等[15]

通过频率比为灾害管理和决策提供准确评估。 近年

来,机器学习模型已被用于获得高精度的洪水风险

分布图,如 Radmehr 等[16]使用人工神经网络代替加

权过程,进行不同城市地区洪水灾害的脆弱性分析;
Khosravi 等[17]比较了 4 种基于决策树的机器学习模

型的洪水风险评估效果并找到了能力最强的交替决

策树模型;Chen 等[18] 对比分析了朴素贝叶斯树、交
替决策树和随机森林( random

 

forest,RF)模型生成

的洪水风险分布图。 然而,机器学习算法的超参数

通常依赖于专家的主观意见,导致难以达到最佳性

能。 Samantaray 等[19]通过比较 BP 神经网络、支持

向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)模型与结合元

启发算法粒子群优化 ( particle
 

swarm
 

optimization,
PSO)的 PSO-SVM 模型,证明经元启发式算法改进

的机器学习模型具有更高的准确性。
鉴于此,本文基于河南省新乡市历史数据,选择

高程、坡度、坡向、曲率、土地利用类型、归一化植被

指数( normalized
 

difference
 

vegetation
 

index,NDVI)、
人口密度、夜间灯光、到河流距离 9 个影响因子,结
合元启发算法 PSO 对单一算法进行优化,将单一算

法( AHP、逻辑回归( logistics
 

regression, LR) 模型、
BP 神经网络、RF 模型)与集成模型( PSO-BP、PSO-
RF)的洪水风险评估结果进行对比,建立研究区的

洪水风险分布图,利用受试者工作特性 ( receiver
 

operating
 

characteristics,ROC)曲线和混淆矩阵对得

到的洪水风险分布图进行分析,确定高洪水风险区

域,以期为新乡市应急管理部门预警监测洪水灾害、
风险管理等方面提供参考。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

新乡市位于河南省北部,占地面积约 4530 km2,
南临黄河,北依太行,地势北高南低,属温带大陆性

季风气候,年均气温 15. 8℃ 。 历史上新乡市多次受

到降雨引发的洪水破坏,极端天气和缺乏防洪措施

极大 地 增 加 了 洪 水 灾 害 的 风 险 性 和 破 坏 性。
2021 年新乡市年均降水量达 1 377. 7 mm,

 

“7·20”

特大暴雨中,新乡市最大降水量达到 907 mm[5] ,最
强时段降水量与郑州市相当,引发的山洪造成了严

重的人员伤亡和财产损失。 研究区概况如图 1
所示。

图 1　 研究区概况

Fig. 1　 Overview
 

of
 

study
 

area

1. 2　 洪水数据清单

洪水清单数据是评估洪水风险的基础,准确细

致的历史洪水数据有助于得到更加可靠的洪水风险

分布图。 本文采用由国家对地观测科学数据中心提

供的基于 GF-3 号卫星雷达影像的淹没空间分布数

据集
 

( http: / / www. chinageoss. cn / cddr),结合从新

闻报道和互联网媒体中检索得到的数据,共获得

2021 年“7·20”特大暴雨中 200 个洪水灾害点,在
未发生洪水事件的区域内随机选择数量相同的点作

为非洪水事件数据集,将包括洪水点和非洪水点的

总样本划分为 70%的训练数据集和 30%的测试数

据集。
1. 3　 洪水影响因子

参考郑德凤等[20-21] 的研究,选择高程、坡度、坡
向、曲率、粗糙度、土地利用类型、降水量、NDVI、人
口密度、夜间灯光、到河流的距离用于模拟研究。 高

程、坡度、坡向、曲率是影响洪水发生的重要地形因

素,由于重力作用,洪水更易发生在低洼地区。 将根

据 ASTER
 

GDEM 数据获取的全球 30 m 分辨率的

DEM 与新乡市行政区边界裁剪并重新投影,利用

ArcGIS 提取相关地形数据,并根据自然断裂法对高

程数据进行分类;坡度是洪水发生的重要因素,随着

坡度的增加,渗透时间减少,径流增加,更易引发洪

水;粗糙度是指地表单元的曲面面积与其在水平面

上的投影面积之比;土地利用类型基于渗透性水平

分类,采用由 Li 等[22] 建立的中国首套 1 m 分辨率

的土地覆盖数据,包括 11 个土地利用类型,研究区

涉及其中 7 种(交通路线、森林、草地、耕地、人造用

地、灌木、水体);降水量数据来源于欧洲中期天气
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预报中心发布的 ERA5-Land 数据集;植被密度与洪

水发生率呈负相关,NDVI 反映地区的植被覆盖程

度,采用 NASA 发布的 MOD13 数据集,负值和 0 分

别表示水和荒地,0. 2 ~ 0. 4 表示草地,高于 0. 5 表示

森林;人口密度对洪水的发生具有显著影响,人口密

度大的区域往往也是城镇化进程较快的区域,地表

渗透能力降低,更容易导致洪水的爆发;夜间灯光为

影像亮区和暗区的比值,可以反映人类活动;到河流

距离是洪水风险分析中被广泛使用的影响因素,影
响洪水的范围和大小,通过欧几里得距离计算灾害

点到主要河流的距离。 研究区洪水影响因子数据概

况如表 1 所示。

表 1　 洪水影响因子数据概况

Table
 

1　 Overview
 

of
 

flood
 

impact
 

factor
 

data

洪水影响因子 来源 类型 分辨率 / m 年份

高程 地理空间数据云(https: / / www. gscloud. cn) 栅格 30 2022
坡度 根据 DEM 数据计算 栅格 30 2022
坡向 根据 DEM 数据计算 栅格 30 2022
曲率 根据 DEM 数据计算 栅格 30 2022

到河流距离 根据 DEM 数据计算 栅格 30 2022
粗糙度 根据 DEM 数据计算 栅格 30 2022

土地利用类型 SinoLC-1(https: / / doi. org / 10. 5281 / zenodo. 7707461) 栅格 1 2022
降水量 ERA5-Land 数据集 栅格 1 000 2021
NDVI MOD13 数据集(https: / / search. earthdata. nasa. gov / search) 栅格 250 2021

人口密度 Worldpop 人口栅格数据(https: / / www. worldpop. org) 栅格 1 000 2021
夜间灯光 HARVARD 数据集 栅格 1 000 2021

2　 研究方法

2. 1　 单一模型

AHP 是一种被广泛应用的多准则方法[23] ,通
过一个范围为 1 ~ 9 的量对评估标准的相对偏好进

行评分,进而构造判断矩阵,将各采样点的洪水影响

因子按列进行归一化得到相对权重。 求解判断矩阵

的最大特征值并计算 CR 值,若 CR <0. 1 则认为判断

矩阵满足一致性要求。 通过构造判断矩阵、传递矩

阵、拟优一致矩阵最终得到特征向量,即对洪水影响

因子的赋权。
LR 模型是以 sigmoid 函数为基础的一种机器学

习算法,将线性方程的输出转换为概率值,可以用来

评估灾害发生的可能性[24] 。 本文中,存在洪水用 1
表示,不存在洪水用 0 表示。 洪水发生概率可表

示为

P = 1 / (1 + e -Z) (1)
其中 　 Z = b0 + b1x1 + b2x2 + … + bnxn

式中:P 为洪水发生概率;Z 为线性组合;b0 为截距;
b1、b2、…、bn 为斜率系数;x1、x2、…、xn 为洪水影响

因子;n 为洪水影响因子数量。
BP 神经网络考虑神经元、权重和激活函数[25] ,

通过反向传播算法来调整网络中每个神经元的权重

和偏置[26] ,以降低误差、提高网络的精度,可以用于

解决分类回归、模式识别等问题。 BP 神经网络由输

入层、隐藏层、输出层组成。 输入层用于接受原始数

据特征,每个神经元对应一个特征;隐藏层由神经元

组成,通过权重和激活函数传递处理数据的非线性

映射关系;输出层用于输出回归问题中的一个连续

值或分类问题中的类别概率分布。
 

本文中,输入层

的输入神经元为洪水影响因子,输出层的输出神经

元由是否为洪水点表示。
RF 模型是一种建立在决策树算法基础上的集

成算法,基于 bootstrap 重采样方法在原始数据集中

获得样本,生成与原始数据集相等的子集构建决策

树,通过融合所有决策树的评估或分类结果来获得

最终结果[27] 。 RF 模型在训练过程中不会损失训练

数据,对噪声和异常数据具有鲁棒性[28] ,且可以在

模型生成过程中取得真实误差的无偏估计。
2. 2　 集成模型

PSO 算法作为一种元启发算法,通过模拟鸟群

的觅食行为来实现算法的优化,粒子通过跟踪两个

极值不断迭代更新得到最优解[29] 。 将 PSO 算法与

BP 神经网络和 RF 模型结合,通过 PSO 寻找 BP 神

经网络与 RF 模型中的最优参数,构建 PSO-BP 和

PSO-RF 集合模型,结构如图 2 所示。
2. 3　 混淆矩阵

统计学方法中,混淆矩阵可将分类问题指标可

视化[30] ,用来计算模型的整体准确率,即所有正确

预测的样本占总样本的比例。 将评估类别与真实类

别构造成列联表,利用准确率、精确率、敏感性、特异

性、F1 值来度量不同模型进行洪水风险评价的性

能。 准确率指分类正确的样本数占总样本数的比

例;精确率指分类正确的样本个数占分类器判定为

正样本个数的比例;敏感性指分类器评估正确的正

样本占所有正样本的比例;特异性指模型在二元分
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图 2　 PSO-BP 与 PSO-RF 模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

PSO-BP
 

and
 

PSO-RF
 

models

类问题中区分两个类别的能力;F1 值为加权调和平

均精确率和敏感性后的值。 计算公式为

A = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (2)
PR = TP / (TP

 + FP ) (3)
SE =

 

TP / (TP
 + FN) (4)

SP = TN / (
 

TN + FP ) (5)
式中:A 为准确率;PR 为精确率;SE 为敏感性;SP 为

特异性;TP 、TN、FP 、FN 分别为真阳性、真阴性、假阳

性和假阴性样本数。
2. 4　 ROC 曲线

ROC 曲线是一种用于评价二分类模型准确性

的统计工具[31] 。 本文将其用于确定不同模型评价

洪水风险的能力。 曲线下面积( area
 

under
 

curve,
AUC)可用于衡量不同模型在评价洪水敏感性方面

的整体性能,AUC 值的范围为 0. 5 ~ 1。 根据 AUC
值,可将模型评价性能进行分级:

 

>0. 5 ~ 0. 6 为差、
>0. 6 ~ 0. 7 为一般、>0. 7 ~ 0. 8 为好、>0. 8 ~ 0. 9 为非

常好、>0. 9 ~ 1 为极好。

3　 结果与分析

3. 1　 洪水影响因子选择

多重共线性指变量之间存在强相关性,会导致

回归分析结果不稳定。 洪水影响因子具有多样性、
复杂性等特征,为了最大限度地减少模型偏差并优

化评估准确性,采用公差和方差膨胀因子来测试洪

水影响因子之间的相关性[32] ,计算公式为

T j = 1 - R2
j (6)

V j = 1 / T j (7)
式中:T j 为第 j 个洪水影响因子的公差;V j 为第 j 个
洪水影响因子的方差膨胀因子;R j 为第 j 个洪水影

响因子作为因变量时其他影响因子作为自变量的回

归拟合系数。

表 2　 洪水影响因子公差和方差膨胀因子

Table
 

2　 Tolerance
 

and
 

variance
 

inflation
 

factor
 

of
 

flood
 

impact
 

factors

洪水影响因子 公差 方差膨胀因子

高程 0. 202 4. 962
坡度 0. 471 2. 123
坡向 0. 947 1. 056
曲率 0. 977 1. 024

粗糙度 0. 264 3. 783
土地利用类型 0. 667 1. 499

降水量 0. 319 3. 138
NDVI 0. 682 1. 466

人口密度 0. 798 1. 252
夜间灯光 0. 515 1. 941

到河流距离 0. 512 1. 951

表 2 为 11 个洪水影响因子的公差和方差膨胀

因子。 由表 2 可见,大多数洪水影响因子的方差膨

胀因子为 1 ~ 2,均低于阈值 10,但是高程、粗糙度、
降水量的方差膨胀因子大于 3。 为选择更具代表性

·701·



的因素,消除具有高协方差的候选因素,经分析保留

高程这个影响因子。 将高程与其余 8 个洪水影响因

子再次进行多重共线性分析,结果表明各因素之间

不存在强相关性且方差膨胀因子均小于 3。 从而确

定最终 9 个洪水影响因子:高程、坡度、坡向、曲率、
土地利用类型、NDVI、人口密度、夜间灯光、到河流

距离,图 3 为这 9 个洪水影响因子的空间分布。
3. 2　 模型特征参数选择

利用洪水影响因子数据进行计算,得到 AHP 法

中各洪水影响因子的权重,高程为 0. 138、坡度为

0. 212、坡向为 0. 082、曲率为 0. 062、土地利用类型

为 0. 121、NDVI 为 0. 118、人口密度为 0. 062、夜间

灯光为 0. 062、到河流距离为 0. 142。

图 3　 洪水影响因子的空间分布

Fig. 3　 Spatial
 

distribution
 

of
 

flood
 

influencing
 

factors

由 SPSS 软件得到 LR 模型的特征参数,其中,
对洪水是否发生影响最显著的因素为高程,系数为

-0. 965,洪水在平坦的低海拔地区发生较多[33] ;其
次为 NDVI,植被特征会影响一个区域的地表径流和

渗透能力,洪水在植被较少的地方更易发生;第三为

到河流的距离,靠近河流的地区更易受到洪水的影

响,与 Özay 等[34] 的研究结果基本一致。 去除非显

著因素,保证所有影响因素的显著性均小于 0. 05,
具有统计学意义。 最终的 LR 模型为:

P = {1 + exp[ - (6. 48 - 0. 965x1 - 0. 124x2 -
0. 023x3 - 0. 864x4 - 0. 393x5)]} -1 (4)

式中:x1 为高程;x2 为坡向;x3 为土地利用类型;x4

为 NVDI;x5 为到河流的距离。
BP 神经网络、RF 模型与 PSO-BP 模型、PSO-RF

模型特征参数设置一致。 设置种群规模为 100,迭
代次数为 50,通过不断更新粒子的位置和速度寻找

出最佳的组合。 PSO 算法通过 MATLAB 编程语言

来实现,适应度值在优化问题中用来评估解决方案

的优劣,在最小化问题中,适应度值越低,个体越优。
收敛过程中,PSO-BP 模型和 PSO-RF 模型分别在第

32 和第 39 次迭代时适应度值达到了最低值,分别

·801·



为 0. 236 和 0. 295,之后保持稳定,表明模型达到了

最佳性能。

图 4　 6 种洪水风险评价模型的 ROC 曲线

Fig. 4　 ROC
 

curves
 

of
 

6
 

flood
 

risk
 

assessment
 

models

表 3　 各模型训练集统计指标

Table
 

3　 Statistical
 

indicators
 

of
 

each
 

model
 

in
 

training
 

set

模型 TP TN FP FN 敏感性 特异性 精确率 准确率 F1 值 标准误差 95%置信区间

AHP 116 79 61 24 0. 829 0. 564 0. 655 0. 696 0. 732 0. 027 0. 739 ~ 0. 846
LR 107 106 34 33 0. 764 0. 757 0. 759 0. 761 0. 762 0. 019 0. 854 ~ 0. 929
BP 122 126 14 18 0. 871 0. 900 0. 897 0. 886 0. 884 0. 013 0. 921 ~ 0. 970
RF 133 133 7 7 0. 950 0. 950 0. 950 0. 950 0. 950 0. 002 0. 990 ~ 0. 999

PSO-BP 120 130 10 20 0. 857 0. 929 0. 923 0. 893 0. 889 0. 012 0. 930 ~ 0. 977
PSO-RF 140 140 0 0 1 1 1 1 1 0 1

表 4　 各模型测试集统计指标

Table
 

4　 Statistical
 

indicators
 

for
 

each
 

model
 

in
 

test
 

set

模型 TP TN FP FN 敏感性 特异性 精确率 准确率 F1 值 标准误差 95%置信区间

AHP 55 31 29 5 0. 917 0. 517 0. 655 0. 717 0. 764 0. 039 0. 736 ~ 0. 888
LR 51 44 16 9 0. 850 0. 733 0. 761 0. 792 0. 803 0. 033 0. 793 ~ 0. 923
BP 52 51 9 8 0. 871 0. 900 0. 897 0. 886 0. 884 0. 027 0. 863 ~ 0. 969
RF 52 54 6 8 0. 867 0. 900 0. 897 0. 883 0. 881 0. 022 0. 903 ~ 0. 987

PSO-BP 52 53 7 8 0. 867 0. 883 0. 881 0. 875 0. 874 0. 020 0. 909 ~ 0. 985
PSO-RF 54 52 8 6 0. 900 0. 867 0. 871 0. 883 0. 885 0. 020 0. 912 ~ 0. 993

3. 3　 模型验证与比较

3. 3. 1　 模型评价性能分析

分别使用训练数据集和测试数据集对 AHP、LR
模型、BP 神经网络、RF 模型、PSO-BP 模型、PSO-RF
模型进行验证,结果如表 3、表 4 所示。 由表 3、表 4
可见,单一模型中 BP 神经网络与 RF 模型表现出较

好的拟合效果,标准误差均小于 0. 03。 模拟过程

中,RF 模型训练集的准确率较高而测试集的准确率

偏低,说明其在数据噪音较大的情况下依然出现了

过拟合现象,表明不适宜的超参数会限制机器学习

算法的数据学习能力,例如过于简单的网络结构会

导致评估结果与实际过程产生较大偏差。 与单一算

法相比,引入元启发式算法的 PSO-BP 与 PSO-RF
模型能够更准确地评估洪水风险。 对于非洪水点,
PSO-BP 模型的特异性为 0. 883,略大于 PSO-RF 模

型,说明在测试集中 PSO-BP 模型将非洪水点错误

判断为洪水点的概率较大,在不考虑预防洪成本的

前提下对城市的安全性更为有利。

分别基于训练集和测试集绘制基于 6 种洪水风

险评价模型的 ROC 曲线,如图 4 所示。 由图 4 可

见,训练集中,PSO-RF 模型 AUC 值最高(1. 000),
其次为 RF(0. 994)、PSO-BP (0. 953)、BP (0. 946)、
LR(0. 892)和 AHP(0. 793)模型;测试集中,PSO-RF
模型与 PSO-BP 模型仍然具有更好的评估效果,
AUC 值分别为 0. 953 和 0. 947,RF、BP、LR、AHP 的

AUC 值分别为 0. 945、0. 916、0. 858、0. 813。 综上,
基于元启发式算法的 PSO-BP 模型和

 

PSO-RF 模型

表现出更高的
 

AUC
 

值以及更好的整体性能,是准确

评估洪水易发区、评价洪水风险的首选方法。
3. 3. 2　 评价结果误差分析

采用均方根误差(RMSE)来衡量 BP 神经网络、
RF 模型、PSO-BP 模型、PSO-RF 模型在捕捉洪水易

发区的空间模式和变化方面的有效性,结果如图 5
所示。 RMSE 对最大、最小误差极为敏感,能够有效

反映结果的准确性, RMSE 越小表明模型性能越

好[35] 。 由图 5 可见,RF 模型在训练集和测试集中

的 RMSE 分别为 0. 2139 和 0. 314 5,小于 BP 神经网

络(0. 309 2 和 0. 334 6),说明 RF 模型在洪水风险评
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图 5　 4 种模型在训练集和测试集中的预测结果

Fig. 5　 Forecast
 

result
 

of
 

4
 

models
 

in
 

training
 

and
 

testing
 

sets

估方面误差小于 BP 神经网络。 PSO-BP 模型在训

练集 和 测 试 集 中 的 RMSE 分 别 为 0. 289 7 和

0. 305 0,PSO-RF 模型在训练集和测试集中的 RMSE
分别为 0. 137 5 和 0. 293 1,证明经 PSO 算法优化后

的机器学习模型在洪水风险评价方面具有更好的性

能,能够更加准确地分类洪水和非洪水点。
鉴于 RF 模型的误差分析结果较好,选择 RF 模

型进行洪水影响因子的重要程度排序工作。 通过

MATLAB 运算得到不同洪水影响因子重要性指数,
结果表明,NDVI 的重要性指数为 2. 066,为最显著

的影响因素,其次是到河流的距离( 1. 125)、高程

(0. 932)、夜间灯光(0. 695)、人口密度(0. 493)、土
地利用类型(0. 309)、坡度(0. 308)、曲率(0. 138)、
坡向( -0. 07)。
3. 4　 洪水风险分布图

将整个研究区划分为 184259 个像素,通过自然

断裂法将栅格值代表分为 5 个等级:极低、低、中、高

和极高,以此确定研究区中每个像素的洪水风险等

级,更好地实现洪水风险级别可视化。 表 5 为 6 种

表 5　 6 种模型评价结果中各洪水风险等级面积占比

Table
 

5　 Proportion
 

of
 

each
 

flood
 

risk
 

level
 

area
 

in
 

evaluation
 

results
 

of
 

6
 

models

模型
面积占比 / %

极低 低 中 高 极高

AHP 10. 00 21. 66 31. 81 25. 81 10. 72
LR 16. 95 22. 75 23. 80 19. 95 16. 55
BP 12. 74 20. 16 25. 42 27. 16 14. 52
RF 21. 09 27. 65 21. 40 16. 55 13. 31

PSO-BP 31. 20 21. 89 19. 52 17. 43 9. 96
PSO-RF 12. 99 30. 68 21. 36 20. 65 14. 32

模型评价结果中各洪水风险等级面积占比,图 6 为

6 种模型的洪水风险分布图。 由表 5 可见,PSO-RF
模型的评价结果中, 低风险所占面积最大, 为

30. 68%,其次是中 ( 21. 36%)、高 ( 20. 65%)、极高

(14. 32%) 和极低风险(12. 99%);PSO-BP 模型的

评价结果中,极低、低、中等、高和极高风险的面积占
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图 6　 6 种模型的洪水风险分布图

Fig. 6　 Flood
 

risk
 

distribution
 

map
 

of
 

6
 

models

比 分 别 为 31. 20%、 21. 89%、 19. 52%、 17. 43%、
9. 96%,具有高和极高的风险区域大多位于城市居

民区;RF 模型计的评价结果中,研究区极低、低、中、
高和极高风险的面积占比分别为

 

21. 09%、27. 65%、
21. 40%、16. 55%和 13. 31%;BP 神经网络的评价结

果中,研究区极低、低、中、高和极高风险的面积占比

分 别 为 12. 74%、 20. 16%、 25. 42%、 27. 16% 和

14. 52%。 由图 6 可见,PSO-BP 模型和 PSO-RF 模

型在精确定位影响洪水易感性的最关键因素方面效

率较高,NDVI、到河流距离和高程是影响洪水风险

最重要的因素。 研究结果表明,地势平坦、低洼并且

靠近河流的地区面临的洪水风险更高。

4　 结　 论

a.
 

经元启发算法 PSO 算法优化后的模型在洪

水风险评价方面具有更好的性能,能够更准确地区

分洪水点和非洪水点,并对风险等级进行更精确地

评估。 PSO-BP 模型与 PSO-RF 模型在测试集中的

准确率、精确率、敏感性、特异性、F1 值均在 0. 85 以

上,标准误差均为 0. 020,且具有更低的 RMSE。
b.

 

机器学习模型的洪水风险评价效果明显优

于传统方法,且使用元启发算法优化后的超参数能

够提高模型的分类精度,集成模型在训练集和测试

集上的分类准确率明显高于单一模型。 PSO-RF 模

型、PSO-BP 模型、RF 模型、BP 神经网络、LR 模型、
AHP 的 AUC 值分别为 0. 953、0. 947、0. 945、0. 916、

0. 858 和 0. 812,可见 PSO-BP 模型和 PSO-RF 模型

具有更高的评价能力。
c.

 

洪水影响因子的重要程度由大到小依次为:
 

NDVI、到河流距离、高程、夜间灯光、人口密度、土地

利用类型、坡度、曲率、坡向。 新乡市有至少
 

36. 5%
的区域被列为洪水高风险区,大多位于坡度较缓、地
势较为平坦的地区。
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