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摘　要：应用蚁群优化算法 （ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）进行规则挖掘是一个新的研究热点。为解决指标
变量与风险级别间非线性关系，提出一种基于蚁群规则挖掘算法 （ＡｎｔＭｉｎｅｒ）的洪灾风险区划模型。在 ＧＩＳ技
术支持下，将该模型应用于北江流域洪灾风险区划实例中，结果表明：① ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型可挖掘１５条适合研究
区的洪灾风险分类规则，这些规则以简单的条件语句形式表现，便于生成风险区划图；② ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型测试精
度 （９５１％）高于相同条件下ＢＰ神经网络模型的精度 （９２９％），表明其分类性能更好，对洪灾风险区划具有
更好的适用性；③ 研究区高风险区主要集中于降雨量较大、地势平缓低洼、人口财产密集的地区，与历史洪灾
风险情况较吻合，表明所构建的模型科学合理，可为流域洪灾风险评价提供了新思路。
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　　洪水灾害是一种突发性强、发生频率高、危害
严重的自然灾害［１－２］。洪灾风险评价是确定洪灾风

险相对大小的重要手段，是一种定性、半定量化且

考虑自然属性和社会属性的综合性评价。洪灾风险

区划是在洪水风险评价基础上把研究区划分为不同

风险级别的区域，其目的是为了更准确地掌握洪灾

风险的空间分布格局及内在规律。开展洪灾风险区

划工作对洪灾风险管理、灾害预警预报、洪水保险

评估等工作具有重要指导意义。由于洪灾风险区划

受自然和社会诸多因素影响，评价过程涉及多个评

价指标，因而一直是国内外灾害学研究的热点和难

点之一。构建风险区划模型常用的方法有层次分析

法［３］、模糊综合评价［４］、集对分析法［５］等。

随着洪灾风险区划方法多样化发展，一些智能

算法也逐渐被应用，如决策树［６－７］、贝叶斯网

络［８］、随机森林模型［９］、人工神经网络［１０］等。Ｃｏ
ｌｏｒｎｉ和 Ｄｏｒｉｇｏ等［１１］于１９９１年提出了一种新的模拟
蚂蚁群体智能行为的蚁群优化算法 （ＡｎｔＣｏｌｏｎｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ），该算法具有较强的鲁棒性、
自适应性、正反馈和优良的分布式计算机制、易于

与其他算法结合的优点。基于蚁群算法的规则挖掘

（ＡｎｔＭｉｎｅｒ）最初由 Ｐａｒｐｉｎｅｌｌｉ［１２］于 ２００２年提出，
目的是从训练数据中挖掘分类规则，然后应用分类

规则对待测数据进行分类，已被成功应用于蛋白质

层次分类 ［１３］、声频信号分类［１４］、遥感影像分

类［１５］、元胞机转移规则发现［１６］等领域。上述研究

均表明ＡｎｔＭｉｎｅｒ能有效解决非线性分类问题，且
具有较高的精度与效率。

洪灾风险区划需综合考虑研究区指标变量与最

终风险级别相关关系，显然，风险区划过程实质上

也是一个解决多变量分类问题的过程。各指标变量

与风险级别之间的关系往往是复杂的非线性关系，

而ＡｎｔＭｉｎｅｒ可以有效地解决此类问题，且能保持
较高的精度与效率。因此基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ的分类方
法理论上可被应用到洪灾风险区划领域然而却鲜见

相关报道。鉴于此，本文将以北江流域为例构建洪

灾风险区划指标体系，借助ＧＩＳ技术建立基于Ａｎｔ
Ｍｉｎｅｒ的洪灾风险区划模型，以探索洪灾风险评价
新途径，以期为流域防洪减灾和灾害评估工作提供

参考依据。

１　基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ洪灾风险区划模型
洪灾风险区划指根据研究区洪水危险性特征，

参考区域承灾能力及社会经济状况，把研究区划分

为不同风险等级的区域，区划过程受自然和社会众

多因素影响，而这些因素往往通过风险指标变量体

现。构建合适的洪灾风险区划模型可以方便分析风

险空间分布特性。模型的核心任务是根据指标变量

对风险进行综合分类，即对研究区内的风险水平进

行分类并区划出不同级别。

ＡＣＯ算法主要通过模拟自然界中蚂蚁集体寻
径行为而提出的一种基于群体智能的启发式仿生进

化算法［１７］。而基于蚁群算法的规则挖掘 （Ａｎｔ
Ｍｉｎｅｒ）的目标则是从训练数据中挖掘分类规则，
每个蚂蚁的任务是不断寻找分类规则，最终整个蚁

群能够挖掘出一个非常满意的规则库［１８］。同理，

基于ＡｎｔＭｉｎｅｒ的洪灾风险区划模型的基本思想是
利用该算法卓越的分类性能对洪灾风险水平进行分

级，主要原理是利用蚁群觅食原理在数据库中搜索

最优规则，通过模仿蚂蚁寻找食物的方式来构造洪

灾风险级别识别的规则，并利用这些规则对待测数

据进行分级。

１１　ＡｎｔＭｉｎｅｒ原理
定义路径为指标节点和风险级别节点的连线，

其中每个指标节点最多只出现一次且必须有风险级

别节点［１７］。图１中给出了两条可能的路径，每条
路径对应着一条分类规则，分类规则的挖掘可以看

成对路径的搜索。然而搜索的并非最短路径，而是

最优路径，此最优路径表示最优的分类规则。可以

用路径对应规则的分类能力 （有效性）和长短

（简洁性）来衡量路径的优劣。

图１　分类规则对应的路径
Ｆｉｇ１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｒｏｕｔｅｓ

３２１
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　　蚂蚁构造规则的过程体现为构造一条路径，
可分为３个阶段［１７］：首先从一条空路径开始重复

选择路径节点增加到路径上 （模仿蚂蚁的爬行过

程），直到得到一条完整路径，也即一条分类规

则；其次进行规则的剪枝，以解决分类规则过度拟

合问题；最后更新所有路径上的外激素浓度，对下

一只蚂蚁构造规则施加影响 （模拟蚂蚁间的信息

交流）。三个阶段间的具体协作如图２所示。

图２　ＡＣＯ规则构建流程图
Ｆｉｇ２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＡＣＯｒｕｌｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

１）规则构造
定义蚁群搜索路径为指标节点和等级节点的连

线，即每只蚂蚁走过的一条路径对应于一条分类规

则。如图１所示，风险等级可以认为是食物源，各
离散指标值到风险等级之间构成了一段路径，每条

路径对应一条分类规则，分类规则的挖掘可以当作

是对最优路径的搜索。刚开始时，随机生成一条规

则，规则的形式为：ＩＦ＜ｔｅｒｍ１ＡＮＤｔｅｒｍ２ＡＮＤ… ＞
ＴＨＥＮ＜ｇｒａｄｅ＞，其中 ｔｅｒｍｉ为条件项，条件组合
用＜指标名称，操作符号 （即 “＞＝”和 “＜＝”
两种符号），指标值＞表示，ｇｒａｄｅ为满足该规则的
洪灾风险等级。需要注意的是指标样本是连续值，

需对数据进行离散化处理［１９］。

规则构造具体包括初始化蚁群、初始化信息素

和蚁群移动３部分内容：
初始化蚁群：ｍ只蚂蚁随机分布在第一个评价

指标的某节点上。

初始化信息素：所有路径节点的信息素浓度被

初始化为相同的值：

τｉｊ（０）＝
１

∑
ａ

ｉ＝１
ｂｉ

（１）

其中，τｉｊ为条件项 ｔｅｒｍｉｊ的信息素浓度，ａ为数据
库中指标 （不包括等级数）总数，ｂｉ为指标ｉ所有
可能取值的数据，ｊ为风险等级数。

蚁群移动：蚂蚁根据以下公式选择下一个节点。

Ｐｉｊ（ｔ）＝
τｉｊ（ｔ）·ηｉｊ（ｔ）

∑
ａ

ｉ＝１
∑
ｂｉ

ｊ＝１
τｉｊ（ｔ）·ηｉｊ（ｔ）

（２）

上式中采用赌轮机制用来选择指标节点［１２］，对每

个指标来说，其所属节点 ｔｅｒｍｉｊ被选择的概率为 Ｐｉｊ
（ｔ）。其中，τｉｊ（ｔ）为条件项 ｔｅｒｍｉｊ的信息素浓度，
ηｉｊ为条件项ｔｅｒｍｉｊ的启发式函数值。

ηｉｊ＝
ｍａｘ（∑

ｎ
ｆｒｅｑＴ１ｉｊ，∑

ｎ
ｆｒｅｑＴ２ｉｊ，…，∑

ｎ
ｆｒｅｑＴｋｉｊ）

∑
ｎ
Ｔｉｊ

（３）
其中，Ｔｉｊ为满足条件项ｔｅｒｍｉｊ的样本数，ｆｒｅｑＴ

ｋ
ｉｊ为Ｔｉｊ

中风险等级为ｋ的频数。在规则挖掘过程中，每得
到一条最终规则后，要移除符合规则条件部分的记

录，因而，ｍａｘ（∑
ｎ
ｆｒｅｑＴ１ｉｊ，∑

ｎ
ｆｒｅｑＴ２ｉｊ，…∑

ｎ
ｆｒｅｑＴｋｉｊ）

和∑
ｎ
Ｔｉｊ在得到一条最终规则后其值会发生变化，

需要对其进行动态更新。

２）规则修剪
根据指标节点的选择标准，在每个指标中选择

一个节点后得到一条最原始的规则，规则的有效性

通过公式 （４）进行计算。

Ｑ＝ ＴｒｕｅＰｏｓ
ＴｒｕｅＰｏｓ＋ＦａｌｓｅＮｅｇ×

ＴｒｕｅＮｅｇ
ＦａｌｓｅＰｏｓ＋ＴｒｕｅＮｅｇ　 （４）

对于等级ｃｊ的分类结果，ＴｒｕｅＰｏｓ表示实际属于该
等级且分类模型认为属于该等级的样本数；Ｔｒｕ
ｅＮｅｇ表示实际属于该等级但分类模型认为不属于
该等级的样本数；ＦｌａｓｅＰｏｓ表示实际不属于该等级
但分类模型认为属于该等级的样本数；ＦｌａｓｅＮｅｇ表
示实际不属于该等级且分类模型认为不属于该等级

的样本数。

修剪方法是依次移去能使规则有效性得到最大

提高的指标节点，即移除多余的指标节点，直到任

一指标节点的移除都会降低规则的有效性。若达到

结束条件 （足够好的规则或最大迭代次数）则结

束，否则再次返回蚁群移动的步骤。当若干蚂蚁连

续搜索到同一路径时，则认为搜索收敛，该路径进

行规则修剪后成为一条最终规则；或当迭代次数达

到指定的次数时，在迭代过程搜索到的规则中选择

质量最好的规则作为最终规则。由于在迭代过程

中，质量较好的规则，由于其信息素浓度逐渐增
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强，从而能够得以保留，并被视为最终分类规则，

其它质量较差的规则被丢弃。

３）信息素更新
人工蚂蚁在指标节点选择过程中的正反馈机制

是通过改变指标节点上的信息素浓度来实现的。当

一次迭代中的人工蚂蚁构造的规则经过修剪得到分

类规则后，所有路径节点的信息素浓度都将依据这

种分类规则的效率进行更新，指标节点的信息素浓

度更新公式如下：

τｉｊ（ｔ＋１）＝（１－ρ）τｉｊ（ｔ）＋Δτｉｊ （５）

Δτｉｊ＝∑
ｍ

ｋ＝１
τｋｉｊ （６）

Δτｋｉｊ（ｔ）＝

Ｑｋ
１＋Ｑｋ

，若第 ｋ只人工蚂蚁在该次迭代

　　　中经过节点 ｔｅｒｍｉｊ
０，










否则

（７）
其中ρ为信息素浓度的衰减系数，通常设 ρ＜１，
以避免路径上信息素的无限累加。Ｑｋ为本次迭代
过程中第 ｋ只人工蚂蚁找到的分类规则的质量，
Δτｋｉｊ（ｔ）为第ｋ只人工蚂蚁在本次迭代中留在节点ｔｅｒ
ｍｉｊ上的信息量，所有指标节点的信息素尝试被更新。
１２　基于ＡｎｔＭｉｎｅｒ的洪灾风险评价流程

本研究提出基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ的洪灾风险区划模
型，基本思路是从风险的训练数据中挖掘出风险分

类规则，并对这些规则进行精度测试，再应用这些

规则对研究区进行分类和区划以获取洪灾风险区划

图，评价流程如图３所示。模型总体上可以划分为
训练、测试和分类３部分，其中训练过程是规则构
建的核心过程。训练过程得到的分类规则用于样本

测试检验和待测数据分类。

图３　基于ＡｎｔＭｉｎｅｒ的洪灾风险评价流程图
Ｆｉｇ３　ＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆｌｏｏｄｒｉｓｋｂａｓｅｄｏｎＡｎｔＭｉｎｅｒ

２　实例分析
２１　实例流域及数据预处理

北江是珠江第二大河流，流域总面积 ４６１７０
ｋｍ２，一级支流有翁江、琶江、锦江等。由于暴雨
量大，流域坡陡，水系又是叶脉分布，洪水容易集

中，洪峰上涨速度快，具有山区洪水特点：峰型尖

瘦，涨落较快，洪峰一般呈连续的多峰型。历史上

该流域洪水泛滥频繁，损失较严重，对其洪灾风险

进行评价具有重要现实意义。

依据灾害系统理论，遵循代表性系统性、客观

性与可操作性等原则［２１～２３］，选取１０个评价指标，
包括６个反映自然属性的指标：最大 ３ｄ降雨量
（ｍｍ），台风年频次（年／次），坡度（°），河流缓冲
区（ｍ），径流深（ｍｍ），数字高程模型（ＤＥＭ）
（ｍ）；４个反映社会属性的指标：距公路距离
（ｍ），耕地面积百分比（％），人口密度（人／ｋｍ２），
ＧＤＰ密度（万元／ｋｍ２）。各指标具体分布如图４所示。

图４　各指标图层分布特征
Ｆｉｇ４　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｅｓ
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　　数据来源与预处理：１９６１－２００５年最大３ｄ降
雨量和径流深数据来源于广东省水文局（ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗｇｄｓｗｇｏｖｃｎ／ｗｃｍ／ｇｄｓｗ／ｉｎｄｅｘｈｔｍｌ），分别利
用流域内降雨站和水文站数据，采用克里金插值法

插值获得；台风数据来源于广东省气象局（ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗｇｒｍｃｇｏｖｃｎ／），台风年频次是指各县市遭受
台风袭击次数的多年平均值，且以县 （市）为单

元进行赋值；数字高程模型 （ＤＥＭ）数据来源于
美国 地 质 调 查 局 （ｈｔｔｐ：∥ ｄａｔａｇｅｏｃｏｍｍｃｏｍ／
ｄｅｍ／），用于表征流域地形情况；坡度和河流数据是
运用ＧＩＳ技术通过ＤＥＭ提取，其中河流缓冲区是根
据提取的河流的不同级别乘以 ５００ｍ后得到缓冲
区，再利用 ＡｒｃＧＩＳ中的 ＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅ工具进
行插值获得；公路数据（２００５）来源于广东省公路局
（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗｇｄｈｉｇｈｗａｙｇｏｖｃｎ／），到距公路距离指
标的处理类似于河流缓冲区，利用 ＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓ
ｔａｎｃｅ工具进行插值可得；人口和 ＧＤＰ密度数据来
源于 国 家 基 础 地 理 信 息 共 享 网 站 （ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗｎｇｃｃｃｎ／）；耕地面积百分比来源于中国科学
院共享网站（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗｃａｓｃｎ／）。在 ＡｒｃＧＩＳ９３
软件ＳｐａｔｉａｌＡｎａｌｙｓｔ模块支持下，利用栅格计算器
（ＲａｓｔｅｒＣａｌｃｕｌａｔｏｒ）的地图代数功能 （ＭａｐＡｌｇｅ
ｂｒａ）对上述１０个评价指标图层进行极差标准化处
理，生成１０个 ｇｒｉｄ栅格数据图层，空间分辨率为
１００ｍ×１００ｍ。
２２　实例应用步骤

为验证 ＡｎｔＭｉｎｅｒ可以被应用到洪灾风险区划
领域中，本文结合图３通过样本选取、分类规则挖
掘 （训练）、精度检验 （测试）、风险等级识别

（分类）４个步骤构建基于ＡｎｔＭｉｎｅｒ的洪灾风险区
划模型，详述如下：

１）样本选取。训练样本选择是蚁群学习的关
键步骤，直接关系到所获规则质量。根据实际调查

和现有的评价成果［１０，２０－２２］，利用 ＡｒｃＧＩＳ９３空间
分析模块的 Ｓａｍｐｌｅ命令采用分层随机采样的方法
来获取训练样本和测试数据集。训练数据集的样本

数为２０００，测试数据集的样本数为 １０２９。基于
ＷＥＫＡ（ＷａｉｋａｔｏＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｎａｌｙ
ｓｉｓ）平台利用基于熵的离散化方法对样本数据进
行离散化处理［１５］。

２）分类规则挖掘。洪灾风险等级分类规则通
过ＡｎｔＭｉｎｅｒ从训练数据中挖掘，ＡｎｔＭｉｎｅｒ是根据
文献 ［１５］提供的代码并作改进后在 ＶｉｓｕａｌＢａ
ｓｉｃ６０环境中编程实现。在运用 ＡｎｔＭｉｎｅｒ挖掘规
则时，离散化后的各指标值作为蚂蚁路径的属性节

点，洪灾风险等级作为蚂蚁路径的风险级别节点，

每条路径对应一条分类规则。分类规则的挖掘可以

当作是蚂蚁对最优路径的搜索。本研究中，对于２
０００个训练样本，ＡｎｔＭｉｎｅｒ的参数设置如下：蚁
群数量 ＝６０；每个规则覆盖的最少样本数 ＝５；最
大未覆盖样本数 ＝５；收敛规则数 ＝１０；迭代次数
＝１０００可收敛。在这５个参数中，蚁群数量和每
个规则覆盖的最少样本数对分类精度较为敏感。训

练结果表明：模型总体分类精度随着蚁群数量的增

加而改善，但蚁群数量大于６０以后基本稳定；分
类精度随着每个规则覆盖的最少样本数的增加而降

低，当其等于５时达到最佳。
３）精度检验。应用 ＡｎｔＭｉｎｅｒ挖掘的分类规

则前，需利用测试数据集进行精度验证，精度满足

要求才能应用所挖掘的规则。输入１０２９个测试数
据检测所挖掘规则，并生成混淆矩阵。

４）风险等级分类。获取挖掘得到的分类规则
后，利用ＡｒｃＧＩＳ９３栅格计算器的条件语句对风险
级别进行分类，并生成北江流域洪灾风险区划图。

２３　结果与分析
通过实例应用的４个步骤后，结合北江流域的

１０个指标，借助ＧＩＳ技术构建的基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ洪
灾风险区划模型可获得以下主要结果：

１）分类规则。利用构建的 ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型对
训练数据进行挖掘后共获得１５条分类规则，这些
分类规则能覆盖所有风险等级。表１列出了模型参
数及部分分类规则，其中，规则的置信度是根据该

规则对测试数据的分类精度来确定。从表１可以看
出，该模型所挖掘的分类规则较简单，均以条件语

句形式表现，毋需通过数学公式来表达，能更方便

和准确地描述评价指标间的复杂关系，显然比数学

公式更容易让人理解。与此同时，根据上述规则可

以地利用ＡｒｃＧＩＳ９３中栅格计算器极其方便地生成
风险区划图，省略了其它智能模型的 “待测栅格

数据→点数据→判别→还原栅格数据”的转化与
判别步骤，大大节省了计算时间。

２）测试精度。训练后构建的 ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型
需要满足精度要求才能进行下一步应用。根据生产

的混淆矩阵 （表２）可知，模型平均测试精度高达
９５１％，表明建立的模型精度满足要求 （一般大

于８０％即可），所挖掘的规则可被应用到全流域进
行风险区划。为了突出 ＡｎｔＭｉｎｅｒ区划模型与其他
模型的判别性能，选用基于 ＢＰ神经网络的洪灾风
险区划模型［１０］进行训练与测试，测试过程采用与

ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型相同的训练与测试数据，最后产生
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表１　ＡｎｔＭｉｎｅｒ挖掘的部分规则１）

Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒｔｓｏｆｔｈｅｒｕｌｅｓｍｉｎｅｄｂｙＡｎｔＭｉｎｅｒ

序号 ＩＦ〈ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ〉 ＴＨＥＮ〈ｇｒａｄｅ〉 置信度 ＡｎｔＭｉｎｅｒ参数

规则１
ａ２＞＝２０１ａｎｄａ２＜＝２９７ａｎｄａ６＞＝１８５０
４ａｎｄａ６＜＝２３１３ａｎｄａ８＞＝１３２９４

５ １０

规则２ ａ２＞＝１２５ａｎｄａ４＞＝３２ａｎｄａ９＞＝０７２ａｎｄａ９＜＝０９５ ３ ０９９
规则３ ａ１＜＝１９５５ａｎｄａ４＜＝２５ａｎｄａ９＜＝０８８ａｎｄａ１０＜＝３４５ １ ０９７
规则４ ａ６＞＝２３１３ａｎｄａ６＜＝３９３２１ａｎｄａ９＞＝１００ ４ ０９１
规则５ ａ９＜＝０９９ ２ ０９０

……

蚂蚁数：６０
每个规则覆盖的

最少样本数：５
最大未覆盖样本数：５
最大迭代数：１０００

１）ａ１～１０分别表示最大３ｄ降雨量、ＤＥＭ、ＧＤＰ密度、耕地面积百分比、人口密度、距公路距离、径流深、坡度、河流缓
冲区、台风年频次１０个指标的标准化数值；ｇｒａｄｅ为洪灾风险等级，１～５分别表示安全、较安全、中等、较危险、危险。

测试混淆矩阵 （表３）。对比两混淆矩阵可知，ＢＰ
神经网络模型的平均测试精度为９２９％，略低于
ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型的结果，表明ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型的区划
性能更好，在洪灾风险区划领域有较好的适用性。

３）风险空间分布特征。根据挖掘的 １５条分
类规则，利用ＡｒｃＧＩＳ９３栅格计算器输入以条件语
句表现的分类规则对风险级别进行分类，并生成北

江流域洪灾风险区划图 （图４）。根据风险区划图
分布特征可知，危险区域主要集中于清远市区、四

会市、南雄县中部、阳山县中部、怀集县南部、佛

冈县、英德市中部等泛洪区；较危险区域主要位于

乐昌市、仁化县、广宁县、翁源县、怀集县南部、

英德市南部等泛洪区。对比图４指标分析可知，危
险与较危险区域降雨较为丰富，且多集中于地势平

表２　ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型测试精度
Ｔａｂｌｅ２　ＴｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆＡｎｔＭｉｎｅｒｍｏｄｅｌ

等级 １ ２ ３ ４ ５ 合计 产生精度／％

１ １９７ ７ ０ ０ ０ ２０４ ９６６

２ ７ １８６ ３ ０ ０ １９６ ９４９

３ ０ ０ １６７ ２０ ０ １８７ ８９３

４ ０ ０ ０ １９１ ７ １９８ ９６５

５ ０ ０ ０ ６ ２３８ ２４４ ９７５

合计 ２０４ １９３ １７０ ２１７ ２４５ １０２９

使用精度／％ ９６６ ９６４ ９８２ ８８０ ９７１

总精度＝９５１％

表３　ＢＰ神经网络模型测试精度
Ｔａｂｌｅ３　ＴｅｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

等级 １ ２ ３ ４ ５ 合计 产生精度／％

１ １９４ ８ ２ ０ ０ ２０４ ９５１

２ ７ １８５ ４ ０ ０ １９６ ９４４

３ ０ １２ １５７ １８ ０ １８７ ８４０

４ ０ ０ ３ １８６ ９ １９８ ９３９

５ ０ ０ １ ９ ２３４ ２４４ ９５９

合计 ２０１ ２０５ １６７ ２１３ ２４３ １０２９

使用精度／％ ９６５ ９０２ ９４０ ８７３ ９６３
总精度＝９２９％
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缓的平原或洼地地区。这些地区能较快地汇集雨水

并形成径流，极易形成洪水或内涝；与此同时，这

些地区人口与财产较为密集且农业较为发达，因而

导致风险较高。为了便于与洪灾实际情况进行比

较，选取北江流域４次典型的极端洪水灾害，即
１９１５、１９４９、１９８２和１９９４年大洪水，以洪水淹没
范围为基础［２０－２２］，并结合灾情记录，发现北江流

域洪灾较重及风险较高的区域与图５中危险、较危
险区域较为一致。验证结果表明图５能较好地反映
北江流域存在的洪灾风险实际情况。

图５　基于ＡｎｔＭｉｎｅｒ模型的北江流域洪灾风险区划图
Ｆｉｇ５　Ｚｏｎｉｎｇｍａｐｏｆｆｌｏｏｄｄｉｓａｓｔｅｒｒｉｓｋｂａｓｅｄｏｎ

ＡｎｔＭｉｎｅｒｉｎｔｈｅＢｅｉｊｉａｎｇＲｉｖｅｒｂａｓｉｎ

３　结　论
本文试图将蚁群算法的规则挖掘 （ＡｎｔＭｉｎｅｒ）

引入到洪灾风险区划中，并建立基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ的
洪灾风险区划模型，在ＧＩＳ技术支持下将此模型应
用于北江流域，结果表明：１）基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ洪
灾风险区划模型在训练过程中共挖掘１５条适合研
究区的洪灾风险分类规则，这些规则通过简单的条

件语句而非复杂的数学公式表现，极容易与ＧＩＳ技
术结合并生成风险区划图；２）基于 ＡｎｔＭｉｎｅｒ模
型的测试精度为９５１％，而相同条件下的ＢＰ神经
网络模型精度为９２９％，显然前者的分类性能更
好，对洪灾风险区划有更好的适用性；３）Ａｎｔ
Ｍｉｎｅｒ识别的高风险区主要集中在降雨量较大、地
势平缓低洼、人口和财产密集的地区，与历史洪灾

风险情况较吻合，表明所构建的模型科学合理，可

为洪灾风险区划提供新思路。

ＡｎｔＭｉｎｅｒ作为一种群智能方法，在数据处理
中具有较大的应用价值，可为洪灾风险的智能化区

划提供一种有效的方法。但毕竟将 ＡｎｔＭｉｎｅｒ应用
到洪灾风险区划领域才刚刚起步，在应用时还有一

些限制，如本研究仅选取了１０个评价指标，从流
域宏观的角度分析洪灾风险分布是合理的，但因忽

略了水库、堤防等水工建筑物的防洪影响，在微观

上风险区划精度不一定能满足要求；另外对于算法

本身，在数据挖掘过程中所发现的规则是按照顺序

排列，存在计算耗时相对较长等不足。
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