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基于 SVM鄄BP 神经网络的风暴潮灾害损失预评估

冯摇 倩,摇 刘摇 强
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摘摇 要:风暴潮灾害是影响我国最严重的海洋灾害,风暴潮灾害损失的预评估对防灾减灾有重要作用。 本

文选用 2002 ~ 2014 年的 40 组风暴潮历史灾情资料进行试验,首先建立风暴潮灾害损失评估指标体系并

用灰色关联分析法对指标进行筛选,然后采用最优权重组合将支持向量机和 BP 神经网络进行组合预测

分别对风暴潮直接经济损失和受灾人口数进行预测,并与单一预测方法进行对比,发现组合预测方法可以

降低误差,提高损失预测的准确性,建立风暴潮灾害损失预评估模型,为决策者进行预警信息的发布提供

有效依据。
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Pre鄄assessment for the loss caused by storm surge based on the SVM鄄BP neural network

FENG Qian,摇 LIU Qiang
(Engineering College, Ocean University of China, Qingdao 266100, China)

Abstract:Storm surge disaster is one of the most serious marine disasters in China,and the pre鄄assessment of storm
surge disaster has an important role in disaster prevention and mitigation. In this paper,40 sets of storm surge disaster
data from 2002 to 2014 were selected for experiment. This paper establishes the index system of storm surge disaster
and simplify the indicators by gray correlation analysis method. The combination model with SVM and BP neural net鄄
work forecasts the direct economic losses and the affected population number of storm surge respectively,and with sin鄄
gle prediction methods were compared. It can be found that the combination forecasting model can reduce the error,
provided effective basis for decision makers during disaster management.
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摇 摇 21 世纪被称为海洋世纪,加强海洋的开发与

利用关系到国家的长远发展[1]。 但是海洋灾害

的频发却制约着海洋的发展,而风暴潮灾害又是

海洋灾害中造成损失最大的[2]。 统计数据表明

近三年来,风暴潮造成的直接经济损失比例分别

为 94. 18% 、99. 74%和 99. 83% [3],因此风暴潮灾

害的研究和管理是非常重要的。 而风暴潮灾害损

失的定量评估可以为防灾决策提供支持,充分利

用以往的风暴潮资料,建立损失评估指标体系,并
通过指标体系与灾害损失之间的关系,对风暴潮

灾害进行灾损预估,对灾前预警、灾中指导和灾后

重建都有重要的意义。
国外学者对灾害损失预评估方面的研究起步

较早,模型也较为成熟。 美国联邦应急管理署开

发的 HAZUS鄄MH 软件系统可对飓风产生的洪涝

损失进行估算,并计算出风险大小[4鄄5];Mark Pow鄄
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ella 等[6]提出了 FPHL 模型,包括飓风灾害指标以

及损失精算组件,并以佛罗里达州为研究区域对

飓风灾害损失进行预测;还有比利时的 Flemish
模型是对暴雨洪涝灾害损失进行预测[7]。 国内

学者也越来越重视灾害预评估的研究,其中韩秀

君等依据历史数据采用统计分析、百分位数等方

法对降雪影响进行预评估[8];扈海波等从人口密

度的角度来评估风险暴露因子,建立致灾因子强

度与受灾人口之间的关系,实现对受灾人口数的

预评估模型[9]。 在风暴潮灾害损失预评估方面,
殷克东等综合运用层次分析法和熵值法确定指标

的权重,实现对风暴潮灾害的社会经济损失的预

测,并以广东省七次风暴潮实例进行试验[10];
Shuo 等基于扩展卡尔曼滤波的方法建立风暴潮

灾害风险预测模型,实现对我国风暴潮灾害经济

损失和伤亡人口指标的预测[11]。 这些研究为灾

害的预警和管理提供了理论支持,不同的模型都

有其优缺点,风暴潮灾损预评估又是一个较为复

杂的系统,因此本文在已有研究的基础上,用不同

预测方法按权重组合预测,来进一步提高预测

精度。

1摇 材料与方法

1. 1摇 数据来源和指标选取

本文中风暴潮灾害资料主要来自《中国海洋

灾害公报》 [3]、国家海洋局统计数据、国家减灾中

心统计数据以及各省统计年鉴,各省省情资料主

要来自国家统计局[12] 以及各省统计年鉴。 为了

避免通货膨胀等原因对直接经济损失的影响,本
文舍弃年份较早的灾害统计,选取了从 2002 ~
2014 年中国沿海发生的记录较为完整的 40 个风

暴潮灾害资料为总样本,并选择 2014 年的 3 个样

本作为测试集,其余 37 个样本为训练集。
准确的灾害损失评估的前提是建立合理、全

面的损失评估指标体系。 本文从灾害风险分析的

角度并充分考虑风暴潮灾害的形成机制以及数据

的易取性建立了风暴潮损失评估指标体系,包括

致灾因子、灾情、承载体、脆弱性和防灾减灾能力

五个方面,如图 1 所示。 部分指标说明如下。
(1)致灾因子。 从风暴潮形成机制分析:风

暴潮是由于强烈的大气扰动—如热带气旋、温带

气旋或爆发性气旋等天气系统所伴随的强风和气

压骤变所导致的风暴增水使潮位大幅升高的现

象[13]。 因此风暴潮造成损失的致灾因子主要包

括最大增水、最大风速、登陆中心气压、最大超警

戒水位、增水持续时间、过程总降水量等因素,但
是考虑到影响的重要程度以及数据的易取性和完

整性,选择前三个因子作为衡量风暴潮本身的致

灾危险性。
(2)孕灾环境脆弱性。 风暴潮孕灾环境主要

有地区地形地貌、浅海海岸类型、热带气旋或温带

气旋活动、海岸线长度以及海堤与岸线比重等方

面,考虑到指标数据的可量化方面,本文选取海岸

线长度以及海堤与岸线比重两个指标[14]。
(3)防灾减灾能力。 地区的防灾减灾能力通

常涉及的方面很多,本文从三个角度选取了 3 个

代表型的因子作为参考:在医疗能力方面,选取地

区医疗卫生个数作为指标;在自救能力方面,选择

人均储蓄存款作为指标;在政府救助能力方面,选
择地方财政收入作为参考指标。

图 1摇 风暴潮灾害损失评估指标体系

Fig. 1 Indicator system of evaluating storm surge disaster
losses

在灾情损失评估指标方面主要是人员损失和

经济损失两方面,其中经济损失包括直接经济损

失和间接经济损失,人员损失包括死亡人口和受

灾人口。 由于间接经济损失通常涉及方面较为复

杂,难以准确量化;随着我国防灾减灾能力的不断

提高,风暴潮灾害很少造成人员死亡,因此本文选
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择直接经济损失和受灾人口作为预测目标。
1. 2摇 影响因子预处理

由于选择的影响因子指标较多,不同的因子

之间可能存在着相关性;而且不同的影响因子之

间的单位不同,不能直接相加,因此为了避免信息

重叠,增强预测模型的准确性,要对指标进行约简

优化,筛选出包含信息量较大的一些因子作为预

测模型的输入量。 同时,人为的筛选又存在较大

主观性,因此选用灰色关联分析法进行指标因子

的筛选。 灰色关联分析法弥补了其他系统分析方

法的缺陷,对样本量的多少和样本有无规律同样

适用,而且计算量少,十分方便,更不会出现量化

结果与定性分析结果不符的情况[15]。 灰色关联

分析的步骤如下:
(1)确定比较数列和参考数列

本文选取与经济损失和受灾人员关系最为紧

密的农作物受灾面积指标 X5( k)为参考数列,其
他 15 个指标为比较序列。

(2)数据无量纲化处理。
(3)求关联系数

{X i(k)} ( i = 1,2,3,4,6,…,15)与 X5(k)之
间的关联系数为:

着i =
min

i
min
k

|X5(k)-Xi(k)|+籽 maxi max
k

|X5(k)-Xi(k)|
|X5(k)-Xi(k)|+籽 maxi max

k
|X5(k)-Xi(k)|

(1)

式中:籽沂(0,+肄 )为分辨系数,一般的取值

区间为[0,1],一般取 籽=0. 5。
(4)求关联度并排序

Yi =
1
N移

N

k = 1
着i(k) (2)

各个指标之间的关联程度可以通过关联度的

大小次序描述,分别求出{X i(k)}对{X5(k)}的关

联度并排序,即可得到各因子之间的关联度大小。
根据以上步骤,对样本进行灰色关联分析,得

到各个指标之间的关联度排序为:
X15<X14<X9<X12<X2 <X7 <X11 <X10 <X1 <X13 <X3

<X16<X4<X8<X6

因此,除去关联度低于 0. 945 的指标,即除去

中心气压、海堤与岸线的比重、医疗卫生个数、人
均储蓄存款和地方财政收入 5 个指标,剩余 11 个

指标为模型输入因子。

1. 3摇 损失评估模型的建立

1. 3. 1摇 SVM 基本原理

支持向量机(support vector machine ,SVM)是
机器学习的一种,最初是用于线性分类问题提出,
后来 Vapnik 等人在 SVM 分类的基础上引入了 着
不敏感损失函数,从而得到用于回归型的支持向

量机,并取得非常好的性能和效果。 SVM 回归拟

合是专门针对小样本问题而提出的,对样本数量

要求比较低。 SVM 用于回归分析时,其基本思想

是寻找一个最优分类面使得所有训练样本离该最

优分类面的误差最小,如图 2 所示[16]。 其核心思

想是通过一个非线性映射 F 将数据 xi映射到高维

特征空间 F 中,并在这个高维空间中构造最优线性

回归函数[17],关于支持向量机的完整数学描述可

以参见文献[18鄄19]。 它是通过一个核函数映射将非

线性映射到高维空间的,不同的核函数可以构造不

同的支持向量机,本文选择径向基核函数(RBF):

K(xi,x)= exp
- | | x-xi | | 2

2滓
æ

è
ç

ö

ø
÷2 ,滓>0 (3)

式中:滓 为均方差。 可以通过调控 滓 值来调

整核函数,因此 RBF 核函数具有很高的灵活性,
而且 RBF 核函数对应的特征空间是无穷维的,有
限样本在该特征空间中肯定线性可分,所以选择

径向基核函数[20]。

图 2摇 SVM 基本思想示意图

Fig. 2 The diagram of the SVM basic idea

1. 3. 2摇 BP 神经网络基本原理

神经网络是模仿生物神经系统的功能和结构

发展起来的信息处理系统。 神经元是人工神经网

络的基本单元,它一般是一个多输入单输出的非

线性原件[21]。 BP 神经网络一般由输入层、隐含层

和输出层三层神经元组成,层与层之间采用全连接

的方式,输入与输出之间具有较强的非线性映射能

力,网络结构图如图 3 所示(以单隐含层为例)。
该方法的基本原理是:在一个神经网络中,最

主要的参数即各层之间的连接权重,而该权重可
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图 3摇 BP 神经网络基本思想示意图

Fig. 3 The diagram of the BP neural network

借助误差反传算法进行计算。 当一个神经网络模

型通过不断地“学习冶获取输入和输出变量之间

的映射关系之后,就能根据给定的输入变量对输

出进行预测[22]。 其中输入层和输出层神经元个

数可按实际案例选择,隐含层神经元个数是对 BP
神经网络的性能影响较大的因素,但目前没有通

用的方法进行确定,本文按照以下三层神经网络

的经验式计算[23]:

k= n+m +a (4)
式中:m 为输入层节点个数;n 为输出层节点

个数;a 为常数,取值范围为 1 ~ 10。 先计算出隐

含层神经元个数范围,再依次计算出预测值与实

际值的相对误差大小,进行参数寻优,最终确定最

优的隐含层神经元个数。
1. 3 3摇 组合预测模型

采用不同的预测方法建模有不同的预测结

果,各个建模方法的预测结果和预测精度往往也

有不同。 由于预测对象的复杂性,如果仅仅运用

一种预测方法进行预测,其结果往往会有一定的

片面性。 因此为了提高预测模型的精度,综合不

同预测方法的优势,可以将不同的预测方法加权

组合。 组合预测的方法在国内已经有广泛地应

用,刘东君等用灰色预测模型、趋势外推法和指数

平滑法 3 种方法用最优加权的方法对水质进行预

测[24];李秀珍等建立 Verhulst 和趋势曲线组合预

测模型对滑坡变形进行预测[25]。
在组合预测中最关键的步骤的就是确定不同

预测方法的权重。 目前研究和应用中常用的权重

确定方法主要有一下几种:算术平均法、方差倒数

法、均方倒数法以及最小二乘准则下最优加权法。
本文采用最小二乘准则下最优加权法。

最优加权法的基本原则是:按照相对误差最

小准则建立目标函数 Q,在约束条件( s. t. )下,目

标函数 Q 最小时,求得组合模型的权重系数。 本

文选取相对误差 ei为误差统计量:ei =
yi-yi

yi
。 因此

规划问题的模型为:

min Q摇 Q = 移
N

i = 1
e2i

s. t. 摇 移
J

j = 1
w j =

ì

î

í

ï
ï

ïï 1
(5)

为了求解权重值, 将上式表示为矩阵形

式,令:
W=(w i,w2,…,w2) 子,R = (1. 1,…,1) 子,E 为

相对误差阵。
因此上式可表示为

min Q摇 Q= e子e=W子EW
s. t. 摇 R子W{ =1

(6)

引入 Lagrange 乘子法得最优权值得:
W* =(R忆E-1R) -1E-1R (7)

2摇 结果与讨论

2. 1摇 SVM 方法预测

本文进行实验主要是通过台湾林智仁等人开

发的 libsvm 工具箱[26],以 MATLAB 2014a 为平台

进行,其中最优的参数 c(惩罚因子)和参数(RBF
核函数中的方差)是利用交叉验证的方法得到,各
参数设置见表 1。 此时 SVM 预测方法得到的 MSE
最小, 将训练集的 37 个样本数据导入,经过 SVM
预测模型训练后的值如图 4 所示。

表 1摇 SVM 最优参数值设置

Tab. 1 The Optimal parameter of SVM

SVM 参数值 直接经济损失 受灾人口

-s 3 3

-c 90. 510 1

-g 0. 002 0. 25

-p 0. 01 0. 01

摇 摇 从拟合结果可以看出,SVM 预测模型在风暴

潮直接经济损失预测效果明显高于受灾人口预

测, 在受灾人口方面虽然几个较高的数据误差较

大,但总体误差在可接受范围内,SVM 直接经济

损失和人口预测的相对误差均值和决定系数 R2

见表 2,其中:

R2 =
(n移n

i =1
yyi -移n

i =1
yi移n

i =1
yi)2

(n移n

i =1
y21 - (移n

i =1
yi)2)(n移n

i =1
y21 - (移n

i =1
yi)2)

(7)
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图 4摇 SVM 训练集预测结果

Fig. 4 Predicted results of training set based on SVM

表 2摇 相对误差均值和决定系数对比

Tab. 2 Comparison of relative error mean and R2

预测方法 预测指标 相对误差均值 决定系数 R2

SVM 直接经济损失预测 0. 698 0. 94

受灾人口预测 1. 645 0. 81
BP 神经网络 直接经济损失预测 0. 889 0. 89

受灾人口预测 1. 406 0. 72

2. 2摇 BP 神经网络方法预测

在本文实验中,BP 神经网络模型采用 11 输

入,单隐含层的设置。 其中隐含层神经元个数 k
按照上文所述先求得最优 k 值范围是[3,13],为
了提高预测结果的准确性,本文在[3,23]进行测

试。 然后通过依次通过比较 MSE 值的大小选出

最优 k 值。 为了减少初始权值和阈值对结果的影

响,选取每个 k 值下运行 10 次,求出 MSE 的平均

值,以直接经济损失预测模型为例,寻优过程如

图 5。

图 5摇 隐含层神经元个数寻优

Fig. 5 Hidden layer neuron number optimization

摇 摇 由此可知,BP 神经网络在直接经济损失方面

的最优的隐含层神经元个数为 6 个,同理可得在

受灾人口预测方面的最优隐含层神经元个数也是

6 个。 训练集样本测试结果如图 6 所示。

图 6摇 BP 神经网络训练集预测结果

Fig. 6 Predicted results of training set based on BP neural network



620摇摇 海摇 洋摇 环摇 境摇 科摇 学 第 36 卷

摇 摇 从预测结果来看,BP 神经网络在受灾人口方

面的预测误差较 SVM 方法更小一些,但在直接经

济损失方面却不如 SVM 稳定,BP 神经网络直接

经济损失和人口预测的相对误差均值和决定系数

见表 2。
2. 3摇 组合预测实验过程

根据 SVM 和 BP 神经网络的训练集预测结果

分析,风暴潮直接经济损失方面,SVM 预测方法

要比 BP 神经网络的预测更加稳定,误差也更小;
而在受灾人口方面,BP 神经网络的准确度更高一

些。 因此本文将两种方法结合以提高预测的精确

度和数据利用的充分性。 按照上文所述方法,求
出 SVM 预测和 BP 神经网络模型的最优加权组合

权重,见表 3。 按最优组合权重对测试集样本进

行处理,并求出其相对误差的绝对值,见图 7,从
中可以看出,组合预测误差与两种单一预测误差

相比较小,也更稳定。
2. 4摇 独立样本测试

选取测试集样本进行测试,先用 SVM 预测和

BP 神经预测进行实验,再将得到的结果按照权重

进行组合,得到的拟合结果以及三种预测方法的

均方误差 MSE 和决定系数 R2,见表 4。
表 3摇 组合预测模型权重

Tab. 3 Weight of combination of forecasting method

直接经济损失 受灾人口

SVM 0. 86 0. 2261

BP 神经网络 0. 14 0. 7739

图 7摇 误差对比

Fig. 7 Error comparison diagram

表 4摇 测试集样本拟合结果

Tab. 4 Predicted results of test set

类别 序号 指标
结果

SVM BP 神经网络 组合预测
实际值

预测结果

1

2

3

受灾人口数 257. 48 257. 61 257. 58 256. 01

直接经济损失 28. 69 28. 80 28. 71 28. 82

受灾人口数 217. 05 149. 47 164. 74 155. 43

直接经济损失 18. 95 33. 90 28. 70 24. 66

受灾人口数 247. 98 273. 77 267. 93 258. 98

直接经济损失 29. 57 26. 22 29. 01 29. 85

MSE
受灾人口数 36. 15 9. 25 7. 51

直接经济损失 12. 56 13. 13 8. 09

R2
受灾人口数 0. 938 0. 991 0. 996

直接经济损失 0. 820 0. 201 0. 843

摇 摇 从预测结果可以看出,无论是受灾人口数还

是直接经济损失,组合预测比两种单一预测的误

差值更小,决定系数更高。 由此可知,组合预测方

法可以有效地提取单一方法的优点,同时提高了

数据的利用率,增强预测模型的可靠性。

3摇 结摇 论

(1)本文从致灾因子、灾情、承灾体、脆弱性

和防灾减灾能力 4 个方面建立损失评估指标体

系,然后通过灰色关联分析法消除信息重叠的影

响,筛选出对风暴潮灾害损失相关性较大的 11 个

指标作为预测模型的输入因子。
(2)分别用支持向量机和 BP 神经网络预测

方法对样本训练集进行预测,通过对比预测结果

可以发现,SVM 和 BP 神经网络都可以对灾害进

行较好的预测,但是 SVM 在风暴潮直接经济损失
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预测方面准确度更高,而 BP 神经网络则在受灾

人口预测方面更有优势,因此将两种预测方法进

行组合,并用最优加权组合的方法确定两者的权

重,建立灾害损失组合预测模型。 通过测试集样

本实验比较支持向量机、BP 神经网络和组合预测

三种模型的MSE 和 R2可以得出结论:与单一预测

方法相比,组合预测方法能够提高预测结果的准

确性和稳定性,并且可以更加充分的利用数据

信息。
(3)本文建立的风暴潮损失预测模型可以较

好地对直接经济损失和受灾人口数进行预测,对
灾害管理可以提供一定的理论指导。 但是由于本

文测试集样本较少,预测准确性方面还可以提高,
因此需要进一步加强数据的收集和积累工作。 在

预测模型中引入 GIS 技术也是今后研究的重要方

向,对地区进行空间数据分析,提高模型输入指标

的全面性,并利用 GIS 绘图功能,将分析结果更加

形象直观地展示出来。
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