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摘要: 风暴潮灾害一直以来对中国东南沿海地区的社会经济发展具有较为严重的负面影响, 是对中国

造成危害最为严重的海洋灾害之一, 建立一个准确有效的损失评估模型进行风暴潮灾害损失预测, 对

风暴潮灾害的预防具有重要的意义。本文在现有研究的基础上收集了 2000—2018 年中国东南沿海的

琼、粤、闽、浙等省份记录较为完整的风暴潮灾害相关数据, 在综合考虑危险性、承灾体脆弱性、孕

灾环境和防灾减灾能力的基础上, 建立起更为完整的风暴潮灾害损失的指标体系。相较于单一的 BP

神经网络, 本文在借鉴机器学习相关理论的基础上搭建了差分进化灰狼算法(DEGWO)优化的 BP 神经

网络, 对样本进行训练和仿真测试。结果表明, 通过 DEGWO 算法优化后的模型误差更小, 数据的拟合

程度更高, 对比而言, 提高了风暴潮灾害损失预测的精确性, 能够为风暴潮灾害损失预测的研究提供

新的思路, 同时也为风暴潮灾害的防灾减灾管理提供了指导。 
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自 20 世纪 90 年代以来, 随着全球气温变暖现象

的逐渐发展 , 极端天气状况和灾害事件频发 , 日益

突出的海洋灾害风险对中国沿海地区社会经济的可

持续发展产生了较为严重的负面影响, 其中影响范

围 广、造成损失 大的就是风暴潮灾害。风暴潮

是热带、温带气旋等风暴过境所伴随的强风和气压

骤变而引起叠加在天文潮位之上的海面振荡或非周

期性异常升高(降低)现象[1]。中国领海宽阔, 海岸线

绵长 , 沿海城市分布广泛 , 遭受风暴潮灾害尤为严

重。据《中国海洋灾害公报》显示, 2011 至 2020 年

中国海洋灾害造成的直接经济损失已累计达 876 亿

元, 其中由风暴潮造成的损失所占比重超过 90%。因

此 , 做好风暴潮灾害的应对工作 , 加强对风暴潮灾

害损失的量化评估 , 提高损失的预测水平 , 对防灾

减灾管理决策具有重要的意义。 

国外对风暴潮灾害的研究起步较早 , 美国国家

飓风中心(National Hurricane Center, NHC)自十九世

纪九十年代起就有对热带气旋发生路径进行追踪和

预测的相关研究。随后美国又组建联邦应急管理局

(Federal Emergency Management Agency, FEMA), 主

要进行风暴潮灾害的预防、应急、减灾和恢复等工

作。西方国家对灾害损失评估模型的应用较成熟, 美

国联邦应急管理局建立针对飓风灾害损失评估的

HAZUS－HM 模型(Hazus Hurricane Model)已被多个

研究机构所采用 [2]; Powell 等提出了一种公开模型

FPHLM(Florida Public Hurricane Loss Model), 包括

飓风灾害指标以及损失精算组件, 对飓风灾害损失

进行预测[3]。 

近年来, 中国对风暴潮灾害损失评估的研究日益

增多, 主要涵盖灾后损失和灾前损失。中国前期的损

失评估研究主要集中于灾后损失和损失等级评估[4-6]。

灾后评估虽然结合了现场调查而使得数据更趋于真

实, 但对于灾害发生后的处理决策具有滞后性。随着

社会经济的发展与灾害防范意识的增强, 中国学者们

越来越意识到预估灾害损失对防灾减灾工作的重要

性, 提高了对相关研究的重视程度。灾害损失程度是

危险性、脆弱性、孕灾环境和地区的防灾减灾能力[7-8]
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综合作用的结果, 在灾前损失评估中, 需要充分考虑

这几个方面的指标, 才能对风暴潮灾害损失有较为全

面的预测。20 世纪 90 年代以来, 中国部分学者采用

数理统计法、层次分析法、因子分析法、模糊数学[9-12]

等方法将危险性与灾害损失相结合分析搭建评估模

型, 对风暴潮灾害损失进行预测。脆弱性与孕灾环境

显著相关, 基于它们的内在联系, 学者们大都选取脆

弱性来进行损失分析。浙江省水利工程院曾基于该省

典型的台风风暴潮案例, 针对具体地区的不同财产类

型计算出风暴潮脆弱性损失矩阵 [13]; 同时也有学者

通过脆弱性指数来划分风暴潮灾害脆弱性等级[14]。在

防灾减灾能力方面, 较少有学者能同时将防灾减灾能

力的定量分析也考虑到风暴潮灾害损失的预测中, 而

是更多集中在对泥石流、洪涝[15-16]等灾害的防灾减灾

综合指标评估的研究。综上所述, 在考虑损失相关因

子方面, 更多的研究是将风暴潮灾害损失与单一的危

险性或脆弱性联系起来, 对孕灾环境和防灾减灾能力

角度的分析有所忽视, 这使得预测模型具有一定局限

性, 难以更加全面地呈现损失预测结果, 从而可能与

实际损失产生较大的误差。因此能够综合考虑危险

性、脆弱性、孕灾环境和防灾减灾能力等与灾害损失

的相关关系, 建立损失评估较为全面的指标体系对风

暴潮灾害损失的预测研究尤为重要。 

在损失预测方法方面 , 传统的方法是依据已发

生损失的历史资料, 采用合理的统计模型来进行分

析预测 [17]; 此外 , 还有学者建立起风暴潮灾害的致

灾因子与经济损失之间的关系, 利用灾害强度指数

来建立与直接经济损失的拟合方程, 主要包括线性

回归法、多项式曲线法、对数法、指数法等[4]。但是

研究表明通过这些传统方法进行的损失评估所得到

的结果往往误差较大。因此逐渐有学者开始将反向

传播(Back Propagation, BP)、径向基函数(Radial basis 

function, RBF)等不同的机器学习算法应用到灾前损

失预测的研究中[18-21]。这些研究的结果一定程度上

反映了机器学习方法在损失预测中的可行性, 为风

暴潮灾害的损失预测提供了新的思路和研究基础。

而简单的 BP 神经网络模型自身仍存在缺陷, 结构不

够稳定 , 易陷入局部 优 , 也更易受到数据不完整

的影响, 因此在预测的精准性方面还有待提高。 

鉴于此, 本文综合考虑危险性、承灾体脆弱性、

孕灾环境和防灾减灾能力与灾害损失的相关关系 , 

建立起较为完整科学的损失评估指标体系, 同时借

鉴机器学习的理论搭建差分进化灰狼算法改进的 BP

神经网络模型, 通过差分进化灰狼算法优化 BP 网络

的权、阈值, 使网络结构更加稳定, 并提高了全局搜

索能力 , 进一步增强了损失预测的精准性 , 为风暴

潮灾害损失的预测提供了新的研究思路。 

1  资料来源与处理 

1.1  数据来源 

中国东南沿海地区台风登陆频繁, 受到风暴潮的

侵袭严重, 而该地区又是人口密集且经济较为发达的

地区, 因此往往在历次风暴潮灾害中遭受较大的损失。

本文系统收集了东南沿海地区历年来风暴潮灾害较为

严重的浙江、福建、广东、海南四个省份的 2000—2018

年发生的台风风暴潮灾害数据, 整理发现虽然此期间

风暴潮过程发生次数较多, 但有部分风暴潮过程并未

造成灾害, 还有较多风暴潮灾害过程造成损失较小, 

发生年份较早等原因, 对其损失统计较为笼统, 大部

分仅涉及直接经济损失值, 而如农田受灾面积、水产养

殖受灾面积、房屋与船只损毁等并没有具体统计。除

此之外各省份海洋灾害公报中的损失统计选取的指标

也并不完全一致。基于此, 本文从其中选取了 44 组各

损失指标记录较为完整的台风风暴潮灾害数据作为样

本进行分析。数据资料主要来源于《中国海洋灾害公

报》[22]、各省份历年海洋灾害公报以及各省份历年统

计年鉴[23-29]、《中国风暴潮灾害史料集》[30]。 

1.2  指标体系的建立 

中国的风暴潮灾害损失评估指标体系还没有形

成较为统一的确立标准。有学者主要针对统计的承灾

体灾情指标对风暴潮灾害的直接或间接经济损失进

行评估, 核心指标主要选取死亡及失踪人口数、农田

受灾面积、海水养殖受灾面积、房屋与船只损毁、海

岸工程损毁等, 指标体系层次较为单一[11]。随着该问

题研究的不断深入, 学者们开始将致灾因子与灾情联

系起来, 在指标体系的搭建中综合分析风暴潮灾害的

成灾机制, 将 大风速与中心 低气压等危险性指标

考虑在内[31]。但风暴潮灾害的损失程度是各方面因素

综合作用的结果, 除了危险性与承灾体的脆弱性直接

关系到风暴灾害的损失, 孕灾环境与地区的防灾减灾

能力也是影响损失的重要因素[8]。综合考虑危险性、

承灾体脆弱性、孕灾环境、防灾减灾能力与风暴潮灾

害的相关关系, 建立起较为合理、完整的指标体系更

有利于风暴潮灾害损失的预测评估。基于此, 本文依

据自然灾害损失评估的相关理论[32]及指标选取原则, 
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从危险性、承灾体的脆弱性、孕灾环境、防灾减灾能

力等 4 个角度选取相应指标因子来建立风暴潮灾害损

失评估的指标体系(图 1)。 

 

图 1  风暴潮灾害损失评估指标体系 

Fig. 1  Storm surge disaster loss assessment index system 

 
(1)危险性。风暴潮的危险性主要在于风暴潮的

变化过程, 可能造成人员伤亡, 或造成财产损失、环

境破坏, 包括天文潮、风暴增(减)水、近岸海浪及漫

滩淹没等要素的危险性大小及其综合[33]。在此选取

大风暴潮增水、超警戒潮位、中心 低气压、台

风登陆的 大风速 4 个指标。 

(2)承灾体脆弱性。风暴潮灾害的承灾体包括受

到其影响和损害的人、物以及其他各种社会资源, 例

如人的生命安全、房屋、船只、码头、堤坝、种植

作物及养殖产品等[34]。随着国家灾害预报能力和救

援能力的增强及社会安全意识的提高, 由风暴潮灾

害所导致的死亡与失踪人数已连续多年为 0, 因此该

指标在此不考虑。根据数据的可获得性, 本文选取受

灾人口、水产养殖受灾面积、农田受灾面积、房屋

损毁、船只损毁、海岸工程损毁共 6 个指标。 

(3)孕灾环境。孕灾环境主要包括人文与自然环

境, 人文环境方面主要体现的是中国东南沿海地区

人口密集程度、农田的种植以及水产养殖的发展, 选

取人口密度、农田种植面积、水产养殖面积三个指

标。在自然环境方面主要是指地形地貌等因素, 选取

海岸线长度指标。 

(4)防灾减灾能力。防灾减灾能力包括灾前的防

灾工程建设以及灾害后的恢复, 这在很大程度上受

到当地的社会经济发展以及公共设施建设的影响。

综合考虑与防灾减灾能力的联系以及数据的完整性, 

本文选取地方财政收入、地区生产总值、医疗卫生

机构个数以及每千人拥有卫生机构床位数等指标。 

1.3  数据预处理 

由于风暴潮灾害损失所涉及的相关指标较多 , 

并且这些指标因子与损失的联系程度各不相同。为

了排除冗余信息 , 使数据信息更为有效 , 需要对指

标因子进行进一步的筛选。在对指标体系的处理中

有学者曾采用模糊数学[35]、层次分析[36]等方法来分

配权重, 但是隶属度函数的确定以及层次分析决策

中用到的专家打分方法都在一定程度上依赖于决策

者的经验判断, 而具有较强的主观性。因此本文采用

熵值法来对风暴潮灾害损失的各项指标进行赋权[37]。

熵值法借鉴了信息熵的思想, 能够根据指标的相对

变化程度对整体的影响算出不同指标的权重, 权重

值越大 , 贡献度越高 , 以此筛选出在风暴潮灾害损

失中占比较重的指标因子, 作为模型的输入变量。相

较于层次分析等赋权方法, 熵值法不涉及人为的因

素, 因此更为客观。分析步骤如下:  

(1)数据标准化 

由于统计的各类指标其计量单位有所不同 , 在

进行模型计算前, 需先要对各指标的原始数据作归

一化处理:  
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式中: ijz 为归一化后第 i个样本的第 j个指标的数值; 

ijx 为原始值,  max jx 、  min jx 分别为该指标的

大值和 小值。 
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(3)计算第 j 项指标的熵值 ej:  
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(4)计算 j 指标的信息熵冗余度 dj:  

dj = 1－ej .               (4) 

(5)计算各指标的权重值 wj:  

1

j
j n

j j

d
w

d




.              (5) 

通过上述过程, 对指标进行赋权, 结果如表 1 所示。 

 
表 1  指标因子的熵值、信息熵冗余度以及权重值 
Tab. 1  Entropy value, information entropy redundancy 

and weight value of each index factor 

因子 熵值 ej 信息冗余度 dj 权重 wj 

X1 0.954 2 0.045 8 0.015 1 

X2 0.890 2 0.109 8 0.036 2 

X3 0.977 1 0.022 9 0.007 5 

X4 0.968 1 0.031 9 0.010 5 

X5 0.875 3 0.124 7 0.041 1 

X6 0.853 6 0.146 4 0.048 3 

X7 0.789 8 0.210 2 0.069 3 

X8 0.193 7 0.806 3 0.265 9 

X9 0.842 4 0.157 6 0.052 0 

X10 0.764 0 0.236 0 0.077 8 

X11 0.926 0 0.074 0 0.024 4 

X12 0.354 5 0.645 5 0.212 9 

X13 0.956 4 0.043 6 0.014 4 

X14 0.982 6 0.017 4 0.005 7 

X15 0.885 3 0.114 7 0.037 8 

X16 0.904 1 0.095 9 0.031 6 

X17 0.914 3 0.085 7 0.028 3 

X18 0.935 9 0.064 1 0.021 1 

 

由上述熵值法计算结果可知 , 指标权重值由大

到小排序前 10 的因子的贡献率已超过 87%, 由此, 

终选取房屋损毁 X8、农作物种植面积 X12、海洋工

程损毁 X10、农田受灾面积 X7、船只损毁 X9、水产养

殖受灾面积 X13、受灾人口 X5、超警戒潮位 X2、地方

财政收入 X15、地区生产总值 X16 等 10 个指标作为模

型的输入变量。 

2  研究方法 

2.1  BP 神经网络原理 

上世纪八十年代中期, David Runelhart 等人[38]提

出了以反向误差算法来进行误差校正的一种多层前馈

网络, 其计算过程包括正向计算过程和反向计算过程

两个部分, 通过这两个过程的交替反复训练学习, 使

得 终获取结果满足一定的误差要求[39]。BP 网络模型

通常由三部分结构组成, 即输入层、隐含层和输出层

(图 2), 隐含层可以为单或多层, 每一层有若干节点, 

其层数和神经元个数可以视具体情况设定。BP 神经网

络从输入层到输出层是正向传递, 输入的特征值经过

隐含层的计算后输出为预测值, 若输出的预测值并不

能达到预先设定的精度, 则会将预测值与对应数据进

行比较并计算出相应的误差。误差计算完成后原路返

回不断向向前一层传播, 将此信号分散给各层节点, 

以此为依据调整权值和阈值, 形成反向传播过程, 通

过这样的过程反复训练, 直到实现期望结果。 

 

图 2  BP 神经网络单隐含层结构图 

Fig. 2  Structure of BP neural network with single implicit layer 

 
假设 nl 表示第 l 层神经元的个数, f()表示激活函

数,  lW 为权重矩阵,  l
ijW 表示 l-1 层 j 个神经元到

l 层 i 个神经元的权重,  lb 为 l-1 到 l 层的偏置,  lz

表示神经元状态,  la 为 l 层神经元的输出值, 则 
       1l l l lz W a b  ,             (6)   

    l la f z .               (7)  

以均方误差作为损失函数:  

  21

2
lE a y  .             (8) 

 la 为训练样本实际输出, y 为期望输出。 

输出层梯度计算:  

( ) ( )( ) ( )( )l l la y f zd ¢= -  ,          (9) 

  
   1l l
i jl
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E
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w
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.              (11) 

隐含层梯度计算:  
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2.2  DEGWO 算法原理 

灰狼算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)是在 2014

年提出的一种元启发式算法, 主要模拟了灰狼群体

的捕食活动, 该算法的优化过程包含了灰狼的社会

等级分层、跟踪、包围和攻击猎物等步骤[40]。GWO

算法收敛性能更强 , 调整参数较少 , 但是在解决复

杂问题时却容易出现陷入局部极值的问题。差分进

化算法(Differential Evolution, DE)作为一种模拟生物

进化的算法, 能够通过变异、交叉和选择使种群不断

进化, 借鉴此思想, 将 DE 算法与 GWO 算法相结合, 

形成差分进化灰狼算法(DEGWO), 从而弥补 GWO

算法的缺陷, 增强全局搜索能力。其过程主要通过

DE 算法的交叉、选择操作维持种群的多样性, 并将

其作为 GWO算法的初始种群计算目标函数值, 选出

优的三个个体、、, 据此更新其他灰狼个体的

位置, 然后利用 DE 的交叉和选择操作更新所有灰狼

位置, 反复迭代直至选出 优目标值[41]。 

 

图 3  灰狼社会等级分层 

Fig. 3  Social hierarchy of GWO 

 
算法的具体实施步骤及流程:  

(1)设置差分进化算法各项参数 , 种群规模 N, 

大迭代次数 tmax, 搜索范围 ub、lb, 交叉概率 CR, 

缩放因子 F 范围, 搜索维数 D。 

(2)初始化参数 a, A 和 C, 通过变异、选择操作

初始化灰狼种群。 

(3)计算灰狼个体的目标函数值, 并选出 优个

体: 、、。 

(4)计算其他灰狼与、、 距离并更新位置。 

(5)更新参数 a, A 和 C 的值, 对个体位置进行交

叉操作, 选择产生新个体并计算目标函数值。 

(6)更新、、 的位置。 

(7)判断是否达到 大迭代次数 tmax, 若是, 即结

束算法并输出 优解 α值, 否则, 回到(3)继续执行。 

 

图 4  DEGWO 算法流程 

Fig. 4  Flowchart of the DEGWO 

 

2.3  DEGWO-BP 神经网络模型 

BP 网络的结构较为简单, 训练过程是依靠对权

值和阈值的不断调整, 无需另设参数。虽然这种结构

操作简单, 但是也增加了初始权值阈值对模型性能

的影响, 如果仍以随机化的方式来获取初始权值、阈

值, 训练结果将难以避免地产生易陷入局部 优等

缺陷。基于此, 本文利用 DEGWO 算法进行寻优, 将

该算法输出的值作为 BP 神经网络的初始权、阈值, 

形成 DEGWO-BP 训练模型, 以进一步提升网络性能, 

克服标准 BP 神经网络通过随机化初始权值和阈值

所形成的稳定性差、易陷入局部 优等问题。  

模型搭建过程如下:  

(1)利用熵值法对数据进行预处理后, 筛选出输

入层的特征值, 并将样本数据划分训练集与测试集。 

(2)设置 BP 网络结构隐含层数、神经元个数、

大迭代次数、目标误差值、学习率等相关参数。 

(3)搭建 DEGWO 算法, 确定 优初始权值和阈

值并进行赋值。 



 

 Marine Sciences / Vol. 47, No. 12 / 2023 15 

(4)将训练集作为输入层导入网络中进行训练 , 

以直接经济损失为唯一输出值。 

(5)测试集进行性能测试。 

 

图 5  DEGWO-BP 模型 

Fig.5  DEGWO-BP model 

 

3  结果分析 

本文总样本为数据集内 44 个记录较为完整风暴

潮灾害 , 由于样本量较小 , 在此将其划分为两个互

斥的集合即训练集(4 个样本)和测试集(40 个样本), 

使用训练集的数据来对模型进行训练, 以测试集来

验证模型效果, 将测试集计算的误差近似作为现实

场景中的泛化误差。同时, 本文以相对误差 Ei 和决

定系数 R2 作为性能评估指标, 其计算公式如下:  

i i
i

i

y y
E

y

 
 , (i=1, 2, …, n) .       (15) 

 
   

2

1 1 12
2 22 2

1 1 1 1

n n n
i i i i i i i

n n n n
i i i t i i i t

n y y y y
R

n y y n y y

  

   

 

             

  
   

. 

(16) 
其中: y'i 与 yi 分别代表第 i 个样本的预测值和真实值; 

n 为总样本量; 在这两项指标中, Ei 越小、R2 在其范围

内越趋于 1, 模型性能越好; 反之, 模型性能越差。 

本文以 MATLAB 2019a 为平台, 搭建模型中的

BP 神经网络部分 , 函数定义为 net=newff(inputn, 

outputn, hiddennum, {'tansig', 'purelin'}, 'trainlm'), 其

中参数分别为输入值、输出值、隐含层神经元个数、

输入层与输出层传递函数、训练函数。损失函数(MSE, 

记为 EMS):  

EMS =
 21

n
i i ty y

n
  .          (17) 

y'i为第 i个样本的预测值; yi为第 i个样本的真实值; n

为总样本量。训练次数 epochs=1 000, 学习速率为 0.1, 

训练目标 小误差 0.000 01。输入层节点数依据前文

由熵值法确定的输入变量数目 m=10, 输出层节点数

n=1, 隐含层为 1。隐含层神经元个数根据公式 

 h m n a   , a∈[1, 10]计算为[4, 14]。为提高预

测的准确性 , 在实验过程中将取值范围扩大到 [3, 

20], 通过模型多次运行, 依次计算每个神经元数目

下的 MSE 值, 选取该值 小的节点即为 优的节点

值。通过寻优设置隐含层神经元个数为 12, 寻优结

果如图 6。文中搭建的差分进化灰狼算法, 其搜索维

度由 D m h n h h n      计算得 D=145, 本文的搜

索结构并不复杂, 初始种群数量为设置为 10, 大

迭代次数 tmax=50, 通过图 7 的适应度变化曲线可以

看出, DEGWO 算法优化的 BP 模型收敛速度较快。 

 

图 6  隐含层节点数寻优结果 

Fig. 6  Hidden layer node number optimization 

 

图 7  DEGWO-BP 神经网络适应度 

Fig. 7  Fitness of a DEGWO-BP neural network 
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图 8、图 9、图 10 分别为 BP 模型、DEGWO-BP

模型训练集与测试集的拟合结果。从图中可以发现, 

在拟合效果上无论是训练集还是测试集, 相较于优

化前的 BP 神经网络, 经过差分进化灰狼算法优化的

模型预测曲线更趋近于真实值 , 并且测试集中

DEGWO-BP 模型优于 BP 模型更为明显。由 DEGWO

算法优化过的 BP 神经网络中训练集的预测除了个

别值外 , 大多数都能够贴和真实值 , 拟合程度整体

较高。 

为了更具体地对比改进后的 DEGWO-BP 回归

预测模型是否在风暴潮灾害损失预测方面更具有优

越性, 本文将其与未改进前的 BP 神经网络模型, 分

别从训练集与测试集的相对均值误差以及决定系数

R2 两个角度进行比较, 结果如表 2 所示。 

 

图 8  基于 BPNN 的风暴潮灾害损失训练集预测 

Fig. 8  Prediction results of storm surge disaster loss training 
set based on the BP neural network 

 

图 9  基于 DEGWO-BP 的风暴潮灾害损失训练集预测 

Fig. 9  Prediction results of storm surge disaster loss training 
set based on the DEGWO-BP neural network 

 

图 10  测试集预测结果对比 

Fig. 8  Test set prediction results comparison 

 
表 2  改进前后结果比较 
Tab. 2  Result comparison before and after improvement 

相对误差均值 决定系数 R2 
算法 

测试集 训练集 测试集 训练集

DEGWO-BP 0.181 0.269 0.933 65 0.985 78

BP 0.398 0.350 0.759 38 0.954 08

 
表 2 结果显示, 未改进的 BP 模型相对误差均值

较大, 而经过DEGWO算法优化的BP神经网络其测试

集和训练集的相对误差均值分别为 0.181 和 0.269, 均

明显优于简单的 BP 神经网络。比较决定系数发现, 仍

是DEGWO-BP神经网络的训练效果 好, 其测试集和

预测集的决定系数分别为 0.933 65 和 0.985 78, 拟合程

度较高, 相较而言对原始数据的拟合效果 好。 

 
表 3  不同算法结果比较 
Tab. 3  Comparison of the results from different algorithms 

相对误差均值 决定系数 R2 
算法 

测试集 训练集 测试集 训练集

DEGWO-BP 0.181 0.269 0.933 65 0.985 78

RBF 0.564 0.786 0.624 53 0.716 25

GA-BP 0.432 0.756 0.738 70 0.727 67
 

近年来有学者将神经网络方法应用到灾害损失

的预测中, 为了进一步说明 DEGWO-BP 神经网络

在风暴潮灾害损失预测上的有效性, 本文选择将其

与部分学者在相关研究中应用过的 RBF 神经网络

模型和遗传算法(Genetic Algorithm, GA)优化的 BP

模型(GA-BP)进行比较。RBF 神经网络是包含单隐

藏层的三层前馈神经网络, 其基本思想是利用其隐

藏层空间, 对低维输入矢量通过投影将数据转化到
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高维空间 , 使其在高维空间线性可分 , 其激活函数

设置为:  

  2

2

1
, exp

2
p i p iR x c x c


   
 

, i=1, 2, …, m.  (18) 

px 为第 p个输入样本, ic 为第 i个中心点, 表示

围绕中心点的宽度, m 为隐含层节点数[19]。实验过程

中使用 MATLAB 平台的 nwerb 函数建立 RBF 神经

网络, 设定误差目标为 0.001, 大隐含节点个数 40, 

扩展速度为 1, 两次显示之间添加神经元个数为 1。

遗传算法(GA)是模拟自然选择和遗传学机理的生物

进化过程的计算模型, 其根据问题的目标函数构造

一个适值函数, 对一个由多个解构成的种群进行评

估、遗传运算、选择, 经过多代繁殖, 获得适应值

好的个体作为问题 优解[42]。通过实验确定 GA 算

法的初始种群规模为 10, 大迭代次数 100, 交叉概

率 0.8, 遗传概率 0.1, BP 网络部分网络结构设置为

10-13-1, 其余参数与前述 BP 模型设置一致。 

通过将 DEGWO-BP 模型预测性能与不同的神经

网络模型(RBF)及不同的优化算法(GA-BP)进行比较, 

从表 3 可以看出, 不仅在相对误差均值方面 DEGWO- 

BP模型(0.181)的表现优于RBF模型(0.564)和 GA-BP

模型(0.432), 在决定系数的对比中, DEGWO-BP 模型

(0.933 65)的拟合程度也更高于 RBF 模型(0.624 53)和 

GA-BP 模型(0.738 70)。 

根据上述结果, DEGWO-BP 神经网络模型在风

暴潮灾害损失预测方面更为适用, 能够克服简单的

BP 神经网络常见的稳定性差、易陷入局部 优等问

题, 对风暴潮灾害损失预测的精确度也有了进一步

提高。 

4  结论 

风暴潮灾害一直是对中国危害 为严重的海洋

灾害之一, 对风暴潮灾害的防灾减灾管理密切关系到

中国沿海地区的社会经济的可持续发展。本文通过搭

建 DEGWO-BP 神经网络模型来致力于提高风暴潮灾

害损失的预测能力。通过研究, 得出以下结论:  

(1)差分进化灰狼算法(DEGWO)优化的 BP 神经

网络预测模型对风暴潮灾害损失的预测精度较高。

本文首先搭建了较为完整的风暴潮灾害损失评估指

标体系 , 根据指标收集相应数据并进行预处理 , 

终根据权重确定了对风暴潮灾害损失影响较大的 10

个因子作为输入变量。随后利用 DEGWO 算法获取

BP 神经网络的 优初始权、阈值, 搭建起 DEGWO- 

BP 神经网络模型进行训练。优化后的 DEGWO-BP

模型克服了 BP 算法极易陷入局部 优的缺陷, 在风

暴潮灾害直接经济损失预评估方面, 对比其他模型

精度明显提高。 

(2)本研究为风暴潮灾害损失的评估提供了新的

思路但尚存在不足。本文搭建的 DEGWO-BP 模型

能够进一步提高损失评估的可靠性, 为风暴潮等相

关灾害损失预测提供了一定参考。但是, 由于目前在

海洋灾害损失方面可收集的完整数据仍然较少, 可

用来进行样本训练和测试的样本有限, 灾害损失的

预测精准度仍有提高空间, 今后将进一步加强对相

关数据的收集和处理。 
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Abstract: Storm surge disasters have serious negative impact on the social and economic development of China’s 

southeast coastal areas and are one of the most serious marine disasters in China. Therefore, it is highly important to 

establish an accurate and effective loss assessment model for storm surge disaster loss prediction, which is crucial 

for the prevention and management of storm surge disasters. Based on existing research, this study collects rela-

tively complete storm surge disaster-related data of Hainan, Guangdong, Fujian, and Zhejiang provinces on the 

southeast coast of China from 2000 to 2018. It establishes a complete indicator system for storm surge disaster 

losses based on comprehensive consideration of risk, the vulnerability of disaster bearers, pregnant environment, 

and disaster prevention and mitigation capabilities. Compared with a single back propagation (BP) neural network, 

this study constructs a BP neural network optimized by the differential evolutionary gray wolf algorithm (DEGWO) 

based on machine learning-related theories and trains and simulates the samples. The results show that the proposed 

network model demonstrates a smaller error and a higher fit of the data than single BP neural network model, thus 

improving the accuracy of storm surge disaster loss prediction. These results can provide new insights for the study 

of storm surge disaster loss prediction and guidance for storm surge disaster prevention and mitigation management. 
 

 (本文编辑: 丛培秀) 

 

 

 

 

 


