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基于 SSA-SVM模型的台风风暴潮灾害损失评估
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摘　要：受全球气候变化影响，台风风暴潮造成的损失显著增加，准确构建高效、合理的损失

评估模型对海洋灾害防灾减灾工程具有重大现实意义。使用 4 组指标构建台风风暴潮指标

体系，并通过主成分分析筛选出输入因子。采用麻雀搜索算法优化支持向量机模型对台风风

暴潮损失分级和直接经济损失进行评估，与其他优化算法进行比较分析，发现该模型具有更

好的预测精确性。对指标体系中的 4 组指标分别进行评估，得出指标的有效性大小为危险性

指标＞气候变化指标＞易损性指标＞防灾减灾能力指标，表明了该实验的合理性，为防灾减

灾事业提供了有效的评估方式。
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 0    引言

中国海洋灾害较为严重，造成的经济损失和社

会影响不容小觑。2010−2020 年，海洋灾害的直接

经济损失平均每年约 87.68 亿元，风暴潮灾害造成

的损失最大，约为 80.67 亿元，其中台风风暴潮的直

接经济损失平均每年可达 78.68 亿元，占风暴潮的

89.73%，是造成损失最严重的海洋灾害。受全球气

候变化的影响，台风风暴潮叠加气候变化引起的海

平面上升等因素，对内陆造成的破坏和淹没损失更

加严重，导致海水漫堤，加速海岸侵蚀，加剧海岸带

地区洪溃灾害[1]。因此，高效、合理地对台风风暴

潮灾害损失进行评估，测度各影响因素对评估效果

的有效性，也是保障海洋经济可持续发展刻不容缓

的研究课题，是防灾减灾的重要环节。

理论上，灾害损失评估主要分为两大类：基于

统计模型的评估和基于风险关联的评估[2]。前者

研究起步较早，已研发应用 VAMS[3]、FPHL[4]、

FCHLPM[5]、HAZUS[6] 和 ANFIS[7] 等模型；孙丰

霖[8] 选择最大增水、波高和防灾减灾能力指标，结

合与直接经济损失的相关度大小确定指标权重，采

用改进的证据融合算法判断风暴潮灾害的损失等

级；江斯琦等[9] 基于悲观和乐观估计思想给出台风

风暴潮经济损失预评估区间。基于风险关联的评

估，MANIK 等[10] 通过地理信息系统分析物理特征

和人口统计变量，评估了风暴潮灾害对沿岸脆弱性

的影响；BARADARANSHORAKA 等[11] 通过多灾

害脆弱性评估，危险信息（强度、时间）和统计方法

的工程方法来分别计算风雨、风暴潮和洪水淹没灾

害造成的损失；YANG 等[12-13] 分别利用扩展卡尔曼

滤波方法和极值分布理论建立我国风暴潮灾害风

险预测模型，实现对风暴潮风险管理过程中的直接

经济损失和伤亡人口的预测。现阶段，很多学者将

机器学习算法应用于风暴潮损失评估中。HAI 等[14]

使用数据增强技术优化近邻算法来克服数据稀缺

性，采用集成学习算法 XGBoost 作为回归模型，预

测风暴潮灾害的直接经济损失；陈仕鸿等[15]、冯倩

等 [16] 和王甜甜等 [17] 分别采用 SVR、SVM-BP 和

BAS-BP 模型等机器学习算法构建灾害损失评估模

型，实现了良好的灾害损失预测效果，但还可以进
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一步对模型进行优化，评估选用指标的有效性，提

高预测精度。

为进一步提高台风风暴潮灾害损失的预测精

度，本文构建评估指标体系，采用麻雀搜索算法优

化支持向量机构建评估模型，对台风风暴潮灾害损

失分级和直接经济损失进行评估，并对评估指标体

系中的影响因子进行逐个分析，研究影响因子对评

估的影响程度，提高研究的科学性和有效性。

 1    材料与方法

 1.1    资料来源与指标选取

广东省是西太平洋台风登陆中国的主要地区，

每年登陆中国的 9.5 个台风中，广东省占 3.5 个，成

灾率高且灾害损失严重。因此，本文从自然资源部、

广东省统计局、中国气象局和《中国风暴潮灾害史

料集》[18] 中，收集 1995−2020 年 50 个广东省台风

风暴潮数据进行研究。

本文量化气候变化数据，依据风险评估理论，

考虑数据的可得性，依托专家的先验经验[19-21]，从

气候变化、危险性、易损性和防灾减灾能力 4 个方

面构建台风风暴潮灾害损失评估指标体系，选取 8
个灾情损失评估指标作为损失分级标准。

其中，气候变化 5 个指标包括 X11 沿海海平面

高度、X12 年平均降雨量、X13 年平均气温、X14 年日

照时数、X15 二氧化碳浓度；危险性 3 个指标包括

X21 最大增水、X22 超警戒水位、X23 灾害过程持续

日数；易损性 5 个指标包括 X31 人口密度、X32 人均

地区生产总值、X33 海洋生产总值、X34 耕地面积、

X35 大陆海岸线长度；防灾减灾能力 4 个指标包括

X41 医疗卫生机构数、X42 卫生机构人员、X43 医疗

机构床位数、X44 电话普及率。灾情选取了 X01 受

灾人口、X02 死亡（含失踪）人数、X03 直接经济损失、

X04 农田受灾面积、X05 海水养殖受灾面积、X06 海

岸工程损毁、X07 倒塌房屋、X08 船只损毁 8 个指标

进行损失分级评估。

 1.2    影响因子预处理

为消除数据冗余，减少主观影响，提高评估的

有效性和准确性，使用主成分分析法进行降维处理。

主成分分析是采用线性组合原始变量，对各主成分

求解来实现变量降维，全面分析各指标所包含信息，

筛选出比原始变量少且能解释大部分数据的综合

性指标[22]。

使用 SPSS 统计工具根据图 1 步骤计算得出，

灾情损失评估指标、气候变化、危险性、易损性和

防灾减灾能力的各综合评价指数 F0、F1、F2、F3 和

F4 如下所示。将 F1、F2、F3 和 F4 作为 4 个输入变

量，F0 作为台风风暴潮损失综合分级指标。
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图 1    主成分分析计算步骤

Fig.1    Calculation steps of principal component analysis

F0=0.813× (0.366ZX01+0.394ZX02+0.403ZX03+0.366ZX04+0.201ZX05+0.374ZX06+0.378ZX07+0.302ZX08)
+0.187× (0.281ZX01−0.235ZX02−0.230ZX03+0.123ZX04+0.762ZX05+0.213ZX06−0.252ZX07−0.331ZX08)

（1）

F1 =0.582× (0.377ZX11+0.577ZX12−0.292X13−0.591ZX14+0.299ZX15)
+0.418× (0.450ZX11−0.032ZX12+0.539X13+0.313ZX14+0.639ZX15) （2）

F2 = 0.700ZX21+0.698ZX22−0.153X23 （3）

F3 =0.782× (0.511ZX31+0.507ZX32+0.500ZX33+0.482ZX34−0.023ZX35)
+0.218× (−0.010ZX31−0.028ZX32+0.179ZX33−0.100ZX34+0.979ZX35) （4）

F4 = 0.512ZX41+0.508ZX42+0.500X43+0.480ZX44 （5）
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 1.3    台风风暴潮损失分级

依据谭丽荣等[23] 提出的台风风暴潮损失分级

标准进行等级划分，预处理的 50 个台风风暴潮损

失指标数据 F0 按表 1 的综合标准分级后，得到重

灾 1 个、大灾 2 个、中灾 8 个、小灾 19 个和轻灾

20 个。

 2    损失评估模型的建立

总样本为 50 组台风风暴潮数据，按照各等级

划分分别选择轻灾 5 个、小灾 4 个、中灾 2 个和大

灾 1 个共 12 组数据为测试集，其余 38 组数据为训

练集。使用 MATLAB 2019b 进行实验，气候变化

F1、危险性 F2、易损性 F3 和防灾减灾能力 F4 为输

入因子，等级为损失分级评估的输出因子，直接经

济损失为损失评估输出因子。

 2.1    模型精度建立指标

本文引入平均绝对误差 MAE、平均绝对百分

比误差 MAPE、归一化均方根误差 NRMSE、相关

系数 CC作为评估检验指标来检验模型精度，各表

达式为[24]：

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣yi− y′
∣∣∣ （6）

MAPE =
100%

n

n∑
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yi
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n
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)
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（9）

式中：n为测试集样本数；

y′为测试样本;
y为预测结果。

MAE、MAPE、NRMSE检验预测数据与原始数

据的偏离程度，越接近于 0，精确度越高；CC检验预

测数据和原始数据的拟合程度，越接近于 1，预测效

果越好。

 2.2    SSA-SVM评估模型

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）由

VAPNIK 提出[25]，初期主要用于研究分类问题，后

引入ԑ不敏感损失函数提出了支持向量回归，得以解

决支持向量机在回归拟合方面的问题，且取得了很

好的拟合效果，具有唯一的最优解。该算法的提出

主要针对小样本问题，利用非线性变换将数据映射

到高维特征空间来构造线性回归函数，基本思想是

寻找一个最优的面使得所有原始的样本离该最优

面的误差最小[26]（图 2）。

麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm, SSA）

由薛建凯等[27] 在 2020 年受麻雀的觅食和反捕食

行为启发提出的一种群智能优化算法，具有稳定性

好、求解效率高和避免陷入局部最优等优点。采用

麻雀搜索算法优化 SVM 模型，可以提高模型的预

测精度。

麻雀的矩阵集合如下：
 

表 1    台风风暴潮灾害损失等级划分标准

Table 1    Classification standard of disaster loss by typhoon storm surge
 

指标
等级

5（重灾） 4（大灾） 3（中灾） 2（小灾） 1（轻灾）

X01受灾人口/万人 （+∞, 800] （800, 600] （600, 300] （300, 100] （100, 0]

X02死亡（含失踪）人数/人 （+∞, 200] （200, 100] （100, 30] （30, 10] （10, 0]

X03直接经济损失/亿元 （+∞, 100] （100, 50] （50, 20] （20, 5] （5, 0]

X04农田受灾面积/千公顷 （+∞, 500] （500, 200] （200, 100] （100, 1] （1, 0]

X05海水养殖受灾面积/千公顷 （+∞, 50] （50, 20] （20, 10] （10, 1] （1, 0]

X06海岸工程损毁/千米 （+∞, 600] （600, 400] （400, 100] （100, 30] （30, 0]

X07倒塌房屋/万间 （+∞, 20] （20, 10] （10, 5] （5, 1] （1, 0]

X08船只损毁/只 （+∞, 4 000] （4 000, 2 000] （2 000, 1 000] （1 000, 300] （300, 0]

综合分级标准 （+∞, 6.09] （6.09, 2.49] （2.49, 0.17] （0.17, −1.07] （−1.07, −1.48]
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X = [x1,x2, · · ·xN]T ,xi = [xi,1,xi,2, · · · ,xi,d]（10）

式中：X为麻雀种群的规模大小；

d为变量维数，i=1, 2, ···, N。
适应度值矩阵公式如下：

Fx = [ f (x1) , f (x2) , · · · , f (xN)]T

f (xi) = [ f
(
xi,1
)
, f
(
xi,2
)
, · · · , f (xi,d

)
] （11）

式中：Fx 为适应度值，其值越优的麻雀为捕食者，可

以先得到食物，并且带领种群寻找捕食区域。

更新捕食者位置的公式如下：

Xt+1
i, j =


Xt

i, j× exp(−i/α× itermax) (R2 < ST)

Xt
i, j+Q×L (R2 ⩾ ST)

（12）

式中：t和 iter 为当前迭代数和最大迭代次数；

Xi,j 为第 i只麻雀在第 j维中的位置；

α∈（0,1] 的随机数，

R2∈（0,1] 和 ST ∈（0.5,1] 为预警值和安全值；

Q服从正态分布的随机数；

L为 1×d的矩阵。R2＜ST 为未发现天敌，加入

者可广泛搜索；否则，需要尽快转移到安全区域。

更新加入者位置的公式如下：

Xt+1
i, j =


Q× exp

((
Xt
worst−Xt

i, j

)
/i2
)

(i > n/2)

Xt+1
P +

∣∣∣∣Xt
i, j−Xt+1

P

∣∣∣∣×A+×L (i ⩽ n/2)

（13）

式中：XP 为捕食者的最佳位置；

A为各元素为 1 或−1 的 1×d矩阵；

Xworst 为全局最差位置；

i＞n/2 为适应度低的第 i个加入者未获得食物，

需要进行觅食；

i≤n/2 为加入者将在最优位置附近进行觅食。

在进行侦察预警行为时，每代都会在种群内选

取 SD（一般为 10%～20%）只麻雀作为警戒者，当天

敌靠近，捕食者和加入者都会放弃食物去其它区域。

更新警戒者位置的公式如下：

Xt+1
i, j =


Xt
best+β×

∣∣∣∣Xt
i, j−Xt

best

∣∣∣∣ ( fi > fg)

Xt
i, j+K ×


∣∣∣∣Xt

worst−Xt
i, j

∣∣∣∣
( fi− fw)+ε

 ( fi = fg)

（14）

式中：Xbest 为全局最佳位置；

β为步长控制参数为服从均值 0 和方差 1 的正

态分布随机数；

K∈[−1,1] 的均匀随机数；

ε为避免分母为 0 的极小常数；

fi、fg 和 fw 分别为第 i只麻雀、全局最佳和最差

的适应度。fi＞fg 为麻雀处于种群的边缘，易受攻击；

fi = fg 为麻雀处于种群中间位置，预警到危险，及时

调整搜索策略为避免攻击。

SVM 的参数选择对模型性能有很大影响，人为

的调整通常依赖于训练者的试错训练和先验经验，

难以保证准确性，且效率低下。麻雀搜索算法作为

全局寻优算法，优化后的参数能较大程度的提高训

练效果和网络性能，提高预测精度。综上所述，可

得 SSA-SVM 预测模型的具体流程，如图 3 所示。

 
 

输入数据

数据预处理 确定网络结构

SSA 初始参数

初始 SVM 参数

种群分为捕食者和加入者

更新捕食者位置

更新加入者位置

更新警戒者位置

计算适应度且更新麻雀位置

满足条件

获取最优结果

否

是

图 3    SSA优化 SVM流程图

Fig.3    SSA （sparrow search algorithm） optimization SVM
（support vector machine） flow chart

 

X

Y

ε

ε

图 2    SVM基本思想示意图

Fig.2    Schematic diagram of Support Vector Machine basic idea
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 3    结果与讨论

 3.1    损失分级评估

本文采用 SVM 中应用最广泛的径向基核函数，

具有很高的灵活性、参数少、简单实用。SVM 模型

使用林智仁等[28] 开发的 libsvm 工具箱，确定 SSA
模型的捕食者比例 PD 为 0.2，警戒阈值 R2 为 0.8，
警戒者比例 SD 为 0.1，种群数量为 100，迭代次数

为 1 000。SSA 优化 SVM 模型确定最优参数，c=
99.999 8，g=0.113 2。GA 算法具有全局搜索和种群

优化的特点[29]，PSO 算法是全局并行寻优算法[30]，

两者作为经典算法，使用广泛。为了测试 SSA 优化

算法的优越性，采用 SVM、GA-SVM、PSO-SVM 3
种模型进行对比。

表 2 和图 4 为 4 种 SVM 优化模型的预测集和

训练集拟合结果，SSA-SVM 模型比传统 SVM 模型

和 PSO-SVM 模型在测试集的预测正确数均高 1 个，

正确率也均高 8.33%；SSA-SVM 模型在测试集中正

确数与 GA-SVM 模型相同，但训练集正确数比 GA-
SVM 模型高 1 个，训练集正确率高 2.63%。相比较

而言，SSA-SVM 模型在训练集和测试集的正确率

均较高。4 个预测模型对于中灾以下的拟合效果

较好，但是对于较大的灾害预测还需要进一步提高

精度。综合来看，SSA-SVM 评估模型在台风风暴

潮灾害损失等级分级的评估中具有更好的预测精

确度。
  

表 2    不同模型效果对比

Table 2    Comparison in effects of different models
 

算法类型 训练集正确数 测试集正确数
训练集

正确率/%
测试集

正确率/%
SVM 37 8 97.37 66.67

GA-SVM 37 9 97.37 75

PSO-SVM 38 8 100 66.67

SSA-SVM 38 9 100 75
 

 3.2    直接经济损失评估

在直接经济损失评估中，SVM 模型采用与等级

评估同样的工具箱和核函数，最终得到优化参数，

c=99.579 2，g=0.566 7。同理采用 SVM、GA-SVM、

PSO-SVM 3 种模型进行对比。

4 个模型的预测效果如表 3 和图 5 所示，SSA-
SVM 模型相比传统 SVM 模型的 MAE、MAPE、

NRMSE值更优，平均优化 1.095 5，CC值提高 0.155 6；
SSA-SVM 模型比 GA-SVM 模型在 MAE、MAPE、
NRMSE平均优化 0.444 1，CC值提高 0.069 2，相比

其他 2 个对比模型，GA-SVM 模型的误差相对较小，

但 SSA-SVM 在误差和拟合效果方面更具优势；

SSA-SVM 的预测效果优于 PSO-SVM 模型，3 个检

验指标平均优化 0.617 8，CC 值提高 0.112 8。SSA-
SVM 模型在训练集的预测上仅少部分点出现明显

偏差外，其余拟合效果较好，且在峰值预测上基本

达到完全拟合。综合看来，SSA-SVM 模型在台风

风暴潮灾害直接经济损失评估中具有更好的稳定

性和预测精确性。

 
 

表 3    不同模型的测试集评估效果比较

Table 3    Comparison in assessment effect of test sets of
different models

 

算法类型 MAE MAPE NRMSE CC

SVM 15.624 9 1.786 6 0.109 9 0.679 3

GA-SVM 15.185 9 0.293 9 0.087 3 0.765 7

PSO-SVM 14.776 5 1.217 0 0.094 9 0.722 1

SSA-SVM 14.153 6 0.063 3 0.018 0 0.834 9
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（a）测试集拟合结果；（b）训练集拟合结果

图 4    4种模型拟合结果

Fig.4    The fitting results of four models
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 3.3    损失评估指标分析

为验证 4 个部分损失评估指标的有效性，将气

候变化设为第 1 种指标、危险性为第 2 种指标、易

损性为第 3 种指标、防灾减灾能力为第 4 种指标，

分别对其采用去一预测和留一预测共 8 种进行

SSA-SVM 模型预测，预测结果如表 4 所示。
 
 

表 4    不同指标类型效果比较

Table 4    Comparison in the effect of different index types
 

序号 指标类型 MAE MAPE NRMSE CC

1+2+3+4 14.153 6 0.063 3 0.018 0 0.834 9

一 1+2+3 11.905 2 0.062 3 0.009 1 0.881 3

二 1+2+4 18.852 0 0.103 3 0.043 1 0.737 5

三 1+3+4 19.792 8 1.503 7 0.112 0 0.047 8

四 2+3+4 15.816 0 0.417 6 0.059 6 0.644 0

五 1 19.828 9 1.443 8 0.110 3 0.113 0

六 2 14.862 3 1.178 4 0.088 6 0.696 8

七 3 19.829 2 1.453 6 0.110 4 0.133 2

八 4 19.830 4 1.449 4 0.123 3 0.110 2
 

通过 4 种去一预测和 4 种单一指标的预测可

以看出，序号四为去掉第 1 种指标的试验，预测精

度变差；序号五为仅保留第 1 种指标的试验，与其

他 3 个单一指标试验对比，误差和 CC 值均较差。

因此，第 1 种气候变化指标对模型有影响，但影响

不大。

序号三为去掉第 2 种指标的试验，预测检验指

标出现较大浮动，数据变差，预测精度低；序号六为

第 2 种指标的试验，检验指标的数据好于另 3 个单

一模型，且比序号四的预测精度更好，可以看出第

2 种指标的影响程度大于其他 3 个指标之和。因此，

第 2 种危险性指标是影响模型的关键指标。

序号二为去掉第 3 种指标的试验，相比其他去

一预测模型来说，检验指标变差幅度较小；序号七

为第 3 种指标的试验，预测指标在单一指标试验中，

仅强于序号八，且略小于序号五的试验。因此，第

3 种易损性指标对模型的影响不大，影响程度处于

第 2 种指标和第 4 个种指标之间。

序号一为去掉第 4 种指标的试验，误差降低且

CC 值提高，预测精度提高；序号八为第 4 种指标的

试验，误差最大，CC 值最小。因此，第 4 种防灾减

灾能力指标对于模型的预测具有较小的影响。

综上所述，4 种指标的有效性为危险性指标＞

气候变化指标＞易损性指标＞防灾减灾能力指标，

本文使用的指标体系具有一定的科学性和有

效性。

 4    结论

本文从气候变化、危险性、易损性和防灾减灾

能力 4 个方面建立了台风风暴潮损失评估体系，通

过主成分分析降维得到 4 组综合变量，消除冗余

数据。

使用 SSA 优化 SVM 模型后的参数优于传统

模型的状态，经过与 GA-SVM 和 PSO-SVM 模型对

比后，发现在损失等级划分和直接经济损失评估方

面具有更高的精确度和稳定性。

通过对损失评估指标的分析评估，发现 4 种指

标的有效性是危险性指标最强，其次是气候变化指

标和易损性指标，最后是防灾减灾能力指标。因此，

SSA-SVM 模型在这 4 种指标的体系下可以有效和

稳定地进行台风风暴潮等级和直接经济损失评估，

为海洋灾害防灾减灾工程提供新方法。但在数据

搜集上还存在一定的局限性，尤其是较大的台风风

暴潮灾害数据的完整度及防灾减灾能力指标的选

取和搜集，使得预测的有效性和精确度还可进一步

提高。
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Fig.5    The fitting results of prediction set and training set
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Loss assessment of typhoon storm surge disaster based on SSA-SVM model

HAO Jing, LIU Qiang*

（College of Engineering, Ocean University of China, Qingdao 266100, China）

Abstract:  Affected by global climate change, the losses caused by typhoon storm surge are increasing gradually.
Building an accurate, efficient and reasonable loss assessment model is highly demanded for marine disaster pre-
vention and mitigation projects.  Four  sets  of  indexes were used to  construct  the index system of  typhoon storm
surge, and the input factors were selected by principal component analysis. The sparrow search algorithm (SSA)
was used  to  optimize  the  support  vector  machine  model  for  loss  classification  and  direct  economic  loss  assess-
ment of typhoon storm surge. Compared with other optimization algorithms, the SSA model showed better predic-
tion accuracy. In addition, the four sets of indicators in the index system were evaluated individually, from which
the order of effectiveness of them is: danger level ＞ climate change ＞ vulnerability ＞ disaster prevention and
mitigation capability.  This  study showed the  rationality  of  the  experiment  and provided an effective  assessment
method for disaster prevention and mitigation.
Key  words:   typhoon  storm  surge; loss  assessment; sparrow  search  algorithm  (SSA); support  vector  machine
(SVM)
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