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基于 KPCA-RBF 模型的风暴潮灾害经济损失预测 

杨雪雪, 刘  强 

(中国海洋大学, 山东 青岛 266100) 

摘要: 作为破坏性最强的海洋灾害, 风暴潮灾害每年都给我国沿海地区造成了巨大的经济损失, 运用

科学的方法模型合理预测风暴潮灾害经济损失对指导沿海地区的防灾减灾工作意义深远。本文基于风

暴潮灾害的成灾特点建立了风暴潮灾害直接经济损失预评估指标体系, 由于评估指标数据高度非线性, 

采用核主成分分析(KPCA)对高维非线性数据进行降维优化, 并利用径向基函数(RBF)神经网络对降维

后的数据进行训练, 从而实现对风暴潮灾害直接经济损失的预测。选取广东省 1996—2018 年的 32 个

风暴潮灾害损失样本对模型进行仿真测试, 结果表明, KPCA-RBF 预测模型集成了核主成分分析和径

向基函数神经网络的优势, 预测结果精度高, 学习收敛速度快, 对风暴潮灾害数据序列有较好的非线

性拟合能力。 
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风暴潮灾害是迄今为止最具破坏性的海洋灾害, 

世界上大多数重大沿海灾害都是由风暴潮造成的[1-2]。

在我国的海洋灾害影响清单中, 风暴潮灾害一直占据

着主导地位, 几乎每年都会给沿海地区造成巨大的经

济损失。为减轻风暴潮灾害对沿海地区经济社会发展

的影响, 运用科学的手段提高灾害损失预测的能力, 

对于指导沿海地区的防灾减灾工作十分重要。 

近年来, 国内外学者在风暴潮灾害损失预测方

面做了大量研究工作。Wood 等[3]利用巨灾损失模型

对英格兰东部沿海平原的潜在风暴潮洪水事件进

行了概率量化, 根据洪水深度和洪水流速与财产损

失量之间的脆弱性函数来预测风暴潮洪水损失; Jin

等 [4]提出了一种经济计量模型组方法来精化风暴潮

损失的评估, 并利用支持向量机模型验证了模型组

方程能较详细地反映风暴潮灾害与其他相关变量

的关系; Yang 等 [5-6]采用扩展卡尔曼滤波和极限理

论来预测风暴潮灾害经济损失和伤亡人口; 潘艳艳

等 [7]基于时间序列预测法 , 运用傅里叶级数扩展模

型模拟了风暴潮灾害直接经济损失的时间路径; 殷

克东等 [8]以近年来东南沿海风暴潮灾害损失的历史

数据为基础, 利用主成分分析法对样本风暴潮进行

了聚类分析并证明了其在风暴潮灾害损失评估中

的有效性, 上述研究为科学预测风暴潮灾害损失提

供了理论指导。由于风暴潮灾害损失预测是较复杂

的系统 [9-10], 为提高预测精度并丰富现有风暴潮灾

害损失预测方法, 本文采用核主成分分析对风暴潮

灾害数据进行降维优化 , 在此基础上 , 利用径向基

函数神经网络对优化后的数据进行训练, 结果表明

该方法具有较好的非线性拟合能力, 可实现对风暴

潮灾害直接经济损失的预测。  

1  风暴潮灾害经济损失评估指标 

1.1  数据来源 

本文以广东省风暴潮灾害为研究对象 , 收集了

广东省 1996—2018 年间记录相对完整的 32 个风暴

潮灾害的相关数据进行分析研究, 数据主要来源于

《中国海洋灾害公报》[11]《广东省海洋灾害公报》[12]

《广东统计年鉴》[13]等。 

广东省位于我国南部沿海, 是我国受风暴潮影

响最严重的省份之一。由于广东沿海地区人口稠
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密、经济发达, 台风风暴潮每年造成的直接经济损

失十分巨大[14]。近 10 a 来, 全国因风暴潮灾害造成

的直接经济损失中, 广东省累计占比接近 50%, 如

图 1 所示。随着海洋经济的快速发展, 广东沿海地

区的风暴潮灾害风险日益突出, 防灾减灾形势也愈

发严峻 , 因此 , 采取科学的手段对风暴潮灾害损失

进行合理预测对广东省经济社会的可持续发展具

有重要意义。 

 

图 1  风暴潮灾害直接经济损失值 

Fig. 1  Direct economic loss value because of storm surge disasters 

 

1.2  指标选取 
为了对风暴潮灾害直接经济损失进行科学准确的

预测, 我们需要建立相对完善的评估指标体系[9-10]。风

暴潮灾害损失的大小取决于自身的危险性程度以及

当地的经济社会发展状况 [15], 本文基于自然灾害风

险分析理论, 结合风暴潮的成灾特点以及指标数据

的易取性和全面性, 建立了风暴潮灾害直接经济损

失评估指标体系, 包括致灾因子危险性、承载体易损

性、孕灾环境三个方面, 如图 2 所示。 

(1) 致灾因子危险性。风暴潮的致灾能力主要体

现在台风引起的风暴增水方面 , 台风强度越大 , 中

心气压越低 , 则风暴增水越大 , 造成的损失往往越

严重[15]。本文选取台风登陆时的最大风速、中心气

压、最大增水和超警戒潮位 4 个指标来描述风暴潮

致灾因子危险性。 

(2) 承载体易损性。承灾体是风暴潮灾害的直接

作用物, 主要包括风暴潮过境地域的社会经济因素, 

如人口、农业、堤防设施等。风暴潮灾害承载体的

易损性可用致灾因子对承载体造成的可能损失大小

表示, 本文选取受灾人口、房屋损毁、农业受灾面积、

堤防损毁等 6 个指标来反映承载体的易损性。 

(3)孕灾环境。这里主要指当地的经济社会发展

状况及应灾水平。本文从经济社会发展现状、社会

防灾能力、监测预警能力[15-16]等多个方面综合选取

了人口密度、农业种植面积、人均 GDP、地方财政收

入、医疗卫生机构数、海洋环境监测站个数等 9 个指

标作为孕灾环境影响因子。 

 

图 2  风暴潮灾害直接经济损失评估指标体系 

Fig. 2  Indicator system for evaluating direct economic los-
ses because of storm surge disasters 
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2  预测模型的建立 

2.1  核主成分分析原理 

核主成分分析(kernel principle component analysis, 

KPCA)是 Schokopf 等 [17]提出的一种将核函数引入

到主成分分析(principle component analysis, PCA)的

方法。PCA 是一种常用的特征提取和降维的线性方

法 , 在实际处理数据中 , 由于数据之间存在复杂的

非线性关系, 使得它难以准确获得数据的高阶特征, 

处理高维非线性数据的能力有限。由于风暴潮灾害

直接经济损失评估指标数据非线性程度高且指标间

存在信息重叠 , 为提高运算效率 , 本文首先利用

KPCA 对原始数据进行降维处理。KPCA 实现了对

PCA 的改进, 它可对输入变量进行非线性特征提取, 

提取速度快且能够充分保留所有输入变量的非线性

信息[18]。 

KPCA 实质上是通过非线性映射, 将原始数据

从原始输入空间 Rn 映射到高维空间 F 中, 然后在 F

中进行主成分分析。其原理: 设 1{ , , }MX x x  为原

始输入空间的样本 , 相应的映射为 ( ) , 映射关系

表示为 : : ;  ( )n X  R F X , 也就是原始输入

样本 X通过映射函数 ( ) 实现从输入空间 Rn 到高维

空间 F的映射, 经映射后变为 ( )X 。假设 X在高维

空间中是满足中心化条件的, 即:  

1

( ) 0
M

i
i

x


 .              (1) 

高维空间 F中的协方差矩阵可表示为:  

T T

1

1 1
( ) ( ) ( ) ( )

M

i i
i

C x x X X
M M

     .   (2) 

对上述协方差矩阵 C 进行特征矢量分析, 设其

特征值为 λ, 特征向量为 V, 则 

λV=CV.               (3) 
由于 ( ) 为隐式形式 , 因此无法直接求解协方

差矩阵, 这里我们将式(2)代入式(3)中得到:  
T

1

  ( )
( )

M
i

i
i

x
x

M
  


V

V .         (4) 

上式可以写成: 
1

( ) ( )
M

i i
i

x


 V X   , 其中, 

T
1 2[ , , ]M    为 系 数 列 向 量 。 将 式 (3) 左 乘
T( )X , 得:  

T TT 1
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

M
 X X X X X       . (5) 

定义 M×M 维的核矩阵 K:  

,( ) ( ) ( ) ( , )T
i j i j i jx x K x x  K .     (6) 

将式(6)代入式(5)并将结果写成矩阵形式:  
2M K K M K       .      (7) 

对式(7)进行求解可得高维空间中的特征值 λ 及

特征向量 V, 原始输入样本 X 在特征向量 V1 方向的

投影为:  

T 1 T 1
1 1

1 1

( ) ( ) ( ) ( , )
M M

i i i i
i i

y x K x 
 

   V X X X   . (8) 

2.2  径向基函数神经网络原理 

径向基函数(radial basis function, RBF)神经网络

是一种高效的神经网络形式, 它具有良好的非线性

函数拟合和泛化能力, 而且结构简单、学习收敛速度

快 , 可以保证全局收敛 [19], 因此本文采用径向基函

数神经网络建立风暴潮灾害直接经济损失预测模

型。RBF 网络结构如图 3 所示, 其中隐含层节点的激

活函数采用径向基函数对输入变量进行处理, 再线

性映射到输出层。 

 

图 3  RBF 神经网络结构 

Fig. 3  Diagram of the RBF neural network 

 

在 RBF 网络结构中, 令  T1 2, , , nx x x X 为 n

维输入变量, 隐含层的径向基向量可表示为:  

 T1 2, , , mh h h H  

其中, m为隐含层节点数, h为高斯径向基函数, 则 hm

可表示为:  

2

2
exp

2
m

m
m

c
h

b

 
  
 
 

X
,          (9) 

式中, C = [c1, c2, …, cm]T 为隐含层节点的中心参数, 

B = [b1, b2, …, bm]T 为径向基函数的宽度参数, W = 
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[w1, w2, …, wm]T 为隐含层到输出层的网络权值参数, 

则 k 时刻 RBF 网络的输出可表示为:  

 
1

m

j j
j

y k h w


  .            (10) 

2.3  KPCA-RBF 模型的建立 

本文模型建立的过程如下:  

(1) 采用 KPCA 对风暴潮灾害直接经济损失评

估指标数据进行降维处理, 从而减少 RBF 神经网络

的输入向量数。KPCA 的具体步骤如下:  

(a) 对初始指标数据进行标准化处理(本文采用

标准差归一化法), 计算核矩阵 K;  

(b) 由于本文收集的风暴潮数据是非中心化的, 

需对其进行中心化处理, 中心化的核矩阵表示为:  

*
2

1 1 1
    (   )  j j j j j j j j

M M M
      K K K K K , (11) 

式中, j 为元素全为 1 的 M 维向量;  

(c) 计算矩阵 K*的特征值 V与特征向量 λ;  

(d) 将特征向量规范化, 即:  
1

,   1,  2, , .j j

i

V j M


         (12) 

(e) 计算特征值 λ1, λ2, …, λm 的累计贡献率 B1, 

B2, …, Bm, 根据已设定的主成分累计贡献率 p, 当

Bk≥p, 则选取 k 个主成分及对应的主分量 α1, α2, …, 

αk;  
(f) 计算原始样本X在 α1, α2, …, αk上的投影Y, Y = 

K*·α, Y即为原始输入数据经过 KPCA 降维后的结果。 

(2) 将原始数据划分成训练样本和测试样本。 

(3) 将训练样本作为 RBF 网络输入向量, 输出

为风暴潮灾害直接经济损失预测值, 对 RBF 网络进

行训练。 

(4) 将测试样本输入模型进行独立样本检验。 

本文以 MATLAB 2014b 为平台, 采用 MATLAB

自带的神经网络工具箱 newrb 函数[20-21]建立 RBF 网

络, 其语法为:  

net = newrb (P, T, goal, spread, MN, DF) 
式中, P为输入矩阵; T为输出矩阵; goal 为均方误差

的目标, 取 goal = 0.001; spread 表示径向基函数的扩

散速度[22], 取 spread = 20; MN 指隐含节点的最大个

数, 取 MN = 200; DF 指两次显示之间所添加的神经

元数目, 取 DF = 1。 

综上所述, 可建立 KPCA-RBF 预测模型, 如图 4

所示。 

 

图 4  KPCA-RBF 预测模型流程图 

Fig. 4  Flowchart of the KPCA–RBF assessment model 

 

3  结果与讨论 

3.1  结果分析 

本文首先将风暴潮灾害直接经济损失评估指标

数据进行 KPCA 降维处理, 其主成分累计贡献率如

图 5 所示。 

 

图 5  KPCA 主成分累计贡献率 

Fig. 5  Cumulative contribution rate of KPCA 

 
本文设定的主成分累计贡献率 p = 90%, 由图 5

可知, 前 6 个主成分的累计贡献率达到了 91.83%, 

可以认为前 6 个主成分包含了全部指标的绝大部分

信息, 计算原始数据在 α1, α2, …, α6 上的投影 Y, 从

而得到 RBF 网络的输入向量。 
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对所收集的广东省 32 个风暴潮灾害样本进行随

机划分, 选取其中 29 个作为训练样本, 其余 3 个为

测试样本。将训练样本输入 RBF 网络中, 输出值为

风暴潮灾害直接经济损失预测值, 预测结果如图 6

所示 , 从图中可以看出 , 大部分训练样本的预测值

逼近实际值, 模型的拟合精度较高。 

 

图 6  KPCA-RBF 神经网络训练集拟合结果  

Fig. 6  Fitting results of training set based on the KPCA– 
RBF neural network 

 

现有的 BAS-BP 模型[9]、SVM-BP 模型[10]为科学

预测风暴潮灾害损失提供了方法指导, 但仍存在不

足, 如: BAS-BP、SVM-BP 所采用的降维方法均是通

过删除部分评估指标来实现降维, 无法充分保留所

有指标的非线性信息; 两者均是对 BP 神经网络的改

进, 较传统 BP 神经网络有性能方面的提高, 但 BP

网络隐含层神经元个数的选取尚无理论上的指导 , 

而是根据经验公式确定, 这使得网络具有较大的冗

余性, 无形中增加了学习时间。为客观比较 KPCA- 

RBF 模型与现有模型的性能, 本文将 KPCA-RBF 与

BAS-BP、SVM-BP 进行对比实验, 分别计算它们的

平均相对误差(MRE)、均方误差(MSE)和 CPU 运行时

间, 结果如表 1 所示。可以看出, 在处理相同样本时, 

KPCA-RBF 模型的综合表现最好, 训练时间明显少于

其他两个模型, 学习收敛速度快, 预测精度较高。这

是因为 KPCA-RBF 在一定程度上克服了现有模型的

不足: KPCA 可充分考虑每项评估指标包含的信息, 

使得神经网络的输入数据比较全面准确, 而且 RBF

网络的隐含层可以自动增加神经元直到满足精度要

求为止, 简化了网络结构, 有效提高学习收敛速度。 

 
表 1  KPCA-RBF 模型与现有模型的性能对比 
Tab. 1 Performance comparison of the KPCA–RBF model with the existing models 

MRE MSE 
模型 

训练样本 测试样本 训练样本 测试样本 
CPU 运行时间/s 

KPCA-RBF 1.338 9 0.248 7 26.553 3 1.393 6 1.48 

BAS-BP 1.296 6 0.253 1 25.887 3 1.411 6 25.54 

SVM-BP 1.533 7 0.301 7 28.397 2 1.676 4 16.85 

 
为进一步证明 KPCA-RBF 模型的有效性, 本文

基于上述样本划分方法, 将风暴潮灾害样本随机划

分成多组训练样本和测试样本进行试验。选取普通

RBF 网络模型、KPCA-RBF 模型以及 PCA-RBF 模型

对各组训练样本进行处理, 由于三种模型的 CPU 运

行时间均在 2 s 以内, 学习速度差别不大, 因此本文

主要以训练精度作为评价各模型性能优劣的依据 , 

分别计算每组训练样本在不同模型中的 MRE 和

MSE, 结果如表 2 所示, 可以看出基于不同的样本划

分情况, RBF 和 PCA-RBF 的两种误差平均值均较大, 

PCA-RBF 略优于 RBF, 而 KPCA-RBF 两种误差均最

小, 对训练样本的拟合效果最好, 这表明 KPCA-RBF

在处理高维非线性数据时具有一定的优越性, 拟合

结果精度较高。 

 
表 2 不同模型性能对比 
Tab. 2  Performance comparison of different models 

多组训练样本 

1 2 … n 
多组的误差平均值

模型 

MRE MSE MRE MSE MRE MSE MRE MSE MRE MSE 

RBF 1.140 9 28.927 2 1.662 1 28.648 7 … … 1.586 6 29.456 3 1.472 1 29.101 8

KPCA-RBF 1.338 9 26.553 3 0.852 2 22.157 7 … … 1.326 1 27.934 9 1.073 5 24.456 4

PCA-RBF 1.644 6 28.602 2 0.865 3 26.181 4 … … 1.589 9 28.516 8 1.402 1 28.522 4
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3.2  独立样本检验 
本文将上述多组测试样本作为独立样本来检验

三种模型在预测精度上的差异, 分别计算三种模型

的误差, 结果如表 3 所示, 从表 3 可以看出, 与 RBF

和 PCA-RBF 相比, KPCA-RBF 的测试误差值相对更

小, 具有更好的预测效果, 这主要是 KPCA-RBF 模

型集成了 KPCA和 RBF神经网络在处理非线性数据

方面的优势, KPCA 利用核映射对原始非线性序列进

行降维 , 用低维数据表示原始数据的信息 , 弥补了

PCA 处理高维非线性数据时存在的不足, 而且 RBF

神经网络可有效实现对非线性数据序列的拟合和预

测。由此可知, KPCA- RBF 模型具有较好的非线性拟

合能力 , 预测结果具有更高的精度 , 可有效地用于

风暴潮灾害直接经济损失预测。 

 
表 3  不同模型测试样本误差 
Tab. 3  Testing set errors of different models 

多组测试样本 

1 2 … n 

多组的误差

平均值 模型 
测试

样本 
RE MRE MSE RE MRE MSE MRE RE MSE RE MRE MSE MRE MSE

1 0.115 8 0.119 9 … 0.320 7

2 0.343 8 0.067 2 … 0.258 1RBF 

3 0.358 5 

0.272 7 1.830 2 

0.069 3 

0.085 5 0.133 5

…

… …

0.359 9

0.312 9 4.571 6 0.346 3 2.076 4

1 0.281 1 0.117 7 … 0.186 8

2 0.316 5 0.057 4 … 0.094 8
KPCA-

RBF 
3 0.148 5 

0.248 7 1.393 6 

0.046 4 

0.073 8 0.104 9

…

… …

0.235 3

0.172 3 3.157 3 0.234 9 1.798 8

1 0.265 3 0.118 5 … 0.176 1

2 0.317 3 0.057 6 … 0.170 5
PCA- 
RBF 

3 0.185 4 

0.256 0 1.424 9 

0.046 4 

0.074 2 0.106 2

…

… …

0.205 4

0.184 0 3.413 3 0.258 8 1.913 2

 

4  结论 

本文基于风暴潮灾害的成灾特点建立了风暴潮

灾害直接经济损失预评估指标体系 , 提出基于

KPCA-RBF 网络的风暴潮灾害直接经济损失预测模

型, 利用 KPCA 对高度非线性的评估指标数据进行

降维优化, 降维后的数据可最大程度保留原始数据

信息, 再利用 RBF 神经网络输出预测值。针对风暴

潮灾害数据具有很强的非线性特点, 该模型表现出

良好的适用性, 对非线性数据序列有较好的预测效

果, 为海洋灾害损失预测提供了模型参考。 
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Abstract: As the most harmful marine disaster, storm-surge disasters cause serious economic losses to the coastal areas of China 

every year. It is crucial to reasonably assess the economic losses because of storm-surge disasters using scientific methods to guide 

the disaster prevention and mitigation work in coastal areas. Herein, based on the characteristics of storm-surge disasters, the as-

sessment index system of the direct economic loss from a storm surge disaster is established. Owing to the storm=surge disaster, 

data loss is highly nonlinear; this study uses the Kernel Principal Component Analysis (KPCA) for nonlinear data dimension re-

duction optimization and the Radial Basis Function (RBF) neural network to train the dimension-reduced data to realize the as-

sessment of direct economic loss owing to storm-surge disasters. This study collected data of 32 storm-surge disasters from 1996 to 

2018 in the Guangdong Province to test the model. Results showed that the KPCA–RBF prediction model integrates the advan-

tages of KPCA and the RBF neural network, which has high prediction accuracy, fast learning convergence speed, and good 

nonlinear fitting ability for storm-surge disaster data series. 
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