
 

基于模糊神经网络的广东省台风灾害损失预测
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摘    要：台风灾害是我国最严重的海洋灾害之一，研究提高台风灾害损失预测的准确度对防灾减灾具有

重要意义。针对目前机器学习算法在处理小样本数据时预测精度不高的问题，提出结合模糊数学的

BP 神经网络算法对台风灾害损失进行预测。本文选用广东省 2005－2016 年记录较为完善的 25 个台

风样本数据进行实验，首先利用信息扩散技术对初始数据进行正态信息扩散，再结合 BP 神经网络对台

风灾害损失进行预测。结果表明，该方法能较好地解决台风灾害实测样本少和存在矛盾样本的问题，

提高了台风灾害损失预测的精度。
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Prediction of typhoon disaster losses in Guangdong province based on
fuzzy neural networks
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Abstract:  Typhoon disaster  is  one  of  the  most  serious  marine  disasters  in  China.  Research  on  improving  the
accuracy  of  typhoon  disaster  loss  prediction  is  of  great  significance  to  disaster  prevention  and
mitigation.Aiming  at  the  problem that  the  current  machine  learning  algorithms  have  low prediction  accuracy
when  processing  small  sample  data,  BP  neural  network  algorithm  combined  with  fuzzy  mathematics  is
proposed to predict the loss of typhoon disasters. In this paper, 25 typhoon sample data with better records were
selected  for  experiments  in  Guangdong  province  from  2005  to  2016.  First,  the  initial  data  is  diffused  with
normal information using the information diffusion technology, and then combined with BP neural network to
predict  the  typhoon disaster  loss.The results  show that  this  method can solve the  problem of  fewer  measured
samples  and  contradictory  samples  of  typhoon  disaster  and  improve  the  accuracy  of  typhoon  disaster  loss
prediction.
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我国位于太平洋西岸，海岸线绵延 18000多

公里，是世界上遭受台风和风暴潮最严重、最频

繁的区域之一，影响我国沿海的热带气旋每年约

有 16个，每年登陆的台风和热带风暴平均 7

个。台风登陆引起降水，可部分解决沿海干旱缺

水问题，但更多时候，带来强降水、大风和风暴

潮，常给当地造成灾害[1]。广东省是我国的经济

大省，连续 31年 GDP位居我国首位，且广东省
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是我国遭受台风灾害最严重的地区之一。因此，

关于广东省台风灾害的研究具有重大意义。

台风灾害损失评估方法大致有数学模型法、

实验模拟法、资料分析法和遥感 GIS法 [2] 等。

张新厂等[3] 采用主成分分析和支持向量机技术，

对房屋倒塌间数进行评估；娄伟平等[4] 采用主成

分神经网络，对台风灾害的经济损失进行评估；

刘少军等[5] 采用可拓分析方法，建立基于 GIS的

台风灾害损失评估模型，以实现台风灾害的动态

评估；赵飞等[6] 采用模糊数学法建立了台风灾害

损失预评估模型，从而实现对台风灾情的定量预

评估；陈仕鸿 [7] 利用 SVR技术对广东省台风灾

害进行损失评估。这些方法在台风灾害损失评

估与预测方面得到了广泛应用。神经网络具有

非线性、自学习、自组织和容错率等特点，成为

台风灾害损失评估的重要方法，该方法的实质是

通过分析台风样本数据信息，寻找输入数据和输

出数据间极度复杂的非线性关系。李祚泳等 [8]

采用 BP神经网络建立台风预报模型；叶小岭等[9]

使用改进的 BP神经网络建立台风灾损预测模

型。然而研究结果表明，没有任何分析方法是万

能的，神经网络也有诸多不能解决的问题，将其

他方法和神经网络相结合，取长补短，一直以来

是台风灾损预测的重要研究方向之一。为了克

服 BP神经网络的一些缺陷，如过度拟合、局部

极小问题，很多学者将神经网络与遗传算法 [10]、

模糊理论[11]、空间向量模型[12]、灰色关联分析[13]

等研究方法和模型相结合，建立台风灾损预测模

型。然而，上述方法不能解决样本信息过少的问

题，为了解决这一问题，本文将 BP神经网络和信

息扩散技术相结合，建立了一种新的预测台风灾

损的模糊神经网络模型，在一定程度上解决小样

本问题，并取得较好的预测效果。 

1   材料与方法
 

1.1    数据来源

本文的台风数据主要来源于热带气旋年鉴、

中国气象灾害年鉴、国家统计局、广东省统计局

的相关数据。选取了广东省 2005－2016年记录

较为完善的 25个台风样本作为样本数据。为避

免主观选取的误差，随机选取 20个样本为训练

集，5个样本为测试集。台风数据如表 1所示。

台风灾损影响因子的选取是有效预测的前

提，直接决定最终预测的精准度。本文基于自然

灾害风险分析[14] 的原理，从致灾源的危险性、承

灾体的易损性和承灾体的防灾减灾能力 3个方

面选取 6个影响因子，即风速等级、中心气压、

人均 GDP、人口密度、医疗卫生机构个数、地方

财政收入。为了避免通货膨胀对直接经济损失

的影响，对直接经济损失这一指标进行预处理，

得到直接经济损失率作为台风灾害损失输出数

据。台风灾害损失评估指标体系如表 2所示。 

1.2    损失预测模型的建立 

1.2.1    BP神经网络原理

BP神经网络[15-18] 是一种模拟人类中枢神经

系统结构和功能的神经网络算法。BP是一个多

层的神经网络，它是基于一个由输入、输出和隐

藏层组成的前向误差反向传播算法[19]。每一层

包含多个神经元，它们位于连接到权重值的层之

间。每个神经元的初始值定义为阈值。三层 BP
网络的数学模型的隐藏层神经元的输出表示为：

hk = f
[∑N

i=1
wik xi− θk

]
,k = 1,2, · · · ,L （1）

式中：xi 和 hk 分别是网络的输入值和隐藏层

的输出值；L 和 N 是隐藏层神经元和输入层神经

元的数目；k、i 和 wik 分别是输入神经元、隐藏神

经元和对隐藏层神经元的加权输入；θk 表示隐藏

层神经元的阈值。

输出层神经元的输出表示为:

y j = f
[∑L

k=1
wk jhk − θ j

]
, j = 1,2 · · ·M （2）

式中： yj 和 hk 分别是输出层的实际输出值

和隐藏层的输出值；L 和 M 是隐藏层神经元和输

出层神经元的个数；k、 j 和 wkj 分别代表隐藏层

神经元和输出层神经元对隐藏层神经元的权重；

θj 表示输出层神经元的阈值。

s型函数变换的神经元输出表示为：

f (x) =
1

1+ exp(−x)
（3）

信息从输入层逐层传输，并与输出层的期望

值进行比较。如果误差不能达到设定值，则通过

连续不断的学习和反向传播来调整各层之间的

权重和阈值，以获得误差最小的输出。 
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1.2.2    信息扩散技术原理

鉴于自然灾害风险分析中经常遇到的不完

全信息问题，黄崇福[20] 通过长期实验、鉴定和多

方面应用研究，系统地提出了一套基于模糊理论

集处理不完整信息的理论技术（信息扩散技

术）。信息扩散技术主要由信息矩阵[21]、信息分

布和信息扩散三部分组成。信息扩散是一种对

样本值进行模糊数学处理的方法，可以将单个值

样本转换为集值样本。本文使用的模型是正态

扩散模型。信息扩散技术的步骤如下：

首先，根据统计的台风资料建立影响因子的

样本集 X：
X = (x1，x2，x3， · · ·，xn) （4）

其次，根据影响因子样本集的大小和样本元

素的取值范围确定适当的步长，由此可生成影响

因子的控制集（论域）U：

U = (u1，u2，u3， · · ·，un) （5）
使用正态信息扩散公式（6），将样本集 X 中

各个元素的 xj 所携带的信息按量 qij 分配给 U 中

的点 ui。

 

表 2    台风灾害损失评估指标体系

Tab.2    Indicator system of evaluating typhoon disaster losses

输入样本 输出样本

致灾源的危险性
风速等级

直接经济损失率

中心气压

承灾体的易损性
人均GDP

人口密度

承灾体的防灾减灾能力
医疗卫生机构个数

地方财政收入

表 1       2005－2016 年影响广东省的 25 场台风数据

Tab.1    Data on 25 typhoons affecting Guangdong province from 2005 to 2016

编号 名称 风速等级 中心气压/hPa 人均GDP/元 人口密度/人·km−2
医疗卫生机构个数/个 地方财政收入/亿元

510 珊瑚 12 982 24435 1362 16318   1807.2  

601 珍珠 15 960 28077 2674 16953   2179.46

606 派比安 14 975 28077 2674 16953   2179.46

707 帕布 8 990 33272 2686 16488   2785.8  

801 浣熊 7 998 37638 2370 15819   3310.32

812 鹦鹉 14 1000 37638 2370 15819   3310.32

814 黑格比 15 1000 37638 2370 15819   3310.32

903 莲花 9 985 39436 2402 44314   3649.81

907 天鹅 11 995 39436 2402 44314   3649.81

1003 灿都 14 1003 44736 2428 44880   4517.04

1006 狮子山 7 998 44736 2428 44880   4517.04

1213 启德 13 998 54095 2927 46534   6229.18

1306 温比亚 13 998 58833 3066 47835   7081.47

1307 苏力 6 996 58833 3066 47835   7081.47

1319 天兔 17 1002 58833 3066 47835   7081.47

1407 海贝斯 10 988 63469 2999 48085   8065.08

1409 威马逊 16 950 63469 2999 48085   8065.08

1415 海鸥 14 998 63469 2999 48085   8065.08

1522 彩虹 16 950 67503 3060 48320   9366.78

1622 海马 13 998 74016 3193 49079 10390.35

1621 莎莉嘉 12 998 74016 3193 49079 10390.35

1510 莲花 13 990 67503 3060 48320   9366.78

1311 尤特 15 996 58833 3066 47835   7081.47

809 北冕 11 993 37638 2370 15819   3310.32

518 达维 12 950 24435 1362 16318   1807.2  
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qi j =
1

h
√

2π
exp
− (ui− x j)2

2h2

 （6）

式中：ui（ui∈U）是控制集中的样本吸收点；

h 称为窗宽，主要负责控制扩散的范围，与样

本的个数 N 和样本数据中最大值最小值的差值

有关。

设 b、a 分别为影响因子样本集中观测到的

最大值和最小值，令 L=abs(b−a)，则可得 h 的取

值公式如下：

h =



0.8146L,N = 5
0.5690L,N = 6
0.4560L,N = 7
0.3860L,N = 8
0.3362L,N = 9
0.2986L,N = 10
2.6851L

N −1
,N≥11

（7）

最后，为保证所有影响因子样本点的地位相

同，需要进行归一化处理。先计算出每个离散

点 xi 的所有分配信息：

Qi =
∑m

i=1
qij （8）

从而得到样本集 X 在离散点集的归一化信

息分布，即式（9）所示。

qi j
′ =

qij

Qi
（9）

式中：m 为 U 的离散点的个数。 

1.2.3    模糊 BP神经网络模型的建立

模糊 BP神经网络模型建立的思路是先利用

信息扩散技术对原始样本数据进行扩散得到新

的输入数据，在此基础上通过设计调整 Matlab
神经网络工具箱的相应算法和参数进行模型训

练。本文的输入样本为风速等级、中心气压、人

均 GDP、人口密度、医疗卫生机构个数、地方财

政收入，输出样本为直接经济损失率，本次建模

的目的就是找出 6个输入样本和 1个输出样本

之间复杂的非线性关系。

信息扩散的计算过程如下所示。

步骤 1: 各个输入数据离散点的确定。通过

查阅各种文献发现，目前离散点个数的选取没有

统一的方法，而离散点的个数又与输入数据的个

数、样本容量和样本的分布相关，通过反复试算

发现本研究选取 5个离散点为宜，并取等步长。

风速等级 S、中心气压 P、人均生产总值 G、人口

密度 D、医疗卫生机构个数 H、地方财政收入

M 各因子的离散点分别为：

S(s1，s2，s3，s4，s5)=（6，8.75，11.5，14.25，17）
P(p1，p2，p3，p4，p5)=（950，963.25，976.5，989.75，

1003）
G(g1，g2，g3，g4，g5)=（24435，36830.25，49225.5，

61620.75，74016）
D(d1， d2， d3， d4， d5)=（ 1362， 1819.75， 2277.5，

2735.25，3193）
H(h1， h2， h3， h4， h5)=（ 15819， 24134， 32449，

40764，49079）
M(m1，m2，m3，m4，m5)=（1807，3952.75，6098.5，

8244.25，10390）
步骤 2: 窗宽 h 的确定。窗宽 h 的大小与样

本的个数和样本数据中最大值最小值的差值有

关，根据公式（7）得到各个输入数据的窗宽。

风速等级：h=2.6851×(b−a)/(n−1)=1.55
中心气压：h=2.6851×(b−a)/(n−1)=7.49
人均 GDP：h=2.6851×(b−a)/(n−1)=7006.84
人口密度：h=2.6851×(b−a)/(n−1)=258.76
医疗卫生机构个数：h=2.6851×(b−a)/(n−1)=

4700.34
地方财政收入：h=2.6851×(b−a)/(n−1)=1212.98
步骤 3: 信息扩散及归一化处理。

将步骤 1、2中得到的离散点、窗宽和原始

数据带入公式（6）中进行信息扩散可以得到 q（s，
S），q（p，P），q（g，G），q（d，D），q（h，H），q（m，M），

为了保证原始信息的地位相同，需要将经信息扩

散得到的数据进行归一化处理，即将 qij 带入公

式（9），最终得到一个经过模糊处理的数据集。 

2   结果与讨论

本文随机选取 20个台风样本为测试集（模

糊处理过的数据集），另外 5个样本为训练集（模

糊处理过的数据集），借助 Matlab2019b自带的

神经网络工具箱进行训练。

对 BP神经网络而言，网络的层数与隐藏节

点数的确定是预测精准度的关键，然而现阶段它

们最优值的选取没有一个特别准确的方法。隐

藏层数的取值范围为 [1，25]，经过反复试算，最

终确定隐藏层数为 9，而经信息扩散后的网络输
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入节点为 30，故本 BP神经网络的结构为 30×9×1。
其中，学习率取 0.01，最大迭代次数取 1000，目标

误差取 0.00001，网络的传递函数为单极性 S函数。

为检验预测的效果，本文对模糊 BP神经网

络模型和 BP神经网络模型进行对比。为了避免

客观因素对实验结果的影响，所有参数、网络的

拓扑结构、传递函数都相同。训练集训练后

BP神经网络模型和模糊 BP神经网络模型的拟

合效果图如图 1、图 2所示。
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图 1    训练集模糊 BP神经网络拟合结果

Fig. 1    The predicted  results  of  training set  based on fuzzy

BP neural network
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图 2    训练集 BP神经网络拟合结果

Fig. 2    The  predicted  results  of  training  set  based  on  BP

neural network
 

由图 1和图 2可知，模糊 BP神经网络模型

只有 4个样本点拟合效果较差，拟合的成功率

为 80%，而对于 BP神经网络模型而言，只有 3个

样本点拟合效果较好，拟合的成功率只有 15%。

只是从神经网络拟合结果图来评价拟合效果的

好坏显然是不够的，为了保证评估的科学性、准

确性，取误差和均方根误差作为评价指标，最终

误差和均方根误差的统计值如表 3所示。
  

表 3       训练集不同模型误差和均方根误差汇总表

Tab.3    A  summary  table  of  different  model  errors  and  root  mean
square error for the training set

样本类型
信息扩散的BP神经网络模型 单BP神经网络模型

误差 均方根误差 误差 均方根误差

训练集 0.0412 0.1408 0.0469 0.1420

测试集 0.0843 0.1030 0.0897 0.1066
 
 

由表 3可知，对于训练集而言，经过信息扩

散的 BP神经网络模型的误差相对于 BP神经网

络模型降低 0.0057，而直接经济损失率本身较

小，为 0.11125，即模型提高了 5.1%的准确度。因

此，不论是模型拟合效果还是模型的误差，模糊

BP神经网络模型都优于 BP神经网络模型。

再来分析一下模型的推广及预测能力，测试

集模型的误差和均方根误差如表 3所示，显然，

经过信息扩散的 BP神经网络模型的误差及均方

根误差都要小于 BP神经网络模型，说明经过信

息扩散的 BP神经网络模型在台风灾害损失预测

方面有较好的分析能力。 

3   结 论

从广东省 2005－2016年较为完整的 25个

历史台风数据样本出发，提出模糊 BP神经网络

算法对台风灾情进行研究。利用信息扩散技术

对原始台风数据进行信息扩散，克服了小样本数

据问题。模糊 BP神经网络较 BP神经网络在误

差方面提高 5.1%的准确度，模型拟合成功率高

于 BP神经网络模型 65%。结果表明，该方法能

较好地解决台风灾害实测样本少和存在矛盾样

本的问题，提高了台风灾害损失预测的精度。

将模糊数学的原理和 BP神经网络相结合来

预测台风的灾害损失是一次有意义的尝试，并且

建立的台风灾损模型能较好地对台风直接经济

损失进行预测。但是，本文没有对受灾人口、死

亡人数、农田受灾面积等损失进行分析，今后将

朝着这一方向继续研究，同时还会加强样本数据

的整理工作，以期为我国的防灾减灾管理工作提

供理论依据。
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