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摘要：本文选取 1989−2021 年我国台风风暴潮直接经济损失统计数据，依据线性趋势法和 Mann-Kend-
all 非参数检验法进行分析，结果表明，32 年间我国风暴潮灾害经济损失呈现显著下降趋势，整体呈厚

尾分布特征，采用对数化处理后呈显著的正态分布特征。采用 Morlet 小波变换对我国台风风暴潮直

接经济损失的周期变化规律进行分析，t 检验结果显示，全域存在准两次高频振荡，1～2 年及 7～8 年

的周期振荡，但随时间变化年际周期逐渐缩短为 3～5 年，说明风暴潮经济损失序列存在高频振荡和

多周期嵌套的低频振荡规律。在此基础上，采用 Daubechies 小波分解分离高频信号和低频信号，均方

根误差和信噪比精度分析结果表明，当小波基设置消失矩为 7，分解层数为 2 时，我国台风风暴潮直

接经济损失时间序列具有最优分解重构效果。对各分解层进行小波系数平稳性检验和白噪声检验，

建立的小波分解−ARMA 组合模型的模拟精度和预测精度均优于传统的自回归移动平均模型和 Fouri-
er 级数拓展模型，证明了小波分解法在我国台风风暴潮经济损失快速评估中具有可靠性和优越性。
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归移动平均模型
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 1　引言

台风风暴潮灾害居我国海洋灾害之首 [1]，其导致

的经济损失占我国全部海洋灾害经济损失的 90% 以

上，风暴潮灾害是唯一纳入民政部巨灾范畴的海洋灾

害 [2]。在全球气候变化的背景下，海岸带叠加区域社

会经济的聚集效应 [3–4]，导致其脆弱性更加明显 [3]。因

此，沿海地区对风暴潮灾害的防灾减灾需求进一步提

高，其中风暴潮灾害经济损失预测可直接为防潮减灾

工作提供决策辅助支撑 [4]。

风暴潮灾害经济损失评估是政府和学术界在防

灾减灾领域的关注热点。大量学者对风暴潮灾害经

济损失进行分析并建立预测模型。模型可分为 3 类：

第一类是基于数值模式建立风暴潮漫滩模型 [5]，计算

总水位和波浪爬高，采用情景模拟法构建风暴潮风险

等级评估 [6– 7]，该方法目前主要用于风险评估和区

划 [8– 9]；第二类是基于该研究区域风险关联的危险性、

脆弱性和抗灾能力等要素构建指标体系 [10]，利用回归

模型和机器学习算法，例如最优加权组合法 [11]、神经

网络 [12– 13]，建立风暴潮经济损失预测模型；第三类是

基于历史数据驱动的时间序列模型，通过数理模型对

研究对象的时间特征进行分析，发现其中的规律并实
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现预测 [14– 15]。3 类方法的优缺点在于：第一类基于风

暴潮和海浪数值模式的情景分析法可较为精细地刻

画潮位变化特征，但建模成本高、工作量大、模型区

域泛化能力较弱 [16]，而且建模过程中高精度的地理地

形数据和社会经济数据的获取及空间匹配性也制约

着此类方法的广泛应用 [7]；第二类构建指标体系法相

对全面地结合了危险性、脆弱性以及抗灾能力等风

险要素，危险性指标多以最大增水 [13, 17– 18] 为主，还包

括超警戒潮位 [12–13]、中心气压和最大风速 [13, 17–18]、灾害

过程持续天数 [19]、最大日降雨量 [20] 等；脆弱性指标多

以沿海区域 GDP 和人口 [13, 17, 19– 20] 指标为依据，还包括

了海岸线长度 [18–19]、耕地面积 [12–13]、防波堤损坏长度 [13]

等；抗灾能力以地方财产收入 [12– 13, 18] 和医疗卫生机构

数量 [18– 20] 为主，还包括了电话普及率 [19]、海洋环境监

测站个数 [13]、预报准确率 [20] 等。目前指标体系的构建

主要依赖于专家的先验知识，存在很大的不确定性[21]。

针对这一问题，郭腾蛟和李国胜 [21] 采用先验性因素分

析方法进行指标遴选，探讨了构建指标体系的合理

性。袁顺等 [22] 构建了政府灾害防御能力协调度指标，

采用傅里叶变换对政府灾害补贴的协调度进行检验，

结果表明存在突变和非线性平稳特征。Yi 等 [23] 采用

广义最小二乘法和脉冲响应分析研究了我国经济发

展与灾害损失的相互作用关系，结果表明高水平的经

济发展增加了灾害损失的强度和持续时间，而高水平

的绿色海洋经济创新发展可减弱灾害损失的强度。

由此看出，风暴潮灾害经济损失的评估和预测具有高

维非线性特点，如何科学地选取指标刻画风暴潮灾害

经济损失的影响因素，是应用指标体系法进行科学合

理的定量评估和预测的基础，而各指标间是否存在冗

余和相互关联也是亟需解决的问题之一。风暴潮灾

害经济损失预测是较为复杂的系统 [13]，既与台风强

度、天文潮周期等自然特征有关，还与受灾地区的社

会经济特征和抗灾能力相关 [14]，这些参数目前无法直

接测量，只能间接通过相关变量进行描述 [21]。在风暴

潮灾害影响机制尚未十分清晰的背景下，第三类方法将

时间序列作为研究对象可能是一条有效途径[14, 24–25]，具

有数据收集方便、计算快速、业务化能力强的优势[15, 26]。

目前，时间序列法研究主要集中于经济[27]、交通[28]、

电力 [29] 等领域。在海洋学领域，该方法在预测海平面

变化 [30]、赤潮次数 [15]、绿潮规模 [26] 等方面进行了初步

尝试。以风暴潮灾害为研究对象的时间序列分析和

预测的研究较少。潘艳艳等 [14] 采用 Fourier 级数扩展

模型拟合了 1989−2013 年我国风暴潮灾害经济损失

数据，拟合结果呈现出约 10 年的周期性波动，不过该

方法在周期分析中存在全域性问题，忽略了不同时段

周期波动的动态变化规律。本文采用的小波分析具

有较强的时频局部化能力，解决了 Fourier 变换分析

窗口无法改变的问题，无须假定信号和噪声分布，可

实现滤波的自适应功能 [31]。通过小波信号分解与重

构，能够有效提取时间序列中的低频信号，反映序列

的周期变化特征，适用于具有趋势性和周期性的小样

本时间序列数据的仿真测试与预测 [27, 29]，符合风暴潮

灾害经济损失的时间序列特征。到目前为止，尚未有

文章从时间序列角度采用小波分析对我国风暴潮灾

害直接经济损失进行研究。

本文以我国 1989−2021 年 175 次风暴潮过程的直

接经济损失时间序列为分析对象，首先通过趋势分析[32]

和周期分析 [33] 以期从时域和频域的双重角度较全面

地揭示经济损失的变化规律。在此基础上，根据最大

重叠离散小波变换（Maximal Overlap Discrete Wavelet
Transform, MODWT）的算法 [31]，采用 Daubechies 小波

分解法提取序列的趋势项和周期项，构建小波分解−
自回归移动平均（Autoregressive Integrated Moving Av-
erage，ARMA）组合预测算法模型，并在拟合效果和测

试效果等方面与单一的 ARMA 模型、傅里叶级数模

型、离散小波模型进行比较。结果表明，引入小波分

解后的组合模型预测效果与实际灾害损失波动规律

更为吻合，验证了小波分析法在风暴潮灾害经济损失

的模拟和预测中具有可行性和可靠性。

 2　数据与方法

 2.1    数据预处理

根据 1989−2021 年《中国海洋灾害公报》的统计

结果，系统梳理了我国 175 次台风风暴潮过程造成的

直接经济损失。由于 32 年间我国经济处于快速发展

阶段，为了更准确地反映灾害的经济损失情况，采用

各年份 CPI 指数将经济损失数据统一折现到 2021
年，构建 1989−2021 年我国台风风暴潮直接经济损失

时间序列。

 2.2    小波分析

 2.2.1    Morlet 小波分析法

Morlet 小波分析法可从时域和频域两个角度揭

示序列的周期波动特征 [30]。在周期分析过程中，首先

可根据小波变换系数实部等值线图闭合中心的正负

值判断增减性和突变性，分析序列多时间尺度的周期

变化和时域分布特征。小波能量谱图能够反映不同

时域空间内振荡周期下的强弱变化，功率越高则周期

性越明显，可通过 t 检验分析周期的显著性 [29]。

 2.2.2    Daubechies 小波分解与重构

Daubechies 小波基具有正交性和紧支撑性的双重
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优势，适用于包含周期性和趋势性的非线性复杂系统

的仿真与预测 [27– 28]。Daubechies 小波族具有 1～10 阶

消失矩，随着消失矩增加表现出正则性增强和支撑区

间减弱的特性，通过对 1～10 阶消失矩小波重构的光

滑性和信号的空间局部分辨率进行均方根误差（RMSE）

分析，筛选出最优消失矩。小波分解层数决定了小波

的正交性，层数过大导致趋势项信息过于集中而信号

失真，层数过小使得信号提取不充分而无法从混合信

号中提取出有效信息，在判定最优消失矩的基础上，

根据信噪比（SNR）判定最优分解层数 [34]。

 2.3    ARMA 模型

自回归移动平均（ARMA）模型是根据一组相依

有序的离散数据建立的反映时间序列中所包含的动

态依存关系的数学模型，是一种对未来状态预测的数

据驱动型分析方法 [29]。根据 Box-Jenkins 建模方法构

建 ARMA 模型，首先需要检验数据的平稳性，一般来

讲，通过小波分解重构后的各分量较原始信号平稳性

更强 [34]，综合采用自相关函数（ACF）和偏自相关函数

（PACF）检验法和 ADF、PP 检验法诊断数据的平稳

性。对于符合建模条件的平稳非白噪声序列，在依

据 ACF 和 PACF 初步判断模型阶数的基础上，通过

AIC 法筛选出最优模型，采用最大似然估计法进行模

型参数估计，通过参数检验和残差检验的 ARMA 模

型具有可预测性。

 2.4    小波分解−ARMA 组合预测模型

统计得到 1989−2021 年 175 次风暴潮灾害直接经

济损失，采用前 160 次作为训练集进行模型构建，第

161～175 次作为测试集，用于验证模型的可靠性。在

采用 MODWT[31] 进行 Daubechies 小波最优消失矩和

分解层数筛选的基础上 [34]，得到不同分解层数的低频

序列和高频序列，对各子序列重构信号分别建立

ARMA 模型并线性叠加后，得到风暴潮经济损失小波

分解−ARMA 组合模型 [29]。

 3　结果与讨论

 3.1    全国台风风暴潮直接经济损失时间序列特征分析

 3.1.1    趋势特征分析

根据《中国海洋灾害公报》的统计结果，1989−

2021 年我国台风风暴潮直接经济损失平均值为

19.75 亿元，中位数为 6.97 亿元，损失范围为 0.01 亿～

287 亿元。经 CPI 调整后的平均值为 30.16 亿元，中

位数为 9.59 亿元，损失范围为 0.01 亿～435.01 亿元。

调整后的平均值和中位数均大于统计结果，主要与早

期直接经济损失折现后增大有关。调整后的经济损

失时间序列呈现出下降趋势（图 1），该结果与 Fang

等 [35] 采用归一化法处理的风暴潮经济损失数据的变

化趋势一致，也与 Wang 等 [4] 采用 CPI 法的分析结果

一致。进一步采用 Mann-Kendall 趋势检验法进行显

著性检验，检验结果 Z = −5.64，p = 1.65 × 10−8，说明

1989−2021 年我国风暴潮灾害经济损失呈现显著下降

趋势。

 3.1.2    分布特征分析

风暴潮直接经济损失的平均值和中位数相差较

大，偏度为 4.11，峰度为 24.53，呈现出厚尾分布特征

（图 2a）。将各次风暴潮经济损失与平均值进行比

较，大于平均值的风暴潮灾害过程为 56 次，在均值

±20% 范围内波动的灾害过程为 18 次，大于均值 100%

的灾害过程共计 20 次，大于 200% 的灾害过程共计

13 次，由此看出风暴潮直接经济损失主要集中在平

均值以下，峰值波动较为剧烈，峰值主要集中在 20 世
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纪 90 年代和 2000 年初。直接经济损失超过百亿的

台风风暴潮过程分别发生在 1992 年、1994 年、1996 年、

1997 年、2000 年、2005 年、2006 年、2008 年和 2019 年，

其中 1996 年发生了 3 次，2005 年发生了 2 次。
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采用对数法进行平稳性处理，取对数后序列偏度

为−0.65，峰度为 2.87，呈现出正态分布特征（图 2b）。

进一步采用 D’Agostino-Pearson 的 K2 综合法进行正

态性检验，原假设为样本数据服从正态分布，p = 0.085，

说明在置信区间为 95% 范围内正态分布特征显著。

进一步采用拉格朗日乘数检验（LM 检验），结果表

明，对数化序列服从自由度为 12，χ2 为 20.865 的渐进

卡方分布，p 值为 0.052，说明在置信区间为 95% 内呈

现出显著的独立同分布特征。

 3.1.3    周期特征分析

采用 Morlet 小波分析法分别对 1989−2021 年风

暴潮直接经济损失序列进行小波变换。在方差实部

求解中（图 3a），小波系数正值等值线代表损失大于

平均值，负值等值线代表损失小于平均值。图 3a 结

果表明，我国 1989−2021 年的台风风暴潮直接经济损

失存在多重时间周期嵌套的特征，存在准 2 次、准 6 次、

准 10 次和准 40 次的周期，其中准 2 次、准 10 次和准

40 次通过显著性检验，第一主周期为 2 次，说明风暴

潮灾害经济损失存在高频振荡特征。准 10 次表现出

1～2 年的年代周期振荡，准 40 次表现出 7～8 年的年

际周期振荡。

小波能量谱图（图 3b）结果表明，风暴潮经济损失

周期振荡强度逐渐减弱，这与本文采用线性趋势、M-

K 趋势检验结论保持一致，推测与防灾减灾措施的开

展使得灾害经济损失下降有关 [4]。从图 3b 还可以看

出，从 2008 年开始 7～8 年（准 40 次）的年际周期振

荡逐渐降低为 3～5 年（准 26 次），振荡周期缩短往往

意味着不确定性变化更为频繁，极端情况出现的频率

增加 [36]。该结论较采用 Fourier 级数模型得出我国风

暴潮直接灾害损失周期为 10 年 [14] 更短，与采用 Mor-

let 小波分析法得到的不同等级热带气旋频数周期振

荡规律为 3～7 年，强度周期振荡规律为 1～3 年和

1～6 年的结果更为接近 [37]。

 3.2    全国台风风暴潮直接经济损失预测模型

 3.2.1    Daubechies 小波分解与重构

3.1 节分析表明，我国台风风暴潮灾害经济损失
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时间序列分析呈现出显著的趋势性和周期性，因此采

用具有紧支撑和正交性的 Daubechies 小波基将序列

分解到不同频率通道上，将分层信号进行重构，进而

提高仿真预测效果。采用 R 语言 wavelets 函数包进

行数据处理，1 阶消失矩为 harr 小波，2 阶消失矩表示

为 db4，3 阶消失矩表示为 db6，依次类推。对序列分

别采用 Daubechies 小波基 1～10 阶消失矩分解到最

细一层后再将信号重构。表 1 结果表明，1～6 阶随着

消失矩增加小波分解重构效果提升，从 db14 开始

均方根误差显著下降，db16～db20 的均方根误差与

db14 重构误差较为接近，因此筛选出最优消失矩为

db14。
 

表 1    db2~db20 小波分解重构信号误差

Table 1    Error of reconstructed signals by db2 to db20 wavelet decomposition

消失矩 harr db4 db6 db8 db10 db12 db14 db16 db18 db20

均方根误差 234.1 84.4 76.9 151.4 187.8 133.5 1.3×10−9 1.3×10−9 1.3×10−9 1.3×10−9

 
 

进一步筛选出 db14 消失矩的最优分解层数，根

据序列长度最多可分解为 6 层，分别比较各层重构信

号的信噪比。表 2 结果表明，1～3 层信噪比较为接

近，其中第 2 层信噪比最低，4 层分解后信噪比明显

升高说明分解层数过大导致了明显的信号失真。因

此，基于采用最大重叠离散小波变换技术，筛选出

Daubechies 小波消失矩为 7（db14）的 2 层分解，使得

各层小波信号重构效果最优。

 
表 2    db7 小波分解层数信噪比

Table 2    db7 wavelet decomposition layers signal-to-noise ratio

分解层数 1 2 3 4 5 6

信噪比 18.9 18.4 19.7 26.8 675.7 1 291.8

 
 

 3.2.2    重构信号的 ARMA 模型构建

首先，分别对训练集采用 db14 小波 2 层分解重

构的低通趋势信号 W2、高通噪声信号 V2 和 V1 进行

平稳性检验和白噪声检验（表 3），结果表明 3 个序列

均为平稳白噪声序列，不符合 ARMA 建模要求，进而

采用 db14 小波 1 层分解，W1 为平稳非白噪声序列，

因此对 W1 小波重构序列构建 ARMA 模型。

根据 W1 的 ACF 和 PACF 的滞后阶数（LAG）均

呈现出 1 阶截尾特征（图 4a），初步设定模型阶数为

ARMA（1，1），采用极大似然法对初步定阶的模型进

行参数估计，采用 t 检验法对模型参数进行显著性检

验（表 4），以避免因为参数过多造成过拟合问题。

ARMA（1，1）模型中 MA1 的系数未通过显著性检验，

因此分别拟合了 AR（ 2）模型和 MA（ 2）模型，其中

AR（2）模型中 AR2 的系数未通过显著性检验，MA（2）

模型各参数均通过显著性检验。进一步采用 Ljung-

Box 法对 MA（2）的模型参数进行 Q 检验，结果表明

MA（2）模型残差为白噪声序列，说明不存在欠拟合问

表 3      序列平稳性及白噪声显著性检验

Table 3    Series stationarity test and white noise significance test

检验方法 W1 V1 W2 V2 Y

ADF检验 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

PP检验 0.01 0.01 0.03 0.01 0.01

Q检验 0.02 0.64 0.30 0.19 0.00

结论
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噪声
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题，拟合精度 AIC 为 289.66，因此确定我国风暴潮灾

害经济损失小波分解预测模型为 ARMA(0，0，2)。

采用 ARMA 模型直接对风暴潮灾害经济损失序

列进行拟合，经 M-K 检验结果表明序列呈现出显著

的下降趋势，因此采用差分法构造序列 Y，经过 ADF

和 PP 检验 Y 序列为平稳非白噪声序列（表 3）。根据

序列 ACF 为一阶截尾和 PACF 的拖尾特征（图 4b）将

模型初步定阶为 MA（1），但未通过模型残差检验，说

明信息未提取充分。经过重新定阶，AR（5）通过参数

检验（表 4）和模型残差 Q 检验，拟合精度 AIC 为 760.74，

因此，我国风暴潮经济损失预测模型为 ARMA（5，1，0）。

 3.2.3    模型预测精准度评价

为了进一步证明小波分解−ARMA 模型的有效

性，选取单一的 Fourier 级数拓展模型 [14]、ARMA 模

型、小波分解模型和 Fourier 级数拓展−ARMA 组合模

型与其进行比较。这里将 5 步滚动超前预测结果与

实测值进行比较（图 5），采用均方误差（MSE）、平均

绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）、平均误差

（ME）作为评价参数，结果表明小波分解−ARMA 组合

模型的预测效果优于其他模型（表 5）。

与 Fourier 级数拓展模型相比较，小波分解法更

加有效地模拟出随风暴潮经济损失的下降振幅减弱

的特征，其中 2020−2021 年的改进效果尤为明显。

Fourier 级数拓展模型由于时频窗固定，缺乏自我调节

能力 [27, 29]，在预测过程中呈现出固定的振幅和波动规

律；另外，单一的线性时间趋势变量使得该模型总呈

现出均匀波动的时间路径 [14]。引入 ARMA 模型替代

线性趋势项构建的 Fourier 级数拓展−AMRA 组合模

型，解决了线性时间趋势波动的问题，使得该组合模

型的预测值更接近 2019−2021 年的实测值，RMSE 较

单一的 Fourier 级数拓展模型提升了 38%，但由于其

固定周期波动的问题仍存在，难以表达周期长度缩短

的动态变化特征（图 3b，图 5）。

相比之下，Daubechies 小波分解的时频局部变化

方式可在滚动预测过程中适时修正周期波动规律，对

于极值预测表现出明显优势，可成功预测出 2019 年

出现的直接经济损失极端大值。单一的 Daubechies

小波分解预测出 3 个峰值，其中第一个峰值的出现时

间与实测极大值吻合，预测值较实测值偏低，后两个

峰值明显高于实测值；引入 ARMA 后的小波分解模型

表 4    ARMA 模型参数检验

Table 4    ARMA model parameter test

模型参数（p值） 结论

ARMA（1,1） AR1 = −0.41(0.03)，MA1 = 0.12(0.55)，XMEAN = 85.07(0.00) 未通过

AR（2） AR1 = −0.27(0.00)，AR2 = 0.06(0.43)，XMEAN = 85.09(0.00) 未通过

MA（2） MA1 = −0.29(0.00)，MA2 = 0.19(0.00)，XMEAN = 85.13(0.00) 通过

AR（5） AR1 = −0.61(0.00)， AR2 = −0.51(0.00)，AR3 = −0.44(0.00)，AR4 = −0.40(0.00)，AR5 = −0.19(0.01) 通过
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在滚动预测中及时修正了波动规律，较单一 Daubechies

小波分解模型的 RMSE 提升了 51%。单一的 ARMA

模型呈现出明显的短期波动规律，因为没有周期波动

项，因此预测值的均值化特征更为明显；而引入小波

分解后的 ARMA 组合模型的 RMSE 提升了 39%。综

合来看，小波分解−ARMA 组合模型在我国风暴潮灾

害直接经济损失的趋势预测和极端值预测方面更具

可靠性。

 4　结论

基于 1989−2021 年《中国海洋灾害公报》统计数

据，分析了我国风暴潮灾害直接经济损失的趋势和周

期变化特征，进而针对具有多周期振荡性特征的时间

序列，采用小波分解−ARMA 模型对灾害损失进行拟

合和预测，得出以下结论：

（1）对 1989−2021 年《中国海洋灾害公报》统计的

175 次台风风暴潮直接经济损失，采用 Mann-Kend-

all 趋势检验法进行检验，结果呈现显著的下降趋

势。从分布特征看，直接经济损失整体呈现厚尾分布

特征，经对数化处理后呈现出显著的独立同分布正态

分布特征。从周期特征看，直接经济损失呈现出强弱

交替的多尺度变化特征和多主周期变化规律，存在

准 2 次高频振荡、1～2 年的年代振荡和 7～8 年的年

际周期振荡，但随时间变化 7～8 年的年际周期逐渐

缩短为 3～5 年。1992−1999 年为我国风暴潮经济损

失最严重的强周期阶段，周期振荡强度随经济损失的

减少也存在减弱趋势。

（2）采用最大重叠离散小波变换对台风风暴潮灾

害经济损失序列进行分解，Daubechies 小波基 7 阶消

失矩的 2 层分解效果最优。分别构建小波分解−ARMA

组合模型、Fourier 级数拓展−ARMA 组合模型和单一

的 ARMA 模型、小波分解模型、Fourier 级数拓展模

型进行 5 步超前滚动预测，由于小波分解−ARMA 组

合模型的拟合和预测既考虑了序列的周期波动性，也

考虑了动态趋势性，预测效果较其他模型更可靠，与

我国风暴潮灾害直接经济损失的时间序列变化更

一致。

从长期来看，我国风暴潮灾害直接经济损失呈现

出下降趋势，这与我国防灾减灾水平的提升有直接关

系 [4]，尤其是 2000 年后随着基础设施的不断完善 [32]，

灾害损失较 20 世纪明显下降 [4]。近年来，我国风暴潮

灾害损失 3～5 年的周期性可为制定针对性政策提供

借鉴，逐渐缩短的周期波动意味着不确定性变化更加

频繁，也为我国防潮减灾提出了更大的挑战。从小波

分解−ARMA 组合模型的拟合和预测结果看，未来

2～3 年我国风暴潮灾害经济损失呈现出波动下降的

趋势，推测与我国近几年防灾减灾措施的不断加强有

关 [22–23]。

风暴潮造成的损失取决于其本身的物理特征、受

灾地区的自然地理格局、产业生产特征、居住条件、

应急状态下的公共服务能力等因素影响，仅对风暴潮

灾害直接损失的时间序列进行预测仍难以服务于当

下精准施策的治理需求。本研究由于工作量及数据

可获得性等问题，尚未将这些因素添加进时间序列模

型构建多元时间序列模型。下一步工作中，亟需解决

的首要问题是深入分析风暴潮灾害经济损失暴露

性、脆弱性和抗灾能力等指标的适应性和敏感性，深

入研究风暴潮灾害损失影响要素的响应机制，进而将

相关影响因素与时间序列模型整合起来，为防灾减灾

提供决策辅助支撑。在数据获取方面，需要探讨如何

采用多源数据融合的方法降低单一数据缺测或统计

口径变化导致的模型整体偏差问题，以及如何应用好

即将公布的灾害普查数据，进而提高预测模型的效果

和可靠性。在模型仿真与预测过程中，还需注意各影

响因素间是否存在冗余和相互耦合等问题，以便更全

面准确地模拟风暴潮灾害经济损失的演变规律，进而

在防灾减灾政策中补齐短板，服务于精准施策的治理

需求，为提升政府防灾减灾管理效能提供技术支撑。

表 5    模型预测精度分析

Table 5    Analysis of model prediction accuracy

参数 Fourier级数拓展 小波分解 ARMA Fourier级数拓展−ARMA 小波分解−ARMA

MSE 2 469.13 1 034.40 685.94 938.12 249.20

RMSE 49.69 32.16 26.19 30.63 15.79

MAE 46.82 21.01 18.77 25.05 6.40

ME 36.05 15.65 8.80 11.55 5.30
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Based on wavelet analysis of the direct economic loss of the typhoon storm
surge in China cycle analysis and prediction

Liu Xu1, 2，Dong Jianxi1，Jiang Shan1，Zhao Dajun3，Fu Xiang1，Wang Zheng1，Liang Yingqi1

(1. National Marine Environmental Forecasting Center, Beijing 100081, China;  2. School of Economics & Management, Beijing Forestry
University, Beijing 100083, China; 3. College of Economics and Management, Xinjiang Agricultural University, Urumqi 830052, China)

Abstract: Based  on  the  statistical  data  of  direct  economic  losses  of  typhoon  storm  surge  in  China  from  1989  to
2021, the economic losses of storm surge disasters in China during 32 years showed a significant downward trend,
showing a thick-tailed distribution as a whole, and a normal distribution after logarithmic processing. The periodic
changes of the direct economic losses of typhoon storm surge in China were analyzed by Morlet wavelet analysis
method.  According  to  the t-test,  there  were  two quasi-high-frequency  oscillations  in  the  whole  region,  1−2  years
and 7−8 years oscillation , but the annual cycle gradually shortened to 3−5 years with the change of time. It indic-
ated that the economic loss sequence of storm surge had high-frequency oscillation and multi-period nested low-fre-
quency  oscillation.  On  this  basis,  Daubechies  wavelet  decomposition  was  used  to  separate  high  frequency  signal
and  low  frequency  signal.  According  to  the  results  of  root  mean  square  error  (RMSE)  and  signal-to-noise  ratio,
Daubechies wavelet base was set the vanishing moment is 7 and the number of decomposition layers is 2 for the dir-
ect economic loss time series of typhoon storm surges in China from 1989 to 2021, which had the optimal decom-
position and reconstruction effect.  Based on the results  of  stationarity test  and white noise test  of  wavelet  coeffi-
cients of each decomposition layer, the combined wavelet decomposed−ARMA model was established. The simula-
tion accuracy and prediction accuracy were both better than that of single Autoregressive Integrated Moving Aver-
age model and Fourier series expansion model, which verified the reliability and superiority of wavelet decomposi-
tion method for rapid assessment of economic loss of typhoon storm surge in China.

Key words: storm surge economic losses；Mann-Kendall nonparametric test；Morlet wavelet transform；Daubechies wave-
let decomposition；autoregressive integrated moving average
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