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基于格点场数据的沙尘暴双预报模型
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摘要：为提高沙尘暴预报的准确率，以描述大气环流形式的物理场格点数据作为建模样本，采用自组织神经网

络对物理格点场数据样本进行聚类，构建出由大规模阵列式数据格式表示的建模样本的低维特征，再用模糊神经

网络综合建模样本的一般性规律，用非典型样本进行二次建模以反映建模样本的特殊性，并设计隶属度调整方案

对一般性和特殊性进行协调，由此形成兼顾建模样本一般性和特殊性的双预报模型．测试结果表明，基于特征提取

方案的双预报模型体系使沙尘暴预报准确率达到80．4％．
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Dual Forecasting Model of Sand-Dust Storm Based on

the Lattice Position Field Data
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Abstract： To improve the fbrecasting precise I-atio of the sand—dust sto肋，the physjcal lattice position field da-

ta，which is used to descdbe atmosphere circumnuence，constitutes modeling sample．The physical lattice posi—

tion field data are clustered by seⅡ-organizing neural network． Based on these processed data，the low-dimen-

sional features for modeling samples，which is depicted by large-scale poim 1甜ice data，are extracted success-

fully． A fuzzy neural network is tmined to embody the generic mles hidden inⅡlodeling samples． Sequenti啦ly

based on non·typical samples，further model is constmcted to renect tlleir particul砌ty．Then a membership de-

gree adjusting fomula is proposed to blend the universality with the panicul耐ty． Thus the dual forecasting

model comes into being，which includes the generic 1111es and the panicularity“modeling samples．The experi—

m朋tal results show that the forecasting precise ratio of tlle sand-dust sto咖predicted by the proposed dual fore-

casting model is 80．4％．

Keywords：fbature for modeling sample；sand-dust stornl；forecasting model；neural network

用于天气预报的格点场数据，以二维阵列的格式

记载高空物理场的分布，它的每一数据点称为格点，代

表确定的地理位置．一般每纵向或横向相邻格点间取

相等距离(如经度2．5。或纬度2．5。)¨o．其中，物理场

涉及高度场、风场(南北向和东西向)和位温场等．

经研究表明，沙尘暴天气的形成除了与地表存在

裸露的沙尘源有关以外，还与高度场、风场和位温场等

所形成的特定的大气环流形式和天气系统密切相
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关旧J．沙尘暴和非沙尘暴是两种不同类型的天气，它

们在特定的区域和季节，具有不同的相关物理场分布

规律．笔者试图利用模式识别建模技术，在近20年的

大气物理格点场数据中寻找这种类间差异的规律，并

通过训练(学习)将其归纳于预报模型之中．所选资料

包括发生在东经700～1150、北纬350～550地域内的

1981年开始的17年间(2月11日～6月10日)的572

个沙尘暴日(其中包括242个强沙尘暴日)和1 469个
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非沙尘暴日．对每一份资料来讲，按照常规的数据密度

(相隔)计算，由值相似高度场、形相似高度场、形相似

风场以及形相似位温场组成的数据规模将达到855

个，显然，直接使用具有如此数据规模的样本进行统计

建模是不可能的，必须合理、客观地抽取反映沙尘暴和

非沙尘暴的样本特征．

1 用统计分析方法形成建模样本特征

1．1 基本思想

据专家经验，沙尘暴日的高度场在数值分布和形

态分布上以及风场和位温场在形态分布上有几种典型

的类型．假设这些类型分布在242个强沙尘暴样本之

中，首先将该样本集做子类划分，并求出各子类物理均

值场，设子类数为凡，则物理均值场有4n个．考虑到每

4种物理场联合描述一个沙尘暴子类，于是以每4种

物理均值场为度量基准，在所有的历史样本中筛选出

沙尘暴子类样本和相应的非沙尘暴样本子集，用它们

组织后一z变换(几个)口]，根据变换结果构造出凡个综

合因子，作为描述沙尘暴建模样本的n个特征．

1．2沙尘暴样本子类划分

据专家经验，设值相似高度场、形相似高度场、形

相似风场以及形相似位温场的类别数分别为2、3、2、

2，它们将形成24种不同的组合，按照以上类别数的设

定，用自组织神经网络对242个强沙尘暴日进行聚

类H-5 J，结果发现沙尘暴日基本集中在其中的10个组

合之中，选出这10个组合，并称它们为沙尘暴子类。

1．3样本特征的形成

上述10个子类在各个场的分布上，特别是在每4

种物理场的关联关系上各不相同，属于沙尘暴的10个

典型类型，利用主成分分析方法分别针对10个子类构

造出10个综合特征，并应将其作为建模样本的特征进

行描述．

(1)计算10个沙尘暴子类的10×4个均值场C

(Jj}，g)=[ci(后，g)]，其中尼=1，2，⋯，10，g=1，2，3，4，

c“(矗，g)=÷∑石u(忌，g)，龙口(七，g)表示位于第七个子
‘。^

类中第g个物理场格点(i，J)上的数据，‰表示第局个

子类的样本数．

(2)计算蠡类样本与均值场的距离d(七，g)和方差

盯(|j}，g)，记最大距离为d。。，(||}，g)，并由此设定距离阈

值肛(|j}，g)．

(3)计算样本戈的物理场与J|}类物理均值场的距

离d。(矗，g)．对沙尘暴样本省或对非沙尘暴样本戈，若

丸(矗，g)<弘(|j}，g)，则戈被选中．设共选中样本数m。．

(4)将每个选中样本的4个物理场距离以(后，1)、

d。(后，2)、d。(七，3)和d。(后，4)作为该样本特征，记作

zP，⋯，墨“，i=1，⋯，m。，并用m^个样本进行忌一z变

换∞J，得到4个主成分y，(后)，⋯，)，。(后)．

经过对各尼值下的第1主成分y。(五)的统计计算

得知，它们所能代表的分类信息在33。5％～47．6％之

间．为兼顾其余主成分作用而又不至增加复杂性，将各

子类的4个主成分按照如下方案进行综合，得

卅)=器m)+等：㈤+
等，㈤+器。㈤(1)

式中A(后)=升y(南)]为用方差盯表示的主成分分量

)，(后)所代表的分类信息，分类信息总量为

A。。。(晟)=∑～(忌)=∑“y口(后)] (2)

则称y(七)为第矗个沙尘暴子类的总量特征．

1．4样本特征的统计检验及分析

首先，为检验在第1主成分下和在总量特征下沙

尘暴与非沙尘暴的类问显著性差异，组织了方差检验．

即在显著性水平仪=o．01的前提下，分别算出10个第

1主成分和10个总量特征的值，如表1所示．不难看

出，与第1主成分相比，总量特征仅在第5个分量上使

分类信息模糊化，但在第1、第6和第8个分量上分类

信息被突显出来，使显著性特征数从4个增加到了6

个，沙尘暴和非沙尘暴的差异总体上比较显著．

表1第1主成分和总量特征的方差检验

Tab．1 Variance test of tlle行rst principal c伽叩onent

and the synthesis f妇tur髂

特征号％ 第1主成分F。 总量特征％

1 4．91) 14．3

2 0．71) 3．31)

3 17．4 10．5

4 1．21) O．21)

5 48．O 2．41)

6 6．41) 69．8

7 21．6 14．5

8 0．21) 22．1

9 73．9 175．2

10 4．81) O．01)

注：1)不具有显著差异

另外，总量特征下的样本分布更集中，即类内聚类

性更强．图l给出了它们的一个子类的示例．
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(a)第1主成分

(b)总量特征

图1样本特征下沙尘暴样本的聚集性

FIg．1 C伽pactness of sand-dust sto珊
samples聃ing di圩erent features

2 总量特征描述下的神经网络模型的建立

2．1 拓扑结构及模糊BP算法

为避免因过多隐层及过多神经元而引发过拟合现

象．经过多次试验比较，确定整个神经网络由输入层、

两个隐层和输出层组成，总节点数为10×25×15×1．

算法选用模糊权的误差反向传播算法，输入、输出、权

系数和阈值均选用三角模糊量∞J．

2．2对训练样本的编辑

针对沙尘暴预报问题具有小概率和两类样本量不

均衡的特点，设计了3种样本编辑方案，并相对同样的

学习率和惯性系数进行训练，再用剩余样本做了检测．

表2展现了3种样本编辑。7卅。方案下的检测结果．

从表2中看出，若以1981～1987年的样本作为训

练样本，循环次数少，且沙尘暴(正例)和非沙尘暴

(反例)的预报率均衡，预报结果相对较好．1981～

1985年学习样本较少，代表性差，神经网会漏掉对测

试样本中的一些模式的学习，因而使识别率降低．而

1981～1989年虽然囊括了较多的样本，但由于沙尘暴

和非沙尘暴数量极不均衡造成沙尘暴的预报率较低．

从样本的代表性和样本数量的均衡性两个方面考虑，

对训练样本的筛选，认为选择1981～1987年的样本为

训练样本比较合适．

表2几种样本编辑方案下的预报结果比较

Fig．2 Fore∞sting resuIts咖der sever砌

schemes edting s锄pl鼯

训练 测试 沙尘暴 非沙尘暴 总报
训练样本

次数 样本 报对率／％ 报对率／％ 对率／％

1981～1985 1986～1997 67．3 69．0 68．6

沙257个 900 1988～1997 68．7 68．9 68．9

非344个 1990～1997 69．1 69．6 69．5

1981—1987
1988～1997 73．O 71．1 71．4

沙342个 600

非499个
1990～1997 73．O 71．2 71．4

1981～1989

沙397个 2 100 1990～1997 43．8 85．3 77．7

非685个

2．3参数调整

在采用模糊权的神经网络中，其输出与权系数都

是三角模糊量．权值有纠．和彬。之分，相应的，学习率

有叩。和叼。之分，惯性系数有卢。和JB。之分．研究发现

对误差反向传播算法中的参数叼和p的合理调整，会

提高网络模型的工作品质，使预报结果有所改善(见

表3)．由表3可知，将1981～1987年样本用于训练，

将1988～1997年样本用于试报，在学习率绝。=0．5，

叼，=o．3、惯性系数芦。=0．08，筋=0．04下训练权值伽。

和伽。得到的训练模型预报结果相对较好．

表3惯性系数与学习率的调整与试报结果

Tab．3 Fore哪ting懈lllts呻der mmrent inenial
coe腼dents and le删ng均t锚

％

吼=0．5，可l=0．3 叼l=叼。=O．5 叼l=叼。=O．3
参数

卢。=0．08，卢l=O．04 卢l=卢。=0．08 卢l=卢。=O．04

沙尘暴报对 73．0 61．4 69．5

非沙尘暴报对 71．1 78．3 68．4

客观地讲，以上神经网络仍然对相当数量的样本

不能很好地识别．对判错样本做进一步的分析，发现它

们大多表现为：有一个或几个物理场与本类物理场相

偏离，属于非典型的沙尘暴或非沙尘暴样本，在这里统

称为非典型建模样本．很显然，以上网络不具备正确识

别非典型样本的能力，为此应特别进行再次建模．
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3基于非典型样本的再次建模

3．1 非典型样本的界定和聚类

非典型样本，即以上方法训练得到的模糊神经网

报错的样本．将1988～1997年间前5年的报错样本选

作参考样本，后5年的报错样本选作检测样本．首先，

对参考样本进行聚类分析，结果可见，非沙尘暴参考样

本被聚为3类；沙尘暴参考样本聚为2类．将这5个子

类视为非典型样本群．图2给出了降维处理后的非典

型样本群的分布及其聚类示意．

(a)非沙尘暴样本

(b)沙尘暴样本

图2非典型样本的分布及聚类

ng．2 酏tribution of Imn·留picaI s锄pIes
and their dustedng

3．2样本的非典型性判定

样本聚类后，可算出各非典型样本子集的聚类中

心，子集中的任一样本与其对应的非典型类中心的距

离反映了该样本的非典型程度，同时也可通过距离计

算来判别某一样本是否落入非典型样本区．由于各非

典型样本区最大距离d二。不同，故用相对距离y‘(y‘=

di／d：。，di为样本与第i个非典型区中心的距离)作为

判断样本是否落入非典型区的条件．

(1)计算待调整样本离5个非典型区的相对距离

7i，江1，⋯，5，并取其中的最小值y。i。，相应的非典型

区称为该样本最近非典型区．

(2)根据y。i。的大小判断该样本是否落人最近非

典型区．

3．3隶属度的调整策略及实现

将经以上模糊神经网判定后的样本做非典型性考

察，会出现2种可能：①判定为沙尘暴或非沙尘暴，又

未落人非典型区；②落入非典型区．

为参照样本的非典型性对其类别归属进行调整，

将样本隶属度调整公式设计为2项之和，即

肛=叩1+钆2 (3)

式中：肛，为模糊神经网络给出的样本隶属度；肛：为反

应样本的非典型程度；口和6为侧重度系数．

3．3．1调整侧重度系数

根据样本菇是否落人非典型区，选用不同的侧重

度系数．当样本落人非典型区时，适当增加对样本非典

型程度的侧重度，取o=0．7，6=0．3．反之，若未落入

非典型区，适当减小对样本非典型程度的侧重度，取

口=0．9．6=0．1．

3．3．2构造函数，使其随样本的非典型程度单调变化

当菇落人沙尘暴的非典型区时，肛：≥0．5且随省的

非典型程度单调递增；当菇落入非沙尘暴的非典型区

时，肛：≤0．5且随戈的非典型程度单调递减．

设某非典型区的相对距离均值为
1

“

M=÷∑(巩／d。。) (4)
。o

k=l

且戈落入该区，用戈与u的绝对差描述其非典型程度

(差值越小，非典型程度越强)，将p：构造为

肛2
2

菇落人沙尘器(5)石落入非沙尘”’

暴非典型区

容易验证，式(5)符合对肛：的要求．称上述非典

型样本群及隶属度调整方案为隶属模型，它与前述模

糊神经网络模型合称为双预报模型．

3．4对隶属模型的测试

对1993—1997年的样本运用模糊神经网络进行

判定，再通过非典型样本群获知其非典型程度，利用式

(3)进行隶属度调整，结果，进入非典型区和未进入非

典型区的报对、报错样本数量均有所变化(见表4)．表

4的数据显示，在双预报模型下，有25．8％的模糊神经

网的报错样本得以纠正，而报对样本的出错率只有

O．67％．从而使沙尘暴预报的总报对率从单模型(仅神

经网)时的74．3％升至双模型时的80．4％．

3．5双模型预报的框架

本沙尘暴双预报模型系指用7年(198l—1987)

的格点场数据训练而得的模糊神经网络和经该网络判

断的5年(1988～1992)样本建立的非典型样本群及

隶属度调整方案．用它们形成的沙尘暴双预报模型框

架如图3所示．

、，
u—n‰叫

叫

e

m

+

‰

1

一
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表4双预报模型与单预报模型报对率比较

Tab．4 C岫parision of the ri曲t翰tio betw∞n the dllal粕d the single forec嬲伽g model

落人／未落入
报错样本 报对样本

模糊神经网单模型 双模型对单模型 模糊神经网单模型 双模型的
非典型区 纠正率／％ 出错率／％

报错数 纠正数 报对数 再出错数

落入 69 27 39．13 169 1 0．59

未落人 86 13 15．12 279 2 0．72

合计 155 40 25．8I 448 3 O．67

1 o个沙尘暴典型模式
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图3沙尘暴双预报模型框架
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4 结语

用神经网络综合建模以反映样本中的一般性规律

和再次建模以兼顾建模样本中的特殊性，由此形成的

双预报模型可有效提高对沙尘暴的预报准确率．

另外，格点场数据格式与图像数据格式类似，均以

二维数组的形式描述样本，在聚类分析、相似性计算及

主成分分析的基础上构建总量特征的方法，将大规模

阵列式数据样本转化为低维特征向量描述，是一种以

建模为目的，并将大规模数据阵转换为特征描述的有

效方法．
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