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基于SVM的沙尘暴预测模型

路志英，张启孟，赵智超
(天津大学电气与自动化工程学院，天津300072)

摘要：根据沙尘暴天气的特点和支持向量机(support vector machine，sVM)方法在解决小样本学习问题中的优

势，提出基于SVM的沙尘暴预测模型．首先利用主成分分析法进行数据预处理，然后选择了径向基核函数，并通过

分析惩罚参数和核参数对SVM分类器性能的影响，确定了参数的搜索空间，继而利用网格搜索法对其进行优化．

在此基础上，构建并实现了基于sVM的沙尘暴预测模型．该模型与BP神经网络模型的运行结果对比表明，基于

SVM的沙尘暴预报模型稳定性好，运行速度快，预报准确率提高了71．2％．
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Sand-Dust Storm Forecasting Model Based on SVM

LU Zhi—ying，ZHANG Qi—meng，ZHAO zhi—chao

(School of Electrical and Automation En西neering，Tianjin University，Tianjin 300072，China)

Abstract：For me characteristics of the sand-dust sto珊weather and the advantages of support vector machine

(SVM)in solVing the le锄ing problem with fewer samples，the sand-dust sto瑚forecasting model based on
SVM is proposed．The data is preprocessed by principal component aJlalysis(PCA)．Then the mdial basic func-

tion(RBF)kemel is chosen，and the search space of the penaIty pammeter and the kemel parameter is defined

by analyzing the i11fluence of tlle two par啪eters on the ped'onnance of SVM classifier． And the two p舢eters
were optimized by酣d search in tlle search space．ktly，the sand—dust stoⅡn forecasting model based on SVM
is constmcted aIld implenlented． Results comp撕son between t王le pmposed model alld出e BP neural networks

model show that the saIld—dust sto珊forecost model based on SVM has a better stability，f缸ter mnning speed
and its forecasting precision ratio is incre私ed by 71．2％．

Keywords： support Vector machine；kemel function；principal component analysis；saIld—dust stom forecast

近年来，我国沙尘暴、扬沙和浮尘天气频繁发生，

严重干扰着人们的正常生活，对社会经济和环境均造

成一定程度的危害，使人们愈来愈认识到沙尘暴是影

响大气、生态以及生存环境的重要问题．因此，人们加

强了对沙尘暴预报的研究，但由于沙尘暴预报的复杂

性，一直未能取得比较满意的结果．

目前对沙尘暴的统计预报，主要方法有尽最近邻

法、人工神经网络法等¨_2o，大多采用BP神经网络预

测模型，由于神经网络是以传统统计学理论为基础，而

传统统计学的前提条件是要有足够多的样本，因此BP
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神经网络稳定性差，容易产生过学习现象，预测效果并

不理想．20世纪90年代中期发展起来的支持向量机

(suppon vector machine，SVM)以统计学习理论(statis-
tical le锄ing theory，sLT)为基础，该理论着重研究小
样本条件下的统计规律和学习方法，因此，sVM能较

好地解决小样本、非线性和局部极小点等实际问

题‘3|．

笔者将sVM应用于沙尘暴预测中，通过参数选择

构建了基于SVM的沙尘暴预测模型，取得了比较满意

的结果．
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(2)多项式核函数，即K(工i，yi)=(pi。工i+r)4，
r>0．

(3)sigmoid函数，且p tanh(—Il≈j。·zf+9)．
概括地说，支持向量机就是由支持向量确定的线

性分类机，首先通过核函数定义的非线性变换将输入

空问变换到一个高维空间，继而在这个空间中求最优

分类面．

2 基于SVM的沙尘暴预测模型的建立

2．1 源数据

所采用的数据集是美国环境气象中心(NcEP)提

供的，每天一个样本，每个样本的结构相同．鉴于我国

沙尘暴发生的时问和地区特点，将NcEP资料圈定在

我国西北部从初春到初夏的范围之内(东经700～

1150，跨度450；北纬350～550，跨度200)．所圈定的地

域范围内生成格点场．按照NcEP资料每2．5。记一格

的数据格式，东西向跨45。分为18格、南北向跨20。分

为8格，东西向和南北向的交叉记为一个格点，这样，

一个格点场的数据量就是19×9=171个，即每个格点

场提供19×9的数据阵．考虑到沙尘暴形成的基本条

件，选取4个物理场即500 hPa的高度场、700 hPa的2

个风场和850 hPa的位温(p。。)场．这样，一个样本的总

维数为171×4=684．选取1981年至1997年从初春到

初夏共采集到2 027个样本．

2．2 数据预处理方法

由于高维数据量太大，很难用来预报，必须进行

数据消减．本文应用主成分分析法(principal

compment analysis，PcA)将每个样本从684维降为56

维的特征向量作为支持向量机模型的训练样本集和测

试样本集．假设要压缩的数据由Ⅳ个d维元组或数据

向量组成．主成分析搜索c个d维正交向量，它们能够

最佳地表示数据，其中c≤d．这样原始数据就被投影

到一个小得多的空间，从而产生数据压缩．

几何上，主成分分析可以看作是坐标轴的旋转，

将原始坐标系的坐标轴旋转成一组新的正交坐标轴，

并按照它们占原始数据方差的多少排列这些坐标轴．

为了要找到描述数据的一组数量较少的潜在变量，希

望最初的几个坐标轴占原始数据中方差的大多数．主

成分分析是一种数据驱动的方法．它没有假定数据内

部存在不同的类，因此被描述成一种非监督的特征提

取方法．

本文采用Hotellin∥1提出的方法对原数据的每

个样本(684维)进行新变量的正交变换，使新变量具

有方差的极值．得到新变量的方差，然后画出方差谱

线，如图2所示，利用方差谱线的拐点，获取保留足够

多原信息的前56维的新变量作为压缩后的新特征．

新变量的排名顺序

图2 沙尘暴主成分的主差谱线

Fig．2 Variance spectrum of PCA in sand-dust

stOrm data

2．3 核函数的选择

本文选择RBF核函数来构造基于SVM的沙尘暴

预测模型．主要原因∞1是：

(1)RBF核函数只含1个参数矿2，易于参数优化，

多项式核函数和|s核函数有2个参数，会使参数优化

更复杂，而得到的SVM的性能却并不比RBF核函数得

到的SVM好；

(2)RBF核函数更容易实现，因为O<exp<

(一l|工i一工川2／2盯2)<1，而多项式核函数，当次数

很大时它的内积值可能趋于无穷(pil工『+r>1)或者

趋于0(∥i1工i+r<1)．
2．4 参数选择

2．4．1 支持向量机参数对其性能的影响

Vapnike等。列的研究表明，核参数和误差惩罚因

子C是影响SVM性能的主要原因．核参数矿2主要影响

样本数据在高维特征空间中分布的复杂程度，而误差

惩罚因子C的作用是在确定的特征空间中调节学习机

的置信范围和经验风险的比例．因此要想获得推广能

力良好的SVM分类器，首先要选择合适的盯2将数据

映射到合适的特征空间，然后针对该确定的特征空间

寻找合适的G以使学习机的置信范围和经验风险具有

最佳比例．

Keerthi的研究旧。表明对于某一确定的足够大的

C，当盯2-÷0时会发生严重的“过学习”现象，此时径向

基核sVM能把训练样本正确分开，但对测试样本不具

有任何泛化能力；当盯2_+∞时会发生严重的“欠学

习”现象，此时径向基核SVM把所有训练样本都划分

到样本数较大的一类．从核函数exp(一lI x；一

工，|I 2／2盯2)可以看出，盯2的大小完全是针对lI工；一

工川2而言的。因此，在实际应用中，只要盯2的取值比
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训练样本之间的最小距离小得多，就能达到盯2_+o的

效果；当矿2比训练样本之间的最大间隔大得多时就可

以达到盯2_∞的效果一J．基于这一考虑，实验中将盯2

的搜索空间确定为[min(Il zi一工川2×10。)，

max(JJ工i一工川2×103)]．通过对训练样本的0工i—

x川2最大最小值的计算，确定盯2的搜索空间为

[27，219]．

在构造分类超平面方程时惩罚因子c的作用是

对拉格朗日因子仅i的取值加以限制．当惩罚因子c较

小时，无论推广能力错误率的估计值还是实际测试的

错误率都比较高；当C增加时，这些值急剧降低，即性

·能迅速提高；继续增加G，性能的变化并不明显，当G

增加到一定值后，性能不再随C的变化而变化，即在较

大的范围内，推广能力对c的变化不敏感¨0|．因此，

基于实验经验将c的搜索空间确定为[1，212]．

2．4．2 参数优化

应用网格搜索法对参数对(c，矿2)在其搜索空间

进行搜索．网格法是将c和盯2分别取Ⅳ个值和M个

值，对Ⅳ×M个(c，盯2)的组合，分别训练不同的sVM，

再估计其推广识别率，从而在Ⅳ×M个(c，盯2)的组合

中得到推广识别率最高的一个组合作为最优参数¨11．

针对网格法需要很多时间的问题，本文采取分步

搜索的方法：首先用大步长来搜索，找出结果较好的参

数对，再在此参数对附近重新划出搜索空间，并缩小步

长进行再搜索，如此重复几次，直至得到较满意的

结果．

3 实验结果及分析

3．1 数据预处理

对源数据使用主成分分析法进行数据预处理，将

得到的56维的特征向量作为预测模型和与BP网络对

比实验的训练样本和测试样本，具体构成见表1．

表1实验样本

Tab．1 Experimental samples

样本采集 非沙 沙尘 沙尘暴 单样本

时间
总个数

尘暴日 暴日 日频数／％ 维数

1981—1997
2 027 1 454 573 28．27 56

(初春一初夏)

3．2 参数优化过程

本文选用样本集中的前l 627个样本作为训练样

本集，用后400个样本作为测试样本集，用csI值来评

价预测模型的性能，待选择的参数为(C，盯2)．首先c

的值分别取(20，23，26，29，212)，盯2的值分别取(27，

210，213，216，219)，得出较好的(c，盯2)参数对为(23，

213)，csI值为0．56；然后在[23，2”]邻近区域重新划

定c的搜索区间[20，26]和盯2的搜索区间[211，2”]；

并缩小网格宽度进行第2次网格搜索．如此反复直至

在微调参数时，cSI趋于稳定，此时得到最好的参数对

(4，212)，CSI为0．582．

3．3 实验结果

利用支持向量机对原数据进行数据预处理后所

得样本进行学习，通过参数优化构造出了基于sVM的

沙尘暴预测模型．整个预测模型的构建是通过Matlab

编程实现的．由于训练样本数的多少会影响预测模型

的性能，因此本文用不同训练样本集对SVM模型进行

训练，并和BP网络模型(实验样本完全相同的条件

下)进行对比，实验结果如表2所示．

表2 SVM预测模型和BP预测模型的比较

Tab．2 Reslllts∞mpads佃betw啪SVM舳d BP f栅ecasting model

样本集 SVM预测模型 BP网络模型

训练样本数 测试样本数 C 0r2 支持向量数 试报CsI 运行时间／s 试报CSI 运行时间／s

600 1 427 16 213 362· 0．416 1．09 0．260 22．98

1 000 1 027 3 210 616 O．422 1．87 0．301 49．90

I 627 400 4 212 872 O．582 2．82 0．340 48．03

表2中CsI为成功界限指数，气象上常用csI来衡

量预报模型的性能，其定义为

CSI：—L×100％
cf★Ⅶf

式中：c，为正确报出的沙尘暴日数；吁为漏报与空报数
之和．

3．4实验结果分析

对比实验中所用的BP神经网络是经过泛化的网
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