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摘 要

磊着人工智能和模式识别技术的日益发展，它们越来越多的应用到各个具
体领域来解决各种各样的问题。本文所作的研究工作，正是围绕“沙尘暴预报”

这一具体问题展开的。

、

本文在讨论模式建模方法的同时，对人工神经网络技术做了重点介绍，一／一

奉文侄分析和处理原始资料的基础上，通过聚类分析并参考孥家经验及先

验知识，成功地构建了建模样本特征，使借助855维数据描述的原始样本转变为

由40个有效特征描述的建模样本，为模式建模工作奠定了坚实的基础；本文以

我国近20年沙尘暴多发季节的正反两类天气情况作为建模样本，选用多层前向

神经网络，训练沙尘暴预报模型，通过对BP网络预报模型在网络的拓扑、训练

参数、样本集合等几个方面的优化工作，有效提高了模型的预报准确率，并进一

步探讨了网络权值中隐含的信息可挖掘性。

本文最后对建立预报系统中遇到的问题作了总结，并提出了多网络决策系

统、专家系统和神经网络结合的解决方案，对预报系统的业务化提出了实现框架。

关键词：模式建模神经网络沙尘暴预报专家系统



ABSTRACT

With Artificial Intelligence and Pattern Recognition’S development，they have

been widely applied in various fields The implementation of a dust storm forecast

system is presented by those techniques in this paper．

While introdudng Pattern Modeling，Artificial Neural Network(ANN)is

discussed in detall．

The complete forecast syaem is consisted of data analyzing and processing，

sample feature constructing，modeling and model optimizing．Data is analyzed and

processed with the method of“clustering first，and then constructing feature”，which

changes the original samples described by 855 dimension data as the modeling

samples described by 40 dimension features．Using the multi—layer forward ANN as

the forecasting model，the model optimizing is discussed in several aspects such as

ANN topology,paramelers training and compilation of the samples，which improves

effectively the exact rate of the forecasting model．The possibility of the mining of

information concealed in the weights ofnetwork is also discussed

At the end of the paper,the problems in the forecast system are analyzed A

multi—NN resolution and an ES-NN resolution are put forward and the operable

realization flame offorecast system is presented．

Key WOrds：

Pattern modeling
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第一章绪论

§1．1人工智能与天气预报

第一章绪论

“人类正是有着一种对万物的控制欲望，才是前进、发展着的”。【9哮内米技术

的发展，试管婴儿的诞生，克隆羊的培育成功，气象部门天气预测准确率的提

高，⋯⋯，这些都是近年来人类对自身以及周围的万物的控制上取得的一步步进

展，科学技术在发展、社会在进步。

人工智能正是随着人类对其本身的深入了解而产生并随之发展的学科。

人工智能是研究怎样使计算机来模仿人脑所从事的推理、学习、思考、规划

等思维活动，来解决需人类专家才能处理的复杂问题。如医疗诊断、气象预报等。

⋯近年来随着人工神经网络、专家系统、模式识别、信息科学、认知科学、计

算机科学、人脑神经网络结构和模糊逻辑等有关理论的发展，人工智能技术在各

领域得到了越来越多的应用。人工智能技术借助的主要工具是计算机，它能实现

人的某些功能，并因计算机自身的特点(如：计算能力强、存储量大、耐疲劳等)，

某些工作比人亲手来做更为胜任。

天气系统是一个包含有多种空间尺度、时间尺度和多种天气要素的多维复杂

巨系统，气象预报问题是一个很复杂的问题。在本世纪四十年代，N．维纳在其名

著《控制论》中对天气系统的复杂性有过这样的生动描述：“多少世纪以来，人

们就能够预测比较常见的天文现象，但是要精确地预测明天的天气一般是不容易

的⋯⋯⋯在气象学方面⋯⋯，要准确地记录它们的初始位置和初始速度是绝对

不可能的⋯⋯，所谓‘云’、‘温度’等术语都不是指的个别的物理状态，而是指

的许多可能状态的分布。”“运用牛顿定律或其他因果体系，我们对未来任何时

刻所能做的预测只是系统中若干参数的几率分布，甚至这种预测性还会随着时间

的增长而消失。”如此精辟地说明了天气现象的随机性特征，它表明，对天气系

统这样复杂的系统的行为预报，需要寻求更有效的途径。另外，随着气象科技的

日益进步，气象信息的数量与种类迅速增长，如何存储海量的数据，并对其实施

有效的管理，进而从中有效地检索和利用信息，也需要有新的工具支撑。

人工智能以认知科学为基础，以其独特的角度给气象预报提供新的途径和方
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法，这便产生了气象人工智能这门边缘交叉学科。

人工智能技术引入气象领域已有近20年的历史，这期间专家系统技术用于

气象灾害的预测，神经网络系统在暴雨预报中的试验，利用数学形态学和模式识

别技术对卫星数值云图的分析、识别等都取得了一定的进展。Illll”】

天津大学模式识别与智能系统学科组近年来致力于人工智能技术引入气象

领域的研究，在“集成化智能信息处理系统”pol、“天气过程理解系统”[4811501、

“卫星云图处理与识别”【5211531154心l、“气象智能数据库系统”149}[511等项目的研

究上取得了重要成果。

但对于基于数值预报资料的沙尘暴的预测，在我国的气象领域，还是个崭新

的课题。

§1．2关于沙尘暴

沙尘暴的危害

近年来，在我国沙尘暴、扬沙和浮尘天气频繁的发生，严重干扰和影响着人

们的正常生活，对社会经济和环境均造成一定程度的危害。

在我国，沙尘暴多发生在北方地区的冬春季节，我国西部有些地区由于乱垦

乱伐，过度放牧，使土地植被日益稀少，沙土裸露，荒漠化问题日益严重，这就

为沙尘暴的发生提供了丰富的物质资源，而频繁发生的沙尘暴对于下游的广大地

区来说是一个严重的污染源，沙尘顺风飘溢，从北到沈阳、北京、天津，南到上

海和武汉的很多大城市都深受其害，有时甚至飘洋越海，使韩国和日本也不能幸

免。当前正值中国刚加入WTO(世界贸易组织)和祖国正在实施西部大开发的

良好时机，世界关注中国，中国比以往更加重视西部，因而沙尘暴问题受到了不

仅是气象部门，更是引起了各级政府和广大群众的高度重视。为此，气象部门把

沙尘暴列为重点的预报和服务对象。121]

沙尘暴的成因及沙尘暴的可预报性

专家研究指出，沙尘暴形成的基本条件，一是大风，二是地面上裸露沙尘物

质，三是不稳定的空气，即强风因子、沙源因子和热力不稳定因子。三者同步出

现。便可能产生沙尘暴。三因素中强风是起沙尘的动力，丰富的沙尘源是形成沙

尘暴的物质基础，而不稳定的空气使沙尘卷扬的更高，乃是非常重要的热力条件。
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因此可以说沙尘暴是特定的气象和地理条件结合的产物。[261[27J

在对沙尘暴进行预报时，必须综合考虑上述三个因子及其相互作用。沙源因

子反映地理条件，相对来说比较固定，主要由冷空气路径来决定，只要冷空气经

过的下垫面有丰富的沙源，就要看另外两个因子的表现如何。而对于冷空气路径、

强风和空气稳定性目前气象部门都是可观测的，并且能达到一定的预测水平，这

就使得沙尘暴的预报具有了可能。

沙尘暴的预报方法

现在气象领域对沙尘暴研究取得的进展主要是在对沙尘暴发生时基本特征

观测和分析，沙尘暴成因的分析，沙尘暴的数值模拟与沙尘输送这几个方面。122]

对沙尘暴的基本特征观测和分析包括气象要素变化12”、卫星云图与光学特性

[241[2"、沙尘气溶胶的物理化学及辐射特性。

沙尘暴的数值模拟，是研究沙尘暴形成的物理机制的重要手段之一。

对沙尘暴成因的研究主要在宏观条件、主要环流形势和影响系统、经纬向环

流调整、冷锋活动、低空东风急流、中尺度系统几方面。

所做的这些工作对沙尘暴的预报都是必须且有益的，但是“现阶段中央气象

台还没有一个行之有效的预报方法和技术，主要仍是基于传统的天气学分析和个

人对数值预报产品的理解上，凭预报员的经验来进行预报，急需建立一套新的沙

尘暴预报方法和预报流程。各地方台站也都正在对此作着研究。”f211

在此基础上国家气象中心提出沙尘暴短期预报思路：首先是天气学分析，在

确定出现有利于沙尘暴发生的形式的情况下，通过数值模式求算沙尘暴指数，进

而判定沙尘暴发生的可能性。

沙尘暴的准确预报是我国迫切需要的。特别是能够及时准确预报出来强沙尘

暴，可以使人们在沙尘暴到来时能够采取一定的防范措施。避免出现象“甘肃

93·5·5黑风暴”死亡85人，失踪、受伤数百人，直接经济损失5．6亿元的惨

剧，把沙尘暴的危害降低到最小。当然，消除沙尘暴危害最根本的办法还是有效

的防止沙尘暴的发生，这需要全国，乃至全球人民的长期共同努力。

§1．3沙尘暴预报问题分析

天气预报是根据过去或现在观测得到的某些物理量的信息，对未来的天气形
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势做出判断。

沙尘暴天气的预报就是针对现在某区域的天气特征，根据观测、总结得到的

经验，对某区域未来某时段内有无沙尘暴乃至沙尘暴的可能程度做出判断。

气象部门多年来收集、整理了大量的沙尘暴日和非沙尘暴日的历史资料，以

期在这大量的资料中挖掘出可用的信息。借此反映沙尘暴与非沙尘暴的区别(即

沙尘暴的特征)，用于判断(预报)沙尘暴是否发生。

预报研究过程如图1．1：

图l—l

“一般来说，模式识别问题指的是对一系列过程或事件的分类与描述。要

加以分类的一系列过程或事件可以是一系列物理的对象，或者是一些比较抽象的

如心理状态等。具有某些相类似的性质的过程或事件就分为一类。”[31所有的沙

尘暴日看作一个总体，称做沙尘暴类，所有的非沙尘暴日则为另一类。沙尘暴天

气的预报实际上就是根据观测到的信息，判断要预报时刻和地区可能发生的天气

事件应归入沙尘暴类还是非沙尘暴类。

可见沙尘暴天气的预报是典型的模式识别过程。

§1．4本文的主要工作

本文所作工作是国家气象中心“沙尘天气中短期及短时预报系统”研制工作

的一部分，本文任务是研制基于数值预报场的沙尘暴短期预报模型，目标是建立

的沙尘暴短期预报模型具有一定实用价值。

本文首先探讨了模式建模方法，并对本文中使用的人工神经网络技术做了重

点介绍。

第三章介绍了沙尘暴预报模型建模样本的形成过程，通过对原始资料的信息

提取和聚类分析，构建样本特征，最终形成可用的建模样本。

第四章详细介绍了所选用的建模工具——多层前向神经网络的原理、几何解

释，以及训练过程选用的BP学习算法，形成了沙尘暴预报模型建模框架。

4
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第五章介绍了围绕提高模型的预报效果作的工作，从网络的拓扑、训练参数、

样本集合等几个角度详细介绍了BP网络模型的优化过程，并进一步探讨了网络

权值中隐含信息的可挖掘性。

第六章总结预报模型研制全过程，对遇到的问题作了进一步探讨，提出多网

络决策系统、专家系统和神经网络结合的解决方案，并对系统的业务化提出了实

现框架。
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第二章模式建模

模式建模：当建立的模型用于分类问题时，则模型便是对类问差异规律的总

结，亦称分类器。

在很多时候，特别是在气象问题中，运用模式识别的观点去分析问题时，可

定义具体的过程或事件为相应的模式类，而各模式类类间的差异规律常含在大量

的样本之中，隐藏在海量的数据之中，需要挖掘出来。

§2。1传统模式建模方法

统计建模法

统计模式识别技术是使用统计信息和估计理论的结果去获取从表达空间到

解释空间的映射。统计建模法是采用统计数学的方法在大量的样本中寻找类别差

异规律，确定分类函数，结合具体问题的性质提出判别规则，由分类函数和判别

规则组成分类器，从而形成分类模型。pit4]

主要方法：

贝叶斯(Bayes)准则

用这种方法进行分类时要求：

(1)各类别总体的概率分布是已知的；

(2)要决策分类的类别数是一定的。

在连续情况下，假设对要识别的物理对象有d种特征观察量■，x：，⋯，x。，这

些特征的所有可能的取值范围构成了d维特征空间，称x=k，x：，⋯，％】7为d维

特征向量。要研究的分类问题有C个类别，各类别状态用缈．来表示，i=1,2，⋯，c，

对应于各个类别峨出现的先验概率P(OJ。)及类条件概率密度函数p(X|∞，)是已

知的或可根据样本统计估计出来。后验概率可由贝叶斯公式确定，即

肋小卜等掣2翥篇 2小1

常用的判别规则有最小错误率判别规则、最小风险判别规则、最大似然比判

6
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别规则等。

由式2-1—1和具体问题选用的判别规则结合就可进行分类判决。

费歇(Fisher)准则Fisher提出的判别分析方法并不对样本P维空间R直接

划分，而是把P维空间中的样本投影在较低维空间中去，再在低维空间中进行分

类。所以，Fisher判别分析的中心思想是找出最有利低维空间分类的投影方法。

Fisher准则要求投影的结果满足各类之间差异尽量大，而同类样本之间的差异尽

量小。

结构建模法[al

在一些模式分类问题中，描述每一具体模式的结构信息是十分重要的。例如

图片、语音、景物等问题的识别。 ．

结构建模法着眼于模式结构特征。对于一个复杂的模式可以把其按结构分解

成若干较简单子模式的组合，而子模式再按其结构分解成若干基元。

为了表示每一模式的层次结构，可以把对模式结构的描述类比于形式语言中

的语句。由基元、子模式以不同方式构成的模式的描述，恰似由字构成词，由词

构成句子的过程。原则上应提取远比模式本身简单的子模式，即“模式基元”。

用作模式的结构描述的语言包括两部分：即模式基元和对基元的合成操作规则，

这种语言就被称为“模式描述语言”。对基元作合成操作以构成模式的规则，就

叫做语法。当模式中的每一基元被辨认以后，识别过程就可通过语法分析来实现，

亦即对描述待识模式的“句子”进行分析，看它是否遵守指定的语法。与此同时，

语法分析还产生出该句子的结构描述，通常是树状的结构描述。在语法分析阶段，

系统应对已完成描述的模式作语法检查，以判定它是按何种语法结合成的，从而

完成待识模式的分类。参见图2．1。

由结构分类的类别库
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传统的模式建模过程

模式识别系统都由两个过程所组成，即设计和实现。设计是指用一定数量的

样本(叫做训练集或学习集)确定出一套分类判别规则，使得按这套分类判别规

则对待识别样本进行分类所造成的错误识别率最小或引起的损失最小。实现是指

用所设计的分类器对待识别的样本进行分类决策。

模式识别系统主要由4个部分组成：数据获取，预处理，特征提取和选择，

分类决策。如图2—2所示。

洲练过程

图2．2 模式识别系统基本构成

①数据获取。获取研究对象己知模式和待识别样本的特征信息，使计算机对研

究对象进行分类识别，将所研究对象的特征按计算机所能接受的标志形式表示并

输入到计算机，通常输入对象的信息包括：

(1)二维图像，如遥感图像、文字、地图等；

(2)一维波形，如地磁波，谱图，脑电图等各种记录曲线；

(3)物理、化学参量和逻辑值，如地球物理观测数据、地形等高值、地温

等。

通过测量、采样和量化，可以用矩阵或向量表示二维图像或一维波形。这就

是数据获取的过程。

②预处理。预处理的目的是取出噪声，增强有用的信息，并对相应的退化现象

进行复原以及观测数据的无量纲归一化处理等。

③特征提取和选择。由图像或波形所获得的数据量是相当大的。为了有效的实

现分类识别，就要对原始数据进行变幻，得到最能反映分类本质的特征。这就是

特征提取和选择的过程。一般我们把原始数据组成的空间叫测量空间，把分类识

别赖以进行的空间叫特征空间，通过变换，可把在维数较高的测量空间中表示的
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模式变为在维数较低的特征空间中表示的模式。

④分类决策。分类决策就是在特征空间中用统计方法把被识别对象归为某一类

别。基本作法是在样本训练集基础上确定某个判决规则，使按这种判决规则对被

识别对象进行分类造成的错误识别率最小或引起的损失最小。

§2．2智能模式建模方法

近年来对人工神经网络法、模糊识别法应用于模式建模的研究日益增多，这
两种方法更接近人的智能。

一、人工神经网络法12114111 4】1151117J

人工神经网络的由来

人工神经网络(船州)使用自底向上的综合方法，从生理途径直接模拟人的

大脑。

人的神经元的结构：由细胞体、树突、轴突和突触等组成。细胞体由细胞核、

细胞质和细胞膜组成；树突是由细胞体向外伸出的较短的分支，为信息的输入端；

轴突是由细胞体向外伸出的最长的一条分支，为信息的输出端：突触为其它神经

元的轴突与该神经元的树突的接口。

神经元是大脑控制与信息处理的基本单元。人脑是由大约1011个神经元组成

的巨型神经网络。人的认识过程就是大量神经元的整体活动。

人工神经网络就是抽象、简化与模拟上述大脑生物结构的计算模型，又称为

联接主义或并行分布处理(PDP)模型。

人工神经网络基本原理

人工神经网络由大量功能简单而具有自适应能力的信息处理单元——人工

神经元按照大规模并行的方式，通过一定的拓扑结构连接而成。ANN模型有多

种形式，它取决于神经元特性函数、网络拓扑、学习算法这三大因素。

人工神经元

人工神经元是对人脑神经细胞功能的抽象、简化与模拟。是神经网络的基本

计算单元，通常认为是多个输入和输出的非线性单元，由内部状态反馈信息和表

示神经元活动的特性函数将输入和输出连接起来。常用的特性函数有线性函数、

闽值函数、Sigmoid函数、双曲正切函数等。
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网络拓扑

单个的人工神经元只能完成局部的、简单的处理，神经系统之所以具有强大

的功能，就在于众多的人工神经元间复杂的连接组合。因此，人工神经网的拓扑

即连接结构是极为重要的。这些结构有若干分类方法。按神经元排列层次分，有

单层结构与多层结构，按信息传递的方向分，有前馈结构和反馈结构。如下详述

· 单层结构只有一个输入层和输出层构成。在这种神经网中只有输出层这

一个神经元处理层。

· 多层结构比单层结构有更强的处理能力。不仅有一个输入层和输出层构

成，它的神经元处理层是多个。当多层网中的激励函数选为线性函数时，

便失去多层的意义。应取用非线性激励函数。

· 前馈结构其信息传输是向前传而且不回传(无环路)的。

· 反馈结构在基于反馈结构的神经网中，一个神经元的输出可能反送到它

的输入端或者同层或前面各层其它神经元的输入端。反馈网中，输出不

但受当前输入影响，同时也可能受某些低层的输入影响。因此它在运行

时能获得短期记忆功能。反馈结构有很多种，典型的有层内反馈、层间

反馈、纵横反馈结构等。

学习规则

为了使神经网络具有解决具体问题的能力，它的权值矩阵常常不能事先固

定，而必须能够随环境(输入)情况的变化或者随应用目的不同而有所变化。设

置和修改权值矩阵的过程即是学习过程。网络通过学习从输入信息中获取某些历

史的或实际的知识。

根据学习样本有无期望的输出，可将学习方法分为有导师学习和无导师学习

两种。

有导师的学习规则

主要是根据网络的实际输出向量与期望输出向量之间的偏差来调整网络中

的各权值。衡量偏差的准则不同，则学习的规则亦不同。最常用的偏差衡量准则

为最小均方误差(输出层各节点的误差平方和最小)准则，在此准则的指导下，

1985年由Rumelhart等提出著名的多层前馈神经网络的误差反传学习算法。其它

著名的还有1987年由Hinton提出的互熵函数最小准则，1990年Hampshire提出

0
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的分类质量因素准则，1994年Telfer提出的最小分类误差准则等。

无导师学习规则

无导师学习网络主要强调网络自身根据外界环境获取样本数据的信息特征

来进行分类判别，无导师学习网络中比较典型的有Kohonen的自组织特征映射

和Grossberg的自适应共振理论。两者均按照样本的相似程度来重新组织样本空

间，使得在输出空间里，相似的样本自动聚在一起。

与有导师学习不同，无导师学习网络的学习准则不是基于误差代价的函数，

而是基于样本间的相似度或距离。无导师学习的学习规则主要有：用于Hopfield

网络，BAM网络学习的Hebbian学习规则和常用于Kohonen自组织特征映射

(SON)的竞争学习规则。

人工神经网络的基本功能：①联想记忆与回忆⑦分类④优化决策与计算。

人工神经网络用于分类问题时，做为分类器使用，随着神经网络的训练完成，

标志智能模式模型的形成。

人工神经网络模式建模过程
建立模型

图2-3人工神经网络用于模式识别一般过程

图2．3是人工神经网络模式建模的一般过程，与传统的模式建模过程是基本

一致的。而因人工神经网络作为模式分类器，有它自身的特点，与传统的模式建

模过程又略有不同。

“一般神经网络模式分类器兼有模式变换和模式特征抽取的作用，所以，～

般的神经网络分类器不需要对输入的模式作明显的特征提取，网络的隐层本身就

具有特征提取的功能。”【∞1所以人工神经网络只需经过特征构建，一般不需要特

征提取和选择就可形成用于建模的样本。

神经网络具有强大的功能，从理论上讲，三层前馈神经网络就可以实现任意

的非线性方程。正因为它的功能过于强大，在建模初期模型就具有更多的不确定

因素，一般都需要经过模型优化这一环节，通过反复试探寻找最适合的网络拓扑、
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训练参数、训练样本集合等，从而建立更优的模型。即使在其中一次建模中，也

需要有学习和记忆的过程，就如同人脑对新的人或事物都有个认识、了解的过程，

通过长期的正确样本的训练，才能得到正确的认识，这点是它与传统的建模方法

有区别的。

二、模糊识别法14 J

在模式识别中引入模糊集的概念，先建立一组标准模式，求出待识别样本与

每一标准类的隶属度，对应最大隶属度的标准类即为判别归属类——最大隶属原

则法。114t

模糊识别法做出的判断与人们现实生活中的习惯更为接近，如：人们常用“今

天天气很热”、“车速过高，需要适当踩刹车”等这些含义确定但又不准确的语言

表述，模糊数学能够较好的表达。

§2．3数据挖掘

数据挖掘(Data Mining)，也叫数据开采，数据采掘等，是按照既定的任务

目标从海量的数据中提取出潜在的、有效并能被人理解的模式的高级处理过程。

数据挖掘是数据库中的知识发现(KDD，Knowledge Discovery in Database)的核

心部分，一般把KDD等同于数据挖掘。143]

一、 数据挖掘的步骤及其模式

数据挖掘是处理海量数据时一有效的工具，它有着自己独特的模式。各种模

式在不同阶段，执行不同的任务，发挥各自特殊的作用。

数据挖掘包括如下步骤(参见图2．4)：

1数据准备：包括数据的选择、预处理、转换。

2数据挖掘所采用的技术有：决策树、分类、聚类、粗糙集、关联规则、神经网

络、遗传算法等。数据挖掘根据KDD的目标，选取相应算法的参数，得到可能

形成知识的模式模型。

3评估、解释模式模型：上面得到的模式模型，需要评估以确定模式的有效性。

致据—。厅再r—墅翌!巳卜函磊rP罢窖譬；l再FE塑竺生—孬再函i_P骗竺塑．致据—叫选择卜————．f璜处理卜_———叫转换卜．——一致据挖擅卜—一解释LoL_——J L———o的数据L—_J的致据L————j L—J

图2-4数据库中的知识发现过程
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4巩固知识。

5运用知识，包括A：只需看知识本身所描述的结果就可以对决策提供支持；B：

要求对新的知识运用知识，由此可能产生新的问题，而需要对知识做进一步的优

化。

数据挖掘模式可分为以下6种：

分类模式它是一分类函数，能够把数据集中的数据相应映射到某个给定的类上。

回归模式回归模式与分类模式相似，它们的差别在于分类模式的预测值是离散

的，回归模式的预测值是连续的。

时间序列模式根据数据随时间变化的趋势预测将来的值。

聚类模式把数据分到不同的组中，组间差别尽可能大，组内差别尽可能小。

关联模式通过量化的数据描述事物之间的相互影响。

序列模式序列模式和回归模式相仿，但此模式把数据之间的关系与时间联系起

来。

二、数据挖掘方法

现在已有很多数据挖掘方法，常用的有：

l关联规则

关联规则(association rules)是指描述在一个事务中物品之间同时出现的规

律，或者说是通过量化的数据描述物品甲的出现对物品乙的出现有多大的影响。

一般用四个参数来描述关联规则的属性：

(1) 可信度：在出现了物品集A的事物T中，物品集B也同时出现的

概率有多大。

(2) 支持度：描述了A、B这两个物品集的并集C在所有事务中出现

的概率有多大。

(3) 期望可信度：在没有任何条件影响时物品集B在所有的事务中所

出现的概率。

(4) 作用度：是可信度与期望可信度的比值。它描述了物品集A的出

现对物品集B的出现有多大的影响。可信度是对关联规则准确度

的衡量，支持度是对关联规则重要性的衡量。

2决策树方法
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决策树是一基于实例的指导学习方法。学习的质量取决于分类准确度和树的

规模大小。通过训练例，构造决策树，如果此树不能完全划分所有的实例，则选

择树节点进行再划分，直到所有训练例均被划分为止。其中最典型的决策树算法

为Quiulan的ID3。f44】

3神经网络法

模拟人脑神经元方法，以MP模型和HEBB学习规则为基础，建立了三大类

多种神经网络模型：前馈式网络、反馈式网络、自组织式网络，它是一种通过训

练来学习的非线性预测模型，可以完成分类、聚类、特征挖掘等多种数据挖掘任

务。

§2．4沙尘暴模式建模

沙尘暴预报问题的特点

沙尘暴是小概率事件，本文研究的区域范围，2月中旬至6月中旬时间段内，

沙尘暴发生的气候概率约为20％。

与沙尘暴相关的因子很多，地面情况、气压场、风场、湿度、温度等都与沙

尘暴是否发生相关。由于所考虑的区域范围较广，又增加了区域内的这些因子的

多样性，所以说沙尘暴属于高维问题。

沙尘暴与非沙尘暴两类样本的因子在高维空间中错综交缠，结构复杂，加上

气象变化多端，存在很多不确定因素，因此单纯的数学模型很难很好的解决。

沙尘暴样本的数据量十分庞大，每年的2月中旬至6月中旬时间段内沙尘暴

日与非沙尘暴日数据共约一百多组，若以近二十年的相关数据作为沙尘暴模式建

模的背景资料，就有近二千组数据。在这近二千组数据组成的数据集合中，正例

(沙尘暴类样本)所占的比率仅约20％，两类样本量很不均衡。

由上所述，沙尘暴预报问题具有小概率、多因子、高维、样本数据量大、建

模样本量不均衡等特点，并且气象部门对于各因子与沙尘暴发生的因果关系也在

探索的过程中。还没有找到明确因果关系表达式。

一些对神经网络有研究的学者对BP网络有下面的评价：“从哲理的角度来

看，那些有明确因果关系表达式的问题(例如矩阵变换、Fourier分析等)，是不

必要通过神经网络学习来解决的：那些毫无规律可循的问题(如完全随机的预报

14
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问题)也是不可能用神经网络学习来解决的。BP学习网络所擅长的，是处理那

种规律隐含在一大堆数据中的映射逼近问题，特别是需要通过学习自适应可调的

实时性问题，例如模式识别，自适应控制和模糊决策等。”[SSl

本文选用BP网络作为沙尘暴预报模型。

沙尘暴模式建模与数据挖掘

从信息来源的角度来看，建立沙尘暴预报模型的过程，是数据挖掘过程的主

要部分。

首先，所有的信息都是隐藏在大量的沙尘暴相关数据资料中。对其进行分析，

从中挖掘出有用的信息。这个过程需要使用聚类分析等数据挖掘工具。

建立沙尘暴预报模型的所有信息也都来自于大量的样本资料，依靠人工神经

网络的数据挖掘能力，学习、总结数据规律，并分布式记忆在网络的权值中。

综上所述，确定建立沙尘暴预报模型方案大体上分三个阶段：资料的分析与预处

理、预报模型的建立、模型优化。

(1) 资料分析与预处理阶段：具体运用自组织神经网络和K均值等聚类方法

为工具分析资料，通过特征提取和选择形成建模样本。

(2)建立模型选用多层前向神经网络。

(3)模型优化，优化的目的是使模型预报效果更好，其中包括神经网络本身的

优化、样本集合的优化等。
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§3．1原始资料

第三章建模样本的形成

目前的气象数据有两大来源，～种数据利用直接探测技术和遥感技术获取，

它的精度和误差基本上取决于探测手段。另一种是加工数据，也称再分析资料，

此类数据在一定的气象知识指导下，通过对原始数据进行加工后得到。通常指物

理量诊断场、天气系统情况及数值预报产品等。141I

根据气象专家的气象知识和预报经验，本文选用美国环境气象中心(NCEP)

资料作为沙尘暴模式建模的的原始数据。NCEP资料是数值预报产品，属于再分

析资料。

1、资料范围

鉴于我国沙尘暴发生的时间和地区特点，选择我国西北部从初春到初夏自

1981年到1997年2月11日～6月10日资料。如表3．1所示：

表3．1圈定时间和地域的NCEP资料

年份 1981-1997 17年

时间
季节 2月11日“月10日 初春——初夏

东经 70～115 跨度45’ 俄罗斯、蒙古；新疆、内蒙古、甘肃、
地域

● ●

宁夏、青海、山西、陕西、河北、北京、
北纬 35-55 跨度20‘ 天津、山东等省市

2、原始资料的数据格式

NCEP资料为2．5％2．5(每格2 5度)的格点场资料，包括物理量、时间、空

间(经度、纬度、层次)这五个自由量。其中选用资料的时间、经度和纬度范围

如表3．1。

根据专家经验，选取如下层次的各物理量：

500hpa的高度

700hpa的东南风(u)

700hpa的西北风(v)

850hpa的温度

850hpa的比湿

16
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地面气压(后因聚类效果不明显，在本系统中未被采用。)

我们用850hpa的温度和850hpa的比湿推导出850hpa的位温，再将东南风和

西北风合到一起考虑，进而得到500hpa的高度(Hgt)、700hpa的风(uV)和

850hpa的位温(铊)。

物理量l(500hpa的高度)年月日

格点值⋯⋯

物理量2(700hpa的风)年月日

格点值⋯⋯

物理量3(850hpa的位温)年月日

格点值⋯⋯

完整的原始数据样式参见附录。

3、资料分析

根据选定的区域及每2．5度对应l格的记录方式，易知东西向跨45‘分18格、

南北向跨20‘分8格，对于与沙尘暴天气相关联的物理量500hpaHgt、700hpaUV

和850hpa 0。，各有格点场数据19+9=171个。

设三个物理量场的格点数据包含了区分沙尘暴天气和非沙尘暴天气的信息，

它们隐含在一个天气样本中的171*4=684个格点数据之中。

按照统计模式识别描述样本的惯例

一个样本数据量=样本特征维数

显然，直接将三个物理量场作为建模样本，会由于极高的特征维数，使得建

模工作难以进行。

§3．2信息提取

距平是气象上常用的量，定义为观测值对平均值的差值。【20

设样本Ⅳ=(z。，r：，⋯，x。)，其自身的平均值用；表示，；=去喜x
自距平用X。表示，x。=(x．一；，x：一；，⋯，x。一；)=(x。x。⋯，x。)

当借助原始数值比较样本间的相近程度时，可得到样本间数值相似(简称值

17
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相似)的程度。而借助样本的自距平值比较样本间的相近程度时，可得到样本间

等值线形状相似(简称形相似)的程度。

根据专家的建议，我们借助500hpaI-Igt值的相似、500hpaHgt形的相似，

700hpaUV形的相似和850hpa气形的相似来获取沙尘暴天气信息。由此以来，

每个样本的数据量多达171+2+342+171=855个。

由上述可知一个样本共考虑三个天气因子的四种相似，致使样本具有因子多、

数据量大的特点，这为直接观察样本信息带来困难。

为从大量的样本数据中抽出关于沙尘暴预报的有用信息，采用模式识别中的

聚类技术。对于用多因子场共同描述的待聚类对象，存在如下聚类策略：

1 筛选因子聚类法

A．LD．方法

A I．D．方法是从埘个因子中选中一个因子，是它对因变量Y的最优二分割最

好。然后对二类因变量Y分别各自去选一个因子，使它对因变量Y的第一类、

第二类再进行最优二分割，也就是把Y分为四类，要使他们分割最好。每次分

割均要做F检验，如果F检验通过，表示分割是有效的，否则是无效的。这样

可以从肌个因子中挑选出若干个因子对Y进行分类。当我们已知因子时，就可

以对因变量Y做出判断。i47]

2．组合因子聚类法，即数学上的组合思想。

基于上述两种思想的综合，对强沙尘暴日(5站点以上)样本集合进行了聚

类分析。即

(1)首先基于A．I．D．方法思想，根据hgt的值相似将样本集聚为两类，再对

上述两类根据hgt的形相似各分3类，这样针对hgt这个因子，整个样本集就分

为2*3=6类。

(2)根据UV形相似整个样本集聚2类。

(3)根据口。形相似整个样本集聚2类。

以上每种聚类，都是从不同的角度对强沙尘暴日样本集合的认知过程。

这样综合考虑上述3个因子组合，可得到6*2*2=24种类型强沙尘暴目。
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§3．3聚类分析

人们认识自然界很重要的一种方法是对事物进行分类。近几十年来，由于电

子计算机技术的发展和多元统计的发展，数值分类学逐渐形成一个新的分枝，称

为聚类分析，也有的叫群分析、群落分析、点群分析、分枝分析。【47J

气象领域的资料大多具有内容多、数据量大的特点，随着电子计算机目益成

为气象领域不可或缺的工具，聚类分析方法在气象上得到越来越广泛的应用。

§3．3．1聚类分析原理【2118i19】【20j122IlZ6I

一、聚类统计量1191147]

聚类分析是根据样本在特征空间中的距离远近，进行客观分类的一种统计方

法。

度量样本间相似程度统计量称为相似测度，通常有样本间距离、样本间的相

似系数等。设样本集含N个样本，由P个特征描述，第，个样本

X。={x¨'x}2 pillIx口}，i=10，⋯，N

(1)样本X，和样本x，间的欧式距离定义为

(2)样本墨和样本x，

J，

“21／荟‰叫p)2
间的平均距离定义为，=胁

(3)样本置和样本z，间的域块距离定义为

办：妻k—h

(4)样本置和样本X，间的相似系数定义为

其中

口口2 arccosSF

3．3．1

3．3．2

3．3．3

3—3—4
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∑hx业
3．3．5

二、聚类方法9l【41【7l

常用的聚类方法有系统聚类法、动态聚类法和模糊聚类法。

系统聚类法

1、计算出样本之间的相似测度，列出相似测度矩阵，例如某一距离

D=(dⅡ)，U=1—2⋯．N

2、将相距最近的两个(类)样本归为一类；

3、计算新类与类的距离，列出距离矩阵，转向2；

终止条件一般有两个：

1)类间距大于设定的类内距阂值∥

2)类别数等于给定值k，k可由先验知识确定。

动态聚类法

动态聚类法先选择若干样品作为聚类重心，再按某种聚类准则，例如最

小距离准则使其余样品向各重心聚集，从而得到初始分类，然后判断初始分

类是否合理，若不合理就修改分类。如此反复迭代，直到获得合理的分类。

动态聚类方法一般具有以下三个要点：

1)选定某种距离度量作为样本间的相似度量；

2)确定某个评价聚类结果质量的准则函数：

3)给定某个初始分类，然后用迭代算法找出使准则函数取极值的最好聚类

结果。

常用的动态聚类算法有K均值算法，迭代自组织数据分析算法，自组织

神经网络法等。

模糊聚类法

通常的类别区别，类与类之间总有一个比较明确清晰的界限，然而有时

各类别间，很难找到这样～个界限能够使所有样本均实现比较满意的聚类，

在这种情况下，引入模糊数学的方法，根据隶属度最大原则来聚类，也就是

模糊聚类。算法过程在这里不再赘述。
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三、检验

“物以类聚”作为聚类分析的一种朴素的思想依据，一个群体总是可以根据

在某方面的相似程度再分为若干个子群体，但是聚类分析方法没有严格的数学证

明支撑，利用其总能得到分类结果，只是不知道该结果是否可靠，所以聚类后还

需要对分类结果做显著性检验。

常用的两种检验手段：专家检验和统计检验

专家检验：就是气象专家根据自身多年积累的经验及气象工具对分类结果的

合理性做出分析、判断。

统计检验120】147】

常用x2检验和，检验于分类结果的检验。x2检验比较简单，但要求在大样

本时，Ⅳ至少要大于30，最好N>100时，用x2检验。F检验比较复杂，但精

度高，特别对于因子少，分类少也有较好的效果。

§3．3．2 K均值与自组织特征映射网络聚类效果比较

在本文中对强沙尘暴日的样本集用k均值法和自组织特征映射网络两种典型

的动态聚类法进行了聚类分析。聚类统计量选用欧式距离。

一、k均值法141|61

K平均算法建立在误差平方和准则基础之上，其主要步骤如下：设样本集

fⅣ，．x，，⋯．扎，，含七个类型，特征空间尺=Sj US：u⋯U&

第一步任意选择k个初始聚类中心：：?’；：，⋯⋯，z：(上脚标为寻找聚

类中的迭代源算次数)。

第二步取样本Xj，若有Ixj·z?I<{xi—z7I(i=1,2，⋯，N，J，，=1,2，⋯，k，m

是迭代次数)，则xi∈W，sJ“是聚类中心为z，的样本子集S7。

第三步计算新的聚类中心F“=÷∑z(j=1，2， ⋯⋯，k)，nj为该类狞，孟

中所包含的样本数。

第四步若z，“=万，j=l，2，⋯⋯，k，程序结束。否则转到第二步。

2l
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聚类中心数k、初始聚类中心的选择、样本输入的次序，以及数据的几何特

性等均影响k平均算法的进行过程。对这种算法虽然目前尚无法证明其收敛性，

但当各类之间彼此远离时这个算法所得的结果是令人满意的。

二、自组织特征映射网络1711171

自组织特征映射网络(简称为SOFM)是一种无教师学习网络，可以自动地

向环境学习，从而具有较强的自适应学习能力。SOFM的学习则是使得网络节点

有选择地接受外界刺激模式的不同特性，从而提供了基于检测特性空间活动规律

的性能描述。SOFM的学习特点是在某个学习准则的指导下，逐步优化网络参数

的过程。因此，学习准则是影响SOFM学习性能的关键因素之一。

SOFM网络用作自联想最近邻分类器，能将任意连续值模式分成P个类别。

网络用竞争学习规则离线学习，按离散时间方式运行。SOFM网络通过寻求最优

参考向量集合来对输入模式集合进行分类，每个参考向量为一输出单元对应的连

接权向量。

三、原始样本集的聚类处理：

用K均值法和SOFM对1981年一1997年样本集中242个强沙尘暴目的

500hpa高度场格点资料分别进行聚类分析。

值相似分2类。用下面三种方式聚类分析，结果比较于表3-2。

1．用k均值法，选样本集中前两个样本作为初始聚类中心；

2．用k均值法，选样本集中第20、21个样本作为初始聚类中心；

3．用SOFM聚类

表3-2

聚类方法／ k均值 迭代次
SOFM／白镐个数 z：=Xt z：=X 2 z：=X2口z：=X 2l 数．／

z：=Xl， ／ 23 2l lO
K

：；=丘
均

值 z：=X 2，． ／ 3 1023

z：=x 2l

SOFM 2l 3 ／／ 1000

在表3．2的方式2与方式3所得结果中，只有19890410、19930503、19940408
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三个样本分得类别不同，这对于共有242个样本的集合来说，可以认为两种方法

效果基本相同。方式l与方式2、方式1与方式3相比都有20多个样本划分的

类别不同，约占整个样本集个数的十分之一，而方式1与方式2同属K均值法，

只是初始聚类中心不同，结果说明，初始聚类中心的选择对K均值算法的进行

过程及结果影响很大。一般来讲，聚类中心数k、样本输入的次序，以及数据的

几何特性等均影响k平均算法的进程和结果。

使用SOFM则不受初始聚类中心的选择、聚类中心数k、样本输入的次序，

以及数据的几何特性的影响。但用SOFM法的缺陷是学习算法的收敛速率很慢，

需要上千次的迭代。

四、用密度中心法改进初始聚类

为了克服初始聚类中心的选择对聚类结果的影响，用密度中心法对初始聚类

中心的选择作了改善。

密度中心法的思想就是首先计算每个样本的密度，并将高密度样本列为初始

聚类中心的候选样本。具体做法如下：

1．计算各样本间最大欧氏距离D一．选定半径，=D。。／m。m∈{2，l⋯，Ⅳ}，m
的选取与样本的分布和聚类类别数有关。本文此处用的m=4。

2．以各样本为中心，以r为半径圈定区域，计算圈入区域的样本数目n，n在一

定程度上反映了样本周围的聚集程度，简称密度。

3．按密度n由大到小排序，选密度最大的样本为第一个类中心；计算密度次大

的样本与第一个类中心的欧氏距离，如大于，则证明与第一类不在同一区域，

选其为第二个类中心；否则计算下一个高密度样本与第一个类中心的欧氏距

离D，看是否大于，；依此直至找到指定个数的类中心。

用密度法找到初始类中心之后，再用k均值法聚类，经试验结果与方式3比

较，只有2个样本归属不同(是19890410、19940408)。可见，用密度中心改进

k均值法进行聚类，减小了由于初始聚类中心选择对聚类进程和结果的影响，同

时又由聚类结果的不同发现了一些特殊的样本，这些样本处于类的边缘。

SOFM聚类进程不受初始聚类中心的选择、聚类中心数k、样本输入的次序，

以及数据的几何特性的影响，但收敛速率慢。而K均值法收敛快，用密度中心

改进的K均值法能够减小初始聚类中心选择不同对聚类进程造成的影响，但不
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能消除样本输入的次序，以及数据的几何特性的影响。由此可见，不同的聚类方

法各有特点，根据具体问题的侧重，选择聚类方法。在本文中，对资料的分析和

处理是全部工作的基础，可靠性是最重要的，所以选用SOFM对样本集合进行

聚类分析。

§3．3．3多因子聚类结果综合分析

对强沙尘暴目综合分析的目的有两个：一是了解沙尘暴目的类型信息；二是

找到沙尘暴日典型模式。

分别对强沙尘暴日的Hgt、uV、口。三个因子的样本集合聚类分析，可各分

得多个类，三个因子综合考虑有多种组合情况。

根据I-Igt值相似将样本集聚两类，再对上述两类根据Hgt形相似各分3类，

这样针对Hgt因子，整个样本集分为2+3=6类；根据uV形相似整个样本集聚2

类；根据口。形相似整个样本集聚2类。综合考虑I-Igt、UV、口。三个因子，共

有6*2*2=24种类型，简称6 2 2组合。经专家经验的指导和本文多种组合试验

的结果，这种组合对于分析强沙尘暴日样本集合来说，其类别的规模最为合适。

表3．3为对24种类型的分析情况。

表3-3中数字000、⋯、1211代表相应组合所属类别，如1211中的12表明它聚类结果

为先是根据Hgt值聚类在l类中，然后Hgt形聚类在2类中，第三个数字l表明它uV形聚

类在l类中，第四个数字1表明它吒形聚类在l类中。说明风场特点是用符号表示的，E

代表东、S代表南、W代表西、N代表北，如UV：NW W表示该风场的特点是最强的风由

西北风转为西风。
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表3-3中24种沙尘暴类型，有的类型样本数为0，因为三个因子是互相联系

的，这种类型事实上不会出现，例如11 l类型在hgt：两脊一槽位温：温度低情

况下，不会出现在UV：NW SW或SE NW下的沙尘暴；有的类型样本数少，这

种类型发生的概率较低，例如110类型在hgt：两脊一槽位温：温度高情况下，

出现在UV：NW SW或SE NW的沙尘暴概率较低。典型的含义一是这种类型的

样本数量多，二是历史上特别严重的沙尘暴日(即典型的沙尘暴日)不要漏掉。

基于这两点考虑从24种沙尘暴日的类型中，挑选出以上10种作为典型类型，计

算这10种类型的各因子中心场，并称为典型沙尘暴模式。图3—1和图3．2为其

中两种典型沙尘暴模式的可视化描述。

⋯一一(a)
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图3-1典型模式2(8)hst：一脊一槽(槽宽)Co)UV：NWW(c)位温：经向度大

(a)
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(b)

⋯’一'ul
图3-2典型模式7(a)hgt：两脊一槽Co)UV：NWSW(c)位温：高

§3．4样本特征的构建

用计算机代替人类的识别行为，建筑在用以描述样本的特征的有效性和代表

性之上。

本文用的原始数据是NCEP资料。选用的气象因子为500hpaI-Igt、700hpaUV、

850hpa0。。并提取了高度场Hgt值的信息、高度场Hgt形的信息，风场UV形

的信息，位温场目。形的信息。

借此构建样本特征如下：

1．计算上节聚类结果综合分析后得到的沙尘暴日10个典型模式

Hgt值和形的信息场，uV形的信息场，钆形的信息场的共计40

个中心场。
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2．计算各样本与这10个典型模式40个中心场的距离，得到40个

距离量。

3．将40个距离量作为描述样本40个特征，依次为hzl、fxl、SXl、

hxl—·-hzi，fxi，SXi，hxi。。-hzlo，fxl0，SXIO，hXlo。

垴、fxj、SXi、hxj分别代表高度值的第i个特征、风形的第j个特征、位温形的

第i个特征、高度形的第i个特征，分别表示某样本与第i个典型沙尘暴模式的

高度值、风形、位温形和高度形的相似程度。

为进一步分析这40个特征对于分类的贡献大小，引入Fisher比率和主成分

进行分析。

Fisher比率法【13】：特征参数i的Fisher比率F为

只=％警 s4·

式中x。和x。：分别为一类样本和二类样本的变量i的平均值：v。和v，：分别

为一类样本和二类样本变量i的标准偏差丽
计算出这40个特征的比率只后，按由小到大排序，F小的特征对于分类的

贡献小，包含的分类信息少。

主成分分析：属于线性映射方法，利用坐标变换从原有特征得到一批个数相

同的新特征，这些新特征中的前几个包含了原有特征中的主要信息，当前几个新

特征的信息量已经足够大时，便可以舍弃其余的新特征，从而达到减少特征个数

的目的。主成分法使变换后的特征相互正交，每个特征反映的有用信息可以度量。

主成分分析的详细步骤参见文献[591。

特征选择和提取的意义在于通过特征维数降低乃至特征间正交使后面的建

模复杂程度降低，但通常以损失一定的建模信息为代价。本文选用BP网络建模，

去掉l、2个输入特征对于网络的复杂程度没有大的下降，只有大量的筛去输入

数量，才能使网络拓扑结构得到明显简化：但输入数量的大量筛除，必然损失较

多的有用信息，网络规模降低是以牺牲一些建模信息作为代价的，这又互相牵制，
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只有看最后的综合效果决定取舍。神经网络模式分类器兼有模式变换和模式特征

抽取的作用，网络的隐层本身就具有特征提取的功能。所以，～般的神经网络分

类器不需要对输入的模式作明显的特征提取，当然代价是网络的拓扑没有简化、

训练时间仍很长。

在这种情况下综合考虑，决定上述40个特征不再作选择和提取，直接用作

建模样本的特征。至此，建模样本形成。

§3．5建模样本描述

通过资料的分析一信息的提取和特征的构建，使同时考虑值和形相似的样本

的格点场描述Xo=似j，x2，⋯。x∞，J(171(高度场值)+171(高度场形)+342(风场形)

+171(位温场形)=855)改变为样本与典型沙尘暴模式值和形相似度的描述

X=rx，．x：，⋯．x。J，并称为建立人工神经网络模型样本。过程如图3-3所示。

29
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A：原始数据B：信息提取 C：特征构建

图3．3建模样本形成过程示意图
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第四章基于人工神经网络的沙尘暴预报模型

§4．1多层前馈神经网络

神经网络的三要素是网络拓扑、神经元特性函数、学习算法。

一、网络拓扑

多层前馈神经网络是根据它的网络拓扑命名的(多层和前馈的含义见第二

章)，如图4．1所示。

X1

屯

输入层 第一隐层 第二隐层 输出层

(“个节点)(S1个节点) (s2个节点)
(m个节点，

图4-】多层前馈神经网络

二、神经元特性函数

多层网络的特性函数通常取非线性函数，最常用的是Sigmoid函数。

它对每个处理层的形式化表示为：

舻器刷=弘"纨 。小，

式中S为当前处理层前～层的节点个数，o为前一层节点的输出，∞。为节点的

闽值，∞。为节点?与节点k的连接权值。当处理层为第一隐层时，s=n，z=)c。

整个网络的输入与输出之间的映射关系为：

F：吼“寸吼“： F(x⋯．．，x。)=(YI，．．．，Y。)4-1。2

三、学习算法

最常用的是误差反传训练算法(BP)。
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BP算法是一种有指导的训练，根据各训练组网络的实际输出与期望输出之

间的偏差来调整网络中的各权值，这些训练组由输入输出对"，∥)组成。

BP学习算法的核心是通过～边向后传播误差，一边修正误差的方法来不断

调节网络参数(权，闽值)，以实现或逼近所希望的输入输出映射关系。它对每

一个训练进行两趟传播计算：

· 前向计算——从输入层开始向后逐层计算输出，产生最终输出，并计算

实际输出与目标输出间的误差。

·反向计算——从输出层开始向前逐层传播误差信号，修正权值，直到误

差小于给定值。

步骤如下：

(1)初始化权及阈值为一个小的随机数。

(2)施加输入矢量zo，。l，．⋯··x¨及期望输出do,反，⋯⋯d¨

(3)从第一隐层开始，逐层计算输出矢量y。，咒，⋯⋯Y。。

(4)按下式修正权值：

％(f+1)=％+7／8，X；4-1-3

其中：r／>0为学习常数，国F是从节点i或输入端到节点j的权值，X?是节

点i的输出或～个输入，最是节点j的误差项：

占，=Y；(1-J，，)(d，一Y。) (对输出层)4-1—4

艿，=x；(1一x；)∑以曲。 (对隐层)4-1．5

重复(3)～(4)，直到对所有样本权值不再变化或达到指定的迭代次数。

其中(2)和(3)是前向过程，(4)是反向过程。
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BP学习算法流程图如下：

图4-2BP学习算法流程图
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§4．2模式分类与多层前馈神经网络功能解析

根据多层前馈神经网络的构造和机理，可以进一步理解其模式识别能力。

1．线性判别函数、感知器与线性模式分类‘4】

线性判别函数

在传统模式识别建模方法中线性判别函数是～类较为简单的判别函数。它的

一般表达式为

g(x)=w。x+wo 4-2—1

式中x是d维特征向量，又称样本向量，w称为权向量，分别表示为

X=

X1

X2
●

：

Xd

WI

W2
●

：

Wd

WO是个常向量，称为阙值权向量。对于两类问题，线性分类器可以采用Bayes

决策规则，即令

g(x)=91(x)一92(x)

如果样本x∈∞．，有g(x)>0，则

f g(x)>o，则决策x∈C01

{ g(x)<o，则决策x∈脚2 4-2．2

I占(z)=o，可将x任意分到某一类，或撞绝

方程g(x)=0定义了一个决策面，它把归类于q类的点与归类于国：类的点分割

开来。 g(x)为线性函数时，这个决策面便是超平面。

利用线性判别函数进行决策，就是用一个超平面把特征空间分割成两个决策

区域。超平面的方向由权向量w确定，它的位置由阈值权WO确定。判别函数g(x)

正比于x点到超平面的代数距离(带正负号)。当x在H正侧时，g(x)>0；在

负侧时，g(x)<0。

感知器

感知器是构成前向神经网络的基本单元。
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感知器(Pereceptron)是一种双层神经网络模型，一层为输入层，另一层具

有计算单元，可以通过监督学习建立模式判别的能力，如图4-3所示。

学习的目标是通过改变权值使神经网络由给定的输入得到给定的输出。作为

分类器，可以用已知类别的样本集合作为训练集，当输入为属于该类的样本x

时，应使对应于该类的输出等于1；而输入不属于该类的样本x时，输出则为0

(或一1)。设理想的输出为y，实际的输出为y。为了使实际的输出逼近理想输

出，可以反复依次输入训练集中的样本x，并计算出实际的输出y，对权值作如

下的修改：

∞，(t+1)=∞，O)+△∞f(f)4-2—3

其中

^

△国，=rl(Y—y)x，4-2—4

X

图4-3感知器

感知器的学习过程与求取线性判别函数的过程是等价的，感知器的特性：两

层感知器只能用于解决线性可分问题；学习过程收敛很快，且与初始值无关。

2．分段线性划分

分段线性判别函数是一种特殊的非线性判别函数，它确定的决策面是由若干

超平面组成的。它能逼近各种形状的超曲面，具有很强的适应能力。由于它的基

本组成仍然是超平面，因此，与一般超曲面相比，仍然是简单的；分段线性判别

函数比一般的线性判别函数错误率要小，又比一般的非线性判别函数简单。
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3．前馈神经网络的分解【4115}【60l

如图4-1所示为一个一般的前馈神经网络，它有两个隐层。设它的输入有n

个，分别代表选择的n个特征。训练样本是n维模式向量，它们依次送到神经网

络的输入层，用来训练神经网络的参数(权值)。输入层各节点x以一定权值送

到第～隐层各节点，第一隐层各节点输出再以一定权值送到第二隐层各节点。最

后，第二隐层节点分别送到输出层，得到运算结果。

观察第一隐层诸神经元，它们有共同的输入和不同的输出。每个这样的神经

元都是前面所说的感知器，它决定在n维空间的一个超平面。这些是并列的神经

元(设共有s。个)。一般说来，这s．个并列神经元的输入权值集是不同的。由于

权值集的不同使它们的输出决定了n维空间的不同的超平面。每个超平面将n

维空间分割成正负两个半空间。从而，这s．个并列的神经元在第一隐层的输出提

供了～组文个超平面。

如果样本的训练得到了一个正确的结果，则这个结果给出的超平面通过以后

的联接和组合构成一个正确的分段线性划分，这个分段线性划分能拟和对这些类

模式能正确分类的超曲面。可见，前馈神经网络第一隐层的作用是提供正确分段

线性划分的超平面。如果能做到这一点，第二隐层以后的各层的作用则是正确连

接和组合这些超平面，以保证得到能正确分类的分段线性划分。这就把模式识别

中的分段线性划分与前馈神经网络联系了起来。应该指出，无论采用什么样的前

馈神经网络训练方法，以上的分析对于一个前馈神经网络总是成立的，即总可以

归结为某个分段线性划分。这正体现了神经网络的模式划分能力。

第二隐层及以后的各层的神经元也都是并列的感知器，每个神经元在相应的

空间同样决定一个超平面。

以上讨论的是前馈神经网络构造良好的情况，即第一隐层提供了正确的分段

线性划分，第二隐层的作用只是按照任务正确组织第一隐层的输出。在这种情况

下只要两个隐层已经完全可能对任意样本空间分布做正确的分段线性划分。

在一般前馈神经网络的应用中，首先需凭经验来决定神经网络的结构，即所

需的层次和各层的节点数。这是一项困难的工作，因为对许多算法来说，网络内

部工作机制是不透明的，为了保证神经网络的正确工作，通常多设一些节点，这
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往往导致增加冗余的节点和隐层。例如，设一类样本分布需要5个超平面来正确

分割，在盲目设置第一隐层为4个节点的情况下，第一隐层不可能对样本做完全

正确的分割。这就需要另一隐层来继续完成第一隐层未完成的任务。

可见，不考虑神经网络内部工作机制的盲目构造神经网络，会出现以下结果：

或是得到正确分类，但网络中包含许多冗余的节点和隐层；或是得不到良好的分

类结果。

一个前馈神经网络可以看作是一个分段线性划分器，它的第一隐层决定一组

超平面，其余各层决定这些超平面的组合和联接方式。因此，适当选择隐层数和

每个隐层的神经元数，就能提高网络的正确识别率，这是其性能会远超过单层的

简单感知器分类器。

神经元的非线性环节

在前馈神经网络中必须采用非线性环节，即它的输入和输出的关系是非线性

的，否则，无论多么复杂的联结总可用一个等价的感知器来代替，就失去了使用

多层网络的意义。非线性环节可以是阶跃函数，即

r ‘

f 1，ifg(X)=∑国^x‘+030>o；
Y={ ‘：1 4-2-5

I o，／．fg似)=EoJI黾"l-O)o≤0．
L ■=I

如在感知器模型中就是如此。而在一般神经网络中采用s函数，便有以下关系：

l ’J，。南，g(曲2P^"t-0)o 4-2-6

式中g(x)实际上是线性判别函数。从线性判别函数分析中我们知道，判别函数

值正比于样本到分界面的距离，这个式子表明，当样本位于分界面正面无穷远处

时g@)=oD，Y=1，即样本非常“可靠”地属于该类。当样本位于分界面正面且

离分界面很近时，g(x)zO，Yml／2，即样本不十分“可靠”地属于该类：当样

本位于分界面反面无穷远处时g(x)=---00，Y=0，即分类完全不正确。

在第～隐层的输出，可以得到模式空问的这样一个划分，各个超平面所围成

的区域内包含同一类样本，这些区域是这些超平面所围成超多面体。设有S个超

平面，若每个超平面决定的正半空间用l表示，而负半空间用一1表示，则每个子
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空间可用S维列向量来表示，即：

Y=(口l，a2，⋯，口。)’，a，∈{-l，1lf．1,2，⋯，s 4-2—7

每个区域都可用这些超平面的正反面特性唯一的决定。

图4．4a是一个简单的二维例子。图中分段线性边界的两条边界直线Hl，H2将

二维二类模式空间分成四个部分。其中阴影区域为第一类∞，，它对应于第一个

和第二个判别函数的正面，其区域特征为(1，1)，其余区域为第二类。图4—4b

是上例在分类空间中表示，可用边长为l的正方形顶点来表示。顶点(1，1)即

为第一类区域，第二类区域占据其他三个顶点(0，O)，(1，0)，(o，1)。

O

当应用阶跃函数时，每类模式在分类空间都位于超立方体的顶点上，用一个

超平面Pl即可将∞，与其他类模式分离出来，得到正确的分类结果。而当采用S

函数时，属于∞，类的模式样本占据了在两个坐标轴方向的(O．5，1】的阴影区域。这

样，在第二隐层用超平面P2将∞，与其他类模式分开时，就会产生一定的混淆。

从这个观点看，对于前馈神经网络，采用S函数对分类是不利的。

在一般BP算法中采用S函数并不会使分类边界成为非线性的，因为非线性

环节仅仅是改变样本到分界超平面的距离而己。不管输出采用何种非线性环节，

第一隐层提供的总是一个线性划分。
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§4．3沙尘暴预报模型

由以上对于神经网络的讨论，确定沙尘暴预报模型建模框架如下

图4．5建模过程流程图

建模过程是个反复训练和测试的过程，目的是为了训练好的模型能够达到最

好的预报效果。对于多层前馈神经网络来说，模型的好坏，主要取决于样本集合

的大小和特征、网络的拓扑、训练参数这几个方面。[121

在图4-5中，建模过程一般先选定一种训练集合和测试集合，确定一种网络

拓扑和训练参数作为初始模型，训练完成后，用测试样本集合测试模型预报效果，

若结果不好，重新选定样本集合、网络拓扑、训练参数，再训练、测试，反复试

探，直至测试效果满意为止。

§4．4问题分析

在本课题中，在选用BP网络训练沙尘暴预报模型时，神经元特性函数选为

y=；；j；；；昙，gcx，=k壹=l国。x．+∞。 。．。．·

成功界限指数CSI可作为衡量模型质量的指数。气象上常用CSI代表预报水
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Ⅲ

CSl：生×100％4-4．2
cf★wf

其中，c，为正确报出的沙尘暴曰数，W，是漏报与空报数之和。1391

下面是本文早先所建的模型0和用模型0拟和、试报的结果。

模型0如下：

网络拓扑：40·40·20+1；训练参数：学习率0．4，惯性系数0．02，迭代次数1000；

训练样本集合：90-95年样本集，共有样本721个，其中沙尘暴日57个，非沙

尘暴日664个；测试样本集合：96～97年样本集，共有样本239个，其中沙尘暴

日25个，非沙尘暴日214个。拟和及试报结果如表4．1所示。

表4．1

结果
模型0

空报 漏报 正确报有 正确报无 CSI

拟和 0 0 153(100％) 562(100％) 100％

试报 30(14％) 18(72％) 7(28％) 184(86％) 12．7％

上面拟和达到了100％，试报CSl值为12．7％，试报结果CSI值偏低，为了达到

更好的预报效果，需从样本集合、网络的拓扑、训练参数这几个方面，对模型进

一步优化。下一章就此作更详细的介绍。
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§5．1网络拓扑优化

第五章模型优化

神经网络网络拓扑的优化系指网络的层数和每层节点数的优化。

网络的层数和每层节点数将影响决策曲面。对一给定任务到底需要多少隐层

单元没有简单规则可循。除了训练中和训练后的性能问题外，过多的隐层神经元

会产生所谓过拟和现象。网络有过多的信息处理能力时，过拟和就可能产生。它

将学习训练集合中不重要的方面。【12】

希望得到的网络具有最好的性能，这样的网络应具有尽量少的隐层单元。

确定网络的拓扑结构通常用PLD算法或试探法：

●PLD算法思想：

根据第四章对神经网络的解析，可以通过对样本集合分段线性划分来构造神

经网络。即对于分好类的样本集，先用分段线性划分算法得到必须的一组超平面

以及它们的参数，这些超平面的数目就是第一隐层的神经元个数，而这组超平面

的参数就是输入层与第一隐层联系的权集：再构造第二隐层来正确组织第一隐层

的输出。[51

● 试探法大致有以下几种做法：

1)自底向上法：

由较少的隐层节点数开始，最好是低于解决此问题所需要的节点数。如果网

络没有令人满意地收敛，确认网络分化样本的能力不够，于是可增加隐层大小。

这个过程重复进行。直到获得解决问题的最小网络为止。

2)自顶向下法：

从足够大的网络开始，然后逐渐删除网络隐层节点。这是定义网络拓扑的另

一方法。如Lee等[1992]提出一种删除方法，在它的方法中可被删除的节点是：

a)对于所有训练模式来说输出是常量(在限度内)。

b)对于权值矢量的幅度比其它隐节点和输出层的模相对小。

3)离散优化法：

即将神经元网络的学习和结构的优化同时进行，给每个网络结构分配一个评
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估值，此类方法中最典型的是利用遗传算法来进化神经元网络。[171

由于网络结构由节点个数及其关联数量确定，而网络的节点数及其关联数可

能无限多，如果再考虑网络参数变化的影响，人工试探需要耗费人们大量的时间

和精力，为此试探法程序的自动实现是目前的一个重要研究方法。[17J

本文也对程序自动化作了试验，但因为程序中使用了随机技术避免网络在学

习过程中陷入局部最小，使学习过程具有一定的不可重现性。随机函数严格上来

说并不是完全随机的，当每次重新启动一个进程所用的随机函数过程还是相同

的，也正因为这一点，使程序过程是可以重现的，一个不可重现的程序，对于一

个研究过程来说意义大为降低。

反向传播算法有可能陷入局部最小，如何避免呢?有两种避免局部最小的方

法，它们分别是模拟退火算法和遗传算法。而避免局部最小的另一项技术是在训

练模式中注入噪声，这种数据适应技术的随机性质在避免局部最小问题上是很有

用的。程序中两个地方使用了随机函数，权值初始化是随机的，每次迭代时训练

样本进入的顺序也是随机的。

本文采用手工试探法寻找最优网络拓扑。

表5-1各种拓扑结构的试报CSI值

第一隐层节点数 第二隐层节点数 试报CSI％

40 20 12．7

30 30 1l 1

20 20 21．7

a 20 10 21．6

20 0 15．1

训练参数：学习率0．4，惯性系数0．02，迭代1000次。训练集合：90--95年样本集。测试集

合：96-,97年样本集。表中只是列出了其中很少一部分的试探结果。通过比较各种拓扑结构

下试报CSI值的大小，选择合适的网络拓扑。在上述训练参数和样本集合条件下，40'20'10"1

这种拓扑结构，试报得到的CSI值较高，是一种较优的拓扑结构。

网络拓扑的确定无论是采用试探法还是PLD算法，它还要取决于训练网络

所用的样本集合的性质，下面就是为研究样本集合的影响所做的工作。
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§5．2训练样本的编辑

神经网络中记忆的规律，是从己知样本和己知变量组成的数据集中学习训练

得到的。很明显，只有当已知样本的数据可靠时，学习到的规律才可能是正确的：

只有当选取的样本在表达的规律中具有代表性时，才能得到对预报有用的数学模

型。

再分析资料NCEP，它的原始数据可靠性已得到气象方面的验证，本文在数

据的预处理、特征构建等过程中，每步都要进行检验，也是为了保证数据的可靠

性。

那么数据如何组织才能具有代表性呢?训练集合应该取多大最合适呢?

训练集合的内容：

训练集合必须足够大而又具有代表性，以便充分地描述问题域。尽管有时其

内容不一定准确，但被识别的每类必须是存在的。同时还需考虑到，一些不能被

识别的反例也可能需要。在每一类型中，必须存在大量的例子以反映此类型的现

实世界变化。

训练集合的大小：

网络的拓扑越复杂，它越可能过拟和。解决此问题在于，必须有大量丰富的

训练数据。

对于一定的拓扑，取多少训练样本矢量才是足够的?以往的经验是，假如在

第一隐层有Lo个输入单元和Ll隐单元，则输入层和第一隐层间的权值数是N=

(Lo+1)·Ll，这里包括偏畸权值。其中输入层同其他层相比较大，这些层构成

了系统中的主要自由参量。这种情况下，至少使用2N，或最好使用4N个训练

样本。【12】

在建模过程中，本文对训练集合的组织作了很多尝试，下面介绍一下其中两

种情况的效果比较。

测试集合：首先定下选用96～97年共2年的样本作为测试集合，共有239个

样本，其中含沙尘暴日样本有25个，占总数的10．5％

训练集合：

1)最初选用90．95年共6年的样本作为训练集合，是考虑随着时间的变化整

个大的气候环境有所变化，时间越接近的大环境应该越相似。
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90～95年作为训练集合，共有715个样本，其中含沙尘暴日样本有153个，

占总数的21 4％。

2)81～95年共15年的样本作为训练集合，共有1788个样本，其中含沙尘暴

日样本有548个，占总数的30 6％。

表5。2

训练集合年限 样本个数 网络拓扑 2N 试报CSI％

90--95住 715 40*20*10"l 2+820=1640 22

△8l-95年 1788 40"20"9"1 2+820=1640 25 9

此为两网络均为学习率0．4，惯性常数O．02，迭代1000次结果，此时90．-,95训练的网络

拟和CSI值为100％，81-95训练的网络拟和CSI值为68．4％。

表5．2说明用90～95年样本集合作为训练集合未完全包含所有沙尘暴类型，

通过增加训练集的样本数目，提高了模型预报水平。下面采用KNN法对模型试

报结果展开进一步的分析和讨论。

输

图5．1 KNN法示意图

K近邻(KNN)法简单来说就是取未知样本x的k个近邻，看这k个近邻中多

数属于哪一类，就把x归为哪一类。

KNN和神经网络都是基于相似建模的思想。KNN可看作一个只有两层的前

馈神经网络，输入层和输出层，只是中间经过一个源范例库的环节，从源范例库

中搜索相似范例，根据搜到的相似范例结果进行综合，从而做出预报。而神经网

络则是通过用源范例训练网络的方式，对源范例进行了规律性的总结，并以权值

的方式记录下来。

KNN和神经网络的区别：

1．KNN输入层与下一层的联接权值均为1，而神经网络输入层的各输入节点与
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下一层的联接权重经训练后各不相同。

2．KNN在每次预报时直接利用源范例库，没有记忆和归纳能力，神经网络则不

然。

3．KNN的结果比较直观，可以估计与预报内容相似的源范例集的相似程度，而

神经网络则具有不透明性。所以在训练神经网络的过程中，适当的结合KNN

法，可增加网络的透明度，提高对训练过程和结果的把握和理解。

首先，利用KNN法能够分析并解释被神经网络报错的样本。

测试样本集合中的每个样本，都可以用KNN法在源范例库(训练集合)中

找到N个和它最相似的样本，并按照相似程度排序。用这个信息观察BP网络试

报结果中总是报错的那些样本，发现这些样本报错的原因是很多与它相似的源范

例与它的类型相反。当然报的结果也就是与它的实际类型相反的了。这反而更进

一步证明了神经网络确实有着相似预报的能力，同时也证明了在现有特征下有一

小部分样本交错纠缠在一起很难区分。

经总结，测试样本集合中有两种类型的沙尘暴El样本，其中约一半的样本总

被报对，其他则容易报错。与测试集合情况类似，训练集合中的样本也有两种类

型，一部分拟和时总易报错，大部分还是拟和的很好。

其次，利用KNN法可以细化预报结果。

神经网络一般只是能够定性的报出沙尘暴的有无，而不易报出沙尘暴的程

度，结合KNN法，就可以根据历史上相似的样本对要预报的实况程度做出概率

判断。

§5．3训练参数的研究

学习率

由第四章第一节的式4．1．3可知，学习率的大小影响训练过程中权值的调整

幅度。

学习速率的适应调攘，是从一个递归到下一个递归的递推过程。反向传播算

法收敛减慢的可能原因之一，是在一给定的误差表面区域中，给定的权值维数不

能接受单一的学习率。如果误差函数对于己知权值的微分在连续的递推过程中符

号不变，可试着增加它的学习速率。相反，如果符号变化，则应减少学习速率。
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在训练网络的过程中，可通过平均误差观察学习率对训练进程的影响。

过程跟踪：

平均误差曲线图

图5．2平均误差曲线

从图中可以看到，单一学习率的平均误差在迭代400次左右，即不再减小而是保持在一个水

平上波动，其中偶有异常点，是因训练中采用了随机策略导致的；变化学习率的平均误差则

一直保持着下降的趋势，中间有些点还出现波动证明学习率减小的速度应该更快些。

效果检验：

CSI拟和曲线

图5—3 CSI拟和曲线

从图中可看到，迭代达到一定次数后，单一学习率的拟和CSI值不再有明显提高，变化学
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习率的拟和CSI值则保持着提高的趋势。

上面的平均误差曲线和CSI拟和曲线，对比了在单一学习率0．4情况下和在

初始学习率为o．5每500次学习率降低O．1情况下的学习过程和效果变化。训练

集合用引～95年样本集、惯性系数O 02、网络拓扑40*20*9*l。

迭代次数

学习的根本目的是逼近规律，有推广性，而不是单纯追求学习正确率。实际

上，网络开始记忆训练集合细节的同时，已失去了它的推广能力。所以，学习应

“适时而止”。我们的任务就是找到这个最佳时刻。

下面的平均误差曲线和CSI拟和曲线，对比了在变化学习率O 5／0．4／0 3情况

下，拟和与试报随着迭代次数的改变，平均误差和CSl值的变化。训练集合用

81～95年样本集、惯性系数0．02、网络拓扑40'20"9"1。

过程跟踪：

平均误差曲线图

图5-4过度训练曲线

图中随着迭代次数增加，拟和曲线的平均误差不断降低，而试报在迭代一定次数后平均误差

开始上升，证明此时网络推广能力下降。

综合考虑学习率和迭代次数的试报效果：
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csIN试曲线

图5．5CSl测试曲线图

在迭代10次都达到一个最高的CSI值，但此时推广能力较强，拟和较差。200次左右学习

率0．5的CSI值达到较高的水平。

综合考虑网络的拓扑结构、训练参数、样本集合，经多次试探得到以下几种

较优的模型：

模型1：网络拓扑40"20'9'1，学习率0．4、惯性系数0．02、迭代10次，训

练集合用81～95年样本集，试报集合用96-'97年样本集；

模型2：网络拓扑40"20"9"1，学习率0 5、惯性系数0．02、迭代200次，训

练集合用8l～95年样本集，试报集合用96---97年样本集；

模型3：网络拓扑40"20'9"1，学习率0．4、惯性系数0．02、迭代1000次，

训练集合用8l～95年样本集，试报集合用96．--97年样本集。

表5-3

试报结果
模型

空报 漏报 正确报有 正确报无 CSI

模型0 30(14％) 18(72％) 7(28％) 154(86％) 12．7％

模型1 26(12％) 10(40％) 15(60％) 188(88％) 29．4％

模型2 20(9％) 14(56％) ll(44％) 194(91％) 24．4％

模型3 33(15％) 10(40％) 15(60％) 18l(85％) 25．9％

表5．3的测试结果表明相对于最初建立的模型0(见第四章第四节)，模型1、2、

3的预报准确率都有一定程度的提高，模型优化取得了一定效果。但这3个模型
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是用试探法找到的相对较优的模型，无法证明他们就是最优的。如用于业务时

使用哪一个模型，需要在实用中根据效果决定，并进一步完善。

§5．4权值信息挖掘

神经网络具有不透明性

神经网络方法采用的是“黑箱”策略，通过样本的多次训练，使神经网络这

个“黑箱”学习得到模式类别间差异的规律，并被存储于神经网络的内部节点和

权值中。

由于神经网络的“黑箱”策略，和其它方法相比能够采用更简单更直接的方

式从特定领域中获取知识，但同样带来的问题是得到的知识难以理解。这就妨碍

了它在更多的领域发挥更大的作用。

根据神经网络的构造与内部运行机理，知道从训练样本集合中总结得到的规

律分布式记忆在网络的权值中，那么权值中记忆的信息规则是什么呢，怎样才能

够发现这些规则呢?

基于上面的闯题，就“沙尘暴预报”这一具体问题训练得到的网络模型，进

行内部权值的信息抽取的初步探讨如下。

输入层 第一隐层 第二隐层 输出层

(n个节点)(S1个节点)(S2个节点)

图5-6

本文建立的“沙尘暴预报”最终模型如图5-6所示，网络拓扑为40'20'9"1。

输入层40个输入节点依次为hzl、fxl、SXl、hxl·-恤、fxl、Sti、hxf—Ilzlo、&lo、

岫鼬

蚋㈣；

㈣
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SXlo、hxlo。ha、fxi、SXi、hxi分别代表高度值的第i个特征、风形的第i个特征、

位温形的第i个特征、高度形的第i个特征。

输入层各节点与第一隐层各节点间的权值大小，代表了输入层各节点与下一

层节点联系的强弱，把所关心的代表相同特征的各节点的权重统计到一起，就大

致可以得到该特征对最终结构影响的强度。实际上第一隐层各节点与下一层节点

联系的强弱各不相同，第二隐层各节点与输出层节点联系同样有强有弱，因此输

入层节点对最终输出的影响应是它与第一隐层节点间的权重再乘以一个比例系

数，而又因为中间神经元存在非线性环节，所以这个比例系数是得不到的。在这

里使用简单化的思路，把后面的网络结构当作一个黑箱，并视为最终的输出节点。

按照上述想法，帮助分析特征，希望能够得到输入特征与输出定性的关系。

本文建立的模型，输入层与第一隐层间共有40*20=800个联接，把代表相同

特征的权值统计在一起，与每个特征相关的就各有200个联接，如下式：

∑∞艘=(pHZllt+lo,。．：1．_·+f国。。。1)+⋯0+(Io。。．1+p。。1．．·+I∞。。1)5-4-1

共计200条权值的和，同样可得到∑02。、∑国。、∑0JHx。结果如图：

∑国

hz fx SX hx

图5．7

它说明了Hgt形的特征对最终的结果影响最大，0。形的特征其次，Uv形的特征

和Hgt值的特征相差不大。

当然这个结果，在这个问题上不一定是精确的，还需要验证和进一步深入研

究。它只是提供了一个从权值中挖掘有用信息的思路。

现在随着对神经网络研究的深入，神经网络已变得越来越透明了，因为神经
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网络具有归纳能力，人们利用神经网络总结和记忆规律，当能将神经网络中记忆

的精确的规则变为显式(符号或公式)时，或许利用它就能对一个未知的问题得

到象经典的方程那样的精确的关系描述，从这个意义上讲神经网络具有很大的数

据挖掘方面的潜力。

具体到气象领域，我想如能把神经网络和传统的动力方式结合起来研究，一

定会互有裨益的。

本章针对沙尘暴建模过程中，网络拓扑、样本集合、学习参数对网络性能的

影响作了详细的探索。发现这几方面对网络性能的影响不是独立的，他们互相影

响、环环相扣，一个因素变了，其它因素也要相应做出调整。

目前网络拓扑、样本集合、学习参数等的选择，这在BP网络的使用中还没

有规律可循，一般是具体问题具体分析。只有对神经网络的机理更为了解，才能

对上述几方面作出的最优的选择。
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§6．1结果分析

第六章问题与展望

第五章表5-3的测试结果表明，通过模型优化，预报模型的试报准确率有所

提高，人工神经网络用于沙尘暴的短时预报能够达到一定的准确率，但还不十分

理想。这一方面是由于沙尘暴具有小概率、多因子、高维、数据量大，从而难预

测的特点；另一方面整个预报系统也还有很大提高的潜力待进一步挖掘。

图6．1给出了本文工作的全过程。

建立模型

图6．1

本文用的原始数据是NCEP资料。选用的气象因子为500hpa的高度场、

700hpa的风场(u和v)、850hpa的位温场。样本的原始特征共计855维。这样

高维的数据直接用来建模是不现实的，经重新构建得到40维特征，形成建模样

本。预报模型用的是BP网络。通过反复的训练、测试，得到一个相对较好的模

型，达到了一定的预报效果。

存在的问题是：①在现有特征下部分不同类样本交错纠缠在一起：@BP网

络优化问题。这些都影响着本模型的预报准确率，因此有待在以下方面展开进～

步的研究。

1．特征的确定，需气象专家的更多经验和试验。特征的合理性和描述问题的能

力是所有模式识别问题的重要前提。

2．模型优化的进一步研究。

另：对于沙尘暴的短时预报，还作了计及站数的预报试验，即训练神经网络的样本输入量不

变，理想输出量为当日报出沙尘暴的站的个数，对于神经网络来说就变成了输出值为连续值

的形式。经试验，拟和和试报效果均不是很理想。我想原因可能是站数相同的沙尘暴日天气

形势不一定就相似，单一的站数还不能作为衡量沙尘暴强度的标准，还要进一步结合具体地
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区、具体情况对资料作更为详细的分析。

§6．2进一步讨论

一、多网络决策系统

在第五章第1节提到，由于有部分样本在现有特征向量下两类交错纠缠在一

起造成了预报准确度的下降。就此问题，本文提出多网络组合决策的方法。整体

框架见图6-2。

图6．2

资料预处理可使用聚类分析的方法，但是分析的目的是为了分清全体沙尘暴

日的类型，所以聚类对象扩展为全体沙尘暴日(包括小站点)，综合各气象因子

共分得K个模式。

同时用两层网络代替原来的一个BP网络，其方案如下图所示：

图6-3多网络决策系统

在图6-3中，第一层共有K个子网络，每个网络对应一个模式，判断是否产

生了该模式的沙尘暴，而后提供给第二层的综合网作判断并产生相应的输出。

这个方案与单个神经网络模型相比，有以下几点优予原模型：

(1) 有效利用学习样本。对第一层的各个子网络来说，一个样本对其中一个

网络是正例，对其他网络则为反例，因此相对增加了每个子网络的训练样

本数。

(2) 样本的特征有所改善。如仍使用第四章所讲的特征构建方法，对于每个

子网络属于该模式的样本和非该模式的样本特征差异，较原来的沙尘暴日
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与非沙尘暴目的两类特征差异明显了许多。

(3) 缩小了网络的规模和学习时间。由于样本的特征的改善，对于单个子网

络来说它的训练样本集合复杂程度大为降低，由第四章关于神经网络的解

释可知网络的复杂程度也相应下降。

二、专家系统与神经网络的结合(ES+NN)

专家系统14511删

用计算机模拟人脑功能的另一个思路，就是用自顶向下的分析方法，从要实

现的功能出发，将功能分解成子功能，直至设计出算法来实现这些子功能。基于

这种思路的被称为“符号主义”。专家系统(Expert System)是“符号主义”目

前应用最成熟的领域。

专家系统是以专家经验性知识为基础建立的，以知识库和推理机为中心的智

能软件系统。结构可表示为：

知识+推理=系统

设计专家系统的基本思想是使计算机的工作过程竭尽全力的来模拟人类专

家解决实际问题的工作过程，也就是模拟人类专家如何运用它的知识与经验来解

决所要解决的问题的方法与步骤。

表6-1神经网络与专家系统比较

神经网络 专家系统

NN主要优点： ES其不足之处有：

1)信息以分布方式存储于整个网络中，即使 1)知识获取费时费力，成为瓶颈问题；

网络局部受损，也不会对整个网络造成很 2)规则提取、知识库建立需要领域专家与知

大影响，还可根据不完箍或模糊的信息联 识工程师的密切合作，但有时很难找到合

想出完整的信息，导出正确的输出； 适的能够清楚表达领域知识的专家：

2)具有自适应、自组织、自学习能力： 3)推理不能适应变化的环境；

3)可通过训练样本，根据周围环境来不断改 4)由于产生式的串行结构，随着知识库规模

变自己的网络，并根据变化的信息，调整 的加大，推理效率可能急剧下降，在单机

自身的结构： 上很难提高运行速度，当规则景很大时，

4)具有并行处理特征，在完成训练样本后， 进行并行处理也很困难：

运行速度很快： 5)开发周期长，一般需要8～12个月。

5)能从训练样本中自动获取知识。

NN的主要局限有： ES的优点：
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1)难以表达结构化知识： 1)可以清晰可读的类自然语言方式表达无

2)需要大量实例进行训练，且训练时间可能 法用数学模型表达的专家知识，便于理解

很长，可能陷入局部最小； 及知识库维护：

3)难以处理事先未训练的异常情况： 2)能在特定领域内模仿专家工作，处理非常

4)系统以“黑箱”方式运行，解释系统的结 复杂的情况，包括异常情况：

论比较困难。 3)在己知其基本规则的情况下，无需输入大

量细节数据，即可运行：

4)能对系统的结论做出解释。

基于规则的专家系统在知识获取、并行推理、适应性学习、联想推理等方面

较薄弱，而这正是人工神经网络的优势所在；人工神经网络的发展则受到系统规

模及推理过程自解释等方面的限制，但这些方面又是基于规则专家系统的特长。

将这两种方法相结合，如能达到优势互补，一定能大大提高预报效果。专家

系统与神经网络的结合，现在有许多人在作这方面的研究，这是今后一段时间人

工智能发展的趋势。

根据侧重点不同，一般在神经网络与传统专家系统集成时，有三种模式‘删，即

(1) 神经网络支持专家系统。以传统的专家系统为主，以神经网络的有关技

术为辅。比如对专家系统的知识和样例，通过神经网络自动获取知识，运

用神经网络的并行推理技术以提高推理效率。

(2) 专家系统支持神经网络。以神经网络的有关技术为核心，建立相应领域

的专家系统，采用专家系统的相关技术完成解释等方面的工作。

(3) 协同式的神经网络与专家系统。针对大的复杂问题，将其分解为若干子

问题，针对每个子问题的特点，选择用神经网络或专家系统加以实现，在

神经网络与专家系统之间建立一般耦合联系。

下面针对“沙尘暴预报”模型的建模过程中遇到的问题，提出以下几个改善

方案。

· 串行相接法：框架如图6-4厂i—L—r可
1．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．’J 1．．．．．．．．．．．．．．．．．．．一
图6-4串行相接

系统中神经网络与专家系统各模块串联相接，独立工作，实现特定的功能。

例如，对于“沙尘暴预报”这个任务，前面选的500hpa高度、700hpa风、
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850hpa位温这三个因子都属于沙尘暴发生的大气背景，没有加入距离地面较近

的因素，如地面气压等。这时NN报出的准确率并不是很满意。

现在用NN后串接ES的系统来实现对沙尘暴的预报。

当单独用NN预报时，总是有些沙尘暴日被漏掉和一些非沙尘暴日被错报(见

第五章)，应采取措施尽量避免之。

首先，通过组织训练样本集合的内容，使NN偏向于报1，不再漏报，这时

系统的输出中空报增多，再把这样的输出送往存贮有其他专家知识的上层专家系

统中进行再分析，排除空报。专家系统中的知识库包括地面气压、起沙速度等，

若再把资料的范围扩展到卫星云图等，预报沙尘暴的多方砸，并将相关经验引入

知识库，预报的准确率有望得到长足的提高。 ．

●协同式

系统中的各个模块并列存在，相对独立工作。见下图。

样

本

集

与

规

则

集

图6-5协同式

根据所用的资料性质决定进入NN还是ES2模块，然后由主专家系统ESl

控制NN和ES2模块，并得到最终结果。

对于“沙尘暴预报”这个任务。如同串行方式，数值预报资料中的大气环流

背景由NN归纳、记忆，判断，地面信息由ES2推断，其他信息根据具体情况

决定进入NN或ES2模块，最后由ESl模块作出决策和判断。

协同式相对于串行式更为灵活。两种方式的专家系统部分都可以设置人机接

口，根据系统使用的地区不同调整专家系统的知识库中存入的知识，如系统使用

地区位于大区域内，神经网络作为大的天气背景就不必修正了。

无论是协同式还是串行式，由于专家系统的加入，与神经网络相互协调配合，

都使系统获得比单用神经网络更高的性能。
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正如人足不断从感性认识上升到理性认识，但总是需要通过感性认识加入新

鲜血液；一套ES+NN混合系统在应用中不断的成熟和完善，系统内的NN部分

应逐渐转向ES，但总会保留有部分NN解答ES难以处理的问题。例如，从神经

网络中提取出规则就是作的NN转向ES的工作。

三、业务化构想

下面对基于神经网络的沙尘暴预报模型的业务化提出一些构想。

图6-6沙尘暴预报系统框架

沙尘暴预报模型准确率达到一定程度时，便可用于预报业务。为了方便非计

算机专业人员的使用，首先需要开发一个友好的人机接口，操作人员只需输入需

要的天气实况，通过接口进A．{Jll练好的神经网络，预报模型对有无沙尘暴做出判

断，通过人机接口反馈给预报员。

建模样本库的维护

随着时间的推移，大的气候环境发生变化，样本库中个别历史样本对模型的

贡献下降，所以建模样本库需要经常维护。

这包括两个方面：新样本的入库和库中旧样本的剔除。

因为沙尘暴属于小概率事件，样本库中正例相对较少，当新发生沙尘暴时，

可让其及时入库。为了保持样本库的规模，库中年代较远的不典型样本，可适当

剔除。当样本库内容变化后，触发对网络训练的操作，更新预报模型，提高模型

的适应性和准确率。



结束语

天气系统是一个包含有多种空间尺度、时间尺度和多种天气要素的多维复杂

巨系统，气象预报是一个很复杂的问题。近年来，人工智能和模式识别技术越来

越多的应用于气象预报问题。本文主要就运用人工神经网络技术于“沙尘暴预报”

展开研究。

本文利用聚类分析技术对沙尘暴相关资料进行分析和预处理，通过样本特征

构建，形成建模样本；在此基础上，研制基于人工神经网络的沙尘暴预报模型，

并从网络的拓扑、训练参数、样本集合等方面对模型进行优化，经测试，预报模

型达到了一定的预报效果。最后，对进一步提高预报模型的准确率提出多网络决

策系统、神经网络与专家系统结合的解决方案，并就预报系统的业务化提出实现

框架。

沙尘暴预报是气象领域的一个崭新课题，实现对沙尘暴的有效预报需要多方

的不懈努力和探索。消除沙尘暴危害最根本的办法还是有效的防止沙尘暴的发

生，这需要全国，乃至全球人民的共同努力。

随着研究的深入，越发感觉到自己知识的浅薄，所以整个研究过程也是我不

断学习和充实自己的过程。因时间和水平所限，特别是气象知识的不足，论文中

尚有许多待完善的地方，希望大家提出宝贵意见。

最后祝愿本学科组和国家气象中心能够合作的更为愉快。
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附录原始数据样式

500hpa等压面高度原始数据单位：m
saH5 19900211

5689 0000 5702．0000 5706．0000 5706 0000 5707 0000 5707 0000

5694 0000 5690．0000 5690．0000 5694 0000 5697 0000 5699．0000

5675 0000 5659 0000 5640 0000

5653．0000 5668．0000 5675 0000 5678 0000 5678 0000 5677 0000

5661．0000 5658 0000 5660．0000 5664．0000 5665．0000 5668．0000

5638 0000 5615．0000 5585 0000

5627．0000 5641．0000 5648 0000 5648．0000 5645．0000 5639．0000

5624 0000 5624．0000 5627．0000 5631．0000 5634 0000 5634．0000

5592．0000 5557．0000 5511 0000

5597．0000 5610．0000 5615．0000 5613 0000 5607．0000 5599．0000

5591．0000 5594．0000 5599．0000 5603．0000 5604 0000 5601．0000

5535．0000 5485．0000 5425．0000

5554．0000 5565．0000 5570．0000 5570．0000 5567 0000 5563．0000

5569．0000 5575．0000 5579．0000 5580．0000 5578 0000 5569．0000

5469．0000 5408．0000 5341．0000

5507．0000 5517．0000 5523．0000 5529．0000 5533．0000 5537．0000

5557．0000 5561．0000 5561．0000 5556．0000 5546．0000 5527 0000

5396．0000 5333．0000 5270．0000

5479．0000 5487．0000 5495．0000 5504 0000 5512．0000 5522．0000

5542 0000 5540．0000 5532．0000 5518，0000 5497．0000 5468．0000

5322．0000 5265．0000 5216．0000

5467．0000 5474．0000 5482．0000 5490．0000 5498 0000 5505．0000

55 ll 0000 5501 0000 5485．0000 5462．0000 5432．0000 5395．0000

5256 0000 5213．0000 5180．0000

5439 0000 5448 0000 5454．0000 5459．0000 5463．0000 5465．0000

5450．0000 5435．0000 5414．0000 5387．0000 5355．0000 53 19．0000

5207．0000 5178．0000 5159．0000

700hpa等压面纬向风速原始数据单位：m·s_1
sau7 199002ll

3．4300 1．7300 1．9600 3．6000 5．5300 6．9300

6．6600 5．7800 4．4500 3．0000 2．4300 3．5300

11．7100 12．7300 13．4300

1．8000 0．7600 1．5300 4．0000 7．0300 9．1300

8 0000 7．2100 6．5100 5．8100 5．5100 6．3300

12 9800 13．6300 13 6800

3 3800 2．6300 3．0100 4．8600 7．4300 9．4800

9 1800 8 9600 9．0300 8．8300 8．3800 8 3000

ll 9600 12 6100 12 8600

7 3600 6 7500 6 0800 6 2100 7 1300 8 l100

5705 0000

5694 0000

5673 0000

5663 0000

5633 0000

5628 0000

5593．0000

5591．0000

5562．0000

5551．0000

5543．0000

5497．0000

5531．0000

5428．0000

5511．0000

5352．0000

5464．0000

5281．0000

7．3500

6．2500

9 6800

8．4300

101800

9 0800

8 6300

5700 0000

5686 0000

5667 0000

5653 0000

5627．0000

5615 0000

5590．0000

5570 0000

5564．0000

5518 0000

5550．0000

5453．0000

5539．0000

5378．0000

5514 0000

5304．0000

5459．0000

5242．0000

71600

9．4100

9 0100

ll 0800

9．8000

10 5800

8 5800



8．6】00 8．9600 9．4100

11 2500 12 1800 12 6100

9 6600 9 4600 8 4800

6 1300 6 4600 6 9i00

1l 9300 12 8100 12 7600

7 7300 8 3300 8．1600

3 5800 3 5600 3 9100

12 6100 12 8100 11．6800

4 5300 5 6800 6 6300

3 6600 3 6600 4 2800

12 0300 10 9800 8 8100

5 2300 6 3600 7．5600

7．8500 8．4100 9．4600

10 4300 8．2300 5 6800

10 4800 11．1600 ll 8000

14 0300 15．0800 15 9800

8 2500 5 6600 3．5100

700hpa等压面经向风速原始数据
say7 199002ll

9．4600

7 5100

7j600

7．5500

4 5800

7 0600

5 4300

8．4300

10．6300

12．2500

16．5300

单位：m·s．1

8 9800

6 9100

7 2500

6．7300

5．6300

6 8800

70300

8．7300

11．7300

12．4300

16．3100

8．5300

6 6100

7 6100

5．8600

7．1300

6．1800

8 8300

8 5300

12．4800

12．4800

15．2300

1 l 7800 7．6600 5．5500 5．5600 5．8600 5．2300

2 8300 3 2800 3．5300 3．3800 3．1300 2．7800

．4．8900 -8．4700-10．1700

ll 8000 7．8000 5．4300 5．1800 5．7300 5．6300

3．2500 3 0600 2．4600 1．3300 0．0600 -0．9700

．7 9200．11．0500-12，4700

10 7800 6．4800 3．1800 1．8800 2．0300 2．4300

2．5100 2．2500 1．3100 -0．2200 -1．8700 -3．3200

．10 6400．13．7400．15．1900

9．6800 5．5800 1．6300 -0．8400 ．1 5500 ．1 1400

1．2500 1 1800 0．3800 -0．9700 ．2．4400 ．3．9200

．11．9000．15．1700．16．8700

8．6800 5．9300 2．4300 ·0．3900 ．1．8200 -1．8700

0．5600 0．4300 ．0 4700 -1，7900 -3．1400 ．4．5400

一12．0700．14．9500-16．4700

7．3500 6 3800 4．1800 l 8300 0 2800 ．0 1700

0．7300 ．0．0700 ．I．6200 ．3．5000 ．5．3200 ．6 9700 ．8 5700

-13．6400．14．2200

5．7300 5．6800 4．5000 2．9800 1．8000 1．3300

0．7500 ．0．8700 ．3．3200 ．6．0700 ．8．5700．10．5200．1l 6900

．11．6700．10 9000

4 4-600 4．1300 3．2500 2．2800 1．5800 1．3800

-0 1700 ．2 3900 —5．3200 ．8 4400 ．1l 1200 ．12 7700

．10．7200 ．8．7400 ．7．0900

3．6800 2．9100 2．1000 I．4100 1．0300 0．8600

61

8．8100

6 3500

8 6000

4 9100

9．1300

5 2000

10 6100

8 0800

12 6100

12 7100

13 4100

9930()

61500

10 260(}

4 1100

11 1800

4 280()

1l 8100

7 7300

1l 9300

13．2100

10 9600

3．8300 2．8300

1．6300 ．1 0200

4 68(10 3 7I【10

-2．2500 ．4 5900

2．5500 2．5300

·4．9400 ．7 4000

-0 2500 0 6600

-5．7200 ．8 4200

．1．0700 ．0 0500

-6．3700 ．8．9000

01600 0 7100

．10 3500．12 1700

1．4300

．12．1900

l 3800

．13 2000

1．4000

-121400

l 0000

．12 3900

0．5600 ．0．2400



．1 7700 ．4．0900 —6．7500 -9．3200 -1l 1900 一11 8900 -11．3400 -9 6400

．7．2900 —5 0200 -3 3900

850hpa等压面温度原始数据单位：degK
saa8 1990021l

278 5300

276 7300

277 6000

2779300

275 0300

274．5000

2781600

273．4000

271 2800

278．1800

271．1000

268．3600

276．1500

268．6000

265 4800

27l 9600

266．7300

262．3000

268．3500

265．6000

259．2300

267．7100

265．3100

256．7100

268 8300

265．5800

254．9100

278 0300

277 4100

276 6000

276 3300

275 4100

273．1300

275．9000

273 8300

269 5300

276．2500

271．7100

266．0800

275．4600

269．1800

262．7300

272．4300

267 0000

259．4800

269．0500

265．6600

256．5500

267．8600

265．1600

254．3500

268．4300

265．0000

252．8000

278 2800

278．3800

274 8500

275 4300

2761300

27l 2300

273．7800

274．2800

267．3000

273．7800

272．2300

263．4100

273．8300

269．8300

259 8800

272．1600

267．6300

256．9800

269 4100

266．1600

254．7500

267．9600

265．3300

253．0000

2681600

264．6000

251．6300

278．5600

279 3300

275 2300

276 8300

272 5800

274 5800

271 7800

272．5000

272 0000

270 3100

271．2800

268．2800

269．3800

266．7100

267．9800

265 5800

268．0000

264．2300

850hpa等压面比湿原始数据单位：kg·kg“
sas8 199002ll

0 0062930 0 0063810 0．0056900 0 0017360

0 0008580 0 0029750 0．0043980 0 0054630

0 0020110 0．0020230 0．0019930

0．0055430 0．0042280 0．0038780 0．0042250

0．0011160 0．0029930 0．0028630 0．0018230

0．0019260 0．0018710 0．0018580

O．0049060 0 0037830 0．0036530 0．0038630

0．0030430 0．0031300 0．0026750 0．0013730

0．0025210 0．0018130 0．0013460

0．0029480 0．0043300 0．0038030 0．0031230

0 0019430 O．0022180 O．0025530 0．0025260

278．3 100

279．6800

275 3800

277．0600

272 3000

274．5500

270．5500

272．4300

270．3800

270．4600

2701000

268．5800

2689100

266．8800

267．8000

265．3800

267．8600

263．5800

0．0005310

0 0053050

0．0038430

0 0021610

0．0028700

0．0016630

277．5300

279 3300

275 4600

276 7500

272 5300

2741500

270．1800

272．0600

269．2100

270．1600

268．8300

268．1800

268．0800

266．2500

267．3800

264．3800

267．5800

262．2500

0．0031300

0 0040850

0 0041360

0．0025430

0．0032030

0．0021800

276 8600

278 6800

275 2800

2761000

272 8500

273 4600

270．2500

271 2800

268．5500

269．2800

267．7300

267．0000

267 0300

264．6000

266 6600

262．3500

267 0500

260．1500

0 0026480

0 0037730

0．0038660

0．0024330

0．0034950

0．0022610

276．5300

278．1300

275 050()

275 400()

2731300

272 5300

270．5800

270．0800

268．3800

2677100

2669600

264．9600

2661000

262．1000

265．8800

259．6000

266 3500

257．5800

0．0010150

0．0022410

0 OOl3150

0．0020810

0 0037830

0 0022310

0 0019600 0．0020110 0 0029980 0．0027380

0．0023300 0．0021000 0 0017960 0．0016950



0 0017760 0 0017180 0 0012410

0 0014580 0．0015750 0．0019130

0 0020100 0 0022410 0．0019760

0 0013000 0．0011780 0．0014130

0 0005880 0．0008860 0．0013060

0 0021110 0 0020680 0．0020310

0 0016280 0 0005900 0 0009030

0 0016560 0 0013930 0．0012510

0 0020030 0 0022800 0．0023460

0 0012680 0 0006950 0 0007980

0 0018130 0 0018530 0 0021830

0 0019250 0 0018130 0．0019450

0 0011780 0．0007830 0 0007480

0 0019610 0 0019150 0 0021310

0 0023060 0．0019210 0 0017280

0．0006660 0 0006680 0．0006280

0 0025680 0 0026230 0 0027230 0 0019030 0 0020930

0 0018210 0 0020180 0 0019600 0 0017950 0 0017580

0．0018030 0．0021130 0．0022580 0 0026980 0．0022610

0 0020380 0．0021480 0．0021130 0．0021280 0 0019480

O．0011280

0 0024680

0 0024230

O 0019400

0．0024380

0 0018750

O．0010760

0 0024580

0 0023860

0 0020760

0．0025130

0 0020810

0 0016330

0 0023580

0 0025730

0 0015230

0 0024030

0．0019480

0 0024330

0 0020180

0 0026800

0 0017210

0．0024280

O．0015860

0．0020010

0 0017510

0 0022980

0 0015850

0 0024930

0．0011330
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基于神经网络的沙尘暴预报模型的研究与应用

引言人工智能和模式识别技术日益发展，它们越来越多的应用到各个具体领域

来解决各种各样的问题。本文所作的研究工作，正是围绕着“沙尘暴预报”这一

具体问题展开的。

一、 问题分析

近年来，在我国沙尘暴、扬沙和浮尘天气频繁发生，严重干扰和影响着人们

的正常生活，对社会经济和环境均造成一定程度的危害。为此，气象部门把沙尘

暴预警预报列为重点的研究对象。

专家研究指出，沙尘暴形成的基本条件，一是大风，二是地面上裸露沙尘物

质，三是不稳定的空气，即强风因子、沙源因子和热力不稳定因子。三者同步出

现，便可能产生沙尘暴。

国家气象中心提出沙尘暴短期预报思路：首先是天气学分析，在确定出现有

利于发生沙尘暴的形势的情况下，通过数值模式求算沙尘暴指数，进而判定沙尘

暴发生的可能性。

“一般来说，模式识别问题指的是对一系列过程或事件的分类与描述。要加

以分类的一系列过程或事件可以是一系列物理的对象，或者是一些比较抽象的如

心理状态等。具有某些相类似的性质的过程或事件就分为一类。”若将所有的沙

尘暴日称作沙尘暴类，所有的非沙尘暴日称作非沙尘暴类，用科学的方法将隐含

在大量历史样本中类间差异的规律总结出来并给予恰当地描述(模式建模)。再

根据观测到的信息，预报未来的天气事件应该归入沙尘暴类还是非沙尘暴类，以

及沙尘暴可能发生的时刻和地区，可见沙尘暴天气的预报是典型的模式识别过

程。本文主要就沙尘暴预报模式建模问题展开研究。

二、智能模式建模

传统的模式建模方法包括统计模式建模法和结构模式建模法。人工神经网络

技术、模糊数学方法的引入形成了智能模式建模法。本文选择基于人工神经网络

技术的智能模式建模法建立沙尘暴预报模型。

图1是人工神经网络模式建模的一般过程，与传统的模式建模过程基本一致。

作为模式分类器使用的人工神经网络，有它自身的特点，与传统的模式建模过程

又略有不同。
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首先，神经网络模式分类器兼有模式变换和模式特征抽取的作用，一般经过

样本特征构建后，不再需要特征提取和选择，可直接进入人工神经网络的训练。

建立模型

图1人工神经网络用于模式识别一般过程

其次，神经网络具有强大的功能，从理论上讲，三层前馈神经网络就可以实

现任意的非线性方程。正因为它的功能过于强大，在建模初期模型就具有更多的

不确定因素，一般都需要经过模型优化这一环节，通过反复试探寻找最适合的网

络拓扑、训练参数、训练样本集合等，从而建立更优的模型。即使其中的一个建

模过程，也伴随有不断的学习和记忆，通过大量的建模样本的训练，得到正确的

认识。
’

三、 建模样本的形成

从大量的沙尘暴相关资料中挖掘出有用的建模信息，需要基于数据挖掘的思

想并合理运用统计方法和模式识别技术，这是一个细致而具有艺术性的工作。

本文主要使用了聚类分析方法，经资料预处理一信息提取一分析一特征构建

形成建模样本(参见图2)。

本文用的原始数据是NCEP资料。选用的气象因子为500hpaHgt、700hpaUV、

850hpa吒。首先，提取出高度场Hgt值的信息、高度场Hgt形的信息、风场uV

形的信息以及位温场瓦形的信息。再综合考虑对强沙尘暴日样本集合各因子聚

类分析结果，找到10个典型沙尘暴模式。计算各样本与10个典型模式的相似度

构建样本特征，从而使通过格点场描述的原始样本X。=r■．b，⋯，x。，J(171(高

度场值)+171(高度场形)+342(风场形)+171(位温场形)=855)改变为通过与典型

沙尘暴模式值和形的相似度描述的建模样本X=r_。X2 p""'jx。J。

四、 基于神经网络的沙尘暴预报模型

沙尘暴预报问题具有小概率、多因子、高维、样本数据量大的特点，目前气
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A：原始数据B：信息提取 C：特征构建

图2建模样本形成过程示意图

象部门对于各因子与沙尘暴发生的因果关系也在探索的过程中，还没有找到明确

因果关系用于沙尘暴预报。

一些对神经网络有研究的学者对BP网络有下面的评价：“从哲理的角度来

A

B
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看，那些有明确因果关系表达式的问题(例如矩阵变换、Fourier分析等)，是不

必要通过神经网络学习来解决的；那些毫无规律可循的问题(如完全随机的预报

问题)也是不可能用神经网络学习来解决的。BP学习网络所擅长的，是处理那

种规律隐含在一大堆数据中的映射逼近问题，特别是需要通过学习自适应可调的

实时性问题，例如模式识别，自适应控制和模糊决策等。”

本文选用BP网络作为沙尘暴预报模型。

建模过程是个反复训练和测试的过程。通过训练，网络归纳、总结出训练样

本集合中隐含的规律，并分布记忆在网络的内部节点和连接之中；测试的目的是

为了检验训练模型是否能够达到预期效果，根据测试结果进行模型优化。

五、模型优化

网络的拓扑结构决定模型的复杂程度，性能较好的网络应具有尽量少的隐层

及适当的隐层节点。常见的拓扑优化算法有PLD算法和试探法，本文使用试探

法；样本的代表性和有效性决定模型的实用效果，本文引入KNN法编辑训练样

本并分析试报结果；学习率的大小决定学习进程的快慢，同时影响网络拟和的精

度；训练应适时而止，过多的迭代，反而可能使模型失去推广能力。

网络的拓扑、样本集合、训练参数这几方蕊对BP网络性能的影响不是独立

的，他们互相影响、环环相扣，～个因素变了，其它因素也要相应做出调整。因

而，需要多次的试探，这是个需要花费大量时间和精力的过程。

本文经过模型优化，确定了几个较优的模型，经测试均达到一定的预报准确

率(见表1)。

表1

试报结果
模型

空报 漏报 正确报有 正确报无 CSI

模型0(优化前) 30(14％) 18(72％) 7(28％) 184(86％) 12．7％

模型1(优化后) 26(12％) 10(40％) 15(60％) 188(88％) 29．4％

模型2(优化后) 20(9％) 14(56％) ll(44％) 194(91％) 24．4％

模型3(优化后) 33(15％) 10(40％) 15(60％) 18l(85％) 25 9％

测试样本 总量：239：沙尘暴类：25：非沙尘暴类：214

神经网络采用“黑箱”策略，导致结论的难以理解，对权值进行信息挖掘，

发现通过对输入层和第一隐层间的连接权值进行统计，可以定性地分析并评价各

4
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样本特征的建模能力。

六、 问题与展望

本文通过资料的分析和处理一特征构建一模型建立一模型优化(如图1)，实

现了基于人工神经网络的沙尘暴预报模型。经测试，预报模型达到预期要求。为

进～步提高预报准确率，本文提出如下解决方案。

1．研制多网络决策系统。该系统在原有样本特征下，充分利用学习样本，

使类间差异更为突出。

2．将专家系统与神经网络相结合。专家系统与神经网络优势互补，专家系

统的加入可引入规则经验，并有助于对结论的理解。

最后，本文提出系统的业务化的构想。业务化系统由人机接口、样本库、

预报模型等模块构成，并通过对建模样本库的维护，预报模型的实时训练，提高

模型的适应性和准确率。

沙尘暴预报是气象领域的～个崭新课题，实现对沙尘暴的有效预报需要多

方的不懈努力和探索。消除沙尘暴危害最根本的办法还是有效的防止沙尘暴的发

生，这需要全国，乃至全球人民的共同努力。
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