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摘要

目前，人工智能和模式识别技术已经在各个具体领域得到广泛的应用。本

文所做的研究工作，正是围绕着“样本特征提取和沙尘暴的预报”这一具体问

题，利用人工智能和模式识别技术展开研究的。

首先，从沙尘暴和非沙尘暴样本在四个基本物理场上反映出的特点出发，

选出用于建模的代表性样本，通过对主成分分析结果的研究，设计出特征综合

方案，形成兼顾各个主成分的“总量特征”。利用这种特征综合方法，实现了对

40维样本进行再次的特征提取，最终形成10维更为合理的建模样本。然后，展

开基于模糊神经网络的沙尘暴建模方案研究，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，使对沙尘暴的预报达到了一定的预报效果。

本文对基于模糊神经网的预报结果展开进一步研究，指出影响预报准确率

的主要因素是训练样本中含有为数较多的非典型性样本。于是，通过聚类建立

非典型样本区，再构建基于非典型样本的统计模型，并设计出一种兼顾模糊神

经网预报结果和样本非典型程度的沙尘暴隶属度调整方案，使建立在模糊神经

网预报(1级)结果之上的统计模型再预报(2级)，在基本不影响l级报对率

的前提下，纠正了相当比例的报错样本，与文献【5】的基于40个特征的神经网络

相比，本文提出的模糊神经网与统计模型的联合预报方案，使沙尘暴的报对率

从60％提高到73．3％以上，CSI值也由25．9％提高到38．7％，预报效果得到明显

改善。

最后对建立预报系统中遇到的问题作了总结，并提出了特征重构、集成神

经网络、神经网络与专家系统结合的解决方案，同时就沙尘暴的动态预报问题

提出了实现框架。

关键词：特征分析模糊权模糊神经网统计建模



Abstract

At present，the technology of artificial intelligence and pattern recognizing

has been widely applied in various fields．The implementation of extracting feature

and forecasting sand-dust storm，which use the technology of artificial intelligence

and pattern recognize is presented in this paper．

At first，starting from the character of sand-dust storm and non—sand—dust storm

samples reflected on four physical fields，we choose representative samples used in

modeling．By studying the result of principal component analysis(PCA)，a scheme

to integrate features is designed．“gross features’’which give attention to all the

principal components are formed hereby．Thus．40 dimensions features of samples are

extracted again by the method of integrating features，10 dimensions features of

modeling samples are formed at last,which are more reasonable than ever,Second，

the sand—dust storm forecasting model based on fuzzy nerve net(FNN)is researched

in succession．By means of model optimized in several aspects such as FNN topology,

parameters and compilation of the samples，a more reasonable forecasting result is

acquired by the FNN model．

It is pointed that the primary factor in influencing the right forecast ratio is lots

of non-typical samples among training samples by researching the forecasting result

based on FNN again．Then，by clustering，the region of non-typical samples is

founded，SO does the statistical modelhag based on non-typical samples．A method to

adjust the degree subjecting to sand-dust storm has been designed at the same time，

which gives attention to the forecasting result of FNN and the degree of non-type．

Then samples are forecasted again using statistical model(second stage)based on the

FNN model(first stage)，some samples which are forecasted wrong at first stage are

corrected at second stage．and the statistical model has little effect on samples which

are forecasted right砒first stage．Compared with the forecasting result ofNN based

on 40 dimensions from literature【5】，the right ratio of sand-dust storm is improved

from 60％to 73-3％．CSI is improved from 25．9％to 38．7％by the model combined

FNN with statistical model pointed in tlliS paper,the result is better than ever．

At last,some problems encountered in constructing forecast system are

summarized in the paper．Some resolutions to these problems such as reconstructing

features，integration NN，combining expert system and NN are presented at the same

time．as well as the realizing frame of dynamical forecasting system．

Key Words：Analyzing Feature Fuzzy Weight FNN Statistical Modeling
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第一章绪论

1．1沙尘暴

1．1．1沙尘暴的危害

第一章绪论

沙尘暴是沙暴和尘暴两者兼有的总称，是指强风把地面大量沙尘卷入空中，

使空气特别混浊，水平能见度低于1Km的天气现象Il】。沙尘暴，特别是特强沙

尘暴是一种危害极大的灾害性天气。当其形成后会以排山倒海之势滚滚向前移

动，携带沙粒的强劲气流所经之处，通过沙埋、风蚀沙割、狂风袭击、降温霜

冻和污染大气等作用方式，使大片农田或受沙埋、或遭风蚀刮走沃土，或者农

作物受霜冻之害。它能加剧土地沙漠化，对大气环境造成严重污染，对生态环

境造成巨大破坏，对交通和供电线路产生重要影响，给人民生命财产造成严重

损失【21。

沙尘暴多发生在北方地区的冬春季节，我国西北许多地区人口过快增长，

资源过度开发利用，生态环境急剧恶化，土壤沙化、水土流失日益严重，局部

地区已到了十分严重的程度，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。

1．1．2沙尘暴的成因

专家研究指出，沙尘暴形成有3个基本条件，一是大风，这是形成沙尘暴

的动力条件：二是地面上裸露的沙尘物质，它是沙尘暴的物质基础；三是不稳

定的空气状态，这是重要的热力条件。即强风因子、沙源因子和热力不稳定因

子是沙尘暴产生的宏观条件。在宏观条件满足的前提下，还需有利的环流形势

和天气系统相配合。易产生沙尘暴的主要环流形势和天气系统有：经纬向环流

调整、冷锋活动、低空东风急流、中尺度系统等。总之，强沙尘暴的发生、发

展是在特定的地形条件、沙尘源条件和各种不同尺度天气条件下共同作用的结

果。【2】【3】【41

1．1．3沙尘暴的预报

减轻沙尘暴的危害，首先对荒漠化土地进行治理，在退耕还林还草的同时，

大幅度降低草场载畜量，并适当采取人工措施，恢复天然草原植被，就可以有
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效地抑制主要沙尘来源，形成绿色生态屏障。而大面积恢复林草植被也需要较

长时间。故还需建立和完善沙尘天气的动态监测、预警系统，做好防灾减灾的

科学研究，以降低强沙尘天气造成的损失。

目前，针对中国沙尘天气的特点，主要应用气象卫星、高空探测、地面自

动气象站等多种探测与监测手段，实现对沙尘暴天气发生、发展和传输过程的

跟踪和定量监测。对沙尘暴的预报主要基于传统的天气学分析和个人对数值预

报产品的理解并凭借预报员的经验来完成，现在急需发展沙尘暴天气预报的新

方法，建立具有较高业务应用价值的沙尘暴监测、预警系统。并及时发布信息，

以利于提前安排好生产、交通和群众生活，尽可能减少损失。

在对沙尘暴进行预报时，必须综合考虑形成沙尘暴的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，

只要冷空气经过的路径下面垫有丰富的沙源，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。

1．2预报模型建模基础【5J

沙尘暴样本的特征提取是建立沙尘暴预报模型的前提。文献[5】从数据源特

点出发，根据专家经验依次通过聚类分析、建立典型模式类、计算中心场，再

以样本与中心场的距离作为样本的特征。在每个样本的855个数据中提取到40

个特征。建立和优化了基于人工神经网的沙尘暴预报模型。虽然预报效果不很

理想，但40维的特征实现了建模的可能，神经网的预报模型则为进一步建模提

供了借鉴。

1．2．1沙尘暴样本

一、格点场数据源

美国环境气象中心每天所提供的资料(NCEP)是我国数值预报的重要数据

源，内含的丰富气象信息有待进一步开发和利用。

鉴于我国沙尘暴发生的时间和地区特点161t71，将NCEP资料圈定在我国西北

都从初春到初夏的范围之内，详见表l—l。

按照NCEP资料每2．5度记一格的数据格式，可知表1-1给定的选定区域，

东西向跨450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500hpa的高度、700hpa的东南
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风和西北风、850hpa的温度和比湿共五种格点场作原始数据源。然后，用850hpa

的温度和比湿推导出850hpa的位温，再将东南风和西北风合并在一起，最终得

到反映沙尘暴信息的三种物理场，即500hpa的高度(Hgt)场、700hpa的两个风

(研‘)场和850hpa的位温(＆)场。

表1．1 NCEP资料范围

范围 说明 沙尘暴日频数

时 1981～1997笠
17年初春至初夏

间 2月11日～6月10同 沙尘暴日

东经700-115。 俄罗斯、蒙古；新疆、内蒙 非沙尘暴日

地 跨度450 古、甘肃、宁夏、青海、山 一器叫M％
域 北纬350～55。 西、陕西、河北、北京、天

跨度20。 津、山东等省市

二、沙尘暴样本的数据规模

距平、值相似和形相似是气象上处理数据和度量格点场数据相似度的常用

办法，其中，距平是求取观测值对平均值的差值，值相似是利用原始数值比较

样本间的相似程度，形相似是利用距平值比较样本间的相似程度，它能够直观

地反映格点场形状的相似程度。

根据专家经验，分别对高度场数据进行值相似和形相似度量、对两个风场

和位温场进行形相似度量，于是每个样本的数据规模高达171·2+342+171=855。

若简单地将样本数据数量等同于样本维数，沙尘暴样本数据维数则高达855。

三、建立沙尘暴子模式

首先，利用自组织特征映射网络聚类方法对1981年一1997年242个强沙尘

暴日(出现沙尘暴的站点数目为9以上的沙尘暴日)样本进行聚类。根据专家经

验，从值相似角度，高度场可分为两类；从形相似角度，高度场可分为三类、

风场分为两类、位温场分为两类。

这样，242个样本被聚为2*3*2*2=24种类型，聚类结果列于表1-2中。表

中类别号的四位数字中，第一位到第四位依次表示高度场值相似的类型、高度

场形相似的类型、风场形相似的类型和位温场形相似的类型。例如1211表示其

样本属于Hgt值相似的第2类，Hgt形相似的第3类，u矿形相似的第2类和0。

形相似的第2类。
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沙尘暴有强沙尘暴和少站点沙尘暴(出现沙尘暴的站点数目为10以下)之

分，在强沙尘暴中，又将站点数较多的沙尘暴界定为严重沙尘暴，据各子类中

聚集的样本数和沙尘暴严重程度，大体有样本数为0、样本数少、样本数多以及

样本数据量相对较多且含有特别严重的沙尘暴类型几种情况。

1．样本数较多的子类客观上反映了三种物理场各自特定格局的组合与沙尘

暴天气的联系，应该作为典型的沙尘暴模式，如子类1和子类10。

2．而那些样本数相对较多且包含着历史上特别严重的沙尘暴天气的子类，

其物理场组合格局不容忽略，也作为典型的沙尘暴模式，如类别0010样本数(9

个)虽少于类别0211(12个)，但其中包括站点数为63的严重沙尘暴样本，故

选择为子类2。

由此从24个聚类结果中筛选出10个沙尘暴子类(模式)如表1．2所示。

表1．2聚类结果

类别 样本数 站点数 备注 类别 样本数 站点数 备注

0000 35 10~80 子类1 1000 16 lO～58 子类6

0001 4 13—，55 ／／ 100l 8 lO～27 ／／
0010 9 1l-63 予类2 1010 20 lO～57 子类7

0011 O ／／ ／／ 10ll 1 18 ／／
0100 8 lm05 ／ 1100 O ／／ ／／
0101 17 11～67 子类3 1101 1l 10一24 子类8

0110 6 10—33 ／／ 1110 15 10～37 子类9

0111 O ／ ／／ 1111 9 10～15 ／／
0200 O ／／ ／／ 1200 0 ／／ ／
0201 15 10—，25 子类4 1201 1 18 ／／
0210 17 10—41 子类5 1210 l 10 ／／
0211 12 10—2l ／／ 12ll 37 10—49 子类10

四、提取沙尘暴模式特征

借助沙尘暴的10个子模式，可以建立起这样的概念，一种子模式下三种物

理场值的特征及形的特征能够表征一类沙尘暴天气，10个模式下全部物理场值

的特征和形的特征联合起来可以鉴别沙尘暴和非沙尘暴样本。于是，首先计算

10个沙尘暴模式的Hgt值和形的中心场、UV形的中心场以及气形的中心场共
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计40个(q，，i=1,2,---,10，，=1,2，3，4)。计算公式如下：

c渺)2去善x?№)(1-1)

其中川名⋯柚小，asA扣㈦1,：2，,⋯---Ⅲ,342嚣蓦篙
n．一类i中的样本个数，

硝’(Jj})一类i中第，个样本的第J个格点阵的第k个格点数据，

c。(≈)一中心场C。的第k个格点数据。

然后计算样本的4个值或形的格点阵与每个子模式(共10个)的4个中心

场的相似度，并将每一个相似度记为该样本的一个特征取值。40个特征则构成

样本的特征向量Z。

Z=(zll，z12，z13，z14，⋯，zlo．1，ZIO,2，Z10 3，zlo．4)

厂■————————一
乃=，／Z(七) (后))2．(xj--CO(1-2)

其中，，乩z，⋯舯；j=．1，z，，A—m34，2霎雹嚣誊
xj(k)—样本第，个格点阵的第k个格点数据

1．2．2基于人工神经网的沙尘暴预报基础

一、沙尘暴建模

确定沙尘暴预报模型建模框架如图1．1所示。

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、训练参数和特征提取方式，再训练、测

试，反复试探。直至测试效果满意为止。

选用BP网络训练沙尘暴预报模型，以成功界限指数四作为衡量模型质量
的指数。

CSI：生。100％(1-3)
cf+wf
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其中，勺为正确报出的沙尘暴日数，W，是漏报与空报数之和。‘81

图卜1建模过程流程图

二、网络拓扑结构试探

表1．3为采用手工试探法试出的各种拓扑结构的试报结果。

其中，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1-3各种拓扑结构的试报CSl值

第一隐层节点数 第二隐层节点数 试报CSl(％)

40 20 12．7

30 30 11．1

20 20 2I．7

△ 20 10 21．6

20 O 15．1

在上述训练参数和样本集合条件下，40'20'10'l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。
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三、训练样本的编辑

神经网络中记忆的规律，是从已知样本和已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。在建模过程中，对训练集合的组织进行尝试，以下为其中两种情

况的效果比较。

训练集合1：90．95年共6年的样本作为训练集合(样本数为715个，其中

含沙尘暴曰样本i53个，占总数的21．4％。)。

训练集合2：81．95年共15年的样本作为训练集合(样本数为1788个，其

中含沙尘暴日样本有548个，占总数的30．6％)。

测试集合：两种情况都选用96．97年共2年的样本作为测试集合(共有样本

数239个，其中含沙尘暴日样本25个，占总数的lO．5％)。

训练参数：两网络均为学习率0．4，惯性常数0．02，迭代lOOO次。

表1-4各种训练样本试报结果

训练集合年限 样本个数 网络拓扑 拟和CSl(％) 试报C蛾％)

90．95年 715 40*20*10+1 lOO 22

△81．95年 1788 40*20*9*1 68．4 25．9

表l-4说明，虽然90．95年样本比较接近96．97的大气环境，但却未能包含

所有沙尘暴类型，神经网对一些类型的沙尘暴缺乏学习机会，故不具有识别能

力。适当增加训练集的样本数目，同时也增加了沙尘暴的类型，使模型预报水

平提高。

除样本集合编辑、网络拓扑和训练参数的优化有助于预报水平的提高外，

积极进行样本的特征提取也是提高沙尘暴预报率的一种方式，提取富含分类信

息的样本特征，并建立样本的典型性分析，将更助于预报水平的提高。

1．3本文的主要工作

本文所做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，任务是在岳斌所做的工作【5】的基础上，进一步提取合理的特征，并

建立合适的沙尘暴预报模型，使沙尘暴预报率达到一定的预报精度。

一、岳斌工作的分析
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1．从样本的855个数据中提取到40维的样本特征，从而使沙尘暴预报模

型的建立有了可能，但缺乏对样本特征的分析，对样本特征所含的分类信息及

相互间的独立性都属未知。

2．建立了基于人工神经网的沙尘暴预报模型，并从样本、拓扑结构和参数

等方面优化预报模型。但对样本集合的编辑缺乏更多的尝试和必要的分析，仅

从时间的接近和背离上编辑样本，却忽略了学习样本中正例与反例个数的差异。

另外，对网络的拓扑结构优化仅着眼于隐层节点数的变化，却没有对网络进行

结构性的调整。

3．仅注意到典型样本的贡献，却忽视了非典型样本的干扰，缺乏对样本个

例的分析。

二、本文主要工作

1．分析样本40维特征的独立性和携带的分类信息，在特征检验的指导下，

利用主成分分析法降维和消除相关的特点，重新提取特征，实现特征相互之间

独立且富含分类信息。

2．分析利用神经网建模失利的原因，用模糊神经网建模，并优化沙尘暴预

报模型，尝试多种模糊神经网结构和参数、合理编辑学习样本和试报样本，组

织不同的预报方案，实现沙尘暴预报率的进一步提高。

3．分析非典型的样本特征，根据样本的分布，建立非典型样本区域，利用

样本与非典型区域的接近程度合理调整隶属度，实现统计建模。
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第二章 模式建模

模式是对所研究的物理对象或过程的定量或者结构的描述。具有某些共同

特征的模式的集合称为模式类。

模式识别(Pattern recognizing)是用数学、物理和技术的方法实现对模式的

自动处理、描述、分类和解释，是信息科学的一个分支。其目的在于用机器部

分地实现人的这种智能活动。不仅有很大的实用价值，而且对于探索人类对外

部环境感知能力的机理也有重要的意义。模式识别技术现已在天气预报、生产

控制、质量检验、疾病诊断、遥感监测、文字识别、地震探测、指纹分析、细

胞分类、遗传工程等方面得到广泛应用。模式识别的经典方法有统计模式识别

和句法模式识别。统计模式识别以统计决策理论为基础，建立统计学识别模型。

句法模式识别又叫结构模式识别，它立足于分析模式的结构，以形式语言理论

的概念为基础。

模式建模：建模是一种对未知世界的逼近方法，当建立的模型用于分类问

题时，则模型便是对类间差异规律的总结，亦称分类器。相应的，传统的模式

建模法分为统计建模和结构建模法，智能模式建模方法包括人工神经网络法和

模糊神经网络法。

2．1传统模式建模方法

2．1．1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。统计决策理论是处理模式分类问题的基本

理论之一，它对模式分析和分类器的设计有着实际的指导意义。19]110]

统计方法主要包括：回归分析、判别分析、聚类分析、探索性分析等。其

中，主要的判别分析法为：

1．贝叶斯(Bayes)准则

贝叶斯决策理论方法是统计模式识别中的一个基本方法。在连续情况下，

假设要识别的d维特征向量为x=[而，x：，⋯，％r，各类别状态用f-O，来表示，

其中f_1，2，⋯，c。P(∞，)和p(xl∞。)分别为对应于各个类别国，出现的先验概率

和类条件概率密度函数，则后验概率可由贝叶斯公式(2—1)确定，常用的判别规
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则有最小错误率判别规则、最小风险判别规则、最大似然比判别规则等。

尸c国，I x，=兰掣2 jjp：(x：；：I c丙oj)P(caj) c2—1，

将式(2-1)和根据具体问题选用的判别规则相结合就可进行分类判决。

2．费歇(Fisher)准则

Fisher提出的判别分析方法并不对样本d维空间R直接划分，而是把d维空

间中的样本投影到较低维空问，再在低维空间进行分类。所以，Fisher判别分析

的中心思想是找出最有利于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。

2．1．2结构建模法【9】

结构模型是从概念模型到定量模型的中介．其重点在于元素间关系的测辨

和模型结构的确定11”。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。辨认模式中的每一基元，完成待识模式的分类，参见图2．1。

由结构分类的类别库

2．1．3统计模式建模过程

图2-1结构建模法

模式识别系统都由两个过程组成，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)确定出一套分类模型和判别规则(分类器)，使得按

这套分类模型和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。
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1．数据获取。利用可以用于计算机运算的符号来表示所研究对象。

2．预处理。预处理的目的是去除噪声，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。对原始数据进行变换，得到并选择最能反映分类本质

的特征以便有效的实现分类识别，这就是特征提取和选择的过程。

4．分类器设计及分类决策。分类决策就是在特征空间中用统计方法把被识

别对象归入某一类别。

训练过程

2．I．4多类问题策略

图2-2模式识另Ⅱ系统基本构成

许多模式识别问题都是多分类的，这就要求解决多分类问题。因此，研究多

类分类算法是很重要的。

1．“一对一”策略

对c类样本数据两两组合，构建c(c一1)／2个判别函数，把样本分为c个类别，

每个判别函数只对其中的两个类别分类。

2．“一对多”策略

把c类问题化为c一1个两类问题，每个问题负责区分本类数据和非本类数

据。

3。决策树

利用树分类器可以把一个复杂的多类别分类问题采用分级的形式转化为若

干个简单的分类问题来解决。

2．2智能模式建模方法[12】【13]【14】

近年来人们对人工神经网络法、模糊识剐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。

2．2．1人工神经网络法㈣【15]【161117】
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人工神经网络已在各个领域得到广泛的应用，尤其是在智能系统中的非线

性建模及其控制器的设计、模式分类与模式识别、联想记忆和优化计算等方面

更是得到人们的极大关注。[18]

人工神经网络(ANN)大量功能简单而具有自适应能力的信息处理单元一

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，具

有联想记忆与回忆、分类、优化决策与计算等功能。

1．神经元特性函数的类型

常用的神经元特性函数有阶跃函数、准线性函数、Sigmoid函数和双曲正切

函数，其特性函数曲线分别如图2-3(a)、(b)、(c)、(d)所示：

2．神经网络拓扑【l明

在神经网络应用中，各种模型层出不穷，但总的来说，大致可以归结为以

刚L类：

11前馈式网络：该种网络结构是分层排列的，

每一层的神经元输出只和下一层神经元相连。这

种网络结构特别适用于BP算法，如今已得到了

非常广泛的应用。

2)输出反馈的前馈式网络：该种网络结构与

前馈式网络的不同之处在于这种网络存在着一

个从输出层到输入层的反馈回路。该种结构适用

于顺序型的模式识别问题。

3)前馈式内层互连网络：该种网络结构中，

同一层之间存在着相互关联，神经元之间有相互

制约的关系，但从层与层之间的关系来看还是前

馈式的网络结构。许多自组织神经网络大多具有

这种结构，如ART网络等。

4)反馈型全互连网络：在该种网络中，每个

神经元的输出都和其它神经元相连，从而形成了

动态的反馈关系，如Hopfield网络。

图2-3神经元特性函数
(a)阶跃函数(b)准线性函数

(c)Sigmoid函数(d)双曲正
切函数

5)反馈型局部互连网络：该种网络中，每个神经元只和其周围若干层的神经

元发生互连关系，形成局部反馈，从整体上看是一种网格状结构。该种网络特

别适合于图像信息的加工和处理。

3．神经网络的学习规则

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

差#
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习两种。

1)有导师的学习网络：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，

人工神经网络有导师的学习规则主要有D．D．Hebb学习规则、纠错规则、感知器

学习规则、艿学习规则、广义占学习规则、模拟退火算法和梯度下降算法。

2)无导师的学习网络：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C-rossberg的自适应共振理论。两者均按照样本的相似程度重新组织样

本空间，使得在输出空间里，相似的样本自动聚在一起。与有导师学习网络不

同，无导师学习网络的学习准则不是基于误差代价函数，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网络的Hebbian学习

规则和常用于Kohonen自组织特征映射的竞争学习规则。

2．2．2模糊神经网

一、模糊性及模糊神经网
。

在自然科学或社会科学研究中，存在着许多定义不很严格或者说具有模糊性

的概念。这里所谓的模糊性，主要是指客观事物在中间过渡中差异的不分明性，

如某一生态条件对某种害虫、某种作物的存活或适应性可以评价为“有利、比

较有利、不那么有利、不利”；灾害性霜冻气候对农业产量的影响程度为“较重、

严重、很严重”，等等。模糊集合论是处理分析这些“模糊”概念数据的主要数

学工具。

模糊集合论的提出虽然较晚，但目前在各个领域的应用十分广泛。实践证

明，模糊数学在农业中主要用于病虫测报、种植区划、品种选育等方面，在图

像识别、天气预报、地质地震、交通运输、医疗诊断、信息控制、人工智能等

诸多领域的应用也已初见成效。从该学科的发展趋势来看，它具有极其强大的

生命力和渗透力。

虽然模糊逻辑和神经网络是两个截然不同的领域，它们的基础理论相差较

远，但它们都是智能的仿真方法，站在实践和理论的角度完全可以将它们相结

合。把模糊逻辑和神经网络相结合就产生了一种新的技术领域，这就是模糊神

经网络。

二、理论研究现状例

近年来，模糊神经网络的研究已取得了一些成果，主要体现在以下几个方
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面：

1．模糊系统与神经网络系统作为一般自适应模型无关估计的研究。神经网

络作为一般函数估计器，已广泛地适用于各种应用领域。

2．利用神经网络对模糊控制规则的获取、细化等方面的研究。

3．在神经网络学习算法中引入模糊控制技术的研究。

模糊逻辑和神经网络取得了一些成功的实际应用，如应用于窑炉、工业机

器人控制等：但是，由于工业过程的复杂性，尤其在连续生产过程中干扰大，

可变因素多，用模糊神经网络处理系统问题仍然有它的不足之处。主要表现在：

1．达不到真正的实时性要求，不能实现真正的实时自学习、自调整、自适

应。在连续生产过程中，往往会存在一些干扰因素，或者生产条件出现变化，

这时要求模糊神经网络能够识别这一变化，并通过自学习作出相应的处理。

2．抗干扰性能不强。在离线学习时，模糊神经网络具有较强的抗干扰性能。

但是，在实时过程中，由于相关软件及硬件的限制、抗干扰的能力被削弱。

3．模糊神经网络的工程化应用还缺乏实用的开发平台。

2．2．3神经网络与模糊神经网络模式建模过程

图2．4中的建模过程与统计法模式建模过程基本一致。但因人工神经网络作

为模式分类器，有它自身的特点，两者又略有不同。“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，一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”。【21】

建立模型

图2-4神经网络及模糊神经网络用于模式识别一般过程

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。但在建模初期，具有很多的不确定因素，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，从而获取更优的模型。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认识、了解的过程，通过长期的正确
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样本的训练，才能得到正确的认识。在这点上，它与传统的建模方法是有区别

的。

2．3沙尘暴模式建模

2．3．1沙尘暴预报问题的特点

沙尘暴是小概率事件，在本文研究的区域范围和时间段内，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。

2．3．2沙尘暴模式建模与数据挖掘【22】

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。绝大部分有用信息隐藏在大量的沙尘暴相关数据资料中，依靠神经

网络的数据挖掘能力，学习、总结其间的规律，并将这些规律分布式记忆在网

络的权值中。

本文的沙尘暴预报模型的建立大致分为特征分析、基于模糊神经网的沙尘

暴预报模型、统计建模三个阶段：

1．特征分析：虽然人工神经网络的隐层可理解为对输入变量做了变换，但

这代替不了的特征(变量)的选择，特别是当样本量有限时提高网络性能的一个重

要措施是压缩原始变量的维数田】，从岳斌所做的神经网建模基础看，预报结果

并不理想，特征是否富含分类信息是影响预报结果的重要方面。故对40维特征

进行特征分析，检验沙尘暴10个模式间以及沙尘暴与非沙尘暴间的差异是否显

著，以全面了解现有的40个特征。并依据对特征的统计分析结果寻找合理的特

征提取方法，以便更好地组织沙尘暴预报模型的建立。

2．基于模糊神经网的沙尘暴预报模型：将模糊技术和神经网相结合，形成
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既有神经网络的学习能力和非线性表达能力，又能表达近似于定性知识预报模

型。通过对输入的模糊化，使原本分类结果与特征之间非常复杂的非线性关系

有可能变为线性关系，这样不仅简化了分类器的设计更提高了分类器的性能。

利用提取到的特征重新建立沙尘暴预报模型，并进行模型的优化，以期达到较

理想的预报效果。

3．统计建模：由于地面情况、气压场、风场、湿度、温度等都是发生沙尘

暴天气的相关因子，复杂的天气变化、特别是在沙尘与非沙尘天气的过渡期，

将出现沙尘和非沙尘天气的某些物理场相类似的现象，这将导致模型对相当规

模的非典型样本误报。既考虑沙尘与非沙尘天气的典型情况又兼顾到为数较多

的特例，才能使模型更全面、客观地反映问题的实际。因此特别组织非典型样

本进行统计建模，以求模型预报准确率的进一步提高。

另外，40维特征的形成过程中，通过聚类挑选出沙尘暴的10个典型的模式

类。即典型的沙尘暴模式具有10类，而非沙尘暴只有1类，由此，可以将沙尘

暴和非沙尘暴的分类问题看为“一对十”的多类分类问题，新出现的样本，若

属于沙尘暴的典型模式，则必为沙尘暴样本。而非沙尘暴样本则应背离沙尘暴

的10个典型模式，这也是一种应该尝试的建模策略。
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第三章模糊神经网

模糊神经网络是一种新型的神经网络，它是在网络中引入模糊算法或模

糊权系数的神经网络【24】。主要有三种结构【25】：

1．输人信号为普通变量，连接权为模糊变量；

2．输人信号为模糊变量，连接权为普通变量；

3．输人信号与连接权均为模糊变量。

3．1模糊神经网建模

Zadeh首先提出模糊建模的思想‘261，使模糊建模作为模糊系统研究中的

一个关键问题而受到人们的关注。用于建模的模糊模型通常有如下3种类型：

I．Mamdani模型【271

规则：
．

R’：ifxl is Gj，x2 is G：，⋯，工。is G：then Y is H‘，，=1,2，·一，M

其中彰(f=1,2，⋯，聆)和日‘均是模糊集合。

2．T-S模型【28】(29】【30】[37】【38】【39】

规则：

R‘：ifxl is G凡x2 is G!，⋯，工。is G：then Y is f。bI，x2，·一，x。>，=1,2，⋯，M

其中：G／(f=1,2，⋯，，z)是模糊集合，f‘“，x2，⋯，矗)是输入z的函数，通常

f。Gl，x2，⋯，x。)=口：+口jxl+-··十口：x。。

3．实常数后件模糊模型㈨

规则：

R7：ift is G：，x2 is G：，⋯，x。is G：then Y is 01,，=1,2，⋯，M

其中：G旭=1,2，⋯，对)是模糊集合，0。是实常数。

3．2隶属度函数

正确地确定隶属度函数，是运用模糊集合解决实际问题的基础，是能否

用好模糊集合的关键。目前隶属度函数的确定方法大致有以下几种：

1．模糊统计方法：用对样本统计实验的方法确定隶属度函数。

2．例证法：从有限个元素的隶属度值来估计模糊子集隶属度函数。
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3．专家经验法：根据专家的经验来确定隶属度函数。

4．机器学习法：通过神经网络的学习训练得到隶属度函数。

目前常用的隶属度函数有三角形、梯形、正态型、r型、和Sigmiod型

五种。其函数曲线分别如图3．1所示：

X d

(a)三角形 (b)梯形 (c)正态型

p。 L

1

2_
O

(d)r1型(e)Sigmiod型

图3-1隶属度函数曲线

3．3误差反向传播算法

3．3．1误差反向传播算法简介‘32】

误差反向传播算法又称BP学习算法，由正向传播和反向传播组成。正

向传播是输入信号从输入层经隐层传到输出层．若输出层得到期望的输出，

则学习算法结束；否则i误差转至反向传播。反向传播就是将误差信号按原

连接通道反向计算，由梯度下降法调按各层神经元的权值和阈值、使误差信

号减小。

由于梯度下降法的不足之处是算法收敛速度相对较慢，为此有下列改进

的BP算法。

1．附加动量法

附加动量法使网络在修正其权值时，不仅考虑误差在梯度上的作用，而

且考虑在误差曲面上变化趋势的影响，其作用如同一个低通滤波器，在没有

附加动量的作用下，网络可能陷入局部极小值。该方法是在反向传播的基础
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上，在每一个权值变化的基础上加上一项正比于前次权值变化量的值，并根

据反向传播算法来产生新的权值变化。

2．自适应学习率

调节学习速率的准则是：当新误差超过旧误差一定的倍数时，学习速率

将减少；否则其学习速率保持不变；当新误差小于旧误差时，学习速率将被

增加。该方法可以保证网络总是以最大的可接受的学习速率进行训练。

3．3．2算法步骤【33】

误差反向传播算法如下：

1．初始化权值及阈值为一个小的随机数；

2．施加输入矢量‰，XI，．⋯·x¨及期望输出do，dj，⋯⋯以一1；

3．从第一隐层开始，逐层计算输出矢量Y0 M，⋯⋯Y。：

4．按式(3．1)修正权值：

％(r+1)=％+俩zj (3-1)

其中：q>0为学习常数，％是从节点i或输入端到节点，的权值，xj是

节点i的输出或一个输入，4是节点，的误差项：

5，=y。(1-y；)(矗，一y。) (对输出层) (3-2)

占，=x幻一xj)∑反国。 (对隐层) (3-3)

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。
+

3．3．3模糊权[341135113q的误差反向传播算法

一、模糊神经网络输出的计算

考虑一个四层的前向神经网络，用I表

示输入层，H表示隐层，O表示输出层。假

设其输入、输出、权系数和阈值都是三角模

糊量，如对给定论域U，输出O的口水平截

集为0。={D∈Ul／,t^(D)≥口)。其中，A为沙

尘暴集合。其示意图如图3-2所示：

则模糊神经网络输入输出关系可以写为

出

图3-2输出O的口截集图
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下面式子：

1．对于输入层：

2．对于第一隐层：

1．=X (3—4)

蜀，Q)=k一@)’啊一Q)】：驴缸一(a／li(v]，。@))】(3-5)

其中：U，∥k)=∑w∥如)·x
t----O

U，，@)=∑％0)·x

c为输入层的节点数。

3．对于第二隐层

％，(曲=k一(曲，％。㈦】_【，乜一(a)l丸冉(洲(3-6)

竺生竺
。．

竺坚竺
。

其中：u：。(Ⅱ)；窆～o)．h。，@)+芝～G)．‰缸)
ft0 ，卸

‰“ko ‰扣细
，————————^————————、r·—-—————^———————一、

u：，Q)：艺‰o)．hi扣b)+至‰Q)．h。，o)
f=O i=O

4．对于输出层

q@)=b如1％0)】=【厂帆Q)l厂∽。Q))】

蛳轴砷 勘扛Ⅻ
，———————_L——————．、r—————。。。^’。’’—’一

其中：u，Q)：宝w州Q)．h：，Q)+壹峋扛)．h：，o)
t=O ／=0

(3—7)
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w¨(旺ko ”¨(Ⅱ)<o
，—————————J。—————————、，—————————√k————————‘、

％0)=∑嘞。0)·缟，Q)+∑％@)t如一0)
i=0 i=0

另外，对于各层

，o)=专
二、目标函数

对于网络的输出端0的a截集以及相应的目标输出Y的口截集，可以定

义目标函数e，对单输出神经网络，其目标函数定义为：

嘲@)+气@)=华+掣
三、权僵修正算法

根据梯度法，可以用目标函数对％进行修正，过程如下：

吣Qxf)叫赢+卢心“oⅪ一1)
△w蛐如Ⅺ)叫南+卢·△W和oxf一1)

其中： ，7是学习常数，∥是惯性常数。

1．隐层和输出层之间的权系数

南=南·渊+端列㈣·耥瓦厕2羽’碥+瓦厕刮舭r瓦厕
南=南·渊+糕副㈧·描瓦嗣2碉+稍+瓦丽刮郴尸瓦厕

其中：d3，缸)=o，如)+(1一o，b))+(巧Q)一o，如))

d，。如)=钆Q)+(1一吼如))+(L@)一o。b))

a“，@)一f^：．，0)／fw“Q)≥o
却。，G)lhm(口) else

(3—8)

(3—9)

(3-10)
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Ou。如)一Jh2。忸) ifw,o。虹J≥o羽一1h2a如)else
2．隐层和隐层之间的权系数

羽Be甜·刷+铺材z刷+渊
瓦aep--r，=d2Is．”端∥z刷+制

其中：

dzb”p白)}㈨一鼢‰Q)+～如)矿w一"o
10．0 else

矗o)：p㈤·h一铆‰”‰如)矿％，k)<o

矗21，缸)={：0 0。‘口’}o一^2p‘g”+％且。’·w{f，@’矿ewlspe
Q’<。

1．

d：2。Q)：』d3“o)}(1一矗：一如))‘矗：一如)·w扣＆)矿w帅@)≥。
。

lO．0 else

加：。如)雨2
抛：，0)一羽一

‰缸)矿％@)≥0
啊．。Q)else

啊，。缸)矿％Q)≥0
^Ⅳ仁)else

3．输入层和隐层之间的权系数，

南轨∽+d12jl¨北刷划。，。”+渊
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羽Oe=01lj．．∽北刷+d13y．¨籼，㈨·剃
其中：d11，，如)=(1一‰∥Q))+啊，，如)+∑d21。b)+w业，如)

”肘忸业0

d12，＆)=(1一h¨白))+hjⅣQ)4∑d22。Q)·w删仁)
”珊忸I帅

矗13，，Q)=(1一hi_缸妒强，矗)+∑矗21。Q)·M％0)
”舯扭Fo

d24，Q)=(1一啊∥@))+啊∥@)+∑d22。仁)+Ⅵ知Q)
”抽忸卜0

dll，Q)=(1一^，@))+^，0)∑d21。Q)·～@)
⋯Ⅲ4aFO

d12，p)=(1一啊，缸))·hi扣缸)+∑d22。缸)+w业，白)
wpAa)<o

∥3，0)=(1一h。，Q))+啊，Q)+∑d21。0)·w血如)
”船旧卢^}

d14，@)=O-hi，仁))·啊，如)+∑d22。0)+w脚缸)
”m啦即

渊毡aWmbl
。

觑：。＆)商5Xi
四、学习步骤

1．对模糊权系数和模糊阈值赋初值；

2．正向计算：利用式(3．4)、(3．5)、(3—6)、(3—7)计算各层输出值；

3．利用式(3—8)计算误差值，如果预定的结束条件满足，则结束，否则

继续；

4．反向传播：利用式(3．9)、(3．10)修正权值；

5．转入2。
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4。1统计检验理论【40l

第四章 特征分析

在气象分析中，特别关注两个或多个气象要素之间的关系，在天气预报过

程中，往往通过前后期各种气象要素变化及有关理论和经验确定一些预报指标，

来预报未来天气。这些预报指标及其统计关系是否反映了大气变化的规律、可

靠性如何，通常需要统计检验。

统计检验，是根据实践经验和实际实行的可能性，对需要了解的总体的某

些特征，如参数的取值或取值的范围、总体的分布类型、两个总体之间的相关

性、两个总体分布之间的差异、时间序列的随机性、不同预报指标及预报方法

的效果之间的差异等等，做出一定的假设，然后再根据实测数据，按一定的公

式计算来判断此假设是否合理，从而决定是接受或舍弃假设。所以统计检验又

称为假设检验、统计假设检验，也有的称为显著性检验。

4．1．1均值检验

均值检验是用来检验两类样本的平均数差异是否显著，若已知二个正态变

量母体的子样为：而，x：，⋯，X。和Yt,y2，⋯，Y州他们的数学期望分别为Mx，M，，

其均值检验的步骤如下：

第一步：假设两类样本平均数相等，计算子样的平均数

j：艺一／”

第二步：计算子样标准差

Sx=

第三步：计算△

F=艺y，／门：

f∑(x，一面2 f∑(r一而2
f川 I也

1『气再一’s 21苛

第四步：计算统计量f

△=
X—Y

一
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X一】，

第五步：查f。表

计算自由度，=啊+聍2—2，给出置信度口，查f分布表得到置信限f。。

第六步：比较，和f。

若H≥乞拒绝原假设，说明j与F差异显著。若H<f。接受原假设，说明牙
与F差异不显著。

4．1．2方差检验

自然界在不同条件下，出现的各种天气次数往往不相等，所以不等重复实

验在气象上应用更加广泛。如果因素彳有个所水平，每个水平重复次数分别为

FII咒2，⋯，九。，试验总次数为Ⅳ，

Ⅳ=∑％=仇+”2+¨·‰

设各水平各次试验值为X。，其中i为试验水平i=1,2，⋯，朋；，为每个试验

重复序号，=1,2，⋯，玎，；

则第i水平观测值的总和记为：

氐=∑z口

X的总和记为：

X。=∑氐=∑∑五

总合计平均平方和P为：

_瞧粪。X]2
一因素各水平合计平均平方和：

口=能粕M／口=∑I∑粕l／吩
『_1＼』=1 ／

个体平方和：

壶
=
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R=∑∑％2
，=1，z1

那么，各水平之间平方和：S。=口一P

误差平方和：S。=R—p

总平方和：S，=R—P

它们的自由度分别为：厶=m一1， 厶=n—m fT=丹一1

计算F分布的统计量：

F(m-l,n-m)卤曦=篙蔷
给出置信度口，查F分布表，得到置信限B(j‘，兀)。比较F和只，判断

差异是否显著。

4．2沙尘暴特征的统计检验

4．2．1沙尘暴模式间的显著性检验

为分析沙尘暴样本的40个特征能否反映沙尘暴各子模式间的差异，利用192

个强沙尘暴样本(10个子模式涉及的样本数)进行方差检验，表4．1为方差检验

的结果(岔=O．01，Fo(9,182)=2．52)。检验结果表明lO个沙尘暴模式间具有显著

性差异，这同时说明了聚类结果的合理性。
。

表4一l 模式间的方差检验结果

特征
特征号 F 特征号 F 特征号 F F

号

1 54．35 1l 16．46 21 15．11 31 18．19

2 30．12 12 30．68 22 17．04 32 18．45

3 58．81 13 23．67 23 55．90 33 34．77

4 77．52 14 13．09 24 。46．43 34 20．7l
^

5 24．35 15 26．65 25 22．78 35 26．65

6 18．14 16 21．37 26 21，03 36 25．64

7 61．59 17 16．65 27 67．38 37 41．89

8 42．59 18 17．43 28 37．16 38 32．35

9 31．07 19 35．04 29 19．16 39 41_92

10 20．40 20 19．53 30 9．02 40 106．65
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4．2．2沙尘暴与非沙尘暴之间的显著性检验

沙尘暴样本的特征提取是建立沙尘暴预报模型的前提，能明确区分沙尘暴

与非沙尘暴是40个特征的真正意义所在，故重要的是在这40个特征描述下，

沙尘暴与非沙尘暴之间具有显著性差异。利用81．89年1082个样本，针对每一

个特征组织两类样本集之间的方差检验，检验结果如表4-2所示，在ct=O．01的

情况下，Fo。．(1，00)=6．63。其中标+的为差异不明显特征。

从表4-2所示结果可以看出，50％以上的特征对沙尘暴和非沙尘暴而言，不

单独具有分类能力。对此可以解释如下：从确立特征的过程可以看出，每一沙

尘暴子模式都具有4个中心场，通过计算样本的值或形的4个格点场与相应中

心场的欧式距离得到4个特征，10个模式得到40个特征，其中每4个特征出于

同一个模式，应该是这4个特征的联合而不是单独某1个特征体现沙尘暴与非

沙尘暴之间的差异。例如，沙尘暴日和非沙尘暴El可能具有相似的风场分布。

另外，因为是四个物理场的相互作用促进了沙尘暴的形成，故出于同一模式的

四个特征相互之间必然存在一定的联系，例如，风场和高度形场之间具有相似

的趋势等，如图4-1、4-2所示。因此，将同～模式四个特征协同起来审视沙尘

暴与非沙尘暴之间的显著性差异较为客观、合理。

表4—2强沙尘暴与非沙尘暴间40个特征的检验结果

特征号 ， 特征号 尸 ．特征号 ， 特征号 F

术l 1．14 木11 1．41 21 42．96 木31 1．07

术2 0．01 书12 O．84 22 44．00 32 lO．76

术3 0．06 ．13 1．20 *23 2．42 *33 0．26

木4 1．50 ．14 0．16 *24 1．48 *34 0．94

水5 5．79 15 29．80 25 127．75 35 12．85

6 39．54 ．16 0．04 26 78．50 *36 0．70

7 33．14 十17 4．56 27 58．98 37 8．78

8 34．58 ％18 5．82 *28 O．26 *38 O．97

9 28．95 19 32．74 29 108．95 39 12．22

10 23．17 20 11．02 *30 O．01 40 12．17
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图4—2模式7(a)高度场分布 (b)风场分布

4．3特征提取

4．3．】代表性样本选择

从40维特征的形成过程看，特征是样本与典型模式中心场的距离。根据距

离的大小，大体有距离近和距离远两种情况。理想情况下，沙尘暴样本应接近

于某一典型模式，而非沙尘暴样本则应具有与典型模式较远的距离。距离模式l

较近的沙尘暴样本客观上反映了其与沙尘暴典型模式1的联系，具有代表意义；

而非沙尘暴样本则应远离沙尘暴的典型模式，即与典型模式1距离较远的非沙

尘暴也具代表性，这些统称为模式l的代表性样本。相应的，10个典型模式则

能选择出10个代表性样本集。

一、模式中心值计算

设样本的40个特征为(工。f-1，2，⋯，lO，．，=l，2，3，4)，其中f表示沙尘暴的典型

28
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模式，，表示高度形和值场、风形场、位温形场等四个中一fi,场，相对于这4个中

心场，样本每4个特征出于一个模式，则特征x。表示出于模式f的第．，个特征。

对模式1的样本，选择出于模式1的特征x，，、五：、X13和葺；，利用公式(4一1)求得

4个模式中心值，如此10个模式共得到40个模式中心值

(瓦，i=1,2，⋯，10，，=1,2，3，4)。

而2寺静(4-1)
其中，x：为模式i中第z个样本的出于模式i的第个，特征，H，为模式f的样

本个数。

二、参考均值与参考方差计算

计算10个典型模式中每个样本与对应模式中心的相似程度，相似程度用距

离量来度量；

dis[t= (4-2)

其中，i为模式类，disjI为模式i中的第，个样本与模式中心i的相似程度。

利用典型模式中样本与对应模式中心的相似程度，总结出每个典型模式与

模式中心的相似度，其中均值Ei，i=1,2，⋯，10反映典型模式的集中分布中心，

而方差口，i=1,2，⋯，10则又反映模式中样本对均值的偏离程度。

Ei
2上／'／∑如?i1=1(4-3)

D．=离 (44)

式(4—3)与(4．4)中的均值与方差将作为选择代表性样本的参考值，在此将其

称为参考均值与参考方差。

三、代表性样本选择

根据Adis■将所有沙尘暴和非沙尘暴样本进行归类，当沙尘暴样本满足

Adisf<七+Df，i=1,2，⋯，10或非沙尘暴样本满足Adisf>；lj}+Df，i=1,2，⋯，10时，
则将其视为第f类代表性样本。

其中： k为一常数，经试探，取|i}=1．2

Adis净dis!-Ef
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dis7=
『4

、f∑(舀一习)2
V，，1

，为样本编号。

如此从所有备选样本中挑出10个代表性样本集，组成10个文件，以备特

征提取之用。

4．3．2特征提取

一、主成分分析法【411142]

借助主成分分析法可以使高维样本通过降维得到简化，并尽量保留原变量

的信息量，主成分分析有消除相关、降维的功能。具体做法如下：

1．设n维模式矢量组为x=k，x：，⋯，矗r，则矢量组的均值可表示为：

以--E[X]，在未知概率密度函数的情况下，矢量均值可以通过离散抽样近似得
出：

舻丽1酗M
2．模式矢量组的协方差一般可定义为：

12：：Ek。一以‰一以)7】

3．求出协方差矩阵∑；的特征矢量谚和特征值九，：

∑，妒，=^唬

4．n维随机输入矢量可用主分量表示为：

y=西7Z

分量形式为：

Y。=谚。石．

二、对样本数据的主成分分析

分别对10个代表性样本集的样本数据进行主成分分析，过程如下：

1．对数据进行标准化处理

30
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=；=瓦X面／：-孓Xa骊(rain)
其中，zF(max)2骤(x；)为极大值：工F(min)=慨擎x；)为极小值。标准

化后数据取值范围为【0，1．0]。

2．利用主成分分析法进行数据变换

(：．． 。，： ：。 。，。)r——!兰；!g』!．：!!：!；亘2呻y。

其中：i=1,2，⋯，lO为代表性样本集序号；J=1，⋯，4为特征值序号；

％=ajZ，=4卅zn+⋯+口F4z．4为特征值乃对应的主成分。

3．方差检验

取第一主成分咒．作为样本特征中与模式i相关的4个特征的综合特征，共得

到10个综合特征，对这10个特征进行沙尘暴和强沙尘暴闻的显著性差异检验。

检验结果如表4．3’所示。

在a=O．01的情况下，R。．(1，m)=6．63，假设检验差异不明显的标以+，从表中

可以看出，大约有一半以上的特征不明显。

表4．3 沙尘暴与非沙尘暴间关于第一主成分的方差检验

yfl Yll Y21 儿l Y41 YsI Y61 y7l y叭 )，9l Ylo．1
一

(疋) 4．9 O．7 17．4 1．2 48．0 6．4 21．6 O．2 73．9 4．8

三、各主成分的信息综合

根据特征值如能够定量反映主成分％代表的分类信息的特点，求出第1主

成分M．表示分类信息总量的比例，如表4-4所示。可以看出，利用第一主成分Y。

作为样本特征中与模式i相关的4个特征的综合，舍弃分类信息均在52％以上。

为此设计特征综合方案如下：

将模式类i的4个主成分(特征)综合，即令

YI=6JlYJl+···+bj4y，4

根据主成分反映分类信息总量的比例确定上式中权系数
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表4-4 Yu所反映的分类信息比例

模式 九“ 九。2 九n 九f4 Y．．的分类信息

1 O．01521 0．00835 0．00583 0．00295 47．03％

2 0．00856 0．00508 0．00317 0．00238 44．59％

3 0．00793 0．00750 0．00597 0．00227 33．51％

4 O．01581 0．Oll71 0．00956 0．00369 38．79％

5 0．00895 0．00633 0．00479 0．00259 39．49％

6 0．01082 0．00654 0．00488 0．00198 44。68％

7 0．01504 0．00729 0．00666 0．00262 47．60％

8 O．01588 0．01208 0．00969 0．00438 37．78％

9 0．01403 O．01264 0．00770 O．00450 36．11％

10 0．01368 0．00860 0．00711 0．00280 42．52％

％2毛
则 M：争J，f1+各_yJ2+—}％+—竽儿(4-5)^㈣ A㈣ ^L帅 ^wu”

式中，力=D(y口)为主成分分量％所代表的分类信息；

k=∑九=D(yF)=D(y，)为分类信息总量。并称M为模式i的

“总量特征”。

图4．3分别给出了沙尘暴样本关于第1主成分(特征)和总量特征的分布图示

例，可以看出，在总量特征下样本分布更集中、分布范围明显减小。

对这10个总量特征进行非沙尘暴和沙尘暴间的显著性差异检验。设

。：o．01，Fo。，(1，00)=6．63，检验结果列于表4—5中。其中，符号“牛"表示相应

特征关于沙尘暴和非沙尘暴两类差异不明显。

从统计检验的结果看，与表4．3的结果相比沙尘暴和非沙尘暴的差异总体上

比较显著。这表明，本文所讨论的特征提取方法是成功的，提取的特征是有效

的。
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0 O 2 0 4 0 6 0．8 1 1 2 1 4 1 6 1 8

数据分布值

(a) (b)

图4-3沙尘暴的样本分布(a)关于第1主成分(b)关于总量特征

表4．5沙尘暴与非沙尘暴问关于总量特征的方差检验

yi Yl Yz _y3 y4 y5 Y6 Y7 地 Y9 Ylo

(疋) 14．3 3．3 10．5 0．2 2．4 69．8 14．5 22．1 175．2 0．002

∞帅∞加印卯加∞∞∞0

巍峨冁氟
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第五章沙尘暴预报模型的建立

5．1基于模糊权方法的沙尘暴预报模型

5．1．1模糊权的神经网

一、网络拓扑

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的不重要的方面【421。

故应慎重选择神经网层数和每层节点数，利用前馈神经网的结构，整个

神经网由输入层、第一隐层、第二隐层和输出层组成，经多次试验，各层节

点数选择10'25'15+1，如图5-1所示。

输入层

(n个节点)

第一隐层

(s。个节点)

第二隐层

(s：个节点)

图5-1神经网的拓扑结构

输出层

(m个节点)

二、字0另0规i10
7

根据第三章所述的模糊权神经网的学习算法，其输出、权系数都是三角

模糊量；对于口截集(取为0．5)，权值有w，和％之分，输出有0，和0。之分，

相应的，q!>--j率分为可，，仉，惯性系数分为届，尾。

样本属于沙尘暴的隶属度为：

D：当±生 (5-1)

依据式(5．1)计算出的隶属度o，来判断样本是否属于沙尘暴类。判别规

h

屯；

矗
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则如下：

㈣∞鬻暴蓑嚣
其中，仃为划分沙尘暴和非沙尘暴的阈值，取为一常数(例如取仃=O．5)。

5．1．2样本编辑

神经网络中记忆的规律，是从已知样本和已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且具有代表性时，学习到

的规律才可能是正确的，才能得到对预报有用的数学模型。

编辑学习样本和试报样本，组织几种典型的学习方案，选择合适的训练

次数，使沙尘暴和非沙尘暴的报对率均衡。其预报结果如表5．1所示，其中

网络拓扑为10"25+15"1，学习率为r／f=0．5，r／。=0．3，惯性系数为

8：：0．08，0。=0。04。

表5—1几种样本编辑方案的预报结果比较

：卜≮
学习样本范围及可 练次数

81．85年 81．87年 81-89芷
试报样本、、、

(900次1 (600次) (2100次)

沙尘暴报对 67．3％ ／／
非沙尘暴报对 69．O％ ／／

86．97年
总报对率 68．6％ ／ ／／／

试 CsI 32．1％ ／／
报 沙尘暴报对 68．7％ 73．0％ ／
样

88．97年
非沙尘暴报对 68．9％ 71．1％ ／

本 总报对率 68．9％ 71．4％ ／
范 Csl 29．9％ 33．1％ ／
围 沙尘暴报对 69．1％ 73．O％ 43．8％

非沙尘暴报对 69．6％ 71．2％ 85．3％
90．97年

总报对率 69．5％ 71．4％ 77．7％

Csl 29．5％ 32．2％ 26．6％

从表中看出，以81—87年的样本作为训练样本，训练次数少，沙尘暴(正

例)和非沙尘暴(反例)的预报率均衡且预报结果较好，81．85年学习样本
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较少，当试报样本中出现一些新的典型的沙尘暴或非沙尘暴类型时，神经网

因为事先没有学习不能做到很好的识别，故81．85年的学习方案虽能保证沙

尘暴和非沙尘暴的预报率均衡，但预报结果相对较差。而8l一89年虽然囊括

了较多的样本，但由于沙尘暴和非沙尘暴数量不均衡造成沙尘暴的预报率较

低。各年段沙尘暴和非沙尘暴的样本分布情况如表5-2所示。

沙尘暴预报问题具有小概率和样本量不均衡的特点，反例过多将造成神

经网过拟和于非沙尘暴样本，另外，反例样本中也包括相当数量的非典型样

本(偏离本类而与异类相似的样本)，过多的非典型样本将产生干扰，对沙尘

暴预报模型的训练产生不利影响。

所以，在建模过程中，对训练集合的组织既要考虑到样本的代表性又要

考虑到样本的均衡性。

表5．2 沙尘暴和非沙尘暴样本数比例

81．8：5年 8l-8一年 8l一89年

样本数 ：601个) 样本数 ：841个) 样本数(1082个1

沙尘暴 非沙尘暴 沙尘暴 非沙尘暴 沙尘暴 非沙尘暴

257 344 342 499 397 685

(42．8％、 (57．2％) (41．7％、 (59．3％) (36．7％1 (63．3％、

5．1．3参数调整

一、学习率和惯性系数

误差反向传播算法中有两个参数，7和卢。步长(学习率)刁对收敛性影

响很大，丽且对于不同的问题其最佳值相差也很大，惯性系数夕影响收敛速

度，合理调整这两个参数，则会使预报结果有所改善。

对模糊权的神经网络，其输出、权系数都是三角模糊量；权值有w，和W。

之分，鉴于此，我们在调整权值时，设计如下学习率和惯性系数调整方案：

方案1：不同的学习率吼≠仉和惯性系数届≠成；

方案2：相同的学习率玑=乳和惯性系数崩=成。

比较在两种方案下88．97年样本的预报率，如表5．3所示，方案1即对

权值Ⅵ和％的调整采用不同的学习率仇，仉和惯性系数届，成，样本的报对率

较高。分析原因如下：对模糊权的神经网络，训练神经网的目标是使神经网

的输出Ot和。。。分别收敛于理想输出J】；和L，由于最佳值的差别，Ot和。。对

F和E的拟和不能同时达到最佳值，总会有其中～组出现过拟和或拟和不够
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的现象，利用并合理调节学习率r／，≠r／．和惯性系数届≠见，尽量使两者的拟

和值同时达到或接近最佳值，将会取得较好的效果。

表5-3惯性系数和学习率的调整与试报效果

训练样本(81-87)试报样本(88-97)
参数调整方案

沙尘暴报对 非沙尘暴报对 总报对 CsI

聃_--0．5，rL=0．3，
方案1 73．0％ 71．1％ 71．4％ 33．1％

pl=o．08，pu=Q．04

rh=叩。=0．5
61．4％ 78．3％ 75％ 32．2％

pl=移。=o．08
方案2

r／，=r／。=0．3
69．5％ 68．4％ 68。6 30．0％

届=Po=0．04

二、选择阈值

阈值盯是划分沙尘暴和非沙尘暴界限，通过选择合适的阙值，可以最大

限度的分离沙尘暴样本和非沙尘暴样本。依据88-97年样本的预报结果，其

预报率随阈值的变化曲线如图5-2所示。
’

图5-2预报率随闽值变化的曲线

因沙尘暴属于小概率事件，虽然阈值的增加使沙尘暴报对率呈递减趋

碍辚骚
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势，但因非沙尘暴报对率的递增和其样本数量的绝对优势，使总报对率居高

不下，均衡考虑沙尘暴和非沙尘暴的报对率以及CSl值，最佳阈值分布在

0．5—0．55之间。

5．2统计建模

由于地面情况、气压场、风场、湿度、温度等都是发生沙尘暴天气的相

关因子，复杂的天气变化将使沙尘天气和非沙尘天气的某一个或几个物理场

相类似。这些样本总体上表现为沙尘或非沙尘天气，但其物理场却与同类和

异类物理场有相似之处或偏离本类物理场，属于非典型的沙尘暴或非沙尘暴

样本，本文对使用基于模糊权方法的沙尘暴预报模型预报不中的样本进行分

析，发现它们基本表现出以上特点，我们将这些样本统称为非典型建模样本，

并用来进行统计建模。

利用模糊权的神经网对沙尘暴的预报可达到一定的预报效果，但由于非

典型样本的干扰，对一些样本不能做到很好的识别，这就需要对样本进行非

典型性分析即统计建模。建立统计模型，需参考并依赖于模糊神经网的预报

结果，具体如下：

1．模糊神经网的预报结果可作为界定非典型样本的依据。

2．统计建模只是对样本属于沙尘暴的隶属度进行小规模的调整，其隶属

度调整公式应兼颞并侧重模糊神经网预报结果。

3．选择隶属度调整公式时也以模糊神经网预报结果为依据，例如在模糊

神经网预报中报为沙尘暴与报为非沙尘暴的样本分别采用不同的隶属度调整

公式。

5．2．1非典型样本的界定

基于模糊权方法的沙尘暴预报模型的测试结果中，88—97年的非典型样

本344个，将其分为88．92、93—97两个年段，其中88-92年段的样本189个，

沙尘暴39个，非沙尘暴150个，93-97年段的样本155个，沙尘暴24个，

非沙尘暴131个。

5．2．2统计建模

一、参考样本的聚类

将88．92年的非典型样本作为参考样本，将参考样本进行降维处理，形

成如图5．3所示的参考样本分布。

38



第五章基于模糊神经网的沙尘暴预报模型

依据参考样本分布，以尽量减小类内离散度为原则，形成如下聚类策略：

1．将参考沙尘暴样本聚为2类，其中，类1含样本23个，类2含16

个。

2．参考非沙尘暴样本被聚为3类，其中，类l、2、3各含样本70、30、

11个。

(a) (b)

图5-3非典型样本的分布(a)非沙尘暴样本(b)沙尘暴样本

二、计算非典型样本聚类中心

分别计算5类参考样本的聚类中心(C’=(c：，⋯，靠i，⋯，ci。)，i=1，2，⋯，5)

如下：

c：：÷窆即il
，lJ f=l

其中 x：为类f中第个，个样本的第女个特征，
”．为类i中的样本个数，

c：为类f的聚类中心的第k个特征。

三、调整沙尘暴隶属度

(5-2)

1．计算最大距离d：。

称非典型样本的分布中心为非典型类中心，而样本离其非典型类中心的

距离则反映了该样本的非典型程度，其计算公式如式(5·3)所示：



第五章基于模糊神经网的沙尘暴预报模型

d“= 、陛(Xk“卅：
V kM

(5—3)

其中：d“为类i中的第个，个样本与其非典型类中心的距离。

而每类中都有样本离其非典型类中心的距离最远，该最大距离用或，

i=1,2，⋯．5表示，其中dk=max(d“)，，=1，2，⋯，疗，，珥为类i中的样本个数。

2．隶属度调整

样本离非典型类中心的距离反映了该样本的非典型程度，同时也可以作

为判断是否落入非典型样本区的依据，同一个样本，可能不落入非典型区或

落入一个非典型区，也可能同时落入几个非典型区，由于各非典型样本区的

最大距离d0不同，故利用相对距离y‘(y 7=d’／d．。，d‘为样本与第i个非
典型区的距离)作为判断样本是否落入非典型区的条件。

计算待调整样本离5个非典型区的相对距离y‘，扛1,2，⋯，5，并取其中的

最小值，Tlli。=min(y。)，i=1,2，⋯，5，相应的，相对距离最小的非典型区被称为该

样本的最近非典型区，根据y曲的大小来判断该样本是否落入最近非典型区。

判别方式如下：

“士f进入非典型区 当T。。<a，时

⋯。l未进入非典型区 当Y_。2a，时

其中，盯。为区分典型区和非典型区的阈值。

相应的，样本的隶属度调整如下：

1)当样本未落入非典型区时，若模糊神经网报为沙尘暴，说明该样本

为典型的沙尘暴模式，则应适当提高属于沙尘暴的隶属度，隶属度调整公式

为(5-4)。

2)样本未落入非典型区肘，若模糊神经网报为非沙尘暴，则该样本为

典型的非沙尘暴模式，应降低属于沙尘暴的隶属度，见公式(5-5)。

3)样本落入沙尘暴的非典型区时，说明其类型与非典型的沙尘暴样本

有所类似，应根据其与该非典型类的相似程度适当调整属于沙尘暴的隶属度。

计算公式为(5．4)。

4)样本落入非沙尘暴的非典型区，说明其类型与非典型的非沙尘暴样

本有所类似，应根据其与该非典型类的相似程度适当调整并减小属于沙尘暴

的隶属度。计算公式为(5—5)。

式(5．4)和(5．5)中，a反映了侧重模糊神经网预报结果的程度，而b则反

映了对非典型程度的侧重度。
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result，=
扩result,+b*南
4{煳础一翊一南)

(5—4)

(5—5)

其中：

“2吉荟(矾7d一)为最近非典型区中参考样本的相对距离均值，
result．为模糊神经网预报结果中的沙尘暴隶属度，

resu#，为统计建模结果中的沙尘暴隶属度，

日，b 为侧重度系数，
、

函数南与1一五j袅习的取值范围分别为【0．5'1)与(。，o．5]。
5．2．3统计建模预报结果

利用统计建模中的4种隶属度调整方式，对93．97年的样本进行隶属度

调整，当样本落入非典型区时，适当增加对样本非典型程度的侧重度，取

口=0．7，b=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，b=O．1。统计建模的预报结果如表5-4所示。取不同的阈值，

沙尘暴和非沙尘暴的报对率都有所变化，从CSI值上来看，阙值取为O．53时，

可达到38．7％，较利用40维特征的神经网建模【5】结果(CSI=25．9％)来看，

结果较好。

表5-4统计建模预报结果

阈值 沙尘暴报对率 非沙尘暴报对率 总报对率 CsI

统 O．5 76．2％ 76．4％ 76．4％ 35．2％

计 0．5l 75．2％ 77．2％ 76．9％ 35．3％

建 0．52 75．2％ 79．8％ 79．0％ 37．6％

模 O．53 73．3％ 82．O％ 80．5％ 38．7％

备注：文献[5】中，沙尘暴报对率为60％，CSI=25．9％

在对统计模型的预报测试中，共涉及到样本601个，其中进入非典型区

的样本共238个，经隶属度调整后(阈值取为0．53)，进入非典型区和未进入
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非典型区的报对与报错样本数量都有所变化， 25．81％的模糊神经网预报时

报错样本经调整后得到了纠正，而报对样本的调整出错率仅有0．67％，如表

5-5所示。

由表5．4、5-5的结果可以看出，经统计建模的隶属度调整后，报对样本

的总量有所增加。取阈值为最佳范围(O．5．0．55)，从图5．4中的曲线可以看

出，预报率有显著的提高。

表5．5报对与报错样本数量变化比较

进入非 未进入非
合计

典型区 典型区

报错
模糊神经网报错总数(个) 69 86 155

统计建模纠正数(个) 27 13 40
样本

纠正率(％) 39．13％ 1S．12％ 25．81％

报对
模糊神经网报对总数(个) 169 279 448

统计建模出错数(个) l 2 3
样本

出错率(％) O．59％ 0．72％ 0．67％

5．3总结

本文先从40维特征出发，分别利用神经网、模糊神经网和集成模糊神经

网进行建模，利用神经网络中记忆的规律，并采用多种学习方案，即利用不

同的学习样本和测试样本以及不同的学习率和惯性系数进行尝试，取其中一

种较优的方案作为最终结果，结果表明，利用40维特征时，预报结果不理想，

主要表现为沙尘暴和非沙尘暴的报对率不均衡或报对率低。

在利用40维特征建模不理想的情况下，对40维特征进行了方差检验，

针对检验结果，通过主成分分析，形成了更为合理的10维建模样本，实现了

模糊神经网和统计建模相结合沙尘暴建模方式，并得到较为理想的结果。图

5-6给出了本文工作的全过程。



第五章基于模糊神经网的沙尘暴预报模型

40维

模型优化

． 神经网 ．——

建模
问题与展望

正

j 1
—-

模糊神经
—— 网建模 结果比较

l
●

结果分析

l 模型优化

特征分 I模糊神经l析与特 lO维特征
-l 网建模 f_ + 缔计 馥糙

征提取
I I

I

I

图5．6全文工作过程
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6．1问题分析

第六章问题与展望

虽然本文系统已经达到一定的沙尘暴预报水平，但鉴于沙尘暴的小概率、

多因子、高维、数据量大和难预测的特点，仍有很大潜力有待进一步挖掘。

一、存在的问题

1．沙尘暴原始数据是NCEP资料。选用的气象因子为500hpa的高度场、

700hpa的风场、850hpa的位温场。样本的原始特征共计855维。选择10及10

个站点以上的强沙尘暴，通过聚类，得到10个典型模式类，并利用与这10个

典型模式类的相似度，得到样本的40个特征【51。从40维特征的提取过程看，

在选择模式类时，只考虑了强沙尘暴典型模式。却忽略了少站点沙尘暴和非沙

尘暴的典型模式；

2．BP网络优化及样本数据库的更新都将影响沙尘暴预报模型的准确率。

二、进一步的研究

1．在建模过程中，利用40个特征组织沙尘暴预报模型，非沙尘暴和强沙

尘暴报对率都比较理想，报错样本主要是少站点的沙尘暴样本。样本特征不能

合理的描述少站点沙尘暴是预报出错的原因，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，且特征的确定，需气象专家的更多经验和试

验，充分重视少站点沙尘暴和非沙尘暴样本，使样本同时具备反映与强沙尘暴、

少站点沙尘暴和非沙尘暴相似程度的特征将更能合理的描述沙尘暴问题。

2．模型优化的进一步研究。

3．样本分布不均衡是沙尘暴预报的一大特点，特别是最近几年，这一特点

更加明显，如在81-85、90．95、96．97中，沙尘暴所占比例分别为42．8％、21．2％、

10．4％，从递减的沙尘暴出现率看，一些作为参考的典型沙尘暴模式不再出现或

不再典型，相应的也会产生一些新的典型模式，故及时更新典型模式样本或适

当调整典型模式的类型对预报结果也会产生重大的影响。

4．从建模的比较结果看。针对非典型样本，对沙尘暴预报进行统计建模为

一种合理建模方案，但非典型样本的选择至关重要，另外，非典型区的选取和

界定，隶属度的调整方案、以及非典型样本的及时更新问题都需要进行进一步

的研究。 ．
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6．2展望

6．2．1特征重构

沙尘暴的预报模型，目的是进行沙尘暴和非沙尘暴之间的预报，其中，沙

尘暴包括强沙尘暴和少站点沙尘暴，因为少站点沙尘暴在沙尘暴中占了相当大

的比例(约57．9％)，提取少站点沙尘暴的典型模式和非沙尘暴的典型模式，使

样本同时具备反映与强沙尘暴、少站点沙尘暴和非沙尘暴相似程度的特征将更

具有广泛性。

6．2．2模型优化

一、集成神经网络143】

目前，集成神经网络已经在各个领域广泛应用，如高木等人就利用神经网

络集成的模糊系统成功地预报了日本大阪湾的COD(chemical oxygen demand)浓

度。

利用集成的神经网络代替原有的单一BP网络，是模型优化的一个侧面。根

据沙尘暴特征提取过程的特点，可组织以下集成的神经网络：

1．混合集成神经网络

集成神经网络的结构图如图6．1所示。

NN

图6-1混合集成神经网络

1)40维特征作为神经网NN的输入，

中，10个输出节点拟和沙尘暴的典型模式

同时神经网具有12个输出节点，其

1个拟和少站点沙尘暴，1个拟和非
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沙尘暴。

2)采用隶属度函数将神经网的输出进行模糊化，模糊化后节点输出的含义

分别为属于强沙尘暴典型模式1．10、少站点沙尘暴和非沙尘暴的程度。

3)通过合成，计算出该样本属于沙尘暴和非沙尘暴的隶属度，取其比值得

到输出Y，则当y碲1则为沙尘暴样本，反之为非沙尘暴。

2．基于特征提取的集成神经网络

基于特征提取的集成神经网络的结构图如图6．2所示。

1)FNNl．FNNl0为10个完成特征提取的模糊神经网络，将出于同一典型

模式的4个特征作为一模糊神经网络的输入，10个模糊神经网提取到10个特征，

这lO个特征也分别代表了样本与10个典型模式的相似度。

2)用隶属度函数对这10个特征进行模糊化，模糊化后的节点输出为属于

lO个典型模式的隶属度。

3)通过求大与求小的合成，计算出该样本属于沙尘暴和非沙尘暴的隶属度，

取其比值得到输出Y，则当Y>=1则为沙尘暴样本，反之为非沙尘暴。

图6．2基于特征提取的集成神经网络

3．基于聚类的集成神经网络

基于聚类的集成神经网络结构图如图6-3所示。

1)神经网NNl-NN4为4个实现聚类的神经网络，每个神经网对应一个物

理场，其输入为出于该物理场的10个特征，输出为该物理场的类别信息。

2)神经网NNl对应高度值场，根据典型模式的聚类规则，从值相似角度，
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高度场聚为2类；从形相似角度，高度场聚为3类，风场聚为2类，位温场聚

为2类。故其输出模糊化后的节点数为2，分别代表属于高度值场类l和类2的

隶属度，同理，神经网NN2、NN3、NN4分别代表高度、位温和风的形场，输

出模糊化后的节点数分别为3、2、2个。

3)计算属于沙尘暴各个典型模式的隶属度，经合成运算得到属于沙尘暴和

非沙尘暴的隶属度。取其比值得到输出Y，则当Y>=1则为沙尘暴样本，反之为

非沙尘暴。

图6-3基于聚类的集成神经网

二、专家系统【441145】与神经网络的结合(ES+NN)

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。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

拟入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。

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
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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，将能大大提高预报效果。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【4“，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。

1．串行相接法：框架如图6．4

臣互]_—田
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， 500hpa高度、700hpa风、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。用NN后再串接ES的系统来实现对沙尘暴的预报。

首先，通过组织训练样本集合的内容，使NN不再漏报。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，

预报沙尘暴的多方面，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。

2．协同式

系统中的各个模块并列存在，相对独立工作。图6．5所示。

根据所用的资料性质决定进入NN还是ES2模块，然后出主专家系统ESl

控制NN和ES2模块，并得到最终结果。

48
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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的知识。

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。

正如人是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NN转向ES的工作。

样
本

集
与

规
则

集

6．2．3动态预报H7】

图6．5协同式

一、动态预报的模型

动态预报实现实时更新，及时让新出现的沙尘暴样本参与沙尘暴预报，并

剔除陈旧的沙尘暴样本，以免对预报产生干扰，影响预报效果。沙尘暴的动态

预报模型如图6-6所示：

其过程如下：

1．预报新出现的样本。

2，经实际天气验证分析新样本，将报对样本存入学习样本数据库，同时进

行典型模式分析，存入典型模式样本库，将报错样本存入非典型样本数据库。

3．重新计算典型模式的中心场，进行特征提取并训练神经网。

4．利用神经网和非典型样本库中的样本进行下一轮的预报。

5．分析非典型样本库中的样本，若出现典型样本，则从非典型样本数据库
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中删除，进入学习样本数据库及典型模式数据库。

6．及时剔除陈旧样本。

图6-6动态预报模型

二、数据库的更新

动态预报中，主要涉及三个数据库的更新，即典型模式数据库、学习样本

数据库和非典型样本数据库。

1．典型模式数据库的更新

1)支持向量机【48】【49j【50i15l】【52】

支持向量机是Vapnik等人根据统计学习理论提出的一种新的机器学习方

法，它以结构风险最小化原则为理论基础，通过适当选择函数子集及该子集中

的判别函数使学习机的实际风险达到最小，保证了通过有限训练样本得到的小

误差分类器对独立测试集的测试误差仍然小，得到一个具有最优分类能力和推
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广泛化能力的学习机。

2)典型模式分类

沙尘暴属于小概率事件，站点为10及10以上的强沙尘暴更少，其中沙尘

暴典型模式2中的样本总量仅为9个，而样本数最多的模式10也仅有37个，

支持向量机方法对小样本、非线性和高维特征具有很好的分类性能。特别适合

于沙尘暴模式类的分类问题。

3)典型模式类数据库的更新

典型模式的沙尘暴样本是计算中心场的依据，也是样本40个特征的依据。

随着时间的推移，～些作为参考的典型沙尘暴模式或许不再出现，相应的，新

的典型模式或许产生，故及时更新典型模式样本或适当调整典型模式的类型对

中心场的计算、样本特征的提取及对沙尘暴的预报结果将会产生重大的影响。

2．学习样本数据库的更新

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。学习样本的代表性和全面性对提高神经网的识别能力极为重要，一

些陈旧的沙尘暴或非沙尘暴类型，对模型的贡献率下降，影响神经网识别能力

的提高，相应地，也应使神经网对一些新出现的类型具有识别能力，及时更新

学习样本数据库，使神经网始终具有最新类型的识别能力，对沙尘暴的预报率

也会产生很大的影响。

3．非典型样本数据库的更新

非典型样本的隶属度调整方法在提高预报率中起了一定的作用，而随着时

间的变化将会出现～些新的非典型样本，或非典型样本中，一些样本的类型随

着出现个例的逐渐增加，将不再属于非典型样本，这就需要及时更新非典型样

本数据库。

总之，复杂的天气变化使对沙尘暴的预报含有许多不确定的因素，目前还

没有明确的规律可循，这就需要全方位的试探和研究，通过特征重构、模型优

化和动态预报，只要特征合理、结构最优、样本具有代表性，定能进一步挖掘

整个预报系统的潜力，实现沙尘暴的准确预报。
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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

复杂的系统，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。本文主要运用模糊神经网络技术就“沙

尘暴预报”的客观建模问题展开研究。

本文利用统计检验技术系统分析了沙尘暴样本的40个特征，并从沙尘

暴和非沙尘暴样本在四个基本物理场上反映出的特点出发，选出用于建模的

代表性样本，通过对主成分分析结果的研究，设计出特征综合方案，形成兼

顾各个主成分的“总量特征”。利用这种特征综合方法，实现了对40维样本

进行再次的特征提取，最终形成10维更为合理的建模样本。然后，展开基于

模糊神经网络的沙尘暴建模方案研究，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，使对沙尘暴的预报达到了一定的预报效果。

本文对基于模糊神经网的预报结果展开进一步研究，指出影响预报准确

率的主要因素是训练样本中含有为数较多的非典型性样本。于是，通过聚类

建立非典型样本区，再构建基于非典型样本的统计模型，并设计出～种兼顾

模糊神经网预报结果和样本非典型程度的沙尘暴隶属度调整方案，使建立在

模糊神经网预报(1级)结果之上的统计模型再预报(2级)，在基本不影响

1级报对率的前提下，纠正了相当比例的报错样本，与文献[5】的基于40个特

征的神经网络相比，本文提出的模糊神经网与统计模型的联合预报方案，使

沙尘暴的报对率从60％提高到73．3％以上，CSI值也由25．9％提高到38．7％，

预报效果得到明显改善。

最后对建立预报系统中遇到的问题作了总结，并提出了特征重构、集成

神经网络、神经网络与专家系统结合的解决方案，同时就沙尘暴的动态预报

问题提出了实现框架。

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。
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发表论文和参加科研情况说明

一、论文发表及录用情况

1．《一种大规模样本数据的特征提取方法》 天津轻工业学院学报

针对沙尘暴样本数据的特点，成功地在每个样本的几百维数据中提取到40

个特征。同时，提出了一种建立在主成分分析基础上的特征综合方法，有效的

降维和消除特征问的相关性，并协助完成关于多维特征的类间差异检验。

2．《基于格点场数据源的沙尘暴样本的特征提取》 计算机应用研究

沙尘暴样本的特征提取是建立沙尘暴预报模型的前提。从数据源特点出发，

根据专家经验依次通过聚类分析、建立典型模式类、计算中心场，再以样本与

中心场的距离作为样本的特征。成功地在每个样本的几百个数据中提取到40个

特征。通过对模式类的类型特点分析及对提取特征的统计检验证明了该方法的

可行性和提取特征的有效性。

二、参加科研情况

1．参与研制教师工作量统计系统，利用PowerBuilder数据库知识，实现教

师本科授课与实验教学、研究生授课与指导研究生工作量的统计，同时具有个

人基本信息的维护及数据库整体维护的功能。

2．基于模糊神经网的沙尘暴预报，利用模式识别、人工智能、模糊理论等，

在C++编程平台上建立沙尘暴预报模型，成功地解决了数据降维、特征提取及

综合等较难的课题。模型具有较高预报准确率。
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