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中文摘要

沙尘暴历史数据集具有场分布，维度高，数据量大的特点。而数据挖掘IF

是用柬从大量数据中发现感兴趣的知识从而支持决策的良好方法。因此本文研

究的主要内容就是如何用数据挖掘技术来进行沙尘暴的智能预报。围绕该项研

究内容作了如下工作：

l采用主成份分析和改进的聚类方法完成了数据样本的降维。两种方法的

性能都比原有降维方法有较大提离。主成份分析方法在保证性能的前提下，运

算简单，能在很短的时间内完成处理。改进的聚类方法是本文提出的一种将聚

类与综合预报模型相结合的降维方法，在这几种降维方法中，其效果最佳。

2本文采用改进的BP神经网络，k．最近邻法和支持向量机等方法建立了沙

尘暴预报模型。改进的BP神经网络使用Levenberg．Marquardt(LM)算法，权

值训练过程具有快速收敛性，并获得最好的预报性能。k．最近邻法在保持较岛

的预报性能的前提下，具有最好的稳定性。支持向量机只足初步实现．虽然效

果不甚理想，但表现出很好的避免过拟合能力，具有进一步改进的空问。

3本文采用Bayesian规则化泛化技术对LM网络进行了泛化，消除了随机

权初值对性能造成的不稳定的影响，成功地使LM网络的CSI值稳定在一个很

小的范围，增强了系统的稳定性。

论文最后对所得系统的不足，如支持向量机核函数的选择及其参数的调整，

进行了总结，并给出了进一步深入研究的方案，即典型样本和非典型样本的剪

辑方法。

关键词：特征提取LM算法k，最近邻法支持向量机神经网络泛化



Abstract

rhe dust storm historical data set has the characteristics of field distribution。

high dimensionality,and huge data volume．Data mining is a good method used tO

discover knowledge of interest right from large arflount of data tO suppon

decision—making．So the main content of research in this paper is how tO use data

mining technology tO intelligently forecast dust storm．The works evolved in this

content are】isted below：

1 Dimensionality of data samples is reduced using principal component analysis

(PCA)and the improved clustering method．The performance of both methods is

enhanced much with respect to the original dimensionality reduction(DR)method

Under the condition of guaranteed performance，the operations of PCA are simple．

and processing carl be finished in short time．The improved clustering method is a

DR method proposed in this paper,which combines clustering and ensemble forecast

model．Among these DR methods．its performance is best．

2 The dust storm forecast models are created using the improved

backpropagation neural network(BPNN)，k-nearest neighbour,and support vectoll

machine(SVM)．The improved BPNN uses Levenberg·Marquardt(LM)algorithm．

where the weights training process carl converge rapidly,and the best performance is

achieved．Under the condition of keeping relatively high Ibrecast performance．

k-nearest neighbour has the best stability SVM is implemented preliminarily。

Although the result is not ideal，it shows the better ability of avoiding overfitting．

3 LM network is generalized using Bayesian regularization．It can remove the

instability effect of the random initial weights on performance，and successfull)

make the CSI value ofthe LM network stable in a small range．

In the end，the deficiencies of the obtained system．such as the selection of the

SVM kernel function and the adaption of its parameters，are summarized．And

further research scheme is given，i．e．the method of editing the typical and

non—typical samples

Key Words：feature extraction，LM algorithm，k-nearest neighboun suppon

vector machine，generalization ofneural network
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第一章绪论

1．1沙尘暴预报

1．1．1沙尘暴预报的目标

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I“。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【引。

沙尘暴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。

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。

正因为这些严重危害，所以我们急需发展沙尘暴天气预报的新方法，建、Z

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、交通和群众尘活，尽可能减少损失。要达到这一目标．我们所

要做的就是深入研究前面所提到的三个条件与沙尘暴产生之阳J存在的潜在关

系，做到能够根据事先获得的天气状况信息，尽可能准确地预知沙尘暴的发，|i。

1．1．2沙尘暴预报的研究现状

天气预报主要有两种方法，数值预报和统计预报。数值预报是在给定的初

始条件和边界条件下，通过积分描述大气运动定律的流体动力学热力学方程组，

得到未来时刻的气象要素分布。统计预报是利用大量历史气象观测数据中所蕴

含的天气演变的内在规律，提取对未来天气有指示作用的情报。131

沙尘暴预报作为各种天气现象预报中的一种，也自然要采取这两种预报方

法。目前沙尘暴预报的主要研究是数值预报。美国空军天气局(AFWA)使用

Colorado大学的大气群落气溶胶与辐射模型(CARMA)对中东的沙尘暴进行

预报。CARMA的输入为第五代Penn州中尺度气象模型(MM5)14 J。其它沙尘

气溶胶模型与此类似，都使用标准天气模型的数掘作为输入。Malta大学祝

Athens大学使用Eta天气模型的修改版对地中海地区的沙尘暴进行预报瞪I。美

国海军研究实验室使用海军气溶胶分析与预测系统(NAAPS)对沙尘进行每f{

预报，这一系统使用来自海军运行全球大气预测系统(NOGAPS)的每目天气

预报产品【61。由Yaping Shao提出的沙尘预报模型使用来自中国国家气象中心的
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天气数据预报中国和东亚的沙尘暴f7l。

1．1．3统计预报131

虽然目|j{『大多数沙尘暴预报采用的是数值预报方法，但是沙尘暴统计预报

方法的研究仍然是非常必要的。

首先，数值预报是建立在天气现象已知的因果关系基础之上的，但现有的

人类认识只是自然界复杂联系的～小部分，因此数值预报必然因其不完整性而

存在误差。而统计方法通过分析历史资料找出总体上的规律性，避免进行因果

分析时不可避免的片面性。

其次，数值预报所建立的大气动力学模型是对大尺度运动趋势的模拟，因

此数值预报是大形势的预报，局部的不一致性和细节都已经被平滑掉了。向各

地的天气预报机构恰恰需要的是这些反映各地具体情况的信息。统计预报具有

尺度上的可放缩性，当研究大范围的趋势时，可采用大范围的历史数据，当要

做本地区的预报时，则使用本地的历史记录。但统计预报也有它的不足，对偶

然的历史上未出现过的天气状况无法做出准确的预报。

再次，数值预报模型由大量非常复杂流体动力学公式组成，运行时需要进

行大量的运算，因此对计算环境的要求非常高，通常只能在超级巨型机上部署，

需要大量的建设和运行经费，而统计预报的计算量通常一台普通的工作站就r zj

以应付。因此，数值预报多由一个国家或大区域的气象中心集中进行，将结果

向全国统一发布：而各地区的气象台站在经费有限的情况下，可以用统计模型

进行本地预报。

最后，从其它天气现象的预报发展来看，近年来的趋势是数值预-flT$N统it

预报的结合，即集成预报。所以．就必须对它进行统计预报的研究。

1．2数据挖掘简介【8】

数据库中的知识发现(KDD)是从存储在数据库，数据仓库或其它信息储

存库中的大量数据中发现感兴趣的知识的过程。而数据挖掘是数据库中知识发

现过程中关键的一步。KDD流程图如图1—1所示。许多人也将数据挖掘看成

是KDD的同义词。

数据挖掘的功能用于指出数据挖掘任务中要发现的模式的种类。数据挖掘

功能和它们可以发现的模式种类包括如下几种。

概念描述对与数据关联的类或概念进行的有用的总结性描述。这些描述；V

以从数据表征或数据区分中得出。数据表征是对目标数据类的总体特性或特征
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天气数据预报中国和东亚的沙尘暴f”。

1．1．3统计预报131

虽然目前大多数沙尘暴预报采用的是数值预报方法，但是沙尘暴统计预报

方法的研究仍然是非常必要的。

首先，数值预报是建立在天气现象已知的因果戈系基础之上的，但现有的

人类认识只是自然界复杂聩系的--4'部分，因此数值预报必然因其小完整性啊

存在误差。而统计方法通过分析历史资料找出总体上的规律性，避免进行因果

分析时不可避免的片面性。

其次，数值预报所建立的大气动力学模型是对大尺度运动趋势的模拟，冈

此数值预报是大形势的预报，局部的不一致性和细节都已经被平滑掉r。而各

地的天气西根机构恰恰需要的是这些反映各地其体情况的信息。统计预报具有

尺度上的可放缩性，当研究大范围的趋势时，可采用大范围的历史数据，当要

做本地区的预报时，则使用本地的历史记录。但统计预报也有它的不足，甜偶

然的历史上未出现过的天气状况无法做出准确的预报。

再次，数值预报模型由大量非常复杂流体动力学公式组成．运行时需要进

行大量的运算，因此对计算环境的要求非常高，通常只能在超级|；i型杠。L部署，

需要犬量的建设和运行经费，而统计预报的计算量通常一台普通的工作站就可

以应付。因此，数值预报多由⋯个国家或大区域的气象中心集中进行，将结是

向全国统一发：布；而各地区的气象台站在经费有限的情况F，可以用统计模型

进行本地预报。

最后，从其它天气现象的预报发展来看，近年来的珀势是数值预报和统“

预报的结台，即集成预报。所以．就必须坩它避行统i}_预报的研究。

1 2数据挖掘简介9l

数据库中的知识发现(KDD)是从存储在数据库，数据仓库或其它信息储

存库中的大量数据中发现感兴趣的知识的过程。而数扼挖掘是数据库中知识发

现过程中关键的一步。KDD流程图如图I一1所示。许多人也将数据挖掘看成

是KDD的同义词。

数据挖掘的功能用于指出数据挖掘任务中要发现的模式的种类。数据挖掘

功能和它们可以发现的模式种类包括如下几种。

概念描述对与数据关联的类或概念进行的有用的总结性描述。这些描述可

以从数据表征或数据区分中得出，数据表征是对目标数据娄的总体特性或特艇

以从数据表征或数据区分中得出。数据表征是对目标数描粪的总体特性或特证
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方法的研究仍然是非常必要的。

首先，数值预报是建立在天气现象已知的因果关系基础之上的，但现有的

人类认识只是自然界复杂联系的～小部分，因此数值预报必然因其不完整性而

存在误差。而统计方法通过分析历史资料找出总体上的规律性，避免进行因果

分析时不可避免的片面性。

其次，数值预报所建立的大气动力学模型是对大尺度运动趋势的模拟，因

此数值预报是大形势的预报，局部的不一致性和细节都已经被平滑掉了。向各

地的天气预报机构恰恰需要的是这些反映各地具体情况的信息。统计预报具有

尺度上的可放缩性，当研究大范围的趋势时，可采用大范围的历史数据，当要

做本地区的预报时，则使用本地的历史记录。但统计预报也有它的不足，对偶

然的历史上未出现过的天气状况无法做出准确的预报。

再次，数值预报模型由大量非常复杂流体动力学公式组成，运行时需要进

行大量的运算，因此对计算环境的要求非常高，通常只能在超级巨型机上部署，

需要大量的建设和运行经费，而统计预报的计算量通常一台普通的工作站就r zj

以应付。因此，数值预报多由一个国家或大区域的气象中心集中进行，将结果

向全国统一发布：而各地区的气象台站在经费有限的情况下，可以用统计模型

进行本地预报。

最后，从其它天气现象的预报发展来看，近年来的趋势是数值预-flT$N统it

预报的结合，即集成预报。所以．就必须对它进行统计预报的研究。

1．2数据挖掘简介【8】

数据库中的知识发现(KDD)是从存储在数据库，数据仓库或其它信息储

存库中的大量数据中发现感兴趣的知识的过程。而数据挖掘是数据库中知识发

现过程中关键的一步。KDD流程图如图1—1所示。许多人也将数据挖掘看成

是KDD的同义词。

数据挖掘的功能用于指出数据挖掘任务中要发现的模式的种类。数据挖掘

功能和它们可以发现的模式种类包括如下几种。

概念描述对与数据关联的类或概念进行的有用的总结性描述。这些描述；V

以从数据表征或数据区分中得出。数据表征是对目标数据类的总体特性或特征
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的总结。数据区分是将目标类数据对象的总体特征与来自一个或一组对比类的

对象的总体特征进行比较。

图1—1 KDD流程图

关联分析发现显示给定数据集中频繁一起出现的属性一值条件的关联规

则。关联规则的形式为Ⅳj Y，即A．A⋯^“。呻B，A⋯／k B∥其中爿

(i∈{1，．、m})和B，<，∈{1，．，n})是属性一值对。关联规则X j)’可解释为

满足条件爿的数据可能出现结果y。

分类找到描述和区分数据类或概念的一组模型或函数的过程，目的是为了

能够使用模型来预测类标签未知的对象的类。所获得的模型是以一组训练数据

的分桥为基础的。但是在许多应用中，用户可能希望预测一些丢失的或无法获

得的数据值，而不是类标签。当所预测的值是数值数据时，这一功能也经常特

别被称为预测。

聚类分析数据对象，不用咨询已知的类标签。聚类可以用来产生这些标签。

对象聚类或分组是以最大化类内相似性，最小化类间相似性的原则为基础的。

离群值数据库中包含的与数据的总体行为或模型不一致的数据对象．在有

些应用中，例如故障检测．对罕见事件比对有规律发生的事件更感兴趣。对离

群值数据的分析称为离群值挖掘。

进化分析对行为随时间变化的对象的规律性或趋势进行描述和建模。
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上面介绍了数据挖掘的几个主要功能。对于沙尘暴预报来说，可以利用聚

类功能对沙尘暴样本进行数据预处理，利用分类预测功能建立沙尘暴预报模型。

从前面的介绍可以看出，在数掘挖掘领域，分类和预测的区别并不在n分类

是同时性的，预测有时间上的提前量；而是在于两者的输出不同，分类的输出

是类标签，预测的输出是连续值。我们的沙尘暴预报只要求报出有没有沙尘暴，

因此应该属于分类。时间上的提前性，通过时间序列分析给予保证(具体论述

参见32节)，即只要训练集的输入与目标输出之间存在提前量，在测试时输出

就会比输入有提前量。

1．3已有的工作基础

天滓大学模式识别与智能系统研究室对该项内容的研究已有多年。其th

岳斌使用聚类方法从684维的数据样本中提取出40个特征，再用BP神经网络

对其进行分类‘引。王汉芝用主成份分析将40个特征降为10个特征，再用模糊

神经网络进行分类，对非典型样本使用另一个模糊神经网络进行分类I⋯。

1_3．1沙尘暴源数据集的特点

本文所采用的数据集是美国环境气象中-IL,(NCEP)提供的，每天个样本，

每个样本的结构是相同的。该数据集有以下特点：

首先，鉴于我国沙尘暴发生的时间和地区特点，将NCEP资料圈定在我国

西北部从初春到初夏的范围之内，洋见表1．1。

表1。l NCEP资料范周

范围 说明 沙尘暴日额数

时 1981～1997年

17年初春至初夏
l葡 2月11日嘶月10日

沙尘暴H

东经70。～115。 非沙尘暴EI
俄罗斯、蒙古；新疆、内蒙占、 575

地 跨度450 2而2 3914％甘肃、宁夏、青海、山西、陕曲、
域 北纬35。～55。

河北、北京、天津、山东等省市
跨度20。

其次，在所圈定的地域范围内生成格点场。按照NCEP资料每2．5度汜

格的数据格式，可知表1．1给定的选定区域，东蘸向跨45。分为1 8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，一个格点场能

4
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数据量就是19·9=171个，即每个格点场提供19x9的数据阵。

第三，样本是由度量不同物理量的多个格点场组成的。考虑到沙尘暴形威

的基本条件，选取500hpa的高度、700hpa的东南风和西北风、850hpa的温度

和比湿共五种格点场作原始数据源。然后，用850hpa的温度和比湿推导冉

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(H5)场、700hpa的两个风fIJV)场和850hpa的位

温(SE)场。这样，一个样本的总维数为171×4=684。

l，3．2沙尘暴预报系统基础

一、 自距平

自距平是获取场分布的形状特征的一种方法。设矩阵A代表一个场分卸，

A的所有元素的平均值为11"1，将A中的每个元素减去m所每寻到的矩阵即为A

的自距平。

根据专家经验，橹所有场转换为其自距平，这些距平场和高度场放到一起

构成新的样本集(保留高度场是为了提供值信息)。

二、 挖掘沙尘暴典型模式

历史数据被划分成训练集和测试集两部分。通过训练集中的历史数据，挖

掘沙尘暴出现的规律，然后利用这些规律指导沙尘暴的预报。测试集用来模拟

系统真实应用时的场景，从中检验沙尘暴预报的准确性能。挖掘典型沙尘暴模

式的具体过程：

首先，利用自组织特征映射网络聚类方法对训练集中的强沙尘暴H(出现沙

尘暴的站点数目为9以上的沙尘暴日)94本进行聚类。根据专家经验，高度场分

为两类；高度距平场分为三类、风距平场分为两类、位温距平场分为两类。这

样，强沙尘暴日样本被聚为2*3t2*2=24种类型，聚类结果如表1．2所示。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的类型、高度距平场的

类型、风距平场的类型和位温距平场的类型。例如121 l表示其样本属r高度场

的第2类，高度距平场的第3类，风距平场的第2类和位温距平场的第2类。

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

及样本数据较多但含有特别严重的沙尘暴类型几种情况。

1．对于样本数较多的子类，客观上反殃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，如予类1和子类10。
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2．而那些样本数较多但包含着历吏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，也应作为典型的沙尘暴模式，如类别OOlO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 】O～58 子类6

0001 4 13～55 ，／／ l001 8 10427 ／／7
0010 9 11—63 子类2 1010 20 10—57 子类7

001l 0 ／ ／／ 1011 1 18 ／／7
0100 8 lO～35 ／ 1100 O ／／ ／／。。
0101 17 ll～67 子类3 1101 11 10-24 子类8

0110 6 10～33 ／7 1110 15 10-37 于类9

0111 O ／ ／／7 1111 9 10～15 ／／一
0200 O ／／ ／／ 1200 O ／／ ／／。7
0201 15 10～25 子类4 1201 1 18 ／／7
0210 17 10—41 子类5 1210 l 10 ／／7
02¨ 12 10～21 ／／ 1211 37 10—49 子类10

三、提取沙尘暴特征

lO个沙尘暴子模式中，每个模式的三种物理场值的特征及其形的特征都能

表征浚类沙尘暴天气，因此，lO个模式下全部物理场值的特征和形的特征联台

起来可以用来鉴别沙尘暴和非沙尘暴样本。于是

· 计算10个沙尘暴模式的高度场及其距平场的中心场，风距平场的中心

场以及位温距平场的中心场共计40个(c。i=1,2、⋯，10，J=1,2，3，4)。计算公式j(cf．

下：

“炉i1一蕃。∽

其中川工⋯∞小啦a。扣脍篇2麓毒麓



——釜二量堑堡
m，一类i中的样本个数：

工?’(^)一类f中第，个样本的第-，个格点阵的第k个格点数据

c。(≈)～中心场C。的第k个格点数据。

’

计算样本的4个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=(z1．】，Zi,2,z1，3，：l 4，·‘，zl。，i，Zlo,2',zlo 3，zl(．4)

t广、／∑(工，
Y^tl

(1—2)

其中 r=，，z，⋯，·。；，=，As，4，m={}并 凳箍辜笔誊
z，(k)—样本第，个格点阵的第k个格点数据

四、模型建立与测试

预报模型选用BP神经网络，其输入层为40个神经元，输出层为1个神经

元。在建立模型的过程中，沙尘暴情况下的输出设为1；非沙尘暴情况下的输

出设为0。

模型建立后，利用测试集来检验模型的预报性能。检测过程中需要对测试

集样本进行自距平和与聚类中心距离的求取，阻提取特征，然后将特征输入巴

训l练好的BP神经网络模型。模型的输出可决定预报是否出现沙尘暴。

衡量测试结果的指标气象部门常常采用临界成功指数(CSI)，即

C r

CS!=——』一x100％ ft-3)
ct+w，

其中，c，为正确报出的沙尘暴日数，”，是漏报与空报数之和。f“1

五、模型参数的调整

沙尘暴预报模型虽然已经确定，但模型中仍然存在可以调整的参数，如BP

神经网络隐层的拓扑结构，训练样本的编辑等。通过这些参数的调整，可以改

变测试结果csI僮。CSI值的变化反映了系统预报性能的变化。因此．可以通

过对某些参数的不断调整，找出它们的最佳取值，使系统预报性能达到最优。

首先，调整BP神经网络隐层的拓扑结构。表】一3为采用手工试探法试出的
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各种拓扑结构的试报结果。其中90～95年样本为训练集。96～97年样本为测试

集。由表1—3可以看出：40*20*10"1这种拓扑结构，试报得到的CSI值较高，

是～种较优的拓扑结构。

表1-3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 11．1

20 20 21．7

△ 20 10 21．6

20 0 15．1

注：训练参数：学习率0．4，惯性系数0．02，迭代1000次。

其次，训练样本的编辑也会影响系统的性能，如表1—4所示。表1～4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。

表1．4训练样本对预报结果的影响

样本情况
训l练集台 试报

沙尘暴样本 网络拓扑 拟和CSl(％1
年限 样本总数(A) B／A CSI(％)

数(8)

90．95年 715 153 0．214 40*20+lO+l lOO 22

△81，95年 1788 548 0 306 40*20*9*1 68．4 25 9

注：训练参数：学习率O．4，惯性常数0，02。迭代1000次。

测试集台： 96．97年样本(样本总数：239个，沙尘暴日样本25个．占总数的10 5％)

1．4本文工作

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”研制卜

作的～部分，任务是在岳斌和王汉芝所做的工作的基础上，进⋯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．已有工作的分析

1．分场聚类组合的方法实现了样本聚类，从而使典型模式的挖掘成为，]』能。

但是，组台方法制造了大量冗余，需要在组合结果中进行挑选，才能得到典型



第一章绪论

模式。组合方法还可能产生典型模式的丢失。

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。但是，对神经网络的训练算法及其它分类方法缺乏更多

的尝试和必要的分析。

3．仅注意了模型参数的优化，却忽视了模型性能的稳定性和泛化能力，缺

乏对网络权值的分析。

二．本文主要工作

针对上述问题，本文做了如下的工作：

1．首先利用主成份分析将684维数据直接进行特征提取，实验证明，这种

一次性的降维方法虽然简单，但效果比原有方法好。然后借鉴多信息源综合预

报模型，用综合预报替换原方法的分场聚类组合方法，减少了冗余特征和信息

丢失。

2．对神经网络的BP训练算法进行改进，实现了Levenberg．Marquardt算法

的训练，加快了权值的收敛。另外尝试了两种分类方法——k．最近邻法和支持

向量机。虽然性能都没有LM网络好，但k．最近邻法能够稳定在较高的性能，

支持向量机还有进一步改进的空间。

3．为提高LM网络的稳定性，采用Bayesian规则化方法对网络进行了泛

化，成功地使系统的CSI指数稳定在一个较小的范围(O．34±O 01)内。
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第二耄数据预处理

2．1数据预处理的主要方法【8

数据预处理是数据挖掘前准备数据的几个步骤的总称，这些步骤都是为了

改善数据的质量，进而改善挖掘的质量，增进挖掘过程的效率和简易性。这些

步骤包括：数据清洗，数据集成．数据转换和数据削减，如图2一】所示。其中：

Da|utNduc60n uhn哪噼

i nTl

{。Tt
j nTI
I⋯T1456

●_bul5

图2—1数据预处理的形式

数据清洗具有不完整数据(缺少感兴趣的属性值或只包含聚集数据)的填

充，消除或平滑噪声数据(包含误差或远离期望的离群值)，识别或移除离群值．

解决不一致数据(包含用于分类的代码在部门间的差异性)的作用。

数据集成集成所需分析问题中涉及到多个数据源(包括数据库，数据立方

体或文件等)。但是，在数据集成过程中，代表给定概念的某些属性可能在了：同

的数据库中有不同的名称，造成数据的不一致性和冗余，这可能减慢或摘乱知

识发现过程。因此，必须采取措施避免数据集成中的冗余。

数据转换该操作包括规范化和聚集，对挖掘过程的成功起很大作用。如果

采用基于距离的挖掘算法(例如神经网络，最近邻分类器或聚类)进行数据分



第_二章数据预处理

析，就要对数据进行规范化(即放缩到特定的域，如f0，11)，使这些挖掘算法

得到更好的结果。

数据削减具有减小数据集的大小，但又能产生相i司(或几乎相同)的分析

结果的作用。庞大的数据集肯定会减慢挖掘过程，因此，数据削减是数据挖掘

过程中必不可少的环节。

本文所涉及的沙尘暴数据是根据NCEP原始数据，在一定的气象知识指导

下，通过对观测数据中漏值，噪声，不一致性，多源数据集成时产生的冗余力¨

工后得到的19J。因此，本文不再需要进行数据清洗和数据集成处理，只需完成

数据削减和数据转换步骤。其中数据削减步骤尤为重要，这是因为原始数据每

个样本的维数太高(684维)，所以必须将维数削减，使挖掘过程不致过慢。

数据削减策略包括：

1数据立方体聚集在数据立方体的建造过程中，对数据应用聚集操作。

2降维检测并移除无关，弱相关或冗余的属性或维。

降维也被称为特征选择。最普通的一种特征选择方法，就是一个搜索符合

事先约定的最优性准则的特征子集的过程。用符号F表示原始的f个特征的集

合，用，表示任意一个特征子集，它所包含的特征个数例等于需要的窄I刈维数

d。用．，(F)表示选择过程中使用的准则函数。特征选择问题就变成～个寻找满

足下面条件的子集，+的过程。

JIFl、=m&x J《F、
，of，IFl=d

这一过程需要解决的两个问题：准则函数的选择和最大值的搜索方‘法。在

很多情况下，准则函数衡量类别的可分性，这时可以使用Bhattacharyya距离尺

度或AnovaF统计方法。搜索方法包括最优方法和次优方法两类。穷尽搜索法

和分枝定界法属于最优方法。分枝定界法要求准则函数必须是单调的，被舍弃

特征的增加用树的形式表示。遗传算法，直接顺序搜索法和动态顺序搜索法属

于次优方法。遗传算法在搜索中继承在前面搜索进程中发现的具有良好属性的

父辈子集。真接顺序搜索法可添加进行，也可删除进行，相当于只进行树的

枝。动态顺序搜索法将添加和删除结合起来，是直接顺序搜索法和分枝定界泫

之间的折中方法。fj2jf29J

3数据压缩用编码机制来减少数据集的大小。它分成两类，有损数据_Ij：

缩和无损数据压缩。两类的区别是看在压缩的过程中是否有信息损失。两种流

行的有效的有损数据压缩方法为小波变换和主成份分析。

离散小波变换(DWT)是一种线性信号处理技术，当应用于一个数据向量

时，它会将向量转换为一个相同长度的向量。它的有用性在于，小波变换后的

数据可以截短。数据的压缩近似可以通过只存储一部分最强的小波系数得以保
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留。DWT与离散Fourier变换(DFT)紧密相关。但是通常，DWT可以达到更

好的有损压缩，即如果给定数据向量的DWT和DFT保留相同数目的系数，DWI

将提供对原始数据更准确的近似。不像DFT，小波在空间上相当局部化，对局

部细节的转换有帮助。DWT有几个族，流行的小波变换族包括

Hart 2。Daubechies 4和Daubechies 6。应用离散小波变换的一般步骤使用层次

金字塔算法，它在每次循环中二：分数据，产生很快的计算速度。

主成份分析方法将在本文中使用，详细描述见2．2节。

4数值削减数据用另外的更小的数据表示来替换或估计。数值削减可以

分为参数方法和非参数方法。

参数方法使用模型来估计数据，以便只需要存储数据参数，而不是真实数

据。Log一线性模型就是一个例子，它近似离散多维概率分布。

非参数方法包括直方图，聚类和采样。1)直方图使用装箱来近似数据分柏。

属性A的直方图将A的数据分布划分为不相交的子集或桶。这些桶在水平轴上

显示，桶的高度反映桶所代表值的平均频率。通常，代表给定属性的连续区间。

属性值划分的规则包括：等宽，等深，方差最优和最大差分。其中，方差最优

和最大差分是最准确和实用的。di面所述的单一属性直方图可以扩展用于多个

属性。多维直方图可以获取属性间的依赖性。2)聚类方法将在本文中使用，详

细描述见23节。3)采样是用数据量小得多的随帆采样或子集来表示大数据集。

可用的采样方式包括：不带替换的简单随机采样，带替换的简单随机采样．聚

类采样，分层采样。用采样做数据削减的好处在于，获得样本的成本’j样本的

大小成正比，而不是数据集的大小。因此，采样复杂度与数据集的大小成亚线

性。而其它数据削减技术至少需要遍历一次数据集。对于阉定大小的样本集，

采样复杂度只随数据维数的增加而线性增加，而直方图则随数据维数指数性增

加。采样是削减过的数据集进～步精练的自然选择。

5离散化和概念层次产生 属性的原始数据值用区间或更高概念级来替

换。

2．2主成份分析【13

假设要压缩的数据由Ⅳ个d维元组或数据向量组成。主成份分机或PCA(也

称Karhunen．Loeve或K．L方法)搜索c个d维正交向量，它们能够用于最佳地

表示数据，其中c≤d。这样原始数据就被投影到一个小得多的空间，从而产生

数据压缩。

几何上，主成份分析可以看作是坐标轴的旋转，将原始坐标系的坐标轴旋

转成一组新的正交坐标轴，并按照它们占原始数据方差的多少摊列这些坐标轴。
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为了要找到描述数据的一组数量较少的潜在变量，希望最初的几个坐标轴占原

始数据中方差的大多数。

主成份分析是一种数据驱动的方法。它没有假定数据内部存在不同的类，

因此被描述成一种非监督的特征提取方法。

基本过程如下：

1．规范化输入数据，以便每个属性落入相同的区间。这一步可以保证大定

义域的属性不会凌驾小定义域的属性。

2．寻找第一个主成份轴，使数据空间中的所有数据点在该轴上的投影的扔

差最大。

3．在与第一个主成份轴垂直的超平面上寻找第二个主成份轴，使数掘窄旧j

中的所有数据点在该轴上的投影的方差最大。如图2—2所示。

4．在与第一个和第二：个主成份轴都垂直的超平面上寻找篇三个主成份轴，

使数据空间中的所有数锯点在该轴上的投影的方羞最大。

5．如此持续进行下去，直到得到第d个主成份轴。

6．选择前c个主成份轴，将原始数据空间中的所有数据映射到这。。个坐标

轴上，所得到c维坐标值就是数据的压缩表示。

Y2

。

Yl

X刃．
(／＼一卜，，

／

Xl

图2—2主成份分析示意图

椭圆代表数据集的分布，K和K是前两个主成份轴。

按照上面所述步骤进行编程，在高维空间中搜索第一个主成份轴的过程就

将拥有巨大的搜索空间，足以便程序无法运行下去。因此，上述方法只是原理

上的说明，在实际操作中无法采用，必须使用PCA的优化算法，使搜索的过将

交得简单且省时。

Hotelling提出的寻找产生薪变量的正交变换方法ll“，使新变量具有方等的

极值。下面进行较详细的介绍。
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设z，．．，勤是原始数据坐标，掌，(j_1⋯．，d)是交换后的坐标，是原始变量

的线性组合

d

专=DF弓或{：A，。 (2 1)
J=I

其中：；和x是随机向量，A是系数矩阵。

考虑第一个变量毒；

选择满足约束aja，=l的a．=(n¨，a。⋯，d，。)7使氧方差最大。孝，的方差是

var(善．)=￡[亭门一￡[{1]2=E【aixx7 a1】一￡[a；xlE[x
7

a，】

=a：(E[xx。卜E[x]E[x。】)al=a}∑al

其中，∑是x的协方差矩阵。寻找满足约束ai'a．=l的afZa；的极值等价于寻找

f(a】)=a；∑al一1mf a1

的无条件极值。其中v是拉各朗R乘子。对a，求导并令其等于0，得到

∑al—Val=0

显然，a，必须是∑的特征向量，v必须是∑的特征值，与a；对应。由』二点的方

差是

vat(41)=af∑a1：af Val=V

我们希望该方差取最大值，因此选择∑最大的特征值作为v的僵，aI取其对成

的特征向量。这样，变量舂就是第一个主成份，并对原始变量一，⋯，x。，的任意

线性函数都有最大方差。

获得第二个主成份岛=a；x的方法是：选择系数a：，使善：在满足约束

a；a。=Ia：I=1且与a．垂直的条件下的方差a；∑a：取晟大值。a：与a，垂真意味蔫
a：al=0

再次使用拉各朗日待定乘子法，-*4a：=1，a；aI=0约束Ft使a；∑a!取最大

值的a，，即

a：Za 2一，m：a2一qa；al

的无约束最大值。对a，求导并令其等于0，得到

2Y-．a!一2,ua2一班I=0 (2．2)

两边都乘以aj，得到

2ai∑a 2一叮=0

因为a：与a。垂直，有aj∑a 2=0，因此77=0 c式(2．2)就变为
Za 2=Fa 2

这样，a，也是∑的特征向量。因为要寻找最大方差，a：必须是与余下的特征值

r疗

。∑川
II

卢，
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中的最大值相对应的特征向量。

继续推论下去，对于第≈个主成份邑=a：x，其a。是与￡的第女大的特征

值对应的特征向量，磊的方差等于第k大特征值。

给出一个数据矩阵，为确定其主成份，不一定要形成样本协方差矩阵．可

以使用奇异值分解。一个m×n阶矩阵Z可以写成以下形式；

Z：USV
7

设，=min(m，n)，U是1"t'l×r阶矩阵，且u 7u为单位矩阵。v是r×n阶矩阵，

且V’V为单位矩阵，其列向量V，¨，v。称为右奇异向量。S=diag(盯，．，口，)为

奇异值盯，的对角矩阵。z的奇异值是z 7z的特征值的平方根。矩阵Z的右奇异

向量是矩阵Z7Z的特征向量。

现在，我们要求协方差矩阵的特征向量，如果有一个矩阵Z使得z
7

z是协

方差矩阵，那么我们就可以将Z奇异值分解，其右奇异向量就是协方差矩阵的

特征向量，其奇异值就是协方差矩阵特征值的平方根。样本协方差矩阵可以写

成如下形式：

i三善(x，一)(x，一)7 2击掣叉
其中爻=x～1m7，x是H×d阶的数据矩阵，m是样本均值，1是单位向量。

因此可以设

z：下∑爻 【2．3)
√胛一l

这样

zrz：上文，爻
／'／一l

实际采用的主成份分析步骤是：

第一步，数据规范化：

第二步，用式(2．3)准备奇异值分解矩阵：

第三步．奇异值分解，得到的右奇异向量即为主成份变换系数向量，得到

的奇异值的平方即为新变量的方差；

第四步，用式(2．1)求出坐标变换后得到的数据矩阵；

第五步，选择前c个变量，使得它们对应的方差之和占全部方差之和的比

例达到满意的程度，或者将方差画成递减的谱线，寻找该谱线的拐点，保留拐

点之前对应的变量。

本文中，数据削减采用主成份分析来降低数据量。对原数据中每 个样机

的684维应用主成份分析，得到新变量的方差。然后画出方差谱线，如图2—3



第二二章数据预处理

所示，寻找拐点(第55个变量)。由此可知，保留前55个新维，就可以保留足

够多的信息。这样，数据就由原来的684维压缩为55维的特征。

3

2 5

2

器，s
椒

，

％i一；『_一茹——丽一面 南 80 90 100

新变量的排名顺序

图2—3沙尘暴主成份的方差谱线

2’3聚类方法的改进

聚类用于数据削减的基本思想是，通过聚类找出沙尘暴的几个典型模式，

然后用数据样本到这些典型模式的距离作为原样本削减后的表示。但是，由于

沙尘暴原始数据的维数为171×4=684维(参见1．3节)，如此高的维数对任何

聚类方法来说都是非常沉重的负担，几乎无法实现。因此，必须找到一种闻接

的方法，使聚类能够进行。

在己有的工作基础中所采用的间接方法是：将分属于4个场的684维数据

按照不同的场进行分拆(分拆后每个场包含171维数据)，然后进行分场聚类，

最后，将分场聚类结果再经过场间组合生成样本的聚类。

这一方法有效地解决了高维聚类问题，但仍然存在一些问题。主要的问题

有：

(一)分场聚出的类的场间组合不一定就是样本的聚类。上述方法剥缀合

结果进行挑选，去除含样本少的组合，就是这个原因。

(二)样本的聚类可能不能通过分场聚类的组合得到反映。分场聚类的级

合具有的性质之一为，其中所有的样本在每个场的聚类中，都会被聚为～类。

而样本的聚类不一定会满足这一点。也就是说，如果样本的一个聚类无法满足

上述条件，即无法在所有场的聚类中聚为一类，它就无法表示成分场聚类组合

的形式。当我们用分场聚类组合来获得样本的聚类时，样本的这个橥类就被漏
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掉了。

(三)由于使用了组合，即使每个场只聚出数量不多的几个类，经过组合，

得到的样本类的数量也会成指数性增长。正因为这一点，原有的=[=作基础中对

每个场只聚出2类或3类，无法反映更详细的分布信息。

由于原有方法存在的上述缺陷，促使我们对聚类方法做进一步的研究和改

进。改进思想如下：

· 沿用了分场聚类的思路进行样本聚类；

· 计算各场的典型模式；

· 求样本中的各场数据与对应场的典型模式阳J的距离，作为原数据的压

缩表示。

这一改进思想是受了文献[1511301所述的综合预报模型的启发。它给我们的

启发是：可以将备场的数据看成是不同的信息源，先用各场的数据分别进行预

报，再对各场的预报结果进行综合预报。这样，综合预报就起到了综合各场提

供的信息并作出取舍的作用。因为各场分别预报的输入只是本场信息，所以数

据削减时采用分场聚类进行压缩后就不再需要组合。

这一方法能够克服原有方法的上述三个缺陷。这三个缺陷的根源是组合操

作。改进方法采用综合预报的方式避免了组合的发生，使每个场可以聚出更多

的类。

改进方法的具体执行步骤如下：

· 高度场(H5)，位温场(SE)和风场(UV)都进行距平运算，得到高

度距平场(H5一dm)，位温距平场(SE—dm)和风距平场(UV—din)。将

新得到的三个场和H5一起作为新的样本集。

·

在这个样本集中取出所有沙尘暴同的样本，构成新的样本数据H5一sa、

H5一dm—sa、UV—dm—sa、SE—dm—Sa。
· 利用自组映射神经网络分别对H5 Sa、H5 dm Sa、UV dm sa、SE dm Sfl

进行聚类，每场聚出5类。

· 对每一类，求其类中心。设第f个目标场第k类所有样本为酬“，．

sf“：⋯．，s{“。，该类中心为

M卜吉擎“，
· 分别计算第一步所得到的数据样本与聚类中心的距离，以获得单场特

征。设口搿是样本第，个场中的一个元素，疋“是第，个场的第k个特征，
则有
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祭=

●。。___‘_●___●_-。-。h。。_。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。。——

J荨(口等叫{“)2
· 将来自同一场的5个特征作为BP神经网络的输入，输出为单场预报值。

将此预报值与5个特征一起作为综合预报的输入。将4个场的输入放

到一起，得到共24个综合预报输入。

整个系统的处理流程如图2—4所示。

图2～4 ANN综合预报模型示意图

其中，Sa代表沙尘暴日，Ce代表聚类中心，fe代表特征．fo代表预报

结果，第1阶段是样本预处理，第1I阶段是单场特征提取，第lII阶段

是单场颈报．第Ⅳ阶段是综合预报，①是距平，②是沙尘暴日选择．

③是聚类，④是聚类中，C,-；t算，⑤距离计算，⑥是单场预报，⑦是综

合预报

由此可知，每个场聚为5类，与其对应的有5个距离。用这5个距离作为

特征进行单场预报，将预报结果与这5个特征一起作为综合预报的输入，所以，

每个场为综合预报提供6个输入，4个场所提供的总输入为6×4=24个。这样，

数据维数就由原来的684维压缩为24维，少于原有方法所得的40维。

①

②

@

④

⑤

⑥

⑦
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2．4小结

本文在数据预处理阶段使用了两种数据削减的方法，即主成份分析和对原

有聚类方法的改进。这两种方法均是通过Matlab编程实现的。为了比较这两种

方法和原有方法的优劣，我们采用相同的分类方法～一BP神经网络，相同的训
练集，相同的测试集。因此，影响系统结果好坏的因素就只在于它们的预处理

算法。衡量结果好坏的指标采用CSI，其定义见1．3．2节。

实验结果如表2—1所示。

表2—1三种数据削减方法效果的比较

数据削减方法 聚类 主成份分析 聚类改进

CSI O．22 0．26 0 28

运行时间(s) 102 359 1 75．11

注：原有聚类方法的典型模式选择为手动进行，故无法计摄运行时间El

由于所用的BP神经网络是全连接，没有经过泛化，所以网络结果不稳定。

也就是说，对于同一预处理方法，如果进行多次实验，各次所得的CSI值差异

很大。表中所给出的CSI值是多次实验的平均值。

从表中可以看出，本文所使用的两种方法都比原有聚类方法的效果好。其

中改进后的聚类方法效果最好。主成份分析方法虽然效果较蒹，但它的运算步

骤简单，运行所需时间较少，因此适用于对快速性要求较高的场合。在后碰分类

方法的研究中，需要统一的预处理方法，以比较各种分类方法的好坏。所以，

我们采用这里证实的最好的预处理方法，即改进后的聚类。

19
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第三章分类器的设计与实现

预报模型的主体是对提取出的特征进行预报的分类器，因此，预报模型的

设计与实现的主要工作是围绕分类器的设计与实现进行的。

3．1主要分类方法㈣

分类是找到描述和区分数据类或概念的一组模型或函数的过程，目的是为

了能够使用模型来预测未知对象的类。数据分类一般分两步完成哺l，即：

第一步，创建一个模型来描述一组预定义的数据类或概念。其方法是：

· 确定训练样本集；

· 通过对训练样本的有监督的学习(即模型的学习是受到监督的，凶为

已经告知了每个训练样本属于哪一类)或无监督的学习L每个训练样

本的类标签是未知的，要学习的一组类或类数可能事先也不知道、，建

立模型。

第二步，利用模型进行分类预测。其方法是：

· 使用带类标签样本的一个测试集估计模型的预测准确性。

· 如果认为模型的准确性是可以接受的，就可以用这个模型来分类未来

数据元组或对象，这些未来对象的类标签是未知的。

机器学习，专家系统，统计学和神经生物学的研究者提出了许多分类方法，

这些方法对模型信息已知程度的要求是不同的．有些模型要求大量的模型信息

(比如概率密度，分布类型，类别标记等)，有些模型则只要求有类标签。下面

就按照这种要求从多到少的顺序介绍各种分类方法。

3。1．1贝叶斯决策理论

该理论适用于研究模式类的概率结构完全知道的理想情况。虽然这种情况

可能很少出现在实际中，但是它为我们提供了能与其他分类器作对比的⋯个评

价依据．即“最优(贝叶斯)分类器”。

1基本思想

贝时斯决策论的基本思想非常简单。为最小化总体风险，总是选择那些能

够最小化条件风险P(aI X)的行为。尤其是，为了最小化分类问题中的误差概率，

总是选择那些使后验概率^P洄．I x)最大的类别。贝叶斯公式

P(珊。{x)=西p(x丽I r_o)P(cos)
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允许我们通过先验概率P(∞，)和条件密度p(xl甜，)来计算后验概率。如果对在

模式出．中所做的误分的惩罚与模式∞．的不同，那么在做出判决行为之前必须先

根据该惩罚函数对后验概率加权。

2贝叶斯置信网

贝叶斯置信网是贝叶斯决策理论的扩展，也称因果网，它以图形的形式来

表示特征分量阀的因果依赖性，如图3～1所示。它采用了有向无环图的拓扑形

式，每一个结点都具有方向性，且没有循环结点。当变量的任意子集被箝位为

某些已知值的时候，通过贝叶斯推理计算，每一个结点都可以获得一个概率值。

例如结点A处于状态a时的概率为JD(a)。

|P【-】

图3—1贝叶斯置信网

3．1．2最大似然和贝叶斯参数估计

这两种方法适用予模式类的概率结构未知，但一般的分布类型己知的情况。

由于若干参数值未知，造成概率分布的不确定。因此，为获得最好的分类效果，

必须估计出正确的参数值。

参数估计问题是统计学中的经典问题，并且已经有了一些具体的解决方法。

最大似然估计和贝叶斯估计是两种很有效的常用方法。虽然这两个方法得到的

结果通常是很接近的，但这两个方法的本质却有很大差别。

1最大似然估计把待估计的参数看作是确定性的薰，只是取值未知。其

最佳估计就是使得产生己观测到的样本(即训练样本)的概率为最大的那个值。

2贝叶斯估计该方法与最大似然估计不同的是，把待估计的参数看成是

符合某种先验概率分布的随机变量。在对样本进行观测的过程中，把先验概率
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密度转化为后验概率密度，这样就利用样本的信息修iY．了对参数的初始估计值。

在贝叶斯估计中，一个典型的效果就是，每得到新的观测样本，都使得后验概

率密度函数变得更加尖锐，使其在待估参数的真实值附近形成最大的尖峰。这

个现象就称为“贝叶斯学习”过程。

3．1．3非参数方法

非参数方法是针对没有参数化的先验分布形式的任何知识避行处理的。分

类器必须基本上只利用输入训练样本自身提供的信息来工作。在模式识别领域

中，非参数估计方法有两种最基本的途径。第一种途径：估计概率密度函数，

并将它用于后面的分类中。典型方法有Parzen窗方法和它的⋯种硬件实现方式

——概率神经网络(PNN)。第二种途径：不估计具体的概率密度函数，直接根

据样本进行分类。代表方法为k。最近邻方法和松弛网络。

l Parzen窗方法通过计算落入不同宽度的窗中的训l练样本数目，估计特徊：

的概率密度函数。

2 k一最近邻方法将在本文中使用，详细描述见3．4节。

3模糊分类方法通过使用对“类别隶属度函数”的启发式选择和启发式

的合取规则得到分类函数。然而这种技术的适用范围仅仅局限于当洲练样本过

少，或者特征数量比较少，或者设计者的知识是从先验置信得出的场合。

4松弛方法建立包围在原型样本点周围的“吸引翁”(半径为可调整参数

的d维输入特征空间中的超球体)。如果一个测试样本点位于个吸引盆·亿它

的类别就被归于这个箭所属的类别。RCE网络是其中的一种方法，这个算法通

过调整吸引盆尺寸，使其尽可能多地包含周围同一类别的训练样本点。

3．1．4判别函数法

判别函数法是研究参数估计的一般方法。在此假定所谓的“判别函数”县

有一种十分特殊的形式——线性形式。利用判别函数参数值的增量学习规则．

寻找线性判别函数的问题可被形式化为极小化准则函数的问题。以分类为目的

的准则函数可以是样本风险，或者是训练误差，即对训f练样本集进行分类所引

起的平均损失。

】感知器算法通过调整参数来提高与∞．的样本的内积，而降低与05'、的样

本的内积，以使准则函数极小化。

2梯度下降法两种著名方法分别是：Kiefer—Wolfowitz算法，它是对【哂归

函数的极小化；Robbins—Mortro算法，它是寻找回归函数的根。

3支持向量机详细描述参见3．5节。
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3．1．5多层神经网络

详细描述参见3．3节。

3．!．6随机搜索技术

当一个模式识别问题涉及离散模型，或者有过高的复杂度，常规的解析方

法或梯度下降算法都无能为力时，那么可以尝试采用随机搜索技术，即在某个

层次上运用随机性去搜索模型参数。具体方法有：

1模拟退火来源于物理学中的金属退火处理，由下述过程构成：随机扰

动系统，同时逐渐降低系统的随机程度，直到最终得到一个最优解。

2 Boltzmann算法通过训I练网络的互连权，使得最终得到正确输出的概事

提高。这种算法一方面基于模拟退火，另一方面又运用了Kullback—Liebler散度

的梯度下降过程。

3遗传算法和遗传规划基于进化的搜索方法，它能够在设计者指定的空

间中进行高度并行化的随祝援索。遗传算法中的基本表达方式是二：进制位串，

或称为染色体，而在遗传规划中则采用的是计算机代码片断。种群的差异性是

通过复制，交叉和变异等遗传算子来实现的。

3．1．7非度量方法

这种方法不再基于统计模型。转而研究利用逻辑规则柬表达非度量数据的

分类问题。非度量数据由语义属性的列表构成。这种列表呵以是有序【如串)

的，也可以是无序的，具体实现方法：

l cART，ID3和C4．5这些方法均是基于树的方法，根据回答一系列闽题

(经常是二值的)来进行分类。设计者选择问题的形式，并从根结点厂}：始，将绐

点分支，使其表达的“纯度”增加，进雨生长起一棵树。业已发展了多种可选

用的不纯度函数指标，其中熵不纯度的应用范围最广。为避免过拟合现象的出

现，可采用分枝停止技术(声明一个结点称为叶节点，不纯度接近零)，或者对

树进行剪枝处理以获得不纯度最小化的叶节点。

2基于文法的方法假定串是由某种特定规则产生的。这类规则可以用文

法表达。一个文法G由一个字母表、中间卒孑号、一个初始符号以及最为关键的

重写规则集组成。4种不同类型的文法对符号转换的性质作了不同的假设。“分

析”的作用是输入一个串X，判断它是否属于由文法G产生的语言，如聚是，则

导出它。

3基于规则的系统采用命题逻辑或者一阶谓词逻辑来表达模式类别。广
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义地说，规则可以通过连续运用非常复杂的复合规则来“序贯覆盖”洲练样本

集的方法来学习。

3．1．8基于实例的推理

存储训练样本为复杂的符号描述。当给出要分类的新实例时，基于实例的

推理器首先在历史实例中查找是否存在一个相同的训练样本。如果存在．则返

回这一实例所伴随的解决方案；如果不存在相同的实例，则基于实例的挣理器

首先搜索具有与新实例相似成份的训练实例，然后组合相邻训练实例的解决方

案，以便提出新实例的解决方案，基于实例推理的结构框图如图3～2所示。

3．1．9粗糙集理论

图3—2基于实例推理系统的基本结构

一粗糙集理论可用于分类，以发现不精确或噪声数据中的结构性关系。它应

用于离散值属性。粗糙集理论基于给定训练数据中等价类的建立。组成等价炎

的所有样本对于描述数据的属性是等价的。给定类的粗糙集的定义由两个集柬

近似：低近似集和高近似集。低近似集由绝对属于这一类的数据样本组成，高

近似集由不可描述为不属于这一类的数据样本组成。

3．1。10其它方法18】

1 ARCS或关联规则聚类系统在训练集上挖掘关联规则，使其将定量属性

的区间与类别属性的类标签相关联。然后对生成的规则进行聚类，同一聚类中

的定量属性相邻区间可以合并。

2关联分类找出既频繁又准确的所有可能规则，使用启发式方法来创建

分类器，其中发现的规则按照信任度和支持度的降序来组织。当分类新样本时．

使用满足样本的第一条规则来分类它。

3 CAEP(聚集浮现模式分类)【j”为每个类寻找满足给定支持度和成长率

闽值的浮现模式。当分类新样本时，对于每个类，聚集新样本中出现的该类的

浮现模式的区分能力，得到该类的规范化分数
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一一一⋯町棚2—j1而熹．．面GR两(e)Oase score 17 e嘞胁∽¨J。f=U月i)+J

其中，，是一个新样本，f是第iX，base score(i)是第i类的基分数，E，是第f类中所

有浮现模式所组成的集合，P是￡。中的一个浮现模式，GR㈣是P的成长率．D．是

所有属于第f类的样本组成的数据集，supp。(8),是eCffzD，中的支持度。具有最大

规范化分数的类决定新样本的类标签。

3．2基于时间序列的预报分析【171

时间序列是一个变量在相等时间闻隔上的一组有序的取值。对时间序列的

分析有两个主要的目标：(a)识别观测序列所代表的现象的本质。fb)预测时闻

序列变量的未来值。这两个目标都需要识别和描述观测时间序列模式。 丛建

立了模式，就可以解释并将它与其它数据集成。不管对现象的物理解释理解|【i穹

深度，都可以用已识别的模式推断预测未来事件。

时间序列模型的拟合是一项非常复杂的：[作。有很多模型拟合的方法，包

括：指数平滑，Box．JenkinsARIMA模型和人工神经网络(ANN)。下I射一 介

绍这些方法。

3．2，1指数平滑

指数平滑是早期提出的一种很简单的时间序列模型，由C．C．Holt于1 957

年提出，Winters于1965年泛化了这一方法以包含季节性。因此．这‘方法也

被称为Holt．Winters方法。Hob—Wimers方法有3个更新方程，这些方程用柬将

更大的权值赋予新近的观测值，将更小的权值赋予久远的观测值。这然权值按

固定比率呈几何衰减。

3．2．2 ARIMA模型

Box和Jenkins在1976年提出了ARIMA方法。这⋯方法组合了自回归和

移动平均两种方法。这使得它在许多领域获得了巨大的流行性，研究实践迁实

了它的实力和灵活性。但是正因如此，ARIMA是一种复杂的技术，不容易使用，

其结果依赖于研究者的专业等级。建造Box．Jenkins时问序列模型有三个主要阶

段：模型识别，估计和验证。ARIMA和指数平滑都可用作单元时问序列模型，

即由相等时间增量上序列记录的标量观测值所组成的时间序列。但是ARlMA

还可以用作多元时间序列模型，这时它又称为向量ARIMA模型。
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3．2．3人工神经网络(ANN)[181

触qN的架构是以生物神经系统的当前理解为基础的，试图通过简单计算单

元的稠密互联达到良好的性能。ANN提供了几个可贵的特征：

· 它从数据中推断出解，不用数据中规律性的先验知识。网络直接从实

例中学习模式间的相似性。

· ANN可从先前的例子泛化到新的例子。ANN也很善于从包含无关数据

的输入中抽象出本质特性。

· 它是非线性的，即于线性技术相比，它能更准确地解决一些复杂问题。

· ANN是高度并行的，与其它方法相比，它能更快的执行。
时间序列分析方法用于统计天气预报时，单元时间序列方法的局限性在于，

它所结合的唯一信息是这一变量过去的取值提供的，而用于预报的多个因子的

观测值无法派上用场。因此，指数平滑方法就无法用于统计天气预报。

大部分时间序列建模过程陷入多元ARIMA模型的框架。为了最优地拟合

ARIMA类型的模型到一组时间序列，数据必须是平稳的，且服从'j]}=态分布。当

开发ANN模型时，不需要知道数据的统计分布，ANN的内部结构也会隐式地
考虑数据中的不稳定性。不像ARIMA类型的模型，ANN因泛化对噪卢数掘相

对不敏感。文献【19】显示，相对于线性AICMAX(带外生输入的自回归移动半

均)时间序列方法，非线性ANN模型对密西西比州Collins附近中尺度[1-}畸可盆
的R—R关系提供了更好的表示。

由此可以看出，人工神经网络在用于统计天气预报的时间序列分析方面，

性能优于多元ARIMA。由于目前尚未发现用ANN时间序列分析方法进行沙尘

暴预报，因此，本文采用ANN方法对沙尘暴进行时闽序列预报分析。

3．3 BP神经网络的改进‘20

神经网络由并行运算的简单元素组成。这些元素是由生物神经系统所启发

的。与自然中一样，网络函数主要是由元素间的连接决定的。我们可以通过调

整元素间的连接(权)的值，训练一个神经网络执行一个特定的函数。这’一过

程如图3—3所示。其中，网络的调整是基于输出与目标的比较，直到网络输出

匹配目标。通常使用许多这样的输出／目标对来训练⋯个网络。

反向传播(BP)是最小均方(LMS)算法的泛化，可用于训练多层神经网

络。与LMS学习法则一样，反向传播也是一个近似最陡下降算法。其中的性能

指标是均方差。LMS和反向传播的唯一区别是导数的计算方式。LMS用于单层

线性网络中，误差是网络权值的显式线性函数，其对权值的导数很容易计算出
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来。而在具有非线性传递函数的多层网络中，网络权值和误差间的关系更为复

杂，需要LMS的泛化BP来解决。BP算法是通过算子链规则来计算该导数的。

反向传播算法的过程总结如下：

第一步，传播输入向前通过网络：

a o。P

a”“=f4⋯(W”+。a”+b⋯+1) m=O，l，⋯，A，一1

a=aM

其中a7是第i层的输出向量，a为网络的输出向量，P是网络的输入向量，M是

网络的层数，f‘是第f层的传递函数，w。是第i层的权值矩阵，b7是第i层的偏

置向量。

第二步，传播敏感性反向通过网络：

S”=一2争“(n”)(t—a)

S“=F”(n”)(w”“)7 s⋯“ m=M—l，．，2，l

其中，S7是第i层的敏感性向量，帝。是第i层传递函数的导数矩阵，n 7是第f层

的净输入向量，t是网络的目标向量。

最后，使用近似最陡下降准则更瓶权值和偏置：

W”(七+1)=W⋯(k)一璐”(a。。)7

b”(尼+1)=b”(k)一a,s”

其中，k表示第k步的值，口是学习率。

图3—3神经网络权值的调熬过程

反向传播算法是神经网络研究的主要突破。但是，基本算法对于大部分实

际应用都太慢了。多层网络的性能面可能有许多局部最小值点，曲率在参数空

间的不同区域可能有很大变化。一些反向传播的变种提供了明显的加速，并使
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算法更实用。

动量方法是基于这样的观察：如果可以平滑掉轨迹上的振荡，收敛可能得

到改善。动量方法使用一个低通滤波器做到这一点。可变学习率方法通过在平

缓表面上增加学习率，在斜度增加时减小学习率．可以加速收敛。共轭梯度法

是一种数值优化方法，是最陡下降法和Newton法之间的折中算法。

本文所采用的反向传播的改进算法是Levenberg—Marquardt算法。它是

Newton方法的变种。Newton方法设计用来最小化作为其它非线性函数平方和的

函数。这一点非常适合于神经网络训练，因为性能指标就是均方误差。

优化性能指标F(x)的Newton方法是

x“】=x女一A：19女 (3 l’

其中，x是权值和偏置向量，A。sV2只x)l。；，g^；VF(x)。。

设，(x)是误差函数的平方和，印

N

，(x)=∑V趣)=V⋯(x、V(x)

其中，v是误差向量函数。那么梯度的第，个元素将是

【V删，=百0F(x)=：瓤x)掣
所以梯度可以写成矩阵形式

VF(x)=2J 7(x)v(x) (3,2)

其中

J(x)=

加1(x) 西1(x)

缸{ 苏2

跏2(x) 西2(x)

盘。 苏2

西．(x)

甜，，

卸2(x)

出。

0vⅣ(x)0v～(x) 3v。(x)
—■=_～—■■一 ⋯—■■一
磁) Ox2 出。

是Jacobian女g阵。接着找Hessian女E阵。V2F(x)矩阵的第k，J个元素将是

[VZF(x)l厂鬻=z喜{掣掣¨㈤鬻}
V2，(x)矩阵可表达为矩阵形式
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其中

V2F(x)=2J7(x)J(x)+2S(x)

～

s(x)=∑V』(x)V。，(x)
扭l

如果假设S(x)很小(因为它是x的高阶无穷小)，可以得到V 2F(x)的近似为

V2F(x)兰2J 4(x)J(x) (3 4)

将式(3．4)和式(3，2)代入到式(3，1)，就获得了Gauss—Newton法f321：

x㈧=x。一[2J 7(x￡)J(x々)一2J 7(x。)v(x，)

=x☆一【J 7(x々)J(x^)】“J 7(x☆)v(xt)

注意到Gauss．Newton法的好处是不需要再计算二阶导数。但它有一个问题是

Hessian矩阵H=J7J可能是不可逆的。通过使用下丽的修改来近似Hessian矩

阵，使这～问题得到解决

G=H+,ul

设H的特征值和特征向量分别为姐，，^：，．，^，}和k，z。，。。}，则

Gz，=【H+越】z，=Hz，+胆，=^，z，+脾，=(五，+／L)z，

因此G的特征向量与H相同，G的特征值是(五+∥)。通过增大∥直到对所有

的i有(五．+／．z)>0，可以使G变为iF定，因此矩阵将是可逆的。这导出了

Levenberg—Marquardt算法：

x^+l=x★一[J7(x^)a(x女)+丘女I]1J⋯(xI)v(x女) (3．5)

这个算法有一个很有用的特征：当胁增加时，它接近小学习率的最陡下降算法

1 1

xt“兰xt一—LJ7(x★)v(x々)=x，一：二一V，(x)，对于大／a^
／4 z,uk

而当地减少到零时，算法成为Gauss-Newton法。

算法开始时设置胁为某--,J,值。如果不能得到F(x)的更小值，∥。就乘以

某一因子19>l。最终F(x)应减小，因为从增大使方法更接近最陡下降。如果

产生了F(x)的更小值，那么肌就除以9，以便算法接近Gauss-Newton法，能够

提供更快的收敛。这一算法提供TNewton法的速度和最陡下降法的保证收敛之

间的良好折中。

Levenberg—Marquardt算法的关键一步是Jacobian矩阵的计算。误差向量为

v7=k s：
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其中，Q为训练集中的样本个数，S。为第i层的神经元个数。参数向量为

x。=}w?，。w}．：⋯吃‰6■一6；W¨2⋯6∥M j

其中，R为输入向量的维数。因此，如果将这些代入式(3．3)，多屡神经网络

的的Jacobian矩阵可以写成

a(x、=

&1l

owl．。
&21

owl．】

∞∥1

却：l
优妒2

加fl

Oell

ar?。

Oe，1

0w÷，

0es“1

Owk

0es”2

·=，w■

计算Jacobian的元素，如果x，是权值

如果X，是偏置

其中，i是Marquardt敏感性

c)e11 081l

胁L c3b?

c)e2，i Oe2，l

却0 Ob?

dP∥】

却o
dex“2

却“

¨，=i：×口?：

des“．1

Ob?

de．s”2

Ob，‘

(3．6)

(3．7)

§，=一索村(n7) (3．81

s；=F、。)(w”1)7 Sq”1 (3．9)

Levenberg．Marquardt反向传播算法可总结如下：

1．向网络提供所有输入，计算相应网络输出和误差。计算所有输入误差的

平方和F(x)；

2．在初始化式(3．8)后，用循环关系式(3．9)计算Marquardt敏感性。用

式(3．6)和(3．7)计算Jacobian矩阵的元素：

3．解式(3．5)，以获得x。；

4．重新计算在x。下的误差平方和。如果这个薪平方和比第一步中的更小·

则将“除以19，并转到第一步。如果平方和没有减小，则将∥乘以3，跳

到第三步，重新计算x。。

这一过程的停止条件可以设为F(x)的值降到某一阈值以下，或者循环达到



第二二帝分类器的设计与实现

给定的循环次数。

本文中，LM算法采用Matlab神经网络]=具箱实现。数据预处理采用2．3节

所述的聚类方法的改进，其中数据由684维压缩到24维。沙尘暴预报中，采用

了3．2节所述的时间序列分析预报方法，即增加了当天发生沙尘暴的站点数作

为分类器的输入。因此，神经网络的输入层有25个神经元。输出层有一个神经

元，其输出决定预报第二天有无沙尘暴。为防止网络出现过拟合，网络采用一

个隐层【2”。可以通过调节隐层的神经元数目，来使网络的性能达到最优。I叫络

参数口的初值设为O．001，9设为lO，循环次数设为100。

3．4 k-最近邻法㈣[8

最近邻分类器是以类比学习为基础的。令训练集D”={x，一x。}，训练样本

用n维数值属性来描述。每个样本x代表n维空间中的一个点，所属的类别均已

知。对于测试样本点x，在集合D“中距离它最近的点记为x’。那么，最近邻规

则的分类方法就是把点x分为X。所属的类别。最近邻规则是次优的方法，通常

的误差率比最小可能误差率(即贝叶斯误差率)要大。然而，在无限训练样本的

情况下，这个误差率至多不会超过贝叶斯误差窜的两倍。

最近邻规则能够很好地工作的原理在于：赋予晟近邻点的类标签护’是一个

随机变量。护’=出，的概率无非就是后验概率／'(co，I X’)。当样本个数a}常大的时

候，有理由认为x’距离x足够近，使得e(co．；X’)zP(co，I X)。因为这恰好就是状

态位于国．的概率，因此最近邻规则自然是真实概率的一个有效的近似。如果我

们定义∞．(x)为

户@。l x)=maxP(co，I x)

那么贝叶斯规则总是选取∞。(x)作为分类结粜。最近邻规则允许我们把特征空

间分成一个个的网格单元。每一个单元中的点，到最近邻x’的距离都比到别的

样本点的距离要大。因此，这个小单元中的任意点的类别就与最近邻x7的类别

相同。这称为空间Voronoi网格(参见图3～4)。对于(a)图二维情况，最近邻算

法使输入空间划分为Voronoi微元，每个微元灸占上其所包含训练点的类别。对于

伯)图的三维情况，微元是三维的，决策边界像晶体的表面。虽然需要更详细严

谨的理论分析，但这些粗略的感性的观测结果使我们认识到，最近邻规则有比

较好的结果并不是偶然的。

最近邻规则的一个推广就是k．最近邻规则。就像我们从这个规则的名称本

身所能期望的那样，这个规则将～个测试数据点x分类为与它最接近的k个近邻

中出现最多的那个类别(如图3-5)。k一最近邻查询始于测试点，生长～个球形区
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域，直到它包含k个训练样本，用这些样本的多数选票给测试点贴标签。在两类

问题中，为了避免出现两类最近邻一样多的情况，通常令k取奇数。

(a)二维Voronoi网格 (b)三维VoronoiN格

图3—4空fn]Voronoi网格

靶

图3—5 k．最近邻规则示意图

研究k．最近邻规则的原理来源于前面的有关自然概率的观察。首先注意到如

果k值固定。并且允许训练样本个数趋向于无穷大，那么，所有的这k个近邻都

将收敛于x。这样，如同最近邻规则一样，k个近邻的标记都是随机变量，概率

尸(曲，l X)都是互相独立的。假设／'(co。，1 x)是较大的那个后验概率，那么根据贝

叶斯分类规则，我们总是选取类别09。。最近邻规则则以概率／'(co。|x’)选取类

别出，。而根据k．最近邻规则，只有当k个最近邻中的大多数的标记为此，，4判

决为类别国卅。做出这样选择的概率为

女 ，}、

∑f：|尸(‰⋯(1_／'(co。f x旷
t；(h1)12＼‘／

通常．k的值越大，选择类别∞。，的概率也越大。
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接近性由Euclidean距离来定义，这里两个点z=(x。，如，¨．，x。)和

y=(yl，y2，，，y。)之间的Euclidean距离是

[r——
d(X，，，)=17∑(x，一Y，)2

Y悻1

将未知样本赋给它的k个最近邻中最普遍的类。当k=1时，将未知样本赋给

模式空间中离它最近的训练样本所属的类。

最近邻分类器是基于实例的或懒惰的学习器，因为它存储所有训练样本，

并不建立分类器，直到需要将新样本分类。这一点与热切学习方法(比如决策

树归纳和反向传播)相对，这些方法在收到要分类的新样本之翦创建泛化模型。

当与给定无标签样本相比较的潜在邻居的数目很大时，懒惰学习器可能引发昂

贵的计算成本。因此，它需要高效的索引技术。懒惰学习器在训练时比热切方

法快，但是在分类时慢，因为所有计算那时都要延迟。不像决策数归纳和反向

传播，最近邻分类器赋给每个属性相等的权值。当数据中有许多无关的属性时，

这样做可能导致混乱。

本文中，k．最近邻算法采用Matlab实现。数据预处理采用2．3节所述的壤粪

方法的改进，将数据由684维压缩到24维。沙尘暴预报中，采用了3．2节所述

的时涮序列分析预报方法，即增加了当天发生沙尘暴的站点数作为分类嚣的输

入。因此，Euclidean距离是在25维空间中计算出来的。k．最近邻法是以距离为

基础的分类器，所以提取出的特征在送入分类器之酊，必须先进行规范化。将

样本一半作为训练集，另～半作为测试集。可以通过调节k值，来使分类器的性

能达到最优。

3．5支持向量机㈤

支持向量机(Support Vector Machine，缩写为SVM)是基于线性机优化泛

化性理论的训练方法，但它依赖于对数据的预处理，即在更高维的空蚓表达模

式，并且通常比原来的特征空间的维数高很多。通过适当的到一个足够高维的

非线性映射妒(-)，数据(属于两类)总能被一个超平面分割。如果假设每个模式X。

变换到Y。=妒(x。)，我们就把问题变为如何选择p(．)。不同的泛化性定义启发

了不同的算法，比如优化最大边沿裕量，最大软边沿裕量或最稀疏分开超平面。

支持向量机中最简单也是提出最早的模型是最大边沿袼量分类器。它的原

理为：对n个模式中的每～个，k=1,2，．，”，根据模式属于c_O．或是∞，，我们分

别令巩=±1，增广空间Y上的判别函数就是

g(Y1=ary十m (3 10)
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其中，a为权向量。这里的权向量和变换后的模式向量都是增广的。这样

个分隔超平面保证

如图3—6所示。

z女g(Y女)≥1，≈=1，⋯．n

SO{utloft

≮诊
毋菇谆渺＼卜、

图3—6特征空间中的权向量和分隔超平面

(3．11)

设间隔b是到判定超平砥的任何正的距离。训练一个支持向量机的目标足找

到一个具有最大边沿裕量的分隔平面；如果边沿裕量越大，得到的分类器电趟

好。从超平面到(变换后的)模式y的距离是k(y)l／11．tI，如果iE的间隔b存在的话，
由式(3．11)推出

掣≥b．女：1⋯月
l}a{|

我们的目标就是找到一个使得b最大化的权向量a。当然，解向量可以任意

地伸缩，同时保持超平面不变，这样就保证了我们加上的限制条件hllali=1，电
就是方程(3．10)、(3．11)的解是|}a||‘的极小值。

支持向量是使式(3．】1)等号成立的(变换后的)模式向量，也就是~兑，支持

向量足接近超平面的(如图3-7)。支持向量是那些定义最优分割超平面的训练

样本，也是那些最难被分类的模式。所以说，训练一个支持向量机就是要找到

最优超平面，即与最近训练模式距离最大的超平面。图3．7中，设离超平面距

离为b，三个实心点为支持向量。非形式地说，它们就是对求解分类任务的最富

有信息的模式。

总而言之，给定一个线性可分的训『练样本

求解优化问题

s=((y1，01)，¨．，(y，Z。))

m113lmlSC<a·a>

2，(<a·Y．>+m)≥1，i=1⋯．，胛



第二三章分类器的设计与实现

可以得到超平面(a，坍)，它实现了边沿裕量为b=圳a《的最大边沿裕量超平面。

数为

图3—7支持向量示意图

yI

平面

采用拉各朗日策略将优化问题转化为相应的对偶问题，原始的拉各朗同函

三(a，朋，旺)=i1(a．a)一宝口，[‘((a．y，)+m)一1]

这里d．≥0为拉各朗日乘子。通过对相应的a和m求偏导，可以找到相应的对偶

形式

—OL(aF,rn,a)：a一窆础m：o硼 j

警趔：窆叩，：o
om i

将得到的关系式a=∑z，qY，代入到原始拉各朗同函数，得到

眠埘，a)-l。。窆：．z,zjctjct,(y y．)一∑z，：j口，a，y，·yj)+∑口，，=1 ，=1

=主即去参铲一(y
，t1 ‘o／=l

替换显示拉各朗日函数可以描述为训练点的线性组合，应用优化理论自然导出

了对偶表示。在应用核函数的过程中需要对偶表示。
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总结上述推导得到：考虑～个线性可分的训练集

S=(@，，毛)，．，(Y。，z。))

并假定参数q‘是下面二次规划问题的解

maximise矽(n)=窆盘，一丢窆甲只q(y
f·1 山f．，。j

subjectto∑叩，=0，口，≥0，i=1，』
『-1

月

则权向量a+=∑z，口jy，实现了边沿裕量为
J11

b=1川a’||

的最大边沿裕量超平面。

m的值没有出现在对偶问题中，利用原始约束可以找到聊。

． maxp一{((a’Y，))+rain：：1((a‘Y，)，，l：～
’

可以注意到特征空间中的样本集S=((yI，z，)，．，(Y。z。))在最终的二．次优化

问题中只以内积的形式使用。也就是说，样本集从低维的原始数据x．映射到赢

维空间的y，后，除了参与彼此的内积运算外，并没有参与任何其它的运算。因

此，我们可以将从低维到高维的非线性映射函数p(_)和两个特征向量的内积函

数f．)合并为一个函数，这个函数就是核函数。

定义：核是一个函数K，对所有x，Z∈J，满足

K(x，z)=(p(x)·伊(z))

这里口是从xN特征空间Y的映射。

看起来似乎首先需要创建一个复杂的特征空间，然后计算出空间的内积，

最后寻找一种直接的方式用原始输入计算内积值。而实际上往往是直接定义一

个核函数，通过它隐式地定义特征空间。利用这种方式，不仅在计算内积时，

而且在学习器的设计中都可以避开特征空间。要强调的是，为输入空问定义

个核函数通常比创立一个复杂的特征空间更自然。

在实现这个思路之前，首先要决定函数K(x，z)的哪些性质对于确定它是否

适合某个特征空间是必要的。明显的是，函数必须是对称的

肖(x，z)=(妒(x)·伊(z))=(妒(z)-妒(x))=K(z，x)

K(x，z)是真J下对应于特征映射妒的核函数的充要条件是Mercer定理：令X是∥

的紧子集。假定K是连续对称函数，存在积分算子致：￡：(工)。三：(Ⅳ)．使得

(瓦，)(-)=l，K(·，x)f(x)dx
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是正的，也就是

上。z K(x，z)厂(x)f(z)dxdz≥0 vf∈L2(Ⅳ)

然后扩展K(x，z)到一个～致收敛的序列(在Ⅳ×x上)，这个序列由瓦的特征

函数妒，∈厶(x)构成，归一化使得鼽11．，=】，并且五，≥0，则有

K(x，z)=∑■p小)妒．(z)
f。j

满足Mercer条件的流行核函数有：Gauss核

exp(一怫一x月2／20r2)
其中，口为分散性参数。r阶多项式核

(x，。x，+1)’

Sf眵函数

tanh(rx：x，+目)

在本文中，SVM算法采用Madab编程实现，二次规划使用的是Matlab内嵌

的二次规划函数。数据预处理采用2-3节所述的聚类方法的改进，其中数攒由

684维压缩到24维。沙尘暴预报中，采用了3-2节所述的时间序列分析预报力

法，即增加了当天发生沙尘暴的站点数作为分类器的输入。因此，支持向壁机

将从25维空间映射到高维空间。所用的核函数为上述的Gauss核。可以通过渊

节分布性参数盯，来使支持向量机的性能达到最优。

3．6小结

本文尝试了用三种不同的分类方法进行未来一天的预报。这三种分类方法

是：反向传播的改进Levenberg．Marquardt算法，k．最近邻法和支持向匮机。。-．

种方法的实现都是通过Matlab平台编程的。为了比较这三种方法和原有方法的

优劣，三种方法的数据预处理均采用最好的降维方法——改进后的聚类t参见

第二章)。因此，所有分类器的输入都为25维的特征向量。这样，影响系统结

果好坏的唯一因素就在于它们的不同之处——分类方法。实验结果如表3—1所

示。

表3一】四种分类方法预报结果

；分类方法 BP LM k．最近邻 SVM

CSI O．30 O。36 0．34 O．22
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由于所用的BP和LM神经网络是全连接，没有经过泛化，所以网络结果

不稳定。表中所给出的CSI值是多次实验的最佳值。

BP网络取得最佳值时隐层神经元的个数为9。LM网络取得最佳值时隐层

神经元的个数为15。k．最近邻法取得最佳值时k为71。SVM取得最佳值时仃为

3990。

从表中可以看出，LM和k一最近邻法都比原有方法要好。支持向量机方法

效果不好，原因在于选用的是最常用的核，但不一定是最适用于这一问题的核。

进一步的改进计划见第五章。k-最近邻法虽然效果不如LM，但运行稳定．多次

测试的CSI值不变。
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4．1主要泛化方法

第四章神经网络豹泛化

上一章中我们谈到利用LM神经网络建立的沙尘暴预报模型的巾生能是几

个方法中最好的。但美中不足的是，它和其它神经网络建模一样，具有不稳

定性。也就是说，同一个网络，在结构，训练集和训练参数相同的情况下，

每次训练得出的网络性能有很大不同。其原因在于：(1)网络中有许多权值

在训练过程中得不到训练。这是由于所用训练样本数目相对于权值的数目委

少造成的。(2)数据的内在关系本质上可能是不完全连接，而我们的初始假

设认为网络为全连接。这样，网络中那些本来不必存在的权值在训练过程中

自然得不到训练。(3)在BP一类的算法中，网络的初始权值是在训练开始前

随机赋给的。如果训练过程中存在不完全训练，则训练完成后，有些权值就

仍然会保持原有初值。初始权值赋值的髓机性造成了不完全训练结果的多样

性，进一步导致了网络性能的不稳定性。

本章的目的就是要探讨克服网络不稳定性的方法。要克服网络的不稳定

性，就必须铲除上面所述的造成网络不稳定性的几个原因。当训练样本数遂

少时，可以增加采样。但是，当训练样本数一定，且无法再增加刚，可通过

减小神经网络的权值数目来提高相对样本数目。减小权值数目不但可以解设

全连接的问题，同时，还可以消除训练样本中的测量误差对网络造成的不良

影响。权值的减少，造成网络的表达能力下降，因此记忆训练集中有噪声样

本的可能性更小。这样，网络对新样本就能作出更好的分类，这种能力就是

泛化。要提高网络的稳定性，本质上就是要提高网络的泛化能力。

利用所建模型对测试数据集进行预报，当结果正确时，网络被称作泛化

性能良好。术语“泛化性”是从哲学中借用过来的。学习过程可以看作足一

个曲线拟合问题。

一个1—20—l的神经网络的响应如图4—1所示。通过对神经网络的训

练来近似有噪声的正弦函数。图中虚线表示潜在的正弦函数，带误差的测量

值用“+”号给出，神经网络的输出拟台曲线用实线表示。很显然，图4—1(8)

所示网络的泛化性能较差，而图4—1(b)所示网络的泛化性能良好。

当输入样本与训练网络的实例稍有不同时，泛化性能良好的网络将产生

一个正确的输入一输出映射，如图4—1(b)所示。但是，当网络结构过于复杂

时，得出的网络可能会记住训练数据中的噪声。也就是说，它可能找到⋯个
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仅在训练数据中出现的特征，但对于要建模的潜在函数，这个特征却不是真

实的。这种现象称为过拟合现象或过训练现象。当网络过训练时，它就失去

了在相似输入一输出模式间的泛化能力。

r_d

(b)泛化性良好

图4一l过拟台与泛化的比较

提商网络泛化性的方法有很多。其中包括：

1通过减少隐层神经元，来达到减少网络权值数目的方法

该方法是一种经验性的方法，也是最简单的方法。如果网络中的杈值数

比总ill练点数n还多，那么一个训练点还不够iTil练一个权值，必然会出现不

完全训练。因此，必须使权值数比总训练点数13．小得多。在全连接网络中，

隐单元数决定了网络中总的权值数。一个简便的经验规则就是选取隐单元的



第四章神经网络的泛化

个数，使得网络的总权值数大致为n／10。这在很多实际问题中部取得较好的

效果。

2 Bayesian规则化将在本文中使用，详细描述见4．2节。

3早期停止方法

该项技术中，可用的数据被分为三个子集。第一个子集是训练集，它被

用来计算梯度，更新网络的权值和偏置。第二个子集是验证集。在训练的过

程中，我们可以监控验证集的误差。在训练的初始阶段，验证误差与训练集

误差一样，通常会下降。但是，当网络开始过拟合数据时，验证集误差一般

会开始上升。当造成验证误差连续增加的循环次数达到指定循环数目时，洲

练停止，返回验证误差最小值时的权值和偏置。第三个子集是测试集，用来

比较不同的模型。在训练过程中计算测试集误差也很有用。如果测试集误差

达到最小值的循环数，与验证集误差达到最小值的循环数显著不同，那么这

可能表明数据集的划分不合理。早期停止所获得的泛化拟合函数不如规则化

所获得的函数平滑。

4对不必要的权值连接进行剪枝[23j很自然会想到，训练之后应该去掉

那些幅值最小的权值。这种基于幅值的剪枝法也还行得通，但是可以证明，

它不是最优的。因为有时小幅值的权值对于训练数据的学习也是非常关键的。

wald统计法是一种优化的剪枝方法，其基本思想是：估计出模型中的某

个参数的重要性，然后就可以消除最不重要的参数。丽在神经网络中，这样

的参数可以是某个权值。最佳脑损伤(optimal brain damage，OBD)冀I法和它的

派生算法最佳脑外科(optimal brain surgeon，OBS)是这一思想的具体实现√之

们利用二阶近似来预测训练误差对于某个特定权值的依赖程度，并且消除郝

些能导致训练误差的增加量最小的权值。

OBD和OBS的基本方法是相同的，即将网络训练到权值w’，使误差达

到局部极小值，于是，导致训练误差增量最小的那个权值将被剪枝掉。

对于整个权值矢量的某个变化撕，预计的误差函数的增量为

彤2挚垆1 7。秽02J+掣
其中H是Hessian矩阵。第一项可以去掉

误差极小僵处；忽略三阶以及更高阶项。

最小化该函数的一般解为

这是因为阏络目前正处于个局部

在假定只去掉一个权值的限定下，

肌一南H
41
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铲圭莳 ㈤：，

这里，U。是权值空间中沿着第q个方向的单位向量，￡。是权值q的显著性的

一个近似，也即，消除权值q并且其他权值通过式(4．1)进行更新所引起的

训练误差的增量。

OBS算法的步骤如下：

1迹initialize w，臼(误差闺值停止条件)
2 训练一个适当大的网络达到最小误差

3 虹计算H“
4 g’卜使式(4．2)最小的q

5 将g+代入式(4 1)，求得却|。．，然后W卜W一新{。．

6 unfi___l 3(w1>口

7 return W

8 end

4．2 Bayesian规则化

规则化(regularization)技术的一个常用作法是构造一个新的准则函数。用

于训练前馈神经网络的典型性能函数是网络误差的均方和，即

‰=脚=专扣2=专静q，2
其中，Ⅳ为训练集的样本数，f。为第i个样本的目标输出，d，为第，个样本的

实际输出。而新准则函数不仅取决于典型的训练误差，还取决于分类器的复

杂程度。更确切的说，新的准则函数对高度复杂的模型进行惩罚；在该准则

下寻找极小值的过程也就是将训练集上的误差与复杂度进行折中和平衡的过

程。形式上，可将新误差写成原来训练集上的误差再加上一个规则项，该项

表示对解的约束或期望的属性，可由下式表示

J=印％t+∞。≈

其中，参数∥和d的大小决定了规则项作用的强弱程度，I，。。为

‰一一吉善”；
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其中，J,／为网络中权值与偏置的总数，w．为权值或偏置的值。显然权值衰减

技术可用于这种形式，其中当权值将较大时，，。，的值也较大。使用这个性能

函数会使网络具有更小的权值和偏置。这将迫使网络响应更平滑，更不可能
出现过拟合现象。

规则化的问题是很难确定性能比参数∥和口的最优值。如果我们把参数

设为∥>>a，可能会出现过拟合现象。如果设为卢<<口，网络将不能充分地

拟合训练数据。Bayesian规则化是一套例行过程，它能够自动地设定规刚化

参数。

MacKay提出的Bayesian规则化方法假设网络中的权值和偏置是服从

Gaussian分布的随机变量，找出使数据集概率最大的d和口值。详细的推导

过程见文献[241。

下砸是Bayesian规则化方法完成参数优化所需的步骤：

0． 初始化d，口和权值。我们选择设置口=0，口=1。在第一步的

训练后，目标函数的参数可以从初始设置恢复。

1． 执行一步Levenberg．Marquardt算法(见3 3节)以最小化目标函

数F(w)=∥Ⅲ+a,．1reg。

2． 计算参数的有效数目y="一2arr(H。)。H的计算使用Hessian的

Gauss．Newton近似。这一近似可以从Levenberg—Marquardt训练

算法中获得：I-I=V 2F(w)=2厣7J+2al。，其中J是训练集误差

的Jacobian矩阵。

3- 计算目标函数参数新的估计口。乃兰而和∥2西n=-丽Z。
4． 循环第一步到第三步，直到收敛或达到指定的循环次数：

在本文中，Bayesian规则化所实现的泛化是建立在3．3节所述的LM改进神

经网络基础上的。Bayesian规则化算法采用Matlab神经网络工具箱实现。

至此，网络具有了自动压缩不必要权值的功能，所以，我们不必担心初

始设定的网络结构是否过于复杂。即便初始网络设为全连接，而隐层神经，：

数目又很高，也会使那些无关的权值通过训练被迫趋近于零。这时，我们反

而会担心初始网络结构设置过于简单，以致于该有的重要网络权连接都无泫

得到保障。因此，这时设置初始网络结构的指导思想与以前大不一样，它要

使网络尽可能地实现所有可能的连接。在本文中，我们设置的隐层神经元数

目与输入层的神经元数目相同，都为25个。

实验中，为了和没有使用泛化的LM阏络做比较，采用与之相同的训练集



第殴苹神经两络的泛仡

和测试集，相同的“值，19值和循环次数。经过多次实验，结果表明，泛化后

的网络有很好的稳定性，多次实验的CSI值稳定在0．34±O．Ol。相比较而苦．

没有经过泛化的LM网络多次实验的CSI值变化幅度商达0．21～0．36。因此，可

以说，通过泛化可以使网络稳定性得到很大的提高。
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5．1本文结论

第五章结论与展望

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，数据挖掘技术越来越多的

应用于气象预报问题。本文主要运用数据挖掘技术就“沙尘暴预报”的客观建

模问题展开研究。

首先将数据样本降维。采用的主成份分析方法，将样本空间坐标轴变换，

使变换后的备维按方差从大到小排列，取靠前的维作为代表样本的特征。对原

有聚类降维方法进行改进。将原有方法中分场聚类组合生成样本典型模式，改

为生成各场的典型模式，然后进行分场预报和综合预报。

接着，实现几种分类器。改进过的BP神经网络，使用LM算法使其具有

快速收敛性。通过调接嘲络结构，对分类器进行优化。k最近邻法，通过离待

预报样本距离最近的若干训练样本的类标签，决定待预报样本的归属。通过调

整最近邻数目，对分类器进行优化。支持向量机，将在低维空间中线性不i叮分

的数据映射到商维的线性可分空间中，然后在高维空间中找到使类间空白最大

的超平面作为分类器。通过调整核函数的参数，对分类器进行优化。最终进行

性能比较，改进聚类降维方法与LM网络分类器联合使用，可以取得最佳效粜，

令CSl指标达到O．36，同时维度降到25维。

然后，针对LM网络性能波动很大的特点，采用Bayesian规则化泛化技术，

使不必要的权值尽可能地小，消除了随机权初值对性能造成的不稳定的影响。

最后，对所得到的系统的不足进行总结，找出将来可以进一步深入研究的

领域。所得系统的不足包括支持向量机核函数的选择及其参数的调整，典型样

本和非典型样本的剪辑方法。

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。

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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5．2问题分析

在以上几章所述的主要工作中仍然存在一些未解决的问题。这些问题主要

包括：

1在2．2节所述的主成份分析是一种最基本的降维方法。它的基本思想是

对原数据进行线性变换，使新的坐标轴按重要性排序。因此，这种方法存在砥

点主要弊端，即：线性变换和无类标签监督。线性变换只能使原坐标轴旋转，

找到方差最大的方向。而非线性变换可以使原坐标轴扭曲，从而可能找到方差

更大的数据表示方法。无类标签监督的降维只会找到整个数据集方差最大的方

向，但真正对分类有帮助的不是整个数据集最分散，而是两类分开得最明显。

这就是说，在降维阶段就要考虑训练集类标签的指导作用，使得所找的方向l

两类样本的斜方差最大，而不是整个数据集的方差。

2在3t2节提出的时间序列分析预报中，要使用连续几天的数据作为神经

网络的输入。而在我们实际的应用中，只增加了预报量提前一天的数据，围为

每天压缩后的特征数仍然很大。另外，时间序列预报可以在提静一个时间单位

预报的基础上作出提前更多时间单位的预报。我们这里的时间单位是天，因此．

应该可以利用提前一天的预报结果作为输入，作出提前两天的预报。以此类推，

作出提前多天的预报。但是，由于时间问题，尚未实现该功能。

3在3．5节所述的支持向量机分类方法中，核函数及其参数的选择至关重

要，本文对此仅作了初步的尝试。我们直接选择了使用最广泛的Gauss径向蒸

函数作为核函数，其参数采用手工调整。实验结果证明性能并不理想。因此，

需要根据具体的解决问题慎重选择核函数，同时采用优化技术确定核函数的参

数。

4在4．2节所述的Bayesian规则化，虽然取得了～定的稳定效果，但稳定

豹CSI值(O．34)较不稳定时的最高值006有所下降。如果看一下训练结束届

的权值矩阵，可以发现，虽然算法迫使无关的权值尽可能的小，但最终的权值

矩阵并没有一个单元真正为零。这说明网络中仍残余着一些不稳定因素，这足

CSI值较最优有所下降的原因。另外，泛化的方法我们只实现了Bayesian规m0

化一种，无法与其它泛化方法比较优劣，从而找出最佳的方法。

5最后，在本文中，分类方法都是单独使用的。其实，每种分类方法都有

其局限性。只有将多种方法结合起来使用，才能取长补短，使分类性能达到最

优。
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5．3展望

针对5．2节分析出的问题，这里作出如下展望

一．非线性和有监督的降维方法

多维放缩【|6J是一种非线性的降维方法。其基本思想为：为了体现原来数据

之间的关系，在低维空间上点与点的距离要与原始空|、日J上点与点的距离(或相似

性)相互对应。设在n个样本x，．，x。之间是可以计算距离的。令Y，为x，在低维

空间上的映像，民代表x。和x，的距离，d。为Y，和Y，的距离。现在我们寻求

Y，一)，。(即映像点的集合)构型，同时要求映像点之间的n(n一1)／2个距离d。要

尽量接近对应的原始距离点，。通常不可能对所有的距离都实现d．，：占，所以我

们需要下面的准则函数用来比较并选择几个不同候选答案。

，
l P(d．，～艿“)

。d 2覃—■己—F
￡J⋯。u”i 。o

因为准则函数只牵涉点间距离，所以构型做闷1体运动将不会改变它们的值。而

且，它们都经过了归一化，所以原始数据点整体缩放不会影晌它们的最小值。

一旦选取了准则函数后，就可以定义最优构型，郎能够最小化准则函数的

映像点集合。这个集合可以通过标准的梯度下降法求解：先给出Y。．，Y．，的初始

值，然后沿着准则函数下降最快的方向去调整Y，。因为低维空叫的距离是

d，=∽一Y，lI，它关于y，的梯度就是沿蔫Y，一y，，方向的单位向量，所以很容
易得到准则函数的梯度

v，一 ! y!!二垒!C乙
＼‘气i∑。6J惫6q di

仞始构型可以随机选取，或者以任何使映像点散布方便的方式选取。如果

映像点是在d维空间中，则一个简单而有效地获得初始值的方法就是只取原始

样本向量对应方差最大的前d个分量。

有监督的降维从本质上讲，目的是使在最小维数特征空间中异类模式点相

距较远(类间距离较大)，而同类模式点相距较近(类内距离较小)。在实现上主窭目

标时．往往需要首先制定特征提取的准则，可直接以反映类内类剐距离的甬数

作为准则．或直接以误判概率最小作为准则，也可以用类别判决函数作为准则，

还可以构造与误判概率有关的判据来刻画特征对分类识别的贡献或者有效性。

基于离差阵的方法【25慵于直接以反映类内类间距离的函数作为准则。设s．．

和s。分别为原始特征空间中的类内和类间离差矩阵

47
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s，=∑尸告∑(x∥一m“’)(x?’一m⋯)7
J=I 』V。k=I

S^=∑只(m，一m)(m，-m)7
，=l

其中，c为类别数，尸是第i类的先验概率，Ⅳ，是第i类的样本数，x∥是第i类

的第k个样本，m“’是第f类的均值，91是样本均值。s：和s：分别为变换特征

空间中的类内和类间离差矩阵。基于离差阵的准则函数为

J(W)=tr[(s：A。s：】

=t，i(w7s。w)。(w
7

s6 w)】=tr[S；1S^]=∑置
：j

其中，W为变换矩阵，丑为S：1S。的特征值。由此可以得出，取前d个较大的

特征俊所对应的特征矢量W，(i_l，2．⋯，d)构造特征提取矩阵w对x作变换

Y=W
7

x，这时对于给定的d所得到的准则J(W)达最大值。

以上分别介绍了两种常用的非线性降维和有监督降维的方法，但是如何将

两者结合起来，形成非线性有监督的降维方法还有待研究。

二．与降维相结合的时间序列预报

在前面的分析中，我们可以看出，阻碍进行时间序列预报的真『E原因是降

维所得到的特征维数仍然太高。以前面所述最佳的降维方法——改进后的聚类

为例，降维后的特征向量为24维，加上预报量当天的数据，一共25维。如果

将连续三天的数据作为输入。针对后面一天的天气进行沙尘暴预报，那么分类

器的输入就会高达75维。更不要说，预报后面两天或三天的情况。

但是．我们看到，这75维并非完全独立。它是25维特征向量在三天内的

变化情况序列。在这三天中，可能有些特征并没有多少变化，可能有些特征的

变化是彼此一致的。这样可以说明，这75维数据中，有许多数据都是相关的，

可能仍然存在大量的数据冗余。因此，这75维数据也有继续降维的必要。这样，

我们将要做的就是，对前面改进聚类得到特征的多天组合再进行降维。有了这

一步，分类器的输入维数就会降下来，5．1节的第一个问题就可以解决了。

三．支持向量机核函数的选取及其参数的优化

SVM的核函数的构造有多种途径：

可以从核函数中构造新的核函数。这时新的核函数必须满足3．5节所述的

Mercer定理的条件。己证明满足该定理的核操作如下：

X(x，z)=Kl(x，Z)+K2(x，z)

4R
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K(x，z)=aK。(x，z)

Kix，z)=K1(x，z)K2(x，z)

K(x，Z)=f(x)f(z)

K(x，z)=K3(妒(x)，妒(z))

K(x，z)=x。Bz

K(x'z)=p(K．(x，z))

K(x'z)=exp(K1(x，z))

其中，K．和E是Z×Ⅳ上的核，a∈R+，厂(·)是爿上的实值函数，妒：A’呻R⋯，

K，是R”×R”上的核，B是一个对称半正定的Ⅳ×n阶矩阵．p(x)是正系数多项

式。

从特征空间中构造核函数。从特征空间开始，通过内积得到核函数、．在这

种情况下，只要内积的选取符合内积的定义，就不需要检查Mercer定理的条件，

直接从数据中求得核。具体内容可参考【26】和[27】。

四．新的泛化方法

文献[28】中提出的一种新的泛化方法——早停Bayesian规则化(EBR)，它

通过用早期停止算法预训练初始网络，能够增强ANN Bayesian规则化(BR)

的性能。应用这一方法于前馈神经网络的规则化，以回归三个基准数据序列。

交叉验证误差和训l练次数都比标准的Bayesian规则化有显著下降。

在MacKay的原始工作中，BR训练过程始于～个随机初始网络，它的权值

是从给定的先验分布中采样出来的。但是。但是这些不周的初始网络可能收敛

于不同的局部最优，并表现出不同的收敛属性和咧络性能。这里建议的良好预

训练的初始网络有两个好处：第一，初始网络的Hessian矩阵经过更好的调节，

改善了收敛属性：第二，初始网络距离选定的最优值更近，缩短了优化路径，

减少了昂贵的BR训练量(O(w3))

EBR的步骤描述如下：

Step 1：设i=0。随机初始化w 0。。。

Step 2：SCG(缩小共轭梯度)在内ES循环中优化w矗叶w篇。扣i+1。

Step 3：检查w刍的验证误差ev'￡s，将最佳权值保存记录w赢--->W b。e’7。如聚

超"过stopB个循环后没有观测到更好的w畚，设置w嚣7--+w∞并向前到Step 4：

否则，返回Step 2。

Step 4：设景i=0。随机初始化do

Step 5：SCG(缩小共轭梯度)在内BR循环中优化w赢呻w1。+。1。执行证据最

大化算法以更新口’一口”I。i=i+1。
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Step 6：检查w‰的验证误差evk，将最佳权值保存记录wk叶W b。es7。如果

超过5^印。个循环后没有观测到更好的wk，停止并输出w,。bcs‘：否则，返回Step

5。

五．多分类方法的综合预报

在已有的工作基础中，王汉芝的论文采用了一种多次预报的方法。存这

方法中，首先用模糊神经网对数据进行分类。对于有些无法『E确分类的非典型

样本，再重新对它们进行聚类特征提取，然后用一个新的模糊神经网对非典型

样本进行分类。这一方法取得了一定的分类性能提升，但也存在一些问题。对

全部数据的分类和对非典型样本的分类采用的是相同的分类方法。既然这⋯方

法在第一次分类中，已经证明对非典型样本无能为力，在第二次分类中就没有

必要再使用相同的分类方法。

我们可以将第二次分类所使用的方法换成另一种分类方泫。这样做的基本

思想是，先用一种分类方法对整个样本进行分类，对于无法正确分类的样本，

再采用另一种分类方法，利用其相对于第一种方法的优势进行分类。这样可以

做到兼俱两种分类器的长处，使分类的效果达到最佳。
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发表论文和参加科研情况说明

发表论文和参加科研情况说明

一，论文发表及录用情况

《基于人工神经网络的多模型综合预报方法》 2004年4月 计算机应用

根据天气系统非线性变化及天气变化受大气多种内外因素综合影响的特

点，本文提出了用ANN的前馈网络(BP算法)串入竞争自组织映射网络(SOM嗣络)

方法对同一预报量进行不同结构类型的MOS模型、动力诊断模型和人工智能模

型的综合预报。利用这一系统对样本进行了“先聚类后训练”的预报。结果表

明，8P+SOM网络实现多模型(异型)综合预报系统具有很好的应用前景。

二．参加科研情况

基于数据挖掘的沙尘暴预报，利用模式识别、人工智能等，在Mal_lab编程

平台上建立沙尘暴颓报模型，成功地解决了数据降维、特征提取及综台等鞍难

的课题．模型具有较高预报准确率。
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