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摘 要 本文利用 ���展开技术和人工神经网络方法进行了预测 �� �� 的研究
,

研究结果表

明
,

二种方法的结合对预测 � � �� 有较好的效果
,

但预报效果依赖于预报时效
,

依赖于预报
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�
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众所周知
,

�� �� �厄尔尼诺 � 南方涛动 � 事件是迄今为止所发现的海气相互作用

最强的信号 川
, ’

它的出现将对全球大气环流
、

气候变化和天气变化产生重大影响
。

因

此
,

预测 �� �� 事件具有重要的应用价值
。

预测 �� �� 的模式很多
,

其中统计预报型模

式建立较为简单
,

利用现有的观测资料就可实现
,

因而研究一些统计预报型模式仍是较

好的选择
。

但以往的统计预报型模式大部分是线性的模式
,

而海洋或大气现象 �包括

�� �� 事件� 往往是非线性的
,

因此采用非线性技术和手段将更为有效
。

人工神经网络

应用技术近几年获得了很快的发展
,

基于前传多层网络算法的神经网络模型能够在相当

精度上逼近任意非线性函数和复杂动力系统
,

这在数学上也已得到了严格的证明
。

本文

将利用神经网络 � �模型及其优化算法和观测资料建立预测 �� �� 的网络模型
,

并探讨

一些预报效果问题
。

研究还表明 ���
,

�� �� �� 现象并不是局部小区域的海温异常升高现象
,

而是赤道中
、

东太平洋大范围的海温异常升高现象
,

因此 �� �� 过程应当是具有海盆尺度的大尺度变

化过程
,

或者说描述 �� �� 过程应采用时空变化序列
。

由于人工神经网络处理时变序列

本文于 � � �� 年 � 月 �� 日收到修改稿
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甚佳
,

因而有必要将时空变化序列转化成时变序列以利于网络建模
。

�� � 展开是一种能

将时空变化函数分解成空间函数部分和时间函数部分的方法
,

本文进行网络建模时拟同

时采用 ��  展开方法
。

� 资料来源和方法简介

� � 资料来源及研究范围

本文所采用的资料为� � ��� �� � 再分析计划及 �� � � �提供的】��� 年 � 月一 ���� 年

�� 月约 � � 年 ��� 个月 �
“

巧
“

网络点月平均海温距平及 ���� �� � 高度场资料
,

本文所研究

的范围为热带太平洋区域 �� �
�
� 一 ��

�

�
,

� �
�

�
�
� 一 �

�

�明
。

�� � �� �展开及神经网络方法简介

假设给定某一 区域的某一气象要素场序列 �
�, ��蕊�镇�

,

�毛�毛
� � �

为场中观测点

个数
,

� 为场的个数
,

也即时间序号�
,

��  展开的基本思想就是将气象要素场序列���

分解成正交的时间函数与正交的空间函数乘积之和
,

通常把空间函数 � �
�

看作典型场
,

而把 � �
�

看作典型场的权重系数
,

则不同时间的要素场是若干个典型场按不 同权重线性

迭加的结果
。

各个场之间的差别就在于各典型场系数的不同
。

从统计学观点看 �� 
,

�� �

展开不仅仅是正交函数逼近的问题
,

而 且是从具有随机噪声干扰的气象场提取主要信号

特征
,

排除随机干扰的统计分析方法
。

人工神经网络是由人工建立的以结构和功能简单有限的神经元组成的网络系统 �’�
,

通过系统的组合功能效应来完成各种复杂的信息处理任务
。

本文所采用的 � � 网络是一

种具有三层或三层以上的阶层型神经网络
。

上
、

下层之间各神经元实现全连接
,

即下层

的每一个单元与上层的每个单元都实现权连接
,

而每层各神经元之间无连接
。

网络按有

教师示教 �即先提供实测样本 � 的方式进行学习
,

当一对学习模式提供给网络后
,

神经

元的激活值
,

从输入层经各中间层 由输出层传播
,

在输出层的各神经元获得网络的输入

响应
。

在这之后
,

接减小希望输出与实际输出误差的方向
,

从输出层经各中间层逐层修

正各连接权
,

最后回到输入层
,

故得名
“
误差逆传播神经网络 �� �� � ��叩�� �� ��� � �� �� 

� � � � �� �”
。

随着这种误差逆传播修正的不断进行
,

网络对输入模式响应的正确率也不

断上升
。

可以证明
,

� � 网络能够逼近任意的非线性函数和复杂动力系统
。

� 建模过程及预测结果分析

�
�

� 海温场及高度场 � � � 展开结果分析

分别对前述研究范围的海温距平场和 ���� �� 高度场进行 了�� � 展开
。

图 ��
、

�� 分
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别是海温距平场第一主分量 �占总方差 �� �� � � � 的空 间分布图和时间系数变化曲线
。

由图 �� 可以看出
,

海温距平场第一主分量的空间分布是赤道中
、

东太平洋为高正值区
,

而赤道西太平洋为弱负值区
,

这是 �� �� 事件发生时海温场的典型分布型
,

也与许多学

者所得结果一致
� 而由时间系数变化曲线图 �� 可 以发现

,

时间系数的高止值与 ��  !

的发生
、

发展时间对应得非常好
,

这也表明海温距平场 ��� 展开的第一主分量较好地

代表了 � �  �� � 现象
。
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海温距平场第一主分量的空间分布图

和时间系数变化曲线 ����

���  ! ∀�� 

� �� �

图 ��
、

�� 则分别是 ����� �� 高度场第一主分量 �占总方差的 �� �� � � 的空间分布图

和时间系数变化曲线
。

由图可 以发现
,

与海温距平场的空间分布 正好相反
,

高度场在热

带西太乎洋为相对高正值区
,

负值区分别位于 �� �� 以北的东北太平洋和 ���� 以南的东

南太平洋
,

这两个区域正好对应于东北太平洋副高和东南太平洋副高区
,

负值表明 � � ��

现象发生时
,

这两个副高都是减弱的
,

这与实际情况符合得较好
。

表明 � � � !∀� 高度场

第一主分量也能较好地代表 �� �� 现象发生时的大气系统状况
,

相对而言
,

��� � ��� 高

度场第一主分量的时间系数变化似乎没有海温场与 �� �� 之间的对应关系那么好
,

但仍

然可以发现
,

� � �� 现象发生时
,

也基本对应于其高正值
。
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图 3

场和

海温场第一
、

二主分量时间系数功率谱分析结果
.
3a 第一主分量

.
3b 第二主分量

。

(图中 实线
—

功率谱
,

点划线
—

红嗓声谱
,

成线
—

红噪声谱 90 % 置信限 上界)

为了进一步说明 EO F 展开所具有的提取主信号特征的功能
,

我们分别对海温距平
100 0hP

a 高度场第一
、

二主分量的时间系数序列进行了谱分析
。

图 3a
、

3b 分别是海

温距平场第一 (3 a)
、

第二主分量 (3b) 的时间系数功率谱分析结果
,

图中纵轴为功率谱

值 (Ps d 表示)
,

横轴为频率值 (f 表示
,

与周期 T 的关系为 f= l/ T)
,

由图 3a 可以发现
,
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海温距平场第一主分量在频率 f、 0. 025 处有最大值
,

对应的周期 T 约为 40 个月 (超过

90 % 置信限上界)
,

这正是 EN
SO 变化的主周期

,

而 由图 3b 则可以发现
,

第二主分量中

存在约 10 年 (120 个月
,

超过 90 % 置信限上界) 的长周期振荡
、

40 个月 以及约 28 个月

(准两年振荡 Q B O
,

超过 90 % 置信限上界) 的周期振荡信号
,

这与以前的许多研究结果

非常一致
。

因此
,

海温距平场的前两个主分量可以非常好地代表热带太平洋海温大范围

的时空变化特征
。
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4 b

1oo oh Pa 高度场第一
、

二主分量时间系数功率谱分析结果
.

4a 第一主分量
.
4b 第二主分量

.

实线
—

功率谱
,

点划线
—

红噪户谱
.
虚线
—

红噪声谱90 % 置信限上界)

由图 4 可以发现
,

与海温距平场变化不同
,

I O O
0h Pa 高度场只有约 40 个月 (超过

90 % 置信限上界) 的 EN SO 主周期振荡比较明显
,

其它则相对弱得多
,

这似乎表明海温

的变化 (海洋变化 ) 要复杂得多
,

大气系统的变化比较单一
。

3. 2 模型建立

网络模型的建立过程
,

是通过对预报因子输入序列和预报对象输出序列之间对应关

系的反复学习和训练
,

不断调整网络输入层与隐居
、

隐层与输出层之间的连接权值和闽

值
,

找出其传递函数的最佳权值矩阵和闽值矩阵
,

从而建立两者之间映射关系的过程
。

木文拟采用 3 层前传 B P 网络结构和动量一 自适应学习率调整算法 151
,

模型隐层中的神

经元和输出层的神经元均采用 Sig m of d 型传递函数
。

本文的预报对象 (输出 目标 ) 拟分
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别选取目前国际上通用的几个区域的平均海温距平值
,

Ni no
3 区 (范围)

、

Nl no
4 区 (范

围) 及 Ni no 】+2 区 (范围)
;
另外本文还同时选择了海温距平场 E O F 展开第一主分量的

空间分布型中最能反映赤道中
、

东太平洋海温异常升高的区域 (图 la 中的高正值区
,

范

围 2
.
soN

一 7
.
5
0
5

,

1 7 0

O

W

一 9 0
O
W ) 的平均海温距平值 (简称为 N ino 主区) 作为预报对

象
;
预报因子 (输入目标) 的选择是十分重要的

,

它关系到预测的效果
。

从 E N SO 发展

的过程来看
,

海温变化的惯性很大
,

因此前期因子可选择自身
;
另一个众所周知的事实

是南方涛动指数与 EL Ni no 现象相关最为密切
,

因此选择热带太平洋地区的海平面气压

场作为预报因子显然最为合适
,

由于我们没有海平面气压场资料
,

故选择了 10O0 hPa 高

度场资料
,

在海洋上
,

二者差别不大
:
另一个在 EN SO 发展的过程中起重要作用的是纬

向西风的异常
,

由于纬向风的 EO F 展开不太稳定
,

故本文未选择纬向风作为预报因子
。

3. 2

.

1 模式建立过程

为了设计出预测效果相刘较佳的网络模式
,

需要对预报因子进行一些选择
,

我们初

步选择了 10oohP
a 高度场 Eo F 展开的前六个特征向量 (累积方差占 77 3 6% ) 和海温距

平场 EO F 展开的前六个特征向量 (累积方差占 43
.
79 % ) 所对应的时间系数系列作为预

报因子
,

首先分别计算了这些预报因子与各个预报对象 (N inO 3 区
、

Ni no
4 区

、

Ni no
l
+

2

区和 N in 。 主 区的平均海温距平值) 的相关系数
,

结果如表 1
。

表 1 海温和 10 0 0 h P a 高度 E O F 展开场与 N ino 分区之l’ed 的相关系数
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由表 1可以看出
,

总体而言
,

Ni no 各分区海温与海温和 IO00hPa 高度 E O P 展开场中

前二个主分量的相关较好
,

虽然这仅是一种线性相关
,

但至少表明它们之间存在某种较

佳的关联
。

因此
,

我们将先选择诲温和 1000h Pa 高度 EO F 展开场中前二个主分量及预报

对象的前期量作为预报因子
,

后面我们还将适当增加预报因子量来讨论增加线性相关不

佳因子对模式预报效果影响的问题
。

为了考察模式预测的时效
,

我们分别计算了预报因子超前预报对象 1 一 6 个月的结
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果
。

这里所谓预报因子超前预报对象 】个月是指
,

如果预报对象是今年 1 月份的值
,

那

么预报因子则必须是去年 12 月份以前的值 (含 12 月份)
,

以此类推
。

根据所选择的预报因子和要预测的预报对象
,

我们按照如下方式建立神经网络模式
。

假设预报对象是 Ni no 3 区海温
,

预报提前量是 3 个月
。

选择三层 B P 网络
,

输入层 巧 个

神经元
,

即有 15 个输入量
,

它们分别是
:
海温 EO F 展开场中前二个主分量时间序列分

别超前 N ino3 区海温 3
、

4

、

5 个月 6 个量
: I000hPa 高度 EO F 展开场中前二个主分量时

间序列分别超前Ni no 3 区海温 3
、

4

、

5 个月 6 个量
;
Ni no 3 区海温 自身超前预报时刻 Ni no 3

区海温 3
、

4

、

5 个月 3 个量
:
隐含层选择 20 个神经元

,

这个层的神经元个数可根据拟合

状况进行调节
,

输出对象即为预报时刻 Ni no 3 区海温
。

当预报对象为其它 Ni no 分区海

温时
,

可依上述方式类似建模
,

不再赘述
。

为便于预报模型的建立和预报效果的比较
,

我们将资料分为相互独立的两部分
:
一部分用于模型的建立

,

资料时段为 19 58 年

】月 一 1 9 8 8 年 12 月共 372 个月
;
一部分用于模型的检验和预报效果的评估

,

资料时段为

1989 年 1月一1 9 9 5 年 10 月约 7 年 82 个月
。

3

.

2

.

2 模式的调试和预报结果分析

模型的学习
、

训练和仿真过程利用 M atl ab 语言中的 N eu ral N et w ork To of box 提供的

BP 网络进行
。

分别对不同的预报对象及不同的预报时效的模式进行了模型拟合和预报

效果检验
。

表 2 给出了用这些模式进行预测的结果 (隐含层均为 20 个神经元
,

输入层

15 个神经元)
,

但表 2 中未给出 N ino ! + 2 区海温的预报结果
,

主要是预报效果太差
。

NNN
. n 0 444 N

l n o m a l nnn

拟拟合相大大 预报相大大 拟合相关关 预报相关关 拟合相关关 预报相关关

超超前6 个月月 0 6 57777 0 470999 0 694999 0 626 777 0 6 93666 0 550999

超超前4 个月月 —
一 一

一111 0 6 7 0 444 0 7 8 4 555 0 8 0 4 777 0 8 0 3 111 0 74 0 222
。。。”, 0

一一一一一一一
超超一3个月月 0 834333 0 742444 0 827 111 0 854 666 0 851000 0 793666

超超前2个月月 0 878999 0 785000 0 867777 0 88 1444 0 891444 0 834000

超超前 I个月月 0 932000 0 892444 0 899666 0 9 10 111 0 943111 0 92 2555

由表 2 的结果可以发现
,

总体而言
,

Ni no 主区海温的拟合与预报效果最佳
,

这似乎

表明这样一个结论
:
如果某个局部区域的要素变化与 E O F 展开场的主分量的变化较为

一致时
,

利用 EO F 展开场的主分量来预测该局部区域的要素变化将会收到较好的效果
。

由图 2 还可以发现
,

随着预报时效的缩短
,

预报效果逐级增加
,

当预报因子仅超前预报

对象 1个月时
,

拟合相关高达 0. 94
,

预报相关也达到 0. 92
。

这一点很容易理解
,

选择离

预报时刻越近的预报因子
,

显然其预报效果会更好些
,

因为其相互间的关联要密切得多
。
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图 5 用三层 B P 网络预报 N ino 主区海温图示结果
,

预报时效 3 个月

(sa 拟合结果: 5b 顶报结果)
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一
0 5

%
O 1 9 6 5 1 9 7 0 1 9 7 5 1 9 8 0 1 9 8 5 1 9 9 0

6
日

一
0 5

·
l

1 9 8 8

图 6

1989 1990 1991 1992

6b

1993 1994 1995

用三层 B P 网络预报 Ni no 主区海温图示结果
,

预报时效

1996

l个月
.

(6a 拟合结果
; 6b 预报结果)
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为了更直观地给出模式的预报效果
,

我们给出图示结果
,

图 5a
、

5b 分别是预报对

象的 N ino 主区海温
,

预报因子超前 3 个月时模式拟合结果 (5 a) 和预报结果 (sb)
。

图

6a
、

6 b 则分别是预报对象的Ni no 主区海温
,

预报因子超前 1个月时模式拟合结果 (6 a)

和预报结果 (6b)
。

图中实测海温曲线用实线表示
,

拟合及预报海温曲线用虚线表示
。

由

图 可以看 出
,

由于拟合结果是 由网络模型通过不断地训练和学习得到
,

因此效果较好
。

预报效果 则略差一些
,

而令人欣慰的是
,

预测曲线与实测曲线虽有些偏差
,

但 1991 一

1 99 5 年末的三次海温升高都预报出来了
。

特别是预报时效为 l 个月时 (图 6a
、

6
b)

,

其

拟合结果相当好
,

拟合曲线与实测曲线基本重合
,

预报效果也非常的好
,

不但趋势一致
,

量值也基本相同
,

表明用神经网络模型预测 EN
SO 事件有较好的效果

,

而利用 EO F 展开

场确定主要关键区
,

可提高主要关键区的预报质量
。

为进一步检验网络模型的性能
,

我们首先进行了改变隐含层神经元个数的试验研究
,

研究结果表明
,

增加隐含层神经元个数对预报效果改进不大
,

因此
,

虽然隐含层具有特

征抽取器的作用
,

通过盲 目增加隐含层神经元个数以期改进预报效果的方法并不理想
,

反而大大增加了计算量
.
其次

,

我们还进行了预报因子选择实验
,

在上面的网络模型建

立中
,

对输入因子我们选择的基准是高线性相关
,

那么这种选择是否合理呢 ? 表 3 给出

了以海温和 1000hPa 高度 EO F 展开场中第四
、

第五和第六个主分量为预报因子用 B P 网

络进行建模后预测 Ni no 主区海温所得结果
。

由表 1可知
,

这些量与预报对象的线性相

关都不佳
。

由表 3 可以看出
,

由这些与预报对象相关不佳的因子作输入量构造网络模型

其拟合和顶报效果是非常差的
,

因此利用与预报对象相关较好的因子作为预报因子仍是

合理的选择
。

那么
,

在已选择了高相关因子作为预报因子的基础上再增加一些相关不高

的因子能不能提高预报效果呢? 我们也做了一个试验
,

即在 (1) 节所建模式的输入层再

增加以SST EO F3 和 Z EO F3 (二者的含义见表 1 中的注解) 为预报因子的 6 个神经元
,

以

此构造网络模型
,

计算结果如表 4
。

表 3 用海温和 I000h户a 高度 E O F 展开场第四
、

第五
、

第六个主分量预测 Ni n。主区海温结果

个个月月 超前四个月月 超前三个月月 超前 一个月月 超前一个月月

222888 0 62 7 111 0 537666 0 623333 0 6 57444

;;;000 0 440333 0 553777 0 468888 0 297444

濡濡矛之巡巡
超前,\ 个月月

拟拟合相关系数数 0 502888

预预报相关系数数 0253000

将表 4 结果与表 2 进行对比可以发现
,

增加预报因子的确能使拟合相关系数提高
,

且拟合效果也有所提高
,

但预报相关系数并未提高
,

相反还略有降低
,

因此盲 目增加预

报因子也不可取
。
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表 4 用海温和 1000hPa E O F 展开场第一
、

第二
、

第三个主分量预测 M no 主区海温结果

高度

~~~

赢~鹦
、、

超前六个月月 超前四个月月 超前三个月月 超前一个月月 超前一个月月

拟拟合相大系数数 0 7 86888 0 858444 0 900 222 0 927444 0 95 3777

顶顶报相关系数数 0 4 18666 0 675444 0 7 16999 0 825000 0 9 18444

4 小结

本文利用 EO F展开技术和人工神经网络方法建立了预测代表 EN SO 变化的各分区海

温的三层 B P 网络模型
,

并用该模型对各分区海温进行了预测
,

同时对网络模型的性能

进行了一些测试
,

得到了一些有意义的结果
,

现将主要结果总结如下
:

(l) 利用 E O F 展开技术可以从大范围的海洋或大气要素场中提取主要信号
,

并确定

该要素时间和空间变化的主要特征
。

从空间分布场中可以确定主要关键区
,

从而有效提

高主要关键区的预报效果
:
时间变化部分则可用于神经网络建模

。

( 2) 利用三层 B P 网络建立的人 工神经网络模型可以较好地预测 EN
SO 事件 (关键区

海温的变化趋势)
,

但预报效果依赖于预报时效
,

当预报时效较短时
,

预报效果较好
,

反

之
,

则较差
。

(3 ) 利用与预报对象的高线性相关性选择预报因子仍是较好的方法
,

用随意增加预

报因子也即扩大输入量来提高预报效果并不可取
:
同样

,

用盲 目增加隐含层神经元个数

以期提高预报效果的方法也不可取
。

需要指出的是
,

从本文的研究中可以发现
,

神经网络模型建立过程中
,

隐含层神经

元的个数选取有一定随意性
,

这虽是 BP 网络本身的一大缺陷
,

但也给神经网络模型建

立造成了一些困难
,

它使得我们只能通过大量试验来确定
;
另外

,

预报时效与预报效果

之间的矛盾仍需解决
,

如何在确保较长预报时效基础上提高预报效果将是我们今后不断

努力的目标
。
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