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支持向量机分类方法在天空云量预报中的应用

熊秋芬１　顾永刚２　王　丽２

（１．中国气象局培训中心，北京１０００８１；２．武汉中心气象台）

提　要：以２００１年５月１日至２００４年１２月３１日逐日武汉市地面、高空观测资料及

欧洲中心２４小时预报场等资料为基础，构建了不同的训练样本集，基于支持向量机

方法进行了大量多因子的随机交叉验证，从而筛选出了包含最佳预报因子的训练样

本集和相应的核参数犵，建立了武汉市天空云量的预报模型。交叉验证结果表明预

报模型是稳定性的、且具有较好的预报能力和推广应用能力。预报试验和实时预报

的结果都显示出ＳＶＭ方法对天空云量有一定的预报能力。
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引　言

机器学习研究是从观测数据出发寻找规

律，利用这些规律对未来数据或无法观测的

数据进行预测。支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，简记ＳＶＭ）就是基于统计学习理论

而发展起来的研究，实际应用中有限样本情

况的机器学习方法［１４］。其突出优点是基于

结构风险最小化归纳原则，而不是传统统计

方法的经验风险最小化原则，表现出很多优

于已有方法的性能，迅速引起各领域的注意

和研究兴趣，取得了大量的应用研究成果［５］。

２００４年该方法首次被应用于气象要素的预

报［６７］，目前已在降水、温度预报和短期气候

预测中得到初步成功的应用［６９］。

由于ＳＶＭ是基于历史数据训练学习的

一种建模方法，使用不同的训练样本、不同核

参数，得到的预报模型是不同的。如何筛选

预报因子、优化参数使得预报模型最优，一直

是ＳＶＭ方法应用的难点，也是该方法使用者

关注的问题。

　　在已有的关于ＳＶＭ 方法的应用研究

中［７９］，只讨论了核参数的优化而没有对预报

因子进行筛选，然而训练样本中因子过多或

过少都会影响模型的效果，传统的选择预报

因子的方法是通过相关场分析来提取因子信

息的［１０１３］。此外，天空云量的预报是日常天

气预报中必不可少的要素之一，目前该预报

的制作主要依赖预报员的经验或 ＭＯＳ预

报［１０］。因此，本文就以天空云量为预报对象，

基于ＳＶＭ方法，进行预报因子的筛选和核参

数的优化，然后建立天空云量的预报模型，力

求为天空云量的客观预报提供新的途径。

１　犛犞犕分类方法基本原理简介
［６］

机器学习问题可概括地表述为：给定训

练样本（狓１，狔１），（狓２，狔２），……，（狓犾，狔犾），其中

狓犻∈犚
犖，为 犖 维向量，狔犻∈｛－１，１｝或狔犻∈

｛１，２，……，犽｝，给出预报数据集：狓犾＋１，ｘ犾＋２，

……，狓犿，通过训练学习建立分类模式 犕

（狓），使其不但对训练样本能够正确分类，而

且具有较强的推广能力。即可以由模式对于

输入的预报数据狓犻 得到正确的对应输出值

狔犻。

对于训练样本集的线性二类划分问题，

就是寻求函数：

狔＝犳（狓）＝Ｓｇｎ（（狑·狓）＋犫） （１）

使对于犻＝１，２，……，犾满足条件：

狔犻＝犳（狓犻）＝Ｓｇｎ（（狑·狓犻）＋犫） （２）

其中狑，狓，狓犻∈犚
犖，犫∈犚，狑，犫为待确定的参

数，Ｓｇｎ为符号函数。显然（狑·狓）＋犫＝０为

划分超平面，狑为其法方向向量。

　　对于线性可分离的问题，满足条件形如

（１）的线性决策函数是不唯一的。图１给出

二维情况下满足条件的划分直线的分布区域

图。落在虚线区域内的任一直线都可作为决

策函数。谁是最优的决策函数，就要对其进

行判断。

图１　划分直线的分布区域图

　　Ｖａｐｎｉｋ提出一个间隔最大化原则。所

谓间隔最大化原则是指寻求使间隔达到最大

的划分为最优，即是对狑，犫寻优，求得最大间

隔：Ｍａｘ
狑，犫

（Ｍｉｎ（‖狓－狓犻‖：狓∈犚
犖，（狑·狓）＋犫

＝０，犻＝１，…，犾）），对应最大间隔的划分超平
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面称为最优划分超平面，简称为最优超平面，

如图２中的犔。图２中两条平行虚线犾１，犾２

（称为边界）距离之半就是最大间隔。

图２　最优划分超平面示意图

　　最大间隔和最优超平面只由落在边界上

的样本点完全确定，而不依赖于所有点，称这

样的样本点为支持向量，如图２中的狓１，狓２，

狓３ 样本点。

　　对于给定的训练样本集，根据相关的理

论和算法，最终获得的线性支持向量机为：

犕（狓）＝Ｓｇｎ（（狑·狓）＋犫）　　　　

＝Ｓｇｎ（∑
犛．犞．

α犻

狔犻（狓·狓犻）＋犫

） （３）

其中α犻
，犫为确定最优划分超平面的参数；

（狓·狓犻）为两个向量的点积，犛．犞．为支持向

量。

　　对于线性不可分的情况，通过非线性映

射φ，把样本集映射入一个高维乃至于无穷维

的特征空间，使在样本空间中高度非线性问

题在高维空间中应用线性分类的方法得以实

现。

　　由于在特征空间中采用的是线性分类方

法，所以在特征空间中的最优划分超平面分

类函数的形式为：

犕（狓）＝Ｓｇｎ（（狑·φ（狓））＋犫
）　　　　　　

　 ＝Ｓｇｎ（∑
犾

犻＝１

α犻

狔犻（φ（狓）·φ（狓犻））＋犫

）（４）

与式（３）相比，这里只是用φ（狓）和φ（狓犻）代替

了狓和狓犻。根据 Ｍｅｒｃｅｒ定理，式（４）最终转

变为：　　

犕（狓）＝Ｓｇｎ（（狑·φ（狓））＋犫
）　　　　　

＝Ｓｇｎ（∑
犛．犞．

α犻

狔犻犓（狓·狓犻）＋犫

） （５）

式（５）就是ＳＶＭ方法确定的最终非线性分类

的决策函数。与式（３）相比，这里只是用

Ｍｅｒｃｅｒ核函数的计算代替了点积的计算，在

整个求解过程中不需要知道非线性映射的显

式表达式，而是通过支持向量来表达预报因

子与预报对象的关系。

２　训练样本集的构建和预报因子的筛选

２１　训练样本集的构建

天空云量是云遮蔽天空视野的成数，即

有云天空占天空总面积的比例。我国云量计

量单位采用１０成制。天空无云，云量为０；天

空完全为云所遮蔽，云量为１０。本文以武汉

市单站日平均总云量（每日０２、０８、１４和２０

时４个时次总云量的平均值犖）为预报对象，

约定日平均总云量＜４为“晴天到少云”，日平

均总云量≥８为“多云到阴天”。由于武汉市

属亚热带季风区，不仅受中高纬西风带系统

的影响，而且还受西南季风、东南季风等系统

的影响，选取预报因子时既要能尽可能地描

述大气的运动和变化状态，又要考虑足够的

样本长度。所以本文选取了２００１年５月１

日至２００４年１２月３１日（共１３４０个样本）逐

日武汉市地面０２、０８、１４、２０时气温、相对湿

度、气压、风、总云量、低云量的观测值和高空

０８、２０时９２５、８５０、７００、５００、４００ｈＰａ的位势

高度、温度、露点、风的观测值以及２０时欧洲

中心５００ｈＰａ高度、８５０ｈＰａ温度、地面气压２４

小时预报场及其组合场等（共１２７因子）历史

资料作为训练学习分析数据。

由于待选的预报因子太多，为了减少筛

选因子的盲目性，对上述资料进行了处理，即

在训练样本中分别去掉一些因子来重新构造
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样本，形成不同的训练样本集。现只介绍下

述５类：

（１）训练样本集１：包含了上述所选的资

料，共１２７个因子；

（２）训练样本集２：去掉训练样本集１中

欧洲中心的组合场因子，保留其它因子，共

１１４个因子；

（３）训练样本集３：由欧洲中心２４小时

预报场及其组合场和地面、高空资料中与湿

度有关的量组成，共６３个因子；

（４）训练样本集４：由欧洲中心２４小时

预报场及其组合场和２０时的地面、高空资料

组成，共８１个因子。

（５）训练样本集５：由欧洲中心２４小时

预报场及其组合场组成，共４９个因子。

这样就形成了包含因子个数不同的５类

训练样本集，需要说明的是，５类训练样本集

中都加入了后一天武汉市日平均总云量的实

况值。

２２　预报因子的筛选和参数的优化

应用ＳＶＭ的两类分类方法，标定日平均

总云量＜４（占总样本的２１．２７％）为正样本

（＋１类）、日平均总云量≥４为负样本（－１

类）；从５类训练样本集的１３４０个样本中各

随机抽取１０％作为检验样本，其余９０％样本

作为建模样本，来分别对建立的“晴天到少

云”的预报模型进行交叉验证，为了避免各预

报因子之间量级的差异，在建模之前，对全部

样本的每个因子分别做了归一化处理，使每

个因子的数据在［０，１］之间。

　　这里选取最常用的径向基核函数，通过

调整核参数犵的值（惩罚系数犆＝１００），进行

大量随机交叉验证，分析比较犜狊 评分的高

低，从而选择出包含最佳预报因子的训练样

本集。表 １ 仅给出了 犵 为 ０．００１、０．０１、

０．０３２、０．０５时，按正样本的犜狊评分寻优标准

进行的各５０次随机交叉验证的统计结果。

表１　５类训练样本集各进行５０次交叉验证

的犜狊 评分平均值

犵的取值 ０．００１ ０．０１ ０．０３２ ０．０５

训练样本集１ ０．３５６５ ０．４１４２ ０．４１６３ ０．４１７０

训练样本集２ ０．３２５２ ０．４１７６ ０．３９６７ ０．４０２１

训练样本集３ ０．１３２０ ０．３４８０ ０．３６５６ ０．３６２５

训练样本集４ ０．３３８２ ０．４２０５ ０．４２１８ ０．４１７１

训练样本集５ ０．０ ０．２５６１ ０．３１４７ ０．２９５６

　　从表１的结果可以看出，训练样本集３、５

在犵的４种取值下平均的犜狊 评分值都比较

低，最不适合作为建模训练样本集；而犵为０．

００１时，对于５类训练样本集平均的犜狊 评分

都很低，特别是用训练样本集５建立的模型

完全没有预报能力，所以它不是最优的核参

数；当犵取０．０１、０．０３２和０．０５时，训练样本

集１、２、４的平均犜狊 评分相对较高，其中以犵

取０．０１和０．０３２时，训练样本集４的平均犜狊

评分最高，因此可以认为犵取０．０１和０．０３２

时的训练样本集４中包含了最佳的预报因

子，即可选择训练集４作为下一步预报建模

的训练样本。

此外，不仅可从犜狊评分的高低来选择最

佳预报因子和核参数，还可从边界上支持向

量个数、ＶＣ维等方面进行核参数和预报因子

的寻优。一般说来，犜狊 评分越高、边界上支

持向量个数越多、ＶＣ维越小，得到的预报模

型越好。如表１中训练样本集１、２、４在犵取

０．０５时平均的犜狊 评分不是太低，但相应的

ＶＣ维较大、边界上支持向量个数相对较少，

所以选择犵取０．０１、０．０３２时犜狊 评分较高的

训练样本集４比较合理。限于篇幅，这里不

一一列出边界上支持向量和ＶＣ维等数据。

　　从天气意义上来分析，也可以解释经过

大量交叉验证筛选后的训练样本集４中包含

了最佳的预报因子，该训练样本集既含有离

预报时效较近的地面、高空因子，又含有预报

场及其变化量，这些因子较全面地反映了大

气的运动状态和变化趋势。而训练样本集１

包含了太多前期的无用因子，增加了杂噪；训
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练样本集２既包含了太多前期的无用因子，

干扰因素多，又没有反映预报场变化的组合

因子，因而不能充分描述大气运动的变化；训

练样本集３的地面、高空资料中只含有与湿

度有关的量而没有温度、风等要素，对大气的

热力和动力状况描述不足；训练样本集５仅

由欧洲中心数值预报产品组成，不包含直接

反映大气前期状态的因子，会对预报模型的

推理效果产生影响。因此训练样本集１、２、３、

５都不是最佳的建模训练样本，只有训练样本

集４才是最佳的建模训练样本。

３　犛犞犕模型的稳定性和预报能力分析

３１　ＳＶＭ模型的稳定性

从上面的分析可知，训练样本集４为最

佳的建模训练样本，为了分析所建模型的稳

定性，仍然标定日平均总云量＜４为正样本、

日平均总云量≥４为负样本，再从１３４０个样

本中随机抽取２０％、３０％作为检验样本，其余

样本作为建模样本，来对建立的“晴天到少

云”的预报模型进行交叉验证，在犆＝１００、犵

＝０．０１和犵＝０．０３２时分别按正样本的犜狊

评分寻优标准进行各５０次随机交叉验证，平

均结果见表２。

表２　对训练样本集４按不同比例进行交叉验证的

平均犜狊 评分和准确率（％）

样本比例

分类 评分 犵 １０％ ２０％ ３０％

犜狊 ０．０１ ０．４２０５ ０．４１０９ ０．４００４

犖＜４成 ０．０３２ ０．４２１８ ０．４１０８ ０．４０５７

犜狊 ０．０３２ ０．６６９０ ０．６６２４ ０．６４９７

０．０３９ ０．６６１３ ０．６５４１ ０．６５９９

犖≥８成 准确率 ０．０３２ ７９．６６ ８０．２６ ７９．５９

０．０３９ ７９．０８ ７９．６２ ７９．４１

　　为了进一步符合业务预报的需求，不仅

要建立“晴天到少云”的预报模型，还要建立

“多云到阴天”的预报模型。为此，对训练样

本集４进行重新分类，标定日平均总云量≥８

（占总样本的４８．８８％）为正样本、日平均总云

量＜８为负样本，同样从１３４０个样本中随机

抽取了１０％、２０％、３０％作为检验样本，其余

样本作为建模样本，来对建立的“多云到阴

天”预报模型进行交叉验证，在犆＝１００、犵＝

０．０３２和犵＝０．０３９时分别按正样本的犜狊 评

分寻优标准进行的各５０次随机交叉验证，统

计结果也在表２中。

　　由于日平均总云量≥８的分类中，正、负

样本的比例差不多（接近５０％），同样随机抽

取１０％、２０％和３０％的样本作为检验数据，

按全样本的分类准确率寻优标准进行了随机

交叉实验，表２也给出了犆＝１００、犵＝０．０３２

和犵＝０．０３９时分别进行的各５０次交叉验证

的平均统计结果。

由表２可知，对于日平均总云量＜４的模

型，无论犵取０．０１还是０．０３２，虽然单次检验

的犜狊评分有高低起伏，但犜狊 评分的平均值

在０．４０～０．４２２之间，相差不大，且都比实际

样本的２１．２７％提高了近２０％，有显著的正

预报技巧；对于日平均总云量≥８的模型，在

犵取０．０３２和０．０３９时犜狊 评分的平均值在

０．６５～０．６７之间，比实际样本的４８．８８％提

高了约１７％，也表现出明显的正预报技巧。

同样由表２可见，对于日平均总云量≥８的模

型，全样本的预报准确率在８０％左右。上述

的分析表明ＳＶＭ 方法建立的模型有较好的

预报能力且是稳定的。

　　另外随着随机抽取的检验样本的不断增

加，相应的建模训练样本在减少，而日平均总

云量＜４和日平均总云量≥８两种分类情况

下犜狊评分的平均值（准确率）的变化不大，并

没有明显减少，也表明建立的模型是稳定的，

同时也说明ＳＶＭ 方法建立的模型具有推广

应用能力。

３２　ＳＶＭ模型的预报能力

为了进一步检验模型的预报效果，将训
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练样本集４的１３４０个样本作为建模训练样

本，用ＳＶＭ方法分别建立了日平均总云量＜

４和日平均总云量≥８预报模型，再将２００５

年１月１日至５月３１日逐日２０时武汉市地

面和高空观测资料、欧洲中心２４小时预报场

和组合场等资料组成的８１个预报因子分别

做归一化处理后（实际只有１４１天资料），分

别输入预报模型来试报第二天武汉市的日平

均总云量。计算时，对于日平均总云量＜４的

情况，犆＝１００、犵＝０．０１和犵＝０．０３２；对于日

平均总云量≥８的情况，犆＝１００、犵＝０．０３９和

犵＝０．０３２，试报结果详见表３。

表３　对预报试验和实时预报的检验

预报试验 实时预报

分类 犖＜４成 犖≥８成 犖＜４成 犖≥８成

犵 ０．０１ ０．０３２ ０．０３９ ０．０３２ ０．０１ ０．０３９

正样本犜狊评分 ０．４６４ ０．４０６ ０．７１６ ０．６９６ ０．４４４ ０．６９０

正样本正确次数 １３ １３ ７３ ７１ ４ ２０

正样本空报次数 ６ １０ ２２ ２２ ２ ５

正样本漏报次数 ９ ９ ７ ９ ３ ４

负样本正确次数 １１３ １０９ ３９ ３９ ３２ １２

正样本个数（比例） ２２（１５．６％） ２２（１５．６％） ８０（５６．７３％） ８０（５６．７３％） ７（１７．１％） ２４（５８．５％）

全样本准确率（％） ８９．４ ８６．５ ７９．４ ７８．０ ８７．８ ７８．０

　　从表３中的试报结果可看出，对于日平

均总云量＜４的模型，犵取０．０１和０．０３２时

犜狊评分分别为０．４６４和０．４０６，比实际样本

的１５．６％提高了３０．８％和２５％，正预报技

巧显著，表明建立的“晴天到少云”模型对天

空云量有较好的预报能力；但由于 犵 取

０．０３２空报次数多，因此，犵取０．０１可作为

“晴天到少云”预报模型的最优核参数。同样

对于日平均总云量≥８的模型，在犵取０．０３９

和０．０３２时犜狊评分分别为０．７１６和０．６９６，

比实际样本的４８．８８％提高了２２．７４％和

２０．７４％，具有正预报技巧；全样本的预报准

确率分别为７９．４％和７８％，也表明建立的

“多云到阴天”模型对天空云量有较好的预报

能力；但由于犵取０．０３２预报正确次数少，因

此，犵取０．０３９可作为 “多云到阴天”预报模

型的最优核参数。

４　实时业务应用情况

以训练样本集４的１３４０个样本和２００５

年１月１日至５月３１日的１４１个样本（共

１４８１个样本）作为建模训练样本，用ＳＶＭ 方

法重新建模。对于日平均总云量＜４的模

型，犆＝１００、犵＝０．０１，而对于日平均总云量

≥８的模型，犆＝１００、犵＝０．０３９。目前武汉中

心气象台已在 ＭＩＣＡＰＳ系统中自动读取每

日２０时武汉市地面、高空观测资料和欧洲中

心２４小时预报场，并进行预报量的组合等计

算，对这些资料组成的８１个预报因子做归一

化处理后，分别输入预报模型来预报第二天

武汉市的日平均总云量，实现了该方法的实

时业务化。２００６年１月１日至２月１０日共

４１天的实时预报结果见表３。

　　实时预报结果表明（表３），对于日平均

总云量＜４和日平均总云量≥８的模型，犜狊

评分分别为０．４４４和０．６９０，比实际样本的

１７．１％ 和 ５８．５％ 分别提高了 ２７．３％ 和

１０．５％，两种预报模型都具有正预报技巧，证

明用ＳＶＭ方法建立的模型在实际预报中是

有预报能力的；同时也表明该方法具有可行

性和实用性。
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５　结论和讨论

（１）通过建立不同的训练样本集，基于

ＳＶＭ方法进行大量多因子的随机交叉验证，

来实现预报因子的筛选和核参数犵的优化，

为筛选因子和优化参数提供了思路。

（２）交叉验证的结果表明ＳＶＭ 建立的

模型有较好稳定性和预报能力，且具有推广

应用能力；预报试验和实时业务应用的结果

也表明ＳＶＭ方法对天空云量有一定的预报

能力。

（３）ＳＶＭ 方法为天空云量的预报提供

了客观参考依据，同时实现了科研成果向业

务预报能力的转化。

当然本文的研究工作仅仅是用ＳＶＭ 方

法筛选因子、优化参数以及气象要素预报方

面的初步应用，由于该方法应用于气象预报

的时间不长，特别是将该方法投入日常预报

业务使用，仍有许多工作有待于进一步完善；

另外本文的不足之处也表现在数值预报产品

的长度（年限）不足、预报场中不含有湿度因

子等方面。
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