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提　要：利用局部线性嵌入算法通过学习挖掘高维数据集的内在几何结构，高效地实现维数约简和特征提取的能力，论文以

２００１—２０１２年共１２年６—９月西北太平洋海域内生成的台风样本为基础，将气候持续因子作为台风强度的基本预报因子，采

用局部线性嵌入的特征提取与逐步回归计算相结合的预报因子信息数据挖掘技术，以进化计算的粒子群算法，生成期望输出

相同的多个神经网络个体，建立了一种新的非线性人工智能集合预报模型，进行了分月台风强度预报模型的建模研究。在建

模样本、独立预报样本相同的情况下，分别采用人工智能集合预报方法和气候持续法进行预报试验。试验对比结果表明，前

者较后者在６、７、８和９月２４ｈ台风强度预报中，平均绝对误差分别下降了２３．３４％、２４．４６％、１９．４１％和２７．４５％，４个月的平

均绝对误差下降了２３．１０％；４８ｈ台风强度预报中，６—９月平均绝对误差分别下降了４４．８２％、１６．７３％、０．８９％和４９．２６％，４

个月的平均绝对误差下降了２５．５４％。进一步研究发现，在变动局部线性嵌入算法犽近邻个数的情况下，建立的台风强度集

合预报模型，其预报结果稳定可靠，相对于气候持续法均为正的预报技巧水平，为台风强度客观预报提供了新的预报工具和

预报建模方法。
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引　言

近１０年来，随着多种探测手段的应用与动力模

式的不断发展，台风路径机理研究和客观预报水平

取得了明显的提高，相比之下，有关台风强度的研究

和预报技术的发展明显滞后（陈联寿，２００６；陈建萍

等，２００７）。由于严重的强台风往往伴随着强风、暴

雨和风暴潮，造成严重的经济损失和人员伤亡，在台

风路径预报较正确的条件下，如果对其强度变化估

计不足，也同样会造成较大的灾害损失，因此，准确

预测台风强度的变化，减轻台风造成的灾害损失是

气象防灾减灾的重要研究内容和预报难点。

台风强度的变化受到下垫面、环境气流与台风

环流的相互作用及台风本身内部结构变化的综合影

响，具有复杂而显著的非线性变化特征，传统的线性

预报方法对于提高台风强度的预报并不是太明显，

对此国内外进行了许多台风强度预报方法的研究

（Ｇｏｓｗａｍｉｅｔａｌ，２０１１；Ｒｉｔｃｈｉｅｅｔａｌ，２０１２；Ｈｕａｎｇｅｔ

ａｌ，２０１３；钱燕珍等，２０１３；Ｙｕｅｔａｌ，２０１３）。目前气

象业务上的台风强度预报，除了综合预报方法外，其

他的客观预报方法主要是以统计预报和统计动力

模式为主，并且大多采用逐步回归、最优子集回归、

卡尔曼滤波等方法作为预报建模方法，建立预报因

子与预报对象之间显著的线性关系。近年来，随着

人工智能技术的发展，具有较强处理非线性问题能

力的神经网络方法在气象灾害的预报建模应用中获

得了较好的成功（刘等，２０１１；Ｋｗｏｎｇｅｔａｌ，２０１２；

董全等，２０１３；曾晓青，２０１３）。而粒子群（Ｐａｒｔｉｃｌｅ

ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法是广泛采用的一种

基于群体智能的全局优化进化算法（Ｋｅｎｎｅｄｙｅｔａｌ，

１９９５；陈莉，２００９；宋志章等，２０１２；史小露等，２０１３）。

粒子群算法通过粒子追随自己找到的最优解和整个

群的最优解来完成优化，采用简单的速度位置搜索

模型实现整个寻优操作。与遗传算法相比，粒子群

算法简单，收敛速度快，易于实现复杂的非线性问题

求解。另一方面，流形学习是近年来兴起的专门针

对高维数据进行非线性降维的方法，已成为模式识

别、机器学习和数据挖掘领域的热点研究问题（张银

凤等，２０１１；高文曦等，２０１２；胡丹等，２０１２；白俊卿

等，２０１３）。流形学习的基本思想是通过揭示高维数

据空间的内在几何结构，对其重构后从中提取易于

识别的特征，实现非线性降维。其中，局部线性嵌入

（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）降维方法（Ｒｏ

ｗｅｉｓｅｔａｌ，２０００）为流形学习的典型代表之一，该算

法通过保持数据的局部邻域结构来获取高维数据的

低维嵌入，降维后不改变原有流形在局部的相互关

系。同时，目前有关神经网络集合预报方法的研究

与应用在气象及其他学科领域已取得了一些有效的

研究成果（金龙等，２０１１；Ｍａｎｚａｔｏ，２０１３；孙照渤等，

２０１３）。因此，本文以西北太平洋台风强度２４和４８

ｈ预报作为试验对象，尝试采用局部线性嵌入非线

性维数约简与逐步回归计算相结合构造模型输入，

并利用粒子群算法客观确定神经网络的网络结构和

连接权，通过对预报因子群进行信息挖掘构造出低

维的模型输入矩阵，进行粒子群神经网络的台风强
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度集合预报模型研究。

１　粒子群神经网络集合预报模型原

理

　　本文尝试通过粒子群算法在期望输出相同的情

况下构造众多的神经网络优良个体，由这些个体作

集合，并取个体预报值的算术平均值作为集合模型

的预报值，进行一种新的非线性人工智能集合预报

建模方法研究。

１．１　基本模型

在设计采用粒子群算法构建粒子群神经网络

集合预报模型的集合成员个体时，神经网络的基本

模型是三层ＢＰ网络（Ｒｕｍｅｌｈａｒｔｅｔａｌ，１９８６）。三层

的ＢＰ神经网络包含了一个输入层、一个隐层和一

个输出层。输入层节点数与输入因子数相同；输出

节点只有一个，即台风强度；隐层节点数由粒子群算

法确定。隐层的传递函数为ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｓｉｇｍｏｉｄ函

数，函数形式为犳＝１／（１＋ｅ
－狓），输出层的传递函数

为线性函数，函数形式为犳＝狓。ＢＰ网络的主要计

算过程可以概括为（Ｒｕｍｅｌｈａｒｔｅｔａｌ，１９８６）：

（１）设定网络的总体收敛误差ε和最大训练次

数犜，并随机生成输入层到隐层，隐层到输出层的连

接权和阈值。

（２）输入训练样本，对网络进行有监督的学习

训练。采用前馈网络的误差逆传播学习算法，根据

网络的实际输出与期望输出之间的误差，调整输入

层到隐层，隐层到输出层的连接权。

（３）反复迭代后，当网络的实际输出与期望输

出之间的误差小于ε或达到最大训练次数犜 时，训

练结束。将此时得到的连接权、阈值和预测样本的

预报因子输入网络，计算预测值。

１．２　粒子群算法

粒子群（ＰＳＯ）优化算法是通过模拟鸟群觅食行

为而发展起来的一种基于群体协作的随机搜索算

法。粒子群算法首先初始化一群随机粒子，每个粒

子都代表着优化问题的一个可能解，所有的粒子都

有一个由被优化的函数决定的适应值，每个粒子还

有一个速度决定它们飞翔的方向和距离。在每次迭

代中，各个粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己的

速度和位置。第一个就是粒子本身所找到的最优

解，称为个体极值狆犫犲狊狋。另一个极值是整个种群目

前找到的最优解，称为全局极值犵犫犲狊狋。在解空间

中，粒子们追随当前的最优粒子经过迭代搜索找到

最优解。粒子群算法具体计算步骤如下（Ｋｅｎｎｅｄｙ

ｅｔａｌ，１９９５）：

（１）初始化粒子群。随机生成 犖 个粒子个体

的位置和速度，因此每个个体由两部分组成，第一部

分是群体的位置矩阵，第二部分对应粒子的速度矩

阵犞。群体的位置矩阵包括连接结构矩阵犛和权重

系数矩阵犡；连接结构矩阵犛为二进制变量矩阵，对

应的连接权存在则该变量为１，否则为０，它控制隐

节点数；权重系数矩阵犡为浮点数矩阵，取［－１，１］

上的均匀分布随机数，它控制网络权值和阈值的大

小。

（２）计算适应度犉。计算公式为：

犉＝
１

犈
＝

１

１

狀∑
狀

犼＝１

（狔犼－狔^犼）槡
２

（１）

其中，犈为均方根误差，^狔犼 为神经网络的实际输出，

狔犼为神经网络的期望输出，狀为训练集样本数。

（３）初始化个体极值狆犫犲狊狋及全局极值犵犫犲狊狋。

（４）根据粒子适应度，评价每个粒子，更新个体

极值狆犫犲狊狋及全局极值犵犫犲狊狋。

（５）更新粒子速度矩阵犞。粒子速度狏的进化

方程为：

狏（狋＋１）＝ω·狏（狋）＋犮１狉１［狆犫犲狊狋（狋）－狓（狋）］＋

犮２狉２［犵犫犲狊狋（狋）－狓（狋）］ （２）

式中，狏是粒子的飞行速度，狋是时刻，ω是惯性权

重，犮１、犮２ 为学习因子，狉１、狉２ 为（０，１）间的随机数，狓

是粒子的位置。惯性权重ω采用下式进行自适应

调整：

ω（狋）＝ωｍａｘ－
ωｍａｘ－ωｍｉｎ
犻狋犲狉ｍａｘ

·犻狋犲狉 （３）

式中，ωｍａｘ、ωｍｉｎ分别是惯性权重的最大值和最小值；

犻狋犲狉、犻狋犲狉ｍａｘ分别是当前迭代次数和最大迭代次数；

（６）更新粒子位置矩阵中的权重系数矩阵犡。

粒子的位置狓表示权重系数，其进化方程为：

狓（狋＋１）＝狓（狋）＋狏（狋＋１） （４）

　　（７）更新位置矩阵中的连接结构矩阵犛。连接

结构矩阵犛的进化方程为：

犛（狋＋１）＝

０，　狉≥
１

１＋ｅｘｐ［－狏（狋＋１）］

１，　狉＜
１

１＋ｅｘｐ［－狏（狋＋１

烅

烄

烆 ）］

（５）
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式中，狉取［０，１］上的均匀分布随机数。

（８）反复进行（２）～（７）步的迭代计算，直到当

前的迭代次数达到了预先设定的最大次数或满足最

小训练误差，则停止迭代，输出最优解。

将最后一代的犖 个粒子全部解码，得到犖 个

神经网络模型的结构和网络连接权，以其作为ＢＰ

神经网络的初始连接权和网络结构，再次利用训练

样本进入新的ＢＰ网络训练，由此得到犖 个神经网

络预报模型。本文采用算术平均法对犖 个集合成

员进行集合预报建模，将每个神经网络个体的预测

值作累加再求平均值，作为粒子群神经网络集合预

报模型的预报值。图１为粒子群神经网络集合预

报建模流程图。

图１　粒子群神经网络集合

预报建模计算流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

（ＰＮＮ）ｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ

　　由图１可以看出，粒子群算法与遗传算法相似，

都是从随机解出发，通过迭代寻找最优解，迭代的过

程中运用适应度来评价解的品质，但是它比遗传算

法规则更简单，没有遗传算法的“交叉”和“变异”操

作，而是粒子在解空间追随最优的粒子进行搜索。

因此，粒子群算法以其容易实现、精度高、收敛快等

优点，在解决复杂的非线性问题中展示了很好的优

越性（Ｋｅｎｎｅｄｙｅｔａｌ，１９９５；陈莉，２００９；宋志章等，

２０１２；史小露等，２０１３）。

２　台风强度的人工智能预报试验

２．１　资料

在进行西北太平洋台风强度预报试验时，使用

的资料取自中国台风网的“ＣＭＡＳＴＩ热带气旋最

佳路径数据集”（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｔｙｐｈｏｏｎ．ｇｏｖ．ｃｎ／），

主要包括台风的编号、各时刻台风所在位置的经度、

纬度、近中心最低气压和最大风速等要素。以１８０°

以西，０°～４５°Ｎ的西北太平洋海域的台风为研究对

象，盛夏的６—９月是台风最活跃的季节，因此挑选

２００１—２０１２年共１２年６—９月在此海域内生成或

进入这一海域具有４８ｈ以上生命史（气候持续法预

报建模需要台风前２４ｈ的样本资料）的台风作为统

计个例，台风强度以近中心最大风速表示，并规定台

风从进入该海域范围的第一点开始（在此海域生成

也一样），每隔６ｈ观测得到台风强度值为一个预报

量样本。由于各月的环境流场特征是不同的，导致

不同月内的气候持续因子对未来台风强度变化有不

同的影响，以及各月样本个例较多，因而采用分月建

立台风强度集合预报模型的方法。为了能对预报建

模方法进行比较严格的检验，统一取２００１—２０１１年

１１年的台风个例为试验的建模样本，２０１２年的台风

个例为独立样本作预报检验。根据台风生命史和研

究区域，在２４和４８ｈ时效，西北太平洋２００１—２０１２

年６—９月各月的台风个数及由各台风６ｈ强度观

测值统计得出的预报量样本数如表１所示。

２．２　预报因子的初选和特征提取

在建立台风强度预报模型前，首先根据气候持

续法原理（Ｂｅｓｓａｆｉｅｔａｌ，２００２），对西北太平洋台风

的历史活动规律、初始时刻和前期各种运动特征进

行分析，以便科学地选择影响台风未来强度的各种

气候学和持续性因子。采用的气候因子主要包括台

风所在地区的频数、台风转向位置及其距离等；而台

风前期的经、纬度位置及变化，台风前期的风速及变

化等作为持续因子，共设计组合得到６２个台风强度

的气候持续预报因子（限于篇幅，具体因子表略）。
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表１　２００１—２０１２年６—９月西北太平洋台风２４和４８犺时效的台风个数和台风预报建模样本数、独立预报样本数

犜犪犫犾犲１　犖狌犿犫犲狉狅犳狋狔狆犺狅狅狀狊狅狏犲狉狋犺犲犖狅狉狋犺狑犲狊狋犘犪犮犻犳犻犮犱狌狉犻狀犵犑狌狀犲－犛犲狆狋犲犿犫犲狉，２００１－２０１２犪狀犱狊犪犿狆犾犲狊犻狕犲狊狅犳

狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾犻狀犵犪狀犱犻狀犱犲狆犲狀犱犲狀狋狊犪犿狆犾犲狊狅犳狋狔狆犺狅狅狀犻狀狋犲狀狊犻狋狔狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狓狆犲狉犻犿犲狀狋狊犪狋２４犺犪狀犱４８犺犾犲犪犱狋犻犿犲

时效月份
２４ｈ ４８ｈ

６月 ７月 ８月 ９月 ６月 ７月 ８月 ９月

台风个数（２００１—２０１１年） １８ ３５ ６０ ５２ １８ ３４ ５４ ４７

建模样本数（２００１—２０１１年） ４４５ ７９０ １３２１ １０２５ ３７３ ６５２ １０８８ ８２３

台风个数（２０１２年） ４ ４ ４ ３ ３ ３ ４ ３

独立样本数（２０１２年） ４３ ４７ １０５ ６７ ２９ ３２ ８９ ５５

　　由第１节粒子群神经网络方法的原理介绍可

以看到，粒子群神经网络方法被应用于预报建模

时，其本身并不提供如何去寻找适宜的台风强度预

报因子作为网络模型输入，同时在目前的台风强度

实际业务预报中，大多是根据气候持续法原理进行

预报因子的初选，找到５０～６０个左右的气候持续因

子，再采用逐步回归方法，从中选出８～１０个左右的

预报因子建立台风强度气候持续法预报模型，而剩

余４０～５０个因子的有用预报信息被完全丢弃，没有

进一步利用（Ｂｅｓｓａｆｉｅｔａｌ，２００２；Ｊｉｎｅｔａｌ，２００８）。另

一方面，在同样的数学预报建模方法中，模型输入所

包含的信息不同对预报模型的预报效果有重要影

响。一般而言，模型输入能包含有更多的有效预报

信息，则一定能获得更好的预报效果。因此，本文以

初选的６２个气候持续因子作为建立台风强度预报

模型的基本预报因子群，尝试先用逐步回归方法对

全部初选预报因子进行筛选后，进一步利用局部线

性嵌入（ＬＬＥ）（Ｒｏｗｅｉｓｅｔａｌ，２０００）的非线性特征提

取方法，从逐步回归方法筛选后剩余的高维预报因

子数据中挖掘出内在的几何结构，以低维表示，再将

得到的低维数据集与逐步回归因子共同作为粒子

群神经网络集合预报模型的输入。

ＬＬＥ算法（Ｒｏｗｅｉｓｅｔａｌ，２０００）的主要思想是数

据集中的任一数据点都能由其邻域内的所有点线性

加权表示，利用样本空间中的局部线性来逼近全局

的非线性，同时，由这个数据点映射得到的低维嵌入

点同样也可以由原邻域内点的低维嵌入线性加权表

示，说明这种线性关系在映射时保持不变。与传统

的线性自然正交展开方法（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＯｒｔｈｏｇｏｎａｌ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＥＯＦ）（施能，２００８）相比，ＥＯＦ在降维过

程中保证低维嵌入在高维数据集的方差贡献，但是

无法揭示高维数据集的非线性结构和恢复内在的结

构，而ＬＬＥ算法通过局部线性拟合寻找出全局的非

线性流形结构，并且在降维过程中，局部邻域结构保

持平移、旋转和缩放不变特性，最后将高维数据映射

到统一的全局低维坐标系，具有良好的降维效果和

较高的识别率（高文曦等，２０１２；胡丹等，２０１２；白俊

卿等，２０１３）。

设高维数据集犡＝｛狓１，…，狓狀｝，狓犻∈犚
犇，降维

后的低维坐标犢＝｛狔１，…，狔犖｝，狔犻∈犚
犱，犱＜犇。

ＬＬＥ计算步骤如下（Ｒｏｗｅｉｓｅｔａｌ，２０００）：

步骤１：寻找每个样本点的犽个近邻点。近邻

的选取标准一般用欧氏距离。

步骤２：计算重构权值矩阵犠。最小化代价函

数ε（犠）：

ｍｉｎε（犠）＝∑
狀

犻＝１

‖狓犻－∑
犽

犼＝１

犠犻犼狓犼‖
２ （６）

式中，犠犻犼表示样本点狓犻同近邻点狓犼 之间的重构权

值。满足：①若狓犼 不是狓犻 的近邻点，则犠犻犼＝０；②

否则∑
犽

犼＝１

犠犻犼 ＝１。

步骤 ３：计算低维嵌入。最小化代价函数

Φ（犢）：

ｍｉｎΦ（犢）＝∑
狀

犻＝１

‖狔犻－∑
犽

犼＝１

犠犻犼狔犼‖
２ （７）

式中，狔犻 是狓犻 的低维映射矢量；狔犼 是狓犻 的近邻狓犼

的低维映射矢量；满足１
狀
犢犢犜＝犐，及∑

狀

犻＝１

狔犻 ＝０，其

中犐表示狀阶单位矩阵。利用拉格朗日法，上述问

题转化为方程：

犕犢＝λ犢 （８）

式中，犕＝（犐－犠）犜（犐－犠），是一个犖×犖 的对称

稀疏矩阵。要使代价函数式（７）达到最小值，犢取犕

的最小犱个非零特征值对应的特征向量｛狌１，狌２，…，

狌犱｝为全局低维坐标。

由此可见，ＬＬＥ算法最后转化为稀疏矩阵的特

征值求解问题，不需要迭代算法，避免了局部极值问

题。ＬＬＥ算法具有较少的模型参数和易于理解的

图模型构建方法，只需要提前确定２个参数，近邻点

个数犽和降维后空间的维数犱。
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２．３　台风强度的人工智能集合预报

目前国内外的台风强度预报，通常采用逐步回

归方法对气候持续预报因子进行筛选（Ｂｅｓｓａｆｉｅｔ

ａｌ，２００２；Ｊｉｎｅｔａｌ，２００８；施能，２００８）。逐步回归方

法是统计预报中较为成熟的预报方案，经过显著性

检验挑选出的逐步回归因子，对预报量有显著影响，

并且各因子间不存在多重共线性，因此，本文首先运

用逐步回归方法选择因子。经过统计发现，６—９月

被逐步回归所选入方程的预报因子并不尽相同，而

台风前期的位置及其速率等气候持续因子是最容易

被选入方程的。经过逐步回归方法筛选后的众多剩

余因子中，必定存在着大量对于预报量还有很大贡

献的预报信息。为了充分挖掘利用全部气候持续因

子的有用预报信息，建立更合理的模型输入学习矩

阵，同时考虑到预报因子与台风强度之间的非线性

关系，因而采用ＬＬＥ方法对这部分没被逐步回归方

法入选的因子进行非线性特征提取。ＬＬＥ方法能

够实现高维数据映射到一个全局低维坐标系，同时

保留近邻点之间的关系，使得固有的几何结构能够

得到保留。该方法不仅能够有效地发现数据的非线

性结构，同时还具有平移、旋转和缩放不变特性。

以６月台风强度２４ｈ预报量及初选得到的６２

个气候持续预报因子为例（见表１和表２），具体作

法为：首先以犉＝３，采用逐步回归方法从６２个因子

中筛选出７个预报因子，再对剩余的５５个因子，利

用ＬＬＥ方法作非线性特征提取，取近邻个数犽＝

１５，数据空间降至２维，将这２个非线性的ＬＬＥ因

子与前面７个逐步回归因子，共９个预报因子作为

模型输入，建立６月２４ｈ台风强度的基于ＬＬＥ的

粒子群神经网络集合预报模型。在粒子群算法的

进化计算过程中，进化代数为５０，粒子数为３０，犮１＝

犮２＝２，惯性权重最小值和惯性权重最大值分别为

０．４和０．９，输入节点为模型输入的因子个数，输出

节点为１，隐节点的搜索空间为输入节点的０．５～

１．５倍。神经网络训练次数为２００次，学习因子为

０．９，动量因子为０．７，总体收敛误差为０．０１。进化

计算结束后，对粒子群的３０个个体解码，得到３０个

神经网络预报个体，其中隐节点数为５～８。将所有

神经网络预报个体作合成，建立最终的西北太平洋

台风强度集合预报模型。表２列出了各月各时次的

西北太平洋台风强度预报在首次建模时，采用上述

方法得到的粒子群神经网络集合预报模型的输入

维数。

表２　首次建模的台风强度各月各时次预报因子计算结果统计

犜犪犫犾犲２　犖狌犿犫犲狉狅犳狆狉犲犱犻犮狋狅狉狊犳狅狉狋犺犲犳犻狉狊狋狋狔狆犺狅狅狀犻狀狋犲狀狊犻狋狔

狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾犻狀犵犻狀犲犪犮犺犿狅狀狋犺犪狋犲犪犮犺犾犲犪犱狋犻犿犲

时效月份
２４ｈ ４８ｈ

６月 ７月 ８月 ９月 ６月 ７月 ８月 ９月

逐步回归入选因子数（犉＝３） ７ ８ ８ ７ ８ ８ ８ ７

剩余因子数 ５５ ５４ ５４ ５５ ５４ ５４ ５４ ５５

ＬＬＥ方法降维维数 ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２

粒子群神经网络集合模型输入 ９ １０ １０ ９ １０ １０ １０ ９

　　为了保证独立样本的预报与实际预报一致，预

报试验采取逐次的方式。例如，对６月台风强度

２４ｈ预报时，建模样本数为４４５（表１），利用预报模

型对第一个独立样本作预报，然后再以４４５个建模

样本加上前面第一个独立样本（这时，第一个独立样

本的实况已知），以４４６个样本作为建模样本，对第

二个独立样本进行预报，以此类推，一直到用４８７个

样本建模预报第４３个独立样本。所有的逐次预报

中，粒子群神经网络模型和ＬＬＥ算法的所有参数

保持不变，并且每次预报都是对初始的６２个因子重

新计算逐步回归因子以及重新进行ＬＬＥ降维。对

其余各月各时次的台风强度预报，也采用与６月

２４ｈ数据完全相同的预报方法，运用基于ＬＬＥ的

粒子群神经网络模型对独立样本进行逐次预报试

验。经统计得到，２４ｈ各月（６—９月）独立样本预报

的预报平均绝对误差依次为４．０４、４．５１、４．９４和５．１０

ｍ·ｓ－１，４个月的预报平均绝对误差为４．７６ｍ·ｓ－１；

４８ｈ各月（６—９月）独立样本预报的预报平均绝对

误差依次为４．９５、６．２２、７．７９和５．５２ｍ·ｓ－１，４个

月的预报平均绝对误差为６．５３ｍ·ｓ－１（见表３）。

逐次预报过程中，所有参数都是固定的，并且每增加

一个建模样本，重新计算预报模型输入，这使得独立

样本的预报具有很好的客观性。图２为基于ＬＬＥ

的粒子群神经网络集合预报模型（ＰＮＮＬＬＥ）对６
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图２　基于ＬＬＥ的粒子群神经网络集合预报模型对６—９月台风强度２４（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）和

４８ｈ（ｅ，ｆ，ｇ，ｈ）时效独立样本的预报值（虚线）和台风强度的实况值（实线）

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ（ｄａｓｈｅｄ）ｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｔｙｐｈｏｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｆｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓａｍｐｌｅｓｉｎＪｕｎｅ－Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒａｔ２４ｈ

ａｎｄ４８ｈｌｅａｄｔｉｍｅｂｙｔｈｅＰＮＮＬＬＥｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｏｂｓｅｒｖｅｄ（ｓｏｌｉｄ）ｖａｌｕｅｓ

—９月台风强度２４和４８ｈ时效独立样本的预报值

与台风强度的实况值对比图。

２．４　与气候持续法的对比分析

气候持续法（ＣＬＩＰＥＲ）是国内外运用较为广泛

的台风路径、强度客观预报方法，它是以台风前期的

位置和强度变化等作为主要的预报因子（Ｂｅｓｓａｆｉ

ｅｔａｌ，２００２；Ａｂｅｒｓｏｎｅｔａｌ，２００３）。一般认为 ＣＬＩ

ＰＥＲ方法是评估预报模式技巧的标准（Ｊｉｎｅｔａｌ，

２００８；Ｌｕｅｔａｌ，２０１０；Ｃｈａｎｄｅｔａｌ，２０１１；钱燕珍等，

２０１３），如果本文构建的这种新的人工智能集合预报

方法比ＣＬＩＰＥＲ法有更好的预报精度，可以为台风

强度客观预报提供新的预报工具。

目前，采用以台风气候持续因子建立的台风客

观预报方法，大多是采用回归分析方法建立预报方

程（Ｂｅｓｓａｆｉｅｔａｌ，２００２；Ａｂｅｒｓｏｎｅｔａｌ，２００３；施能，

２００８）。面对初选得到的众多预报因子，选取不同的

犉值，会有不同的预报因子组合得到相应不同的预

报方程，这些不同的预报方程的预报能力是有差异

的。为保证对比的合理性，直接利用表２中各月各

时次数据在犉＝３情况下，经逐步回归方法筛选得

到的气候持续预报因子作为模型输入，以相同的预

报建模样本和独立预报样本，分别建立２００１—２０１２

年６—９月西北太平洋台风强度２４和４８ｈ的气候

持续法预报方程，采用逐次预报方式，将各月各时次

台风强度预报方程分别对独立样本进行预报检验。

表３为各时次６—９月台风强度独立样本的气候持

续预报模型的预报误差情况。６—９月独立样本在２

个时次的预报平均绝对误差分别为６．１９ｍ·ｓ－１

（２４ｈ）和８．７７ｍ·ｓ－１（４８ｈ），误差明显大于基于

ＬＬＥ的粒子群神经网络集合模型的独立样本预报

结果４．７６ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和６．５３ｍ·ｓ－１（４８ｈ）；预

报均方根误差分别为８．０４ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和１０．８０

ｍ·ｓ－１（４８ｈ），误差也大于基于ＬＬＥ的粒子群神

经网络模型的独立样本预报结果６．２６ｍ·ｓ－１

（２４ｈ）和８．４７ｍ·ｓ－１（４８ｈ）。进一步对各月各时

次台风强度独立样本的预报误差作统计发现，虽然

两种预报模型的预报建模样本、独立样本和初选预

报因子完全相同，但是基于ＬＬＥ的粒子群神经网

络台风强度集合预报模型比气候持续法台风强度预

报模型有了较明显的提高，预报技巧水平分别为

２３．１０％（２４ｈ）和２５．５４％（４８ｈ）。模型Ｂ相对于模

型Ａ的预报技巧水平的计算公式为：

预报技巧水平＝（模型Ａ预报误差－模型Ｂ预

报误差）／模型Ａ预报误差×１００％ （９）

式中，模型Ａ、Ｂ分别表示气候持续法和本文所应用

的新方案基于ＬＬＥ的粒子群神经网络集合预报模

型。
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表３　集合预报模型（犘犖犖犔犔犈）与气候持续法预报模型（犆犔犐犘犈犚）

对台风强度独立预报样本的误差统计及比较

犜犪犫犾犲３　犛狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉狊狅犳狋犺犲犘犖犖犔犔犈犲狀狊犲犿犫犾犲

犿狅犱犲犾犪狀犱狋犺犲犆犔犐犘犈犚狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾

时效 月份 预报次数
平均绝对误差

ＰＮＮＬＬＥ ＣＬＩＰＥＲ
预报技巧水平

均方根误差

ＰＮＮＬＬＥ ＣＬＩＰＥＲ

２４ｈ ６ ４３ ４．０４ ５．２７ ２３．３４ ５．５４ ７．６７

７ ４７ ４．５１ ５．９７ ２４．４６ ５．９５ ７．９３

８ １０５ ４．９４ ６．１３ １９．４１ ６．３９ ７．７０

９ ６７ ５．１０ ７．０３ ２７．４５ ６．８３ ９．００

平均 ４．７６ ６．１９ ２３．１０ ６．２６ ８．０４

４８ｈ ６ ２９ ４．９５ ８．９７ ４４．８２ ６．７２ １１．３７

７ ３２ ６．２２ ７．４７ １６．７３ ７．４７ ８．５６

８ ８９ ７．７９ ７．８６ ０．８９ ９．４４ ９．９１

９ ５５ ５．５２ １０．８８ ４９．２６ ８．４１ １３．１１

平均 ６．５３ ８．７７ ２５．５４ ８．４７ １０．８０

２．５　与变动犔犔犈方法近邻个数进行预报试验的对

比分析

　　为了进一步检验基于ＬＬＥ的粒子群神经网络

集合模型的预报性能是否稳定，对ＬＬＥ算法的近邻

个数分别取２０、３０和３５，数据仍然降至２维，其余

粒子群神经网络参数保持不变，采用相同的样本及

预报建模方法，建立基于ＬＬＥ的粒子群神经网络

集合预报模型，对２００１—２０１２年６—９月台风强度

２４和４８ｈ的独立样本作预报检验，预报结果见

表４。当犽＝２０时，６—９月独立样本在２个时次的

预报平均绝对误差分别为４．８２ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和

６．３７ｍ·ｓ－１（４８ｈ），预报均方根误差分别为６．２８

ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和８．２３ｍ·ｓ－１（４８ｈ）；当犽＝３０时，

预报平均绝对误差分别为４．６３ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和

６．３２ｍ·ｓ－１（４８ｈ），预报均方根误差分别为６．１７

ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和８．１５ｍ·ｓ－１（４８ｈ）；当犽＝３５时，

预报平均绝对误差分别为４．７９ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和

６．２８ｍ·ｓ－１（４８ｈ），预报均方根误差分别为６．３４

ｍ·ｓ－１（２４ｈ）和８．１２ｍ·ｓ－１（４８ｈ）。可以看出，

随着近邻个数的变动，误差情况虽有所差别，但是３

种情况下，基于ＬＬＥ的粒子群神经网络集合模型

的预报误差均小于气候持续法的预报结果。

　　由表３和表４的误差统计结果表明，经与同样

预报对象的传统方法的多指标对比分析，在变动近

邻个数的情况下，基于ＬＬＥ的粒子群神经网络集

合模型预报结果相差不大，预报结果稳定可靠。当

邻近个数为１５、２０、３０和３５时，基于ＬＬＥ的粒子

群神经网络模型相对于同时次同月份气候持续

法的预报技巧水平均为正技巧。当犽＝２０时，基于

表４　基于犔犔犈的粒子群神经网络集合模型对不同近邻个数的台风强度独立样本

预报误差（单位：犿·狊－１）及与气候持续法相比预报技巧水平（单位：％）

犜犪犫犾犲４　犛狋犪狋犻狊狋犻犮狊狅犳狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犲狉狉狅狉狊狅犳狋犺犲犘犖犖犔犔犈犿狅犱犲犾（狌狀犻狋：犿·狊
－１）

犪狀犱狋犺犲犳狅狉犲犮犪狊狋狊犽犻犾犾犪狊犮狅犿狆犪狉犲犱狋狅狋犺犲犆犔犐犘犈犚犿犲狋犺狅犱（狌狀犻狋：％）

时效 月份
预报

次数

犽＝２０ 犽＝３０ 犽＝３５

平均绝

对误差

预报技

巧水平

均方根

误差

平均绝

对误差

预报技

巧水平

均方根

误差

平均绝

对误差

预报技

巧水平

均方根

误差

２４ｈ ６ ４３ ３．８７ ２６．５７ ５．４８ ３．７５ ２８．８４ ５．３１ ３．９８ ２４．４８ ５．４２

７ ４７ ４．６９ ２１．４４ ５．９７ ４．４８ ２４．９６ ５．８４ ４．８３ １９．１０ ６．３４

８ １０５ ５．００ １８．４３ ６．４３ ４．８１ ２１．５３ ６．３３ ４．８７ ２０．５５ ６．４０

９ ６７ ５．２５ ２５．３２ ６．８６ ５．０３ ２８．４５ ６．７７ ５．１５ ２６．７４ ６．９０

平均 ４．８２ ２２．１３ ６．２８ ４．６３ ２５．２０ ６．１７ ４．７９ ２２．６２ ６．３４

４８ｈ ６ ２９ ４．４６ ５０．２８ ６．１６ ４．９４ ４４．９３ ６．６７ ４．８４ ４６．０４ ６．７６

７ ３２ ６．２１ １６．８７ ７．４１ ６．２３ １６．６０ ７．４６ ６．２１ １６．８７ ７．３５

８ ８９ ７．２６ ７．６３ ８．８８ ７．１２ ９．４１ ８．７９ ７．０３ １０．５６ ８．６９

９ ５５ ６．０３ ４４．５８ ８．７４ ５．７９ ４６．７８ ８．３５ ５．８７ ４６．０５ ８．４６

平均 ６．３７ ２７．３７ ８．２３ ６．３２ ２７．９４ ８．１５ ６．２８ ２８．３９ ８．１２
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ＬＬＥ的粒子群神经网络集合方法相对于各时次气

候持续法的预报技巧水平分别为２２．１３％（２４ｈ）和

２７．３７％（４８ｈ）；当犽＝３０时，预报技巧水平分别为

２５．２０％（２４ｈ）和２７．９４％（４８ｈ）；当犽＝３５时，预报

技巧水平分别为２２．６２％（２４ｈ）和２８．３９％（４８ｈ）。

总体上，技术水平提高２２％以上，最高达到２８％。

这主要是因为气候持续法预报方程是采用线性回归

分析方法建立的预报方程，而台风在移动过程中其

强度、内力及外部环境场都会发生非线性的变化，粒

子群神经网络方法是一种人工智能的非线性预报

建模方法，具有非线性映射和很强的自适应学习能

力，可以更好地反映台风强度的非线性变化特点，进

一步采用ＬＬＥ方法进行因子的非线性特征选取，给

模型的因子矩阵添加了更为丰富的预报信息，因此

独立样本的预报平均绝对误差和预报均方根误差明

显下降。并且对于ＬＬＥ算法，本文取犽＝１５、２０、３０

和３５分别进行预报试验，均获得了较好的预报效

果。这表明，近邻个数ｋ在一个合适的范围内取值，

其预报效果是比较稳定的，这有利于该方法在实际

预报中的应用。

３　结　论

台风是一种预报难度很大的重要灾害性天气，

本文以西北太平洋海域的台风样本和相关气候持续

预报因子为基础，针对台风强度的非线性变化特征，

采用粒子群算法，神经网络和局部线性嵌入系统降

维三种非线性人工智能技术方法，研究建立２４和

４８ｈ时效的台风强度预报模型，是一种新的尝试。

一方面，局部线性嵌入通过保持数据的局部邻域结

构来获取高维数据的低维嵌入，很好地揭示了高维

数据的非线性结构。另一方面，将粒子群算法和神

经网络相结合，利用粒子群算法的全局随机搜索能

力，对神经网络的权值和阈值等主要参数进行优化，

以比较客观的方法确定神经网络结构。在相同的条

件下，独立样本的预报结果表明，基于ＬＬＥ的粒子

群神经网络集合预报模型的试验结果明显好于只

考虑气候持续预报因子的气候持续法的预报结果，

各月各时次预报技巧水平相对于气候持续法均为正

的技巧。主要是因为新方案中所运用的逐步回归方

法能够将经过显著性检验的一些因子自动提取出

来，再采用ＬＬＥ方法对剩下的因子进行非线性特征

提取加入模型输入矩阵，充分挖掘了全部预报因子

群的有效预报信息，因而预报效果较好。另外，在变

动ＬＬＥ算法参数的情况下，基于ＬＬＥ的粒子群神

经网络集合预报模型的预报结果也较为稳定。与台

风路径预报方法研究工作相比，目前有关台风强度

的客观预报方法研究工作相对较少，本文提出的这

种新的非线性智能计算预报模型与其他一些台风强

度的客观预报方法研究工作相比，虽然所研究预报

的台风个例有所不同，但总体而言，本文的方法显示

了较好的预报能力，可以为台风强度客观预报应用

提供一种新的思路和方法。

虽然本文提出的基于ＬＬＥ的粒子群神经网络

台风强度集合预报模型与线性的气候持续法预报试

验相比，预报效果提高比较明显，但是，深入分析可

以看到，这种新模型对台风强度极值的预报与台风

强度实况有一定的差距，这还需要作进一步的深入

研究和改进。另外，ＬＬＥ方法作为一种新的非线性

气象数据处理技术，目前在气象学科中的应用研究

相对还比较少，这提示我们该方法可以进一步在其

他气象要素的预报建模研究中进行深入的应用研

究。
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