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摘 要

人工神经网络通过神经元之间的相互作用来完成整个网络的信息处理
,

具有自学习和 自适

应等一系列优点
,

因而用它来进行海洋预报是可行的
。

针对海洋预报问题
,

初步建立了基于神

经网络的预报分析系统
,

给出了应用实例
。

关键词 � 人工神经网络
,

��算法
,

海洋预报
。

海洋灾害
,

尤其是台风暴雨
、

风暴潮
、

海冰等灾害与人类的生命和财产息息相关
,

因

此
,

准确的海洋预报尤为重要
。

在传统的海洋预报中
,

一般是根据现有资料
,

建立数学模型
,

从而涉及到模式识别问

题
。

但是
,

海洋预报模型到底符合什么函数关系
,

至今的研究不尽人意
。

由于近年来发展

起来的人工神经网络 �� �� �� �� � �� �� � � �� �� ��
,

简称为 � �� � 具有 自学习
、

自组织
、

自

适应和容错性等一系列优点
,

在模式识别中已有成功的应用 �’
,

� �
,

为此
,

拟根据 � � � 的

原理和方法 ��,
� � 来进行海洋预报

,

以供商榷
。

一
、

� � � 的原理和方法

� � � 是由大量简单神经元广泛连接而成的复杂网络
。

它是在现代生物学研究人脑组织

的基础上提出来的
,

可用来模拟人类大脑神经的思维活动 �� 
。

它具有并行分布 的信息处理

结构
,

通过对非线性函数的复合来逼近输入和输出之间的映射
。

它不需要设计任何数学模

型
,

只靠过去的经验来学习
,

通过神经元的模拟
、

记忆和联想
,

处理各种模糊 的
、

非线性

的
、

含有噪声的数据
,

采用 自适应的模式识别方法来进行预报分析
。

神经网络 的算法包括 � ���
、

� � ���
、

� � �� � � �
、

� �算法等
。

其中 � �算法 即误差反传训

练算法 �� �� � � � � �� � �� � �� � ��� � �
,

是由 � � � � �� ��� 等人组成的 ��  小组于 �� � � 年提 出来的
,

� 本文于 �� � � 年 �� 月收到
。
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输入层 隐含层 输出层

图 � 神经 网络拓扑结构示意图

它实现了 � ��� �� 多层网络的设想
。

作为前馈式神经网络典型代表的多层感知机
,

通常由输

入层
、

输出层和若干隐含层组成
,

其拓扑结构如图 � 所示
。

采用误差反传训练算法的神经网络称为 � � 网络
,

其学习过程 由正向传播和反向传播组

成
。

在正向传播过程中
,

样本信号经过 � �� � � ! 函数 【� ���
� �� ��  �’� �� 的作用

,

逐层

向前传播
,

每一层神经元的状态只影响到下一层神经元的状态
。

如果在输出层不能得到期

望的输出信号
,

那么修改各层神经元的权值
,

同时使输出信号的误差沿原路返回
。

经过反

复传播
,

最后使信号误差达到所要求的范围
。

设网络具有� 层
,

令对
‘

表示第� 层中第 �个结点的输出
,

而对就等于��
,

即约个输入
。

令 附路表示从 卫厂
一 ’到对

‘

间的连接加权
,

�尹表示第 � 层第�结点的阐值
。

�� 网络训练步骤

如下
�

� 将各权值和 闽值赋予 介�
,

�� 间的随机数
。

� 从训练数据组中选一数据对 � � � ,

户 �
,

将输入变量加到输入层 �� � ��
,

使得式中

�犷� � 季 �对所有 � 点 � ��

� 表示训练图形号
。

� 信号通过网络 向前传播
,

即利用关系式
�

刃二� �� 力二只� 牙忍�少
一’

�� 力 �� �

计算从第一层开始的各层内每个结点 �的输出�尹
,

直至全部完毕
。

其中 �� 取 �� �� �� � 函数
。

�计算输出层每个结点的误差值
�
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砰
一

衅��一对�对
一
衅� �� �

这个误差由实际输出值和 目标要求值之差获得
。

� 计算前面各层每个结点的误差值
�

秒
一 ‘一� ’

卿
’一 ’�干衅乡砰 ���

这靠逐层反传误差算得 � � � �
, � 一 � ,

⋯
,

��
。

�反 向逐层修正权值和闭值
�

衅二��� ��
�
衅二���

�叮毋
,

厂
,一 ’� � �畔乡���

一
衅今��

一 ��� �� �

�夕
,

� �� � ��卯
,

�� �粉咨夕
,� � �卯

,

�� 一卯
,

��一 ��� �� �

式中�为迭代次数
� 粉为学习速率伪� � �

,

�� � � � 为动量因子 �� � � �
,

�� �
。

� 返回到�
,

转入下一个图形
,

重复� � �
,

直至网络全局误差
�

�� 弓于�对
一

卿 �� �� �

达到预设的精度为止
。

神经 网络训练好后
,

其权值和闭值就己确定
,

此时即可进行预报分析
。

二
、

实例与比较

现以我国东南沿海地区一次登陆台风所造成的最大 �� 小时暴雨量为例来说明 � � � 在

海洋预报中的应用问题
,

原始数据见参考文献 �� 
。

表 �列出了 �� 场台风暴雨资料
。

原文根

据逐步回归周期分析
,

从影响暴雨量的 � 个前期预报因子中筛选出 � 个因子
� ��  � ,

—
台

风暴雨中心当日 � 时 � � � ��� 位面的上升速度
� ��� � �

—
台风暴雨中心 � 个纬距范围内

�� �� �� 位面平均 �� 小时变温
� � �� � �

—
台风暴雨当日 � 时 � ���  ! 位面佳木斯

、

哈尔滨
、

长春
、

延吉的温度与露点差之平均值 �表 ��
。

为此将
� � 、 � �、 � �

作为输入变量
,

暴雨量 �

作为输 出变量
,

因而输入层的结点数为 � ,

输 出层的结点数为 �。

隐含层 的结点数根据

� ��  � � �� � � 定律取为 �
。

由此得到用于台风暴雨量计算的神经网络的拓扑结构为 ��
, � , ��

。

为了加快收敛速度
,

需要对原始数据
� ,

进行规一化
,

即
�

� �� ��
, 一 � �  � � � �� � �� 一 � �  � � �� �

式中
� � �� 、 � � � 为变量中的最大值和最小值

。

可知习位于 ��
,

�� 之 内
。

经过规一化处理的原始数据加载到 � �网络后
,

即可选取一定的训练参数对其进行训练

和学习
。

这里学习速率 叮取 �� ��
,

动量因子 � 取 �� ��
。

为了对训练和学习过的网络进行测试
,

将 �� �� 号暴雨作为训练样本
,

�� 一 �� 号暴雨作为测试样本
。

训练样本经过 �� � � � � 次的
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表 , 一次登陆台风造成的最大 � � 小时暴雨量及其计算结果

序序序序 台 风风 � ��� � ��� 从从 暴 雨 量量 神经 网络络 相 对对 直线回归归

�
相 对对

号号号号 编 号号号号号 �� � ��� 拟合 值值 误 差差 拟合值值 ⋯误 差差

������������������ � ��� �� ��� �� � ��� � �
� ���

训训训 ��� ��  !!! ��    
一

� ��� � ���  � ��� �  � � ���
一

� � ��� � � �
�

����
一

� �
�

� ���

练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练练

样样样 ��� �  ! ∀∀∀ �石��� �名名 � ��� � !!! � �  
�

���� � � ��� � � �
�

� ��� ��
�

����

本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本

������� � � � ��� 】����
一

� ��� �    �� ��� � � �
�

����
一

�
�

���� � �� � ���
一

� �
�

����

������� � � � ���  刀��� � ��� � ��� ��    � ! ∀
#
 ∃∃∃ ∃ � %%% ∀ �  石666

一

1 3 3 111

5555555 7 3 0 111 8 0 777

一

0

.

666 2 777 3 3 333 3 2 7 2 666

一

1 7 222 5 4 7 4 555 6 4

.

4 000

6666666 6 1 2 222 4

.

6 444 l 444 2 刀刀 3 5999 35 6 2 111
一

0

.

7 888 5 3 7 夕444 4 9
.
8444

7777777 74 1222 3刀222 0
.
666 4 666 5 8999 4 6 4 3 444

一

2 1

.

1 666 4 1 8 夕999
一

2 8 名666

8888888 6 2 1 333 6 2 000 0 000 2 555 4 1666 4 3 1 4 777 3
.
7 222 5 2 0

.
0 222 2 5 刀lll

9999999 6 6 1 555 2 6 999 l 333 15 777 2 8999 2 8 9
.
1999 0

‘

0 666 2 6 5 5 000

一

8

.

1 333

lllll 000 6 0 0 555 2

.

8 555 0

.

000 6 888 2 5 444 4 5 2 7 888 7 8 2 666 3 5 6 2 555 4 0 2 666

11111 !!! 6 1 2 666 1 0 222 1 000 1 0 刀刀 20 999 2 2 5
.
4 111 7名555 2 9 32 666 4 0 3 222

lllll222 6 2 0 888 1
.
6 222 1 555 6

.
000 42 888 3 4 9

.
4 333

一

1 8 3 666 3 9 2 3 666

一

8

.

3 333

lllll 333 6 5 1 333 7 刀222 1
.
888 10 刀刀 67 333 6 6 8石999

一

住6666 4 9 9
.
1888

一

2 5

.

8 333

lllll 444 6 3 1 222 2

.

0 999 0 000 8

.

555 3 9 555 3 0 5 石666
一

2 2

.

6 222 3 0 7

.

9 000

一

2 2 刀555

lllll555 5 9 0 444 0
.
8 333 2 333 4

.
000 32 777 3 97

,

0 888 2 1 4 333 4 3 2

.

0 555 3 2

.

1 333

11111 666 6 0 0 777 4 石666
一

仓333 4
.
000 82 999 7 14

.
5 000

一

1 3

.

8 111 4 3 7 3 222

一

4 7 2 555

lllll 777 6 3 0 666 5

.

4 333

一

1 555 4

.

000 2 6 666 2 7 5 2 666 3 4 888 4 1 5 刀222 5 6 刀222

lllll888 7 5 0 444 4
.
0 555

一

。333 2
.
888 65 333 7 2 1

.
3 999 10 4 777 44 1 0 777

一

3 2

.

4 666

lllll 999 5 9 0 111 3 7 888

一

1 000 1 2 222 1 8 777 1 8 5 3 999

一

0 8 666 2 6 0 ! 222 3 9 1 000

22222 000 6 1 0 222 】1】】
一

0 555 1 4 刀刀 】7 888 179 石777 0月444 17 4 5777
一

1

.

9 222

22222 lll 7 2 0 777 7 】777
一

! OOO 1 0 石石 16 000 16 2
.
! lll 1 3 222 3 8 3 2 999 13 9石666

22222 222 7 12 333 5 0000 2 777 2 3 333 2 8000 2 8 3石555 1
.
3 000 2 7 0

.
5222

一

3

.

3 999

22222 333 7 0 1 000 3 8 888 l 000 9 555 2 3 444 2 4 6 石444 5 滩000 38 4 刀444 6 4
.
1222

22222 444 5 6 1222 0
‘

7 444

一

2

.

000 9

.

000 2 6 444 1 6 0

.

0 333

一

3 9

t

3 888 1 8 1 7 111

一

3 1 1 777

22222 555 5 6 2 222 3 刃555
一

1

.

777 2 777 2 1 666 2 0 3 3 555

一

5 名555 35 8
.
0999 6 5 7 888

22222 666 6 2 1444 0 3000
一

0 777 8 000 2 9 444 2 8 2

.

0 222

一

4 0 777 2 3 5

.

9 222

一

1 9 7 666

测测 试试 2777 6 91111 34 444
一

0 222 1 】
.
777 2 6 888 2 4 8

.
9 333

一

7

.

1 222 2 8 9 7 555 8 1 222

样样 本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本本

22222888 600 111 5兮444
一

2 777 5

.

222 1 8 555 1 6 1

.

3 111

一

1 2 8 000 3 6 3

.

7 666 9 6

.

6 333

22222 999 6 9 0 666 3

.

1 222 1

.

000 1 7 333 2 4 666 2 6 4 1 222 7 3 666 2 4 1 4 444

一

1 8 555

训练和学习
,

网络全局误差 E
=0
.
1

,

小于预设精度
,

故网络收敛
。

由网络输出的拟合值及其

相对误差
e
列于表 1

。

从表中可 以看到
,

拟合值的平均相对误差 己只有 10 .7 5%
,

最大相对

误差 ema
、

也只有 78 2 6%
,

故拟合情况 良好
。

由于训练过的网络 已
“

模拟
”

并
“

记忆
”

了输入变量和输出变量之间的
“

函数
”

关系
,

因而可以用它来进行暴雨量预报
。

测试结果也列于表 1 ,

27 一 29 号暴雨的平均相对误差 己
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只有 9. 09 %
,

最大相对误差 em
a:
也只有

一

12

.

80 %

,

可见预报结果是好 的
。

为了进行 比较
,

根据 1一 26 号暴雨资料
,

利用逐步回归周期分析法
,

建立常用的直线

回归模型
:

乡
= 378

·

6 6

+

2 9

·

0 4

x
,
+

3 9

.

6 3
x , 一

1 5

.

4 6
x 6

( 9 )

其相关系数 R =0. 60
,

剩余标准差 S
y= 171

.
33

。

由直线回归模型计算的拟合值和预报值也列于

表 l。 可以看到
,

拟合值的 己= 37
.
3 6 %

,
e m a :

=
1 3 9

.

5 6 %
; 预报值的 己= 3 5

.
5 3 %

,
e m a x

=
9 6

.

6 3 %

,

可见神经网络模型的计算结果优于直线回归模型的计算结果
。

二丁 宁汁 书吞 匕 反灵亡月

_

、 卜J F 白 一劫 尹p 克三巳

前已述及
,

神经网络不需要设计任何数学模型
,

它能够通过对非线性函数的复合来逼

近输入和输 出之间的映射
。

表 2 是海面平均浪高~ 风速关系
、

风力等级 ~ 风速关系 (蒲福

风力等级表 [v] ) 的拟合结果
。

这里
,

神经网络的拓扑结构为 (l
,

4

,

D

,

训练和学习次数为

200 万次
。

可 以看到
,

由神经网络确定的拟合值是比较满意的
。

就风力等级 F 一风速 (中值) V 关系而言
,

蒲福 (18 05) 给出了如下的近似公式
:

尸 勺 1
.
12 33 F 加

(1 0 )

表 2 海面平均浪高
、

风力等级的拟合结果

风风 级名 称称 风速 (中值))) 海面平均浪高高 拟 合 值值 风 力 等 级级 拟 合 值值

((((( m / s))) (m ))) (m ))) (级 ))) (级 )))

软软 风风 0 999 0
.
111 0

.
1444 lll 1 1999

轻轻 风风 2
.
555 0

.
222 02 333 222 1 8999

微微 风风 4
.
444 0

.
666 0石000 333 3 0222

和和 风风 6 777 l 000 1
.
0999 444 4 0444

清清 风风 9
.
444 2

.
000 1 9888 555 4月888

强强 风风 12
.
333 3

.
000 2夕555 666 5 9 666

劲劲 风风 15
.
555 4

.
000 4

t
0777 777 7刀222

大大 风风 19刀刀 5
.
555 5 4 555 888 8 刀555

烈烈 风风 22
.
666 7刀刀 7

.
0666 999 8 夕666

狂狂 风风 26 555 9
.
000 8

.
9333 1000 9

.
9666

暴暴 风风 30石石 1 1
.
555 1 1 5555 1lll 1 1

.
1000

台台 风风 34
.
888 14

.
000 13

.
8666 l222 11 8555

以上计算表明
,

不论是 (9) 式的线性函数关系和 (10 ) 式的非线性函数关系
,

还是海

面平均浪高一风速之间至今难以用具体模型描述的函数关系
,

神经网络对这些输入变量和
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输 出变量之间的复杂关系均具有较强的逼近能力和拟合能力
。

事实上
,

海洋预报中的其它

许多复杂关系也能利用神经网络技术来进行分析
,

主要如下
:

(l) 台风暴潮预报
。

这里输入变量包括进入防区的台风中心最大风速
、

台风中心最低

气压和预报站气压之差等
,

输出变量为预报站的最大增水值
。

(2 ) 感潮河段水位预报
。

此时输入变量包括上游站 t 一: 时刻的水位 (r 为洪水传播时

间)
、

下游站 t一
: ,

时刻的高 (低 ) 潮位 (:‘为潮波上溯时间)
、

下游站的相应潮差等
,

输出

变量为预报站 t 时刻的水位
。

也可选择长程相关的前期预报因子进行预报
,

如上海市黄浦

公园站的水位预报 【“]
。

(3 ) 台风登陆次数预报
。

这里输入变量为前期预报因子
,

输 出变量为台风登陆次数
,

如华南沿海地区的台风登陆次数预报 [”】。

(4 ) 海冰预报
。

此时输入变量包括天文
、

大气
、

海洋等 因子
,

输出变量包括气温
、

初

冰 日
、

盛冰 日
、

融冰 日
、

终冰 日
、

月冰量
、

年冰量
、

年度冰情等级等
。

此外
,

台风登陆时的最大风速
、

最低中心气压等要素也可 以用神经网络技术来进行分

析
。

针对 以上问题
,

收集 了大量数据
,

对多种要素进行了预报研究
,

结果都是比较满意的
。

当然
,

所选择的前期预报因子应有明确的物理意义
,

并与预报量具有较好 的相关性
,

这可

以利用逐步回归周期分析和灰色关联度分析等方法来进行
。

计算也表明
,

预报量与预报因

子的相关性越好
,

那么预报越准确
。

因此可以相信
,

神经网络技术在海洋预报中具有广阔

的应用前景
。

四
、

结 语

从上面的分析可以看到
,

人工神经网络的最大特点在于不需要设计任何数学模型
,

它

通过神经元之间的相互作用来完成整个网络的信息处理
,

根据对非线性函数的复合来逼近

输入和输出之 间的映射
,

具有 自学习
、

自组织
、

自适应和容错性等一系列优点
,

因而用它

来进行海洋预报是可行的
,

计算结果也表明了这一点
。

本文针对海洋预报 问题
,

初步建立了基于 A N N 的预报分析系统
,

开发了实用的功能软

件
。

这是海洋预报的一种新的尝试
,

如果把它与其它计算方法结合起来
,

那么可望提高海

洋预报的精度和水平
。
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