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一种改进的犅犘算法及在降水预报中的应用
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摘　　要

传统ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法在实际应用中具有网络结构参数和学习训练参数难以确定、泛化能力差、训练

学习易陷入局部极小点等问题。该文在传统ＢＰ算法的基础上，提出一种改进算法，在训练过程中能自动确定各种

参数，并避免陷入局部极小点，提高网络的泛化能力。利用２００３—２００５年５—９月中国国家气象中心Ｔ２１３的数值

预报产品，通过动力诊断得出反映降水的物理量，然后从中挑选出与降水关系较好的２５个因子，连同中国国家气

象中心Ｔ２１３模式、日本气象厅业务模式和德国气象局业务模式相应的降水量预报结果作为预报因子。采用改进

的ＢＰ算法建立江淮流域６８个站２４ｈ降水（０８：００—０８：００，北京时）３个等级（降水量≥０．１ｍｍ，降水量≥１０ｍｍ，

降水量≥２５ｍｍ）的预报模型。通过对２００６—２００７年５—９月６８个站试报结果表明：改进ＢＰ算法对降水预报的

ＴＳ评分大大高于传统ＢＰ算法，也高于几种模式的降水预报结果，同时，改进算法使降水预报的平均空报率、漏报

率明显降低。
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引　言

人工神经网络（ＡＮＮ）由于其具有自学习、自组

织的非线性映射能力，适合于一些信息复杂、知识背

景不清楚和推理规则不明确问题的建模。２０世纪

８０年代中期开始被应用于如气象资料同化、数值预

报产品释用、天气预报、预报质量保证等各个方面，

在气候模式、短期气候预测、中短期天气预报、强对

流天气和卫星资料处理等领域也得到广泛应

用［１１０］。

近２０年来，在数值预报产品提供的大量信息基

础上，预报员根据前期实况观测及其演变所蕴涵的

天气动力学特点对数值预报产品进行修正、解释，使

之达到人们对气象要素预报的要求。目前基于统计

理论的相关分析和回归方法在数值预报产品的释用

中仍发挥着重要作用［１１］，如模式输出统计方法

（ＭＯＳ）
［１２］、卡尔曼滤波（ＫＦ）

［１３１４］、犓 最近领域

（ＫＮＮ）非参数估计技术
［１５１６］等，但是这些方法多数

是基于线性相关的基础上，在处理一些具有非线性

特征的气象要素或天气现象（降水）时，具有较大的

局限性。近年来，一些具有处理非线性问题能力的

方法在气象上开始广泛应用，如支持向量机（ＳＶＭ）

和人工神经网络［１７２０］。ＳＶＭ 的性能主要依赖于核

函数的选择，在应用中需要人为干预，同时对于大规

模数据集，训练速度异常缓慢，不适于实时监控［２１］，

以及其他参数不易调整等缺陷，使其在应用中具有

一定的限制。

ＢＰ算法是目前应用最广泛的神经网络方法之

一，它具有很强的信息处理能力。然而，在传统ＢＰ

算法的应用中存在许多亟待解决的问题，例如，在学

习算法上，存在收敛速度缓慢、易陷入局部极小等缺

陷；在实际应用中，存在网络结构参数和学习训练参

数难以确定的问题，这些问题在一定程度上影响了

神经网络的推广应用。不少学者［２２２５］已对ＢＰ网络

进行了深入研究，并针对上述问题提出了许多改进

算法，但都不是普遍适用的。对此，本文提出一种自

动确定各种参数的ＢＰ算法，使得在实际应用中不

需要人为确定任何参数，并能有效解决网络模型泛

化能力差和局部极小等问题。
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降水是大尺度环流与中小尺度系统相互作用的

综合结果，同时也是本地流场、热力场与当地的地

形、地貌相结合的产物，正是由于存在这样一系列复

杂的物理过程，使降水量具有非线性变化的特点，因

而，定量降水的客观预报比较困难。为了验证改进

的ＢＰ算法的可行性，尝试用改进的ＢＰ算法来建立

降水预报模型，使预报适应于具有非线性变化特点

的气象要素。试验结果表明，改进的ＢＰ算法对降

水的预报效果相比传统算法有较明显的提高，由于

改进方法还具有自优化确定参数的优点，在实际应

用中更加方便。

该方法已应用于国家气象中心的“气象要素客

观预报集成系统”中，并在多个省气象局推广，进一

步促进了神经网络方法在气象部门中的应用，取得

了较好的效果。

１　ＢＰ神经算法的介绍

１．１　传统算法的介绍

ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络，是一种单向传播的

多层前向网络，网络含有输入层、输出层和处于两层

之间的隐含层，隐含层可以是单层或多层，隐含层上

的节点称为隐节点。雷景生等［２５］详细介绍及绘制

了３层前馈神经网络的结构。

典型的３层ＢＰ网络，只有一层隐含层，ＢＰ网络

的训练过程分为两个阶段：正向过程和反向过程。

正向过程是将学习样本的输入值循环置入ＢＰ网络

的输入端，由前往后，依次计算网络的隐节点和输出

节点值；根据网络输出值与期望输出值之间的误差，

开始反向计算，即由后往前，按照训练的目标函数，

依次调整网络各层节点之间的连接权值，直到目标

函数接近极小值为止，故称为误差反向传播网

络［２６］。在ＢＰ网络的学习算法中，权值修正一般采

用梯度下降法，各节点神经元的激励函数常采用

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其形式为

犳（狓）＝
１

１＋ｅ
－狓
。　　　　 （１）

　　本研究中，为将输出值归一化到－１～＋１之

间，取如下形式的函数作为神经元的激励函数

犳（狓）＝
１－ｅ

－狓

１＋ｅ
－狓
。　　　　 （２）

１．２　传统算法的缺点

在传统ＢＰ算法中，网络的结构参数和学习训

练参数，一般都没有定量的方法来确定。在实际应

用中，对于网络的结构参数，输入节点和输出节点数

目可以根据预报因子和预报对象确定，而隐层和隐

节点数目需要通过实验确定；对于网络的学习训练

参数，包括学习速率、训练次数、期望的训练误差等

参数，需要根据不同的实际应用，通过实验来确定。

传统ＢＰ算法在实际应用中的另一个主要问题

就是在网络模型学习训练的过程中，容易陷入局部

极小点，如图１所示。当ＢＰ神经网络陷入局部极小

点时，进一步的训练不能减小网络的输出与目标值

之间的偏差，所得到的网络模型存在较大偏差。

图１　ＢＰ训练过程中陷入局部极小点示意图

Ｆｉｇ．１　Ａｓｃｈｅｍａｔｉｃｆｉｇｕｒｅｆｏｒｔｈｅｉｍｍｅｒｓｉｏｎ

ｏｆｔｈｅｗｅｂｔｏｔｈｅｌｏｃａｌｌｅａｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅ

ＢＰｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

　　ＢＰ网络的训练，是为了建立一个合适的模型用

于预报。但是ＢＰ网络在训练过程中，常常会出现

网络模型对训练样本拟合得较好，而对没有参加训

练的样本拟合的效果较差（如图２所示），这种情况

称之为网络模型的泛化能力较差。从图２可知，若对

图２　网络模型的泛化能力示意图

Ｆｉｇ．２　Ａｓｃｈｅｍａｔｉｃｆｉｇｕｒｅｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｂｉｌｉｔｙｆｏｒａｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
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训练样本的训练次数较少，网络模型的偏差较大；若

对训练样本训练次数过多，网络模型对新数据的预

报能力反而减弱。因此怎样确定合适的训练程度，

不仅可以使网络模型对训练样本具有比较精确的拟

合，又具有较好的预报能力，是ＢＰ网络实际应用中

需要解决的又一个重要问题。

１．３　改进的犅犘算法

针对ＢＰ网络在实际应用中遇到的上述３方面

的问题，本文在传统ＢＰ算法的基础上，提出了一种

改进的训练算法。

首先，设犠（犽）为ＢＰ网络各层节点之间的连接

权值，Δ犠（犽）为网络权值的修正值，其中犽表示训练

次数，则权值的修正公式如下：

犠（犽＋１）＝犠（犽）＋Δ犠（犽）。　　 （３）

　　设有犖 组训练样本，且第犻组训练样本的目标

值和网络实际输出值分别为犜犻和犢犻（犽），训练误差

函数和权重修正函数如下：

犈Ｔｒａｉｎ（犽）＝
１

犖∑
犖

犻－１

（犜犻－犢犻（犽））
２，　　 （４）

Δ犠（犽）＝－μ
犈Ｔｒａｉｎ

犠（犽）
。 （５）

式（５）中，μ表示学习速率。

另设有犕 组检测样本，且第犼组训练样本的目

标值和网络实际输出值分别为犜犼 和犢犼（犽），则检测

误差函数为：

犈Ｔｅｓｔ（犽）＝
１

犕∑
犕

犼－１

（犜犼－犢犼（犽））
２。　　 （６）

　　对于隐含层的层数，许多学者做了理论研究。

根据Ｌｉｐｐｍａｎｎ
［２７］的研究可知，三层网络可以逼近

任意一个连续的函数。后来 ＨｅｃｈｔＮｉｅｌｓｅｎ
［２８］的研

究进一步指出：只有一个隐层的神经网络，只要节点

足够多，就可以以任意精度逼近一个非线性的函数。

因此，在该方法中隐层的数目设定为一层。

隐节点数的选取比较困难，隐节点数较少时，学

习过程可能不收敛；隐节点数较多时，网络泛化能力

又可能较弱，有很多学者在这方面进行了研究［２９３０］。

根据实践检验，隐节点数一般选在输入节点数的１

～２倍之间时，能达到较好的效果。因此，在一个隐

层、隐节点数为输入节点数的１～２倍之间这两个前

提条件下，提出的改进学习训练算法如下：

① 确定训练样本和检测样本。首先根据总样

本的数目，按不同比例将样本随机分为两类，一类为

训练样本，用于网络的训练学习，设样本组数目为

犖；另一类为检测样本，在训练过程中，用于检测网

络的输出误差，设样本组数目为犕。在本方法中，主

要根据训练样本和检测样本的误差变化，自适应确

定网络结构参数和学习训练参数，同时保证对训练

样本的训练精度及提高对检测样本的泛化能力。

② 确定隐节点数。根据训练样本和检验样本

网络误差的变化，在网络学习过程中自适应确定隐

节点数。其中犖ｉｎｐｕｔ表示输入节点，犖ｈｉｄｄｅｎ表示隐节

点数，初始学习速率μ＝０．２。 先设 犖ｈｉｄｄｅｎ＝

１．５×犖ｉｎｐｕｔ，且犖ｈｉｄｄｅｎ≥３，开始进行训练。当训练次

数满足设定的最小训练次数时，检查犈Ｔｒａｉｎ（犽）和

犈Ｔｅｓｔ（犽）的变化，若 犈Ｔｒａｉｎ（犽）＜犈Ｔｒａｉｎ（犽－１）且

犈Ｔｅｓｔ（犽）＜犈Ｔｅｓｔ（犽－１），由图２可看出，此时随着网

络训练的继续，网络性能将得到提高，网络的泛化能

力不断增强，因此可继续训练，得到更优的网络，否

则，若连续犘 次（犘 一般大于１０）不能达到上述条

件，停止训练，得到最终的犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）； 再

分别设犖ｈｉｄｄｅｎ＝１．４×犖ｉｎｐｕｔ，犖ｈｉｄｄｅｎ＝１．６×犖ｉｎｐｕｔ，重

复过程； 比较犖ｈｉｄｄｅｎ分别为１．４倍、１．５倍、１．６

倍的犖ｉｎｐｕｔ时，得到的最终犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）值，选

择最优的犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）。若犖ｈｉｄｄｅｎ为１．４倍的

犖ｉｎｐｕｔ时最优，表明继续减少隐节点数进行训练，可能

得到更优的网络，所以再设犖ｈｉｄｄｅｎ＝１．２×犖ｉｎｐｕｔ，重

复过程；相反，若犖ｈｉｄｄｅｎ为１．６倍的犖ｉｎｐｕｔ时最优，

则设犖ｈｉｄｄｅｎ＝１．７×犖ｉｎｐｕｔ，重复上述过程；若犖ｈｉｄｄｅｎ

为１．５倍的犖ｉｎｐｕｔ时最优，则设犖ｈｉｄｄｅｎ＝１．５×犖ｉｎｐｕｔ，

转入③； 比较犖ｈｉｄｄｅｎ分别为１．２倍、１．４倍或１．６

倍、１．７倍的犖ｉｎｐｕｔ时最终的犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）值，

选择最优的犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽），确定犖ｈｉｄｄｅｎ的值，转

入③。

③ 确定学习速率。设犖ｈｉｄｄｅｎ为②中所确定的数

值，再根据以下步骤来确定学习速率。 分别设学

习速率μ＝０．２，０．３，进行训练，训练次数每间隔１００

次，将μ设为０．８，进行一次训练，然后恢复μ为原

值。当训练次数满足设定的最小训练次数时，检查

犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）的变化，若犈Ｔｒａｉｎ（犽）＜犈Ｔｒａｉｎ（犽－

１）且犈Ｔｅｓｔ（犽）＜犈Ｔｅｓｔ（犽－１），则继续训练，否则，若连

续犘次（一般犘＞１０）不能达到上述条件，停止训练；

 比较μ＝０．２，０．３时最终的犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）

值，选择最优的犈Ｔｒａｉｎ（犽）和犈Ｔｅｓｔ（犽）。若μ＝０．３时

最优，转入；若μ＝０．２时最优，则转入④； 若μ

＜０．５，则设μ＝μ＋０．０５，重复过程和过程，选

择最优的μ，然后转入④。
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在训练学习中，每隔一定的训练次数，学习速率

进行一次跳变（主要是增大学习速率），可以避免网

络陷入局部极小点或从陷入局部极小点中跳跃出

来。

④ 网络训练。使用按照上述步骤确定的犖ｈｉｄｄｅｎ

和μ，进行网络训练。训练次数每间隔１００次，将μ
设为０．８，进行一次训练，然后恢复μ为原值。当训

练次数满足设定的最小训练次数时，检查犈Ｔｒａｉｎ（犽）

和犈Ｔｅｓｔ（犽）的变化，若犈Ｔｒａｉｎ（犽）＜犈Ｔｒａｉｎ（犽－１）且

犈Ｔｅｓｔ（犽）＜犈Ｔｅｓｔ（犽－１），则继续训练，否则，若连续犘

次（一般犘＞１０）不能达到上述条件，训练结束，得到

最优的网络模型。

２　应用实例及分析

２．１　资　料

本文以江淮流域降水为研究背景，利用２００３—

２００７年５—９月江淮流域６８个站点的数据资料，其

中用２００３—２００５年５—９月的数据进行训练建立各

站点的预报模型，２００６—２００７年５—９月的数据用

于预报试验。选定该６８个站点３个等级（降水量≥

０．１ ｍｍ，降 水 量 ≥１０ ｍｍ，降 水 量 ≥２５ｍｍ）

０８：００—０８：００（北京时，下同）的２４ｈ降水量为预报

对象。采用国家气象信息中心提供的 ６８ 个站

２００３—２００７年５—９月逐日０８：００到次日０８：００的

２４ｈ降水量实况形成实况数据集。同时，根据国家

气象中心Ｔ２１３全球中期数值预报模式的降水预报

和网上下载的日本气象厅、德国天气在线取到的降

水格点预报场文件，再通过插值得到所需站点的降

水预报资料。

在资料选取上，首先利用国家气象中心２００３—

２００７年５—９月逐日的Ｔ２１３数值预报产品作为基

本因子资料。所使用的Ｔ２１３数值预报产品包括１５

层７个预报时效（０，１２，２４，３６，４８，６０，７２ｈ）格点场

中的１４个基本气象要素，包括：温度、高度、纬向风、

经向风、垂直速度、比湿、相对湿度、海平面气压、地

面温度、地面气压、１０ｍ纬向风、１０ｍ经向风、２ｍ

温度、２ｍ相对湿度。利用这些基本气象要素，通过

动力诊断得出反映降水的物理量，如涡度、散度、位

温等１００多个气象物理量，以及涡度、温度等平流项

物理量和梯度项物理量，此外还有从地面到某层的

垂直累积上升速度、水汽通量、水汽通量散度和一些

时间累积的物理量，然后利用双线性插值方法将这

些基本要素和扩充物理量插值到对应的站点上，形

成预报所需要的站点因子库。

２．２　因子的选择

预报效果的好坏，不仅与预报方法有关，与所选

择的预报因子关系更为密切，故在选择因子时，必须

选取有物理意义的因子作为预备因子，因为从众多

因子中客观地选取出较好的因子可以提高预报效

果。

为了选取较好的因子，首先确定某站点的预报

对象，然后计算该站预报时效所对应的（可跨前后１

～２个时效）预报因子与相应预报对象之间的相关，

挑选出与实况降水量相关系数较大的不同层次的因

子，最后再通过逐步回归方法，利用犉检验在这批因

子中选取其中相关最好的２５个因子，形成该站点的

预报因子集，对于不同站点、不同预报时效，选取的

预报因子都不一样。根据预报员经验，日本、德国的

数值预报结果有较好的参考价值，所以将日本、德国

和Ｔ２１３的降水数值预报结果也插值到站点上作为

因子，共得到２８个因子。

由于预报因子之间的量级存在差异，在建模之

前，使用式（７）对全部样本的每一个因子分别进行归

一化处理，使每个因子的数据归一化到［０，１］之间。

犡′犻犼 ＝
犡犻犼－ｍｉｎ（犡犽）

ｍａｘ（犡犽）－ｍｉｎ（犡犽）
，　　 （７）

式（７）中，犡′犻犼为标准化后的因子，犡犻犼为标准化前的

因子，ｍｉｎ（犡犽）和 ｍａｘ（犡犽）分别表示第犽个因子的

所有样本中的最小值和最大值。

２．３　预报建模和试报结果

为了验证改进ＢＰ算法的可行性，用改进和传

统的ＢＰ算法对相同的降水预备资料进行建模及预

报，并对两者的预报效果进行对比，同时，为了比较

ＢＰ方法与数值预报方法的效果，在分析中对数值预

报结果也做了简要对比分析。

２．３．１　ＢＰ网络的参数选择

改进和传统的ＢＰ网，都采用雷景生等
［２５］的网

络结构，在此试验中，有２８个输入节点和１个输出

节点。由上述分析可知，改进的ＢＰ网络可以自适

应确定网络结构参数和学习训练参数，而传统的ＢＰ

网络的参数一般都是经验值，根据实验确定：隐节点

数取４２，学习率取０．２，训练次数取１５００。

２．３．２　区域预报结果分析

选取江淮流域中的６８个站点，利用２００３—２００５

年５—９月的Ｔ２１３、日本、德国资料以及实况资料作
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为训练样本集，通过传统和改进ＢＰ方法对２００６—

２００７年５—９月逐日０８：００—０８：００２４ｈ降水量进

行２４，４８，７２ｈ时效的降水量≥０．１ｍｍ（小雨）、降水

量≥１０ｍｍ（中雨）和降水量≥２５ｍｍ（大雨）降水预

报，并结合 Ｔ２１３、日本、德国数值预报产品进行比

较。

图３ａ～３ｃ是上述各种预报方法（其中，改进和

传统ＢＰ方法分别简称为“ＡＮＮ＿改进”和“ＡＮＮ＿传

统”）对３个等级降水（降水量≥０．１ｍｍ，降水量≥

１０ｍｍ，降水量≥２５ｍｍ）做出的２４，４８，７２ｈ时效预

报的平均ＴＳ评分、空报率、漏报率。

图３　２００６—２００７年５—９月各方法的　　　　
降水量预报检验评分对比　　　　

（ａ）平均ＴＳ评分，（ｂ）平均空报率，（ｃ）平均漏报率　　　　

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒ　　　　

２４ｈｏｕｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎａｍｏｎｇｓｅｖｅｒａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　　　　

ｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍＭａｙｔｏＳｅｐｔｅｍｂｅｒｄｕｒｉｎｇ２００６—２００７　　　　
（ａ）ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｔｈｒｅａｔｓｃｏｒｅ（ＴＳ），（ｂ）ｔｈｅ　　　　

ａｖｅｒａｇｅｆａｌｓｅａｌａｒｍｒａｔｅ（ＦＡＲ），（ｃ）ｔｈｅａｖｅｒａｇｅ　　　　

ｍｉｓｓｉｎｇａｌａｒｍｒａｔｅ（ＭＡＲ）　　　　

　　根据平均ＴＳ评分结果（图３ａ）分析可知：对不

低于０．１ｍｍ、不低于１０．０ｍｍ、不低于２５．０ｍｍ降

水的２４，４８，７２ｈ时效预报，改进的ＢＰ方法预报效

果最好，其预报结果的平均ＴＳ评分较传统ＢＰ方法

有大幅度的提高。对于不低于０．１ｍｍ 的降水预

报，传统ＢＰ方法的３个时效预报结果的平均ＴＳ评

分分别是０．４９３，０．４４５，０．４０９，而改进的ＢＰ方法为

０．５５，０．５３８，０．４７６，分别比传统方法的评分高

５．７％，８．３％，６．７％。对于不低于１０．０ｍｍ降水的

３个时效预报，改进的方法比传统的方法平均高出

７．８％，５．８％，５．８％，而对于不低于２５．０ｍｍ 的降

水预报，其平均 ＴＳ 评分要高出６．３％，５．１％，

５．１％。从分析结果可看出，相比传统ＢＰ方法，改

进的ＢＰ方法对不低于０．１ｍｍ降水４８，７２ｈ时效

的预报效果更显著，而对不低于１０．０ｍｍ，不低于

２５．０ｍｍ降水２４ｈ时效的预报效果更好。

根据平均空报率、漏报率的结果（图３ｂ，３ｃ）分

析可得知：改进的ＢＰ方法在做降水预报时，空报率

和漏报率分别比传统方法平均降低了９％和４％，表

明改进的ＢＰ方法在预报时，更多地减少了空报，对

漏报情况也有所改进。对不低于０．１ｍｍ降水预报

中，日本数值预报的空报率较大，漏报率较小，而在

不低于１０．０ｍｍ 和不低于２５．０ｍｍ 降水的预报

中，改进的ＢＰ算法的空报率比日本稍微大些，漏报

率却比日本小很多，而德国、Ｔ２１３的空报率和漏报

率都比较大。

综上所述，无论是哪种时效、哪种降水级别，改

进的ＢＰ方法的预报效果都较好，预报结果的平均

ＴＳ评分比传统的ＢＰ方法有较大幅度提高，在空报

率和漏报率上，改进的ＢＰ方法比传统的ＢＰ方法都

有明显降低。同时从预报结果的比较分析可看出，

相比数值预报方法的预报效果，改进的ＢＰ方法也

有很大提高。

２．３．３　局部预报结果分析

分析改进的ＢＰ方法对江淮流域降水的区域预

报效果以后，为了检验它对局部地区的预报效果，选

取代表不同地域的８个气象站点（包括武汉、南岳、

井冈山、南京、合肥、上海、杭州、南昌），检验改进方

法对具体站点的预报效果，训练资料以及预报资料

同上。
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图４、图５、图６分别是多个方法对２００６—２００７

年５—９月不低于０．１ｍｍ、不低于１０．０ｍｍ和不低

于２５．０ｍｍ降水２４，４８，７２ｈ时效预报的ＴＳ评分，

由图可知：对大部分站点的小雨、中雨、大雨预报，改

进的算法比传统算法的预报效果都有很大提高。

　　在降水量≥０．１ ｍｍ 预报中，除了南京站

（５８２３８）４８ｈ时效预报的 ＴＳ评分比传统方法低

１．１％ 外，其他站点的预报ＴＳ评分都有一定程度提

高，特别是武汉站（５７４９４）、南岳站（５７７７６）、井冈山

站（５７８９４）等站点在２４，４８ｈ时效预报的ＴＳ评分都

提高了１０％以上，有的甚至超过１５％，表明改进的

ＢＰ方法对局部地区的预报也有一定参考意义。

　　对于不低于１０．０ｍｍ降水的预报，除了武汉站

（５７４９４）４８，７２ｈ时效、上海站（５８３６２）４８ｈ时效，改

进的方法比传统方法的预报效果差些，其他站点也

有很大改进，尤其是对南岳站（５７７７６）、井冈山站

（５７８９４）、南京站（５８２３８）、杭州站（５８４５７）、南昌站

（５８６０６）这几个站点的３个时效的预报效果都非常

好。而对不低于２５．０ｍｍ降水预报，改进的ＢＰ方

法除了对合肥站（５８３２１）的４８ｈ时效、上海站

（５８３６２）７２ｈ时效的预报效果比传统方法差，其他

预 报效果都有较明显提高。比如南岳站（５７７７６），

改进的ＢＰ方法对３个时效的ＴＳ评分分别是０．５，

０．３７５，０．２２２，传统的方法的预报结果分别是０．４，

０．２３９，０．２０５，而数值预报最好的 ＴＳ评分分别为

０．２３３，０．２０７，０．１０７。

图４　２００６—２００７年５—９月各方法对　　　　

不低于０．１ｍｍ降水预报ＴＳ评分对比　　　　

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅａｔｓｃｏｒｅ（ＴＳ）ｆｏｒ　　　　

２４ｈｏｕｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ（≥０．１ｍｍ）ａｍｏｎｇｓｅｖｅｒａｌ　　　　

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍＭａｙｔｏ　　　　

Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒｄｕｒｉｎｇ２００６—２００７　　　　

图５　２００６—２００７年５—９月各方法对　　　　

不低于１０．０ｍｍ降水预报ＴＳ评分对比　　　　

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅａｔｓｃｏｒｅ（ＴＳ）ｆｏｒ　　　　

２４ｈｏｕｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ（≥１０．０ｍｍ）ａｍｏｎｇｓｅｖｅｒａｌ　　　　

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍＭａｙｔｏ　　　　

Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒｄｕｒｉｎｇ２００６—２００７　　　　
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图６　２００６—２００７年５—９月各方法对　　　　

不低于２５．０ｍｍ降水预报ＴＳ评分对比　　　　

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅａｔｓｃｏｒｅ（ＴＳ）ｆｏｒ　　　　

２４ｈｏｕｒｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ（≥２５．０ｍｍ）ａｍｏｎｇｓｅｖｅｒａｌ　　　　

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｒｏｍＭａｙｔｏ　　　　

Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒｄｕｒｉｎｇ２００６—２００７　　　　

３　结　语

降水是一系列复杂的动力及热力过程相互作用

的产物，具有典型的非线性性质，而人工神经元网络

由于具有非线性映射能力，以及自学习、自组织和自

适应能力，适合于这类气象要素的建模和预报。但

是在实际应用中，传统的ＢＰ算法存在收敛速度慢、

易陷入局部极小点等缺陷。本文在传统ＢＰ算法基

础上提出了一种学习参数和结构参数自适应调整方

法，使得网络在训练过程中能自动确定最优的网络

结构参数和学习训练参数，并且克服了网络泛化能

力差、局部极小等问题，提高了ＢＰ网络的学习效

果。由于在整个学习训练过程中，不需要人工确定

任何参数，因此该方法对推动人工神经元网络的应

用具有重要意义。

本文利用改进的ＢＰ算法对２００３—２００７年５—

９月江淮流域６８个站的降水进行建模和预报，并结

合传统ＢＰ算法的预报结果及 Ｔ２１３、日本、德国数

值预报产品进行对比，从分析结果可看出，改进的

ＢＰ方法对降水预报效果较传统的方法有显著改善，

相比数值预报结果也有很大优势，因此该方法具有

较好的实用价值。
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