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基于神经网络的单站雾预报试验
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摘　　要

采集大连某机场２００４—２００７年大雾、轻雾和无雾天气事件共１８６例，选取雾天气事件前期（前一日０８：００，

１４：００，２０：００（北京时）实测资料）的温、压、湿、风等要素指标为预报因子，基于学习向量量化神经网络（ｌｅａｒｎｉｎｇｖｅｃ

ｔｏｒｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＬＶＱ），采用逐级预报思想建立起某机场雾天气事件的预报模型。在网络训练过程中，动态调整

网络神经元比例参数，提高模型的预报能力；采用根据检验准确率适时终止训练的“先停止”技术，有效提高了模型

的泛化能力。预报试验表明：无论是拟合率还是独立预报准确率，模型均已达到较高水准，具有实际应用意义。
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引　言

雾是常见的一种天气现象，使水平能见度降低，

给人们的出行带来严重影响，同时也是制约军事活

动的危险天气。因此，对雾生消规律的正确分析和

深入探讨是天气预报的重要内容［１］。目前，部队气

象台站对大风、大雾、低云、雷暴和能见度等气象要

素的预报，普遍采用天气图分析和基于统计理论的

各种回归模式预报方法［２４］。这些方法主要是建立

在经验性和线性统计的基础上，由于雾具有明显的

地域性和季节性特征，其生成、维持和变化规律较为

复杂，具有非线性复杂系统和不规则特点，这些分析

方法常常具有较大的局限性。尽管目前数值预报模

式发展日趋成熟［５］，但对于诸如辐射雾这样的局地

性天气，其生消规律具有突变性和不确定性，数值预

报效果并不十分理想。

近年来，人工神经网络、模糊推理等智能算法在

大气科学中得到了积极应用［６１２］，本文基于学习向

量量化人工神经网络，采用逐级分类预报思想建立

雾天气事件的预报模型。在网络训练过程中，采用

了根据拟合准确率来动态调整网络神经元比例参数

的方法和根据检验准确率适时终止训练的“先停止”

技术，有效提高了雾预报模型的预报能力和泛化能

力，并对该模型进行独立样本预报仿真试验。

１　雾样本资料

１．１　样本资料

根据雾的形成机理和影响因子分析［１３１４］，结合

雾的观测分析和预报经验，选用大连某场站２００４—

２００７年雾天气事件，将前一日０８：００，１４：００，２０：００

（北京时，下同）（即超前１２ｈ，１８ｈ，２４ｈ）的气温、气

压、露点温度、相对湿度和风速的观测资料数据集作

为神经网络的输入因子，当日雾天气事件的类型（大

雾、轻雾、无雾）作为模型输出目标。资料数据集中

大雾、轻雾、无雾样本各６２个，共计１８６个数据样

本，并将样本数据随机分为训练样本集（７／１０）、检验

样本集（２／１０）、测试样本集（１／１０）共３部分，用于训

练、检验和测试雾预报模型。

１．２　主成分分析

主成分分析是多元统计分析的一种重要方

法［１５］，它是将一些具有复杂关系的因子（样本或变

量）归结为少数几个主要综合因子。雾样本中气温、

气压、露点温度、相对湿度和风速预报因子之间存在

着一定相关关系，并不是相互独立的。为了简化预

报因子，使预报模型效率更高，采用主成分分析法对

雾样本中预报因子进行简化，去除冗余信息，找出保

留预报因子主要信息的主成分，用于雾预报模型的

建模与检验。
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２　雾预报模型

２．１　基本设计思想和模型结构

由于雾的种类很多，影响雾形成的因子也很多，

利用单个网络很难将大雾、轻雾和无雾３种天气事

件区分开来，其预报准确率也难以令人满意。鉴于

主成分分析法在简化样本预报因子和学习向量量化

网络在模式识别方面的优势，本文提出一种两级学

习向量量化神经网络的雾预报模型。首先，利用主

成分分析法将样本预报因子进行简化，作降维处理；

然后将大雾和轻雾样本统一作为有雾样本，利用有

雾、无雾样本集，建立有雾、无雾的网络预报模型

（ＬＶＱ１）；最后，剔除无雾样本，利用大雾、轻雾样本

集，建立大雾、轻雾的网络预报模型（ＬＶＱ２），并利

用检验样本对其进行检验。该雾预报模型算法流程

如图１所示，这样就实现了预报大雾、轻雾和无雾天

气事件的目的。为提高模型的泛化能力，在训练学

习向量量化网络时，采用防止网络过适应的“先停

止”技术［６］，用检验样本集来检验网络的推广能力；在

训练过程中，网络在被检验样本集上的正确率被跟

踪，当正确率开始下降时，网络训练完毕，即推广能力

开始衰落是停止训练的标准。为了提高雾模型的预

报效率，在网络训练过程中，利用训练样本，通过网络

拟合得到各类的拟合准确率（各类预报数与该类样本

实际数的比值），并根据拟合准确率来动态调整神经

元比例参数犘ｒ，以便修正各个元素权重，改变不同元

素在竞争层的竞争能力，以提高分类效果。

图１　雾预报模型结构
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２．２　网络训练

雾样本中大雾、轻雾、无雾样本各６２个，共计

１８６个样本数据，首先，将雾样本随机分为训练样本

集（１３１个样本）、检验样本集（３７个样本）、测试样本

集（１８个样本）。训练样本集用于训练和建立子预

报模型，检验样本集用以检验子预报模型的预报能

力，测试样本集则用来独立测试整个雾预报模型的

预报能力。运用主成分分析方法对样本进行降维处

理，剔除样本预报因子的冗余信息，提高模型的预报

能力。

第１阶段：进行有雾或无雾的 ＬＶＱ１网络训

练。将大雾和轻雾样本统一作为有雾样本，随机取

整个雾样本集的７／１０（１３１个样本）作为训练样本

集，记为犡１犿
１
×狀，犿１＝１３１，为样本数，狀＝１８，为预报

因子数目。随机取雾样本集的２／１０（３７个样本）作

为检验样本集，记为犢１犿
２
×狀，犿２＝３７；经过主成分分

析的降维处理后狀＝６。ＬＶＱ１网络输入向量范围

根据样本数据自动确定，设定网络两类神经元个数

的初始比例为１：１，学习速率为０．１。ＬＶＱ１网络训

练流程如图２所示，利用训练样本集来训练网络，通

过网络拟合得到有雾和无雾的拟合准确率（各类预

报数与该类样本实际数的比值），并根据拟合准确率

来动态调整神经元比例参数犘ｒ。在训练过程中，每

一步都对检验样本进行仿真测试，跟踪监视检验样

本的预报正确率，当检验正确率不再随训练显著增

加（或略有减小）时，停止训练。至此，有雾或无雾的

ＬＶＱ１网络模型建立。

　　ＬＶＱ１网络学习算法如下：① 将训练样本集和

检验样本集预报因子作主成分分析降维处理，分别

记为犡１，犢１。②初始化权值向量，设定初始学习率

１１１　１期　　　　　　　　　　　　　 　 　王彦磊等：基于神经网络的单站雾预报试验　　　　　　　　　　　　　 　　　



图２　有雾或无雾的ＬＶＱ１网络训练流程

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

ｏｆｔｈｅＬＶＱ１ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｏｇｏｒｆｏｇｆｒｅｅ

和各类神经元比例参数。③ 对训练样本集犡
１ 中每

个样本进行训练，确定获胜神经元权值向量，并进行

连接的调整，更新权值。④ 利用训练样本集犡
１ 对

ＬＶＱ１网络进行拟合，得到各类的拟合准确率。⑤

利用检验样本集犢１ 对ＬＶＱ１网络进行检验，若检

验正确率不满足训练停止条件，更新学习速率、竞争

邻域半径、调整神经元比例参数，返回③继续训练；

否则训练结束。

第２阶段：进行大雾或轻雾的 ＬＶＱ２网络训

练。利用ＬＶＱ１网络样本集，剔除无雾样本，建立

大雾或轻雾的样本集，并将其按４：１的比例随机分

为两部分，作为ＬＶＱ２网络的训练集和检验集，分

别记为犡２犿
３
×狀，犡

２
犿
４
×狀，犿３＝９１，犿４＝２２为样本数，

狀＝１８为预报因子数目，经过主成分分析的降维处

理后，狀＝３，具体的网络训练步骤与第１阶段相同。

基于训练后的两级学习向量量化网络雾预报模

型，分别用训练样本和检验样本进行测试。有雾或

无雾、大雾或轻雾网络的拟合率和检验率随训练步

数的变化情况如图３所示，该网络在５～６步以后基

本达到稳定。动态调整神经元比例参数犘ｒ，明显提

高了模型的预报效率；利用检验样本的检验率来适

时终止网络训练，有效防止网络陷入过拟合状况，提

高了雾预报模型的泛化能力。

图３　有雾或无雾、大雾或轻雾网络的

拟合率和检验率变化曲线

Ｆｉｇ．３　Ｆｉｔｔｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｒａｔｅｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｆｏｇｏｒｆｏｇｆｒｅｅ，ｈｅａｖｙｆｏｇｏｒｌｉｇｈｔｆｏｇ

３　模型预报效果试验

利用训练样本集和检验样本集对训练后的雾预

报模型进行仿真，首先对样本进行主成分分析，利用

ＬＶＱ１网络识别出无雾样本，剩余的大雾或轻雾样

本，再次进行主成分分析后，利用ＬＶＱ２网络将其

区分开来，最终实现大雾、轻雾、无雾天气事件的预

报。雾预报模型的仿真结果如表１所示。

表１　雾预报模型对大雾、轻雾、

无雾事件的拟合及检验比较

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狀犵狑犻狋犺犳犻狋狋犻狀犵犪狀犱狋犲狊狋犻狀犵狉犪狋犲

狅犳犺犲犪狏狔犳狅犵，犾犻犵犺狋犳狅犵犪狀犱犳狅犵犳狉犲犲犫狔犳狅狉犲犮犪狊狋犿狅犱犲犾

有雾、无雾模型 大雾、轻雾模型

训练样本 检验样本 训练样本 检验样本

有雾 无雾 有雾 无雾 大雾 轻雾 大雾 轻雾

实际输入 ９１ ４０ ２２ １５ ４２ ４９ １２ １０

正确识别 ８２ ３１ １９ １２ ３５ ４０ ８ ８

准确率／％ ９０．１ ７７．５ ８６．４ ８０．０ ８３．３ ８１．６ ６６．７ ８０．０

　　利用第３部分样本，即独立测试样本，其样本数

为１８（占总样本数的１／１０），对雾预报模型进行仿

真。图４表明该模型能够将大雾、轻雾和无雾３种

天气事件区分开来，实现对雾天气的预报。

该雾预报模型，充分利用逐级分类的思想，将复

杂问题简单化，借助向量量化网络模式分类优势，提

高了模型预报能力。在训练过程中，为提高网络的

预报效率和泛化能力，采用根据拟合准确率来动态
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图４　独立测试样本的预报效果

Ｆｉｇ．４　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

调整网络神经元比例参数的方法，并采用根据检验

准确率适时终止训练的“先停止”技术。

４　小　结

本文利用向量量化神经网络和主成分分析方

法，采用逐级分类预报思想，建立了雾天气事件的预

报模型，是一种雾预报模型的探索和尝试，得到了一

些有意义的结果：

１）采用主成分分析和逐级预报思想，简化模型

的预报因子，提高了模型预报效率。

２）网络训练采用根据拟合准确率来动态调整

网络神经元比例参数方法，并采用根据检验准确率

适时终止训练的“先停止”技术，有效提高了模型的

预报能力和泛化能力。

３）模型预报试验表明，无论拟合率还是独立预

报准确率均已达到较高水准，具有实际应用意义。
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