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摘  要:采用单站气象资料建立动态学习率的神经网络预测模型, 进行逐日气温模拟

预测,并与逐步回归预测模型和固定学习率的神经网络模型比较, 结果表明, 神经网

络模型预测能力较好,但训练时间长。采用动态学习率的网络模型在不损失预测精

度的前提下大大减少了训练时间,为神经网络在气象中的应用提供了一种方法。
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神经网络在气象上的应用往往是利用固定学习率的神经网络的 BP算法建模,多用于月

平均气温
[ 1]
、极端气温

[ 2 ]
、暴雨

[ 3]
等方面。而神经网络 BP算法,存在学习过程中易陷入局部

极小, 学习收敛速度慢,学习过程易出现振荡现象和网络存在冗余连接等缺陷
[ 4 ]
。基于这些

缺陷以及计算机硬件因素, 这些神经网络学习时间都很长。本文采用动态学习率的 BP算法,

减少了网络的训练时间,提高了预测的时效性,为神经网络在气象业务中的应用提供了新的思

路,具有重要的应用价值。

1 模型及算法简介

1. 1 固定学习率的 BP算法

BP网络可实现输入空间到输出空间的非线性映射, 实现从 n维至 m 维欧氏空间的映射。

它采用了优化算法中的梯度下降法, 把一组样本的 I /O问题变为非线性优化问题,经迭代运算

求解权值, 使误差信号达到要求的程度。隐层的作用使优化问题的可调参数增加, 使解更精

确
[ 5]
。BP神经网络模型一般由输入层、隐层、输出层构成 (图 1) ,该方法的数学原理和推导方

法见文献 [ 6]。网络学习矩阵的学习算法主要归结如下:

设网络的学习样本和期望输出 A k, Ck ( k= 1, 2, ,, m,为学习矩阵的模式输入对个数 )。随

机地给出从网络的输入层到隐层的初始连接权系数 Vh i,同时也随机地给出一组隐层到输出层

的连接权系数 W ij以及隐层单元和输出层单元的阀值 Hi, Ci,然后对学习样本的输入和期望输



图 1 三层神经网络 BP型模式

F ig. 1 The th ree- leve l neura l netw ork BPM odel

出 Ak, Ck ( k= 1, 2,, m )进行下列计算
[ 7]
:

( 1)根据连接权矩阵 (初始时刻为给定的一组随机小量 )和学习样本的输入, 计算隐层新

的激活值:

bi = f ( 6
h = 1

n

ahVhi + Hi )。 (1)

其中 i= 1, 2, ,, p ( p为隐层节点数 ) , h = 1, 2, ,, n ( n为输入层节点数 )。节点的转移函数为

S igmoid函数:

f ( x ) =
1

1 + e
-x。 (2)

  ( 2)计算输出层单元的激活值:

C j = f ( 6
i= 1

p

W ij bi + Cj )。 (3)

其中 j= 1, 2, ,, q ( q为输出层节点数 )。在初始时刻, 权系数 W ij为一组给定的随机小量。

( 3)计算输出层单元的一般化误差:

dj = C j ( 1 - C j ) (C
k

j - C j )。 (4)

其中 j= 1, 2, ,, q, C
k

j为输出层单元 j的期望输出。

( 4)计算隐含层单元相对于每个 d j的误差:

ei = bi ( 1 - bi ) 6
q

j= 1
W ij bj。 (5)

其中 i= 1, 2, ,, p。

( 5)调整隐层单元到输出层单元的连接权:

$W ij = Gbid j。 (6)

其中 i= 1, 2, ,, p, j= 1, 2, ,, q, G为学习率 ( 0< G< 1)。

( 6)调整输入层单元的阀值:

$Cj = Gd j。 (7)

其中 j= 1, 2, ,, q。
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( 7)调整输入层单元到隐层单元的连接权:

$Vh i = Bah ei。 (8)

其中 h = 1, 2, ,, n, i= 1, 2, ,, p, B为动量因子 ( 0< B< 1)。

( 8)调整隐层单元的阀值:

$Hi = Bei。 (9)

其中 i= 1, 2, ,, p。

( 9)重复第 ( 1)到第 ( 8)的计算步骤,直到 j= 1, 2,, q和 k= 1, 2,, m,计算实际输出与期

望输出的误差。当全部样本的输出误差小于设定的收敛误差时, 训练结束。根据这些确定的

连接权系数和阀值,就可以得到神经网络的预报模型。

1. 2 动态学习率的采用

上述 BP算法采用固定学习率 ( G)和固定的动量因子 ( B), 而 G和 B对算法成败起着关键

作用。若它们的值过小,收敛速度太慢。而其值过大,又会使误差函数值不下降, 导致算法不

收敛
[ 8]
。针对这一弊端,本文采用动态的学习率的具体处理方法如下:

( 1)如果整个学习矩阵上的总误差在权值和阀值更新后增加了, 且超过了某个设置的百

分数 F(典型值为 1% ~ 5% ),则权值更新被取消,学习率 G和动量因子 B乘以一个因子 Q( 0

< Q< 1)。

( 2)如果总误差在权值和阀值更新后减少了,则权值和阀值更新被接受,学习率 G和动量

因子 B乘以一个因子 K(K> 1)。

( 3)如果总误差的增长率小于 F, 则权值和阀值更新被接受,学习率 G和动量因子 B保持

不变。

这一方案根据算法的性能,动态选择最合适的学习率和动量因子。这样既避免了因 G和

B值过大导致误差函数值不下降,又避免了 G和 B值过小而收敛过慢的问题。而且大大提高

了算法的收敛速度。

2  模型的建立和分析

2. 1 预测建模

本文采用湖南省沅江气象站 2002年 1月 1日 ) 2002年 4月 30日共 120 d的实际观测资

料,前 100 d( 1月 1日 ) 4月 10日 )的实测资料用作建模的训练样本; 后 20 d( 4月 10日 ) 4

月 30日 )的资料作为独立样本,用于对模型预测能力的检验。具体应用中, 按 02时、08时、14

时、20时将资料分为 4组,建立 4个模型分别用来对 02时、08时、14时、20时的气温作逐日预

报,根据这 4组结果的综合以及当地预报经验作出公众预报。

在选择作为输入矩阵的预报因子时, 既考虑影响气温的其他气象要素, 也考虑逐日气温本

身不同时间尺度的周期变化。逐日气温序列与各实测气象要素普查相关, 考虑到模型的实际

应用, 因子选定前 1 d同一时刻达到 0. 05相关显著性水平以上的气象要素,最终选定的有 6

个,即前 1 d同一时刻的本站气压、水汽压、露点温度、5 cm地温、10 cm地温和 15 cm地温。

考虑到逐日气温序列本身不同尺度的周期变化,采用达到 0. 01相关显著性水平以上的延拓均

生函数
[ 9]
序列。延拓序列的具体计算方法见文献 [ 9]。满足要求的延拓序列有 6个。

基于上述预报因子的选择采用文献 [ 6]的混合预报模型进行预测建模。将前 100 d 14时

气温序列 (实际上只用后 99个 )作为学习矩阵的期望输出。选定的 12个相关显著因子 ( 6个

其他气象要素, 6个气温延拓序列 )作为输入矩阵 (为了满足 BP网络节点函数的条件,先要将
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训练样本的数据标准化在 0. 1~ 0. 9之间 ) ,即输入层节点数为 12,输出层节点为 1(相应时刻

的待预测气温 ), 根据多次实验的经验,取隐层节点数为 10时效果最好, 初始学习率为 0. 05,

动量因子取 0. 6, F取 2% ; Q取 0. 5; K取 1. 5。总体误差取 0. 001。将学习矩阵加载到网络输

入端, 进行反复的学习训练,当误差函数趋于稳定并达到规定限值,训练结束,得到相应的预测

模型。

同样,采用上述 12个相关显著的因子建立逐步回归的预测模型以神经网络模型进行比

较。

2. 2 结果分析
本文以 14时组数据所建模型和模拟预测结果作比较分析。关于神经网络预报方法跟其

他方法如回归、平均和加权集成预报方法在降水量拟合及预测能力方面相比较的优势见文献

[ 7]。

用逐步回归建立预测模型,在作者赛扬 2. 0 G /256M的机器上耗时约 1 m in。产生的模

型对独立样本作预测的结果见表 1。
表 1 逐步回归模型 4月 11日 ) 4月 30日逐日 14时气温预测与实况比较

Table 1 P redicted( stepw ise regress ion m ode l) and obse rved

            daily m ean temperatures from Apr. 11 to Apr. 30             e

11日 12日 13日 14日 15日 16日 17日 18日 19日 20日 21日 22日 23日 24日 25日 26日 27日 28日 29日 30日

实际 18. 3 24. 0 25. 2 26. 8 28. 0 17. 9 13. 9 14. 0 13. 5 18. 0 23. 3 30. 0 18. 8 12. 6 10. 8 10. 9 12. 2 14. 8 14. 1 15. 4

预测 18. 8 26. 2 28. 0 27. 7 25. 8 18. 2 16. 1 16. 5 15. 6 14. 4 20. 2 28. 7 18. 2 11. 1 14. 9 11. 3 14. 1 17. 4 17. 2 16. 3

误差 0. 5 2. 2 2. 8 0. 9 2. 2 0. 3 2. 2 2. 5 2. 1 3. 6 3. 1 1. 3 0. 6 1. 5 4. 1 0. 4 1. 9 2. 6 3. 1 0. 9

  从表 1可看出,逐步回归模型的预测值与实际值拟合得较理想。趋势预报基本正确。预

测值的绝对误差 (用实际值减去预测值后取绝对值 )最大为 4. 1 e ,最小为 0. 2 e 。采用文献
[ 7]中的 3种统计评价指标, 分别为: 平均绝对百分比误差 (MAPE ) 0. 120、均方误差 (M SE )

2. 22、平均绝对误差 (MAE) 1. 94。

因为神经元模型与初始的权连接系数 (给定的随机小量 )有一定的关系, 所以有必要建立

多个预测模型并选取其中预测效果适中的例子进行分析。先用 14时组的学习矩阵以固定学

习率的 BP算法建立 10个预测模型, 并分别对 2002年 4月 11日 ) 30日 14时的气温作模拟预

报。该 10个模型的建立在作者赛扬 2. 0 G /256M的机器上平均约经过 2 210 000次学习训

练,平均每个模型耗时 32 m in。选取其中模拟预测效果适中的一例, 预测值与实际值的比较

见表 2。
表 2 固定学习率模型 4月 11日 ) 4月 30日逐日 14时气温预测与实况比较

Tab le 2 P red ic ted( fixed learn ing rate mode l) and observed

            daily m ean temperatures from Apr. 11 to Apr. 30             e

11日 12日 13日 14日 15日 16日 17日 18日 19日 20日 21日 22日 23日 24日 25日 26日 27日 28日 29日 30日

实际 18. 3 24. 0 25. 2 26. 8 28. 0 17. 9 13. 9 14. 0 13. 5 18. 0 23. 3 30. 0 18. 8 12. 6 10. 8 10. 9 12. 2 14. 8 14. 1 15. 4

预测 15. 5 23. 4 23. 9 27. 6 27. 5 20. 8 13. 7 12. 6 14. 6 15. 2 20. 8 32. 4 20. 2 9. 9 10. 9 11. 3 11. 7 12. 5 11. 6 13. 6

误差 2. 8 0. 6 1. 3 0. 8 0. 5 2. 9 0. 2 1. 4 1. 1 2. 8 2. 5 2. 4 1. 4 2. 7 0. 1 0. 4 0. 5 2. 3 2. 5 1. 8

从表 2可看出,固定学习率模型的预测值和实际值拟合得较好,趋势预报基本正确。预测
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值的绝对误差最大为 2. 8 e ,最小为 0. 1 e 。 3种统计评价指标分别为: 平均绝对百分比误差

0. 090、均方误差 1. 83、平均绝对误差 1. 55。神经网络的预测能力明显优于相应的回归方法。

然后用 14时组的学习矩阵以动态学习率的 BP算法同样建立 10个预测模型,并分别对

2002年 4月 11日 ) 30日 14时的气温作模拟预报。该 10个模型的建立在作者的机器上平均

约经过 1 380 000次学习训练,平均耗时 20 m in。选取其中模拟预测效果适中的一例, 预测值

与实际值的比较见表 3。

表 3 动态学习率模型 4月 11日 ) 4月 30日逐日 14时气温预测与实况比较

Tab le 3 P red ic ted( dynam ic learn ing rate mode l) and observed

               daily m ean temperatures from Apr. 11 to Apr. 30          e

11日 12日 13日 14日 15日 16日 17日 18日 19日 20日 21日 22日 23日 24日 25日 26日 27日 28日 29日 30日

实际 18. 3 24. 0 25. 2 26. 8 28. 0 17. 9 13. 9 14. 0 13. 5 18 23. 3 30. 0 18. 8 12. 6 10. 8 10. 9 12. 2 14. 8 14. 1 15. 4

预测 20. 5 25. 5 22. 6 28. 3 29. 3 17. 3 15. 2 15. 7 16. 0 18. 3 20. 5 27. 6 20. 5 14. 5 12. 4 12. 0 12. 0 16. 1 12. 5 14. 6

误差 2. 2 1. 5 2. 6 1. 5 1. 3 0. 6 1. 3 1. 7 2. 5 0. 3 2. 8 2. 4 1. 7 1. 9 1. 6 1. 1 0. 2 1. 3 1. 6 0. 8

从表 3可看出,动态学习率模型预测值和实际值拟合得比固定学习率模型略好,趋势预报

基本正确。预测值的绝对误差最大为 2. 8 e , 最小为 0. 2 e 。3种统计评价指标分别为:平均

绝对百分比误差 0. 089、均方误差 1. 70、平均绝对误差 1. 54;各评价指标均跟固定学习率模型

相差甚微。

上述 3种模型评价指标总结如表 4所示。
表 4 3种预测模型评价指标比较

Table 4 Com parsion in the fitting accuracy o f the three pred ica tion m ode ls

特征指标 平均建模时间 /m in 平均绝对百分比误差 均方误差 平均绝对误差

逐步回归预测模型 1 0. 120 2. 22 1. 94

固定学习率网络模型 32 0. 090 1. 83 1. 55

动态学习率网络模型 20 0. 089 1. 70 1. 54

由表 4中 3种模型的评价指标比较可知,逐步回归模型建立最快, 预测精度比较低。神经

网络模型建立时间比较长,但预测精度比较高。采用动态学习率的算法,对预测精度没有显著

的提高。但是采用动态学习率后,算法的收敛速度比固定学习率的算法快, 前者所需要的时间

比后者少
1

3
以上。这对神经网络模型参数的调整及进一步研究模型的应用有重要的意义。

3 结  语

本文分析表明,神经网络 BP多层模式是一种很有效的算法。它对网络模型的学习矩阵

采用梯度下降法来进行学习训练, 具有较好的自适应学习能力和非线性映射能力。但 BP神

经网络也表现出预测结果不够稳定, 可调参数较多,误差函数出现振荡等问题。采用动态学习

率,能大大提高算法的收敛速度, 从而对调整网络结构及进一步研究该类模型有很重要的意

义。这种动态学习率的网络模型在湖南省沅江市气象局逐日气温预测的实践中进行的客观预

报对实际预报起了重要的作用,是常规预报的补充。同时,它也为神经网络在其他气象要素客

观预报的应用方面提供了一种的方法。
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Abstract: Th is paper discusses the construct ion and applicat ion o fBP-typemultilevelmapp ing model

w ith dynam ic learning rate G. Based on the 2002 observed temperature data o fYuanjiang M etero ro-

log ica l Stat ion in Hunan Prov ince, da ily mean temperature pred iction is made by using a dynam ic

learning ratemode,l a fixed learning ratemodel and a stepw ise regression mode.l Resu lts suggest that

the BP neural netw ork model is superior to the regression model in pred ictions, and also sw ift in

learning if the dynam ic learn ing rate is adopted.
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