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摘　　要

使用人工神经网络方法建立了湖北省汛期( 6～8 月)总降水量的短期气候预测模型,该

神经网络模型的输入是汛期前期( 2～4 月)的北半球月平均 500 hPa 高度场、海平面气压场

和太平洋海温场的扩展自然正交展开 ( EEOF )的前几个主要模态的时间系数, 输出了湖北汛

期降水场的自然正交展开 ( EOF )的前2 个主要模态的时间系数。41 a历史资料的交叉检验表

明: 样本试验的预报技巧评分平均为 0. 246,虽然该模型对各年的预报效果仍存在一定的不

稳定性, 但它可为湖北汛期降水的短期气候预测提供一种具有明显统计预报正技巧的预报方

法。
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1　引　言

近年来短期气候预测方法发展较快 [ 1]。目前, 短期气候预测的统计方法主要有 4

种
[ 2]
: ( 1)线性回归方法或相关分析( LR) ,即寻找一对变量 x 和 y 之间的关系; ( 2) 自然

正交展开方法( EOF)及其扩展,即寻找一组变量 X 1, X 2, ⋯, X n之间的相关型; ( 3)典型相

关方法( CCA )或奇异值分解方法( SVD) , 即寻找一组变量 X 1 , X 2 ,⋯, X n和另一组变量

Y 1, Y 2 ,⋯, Ym 之间的线性关系; ( 4)人工神经网络方法( ANN) ,即寻找一组变量 X 1 , X 2,

⋯, X n和另一组变量 Y 1, Y 2, ⋯, Ym 之间的非线性关系。前 3种方法是线性方法, 其中

CCA 方法已成为美国气候预报中心( CPC)业务上使用的一种短期气候预测方法
[ 3, 4]

, 交

叉检验显示该方法对北美大陆的温度和降水的季预测在某些季节具有明显的正技巧(主

要是冬春季节,特别是 ENSO信号强的年份) ,但 CCA 方法对夏季特别是夏季降水的预

测效果并不理想。这 3种方法在预测短期气候变化这种复杂的非线性系统时效果不理想

是不足为奇的,因为它们只能揭示变量之间的线性关系。ANN 模型是非线性的, 它有可

能克服前 3种线性方法的弱点,因而被看作是最有应用前景的方法。上述 4种方法的数值

计算方法实现的时间分别是 1885, 1901, 1936和 1986年,从中也可看出 ANN 方法是较

新的方法,但仍有许多问题值得研究。

近 10多年来, ANN 模型在模式识别、图像处理、信号处理和自动控制等应用研究方
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面取得了重要成果 [ 5]。近年来被引入非线性特性十分显著的气象科学和预报预测领域,并

取得了一系列研究成果,有研究表明在处理混沌加随机的系统时使用 ANN 模型比一般

的线性模型更优[ 6]。到目前为止, ANN 模型已在 ENSO预测[ 7]、印度季风降水预测[ 8]、南

部非洲夏季降水预测
[ 9]
、月降水预测和月平均温度预测

[ 10～12]
、中国东部汛期降水预测

[ 13]
、

湖北省代表站 1998年 7 月降水预测[ 1 4]等个例的短期气候预测试验中取得了一定的效

果,但由于 ANN 模型的非线性特征, 由小样本或几个独立样本试验的效果并不能预测该

非线性模型的预测效果。美国气候预报中心已将交叉检验作为检验短期气候预测统计模

型预测效果的方法,但到目前为止,使用 ANN 模型进行短期气候预测的大样本交叉试验

结果还非常少见, ANN模型对汛期降水的预测效果仍有待进一步研究。

湖北地处亚热带季风区,汛期( 6～8月)降水不仅受中高纬西风环流影响, 而且还受

西太平洋副高、台风、东亚季风和印度西南季风环流的影响。由于这些因子之间的非线性

作用十分复杂,汛期降水预报难度较大,至今尚未研制出一种预测技巧稳定又水平较高的

业务预报方法[ 15]。和中国许多地方一样,湖北省多年平均的汛期降水的短期气候预测相

对于随机预报的技巧评分仍为负技巧
[ 16]
。目前对降水总量的预测多采用相似法、回归方

法以及多因子投票法等,但效果并不十分理想, 这里用 ANN 模型对湖北省 10个代表站

汛期降水量进行预测, 以寻求对汛期降水量预测的新途径。

2　人工神经网络模型简介及其特点

2. 1　人工神经网络模型简介

图 1　神经网络示意图

ANN 的种类很多,目前使用最多也是最有成效的是向后传播( back-propagat ion,简

称 BP)神经网络, 本文使用的是最为常用的 3层 BP 神经网络(图 1) ,它的数学模型是:

Y = f ( X1X + H1 ) ( 1)

Z = f ( X2Y + H2) ( 2)

　　这里 X , Y, Z 分别为输入层、隐含层和输出层矢量(节点向量) , X1 , H1和 X2, H2 表示输
入层与隐含层和隐含层与输出层之间的连接权和阈值, f ( x )为网络激活函数,这里采用 S

型函数,即

f ( x ) =
1

1 + e
- x ( 3)

　　通过对样本的学习和训练, 不断调整各

节点的连接权和阈值, 进而得到样本的输入

输出规律。在 BP 神经网络中,引入代价函数

(也称能量函数)

E =
1
2∑( Z - Z0 ) 2 ( 4)

这里 Z0是期望输出矢量。BP 神经网络通过

代价函数的最小化过程来完成输入到输出映

射。它的基本思想是如果利用已有连接权和

阈值正向传播得不到期望的输出, 则反向传
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播学习,反复修改(迭代)各节点的连接权和阈值, 逐步减少代价函数,直到代价函数不再

减少或反复振荡为止, 此时完成输入与输出映射关系的确立。

2. 2　BP神经网络的特点

( 1)具有较强的学习功能: 神经网络的连接权和连接结构都是通过网络训练得到, 并

不需人们预先掌握两组变量之间的关系。

( 2)非线性:虽然回归模型中可通过因子之间的非线性变换来发现非线性关系,但非

线性变换需人为地预先确定。神经网络的非线性是通过网络激活函数 f ( x )导入的,可自

动解决非线性问题。例如数学上的“异或”问题是一简单的非线性问题, 数学模型如表 1。
表 1　异或数学模型

输　　入 要求输出

x 1 x2 y

0 0 0

0 1 1

1 0 1

1 1 0

对这样一个简单的非线性问题,若直接使用

回归方法无法解决该问题, 但用 ANN 模型

即可自动完成建模工作,准确地解决该问题。

( 3)神经网络的容错性和冗余性:如果训

练的样本足够多, 则即使部分样本数据出错,

神经网络可自动识别这种错误并更正这些错

误。如果训练样本足够多,则即使网络的输入

部分有相对独立的因子,也不会严重影响网络预报效果。

3　人工神经模型在短期气候预测应用中的障碍

ANN 模型具有上述如此多的优点,但它仍没有在短期气候预测中得到广泛应用, 其

原因可能是:

( 1)如何处理大量的场格点(或台站)资料: 气候动力模式和线性方法( CCA)都使用

大量的空间场资料才在短期气候预测中获得成功。如果将每个格点(或台站)序列都作为

一个神经元, 则计算量很大,且相对于短的样本来说肯定是病态条件问题。

( 2)由短样本资料导致的非线性不稳定:相对于短样本资料来说, BP 神经网络模型有

太多的自由参数(例如 1个隐含层的 BP 网络的自由参数= 隐含层节点数×(输入输出节

点数+ 1) + 1) ,这在数学上很容易成为病态条件问题, 结果是训练网络(拟合)时效果很

好,但使用网络(预报)时效果极不稳定。或对某些个例预报效果很好,但总体效果与线性

模型比较并没有明显的优越性。

由于 BP 神经网络的大量参数导致的网络的可伸缩性太大, 常常对训练样本资料造

成过度拟合( o verfit t ing ) ,即网络在训练过程中学习样本中的“噪声”规律,网络在拟合时

效果很好,但预报时很差。

( 3)由于 BP 神经网络的非线性,网络训练时不能保证得到代价函数全局最小。

EOF 方法提供了压缩空间场资料成为少数几个主要模态的方法, 由于季节预测可能

不但与某月的状况有关,还可能与该变量的随时间变化有联系, 因此使用 EEOF 方法对

ANN 模型的输入因子前处理和使用 EOF 方法抓住输出变量的主要特征, 有可能克服

ANN 模型的第一个障碍。同时对输入因子和输出变量的处理也使得ANN模型的输入节

点数大大减少,如进一步限制隐含层节点数, 则 ANN 模型的自由参数可望得到相对于样

本长度来说较有限的网络自由参数, 从而使 ANN 模型的非线性不稳定得到明显抑制,部
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分地解决第 2个障碍。至于第 3个障碍,使用模拟退火法和遗传算法对这一问题将有所改

进,但我们的工作中该问题不是很突出,本文也没有进行该方面的探讨。下面的工作将表

明只要克服了上述几个障碍,神经网络模型在短期气候预测中的技巧是明显的。

4　选用资料及人工神经网络模型的建模

4. 1　 选用资料

本文所选用资料包括: ( 1)北半球月平均的 500 hPa 高度场格点资料( 5°×10°,共 576

个格点) ; ( 2)北半球月平均的海平面气压场格点资料( 5°×10°, 共 576个格点) ; ( 3)北太

平洋海温资料( 286个格点)。以上 3种资料源自国家气候中心, 作为预报因子场。( 4)湖北

省 10个代表站 6～8月的月降水量,源自武汉中心气象台,作为预报量。资料长度共 41 a

( 1959～1999年)。

考虑到影响各台站降水量的物理因子主要是大气环流和外界强迫, 这里同时选用北

半球 500 hPa 高度、海平面气压和太平洋海温(均为 2～4月)作预报因子,对每个因子场

利用 EEOF 方法, 提取预报因子的主分量, 取前若干个主分量的时间系数作候选预报因

子。这样大大减少了 ANN 模型的输入节点数,同时又抓住了预报因子场的主要特征。

由于单站降水量的不确定性较大, 对湖北省 10个代表站的 6～8月总降水量作 EOF

分析,提取主分量时间序列作候选预报量。

表 2　预报因子和预报量的前 10个主分量解释的方差 (已标准化)

主分量序号 预　报　因　子 降水预报量¹

1 0. 141 0. 230 0. 221 0. 642

2 0. 102 0. 104 0. 110 0. 085

3 0. 088 0. 082 0. 077 0. 080

4 0. 065 0. 071 0. 053 0. 048

5 0. 058 0. 058 0. 043 0. 040

6 0. 054 0. 046 0. 040 0. 032

7 0. 044 0. 045 0. 032 0. 030

8 0. 042 0. 032 0. 031 0. 021

9 0. 037 0. 032 0. 027 0. 013

10 0. 033 0. 029 0. 025 0. 001

¹ 交叉检验中降水的样本是 40 a,在随检验年份的不同表中该列的数据略有不同。

表 2给出了预报因子和预报量的前 10个主分量解释的方差。从表 2可见,各预报因

子的主分量解释的方差收敛较快, 前 5个主分量解释的方差和已超过 50% ,前 10个主分

量解释达 70%左右。而预报量的前 2个主分量解释方差已超过 70%。

4. 2　人工神经网络模型的建模

输入神经网络进行训练的所有样本的输入输出因子 X i 均作如下标准化( 0, 1)处理:

ai =
X i - X min

d
( 5)
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其中d = 1. 05( X max - X min ) ,这里X i是输入或输出因子, X max和X min为因子X i的最大值

和最小值, ai 即为标准化因子。

考虑到大气状态和边界强迫对降水都有影响,模型预报因子中应包括高度场、气压场

和海温场的前若干个主分量,考虑到这些场的收敛特征和网络非线性特征,从每个场的主

分量中选取的预报因子不宜过多, 本文的 BP 神经网络训练过程中考虑了 9～30个预报

因子的情况。考虑到降水场的稳定性和现在可能达到的预报效果,只取前 1～4个主分量

作预报量。神经网络的隐含层节点数从网络训练实际效果中选取,这里取 1～4。

5　人工神经网络模型的模型实例及其稳定性

5. 1　人工神经网络模型的实例及交叉检验效果分析

这里给出人工神经网络模型进行预测的一个实例。选取 500 hPa 高度场的前 5个主

分量、海平面气压场的前 4个分量和海温场的前 4个主分量作预报因子(输入) ,降水量场

的前 2个主分量作预报量(输出) ,隐含层节点数取 2,训练时迭代次数为 5000 次时已基

本稳定,这里训练的迭代次数取为 10000次(输入节点数、输出节点数、隐含层节点数和迭

代次数对模型预测效果的影响参见 5. 2节)。

交叉检验方法已成为检验短期气候预测统计模型预测效果的常用方法。本文使用的

交叉检验方法即从 41个样本中取 40个样本作训练来预测另 1个样本(例如用 1960～

1999年的样本作训练来预测 1959年,循环往复,直至作出 41 a 的预测) ,上述模型所作的

41 a交叉检验( 1959～1999年)结果(图 2)表明,对降水预测的距平符号正确率为62. 3%,

使用技巧评分公式:

S =
N′- N 0

N - N 0
( 6)

　　式中S 为预测技巧得分, N 为参加评分的总站数( N = 41×10= 410) , N′为预测与实

况距平符号一致(零为正距平)的站数, N 0为随机预报可预测正确的站数, N 0= N / 2=

210,相对于随机预报的技巧评分 S 为 0. 246,具有明显的预报正技巧。

图 2　实例交叉检验的结果

进一步分析交叉检验的结果显示:虽然根据该方法存在明显的预报技巧, 任何 5 a 及

5 a以上的滑动平均也是正的预报技巧, 但在 41个独立样本试验中也有 10个样本是负的

预报技巧, 占 24. 4% , 若加上 6个预报技巧为 0 的个例, 无预报技巧的个例占总数的

39%,特别是有 5个个例几乎完全相反(报对站数≤2) ,占 12%。因此该网络模型的预报

效果也存在一定的不稳定性。
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5. 2　该实例人工神经网络模型的稳定性检验

ANN 模型用于短期气候预测的最大障碍是模型的不稳定性,这里从以下几个方面

检验该模型的稳定性(表 3～4和图 3技巧中评分均为 41 a的交叉检验结果) :

( 1)预报因子(输入节点数)变化对模型预报效果的影响: 表 3显示随着输入节点数的

增加, S 增加,但输入节点超过一定数目后, S 反而下降,说明这时非线性的不稳定导致的

预测效果下降超过了输入因子所引入的信息的改进效果。

表 3　预报因子(输入节点数)变化对模型预报效果的影响

输入节点数 9 12 13 15 18 30

技巧评分 0. 174 0. 224 0. 246 0. 210 0. 100 0. 100

　　( 2)预报量因子(输出节点数)变化对模型预报效果的影响:图 3显示了预报技巧评分

S 对输出节点较敏感,这时因为影响降水场的随机因素较多, 对 10个代表站来说, 前 2个

图 3　预报量因子(输出节点数)和隐含层

　　　节点数变化对模型预报效果的影响

主分量可能已描述了其主要大尺度特征。

( 3) 隐含层节点数变化对模型预报

效果的影响: 图 3表明预报技巧评分 S 对

隐含层节点数也较敏感,这是因为对短样

本的 ANN 模型,隐含层节点数小于或等

于输出节点数时 ANN 模型效果较好,否

则, ANN 模型的非线性不稳定将随隐含

节点的增加越来越明显。

　　( 4)模型迭代次数对预报效果的影

响:表 4表明该 ANN 模型对迭代次数并

不十分敏感, 一般迭代 5000～10000次时

网络模型就已十分稳定,再大量增加迭代

次数,对预测效果不会有明显改变(实际

迭代过程中迭代 5000～10000次能量函数就开始振荡)。

表 4　模型迭代次数对预测效果的影响

迭代次数(万次) 0. 1 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8 1. 0 2. 0 3. 0 5. 0

技巧评分 0. 224 0. 230 0. 246 0. 246 0. 244 0. 246 0. 234 0. 230 0. 258

通过41 a的交叉检验表明,该 ANN模型的预测效果随网络输入节点数、输出节点数

及隐含层节点数的不同而略有不同,其中输出节点数和隐含层节点数对模型预测效果有

较大影响,而模型对迭代次数不敏感。总的说来只要既充分考虑尽可能地输入神经网络模

型较多信息,又同时避免过多的网络参数个数, 则神经网络模型应有正的预报技巧,且模

型是基本稳定的。
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6　结　语

本文使用人工神经网络方法建立了湖北省汛期( 6～8月)降水的短期气候预测模型,

该 ANN 模型的输入是汛期前期( 2～4月)的北半球月平均 500 hPa 场、海平面气压场和

太平洋海温场的扩展自然正交展开( EEOF)的前几个主要模态的时间系数, 输出是湖北

汛期降水场的自然正交展开( EOF)的前 2个主要模态的时间系数。通过 41 a 历史资料的

交叉检验表明:样本试验的预报技巧评分平均为 0. 246,可为湖北省汛期降水预报提供一

种有明显预报技巧的预报方法, 但对每年的预报效果仍存在不稳定性。

对该模型的研究表明, 较少参数的 ANN 模型(限制节点数)在汛期降水预测中较稳

定,初步克服了神经网络模型用于短期气候预测的障碍, 虽然该方法对其它地区汛期降水

的预报效果和其它短期气候预测的项目的预报效果有待进一步证实,但从上述工作的效

果和该法的客观性(可用计算机自动实现)来看,它有望成为短期气候预测可客观自动实

现的业务预报方法之一。

以上工作的不足是未对输入神经网络模型的因子在模型预测中所起的作用进行探

讨,模型结构也有待进一步改进优化。除 500 hPa高度、海平面气压和太平洋海温外,影响

短期气候预测的因子还很多,进一步引入其它因子从理论上说可改善该方法的预报效果。
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THE STUDY ON APPLYING NEURAL NETWORK MODELS

TO PREDICTION OF SUMMER PRECIPITATION

IN HUBEI PROVINCE
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Abstract

The authors const ructed ar tif icial neural netw or k ( ANN ) models of short-term

climate forecast ing to predict summer ( June- August ) precipitat ion in Hubei Province.

The inputs o f the model w ere the extended empir ical orthogonal funct ions ( EEOF) o f

the 500 hPa height f ield, the sea level pressure f ield in the Nor thern Hem isphere and sea

surface temperatur e field over the Pacific before summer f lood season ( Febr uary -

Apr il ) , and the outputs w ere the empir ical orthogonal funct ions of the summer

pr ecipitation totals of representat iv e stat ions. T he cr oss-validat ion over 41 years has

show n that the forecast ing skill sco re of ANN models is 0. 246. Though the forecast ing

skills year by year are st ill unstable, posit ive skills exist obviously stat ist ically for

summer precipitation for ecast ing in Hubei Province.

Key words: Art ificial neural netw ork, Short-term climate fo recast ing , Cross-

validat ion, Empir ical o rthogonal functions.
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