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提　要：选取２００３年３月１日至２００８年１２月３１日２０时的逐日ＥＣＭＷＦ（欧洲中期天气预报中心）数值预报产品实况格点

资料，使用差分法、天气诊断、因子组合等方法，构造出能反映本地天气动力学特征的预报因子库，采用ＰＲＥＳＳ（预测平方和）

准则初选因子，逐步回归复选因子，最优子集回归精选因子，建立分月、分站点逐日最高、最低温度ＢＰ神经网络预报模型。模

型业务试用结果表明：该ＢＰ神经网络预报模型具有较强的非线性处理能力，能较好地反映日极端温度的变化，０～１２０ｈ内的

最高、最低温度平均预报准确率达较高水平，且对明显的升降温过程反应灵敏，升降温趋势和幅度预报较为准确，为０～１２０ｈ

的城镇精细化温度预报提供了重要的技术支撑，同时也为ＥＣＭＷＦ数值预报产品在温度的释用提供了一种好的思路和方法。

关键词：ＥＣＭＷＦ格点资料，ＢＰ神经网络，气温，分县预报

ＴｈｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＯｐｔｉｍａｌＳｕｂｓｅｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ｔｏＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｏｒｅｃａｓｔｉｎＷｕｗｅｉ

ＱＩＡＮＬｉ１
，２
　ＬＡＮＸｉａｏｂｏ

２
　ＹＡＮＧＹｏｎｇｌｏｎｇ

２

１ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡｒｉｄＣｌｉｍａｔｉｃＣｈａｎｇｅａｎｄＲｅｄｕｃｉｎｇＤｉｓａｓｔｅｒｏｆＧａｎｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ，

　ＬａｎｚｈｏｕＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｒｉｄＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，Ｌａｎｚｈｏｕ７３００２０

２ＷｕｗｅｉＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＯｆｆｉｃｅｏｆＧａｎｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ；Ｗｕｗｅｉ７３３０００

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＳｅｌｅｃｔｉｎｇｄａｉｌｙＥＣＭＷＦ （ＥｕｒｏｐｅａｎＣｅｎｔｅｒｆｏｒＭｅｄｉｕｍＲａｎｇｅＷｅａｔｈｅｒＦｏｒｅｃａｓｔｓ）ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

ｆｏｒｅｃａｓｔｇｒｉｄｆｉｅｌｄｄａｔａａｔ２０：００ＢＴｆｒｏｍＭａｒｃｈ１，２００３ｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ３１，２００８，ｔｈｅｆｏｒｅｃａｓｔｆａｃｔｏｒｄａｔａｂａｓｅ

ｔｈａｔｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｌｏｃａｌｗｅａｔｈｅｒｄｙｎａｍｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｓｕｃｈｍｅｔｈｏｄｓａｓｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｍｅｔｈｏｄ，ｗｅａｔｈｅｒｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｆａｃｔｏｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ．ＡｎｄａＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｄａｉｌｙ

ｈｉｇｈｅｓｔａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｏｎｔｈｓａｎｄｓｔａｔｉｏｎｓｉｓｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙｆｉｒｓｔ，ｒｏｕｇｈｌｙｃｈｅｃｋｉｎｇ

ｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈＰＲＥＳＳ（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｑｕａｒｅｓｕｍ）ｃｒｉｔｅｒｉａ，ｓｅｃｏｎｄ，ｃｈｅｃｋｉｎｇａｇａｉｎｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙ，ｃａｒｅｆｕｌｃｈｅｃｋｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈｏｐｔｉｍａｌｓｕｂｓｅｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ｔｈｕｓｔｈｅ１－５ｄａｙｔｅｓｔｆｏｒｅｃａｓｔ

ｏｆｍａｘｉｍｕｍａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｉｓｄｏｎｅ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｔｒｉａｌｓｈｏｗｓｔｈａｔ，ｔｈｅＢＰ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｈａｓａｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄｃａｎｂｅｔｔｅｒｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅ

ｃｈａｎｇｅｓｏｆｄａｉｌｙｅｘｔｒｅｍｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｔｈｕｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆ１－５ｄａｙｍａｘｉｍｕｍａｎｄｍｉｎｉ

ｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｒｅａｃｈｅｓｔｏｈｉｇｈｅｒｌｅｖｅｌｓ．Ｉｔｉｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｗａｒｍｉｎｇａｎｄｃｏｏｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．Ｔｈｅｔｒｅｎｄ

ａｎｄｒａｎｇｅｆｏｒｅｃａｓｔｓｏｆｗａｒｍｉｎｇａｎｄｃｏｏｌｉｎｇａｒｅｍｏｒｅｃｏｒｒｅｃｔ．Ｉｔｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｅｃｈｎｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔｔｏ

ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｅｔｏｗｎｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｗｉｔｈｉｎ１－５ｄａｙｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｉｔｉｓａｇｏｏｄｉｄｅａａｎｄｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｅａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＥＣＭＷＦｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｐｒｏｄｕｃｔｓｔｏｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＥＣＭＷＦｇｒｉｄｐｏｉｎｔｄａｔａ，ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｓｕｂｃｏｕｎｔｙｆｏｒｅｃａｓｔ

第３６卷 第５期

２０１０年５月
　　　　 　　　 　　　

气　　　象

ＭＥＴＥＯＲＯＬＯＧＩＣＡＬＭＯＮＴＨＬＹ
　　　　 　　 　 　

　Ｖｏｌ．３６ Ｎｏ．５

　 Ｍａｙ，２０１０

 甘肃省气象局２００７年重点科研项目“河西精细化和灾害性天气预报业务系统”（２００７－０５）资助

２００９年６月２６日收稿；　２００９年１１月２０日收修定稿

第一作者：钱莉，主要从事天气气候研究工作．Ｅｍａｉｌ：ｗｗｑｘｊｑｌ＠１６３．ｃｏｍ



引　言

目前基于数值预报产品释用的温度、降水分级

等常规要素预报方法多数采用的是 ＭＯＳ、ＰＰ法等

预报方法，数学模型普遍采用较为广泛使用的逐步

回归和逐步判别方法，该方法计算简便快速，但在实

际应用和理论上都发现有不足之处［１］，当预报模型

不合理或预报因子选取不适当时，预报效果比较差。

本文用ＥＣＭＷＦ（欧洲中期天气预报中心）数值预报

产品作为武威市６个站点的最高、最低温度预报因

子，采用 ＰＲＥＳＳ（预测平方和）准则进行因子普

查［１］，逐步回归进行因子复选，最优子集回归［２３］进

行因子精选，确定最终建模的预报因子。由于大气

环流对气温的影响是综合的，相互之间的关系是非

线性的，基于误差反向传播学习算法（ＢＰ）的多层前

馈型人工神经网络模型引入了多层隐层节点，解决

了非线性样本问题，并具有高速度、强容错能力及稳

健性等优良特征，已被广泛应用于信息处理、自动控

制和管理工程等各个领域，在中、长期天气预报中的

应用也有不少成功的例子［４］，但在数值预报产品释

用上的应用刚刚起步。本文尝试以ＥＣＭＷＦ数值

预报产品场的格点资料作为逐日最高、最低温度的

预报因子，利用ＢＰ神经网络方法开展最高、最低温

度预报的应用，比较线性回归模型与ＢＰ神经网络

非线性模型的预报精度和优劣，为数值预报产品在

温度预报上的释用提供有益的借鉴。

１　资料选取和资料处理

１．１　资料和关键区选取

　　选取２００３年３月１日至２００８年１２月３１日２０

时的逐日ＥＣＭＷＦ数值预报产品实况格点资料，网

格距为２．５°×２．５°经纬度；层次为８５０ｈＰａ、７００

ｈＰａ、５００ｈＰａ，基本要素为位势高度（犺）、温度（狋）、相

对湿度（狉犺）以及风速的狌、狏分量等。关键区为天气

系统进入本区域将会对本市产生影响的区域，范围

为３５°～４５°Ｎ、９０°～１１０°Ｅ。预报对象为２００３年３

月１日至２００８年１２月３１日武威市６个站点的逐

日最高、最低温度，取自武威市６个地面观测站点的

自动站记录。

１．２　插值处理

由于从 ＭＩＣＡＰＳ下发的ＥＣＭＷＦ数值预报产

品的格距为２．５°×２．５°经纬度，而武威市各县区的

间距为６０～９０ｋｍ。因此必须对格点资料进行插值

处理。插值方法采用线性插值，对狓、狔方向分别进

行线性插值，插值后的格点资料为１°×１°经纬度。

插值公式为［５］：

犳（狓）＝犳（狓０）＋［犳（狓１）－犳（狓０）］ｄ狓 （１）

犳（狔）＝犳（狔０）＋［犳（狔１）－犳（狔０）］ｄ狔 （２）

式（１）、（２）中犳（狓）、犳（狔）为格点场要素，ｄ狓、ｄ狔为格

距，先进行东西向（狓方向）线性内插，再进行南北向

（狔方向）线性内插。因为，格点场格距为２．５°，狓１－

狓０＝２．５°、狔１－狔０＝２．５°，当ｄ狓、ｄ狔取０．４时，则狓＝

狓０＋１°、狔＝狔０＋１°；当ｄ狓、ｄ狔取０．８时，则狓＝狓０＋

２°、狔＝狔０＋２°，这样就将格距为２．５°×２．５°经纬度

插值到了１°×１°经纬度的格距上。将关键区域３５°

～４５°Ｎ、９０°～１１０°Ｅ之间的格点资料进行１°×１°经

纬度插值处理，共计１１×２１个格点。

１．３　预报因子中物理量的差分计算

根据诊断分析、日常预报经验及文献中［５６］的研

究成果，从影响温度的要素入手，利用插值后的位势

高度（犺）、温度（狋）、相对湿度（狉犺）以及风速的狌、狏分

量等基本格点资料，应用差分方法计算狏狅狉（涡度）、

犱犻狏（散度）、狋犱（露点）、狋－狋犱（温度露点差）、犲（水汽

压）、狇（比湿）、Δ狋（２４小时变温）、Δ犺（２４小时变高）、

狇犳犱犻狏（水汽通量散度）、狋犪犱狏（温度平流），狏狅狉犪犱狏

（涡度平流）、ωζ（垂直螺旋度）、狇犪犱狏（湿度平流）以

及θ狊犲（假相当位温）等。其中差分中的Δ狔为经向差

分、Δ狓为纬向差分。对于１°×１°经纬度的差分格

距，Δ狔≈１１１ｋｍ，由于Δ狓是随纬度的变化而变化

的，在赤道附近Δ狓≈１１１ｋｍ，随着纬度的增高，Δ狓

的间距减小，具体计算公式为：

Δ狓＝ （π·犚·ｃｏｓφ）／１８０ （３）

其中，式（３）中犚为地球半径约为６３７０ｋｍ，φ为格

点所在的纬度（角度）。

通过多种组合值构造出多个具有经验性的预

选组合因子，组合因子可以是不同层次、不同物理量

的组合，也可以是多个物理量的代数运算结果，如上

升运动项：犱犻狏５８＝犱犻狏５００－犱犻狏８５０（中低层水平辐

散之差），ωζ（垂直螺旋度）；中低层水汽项：狉犺＝

狉犺８５０＋狉犺７００（中低层平均相对湿度）；水汽输送项：

犿狌狆＝狉犺＋犱犻狏７８＋犱犳犱犻狏８（水汽通量散度垂直输

送）；综合指数项：θ狊犲８５０（低层假相当位温，反映对流

性不稳定）等（见表１）。用关键区内的基本格点资
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料，差分得到的物理量格点资料以及通过多种组合

值构造出多个具有经验性的因子，预报因子不但考

虑了单个因子的贡献，还对格点进行组合，产生衍生

因子，即同一种物理量场因子，不但单个格点作为一

个候选因子，多个格点的代数和也作为一个候选因

子，构造出６４８５个预报因子供预报方程进行初选，

表１　预选预报因子表

犜犪犫犾犲１　犘狉犲狊犲犾犲犮狋犻狀犵犳狅狉犲犮犪狊狋犳犪犮狋狅狉狊

高度层 因子名称

５００ｈＰａ
位势高度

犺

涡度

狏狅狉

散度

犱犻狏

风速东西

分量狌

风速南北

分量狏

变高

Δ犺

涡度平流

狏狅狉犪犱狏

７００ｈＰａ
相对湿度

狉犺

涡度

狏狅狉

散度

犱犻狏

风速东西

分量狌

风速南北

分量狏

涡度平流

狏狅狉犪犱狏

湿度平流

狇犪犱狏

８５０ｈＰａ
相对湿度

狉犺

涡度

狏狅狉

散度

犱犻狏

风速东西

分量狌

风速南北

分量狏

变温

Δ狋

露点

狋犱

温露差

狋－狋犱

水汽压

犲

比湿

狇

水汽通量散度

狇犳犱犻狏

温度平流

狋犪犱狏

涡度平流

狏狅狉犪犱狏

湿度平流

狇犪犱狏

假相当位温

θ狊犲

复合因子
垂直螺旋度

ωζ

低层平均相

对湿度狉犺７８

水汽垂直

输送犿狌狆

中低层水平

散度差犱犻狏５８

建立初选因子库。

１．４　预报模型时段处理

气温是敏感的气象要素，其变化取决于热量的

收支状况及热量储存的增多或减少，受季节影响极

大。因此在建立逐日最高、最低温度模型时，为了避

免季节不同对温度的影响，分站点、分月分别建立预

报模型。试验发现，预报模型在预报时段中，中间段

预报效果较好，开始、结束段预报效果明显下降。为

了确保每个预报模型在预报时段内均有较好的预报

效果，在分月建立模型时，样本选取以月内逐日资料

为基础，向上月和下月各延伸１０天，确保预报模型

在实际预报时段内均有好的预报效果。

２　预报因子选取

２．１　预报因子初选方案

最高、最低温度预报因子初选采用ＰＲＥＳＳ准

则。因为，ＰＲＥＳＳ准则既可以反映因子的拟合好

坏，也可以衡量预测能力的好坏，用它可以选取预测

能力较好的因子［２］。初选因子的标准为：①预报因

子与预报对象的狉狆≥０．２，②因子物理意义要清晰，

③同一因子场上至多选取５个因子。初选后的因子

数控制８０～１００个之间。

对因子普查后得到的８０～１００个初选预报因

子，用逐步回归方法精选出１０～１４个最优预报因

子，作为进行最优子集回归的候选因子。

２．２　预报因子精选方案

预报因子精选采用最优子集回归。最优子集回

归选取的预报因子是全局最优，选取最优方程采用

ＣＳＣ双评分准则，当ＣＳＣ达最大时相应的回归模型

为最优［１３］。最优子集回归穷尽所有因子搭配，若有

狆个因子，会得到２狆－１个可能回归，从所有方程中

优选出ＣＳＣ评分最大的预报方程，当ＣＳＣ评分接

近时，挑选预报因子较少的那一个作为最终预报方

程。为了提高计算机运算速度，将逐步回归精选的

因子确定为１０～１４个，代入最优子集回归进行优

选，最终选定４～５个因子，确定最优子集回归预报

模型，并将最优子集回归方程中的４～５个预报因子

作为ＢＰ神经网络预报模型的待用预报因子。利用

上述方法分别精选出区域内６个站点１年中１２个

月的逐日最高、最低温度最优子集回归预报方程和

ＢＰ神经网络模型的待用预报因子。

以民勤６—８月逐日最高、最低温度为例，表２

列出了民勤最高、最低预报模型精选出的预报因子，

其中物理量后括号内数字（犿，狀）为某一物理量第犿

个因子到第狀个因子的代数和。如狋８５０（４，９）为８５０

ｈＰａ温度第４～９个格点值的代数和，犲８５０（１，１）为

８５０ｈＰａ水汽压第１个格点值。

２．３　预报因子的物理意义

温度是变化非常灵敏的气象要素，由表２中列

出的精选后预报因子可以看出：精选出的预报因子

均为８５０ｈＰａ的物理量，多为温度（狋）、相对湿度

（狉犺）、水汽压（犲）、比湿（狇）、温度露点差（狋－狋犱）等。狋

反映了近地面层的温度状况，为影响最高、最低气温

变 化的主导因子，狉犺、犲、狇、狋－狋犱反映了空气中水汽
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表２　民勤６—８月最高、最低温度预报模型精选因子表

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犮犺狅狊犲狀犳犪犮狋狅狉狊狅犳犲狓狋狉犲犿犲狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲狊犳狅狉犲犮犪狊狋犿狅犱犲犾犪狋犕犻狀狇犻狀狊狋犪狋犻狅狀犳狉狅犿犑狌狀犲狋狅犃狌犵狌狊狋

月份 预报对象 Ｂｐ神经网络模型精选因子名称

６
最高气温 狋８５０（３，６） 狋８５０（１，９） 狋８５０（６，６） 狉犺７００（６，６）

最低气温 狋８５０（５，７） 狋８５０（３，３） 狋８５０（１，９） 犲８５０（１，１）

７
最高气温 狋８５０（１，３） 狋８５０（１，５） 狋８５０（４，４） 狉犺８５０（５，７）

最低气温 犲８５０（１，１） 狇８５０（１，１） 狇８５０（１，２） 狇８５０（２，３） 犲８５０（２，４）

８
最高气温 狋８５０（９，９） 狋８５０（３，３） 狋８５０（３，６） 狉犺８５０（６，９）

最低气温 狇８５０（１，３） 狋８５０（７，７） 犲８５０（１，３） 狇８５０（１，１）

含量的多少，也表征空中云量的多少，特别是夜间云

量对大气的辐射降温影响极大，引入湿度因子能更

客观地反映逐日最高、最低温度的变化情况。这些

入选的预报因子物理意义明确，在经验预报中这些

因子也是预报最高、最低温度的首选因子。

２．４　预报因子和对象的标准化处理

对选取的预报因子和预报对象采用犜１＝（犜－

犜ｍｉｎ）／（犜ｍａｘ－犜ｍｉｎ）进行极差标准化，把它们变换到

［０，１］区间，从而达到消除因子之间因数值相差悬殊

而造成的预报不稳定性，并存储其相应的最大值和

最小值。

３　ＢＰ神经网络预报模型

人工神经网络是近十几年得到迅速发展的一门

非线性科学。它以抽象的人脑构造基本单元组成，

模拟人脑的部分思维过程。由于气温变化具有很明

显的非线性演变特征，神经网络方法具有很强的处

理非线性问题能力，尝试用神经网络进行建模研究，

以期提高气温预报的准确性。

３．１　基本原理

ＢＰ人工神经网络属于前馈型网络（见图１）。

它是一类具有层次结构的网络模块，具有很强的近

似数学的映射能力。ＢＰ人工神经元网络有两个阶

段：第一阶段称为学习阶段，神经元网络根据输入输

出样本训练调整各层之间的权值和阈值，使之达到

一定的要求；第二阶段是运用阶段，通过输入层的输

入，依据学习训练所得权值和阈值的作用，得到输出

值即预报值［４６］。

３．２　最高、最低温度预报模型

建立区域内６个站点分月逐日最高、最低温度

ＢＰ神经网络预报模型时，以２００３年３月至２００７年

图１　ＢＰ神经网络模型

Ｆｉｇ．１　ＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

１２月的分月资料数据作为训练样本用于建模，２００８

年１—１２月的资料作为独立样本用于模型的效果检

验。首先将最优子集方法选取的最高、最低温度的

４～５个因子作为网络学习矩阵的输入，将对应的最

高、最低温度作为期望输出，以此建立神经网络预报

模型的学习矩阵［７１２］。然后，把学习矩阵加载到网

络的输入端，进行网络学习训练。其中网络的各项

参数为：（１）惯性因子犪，当全局误差值比上一次误

差值下降时犪≥１，否则０＜犪＜１；（２）学习因子犫＝

０．１；（３）隐层节点数为３；（４）收敛误差取０．０１２５，

总体误差稳定达到极小值时，结束训练。输出各联

接权重系数及阈值，由确定的网络各联接权重系数

及阈值参数和预报因子可以得到对历史样本的拟合

数据；使用２００８年逐日２０时下发的ＥＣＭＷＦ数值

预报２４～１４４ｈ的预报场格点资料进行试预报，通

过输入层的输入，依据学习训练所得权值和阈值的

作用，得到输出值即预报值数据。这些在［０，１］区间

的数值，利用存储区域内６个站点各月最高、最低温

度的预报量最大、最小值，用极差标准化公式犜＝

犜ｍｉｎ＋（犜ｍａｘ－犜ｍｉｎ）犜１ 得到区域内６个站点各月逐

日拟合最高、最低温度值以及２００８年１—１２月的逐
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日最高、最低温度预报值。

通过分析区域内６个站点１２个月的逐日最高、

最低温度ＢＰ神经网络模型的拟合率，按照预报值

与实况值误差值在±２．０℃之间评定为温度预报正

确，其拟合准确率均在０．８２以上。

４　预报结果检验分析

使用武威市６个站点分月最优子集神经网络预

报模型对２００８年１—１２月逐日最高、最低温度进行

业务试用。以区域内民勤２００８年７月逐日最高、最

低温度ＢＰ神经网络模型试用结果与最优子集回归

预报模型效果检验为例进行对比分析。

温度预报准确率犜狊计算公式：

犜狊 ＝
犖犃

犖犃＋犖犅

其中，犖犃为预报正确的次数，即预报值与实况值

的误差在±２℃之间的天数；犖犅 为预报错误的次

数，即预报值与实况值的绝对误差大于２℃的天数。

绝对误差计算公式：

犈＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘犵犻－犜犻狘

其中犵为预报值，犜为实况值，狀为总日数。

使用相同因子的民勤７月逐日最高温度最优子

集回归预报方程如下：

犢 ＝２６．６７２０－２．７６９９犈－０２狓１－

１．０８７２狓２＋１．１０１３狓３－１．８５８２狓４

其中，狓１ 为８５０ｈＰａ相对湿度第５～７个因子的代

数和；狓２ 为８５０ｈＰａ温度第１～３个因子的代数和；

狓３ 为８５０ｈＰａ温度第１～５个因子的代数和；狓４ 为

８５０ｈＰａ温度第４个因子的值。

民勤７月逐日最低温度最优子集回归预报方程

略。

表３　最优子集神经网络及最优子集回归模型预报效果检验结果

犜犪犫犾犲３　犉狅狉犲犮犪狊狋狋犲狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅犳狅狆狋犻犿犪犾狊狌犫狊犲狋狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽犪狀犱狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾

项目
预报时效

２４ｈ ４８ｈ ７２ｈ ９６ｈ １２０ｈ 平均

ＢＰ神经网络

预报准确率犜狊

最高温度 ０．７７４ ０．７７４ ０．６７７ ０．６４５ ０．６１３ ０．６９７

最低温度 ０．７４２ ０．７１０ ０．７１０ ０．７１０ ０．６７７ ０．７１０

最优子集回归

预报准确率犜狊

最高温度 ０．７４２ ０．６１３ ０．５８１ ０．５８１ ０．５４８ ０．６１３

最低温度 ０．６７７ ０．６１３ ０．５８１ ０．５１６ ０．４８４ ０．５７４

ＢＰ神经网络

绝对误差犈

最高温度 １．９５ １．９７ ２．１１ ２．０９ ２．２８ ２．０７

最低温度 １．７７ １．８５ １．９６ １．９８ ２．１４ １．９４

最优子集回归

绝对误差犈

最高温度 １．７４ １．８５ １．９２ １．６６ １．９９ １．８３

最低温度 ２．０２ ２．１９ ２．．２３ ２．４１ ２．６７ ２．３０

　　由表３中可以看出，ＢＰ神经网络模型最高、最

低温度在１２０小时内的预报准确率犜狊 均保持了较

高水平，最高温度１２０ｈ内平均犜狊为０．６９７、最低温

度犜狊为０．７１，且在１２０小时内犜狊 稳定，最高温度

２４～１２０ｈ内犜狊 在０．７７４～０．６１３、最低温度犜狊 在

０．７４２～０．６７７，可在业务预报中直接应用。总体上

看模型对于最高、最低温度均有较好的预报效果。

其中，最高温度优于最低温度，夏季优于冬季、南部

优于中西部。

ＢＰ神经网络最高、最低温度各时效预报效果均

好于最优子集回归预报，ＢＰ神经网络最高温度１２０

ｈ内平均犜狊比最优子集回归高８个百分点、最低温

度高１４个百分点。最高温度ＢＰ神经网络模型短

时效的预报效果优势明显；最低温度ＢＰ神经网络

模型长时效的预报效果优势明显。

分析ＢＰ神经网络绝对误差，最低温度１２０ｈ内

的平均误差为１．９４℃，除１２０ｈ在２℃以上外，其

余时次均≤２℃。各时次的绝对误差均小于最优子

集回归，其平均误差比最优子集回归小０．４℃，说明

模型在最低温度的预报上，无论预报准确率还是绝

对误差均优于最优子集回归。最高温度１２０ｈ内的

平均误差为２．０７℃，其中２４、４８小时误差小于等于

２℃，其余时次在２．０９～２．２８℃之间，各时次的绝

对误差均大于最优子集回归，其平均误差比最优子

集回归大０．４４℃。造成ＢＰ神经网络模型最高温

度预报准确率犜狊高、绝对误差大的原因是：遇有冷

空气影响本区域，气温下降，此时的日最高气温不是

出现午后，而是出现在前一天的２０时左右，由于ＢＰ

神经网络对天气过程反应灵敏，当天气过程来临时，

模型预报的是午后最高气温的值，而非２０时左右的
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温度值，造成最高温度的实测值与预报值间的误差

增大，个别较大的预报误差，影响到平均误差的加

大；无天气系统影响本区域时，最高温度正常出现的

时间为午后，系统能准确把握，武威市处于西北地区

中部，晴好天气在一年中占多数，因此个别的预报误

差，对预报准确率影响不大［８１２］。

图２　民勤２００８年７月逐日日最高

气温预报模型与实况对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｔｅｄａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄ

ｄａｉｌｙｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓａｔＭｉｎｑｉｎ

ＳｔａｔｉｏｎｉｎＪｕｌｙ２００８

　　ＢＰ神经网络模型对明显的升降温过程反映敏

感，不仅能较为准确地预报出升降温的趋势，也能较

好地报出升降温的幅度以及极值点，特别对出现的

破历史极值的最高、最低温度能很好地把握。如

２００８年７月８日（见图２），ＢＰ神经网络模型和最优

子集回归模型均预报出了气温升高的趋势，但ＢＰ

神经网络模型的误差为１．８℃，最优子集回归模型

的预报误差为３．２℃。

５　小　结

（１）采用诊断方法、因子组合和天气分型等手

段建立预报因子库，更合理地描述了天气系统的发

展机制。建立逐日最高、最低温度模型时，分站点、

分月建立不同的预报模型，且每个月的预报因子和

预报量选取向上月和下月各延伸１０天，可确保预报

时段内预报模型的稳定性。

（２）用ＰＲＥＳＳ准则初选因子，最优子集回归精

选因子，克服了其他方法筛选因子的不稳定性，因子

拟合程度好、预测能力强，从而达到因子的全局最

优。ＢＰ神经网络预报模型能较好地反映日极端温

度的变化，预报模型具有较好的拟合和预报精度。

模型投入试用以来，１２０ｈ内的平均预报准确率达

较高水平，为ＥＣＭＷＦ数值预报产品在温度上释用

提供了一种好的思路和方法。

（３）ＢＰ神经网络模型具有较强的非线性处理

能力，其预报精度和预报误差均比最优子集回归有

一定的优势。对明显的升降温过程反应灵敏，升降

温趋势和幅度预报较为准确，特别是对超出历史极

值的升降温极值能较为准确地把握。对最高温度的

预报能力优于最低气温，夏季优于冬季。当有天气

过程影响时，最高、最低温度的预报误差明显加大，

需要针对特殊天气增加判断条件，对模型直接输出

结果进行修正。

（４）建立的ＢＰ神经网络温度客观预报系统，定

时从 ＭＩＣＡＰＳ后台调取资料，无需人工干预，方便

预报员使用。
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