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提　要：神经网络方法已经在过去很多年中得到了大量研究，特别是基于误差反向传播算法的人工神经网络（简称ＢＰ

ＡＮＮ）在很多天气预报业务上发挥了重要作用。对于ＢＰＡＮＮ训练有这样的一个问题，在同一个样本模型、同样的网络结构

和同样的输入参数情况下，每次训练得到的权重和最终的误差结果几乎都是不一样的，有的会很好，有的会较差。在利用ＢＰ

ＡＮＮ建模训练中，希望都寻找到因子模型的局部最优解，使它具有较好的泛化能力。为了提高ＢＰＡＮＮ在业务预报中的建

模和预测能力，将对ＢＰＡＮＮ进行改进试验。利用２００９—２０１０年每年５月１５日至９月１５日的Ｔ６３９模式预测数据和北京

地区４个站点的最高温度实况资料作为建模样本数据，对４个站点进行数值模拟试验。通过对４个模型样本的拟合建模试验

发现：ＢＰＡＮＮ的随机初始权重场服从高斯分布，或者初始权重场进行多次初始化，或者采用动态的隐层神经元网络结构都

能让ＢＰＡＮＮ对样本的拟合命中率有一定的提高。最后选择２０１１年５月１５日至９月１５日１１５天的资料作为预报测试数

据，集成３种改进方法于一个ＢＰＡＮＮ中，和未改进前的ＢＰＡＮＮ进行比较，对比后发现优化后的ＢＰＡＮＮ训练出的模型预

测得到的验证样本预测命中率要高于未优化的ＢＰＡＮＮ训练出的模型得到的验证样本预测命中率，优化后的ＢＰＡＮＮ具有

更好的泛化能力。
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引　言

人工神经网络（ＡＮＮ）已经在过去的气象科研

中得到了大量的研究（蔡煌东等，１９９４；孙照渤等，

１９９８；金龙等，１９９９；２００３），特别是基于误差反向传

播算法的人工神经网络（简称ＢＰＡＮＮ），由于其成

功地解决了求解非线性连续函数的多层前馈神经网

络权重调整问题，得到较快发展，并且在一些业务部

门得到推广（曾晓青，２０１０）。目前优化神经网络提

高预测的方法主要有混沌理论（曹杰等，１９９７），ＰＳＯ

方法（傅强等，２００４；李丙春等，２００７）等，这类优化方

法都是改变神经网络的求解方式，但运算加大，收敛

速度慢，也很容易陷入局部解。另外通过融合另外

一种方法进来提高预测准确率，比如小波（金龙等，

２０００）、模糊技术（韦一等，２００７）。这类方法并未从

神经网络自身方案改进。本次研究将从神经网络内

部着手，进行网络改进。众所周知ＢＰＡＮＮ的学习

训练过程由两部分组成，即输入因子正向传播和误

差信息反向传播（简称ＢＰ），在一个完整的３层结构

的ＢＰＡＮＮ中，包括输入层、隐层和输出层，在本文

中称为单隐层神经网络。整个网络所要求解的是隐

层以及输出层的权重值，那么在一个隐层神经元个

数确定及神经元映射函数确定的情况下，在ＢＰ训

练求解过程中需要输入的参数有：最大训练迭代次

数、隐层学习率、输出层学习率和动量因子。对于

ＢＰＡＮＮ训练有这样的一个问题，对于同一个样本

模型、同样的网络结构和同样的输入参数情况下，每

次训练得到的权重和最终的误差结果几乎都是不一

样的，有的会很好，有的会较差。无论你怎么调节学

习率和动量因子这些输入参数，其拟合准确率的提

升空间也很小，对未来预测样本准确率的提升能力

（后称泛化能力）就更小。另外，在业务的应用中，特

别是在数值预报解释应用中，每个模型的输入因子

都是不一样的，那么ＢＰＡＮＮ的隐层神经元结构应

该是一个动态的神经元个数。再之，数值预报解释

应用中的模型训练是大规模的（成千上万的），在利

用ＢＰＡＮＮ建模训练中，希望都能寻找到每个模型

的局部相对较优的解，具有较好的泛化能力。为了

提高ＢＰＡＮＮ在业务预报中的建模和预测能力，本

次将利用ＢＰＡＮＮ作为训练预报模型的建模工具，

针对ＢＰＡＮＮ模型内部的权重的初始方式、初始权

重次数和隐层神经元的个数等问题进行深入研究，

并且通过数值模拟与实况对比，给出改进前后的

ＢＰＡＮＮ模型预报效果对比情况，为以后ＢＰＡＮＮ

的研究以及业务化应用提供一些有力的参考依据。

１　数据和评判标准

气象站点的信息列在表１中，本次研究收集了

北京周边４个气象站２００９—２０１１年的逐日最高温

度观测资料。该数据作为模型文件中的目标拟合和

检验数据。

表１　气象站点信息

犜犪犫犾犲１　犜犺犲犻狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀狅犳犿犲狋犲狅狉狅犾狅犵犻犮犪犾狊狋犪狋犻狅狀狊

站名 站号 经度／°Ｅ 纬度／°Ｎ 海拔／ｍ

佛爷顶 ５４４１０ １１６．１３ ４０．６０ １２１６．９０

密云 ５４４１６ １１６．８７ ４０．３８ ７３．１０

通县 ５４４３１ １１６．６３ ３９．９２ ２６．９０

北京 ５４５１１ １１６．２８ ３９．９３ ５４．７０

　　模型文件中的因子数据来自中国气象局下发的

Ｔ６３９数值预报模式的输出产品。所收集的资料从

２００９年１月１日至２０１１年１２月３１日逐日预报场

资料，包括温度、高度、纬向风、经向风、垂直速度、比

湿、相对湿度、风速、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

湿度等。模型中因子通过相关系数和逐步回归控制

后得到的２４小时预测因子模型文件，具体可参考文

献（曾晓青等，２００９）。由于本文重点讨论ＢＰＡＮＮ

的模型问题，所以对于因子模型的生成，这里不再详

细讨论。模型中的建模样本为２００９—２０１０年每年

的５月１５日至９月１５日，总共约２４０天的训练样
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本数据，另外验证样本选择２０１１年５月１５日至９

月１５日的数据，总共约１１５天的验证样本数据。这

里需要强调的是站点的选择和样本时间等的选择不

会影响试验的结果，因为在因子模型固定的情况下，

改进前后的ＢＰＡＮＮ训练都是在针对同一个因子模

型的基础上进行，所以就与前面整个因子模型如何得

到的是没有太多直接关系。但是对于不同季节、不同

站点和不同预测时效的因子模型，改进后的建模方法

相对于改进前的预测命中率提高程度是不一定的。

所以本文的重点在纵向对比而非横向比较。

大多数ＢＰＡＮＮ训练中的评判标准为平均绝

对误差，然而，这个标准有一定的缺陷，原因在于你

不容易知道：是由于对一个样本的拟合误差大幅减

小带来的误差减小，还是由于对大多数样本拟合误

差、微小误差同时减小而累积的误差减小，如果网络

让某些样本误差很小而另外一些样本误差较大这样

很容易让网络陷入局部解。我们的目的是希望让每

个样本误差都减小到允许误差之内，而不是某个样

本误差很小，而某个样本误差很大，所以我们选择的

评判标准为命中率。命中率是从总体上来描述正确

的预报样本所占总预报样本的百分比。因为拟合对

象为最高温度，所以容忍误差为２℃，其公式：

命中率 ＝
（狘误差狘≤２℃）的样本数

总样本数
（１）

准确率的范围：０～１，０为最差得分，１为最好得分。

２　模型理论与数值试验

本文所采用的ＡＮＮ结构是常用的ＢＰ单隐层

网络结构，隐层神经元采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，输出层神

经元为线性函数，对隐层和输出层使用不同的学习

效率，以提高收敛速度。这里将不再详述ＢＰＡＮＮ

的整个求解推导过程（曾晓青，２０１０）。网络中的学

习率是梯度下降法中的步长调节参数，其目的是让

网络大步搜索还是小步前进，动量因子是噪声样本

的调节系数，通过原理可以看出，无论怎样调节这几

个参数都很难大幅提高网络的预测能力和网络稳定

性。我们根据使用经验，在本次试验中对这几个参

数采用固定形式，即第一层学习率为０．７５，第二层

学习率为０．０６，动量因子取０．７０。任何一个统计模

型最重要的目标是训练后的模型具有较高的泛化能

力，虽然通过交叉验证中的留一法手段可以进行一

定的推测，但是也并不是实际的未来预测能力。另

外在求解过程中速度问题使得留一法受到很大限

制。所以对ＢＰＡＮＮ训练误差的改进目标是让整

个网络对整体训练样本的拟合命中率达到一个较高

的值（非平均绝对误差）。下面介绍３种方法对ＢＰ

ＡＮＮ建模训练的改进试验，然后将每种改进后的

试验结果与改进前的进行比较，得出结论，最后集成

３种改进的方法于一个ＢＰＡＮＮ中和未改进的ＢＰ

ＡＮＮ进行对比，得出最终结果。下面我们就进行

这些数值试验来说明。

２．１　权重初始方式对神经网络求解的敏感性试验

在求解ＢＰＡＮＮ的开始，需要给ＢＰＡＮＮ的

隐层以及输出层权重一个随机的初始场，然后通过

不断的迭代，修改每个神经元的权重大小，使得最终

的输出结果与实际观测值的差值达到一个可以容忍

的范围。可以看出，最终的网络输出结果是由最初

给定的一个随机权重初始场不断更新后，得到一个

优化的权重场，根据这个优化的权重场而得到最终

的拟合值。那么初始的权重场就对后面的拟合数据

会起到一定的决定作用。那么初始权重场该取一个

什么样的随机数比较合适呢？这里通过给初始权重

两种不同的随机分布场，来比较其两种随机分布产

生的初始权重场对结果会有怎么样不同的影响。第

一种随机分布是常用于ＢＰＡＮＮ中产生初始权重

的均匀分布，第二种分布是高斯分布，研究中产生高

斯分布的随机数使用ＢｏｘＭｕｌｌｅｒ方案。ＢｏｘＭｕｌｌ

ｅｒ方法是通过均匀分布的随机数来产生一个高斯

分布的随机数，公式为：

狕＝μ＋σｃｏｓ（２π狋） －２ｌｏｇ（狊槡 ） （２）

式中，μ为均值，σ
２ 为方差，狊∈［０，１］，狋∈［０，１］，狊和

狋都是服从均匀分布的随机数。所得到的随机数狕

～犖（μ，σ
２）。

本次试验中４个模型因子数范围为８～１１个，

样本其余信息介绍在第一节。ＢＰＡＮＮ的隐层神

经元个数根据Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理确定，其中常数取６

（本次试验中隐层神经元个数固定），第一层学习率

为０．７５，第二层学习率为０．０６，动量因子取０．７０，

训练次数为１０００次。为了验证权重初始方式是否

具有普遍性，整个训练过程重复进行２０次（为了验

证是否是随机性的）。

　　试验样本拟合结果如图１，每一根实线表示以

高斯分布产生初始权重的ＢＰＡＮＮ一次训练迭代

过程中的命中率变化，每一根虚线以均匀分布产生
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初始权重的ＢＰＡＮＮ一次训练迭代过程中的命中

率变化，重复了２０次试验，各有２０根线。结果表明

随着训练迭代次数的增加，利用高斯分布产生的初

始权重得到的拟合值与真实值之间的命中率比利用

均匀分布所得到的命中率更容易向１值靠近。特别

是在迭代后期大部分利用均匀分布所得到的命中率

增大得很慢甚至有的不再增加。而采用高斯分布产

生的权重却可以随着迭代次数的增加而增加且可能

性较高，说明整体误差在不断减小，这是我们希望看

到的。可以得出，在ＢＰＡＮＮ求解过程中，初始随

机权重场如果服从高斯分布将比服从均匀分布的

ＢＰＡＮＮ有更高的整体样本的拟合命中率。

图１　不同权重初始方式对拟合结果的命中率影响图

Ｆｉｇ．１　Ｈｉｔｒａｔｅｆｒｏｍｆｉｔｔｉｎｇｔｈｅｄａｔａｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｅｉｇｈｔｓｍｅｔｈｏｄｓ

２．２　权重初始化次数对神经网络求解的敏感性试

验

　　ＢＰＡＮＮ隐层权重采用高斯分布进行初始化

虽然对ＢＰＡＮＮ的解起到优化作用，但是如果一开

始初始化的权重就在一个局部最小值的周围，那么

整个网络就很容易陷入这个局部最小值而很难跳出

来，寻找到更优的局部解。以前的很多文献都提出

通过修改学习率或者动量因子来避免陷入局部最小

的危险，但是这不是容易的事，因为不会知道网络何

时陷入了局部最小，学习率何时变大何时减小。所

以这里提出通过多次初始化权重来加大整个解空间

的搜索范围，使得ＢＰＡＮＮ能够以更大的几率靠近

最优解。

本次试验中４个模型因子数范围为８～１１个，

样本其余信息介绍在第一节。ＢＰＡＮＮ的隐层神

经元个数根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理确定，其中常数取

６，第一层学习率为０．７５，第二层学习率为０．０６，动

量因子取０．７０，训练次数为１０００次，权重初始场服

从高斯分布。另外，初始权重初始化次数为５次，和

同样条件下初始权重进行１次初始化的结果相对

比。同样为了验证权重初始方式是否具有普遍性，

整个训练过程重复进行２０次（为了验证是否是随机

性的）。

　　图２中的方形虚线为经过５次初始化的ＢＰ

ＡＮＮ训练的样本拟合命中率，实线为经过１次初始

化的ＢＰＡＮＮ训练的样本拟合命中率，可以看出总

体上经过５次初始化后ＢＰＡＮＮ求解得到的样本

拟合命中率总是比１次初始化后ＢＰＡＮＮ求解得

到的样本拟合命中率更高，而且重复了２０次试验，

基本都满足这一结论，说明整体误差在不断减小，这

也是我们希望看到的。可以得出，经过多次初始权
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图２　初始化次数对拟合结果的命中率影响图

Ｆｉｇ．２　Ｈｉｔｒａｔｅｆｒｏｍｆｉｔｔｉｎｇｔｈｅｄａｔａｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｗｅｉｇｈｔｓｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

重初始化的 ＢＰＡＮＮ 比１次初始权重初始化的

ＢＰＡＮＮ有更高的整体样本的拟合命中率。

２．３　动态神经元对神经网络解的敏感性试验

ＢＰＡＮＮ的隐层神经元个数是重要的结构参

数。隐层的神经元个数并不是越多越好，隐层的神

经元过多会大大的加大训练时间，同时隐层的神经

元个数的增加会造成网络的容错能力下降，因此隐

层神经元的个数必须要适当的选取，不能太多，也不

能太少，但由于每个因子模型中的因子数不同，所以

每个网络建模模型的隐层神经元个数也应该不同。

在数值预报解释应用中的建模模型多达上万个，不

可能通过人工逐一测试，那么就需要根据输入因子

进行一个动态的隐层神经元个数的选择。所以我们

首先根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ（Ｊｏｎｄａｒｒ，１９９６；Ｍｉｒｃｈａｎｄａｎｉ

ｅｔａｌ，１９８９）定理确定最初的ＢＰＡＮＮ隐层神经元

个数，并在其基础上对ＢＰＡＮＮ进行动态隐层神经

元个数的选择。Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理可以表述为：

犎犖 ＝ 狀＋槡 犿＋犪 （３）

式中，犎犖 是隐层神经元个数，狀是输入因子数，犿

是输出层神经元个数（这里为１），犪是自然常数∈

［１，１０］。以前ＢＰＡＮＮ中的犪一般都取值为常数，

而这里通过循环犪值，不断地试算网络，比对不同隐

层神经元个数的网络的拟合命中率，最后选取其中

相对最优的拟合命中率的网络。

本次试验中４个模型因子数范围为８～１１个，

样本其余信息介绍在第一节。ＢＰＡＮＮ的第一层

学习率为０．７５，第二层学习率为０．０６，动量因子取

０．７０，训练次数为１０００次，权重初始场服从高斯分

布。另外，隐层神经元个数根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理

确定，其中固定隐层的常数犪取为５，动态隐层的常

数犪从１～１０循环。然后比较固定神经元个数的

ＢＰＡＮＮ与动态神经元个数的ＢＰＡＮＮ对拟合结

果命中率进行比较。同样为了验证权重初始方式是

否具有普遍性，整个训练过程重复进行２０次（为了

验证是否是随机性的）。

图３中的虚线为经过动态隐层神经元的ＢＰ

ＡＮＮ训练的样本拟合命中率，实线为静态隐层神

经元的ＢＰＡＮＮ训练的样本拟合命中率，可以看出

总体上经过动态隐层神经元的ＢＰＡＮＮ求解得到

的样本拟合命中率大部分比静态隐层神经元的ＢＰ

ＡＮＮ求解得到的样本拟合命中率更高，而且重复

了２０次试验，基本都满足这一结论，其中有的比静

态隐层神经元的ＢＰＡＮＮ求解得到的样本拟合命
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图３　隐层神经元个数对拟合结果的命中率影响图

Ｆｉｇ．３　Ｈｉｔｒａｔｅｆｒｏｍｆｉｔｔｉｎｇｔｈｅｄａｔａｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｅｕｒｏｎｓ

中率低是因为由于不同的初始场造成的（参看２．２

节）。可以得出，经过动态隐层神经元的ＢＰＡＮＮ

训练的样本比静态隐层神经元的ＢＰＡＮＮ训练的

样本整体上有更高的整体样本的拟合命中率。

２．４　犅犘犃犖犖集合改进前后的预测能力比较试验

上面进行的数值试验都是对已知样本的拟合后

看其拟合命中率，虽然有的提高很少，有的提高很

多，但是都仅限于对过去数据的拟合而不是预报，上

面曾说过对于一个统计模型来说，模型对未来样本

的预测能力是决定该模型好坏的重要标志。同样对

于ＢＰＡＮＮ来说，其建立模型的泛化能力决定了它

作为一个预测工具的成败，下面我们将通过集成上

面３个改进的网络方法于一个ＢＰＡＮＮ中（即优化

的ＢＰＡＮＮ），然后跟未集成的原始的ＢＰＡＮＮ方

法（非优化的ＢＰＡＮＮ）进行对未来样本的预报对

比数值试验。

本次试验选择２００９—２０１０年每年５月１５日至

９月１５日（约２４０天）的资料作为训练样本数据，选

择２０１１年５月１５日至９月１５日（约１１５天）的资

料作为验证样本数据。优化后的ＢＰＡＮＮ保存的

最优权重是通过动态的改变隐层神经元个数（隐层

神经元公式中的常数犪从１～１０循环），初始权重的

５次初始化以及让初始权重采用高斯分布而得到

的。未优化的ＢＰＡＮＮ的最优权重是通过确定静

态的隐层神经元公式中的常数犪（选择５），进行１次

权重初始化以及让初始权重采用均匀分布而得到

的。两个网络的第一层学习率为０．７５，第二层学习

率为０．０６，动量因子取０．７０，训练迭代次数为１０００

次。

　　图４中三角虚线代表的是非优化的ＢＰＡＮＮ

做出的预测结果与实况观测的命中率曲线，菱形实

线代表的是优化的ＢＰＡＮＮ做出的预测结果与实

况观测的命中率曲线。从图４中可以看到优化后的

ＢＰＡＮＮ得到验证样本的预测命中率都要高于未

优化的ＢＰＡＮＮ 得到的验证样本的预测命中率。

由于使用命中率作为检验标准，说明优化后的ＢＰ

ＡＮＮ具有更好的泛化能力。当然这里也必须指

出，并不是利用优化后的ＢＰＡＮＮ就一定比优化前

的ＢＰＡＮＮ训练出来的模型具有较好的预测能力，

而是说优化后的ＢＰＡＮＮ比起优化前的ＢＰＡＮＮ

在很大程度上加大了得到稳定的、泛化能力较好的

模型的概率，并且训练出来的预测模型能从整体上

提高未来样本预测准确率。
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图４　优化的ＢＰＡＮＮ与未优化ＢＰＡＮＮ

对验证样本的预测命中率比较

Ｆｉｇ．４　Ｈｉｔｒａｔｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｂｅｔｗｅｅｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ＢＰＡＮＮａｎｄｎｏｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄＢＰＡＮＮ

３　结论与讨论

ＢＰＡＮＮ在气象领域发挥了很多重要的统计

建模的作用，特别是近些年来在数值预报解释应用

中的应用逐渐增多，对ＢＰＡＮＮ的求解预测能力提

出了更高的要求。为了让ＢＰＡＮＮ在模型求解中

获得稳定并且泛化能力较强的预测模型数据，另外

由于数值预报释用的客观要素预报水平要求不断提

高，本文利用国家气象中心的业务预报模式 Ｔ６３９

模式的预报场资料作为释用的因子资料，以地面观

测的最高温度资料作为释用的目标资料，选择北京

地区４个气象站点的２４小时预测因子模型作为研

究对象。４个模型的因子模型文件通过逐步回归得

到（本文非重点论述），因子模型样本为２００９—２０１０

年每年的５月１５日至９月１５日，总共约２４０天的

训练样本数据。通过对４个模型样本的拟合建模试

验发现：ＢＰＡＮＮ的随机权重初始场的权重值服从

高斯分布（这里采用ＢｏｘＭｕｌｌｅｒ方案），或者初始权

重进行多次初始化，或者采用动态的隐层神经元网

络结构这三个改进方法都能让ＢＰＡＮＮ对样本的

拟合命中率有一定的提高。

为了衡量改进前后的ＢＰＡＮＮ方法建立出来

的模型对未来样本的预测能力，通过集成３种改进

方法于一个ＢＰＡＮＮ中，和未改进前的ＢＰＡＮＮ

进行比较。验证样本选择２０１１年５月１５日至９月

１５日的数据。总共约１１５天。对比后发现优化后

的ＢＰＡＮＮ得到验证样本的预测命中率都要高于

未优化的ＢＰＡＮＮ得到的验证样本的预测命中率。

优化后的ＢＰＡＮＮ具有更好的泛化能力。

这里还应该强调的是，并不是说利用优化后的

ＢＰＡＮＮ就一定比优化前的ＢＰＡＮＮ训练出来的

模型具有较好的预测能力，而是说优化后的 ＢＰ

ＡＮＮ比起优化前的ＢＰＡＮＮ在很大程度上加大了

得到稳定的、泛化能力较好的模型的概率，并且训练

出来的预测模型能从整体上提高未来样本预测准确

率。以上的方案都是通过增加寻找最优解的概率来

获得较优的概率模型，那么势必会增加计算量。但

是在预报之前，ＢＰＡＮＮ模型可以有足够的时间来

进行建模，所以计算量虽然在某些程度上增加，因此

不会困扰我们业务上的预报过程。

参考文献

蔡煌东，宫家文，甘骏人，等．１９９４．运用人工神经网络作汛期降水预

报．气象科学，１４（４）：３８６３８９．

曹杰，谢应齐．１９９７．一种基于混沌理论的联想记忆神经网络模型．热

带气象学报，１３（１），８２８７．

陈宁，金龙，袁成松．１９９９．最优子集的神经网络预报建模研究．气象，

２５（１）：１４１９．

傅强，胡上序，赵胜颖．２００４．基于ＰＳＯ算法的神经网络集成构造方

法．浙江大学学报，３８（１２）：１５９６１６００．

胡江林，涂松柏，冯光柳．２００３．基于人工神经网络的暴雨预报方法探

讨．热带气象学报，１９（４）：４２２４２８．

金龙，陈宁，林振山．１９９９．基于人工神经网络的集成预报方法研究和

比较．气象学报，５７（２）：１９８２０７．

金龙，罗莹，王业宏，等，２００３．月降水量的神经网络混合预报模型研

究．高原气象，２２（６）：６１８６２３．

金龙，秦伟良，姚华栋．２０００．多步预测的小波神经网络预报模型．大

气科学，２４（１）：７９８６．

李丙春，孙蕾．２００７．基于粒子群优化的神经网络预测模型．新疆大学

学报（自然科学版），２４（４）：４８１４８５．

钱莉，兰晓波，杨永龙．２０１０．最优子集神经网络在武威气温客观预报

中的应用．气象，３６（５）：１０２１０７．

孙军波，钱燕珍，陈佩燕，等．２０１０．登陆台风站点大风预报的人工神

经网络方法．气象，３６（９）：８１８６．

孙照渤，谭桂容，赵振国．１９９８．人工神经网络方法在夏季降水预报中

的应用．南京气象学院学报，２１（１）：４７５１．

韦一，佘勇，王贤勤．２００７．基于模糊 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络的大气降水

粒子分类．成都信息工程学院学报，２２（５）：５６９５７２．

曾晓青．２０１０．模式输出统计技术在局地中短期天气预报中的研究与

应用．兰州大学博士学位论文．

曾晓青，王式功，刘还珠，等．２００９．统计降尺度方法在青海省冬季最

低温度预报中的应用．高原气象，２８（６）：１４７１１４７７．

ＪｏｎｄａｒｒＣＧＨ．１９９６．Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｆａｍｉｌｙａｌｂｕｍ．ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅ

ｐｏｒｔＣ／ＴＲ９６０５，ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭａｃｑｕａｒｉｅＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙ．

ＭｉｒｃｈａｎｄａｎｉＧａｇａｎ，ＧａｏＷｅｉ．１９８９．Ｏｎｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓｆｏｒｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，３６（５）：６６１

６６４．

９３３　第３期　　　　　　　　　　　　　曾晓青：ＢＰ神经网络在建模中的参数优化问题研究　　 　　　　　　　　　　　　


