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提　要：海量数据的利用是建立自适应预报模型的基础，但随着数据的不断增加，新引入数据的作用会逐渐降低，有可能导

致预报模型失效。为克服因数据量增加引起的所谓“数据饱和”现象对天气预报效果的影响，本文给出了考虑遗忘因子的线

性自适应最小二乘建模算法的原理和方法，并利用该算法进行了最高气温和最低气温预报试验。结果表明，考虑遗忘因子的

线性自适应建模算法优于传统的线性自适应建模算法，加入遗忘因子可以避免产生“数据饱和”现象，适当地选择遗忘因子有

助于提高模型的预报准确率。
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引　言

天气系统是时变系统，了解掌握天气系统演变

规律需要建立合理的预报模型，并对模型参数进行

准确估计。由于天气系统的复杂性，是否能够建立

起与天气系统时变特点最优匹配的预报模型成为提

高天气预报准确率的关键，这就涉及到对预报模型

结构的辨识和模型参数的最优估计问题。随着数值

天气预报技术的迅速发展以及数值天气预报模式的
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不断更新，建立在大量数据基础上的自适应建模技

术在数值天气预报产品解释方面得到成功应用，明

显提高了天气预报准确率（龙从彬，１９９２；谢炯光等，

２００３）。常用的自适应建模技术主要有 Ｋａｌｍａｎ滤

波（陆如华等，１９９４；李日华等，２００３；白永清等，

２０１３）、多层递阶（孔玉寿，１９８８；吴钟浚等，１９８９）、人

工神经网络（林健玲等，２００６；孙军波等，２０１０；钱莉

等，２０１０）等。通过不断引入新数据修改原有模型系

数，即通过跟踪时变参数动态地把握天气系统变化

特征，使模型适应新的数据特性，是这类建模技术的

共同特点。然而，研究发现，随着数据的不断增加，

引入的新数据对模型系数的修正能力会逐渐降低，

即新信息被旧信息逐渐淹没，这种现象通常称之为

“数据饱和”（方崇智等，１９８８）。在方崇智给出的仿

真例子中，当数据总量超过２００时就会出现“数据饱

和”现象，此时参数的估计值趋于不变，系统参数辨

识失效。

克服“数据饱和”现象的影响，通常采用降低老

数据的作用来实现。常用方法有两种，其一为限定

记忆法，其二为遗忘因子法。关于限定记忆法在气

象领域的应用已有讨论（赵瑞星等，１９９９），而遗忘因

子法虽然在水位、洪峰流量等水文参数的预报中得

到成功应用（袁晶等，２００４；２００６），但在气象要素预

报方面的应用还不多见。

最小二乘法因其算法简单、理论成熟、通用性

强、精度较高而成为系统参数辨识的最基本最常用

方法，在天气预报领域也被广泛应用。因此，本文主

要讨论考虑遗忘因子的线性自适应最小二乘建模算

法，并利用该方法进行了最高和最低气温预报试验，

比较了遗忘因子不同取值对预报结果的影响。实例

计算表明，与传统的建模方法相比，该方法对预报模

型参数的估计精度较高，因而为提高天气预报准确

率提供了一条新思路。

１　遗忘因子线性自适应最小二乘算法

自适应建模技术的核心是不断引入新的数据修

改原有预报模型系数，以使其适应新的数据集合，此

过程是通过一个被称作系数估计误差阵的方阵犘

（犽）（第犽步的系数估计误差方阵）来实现的，通过不

断修正该方阵的值来实现修正预报模型的系数。但

是系数估计误差阵犘（犽）是一个随犽变化的单调减

函数，这一点可从犘（犽）的表达式看出：

犘（犽）＝犘（犽－１）－Γ（犽）［犡（犽）犘（犽－１）犡（犽）
犜

＋犐］Γ（犽）
犜 （１）

式中，犡（犽）为因子向量，Γ（犽）为通常所称的卡尔曼

增益矩阵，犘（犽）定义为：

犘（犽）＝ ∑
犽

犻＝１

犡（犻）犜犡（犻［ ］）－１

按照犘（犽）的定义，不难看出犘（犽）是一个正定方阵，

因此，式（１）中的犡（犽）犘（犽－１）犡（犽）犜 和［犡（犽）犘（犽

－１）犡（犽）犜＋犐］也是正定方阵。当卡尔曼增益Γ（犽）

不为零矩阵时Γ（犽）［犡（犽）犘（犽－１）犡（犽）
犜＋犐］Γ（犽）

犜

也是正定方阵。因此由式（１）可以得到犘（犽）是递减

的正定方阵，即当犽→∞时，犘（犽）的元素逐渐趋于

零，亦即犘（犽）将逐渐变成奇异阵。但因犘（犽）的秩

不会随犽变化，它始终是满秩的，这就意味着，只能

是犘（犽）逐渐变为一个满秩的零矩阵。由Γ（犽）和

犘（犽）的关系知，当犘（犽）变为零矩阵时，有Γ（犽）也

变为零矩阵。由于模型系数的修正与Γ（犽）有关，当

Γ（犽）变为零矩阵时，模型系数修正等于零，这时便

会产生“数据饱和”现象。所谓“数据饱和”现象是指

随着引入的数据越来越多，新数据的作用会变得越

来越小，其所提供的信息被淹没在老数据的海洋之

中。如果自适应算法对新老数据给予相同的信度，

那么随着从新数据中获得的信息量相对下降，对算

法的修正能力将会慢慢失去。由于常用的自适应算

法一般对新老数据都给予相同的信度，因此，在引入

数据较多时，往往就会出现这种“数据饱和”现象。

此时模型系数失去了修正能力，即使预报误差较大，

也无法更新模型系数进而改进预报效果。特别对于

天气变化这种时变过程，这种现象将导致模型参数

估计不能及时跟踪系统时变特点，更重要的是，当系

数估计误差阵犘（犽）逐渐变为零矩阵时，由于计算机

的舍入误差，可能会使犘（犽）过早地失去正定性和对

称性，造成参数估计远离真值。

考虑遗忘因子是一种克服“数据饱和”现象的方

法。考虑遗忘因子的线性自适应建模算法，是在自

适应建模算法的基础上通过赋予老数据遗忘因子，

降低老数据所提供的信息量，相对增加新数据作用

的一种能够克服“数据饱和”现象的线性动态建模方

法。

通常情况下，最小二乘准则意义下的动态模型

为：

犝（犽）＝犞（犽）犅（犽）＋犲（犽） （２）

式中，犞（犽）是因子数为犿的前犽个因子向量犡（犻），
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犻＝１，２，…，犽组成的矩阵，犅（犽）是前犽个模型系数

组成的矩阵，犝（犽）是前犽个预报量犣（犻），犻＝１，２，

…，犽组成的矩阵或向量，犲（犽）是前犽个随机扰动组

成的矩阵或向量。在因子矩阵和预报量矩阵中，加

上衰减因子β（０＜β≤１）后因子矩阵和预报量矩阵

记作：

犞（犽）＝ ［β
犽－１犡（１），β

犽－２犡（２），…，

β犡（犽－１），犡（犽）］
犜 （３）

犝（犽）＝ ［β
犽－１犣（１），β

犽－２犣（２），…，

β犣（犽－１），犣（犽）］
犜 （４）

　　通常定义：

犘（犽）＝ ［犞（犽）犜犞（犽）］－１ （５）

称之为逆相关阵。如果因子数为犿，那么它是一个

犿×犿的方阵。由最小二乘方法很容易得到犅（犽）

的估计：

犅^（犽）＝犘（犽）犞（犽）犜犝（犽） （６）

由式（３）和（５）可以得到：

犘－１（犽）＝∑
犽

犻＝１
μ
犽－犻犡（犻）犜犡（犻） （７）

式中，μ＝β
２，０＜μ≤１，μ称为遗忘因子，其大小可表

征“遗忘速度”。当遗忘因子μ＝１时，考虑遗忘因子

线性自适应建模算法就是普通的线性自适应建模算

法。显然由式（７）可以得到：

犘 －１（犽）＝μ犘
－１（犽－１）＋犡（犽）

犜犡（犽） （８）

　　由式（４）、（６）和（８），有

犅^（犽）＝犘（犽）犞（犽）犜犝（犽）　　　　　

＝犅^（犽－１）＋犘（犽）犡（犽）
犜［犣（犽）－

　犡（犽）^犅（犽－１）］ （９）

　　通常令

Γ（犽）＝犘（犽）犡（犽）
犜 （１０）

　　因此，式（９）可以写成：

犅^（犽）＝犅^（犽－１）＋Γ（犽）［犣（犽）－犡（犽）^犅（犽－１）］

（１１）

另外，我们可以利用矩阵反演公式将式（５）改写成：

犘（犽）＝ ［μ犘
－１（犽－１）＋犡（犽）

犜犡（犽）］－１　　　

＝
１

μ
犐－

犘（犽－１）犡（犽）
犜犡（犽）

犡（犽）犘（犽－１）犡（犽）
犜
＋μ

［ ］犐犘（犽－１）
（１２）

由式（１０）和（１２）可得到：

Γ（犽）＝犘（犽－１）犡（犽）
犜［犡（犽）犘（犽－１）×

犡（犽）犜＋μ犐］
－１ （１３）

　　这里式（１１）～（１３）即为遗忘因子线性自适应最

小二乘建模算法公式，其中，犘（犽）为系数估计误差

方阵，是一对称矩阵，Γ（犽）为卡尔曼增益矩阵。

一般情况下，模型系数估计初值阵犅^（０）可由有

限样本的回归方法或其他方法确定，系数估计误差

方阵的初值犘（０）假定是一对角阵或零矩阵。当期

望有较快的收敛速度时，犘（０）为相对较大的对角

阵。在实际计算时遗忘因子μ必须选择接近于１的

正数，通常不小０．９５。如果系统是线性系统，且时

变特征明显，μ还应选择大些的值，一般应选０．９８≤

μ＜１（方崇智等，１９８８）。当μ＝１时，上述建模公式

就是一般的自适应最小二乘建模算法公式。

２　预报试验

最高、最低气温预报是天气预报的难点，为了研

究遗忘因子线性自适应最小二乘算法在天气预报中

的应用效果，利用式（１１）～（１３）进行了预报试验。

预报因子为欧洲数值预报中心发布的山西岢岚气象

观测站周围最近四个格点的８５０ｈＰａ７２ｈ气温预报

值，预报量为岢岚站未来第三天的最高气温和最低

气温。试验所用资料为岢岚气象站的实测数据，其

中最高气温为１９９６年６—１０月，最低气温为１９９６

年９月至１９９７年１月。为方便计算，两组数据去掉

缺测后统一取样本数为１５０个。

具体方案如下：

（１）初值计算：用前２０个数据作为初值估计数

据，计算自适应最小二乘模型的系数估计初值犅^（０）

和系数估计误差方阵的初值犘（０）；

（２）模型系数估计：用前８０个数据作为训练数

据，对模型系数进行自适应学习训练；

（３）遗忘因子确定：用第８１～１３０个数据作为

预报模型试验数据，进行预报模型训练和检测，择优

选择预报模型外参数（遗忘因子），并用此模型预报

最后２０个数据；

（４）独立样本检验：用最后２０个数据作为独立

样本检验数据，对预报结果进行评价。

图１为考虑遗忘因子的最高气温预报结果与实

际结果的对比，图２为最高气温预报误差。图３为

考虑遗忘因子的最低气温预报结果与实际结果的对

比，图４为最低气温预报误差。

计算了μ取值０．９１～１．０的预报情况。为了综

合评价预报效果，分析不同遗忘因子预报效果差异，

除计算了预报平均绝对误差外，还用以下两种预报

评分标准对预报结果进行了评价。评价结果见表１
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图１　最高气温预报与实况（μ＝０．９８９）

Ｆｉｇ．１　Ｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ（μ＝０．９８９）

图２　最高气温预报误差（μ＝０．９８９）

Ｆｉｇ．２　Ｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ｅｒｒｏｒ（μ＝０．９８９）

图３　最低气温预报与实况（μ＝０．９８９）

Ｆｉｇ．３　Ｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ（μ＝０．９８９）

图４　最低气温预报误差（μ＝０．９８９）

Ｆｉｇ．４　Ｍｉｎｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ｅｒｒｏｒ（μ＝０．９８９）

表１　不同遗忘因子取值时预报结果评价比较

犜犪犫犾犲１　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳狅狉犲犮犪狊狋狉犲狊狌犾狋狊狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犳狅狉犵犲狋狋犻狀犵犳犪犮狋狅狉狏犪犾狌犲狊

遗忘因子（μ）
最高气温 最低气温

评分标准１／％ 评分标准２／％ 平均绝对误差／℃ 评分标准１／％ 评分标准２／％ 平均绝对误差／℃

１．０ ６０．０ ７０．０ １．３８０ ５５．０ ７０．０ １．９８３

０．９９９ ６０．０ ７０．０ １．３７１ ５５．０ ７０．０ １．９１６

０．９９８ ６０．０ ７０．０ １．３６２ ５６．０ ７０．０ １．８３７

０．９９７ ６０．０ ７０．０ １．３５３ ５６．０ ７０．０ １．７０４

０．９９６ ６１．５ ７５．０ １．３４４ ５６．０ ７０．０ １．６８７

０．９９５ ６１．５ ７５．０ １．３３５ ５６．０ ７０．０ １．６４２

０．９９４ ６１．５ ７５．０ １．３２６ ５７．５ ７５．０ １．６１９

０．９９３ ６３．０ ７５．０ １．３１７ ５７．５ ７５．０ １．５７３

０．９９２ ６３．０ ７５．０ １．３０８ ５７．５ ７５．０ １．５７０

０．９９１ ６３．０ ７５．０ １．２９９ ５９．５ ７５．０ １．５６９

０．９９０ ６３．０ ７５．０ １．２９１ ５９．５ ７５．０ １．５６７

０．９８９ ６５．０ ７５．０ １．２８２ ６１．０ ７５．０ １．５４０

０．９８８ ６３．０ ７５．０ １．２７４ ５９．５ ７５．０ １．５２８

（限于篇幅，只给出了μ取值０．９８８～１．０的情况）。

评分标准１：采用业务预报评定规范中对气温

的评分规定，即预报值在实际值的±１℃范围内得１

分，在实际值的±２℃范围内得０．６分，在实际值的

±３℃范围内得０．３分，其他不得分。

评分标准２：预报值在实际值的±２．０℃范围内

（含±２．０℃）为正确，得１分，否则不正确，得０分。

由表１可见，取不同的遗忘因子，预报评价结果

不同。但不论遗忘因子取值如何，考虑遗忘因子后

（μ≠１）的线性自适应最小二乘建模算法的预报准

确率总是不低于未考虑遗忘因子（μ＝１）的预报准

确率。特别是当μ＝０．９８９时，考虑遗忘因子后的预

报准确率明显优于不考虑遗忘因子的情况。

上述最高气温和最低气温两个预报实例均表

明，遗忘因子的选取是影响参数识别结果的一个重

要因素，不同遗忘因子的预报结果不同（本文给出的
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两个预报试验中μ的最优取值为０．９８９），但考虑遗

忘因子总是有助于提高模型的预报能力。

３　结　论

对于目前天气预报中常用的自适应建模算法，

当引入数据较多时，可能会产生“数据饱和”现象，此

时模型系数失去修正能力，即使预报误差较大，也会

因无法更新模型系数而自适应新的数据特性，进而

无法改善预报效果。“数据饱和”和计算机舍入误差

的共同作用，还很有可能会使系数估计误差阵失去

正定性和对称性，造成预报模型参数估计远离真值。

为克服这种现象的影响，可采用降低老数据作用的

方法来建模。

考虑遗忘因子的自适应最小二乘算法是降低老

数据作用、克服“数据饱和”现象影响的方法之一。

该方法能够科学利用系统当前及历史数据所含的信

息，通过赋予新、旧数据不同的信度，避免新信息被

旧信息淹没，使预测模型更有效地自适应于天气系

统的时变特征。本文给出了考虑遗忘因子的线性自

适应最小二乘建模算法，并用两个实例进行进一步

验证，考虑遗忘因子的线性自适应建模算法总是优

于传统的线性自适应建模算法（μ＝１），加入遗忘因

子不仅可以避免“数据饱和”现象的产生，适当地选

择遗忘因子有助于提高预报准确率。

本文的研究是初步的。鉴于天气系统变化的复

杂性和多样性，可考虑研究能够根据系统时变特征

自动调整遗忘因子的实时辨识算法，如对于慢变化

的稳定性天气过程和快变化的转折性天气过程可分

别选用不同的遗忘因子，既保证有较快的动态响应

速度，又保持有较高的参数辨识精度，通过得到匹配

天气过程演变的预报模型参数估计，使模型自适应

天气系统动态特性的能力更强，从而达到减小预报

误差的目的。
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