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摘要

基于误差平方和最小化准则的 BP
神经网络 ( ANN-MSE) 并不适合解决小

概率天气事件的预报问题，引进一种改

进的以交叉熵函数为目标函数的神经网

络方法( ANN-CE) ，该法是一个三层反向

传播神经网络，其输出层只用一个节点．
利用 2003—2008 年的 ECMWF 预报场资

料，把该法用于福建省南平市 4—6 月部

分大雨或以上降水 96 h 预报中，分别用

原始因子和 PCA 降维后的主因子建立了

ANN-CE 预报模型和 ANN-MSE 预报 模

型，用这些模型对 2009—2010 年独立样

本进行了试报． 测试结果显示主因子预

报模型 TS 评分比原始因子预报模型高

且漏报次数少，其中，主因子 ANN-CE 预

报模型的 TS 评分和漏报率分别是 0. 51
和 0. 17，其性能是所有模型中最好且最

为稳定的，是一种适合于小概率事件预

报的方法．
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0 引言

强降水具有局地性、突发性和活动规律多变的特点，其形成机制

迄今尚未揭示清楚，其预报难度更大． 目前以动力数值预报与统计预

报相结合的 MOS 方法在强降水预报中起日益重要的作用，该方法的

重要特点是能自动考虑数值预报的系统误差及局地气候学，其主要

难点在于: 一是强降水属小概率事件，诸如回归及传统 BP 神经网络

等统计方法用于小概率事件的预报其效果不佳; 二是强降水 ( 或暴

雨) 的发生虽与大尺度背景有关，但往往是次天气尺度和中尺度系统

直接造成的，而目前的数值预报产品，尚不能反映次天气尺度以下的

天气系统． 克服这些难点的常见办法
［1］

有: 在建模前进行消空处理，

进行天气分型，引入组合因子或比较因子 ( 指时间或空间上的变化

量) ，在预报对象的处理上选用若干个最大值的平均等． 此外，对变量

进行正态化
［2］

也是一种常见的预处理技术．
BP 神经网络作为一种非线性建模方法，在暴雨、冰雹等小概率事

件的分类预报中已很常见
［3-5］，该法核心在于提高其泛化能力，而泛

化性能的好坏和建模过程中的许多环节都有关． 在数据预处理上，文

献［6］认为通常要把训练样本随机化，这尤其适用于抽样有中断( 缺

测) 的情形，金龙等
［7］

曾提出用主成份分析技术( PCA) 可压缩输入规

模，排除因子之间相关性，可显著提高泛化性能; 在网络结构选择上，

在输入输出单元数确定情况下，相同精度条件下隐单元数应尽量少，

这相当于使样本点的偏差在允许范围内用最平滑的函数 ( 或参数最

少的模型) 去逼近未知的非线性映射; 在网络训练过程中，用交叉验

证办法确定训练结束时机是防止过度拟合训练数据的一个最成功

方法．
传统 BP 神经网络的目标函数( 误差函数) 通常是用误差平方和，

这种以误差平方和最小化为准则的 BP 神经网络( ANN-MSE) 是在目

标输出满足正态分布条件下导出的，因此它和回归方法有同样的局

限性． 事实上，BP 神经网络的目标函数还可用交叉熵
［8-9］，其在推导中

不含有正态分布假定，因此其适用于小概率事件的预报． 有人曾把交

叉熵神经网络用于 DNA 结合位点及石油需求的预测
［10-11］，但目前尚

无人将此法应用于天气预报中． 本文将这种以交叉熵为误差函数的



神经网络方法 ( Artificial Neural Network using Cross
Entropy，ANN-CE) 引入到二分类事件的预报中，对

照 ANN-MSE 介绍了该方法的特点及主要思路，然后

利用 2003—2008 年的 ECMWF 预报场资料，把该法

用于福建省南平市 4—6 月部分大雨或以上降水的

96 h 预报中，分别用原始因子和 PCA 降维后的主因

子建立了 ANN-CE 预报模型和 ANN-MSE 预报模型，

用这些模型编制了预报系统，系统对 2009—2010 年

进行了试报，通过比较这些模型的预报结果展示了

ANN-CE 方法的有效性及优点．

1 ANN-CE 的误差函数及训练算法

1. 1 ANN-CE 结构及性质

ANN-CE 网络结构取三层，其中输出层节点只

取一个( 图 1 ) ，单元激活函数用 Sigmoid 函数． 文献

［9］从贝叶斯观点证明了该网络的输出是输入的概

率函数． 文献［8］中还证得交叉熵误差函数是网络输

出的相对误差的函数，交叉熵最小化的结果也就是

使网络输出的相对误差之和达最小，而误差平方和

的目的是使绝对误差之和达最小． ANN-CE 将使网

络输出值较小的样本 ( 属于小概率的那些样本) 仍

有较大的相对误差，即在小概率事件的预报上，它比

ANN-MSE 更合理．

图 1 ANN-CE 网络结构示意

Fig． 1 Network structure of ANN-CE

1. 2 ANN-CE 的误差函数

神经网络参数 ( 各连接权) 是通过向训练样本

( 输入输出对) 学习确定的，训练过程中通过不断调

整权试图使实际输出和网络输出误差 ( 称误差函

数) 达最小化，训练结束后网络权也就确定了，此时

就在输入和输出之间隐含建立了非线性映射关系．
对于只有一个输出节点的 ANN-MSE，其误差函数

［8］

为 E = 1
2∑n ( yn － tn )

2 ． 其中 yn 为第 n 个样本的网

络输出，tn 为相应的目标值( 实际值) ． 该误差函数是

在实际输出满足正态分布假定下导出的，因此 ANN-
MSE 建模方法和回归方法有同样的局限性． 事实上，

在分类预报问题中，更合理的误差函数可用交叉熵，

对两分类问题
［8］

为

E = －∑
n

{ tn ln yn + ( 1 － tn ) ln( 1 － yn ) } ． ( 1)

式( 1) 就是 ANN-CE 的误差函数，其在推导中不含有

正态分布假定．

1. 3 交叉熵神经网络训练算法

与传统 BP 网络一样，ANN-CE 的训练算法可用

逐样本修订权值的反向传播算法，该算法对每个样

本按以下 3 个阶段进行处理．
1) 施加输入信号( xn ) ，向前传播到输出端，产

生网络输出( yn ) ．
2) 用网络输出( yn ) 与目标输出 ( tn ) 计算出误

差信号，然后把它由输出端节点开始逐层向后( 左)

传播到每个节点．
3) 调整网络权． 当所有样本输入完后，用式( 1)

计算出总的误差函数值，当其足够小时停止，否则进

行下一轮的训练．
设输出层节点误差信号为 δn，对于传统基于

MSSE 的 BP 神经网络
［8］

有 δn = yn ( 1 － yn ) ( tn －
yn ) ，而对于 ANN-CE，文献［8］推导出 δn 计算式为

δn = yn － tn ． ( 2)

可见，ANN-CE 和 ANN-MSE 在数学形式上只有两处

不同: 误差函数形式及输出层节点误差计算公式，因

此，ANN-CE 在实现时只要在传统 BP 神经网络程序

基础上稍作改动即可．

2 资料与方法

因子资料用福建省气象台接收保存的 ECMWF
( Micaps 格 式 ) 2003—2008 年 4—6 月 逐 日 12 时

( GMT) 发布的 72 ～ 96 h 预报场( 格距 2. 5° × 2. 5°) ，

范围 110 ～ 122. 5°E，22. 5 ～ 32. 5°N( 图 2) ，相应雨量

资料为 4 月 5 日—7 月 4 日期间的南平市( 共 10 个

站) 逐日 20—20 时( BT) 雨量，当某日前 4 个最大雨

量的平均值≥25. 0 mm 时，称为有“部分大雨或以上

降水”，以此作为预报对象( 记为 y = 1，否则 y = 0 ) ．
可见预报对象包含局部性大降水天气，还可看出所

建立的预报模型属于 MOS 方法的一种． 因子资料经

预处理排除缺测值或异常值样本( 共 56 个) 后实际

有效样本为 490 个，其中预报对象出现 92 d，几率

为 0. 19．
预报方法确定情况下，模型好坏关键在于因子，

因子挑选大体有两个途径: 一个是从天气形势入手，

该法可能导致对某些类型预报好，而对另一些却失
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图 2 预报模式计算范围及格点编号

Fig． 2 Computation range and grid number for forecast model

败，导致模型不稳定，在模型预报季节长时更为明

显; 另一途径是从降水形成基本条件( 热力、动力、水
汽等) 及大降水形成必要条件 ( 如水汽供应) 入手．
本文从后一种入手构造初选因子，然后用逐步回归

方法挑选出复相关系数足够高的作为预报因子． 这

样建立的非线性模型中已含有良好的线性关系，可

能会有较长的生命力． 当把 ANN-MSE 或线性回归方

法用于预报小概率事件时，建模前消空处理是常用

且有明确效果的措施，但 ANN-CE 方法并不含正态

分布假定，故未采用消空处理．

3 强降水预测模型及其效果检验

3. 1 因子初选

用逐步回归进行因子初选，按以下步骤进行．
1) 计算南平市前 4 个最大雨量的平均值，并将

其进行正态化( 4 次开方运算) 得到序列 yk ．
2) EC 资料有地面气压 p ( 850、700、500 和 200

hPa) ，各层 u，v，850 hPa 温度 t，500 hPa 高度 h，850、
700 hPa 相对湿度 r 共 13 个量，计算每个量 72 ～ 96 h
预报的平均值及变化值; 然后进行因子组合得到 53
个候选因子，这些因子和 yk 的相关系数皆通过显著

性水平 α = 0. 05 时的 t 检验，再用逐步回归 ( Fα =
2. 0) 筛选出 19 个预报因子( 表 1) ，表 1 中因子按其

入选方程时的方差大小来排列，复相关为 0. 69．
表 1 中 x1 用 4 个格点( 22、17、10、15) ( 图 2) 的

平均风速计算，由于格距是固定的，其计算结果和第

16 格点的涡度成正比，类似的因子还有 x4 和 x8，这

3 个因子和 yk 的相关系数分别为 0. 4、0. 31、－ 0. 3，

可见低层为气旋式涡度高层为反气旋式涡度是闽北

较大范围降水过程的重要特征; x30和 x51和西南气流

有关，代表水汽输送条件; x32 代表相对湿度条件; x10
代表 850 hPa 南北风向东西向锋区运动的强弱，其

值越大反映南风迎锋面( 或等熵面) 上的爬升运动越

显著也就越有利于降水，该因子是由两个量相乘得

到的，其构造思想上运用了数学上乘法原理，其要点

在于只要有一个量为零( 如南北风为零) 则该因子值

就为零，就不起作用，由此避免了因子有时会起反作

用的情形，类似的因子还有 x11、x13、x17、x22，注意 x13
和 x22的计算公式中的温度用 850 hPa 温度代替; x38
用格点 16 和 17 地面气压的 24 h 变化值计算出，它

和地面冷高压自西向东影响闽北过程有关; x33 反映

850 hPa 降温过程; x40反映地面气压越低越有利于降

水; x65的物理意义可以这样来理解: 当地面有冷空气

自东北路影响闽北过程中，北面的 10 格点会加压，而

南面的 22 格点则减压，由此会产生由东指向西的变

压风( 作用力) ，此时西面 15 格点处的温度往往比东

面 17 格点处的温度更高( 用 850 hPa(珋t15 －珋t17 ) 代表) ，

则二者相乘就反映出冷空气从东北路影响闽北过程

中的锋面作用效应，类似因子还有 x64，但 x64则反映出

冷空气从西北路影响闽北过程中的锋面作用效应;

x25、x26、x23的构造思路和 x10类似，但它们反映的是增

湿过程的作用．

表 1 原因子列表

Table 1 Original factors list

因子 层次 计算公式 方差 相关系数

x1 850 hPa ( 珔u22 +珋v17 ) － ( 珔u10 +珋v15 ) 0． 058 8 0． 40
x30 700 hPa ( 珔u16 +珔u17 +珔u21 +珔u22 ) /4 0． 034 7 0． 47
x32 850 hPa ( 珋r15 +珋r16 ) /2 0． 034 1 0． 61
x51 500 hPa ( 珋v16 +珋v17 +珋v22 ) /3 0． 032 9 0． 33
x10 850 hPa 珋v16 × ( 珋t16 －珋t10 ) 0． 026 1 0． 20
x38 地面 Δp16 － Δp17 0． 023 6 0． 20
x33 850 hPa ( Δt10 + Δt15 + Δt16 ) /3 0． 021 9 － 0． 31
x4 700 hPa ( 珔u22 +珋v17 ) － ( 珔u10 +珋v15 ) 0． 019 1 0． 31
x8 200 hPa ( 珔u22 +珋v17 ) － ( 珔u10 +珋v15 ) 0． 018 6 － 0． 30
x17 850 hPa Δv16 × ( Δt16 － Δt10 ) 0． 018 4 0． 14
x11 850 hPa 珋v16 × ( 珋t16 －珋t22 ) 0． 015 7 － 0． 21
x13 700 hPa 珋v16 × ( 珋t16 －珋t10 ) 0． 015 1 0． 25
x40 地面 ( 珋p15 +珋p16 ) /2 0． 013 9 － 0． 21
x22 700 hPa Δv16 × ( 珋t16 －珋t22 ) 0． 012 1 0． 10
x65 地面 ( Δp22 － Δp10 ) × ( 珋t15 －珋t17 ) 0． 011 1 – 0． 11
x64 地面 ( Δp15 － Δp17 ) × ( 珋t10 －珋t22 ) 0． 009 1 – 0． 18
x25 700 hPa 珋v16 × ( 珋r16 －珋r22 ) 0． 008 3 0． 19
x26 700 hPa ( 珔u16 +珔u17 +珔u21 +珔u22 ) /4 0． 008 3 0． 13
x23 850 hPa 珋v16 × ( 珋r16 －珋r22 ) 0． 005 1 0． 11

3. 2 因子降维

原因子有 19 个，对其进行 PCA 变换后以其与

yk 相关不为 0. 0 为原则，挑出 13 个主成分对应的主
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因子作为神经网络预报模型的输入因子，这 13 个主

成分累积方差贡献率已达 0. 77．

3. 3 预报模型的建立

把 13 个主因子数据归一化到［0. 1，0. 9］，把预

报对象进行 01 化( y = 1 表示有，y = 0 表示无) ，把样

本次序随机化，再把样本分成训练集( 300 个) 和验

证集( 190 个) 2 部分，采用具有动量更新的 BP 算

法，学习因子和动量因子取 0. 5，初始权和阀值设为

－0. 5 / fan_in 到 0. 5 / fan_in 区间均匀分布的随机数

( fan_in 是输入数) ，网络结构为 13-1-1 型，用交叉验

证办法训练网络，即用训练集的交叉熵误差来调整

网络权，在训练完一轮后分别计算训练集和验证集

的总的误差函数值 E，如此得到图 3，取网络训练

2 000 次时的网络权值作为预报模型参数，还以 TS
评分( TS 评分 = 报对次数 / ( 报对次数 + 空报次数 +
漏报次数) ) 最高为原则从历史样本中确定预报临

界值为 0. 19，这个值恰好等于预报对象在历史样本

中出现几率． 作为对照，用同样方法建立了相同结构

的主因子 ANN-MSE 预报模型，其误差变化曲线如图

4，取训练 1 000 次时的网络权作为预报模型参数．

图 3 主成分 ANN-CE 误差随训练次数变化曲线

Fig． 3 Error of principal component ANN-CE
model varying with training times

同样出于比较目的，还建立了原始因子( 19 个)

ANN-CE 预报模型，结构为 19-3-1 型，其误差变化曲

线如图 5，取训练 9 次时的网络权作为预报模型参

数，此时验证集的交叉熵误差函数值达最小． 还建立

了相同结构的原始因子 ANN-MSE 预报模型，取训练

190 次时的网络权作为预报模型参数，此时验证集

的误差函数值亦达最小． 从图 3—5 可看出:

1) 图 3 和 4 中误差函数值的变化随着训练次

数增加趋于稳定，与此明显不同的是，图 5 中随着训

练次数增加，在训练集误差减小的同时验证集误差

图 4 主成分 ANN-MSE 误差随训练次数变化曲线

Fig． 4 Error of principal component ANN-MSE
model varying with training times

图 5 原始因子 ANN-CE 误差随训练次数变化曲线

Fig． 5 Error of original factor ANN-CE
model varying with training times

却开始增大，这是训练过度的表现;

2) 图 3 误差函数值最大为 153，而图 4 误差函

数值最大为 7. 4，二者相差很大，这是因为交叉熵误

差函数是网络输出的相对误差的函数，而误差平方

和与绝对误差有关，相对误差的量级自然比绝对误

差大得多;

3) 图 3 中的误差函数值下降幅度明显比图 4
大，这似乎反映 ANN-CE 网络对预报对象随输入变

量的分布密度函数的逼近更合理．

3. 4 预报系统的建立

把前述 4 个模型用 C + + 语言编制了预报系统，

系统运行流程如下: 从 Micaps 文件中读出格点资料

后计算出 19 个原因子值，期间要排除缺掉或异常值

的情况，再对其进行标准化，然后用 19 个特征向量

和特征值把标准化后的原因子变换为 13 个主因子，

再把主因子值变换到［0. 1，0. 9］，最后用模型参数及

模型输入值( 因子值) 计算出网络输出值( 预报值) ．

322
学报: 自然科学版，2012，4( 3) : 220-225

Journal of Nanjing University of Information Science and Technology: Natural Science Edition，2012，4( 3) : 220-225



预报值在每天 08 时以后就已自动产生，预报员可在

一个窗口程序中查看预报结论，主导结论由主因子

ANN-CE 模型给出，其他模型结论供参考． 系统在

2009 年 12 月 1 日开始在南平市气象台运行，此后运

行状况良好．

3. 5 预报模型检验

前述 4 个模型的预报检验结果如表 2—4，表 2
中有“+”号的式子是指训练样本和检验样本之和．
模型以历史样本预报对象出现几率( 0. 19) 为预报临

界值( 当网络输出0. 19 时报有，否则报无) ． 其中

2009 年有效样本有 88 d，预报对象出现 15 次( 几率

17% ) ，属正常年份，而 2010 年有效样本有 90 d，预

报对象出现 31 次( 几率 33% ) ，属多雨年份，该年闽

北出现了百年少见持续性暴雨过程及特大洪水，其

强度超过 1998 年． 综合表 2—4 的结果可以看出:

表 2 模型对训练集和验证集的评分

Table 2 TS grades of forecast models on
training set and validation set

预报模型 报对次数 漏报次数 空报次数 TS 评分

主成分 ANN-CE 51 + 33 = 84 4 + 4 = 8 47 + 66 = 113 0． 41

主成分 ANN-MSE 50 + 35 = 85 5 + 2 = 7 68 + 48 = 116 0． 41

原因子 ANN-CE 50 + 28 = 78 9 + 5 = 14 84 + 58 = 142 0． 33

原因子 ANN-MSE 54 + 26 = 80 5 + 7 = 12 75 + 54 = 129 0． 36

表 3 模型对 2009 年样本的评分

Table 3 TS grades of forecast models on 2009 samples

预报模型 报对次数 漏报次数 空报次数 TS 评分

主成分 ANN-CE 11 4 13 0． 39

主成分 ANN-MSE 9 6 13 0． 32

原因子 ANN-CE 7 8 7 0． 32

原因子 ANN-MSE 6 9 7 0． 27

表 4 模型对 2010 年样本的评分

Table 4 TS grades of forecast models on 2010 samples

预报模型 报对次数 漏报次数 空报次数 TS 评分

主成分 ANN-CE 27 4 16 0． 57

主成分 ANN-MSE 29 2 21 0． 55

原因子 ANN-CE 28 3 28 0． 47

原因子 ANN-MSE 27 4 27 0． 47

1) 主因子模式比原因子模式的 TS 评分明显要

高，且漏报次数也要少很多，表明 PCA 降维技术对

改进模式性能是显著的;

2) 就 ANN-CE 模型和 ANN-MSE 模型对比来

说，对于历 史 样 本 和 2010 年 二 者 差 别 不 大，但 在

2009 年，无论是原始因子还是用主因子前者的 TS
评分都更高一些并且漏报次数要少，这可能与该年

预报对象出现次数较少且较分散有关，这似乎说明，

在分类预报中，如果预报对象出现概率很小，选用

ANN-CE 模型比用 ANN-MSE 模型更好;

3) ANN-CE 模型对 2010 年 6 月的持续性暴雨

过程表现出很好的预报性能，但其中 15、16、27、28
日出现空报，事实上这几天南平市分别有 8、12、12、
10 个乡镇自动站出现大雨以上降水，各日最大雨量

分别为 56. 8、74. 5、45. 1 和 65. 4 mm，可见实际仍是

正确的，这种情形可能不在少数;

4) 主因子 ANN-CE 预报模型性能最为稳定，其

对独立 样 本 的 TS 评 分 和 漏 报 率 分 别 为 0. 51 和

0. 17，也比当地气象台 的 同 期 值 ( 分 别 为 0. 34 和

0. 57) 要好;

5) 预报模型的网络输出最大值为 0. 49，未达到

或接近 1. 0． 这 是 因 为 预 报 对 象 先 验 概 率 不 大

( 0. 19) ，根据贝叶斯法则，作为后验概率的输出值随

之降低，另外，实际使用中要注意，输出值越大，代表

当前输入状态下，预报对象出现机率也越大．

4 小结

1) 当用于分类预报时，ANN-CE 方法因其不含

正态分布的假定，比 ANN-MSE 方法更合理，且可不

必进行消空处理; 交叉熵最小化的结果也就是使网

络输出的相对误差之和达最小． 这些特点使其适合

于小概率事件的预报．
2) 用 PCA 降维后的主因子预报模型 TS 评分比

原始因子预报模型高且漏报次数少; 用交叉验证办

法确定训练结束时机有效防止了过度拟合训练数据

的问题，使模型更为稳定; 对于预报对象出现较少的

2009 年，ANN-CE 模型比 ANN-MSE 模型预报性能更

好． 总体来看，主因子 ANN-CE 预报模型最为稳定，

是一种适合于小概率事件预报的方法．
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Application of BP neural network using cross-entropy to 96 hours
forecast of heavy precipitation event in northern Fujian province

WU Mugui1 JIANG Caiying2 ZHANG Xinhua2 LAI Rongqin1

1 Jianyang Meteorological Radar Station of Fujian Province，Jianyang 354200
2 Nanping Meteorological Office of Fujian Province，Nanping 353000

Abstract As a neural network based on MSSE，ANN-MSE is not an appropriate solution to the problem of predic-
ting rare weather event． In this paper，an improved neural network method，ANN-CE is presented，which is a three
layered back-propagation neural network with one output unit． The error function of ANN-CE is a cross entropy
function． Then utilizing ECMWF forecast fields data，this method was applied to 96 hours forecast of heavy precipita-
tion event in northern Fijian province． The ANN-CE model and the ANN-MSE model based on original factor and
principle component after PCA reducing dimensions were respectively built． These models were applied to independ-
ent samples in 2009—2010，and the test results are as following: TS grade for model based on principal component
is higher than that of model based on original factors; miss-rate for the ANN-CE model is lower than that of the
ANN-MSE model． All in all，ANN-CE model based on principal component has best performance and stability，

whose TS grade and miss-rate was respectively 0. 51 and 0. 17，so it was suited for forecasting rare event．
Key words BP neural network; cross entropy; categorical forecast; rare event
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