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基于 ＳＶＭ⁃ＢＰ 神经网络的气象能见度数据缺失值预估

摘要
自动气象站能见度检测仪多采用光

学装置采样，雨雪、粉尘等天气因素会对
部分仪器镜头造成污染，导致能见度要
素数据缺测．针对能见度数据缺失问题，
本文选用安徽部分气象站的历年数据，
首先运用灰色关联分析方法筛选出与能
见度密切相关的其他气象要素，通过支
持向量机和 ＢＰ 神经网络单一预估方法
预估不同地形的能见度缺失值，然后采
用最优权重组合将两种方法预估的能见
度值进行组合，并与单一预估方法进行
对比．结果表明组合方法的预估结果误
差均值小、整体准确度高，可以保证台站
观测资料的完备性，为短时天气预报、实
况分析和气象公共服务工作提供有效
依据．
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０　 引言

　 　 为了将气象研究对社会的积极作用融入到公共服务中，中国气

象局于 ２００２年投资建设“三站四网”的大气监测工程，在全国各地陆

续建立自动气象站．这些自动气象站引进许多高精度的气象观测设

备，大大提高了对气象要素进行实时探测的能力［１⁃２］ ．安徽省大多数气

象站采用散射式能见度仪采样，但是在日常工作中能见度仪会出现

采样数据缺失的情况，一般由以下几种情况造成：１）能见度仪的镜头

前或两个镜头之间有异物堵塞，如蜘蛛结网、小鸟做窝等；２）在一些

施工区，或省道县道等公路旁，灰沙和扬尘可能导致能见度采样区内

颗粒物变化不定；３）恶劣天气下，局部地区的风速、风向变化大且快，
导致树叶、杂物被吹起恰好位于能见度仪的采样区内，雨雪天气和天

气寒冷凝结的冰霜也可能使能见度仪镜头表面受污染严重，导致能

见度数据不准确；４）传感器各接线端出现接触不良、松动，以及传感

器的某一单元模块发生故障、仪器年久失修得不到有效的维护等情

况［３⁃４］ ．有些自动气象站建立在高山丘陵地带，人工维护难度大、成本

高，迫切需要一种既可以及时得到气象站所测的完备气象信息，又可

以减轻工作人员对问题气象站进行维护的工作量的方法．
目前，处理能见度仪数据缺失的方法主要可以分为基于统计的

修补算法、基于邻近性的修补算法、基于机器学习的修补算法三大类．
基于统计的修补算法包括均值插补［５］、回归插补［６］、多重插补［７］等，
其中均值插补以数据序列的平均值作为填充缺失值；回归插补是把

缺失属性作为因变量，其他相关属性作为自变量，利用它们之间的关

系建立回归模型来预测缺失值的；多重插补是用一组近似值替换每

个缺失值，再用标准的统计分析过程对多次替换后产生的若干数据

进行分析、比较，从而得到缺失值的估计值．基于统计的插补方法虽然

简单易操作，但容易扭曲数据分布，且该类算法需要预先知道数据分

布特征，但很多实际应用场景中却无法得到．基于邻近性的修补算法

中最具有代表性的是 Ｋ近邻算法（Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ） ［８⁃９］ ．Ｋ近

邻算法首先要找出数据集中与缺失数据的欧式距离最小的 Ｋ 个点，
然后用这 Ｋ 个点的平均值替换缺失值，其修补效果易受到邻近阈值

的影响，且容易受到噪声数据的干扰，若对数据集未做初步预处理，
修补精度容易产生较大的偏差．基于机器学习的修补算法能够直接处

理缺失数据，并对缺失数据集进行训练，该类方法的优点是可以直接



　 　 　 　处理完全随机缺失模式下的数据集．该类算法主要

包括：集成方法（以神经网络集成方法为主） ［１０］、多
层感知机插补［１１］、决策树、贝叶斯［１２⁃１３］、支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［１４⁃１５］等，其中集成方

法修补缺失数据以 ＢＰ 神经网络应用最为广泛． ＢＰ
神经网络是指利用误差逆传播（Ｅｒｒｏｒ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａ⁃
ｔｉｏｎ）算法训练的多层网络，ＢＰ 算法是将误差反向传

播使神经元各层权值不断调整，直到网络输出的误

差减少到可接受的程度，其优点是在处理不完整大

规模数据时速度快、泛化能力强．ＳＶＭ也是一种通用

的机器学习算法，它以统计学习理论为基础，广泛应

用在函数回归、时间序列预测等领域［１６⁃１７］ ．ＳＶＭ算法

首先是通过非线性映射函数把样本向量映射到高维

特征空间，使得在特征空间中，原空间数据的像具有

线性关系，然后在特征空间中构造线性最优决策函

数，从而解决分类与回归问题．在处理缺失值回归分

析时，ＳＶＭ算法可以修补任意缺失模式的数据，减少

计算复杂度［１８］ ．
本文利用机器学习的相关算法在缺失值插补方

面的优异性，综合运用 ＳＶＭ 和 ＢＰ 神经网络预估能

见度缺失值．首先选用安徽气象局历年来不同地区

气象站的历史数据进行分析，然后建立数据填充模

型，再运用权重优化不同模型对缺失值的预估值．实
验结果表明，运用组合模型对不同地形的能见度缺

失数据进行预估，预估结果可以有效地代替真实值，
实现了对自动气象站的缺失数据的高精度填补．

１　 数据的来源和模型构建

１􀆰 １　 数据处理

本文中气象数据全部来自安徽气象局历年来汇

总的气象站观测资料．如图 １ 所示，安徽地形复杂多

样，不同地形气候不一，因此所得到的观测数据差值

较大．考虑到地形因素对模型处理缺测数据的影响，
本文以高山、山谷、平原、水源地地形作为特征，分别

选取黄山站（高山地形）、山南溪谷站（山谷地形）、
灵璧站（平原地形）和白泽湖站（水源地地形）的历

史数据进行试验（图 ２）．早期的自动气象站由于设备

质量参差不齐，传感器检测精度低，得到的数据不完

整．为了保证数据的有效性，本文选取从 ２０１５—２０１９
年安徽省气象局记录较为完整的小时时序数据资料

作为总样本．对于每种地形，将相应的样本分为 １０
个样本集，其中 ７个样本作为训练集，３ 个样本集作

为验证集．测试集选取各站点 ２０１９年春季 ３—４月小

时观测资料，一些时间区间内如果能见度数值变化

较小，选取的数据量也相应减少．

图 １　 安徽省地形图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐ ｏｆ Ａｎｈｕｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

图 ２　 安徽省各区域小型气象站分布

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎｓ
ｉｎ Ａｎｈｕｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

１􀆰 ２　 输入要素的选择

气象观测要素很多，有些气象观测要素对能见

度的影响很小，如果将一个时序的全部观测要素作

为输入不仅计算量大，而且会影响预估结果的准确

性．人为筛选输入要素的方法具有很大的主观性，缺
乏理论依据，因此本文选用灰色关联分析法进行输

入变量的选择［１９⁃２０］ ．该方法是根据各因素之间数值

５９４
学报（自然科学版），２０２１，１３（４）：４９４⁃５０１
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变化趋势的程度来确定关联大小，这种方法对数据

要求较低，步骤清晰且计算量小．灰色关联法中一个

重要指标是灰色关联度，灰色关联度以数值的形式

表征各变量间关系的强弱．本文对气象各要素之间

的灰色关联分析步骤如下：
１）为研究能见度要素与其他气象要素之间的关

系，先对气象要素进行编号，记为 Ａｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４，
…，１１），并将各气象要素数据换算成标准单位制数

值，Ａｉ 与各气象要素之间的对应关系如表 １所示．

表 １　 各气象观测要素的编号序列

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｌｅｍｅｎｔｓ

编号 气象要素 单位 编号 气象要素 单位

Ａ０ 能见度 ｍ Ａ６ 风速 ｍ ／ ｓ
Ａ１ 气温 ℃ Ａ７ 风向 （°）
Ａ２ 地表气温 ℃ Ａ８ 日照时数 ｈ
Ａ３ ５ ｃｍ地温 ℃ Ａ９ 降水量 ｍｍ ／ ｈ
Ａ４ 气压 Ｐａ Ａ１０ 蒸发量 ｍｍ ／ ｈ
Ａ５ 相对湿度 ％ Ａ１１ ρ（ＣＯ２） ｍｇ ／ ｍ３

２）求表征关联度的关联系数．以能见度数据序

列为参考数据，其他观测要素的数据序列作为比较

数据． 参 考 数 列 为 Ａ０ ＝ ｛Ａ０（１），…，Ａ０（ｄ），…，
Ａ０（Ｎ）｝， 比较数列为 Ａｉ ＝ ｛Ａｉ（１），…，Ａｉ（ｄ），…，
Ａｉ（Ｎ）｝，其中 ｄ 代表各要素序列中的元素个数，Ｎ 是

选取数据序列的总数，１ ≤ ｄ≤ Ｎ．
数据序列 Ａｉ 与 Ａ０ 在第 ｄ点的关联系数 εｉ（ｄ） 为

εｉ（ｄ）＝
ｍｉｎ

ｉ
ｍｉｎ
ｄ
｜Ａ０（ｄ）－Ａｉ（ｄ） ｜ ＋ρ ｍａｘｉ ｍａｘｄ

｜Ａｉ（ｄ）－Ａｉ（ｄ） ｜

｜Ａ０（ｄ）－Ａｉ（ｄ） ｜ ＋ρ ｍａｘｉ ｍａｘｄ
｜Ａ０（ｄ）－Ａｉ（ｄ） ｜

，

（１）
式中： ρ∈（０， ＋ ∞） 称为分辨系数，通常在 ０到 １之
间选取， 一般取 ρ ＝ ０􀆰 ５；ｉ 代表气象要素序号，
１ ≤ ｉ≤１１．
３） 求各气象要素之间的关联度 γ（Ａ０，Ａｉ）：

γ（Ａ０，Ａｉ） ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｄ ＝ １
εｉ（ｄ）， （２）

其中关联度 γ∈（０，１），数值越大表明该气象要素与

能见度的关联度越高．本文按照关联度数值从大到

小的顺序选择输入要素，不妨设选择的输入要素为

Ｍ 个．

１􀆰 ３　 能见度数据预估模型

１􀆰 ３􀆰 １　 ＳＶＭ能见度缺失值预估模型

ＳＶＭ是把线性不可分的样本通过核函数映射到

特征空间，进而在特征空间中构造最优分类平面，使
样本到平面的总距离最小，由此实现拟合的［２１］ ．对于

模型给定的训练数据总样本 Ｄ ＝ ｛（ｘｉ（ ｊ），ｙ（ ｊ）），ｉ ＝
１，２，…，Ｍ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ１｝，其中 ｘｉ（ ｊ） 为第 ｉ 个气象

输入要素的第 ｊ 个样本，ｙ（ ｊ） 为对应的能见度实测

值，Ｎ１ 为总样本容量．记 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＭ］ Ｔ ．首先利

用一个非线性映射函数 φ（ｘ） 将样本 ｘ 从原空间 ＲＭ

映射到特征空间，然后在高维特征空间中构造最优

决策函数：
ｙ（ｘ） ＝ ｗＴ·φ（ｘ） ＋ ｂ， （３）

式中： φ（ｘ） 为映射函数；ｗ 为权向量；ｂ 为偏置量．权
向量 ｗ 与 ｂ 通过优化下式得到：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

ϕ（ｗ，ξ） ＝ １
２
ｗＴｗ ＋ １

２
Ｃ∑

Ｎ１

ｊ ＝ １
ξ ２（ ｊ） ． （４）

其约束条件为

ｙ（ ｊ） － ｗＴφ（ｘ（ ｊ）） ＋ ｂ ＋ ξ（ ｊ） ＝ ０， （５）
式（４）中： Ｃ为惩罚因子，为给定值，其数值越大表示

对训练误差大于设定误差的样本惩罚越大；ξ（ ｊ） 为

松弛变量，定义为 ξ（ ｊ） ＝ １ － ｙ（ ｊ），ξ（ ｊ） 数值越大表

示对样本训练误差的容忍程度越大．
在求解最小化问题（４）和（５）之前，首先要找到

合适的非线性函数 φ（ｘ），为此引入径向基核函数：

Ｋ（ｘ，ｘ（ ｊ）） ＝ ｅｘｐ － ‖ｘ － ｘ（ ｊ）‖２

２δ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，δ ＞ ０，

　 　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ１， （６）
并令 Ｋ（ｘ（β），ｘ（ ｊ）） ＝ φＴ（ｘ（β））·φ（ｘ（ ｊ）），β ＝ １，
２，…，Ｎ１ ．进一步引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 方程，从而可以求解

（４） 和（５），得出 ＳＶＭ最优决策函数的估计函数为

ｙ^（ｘ） ＝∑
Ｎ１

ｊ ＝ １
α（ ｊ）Ｋ（ｘ，ｘ（ ｊ）） ＋ ｂ， （７）

式中 Ｋ（ｘ，ｘ（ ｊ）） 为核函数，拉格朗日乘子 α（ ｊ） ∈
Ｒ，Ｒ 为实数集．

本文根据以上原理，通过能见度与其他气象观

测要素之间复杂的非线性关系进行能见度缺失值预

估．具体步骤如下：
１） 对各要素的样本数据进行归一化处理．本文

采用线性函数转换法：ｘ′ｉ（ ｊ） ＝
ｘｉ（ ｊ） － ｍｉｎ（ｘｉ）
ｍａｘ（ｘｉ） － ｍｉｎ（ｘｉ）

，其

中 ｘｉ（ ｊ），ｘ′ｉ（ ｊ） 分别为样本各要素序列转换前、后的

值，ｍａｘ（ｘｉ），ｍｉｎ（ｘｉ） 分别为样本序列中各观测要

素的最大值和最小值，这样就可以将数据集归一化

到［０，１］．
２）运用网络搜索法来分别对式（４）和式（６）中

６９４
殷利平，等．基于 ＳＶＭ⁃ＢＰ 神经网络的气象能见度数据缺失值预估．

ＹＩＮ Ｌｉｐｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＳＶＭ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｄａｔａ ｆｉｌｌｉｎｇ．



的 Ｃ，δ 两个参数寻优，其中惩罚因子 Ｃ 的搜寻范围

在 ０􀆰 １ ～ １００，核参数 δ 的搜索范围在 ０􀆰 ００１ ～ １，利
用交叉验证法可获得最优参数［２２］ ．

３） 利用建立的 ＳＶＭ能见度数据预估模型，对预

处理后的样本数据进行训练，并对模型的预估结果

进行评价．选用平均相对误差（ＭＡＰＥ，其量值记为

ηＭＡＰＥ） 和均方根误差（ＲＭＳＥ，其量值记为 ηＲＭＳＥ） 来

评价：

ηＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ１
∑
Ｎ１

ｊ ＝ １

ｙ^（ ｊ） － ｙ（ ｊ）
ｙ（ ｊ）

× １００％， （８）

ηＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ１
∑
Ｎ１

ｊ ＝ １
（ ｙ^（ ｊ） － ｙ（ ｊ）） ２ ， （９）

式中： Ｎ１ 为总样本容量；ｙ^（ ｊ）为第 ｊ个时间点的预估

能见度值；ｙ（ ｊ） 为第 ｊ 个时间点实测的能见度值．
１􀆰 ３􀆰 ２　 ＢＰ 神经网络的能见度缺失值预估模型

ＢＰ 神经网络能见度预估的基本结构如图 ３ 所

示，其中输入层有 ｍ 个节点，隐含层有 ｐ 个节点，输
出层有 １ 个节点，Ｗｉｇ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ；ｇ ＝ １，２，…，ｐ）
为输入层到隐含层的权值，Ｗｇｋ（ｇ ＝ １，２，…，ｐ；ｋ ＝ １）
为隐含层到输出层的权值，θ ｇ（ｇ ＝ １，２，…，ｐ）为隐含

层的阈值，σ １ 为输出层阈值， （Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ） 为神

经网络输入向量，Ｙ１为神经网络输出量，Ｙｈ 为期望输

出，ｅ 为神经网络期望输出与实际输出的误差．

图 ３　 ＢＰ 神经网络能见度预估的结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

三层结构 ＢＰ 神经网络可用于预估气象站能见

度缺失值，其中输入层对应与能见度相关性大的气

象要素序列，输出层是能见度预估值．隐含层的神经

元数量对模型预估结果的好坏产生直接的影响，但
是目前没有能直接确认最优隐含层个数的方法，只
有根据以下经验公式来计算：

Ｋ ＝ ｎ ＋ ｍ ＋ ａ． （１０）

设定不同隐含层神经元个数，然后采用“试凑

法”逐步增大和减少隐含层神经元数目使网络误差

最小．式（１０）中：ｍ为输入层节点个数；ｎ为输出层节

点个数；ａ 为常数，取值范围一般为 ３至 １０．Ｋ 为隐含

层神经元估算个数．
用于能见度缺失值预估的 ＢＰ算法各步骤如下：
１） 权值初始化：（ｗ ｉｇ ∪ ｗｇｋ） ＝ ｒａｎｄｏｍ（·），其中

ｒａｎｄｏｍ（·） 表示权值在［０，１］ 之间的均匀分布．
２） 依次输入训练集中的样本，设当前输入第 ｑ

个样本．
３） 依次计算各层的输出：Ｘ′ｇ，Ｘ″ｋ及 Ｙ１ ．
４） 求各层的反传误差， 并记下各个 Ｘ″ｋ（ｑ），

Ｘ′ｇ（ｑ），Ｘ ｉ（ｑ） 的值．
５） 记录已学习过的样本个数 ｑ．如果 ｑ ＜ Ｎ１（Ｎ１

为训练样本总量），继续步骤 ２）；如果 ｑ ＝ Ｎ１，按权值

修正公式修正各层的权值或阈值．
６） 按新的权值再计算Ｘ′ｇ，Ｘ″ｋ及 Ｙ１和学习样本数

的总误差 Ｅ，若 Ｅ ＜ ε（ε 为预估给定误差），或达到

最大学习次数，则终止学习．否则，转步骤 ２） 继续新

一轮学习．
１􀆰 ３􀆰 ３　 组合模型

用不同的机器学习算法得出的能见度预估值与

实测值都有误差．为了减小预估值与实测值之间的

误差，可以整合不同模型的优点，对不同方法的预估

结果进行加权组合，以提高预估精度．在组合模型预

估中最关键的步骤是确定不同预估方法的权重．目
前，针对多模型组合权重确定，常用的方法主要有以

下几种：算术平均法、方差倒数法、均方倒数法以及

最小二乘法．本文采用方差倒数法判断单项模型系

数，即对误差平方和小的模型赋予较高的权重，误差

平方和大的赋予较小的权重，使组合模型的误差和

尽可能小．具体方法如下：
设 Ｆ 为观测对象，其实际观测值向量为（Ｆ１，Ｆ２，

…，Ｆｎ），Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｒ 为 ｒ 种不同预估方法得出的预

估值，向量 Ｓ ＝ （Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｒ） Ｔ 中元素分别是它们在

组合模型中的权重，第 ｌ 个预估方法 Ｕｌ 的预估值为

（Ｕ１ｌ，Ｕ２ｌ，…，Ｕｎｌ） ．则组合模型的估计值为

􀭵Ｆ ＝∑
ｒ

ｌ ＝ １
ＳｌＵｌ ＝ Ｓ１Ｕ１ ＋ Ｓ２Ｕ２ ＋ … ＋ ＳｒＵｒ， （１１）

其中

Ｓｌ ＝ Ｄ －１
ｌ ／∑

ｎ

ｌ ＝ １
Ｄ －１

ｌ ，　 ∑
ｒ

ｌ ＝ １
Ｓｌ ＝ １， （１２）

式（１２）中， Ｄｌ 为第 ｌ 个模型预估误差的平方和，Ｄｌ ＝

７９４
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∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｆ ｉ － Ｕｉｌ） ２ ．

２　 实验与分析

２􀆰 １　 能见度影响因子的选择

一般关联度大于等于 ０􀆰 ８时，子序列与母序列关

联度很好．根据 １􀆰 ２节的理论，可以计算得到其他观测

要素与能见度之间的关联度，本次实验选择与能见度

的关联度在 ０􀆰 ８以上的气象观测要素，如表 ２所示．

２􀆰 ２　 ＳＶＭ 与 ＢＰ 方法组合模型预估

本文采用的 ＳＶＭ模型预估能见度实验，借助的

是 Ｐｙｃｈａｒｍ软件的 ｌｉｂｓｖｍ 工具箱，其实验精度主要

取决于参数选取是否合适，本文各参数设定值如表

３所示．

表 ２　 部分气象要素与能见度之间的关联度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ

能见度

相对湿度 ０􀆰 ９５６

平均气温 ０􀆰 ９４２

气压 ０􀆰 ９２１

地表地温 ０􀆰 ９１５

风速 ０􀆰 ８５１

降水量 ０􀆰 ８４２

５ ｃｍ地温 ０􀆰 ８３３

日照时数 ０􀆰 ８１８

表 ３　 ＳＶＭ 最优参数值设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＳＶＭ参数值 参数性质 设定值

ｓ 最大迭代次数 １０

Ｃ 惩罚因子 ２􀆰 ８２８

δ 核函数参数 ０􀆰 ０８８

ε 目标误差 ０􀆰 ００１

在 ＢＰ 预估实验中，ＢＰ 神经网络模型以与能见

度要素关联度高的 ８ 个气象要素作为输入，隐含层

选用单层结构，依据估算最优隐含层神经元个数的

经验公式，推算出 Ｋ 值在［６，１３］之间．为了保证隐含

层神经元个数对模型预估结果的准确性，设定隐含

层神经元个数 Ｋ 在［５，２０］区间．将平原组训练集归

一化处理后输入 ＢＰ 模型中，取不同隐含层神经元个

数，用一组验证集记录相对误差均值．由于初始权值

随机分配，相同个数的隐含层神经元运行的结果也

有不同，所以 ＢＰ 网络中每个 Ｋ 值的设定都运行 １０

次，误差结果算平均值，寻优过程如图 ４所示．

图 ４　 隐含层神经元个数寻优

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

由隐含层神经元寻优结果可知，ＢＰ 神经网络预

估模型选用 １０ 个隐含层神经元最佳．其中 ＢＰ 神经

网络的训练最大迭代次数设定为 ５０ ０００ 次，学习率

取 ０􀆰 １，迭代循环次数上限值取 ２０，训练最终误差设

定为 ０􀆰 ００１，激活函数选择双曲正切函数，训练函数

及学习函数均采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法．
对不同地形代表站的测试集数据分别采用已训

练好的 ＳＶＭ 和 ＢＰ 模型进行预估，测试集预估结果

和实测结果进行对比分析，求出各地形预估值与实

测值的误差平方和，运用方差倒数法，得各自的权重

系数如表 ４所示．

表 ４　 两种方法单一预估结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ａｎｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

预估方法
地形
特征

ＲＭＳＥ ／
ｋｍ

ＭＡＰＥ ／
％

最大误差 ／
ｋｍ

权重
系数

ＳＶＭ

高山 ０􀆰 ２７４ １４􀆰 ０５ ３􀆰 １５９ ０􀆰 ５７６ ４

平原 ０􀆰 ２１９ １１􀆰 ２９ ２􀆰 ７０６ ０􀆰 ４９１ ３

山谷 ０􀆰 ２３５ １３􀆰 ３４ ２􀆰 ８４６ ０􀆰 ５３１ ２

水源地 ０􀆰 ３２８ １７􀆰 ０８ ２􀆰 ９５４ ０􀆰 ４７５ ８

ＢＰ 神经网络

高山 ０􀆰 ３４６ １３􀆰 ７０ ３􀆰 ４１２ ０􀆰 ４２３ ６

平原 ０􀆰 １９７ １０􀆰 ０２ ２􀆰 ８９８ ０􀆰 ５０８ ７

山谷 ０􀆰 ３２１ １３􀆰 ２１ ３􀆰 ２４３ ０􀆰 ４６８ ８

水源地 ０􀆰 ２８９ １２􀆰 ９４ ３􀆰 ３６５ ０􀆰 ５２４ ２

２􀆰 ３　 组合模型预估实验结果

将两种方法的训练集预估结果进行对比分析，
由表 ４可知，在这四种地形中，ＳＶＭ缺失值预估模型

要比 ＢＰ 神经网络的更加稳定，误差也更小，但是在

水源地和平原地形中 ＢＰ 神经网络的预估结果准确

度相对更高，结合两种模型预估的结果，可以提高能

见度预估的精度．实验输入测试集数据得到两种模

型的预估结果，运用上文所述的方差倒数法，加权组

合求出组合模型的预估值，并计算组合模型预估值

８９４
殷利平，等．基于 ＳＶＭ⁃ＢＰ 神经网络的气象能见度数据缺失值预估．
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和实测值的平均相对误差、误差均值和最大误差．测
试集能见度组合模型预估性能指标结果如表 ５ 所

示，预估效果如图 ５所示．

表 ５　 组合方法的性能参数对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＳＶＭ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

地形特征 ＲＭＳＥ ／ ｋｍ ＭＡＰＥ ／ ％ 最大误差 ／ ｋｍ

高山 ０􀆰 １５１ ９􀆰 １５６ ２􀆰 １６４

组合模型 平原 ０􀆰 １１６ ９􀆰 ６４５ １􀆰 ９２１

山谷 ０􀆰 １２８ ９􀆰 ４２３ ２􀆰 ０９８

水源地 ０􀆰 １３２ ９􀆰 ５３１ ２􀆰 ０１１

图 ５　 各地形能见度数据组预估效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＳＶＭ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｏｕｎｔａｉｎｏｕｓ （ａ），ｐｌａｉｎ （ｂ），ｖａｌｌｅｙ （ｃ），ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｓｏｕｒｃｅ （ｄ） ａｒｅａｓ

从表 ５ 中的实验结果数据可以看出，无论是哪

种地形，组合模型预估的平均相对误差更低，整体误

差均值小，效果要明显好于单一模型．由此可知，组
合方法可以保留单一模型的预估优势，增加对缺失

数据预估的可靠性．

３　 结论

为解决自动气象站能见度要素缺测的问题，本
文利用组合模型对缺测数据进行精确的预估，并以

预估值代替实测值来保证数据的完备性．首先通过

灰色关联分析方法精简预估模型输入，筛选出与能

见度相关度较大的气象要素，再从气象信息的多种

要素中建立能见度数据预估模型．在实验部分，两种

模型对能见度都具有良好的预估能力，ＳＶＭ 模型在

四种地形中对能见度数据的预估结果比较好且稳

定，而 ＢＰ 神经网络则对平原和水源地的数据预估能

力突出．对不同模型预估的结果加权组合，结合测试

集的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ 的数据，将这些数据与单一预

估的方法对比，结果表明组合模型预估的方法更加

接近实测值，更能充分地利用数据信息，从而提高对

缺失数据预估的准确性．

９９４
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