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基于粒子群算法优化 BP 神经网络的森林降水量预测 
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摘要：针对森林降水量预测传统方法的缺点，提出粒子群算法优化 BP 神经网络森林降水量预测方法。将 2020

—2022 年森林降水量作为数据集进行对比实验，实验证明 PSO-BP 神经网络算法相较于 LSTM 模型和传统的 BP 神

经网络，误差明显降低，预测精度更高，同时训练集和测试集提升了 5%～11%，降低了泛化误差，适用于数据量较

大的森林降水量预测。结果表明，该方法为后续森林降水量预测提供新的思路和方法。 
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Forest Precipitation Prediction Based on BP Neural Network Optimized 

by Particle Swarm Optimization Algorithm 
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(Shanxi Provincial Meteorological Bureau Shanxi Meteorological Service Center, Taiyuan 030002, China) 

Abstract: In view of the shortcomings of the traditional forest precipitation prediction method, a forest precipitation 

prediction method based on BP neural network optimized by particle swarm algorithm is proposed. Taking the forest 

precipitation from 2020 to 2022 as a data set for comparative experiments, the experimental results show that compared 

with the LSTM model and the traditional BP neural network, the PSO-BP neural network algorithm has a significant degree 

of error reduction and higher prediction accuracy. At the same time, the training set and test set are improved by 5 %~11%, 

which reduces the generalization error and is suitable for forest precipitation prediction with large amount of data. The 

results show that this method provides a new idea and method for the subsequent forest precipitation prediction.  
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0 引言 

森林是陆地水循环的主体。森林具有蒸腾作用。

蒸腾作用起到水的调控和循环，同时涵养水源减缓

了水土流失的灾害。准确地预测森林降水量方法，

对合理使用水资源，维持正常的水循环及环境友好

的人类生产活动等具有重要意义 [1]。目前，预测森

林降水量方法主要有偏最小二乘回归法、AR 模型

等传统统计分析及人工神经网络模型等方法[2-5]。 

随着技术进步，人工智能(artificial intelligence，

AI)已然成为各个领域可持续发展的重要推动力。

深度学习可以提高处理复杂问题的能力，帮助提高

对影响降雨的变量和来源的理解。目前关于降水预

测的大量现有研究中，传统的经典预测方法是回归

分析法和时间序列预测法。基于回归分析的预测方

法有偏最小二乘回归法、自回归移动平均模型等 [6]。

而例如灰色系统 [7]、马尔可夫模型 [8]和集对分析 [9]

等是基于时间序列的预测方法。这些方法简单且应

用广泛，但降水预测的精度较低无法准确描述降水 

发展和变化的趋势 [10]。而深度学习[11]非常适合处理

多维和复杂数据，不需要数据的物理建模 [12]；另一

方面，深度学习有多个层次，其中低层次的特征被

结合起来形成更多抽象高级特征，非线性网络结构

可以实现复杂功能近似，显示了强大的数据集表示

能力；因此，使用预测降水量的深度学习技术已经

成为一种非常实用的技术。 

在众多的深度学习技术中，BP 和 LSTM 是 2

种广泛使用的深度学习神经网络 [13-14]。神经网络已

在许多领域投入使用方法，包括拟合、分类和模式

识别[15]。例如，Ferreira 等[16]对比了深度学习和传

统机器学习模型。结果表明，深度学习模型的性能

稍好于传统机器学习模型。Granata 等 [17]基于定量

降水预测(recursive neural network，RNN)预测短期

未来实际蒸散量。该结果表明，基于深度学习的模

型准确预测实际蒸散量，但模型的性能受当地气候

条件影响。改变 BP 神经网络的激励函数是 BP 神经

网络改进研究之一。Zhang 等 [18]将正弦函数作为 BP 
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神经网络的激励函数网络 CP 是一组正交多项式，

通常用于函数逼近。研究表明，正交多项式在拟合

中表现出更好函数，与普通多项式 [19-21]相比，正交

多项式的拟合稳定性更好。Zhang 等 [22-23]提出了多

种神经网络结构，用于分类，通过在前馈神经网络

中应用 CP并结合直接重量测定法以及交叉验证法。

基于 Zhang 的研究，Jin 等[24-25]进一步改进了应用

于葡萄酒地区的研究分类和乳腺癌症分类。因为原

始 RNN 存在序列数据的存储容量有限的缺点，所

以递归神经网络处理能力较差。LSTM[26]是 RNN 的

能变体能有效缓解 RNN 缺点的能力，如梯度消失

和弱记忆能力，使 RNN 应用于各种领域。Kratzert

等[27]用 LSTM 模拟气象观测径流，并经实践验证，

其预测精度可高。Xiang 等[28]使用了基于 LSTM 的

预测模型和 seq2seq 结构来预测每小时降雨径流，

结果表明 LSTM-seq2seq 模型的精度高于其他模

型，但是操作复杂调参较难，该方法用于提高短期

洪水预报的精度，但还不具备长期预测优势。 

目前，研究人员已将上述 2 种神经网络应用于

降水预测，神经网络预测方法可以有效地提取非线

性序列的随机特征，实现高预测具有良好的研究和

应用价值。例如，根据景德镇 2008—2018 年的气象

数据，Kang 等 [29]将 LSTM 模型用于预测降水，得

到 LSTM 模型可以很好地应用于降水预测。Zhou

等[30]使用改进的 BP 神经网络模型预测台风降水量

和台风降水事件，通过分析正常年份和预测误差较

大的年份，提出了一种新的预测方法对于每次迭代

中的 BP模型，降水预测精度优于原始 BP神经网络。

除了预测深层降水学习方法，也可以通过卫星云图

和雷达探测。Zahraei 等[31]引入了一种短期像素算法

使用雷达降雨数据进行定量降水预测 (short-term 

quantitative precipitation forecasting，SQPF)，并提出使

用分层网格跟踪算法。结果表明该算法能够有效地

跟踪和预测接下来几小时的强风暴事件。Bowler  

等 [32]提出了一种新的甘道夫系统降水基于平流的

预测方案，该方法不需要划分雷达分析连续降雨区

域(continuous rainfall areas，CRA)，使用平滑约束

诊断降雨分析中的块平流速度，本方案与基于 CRA

的旧 Gandolf 平流方案进行了比较。Pham 等 [33]比

较了几种先进的 AI 模型预测日降水量，结  

果表明支持向量机是预测降水量的最佳、最稳健和

最可靠的方法。Banadooki 等 [34]提出基于流型优化

将算法(flow regime optimization algorithm，FRA)

优化多层感知器神经网络(multilayer perceptron，

MLP)模型和基于流型优化将算法优化 SVR 模型，

对 降 水 进 行 预 测 研 究 。 结 果 得 出 所 提 出 的

MLP-FRA 模型具有更强的降雨预测能力。Wang  

等[35]通过适当的正交分解和数据同化，提高了降水

预报的效果。对于这些方法的良好使用效果，为森

林地区的降水量预测提供了非常好的解决思路，深

度学习技术 BP 神经网络具有较好的非线性问题解

决能力，但缺点是过度依赖数据样本、过度学习以

及模型效率低下[36-38]，影响了模型降水量预测的有

效性和精确性[5]。BP 神经网络需要进一步优化和改

良，笔者提出基于粒子群算法优化 BP 神经网络模

型，用于森林降水量预测研究，提供精度更高和操

作更简单的森林降水量预测问题解决方法。 

1  森林降水量预测原理 

森林降水量预测主要分为 4 个环节：变量选择、

数据的预处理、模型建立和修正、模型评价。变量

选择挑选了 3 个主要参数(压力 P、温度 T、气体热

力学温度 K)，数据的预处理采用归一化进行预处

理，确定辅助变量和主导变量，结合粒子群算法的

全局搜索优点以及 BP 神经网络的非线性问题解决

能力建立 PSO-BP 神经网络模型，将单隐层神经网

络与 PSO-BP 神经网络模型进行对比试验，将输出

的测试结果对比评价分析。 

1.1  变量选择及数据预处理 

森林降水量主要受以下因素影响：1) 大气：主

要包括大气环流、锋面、气旋等因素对降水的影响。

2) 温湿度、经纬度位置、云层厚度、洋流：暖流流

经对气候有增温增湿的作用。3) 森林绿化率，森林

面积、人类活动：人类活动多形成上升气流易成云

致雨。 

森林降水量预测的最基本理论是降水量观测和

降水强度观测紧密结合。针对无法计量或暂且不能

用电子信息技术计量的主要自变量，挑选另一个便

于计量的自变量，产生数学关系来推断。软测量建

模方法最重要的步骤就是通过对相关机理知识和操

作规程的了解，结合现场数据测量标准选择辅助变

量，通过数学理论知识建立软测量模型，经过对模

型的训练和学习得到一定精度的预测。故挑选 3 个

主要参数(压力 P、温度 T、气体热力学温度 K)进

行森林降水量预测。 

由于网络收敛速度很可能会因数据单位或规模
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的不相同而减缓，因而必须对输入数据开展如下式

所示的归一化预处理： 

 X=(x-xmin)/(xmax-xmin)。 (1) 

式中：X 为无量纲化后的值；x 为任意数值；xmin 为

最小值；xmax 为最大值。 

1.2  BP 和 PSO-BP 神经网络模型建立 

1.2.1  BP神经网络结构 

如图 1 所示，3 层 BP 神经网络结构分别是输入

层、隐含层和输出层 [39-40]。各层神经元的联接方式

依照相对应的权重值。BP 神经网络的训练步骤：1) 

训练顶层互联网；2) 固定其权值和阀值；3) 将隐

模块输出训练为下层大数据的输入向量。全部完成

后，依据反向传播优化计算方法优化权值和阀值，

直至达到目标后，测算终止。 

 

图 1  3 层 BP 神经网络结构 

1.2.2  PSO优化 BP神经网络模型 

粒子群算法具有普遍全球随机搜索能力。实验

操作中选用线性降低权系数法和引入变异算子的方

法去提升粒子群的全局寻优能力： 

1) 线性降低权系数：目的在于优化算法早期有

较强的全局寻优能力，中后期有较强的部分开发能

力。计算公式为： 

 max max min( ) ( )t t G   = − −  。 (2) 

式中：ωmax 为惯性系数上限；ωmin 为惯性系数下线；

t 为训练的数量；G 为训练数量的极值。 

2) 变异算子：在迭代优化环节中，引进变异算

子，其完成步骤如下： 

Step 1：依据各层节点数测算 BP 神经网络的权

重和阀值数量(即粒子长短)； 

Step 2：根据二进制编码将 BP 神经网络的权重

值和阈值序号成相对应的粒子； 

Step 3：重置粒子群的预定设置参数，创建粒

子群算法的常数，如各粒子的种群模 N 等； 

Step 4：测算初始粒子群内每个粒子的适应  

能力； 

Step 5：各自记录粒子群的个人极值和全局性

极值； 

Step 6：参照式(1)和(2)迭代粒子表征的速度 vi

和坐标 xi； 

Step 7：测算新粒子群内每个粒子的适应能力； 

Step 8：更新每个粒子的个人极值； 

Step 9：更新粒子群的全局性极值； 

Step 10：倘若达到要求或迭代频次做到最多循

环迭代次数，则退出循环，否则回到 Step 6 继续迭代； 

Step 11：BP 神经网络使用得到的极佳值进行预

测分析。 

基于粒子群算法优化 BP 神经网络模型流程如

图 2 所示。 

 

图 2  基于粒子群算法优化 BP 神经网络模型流程 

1.2.3  模型评价 

均方根误差(root mean square error，RMSE)和

决定系数(R2)作为评价体系模型拟合的性能加以分

析和比较。 

在实验操作中，RMSE 能够体现模型预测分析

自变量与目标变量间的离散程度。R2 可以评价线性

拟合水平；R2 值越接近 1，拟合水平越高，RMSE

和 R2 计算公式如下： 

 

2

1

( )

RMSE

n

i i

i

x x

n

=

−

=


； (3) 

 2 2 2

1 1

1 ( ) ( )
n n

i i i

i i

R x x x x
= =

= − − −  。 (4) 



 

 

·64· 兵工自动化 第 44 卷 

式中： ix 为估计值；xi 为真实值； x 为均值；n 为    

数量。 

2  仿真结果与分析 

2.1  数据来源 

本试验数据来源于某森林 2020—2022 年月度

降水量数据，将 3个主要参数 2020—2022年月度(压

力 P、温度 T、气体热力学温度 K)作为模型输入变

量训练模型，以开展森林降水量预测分析。 

2.2  实验参数设置 

2.2.1  BP模型参数设置 

本实验 BP 模型训练参数设定如表 1 所示。 

表 1  BP 模型参数 

S 形函数 线性函数 
最大评估 

次数 
学习率 

训练目标 

系数 

tansig purelin 1 000 0.01 1 5e−  

2.2.2  PSO-BP模型参数设置 

PSO-BP 神经网络参数设置如表 2 所示。 

表 2  PSO-BP 模型参数 

最大优化 

迭代次数 
种群规模 

最大惯性 

权重 

最小惯性 

权重 

100 40 0.9 0.1 

隐含层传递 

函数 
学习率 

输出层传递 

函数 

训练目标 

系数 

tansig 0.01 purelin 1 5e−  

其适应性函数以 BP 神经网络总误差的绝对值

为 PSO 的适应性参数，公式如下： 

 fitness=sum(abs(a-o))。 (5) 

式中：a 为预测值；o 为真实值。 

2.3  实验结果 

2.3.1  PSO-BP模型预测结果 

本次实验随机选择某区域森林 2020—2022 年

月度降水量数据作为预测对象，主要进行以下实 

验：在相同的环境条件下，使用不同的神经网络算

法对月度降水量进行数据预测。将 2.1 节中的数据

进行预处理之后，在确定辅助变量和主导变量后，

选择构建单隐层的 BP 网络和 LSTM 模型作为对比

实验模型。以单隐层的 BP 网络为基础搭建 PSO-  

BP 网络模型，将本文中的数据导入 BP 网络和

PSO-BP 网络模型中进行测量，通过观察不同算法

条件下森林降雨量预测值与实际值的线性拟合是否

收敛，对 PSO-BP 网络模型的优化性进行验证，如

图 3 所示。 

 

图 3  PSO-BP 降水量预测算法模型 

经过实验比较 BP、LSTM、PSO-BP 等森林实

际降水量预测效果，线性拟合后 BP 神经网络的预

测结果及 PSO-BP 神经网络预测结果以及加入

LSTM 进行对比预测如图 4 所示。 

 

图 4  森林降水量神经网络多种预测对比结果 

2.3.2  仿真比较结果分析 

笔者对比 PSO-BP 神经网络、原始 BP 神经网

络以及 LSTM 模型可知：所得随机初始化权值阈值

对原始的 BP 神经网络模型影响很大，需要调整确

定的超级参数较多，学习记忆不稳定；改进的 PSO

算法优化 BP 神经网络在具有较好的拟合效果，同

时具有好的泛化兼容性能，不易出错。不同模型的

性能比较如表 3 所示。 

表 3  模型仿真的参数对比 

模型 RMSE 训练集 R2 测试集 R2 

改进的 PSO-BP 网络 0.26 0.90 0.89 

BP 网络 0.32 0.83 0.84 
LSTM 0.34 0.80 0.81 

由表 3 可知：笔者所提改进的 PSO-BP 网络在

森林降水量测量中，其模型的 RMSE 更小，算法的

误差相较于 LSTM 模型和传统的 BP 神经网络有明

显的降低，可能 PSO 网络增强了 BP 神经网络的特

征提取性能，提升了其稳定性，其改进网络的训练
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集和测试集 R2 相较于 LSTM 模型和传统的 BP 神经

网络提升了 5%～11%，改进网络的泛化性能得到了

明显提升。 

3  结论 

森林降水量的预测能减少降水量的随机性对森

林生态和生产科研的影响。笔者主要研究了森林降

水量的基本方法，强调了森林降水量在生活中的重

要性。由于神经网络具有诸多预测训练的优点，同

时根据粒子群的优化特点，将改进的 PSO-BP 网 

络、没有调整优化的原始 BP 网络以及 LSTM 模型

在相同的试验条件下进行对比实验。实验结果表明：

改进的 PSO-BP 网络较于 LSTM 模型和原始 BP 网

络测量森林降水量准确率较高，泛化更好，误差  

较小。 
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