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提　　　要

日长变化的预报具有重要的科学意义和实际应用价值。非线性的人工神经网络技术中的反向

传播模型（ＢＰ网络）可用于预报日长变化。ＢＰ网络的拓扑结构决定了神经网络解决问题的能力，
针对不同的问题需要采用不同的网络结构。该文分析了神经网络的拓扑结构算法，选用最小均方

误差法确定网络的拓扑结构，并将此应用于日长变化预报。结果表明，该方法是可靠和有效的。

主题词：日长变化— 神经网络 — ＢＰ网络 — 最小均方误差法
分类号：Ｐ１２７．１＋５，Ｏ１５７．５

１　引　　言

日长变化的预报具有重要的科学意义和实际应用价值，尤其是现代空间导航和深空探测

等的发展对日长变化的实时监测和预报的需求日益增长。传统的预报日长变化的方法是线性

时间序列分析方法，它是通过对日长变化的时间序列进行分析以确定日长变化的统计特性，然

后据此对其未来的变化趋势作出外推或预测。然而由于地球自转变化复杂的时变特性，这种

分析方法往往难以取得良好的预报效果［１～３］。随着近２０多年来人工智能科学的蓬勃发展，人
们发现人工神经网络技术特别适用于分析和预报可能包含非线性作用的动力学过程，而这是

经典线性分析理论和方法所无法企及的，因此它在各种动力学系统的模式识别、系统控制、时

间序列分析和预报等领域中有着广泛的应用［４，５］。

目前神经网络已发展了４０多种模型。反向传播模型（ＢＰ网络）主要用于时间序列的预
报［４，５］。Ｅｇｇｅｒ（１９９２）首次将人工神经网络用于地球自转参数（日长和极移）的预报工作［６］，发

现了神经网络在预测准周期和不规则过程中蕴涵有巨大的潜力。Ｓｃｈｕｈ等人（２００２）运用斯图
加特神经网络模拟软件对地球自转参数做了短期与中长期预测［７］。结果表明，应用神经网络

技术进行地球自转参数的预报是较好的选择途径。近年来，我们应用神经网络技术，基于空间

技术测定的日长变化值和大气角动量（ＡＡＭ）的重新分析值进行日长变化的预报试验，大量的
模拟试验结果显示了大气角动量函数在日长变化非线性预报中的重要作用；利用日长变化测

定值和大气角动量的实时预报值，应用神经网络技术能够实现日长变化１～５日的实时快速预
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报［８～１０］。

ＢＰ网络的应用非常广泛。在用它来解决实际问题（例如应用于日长变化预报）时，关键
在于ＢＰ网络拓扑结构（即网络的层数和每层应含有多少个神经元，也称ＢＰ网络结构）的选择
和训练算法的确定，其中网络拓扑结构的选择至关重要。如果网络的结构未选好，即使对训练

算法作了很多改进，网络性能也难有大的提高。ＢＰ网络的拓扑结构决定了神经网络解决问题
的能力。针对不同的问题需要采用不同的网络结构。本文主要详细介绍日长变化预报中神经

网络拓扑结构的选择。

２　ＢＰ网络拓扑结构优化算法

２．１ＢＰ网络层数的选择
在ＢＰ算法被提出以后，人们对多层神经网络的能力进行了较多的研究。Ｌｉｐｐｍａｎｎ

（１９８７）指出三层网络可以用来处理凸区域上的模式识别问题［１１］；Ｈｕａｎｇ和 Ｌｉｐｐｍａｎｎ（１９８７）
用仿真试验表明了三层网络可以用来处理几种很复杂的模式识别问题［１２］；Ｗｉｅｌａｎｄ和Ｌｅｉｇｈｔｏｎ
（１９８７）给出了用三层网络将空间划分成凹的子空间的例子［１３］；ＨｅｃｈｔＮｉｅｌｓｅｎ（１９８７）证明了带
有足够多隐单元的ＢＰ网络能够用来逼近任何从 ［０，１］ｎ到 ［０，１］ｍ的映射或函数［１４］；进一步

地，Ｈｅｃｈｔ－Ｎｉｅｌｓｅｎ（１９８９）证明了随着隐单元的增加，三层网络所实现的映射可以一致逼近一
连续函数或按Ｌ２范数逼近平方可积的函数

［１５］；ＢｌｕｍＥＫ（１９９１）也证明了 ＢＰ网络能够以任
意精度逼近任意连续函数及平方可积函数，且可精确实现任意有限训练样本集。指出只要隐

层神经元数选择合适，只有一个隐层的三层 ＢＰ神经网络就可以实现任意精度的输入层到输
出层的非线性映射［１６］。从上述结果可以看出，对于任何在闭区间的一个连续数都可以用包含

一个隐层的ＢＰ网络来逼近，一个三层的ＢＰ网络可以完成任意的Ｎ维到Ｍ维的映射，所以目
前对ＢＰ网络的绝大多数研究都是针对三层网络的。
２．２选用ＢＰ网络拓扑结构优化算法

三层ＢＰ神经网络的输入层神经元数和输出层神经元数都由实际应用问题决定，而其隐
层节点（神经元）数目则是可调的。到目前为止，对于如何确定隐层神经元数的问题，还没有

一个通用的理论公式。因此，研究 ＢＰ网络的拓扑结构问题，实际上即隐层优化问题（隐层神
经元数的确定），而研究具有三层的 ＢＰ网络的隐层优化问题，首先必须考虑隐层神经元数多
少的利弊。

ＢＰ网络的拓扑结构设计目前采用的方法主要是经验公式法或直接定型法，其主要思路是
针对三层神经网络间接或直接地事先给出隐层神经元的数目，使网络训练之后基本可以反映

训练数据的变化趋势。这些方法就是针对特定的实际应用问题，设计者依靠经验和现有的理

论指导（如Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理），设计并采用一个固定的网络结构；也可设计出多个不同的网络
结构，然后分别对之进行比较实验，根据实验结果选用其中较优的一种结构。

作者通过大量试验发现，单独应用上述某种方法确定三层ＢＰ网络隐层神经元数时，都存
在着一定的缺陷，很难达到理想的效果［８］。以上这些方法只能作为参考，网络的拓扑结构最

好还是根据研究的问题和实际的数据确定。通常三层 ＢＰ网络由一个输入层、一个隐含层和
一个输出层构成。在我们作日长变化预报时，输入层和隐层神经元都用双曲正切作为传递函

数，输出层神经元用线性函数作为传递函数；输出层含一个神经元，输入层和隐层的神经元数

目通过实际数据的多次计算后择优确定。为此，选用了最小均方误差法来确定网络的拓扑结
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构。均方误差的计算公式如下：
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式中，ｏ为网络的期望输出，ｐ为网络的实际输出，即预报值，ｉ为 预报跨度，ｊ为预报点序号，
ｎ为 预报点数。

作为一个例子，图１给出日长变化（ＬＯＤＲ）５日跨度预报时实际网络的训练误差Ｅ５随输
入层和隐层神经元个数的变化情况。从图１可以看出，本文是对每一种拓扑结构都进行了计
算，输入层神经元个数从１算到１５，隐含层神经元个数从１算到１５。当输入层神经元数目为
１３，隐含层神经元数目为８时，网络的训练误差Ｅ５最小，这样就确定为网络的最佳拓扑结构。

图 １　 网络拓扑结构的确定
Ｆｉｇ．１　ＶａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆＲＭＳｅｒｒｏｒｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｎｅｕｒｏｎｎｕｍｂｅｒｓ

ｉｎｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ

还需要考虑的是，由于神经网络的初始化参数是随机赋予的，为了减小初始化参数的随机

波动对拓扑结构和预报结果的影响，本文对每一种网络模型的训练和预报都重复了多次，然后

对这些预报结果取平均作为最终的预报值。起初的计算中，本文对每一种拓扑结构的训练和

预报都计算１００次，期望把网络初始化参数的随机误差的影响大大减小。但是我们发现这样
做工作量太大，耗时太长；于是我们尝试把每一种拓扑结构的重复训练次数减少到２５次甚至
５次，这样所用的时间大大缩短了。最后，为了既能减小网络初始化参数的随机误差的影响，
提高预报结果的精度，又能缩短计算时间，本文采用的方法是先在较大的拓扑结构范围内，对

每一种网络模型的训练都重复计算５次，得到预报误差ＥＲＭＳ随较大范围的网络拓朴结构的分
布情况，再根据这一分布结果确定出一个较小的“网络拓扑结构”的范围，然后再对这个较小

的“拓扑结构”范围的每个模型重复训练２５次，找到最佳的拓扑结构。下面是本文在 ＬＯＤＲ
与大气的联合预报中，对跨度为３６５天的预报所作的试验结果，模型的拓朴结构如图２所示，
每个模型的重复训练次数分别为５次，１０次和２５次。
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图 ２　 计算次数对网络拓扑结构的影响
（ａ）５次计算，（ｂ）１０次计算，（ｃ）２５次计算

Ｆｉｇ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｏｎｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
（ａ）５ｔｉｍｅｓ，（ｂ）１０ｔｉｍｅｓ，（ｃ）２５ｔｉｍｅｓ
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从图２可以看到，对于同样的拓朴结构范围，分别重复训练５次，１０次和２５次，虽然所得
到的ＥＲＭＳ分布情况不完全一致，但所得到的最佳拓朴模型却完全相同。作者还试验了日长变
化预报的多组这样的实例，结果都表明：计算５次、１０次和计算２５次的最佳拓扑范围是一致
的。经过这样的试验，在以后的预报中，我们先用５次重复训练，大致确定一个较小的拓扑结
构的范围，然后再对这个较小的拓扑结构范围做重复训练２５次的计算，以找到最佳的拓扑结
构，得到预报结果，也就是“先５次→后２５次→最佳拓扑”的方法。这样找到的最佳拓扑结
构，可以满足一定精度要求，也节省了大量的计算时间。

３　最小均方误差法应用于日长变化预报实例

本节是将最小均方误差法应用于日长变化的预报实例。日长资料序列取自国际地球自转

和参考系服务（ＩＥＲＳ）的ＥＯＰＣ０４序列，时间跨度为１９６２－２００５年，每日一个数据，共约１６０００
数据点。日长变化序列包含多种时间尺度的变化，其中由日月引力的潮汐作用所引起的日长

周期性变化，可以用理论公式进行精确计算和扣除，扣除了这些潮汐影响后的日长变化，常用

ＬＯＤＲ表示。本文按照ＩＥＲＳ规范（Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎ２００３）对周期为５ｄ～１８．６ａ的６２个固体地球带
谐潮汐项对日长变化的影响作了计算和扣除。下文中所指的对日长变化的线性和非线性预

报，均不包括这些潮汐成分。日长变化中的另外一些周期性变化，如季节性变化的周年、半年

项等可以用线性模型进行拟合和预报。为了降低网络模型的复杂程度和网络训练时的迭代次

数，本工作所用的线性模型除了包括周年项和半年项外，还包括周期长度等于１，１／２和１／３
数据序列长度的项。用最小二乘法对ＬＯＤＲ序列拟合上述线性模型以后，得到线性模型的参

图 ３　 本文采用的神经网络结构图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｍａｐｏｆｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ

数、模型拟合值序列和残差序列。运用所

得到的模型参数可以对 ＬＯＤＲ进行线性模
型预报。

以上先扣除线性部分和已知的周期部

分可以认为是对资料的预处理。对预处理

后得到的残差序列可运用神经网络进行建

模和预报，网络的拓扑结构的选择由上述最

小均方误差法给出。图３是本文采用的神
经网络结构示意图。ＢＰ网络的学习过程是
由模式正向传播和误差反向传播组成的。

当给定网络一组残差序列时，ＢＰ网络将依次
对这组残差序列中的每个输入按如下方式

进行学习：把残差序列处理后从输入层传到

隐含层神经元，经隐含层神经元逐层处理

后，产生一个残差预报序列传至输出层，这

一过程称为正向传播；如果经正向传播在输

出层没有得到所期望的残差预报序列，则转为误差反向传播过程，即把误差信号沿原连接路径

返回，并通过逐层修改与上层神经元的连接权值，使误差信号为最小；重复正向传播和反向传

播过程，直至得到所期望的残差预报序列为止。图４绘出 ＬＯＤＲ１０日跨度的预报序列与残差
序列的比较情况，其中虚线表示本工作的残差预报序列，实线是ＬＯＤＲ残差序列，（ｂ）图是（ａ）
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图在２００５年部分的局部放大。针对ＬＯＤＲ１０日跨度的预报，当输入层神经元数目为１３，隐含
层神经元数目为６时，网络的训练误差ＥＲＭＳ最小。

从图４可以看出，应用最小均方误差法优选神经网络的拓扑结构，预报值和残差序列保持
了较好的一致性，二者的相关系数达到０．９３。

图 ４　 １０日跨度的ＬＯＤＲ预报值序列（虚线）与残差序列（实线）的比较
（ａ）１９９７－２００５年期间的全部预报，（ｂ）２００５年期间的部分预报

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ１０ｄａｙｓｆｏｒｗａｒｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ｄａｓｈｅｄｌｉｎｅ）ｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ
ｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｓ（ｓｏｌｉｄ）ｏｆｔｈｅｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌ

（ａ）ａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒ１９９７－２００５，（ｂ）ｐａｒｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒ２００５

４　结　　论

本文针对日长变化预报详细讨论了ＢＰ网络拓扑结构的设计和优化方法。根据日长变化
预报结果可以看出，本文优选的神经网络的拓扑结构是比较适当的。针对三层ＢＰ网络，本文
以均方误差为指标，先在较大的拓扑结构范围进行少次数的重复训练，确定出较小的拓扑结构

范围，然后再进行多次数重复训练，以找出最佳拓扑结构。这种最小均方误差选择ＢＰ神经网
络结构的方法具有普适性。将其应用于日长变化预报的结果表明，该方法是可靠和有效的。
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