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摘　 要:
 

降水量不仅仅对农产品的种植至关重要,与人们的日常生活也息息相关。 本文基于 1951~ 2022 年兰州地区的降水量

数据进行研究,使用鲸鱼优化算法对 BP 神经网络模型进行改进,对兰州地区降水量进行预测,计算模型选用了评价指标

MAE、MSE,并与 BP 神经网络模型评价指标进行对比。 结果表明,WOA-BP 神经网络模型较未优化的 BP 神经网络模型的预

测结果更准确,更适用于兰州地区降水量的预测。
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Abstract:
 

Precipitation
 

is
 

not
 

only
 

important
 

for
 

agricultural
 

production,
 

but
 

also
 

is
 

closely
 

related
 

to
 

people's
 

daily
 

lives.
 

Based
 

on
 

the
 

precipitation
 

data
 

of
 

Lanzhou
 

from
 

1951
 

to
 

2022,
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

Whale
 

Optimization
 

Algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model,
 

predicts
 

the
 

precipitation
 

of
 

Lanzhou,
 

calculates
 

the
 

model
 

evaluation
 

indexes
 

MAE
 

and
 

MSE,
 

and
 

compares
 

them
 

with
 

the
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

model.
 

The
 

research
  

show
 

that
 

the
 

results
 

of
 

the
 

WOA-BP
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

more
 

accurate
 

than
 

the
 

unoptimized
 

BP
 

neural
 

network
 

model,
 

and
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

precipitation
 

in
 

Lanzhou.
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0　 引　 言

众所周知,降雨量多变性的显著增强可能会引

起旱涝灾害问题,国内也不可避免地面临同样的挑

战。 在自然条件中,大面积持续高强度降雨是形成

洪涝灾害的根本原因。 洪涝的发生不仅对国家经济

产生影响,而且还可能危及人们的生命安全。 如果

能够对降雨量进行科学预测,就可以使人们提前采

取应对措施,从而在很大程度上减少各项受灾损失。

1　 研究背景

降雨量指的是一定时段内降落到地面、水平面

上单位面积的雨水深度,以 mm 计算,可以直观地表

示降雨的多少。 降水量不仅仅包括雨水,也包括其

他水形态的降落,例如雪。 降水的多少不仅仅给当

地居民带来不便,对当地农产品种植也有很大的影

响。 降水量是区域水资源量计算的基础依据,也是

一种重要的灾害数据,因此寻找一种准确有效的方

法来预测降水量是十分必要的。
降水属于自然界的一种天气状态,但是自然界

的各种气候情况具有随机性,所以对于降水量的预

测也是比较困难的。 目前,神经网络模型得到了快

速发展,并在处理非线性的问题上展现出了多方面

的优越性,现在已有诸多学者使用神经网络模型对

降水量进行预测,并且获得不错的结果。
针对降水量预测的研究,

 

Esther 等学者[1] 通过



集成 AdaBoost
 

Regressor(ABR)和狮群优化(LSO)算
法,提出了一种混合的长期(提前 1 个月)降水预报

模型(ABR-LSO),对该地区时间序列降水数据进行

了预测,并采用平均绝对误差(MAE)和均方根误差

(RMSE)等统计指标来评价预测模型的效果。
针对降水量预测的研究,甘亚星[2] 采用线性回

归、R / S 分析、小波分析、MK 突变、滑动 t 检验等方

法,分别对石羊河流域内及周围 10 个气象站点

1969 ~ 2018 年共 50 年的雨季(6 ~ 9 月)中不同等级

降雨及总降雨量进行年内、年际趋势变化、突变、周
期情况的特征分析。 然后建立 BP 网络模型预测雨

季总降雨量,接着利用遗传算法优化 BP 网络模型,
再次对降雨量进行预测。 凌铭等学者[3] 提出基于

支持 向 量 机 ( SVM )、 完 全 集 合 经 验 模 态 分 解

(CEEMDAN)和双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)
的降水预测耦合模型,对鄱阳湖流域景德镇站和赣县

站 2 个典型站点的日降水量数据进行预测,并与各种

传统模型组合的预测结果进行了对比,实验表明提出

的模型结果与实测结果基本一致且精度最高。
根据对国内外文献的研究分析可知,目前在降

水量的预测方面,对兰州地区进行预测的还不多见。
基于此,本文将对兰州地区的降水量进行预测研究,
填补了兰州地区降水量研究文献较少的不足,对兰

州地区的农作物种植、居民日常生活及出行等方面

均有重要价值。

2　 数据预处理

本文研究所使用的数据为 1951 年 1 月 2 日到

2022 年 12 月 31 日的日降水量历史气象数据,共有

26
 

297 条数据。 本研究所使用的数据都来自国家

气象局,来源可靠。 本文选取 3 种气象因子:气温、
相对湿度、日照时数,主要研究对象为降水量。

国家气象局的数据集格式为 TXT。 为了方便数

据整理,对数据集格式进行转换并保存为 EXCEL 格

式,同时将提取所需要的兰州市(代码为 52889)的

逐日降水量及气象数据。
在数据预处理的过程中,本实验所使用的数据

集也存在数值缺失、异常等问题。 分析可知,这些情

况可能出于各种原因,包括人为错误或技术故障。
有以下 3 种对于缺失值的处理方法:
(1)剔除。 如果存在缺失或者异常情况,删除

当天数据。 例如,1951 年 1 月 1 日数据,当天平均

气温缺失,而且没有前一天的数据进行参考,所以对

这一天的数据进行剔除处理。

(2)就近补齐。 使用最接近的数据进行填充。
这种方法可能会导致关键信息的丢失,特别是在数

据出现突然变化的情况下。 因此,对于本数据集来

说不可用。
(3)均值补齐。 数据的时间序列性质要求采用

更连续的方法来填补缺失值,比如用类似时间段的平

均值来替代缺失数据。 在进行数据预处理时,发现有

几天的数据缺少日照时数,就可根据最近一周内和缺

少数据当天气象情况(气温、相对湿度、降水量等)相
近的日照时数取出来进行平均处理,来填补缺失值。

对于异常值,降水量数据中出现了一些需要着重

处理的数据。 例如,30XXX、31XXX、32XXX、32700。
查阅降水量数据文档,文档内有对这些异常值的解

释:30XXX 为雪量(仅包括雨夹雪,雪暴),31XXX 为

雨和雪的总量,32XXX 为纯雾露霜,32700 表示降水

“微量”。 根据异常值的说明,32700 取 0
 

mm,其他的

异常值除以 1
 

000 之后取余数。
对实验数据进行数值处理之后、直接用于神经

网络之前,还需要对所有的实验数据进行归一化。
数据归一化起着关键的作用,主要是防止小数值数

据被吞噬,做到统一量纲。 本实验将所有的数据进

行线性归一化,转换成[0,1]之间的数值。
使用的线性归一化、即最小-最大规范化,是对

原始数据的线性变换,将数据值映射到[0,1]之间。
具体公式如下:

x1 = x - min
 

(x)
max(x) - min

 

(x)
(1)

　 　 其中, x1 表示标准化后的数值;x 表示原始数

值。
线性归一化保留了原始数据中存在的关系,是

消除量纲和数据取值范围影响的最简单的方法。

3　 研究方法及创新点

对于降水量的预测,本文选取了 BP 神经网络

模型,这也是一种经典的网络模型。 除了使用基础

的 BP 神经网络对降水量进行预测,还使用较新型

的鲸鱼优化算法(WOA)对 BP 神经网络进行优化,
后续则使用优化后的模型对兰州日降水量进行预

测,将 2 个模型的预测结果进行模型指标评价。 根

据指标评价结果,证明优化后的模型更适用于兰州

地区日降水量的预测。
(1)

 

BP 神经网络模型。 BP(Back
 

Propagation)
神经网络是 1986 年由 Rumelhart 和 McClelland 等学

者提出的概念,是一种按照误差逆向传播算法训练
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的多层前馈神经网络,也是目前应用最广泛的神经

网络模型之一[4-7] 。
BP 神经网络是一种多层网络,只需要借助样本

数据,就可以对网络进行权值训练,实现输入到输出

的高度非线性映射,BP 神经网络的计算过程分为正

向计算过程与反向计算过程。
BP 神经网络模型在结构上具有输入层、隐藏

层、输出层三个部分,每层都设有若干个神经元。 输

入层的神经元个数是由输入的数据决定的,输出层

由期望输出的数据决定,隐藏层的神经元个数不定,
一般会根据具体情况来决定。 网络拓扑结构如图 1
所示。

输入层 隐藏层 输出层

x1

x2

xn

� �

�

� �

y1

y2

yn
wjkwij

图 1　 BP 神经网络拓扑图

Fig.
 

1　 BP
 

neural
 

network
 

topology
 

diagram

　 　 在 BP 神经网络模型中,输入层的节点个数与

输出层的节点个数都是确定的,只有隐藏层的节点

个数不确定。 隐藏层的节点个数对于整个神经网络

模型的性能好坏具有很大的影响。 根据已有的研究

成果,对于隐藏层节点个数的选取,会用到如下公

式:

h = 　 m + n + a (2)
　 　 其中, m 表示输入层的节点数量;n 表示输出层

的节点数量;a 表示 1 ~ 10 之间的调节常数;h 表示

隐藏层节点数量。
从输入层通过隐藏层转向输出层,逐层处理,每

一层神经元的状态仅仅影响下一层神经元的状态,
这就是正向传播过程。 如果经过正向传播过程,在
输出层不能得到预期的输出,就会进入反向传播过

程。 此时将误差信号沿原来的路线返回,通过修改

各神经元的权值,使误差信号最小,从而达到预期目

标。
(2) 鲸鱼优化算法。 鲸鱼优化算法 ( Whale

 

Optimization
 

Algorithm,WOA)是在 2016 年提出的一

种新型群体智能算法[8-10] 。 该计算方法是对自然界

中座头鲸群体狩猎行为进行模拟。 在自然界中,鲸
鱼群体狩猎时有 3 种策略:搜索觅食、包围猎物和捕

捉猎物,所以,鲸鱼优化算法也同样包含这 3 个步骤。
鲸鱼优化算法在搜索空间产生若干鲸鱼个体,

鲸鱼群体会根据目前群体中的最优个体更新每只鲸

鱼的位置,通过循环迭代来获得最优值。 鲸鱼优化

算法的 3 个种群更新机制相互独立,因此其寻优阶

段的全局探索和局部开发过程得以分别运行及控

制。 此外,
 

鲸鱼优化算法不需要人为地设置各种控

制参数值,
 

提高了算法的使用效率并降低了应用难

度。 与其它群体智能优化算法相比,
 

WOA 算法结

构新颖,
 

控制参数少,在许多数值优化问题的求解

中表现出较好的寻优性能,并且优于蚁群算法和粒

子群算法等智能优化算法[11-12] 。
假设鲸鱼种群的规模为 N,d表示空间维度,第 i

只鲸鱼在空间中的位置为 X i = (xi1,…,xid)。 鲸鱼

优化算法在各个策略中的计算步骤如下。
步骤 1 　 包围猎物。 猎物在群体中的最优位

置,即对应全局最优解,其他鲸鱼则会向这个位置逐

步靠拢包围,利用下列公式更新位置:
D =| CX∗( t) - X( t) | (3)
X( t + 1) =X∗( t) - AD (4)

　 　 其中, t 表示目前迭代次数;X∗( t) 表示目前猎

物所在的位置、目前个体位置;D 表示鲸鱼与猎物之

间的距离;A、C 表示位置系数,分别用如下公式来进

行定义:
A = 2ar1 - α (5)

C = 2r2 (6)
　 　 其中, r1、r2 表示[0,1] 中的随机数;α表示收敛

因子,定义公式如下:

α = 2 - 2t
T

(7)

　 　 其中, T 表示最大迭代次数。
步骤 2　 发泡网攻击。 在 WOA 算法中,发泡网

攻击步骤中,有螺旋包围和收缩包围两种捕食方法。
①

 

收缩包围。 这种捕食行为与上述包围猎物

行为的数学模型几乎完全相同,唯一的区别就是 A
的取值范围。 收缩包围指的就是当前位置的鲸鱼个

体向当前最佳位置的鲸鱼个体位置靠近[13-15] 。
②

 

螺旋式位置更新。 鲸鱼通过螺旋游动的方

式逼近猎物进行狩猎,更新与猎物之间的距离,当前

鲸鱼个体向最佳鲸鱼个体靠近。
WOA 算法中模拟鲸鱼螺旋攻击猎物建立方程为:

X( t + 1) =
X∗( t) - AD,　 　 　

 

　
 

p < 0. 5
Dteblcos(2πl) +X∗( t),

 

p ≥ 0. 5{
(8)
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　 　 其中, Dt =|Xp( t) - X( t)| 表示鲸鱼与猎物之间

的距离;b表示限定螺旋线的长度;l表示[ - 1,1] 区

间的随机数。 在不断优化过程中,为了模拟鲸鱼在

沿着螺旋线包围同时收缩包围的路径向猎物靠近,
设置更新概率 p 为 0. 5。

步骤 3　 搜索猎物。 为了提高算法的全局搜索

能力,避免陷入局部最优, A ≥ 1 时,算法将会随机

搜寻猎物的位置,该阶段的表达式如下:

D =| CX
-
( t) - X( t) | (9)

X∗( t + 1) =X
-
( t) - AD (10)

　 　 其中, X
-
( t) 表示鲸鱼群体中随机选择的鲸鱼位

置。
WOA 算法先是对一组解进行随机初始化,然后

在每次迭代中,根据随机选择的搜索代理或者到目前

为止获得的最优解来更新其位置。 WOA 算法流程如

图 2 所示。

开始

初始化种群N
最大迭代次数tmax

t=1

计算参数a和向量A、C

p<0.5?N

Y
t=t+1

按式(8)更新
位置，产生螺旋
气泡，捕食猎物

按式(4)
更新位置，
包围猎物

按式(10)更新
位置，进行
随机搜索

t<tmax?

｜A｜<1? N

结束

Y

N

Y

图 2　 WOA 算法流程图

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

WOA
 

algorithm

　 　 (3)本文的创新点为:
①

 

本文使用了较新型的鲸鱼优化算法 WOA 对

BP 神经网络模型进行优化。
②

 

本文研究了兰州地区的降水量,改善相关文

献较少的情况,对兰州地区的农产品种植、居民生活

具有重要指导意义。

4　 WOA-BP 神经网络预测

BP 神经网络是一种前向反馈的神经网络模型,
通过不断调整网络中的权重和偏置,以最小化预测

误差。 因其具有较强的非线性建模能力和适应性,
可以有效地处理多变量和非线性关系。 然而,BP 神

经网络在训练过程中容易陷入局部最优解,并且收

敛速度较慢。 为了解决这些问题,本文利用鲸鱼优

化算法(WOA)对 BP 神经网络进行优化。
使用鲸鱼优化算法( WOA) 优化 BP 神经网络

进行降水量预测的步骤如下:
(1)数据准备。 收集实验数据,并对实验数据

进行预处理。 对预处理后的实验数据划分为训练集

和测试集,本实验中每种数据有 26
 

297 个,其中随

机选取 2 万个作为训练集,剩下的作为测试集。
(2)初始化网络。 初始化 BP 神经网络的结构

和参数,输入层节点数为 3 个(平均气温、平均相对

湿度、日照时数),输出层节点数为 1 个(降水量)。
隐藏层节点数根据经验公式计算范围来确定。 接着

对每种情况都进行 1
 

000 次迭代,得到各种情况下

的最优训练集均方误差,选取均方误差最小情况下

的隐藏层神经元个数作为 BP 神经网络模型的隐藏

层神经元个数。 本次实验中选取的隐藏层神经元个

数为 8。 隐藏层激活函数使用 tansig,输出层激活函

数使用 purelin,学习速率为 0. 01,训练目标最小误

差为 0. 000
 

01,最小性能梯度为 0. 000
 

001,最高失

败次数为 32,其余参数权重和偏置随机为初始值。
(3)WOA 优化。 本实验使用鲸鱼算法对 BP 神

经网络进行权重和偏置优化。 鲸鱼算法通过迭代来

搜索解空间中的最优解,从而找到最佳的权重和偏

置配置。 在每一次迭代中,鲸鱼算法根据当前的解

空间位置和适应度值,调整权重和偏置的值。 相关

参数设置为:种群规模 N = 32,最大迭代次数 Tmax =
128,通过不断训练、验证和测试实现预测效果最优。

(4)训练网络。 将 WOA 优化后的最优权值和

偏置赋值给 BP 神经网络,对神经网络进行训练。
训练过程中,网络根据输入数据进行前向传播和误

差计算,然后通过反向传播算法调整权重和偏置的

值。 这个过程会不断迭代,直到达到实验预设的目

标之一(迭代次数 1
 

000,最小误差 0. 000
 

01,最小

性能梯度 0. 000
 

001 或最高失败次数 32)。
(5)数据预测。 使用训练好的网络对测试集数

据进行预测。 优化后的 BP 神经网络根据输入数据
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进行前向传播,输出预测结果。 将训练结果进行反

归一化,并将其与真实值进行平均绝对误差( Mean
 

Absolute
 

Error,
 

MAE )、 均方误差 ( Mean
 

Squared
 

Error,
 

MSE)计算。 对未优化过的 BP 神经网络同样

进行 MAE、MSE 评价指标计算作为对照组,证明优

化后的 BP 模型更适用于兰州地区降水量预测。
使用鲸鱼优化算法( WOA)对权值偏置优化过

程中得到的 WOA 进化曲线如图 3 所示。
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均
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误
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最佳适应度

图 3　 WOA 进化曲线图

Fig.
 

3　 Evolution
 

curve
 

graph
 

of
 

WOA

　 　 在第 49 次迭代时,使用的权值偏置应用于 BP
神经网络后的均方误差为 7. 463

 

2,此后再进行迭

代,均方误差并未变小,证明此时已获得最大迭代次

数内的最优权值阈值。
建立了 WOA - BP 神经网络预测模型, 对于

WOA-BP 的训练结果,具体见图 4。

图 4　 WOA-BP 模型训练结果图

Fig.
 

4　 Training
 

results
 

of
 

WOA-BP
 

model

　 　 WOA-BP 模型迭代网络性能如图 5 所示。 由

图 5 可知,使用 WOA 优化后的最优权值偏置得到

的 BP 神经网络模型实际共迭代了 40 次,后面 32
次迭代没有获得更好的网络性能,所以停止了迭代。
在第 8 次迭代时, 训练集和测试集的均方误差

(MSE)已达最优值,此后的迭代并没有更新。
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图 5　 WOA-BP 模型迭代网络性能图

Fig.
 

5　 Iterative
 

network
 

performance
 

diagram
 

of
 

WOA-BP
 

model

　 　 本文中的模型属于回归预测模型。 对于回归预

测模型常见的评价指标主要有平均绝对误差

(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)。
因为均方根误差 RMSE 真实值位于分母位置,

所以不能用于真实值数据为 0 的情况。 本模型用于
兰州地区日降水量预测,因为存在日降水量为 0(不

降水)的情况,该指标并不适用于本文研究。
为进一步证明 WOA-BP 神经网络模型精度较

BP 神经网络模型效果要更好,表 1 列出了 2 种模型

误差值和预测误差指标的对比效果。
表 1　 2 种神经网络模型评价指标对比表

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

two
 

neural
 

network
 

models

模型 MAE MSE

BP 0. 97 7. 94

WOA-BP 0. 97 7. 88

　 　 通过对表 1 中指标数值进行对比,可以发现

WOA-BP 神经网络模型的预测结果比 BP 神经网络

要好很多。 因为对于未优化的 BP 神经网络,训练

次数达 1
 

000 次之多,所以对于模型的评价已经很

好了。 将 BP 神经网络进行 WOA 优化后,取得最好

的权值偏置结果,再进行 WOA-BP 神经网络训练,
只需要 8 次就可以达到最优。 将 2 个模型的 MAE,
MSE 指标进行对比后可知,虽然 MAE 的结果都是

0. 97,但是 WOA-BP 模型的 MSE 结果较 BP 模型结

果小了 0. 08。 均方误差(MSE)对于离群值更敏感,
证明 WOA-BP 网络较 BP 网络在离群值方面预测

结果更好。 总体而言,WOA-BP 模型较 BP 模型预

测结果更好,更适用于兰州地区降水量的预测。

5　 结束语

降水量不仅仅对农产品的生产有着显著影响,
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基于 WOA-BP 神经网络的兰州地区降水量预测



也与人们的日常生活密切相关。 本文采用深度学习

方法,建立了基于 BP 神经网络的降水量预测模型,
并使用鲸鱼优化算法对 BP 神经网络模型的权值偏

置进行改进寻优,以期获得更好的预测效果。 实验

结果表明,WOA-BP 模型具有较好的预测效果,更
适用于兰州地区降水量的预测。
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