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摘要：为判别“回南天”观测设备数据可靠性，基于传统反向传播神经网络（BPNN），结合粒子群优化算法（PSO-
BPNN），对广西“回南天”观测数据进行质量控制研究。结果表明：（1）在模型估算温度与实测温度对比验证中，与

BPNN模型相比，PSO-BPNN模型精度更高，PSO-BPNN模型没有明显高估或低估，而BPNN模型在 10 ℃附近出现

较大偏差。（2）在使用测试集数据对模型进行测试中，瓷砖地面和墙面温度在 10~30℃范围，模型的适用性更强，

PSO-BPNN模型稳定性优于BPNN模型。（3）在随机添加人工误差进行的模型检验中，PSO-BPNN模型瓷砖地面、墙

面、水泥地面温度的最佳质量控制参数分别为1.73、1.64、1.68，BPNN模型分别为1.82、1.83、1.78。
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“回南天”是指经过长时间低温过程后气温快

速回升，当暖空气露点温度大于等于物体表面温度

时，水汽达到饱和状态，使得物体表面出现潮湿、小

水珠、冒水等天气现象［1-2］，多出现于华南和江南地

区。“回南天”易导致衣物难干、食物生霉、电器短路

等，对人类身体健康、工业生产、交通出行方面造成

诸多不便。

为更好监测、预报、服务“回南天”过程，广西壮

族自治区气象局于 2016年完成 91个“回南天”观测

系统布网［3］，常态化观测站内瓷砖地面温度、墙面温

度、水泥地面温度和空气温度［4］。数据及时、时间间

隔小、站点覆盖率高。但由于目前缺乏有效的质量

控制手段，无法判断“回南天”观测数据可靠性。而

高质量的实时“回南天”观测数据是运行监控、技术

保障、过程预报的重要依据，因此对“回南天”观测

数据进行质量控制势在必行。

传统的观测数据质量控制方法是以范围检查、

极值检查、内部一致性检验相结合的综合检查

法［5-7］。针对传统质控算法时空维度检验不足问题，

后续的研究中加入时间一致性检验、空间一致性检

验和时变检验等方法，使观测资料判别精度得到提

升［8-10］。然而该方法计算过程复杂，需大量参数信

息，数据处理速度慢，容错率低。近年来，神经网络

（NN）、支持向量机、随机森林和深度学习模型等被

用于数据质量控制研究［11-13］。机器学习模型可以表

达各种变量之间的非线性关系或复杂关系，有效提

高数据处理能力。

反向传播神经网络（back propagation neural
network，BPNN）简单、易实现，具有较强自学习和自

适应能力，但其泛化能力差、且容易陷入局部极

值［14］。为探求一种判别精度高、易实现、处理速度

快的“回南天”观测数据质量控制方法，本文基于

BPNN，结合粒子群优化（particle swarm optimization，
PSO）算法对BPNN权值阈值进行优化，首次对广西

全区“回南天”观测数据进行质量控制初步研究，以

期为后续技术落地提供方法指导，为监测、预报、服
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务“回南天”过程提供有效数据支持。

1 数据来源与方法

1.1 数据来源

本研究使用的数据包括：1）“回南天”设备观测

数据，2）国家地面气象观测资料，3）辅助数据（海

拔、经度、纬度等）。其中，地面气象观测资料和辅

助数据作为模型输入，“回南天”设备观测数据作为

模型输出，搭建神经网络模型。

国家地面气象观测资料经过严格质量控制可

用率达 99.82%［15］。本研究使用地面观测资料提供

的小时降雨、气温、气压、湿度、海平面气压、露点温

度、12 h露点温度变化值、水汽压、2 min平均风向、

2 min平均风速和能见度数据，逐小时间隔观测。数

据来源于气象大数据云平台。

“回南天”观测站与国家气象观测站同址建设，

布设在自然通风独立房间内，分别在室内瓷砖地

面、墙面、水泥地面凹槽安装传感器，观测不同材质

物体表面的实时温度，此外该装备还可提供室内气

温观测。91个观测站中四温度要素站（观测瓷砖地

面温度、墙面温度、水泥地面温度、空气温度）9个
（图 1红点），两温度要素站（观测瓷砖地面温度、墙

面温度）82个（图 1黑点）。由于“回南天”气温观测

数据可根据国家地面观测气温进行简单质控，本研

究在此不做讨论。数据来源于省级“回南天”观测

数据库，选用逐小时观测数据。

此外，站点海拔（5.5 m到 1030.9 m）、经度、纬

度、儒略日（Julian Day，JD）、时间等信息作为模型的

辅助输入数据。

1.2 研究方法

BPNN本质是多层前馈网络，通过数据正向和

误差方向传播不断学习更新网络来提高准确性，其

结构简单，广泛应用于气象领域［16-17］。但在数据相

关联因素过多的情况下，BPNN依赖于设计结构，易

存在陷入局部极值，有时无法找到全局最优值。“回

南天”数据质控模型输入包括经纬、时间、降雨、气

温等 14类相关要素，PSO算法具有较强的全局收敛

能力［18］，利用 PSO算法对神经网络进行优化（即

PSO-BPNN），发挥BPNN非线性映射能力和 PSO算

法的全局寻优能力，以此提高模型判别准确性。

图 2显示 PSO-BPNN“回南天”观测数据质量控

制方法的流程。首先建立以国家地面气象观测资

料、辅助数据为输入，“回南天”设备观测数据为输

出的 BPNN，进行初始训练。利用 PSO算法全局性

搜索的特点，寻找合适的神经网络阈值和网络初始

连接权值。进行新一轮 BPNN训练，提高局部收敛

速度和系统预测的准确性。最终通过多次迭代优

化调整，获得最佳预测模型。

基 于 MATLAB 2016b 中 的 Neural Network
Toolbox工具箱进行基本三层网络的构建，考虑样本

集的处理和网络结构的设计［19］，采用广泛的预试验

分析法进行拓扑结构设计。本研究BPNN模型使用

试凑法确定网络结构为三层（输入层、隐藏层、输出

层），输入层为 14，隐藏层神经元数为 20，输出层为

1，设置瓷砖地面、墙面温度数据模型最大迭代次数

300次，目标误差 0.001，水泥地面温度模型最大迭

代次数 99次，目标误差 0.001。PSO算法中，三个模

型惯性因子为 0.42，群粒子个数为 10，学习因子为

2，最大限制速度设为1。

图1 研究区域海拔及国家级自动观测站/“回南天”观测站

（91个）空间分布。红点为“回南天”四温度要素站观测站

（瓷砖地面温度、墙面温度、水泥地面温度、空气温度），黑点

为“回南天”两温度要素站（瓷砖地面温度、墙面温度） 图2 PSO-BPNN“回南天”观测数据质量控制方法流程图
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为提高模型精确性，分别搭建瓷砖地面、墙面、

水泥地面温度三个 PSO-BPNN模型。剔除地面观

测要素未通过质控的数据或“回南天”观测设备因

故障、更换、调试等出现的明显异常数据，2021年获

取有效地面气象观测数据和对应时间瓷砖地面、墙

面温度数据共 448 508组，有效地面气象观测数据

和对应水泥地面温度有效数据共63 632组。随机选

择一半数据（瓷砖地面和墙面 224 254组，水泥地面

31 816组）用于构建神经网络模型，剩余数据（瓷砖

地面和墙面 224 254组，水泥地面 31 816组）用于验

证模型（表 1）。此外，广西全区发生“回南天”天气

现象常出现于一月到四月［2］，为测试模型适用性，选

择 2020年 1月至 4月观测数据对模型进行测试应

用。训练集、验证集和测试集“回南天”数据温度分

布基本一致，主要集中在10℃到30℃之间。

表1 训练集、验证集、测试集所使用数据组的瓷砖地面、墙面、水泥地面温度分布情况表

温度区间（℃）
<10

10～20
20～30
>30

合计

训练集（组）

瓷砖地面

3 885
85 463
120 469
14 437
224 254

墙面

4 739
81 918
116 405
21 192
224 254

水泥地面

87
9 199
20 871
1 659
31 816

验证集（组）

瓷砖地面

3 906
85 548
120 391
14 409
224 254

墙面

4 747
81 967
116 341
21 199
224 254

水泥地面

85
9 283
20 896
1 552
31 816

测试集（组）

瓷砖地面

3 908
121 135
50 884
357

176 284

墙面

4 777
115 717
55 284
506

176 284

水泥地面

29
10 434
10 663
615

21 741

1.3 评估方法

利用相关系数（correlation coefficients，R），均方

根误差（root mean square error，RMSE），偏差（mean
bias，MB）3个统计指标对神经网络模型精度进行评

估和误差分析。R用于评估 PSO-BPNN估算温度

（TNN）与“回南天”设备观测温度（TOBS）之间的相关

性，RMSE反映 TNN与真实 TOBS之间的差异，MB评估

TNN是否高估或低估。

R= ∑i=1
n (TNN-- -----TNN ) (TOBS-- -----TOBS )
∑
i=1

n (TNN- T̄NN )2∑
i=1

n (TOBS-- -----TOBS ) 2
（1）

RMSE= 1
N∑i=1

n (TNN-TOBS ) （2）
MB= 1N∑i=1

n (TNN-TOBS ) （3）
式中 TNN为神经网络输出的估算温度，TOBS为

“回南天”设备观测温度，N为样本量。

|TNN-TOBS | ≤ fS （4）
记 f为质量控制参数，用于判断数据是否可疑。

若TOBS满足（4）式认为数据通过检验，否则认为数据

可疑，S为TOBS的标准差。

2 结果与分析

2.1 验证模型性能评估

分别将 PSO-BPNN和 BPNN估算温度与“回南

天”设备观测温度进行对比验证。图 3显示 PSO-
BPNN（图 3（a）—3（c））和 BPNN（图 3（d）—3（f））估

算温度与真实观测温度的对比散点图。相比而言，

PSO-BPNN模型比BPNN模型具有更高的精度，R值

高，RMSE值小。特别是观测值在 10℃附近时，

BPNN 模型个别样本偏移较大，最大差值可达

23.25℃。而 PSO-BPNN模型样本基本分布于 1:1线
附近。

对比三种不同材质（瓷砖地面、瓷砖墙面、水泥

地面）模型情况，其中水泥地面模型精度（PSO-
BPNN：R=0.987，RMSE=0.822℃ ；BPNN：R=0.985，
RMSE=0.872℃）略高于瓷砖地面（PSO-BPNN：R=
0.981，RMSE=1.121℃ ；BPNN：R=0.977，RMSE=
1.220℃）和墙面模型（PSO-BPNN：R=0.978，RMSE=
1.260℃；BPNN：R=0.973，RMSE=1.410℃）。三个模

型的平均偏差均在±0.045℃内，说明估算值相比观

测值整体而言没有高估或低估。

PSO-BPNN和 BPNN模型估算的瓷砖地面、瓷

砖墙面、水泥地面温度值与设备观测值差异均呈现

正态分布特征（图 4）。其中 PSO-BPNN差值在 0℃
附近的峰值明显高于 BPNN，说明 PSO-BPNN模型

偏差较小的点多。瓷砖地面温度、墙面温度的估算值

与观测值的差异大部分在±3℃内（PSO-BPNN：98.5%、

98.3%；BPNN：98.3%、96.9%），水泥地面温度估算值

与观测值的差异大部分在 ±2℃内（PSO-BPNN：

王乙竹，陶 伟，陆思宇 .基于神经网络的“回南天”观测数据质量控制方法初探 39
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99.0%；BPNN：97.8%）。而±1℃范围内，PSO-BPNN
模型估算的瓷砖地面、墙面、水泥地面温度误差比

例分别为67.2%、63.6%、82.1%，而BPNN分别为65.4%、

56.2% 和 80.4%。意味着 PSO-BPNN在传统 BPNN
模型的基础上精度有所提高，大多数情况下可提供

较为准确的温度估算。

图3 模型估算值与设备观测值对比散点图，红实线为1:1线，色柱表示重叠点个数。

（a）PSO-BPNN估算瓷砖地面温度；（b）PSO-BPNN估算瓷砖墙面温度；（c）PSO-BPNN估算水泥地面温度；

（d）BPNN估算瓷砖地面温度；（e）BPNN估算瓷砖墙面温度；（f）BPNN估算水泥地面温度

图4 PSO-BPNN和BPNN模型估算值与设备观测值之间的差异

（a）瓷砖地面；（b）瓷砖墙面；（c）水泥地面

2.2 测试模型性能评估

为测试PSO-BPNN和BPNN模型在其他数据集

上的表现，使用测试集数据对模型进行测试，结果

如图 5所示。PSO-BPNN模型测试精度整体高于

BPNN模型，PSO-BPNN模型估算值与观测值相关系

数均大于 0.819，瓷砖地面、墙面、水泥地面的RMSE
分别为2.220℃、2.018℃、1.780℃。而BPNN模型估算

值与观测值R大于 0.741，瓷砖地面、墙面、水泥地面

的RMSE分别为2.630℃、2.925℃、1.900℃。与模型验

证结果相比（图3），两个模型总体精度有所降低，主要

是神经网络参数的调整作用于验证数据集上，与验证

集更加拟合，当运用到实际数据时，会产生一定程度

偏差。特别是当观测温度小于10℃或大于30℃时，模

型估算的瓷砖地面、墙面温度出现较大程度的偏差，

这可能与训练集数据多集中于10℃到30℃之间有关

（表1），如增加观测温度小于10℃或大于30℃训练样

本，可有效提高模型精度，增强模型普适性。

2020年 1月 21—22日广西、广东多地气温回

升，湿度增加，地面返潮，出现“回南天”现象。为测

试本研究模型在“回南天”过程中的精度，使用该时

间段（48 h）观测数据对模型进行精度评估。广西北

海受“回南天”影响较大，图 6显示北海站（59644）
“回南天”观测数据和 PSO-BPNN、BPNN模型的估

算温度对比曲线。瓷砖地面温度模型偏向低估

（PSO-BPNN MB=-1.01℃，BPNN MB=-1.15），而瓷

砖墙面温度模型偏向高估（PSO-BPNN MB=0.926℃，
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BPNN MB=0.679），水泥地面模型有较小的高估

（PSO-BPNN MB=0.578℃，BPNN MB=0.632）。其中

PSO-BPNN估算的瓷砖地面温度和水泥地面温度偏

差小于 BPNN估算的瓷砖地面温度和水泥地面温

度，墙面温度 BPNN偏差小于 PSO-BPNN。值得注

意的是，三种材质模型中 PSO-BPNN的稳定性更

强，估算温度起伏波动相比BPNN较小，更有利于应

用于观测数据质量评估判断。

图5 测试集模型估算值与设备观测值对比散点图，红实线为1:1线，色柱表示重叠点个数。

（a）PSO-BPNN估算瓷砖地面温度；（b）PSO-BPNN估算瓷砖墙面温度；（b）PSO-BPNN估算水泥地面温度；

（d）BPNN估算瓷砖地面温度；（e）BPNN估算瓷砖墙面温度；（f）BPNN估算水泥地面温度

图6 北海站“回南天”过程观测温度和PSO-BPNN、BPNN模型的估算温度对比

质量控制中存在两类错误，第一类错误为原本

正确的数据标定为错误，第二类错误为原本错误的

数据标定为正确。为达到质量控制的最佳效果，在

尽可能减少第一类错误发生的同时需保证第二类

错误发生概率最小［20］。为检验PSO-BPNN和BPNN
模型对“回南天”观测数据质量控制情况，在测试集

上随机施加人工误差后对模型进行两类错误测试。

图 7分别为 PSO-BPNN和 BPNN模型瓷砖地面、墙

面、水泥地面温度在不同质控参数下一二类错误率的

变化曲线。PSO-BPNN模型三种材质的最佳质控参

数（红点）范围均在 1.5到 2之间，其中瓷砖地面温度

模型最佳质控参数相对较高（f=1.73），对应一二类错

误率约23%，墙面温度模型最佳质控参数最低，值为

1.64，一二类错误率为22.5%，水泥地面温度模型最佳

质控参数为 1.68，对应错误率为 23.3%。BPNN模型

瓷砖地面、墙面、水泥地面温度最佳质控参数高于

PSO-BPNN模型正负0.19内，分别为1.82、1.83、1.78，
对应的错误率也相对偏高，分别为 23.5%、23.7%、

24.1%。因此，PSO-BPNN模型比BPNN模型有更小

的最佳质控参数和更低的错误率，质控效果更优。

最佳质控参数与气温、湿度、站点海拔等气象

要素密切相关，同时模型训练精度、变温范围、季节

也会影响其变动［11，21］。为进一步检验模型在不同

站点、不同区域的稳定性，对最佳质控参数（f）和检

错率进行空间分布分析。总的来说，PSO-BPNN模

型大部分站点的精度要优于 BPNN模型。PSO-
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BPNN模型最佳质控参数在 1.2到 2之间，检错率

75%以上，表明该方法对不同站点存疑的温度值有

较好的识别率。BPNN模型最佳质控参数在大于

1.4，最大可达 3，大部分站点检错率小于 79%。此

外，不同站点最佳质控参数和检错率存在一定起

伏，其中桂西北和桂东北的最佳质控参数高于其他

区域（PSO-BPNN：f>1.4，BPNN：f>1.6），且检错率略

低于其他区域（PSO-BPNN：检错率<78%，BPNN：检
错率<77%），这可能与该区域的高海拔有一定关系

（图1）。

3 结论与讨论

为判别广西全区“回南天”观测设备数据可靠

性，本研究首次对该观测设备数据进行质量控制研

究。基于传统BP神经网络，结合PSO算法搭建瓷砖

地面、墙面和水泥地面温度估算模型。其中 2021年
一半数据用于模型训练，一半数据用于模型验证，

2020年 1月到 4月数据用于模型测试。主要取得

如下结论：

（1）PSO-BPNN模型估算的瓷砖地面、墙面、水

泥地面的温度比传统 BPNN模型估算的瓷砖地面、

墙面、水泥地面温度更接近观测值。PSO-BPNN模

型相关性较高，均方根误差值较小，偏差均在 0℃附

近，没有明显高估或低估。

（2）对两种模型进行测试，PSO-BPNN模型瓷砖

地面、墙面、水泥地面温度模型估算值与观测值的R
均 0.819在以上，RMSE小于 2.221℃，BPNN模型 R

在 0.741在以上，RMSE小于 2.630℃，其中瓷砖地面

和墙面 10～30℃范围适用性更强。此外，PSO-
BPNN模型稳定性优于BPNN模型。

（3）测试集上随机添加人工误差来进行检错率

分析，寻找到瓷砖地面、墙面、水泥地面网络的最佳

质量控制参数分别为 1.73、1.64、1.68，错误率小于

23.3%，比 BPNN模型最佳质量控制参数低（1.82、
1.83、1.78），错误率小（小于 24.1%），不同站点最佳

质控参数和对应检错率不同，表现为桂西北和桂东

北最佳质控参数较高，检错率较低。

本研究使用 2021年一半的数据集用于训练，其

中具备水泥地面温度观测站点（9个）相对较少，获

取有效训练样本少，导致模型测试精度降低。同

样，瓷砖地面和墙面温度在小于 10℃和大于 30℃的

样本量相对较少，这也可能是测试时导致该温度段

模型偏差较大的主要原因。后续研究将考虑加入

长时间、多温段的数据集进行训练，可加强模型精

度，有效应用于“回南天”监控系统中。对于模型测

试，将考虑把该方法应用于多个“回南天”真实案例

中，并讨论温度、降雨、季节对质控精度的影响。此

外，广西壮族自治区气象局2023年增添“回南天”视频

监控，通过图像识别技术判别物体表面潮湿情况，

此后在“回南天”观测数据质量控制中可融入图像

识别结果，为“回南天”过程提供更加有效数据支撑。
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Preliminary study on the quality control method for observation data
of“Continuous Wet Weather”based on neural network

WANG Yizhu1，TAO Wei1*，LU Siyu2
(1.Guangxi Meteorological Technical Equipment Center，Nanning 530022，China；

2.Guangxi Institute of Meteorological Sciences，Nanning 530022，China)
Abstract: In order to determine the reliability of the observation data of“Continuous Wet Weather”，a

quality control study on the observation data of“Continuous Wet Weather”in Guangxi was carried out based
on the traditional back-propagation neural network (BPNN)，combined with particle swarm optimization (PSO)
algorithm (i. e. PSO-BPNN). The results show that: (1) compared with the traditional BPNN model，the
accuracy of the PSO-BPNN model is higher in comparing the model-estimated temperature with the measured
temperature，without any significant overestimation or underestimation in the PSO-BPNN model，while the
BPNN model shows a large deviation around 10 °C. (2) In the tests of PSO-BPNN and BPNN model，tile floor
and wall temperatures in the range of 10～30 °C show greater applicability of the models，and the PSO-BPNN
model is more stable than the BPNN model. (3) Randomly adding artificial errors for model validation，the
optimal quality control parameters for the temperatures of tile ground，wall，and cement ground in the PSO-
BPNN model are 1.73，1.64，and 1.68，respectively，and 1.82，1.83，and 1.78 for the BPNN model，
respectively.

Key words: quality control；back propagation neural network；particle swarm optimization；Continuous
Wet Weather
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