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灰色神经网络在城市用水量预测中的应用 

胡 瑜，于宝垄，许 国，张 莹 

(天津科技大学 电子信息与自动化学院，天津 300222) 

摘 要：为解决传统 BP神经网络在城市用水量预测中易陷入局部极小点等问题，将 BP神经网络与灰色理论相结 

合，构建了灰色神经网络模型(GNNM)，实现了二者的优势互补，并利用粒子群优化算法(PS0)对该模型的初始权 

值和阈值进行优化，形成了PS()_GNNM(1，N)算法．通过与传统 BP神经网络、灰色理论预测法的预测结果相比 

较，该算法具有预测误差小、泛化能力强等优点，可为城市用水量的预测工作提供技术支持． 
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Application of Gray Neutral Network to 

Prediction of Urban Water Quantity 

HU Yu，YU Bao—kun，XU Guo，ZHANG Ying 

(College of Electronic Information and Automation，Tianjin University of Science 8L Technology，Tianjin 300222。China) 

Abstract：In order to overcome traditional BP neural network’S problem of trapping to a local optimum in prediction 

of urban water quantity，the gray neutral network model(GNNM)was created by combining BP neural network 

with gray theory，which can realize the mutual supplement with advantages of these two methods．The PSO-GNNM 

(1，N)algorithm was form ed by using particle swarm optimization to optimize initialized weights and threshold of 

GNNM．By comparison with the predicted results of traditional BP neural network and gray theory forecasting 

method，this algorithm had little prediction error and better generalization performance，which can provide technical 

support for prediction of urban water quantity． 
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1 引言 2 灰色理论与神经网络的融合 

随着我国经济水平的快速增长和城市化进程的 

不断加快，城市用水量急剧增加，加强城市用水量预 

测已显得非常紧迫，准确的预测可以保证管理部门 

合理调度水资源．常见的预测方法有 ：回归分析预测 

方法、灰色预测法、人工神经网络预测法等[1]．上述 

方法各有优势与不足，为了能更精确地预测城市用 

水量，我们将灰色预测法和人工神经网络预测法相 

结合，建立了一种基于灰色理论和神经网络的组合 

模型，并利用粒子群算法对模型的初始权值等参数 

进行优化，以提高模型的工作效率． 

收稿日期：2011～11--09；修回日期：2011—12—15 

基金项目：国家“十一五”科技支撑计划项目(2006BAJ16B08) 

灰色理论是一种研究既包含已知信息又包含未 

知信息的系统理论与方法．该理论以“小样本”、“离 

散”，“无规律”的数据为主要研究对象，将杂乱无章 

的原始数据序列通过一定的处理方法，使之变为比 

较有规律的时间序列．但是，基本的灰色预测方法缺 

乏 自学习和自组织能力，尤其是在对复杂的非线性 

系统进行预测时，因非线性系统的数据随机性变化 

显著，会产生很大的误差．而 BP网络[4 作为神经网 

络的一种常见模型，具有很强的非线性映射、自学习 

和自组织能力，可大大弥补灰色模型的这一缺陷．但 
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BP网络计算过程复杂、计算量大、易陷入局部极小 

值 ，而灰色预测方法可以很好地解决这些问题，使 

BP网络能够利用较少的数据也可较快地进行预测． 

可见二者之间存在一定的差异性和互补性，将二者 

融合，可充分发挥各自的优势． 

近年来 ，国内外学者对灰色理论与神经网络的 

融合不断地进行着探讨和研究，建立了多种灰色神 

经网络模型，本文将 BP神经网络与灰色理论相结 

合，采用嵌入型灰色神经网络模型，对城市用水量进 

行分析和研究，结构如图 1所示． 

原 据
— — -[ 备 筹卜 输蓍 果 

图 1 嵌入型灰色神经网络模型 

该模型在神经网络的输入端和输出端分别增加 
一 个灰化层和白化层，灰化层的作用是弱化原始数 

据的随机性 ，利用累加生成等方法产生新的数据，作 

为神经网络的训练样本，而白化层用于将网络的灰 

色输出数据进行还原[2]．在嵌人型网络中，利用灰色 

系统所建立的灰微分方程的解构建 BP网络，并将 

灰微分方程系数映射为网络中的权值与阈值．通过 

对 BP网络的不断训练，可获得权值与阈值的最佳 

值，从而实现了对参数的白化处理，以弥补灰色系统 

在参数进行白化时的不足．在构造 BP网络时，需要 

充分考虑灰微分方程的结构、参数特征以及灰色系 

统的已知信息．在对 BP网络进行训练时，应将灰色 

系统中已知数据或经过处理的灰参量作为样本． 

3 GNNM(1，N)模型 

3．1 GNNM(1，N)模型的建模思想[。] 

在灰色系统中，GM(1，N)模型的灰微分方程： 
N 

z(0)(忌)+ (忌)：=：∑6 忌) (1) 

若将 z ”(忌)的时刻 志一1，2，⋯，M 视为连续的 

时间变量t，则数列 ”(走)可视为时间 t的函数，记 

为z ̈一--五(”(￡)，进而得到 GM(1，N)的白化微分方 

程 ： 

警 +纰 )一 6iX ) (2) 
该方程为一阶 ～个变量的微分方程．经过计算 

可得式(2)的时间响应模型： 

(￡)一l zi (o)一旦le— +旦 (3) 
N 

其中 一∑b ( )，该响应模型把已知的数据视 

为连续变化的符合某个函数变化特性的一组特殊数 

据．上述过程将有限的离散数据拟合出微分方程，以 

形成数据的一种变化规律，从而预测数据的变化趋 

势，充分显示出灰色系统只需较少样本的优点． 

利用嵌人型灰色神经网络的构建思路，将式(3) 

的时间响应模型映射到一个 BP网络中，然后对这 

个 BP网络进行训练，当网络收敛时，即可从经过训 

练的 BP网络中获得相应的方程系数，从而实现参 

数的白化操作，以获得式(3)的确切解．但式(3)中的 

( )一e一形式的函数不满足神经网络的构建要 

求，因而不能将其作为 BP网络的激活函数使用．为 

了将(3)映射到 BP网络中必须对其进行变换，变换 

结果如(4)所示． 

u’(￡)===(( ”(0)--u)一z "(0)／(1+e一 )+ 

2u／(1+e～ ))·(1+e一 ) (4) 

经过变换后，将式(4)映射到 BP网络中，其结 

构如图 2所示．LA～LD分别表示灰色神经网络的 

四层．其 中 LB层 的激活 函数为 f(z)一1／(1+ 

e一)，该函数为S型函数，它的中间存在一个高增益 

区，可解决处理小信号问题，而伸向两边的低增益区 

适合解决大信号问题，这种特性可确保网络最终能 

达到稳定状态．其他层的激活函数选取线性 函数 

厂(z)一 ． 

相应的神经网络权值进行如下赋值： 

∞11一 口 (5) 

(U21一 一z ”(0) (6) 

6022=== ， ㈣ 一  ，⋯ ， O-)2n一  一  ’ 3一  ’⋯ ’ 一  ¨  

∞ 31一-- (．O32一⋯ 一∞3 一1+e一 (8) 

LD层中输出节点的阈值为： 

一 (1一e一 )( 一 ”(0)) (9) 

经过映射，可将灰微分方程映射到神经网络的 

拓扑结构中，在神经网络的训练过程中，权值不断修 

正相当于不断提高灰色参数的白化精度． 
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3．2 GNNM(1，N)模型的学习算法 

由于灰色 BP网络与传统 BP网络存在不同的 

特征，因而要对传统 BP网络的学习算法进行改造， 

以使其满足灰色 BP网络的要求，其学习流程如图 3 

所示．在对灰色 BP网络进行训练时需注意两点： 

(1)由于 ===--X (O)，故在训练过程中，权值 ∞。 === 

--X (o)为定值．(2) 。 ”，叫。 可直接由输入得到． 

开始 

鬻簇，Jl ， ———厂一＼ 
． ／ l广上-] 

l计算网络权值L—__J(t， ：o))，。=1，2，⋯，N，1．查 i 

图 3 灰色 BP网络学习流程 

4 粒子群算法优化 GNNM(1，N)模型 

为了加快 GNNM(1，N)网络收敛速度，提高其 

稳定性，解决其易陷入局部极小值的问题，本文引人 

粒子群算法对 GNNM(1，N)网络的初始权值和阈 

值进行优化，从而改进该网络的学习效率和性能． 

4．1 粒子群算法 

粒 子群算 法 (Particle Swarm Optimization， 

PSO)是一种基于群体搜索的全局寻优算法．该算法 

通过群体中粒子间的合作与竞争产生的群体智能来 

指导优化搜索[4]．使用该算法时，需在可解空间中初 

始化一群粒子，每个粒子均代表优化问题的一个潜 

在最优解，使用位置、速度和适应度值来衡量粒子特 

征，适应度值使用适应度函数来获得，其值的好坏代 

表粒子的优劣_5]．粒子在解空间中不断运动，并通过 

跟踪个体极值和群体极值来更新个体位置和速度， 

式(10)和(11)分别为个体位置和速度 的计算公 

式[6]．粒子每更新一次位置，就计算一次适应度值， 

并通过比较新粒子的适应度值和个体极值、群体极 

值的适应度值来更新个体极值和群体极值． 

(￡+1)===硼 d(f)+c1r1(P ( )一 d( ))+ 

C2r2( ( )--Xid( )) (10) 

z (￡+1)===z ( )+ (￡+1) (11) 

式中， ( )、 ( )分别表示第 i个粒子在第d 

维中的当前速度和位置．cU为惯性权值因子，它控制 

着粒子以往速度对当前速度的影响．C 和 Cz为学习 

因子，r 和 rz是介于[0，1]之间的随机数．P“( )代 

表个体位置的当前最佳值，P,a(￡)代表种群位置的 

当前最佳值．公式(10)由三部分共同组成，分别是粒 

子原有的速度、认知部分和社会部分，这三部分共同 

作用，使粒子有能力到达最好位置[7]． 

4．2 GNNM(1。N)网络的PSO优化算法 

利用 PSO算法优化 GNNM(1，N)网络时，先将 

GNNM(1，N)网络的连接权值和阈值编码成实数向 

量以表示粒子群中粒子所处的位置，即粒子的维数由 

网络的权值和阈值个数所决定，由于 一--X (0)为 

定值，因此粒子的维数是 2N+1．而后随机生成向量 

群体，并将迭代中新产生的个体向量还原为权值和阈 

值，以此作为 ／I(1，N)网络的参数进行训练．将 

训练过程中产生的均方根误差作为 PSO算法的适应 

度函数，由于 GNNM(1，N)网络的输出神经元个数为 

1，因此，本文所采用的适应度函数： 
— — — 一  

，(尼)一 ／ ( 』一YJ )。 (12) ⋯
J= 1 

其中： 为数据集的实际值， 为数据集的预 

测值，M 为测试样本的数量，忌表示粒子的序号． 

此时，训练转化为寻找一组使均方根误差最小 

的优化问题．若系统迭代次数达到上限值或均方根 

误差小于系统给定值，则训练过程停止，否则训练继 

续 ，直到迭代次数达到上限值，此时获得的权值和阈 

值已逼近最佳值．最后，利用 GNNM(1，N)网络对获 

得的网络参数做进一步优化，以获得最优的网络参 

数．PS GNNM(1，N)算法的具体流程如图4所示． 

1开始 l 

二工  
初始化CNNM(1，N) 
网络的参数 

二二二二[二二二 

初始化粒子 
群算法参数 

—————r—～  
—— ——— —— — ——— ——、  

随机产生初始粒子群 
(包括每个粒子的位 
置、速度和个体极值 
以及群体极值等) 

二二二工=  ， ——’ ’。。。 。。。。。。——‘—’ 。、 
映射粒子的位置为 
CNNM(1，N)的权值 
和阈值 

计算每个粒子的 I 
适应度值 I 

= 二  县 

二  
更新粒子的个体I l 主 盏 
极值和粒子群的I l 嚣 = 
群体极值 I【 ” 。” 

按照粒子群模型 
和给定的条件生 
成新一代粒子 

输入检测样本．对网 

络进行 tl练，以检验 
网络的泛化能力 

图 4 PSO-GNNM(1，N)算法流程图 

5 应用实例 

5．1 样本的选取 

本文以城市生活用水量作为分析和预测对象． 

在影响城市生活用水量的诸多因素中，城市人 口规 

模、居民生活水平和城市发展水平具有易量化为数 
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据变量的特点，可作为反映城市生活用水量的指标． 

另外，水价的浮动也会导致生活用水量的变化，成为 

影响城市生活用水量的重要因素之一．根据以上分 

析，本文将城市生活年用水量作为灰色神经网络的 

输出量，而网络的输入量选择用水人口数(代表城市 

人 口规模)、人均居住面积、人均可支配收人(代表城 

市居民生活水平)、全市生产总值(GDP)(代表城市 

发展水平)和城市平均生活水价(居民用水价格与非 

居民用水价格的综合值)． 

为了检验 PS()-GNNM(1，N)算法的预测精度， 

选用 1999~2007年天津地区的相关数据作为网络 

的输入量和输出量对 GNNM(1，N)网络进行训练， 

并对 2008~2009年的天津城市生活年用水量进行 

预测 ，所使用的样本数据来源于《天津市统计年鉴》 

和《中国统计年鉴》．在训练之前，需对各个输入量和 

输出量进行归一化处理，以消除各个因子由于量纲 

和单位不同而造成的影响． 

5．2 PS()-GNNM(1，N)参数的设置 

正确选取 PSO算法的参数，可以加快 PSO算 

法的收敛速度，提高 GNNM(1，N)网络的预测精 

度，使其能够达到最优的预测效果．为了获得最佳的 

参数值，利用不同的参数组合，分别对 GNNM(1， 

N)网络进行训练，并 比较适应度值，最终取粒子种 

群数为 10，最大迭代次数为 100，学习因子 c 和 fz 

均取值为 2．为了提高 PSO算法的效率，惯性权值 

因子 叫在迭代过程中随着迭代次数的增加而发生 

变化，其计算公式为： 

=== 一 T (13) 一—— ■一 』 l 
m ax 

其中， 一和 血 分别是 叫的最大最小值，取值 

为 0．9和 0．4．T和 T一分别表示当前迭代步数和 

最大迭代次数． 

(1，N)网络中的一组权值和阈值，而本文选取五个 

因素作为城市年用水量的影响因子，故粒子的维数 

为 l1．为了合理地选择粒子群初始速度和位置，首先 

利用最／b--乘法对公式(4)中的参数进行估算，并利 

用这些估算值计算出 GNNM(1，N)网络的初始权值 

和阈值，以作为粒子群的初始位置．为了防止粒子超 

出最优区域，设置粒子在每个维度上的最大值和最小 

值分别是初始位置值±2，同时设置粒子速度的范围 

是[一1，1]，其初始值为该区域内的一个随机值． 

5．3 结果分析 

由图5中天津市城市生活年实际用水量变化曲 

线可以看出，近十年来，用水量的变化存在一定的波 

动，这是由于用水量受众多因素的影响而产生的．利 

用神经网络可很好地解决这类问题，此外它的变化 

也符合灰色模型的特点，适于采用 PS()_GNNM(1， 

N)预测法对其变化规律进行拟合和预测．同时，采 

用 GM(1，N)预测法和传统 BP神经网络预测法对 

年用水量进行拟合与预测，结果见图5．其中1999~ 

2007年的计算值为拟合部分，2008~2009年的计算 

值为预测部分． 

在表1中列出了三种方法的预测精度，经计算 ， 

由于 PSO算法 中的每一个粒子代表 GNNM 图 预测模型拟合和预测曲线 

表 1 模型计算值及相对误差 

年份 年 值 

1999 28025 

2000 25714 

2001 32569 

2002 29881 

2003 29829 

2004 28807 

2005 28885 

2006 27084 

2007 29085 

2008 30146 

2009 29513 

GM(1，N) 

相对误差(％) 
O 

8．58 

10．94 

8．86 

O．11 

O．38 

0．35 

0．46 

O．49 

6．12 

9．63 
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核并行程序的负载平衡．设计了重叠区域最小误差 

路径计算多任务模块函数并利用 MATLAB多核集 

群任务调度器组件实现了Image Quilting纹理合成 

算法并行化，提高了多核处理器的运行效率，体现了 

面向多任务构建并行模块方法的可行性和实用性． 

MATLAB丰富的库函数以及 Windows操作系统 

上的集群相比 OpenMP、MPI等并行环境对解决同 

规模串行程序性能瓶颈和并行优化问题效果更佳． 

本文对 MATLAB并行算法做了一些尝试性工作， 

获得了很好的效果． 
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PSO-GNNM(1，N)预测 法 的平均 相对 误 差 为 

0．19 ，小于另两种方法的 0．39 和 4．17％，满足 

实际应用的需求．从图 5可以看出该方法的拟合和 

预测精度比其他两种高，其拟合和预测的年用水量 

更接近于实际值．由于神经网络具有较强的非线性 

运算能力，其计算结果具备较高的精度，可反映出用 

水量随时间变化的趋势，而 PSO-GNNM(1，N)预测 

法吸取了二者的优点，利用有限的样本数据，即可对 

非线性模型进行映射，提高了预测的精度，为水资源 

管理和规划可提供有力的依据． 

6 结束语 

本文借鉴灰色理论和神经 网络提出了 PSO- 

GNNM(1，N)预测方法，该方法充分利用了灰色模 

型和神经网络模型的优点，将二者形成了一个有机 

的整体，在对天津市城市用水量的预测中取得了较 

好的效果． 
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