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基于数据预处理灰色神经网络组合和集成预测
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摘　要 :当研究的系统扰动因素过大或系统行为在某个时间点发生突变 ,出现严重扰动系统的异常数据时 ,提出不

应直接按原始数据建模预测 ,而应根椐实际情况适当地对数据预处理.提出了基于数据修正的改进型灰色神经网络

组合和集成预测 ,并根据南昌火车站旅客发送量时间序列建立了多个模型 ,从模型预测效果对比中说明数据修正 �

改进型灰色模型和改进型灰色神经网络 �灰色神经网络组合和集成确实能提高预测精度.另外 ,修正数据要把握一

个度 ,不能修正全部数据 ,只能修正较异常的数据 ,要在数据的趋势性和预测的灵敏性间取得平衡.
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Abstract :When a system dist urbance is too great or a sudden change occurs , t he resulting abnormal data

can severely dist urb t he forecasting system. In this sit uation ,running a forecasting model before abnormal2
ities in the original data are identified produces misleading result s. In t his paper , an improved grey neural

network forecasting model and integrated forecasting method are p roposed on t he basis of data modifica2
tion. Several forecasting models were tested based on time sequences of passenger volume in Nanchang

Railway Station. Af ter comparing model p redictions wit h real data , it became clear that p rediction accura2
cy is considerably improved wit h revised data , or an improved grey model , or a combined grey neural net2
work. But t he data modification must be done properly. Not all data should be modified , it is only necessa2
ry to modify abnormal data in order to maintain balance between the data tendency and forecasting sensitiv2
ity.
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　　现实生活中有很多时间序列 ,由于条件的限制 ,

获得的数据不会很多 ,而且数据间的关系往往很复

杂 ,很多不是线性关系 ,如用传统线性预测方法或基

于线性变换的方法预测 ,一般来说不能达到很好的

效果 ,若用基于数理统计的回归方法去预测 ,由于这

类方法需要大量数据 ,故往往因数据不足而精度不

高 ,可靠性不强.由于灰色预测具有少量数据建模和

累加生成可增加历史数据的规律性的特点 ,而神经

网络具有良好的逼近任意非线性函数的优势 ,因此

这两种方法在预测领域特别是预测上述这类时间序

列效果较好 ,且灰色预测模型与神经网络预测互为

取长补短 ,具有优势互补性 ,因此二者组合进行预测

可以达到提高预测精度的目的.同时根据组合预测

理论 ,将它们组合起来 ,还可增加预测结果的可靠性

和稳定性 ,减少单个预测的风险性 ;因此结合灰色系

统思想与神经网络构成灰色神经网络成为近几年一

个研究热点 ,但灰色神经网络算法大部分灰色模型

　　



采用传统的 GM (1 ,1)与神经网络相组合 ,由于传

统的 GM (1 ,1)模型固有的缺陷性 ,导致预测精度

不高 ,且大部分算法本质上都是建立原始数据的拟

合模型 ,最大限度地提高拟合精度 ,认为模型的拟合

精度越高 ,预测效果越好.实际上 ,模型的拟合精度

不等于预测精度.拟合精度高并不意味着预测精度

也一定高.因此 ,即使找到了高度拟合曲线 ,也不代

表未来的预测值一定可靠.由于事物的复杂多样性 ,

系统往往受各种偶然因素的影响而表现得错综复

杂 ,扰动因素非常大 ,且获得数据往往受条件所限 ,

并不十分可靠 ,信号数据中可能含有太多的虚假信

息和噪声干扰 ,另外过分地追求拟合将使模型更加

复杂 ,导致预测模型过于适应数据以致于适应噪声 ,

造成预测结果不准确 ,反而降低了模型的适应能力

和推广能力 ,可见 ,模型的拟合精度固然重要 , 但过

分追求拟合精度并将其作为预测效果的评价标准是

欠妥当的 ,模型的预测能力不仅是对历史数据的拟

合能力 ,更重要的是模型的适应能力和预测推广能

力 ,如何提高模型的预测能力和预测精度是值得深

入探讨的问题。

1　数据修正和预处理

111　数据修正和预处理提出的背景

　　为提高模型的预测能力和预测精度 ,增加预测

的稳定性和预测结果的可靠性 ,在以上分析的基础

上 ,提出当所研究系统扰动因素过大或系统行为在

某个时间点发生突变 ,当系统行为数据序列存在严

重扰动系统的异常数据时 ,此时系统原始数据不能

正确反映系统的真实变化规律 ,若继续按原始数据

建模 ,不管是用什么样的模型 ,预测精度都不高 ,由

于系统本身受到某种冲击和干扰而失真 ,如果努力

地去拟合原始数据中的每一数据 (包括异常数据) ,

会对系统的发展趋势作出错误的估计 ,反而会降低

预测结果的准确性和可靠性 ,故不特别着重对历史

数据的拟合 ,而是去修正失真的异常数据 ,设法排除

系统行为数据受到的冲击和干扰 ,还数据以本来面

目 ,从而提高预测的精度.异常数据的修正方法有历

史数据平稳化、差分处理等 ,这里采用 RBF网络对

数据进行修正和预处理.

112　基于 RBF网络的数据修正和预处理方法

11211　失真数据的查找

　　上述数据预处理方法有时效果欠佳 ,本文采用

神经网络查找和修正失真数据 ,填补空缺数据[ 1 ] .所

谓失真数据是指由于某些偶然的因素或特定的情

况 ,造成了某一年或某几年的数据出现了大的转折

(如 2003年突如其来的“非典”造成火车站旅客运输

量锐减) ,这样的数据对未来几年预测的参考价值不

大 ,反而会降低预测结果的准确性和可信性 ,称这样

的数据为失真数据 ,因此必须查找出失真数据并根

据实际情况对其进行修正.查找方法和步骤为

1)检验历史各数据是否比前后年份的数据都大

(或小) ,从而判断出该数据是否处于波峰 (或波谷) ,

从而把处于波峰或波谷的数据认为是第 1种类型的

失真数据.

2)建立一个单输入单输出的 RBF网络 ,它的输

入输出分别为年份和相应年份的数据.

3)利用归一化后的历史数据 (将上述得到的第

1种类型的失真数据排除在外)对 RBF网络进行训

练.其中归一化的方法为 :对每一个样本输入向量 P

和目标值 t ,采用公式

p ( k) =
p ( k) - pmin

pmax - pmin
, t ( k) =

t ( k) - tmin

tmax - tmin
(1)

把它归一化为 (0 ,1)内的数.

4)将归一化后的历史数据中各年份作为输入变

量输入到已经完成训练的 RBF网络 ,这样就可以得

到一组对应的输出值 ,然后再把这组输出值分别与

相应各年份的实际值进行比较 ,误差超过 5 %的即

可认为该年份的数据为失真数据 ,这是第 2 种类型

的失真数据.

11212　失真数据的修正

将查出的所有失真数据年份归一化后作为输入

变量输入到已经完成训练的 RBF网络 ,这样得到的

网络输出反归一化后就可以作为该年份数据修正

值.把该年份数据修正值替代原始数据中的对应的

异常数据 ,其他原始数据不变 ,则得到修正后的实际

值.这样修正后的实际值在一定程度上排除了系统

受到的冲击和干扰 ,还原了系统的本来面目.

2　多个改进型灰色神经网络的组合
和集成模型算法

　　对数据修正后 ,可利用修正后的实际值建立多

个改进型灰色神经网络 ,得到多个预测值 ,最后由这

多个预测值进行组合 ,得出最佳预测值 ,建立多个改

进型灰色神经网络的组合和集成模型算法.

算法步骤为

1)输入原始数据序列 ;

2)用 RBF网络查找和修正原始数据序列的异

常数据 ,排除扰动因素和噪声干扰 ;

3)建立改进型 GM (1 ,1)模型 ,再根据模型预测

得到改进型 GM (1 ,1)预测值 ,用改进型 GM (1 ,1)
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提取趋势性因素 ,把预测值作为第 4步 RBF网络的

输入 ;

4)建立改进型灰色神经网络 ,即用 RBF神经网

络寻求改进型 GM (1 ,1)预测值与修正后实际值的

映射关系 ,并得出预测值 ;

5)按上述方法建立另外的改进型灰色神经网

络 ,得到另一组预测值 ;

6)多组灰色神经网络的预测值再用 BP网络进

行组合和集成 ,得到最终预测值.

3　应用实例及模型对比分析

南昌铁路车站旅客发送量见表 1 实际值[ 2 ] ,现

以 1996～2003年的实际人数为历史数据按上述算

法预测 2004年的数据 ,并对结果进行分析.

311　失真数据的修正

建立单输入单输出 RBF网络查找和修正失真

数据 ,它的输入输出分别为归一化后的年份和相应

的归一化后的年份数据 ,观察表 1的实际人数可知 ,

2000年和 2003年的人数处于波谷 ,属于第 1 类失

真数据 ,把其他数据归一化后作为训练数据 ,把所有

年份输入后得到一组对应的输出值 ,然后再把这组

输出值分别与相应各年份的实际值进行比较 ,误差

超过 5 %的有 1996、1997、2000、2003 年的数据 ,相

对误差分别为 - 8171 %、5131 %、- 11187 %、

- 12157 % ,从而根据拟合值分别修正为 55213、

63016、88914、1 08916 ,从而得出修正后的实际值 ,

实际值与预测值对照见表 1.

表 1　实际值与各个模型预测值对照表

Table 1　The contract table between the real values and the forecasting values of models 万人

年份 实际值 修正后的实际值 模型 1预测值 模型 2预测值 模型 3预测值 模型 4预测值

1996 508 55213 55213 55213 55213 54912

1997 666 63016 68012 67314 63016 63718

1998 747 74710 73817 73113 73911 74412

1999 807 80710 80212 79411 80412 80614

2000 795 88914 87112 86214 87514 87811

2001 943 94310 94611 93615 95312 96117

2002 1 013 1 013 1 02714 1 01710 99515 1 00715

2003 968 1 08916 1 11518 1 10414 1 07617 1 08619

2004 1 148 1 14810 1 21117 1 19913 1 16317 1 14113

312　建立第一个灰色神经网络 ( GANN)模型及

结果分析

31211　建　模

　　为便于对比分析预测效果 ,本文建立多个模型 :

模型 1 　基于原始数据的传统 GM (1 , 1) 预

测[3 ] .

数据处理前 ,若直接按原始数据建立传统

GM (1 ,1)进行预测 , 先用 1996～2003 年的数据建

立 8维 GM (1 ,1)模型 ,模型为

x̂
(0)
(1) = 508 , x̂

(0)
( k) =

10 251 (1 - e - 01065 3 ) e01065 3 ( k - 1)
, k = 2 ,3 , ⋯. (2)

　　根据表 1拟合值和预测值 ,得到预测相对误差

为 - 4186 %.

模型 2　基于数据修正的传统 GM (1 ,1)预测.

对修正后的实际值建 GM (1 ,1)模型 ,得到拟合

值和预测值 ,预测相对误差为 414 % ,可看出经数据

修正后 ,预测精度有所提高.

模型 3　基于数据修正的灰色马尔可夫预测.

若在模型 2的拟合值和预测值的基础上再作马

尔可夫残差修正[4 ] ,即先建立 8维 GM (1 ,1)模型预

测后 ,再对残差序列进行马尔可夫预测 ,模型为

x̂
(0)
(1) = 508 ,

x̂
(0)
( k) = 10 251 ( 1 - e - 01065 3 ) e01065 3 ( k - 1) + sgn ( i ) ·

1341462 4 (1 - e - 01165 9 ) e01165 9 ( k - 1)
, k = 2 ,3 , ⋯.

式中 :符号函数

sgn ( k) =

1 , x
(0) ( k) - x̂

(0) ( k) > 0 ,

0 , x
(0) ( k) - x̂

(0) ( k) = 0 ,

- 1 , x
(0) ( k) - x̂

(0) ( k) < 0 ,

式中 :sgn (9) = 1 . (3)

　　根据拟合值和预测值 , 预测相对误差为

- 1136 % ,在模型 2的基础上精度又有所提高.

模型 4 　基于数据修正的灰色马尔可夫2RBF

网络预测

在模型 3的基础上建立模型 4 ,即把修正数据

后的灰色马尔可夫模型的拟合和预测结果归一化后

作为 RBF网络的输入 ,修正后的实际值作为目标输

出 ,采用 Matlab的函数 solverb 建立 RBF网络 ,其

中训练目标误差定为 01002 ,径向基分布常数取
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017 ,仿真得到的拟合值和预测值见表 1 ,预测值反

归一化后为 1 14113 ,相对误差为 0159 % ;精度已经

非常高 ,预测效果非常好.

31212　模型预测结果对比分析
模型 1～4的预测误差见表 2 ,对比模型 1、2可
知 ,作了数据修正的 GM (1 ,1)模型比没进行修正的
预测效果好 ,说明修正了异常数据确实能提高精度 ;

对比模型 2、3可知 ,说明改进型 GM (1 ,1)模型比传
统 GM (1 ,1)精度更高 ;对比模型 3、4 可知 ,说明改
进型灰色神经网络比改进型灰色模型精度更高 ;预
测效果已经很好了 , 作者也曾在模型 3的基础上按
同样方法去建同样结构的 RBF网络 ,但以原始数据
为输出样本目标值 ,以模型 3 的拟合值作为输入样
本训练 RBF网络 ,若训练目标误差定得较小 ,如定
01002 , 径向基分布常数取 017 ,仿真得到的拟合值
与实际值一样 ,但 2004 年的预测值为28 733 ,与实
际值 1 148差得太远 ,根本没有预测价值 ;这是由于
过分拟合历史数据导致过分适应系统数据中包含的
噪声信息 ,而最后一个数据恰巧又是个特别异常的
数据 (2003年的罕见的“非典”导致火车站旅客量锐
减) ;如把训练目标误差定大一些 (如定为 015) ,则
精度更高一些 ,预测值为 955129 ,相对误差为
16179 % ,与修正后的实际值为输出目标的精度相差
甚远 ,可见对异常数据修正是非常必要的.

表 2　4个模型预测效果对比表

Table 2　The contract table of four models forecasting results

模型 预测误差/ %

模型 1 - 4186

模型 2 - 4147

模型 3 - 1136

模型 4 0159

313　建另一个灰色神经网络 ( GANN)

先对数据滑动平均处理[5 ] ,再选最佳定解条
件[6 ] ,得出一组拟合值和预测值 (见表 3 滑动定解
GM预测值) .建立单输入单输出的 RBF网络 ,把改
正型滑动定解模型的拟合值和预测值归一化后的值
作为 RBF网络的输入 , RBF 网络输出的值反归一

化后即为最终拟合值和预测值 ,训练样本的输入为
1996～2003年的改正型滑动定解 GM 的拟合归一
化后的值 ,对应的目标值为用 RBF网络修正后的实
际人数值 (见表 3) ,同样采用Matlab的函数 solverb

建立 RBF网络 ,其中训练目标误差定为 0102 ,径向
基分布常数取 1 ,仿真后得到的 RBF网络中的 rad2
bas层的神经元个数为 2 ,1996～2004 年的预测值
为1 14013 ,与实际值的相对误差为 0167 % ,与实际
值非常接近 ,预测效果相当好.另外 ,作者还曾尝试
用滑动平均处理后的值作为 BP网络输出目标 ,则
预测误差较大 ,原因可能是每个原始数据都进行了
修正 ,反而失去了系统的动态信息 ,可见 ,数据修正
只能对严重扰动数据进行修正 ,对其他原始数据不
能修改 ,否则会掩盖系统的自身动态发展规律.

314　神经网络的组合和集成
再把第 1个灰色神经网络的预测值与第 2个灰
色神经网络的拟合值和预测值作为神经网络的输
入 ,用 RBF网络修正后的实际值作为输出 ,建立结
构为 2 - 25 - 1的 BP网络 ,其中隐含层传输函数用
tansig函数 ,输出层传输函数用 p urelin 函数 ,权值
修正采用 Matlab 中的含动量规则的 BP学习规则
函数 learnbp m ,自适应学习速率取 0105 ,动量因子
取 0195 ,初始权值和初始偏值随机取 (0 ,1)的值 ,初
始权值和偏值修正矩阵取零矩阵 ,检验函数为网络
修正权值后误差平方和 ,训练目标小于 01000 1 ,要
先对数据归一化 ,对每一个样本输入向量 P和目标

值 t ,采用 p ( k) =
p ( k) - pmin

pmax - pmin
, t =

t - pmin

pmax - pmin
的方法

对它归一化 ,最后再反归一化还原数据 ,利用 Mat2
lab710编程仿真多次 , 由于初始权值和初始偏值随
机取值 ,所以检验样本 2004年的预测数据每次运行
结果稍有不同 ,但与 2004年的实际值的相对误差都
不超过 011 % ,本文取了相对误差较小的一次结果
为 :经过 10 000步训练 ,从 1996～2004年的拟合值
与预测值结果见表 3 ,其中 2004 年的预测值为
1 14716 ,与实际值相对误差为 0101 % ,可见拟合值
非常接近实际值 ,神经网络集成预测能大大提高预
测精度 ,预测非常精确 ,预测能力非常强.

表 3　南昌车站旅客发送量及其预测值、相对误差

Table 3　The forecasting value and realtive error of passenger transmission volume in Nanchang rail way station 万人

项目
数据采集的年份

1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

实际人数 50810 66610 74710 80710 79510 94310 1 01310 96810 1 14810

修正后的实际值 55213 63016 74710 80710 88914 94310 1 01310 1 08916 1 14810

滑动定解 GM模型预测值 54715 67519 72711 78212 84114 90512 97317 1 04715 1 12618

第 1个 GANN预测值 54912 63718 74412 80614 87811 96117 1 00715 1 08619 1 14113

第 2个 GANN预测值 54011 67113 73116 79911 87210 94717 1 02117 1 08813 1 14013

本文最终预测值 55212 63218 74910 80418 88715 94615 1 00911 1 08916 1 14716
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315　模型对比及结果分析
各个模型的误差对比见表 4.

表 4　模型误差对比表

Table 4　The contract table of models error %

模型 相对误差

传统 GM (1 ,1) 4186

第 1个灰色神经网络预测 0159

第 2个灰色神经网络预测 0167

灰色神经网络集成 0101

从表 4可知 ,灰色神经网络预测的精度在传统
的 GM (1 ,1)模型基础上精度提高了很多 , 灰色神
经网络组合和集成预测又在灰色神经网络本身精度
很高的情况下又推进了许多.并在灰色神经网络的
建模过程中 ,发现数据修正可提高精度 ,但不能将全
部数据严格修改成某一趋势值 ,只能修正偏离系统
发展趋势较大的数据 , 即只能修正较异常的数据 ,

否则 ,若全部数据修正成严格按某种趋势变化 , 会
使“趋势性”平稳 ,滞后现象增加 ,预测结果不灵敏 ,

不能较快地反映数据变动的趋势 ,反而会掩盖系统
本身的最新发展规律 ,导致预测精度变差.因为任一
时间序列既有一定的趋势性 ,又有一定的随机性和
动态发展 ,而这种动态发展又可能形成新的趋势性 ,

由此造成了时间序列数据的复杂发展变化 ,因此修
正数据序列时 ,既要修正偏离原趋势太大的异常数
据 ,使数据序列的发展变化保持一定的连续性 ,又要
保留偏离趋势值不大的原始数据 ,否则不能反映数
据序列的动态变化和系统新的发展趋势 ,因此必须
在趋势性和预测的灵敏性间取得一个平衡.可根据
实际情况定超过某一趋势值的百分之几的数据为异
常数据和要修正的数据 ,即修正数据要把握一个度.

4　结束语

提出了基于失真数据修正的改进型灰色神经网
络预测模型和算法 ,并以南昌火车站旅客发送量预
测为例 ,验证了模型及算法的有效性 ,收到了很好的
预测效果 ,为这类时间序列的预测提出了可行性途
径 ;在灰色神经网络的基础上提出了灰色神经网络组
合与集成预测 ,并用实例与模型对比说明数据修正 �
改进型灰色系统、改进型灰色神经网络 �灰色神经
网络集成可提高预测精度.在数据修正灰色神经网
络建模过程中 ,发现数据修正要在趋势性数据与原
始数据间取得平衡 ,既要修正原始序列中特别异常
的数据 ,又要保留偏离趋势值不大的原始数据而不
能全部改为趋势值 ,可根据实际情况确定异常数据
和要修正数据.
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