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神经网络模型的预测精度影响因素分析 

及其优化 

陈 果 

(南京航空航天大学 民航学院 南京 210016) 

摘 要 神经网络对于非线性模型的辨识和非平稳信号的预测 ，与传统预测模型相比具有较明显的优势，但是神 

经网络的结构对于信号预测或模型辨识的精度具有较大影响．本文针对广泛使用的 BP神经网络预测模型，以太阳 

黑子数据为例 ，分析了网络预测 的拓扑结构 (输入节点数、隐层节点数)及网络允许 的训练误差 MSE(Mean of 

Squared Error)对其预测能力的影响．发现最优网络模型对应于一定的拓扑结构 ，收敛于某个由 MSE目标值决定 

的最优位置，该收敛位置并不是网络的全局最优点．在此基础上，利用遗传算法，对输入节点数、隐层节点数和 MSE 

目标值进行了优化，得到了最优的网络预测模型．最后，用算例验证了本文对 BP网络模型预测精度影响因素分析 

的正确性 ． 
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ABSTRACT 

In identifying of non—linear model and forecasting non—even signal，Artificial Neural Network 

(ANN)has obvious advantages over traditional forecasting models，but ANN structure has great 

influence on forecasting and identifying precision．In this paper BP neural network model which is 

used most widely is aimed at，the sunspot data is utilized，and the structure of ANN (including 

input layer node number and hidden layer node number) and the admitted training error MSE 

(Mean of Squared Error)are analyzed in order to make out how they affect the forecasting precision 

of ANN． It is found that the optimum network possesses a specific structure(including input layer 

node number and hidden layer node num
．

ber)and converges on an optimum position which is direct 

related to MSE target value and is not the whole optimum position．On this basis，the Genetic 

Algorithm (GA)is utilized to optimize ANN mode1．The node number of input layer．the node 

number of hidden layer for 3一layer BP network ，and M SE target value are optimized ，then the 

optimum forecasting model of BP network is obtained．At last．an example shows that the analysis of 

influence factors for forecasting precision of ANN model iS correct． 
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1 引 言 

利用神经网络进行预测研究的基础是它能拟合 

任意的非线性函数并且具有一定的泛化能力．Lape— 

desl_l 等人最早将神经网络应用于预测，用神经网络 

对由计算机产生的时间序列仿真数据进行了学习和 

预测．Weigend口 等人利用神经网络研究了太阳黑 

子的年平均活动情况，将神经网络与回归分析方法 

作了比较，其研究结果表明神经网络预测优于统计 

预测．Chakrabortyl_3 等人进行了神经网络多变量时 

间序列预测研究，结果表明神经网络方法的预测能 

力比统计学方法好得多． 

但是，神经网络应用到预测还有许多问题需要 

解决 ]，其中最为突出的问题就是，到目前为止，没 

有一个确定最合适的神经网络结构的标准方法，因 

此只能花大量的时间采用凑试法，从许多次实验中 

找出“最合适”的一种．然而，由于影响神经网络预测 

能力的参数很多，上述方法未必能找到真正意义上 

的最合适的预测模型结构．有鉴于此，本文针对最为 

常用的BP网络，对影响神经网络预测精度的因素 

进行了详细分析和研究，并在此基础上，应用遗传算 

法的全局搜索能力，获取最优的网络预测模型． 

2 BP网络的预测方法 

利用神经网络进行多变量时间序列的预测原理 

与单变量时间序列预测相同，多步预测可以由单步 

预测迭代而成，因此不失一般性，可以以单变量单步 

预测为例进行研究．设一个单变量时间序列 {z ， 

z ，⋯)，对它进行预测的前提是认为其未来值与其 

前面的 个值之间有着某种函数关系，可描述为 

In+ 一 F(x ，X,r-l，⋯ ，z，r +1)． (1) 

利用神经网络来拟合这种函数关系 F，并用它 

来推导未来的值．进行时间序列预测的神经网络结 

构可以分为两种，一种是单步预测网络，一种是多步 

预测网络．单步预测网络输出个数为 1个，一次可计 

算一步预测值；多步预测网络的输出个数不止一个 

而是多个(k个)，每次可计算出k步的预测值．在预 

测过程中，可将得到的预测值作为下一步预测的输 

入来计算进一步的预测值，这样通过迭代来进行多 

步预测． 

3 BP网络预测模型及对预测精 

度的影响因素 

在BP网络的单变量单步预测模型中，输入层的 

节点数、隐层数和隐层节点数成为了BP网络预测模 

型中影响网络预测能力的最重要参数．Lippmann[5] 

和Cyberkor6 曾指出，有两个隐层，就可以解决任何 

形式的分类问题．后来 R H Nielsonc 等人研究进 
一 步指出：只有一个隐层的神经网络，只要隐层节点 

足够多，就可以以任意精度逼近一个非线性函数．由 

此可见，用于预测的BP网络只需要三层，且输出节 

点数可以根据预测的功能事先确定，所以影响BP网 

络预测能力的参数只剩下输入节点数和隐层节点 

数．因此本文选取输入节点数和隐层节点数来作为 

网络预测精度的影响因素来分析．三层的BP网络预 

测模型拓扑结构如图 1所示． 

图 1 BP网络预测模型结构 

Fig．1 BP network structure of forecasting model 

BP网络由于是按梯度下降法进行寻优，因此很 

难保证收敛到全局最小，同时，初始权值对收敛结果 

有很大的影响，即BP网络的训练具有不确定性．然 

而，训练不确定可以通过确定相同的初始权值来消 

除，此时，网络的收敛位置将直接受允许的训练误差 

目标—— 均方误差(Mean of Squared Error：MSE) 

决定，不同的MSE将使网络收敛到不同部位．当达 

到全局最小时，MSE将达到最小．通常BP算法容易 

陷入局部最小值，而使网络不容易收敛于全局最小． 

事实上，网络训练精度越高，允许的训练误差 

MSE越小，只能说明网络对训练样本具有很高的拟 

合能力，而丝毫不能反映且不能保证网络具有很高 

的预测推广能力，相反，网络训练精度越高，将使模 

型更加复杂，反而降低了模型的适应能力和推广能 

力．因此本文认为BP神经网络预测模型的预测能力 

与收敛到全局最小有直接关系，不同的训练MSE目 
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标值，将决定网络收敛于部位，而收敛于不同位置的 

网络具有不同的预测能力．因此本文将MSE作为第 

三个影响因素进行分析． 

4 时间序列预测精度评价函数的 

选取 

4．1 神经网络预测精度评价函数 

在实际应用中，对于实际测得的时间序列{ ， 

z ，⋯}，可以利用其一部分数据(通常为前一半)来 

建模，而用另一部分数据(后一半)来对所建模型进 

行验证，如果预测值与实测值相差越少，显然模型越 

理想，理想情况是预测值与实测值相等，则达到完美 

预测．通常衡量预测值与实测值差别的变量采用平 

均 相 对 变 动 值 (Average Relative Variance， 

ARV)[ ，其定义为 

ARV — 

N 

∑Ix(i)一 ( )] 

[ ( )一 ( )]z 
i= l 

其中，N为比较数据个数，z( )为实测数据值，z为 

实测数据平均值， ( )为预测值．显然，平均相对变 

动值 ARV越小，也表明预测效果越好，ARV=0表 

示达到了理想预测效果，当ARV一 1时，表明模型 

仅达到平均值的预测效果． 

为了分析神经网络的泛化能力，设训练点数为 

N ，测试点数 N ，根据 ARV的定义再定义三个函 

数，即综合ARV值ARV1、训练ARV值ARV2、预测 

AR 值AR 3． 

AR 2一 

∑Ex(i)一 ( 
N1 

∑Ex(i)一 ( 

)] 

)] 

N2 

∑Ex(i)一尘( )] 
ARV3：=： — — — — 一 ． 

(3) 

∑[z( )一 ( )] 
l l 

显然，ARV1综合反映了网络对训练点和预测 

点的拟合程度，ARV2仅反映了网络对训练点的拟 

合程度，ARV3仅反映了网络对预测点的拟合程度． 

4．2 评价神经网络预测精度的时间序列 

为了分析神经网络结构对时间序列预测精度的 

影响，需要选取标准的时问序列来进行实验．国际上 

所采用的标准时问序列有很多，其中太阳黑子数据 

是最具有代表性的数据之一．本文选取1700至1987 

年的太阳黑子数据，其中用前一半数据进行三层 BP 

网络建模，用后一半数据来对模型进行检验．设网络 

输人节点数为 N—Input，数据总个数为 N。，则iJil练 

点数为 N 一 N。／2～N—Input，测试点数为 Nz= 

N、72． 

5 输入层节点数和隐层节点数对 

网络预测精度的影响 

下面研究分别给定不同MSE目标值时，网络输 

人层和隐层节点数对网络预测能力的影响．计算中， 

输入层节点数为 5～45、隐层节点数为 10～ 50，由 

于在 ARV1、ARV2、ARV3中，ARV2仅反映训练点 

的拟合程度，不反映网络的预测能力，所以分别以 

AR 1和AR 3来对网络的预测能力进行比较，计 

算后将按ARV1或AR 3的值从小到大排序，取前5 

个最优网络列入表中． 

通过 比较表 1～ 表 8，可以得到 以下结论 ： 

(1)网络的拓扑结构，即输入层节点数和隐层 

节点数，对其预测能力影响很大； 

(2)在较大的MSE目标值下(如0．1和0．01)， 

网络训练不完善，不仅不能对测试点进行较好地预 

测，而且对训练点也不能进行较好地拟合； 

(3)在适当的 MSE 目标值下(如 0．001)，网络 

既能对训练点进行较好的拟合，又能对测试点进行 

较好的预测； 

(4)在很小的MSE目标值下(如0．0001)，网络 

对训练点进行更为准确的拟合，但对测试点的预测 

能力却变得较差； 

(5)ARV1和 ARV3均反映了网络的预测能力， 

但 ARV1还反映了网络对训练点的拟合程度，信息 

更为全面，因此，用ARV1来衡量网络预测能力更为 

准确．例如在MSE目标值为0．01时，最优网络对应 

的 AR 1为最小值 0．1313，AR 2为最小值 0．1283， 

ARV3为最小值0．1372；在MSE目标值为0．001时， 

ARV1最小值为 0．1162，ARV2为最小值 0．0275， 

ARV3最小值为 0．1776．显然在 MSE = 0．O01时， 

网络收敛得更好 ，综合预测能力更强． 

]一] 伽～伽 

ẑ 一 一 
～ 一 ～ 

) 一 ) ．Z 一 ．Z 
z — 

∑ ∑ 

一 

R 
A 
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表 1 按 ARV1排序得到的前5个最优网络结构(MSE= 

0．1) 

Table 1 Five optimum network structures according 

ARV1’S order(MSE = 0．1) 

表 5 按 ARV1排序得到的前 5个最优网络结构(MSE= 

0．001) 

to Table 5 Five optimum network structures according to 

ARV1’S order(MSE 一 0．001) 

表 2 按 ARV3排序得到的前 5个最优网络结构(MSE= 

0．1) 

Table 2 Five optimum network structures according to 

ARV3’S order(MSE = 0．1) 

表3 按 ARV1排序得到的前 5个最优网络结构(MSE= 

0．01) 

Table 3 Five optimum network structures according to 

ARV1’S order(̂ E 一 0．01) 

表 6 按 ARV3排序得到的前 5个最优网络结构(MSE= 

0．001) 

Table 6 Five optimum network structures according to 

ARV3’S order(MSE = 0．001) 

表7 按 ARV1排序得到的前 5个最优网络结构(MSE= 

0．0001) 

Table 7 Five optimum network structures according to 

ARV1’S order(̂ E 一 0．0001) 

表 4 按 ARV3排序得到的前5个最优网络结构(MSE= 表 8 按 ARV3排序得到的前 5个最优网络结构(MSE= 

0．01) 

Table 4 Five optimum network structures according to 

ARV3’S order(MSE一 0．01) 

0．0001) 

Table 8 Five optimum network structures according to 

ARV3’S order(MSE 一 0．0001) 
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6 网络训练的 MSE目标值对其 

预测精度的影响 

通过上述分析发现，与网络的拓扑结构(输入层 

节点数和隐层节点数)一样，网络训练的MSE 目标 

值对网络的预测能力也有很大的影响．为了进一步 

研究其影响程度。下面以拓扑结构为输入层节点数 

为 7、隐层节点数为 37的网络及拓扑结构为输入层 

节点数为 18、隐层节点数为 31的网络在不 同的 

MSE 目标值下进行训练，研究 ARV1、ARV2及 

ARV3函数随 MSE 目标值的变化情况． 

图 2 网络 1的预测精度与MSE目标值的关系 

Fig．2 Relation between forecasting precision and MSE 

obiective value of network 1 
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图 3 网络 2的预测精度与 ／VISE目标值的关系 

Fig．3 Relation between forecasting precision and MSE 

target value of network 2 

图2和图 3分别为网络权值相同时，MSE 目标 

值从 1O一～1O 变化时，ARV1、和ARV2和ARV3 

的变化情况．由图 2和图 3可以得出以下结论： 

(1)不同拓扑结构(输入层节点数和隐层节点 

数)的网络，达到其最优的预测能力的MSE 目标值 

不一样．存在一个最优的网络，其拓扑结构和网络收 

敛部位均达到最优； 

(2)当具有某拓扑结构的网络，其收敛于某特 

定位置将具有最佳的预测能力．而网络允许的训练 

误差MSE目标值与网络的收敛位置直接相关，因此 

寻找最优网络，不仅要搜索出网络的拓扑结构，而且 

要搜索出网络的训练误差目标值MSE． 

图 4 MSE等于 1O 时网络的预测值与实测值的比较 

Fig．4 Comparison between forecasted value of network and measured value when MSE is equal tO 10一。 

{ 
三 
娶 
量 

图 5 MSE等于 1O 时网络的预测值与实测值的比较 

Fig．5 Comparison between forecasted value of network and measured value when MSE is equal tO 10 

O  8  6  4  2  O  8  6  4  2  O  2  1  
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当网络收敛越逼近全局最小，其拟合训练点的 

能力越强，但其预测能力越差，从图 2和图3不难看 

出此规律．图4和图 5分别为网络(输入层节点数为 

7和隐层节点数为37)在MSE目标值等于10 和等 

于 10 所预测的太阳黑子数据与实测的太阳黑子 

数据的比较，从比较中可以看出，MSE越小，网络收 

敛的越好，但是其预测值偏差却越大，显然，MSE为 

10 时，网络的预测能力达到更佳的预测效果． 

7 BP网络预测模型优化的遗传 

算法构造 

通过上述分析发现，BP网络预测能力的影响 

参数为输入层节点数N、中间隐层节点数M及MSE 

目标值，为了获取最佳预测性能的BP网络，需要得 

到最佳的 N、M 和MSE 目标值．显然这是一个优化 

问题，如果采取穷举的方式搜索最优值，计算量将十 

分巨大以至于无法实现．由于遗传算法[9 具有隐含 

的并行性和强大全局搜索能力，可以在很短的时间 

内搜索到全局最优点．因此本文利用遗传算法来进 

行 BP网络的预测模型的结构优化． 

本文遗传算法参数为：种群数 一 30，基因串 

(染色体)采用二进制编码，交叉率和变异率分别为 

0．50和 0．05，进化代数为 100代． 

N、M及MSE均用 5位二进值编码，为了避免 

节点数为0，规定解码后，对于输入层节点数加上 5 

得到 N，而隐层节点数加上 10以得到M，对 MSE， 

通过计算 MSE一 10--(1+ 默 。 ’得到网络训练允许 

误差目标值．适应度函数取为 f一 1／ARV1． 

譬 

》 

g 

图6 进化代数与适应度函数值的变化关系 

Fig．6 Relation between generation and fitness value 

图 6为适应度函数最大值、平均值、最小值随遗 

传代数的增加的变化规律．从图中可以看出，经过 

50代进化后，适应度函数达到了最大值，得到了最 

优的输入层节点数 N和隐层节点数M．其优化结果 

为：最优的适应度值为 9．6896，平均相对变动值 

ARV1为0．1032，输入层节点数 N一5，隐层节点数 

M 一 15，MSE一 0．00392．图 7为该网络结构对太 

阳黑子数据的预测值与实测值的比较．从图中可以 

看出其拟合程度达到了最佳． 

图 7 最优网络(N一 5，M 一15)的预测值与实测值的比较 

Fig．7 Comparison between forecasted value of optimum network(N 一 5，M 一 1 5)and measured value 

8 结 论 

(1)分析了神经网络进行非线性预测、多变量预 

测的优越性以及神经网络用于预测的缺点所在． 

(2)提出了影响 BP网络预测能力的三个重要 

参数——输入层节点数、隐层节点数及网络训练允 

许误差 MSE 目标值． 

(3)在一定允许训练误差的情况下，研究了输入 

层节点数和隐层节点数对网络预测精度的影响，发 

现存在一个最优的输入层节点数和隐层节点数，这 

样的网络结构具有较强的预测能力． 

(4)在一定输入层节点数和隐层节点数的情况 

．1 自量 tI 0Q∞tIIl∞ 
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下，研究了允许训练误差 MSE 目标值对网络预测 

精度的影响，发现具有最佳预测能力的网络模型并 

不收敛于全局最小，收敛于全局最小的网络模型往 

往只能对训练样本产生较好的拟合，但其预测精度 

将变得很差． 

(5)本文用遗传算法构造了同时优化影响神经 

网络预测精度的参数(输入层节点数、隐层节点数及 

样本允许训练误差)的算法，得到了较优的网络预测 

模型．最后，用算例验证了本文分析结果的正确性． 
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第六届中国 Rough集与软计算学术研讨会(CRSSC2006) 

征 文 通 知 

由中国人工智能学会粗糙集与软计算专业委员会和中国计算机学会人工智能与模式识别专业委员会主 

办、浙江师范大学承办的“第六届中国Rough集与软计算学术研讨会(CRSSC2006)”拟定于2006年 lO月 3O 

日至 l1月 3日在浙江金华召开。 

自2001年在重庆成功召开“第一届中国 Rough集与软计算学术研讨会(CRSSC2001)”以来，我国每年 

的CRSSC系列研讨会在规模和质量上均呈良好的增长趋势，在此领域的研究工作发展很快。2003年成立 

了中国人工智能学会粗糙集与软计算专业委员会，Rough集的研究队伍也更加壮大，研究成果在深度和广 

度上有了更大的发展。 

现将有关征文事宜通知如下，欢迎各界人士踊跃投稿。 

征文范围(但不限于) 

· Rough集理论及应用 ·计算智能 ·机器学习 ·文字计算 

· Fuzzy集理论及应用 ·粒计算 ·软计算及其应用 ·演化计算 
- Petri网 ·软计算的逻辑基础 -非经典逻辑 ·神经网络 

· 计算复杂性 ·空间推理 ·统计与概率推理 ·智能 Agent 

· 多准则决策分析 ·决策支持系统 ·知识发现与数据挖掘 ·多 Agent技术 
· 近似推理与不确定性推理 ·网络智能 ·集成智能系统 ·数据仓库 

· 模式识别与图像处理 ·生物信息与生物计算 ·认知信息学 
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