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BP网络的城市时用水量预测组合模型
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摘　要 : 为建立起城市用水量与其影响因素间的预测模型 ,以预测的城市用水量趋于合理 ,针对城市时用水

量的特点及影响因素 ,在考虑充分利用各因素历史观测数据的基础上 ,利用 BP神经网络建立了城市时用水

量的时间序列预测与解释性预测组合模型 ,并对南京市的时用水量进行了预测.预测结果与实际情况具有很

好的一致性 ,预测误差小 ,能满足供水系统调度的实际需要.可见 ,本预测组合模型是合理的 ,为城市时用水

量预测提供了一种可行方法.
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Abstract: To establish the relationship between urban water consump tion and its affecting factors, according to

the characteristics of urban hourly water consump tion, a combined urban hourly water consump tion p rediction

model has been developed based on BP neural network. The model has been performed on the historical obser2
vation data of Nanjing city. The results show that the forecast error of the developed model is small and meets

the p ractical requirement of water2supp ly dispatch system. It can be concluded that this model is reasonable

and feasible for the forecast of urban hourly water consump tion.
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　　城市时用水量的预测是给水系统优化调度的

前期工作 ,预测结果的准确性直接影响到调度决

策的可靠性和实用性.本文在分析城市时用水量

特点、影响因素及预测方法的基础上 ,建立基于

BP神经网络的时间预测和解释性预测组合模型 ,

为城市时用水量的预测提供了一种可行方法.

1　城市时用水量预测方法分析

用水量预测方法通常分为解释性预测法和时

间序列预测法.研究发现 ,城市时用水量变化存在

一定的周期性、趋势性和随机性 ,历史观测数据是

该系统内部变化机理的综合体现 ,一定数量的历

史观测数据能够在一定程度上表现出这种变化机

理和变化规律.基于这一思想 ,时间序列预测法通

过分析历史数据模式 ,建立用水量自相关性数学

函数 ,进而对未来时段的用水量进行预测.若将时

用水量分为周期性、趋势性和随机性分量 [ 1 ]
,预

测则能比较准确地预测周期性分量和趋势性分

量 ;但预测误差会较大.基于神经网络建立上述两

种预测模型 ,并对它们加以有效组合 ,则可克服两

类模型建模时的困难 ,又可充分利用时用水量的

历史观测数据和各影响因素的历史信息 ,从而提

高预测精度 ,保障优化调度的可靠性.



2　BP神经网络模型的建立

　　根据 BP神经网络结构理论和预测目的 ,确定输

入单元数和输出单元数.研究表明 ,三层神经网络在

其隐含层中使用 S形传输函数 ,在输出层中使用线

性传输函数 ,可以任意精度逼近任意函数 [ 2 ]
;在文献

[3 ]的基础上采用“试错法”[4 ]来增加网络隐层数的

确定.为保证网络具有一定的推广能力 ,网络训练样

本的容量应足够大 ,训练样本中的数据点数不应少

于网络参数个数 ;同时为避免网络陷入过渡训练状

态 ,样本容量不宜过大.网络的训练函数和学习函数

可根据样本数据的性质 ,结合“尝试法”给予确定.根

据数理统计思想对含不同训练函数、学习函数和隐

层单元数的网络分别训练 50次 ,以构成大数统计分

析样本 ,最后根据预测模型的常规评价指标对各个

网络进行正交比较评价、选取网络特性参数、确定网

络结构.

3　组合预测权系数优化理论

组合预测能综合利用各单项预测方所提供的

信息 ,是提高预测精度的有效途径 [ 5 ]
,其关键是

确定各单项预测的组合权重.

1)预测方法的有效度指标.设 yt ( t = 1, 2,

⋯, N )为实际观测值 , fit为第 i ( i = 1, 2, ⋯, N )种

预测方法的预测值. A it为 fit在时刻 t的预测精度 :

A it = 1 -
( yt - fit )

yt

, t = 1, 2, ⋯, N. (1)

　　由 A it构成预测方法 fit的精度序列 ,令该序列

的均值与均方差分别为 E (A it )、σ (A it ) ,则预测方

法 fi的有效度指标定义为

S i = E (A it ) [ 1 -σ (A it ) ]. (2)

S越大就表明预测方法 fi越有效.

2)组合预测优化模型.以预测方法的有效度

指标为目标函数 ,建立求解组合预测权系数的优

化模型.通过对组合预测方法精度的分析 ,对最优

组合预测权系数优化模型进行近似和简化 ,以寻

求组合预测权系数最优近似解.

设 A1 t、A2 t、A t分别为预测方法 f1 t、f2 t及组合预

测方法 ft在时刻 t的预测精度 ,其精度序列均值和

均方差分别为 E (A1 t )、E (A2 t )、E (A t )、σ (A1 t )、

σ (A2 t )、σ (A t ) ,设组合权系数为 k、1 - k, 则组合

预测为

ft = kf1 t + (1 - k) f2 t.

　　经数学分析可得近似关系等式 :

A t = kA1 t + (1 - k) A2 t. (3)

E (A t ) = kE (A1 t ) + (1 - k) E (A2 t ) . (4)

σ (A t ) =σm in +
σ (A1 t ) -σm in

1 - k0

( k - k0 ) =

σ (A1 t ) -σm in

1 - k0

k +
σ (A1 t ) -σm in k0

1 - k0

. (5)

其中 :

k0 =
σ2 (A2t ) - cov (A1t , A2t )

σ2 (A1t ) +σ2 (A2t ) - 2cov (A1t , A2t )
. (6)

若式 (6)计算得到的 k 0值不在 [ 0 1 ]之间 ,则对其

进行修正 ,记式 (6)右端计算为 k 0计 :

k0 =

1　k0计 ≥ 1

k0计 　0 ; k0计 ; 1

0　k0计 ≤ 0,

(7)

σm in = k
2
0σ

2 (A1 t ) + (1 - k0 ) 2σ2 (A2 t ) +

2k0 (1 - k0 ) cov (A1 t , A2 t ) 1 /2. (8)

将式 (4)与式 (5)代入组合预测优化模型得求解

组合预测权系数近似解的优化模型 :

m ax珘S = [ ( E (A1 t ) - E (A2 t ) ) k + E (A2 t ) ]·

1 -
σ (A1 t ) -σm in

1 - k 0

k -
σm in -σ (A1 t ) k0

1 - k0

st　k0 ≤ k ≤ 1. (9)

令 d珘S
dk

= 0,使珘S达到最大值最优解为

k =
1
2

(1 -σm in ) - (1 -σ (A1 t ) ) k0

σ (A1 t ) -σm in

-
E (A2 t )

E (A1 t ) - E (A2 t )
. (10)

若式 (10)确定的 k值不在 [ k 0 1 ],则对 k修正为 [6 ]

k =σ (A2 t ) / (σ (A1 t ) +σ (A2 t ) ) . (11)

4　模型应用

以南京市长江以南地区 2005年间某时期连

续 36 d时用水量的 SCADA系统实测数据 ,以及

相对应的气象资料 (每天的最高温度、最低温度、

晴雨状况 )和节假日情况为神经网络模型建立的

样本数据. 整个建模过程通过 MATLAB软件平

台、编写 MATLAB程序完成.

411　时间序列预测模型

用第 29 d某一小时用水量预测第 30 d对应

时段用水量 ,预测 24 h用水量.

网络初步结构 :一个输入单元、一个隐层、一

个输出单元 ,输入 \输出变量均为时用水量.

数据处理 :用 p remnmx函数对样本数据进行

归一化处理 ,使样本数据落入 [ - 1 1 ]范围内.

训练样本 :以前 28 d的某一小时的用水量为

训练输入样本 ,以依次顺延一天的后 28 d对应时

段的用水量为目标样本.
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测试样本 :以第 29 d的某一小时的用水量为

测试输入样本 ,以第 30 d的对应时段的用水量为

比较样本.

网络作用函数 :隐层神经元作用函数为 Sig2
moid,输出层神经元作用函数为 purelin,用以“尝

试性 ”比较的网络训练函数有 trainbr、trainlm、

traingdm ,网络学习函数为 learngdm.

隐层神经元数 :用于“试错法”比较的隐层神

经元数为 : 4、5、6、7、8.

模型评价指标 :平均绝对误差 MAD、平均平

方误差 MSE、平均绝对百分比误差 MAPE
[ 7 ]

.

网络正交比较结果 :对含不同训练函数和隐

层单元数的网络分别训练 50次 ,根据预测模型的

常规评价指标对各个网络进行正交比较评价 ,如

表 1所示 (以 0: 00 - 1: 00时段为例 ).

模型最后结构 :一个输入单元、一个隐层、一

个输出单元 ,隐层单元数为 5,网络训练函数为

trainbr,网络学习函数为 learngdm.

表 1　时间序列预测模型网络结构正交比较结果

神经元数 4 5 6 7 8

trainbr 278166 86185 92132 161133 379140

平均绝对误差 MAD trainlm 2221147 2610101 3370181 2351127 3571170

traingdm 2226197 2798161 3052135 2365127 3529161

trainbr 9162 2142 6168 4178 47168

平均平方误差 MSE trainlm 747199 977140 1470137 827130 1913160

traingdm 721145 1151189 1428121 831167 1789167

trainbr 010078 010024 010026 010045 010107

平均绝对百分比误差 MAPE /% trainlm 010625 010735 010949 010662 011006

traingdm 010627 010788 010859 010666 010994

412　解释性预测模型

用第 29 d的气象资料预测第 29 d的小时用

水量 ,共预测 24 h的用水量.

网络初步结构 :四个输入单元、一个隐层、一

个输出单元 ,输入变量为最低温度、最高温度、晴

雨状况和节假日状况 ,输出变量为时用水量.

数据处理 :根据时用水量随晴雨状况、节假日状

况变化的规律 ,依照表 2对其进行数字化处理 ,根据

网络需要对输入样本和输出样本进行归一化处理.

训练样本 :以归一化后的前 28 d的气象资料为

训练输入样本 ,以这 28 d的时用水量为目标样本.

测试样本 :以第 29 d的气象资料为测试输入

样本 ,以第 29 d时用水量为比较样本.

网络作用函数 :隐层神经元作用函数为 Sig2

moid,输出层神经元作用函数为 purelin,经试运行

比较分析后网络训练和自适应调整函数采用

traingdm,网络学习函数为 learngdm.

隐层神经元数 :用于“试错法”比较的隐层神

经元数为 : 7、8、9、10、11.

模型评价指标 :平均绝对误差 MAD、平均平

方误差 MSE、平均绝对百分比误差 MAPE.

网络正交比较结果 :对含不同隐层单元数的

网络分别训练 50次 ,比较结果如表 3所示 (以 0:

00 - 1: 00时段为例 ).

模型最后结构 :四个输入单元、一个隐层、一

个输出单元 ,隐层单元数为 9,网络训练函数为

traingdm,网络学习函数为 learngdm.

表 2　晴雨及节假日状况数字化参照表

晴雨状况

晴 晴转多云 (多云转晴 ) 多云 多云转阴 (阴转多云 ) 阴 阴有雨 (小雨 ) 中雨 大雨

节假日状况

节假日工作日

2125 2 1175 115 1125 1 0175 015 0151

表 3　解释性预测模型网络结构正交比较结果

神经元数 7 8 9 10 11

平均绝对误差 MAD 701137 706161 665151 674114 749160

平均平方误差 MSE 577278170 561578150 495940150 500087160 621172120

平均绝对百分比误差 MAPE /% 010206 010204 010192 010194 010216

413　组合预测模型

用上述两种模型连续预测 7 d的时用水量 ,

构成组合模型所需的精度序列 ,然后依据组合预

测权系数优化理论对模型进行组合.为不失一般

性 ,以用水量变化较大的时段 (如 7: 00～8: 00)为

例 ,时间序列预测模型的权系数为 016403,解释

性预测模型的权系数为 013597,各模型预测结果

如表 4所示.
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414　预测结果比较

采用常规的预测模型精度综合评价指标和文

中所提的有效度指标对上述模型进行评价 ,评价

结果如表 5所示.

表 4　各模型预测结果

实际用水量

Q 0 /m3·h - 1

时间序列预测

预测值 Q 1 /m3·h - 1 精度序列

解释性预测

预测值 Q 2 /m3·h - 1 精度序列

组合预测

预测值 Q3 /m3·h - 1 误差 /%

43870 44888101 019768 43624155 019944 44433170 - 1128

44260 45100161 019810 42932128 019700 44320192 - 0114

41310 41330196 019995 42728140 019657 41833145 - 1127

40790 41013103 019945 42469187 019588 41536188 - 1183

43120 43615108 019885 43108113 019997 43432179 - 0173

43610 43840130 019947 42981153 019855 43531151 0118

43630 43775198 0. 9966 42712184 019790 43393170 0154

表 5　预测效果评价

时间序列预测 解释性预测 组合预测

平均绝对误差 MAD 424185 889185 360136

平均绝对百分比误差 MAPE /% 0198 2110 0185

模型有效度 S 019824 019653 019857

　　从表 5中可看出 ,组合模型的评价指标均优

于其它两种预测模型 ,该模型在一定程度上有中

和预测误差、提高预测精度的作用.从表 4中可看

出 ,组合模型的预测相对误差均 < 5% ,满足城市

供水调度所需的工程精度.可见 ,用基于 BP神经

网络的组合模型预测城市时用水量方法可行.

5　结　论

1)基于 BP神经网络建立城市用水量预测模

型时 ,在模型训练前应对数据样本进行预处理 ,调

整样本中因某些事故所致用水量突变的数据 ,为

模型预测可靠性提供保障.

2)为减少系统误差 ,在收集建模资料时应以

气象部门所提供的资料为准.此外 ,在对部分气象

资料进行数字化处理时应认真判断该气象资料的

所属范围 ,否则会影响 BP网络学习过程中的模

式判断能力.

3)城市时用水量预测属于短期预测 ,距预测

时间越近的资料对预测结果影响越大 ,在实际中

应对模型样本数据不断更新.
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