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改进的灰色神经网络预测方法

许同乐1,摇 王营博2,摇 孟祥川1,摇 宋汝君1

(1. 山东理工大学 机械工程学院, 淄博 255000; 2. 北京理工大学 光电学院, 北京 100081)

摘要: 针对 GM(1,1)算法求解发展系数和灰色作用量时受背景值影响的问题,提出一种回避背景值的辨识参数求

解方法,避开背景值试算选取的步骤或选取不当造成预测精度低的问题;针对 GM(1,1)模型预测时初始条件为固

定值影响预测精度的问题,提出一种构建变权初始值的方法,避免预测精度受固定初始值的影响;针对传统灰色神

经网络样本类型单一的问题,提出一种新的组合预测模型结构,突破了传统模型只依靠单一浸润线历史数据预测

的局限,建立了基于改进灰色神经网络的浸润线预测模型. 通过工程验证,该模型短期内对浸润线高度的变化预测

效果较好.
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Improved Grey Neural Networks Prediction Method
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Abstract: During the process of calculation, the problem of GM(1,1) algorithm that used to solve the
development factor and the gray affections can be influenced by the background value. The identifying
parameters method of avoiding background value was proposed for calculation. The problem of low predic鄄
tion accuracy caused by the background value of the selected steps or improper selection was solved. The
problem of initial condition with fixed value can affect the prediction accuracy when using the GM(1,1)
model predicts. The method of constructing the initial value with the variable weight was proposed. The
impacts of the fixed initial value to the prediction accuracy was avoided. Aiming at the problem of single
sample type of traditional grey neural network, a new combination forecasting model was proposed. To
tackle the limitation of the traditional model to predict saturation line only rely on the data of history single
sample type, and the prediction model of saturation line based on improving grey neural network is estab鄄
lished. Through engineering verification, it is shown that the model effectively predict the change of the
saturation line height in the short term.
Key words: saturation line prediction; grey neural network; Euler爷 s formula; combination prediction
model
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摇 摇 尾矿库是存储固液混合态矿产废渣、具有高势

能的人造泥石流危险源,其安全程度严重影响社会

经济与生态环境[1] . 而浸润线作为尾矿库的生命

线,其位置高低与尾矿库安全密切相关. 准确掌握



浸润线高度,对确保尾矿库正常运行至关重要. 然

而浸润线高度受多种因素影响,致使其高度呈非线

性变化,为准确、有效预测浸润线高度及变化趋势带

来困难[2] . 鉴于此,李全明等[3] 利用模糊理论分析

尾矿库失事概率,开发风险评估软件预测浸润线高

度变化,有效决策坝体安全稳定性,但预测精度尚待

提高. 李刚[4] 用灰色理论的方法研究坝体变形数

据,建立坝体位移预测模型,预测坝体形变趋势,效
果良好,但只是基于仿真,并未经过工程验证,而且

预测精度有待提高. 利用灰度模型 GM(grey mode)
针对小样本、贫信息数据的优势,结合 BP 网络非线

性处理能力强的特点,建立了尾矿库浸润线预测模

型,该模型仿真相对传统方法预测精度较高.

1摇 GM(1,1)模型算法局限及优化

灰色系统理论是由我国学者邓聚龙教授于

1982 年提出的[5],是将离散随机数变为较有规律的

生成数,该生成数随机性被显著衰弱,建立起的微分

方程形式的模型,这样便于对其变化过程进行研究

和描述.
1郾 1摇 GM(1,1)模型算法

GM(1,1)模型由一个单变量的一阶微分方程

构成,用于复杂系统内某一主导因素特征值拟合和

预测. GM(1,1)模型为最基本 GM,推导过程见文

献[6].
设 X(0)为原始正数据序列:

X(0) = (x(0)(1),x(0)(2),x(0)(3),…,x(0)(n))
(1)

设 X(1)为 X(0)的 1鄄AGO 序列:
X(1) = (x(1)(1),x(1)(2),x(1)(3),…,x(1)(n))

(2)

其中 x(1)(k) = 移
k

i = 1
x(0)( i),k = 1,2,3,…,n.

设 Z(1)是 X(1)的紧邻均值序列:
Z(1) = ( z(1)(2),z(1)(3),z(1)(4),…,z(1)(n))

(3)

其中 z(1)(k) = 1
2 (x(1) (k) + x(1) (k - 1)),k = 2,3,

4,…,n.
定义 GM(1,1)的基本形式为

x(0)(k) + az(1)(k) = b (4)
其中:a、b 为辨识参数,a 为发展系数,反映待预测量

x̂(1)、x̂(0)的变化趋势;b 为灰色作用量,反映数据间

的变化关系.
设 â 为待估参数,â = (a,b) T,则

Bâ = Yn

由最小二乘估计法求 â 的解为

â = (BTB) - 1BTYn (5)

其中:B =

- z(1)(2) 1
- z(1)(3) 1

左 左
- z(1)(n)
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白化 GM(1,1)模型,其形式为

dx(1)( t)
dt + ax(1)( t) = b (6)

式(4)的时间响应序列为

x̂(1)(k + 1) (= x(0)(1) - b )a e - ak + b
a (7)

对式(7)做一次累减(1鄄IAGO),得到原始序列

的预测值为

x̂(0)(k + 1) = x̂(1)(k + 1) - x̂(1)(k) =

(1 - ea () x(0)(1) - b )a e - ak (8)

其中: X̂(0) = ( x̂(0) (1), x̂(0) (2), x̂(0) (3),…, x̂(0)

(k)),以此得到原始序列的预测值.
1郾 2摇 GM(1,1)模型算法局限

实践发现,GM(1,1)模型的拟合或预测效果参

差不齐,通过分析 GM(1,1)模型发现: 1) 灰色预测

模型的预测精度与被预测对象的递变规律以及数据

序列的光滑度有关; 2) 灰色微分拟合法建立的离

散拟合方程是一个近似差分方程,很难保证拟合方

程与待拟合系统的微分方程严格近似.
由式(5)知,辨识参数的求解与背景值 Z(1) 密

切相关. 而原始定义中的背景值由紧邻均值得到,
也可以采用权系数的方式求背景值. 所以 Z(1) 求取

方式不同时,辨识参数 a、b 值的大小就会有所变化.
准确合理地 a、 b 值能够提高模型序列的预测精

度[6],因此,提出一种回避背景值的辨识参数求解

方法,避免求解 a、b 时对背景值试算选取的步骤以

及选取不当造成模型预测精度低的问题.
除此之外,由式(8)可知,原始序列预测值是在

初始条件为 x̂(1) (1) = x(1) (1) = x(0) (1)下得到的,
并且拟合曲线必过(1,x(0) (1))点. 而原始定义中

该拟合曲线不一定通过此点,这使得将 x̂(1)(1) =
x(1)(1) = x(0)(1)作为初始条件是不合理的[7],因
此,提出用 姿x(0) (1)来代替 x(0) (1)作为新的初始
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值,避免求解时初始值为固定值的不足,所以只要求

出 姿 值就可以确定新初始值,避免预测精度受固定

初始值的影响.
1郾 3摇 GM(1,1)模型算法优化

GM(1,1)模型的优化过程主要分为以下 2 步:
首先采用改进的欧拉公式回避背景值的求解,以得

到辨识参数;再采用自适应构造法构造初始值,克服

初始条件为原序列初始值时为模型预测带来预测偏

差大的问题.
1) 结合改进的欧拉公式回避背景值求解辨识

参数,过程如下.
先用欧拉公式求初步预测值

yn + 1 = yn + hf(xn,yn) (9)
其中: h 为步长,h = xn + 1 - xn;yn + 1的精度可能不够,
采用梯形公式加以校正,梯形公式为

yn + 1 = yn + h
2 [ f(xn,yn) + f(xn + 1,yn + 1)] (10)

将式(10)代入式(11),
y(0)
n + 1 = yn + hf(xn,yn)

y(k + 1)
n + 1 = yn + h

2 [ f(xn,yn) + f(xn + 1,y(k)
n + 1)],

摇 摇 k = 0,1,2
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(11)

得到校正值,即

yn + 1 = yn + h
2 [ f(xn,yn) + f(xn + 1,yn + 1)] (12)

此时建立具有预测 - 校正功能的改进欧拉

公式:
预测:yn + 1 = yn + hf(xn,yn)

校正:yn + 1 = yn + h
2 [ f(xn,yn) + f(xn + 1,yn + 1

})]

(13)
将其改写为平均化形式:

yp = yn + hf(xn,yn)
yc = yn + hf(xn + 1,yp)

yn + 1 = 1
2 (yp + yc
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(14)

变换式(6),即
dx(1)( t)

dt = b - ax(1)( t) (15)

令

f( t,x(1)( t)) = dx(1)( t)
dt = b - ax(1)( t) (16)

将(16)代入(14),得

x(1)( t + 1) + (2 - a2h2 + ah) =
x(1)( t)(2 - ah) + 2bh - abh2 (17)

因为 x(1)( t + 1) = x(1)( t) + x(0)( t + 1),则

x(0)( t + 1) = - x(1)( t) ah
1 + ah + bh

1 + ah (18)

令

M = - ah
1 + ah,N = bh

1 + ah (19)

取 h = 1,所以只要求出 M、N 的值,就能求出 a、b.
将式(18)表示为

Cb̂ = Y (20)
令

C =

x(1)(1) 1
x(1)(2) 1

左 左
x(1)(n - 1)
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通过最小二乘法得到 M,N,即
b̂ = (CTC) - 1CTY (21)

由于 C 中只涉及 X(1),Y 只涉及原始序列,只要

求出 M、N,再将 M、N 代入式(19),就可以得到 a、b.
此过程避开了背景值的求解得到了辨识参数. 至

此,回避背景值求解辨识参数的过程介绍完毕.
2) 提出构造自适应初始值

提出用 姿x(0)(1)代替 x(0)(1),将初始条件设为

x̂(1)(1) = x(1)(1) = 姿x(0)(1) (22)
将式(22)代入式(7),得

x̂(1)(k + 1) (= 姿x(0)(1) - b )a e - ak + b
a (23)

将指标函数定义为

W = 移
n

k = 1
[ x̂(1)(k) - x(1)(k)] 2 =

移
n

k =
{ [

1
姿x(0)(1) - b ]a e - a(k - 1) + b

a - x(1)(k })
2

(24)
求取 姿 值时,将式(24)看作是 W 关于 姿 的函

数. 由于 W 为预测序列误差平方和,只要求得使 W
取最小值时的 姿 值,就能满足误差最小的目标,得
到较小误差的预测值,过程如下:

dW
d姿 = 2 移

n

k =
{ [

1
姿x(0)(1) - b ]a e - a(k - 1) +

b
a - x(1)(k }) x(0)(1)e - a(k - 1) =

{2 姿[x(0)(1)] 2 移
n

k = 1
e - 2a(k - 1) +
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b
a x(0)(1) 移

n

k = 1
e - a(k - 1) -

x(0)(1) 移
n

k = 1
x(1)(k)e - a(k - 1) -

b
a x(0)(1) 移

n

k = 1
e - 2a(k - 1 }) (25)

设 移
n

k = 1
e - 2a(k - 1) = A, 移

n

k = 1
e - a(k - 1) = B, 移

n

k = 1
x(1)

(k)e - a(k - 1) = C

令
dW
d姿 = 0,则

姿Ax(0)(1) + b
a (B - A) - C = 0 (26)

解之,得

姿 =

b
a (A - B) + C

Ax(0)(1)
(27)

W 对 姿 的二阶导数为

d2W
d姿2 = 2 [x(0)(1)] 2 移

n

k = 1
e - 2a(k - 1) > 0 (28)

由于式(28)恒大于 0,式(26)成立时,W 在式

(27)下取得极小值,此时的 姿 值即为所求值,姿x(0)

(1)就可作式(8)中的初始值.
此时,将 a、b 及 姿 值代入式(8)中,得

x̂(0)(k + 1) = x̂(1)(k + 1) - x̂(1)(k) =

(1 - ea () 姿x(0)(1) - b )a e - ak (29)

求解式(29),当 k臆n, x̂(0)(k)为原始模型序列

拟合值;当 k > n, x̂(0)(k)为原始模型序列预测值.
1郾 4摇 GM(1,1)模型算法优化前后比较

将山东某尾矿库 2 号剖面 3 号监测点 2015鄄06鄄
15—2015鄄06鄄24 每天 10:00 的浸润线高度作为样本

数据(共 10 个)(见表 1),可以看出,采用振弦式渗

压计自动监测的浸润线高度数据与人工监测数据较

接近,可作为安全评价的样本数据.

表 1摇 某尾矿库主坝 2 号剖面 3 号监测点浸润线监测数据对比

监测日期 自动监测 / m 人工监测 / m 监测日期 自动监测 / m 人工监测 / m

2015鄄06鄄15 8郾 15 8郾 25 2015鄄06鄄20 9郾 22 9郾 25

2015鄄06鄄16 8郾 35 8郾 31 2015鄄06鄄21 9郾 14 9郾 20

2015鄄06鄄17 8郾 52 8郾 60 2015鄄06鄄22 8郾 95 8郾 90

2015鄄06鄄18 8郾 85 8郾 80 2015鄄06鄄23 8郾 58 8郾 55

2015鄄06鄄19 9郾 13 9郾 15 2015鄄06鄄24 8郾 75 8郾 72

摇 摇 1) 将表 1 中前 8 组数据作为训练数据,后两组

数据作为测试数据进行计算

X(0) = (8郾 15,8郾 35,8郾 52,8郾 85,9郾 13,
9郾 22,9郾 14,8郾 95)

X(1) = (8郾 15,16郾 5,25郾 02,33郾 87,43,52郾 22,
61郾 36,70郾 31)

Z(1) = (12郾 325,20郾 76,29郾 445,38郾 435,47郾 61,
56郾 79,65郾 835)

由式(5)求得传统 GM(1,1)的 a抑 - 0郾 013 5,
b抑8郾 357 7.

2) 优化辨识参数 a、b 时,由式(22)可得 M抑
0郾 013 5,N抑8郾 416 4,将 M,N 代入式(20),得a抑
-0郾 013 3,b抑8郾 304 2,将 a、 b 和 x(0) (1) 代入式

(9),求得优化辨识参数 GM(1,1)算法浸润线预测

值,如表 2 所示. 此时的预测值仍以 x(0) (1)作为初

始值时得到的,并未涉及对初始值的优化,所以对比

的只是优化辨识参数前后的效果.

3) 初始值优化时,由第于步可知 a抑 -0郾 013 3,
b抑8郾 304 2,所以 A = 8郾 80,B = 8郾 38,C = 330郾 65,将
A、B、 C 代 入 式 ( 28 ) 得 姿 抑 0郾 94, 这 时 将 a抑
-0郾 013 3,b抑8郾 304 2,姿抑0郾 94 代入式(30),计算

得到新的初始值,求得优化辨识参数和初始值的

GM(1,1)模型预测值,如表 2 所示. 图 1 所示为

GM(1,1)优化前后浸润线预测值对比. 图 2 所示为

误差对比.
由表 2 可知,优化辨识参数的 GM(1,1)算法比

传统 GM(1,1)算法有更好的预测效果,预测值的相

对误差有所减小,平均相对误差有所降低,能更加逼

近浸润线实测值,说明优化后求解的 a、b 值更准确;
优化辨识参数和初始值 GM(1,1)模型的平均相对

误差值最小,并且 23、24 日的预测值平均相对误差

较前两者明显减小,说明优化初始值和辨识参数的

GM(1,1)模型有较好的预测能力.
由图 1 可知,优化辨识参数和初始值 GM(1,1)
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表 2摇 GM(1,1)模型优化前后预测值与原始值对比

日期 原始值 / m
传统 GM(1,1)模型

优化辨识参数的

GM(1,1)模型

优化辨识参数和初始值

的 GM(1,1)模型

预测值 相对误差 RE / % 预测值 相对误差 RE / % 预测值 相对误差 RE / %

2015鄄06鄄15 8郾 15 8郾 41 3郾 19 8郾 36 2郾 58 8郾 34 2郾 33

2015鄄06鄄16 8郾 35 8郾 52 2郾 04 8郾 47 1郾 44 8郾 45 1郾 20

2015鄄06鄄17 8郾 52 8郾 64 1郾 41 8郾 58 0郾 70 8郾 56 0郾 47

2015鄄06鄄18 8郾 85 8郾 76 - 1郾 02 8郾 70 - 1郾 69 8郾 70 - 1郾 69

2015鄄06鄄19 9郾 13 8郾 88 - 2郾 73 8郾 81 - 3郾 50 8郾 82 - 3郾 40

2015鄄06鄄20 9郾 22 8郾 80 - 4郾 56 8郾 93 - 3郾 15 8郾 95 - 2郾 93

2015鄄06鄄21 9郾 14 9郾 12 - 0郾 22 9郾 05 - 0郾 98 9郾 06 - 0郾 88

2015鄄06鄄22 8郾 95 9郾 24 3郾 24 9郾 17 2郾 46 9郾 15 2郾 23

2015鄄06鄄23 8郾 65 9郾 37 8郾 32 9郾 30 7郾 51 9郾 27 7郾 17

2015鄄06鄄24 8郾 72 9郾 50 8郾 94 9郾 42 8郾 03 9郾 40 7郾 80

平均相对误差 MAPE / % 3郾 567 3郾 204 3郾 010

图 1摇 GM(1,1)模型优化前后浸润线预测值对比
摇

图 2摇 GM(1,1)模型优化前后浸润线预测误差对比
摇

模型预测值最接近原始值,说明优化方法得当,对传

统算法性能有所改善. 由图 2 可以看出,经优化辨

识参数和初始值的模型预测误差相比其他两者更

小,更接近 0 值,在 0 值上下波动幅度小,说明辨识

参数的求解以及初始值的设置更加合理,从而得到

了较好的预测效果.

2摇 构建改进灰色神经网络尾矿库浸润
线预测模型

摇 摇 传统灰色神经网络模型,即 GM(1,1)模型浸润

线预测时只使用了浸润线历史样本数据,采用了单

变量主因素的主导思想预测因变量变化,导致样本

数据种类较局限,不能准确反映相关因素所带来的

变化[8鄄11] . 为了考虑不同因素对浸润线高度变化造

成的影响,克服 GM(1,1)模型只依靠单一信息样

本,即只采用历史浸润线数据变化来预测未来浸润

线高度变化的时间序列模型所带来的预测精度低的

问题,提出加入 GM(0,N)模型. 图 3 所示为改进的

灰色神经网络组合模型结构图.

图 3摇 改进灰色神经网络模型结构
摇

65 北 京 邮 电 大 学 学 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 41 卷



3摇 基于改进灰色神经网络的尾矿库浸
润线预测模型实验验证及应用

摇 摇 为了分析构建的浸润线预测模型是否合理,采
用 2015 年 6 月山东某金矿尾矿库主坝 2 号剖面 3

号监测点实际浸润线历史数据及对应时间的其他监

测量,如表 3 所示. 采用传统 GM(1,1)模型、传统

BP 神经网络模型、传统灰色神经网络模型以及尾矿

库浸润线预测模型 4 种模型预测浸润线高度.

表 3摇 某尾矿库在线监测数据

日期 浸润线 / m 最小干滩长度 / m 库水位 / m 渗流量 / (m3·h - 1) 水平位移 / m 垂直位移 / m

1 8郾 55 288郾 54 12郾 35 7郾 50 0郾 012 0郾 005

2 8郾 52 289郾 06 12郾 30 7郾 52 0郾 012 0郾 005

3 8郾 48 291郾 15 12郾 18 7郾 48 0郾 013 0郾 005

左 左 左 左 左 左 左

28 8郾 70 284郾 52 12郾 47 7郾 60 0郾 016 0郾 008

29 8郾 63 285郾 05 12郾 45 7郾 58 0郾 016 0郾 008

30 8郾 58 286郾 52 12郾 42 7郾 55 0郾 016 0郾 008

摇 摇 表 4 所示为 4 种模型对 6 月 26 ~ 30 日浸润线

预测值. 从表中可知,尾矿库浸润线预测模型的浸

润线预测值与实际值较接近,其平均相对误差为

1郾 55% ,与各传统模型的相比浸润线预测值平均相

对误差降低明显,满足了预期平均相对误差保持在

3%以内的目标;浸润线预测值相对误差和传统模型

的相比也有所降低,保证了浸润线预测值相对误差

在 5%以内的预期目标.

表 4摇 不同模型浸润线预测值对比

日期 原始值 / m
传统 GM(1,1)模型 传统 BP 神经网络模型 传统灰色神经网络模型 尾矿库浸润线预测模型

预测值
相对误差

RE / %
预测值

相对误差

RE / %
预测值

相对误差

RE / %
预测值

相对误差

RE / %

26 8郾 78 8郾 96 2郾 05 8郾 90 1郾 37 8郾 86 0郾 91 8郾 76 - 0郾 23

27 8郾 75 9郾 00 2郾 86 8郾 93 2郾 06 8郾 92 1郾 94 8郾 80 0郾 57

28 8郾 70 9郾 04 3郾 91 8郾 98 3郾 22 8郾 95 2郾 87 8郾 83 1郾 49

29 8郾 63 9郾 07 5郾 10 9郾 02 4郾 52 9郾 01 4郾 40 8郾 81 2郾 09

30 8郾 58 9郾 11 6郾 18 9郾 04 5郾 36 9郾 05 5郾 48 8郾 87 3郾 38

平均相对误差 / % 4郾 02 3郾 31 3郾 12 1郾 55

摇 摇 选择后验差对尾矿库浸润线模型精度等级进行

检验,经计算,其均方差比值为 0郾 324 小于一级精度

检验标准的 0郾 35,在精度等级上达到了一级,满足

精度要求. 综上所述,所建立的尾矿库浸润线预测

模型短期预测误差较小,精度等级较高,能较好预测

短期内浸润线高度趋势.

4摇 结束语

建立了改进灰色神经网络的尾矿库浸润线预测模

型. 该模型在尾矿库浸润线高度短期预测时精度较高,
在短期预测中,尾矿库浸润线预测模型的浸润线预测

值与实际值较接近,其平均相对误差为1郾 55%. 与各传

统模型相比,采用笔者提出的预测方法进行浸润线预

测时,浸润线预测值平均相对误差降低明显,并且浸润

线预测值平均相对误差能保持在 3%以内,浸润线预测

模型预测值相对误差能保持在 5%以内,预测精度达到

了一级标准,取得了较好的效果.
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