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运用GA-BP神经网络研究时间序列的预测 

黄建国，罗  航，王厚军，龙  兵  
(电子科技大学自动化工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】神经网络能以任意精度逼近非线性函数，以神经网络为基础的时间序列预测模型能很好地反映信息的非线性发

展趋势。该文在分析传统BP网络缺点的基础上，用具有良好全局搜索能力的遗传算法来改进神经网络。详细讨论了GA算法的

优化神经网络初始权值和阈值的思想和理论。在阐述预测方法同时，用具体例证分析了GA-BP网络预测的性能和特点。结果

表明，基于GA-BP神经网络在预测精度和适应性方面高于传统的BP神经网络。 
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Prediction of Time Sequence Based on GA-BP Neural Net 
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Abstract  Neural networks have the capability of approaching nonlinear function with any accuracy. 

Time-serial prediction model can perfectly show the nonlinear tendency of information. In this paper, the genetic 
algorithm (GA) with global search capability is adopted to improve traditional back propagation (BP) neural 
networks, based on analyzing defect of BP neural networks. At the same time, the theory of optimizing initial 
weights and threshold of neural networks by means of GA method is discussed in detail. In the course of explaining 
prediction method, two examples are taken to analyze GA-BP neural networks prediction performance and 
characteristics. The result of prediction shows that the prediction accuracy and adaptability of GA-BP neural 
networks was better than that of traditional BP neural networks.  
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由于任何时间序列都可以看作一个由非线性关

系确定的输入输出系统，时间序列预测的建模本质

是一个非线性参数拟合过程。神经网络可用于许多

非参数、非线性的分类和预测问题[1-3]。采取神经网

络对时间序列预测不需要事先对序列的特征做假

设，也不需要对系统建立精确的输入和输出规则，

它是通过自学习过程，基于输入集和期望模式而训

练的一种非线性映射关系[4]。根据Kolmogorov定理，

EBP(error back propagation)神经元网络可以任意精

度逼近任何有理函数。即一个3层的EBP网络可以完

成任意的m维到n维的映射[5]。 
本文的主要目的是将BP网络和GA算法结合起

来形成GA-BP网络，对时间序列进行训练和预测。

这是因为：(1) 单纯BP网络的每个节点和权值都会

影响输出，它的适应过程和全局逼近过程比较耗时，

因而网络的收敛速度慢；同时BP网络是属于梯度下

降的非凸问题，容易陷入局部极小值，导致错误的

工作模式；再者，隐含层的数目及其单元的选取尚

无理论上的指导，因而BP网络常常具有很大的冗余

性[5]。(2) 遗传算法GA是基于生物进化原理的一种

具有鲁棒性的自适应优化方法。该方法以样本适应

度函数为基础，对初始群体进行选择、交叉和变异

操作来指导学习并确定搜索方向。由于采用种群的

方式组织搜索，所以它可以在全局解空间的多个区

域内采用随机方法寻求最优解，因此特别适合大规

模并行处理[6]。 
考虑BP网络存在的缺陷和GA算法的优势，将两

者结合起来进行训练和预测是一种提高预测精度的

策略，其主要技术在于：初始给定神经网络，运用

GA算法来优化神经网络的初始权值和阈值，当算法

达到一定的收敛要求后，再用神经网络进行二次训

练，以此来避免局部最优，达到提高网络训练精度
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和速度的目的。 

1  BP神经网络的训练和预测原理 
1.1  网络训练的基本思想 

一个3层BP网络结构如图1所示，其学习过程由

两部分组成：正向传播与反向传播。正向传播让输

入信息在相应权值、阈值和激活函数的作用下传递

到输出层，当输出的结果和期望值的误差大于给定

精度时，则将误差反向传播。在误差返回过程中，

网络修正各层的权值和阈值。如此反复迭代，最后

使传递信号的误差达到允许精度。 
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图1  3层BP网络的结构 

在网络训练中，正向传播过程的隐层(或输出层)
的表述为： 

( )kj j ji ki j
i

o f a o θ= +∑             (1) 

式中  jf 表示第j个激活函数，一般为S型(Sigmoid)
的函数； jia (代表 jiw 或 jiv )表示前一层的第i个神经

元对当前层的第j个神经元的权值； kio 表示第k个样

本在前一层的第i个神经元上的信息输出； jθ 表示当

前层的第j个神经元的阈值。相应地， kjo 表示第k个
样本在当前层的第j个神经元上的信息输出。 

当正向传播输出的结果不能满足精度时，则网

络从输出层开始逐层反向传递误差。输出层的训练

误差表示为： 
(1 )( )kj kj kj kj kjo o t oδ = − −            (2) 

式中  kjt 表示第k个样本在第j个输出单元上的目标

值。隐含层的训练误差表示为： 
(1 )kj kj kj km mj

m

o o wδ δ= − ∑           (3) 

在上述训练误差的作用下，各权值修正为： 
( 1) ( ) [ ( ) ( 1)]ji ji kj kj ji jiw t w t o w t w tηδ α+ = + + − −   (4) 

各阈值的修正为： 
( 1) ( ) [ ( ) ( 1)]j j j j jt t t tθ θ ηδ α θ θ+ = + + − −     (5) 

式中  η 称为学习速率，是按梯度搜索的步长，在

学习中，只要网络不振荡，则η 尽量取较大值；α 是

为了消除网络振荡而引入的“势态因子”，它通过

作用过去权重(阈值)的变化来影响目前权重(阈值)
的变化。 

当给定输入样本和期望输出后，对每个输入样

本重复进行式(2)～式(5)的迭代，当所有样本都训练

完毕后，判断指标函数是否满足精度，否则重新训

练，直到满足精度为止。至此，网络训练完毕。 
1.2  网络预测的基本思想 

本质上讲，网络训练的目的是利用其结构(包括

各个神经元及相应权值和阈值)对各种模式进行非

线性学习，众多学习信息存储在各个权值和阈值中。

只要训练样本可观，则网络存储的信息就越充分，

分辨模式的能力就越强。事实上，基于神经网络的

时间序列预测正是在训练过去样本的过程中，学习

并记忆了序列的发展模式，因而能够预测序列将来

的行为。 

2  遗传算法优化神经网络的原理 
因为网络中存在非线性隐含单元，即使网络在

指标曲面上进行梯度下降，却并不一定能保证获得

全局极小值。由于网络的指标函数是所有权值和阈

值的多元函数，将GA算法和BP网络结合，实际上是

利用种群搜索方式对给定网络的权值、阀值进行最

优配置，目的是寻找最容易获得全局最优的网络参

数，从而改善BP网络过分依赖梯度信息，实现误差

全局最小的最大可能性。 
2.1  用GA算化优化神经网络的关键过程 

用GA算法优化神经网络的连接权和阈值过程

有如下3个主要过程：(1) 基因的表述(也就是确定权

值、阈值的编码)。(2) 个体适应度的估计。(3) 运用

进化操作算子(包括选择，交叉和变异)。在上述3个
步骤的基础上算法反复迭代寻优，直到满足条件。 
2.1.1  编  码 

首先建立BP神经网络，将网络的所有权值和阈

值(包括输入层到隐层的权阵、隐层到输出层的权

阵、隐层阈值和输出层阈值)作为一组有序染色体，

依据权值和阈值的数目，用相应维数的实数变量表

示。直接采用实数编码是因为：(1) 群体中模式的数

目仅与群体大小和染色体长度有关。(2) 它是连续参

数优化问题直接的自然描述，不存在十进制和二进

制之间的编码和解码过程。(3) 可以提高运算的精度

和计算速度，降低计算的复杂性，提高运算效率[7-10]。
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经过编码后的基因为： 

11 12 11 12[ , , , , , , ,mnw w w v v=  X  

1 2 1 2, , , , , , , , ]pm m pv t t tθ θ θ           (6) 

2.1.2  适应度 
在遗传算法的进化过程中，对染色体的评价是

由适应度函数来完成的，适应度函数值的计算非常

重要，它是选择运算的依据。遗传算法的搜索目标

是获取所有进化代中使网络的误差平方和最小的网

络权值和阈值，而遗传算法是朝着使适应度函数值

增大的方向进化[11]。根据每个个体(权值和阈值)所
对应的神经网络计算出BP网络的误差平方和，适应

度函数采用网络误差平方和的倒数： 

2

1 1

1( ) ( )
2

pl
i i

i kj kj
k j

E d o
l = =

= −∑∑X          (7) 

1( ) ( )i if E−=X X                (8) 

式中  i
kjo 表示第 i 个个体(染色体串)(即权值和阈值

的有序向量)作用下，第 k 个训练样本在第 j 个输出

节点的输出值； i
kjd 为期望的输出值； l 为训练样本

个数；p 为输出层的神经元的个数, 1,2, ,i N=  ( N
为种群规模)。显然， ( )if X 表示第 i 个基因链的适

应度。 
2.1.3  进化操作 

(1) 基因选择：根据式(8)，可得群体中每个个

体的适应值。将其大小按降序排列，然后采用适应

度比例选择法(轮盘赌选择)得到其在子代个体中出

现的概率，父代进化通过这种方式得到选择并再生。 
(2) 基因交叉：使用交叉算子能够使算法从全局

的角度寻找到较好的个体编码结构。假设要参与交

叉操作的两个基因链分别为 iX 和 jX ( iX 的适应度

大于 jX 的适应度)，链上对应位置的染色体分别为

ix 和 jx ，定义如下两个中间变量： 
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式中  minx 和 maxx 分别为 ix ( jx )取值的下限和上限，

交叉后所产生的新个体 iy 和 jy 由下式确定[12-13]： 

1 1c c1 1
2 2i i j

p py ∆ ∆
+ −

= +           (11) 

(1 )j i jy x xα α= + −             (12) 

式中  α 为[0,1]之间的随机数； cp 为交叉概率，由

下式确定[14]： 
max b

1 b avg
max avgc

2 b avg

f fk f f
f fp

k f f

−
 −= 
 <

≥
        (13) 

式中  1k 和 2k 是[0,1]中的常数； bf 表示要交叉的两

个个体中适应度较大的一个； maxf 是种群中的最大

适应度； avgf 表示种群的平均适应度。这种自适应

交叉概率限制了交叉概率的范围，使其适应度较小

时有恒定的交叉概率，适应度较大时，则减小交叉

的概率。式(11)和式(12)所述的交叉运算保证了子代

中的一个在其父代所在的区域之间搜索，另一个向

适应度高的父代个体的方向搜索新的领域。这种方

式突出了训练的效率，保证了搜索的多样性。 
(3) 基因变异：为了使个体从局部角度更加逼近

最优解，并使算法在接近最优解邻域时能加速收敛，

采用某一均匀分布的随机数来替换原有的基因，使

个体在搜索空间内自由移动，即在父代个体中随机

选择变异点k，则变异点新基因值为： 

min max min( )k β= + ⋅ −X X X X          (14) 

式中  minX 和 maxX 分别为初始个体目标变量的最

小值与最大值； β 为[0, 1]内均匀分布的随机数。如

果说交叉算子从全局上寻找到较为优秀的个体，则

变异算子在搜索空间中的细节上来调整并优化编码

结构。采用基因变异能够提高算法的局部搜索能力

并维持群体的多样性。  
2.2  GA-BP网络优化的流程  

综上所述，GA-BP建模的关键是确定BP神经网

络的结构层数和每层的神经元数、由权值和阈值形

成基因链、种群规模 N 、交叉概率 cp 的两个常数 1k
和 2k 以及迭代精度s1和s2。当迭代满足既定的终止

条件时，则将最优适应度个体的值解码，为下一步

的BP网络的再训练提供初始权值和阈值(分别为W、

V、Θ和T)。其流程如图2所示。 
在具体训练时，样本为 u n×S 矩阵，目标为 u p×G 矩

阵。显然，输入层节点数为 n，输出层节点数为 p ，

隐含层节点数由经验公式 m np= 确定。则个体的

编码长度(染色体) L nm mp m p= + + + 。 
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图2  基于GA-BP神经网络的预测流程 

3  两个基于GA-BP网络的预测实例 
3.1  训练和预测方法 

以南方某缺电城市2004年7月10～7月20日整点

有功负荷值为研究对象[15]。每天每间隔2 h测量有功

负荷值(每天测试12个数据)，同时对7月11～21日的3
个主要影响因子(温度、天气、星期)的状态加以量化，

如表1所示。每天的实际影响因子是三种情况的不同

组合。用前日测试数据(归一化后)和当日3个影响因

子一起构成的15个数据作为训练样本，训练目标为

当日的测试数据。当训练成功后，用7月20日的测试

数据及7月21日的影响因子来预测21日的有功负荷

情况。 
表1  有功负荷的影响因子 

影响因子 量化值 
晴、温度35°C以上、周六至周日 1.0 

阴、温度30°~35°C、周五 0.5 
雨、温度30°C以下、周一至周四 0 

 
年平均太阳黑子活动数据是被公认为最具有代

表性的非线性、非高斯分布、非平稳的时间序列，

是用于比较和评判统计学模型和预测方法的典型数

据[16]。以1700年以来的太阳黑子年平均变化的部分

数据(归一化)为研究对象。对时间序列进行移位加窗

(窗口的长度为季节长度，用方差分析方法确定[17])，
根据已确定的季节长度 k ，从序列的第一个数据开

始依次取 k 个数据，作为训练样本，第 1k + 个数据

作为训练目标。然后将时间窗口向后移动一位，从

序列的第2个数据开始用相同的方法选取训练样本

和目标，直到选定足够多的训练样本和目标。用训

练好的GA-BP神经网络依次对移动窗口内的数据进

行预测。两个实验的网络结构和参数如表2所示。 
表2  GA-BP网络的结构和训练参数 

训练参数 样本 
容量 

目标 
容量 

隐层 
节点 

基因 
长度 

种群 
规模 

有功负荷 S10×15 G10×12 14 416 50 
太阳黑子 S30×10 S30×1 4 129 50 

训练参数 遗传 
代数 

测试 
容量 

精度 
s1,s2 

学习 
速率 

最大 
迭代 

有功负荷 100 M1×15 0.001 0.1 5 000 
太阳黑子 100 M120×10 0.001 0.1 5 000 

3.2  预测结果 
表3列出了2004年7月21日有功负荷预测的6次

MSE及所耗的时间，图3和图4分别列出了第2次实验

过程中个体(权值和阈值编码成的基因链)适应度值

随代数变化(追踪)的情况和预测的结果。 
表3  有功负荷预测的MSE和时间 
次数 1 2 3 

MSE GA-BP 0.027 8 0.022 1 0.025 9 
BP 0.041 8 0.0500 0.050 2 

t/s GA-BP 6.922 0 4.1442 2.999 3 
BP 0.309 9 2.084 0 0.296 0 

次数 4 5 6 

MSE GA-BP 0.026 9 0.026 2 0.036 4 
BP 0.039 8 0.057 0 0.043 0 

t/s GA-BP 3.228 8 3.895 3 4.937 3 
BP 0.476 2 0.268 9 0.032 1 
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b. 预测的相对误差  
  图4  有功负荷预测的结果 
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表4列出了6次预测1730～1849年太阳黑子的

MSE及所耗的时间，图5和图6分别是第1次基因个体

的适应度追踪情况及预测结果。 
表4  太阳黑子预测的MSE和时间 
次数 1 2 3 

MSE GA-BP 0.114 3 0.195 0 0.126 9 
BP 0.125 8 0.327 5 0.111 8 

t/s GA-BP 3.229 9 1.961 8 1.811 8 
BP 0.897 7 0.094 4 0.286 1 

次数 4 5 6 

MSE GA-BP 0.149 4 0.188 3 0.132 9 
BP 0.316 8 0.364 0 0.362 2 

t/s GA-BP 2.372 3 2.175 6 1.844 5 
BP 0.022 1 0.017 3 0.004 7 
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     图5  预测太阳黑子的GA-BP基因链追踪 
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a. 太阳黑子的进一步预测结果 
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b. 预测的相对误差  
    图6  太阳黑子的一步预测结果及预测的相对误差 

3.3  预测分析 
实验结果显示出GA-BP网络比纯BP网络在预

测精度及适应能力方面有较强的优势。 
首先，相对于BP网络，GA-BP网络有较高的预

测精度。图5和图6显示出后者比前者高得多的精度，

表3中的MSE也反映出两者预测性能的差异。事实

上，遗传算法应用于神经网络之所以明显降低了神

经网络陷入局部最优的可能性，是因为它通过单独

优化权重和阈值，在全局层面尽可能地找到误差能

量最小的基因链，减少了单纯BP神经网络易振荡不

收敛(或局部收敛)的可能性(特别是在隐含层选得不

太合适的情况下)。 
其次，GA-BP网络比纯BP网络有更强的适应性

能。在相同的隐含层数目条件下，图6中的BP网络

实际上是不收敛的。表4中的第2、4、5和6次实验都

显示BP网络不收敛，而仅有第1、3次收敛；与此相

反，GA-BP网络的各次均收敛。这说明在隐含层较

少的情况下，BP网络预测的稳定性较弱，因而适应

性能较差。这同时说明用经验公式确定隐含层神经

元数目并不是绝对有效的，它在大多情况下仅能提

供一种参考。 
然而，GA-BP网络性能优于BP网络性能是以较

长时间开销为代价的，这是很明显的。因为GA-BP
网络多了权值和阈值的训练过程，这个过程中的种

群规模、基因链的长度、迭代次数和精度的选取等

都明显地影响着整个训练过程的时间。 
总之，GA-BP网络以其内在机制决定了它的各

种训练和预测性能。从预测的精度和适应能力方面

考虑，它是有效和稳健的。 

4  结 束 语 
综上所述，本文在分析GA算法的优势和BP网络

缺点的基础上，对GA-BP神经网络的原理和实现作

了分析和探讨。为了有所比较，在列出BP-GA网络

基因链适应度的训练过程的同时，给出了BP-GA网

络和BP网预测的对比曲线，并对两类网络的预测性

能给予了定性和定量的分析。预测结果表明，基于

GA-BP算法的预测性能优于纯BP网络算法。 
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