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神经网路模式在流量之预测
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摘 要 本文 以倒传递神经网路模式
,

进行长期流量预测之应用研究
,

并以台湾中部德基水库

上游松茂流量站历年观测资料进行探讨
�

初步得到预测结果与实测值比较尚有一倍以上的误

差
。

但以神经 网路之潜在应用潜力
,

寻找系统化网路参数值建立方法以得到更精确预测结果之

经验
,

为吾人相当值得继续研究之课题
。

关链词 倒传递神经网路模式 最陡坡降法 双弯曲函数 流量预测
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1 箭 吉上 口 .J ‘二J

仿生学的类神经 网路 (N
e盯al N etw or k) 研究

,

近年来在应用研究上有了乐观的成果
,

也为传

统线性模式无法处理的间题
,

开拓出一条崭新的研究方 向来
。

由混沌理论所展现出来的结果
,

我

们了解非线性 是一切复杂性之源
,

由龄非线性的作用
,

才孕育 出大自然的万千气象
。

神经网路模

式
,

正为这种 自适应的非线性动力系统
,

提出
一

种解决的演算法来
。

向人类 自身大脑学习的类神经 网路
,

其定义为
“

是一种平行计算系统
,

包括软体与硬体
,

它使

用大量简单的相连 人工神经元来模仿生物神经网路的能 力
” 。

类神经网路是人们在对神经系统不

断加深理解的基础上
,

对神经网路的原理
、

模型和应用进行研究的一门学科
。

人脑神经讯息活动

的特点与传统冯
·

诺伊曼 (V on N eu m an n) 电脑的差别在传统电脑原理是利用人类的三个逻辑观

¹ 收稿 日期 1, 9 , 一。刃
一

切 洲 中兴大学水土保持学研究所所长兼系主任
。
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念顺序
、

回圈与判断的逻辑规则进行运算的
,

它有极强的算术和逻辑运算能力
,

但是其形象思维

之辨识能力与高等动物赖以生存及适应环境之学习能力却相当薄弱
。

神经网路正可弥补此不足
,

其特征为讯息巨量平行处理
,

讯息处理和储存单元合在一起的物件导向式
,

具有 自我组织自我学

习的能力
,

能接受和处理类比的
、

模糊的和 随机的讯息之容错性
,

求满意解而不是求精确解之功

能之一个大型 自适应的非线性动力系统[lj
。

类神经网路的应用在分类
、

诊断与预测上已有相当的成果
。

流量预测在台湾水资源渐感不足

的情况下
,

逐渐显出其需要性来
。

过去流量的预测由早期的线性 回归模式到考虑时间数列模式其

残差含有序列相关关系
,

即本期之不稳定项受前期不稳定项遗传效应影响之自我回归移动平均

整合模式(简称 A RI M A 模式)
,

但其仍为线性模式[2j
。

本文以 目前类神经网路学习模式中
,

最具

代表性
、

应 用最普遍的非线性倒 传递 类神经 网路模式 (B
aek 一 p ro pag ation N eu ral N etw o rk

M
o
de l) 进行长期流量预测之应用研究

,

并以台湾中部德基水库上游之松茂流量站历年月流量记

录资料进行探讨
,

以了解掌握神经网路模式在流量预测等相关 自然科学应用之潜在应用潜力与

方向
。

2 材料与方法

2.1 试验集水区概况
德基水库位龄台湾中部大甲溪上游

,

集水 区面积60 2 km
Z ,
有效蓄水容量1

.
73亿 m

, ,

系台湾

中部地区20 0万人 口公共给水主要水源
。

水库集水区保安林占96 %
,

余为果园
、

蔬菜
、

道路等开垦

地
。

而松茂流量站为德基水库上游主要入流量观测站
,

并提供枯水期水库进水量的主要水源
,

其

上游集水区面积41 7
.
08k m

“ ,

占德基水库集水 区面积69 %
,

德基水库集水区分布参图1[s]
。

2

.

2 试验方法 八
使用 美 国史 丹 福大学 教授 D av 记

R u m e lh a rt 及 G
.
E
.
H inton 与 R

.
J
.

w illi
am s 等于 19 55年为改善感知机模

式(1957) 缺 乏隐藏层及相关演算法无

法解决互斥 (X O R ) 间题而发展 出来的

倒传递神经网路模式(B
“
ck 一 Pr

o p“g “
-

t io n N
e t w

o r
k ) 法进行分析

。

并以美 国

N euralw
are
公 司 19 93年发 表的 N eu-

ralw
o rks P ro fessional l /P L U S 软体

进行数据实作模拟
。

[’J [5]

3 理论基础及演算法困[7]

倒传递类神经网路 (B
aok 一 P ro p a

-

g a tio 。 N
e u r a

l N
e t w

o r
k ) 是一种具有监 石函竺竺石石石曰习

督式学 习能力的多层前授型网路
,

使用 0 8 0 0 0 16 0 0 0

误差逆向传播演算法实现了 自我学习
。

此种神经 网路 是 由 R
um el har t 等 在 图1 水库集水区分布图

1985年所提出的
。

其基本原理是利用最陡坡降法 (th
e g rad ien t steepest deseen t m eth od )的观念

,
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将误差函数予以最小化
。

其含有隐藏层
,

使得网路可表现输入处理单元间的相互影响
;
使用平滑

可微分的转换函数
,

如非线性双 弯曲函数 (s igm
oid fu nc ti on )

,

使得网路可应用最陡坡降法导出

修正网路加权值的公式
。

倒传递网路的网路架构参图2
,

包括用以表现网路的输入变数的输入层
,

用 以表现输入处理

单元间的交互影响的隐藏层 (可不只一层 )
,

及用以表现网路输出变数的输出层
。

其同一层中的神

经元彼此并不相连
,

而不同层间的神经元则彼此相连
,

且信号的流向是 由输人层向输出层单向传

播
。

倒传递演算法乃应用一个训练范例的一输入值

向量 X
,

与一 目标输出向量 T
,

修正网路加权值 W
.

而达到学 习的目的
。

其理论基础叙述如下
:

在倒传递 网路中
,

第
n 层 的第 j个单元的输出

值 A r为第
n一 1层单元输出值 A r

一 ‘

的非线性函数
:

A 了= f (
, : e t 梦) (1 )

式中
,
n e t

r 为集成函数 一习w
i;A黔‘

一 o
J。

f 为转换函

数
,

一般为非线性双弯曲转换函数
,

则为
翰入唇 隐藏屠

’

翰出屠

f(x) ~ 1+ e一
、
。

W

i j为介放第
n一 1层的第 i个

处理单 元
,

与第
n 层的第 j个处理单元间的连结加

权值
。

氏为内部临界值或称偏权值
。

因为监督式学习旨在降低网路输出单元目标输出值 T

下列能量函数(或称误差函数)表示学习的品质
:

图2 倒传递网路架构

与推论输出值 A 之差距
,

所以一般以

: 一

音艺
(T , 一 A

,

,
’

( 2 )

式中
,

T
,
输 出层目标输出值

;A ,
输出层推论输出值

。

网路的学习过程乃在使上述能量函数最小化的过程
,

通常以最陡坡降法来使能量函数最小

化 气即每当输入一个训练范例
,

网路即小幅调整加权值的大小
,

调整的幅度和误差函数对该加权

值的敏感程度成正比
,

即

△W
、,
一 泞

·

句
·

脚
一 ,

( 3 )

式中
,

刀为学习速率
,

控制每次以最陡坡降法最小化误差函数的步幅
。

A 犷
一 ‘
一 W

.,
所连接之较低层

的处理单元之输出值
。

鸳一 W
IJ
所连接 之较上层的处理 单元之差距量

,

如转换函数使用双弯
·

曲函

数则为

}
如果 w 潇连接之较

一

上层的处理单元为输出层

一
}
则 刃 一 (

几二
Y少

,
‘

矶
‘

{

‘一 Y
‘

,

屠则 句 一
[艺即

‘ ·

w

j幽

」
·

H

,

.(

1 一 私)

式中
,

Y 为输 出层处理单元的输出值
;H 为隐藏层处理单元的输出值

。

同理可得到

乙夕 一 一 夕
·

娜 (4)
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倒传递网路的运作过程分为学习与回想两部份
,

其学习完俊固定其 网路连结之加权值及偏

权值
,

再用鹅回想以进行分类或预测的应用
。

学习过程在修正网路加权值及偏权值之过程
,

是将

目标输出值与网路的推论输 出值之间的误差
,

一边向后传播
,

一边加以修正
,

由放这种特性
,

故称

倒传递
。

兹将学习及回想两部份之演算步骤整理如下
:

3
.
1 学习演算法

倒传递网路学习演算法共分为 8个步骤
,

说明如下
:

1
.
设定网路的层数及各层间神经元数目等参数

。

2

.

以均布随机乱数设定网路的初始加权值及初始偏权值
。

3

.

输入训练样本及 目标输出值
。

4

.

计算网路的推论输出值
.

5.计算输出层与隐藏层的差距量
。

6

.

计算各层间的加权值修正量及偏权值修正量
。

7

.

更新各层间的加权值及偏权值
。

8

.

重复步骤 3至步骤 7
,

直到网路收敛(误差不再有明显变化 )
,

或执行一定数 目的学习循环
。

3

.

2 回想演算法

倒传递网路回想演算法分 4个步骤
,

说明如下
:

1
.
设定网路的层数及各层间神经元数目等参数

。

2

.

读入 已训练好的网路加权值及偏权值
。

3

.

输入一个测试范例输入向量
。

4

.

计算网路的推论输 出值
。

4 结果与讨论

本文以台湾中部德基水库上游松茂流量站的历年(自1971年l月至 19 93年 12 月共23 年 27 6个

资料) 月流量记录进行数据模拟
,

松茂站之历年月流量 资料历线参图3
。

流量预测使用监督式之

倒传递神经网路进行演算预测
。

以月流量前五年之60 个月流量资料当输入值以预测后面 6个 月

之月流量输 出值
,

如此为一组资料
。

文 内以前20 年之连续资料共15 组 当训练组资料进行网路学

习
,

以建立网路之加权值及偏权值
;并以最后3组资料 (即1991至 1993年)当回想值以进行网路执

行结果之 比较与验证
。

并分别对起始预测月份由1月至7月分别进行演算
,

以评估各起始预测月份

之情形
。

N
e u r a

l w

o r

k p
r o

f

e s s
i闭
al l /p L U S 软体进行网路建立的基本步骤如下[

吕〕:

( l) 建立网路
:
用以设定网路的网路种类

、

层数
、

处理单元数
、

网路连接及网路参数
。

( 2) 设定仪表
:
用以设定监视网路学习过程的绘图视窗

。

( 3) 设定网路输 出入 (I 0 /P
ara m et er s) :用以设定网路的输出入

,

如学 习案例来源等
。

( 4) 网路初始化 (R u n八ni ti al ize )
:
用以将网路连结加权值初始化为随机乱数

。

( 5) 网路学习(R 川1/ L ea m )
:
用以将学习案例交由网路学习

,

调整网路连结加权值
。

( 6) 网路测试 (R u n/T est)
:
用以将测试案例交由网路测试

,

探讨网路精确性
。

( 7 ) F i l
e

/ S
a v e :

储存网路架构
,

以便以后之应用
。

由该软体以学习至误差稳定约 50 次循环
,

学习法则使用 D el ta 一 R ul
e ,

并以双弯曲函数(s 19
-

m (,i d ftl llc ti o n) 当转换函数执行
,

得到各起始预测月份之未来 6个月的预测结果
。

而预测结果与
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图3 松茂站之历年月径流量(C M S)

实测值之比较
,

一般系依预测误差来比较之
,

假设超前 t期之预测误差定义为
‘, , :

e
‘

一 孔
+ ,

一 A
。+

,

式中
,

b 为起始点
,

T
、+

:

及 A
、+

:

分别代表观测值及模式预测值
。

通常被应用之误差统计量有下列四种
:

(1) 平均误差率(M
ean Pereen tag e E rror

,

简称 M P E )

岌乞19 9 3 年l之五

( 5 )

MP

“ 一 (

命 )100% (6)。

一Te+,
M
名间

(2)均方误差 (M ean S q uare E rror
,

简称 M SE )

, , 。 。 1
Zv1 O I乙 二二二:

‘

犷;

2U
习
e子 (7)

(3 ) 平均绝对值误差 (M
ean A bsolu te E rro r

,

简称 M A E )

人为生E - ( 8 )

(4 ) 平均绝对值误差率 (M
ean A b solt, t e P

e r e e n t a g e E r r o r ,

简称 M A PE )

MA
尸“ 一 ‘

蠢 )100呱 (9 )

松茂流量站使用倒传递网路模式预测结果与实测值比较之预测误差参表1
。

表 1 松茂流量站使用倒传递网路模式之预测误差

3%l%起始预测月份
误 差统计量类别

入IP E

M S E

M A E

M A P E

一 1 78
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由表 1知
,

初步使用倒传递神经网路模式在松茂站流量之预测
,

结果 尚有一倍以上的误差
,

且

预测值普遍偏低
。

检讨其原因为
,

在使用倒传递网路模式时
,

有以下几个缺点 尚待克服
:1
.
使用不



年9月 颜正平等
:
神经网路模式在流量之预测

同的初始加权值及偏权值会导致不同的收敛结果
,

即收敛龄一局部最小误差值
,

需以不同的初始

值测试以找出一合理的最小误差值
;2
.
网路架构及网路参数的决定

,

如隐藏层神经元数目
,

学习

速率等参数的决定
,

尚缺乏一系统化的方法来遵循
,

须以试误法为之
;3
.
网路在学习新样本时有

遗忘已学习过样本的趋势
;4
.
学习速度较慢

,

造成以试误法寻找合理参数值时之繁琐与困难
。

另

因观测资料较少
,

用以建立训练网路之学习数目只有巧组或许尚不足以代表全局的行为趋势
;且

因全球气候的变迁及集水区局部地区的开发
,

亦可能对其后续的流量有所影响
,

而难以掌握
。

而

在混沌理论中
,

起始值微小的变化在离散叠代多次之后就有可能产生南辕北辙的结果之蝴蝶效

应
,

故气象学家认为长期预测不可行
。

本流量站是否符合此混沌行为
,

亦值得吾人加以探讨
;
但在

本研究中
,

则尚无明显趋势有起始预测误差优于后面预测误差之情况
。

而原始资料的随机现象
,

亦自然使预测结果产生随机之预测结果
。

5 结 论
一

大脑的研究过去因不知从何着手
,

有如一个黑洞而无法探索
。

近几年来
,

因先进 国家投入大

量的人力进行研究而有了初步基本的了解与掌握
,

并为进步国家积极推动的研究工作
,

美国并将

90 年代称之为
”
D ec

a

de of
t
he Br

a
in

” ,

确立了在国家级别上推进脑研究的方针
。

本文以目前类神经网路应用最成熟之倒传递神经网路模式
,

初步研究在流量预测之应用
,

并

以德基水库松茂流量站历年观测资料为例进行探讨
,

得到使用倒传递网路模式预测 尚有一倍以

上之误差
。

但以神经 网路潜在的巨大应用潜力及智慧之源的探秘
,

寻找系统化网路参数值建立之

经验为吾人值得继续深入探讨之课题
。
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