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基于改进 ＢＰ神经网络的铁路货运量预测
朱文铜

（西南交通大学 交通运输与物流学院，四川 成都　６１００３１）

　　摘要：在分析铁路货运量预测方法的基础上，针对标准 ＢＰ神经网络的不足，提出改进的 ＢＰ
神经网络预测模型。首先，利用动态陡度因子来改变激励函数的陡峭程度，以此来得到更好的

激励函数响应特征以及更好的非线性表达能力；其次，利用附加动量因子，通过对以前经验的积

累，既降低了神经网络对误差曲面的局部细节敏感特性，又较好的遏制了神经网络易于限于局

部最小的缺陷；最后，采取改变学习率的方法，给定一个较大的学习率初始值，在学习的过程中

学习率不断减小，网络最终趋于稳定。改进 ＢＰ算法既可以得到更优的解，还能够缩短训练时
间。利用全国铁路货运量的相关数据对改进 ＢＰ神经网络进行了验证。验证的结果表明，改进
的ＢＰ神经网络预测模型在相对误差和迭代次数上有较大改善，对铁路的货运量预测很有效。
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０　引言
铁路货运量是国民经济发展和交通运输发展的重要经济指标，铁路货运量的预测对铁路建设、路网

规划、资源配置和管理具有非常重要的指导意义和作用。由于影响铁路货运量的因素是错综复杂的，加

之这些影响因素很难用数学语言来表达，所以就导致了预测模型的多样性和复杂性。传统的铁路货运量

预测模型有：线性回归法、随机时间序列法、专家预测法、指数平滑法和状态空间法等，传统的预测方法和

灰色模型预测法可以预测一段时间内货运量的大致变化趋势，但受不确定性因素，如环境因素、突发事件

等的影响因素比较大，具有较强的波动性，因而对短期的货运量预测精度不高；现今的预测方法有：灰色

预测模型法、神经网络模型法和支持向量机模型法等［１４］，支持向量机模型法的参数选取的的困难性一定

程度上影响了其实用性。ＢＰ神经网络模型具有识别复杂非线性系统的特性，有良好的自适应、自组织、自
学习能力，在一定程度上弥补了传统预测方法在非线性、不确定、时变系统预测上的不足，使预测更准确。

但标准的ＢＰ神经网络存在诸如收敛速度低、易陷入局部极小和网络训练对初始权值和阈值比较敏
感等缺陷。因此改进ＢＰ网络模型的算法对于提高预测精度十分重要。标准的 ＢＰ神经网络的学习率是
固定值，选择太大会出现算法不收敛的情况；太小则会使训练时间过长［５６］。标准的 ＢＰ神经网络算法的
权值最终会收敛到某一个值，但是并不意味着这个值就是误差平面的全局最小值，有可能是局部最小

值［７］。文中运用改进的ＢＰ算法来克服这些缺点，以此来加快网络的训练速度和提高网络的输出精度。

１　改进的ＢＰ神经网络优化模型
标准的ＢＰ神经网络中激励函数的陡度因子是固定值，其函数的陡峭程度是固定不变的，此时不一定

能得到较好的响应特征和非线性表达能力。改进的ＢＰ神经网络首先利用动态陡度因子来改变激励函数
的陡峭程度，通过对陡度因子的调整来改善激励函数响应特征，得到更好的非线性表达能力，算法开始阶

段以较小的陡度来避免网络陷入局部极小，并且逐步增加陡度来加快算法的收敛速度；其次，标准 ＢＰ神
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经网络中输入层和隐含层之间的连接权值以及输出层和隐含层之间的连接权值的更新公式中没有动量

因子这一参数，权值的改变无法把已有的学习经验融合进去，学习过程慢，改进的 ＢＰ神经网络利用附加
动量方法，累积算法以前的经验，加快学习过程的收敛［８］；最后，标准的 ＢＰ神经网络中学习速率是不变
的、固定的，整个学习过程以固定的学习速率进行，网络学习的过程中容易产生振荡和收敛缓慢的问题。

改进的ＢＰ神经网络把固定的学习率转变为变化了的学习率，避免过大的学习率使权值学习过程产生动
荡，过小的学习率使网络收敛过慢。变化的学习率就是在初始阶段给定一个较大的学习率，随着学习过

程的不断进行，学习率不断减小，最后网络趋向稳定［９］。改进的ＢＰ神经网络算法既可以得到更加准确的
解，又可以在一定程度上缩短网络的学习时间。

改进ＢＰ网络模型的步骤：
步骤１：神经网络的初始化。由网络的输入Ｘ和输出Ｙ确定输入层节点数ｍ，输出层节点数ｎ和隐含

层节点数ｌ；初始化输出层和隐含层之间的权值ｗｉｊ以及隐含层和输出层之间的权值ｗｊｋ，隐含层的阈值ａ和
输出层的阈值ｂ；给定初始学习率ｌｒ和神经元激励函数。

步骤２：隐含层输出计算。利用输入Ｘ、隐含层阈值ａ和输入层和隐含层间的权值ｗｉｊ计算隐含层输出

Ｈｊ＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ－ａｊ），ｊ＝１，２，…，ｌ （１）

式中，ｌ为隐含层的节点数；ｆ为隐含层的激励函数，文中所用的激励函数为Ｓ型函数，ｆ＝１／（１＋ｅ－ｘ／ｐ），其
中，Ｐ为陡度因子，通过改变Ｓ型函数的陡度因子Ｐ来改变激励函数的陡峭程度。当Ｐ较大时，Ｓ型线较为
平坦；当Ｐ很小时，Ｓ型线很陡峭；当Ｐ趋近于０时，Ｓ型线趋向阶跃。

陡度因子Ｐ的衰减方式影响着网络算法的准确性和速度。文中采用如下指数形式改进Ｐ的衰减
Ｐ＝αｔＰ０ （２）

式中，Ｐ０为初始值，常数α∈（０，１］；ｔ为迭代次数。可以看出Ｐ为α的单调递减函数。当ｔ变大时，Ｐ的下
降速度变慢；当ｔ变小时，Ｐ的下降速度变快［１０］。因此，可以通过选取适当的α值来控制Ｐ的下降速度。文
中，取α＝０．８５，Ｐ的初始值为Ｐ０ ＝９０，终止值为Ｐｍｉｎ ＝０．１。

步骤３：输出层计算。利用隐含层的的输出Ｈ，隐含层和连接层之间的权值ｗｊｋ，以及输出层的阈值ｂ来

计算输出层的预测输出Ｏｋ ＝∑
ｌ

ｊ＝１
Ｈｊｗｊｋｘｉ－ｂｋ，ｋ＝１，２，…，ｍ。

步骤４：预测误差的计算。利用网络的预测输出Ｏｋ和网络的期望输出Ｙ计算网络的预测误差ｅｋ＝Ｙｋ－
Ｏｋ，ｋ＝１，２，…，ｍ。

步骤５：学习率的改变。随着迭代次数的增加，学习率不断减小，当前学习率的计算公式为
ｌｒ（ｔ）＝ｌｒｍａｘ－ｔ（ｌｒｍａｘ－ｌｒｍｉｎ）／ｔｍａｘ （３）

式中，ｌｒ为学习率；ｌｒｍａｘ为最大学习率；ｌｒｍｉｎ为最小学习率；ｔ为当前迭代次数；ｔｍａｘ为最大迭代次数。文中给
定ｌｒｍａｘ＝０．１５，ｌｒｍｉｎ ＝０．０２５，ｔｍａｘ＝５０００。

步骤６：附加动量权值的改变。根据步骤４计算得到的网络预测误差ｅ更新输入层和隐含层之间的连
接权值ｗｉｊ及隐含层和输出层之间的连接权值ｗｊｋ

ｗｉｊ＝ｗｉｊ＋ｌｒＨｊ（１－Ｈｊ）ｘ（ｉ）∑
ｍ

ｋ＝１
ｗｊｋｅｋ＋λ（ｗｉｊ－ｗ（ｉ－１）（ｊ－１））　ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｌ （３）

ｗｊｋ ＝ｗｊｋ＋ｌｒＨｊｅｋ＋λ（ｗｊｋ－ｗ（ｉ－１）（ｊ－１））　ｊ＝１，２，…，ｌ；ｋ＝１，２，…，ｍ （４）
式中，λ为动量因子，取０．００５。

步骤７：隐含层阈值ａ和输出层阈值ｂ的更新。根据步骤４得到的网络预测误差ｅ来更新阈值ａ和ｂ

ａｊ＝ａｊ＋ｌｒＨｊ（１－Ｈｊ）∑
ｍ

ｋ＝１
ｗｊｋｅｋ　ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｌ （５）

ｂｋ ＝ｂｋ＋ｅｋ　ｋ＝１，２，…，ｍ （６）
　　步骤８：根据迭代次数来判断算法是否结束，若没结束返回步骤２。
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２　改进的ＢＰ神经网络在铁路货运量预测上的应用
铁路货运量的影响因素有：国民经济发展、产业结构变动、大宗货物产量、交通运输结构变动、对外贸

易发展、国家政策等等；为了做定量分析，选取以下指标作为影响铁路货运量的因素：Ｘ１～Ｘ７分别为国内
生产总值（亿元），第二产业比重（％），原煤产量（亿 ｔ），原油产量（万 ｔ），钢材产量（包含生铁，粗钢和钢
材）（万ｔ），粮食产量（万ｔ），铁路份额（％）；Ｙ为铁路货运量（万ｔ）。表１为各影响因素的原始数据［１１］。

表１　各影响因素的原始数据

年份 Ｙ Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７
１９９０ １５０６８１ １８６６７．８ ４１．３ １０．８ １３８３１ １８０２６ ４４６２４．３ １５．６
１９９１ １５２８９３ ２１７８１．５ ４１．８ １０．８７ １４０９９ １９５０３ ４３５２９．３ １５．５
１９９２ １５７６２７ ２６９２３．５ ４３．４ １１．１６ １４２１０ ２２３８０ ４４２６５．８ １５．１
１９９３ １６２７９４ ３５３３３．９ ４６．６ １１．５ １４５２４ ２５４１１ ４５６４８．８ １４．６
１９９４ １６３２１６ ４８１９７．９ ４６．６ １２．４ １４６０８ ２７４３０ ４４５１０．１ １３．８
１９９５ １６５９８２ ６０７９３．７ ４７．２ １３．６１ １５００４．９５ ２９０４５．０６ ４６６６１．８ １３．４
１９９６ １７１０２４ ７１１７６．６ ４７．５ １３．９７ １５７３３．３９ ３０１８４．５８ ５０４５３．５ １３．２
１９９７ １７２１４９ ７８９７３．０ ４７．５ １３．７３ １６０７４．１４ ３２３８４．５１ ４９４１．７１ １３．５
１９９８ １６４３０９ ８４４０２．３ ４６．２ １２．５ １６１００ ３４１６０．４７ ５１２２９．５３ １３
１９９９ １６７５５４ ８９６７７．１ ４５．８ １２．８ １６０００ ３７０７５．０２ ５０８３８．５８ １３
２０００ １７８５８１ ９９２１４．６ ４５．９ １２．９９ １６３００ ３９０９７．４８ ４６２１７．５２ １３．１
２００１ １９３１８９ １０９６５５．２ ４５．１ １３．８１ １６３９５．８７ ４６７８５．３ ４５２６３．６７ １３．８
２００２ ２０４９５５ １２０３３２．７ ４４．８ １４．５５ １６７００ ５４５７２．８ ４５７０５．７５ １３．８
２００３ ２２１１７８ １３５８２２．８ ４６．０ １７．２２ １６９５９．９８ ６７７０８．２９ ４３０６９．５３ １４．３
２００４ ２４９０１７ １５９８７８．３ ４６．２ １９．９２ １７５８７．３３ ８７０９７．８ ４６９４６．９５ １４．６
２００５ ２６９２９６ １８４９３７．４ ４７．４ ２２．０５ １８１３５．２９ １０７４７０．３ ４８４０２．１９ １４．５
２００６ ２８８２２４ ２１６３１４．４ ４８．０ ２３．７３ １８４７６．５７ １３００５３．４ ４９８０４．２３ １４．１
２００７ ３１５４８７ ２６５８１０．３ ４７．３ ２５．２６ １８６３１．８２ １５３１４１．３ ５０１６０．２８ １３．８
２００８ ３３０３５４ ３１４０４５．４ ４７．５ ２７．８８ １９００１ １５５６４７ ５２８７１ １２．８
２００９ ３３３３４８ ３４０９０２．８ ４６．３ ２９．７３ １８９４９ １８１９０６ ５３０８２ １１．８
２０１０ ３６４２７１ ４０１２０２ ４６．８ ３２．３５ ２０３０１ ２０３７３３ ５４６４８ １１．２
２０１１ ３９３２６３ ４７１５６４ ４６．８ ３５．２ ２０３６４ ２１９４２７．１ ５７１２１ １０．６

　　首先对数据进行归一化处理，待数据处理好以后，分别利用传统的 ＢＰ神经网络模型和改进的 ＢＰ神
经网络模型对２０１２年和２０１３年的铁路货运量进行预测，以此来验证比较两种模型的优劣，见表２。

表２　２０１２年和２０１３年全国铁路货运量预测数据

模型 ２０１２年货运量／万ｔ ２０１３年货运量／万ｔ
传统ＢＰ神经网络模型 ４２０７９１ ４４９４０４
改进ＢＰ神经网络模型 ４２４３３０ ４５４０３３

　　 图１和图２分别为传统的和改进的ＢＰ神经网络模型的仿真数据和原始数据的对照图。

图１　传统ＢＰ神经网络模型　　　　　　　　　　　图２　改进ＢＰ神经网络模型
原始数据与仿真数据对照图　　　　　　　　　　　原始数据与仿真数据对照图

传统ＢＰ神经网络模型与改进的ＢＰ神经网络模型的比较：
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（１）时间上。传统的ＢＰ神经网络模型算法的迭代次数为７１５次，改进的ＢＰ神经网络模型算法的迭
代次数为２８９次，在速度上比传统ＢＰ算法提高了４２６次，在原来的基础上提升了５９．６％，从此可知，改进
的ＢＰ算法比传统ＢＰ算法收敛得速度更快。

（２）误差。传统ＢＰ神经网络的相对误差为３．１８，改进的ＢＰ神经网络的相对误差为１．９９，从此可知，
改进的ＢＰ神经网络算法预测效果更好。

通过对传统ＢＰ算法和改进ＢＰ算法的比较可以得到如下结论：利用改进的ＢＰ神经网络模型算法对
铁路的货运量进行预测是有效的，该算法相较于传统的算法在解的质量上有较大的提高，模型的精度高，

收敛速度快。

３　结束语
从实际给出的算例可知，文中提出的改进 ＢＰ神经网络算法对铁路货运量的预测是有效的，可行的，

可以用来对铁路货运量进行预测。
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