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改进型 ＢＰ 神经网络的港口吞吐量预测
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［摘要］ 为了提高港口吞吐量预测模型的适用性， 满足港口决策的需求， 对传统时间序列 ＢＰ 神经网络

预测模型进行改进， 将未来三年的吞吐量作为输出层参数， 以 ｔａｎｓｉｇ 函数和 ｌｏｇｓｉｇ 函数为传递函数， 建立了

改进型时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型， 利用 ｔｒａｉｎｌｍ 函数训练神经网络， 预测未来三年的港口吞吐量。 对

深圳港集装箱吞吐量进行了预测， 结果表明， 改进型时间序列 ＢＰ 神经网络模型泛化能力更强， 拟合精度

更高， 且避免了传统预测模型循环预测产生的误差叠加， 具有较好的适用性。
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０　 引言
港口吞吐量预测对港口的建设发展具有极其重要的意义。 神经网络由于具有良好的非线性拟合能

力， 被广泛应用于港口吞吐量预测。 目前， 神经网络在港口吞吐量预测中的研究主要集中在时间序列

和影响因素两方面［１，２］ 。 席申娥［３］在灰色时间序列和 ＡＲＩＭＡ 模型的基础上构建了 ＲＢＦ 神经网络吞吐
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量预测模型。 张树奎等［４］利用灰色模型和 ＢＰ 神经网络构建了灰色神经网络模型， 提高了预测精度。
刘志杰等［５］利用径向基神经网络对灰色预测模型和三次多项式预测模型进行组合预测。 唐飞［６］ 根据

历史数据， 利用 ＢＰ 神经网络模型对泸州港的货物吞吐量进行预测。 Ｒｕｉｚ － Ａｇｕｉｌａｒ􀆰 Ｊ􀆰 Ｊ 等［７］ 建立了基

于 ＳＡＲＩＭＡ 模型和人工神经网络的时间序列组合预测模型。 Ｚｈａｎｇ Ｐ􀆰 等［８］分别构建了基于 ＢＰ 神经网

络和 Ｅｌｍａｎ 神经网络的组合预测模型。 刘长俭等［９］ 在历史数据的基础上利用时间序列神经网络对集

装箱吞吐量进行预测。 Ｌｉｌｉ Ｍｏ 等［１０］利用 ＢＰ 神经网络对港口集装箱吞吐量的子序列进行预测。 Ｃａｍｅｌｏ
Ｈ􀆰 等［１１］分别将 ＡＲＩＭＡ 模型和 Ｈｏｌｔ － Ｗｉｎｔｅｒｓ 模型与神经网络结合， 应用于时间序列的预测。 Ｙｕｎｘｕ⁃
ａｎ Ｄｏｎｇ 等［１２］利用不同的策略构建并训练神经网络， 对时间序列进行预测。

然而， 上述传统的时间序列神经网络预测模型只能预测未来一期的数据， 当需要预测未来多期的

数据时， 一般以预测的第一期数据作为输入值来进行循环预测， 从而造成了误差的叠加。 本文对传统

模型进行改进， 建立了改进型时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型， 可避免循环预测导致的误差叠加， 既

保留了 ＢＰ 神经网络良好的非线性拟合能力， 又提高了时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型的适用性。

１　 传统时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型
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图 1 传统时间序列 BP 神经网络预测模型

Fig.1 Traditional prediction model of time
series based on BP neural network

…

记第 ｎ 年 （ｎ ∈ Ｎ ＋ ） 的港口吞吐量实际值为 Ｆｎ ， 第 ｎ 年

（ｎ ∈ Ｎ ＋ ） 的港口吞吐量预测值为 Ｔｎ 。
传统时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型 （以下简称传统预

测模型） 将历史数据 ｛Ｆｎ－４ ，Ｆｎ－３ ，Ｆｎ－２ ，Ｆｎ－１ ｝ 作为输入层参

数， 将未来一期的港口吞吐量 ｛Ｔｎ｝ 作为输出层参数［９］ ， 构

建了如图 １ 所示的 ＢＰ 神经网络模型。
Ｓｉｎｐｕｔ ＝ ｛Ｆｎ－４ ，Ｆｎ－３ ，Ｆｎ－２ ，Ｆｎ－１ ｝， Ｓｏｕｔｐｕｔ ＝ ｛Ｔｎ｝。

　 　 隐含层节点数由预测精度确定。
若预测未来多期港口吞吐量， 传统预测模型需不断更新

Ｓｉｎｐｕｔ， 进行循环预测， 最终输出各期预测结果。

２　 改进型时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型
２􀆰 １　 改进依据

ＢＰ 神经网络中， 隐含层节点输出模型和输出层节点输出模型分别如式 （１） 和式 （２） 所示。

Ｏ ｊ ＝ ｆ（∑Ｗｉｊ × ｘｉ － ｑｉ）； （１）

ｙｋ ＝ ｆ（∑Ｖ ｊｋ × Ｏ ｊ － ｑｋ）。 （２）

其中： ｆ 为非线性作用函数； Ｗｉｊ 是输入层节点 ｉ 与隐含层节点 ｊ 之间的连接权值； ｘｉ 为输入层节点 ｉ 的
输入值； Ｖ ｊｋ 为隐含层节点 ｊ 与输出层节点 ｋ 之间的连接权值； ｑ 为节点阈值。

结合式 （１） 和式 （２）， 可以得出输出层节点 ｋ 的输出值 ｙｋ 与输入层节点 ｉ 的输入值 ｘｉ 存在如下关

系：
ｙｋ ＝ ｇ（Ｗｉｊ，ｘｉ，ｑｉ，Ｖ ｊｋ，ｑｋ）。 （３）

其中： ｇ 为任意线性或非线性作用函数。
神经网络反复学习训练后可确定 Ｗｉｊ ， ｑｉ ， Ｖ ｊｋ 和 ｑｋ 。 因此， 神经网络可通过训练确定各输出层节

点的输出值 ｙｋ 与各输入层节点的输入值 ｘｉ 间的线性或非线性关系。
２􀆰 ２　 结构设计

未来 ３ 年的吞吐量对于港口的规划及投资规模至关重要。 为了提高模型的适用性， 本文将未来三

年的港口吞吐量作为 ＢＰ 神经网络的输出层参数， 建立了改进型时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型 （以

·３５３·
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图 2 改进型时间序列 BP 神经网络预测模型

Fig.2 Improved prediction model of time
series based on BP neural network

下简称改进型预测模型）， 其结构如图 ２ 所示。
Ｓｉｎｐｕｔ ＝ ｛Ｆｎ－４ ，Ｆｎ－３ ，Ｆｎ－２ ，Ｆｎ－１ ｝，Ｓ′ｏｕｔｐｕｔ ＝ ｛Ｔｎ，Ｔｎ＋１ ，Ｔｎ＋２ ｝。

　 　 隐含层节点个数为

ｍ ＝ ａ ＋ ｂ ＋ ｃ［１３］ 。 （４）
其中： ｍ 为隐含层节点个数； ａ 为输入层节点个数； ｂ 为输出

层节点个数； ｃ 为 ［１， １０］ 之间的整数。

对于改进型预测模型， ａ ＝ ４ ， ｂ ＝ ３ ， 故 ｍ ∈ ［ ７ ＋ １，

７ ＋ １０］ ， 且 ｍ ∈ Ｚ ， 即 ｍ 为区间 ［４，１２］ 内的整数。 最

终， 根据神经网络的测试精度确定隐含层节点数。
改进型预测模型通过样本学习可确定如式 （５） 所示的

数量关系，
Ｔｋ ＝ ｇ（Ｆ ｉ）。 （５）

其中： ｋ ∈ ｛ｎ，ｎ ＋ １，ｎ ＋ ２｝ ； ｉ ∈ ｛ｎ － １，ｎ － ２，ｎ － ３，ｎ － ４｝。
即改进型预测模型通过样本学习可确定需要预测的各年吞吐量与历史数据中各年吞吐量之间的关系。

２􀆰 ３　 训练函数与传递函数的确定

由于改进型预测模型的网络结构较传统预测模型更复杂， 因此， 为获取更好的训练效果和预测精

度， 网络隐含层采用 ｔａｎｓｉｇ 函数， 如式 （６） 所示， 其输入值可取任意值， 其输出值位于区间 （ － １，１） 。
ｔａｎｓｉｇ（ｘ） ＝ ２ ／ （１ ＋ ｅ －２ｘ） － １。 （６）

　 　 网络输出层采用 ｌｏｇｓｉｇ 函数， 如式 （７） 所示， 其输入值可取任意值， 其输出值位于区间 （０，１） 。
ｌｏｇｓｉｇ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｘ）。 （７）

　 　 ｔａｎｓｉｇ 函数和 ｌｏｇｓｉｇ 函数， 其输出值均在有限区间内， 减小了神经网络的规模， 缩短了神经网络

的学习时间， 有效简化了模型。
由于 ｔｒａｉｎｌｍ 函数能够根据训练误差自动调节训练参数， 使神经网络实时采取适宜的训练方法，

因此， 本文利用 ｔｒａｉｎｌｍ 函数训练神经网络， 以获得更好的训练效果。

３　 改进型预测模型验证及分析
以深圳港 １９９７—２０１８ 年的集装箱吞吐量为样本数据， 对改进型预测模型进行验证。 样本数据如

表 １ 所示。
表 １　 深圳港 １９９７—２０１８ 年的集装箱吞吐量

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｏｆ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ Ｐｏｒｔ ｆｒｏｍ １９９７ ｔｏ ２０１８

年份

Ｙｅａｒ

集装箱吞吐量

Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ／ （万 ＴＥＵ）
年份

Ｙｅａｒ

集装箱吞吐量

Ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ／ （万 ＴＥＵ）
１９９７ １１４． ７０ ２００８ ２１４１． ６２
１９９８ １９５． ２０ ２００９ １８２５． ０１
１９９９ ２９８． ６０ ２０１０ ２２５０． ９７
２０００ ３９９． ４０ ２０１１ ２２５７． ０８
２００１ ５０７． ２０ ２０１２ ２２９４． １３
２００２ ７６１． ４０ ２０１３ ２３２７． ８０
２００３ １０６５． ００ ２０１４ ２４０３． ００
２００４ １３６５． ６０ ２０１５ ２４２１． ００
２００５ １６１９． ７０ ２０１６ ２３９８． ００
２００６ １８４６． ９０ ２０１７ ２５２０． ８６
２００７ ２１１０． ４０ ２０１８ ２５７３． ５９

·４５３·



　 第 ５ 期 陈锦文， 等： 改进型 ＢＰ 神经网络的港口吞吐量预测

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

本文取深圳港连续 ７ 年的集装箱吞吐量为一组样本， １９９７—２０１８ 年深圳港集装箱吞吐量数据共

可得到 １６ 组样本。 为了保证神经网络的学习效果， 本文将前 １５ 组样本作为神经网络的训练样本， 利

用最后 １ 组样本测试神经网络。
由图 １ 可知， 传统预测模型输入层节点个数 ａ ＝ ４ ， 输出层节点个数 ｂ ＝ １ ， 因此， 其隐含层节

点个数 ｍ ∈ ［ ５ ＋ １， ５ ＋ １０］ 且 ｍ ∈ Ｚ ， 即 ｍ 为区间 ［４，１２］ 内的整数， 与改进型预测模型隐含层节

点数取值范围一致。 由于训练的 ＢＰ 神经网络是否具有良好的泛化能力和拟合精度主要取决于训练后

网络的均方误差， 因此本文将各隐含层节点数下， 传统与改进型 ＢＰ 神经网络预测模型的训练均方误

差进行对比， 如表 ２ 所示。

表 ２　 各隐含层节点数下模型改进前后均方误差对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ

隐含层节点数
Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

ｎｏｄｅｓ

传统预测模型
的训练均方误差

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

改进型预测模型
的训练均方误差

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

改进型预测模型较传统预测模型
训练均方误差减少百分比

Ｒｅｄｕｃｅｄ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ／ ％

４ ０． ０１３ ６４０ ０． ００５ ９２０ ５６． ６０
５ ０． ００９ ２４８ ０． ００７ ９７５ １３． ７７
６ ０． ００９ ３８９ ０． ００４ ４４９ ５２． ６１
７ ０． ００８ ８１７ ０． ００７ ３９６ １６． １２
８ ０． ００９ ３２２ ０． ００４ ６１５ ５０． ４９
９ ０． ００８ １０９ ０． ００２ ７４２ ６６． １９

１０ ０． ００６ ２９４ ０． ００３ ９９９ ３６． ４６
１１ ０． ００４ １０８ ０． ０００ ４３１ ８９． ５０
１２ ０． ００９ ６７１ ０． ００５ ９４１ ３８． ５７

由表 ２ 可以看出， 各隐含层节点数下， 改进型预测模型的训练均方误差均小于传统预测模型， 平

均减少了 ４６􀆰 ７０％ ， 其中， 当隐含层节点数为 １１ 时， 减少了 ８９􀆰 ５０％ ， 因此具有更强的泛化能力和更

高的拟合精度。
神经网络训练完成后， 将 ２０１２—２０１５ 年深圳港集装箱吞吐量输入神经网络， 预测 ２０１６—２０１８ 年

的集装箱吞吐量。
将不同隐含层节点数下的输出值 ｛Ｔ２０１６ ，Ｔ２０１７ ，Ｔ２０１８ ｝ 与实际值 ｛Ｆ２０１６ ，Ｆ２０１７ ，Ｆ２０１８ ｝ 进行比较， 并根

据式 （８） ～ 式 （１０） 计算相对误差， 具体如表 ３ 所示。
εｌ
ｎ ＝ Ｔｌ

ｎ － Ｆｎ ／ Ｆｎ × １００％ ； （８）

􀭵εｎ ＝ （∑
１２

ｌ ＝ ４
εｌ
ｎ） ／ ９； （９）

􀭵εｌ ＝ （ ∑
２０１８

ｎ ＝ ２０１６
εｌ
ｎ） ／ ３。 （１０）

其中： εｌ
ｎ 为隐含层节点数为 ｌ 时， 第 ｎ 年的预测误差； Ｔｌ

ｎ 为模型的隐含层节点数为 ｌ 时， 第 ｎ 年集装箱

吞吐量的预测值； 􀭵εｎ 为模型在各隐含层节点数下， 第 ｎ 年预测误差的平均值； 􀭵εｌ 为模型在隐含层节点

数为 ｌ 时， 各年份预测误差的平均值， 即测试样本的误差均值。
不同隐含层节点数下测试样本验证误差如表 ３ 所示。 从表 ３ 可知， 不同隐含层节点数下 ２０１６—

２０１８ 年预测的误差平均值分别为 １􀆰 ３１％ ， １􀆰 ８９％ ， ２􀆰 ４８％ 。
不同隐含层节点数下测试样本预测误差的平均值最大为 ２􀆰 ９２％ ， 最小为 １􀆰 ３８％ ， 均在合理范围

之内。
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表 ３　 不同隐含层节点数下测试样本验证误差

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ

隐含层节点数
Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ

预测值（万 ＴＥＵ）
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ（Ｔｅｎ ｔｈｏｕｓａｎｄ ＴＥＵ）

相对误差 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％

２０１６ ２０１７ ２０１８

测试样本预测
误差平均值

Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

４ ｛２４０８． ４６，２４６７． ６２，２５３２． ４２｝ ０． ４４ ２． １１ １． ６ １． ３８
５ ｛２３６９． ９９，２４７７． ６２，２５０８． ３５｝ １． １７ １． ７２ ２． ５４ １． ８１
６ ｛２４６６． ４３，２４６８． ０５，２５５３． ４８｝ ２． ８５ ２． １ ０． ７８ １． ９１
７ ｛２３９５． １９，２４６２． ７３，２６２４． １５｝ ０． １２ ２． ３１ １． ９６ １． ４６
８ ｛２３６３． ２８，２５１５． １８，２５０１． ６８｝ １． ４５ ０． ２３ ２． ８ １． ４９
９ ｛２３８９． ２９，２４３１． ９３，２４９１． ６０｝ ０． ３６ ３． ５３ ３． １９ ２． ３６

１０ ｛２４３７． ８７，２４３３． ３３，２４８０． ３８｝ １． ６６ ３． ４７ ３． ６２ ２． ９２
１１ ｛２３６７． ０１，２５２６． ４０，２４７５． １３｝ １． ２９ ０． ２２ ３． ８３ １． ７８
１２ ｛２３４０． ２９，２５５４． ０７，２６２５． ４２｝ ２． ４１ １． ３２ ２． ０１ １． ９１

在相同隐含层节点数下， 基于时间序列 ＢＰ 神经网络传统预测模型与改进型预测模型的误差分别

如图 ３ 和图 ４ 所示。
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图 4 改进型预测模型各隐层节点数下的误差

Fig.4 The error of improved prediction model
under different numbers of hidden nodes

图 3 传统预测模型各隐层节点数下的误差

Fig.3 The error of traditional prediction model
under different numbers of hidden nodes

由图 ３ 可以看出， 传统预测模型预测相对误差满足 εｌ
２０１６ ∈ ［０％ ，３％ ］ ， εｌ

２０１７ ∈ ［１％ ，６％ ］ ，
εｌ

２０１８ ∈［５％ ，１０％ ］ ， 且 εｌ
２０１８ ＞ εｌ

２０１７ ＞ εｌ
２０１６ （其中 ｌ ＝ ４，５，６，…，１２） 。 由于传统预测模型预测未来多年

的吞吐量， 需将本次预测的输出值作为下次预测的输入值， 造成了误差的叠加， 导致预测误差不断增

大， 从而降低了整体预测精度。
改进型预测模型在不同隐含层节点数下， 各年份预测的相对误差均值分别为 􀭵ε２０１６ ＝ １． ３１％ ，

􀭵ε２０１７ ＝ １． ８９％ ， 􀭵ε２０１８ ＝ ２． ４８％ 。 结合图 ４ 可知， 改进型预测模型各隐含层节点数下， ２０１６—２０１８ 年

集装箱吞吐量的预测误差均小于 ４％ ， 同时不存在误差的叠加。 当隐含层节点数为 ４ 时， 测试样本预

测误差最小， 即 􀭵εｌ
ｍｉｎ ＝ 􀭵ε４ ＝ １． ３８％ 。 此时， ε４

２０１６ ＝ ０． ４４％ ， ε４
２０１７ ＝ ２． １１％ ， ε４

２０１８ ＝ １． ６０％ 。
综上所述， 改进型预测模型可提高网络的泛化能力和预测精度， 对于港口吞吐量预测具有更好的

适用性。
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４　 结　 语
本文对传统时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型进行改进， 将 ｛Ｔｎ，Ｔｎ＋１ ，Ｔｎ＋２ ｝ 作为输出层参数， 以

ｔａｎｓｉｇ 函数和 ｌｏｇｓｉｇ 函数为传递函数， 建立了改进型时间序列 ＢＰ 神经网络预测模型， 并利用 ｔｒａｉｎｌｍ
函数训练神经网络， 既保留了 ＢＰ 神经网络良好的非线性拟合能力， 同时提高了网络泛化能力和拟合

精度， 且避免了传统预测模型循环预测导致的误差叠加， 可预测未来 ３ 年的港口吞吐量， 为港口吞吐

量的中短期预测提供了一种精度较高的新方法， 具有更好的适用性。
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２０１１ ＩＥＥＥ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｘｉａｎ： ＩＥＥＥ， ２０１１： ５６７⁃５７０．
［９］ 刘长俭， 张庆年． 基于时间序列 ＢＰ 神经网络的集装箱吞吐量动态预测 ［Ｊ］． 水运工程， ２００７， ３３（１）： ４⁃１１．
［１０］ ＬＩＬＩ ＭＯ， ＬＩＮＧ ＸＩＥ， ＸＩＡＯＹＩ ＪＩＡＮＧ， ｅｔ ａｌ． ＧＭＤＨ⁃ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ： Ｓｅｌｅｃ⁃

ｔｉｖｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｕｂｓｅｒｉｅｓ ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１８， ６２（１）： ４７８⁃４９０．
［１１］ ＣＡＭＥＬＯ Ｈ， ＬＵＣＩＯ Ｐ， ＪＵＮＩＯＲ Ｊ． ｅｔ ａｌ． Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｗｉｎｄ ｇｅｎｅｒａ⁃

ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１８， １５１（１０）： ３４７⁃
３５７．

［１２］ ＹＵＮＸＵＡＮ ＤＯＮＧ， ＪＩＡＮＺＨＯＵ ＷＡＮＧ， ＺＨＥＮＨＡＩ ＧＵＯ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎ ｈｉｇｈｗａｙ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１８， ６４（２）： ６５６⁃６７３．

［１３］ 飞思科技产品研发中心． 神经网络理论与 ＭＡＴＬＡＢ７ 实现 ［Ｍ］． 北京： 电子工业出版社， ２００５： １０２⁃１０３．

（责任编辑　 陈　 敏　 英文审校　 周云龙）
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