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基于尖峰自组织模糊神经网络的需水量预测

乔俊飞†, 张 力, 李文静
(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 100124)

摘 要: 短期需水量预测是城市给水管网安全稳定运行的前提和保证.针对日需水量预测提出一种基于尖峰机
制的自组织模糊神经网络 (SSOFNN)模型.针对影响变量复杂多变的特点,采用主成分分析对原始数据进行降维
处理,获取线性无关的主成分变量作为预测模型输入数据. SSOFNN模型根据尖峰强度和误差指标在训练过程中
对隐含层神经元进行增长修剪,结合改进Leveberg-Marquardt算法简化参数更新过程中的计算过程,大大减少了
计算量,能够获得紧凑的网络结构,且跟踪精度高,运行时间短,预测效果好.
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Prediction of water demand based on spiking self-organizing fuzzy neural
network
QIAO Jun-fei†, ZHANG Li, LI Wen-jing

(1. Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China；2. Beijing Key
Laboratory of Computational Intelligence and Intelligent System, Beijing 100124, China)

Abstract: Short-term prediction of water demand provides basic guarantee for water supply system operation and
management. In this study, an effective model for daily water demand forecasting is proposed. Firstly, principle component
analysis(PCA) is utilized to simplify the complexity and reduce the correlation between influence variables, and the score
values of selected principle components(PCs) turn into the irrelevant input data of fuzzy neural network(FNN), which
models the prediction of water demand. Moreover, an improved Levenberg-Marquardt(ILM) algorithm is employed to
optimize the parameters of FNN simultaneously, the problems of heavy computing burden and limited memory space
can be solved. Most of all, a growing-pruning mechanism based on spiking integrate-and-fire(IF) model is applied to
FNN in order to realize structural self-organization. Finally, contrast experiments are implemented to demonstrate that
the spiking self-organizing fuzzy neural network(SSOFNN) has better prediction performance and capability to handle
practical issues.
Keywords: fuzzy neural network；self-organizing；spiking；water demand prediction；water supply network
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随着城市规模的不断扩大和居民生活水平的不

断提高,城市需水量持续增长,供水管网稳定安全运
行成为保证社会生产和市民生活的必要前提.同时,
环境污染严重、能源与水资源日益短缺的现状,在降
低能耗、减少漏损方面对城市给水管网的运行管理

提出了更高要求.而需水量预测研究是保证供水管
网优化运行的重要环节和基本前提[1],其预测精度将
直接影响供水优化调度的有效性和可靠性.

近年来,需水量预测的主要方法有回归分析法、
时间序列法及人工神经网络等.回归分析法[2]要求

建立预测量与影响因素之间精确的因果关系模型,但
短期需水量具有很强的不确定性,难以进行完善的机
理性分析.传统的时间序列法[3]易于实现及应用,但
其预测结果仅依赖于历史用水量数据,忽略了解释性
变量的影响,数据的数量和质量会对预测精度产生较
大的影响.人工神经网络具有非线性映射和自适应
学习的能力, Jain等[4]利用 6种人工神经网络、5种
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回归分析模型及2种时间序列模型分别对印度理工
学院进行短期需水量预测,证明神经网络的预测效果
要优于传统的时间序列法和回归分析法.周艳春等[5]

利用BP神经网络进行短期需水量预测,具有较高的
预测精度和可靠性.但是, BP神经网络存在易陷入局
部极小点、外插和模型泛化能力弱、收敛速度慢等问

题[6].卜义惠等[7]结合气温、节假日、阴晴状况等影

响因素,利用RBF神经网络建立日用水量动态预测
模型,可以克服BP网络的上述缺点,但其预测过程需
要更多的隐含层神经元.
针对城市需水量影响因素众多、非线性高、模

糊性强、随机性大的特点,本文采用模糊神经网络
(FNN)建立预测模型.该方法结合了模糊系统的知
识表达能力和神经网络的自学习能力,在解决不确
定性和模糊性问题时无需先验知识和假定变量间关

系[8].孙月峰等[6]利用基于T-S模型的模糊神经网络
预测天津市年需水量,在预测精度、训练时间和收敛
速度上都优于BP神经网络和非线性回归方法.但是,
已有的固定结构模糊神经网络其隐含层节点个数需

要通过试凑法确定,在学习过程中无法根据数据规模
和变量复杂度动态调整神经元数目.隐含层神经元
数目过多,会造成神经网络结构冗余,计算量大,泛化
能力差;神经元数目太少,会造成神经网络学习能力
不足,预测精度差.因此,在实际应用中需要通过自组
织方法实现神经网络的结构调整.张伟等[9]分别利

用神经元激活强度和规则无用率对模糊神经网络隐

含层神经元个数进行增长和修剪. Hsu等[10]通过规

则可信度实现递归神经网络规则增长,通过各神经元
的样本重要性删除冗余单元.但上述方法实现网络
结构的增长-修剪分别采用了两种不同的评价体系,
可能会因量化标准的不一致在结构调整过程中产生

重叠域和空白域.
针对上述问题,本文采用基于大脑皮层信息传

递模式和Spiking神经元模型提出的尖峰机制[11-12],
实现模糊神经网络增长-修剪阶段的评价标准一致
化. Spiking神经元采用基于时间编码的方式,从结
构和运行方式上都充分模拟生物神经元间的信息

传递方式[13-14].其中,积累触发 (Integrate-and-Fire, IF)
模型是最常用的Spiking神经元阈值点火模型,在此
基础上提出的尖峰机制是以尖峰强度和误差函数作

为评价指标[15],实现网络结构的动态调整.
针对城市需水量预测影响因素复杂多变、耦合

性强的特点,本文首先采用主成分分析 (PCA)对样本
数据进行降维处理,提取特征变量作为模糊神经网

络的输入变量;继而采用基于尖峰机制的自组织模
糊神经网络建立预测模型,获得紧凑的网络结构;在
参数学习过程中采用改进Levenberg-Marquardt(ILM)
算法[16],一方面保留了二阶学习算法收敛速度快的
优点,另一方面克服了传统Levenberg-Marquardt(LM)
算法计算存储负担重、不适用于大样本实例的缺点.
此外,通过设计与其他预测方法的对比仿真实验,验
证了本文所提出方法预测精度高、网络结构紧凑、收

敛速度更快.

1 模糊神经网络预测模型

1.1 模糊神经网络结构

本文使用一个4层的多输入单输出模糊神经网
络建立需水量预测模型,分别为输入层、RBF层、规则
化层和输出层,拓扑结构如图1所示.
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图 1 模糊神经网络结构

第 1层为输入层.该层有 k个神经元,主成分分
析获得的主成分变量作为每个神经元的输入,u =

[u1, u2, · · · , uk],第i个节点输出为

xi = ui, i = 1, 2, · · · , k. (1)

第2层为RBF层.采用高斯函数计算各神经元的
隶属度,该层有P个神经元,第j个神经元的输出为
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其中cij和σij分别为该层第j个神经元中属于第 i个

隶属函数的中心和宽度.
第3层为规则化层.该层和RBF层一样有P个神

经元,第 l个神经元的输出为
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(3)

第4层为输出层.输出变量y为第2日需水量,计
算公式如下所示:
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其中wl是规则化层第 l个神经元与输出层之间的连

接权值.
模糊神经网络预测模型的建立主要包括参数学

习和结构自组织两方面.其中参数学习采用 ILM算
法,同时更新中心、宽度、权值3个变量;结构调整则
采用基于尖峰IF模型建立的增长-删减机制.

1.2 改进Levenberg-Marquardt学习算法

传统LM算法的更新规则如下所示:

w(t+ 1) = w(t) + (JTJ + λ(t)I)−1JTe. (5)

其中:w为权值向量,λ为学习率, I为单位矩阵, e为
误差向量,J为N × K的雅各比矩阵,N为样本数
量,K为输出变量个数.

LM算法作为二阶算法具有收敛速度快的优点,
但在大数据样本的工程应用中,雅各比矩阵的乘法计
算会造成巨大的计算负荷及存储空间.针对这一问
题提出的 ILM算法[16-17],通过简化拟海森矩阵和梯
度向量的计算过程,能够有效减少计算量.

首先,定义变量向量Φ(t),包含中心向量cj、宽度

向量σj和权值向量w.

Φ(t) =

[w1(t) · · ·wp(t) c1(t) · · · cp(t) σ1(t) · · ·σp(t)]. (6)

基于传统LM算法的计算流程, ILM算法的更新
规则为

Φ(t+ 1) = Φ(t)− (Q(t) + λ(t)I)−1Θ(t). (7)

其中:Q(t)为拟海森矩阵,Θ(t)为梯度矩阵,分别由
各自的子矩阵直接相加计算获得.

Q(t) =

N∑
n=1

qn(t), (8)

qn(t) = jn(t)
Tjn(t); (9)

Θ(t) =
∑

ϕn(t), (10)

ϕn(t) = jn(t)
Ten(t). (11)

其中: jn(t)为第n(n = 1, 2, · · · , N)个样本的雅各比

矩阵的行向量, en(t)为输出神经元的误差值.

jn(t) =
[ ∂en(t)
∂w1(t)

· · · ∂en(t)
∂wP (t)
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]
, (12)

en(t) = dn(t)− yn(t), (13)

yn(t)和dn(t)分别是第n个样本的网络输出和期望

输出.
雅各比行向量jn(t)中每一个元素的计算公式分

别如下所示:
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σij(t)
.

(16)

LM算法在学习过程中只能更新权值向量,而
ILM算法可以同时更新中心、宽度、权值3个参数,
并通过计算子矩阵的方式直接获取所有样本的拟海

森矩阵和梯度矩阵,避免了传统LM算法中对N ×K

雅各比向量的乘法运算和存储,所需存储空间减小了
N倍,降低了计算复杂度,提高了计算速度,工程适用
性更强.

1.3 尖峰自组织模糊神经网络(SSOFNN)

Spiking神经元能够有效模拟生物神经元之间信
息随时间连续传递的过程,其神经元处理机制以脉冲
发放时间为编码方式,将信息组织编码在神经元的同
步、波动和脉冲发射时间中[18-20].其中, IF模型是最
常用的阈值点火模型,神经元被当作一个积分电路来
处理[21],模拟突触后神经元接收来自突触前神经元
发放的脉冲刺激,当膜电位达到阈值时发放脉冲,在
发放瞬间,膜电位迅速下降至静息电位,之后进入不
应期[22].基于 IF模型中神经元膜电位随时间变化的
特点,神经网络隐含层神经元的尖峰强度定义为

ssj = −kτ ln
( k

sin(eln(θj(t))+Λ) + ε
− 1

)
. (17)

其中: θj为第 j个神经元的输出值; ε为小的正值常
量; k, kτ和Λ均为设定常值.第 j个隐含层神经元的

尖峰强度与输出值 (0 < θj < 1)变化曲线如图 2所
示,当尖峰强度大于兴奋阈值时,该隐含层神经元被
激活并分裂产生新的神经元,以提高神经网络的工作
效率;当尖峰强度小于静息电位时,该神经元被认定
为处于不活跃或不工作状态,可以移除以获得紧凑的
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网络结构.
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图 2 隐含层神经元尖峰强度 (k = 2, kτ = 0.17,Λ = 7)

基于尖峰机制提出的模糊神经网络结构调整算

法的增长-删减判别条件如下.
1) 增长阶段.以隐含层神经元的尖峰强度和网

络输出根均方误差作为增长判别指标,当神经网络同
时满足条件

ssj(t) ⩾ ss0, E(t) ⩾ Ed (18)

时,新的神经元将会增加到隐含层中.其中: ss0为兴
奋阈值(j = 1, 2, · · · , P ),Ed为训练误差目标,均方根
误差定义为

E(t) =

√√√√ 1

2N

t=N∑
t=1

(d(t)− y(t))2. (19)

新增神经元的初始参数设置如下:
cj−m′ = αm′cj + βms,

σj−m′ = αm′σj ,

wj−m′ = γm′wjθj(t)(Nnewθj−m′(t))−1.

(20)

其中: cj 和 σj 分别为当前第 j个隐含层神经元的

中心和宽度, cj−m′和σj−m′分别为新增的第m′个

神经元的中心和宽度 (m = 1, 2, · · · , Nnew);αm′ ∈
[0.95, 1.05], βm′ ∈ [0, 0.1];wj−m′和wj分别为新增神

经元和当前神经元的连接权值; θj−m′为新增神经元

的输出值.
2)删减阶段.修剪冗余神经元的判别条件如下:

ssj(t) < ssr. (21)

其中 ssr为第 j个隐含层神经元预先设定的静息阈

值,满足条件时该神经元将被移除.与其欧氏距离最
小的第j′个隐含层神经元参数更新规则如下:

c′j′ = cj′ ,

σ′
j′ = σj′ ,

w′
j′ = wj′ + wjθj(t)(θj′(t))

−1.

(22)

c′j′ , cj′ ,σ′
j′ ,σj′ ,w′

j′ ,wj′分别为第 j′个神经元在删减

机制执行前后的中心、宽度和连接权值.

2 实验数据采集及处理

2.1 数据来源

为了验证尖峰自组织模糊神经网络预测模型的

有效性及实用性,本文以北京某高校日需水量预测为
例设计仿真实验,所需用水量数据来自该校能源监管
平台 (nyjk.bjut.edu.cn),气象数据来自中国气象数据
网 (data.cma.cn),该网站为中国气象局权威数据共享
网站,观测站为中国北京 54511.获取需水量及辅助
变量数据样本共369组,其中246组作为神经网络模
型训练样本, 123组作为测试样本.

2.2 主成分分析

城市短期需水量预测研究的影响因素复杂多

变,与当地众多气象因素及日类型因素有关.本文采
集相关研究文献中使用过的10个气象因素 (最高/最
低/平均温度,降水量,露点,相对湿度,日照时长,平
均风速,平均气压,空气污染指数)及日类型 (工作日
常数 1,周末常数 0.5,法定节假日常数 0.3)作为分析
样本,采用主成分分析法对其进行线性变换降维处
理,提取特征变量,选择主成分变量 (PCs)分值作为
SSOFNN预测模型的输入数据.
每个主成分变量根据其特征值计算解释性方

差,即贡献率,前 5个主成分变量的累积贡献率为
89.852 9 %,代表其主成分分值包含原始数据约90 %
的信息,如表1所示.经过主成分分析,输入变量由11
个减少至5个,在保证预测精度的前提下大大降低了
计算复杂度.

表 1 主成分变量的统计信息

PCs 特征值 解释性方差 / % 累积贡献率 / %

PCs1 4.428 8 40.153 1 40.153 1
PCs2 2.602 2 23.592 3 63.745 5
PCs3 1.223 2 11.090 1 74.835 5
PCs4 0.985 0 8.930 3 83.765 8
PCs5 0.671 5 6.088 1 89.852 9
PCs6 0.496 3 4.499 2 94.393 1
PCs7 0.324 5 2.942 1 97.295 1
PCs8 0.184 8 1.675 2 98.970 4
PCs9 0.074 2 0.672 6 99.643 1
PCs10 0.035 0 0.317 2 99.960 3
PCs11 0.004 4 0.039 7 100.000 0

2.3 参数设置

尖峰强度定义 (17)中,常数参量设定为 k =

2, kτ = 0.17, Λ = 7,与文献 [22-23]保持一致;增长判
别条件 (18)中,设定兴奋阈值ss0 = 0.29,误差Ed =

0.005;删减判别条件 (21)中,静息阈值ssr = 0.11,阈
值参数通过多次实验试凑获得. SSOFNN的初始网
络结构为5-10-1.



第12期 乔俊飞等: 基于尖峰自组织模糊神经网络的需水量预测 2201

3 仿真实验结果

采用SSOFNN模型对北京市某高校日需水量进
行预测,实验结果如图 3∼图 5所示.可以看出,本文
提出的 SSOFNN模型能够很好地预测短期需水量,
跟踪精度高,性能稳定.
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图 3 SSOFNN训练结果
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图 4 SSOFNN隐含层神经元个数
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图 5 SSOFNN测试结果

此外,基于尖峰机制的增长删减策略能够在网络
学习过程中动态调整隐含层神经元个数,最终稳定在
6个神经元.
为了进一步验证 SSOFNN的有效性,本文设计

了与其他神经网络预测方法的对比实验,包括改
进LM模糊神经网络 (ILM-FNN), LM模糊神经网络
(LM-FNN),模糊神经网络 (FNN),增长修剪模糊神经
网络 (GP-FNN),自组织径向基神经网络 (SORBF)及
动态模糊神经网络 (DFNN).选用RMSE作为对比指
标,定义为

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

[dn − yn]
2
. (23)

对比实验结果如表2所示.需要说明的是, ILM-
FNN、LM-FNN、FNN等模型的隐含层神经元个数是
在SSOFNN获得5-6-1的稳定结构后确定的,在实际
应用中,固定结构的神经网络模型很难一次性确定最
佳网络结构,需要花费大量时间通过试凑法获取.由
表2可以看出, SSOFNN的预测性能在各方面的表现
均较好,能够通过结构调整算法获得紧凑的网络结
构,预测误差小,运行时间较少.与固定结构的 ILM-
FNN相比,由于增加了结构自组织过程,运行时间稍
有增加.

表 2 短期需水量预测对比实验结果

预测方法
隐含层神

经元个数

RMSE
预测精度 / % 运行时间 / s

训练 测试

SSOFNN 6 0.031 2 0.049 8 96.34 6.37
ILM-FNN 8 0.035 7 0.055 8 92.41 3.19
LM-FNN 8 0.053 6 0.063 0 90.17 18.18
FNN 8 0.049 9 0.068 0 88.30 19.94
GP-FNN 9 0.052 7 0.067 0 87.85 —
SORBF 12 — 0.062 3 — —
DFNN 6 — 0.112 7 82.37 —

4 结 论

本文针对短期需水量预测非线性程度高、模糊

性强、随机性大、影响因素复杂多变的特点,提出
了基于尖峰机制的自组织模糊神经网络构建预测模

型.采用主成分分析法对11个影响变量进行线性变
换,提取 5个主成分变量,使降维后的数据中尽可能
多地包含原始数据的信息作为SSOFNN模型的输入
数据.将基于Spiking神经元尖峰 IF模型的增长-修剪
机制应用到模糊神经网络中,结合改进LM学习算法,
实现结构自调整和参数更新,解决了固定结构神经
网络无法轻易确定最佳网络结构、无法在训练过程

中自适应调整隐含层神经元数目的问题,同时参数
更新过程中计算流程的改进也大大提升了网络收敛
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速度,使SSOFNN模型能够应用于大数据样本的实
例工程.通过针对北京某高校的日需水量预测仿真
实验验证, SSOFNN比其他神经网络方法预测精度更
高,计算时间更短,具有很好的实用性.
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