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基于 ＧＭＢＰ的武警部队油料消耗预测
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摘要：采用了一种基于灰色神经网络的组合预测算法，建立了武警部队油料消耗预测模型。模型先运用灰色理论对

油料消耗进行预测，得到一组误差序列；再采用ＢＰ神经网络对误差序列进行训练，得到误差修正序列；最后将灰色
模型预测消耗量与误差序列修正值进行加和，作为油料消耗预测结果。预测结果表明，模型的预测误差明显减小，

对武警部队油料消耗预测有参考应用价值。
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　　油料消耗预测对武警部队油料精确化保障具有重要意

义。随着武警部队任务样式的推陈出新，任务的圆满完成对

油料的依赖性越来越强。如何准确预测油料消耗量，为确定

油料储备、实施精确保障提供决策依据，显得至关重要。

　　油料消耗预测的方法有很多，常用的方法有ＧＭ（１，１）［１］、

ＢＰ神经网络［２］、ＧＲＮＮ［３］、平滑指数法［３］等。这些方法均取

得较好的预测效果，但对于武警部队油料消耗问题，单一预

测模型均不能全面的描述其变化规律。因此，本文选用

ＧＭ（１，１）和ＢＰ神经网络两种方法组合形式对油料消耗进行

预测，通过两种方法的组合优化并结合两种方法的优点，达



到了提高预测精度的要求。ＧＭ（１，１）灰色模型方法是一种

数据的计算方法，原理是通过数据的多次叠加求和做差来减

少数据本身带来的误差，提高了预测精度。ＢＰ神经网络是

高度自训练的方法，通过一次次的训练，达到与数据的高度

拟合。利用模型对原始数据建模拟合，得到的拟合值和真实

值之间必然存在着差异（即误差序列），其反应了灰色系统与

真实系统的差异，这种差异并不能完全消除。所以可以用

ＢＰ神经网络方法对产生的误差序列进行训练，得到误差修

正序列，从而修正

误差大小，最后使用 ＧＭＢＰ神经网络模型预测油料消

耗量，得到的预测结果更贴近真实油料消耗值，达到了提高

预测精度和准确度的目标。

１　ＧＭＢＰ组合预测模型

１．１　ＧＭ（１，１）模型

灰色系统理论将随机量看作是在一定范围内变化的灰

色量，在此基础上建立适当的模型，将灰色量生成具体的数

据，从而得出其具有规律的相关函数［４］。

对油料消耗数据进行累加，消除数据的波动性，得到

数列

Ｘ（１） ＝｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝ （１）

式中：ｘ（１）（ｋ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｘ（０）（ｉ）（ｋ＝１，２，…，ｎ）。

　　对相邻的序列ｘ（１）（ｉ）和 ｘ（１）（ｉ－１）相加求其平均

值，得到新的序列为

ｚ（１）（ｋ）＝｜ｘ
（１）（ｋ）＋ｘ（１）（ｋ－１）｜

２ （ｋ＝２，３，…，ｎ）

（２）

　　建立油料消耗预测相关模型：

ｘ（０）（ｋ）＋ａｚ（１）（ｋ）＝ｂ（ｋ＝２，３，…，ｎ）

令 ａ^＝［ａ，ｂ］Ｔ，且

Ｂ＝
－１２ｚ

（１）（２） －１２ｚ
（１）（３） … －１２ｚ

（１）（ｎ）

１ １ …
[ ]

１

Ｔ

Ｙｎ ＝［ｘ
（０）（２），ｘ（０）（３），…，ｘ（０）（ｎ）］

{
Ｔ

　　用最小二乘法求解得 ａ^＝［ａ，ｂ］Ｔ＝（ＢＴＢ）－１ＢＴＹｎ，利用

建立的相关模型，进行白化得到白化微分方程
ｄｘ（１）
ｄｔ ＋

ａｘ（１）（ｔ）＝ｂ，求解得到

ｘ（１）（ｔ）＝ ｘ（１）（１）－ｂ( )ａ ｅ－ａｔ＋
ｂ
ａ （３）

则ＧＭ（１，１）灰色预测模型的时间响应方程为

ｘ^（１）（ｋ）＝ ｘ（０）（１）－ｂ( )ａ ｅ－ａ（ｋ－１）＋
ｂ
ａ （４）

式中：ｋ＝１，２，…，ｎ。则还原预测消耗量为

ｘ^（０）（ｋ）＝（ｘ（０）（１）－ｂａ）（ｅ
（－ａ）－１）ｅ－ａ（ｋ－２） （５）

式中：ｋ＝２，３，…，ｎ。

通过上述方法计算，可以求出油料消耗数据的预测消

耗量。

１．２　ＢＰ神经网络模型

神经网络通常由三部分组成（图１），油料消耗误差序列

即输入层（Ｘｉ）、隐含层（Ｘｊ）和误差序列修正结果即输出层

（Ｘｋ）。根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理
［５］知，把油料消耗误差序列作

为输入层，本文采用输入层层数为３（ｉ＝３）、隐含层层数为３

（ｊ＝３）、输出层层数为１（ｋ＝１）的方式进行训练，各层之间全

互连并被赋予权值ｗｉｊ，ｗｊｋ（ｗｉｊ，ｗｊｋ∈（－１，１）），每层的各个

节点独立不相连。通过不断的调整权值、训练次数、精度，对

油料消耗误差序列进行多次训练，最终得到我们需要的误差

修正序列即输出层。

图１　ＢＰ神经网络模型结构简图

１．３　ＧＭＢＰ组合预测模型

组合模型充分利用 ＧＭ（１，１）模型和 ＢＰ神经网络模型

的优点，首先用ＧＭ（１，１）模型对实际油料消耗量进行预测，

再用ＢＰ神经网络模型对油料消耗误差序列进行训练，最后

得到符合精度要求的误差修正序列，具体的 ＧＭＢＰ组合预

测算法如下：

第一步：建立原始数据序列 Ｘ（０）的 ＧＭ（１，１）模型，

Ｘ（０）＝｛ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｎ）｝。计算得到原始数

据的还原值序列 Ｘ^（０）、误差序列ε（０）［６］和ＧＭ（１，１）模型预测

消耗量序列；

ε（０）（ｉ）＝ｘ（０）（ｉ）－ｘ^（０）（ｉ）　（ｉ＝１，２，…，ｎ） （６）

　　第二步：对误差序列ε（０）进行ＢＰ神经网络逼近，得到新

的预测误差序列 ε^（０）；利用ＢＰ神经网络进行精度训练，对得

到的误差序列用ＢＰ神经网络进行回归训练。首先选择不同

的隐含层激励函数、输出层函数、神经网络层数；其次选择训

练次数，训练精度，并进行训练；最后以训练得到的结果为前

提，通过调整训练次数、提高训练精度，改进训练结果，直到

得到符合要求的结果。

第三步：确定模型的预测油料消耗量。将 ＧＭ（１，１）模

型预测的油料消耗量与ＢＰ神经网络预测误差序列对应元素

相加，则可构造出新的预测消耗量：

ｘ^′（０） ＝ｘ^（０）（ｉ）＋ε^（０）（ｉ）　（ｉ＝１，２，…，ｎ） （７）

　　ＧＭＢＰ神经网络的具体计算流程框图如图２。
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图２　ＧＭＢＰ神经网络的计算流程框图

２　实例分析

２．１　数据选取
　　数据来自武警某部２０１０—２０１７年的油料消耗用量（表
１）。

表１　武警某部２０１０—２０１７年的油料消耗用量

年份 油料消耗量／ｔ 年份 油料消耗量／ｔ
２０１０ ６４０．４ ２０１４ ６３８．６
２０１１ ６０９．３ ２０１５ ６５２．０
２０１２ ６２７．１ ２０１６ ６６８．８
２０１３ ６３２．２ ２０１７ ６６９．３

２．２　油料消耗预测
在Ｍａｔｌａｂ８．３仿真软件中编写ＧＭ（１，１）模型求解程序，

以２０１０—２０１６年的油料实际消耗量为基础，对２０１７年的油
料消耗进行预测，得到 ２０１０—２０１７年的油料预测消耗量。
利用 Ｍａｔｌａｂ软件 ｐｌｏｔ功能对数据进行曲线拟合，得到
ＧＭ（１，１）模型预测消耗量曲线与实际油料消耗量曲线［７－９］

（如图３），预测数据和误差序列见表２所示。

图３　ＧＭ（１，１）模型预测消耗量曲线与实际消耗量曲线

表２　预测消耗量与真实值

年份 实际消耗量／ｔ ＧＭ预测消耗量／ｔ 误差序列

２０１０ ６４０．４ ６４０．４ ０．０
２０１１ ６０９．３ ６１１．４ －２．１
２０１２ ６２７．１ ６２１．５ ５．５
２０１３ ６３２．２ ６３１．８ ０．４
２０１４ ６３８．６ ６４２．３ －３．７
２０１５ ６５２．０ ６５３．０ －１．１
２０１６ ６６８．８ ６６３．９ ４．９
２０１７ ６６９．３ ６７４．９ －５．６

　　通过观察图３可知，ＧＭ（１，１）模型得到的油料预测结果
与实际消耗量的拟合曲线比较，整体趋势是一致的，但是在

２０１２年、２０１４年、２０１６年、２０１７年的拟合值仍存在较大的差
距。说明ＧＭ（１，１）模型并不能较好的对２０１２年、２０１４年、
２０１６年、２０１７年五个年份的油料消耗进行精度预测。

通过ＧＭ（１，１）模型对２０１７年的油料消耗进行了预测，
得到的预测结果误差较大。因此我们采用 ＧＭＢＰ神经网络
组合模型对预测结果进行优化，来减小预测误差提高预测

精度。

　　通过对２０１０—２０１６年的实际油料消耗数据建立ＧＭ（１，１）
模型，并对得到的误差序列用 ＢＰ神经网络进行回归训练。
神经网络的隐含层选用 Ｓｉｇｍｏｉｄ激励函数中的 ＴａｎＳｉｇｍｏｉｄ

函数（ｆ（ｘ）＝２／（１＋ｅ－２ｘ）－１），输出层选用ｐｕｒｅｌｉｎ线性函数

（ｆ（ｘ）＝ｘ）。网络结构３－３－１，第一次训练，训练次数设为
５０００次，精确度设为０．１，训练速率设为０．１，对误差序列进
行训练，得到２０１７年的误差序列修正值依次为 －２．８，修正
效果不好，得到的训练误差序列精度不高，不符合我们的要

求。继续训练，通过不断调整训练次数、精确度、训练速率，

直到得到精确度较高的训练误差序列，训练结束，最后得到

误差序列修正值为－３．５。
通过对２０１０—２０１６年的误差序列进行训练，得到２０１７

年的误差修正值，利用式（７）得到ＧＭＢＰ神经网络模型的预
测消耗量，如表３所示。

表３　ＧＭＢＰ神经网络预测消耗量

年份 误差
误差序列

修正值

ＧＭ预测
消耗量

ＧＭＢＰ预测
消耗量

２０１０ ０．０ ０．０ ６４０．４ ６４０．４
２０１１ －２．１ －２．１ ６１１．４ ６０９．３
２０１２ ５．５ ５．５ ６２１．５ ６２７．０
２０１３ ０．４ ０．４ ６３１．８ ６３２．２
２０１４ －３．７ －３．７ ６４２．３ ６３８．６
２０１５ －１．１ －１．１ ６５３．０ ６５１．９
２０１６ ４．９ ４．９ ６６３．９ ６６８．８
２０１７ －５．６ －３．５ ６７４．９ ６７１．４

１６１王镇龙，等：基于ＧＭＢＰ的武警部队油料消耗预测




　　利用Ｍａｔｌａｂ软件画图，得到油料实际消耗量、ＧＭ（１，１）预测
消耗值、ＧＭＢＰ神经网络预测消耗值拟合曲线（图４）。通过
图４所示的拟合曲线看出，ＧＭ（１，１）模型在２０１２年、２０１４
年、２０１６、２０１７年的预测上有误差，对于 ＧＭ（１，１）在２０１７年
油料消耗预测值，ＧＭＢＰ神经网络模型进行了修正，结果表
明ＧＭＢＰ神经网络组合预测方法在预测２０１７年度油料消
耗时预测精度更高，更贴近真实油料消耗量。

图４　不同预测模型的拟合曲线

２．３　预测结果评价
为了更好的说明 ＧＭＢＰ神经网络模型预测的准确性，

引入两个评价指标［１０］对 ＧＭＢＰ神经网络的预测消耗量进
行评价：

ＭＡＰＥ＝∑
ｎ

ｉ＝１

ｐｉ－ｐ^ｉ
ｐｉ

（８）

ＭＳＮ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｐｉ－ｐ^ｉ）

２ （９）

式中：ＭＡＰＥ为相对误差；ＭＳＮ为均方差。
利用评价指标对 ＧＭ（１，１）模型、ＧＭＢＰ神经网络模型

预测结果进行评价（表４）。

表４　评价指标

预测模型 平均相对误差（×１００） 均方差

ＧＭ（１，１） ３．６ １３．２

ＧＭＢＰ ０．３ ０．６

　　由表４知，对于平均相对误差和均方差两个评价指标，
ＧＭＢＰ神经网络模型明显小于 ＧＭ（１，１）模型，说明 ＧＭＢＰ
神经网络模型能更准确的预测武警部队在２０１７年的油料消
耗量，表明组合模型能够更为准确的预测武警部队油料消

耗量。

３　结论

１）通过对ＧＭ（１，１）和 ＢＰ神经网络的研究，发现两者
在信息的表现上存在一定的差异性和互补性，ＧＭ（１，１）模型
不适合逼近复杂的非线性函数，但却能较好的预测参数变化

的总体趋势，而ＢＰ神经网络方法可以以任意精度逼近一个
非线性函数，因此，将灰色 ＧＭ（１，１）模型和 ＢＰ神经网络结
合起来，取长补短，构造ＧＭＢＰ神经网络模型是可行的。
２）通过实例分析，ＧＭＢＰ神经网络模型较准确的预测

了部队在２０１７年的油料消耗量。通过验证，此方法的预测
结果贴近真实消耗量，为确定油料储备、实施精确保障提供

决策依据，对武警部队油料消耗预测有较高的参考应用

价值。
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