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摘要：目的 应对快速多变的市场，提前预知市场发展，制定相应的排产计划，使企业在竞争中占据先

发优势。方法 目前基于灰色神经网络的预测算法，准确地预测产品需求通常需要连续且大量的样本数

据，对小数据非线性系统的预测结果精确度低、可靠性差，针对这一问题，提出一种耦合遗传算法的灰

色神经网络预测方法，综合灰色模型和神经网络理论，构建了面向产品订单量需求预测的灰色神经网络

模型；通过电力机车产品实例分析了模型的预测性能；为解决预测过程中模型早熟收敛的问题，利用遗

传算法对训练网络的权重和阈值进行了迭代优化。结论 研究结果表明，优化后产品预测模型的精确性

和鲁棒性得到提高，验证了所设计方法的可行性。 
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Combination Forecasting Method of Electric Locomotive Product Demand  

Based on Genetic Algorithm and Grey Neural Network 
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(1.School of Mechanical Engineering and Automation, Beihang University, Beijing 100191, China; 
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ABSTRACT: In order to cope with the quicken pace of market, predict the market development in advance and formulate 

corresponding production scheduling plans, and enable companies to occupy a first-mover advantage in competition. The 

current forecasting algorithm based on gray neural network usually requires continuous and much sample data to accu-

rately predict product demand. Aiming at the problem of low accuracy and poor reliability of prediction results of small 

data nonlinear systems, a grey neural network prediction method coupled with genetic algorithm is proposed. Firstly, the 

gray neural network model for forecasting product order demand is established based on the gray model and neural net-

work. Secondly, the electric locomotive product is taken as an example to demonstrate the prediction performance of the 

model. Lastly, the genetic algorithm is used to iteratively optimize the network weights and thresholds of the mode to 

solve the premature convergence and improve the global optimization capability in the prediction process. The results 

show that the accuracy and robustness of the optimized product prediction model are improved, which verifies the feasi-

bility of the designed method. 

KEY WORDS: demand forecasting; gray model; neural network; genetic algorithm 

信息技术的快速发展促使大规模定制从落后的

库存导向型生产模式向订单导向型生产模式转变，从

而提高效率，降低库存，并提升整体的生产力水平。

产品需求预测是大规模定制产品的出发点，是企业分
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析其产品在一定时间内需求期望水平的重要途径。提

前预知客户需求可以为企业的生产计划和控制决策

提供依据，有效提升客户满意度，让企业在竞争中占

据有利地位。随着市场的快速发展，定制化生产模式

下的客户需求往往是动态的、多方面的、不确定的，

极少的用户具备对自我需求信息的精确描述能力 , 

并且用户之间还存在很大的个体差异[1]。也就是说用

户需求趋向多样化和个性化，致使准确预测产品需求

愈发困难，因此，寻找更加有效的预测手段对企业发

展显得十分迫切。 

机车作为铁路运输的物质基础，仍然存在着生产

不合理的情况，导致闲置、不足、效率低下等问题，

造成这一切的原因，是缺乏科学的需求预测方法。郭

依超等[2]从市场需求、牵引需要等角度出发，完成双

动力源机车的市场前景分析。杨畅 [3]运用线性回归

法、灰色预测法组合预测，通过对机车历史保有量、

设备更新改造的分析，预测未来铁路机车总拥有量。

神经网络（Neural Network, NN）具有很强的记忆能

力和自适应能力，并且可以映射任何非线性系统，因

此作为一种出色的非线性工具，近年来，它在各种模

拟和预测领域中得到了广泛的应用[4]。NN 本质上受

收敛速度慢和局部最小值限制，需要大量的样本数据

参与训练，并且对未知数据的适应能力有限。通常需

要采用反复试验的方式对 NN 模型进行设计和结构上

的优化，效率比较低下[5]。为了解决这些问题，许多

研究人员使用模型组合方法来改进和优化神经网络。

其中包括，使用灰色系统理论处理数据量少的限制，

以提高神经网络模型的预测精度，这种模型称为“灰

色神经网络”。当使用遗传算法（Genetic Algorithm, 

GA）时，可以通过搜索全局最优解，优化 NN 的网

络体系结构和连接权重[6]。Yang 等[7]针对中国石油消

费历史数据量小的问题，提出一种基于灰色理论、神

经网络和遗传算法的改进混合算法 GGNN 用于预测

中国长期石油消费需求。张彦粉等[8]通过研究遗传算

法优化 BP 神经网络建立自变量与因变量之间的关

系，对可食用油墨的黏度进行了预测和模拟。李永锋

等 [9]提出基于灰色系统理论的产品意象造型设计方

法，通过灰色预测建立产品感性意象的预测模型，并

对模型的有效性进行分析,在电热水壶的造型设计上

应用验证。刘巍等[10]通过将等式约束处理为不等式约

束与改进交叉算子和变异算子，提高了遗传算法的收

敛速度，其构建的多元灰色神经网络模型预测性能

优于单一模型，而且适用于目标函数为不可微函数

的情况。 

以上对灰色神经网络预测模型的应用与优化改

进研究，通常使用的样本连续且数据来源充足，然而，

现代市场中，企业定制产品具备的样本数据呈非线性

且较为匮乏。针对小数据不确定系统的预测问题，文

中提出一种耦合遗传算法的灰色神经网络预测方法。

以某企业电力机车历史订单数据为样本，首先构建灰

色神经网络模型，进行未来需求预测，然后，采用遗

传算法优化选取网络的最佳初始权阈值，解决模型早

熟收敛问题，最后通过电力机车产品实例对结果进行

对比分析，以实现提高预测准确性和鲁棒性的目的。 

1  灰色模型与 NN 预测模型 

1.1  灰色系统理论模型 

灰色系统理论方法是在短时间序列内以有限的

时间范围进行建模和预测的有效方法。灰色系统理论

模型简称 GM 模型，在水文学[11]、控制系统[12]、技

术系统分析[13]、磨损过程描述[14]等领域具有广泛的

应用。这些领域的许多研究与基于少量数据的预测有

关。通过对系统中原始数据的灰色建模、挖掘和整理，

揭示给定数据序列的固有规律性，进而实现对未来数

据发展情况的预测[15]。与传统方法相比，灰色预测分

析所需的数据量较少，运算方便，且预测结果的精度

较高[16]。 

GM（1,1）模型是通过累加操作使其呈现出一定

的规律性，再对生成序列进行白化微分方程处理生成

的。GM(1,1)模型的建立步骤如下。 

1）原始预测序列 (0)x 表示： 

 (0) (0) (0) (0)(1), (2), , ( )x x x x n   (1) 

式中： (0) ( )x n 代表原始数据。 

2）从原始预测序列产生累加序列 (1)x ： 
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3）构造 GM(1,1)灰色微分方程： 

d

d

x ax b
t
               (3) 

用最小平方法求解参数 a 和 b。 

求解微分方程，得到累加序列  1x 的预测值； 

累减获得灰色预测模型和预测值。 

1.2  NN 预测模型 

NN 是由大量处理单元广泛互连的网络，其拓扑

结构见图 1。反馈神经网络将接收层添加到前馈网络

的隐含层中，将隐含层的输出反馈到接收层，然后在

接收层延迟一步后输出到隐含层，因此具备了解决非

线性问题的能力。系统具有联想存储的功能，并且可

以直接反映系统动态过程的特性。多层前馈感知器网

络增强了分类和识别能力，但同时样本的训练时间与

模型的学习时间也相应加长。 

神经网络的工作原理：信息通过输入层进入网

络，信息在层与层之间进行梯度下降传递。样本信息

在网络中有 2 个流向，一是输入信息和网络权重的前 
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图 1  NN 三层拓扑结构 
Fig.1 NN three-layer topology 

 

馈传播，直到输出层输出，即工作信息流向；二是实
际输出未达到期望输出时，误差的反方传播，并对网
络进行迭代更新，直到误差小于阈值，即误差信息流向。 

NN 预测模型的流程见图 2，首先初始化网络参
数，以防神经网络出现局部极小的情况，再输入训练
样本数据进行模型训练，当输出误差大于期望误差
时，对网络权重进行迭代修正，直到达到期望值要求，
得到训练好的预测模型。具体步骤如下。 

1）初始化权值、阈值，输入学习速度和期望误
差；根据输入样本，确定输入输出序列和各层节点数。 

2）计算隐含层和输出层各神经元的输出。  
3）计算误差，包括期望与训练输出的偏差、平

方和误差、输出层各神经元的输出误差、隐含层输出
误差。 

4）修正神经网络权重。  

5）判断，若 E ≤ ，得到预测模型，否则，返

回步骤 2）进行迭代演化。 
 

 
 

图 2  NN 预测模型流程 
Fig.2 Predictive model process 

2  灰色神经网络预测模型 

2.1  灰色神经网络理论 

虽然灰色预测模型能够通过不完全信息对不确

定系统的发展进行预测，但仍存在以下 2 点不足。 

1）灰色预测模型只能进行短期预测，当时间跨

度变长后，灰色系统已知信息的贫瘠性缺点开始显

露，系统受到的噪声干扰无法排除，因此，灰色预测

模型在进行中长期预测时精度不足。 

2）灰色预测模型缺乏自学习功能，在预测过程

中没有误差反馈机制，因此无法对模型本身进行迭代

修正，导致适应性不足。 

相较于灰色预测模型，NN 预测模型拥有自学习

能力，通过误差反向传播对网络参数进行迭代修正，

能够得到比较准确的预测结果。但也存在有以下不足。 

1）为了获得有效的模型，NN 需要大量的样本

数据参与训练，否则网络无法保证精度。 

2）NN 是一种梯度下降求解机制，在求解过程

中易陷入局部最优，导致全局求解能力差。 

灰色预测模型和神经网络预测模型在各自的领

域都已经是成熟并且应用广泛的预测方法，为了扩大

适用范围，尤其针对电力机车这种复杂定制装备的订

单预测问题，很难提供大量的精确信息样本。因此将

灰色系统和神经网络进行结合，以发挥各自的优点，实

现对小数据不确定系统的预测，具有非常现实的意义。 

2.2  灰色神经网络预测模型 

将 GM 的预测结果输入到 NN 对模型进行非线性

拟合，利用误差逆向传播算法优化网络权值和阈值，

实现对信息数据量欠缺事件的准确预测[17]。 

用 ( )x t 表示原始序列 (0) ( )x t ， ( )y t 表示一次累加

结果 (1) ( )x t ，则微分方程为： 

1 1 2 2 3 1

d

d n n
y ay b y b y b y
t     1        (4) 

用 ( )z t 表示预测结果 (1)ˆ ( )x t ，时间响应公式： 
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(5) 

进行参数替换： 

11 2
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n
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对式（5）进行转化： 
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将其映射到扩展的 NN 中得到 GM-NN 模型，其

拓扑结构见图 3。 
 

 
 

图 3  GM–NN 拓扑结构 
Fig.3 GM-NN topology 

 

GM–NN 模型的学习步骤如下。 

初始化网络参数，根据样本数据设定 a，b 的初

始值，并计算出 u，计算网络权重和输出阈值。 

11

21 1

22 1 23 2 2 1
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其中： 
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LD 层： 

  11 e (0)at d y                (9) 

对每一个输入序列 ( , ( ))t y t ，计算预测模型的 4

层结构的每层输出： 

LA 层： 11a w t                 (10) 

LB 层：  
11
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1 e w tb f w t  
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LC 层： 
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(12) 

LD 层： 

31 1 32 2 3 1n n yd w c w c w c        (13) 

反向传播计算各层的误差： 

LD 层误差： 1( )d y t              (14) 

LC 层误差： 
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11 11t t
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LB 层误差： 

 
11 11

21 1 22 2 2

1 1
1

1 e 1 e

n

n nw t w t w w w



   



       

+1


 

(16) 

根据误差修正权重和阈值 

调整 LB 层到 LC 层的权重： 

21 1 22 22 1 2 2 2 1(0), , , n n n nw y w w b w w b         (17) 

调整 LA 层到 LB 层的权重： 

11 11 1nw w at    (18) 

调整阈值： 
11
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2 3 1
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n
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  

     
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判断是否满足误差要求，未满足则返回步骤，执

行迭代训练。 

灰色神经网络预测模型的流程见图 4，首先构建

合适的灰色神经网络，然后，初始化网络后在约束条

件内对网络进行迭代训练，最后，利用成熟的模型对

输入数据进行预测。 

2.3  电力机车产品订单需求预测 

电力机车即电力火车，是从供电网或供电轨中获

得电能，通过电动机驱动车辆的火车，主要由车体、

转向架、车钩及缓冲、主电路、机车电气线路、变压

器、牵引电机、控制系统、辅助系统等部分组成，又

分为客车、货车等多种形式。为适应不同工作环境，

电力机车产品型号众多，虽然功能类似，但是产品的

结构尺寸与提升高度差异较大，是高度定制化的产

品，关于需求预测的数据相对匮乏，是典型的小数据

非线性不确定系统预测问题。 

2.3.1  需求预测对象 

根据某企业已有的电力机车历史需求信息库建

立灰色神经网络预测模型，预测未来该型号电力机车

每季度的订单需求数量，从而指导企业进行产品设计

生产的决策和规划。 

2.3.2  电力机车市场需求影响因素 

机车凭借其出色的运载能力，较高的可靠性、安

全性、稳定性，在生活、建设中发挥着不可替代的作

用，市场需求巨大。影响其订单需求的因素很多，包

括但不限于产品质量、品牌认可度、价格波动、性价

比、环保能级等。某企业提供的电力机车订单需求影 

 
 

图 4  GM–NN 预测模型流程 
Fig.4 GM-NN prediction model process 
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响因素如下。 

1）市场份额。市场份额指企业某产品的销量在

市场同类产品中所占比重。 
2）品牌认可度。品牌认可度指客户对某一种品

牌的熟悉和忠诚程度，在面对同类产品时，客户由于
对某品牌产生的深刻印象和吸引力，导致会优先购买
该品牌产品，购买次数明显高于其他品牌。 

3）价格波动。价格波动指企业为了达成某一目
的，主观造成的市场短期价格变化。价格波动也会导
致短期内产品需求的突然波动。 

4）订单满足率。订单满足率指由于产能不足、
原材料紧缺、排产延误等原因导致的不能满足客户原
定产品数量订单占全部订单的比重。 

5）售后服务满意度。售后服务满意度是客户对
企业服务的主观层次评价。售后服务满意度直接反映
了客户的心理状态和体验感受。 

2.3.3  预测结果分析 

以 2012—2017 年共计 6 年 24 个季度的某企业电

力机车订单作为验证实例，训练样本为前 18 个季度

的订单量数据，后 6 个季度订单量作为测试模型预测

性能的试验数据。样本数据源自某企业提供的历史销

售数据。对原始数据进行归一化去量纲处理作为预测

模型的输入/输出矩阵，为 24 行 6 列矩阵，第 1 列为电

力机车订单量，2 至 6 列分别为市场份额、品牌认可度、

价格波动、订单满足率和售后服务满意度，见表 1。 

在 Matlab 软件平台中迭代训练网络模型。以前

18 个季度的订单需求数据作为训练样本，后 6 个季

度的需求数据作为对比数据，GM–NN 预测模型的输

出结果见图 5。 

由图 5a 可知，模型的收敛速度很快，进化次数

呈断崖式下降，迅速进入成熟期，实现预测功能。同

时，模型暴露出的早熟收敛问题导致神经网络过早地

完成进化，无法对网络参数值进行迭代修正，极易陷

入局部最优，无法跳出，严重影响了预测精度。用训

练好的 GM–NN 预测模型对电力机车产品历史订单

进行预测，取 20 次预测结果的平均值绘制订单量预

测曲线，结果见图 5b，预测曲线与实际订单量曲线

吻合度较低，个别数据的预测与实际值差距较大，鲁

棒性差。取 20 次预测结果的平均值通过与实际订单

数据进行比较分析，计算相对误差，结果数据见表 2， 

 

表 1  电力机车历史订单数据 
Tab.1 Electric locomotive historical order data 

次数 订单数/台 市场份额 品牌认可 价格波动 订单满足率 售后服务满意度

1 65 0.502 1 0.846 2 0.655 6 0.948 6 0.545 6 

2 65 0.565 5 0.803 1 0.621 2 0.925 4 0.683 6 

3 69 0.596 4 0.790 5 0.647 8 0.915 6 0.601 1 

4 77 0.712 0 0.845 4 0.701 6 0.896 1 0.661 2 

5 74 0.502 1 0.789 5 0.607 5 0.845 1 0.555 6 

6 74 0.641 2 0.856 2 0.631 9 0.912 0 0.746 1 

7 71 0.608 2 0.746 9 0.698 6 0.864 1 0.485 6 

8 88 0.695 1 0.856 4 0.644 5 0.939 5 0.700 5 

9 72 0.741 2 0.785 2 0.688 6 0.868 7 0.730 5 

10 92 0.765 2 0.846 3 0.603 1 0.901 2 0.765 9 

11 70 0.722 3 0.815 0 0.638 9 0.899 5 0.842 1 

12 75 0.712 5 0.765 7 0.584 5 0.875 1 0.696 2 

13 67 0.552 1 0.774 8 0.588 9 0.895 0 0.602 5 

14 65 0.505 4 0.768 4 0.607 3 0.902 1 0.669 1 

15 70 0.583 6 0.754 2 0.624 9 0.924 5 0.612 6 

16 81 0.765 8 0.909 5 0.726 5 0.890 3 0.715 2 

17 69 0.525 6 0.846 2 0.689 1 0.762 5 0.585 6 

18 75 0.686 1 0.861 5 0.608 2 0.882 0 0.755 6 

19 60 0.556 2 0.705 1 0.733 4 0.865 2 0.469 5 

20 91 0.699 5 0.889 5 0.646 1 0.939 6 0.772 5 

21 83 0.756 1 0.775 9 0.649 4 0.891 2 0.816 3 

22 86 0.813 5 0.825 4 0.606 0 0.923 5 0.829 5 

23 87 0.756 1 0.875 8 0.659 4 0.921 0 0.838 6 

24 80 0.686 5 0.778 6 0.666 3 0.856 9 0.745 1 
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图 5  GM–NN 预测结果 
Fig.5 GM-NN prediction results 

 
表 2  GM–NN 预测结果分析 

Tab.2 GM-NN prediction result analysis 

次数 实际结果 预测结果 相对误差/%

19 60 67.32 12.20 

20 91 83.19 8.58 

21 83 81.96 1.25 

22 86 84.27 2.01 

23 87 85.37 1.87 

24 80 78.69 1.64 

平均   4.59 
 

预测结果与实际结果的误差存在一定波动，预测的平

均误差为 4.59%。 

3  GA–NN 预测模型 

尽管 GM–NN 预测模型能够快速收敛并预测未

来需求，但是它仍然存在许多缺陷。例如，鲁棒性很

差，并且网络性能对网络的初始权重设置非常敏感。

NN 很容易陷入局部最小值，无法获得全局最优解，

因此此次研究使用遗传算法优化 NN 模型的权重和阈

值，然后构建 GA–NN 预测模型，GA–NN 优化流程

见 6。 

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种通过

模拟具有良好全局特征的生物遗传和进化过程而建

立的全局优化算法[18]。它可以用来优化 NN，使其具

有自我进化功能，从而构建具有全局搜索能力的 NN。

具体过程为，使用 GA 算法的全局搜索功能来查找与

网络初始次优解相对应的权重和阈值，并将其用作网

络的初始权阈值。使用 NN 算法对网络进行训练，可

以很好地防止网络陷入局部极小值，提高收敛速度，

摆脱对初始值的依赖。步骤如下： 

1）确定 GA–NN 的初始结构和参数。输入样本

数据，设置最大进化代数和网络节点的初始权阈值。 

2）确定 GA 操作，设置参数和编码。对灰色神经

网络的网络参数，即初始权重和阈值进行实数编码。 

3）设定适应度函数。将灰色神经网络的预测输 

 
 

图 6  GA–NN 优化流程 
Fig.6 GA-NN optimization process 

 

出与实际结果的误差函数作为适应度函数。 

4）将获取到的最优网络参数结果输入灰色神经

网络层，重新赋值灰色神经网络预测模型的网络参

数，然后使用神经网络算法对网络进行训练，最后得

到成熟的预测模型进行需求预测。 

5）输出最终结果。 

4  优化效果检验 

为检验遗传算法对灰色神经网络预测模型的优

化效果，以 3.3 节的电力机车需求预测实例进行对比

验证，生成适应度曲线和预测结果见图 7。 

图 7a 为模型训练的适应度曲线，可以看出，采

用遗传算法优化后，模型的迭代学习次数显著增加，

多次跳出局部最优，减少了模型早熟收敛的可能性，

提高预测准确度；图 7b 为 20 次预测结果的平均值绘 
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图 7  GA–GM–NN 预测结果 
Fig.7 GA-GM-NN prediction results 

 
制的订单量预测曲线，可以看出，GA–GM–NN 的预

测曲线与实际订单量曲线的符合度优于 GM–NN 的

预测曲线，表明遗传算法优化有效。取 20 次运行结

果的平均值与实际订单数量进行比较，计算模型误

差，2 种预测模型的预测误差见表 3。 

由预测结果对比可知，灰色神经网络预测模型的

预测结果平均误差为 3.62%，经遗传算法优化后平均

误差降到了 3.03%，证明优化有效。由此可知，通过

遗传算法选择网络最优权阈值，可有效改善灰色神经

网络预测模型的可靠性和鲁棒性，提高预测性能。 

 
表 3  预测结果对比 

Tab.3 Comparison of prediction results 

次数 实际结果 GM–NN 预测 GA–GM–NN 预测 GM–NN 误差/% GA–GM–NN 误差/%

19 60 61.93 60.89 3.22 1.48 

20 91 82.63 82.98 9.20 8.81 

21 83 81.45 81.74 1.87 1.52 

22 86 83.68 83.99 2.70 2.34 

23 87 84.82 85.16 2.50 2.11 

24 80 78.20 78.49 2.25 1.89 

平均    3.62 3.03 

 
5  结语 

文中构建了一种基于遗传算法的灰色神经网络

预测方法，实现了预测小数据不确定系统的目标。该

方法具有以下优点。 

1）用于预测产品订单需求的历史数据有限，利

用灰色系统理论来处理这一限制。 

2）NN 具有自适应性，可以逼近任何非线性系

统，与 GM 模型相结合有效提高预测性能。 

3）由于神经网络参数不当会导致预测模型早熟

收敛和结果多变的问题，因此采用遗传算法来优化网

络权重和阈值，防止网络陷入局部极小值，提高收敛

速度，摆脱对初始值的依赖，提高预测精度。 

最后通过电力机车产品订单实例对结果进行了

对比分析，优化后的模型预测性能得到显著提升，证

明优化预测模型的有效性，为企业定制产品的需求预

测提供了有用参考，有利于制造企业进行合理生产规

划，实现资源的最大化利用。 
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