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Abstract 
BP neural network is a network structure model, which is the most widely used currently. It has a 
strong ability to fit and map the nonlinear relationship between variables. This paper takes the 
average house price and main factor data of Handan from 2003 to 2016 as the object, and uses BP 
neural network to construct a house price forecasting model. The experimental result shows that 
BP neural network can effectively predict the housing prices in Handan in a relatively stable ex-
ternal environment. 
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摘  要 

BP神经网络是截止目前应用最为广泛的一种网络结构模型，其对变量之间的非线性关系有着极强的拟合映
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射能力。本文以邯郸市2003年至2016年的平均房价以及主要因素数据为对象，采用BP神经网络来构建房

价预测模型。实验结果显示，在相对稳定的外部环境下，BP神经网络对邯郸市的房价实现了有效预测。 
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1. 引言 

房价涨跌背后的原因十分复杂，其受到很多因素的影响，比如市场供需、相关政策法规的出台、房

屋自身特征、地区生产总值、房地产投资、人口总量等，这使得对于房价的研究变的更加困难。由于全

盘考虑相关因素对房价的影响是十分困难与不现实的，所以本文的定量研究中并没有考虑相关外部环境

以及房屋自身特征等因素，如市场供需平衡、相关政策法规、房屋自身特征等因素本文都不予考虑。房

价的变化趋势与影响因素之间往往呈现一种复杂的非线性关系，而传统的研究方法，如线性模型等，在

处理非线性关系时误差往往比较大。而 BP 神经网络在处理非线性关系时具有十分突出的性能，在实际

操作中，通过不断调整相关参数即可得到预测结果。目前 BP 神经网络的发展已经十分成熟，在理论及

实操中都取得了巨大进步，已是当下应用最多的一种网络拓扑结构。本文采用 BP 神经网络模型来对邯

郸市 2003 年至 2016 年间的房价数据进行模型训练与仿真。 

2. BP 神经网络的概述 

2.1. BP 神经网络基本原理 

人工神经网络(ANN)，是通过对人脑神经系统的抽象和建模而得到的简化模型，是一种具有大量连

接的并行分布式处理器，由简单的处理单元组成，具有通过学习来获取知识并解决问题的能力[1]，尤其

在处理非线性函数关系时性能十分突出。 
BP 神经网络是一种基于反向传播算法的多层前向网络，除了含有输入层和输出层之外，还具有一个

或多个隐含层。每层的处理单元只接收来自上一层处理单元输出的信号，并将接收到的信号进行处理之

后，输入至下一层，最终模型结构是一个各层处理单元之间全连接，同层处理单元之间无连接的前向无

环网络拓扑结构，其网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. 3 Layer forward network architecture 
图 1. 3 层前向网络结构 
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BP 神经网络的学习过程由信号的正向传播与误差的反向传播构成。在输入信号的正向传播阶段，信

号由输入层进入网络，经过隐含层的逐层处理之后，最终传递至输出层，得到网络的预测值。若此预测

值与期望值不符，网络将转入误差的反向传播阶段。在误差的反向传播过程中，将期望值与预测值之间

的误差经隐含层逐层向输入层传递，由此得到各层各单元的误差信号，然后依此误差信号实现对网络连

接权值的更新。在训练过程中，反复执行信号的正向传播与误差的反向传播，直到网络输出的误差小于

预先设定的阈值，或进行到预先设定的学习次数为止[1]。 

2.2. BP 神经网络的学习算法 

由于 BP 神经网络能够通过隐层神经元之间的连接自动学习输入数据的内在规律，具有强大的自学

习能力而被广泛应用。BP 算法的实质是从输入经过非线性映射到达输出的问题。通过梯度下降法迭代权

值，以样本的输出与期望输出的偏差极小为目标进行学习，使权值误差沿误差函数的负梯度方向改变，

学习的实质是不断修改权值，使得输出值与实际值尽可能地接近，直到网络各权值便不再改变，对任何

符合条件的输入，网络都会给出一个相应的输出结果。 
BP 神经网络的算法是 BP 神经网络的学习过程可以分为两个阶段： 
第一个阶段就是输入已知的样本值，通过网络结构和前一次迭代的权值与阈值，计算出神经元的输

出。 
第二阶段就是对权值和阈值进行修正，首先是从最后一层向前计算出各权值阈值对总误差的影响，

然后再根据这对各权值阈值进行修改。这两个过程反复交替，直到达到我们的预期为止。 

2.3. BP 神经网络的应用 

由于误差反向传播(Error Back Proragation, BP)网络具有：1) 非线性映射能力；2) 较强的泛化能力等

很多传统计量经济方法中没有的性质。而事实上，实际应用中 90%的神经网络系统都是基于 BP 算法的，

作为人工神经网络中最为常用的算法模型，BP 神经网络具有较为完备的理论基础。因此，BP 神经网络

在诸多领域都得到了广泛应用，主要包括：1) 航空航天业：高性能飞机自动驾驶仪、飞行器控制系统、

自动驾驶增强等；2) 汽车业：汽车自动驾驶系统、保单行为分析；3) 银行业：支票和其他文档读取、信

用卡申请书评估；4) 国防工业：武器制造、目标跟踪与识别、脸部认识、声呐雷达、信号/图像识别；5) 
金融业：房地产评价、房价预测、贷款指导、抵押审查、信用曲线分析、货币价格预测等[2]。 

3. 基于 BP 神经网络的房价预测模型构建 

3.1. 房价预测数据的说明 

影响房价因素的选取对模型构建有着巨大影响，选取的因素应该能够客观充分反应房价的变化趋势。

而影响房价变化的因素十分复杂，诸如市场供需、政策变化、房屋自身特征等因素量化起来十分困难，

所以同时考虑所有相关因素对房价的影响也十分不易。基于此种考虑，本文根据实际情况以及相关文献

资料选取了以下 6 个影响因素作为预测房价变化趋势的指标：地区生产总值/万元、建筑业总产值/万元、

城镇居民人均可支配收入/元、城镇居民储蓄存款余额/万元、历年总人口/万人、城镇化率%。平均房价/
元∙m−2 = 商品房销售额/商品房销售面积。本文选取《邯郸统计年鉴》2003 年至 2016 年间的数据作为建

模数据，数据详情如表 1 所示。 
由于在采集到的原始数据中，各变量之间的数量级存在着非常大的差异，对网络的收敛速度以及计

算结果会产生不可预知的结果，因此需要对其进行归一化处理，本文采用离差标准化方法对原始数据进

行线性变换，把其映射在区间[0, 1]上，映射函数为： 
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x∗与 x 分别为归一化后的值与原始值， ( )min x 与 ( )max x 分别为 x 的最小值与最大值。在得到仿真

结果之后，还需通过反归一化得到正常值，本文采用 R 语言中 normalizeDate 与 denormalizaDate 函数分

别实现数据的归一化与反归一化。 
 
Table 1. Data of handan from 2003 to 2016 on housing sales prices and related factors 
表 1. 2003 年~2016 年邯郸房屋销售价格及相关因素数据 

年份 地区生产总值

/万元 
建筑业总产值

/万元 
城镇居民人均

可支配收入/元 
城镇居民储蓄

存款余额/万元 
历年总人口 

/万人 城镇化率% 平均房价

/(元∙m−2) 

2003 7,625,607 913,297 6842 5,297,677 857.09 32.67 1353.81 

2004 9,364,921 1,172,964 7706 6,085,387 863.35 35.65 1813.91 

2005 11,160,148 1,312,252 9233 6920,040 871.43 37.77 1586.06 

2006 13,547,980 1,714,429 10,503 7,588,931 884.12 38.93 1877.06 

2007 16,081,303 191,3684 12,583 8,176,377 896.36 40.67 2169.64 

2008 19,063,592 2,610,389 14,457 102,20,326 928.08 43.1 2424.3 

2009 20,152,800 2,983439 15,961 12,134,082 942.77 45.21 2949.54 

2010 23,615,569 3,158,838 17,562 13,730,593 963.5 44.42 3276.21 

2011 27,890,278 3,327,540 19,322 15,691,093 979.95 45.38 3470.03 

2012 30,242,864 4,240,809 21,740 17,908,067 993.06 46.58 3817.47 

2013 30,615043 4,488,382 20,807 20,141,656 1011.95 47.91 4321.49 

2014 30,800,054 4,679,268 22,699 22,516,785 1029.48 49.13 4436.95 

2015 31,454,319 4,716,259 24,630 27,072,108 1049.7 51.38 4759.82 

2016 33,611,123 4,735,009 26,603 30,979,895 1054.7 53.53 6291.1 

3.2. 模型的构建 

3.2.1. 网络参数初始化 
本文所选 BP 网络模型为 3 层网络拓扑结构，网络输入为归一化后的六个因素数据，网络的输出为

归一化后的平均房价数据。隐含层与输出层的激活函数分别为 tansig 函数与 purelin 函数，评价拟合优度

的函数为最小均方函数(LMS)，训练方法则采用具有动量的自适应梯度下降法。 
输入层节点数为 6，输出层节点数为 1，动量系数设定为 0.4，学习率设定为 0.001，每次训练次数为

5000 次，报告训练的次数为 5 次，初始权值与偏置采用系统默认值，其他参数为缺省值。 

3.2.2. 隐含层节点数的确定 
在理论上，目前还没有一个科学的方法确定隐含层节点数，但在相关的研究中，实验者已经积累了

不少可以借鉴的经验。确定隐含层节点数的一个最基本原则是：在满足设定的精度要求前提下，网络结

构要尽量紧凑，尽可能取少量的节点。在实际操作中，往往由经验公式给出节点数的大致取值范围，然

后再用试凑法确定具体的节点数，网络可以先设定较少(较多)的节点，然后在逐渐的增加(减少)，最终选

取训练均方误差最小的隐含层节点数。常用的经验公式为[3] [4] [5]： 

m n l α= + +  
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其中：m 为隐含层节点数；n 为输入层节点数；l 为输出层节点数；α 为 0~10 之间的整数。由前文所述，

n 的取值为 6，l 的取值为 1，所以 m 最终的取值范围是 4~14。在其他参数不变的前提下，BP 网络在不

同隐含层节点数目下的训练均方误差由表 2 给出，最终选取的隐含层节点数为 10。 
 
Table 2. Network training mean square errors with different numbers of hidden layer nodes 
表 2. 不同隐含层节点数目下的网络训练均方误差 

隐含层节点数 均方误差 隐含层节点数 均方误差 

4 0.00062182 10 0.00060759 

5 0.00064422 11 0.00063355 

6 0.00069943 12 0.00063540 

7 0.00061244 13 0.00062262 

8 0.00087601 14 0.00063560 

9 0.00062376   

3.2.3. 模型训练与仿真结果 
本文以 R 语言为建模工具，利用神经网络 AMORE 程序包来构建 BP 神经网络房价预测模型。将邯

郸市房价数据分为两部分：2003 年至 2013 年的数据为训练网络所需的训练集，2014 年至 2016 年的房价

数据为模型仿真阶段所需的测试集。图 2 反应了实际值与仿真值的变化趋势，表 3 内容为实际值与仿真

值的比较结果。由表 3 可知，2014 年与 2015 年的预测误差率分别为 0.68%、1.67%，预测结果与实际情

况较接近；2016 年的预测误差为 18.63%，与实际值相差很大。 
 
Table 3. Analysis of BP neural network prediction results 
表 3. BP 神经网络预测结果分析 

年份 实际值/元∙m−2 预测值/元∙m−2 误差率/% 绝对误差/元∙m−2 

2014 4436.95 4467.28 0.68 30.33 

2015 4759.82 4839.41 1.67 79.59 

2016 6291.10 5119.27 18.63 1171.83 

 

 
Figure 2. BP network simulation diagram 
图 2. BP 网络仿真图 
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4. 小结 

在模型仿真阶段，2014 与 2015 年的预测效果较好，误差控制在 2%之内，2016 年的预测效果不佳，

误差为 18.63%。对 2016 年出现的巨大预测偏差结合时政发现，2015 年国家出台了一系列有利于购房者

政策，如公积金政策的逐步放宽、330 新政的出台、降准降息等政策；再结合 2016 年出现的房地产政策

过度宽松、超乎预期的货币宽松政策、经济下行周期下，负利率与资产荒等导致的保值压力、房地产市

场回暖的情形下，土地供应搞“饥饿营销”等情况[6]，不难看出复杂的经济形势以及相关的政策出台对

全国房地产市场产生了巨大的冲击。在这样的情形下，2016 年邯郸市房地产市场也未能幸免。除了受上

述政策等外部环境的影响之外，本文在选取变量因素上采取的主观态度也对预测精度产生了不可忽视的

影响。综上所述，2016 年房价的实际值与仿真值之间的巨大差异主要是由剧烈的外部环境所导致。 
从建模的结果可知，在相对稳定的外部环境下，BP 神经网络实现了对邯郸市房价的准确预测，说明

BP 网络可以作为房价预测的一个有效手段。 
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