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##摘#要!#鉴于!"神经网络预测城市日供水量的不足!提出了基于多分辨 !"神经网络预测

模型% 通过离散小波变换将日供水量序列的复杂特性转化为不同尺度下的单一特性!并分别进行

!"神经网络预测% 针对日供水量的混沌特性!对其进行相空间重构!重构后的时间序列为网络输

入% 应用实例表明!与单一!"神经网络相比!多分辨 !"神经网络可更好地反映序列细节和变化

特性!具有更高的预测精度!平均绝对百分比误差为 $&',$-%
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##城市日供水量预测是供水系统优化调度的基础

和前提#因此提高日供水量预测精度至关重要' 常

用的日供水量预测方法有回归分析方法(时间序列

法(人工神经网络和组合预测法等' 人工神经网络

具有自学习能力和良好的非线性逼近能力#在城市

供水量预测中受到广泛关注)$#%*

' 多数基于 !"网

+$)+

第 Y' 卷#第 $$ 期

%($, 年 * 月
############

中 国 给 水 排 水
1Z>5434.[V\34W.[34.[V

#############

]BJ&Y' 5B&$$

X79&%($,



络的预测方法为全局建模#无法准确反映供水量时

间序列的变化特性%而小波分析具有良好的时频局

部化功能#通过对时间序列的多分辨率分析#能够有

效识别各种率成分和提取局部信息' 将小波分析作

为神经网络的前置处理手段#为神经网络提供输入

向量#可将二者优势结合起来' 这种结合方式在水

文和水资源预测领域应用较多)Y*

#而在城市日供水

量预测中应用较少'

研究表明供水量时间序列具有混沌特性#而相

空间重构是混沌分析的第一步#可以从时间序列中

提取原有动力学特性#避免信息丢失#对相空间重构

后的时间序列进行预测可以提高预测精度)'*

%另

外#重构相空间中的嵌入维数作为神经网络的输入

节点数#能避免输入节点数选取的任意性))*

' 基于

此#笔者提出多分辨!"神经网络预测模型#首先对

供水量时间序列进行相空间重构#确定模型输入结

构#再通过离散小波变换! 3̂."将供水量时间序列

分别映射到不同的时间尺度上#在每个尺度上用!"

神经网络进行预测#从而实现局部建模#将复杂特性

分解为单一性质来预测#以提高城市日供水量的预

测精度'

!"

供水量时间序列混沌分析

!#!"混沌特性识别

为分析供水量时间序列混沌特性#收集了重庆

某自来水厂 %($$ 年的日供水量#共 Y*) 个数据#如

图 $ 所示'
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图 !"日供水量时间序列

_=:&$#.=R8I8F=8IB<ME=JNKEG8FI7PPJN

采用功率谱定性表征该序列的混沌特征#如图

% 所示' 可以看出#供水量序列的能量谱具有连续

性#并且无明显的峰值%密度谱具有连续性#并且峰

值具有一定的宽度' 根据 ÌH=RE和aBI7ME的研究

成果)**

#具有以上两种功率谱特性的序列是混沌

的' 所以#实例数据序列具有混沌特性'
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图 $"日供水量序列功率谱
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!#$"相空间重构

城市日供水量序列,C

$

#C

%

#-#C

4

.是单变量时

间序列#在混沌理论中#它可以看作高维相空间中某

一混沌动力学系统的运动轨迹在低维空间的投影#

是原动力学系统的一个分量' .EL89I定理)+*认为

系统的任一分量的演化是由与之相互作用的其他分

量所决定的#这些相关分量的信息就隐含在任一分

量的发展过程中#重构系统相空间只需研究一个分

量#通过某些固定延时点上的观测值找到如式!$"

所示的7维向量'

#D

3

b)C

3

#C

3c

!

#-#C

3c!72$"

!

*!3b$#%#-#8"

!$"

式中#8b4 2!72$"

!

#

!

为延迟时间' 这个7

维状态空间即为重构的相空间#与原始的状态空间

拓扑等价'

如何选择适当的嵌入维数 7和延迟时间
!

是

相空间重构的主要研究内容' 笔者选择伪邻近点法

!_55"计算嵌入维数 7#原本在高维相空间中并不

相邻的两个点#投影在低维空间时#有可能成为相邻

的两点!伪邻近点"#而随着嵌入维数 7的增加#混

沌运动的轨迹会逐渐展开#伪邻近点的比例迅速下

降#伪邻近点消失时即可得到有效的嵌入维数)+*

%

采用互信息法计算延迟时间
!

#互信息函数是两个

随机变量间一般性!包括线性和非线性"随机关联

的度量#互信息法利用计算互信息函数的第一极小

值来确定最佳延迟时间
!

)+*

'

$"

多分辨分析

$#!"多分辨分析的概念

通过从函数空间的角度研究函数的多尺度表

示#多分辨分析能将一个函数分解为一个低频成分

和多个不同尺度的高频成分' 令 %

%

!1"表示定义在

实轴上(可测的平方可积函数空间#将函数 +!*"

!

+%)+
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!""在尺度空间#

$

和小波空间 %

$

上的正交投影

分别记为&

$

'!("!高频"和)

$

'!("!低频"#则有$
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其中#$为设定的尺度%*为正整数%-!("&

!

!("

分别为函数 '!("在尺度 $下的尺度函数和小波函

数%,

$#*

和 +

$#*

分别为尺度展开系数和小波展开系数%

,

$#*

#''!("#-
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!(" (#+

$#*

#''!("#
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依据空间正交直和分解关系$#

$

##

$)*

!

%

$)*

#

将'!("

"

!

!

!""在尺度空间 #

$

和小波空间 %

$

上组

合展开#即$
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式中#.为设定的尺度#则$
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!"!#小波变换

小波变换是采用改变时间窗口形状的方式#通

过对母小波进行尺度伸缩和平移得到的子波对信号

进行分解#在时间%尺度域内分析信号的一种时频

分析方法#具有多分辨分析的性质' 供水量时间序

列是离散的#故采用离散小波变换对其进行分解与

重构' 对于'!("

"

!

!

!""#离散小波变换定义为$

"%

'

!$#*" #/

%$-!

.

#

$

%

$

'!("

"

!/

%$

.

(%*0

.

"/( !0"

式中#%

'

!$#*"为小波变换系数%

"

!("为小波母

函数#

"

!("则为
"

!("的复共轭函数%$是尺度因子#*

是时间因子#$&*为整数%/

.

(. 且 /

.

$

*#0

.

"

"'

离散小波变换系数一般不直接进行数值积分#

而采用123324算法计算' 该法应用低通滤波器产生

低频序列!近似序列")

*

#)

!

#(#)

$

#高通滤波器产生

高频序列!细节序列"&

*

#&

!

#(#&

$

#其分解结构如

图 & 所示#然后再利用细节部分和近似部分来重构

原来的时间序列'
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图 $#尺度为 $ 的%&'分解示意
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!"$#小波变换的两个问题

!

"小波母函数的选择' 常用的小波母函数有

H22:小波&1<:3?4小波&1?I6B2F@>24小波和 92J@

K?B>6?A系列小波' 92JK?B>6?A系列小波对不规则信

号反应较灵敏#而其中的 /K+ 小波相比其他 /K小波

具有更短的时窗和更好的时频分辨率)L*

#因此笔者

选取 /K+ 小波作为小波母函数'

"

"分解尺度的确定' 小波分解不彻底#信息

不能完全在一个频带上展现#使模型不能完整地拟

合不同尺度上的单一信息%而分解过度会使信息分

散于不同频带#增加建模时间和运算负担#故需要确

定最佳的分解尺度' 9CD分解后#第 $尺度中心频

率可表示为)M*

$

"'

$

#

'

A

'

%

'

%

2

!

$)*

!L"

式中#'

A

为采样频率%'

%和 '

%

2

分别代表母小波

的中心频率和尺度函数中心频率' 选用 /K+ 作为母

小波函数#则'

%

#.8G*+& '

%

2

#.8+

)M*

#模型输入结构

作为目标分解周期#则'

$

#234#则根据公式!L"#图

* 中供水量序列的最佳分解尺度为 &'

$#

多尺度NO神经网络预测模型

$"(#模型的原理

模型结构如图 + 所示'
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图 )#多分辨*+神经网络预测模型结构
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首先对供水量序列进行相空间重构#确定嵌入

维数4和延迟时间
#

%相空间重构后便可确定各层

+&,+
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!"神经网络输入输出结构' 再通过离散小波变换

将供水量序列分解为不同尺度下的平稳时间序列#

然后对分解后的各子序列分别建立 !"网络进行预

测#最后将各子序列预测结果整合得出原始供水量

时间序列的预测值'

%#$"模型的建立

步骤 $&相空间重构' 日供水量离散时间序列

为,C

$

#C

%

#-#C

4

.#计算相空间重构参数#即嵌入维

数7和延迟时间
!

#随后按照式!$"对时间序列进

行相空间重构' 则模型输入为 7维向量)C

3

#C

3c$

#

-#C

3c!72$"

!

*#期望输出为C

3c$ c!72$"

!

'

步骤 %&数据的归一化' 为使数据处理方便#加

快训练网络的收敛#对输入数据进行归一化处理'

步骤 Y&确定!"网络结构' 步骤 $ 确定 !"网

络输入层节点数为 7#输出层节点数为 $' 由于 !"

神经网络的隐藏层节点数的确定尚无明确的理论依

据#笔者通过试算法确定#即网络参数初始后#先由

经验公式!0"确定隐藏层节点数#然后进行训练对

比#取平均绝对误差!f4["的平均值作为最终结果

来确定模型隐藏层节点数'

#- b 4 c槡 ?c&!(

&

&

&

$(" !0"

式中#- 为隐藏层节点数%4 为输入层节点数%?

为输出层节点数'

步骤 '&小波分解' 确定分解尺度 F#选定小波

母函数#对序列,C

$

#C

%

#-#C

4

.进行 3̂.并重构#得

到F个细节序列H

$

(H

%

(-(H

F

和 $ 个近似序列I

F

'

步骤 )&按照步骤 Y 中确定的 !"网络结构#对

步骤 ' 中Fc$ 个子序列进行归一化并分别建立 !"

网络预测模型#得到子序列预测结果 H

$

(H

%

(-(H

F

和I

F

'

步骤 *&根据式!+"将子序列预测结果整合得到

原始序列的预测结果C

g

'

)"

实例分析

)#!"基本资料

分析序列采用图 $ 中数据' 一般地#建模数据

应占总数据量的 +(- h0(-#剩下的为测试数据'

因此#算例选取前 Y() M 的数据作为模型的训练样

本#后 *( M数据作为测试样本'

)#$"计算过程及结果

实例计算在fEGJEO %($$ 平台上进行'

!

#相空间重构' 由 _55法和互信息法计算

得到嵌入维数 7b'(延迟时间
!

b$' 所以模型输

入向量为!C

3

#C

3c$

#C

3c%

#C

3cY

"#期望输出为 C

3c'

#3b

$#%#-#Y*%'

"

#!"神经网络结构的确定' 首先初始化网

络参数#传递函数的选取对 !"神经网络的预测精

度有较大影响#文中隐含层的传递函数选取对数 W

函数#输出层为线性函数#网络训练算法为 @8T89;

O8F:2fEFi7EFMG算法)$(*

' 样本进行归一化处理'

根据式!0"隐藏层节点数的范围为 Y h$Y#将不同隐

藏层节点数的 !"神经网络独立运行 Y( 次#计算平

均绝对误差f4[!隐藏层节点数为 Y h$Y 时#f4[

分别为 '*%&$*,( '*'&*+Y( '*%&+Y+( '*Y&*%+(

'+Y&+%)( '+Y&Y%0( '+Y&%0(( ',(&00(( '*0&%%%(

',*&),Y('0Y&$$% R

Y

eM"' 取平均绝对误差的最小

值对应的隐藏层节点数为 !"神经网络结构中隐藏

层节点数#故网络结构为 ' 2Y 2$'

#

#日供水量序列的小波分解' 采用 MO' 小波

对原始序列作尺度为 Y 的 3̂.#并通过重构得到 Y

个细节序列H

$

(H

%

(H

Y

和 $ 个近似序列I

Y

'

$

#子序列预测' 根据步骤
"

确定的网络结构

' 2Y 2$#对分解后的 ' 个子序列数据进行归一化#

并分别建立 !"网络预测模型#得到各子序列预测

结果H

$

(H

%

(H

Y

和I

Y

'

%

#子序列预测结果重构' 根据公式!+"将子

序列预测结果重构#即可得到对原始序列的预测结

果C

g

#如图 ) 所示'
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图 ,"多分辨*+神经网络预测结果

_=:&)#_BF8QEIG=9:F8I7JGONR7JG=;F8IBJ7G=B9 !"987FEJ

98GKBFL

模型不仅跟踪了供水序列的整体趋势#而且拟

合出了大部分突变细节#表现出良好的预测性能'

因为模型通过相空间重构#恢复供水序列原有的动

力学系统#同时通过多尺度分析将供水序列复杂特

性转化为多个单一特性#实现了局部模型预测#使模

型训练更具针对性#提高了预测精度'
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)#%"对比验证

为验证多分辨 !"神经网络的优越性#采用相

同结构!即 ' 2Y 2$"的 !"神经网络对实例供水序

列的后 *( M数据进行预测#结果如图 *(+ 所示' !"

神经网络模型大致跟踪了序列的整体趋势#但模型

预测的个别数据误差较大#突变细节拟合较差#且有

一定滞后性' 因为序列组成较复杂#包含多种频率

成分#单一的 !"神经网络无法准确反映出其复杂

的细节特性和变化特性'
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图 -"*+神经网络预测结果
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图 ."预测结果的相对误差

_=:&+#V8JEG=T88FFBFB<<BF8QEIG=9:F8I7JGI

从图 + 可知#!"神经网络预测模型相对误差

较大#大部分超过了 )-#而多分辨 !"神经网络模

型的日供水量预测精度显著提高#相对误差均小于

)-#可满足工程应用的精度要求'

为评述模型预测的性能#采用平均绝对误差

!f4["(平均绝对百分比误差!f4"["(最大相对误

差(运行时间评价模型#结果如下&多分辨 !"神经

网络预测模型的f4[(f4"[(最大相对误差以及运

行时间分别为 $',&*%( R

Y

eM($&',$-( 2'&*$+-(

$&0)0 I%!"神经网络预测的f4[(f4"[(最大相对

误差(运行时间分别为 'Y,&YY, R

Y

eM('&Y0Y-(

2$)&,+,-((&)(( I' 可以看出#除运行时间稍有增

加外#多分辨!"神经网络的评价指标较 !"神经网

络均有大幅降低#平均绝对误差降低了 %,0&+$,

R

Y

eM#平均绝对百分比误差降低了 %&0$% 个百分

点#最大相对误差降低了 $$&%*$ 个百分点'

,"

结论

基于局部建模思想#建立了多分辨 !"神经网

络预测模型' 对日供水量序列进行小波分解#将序

列变化规律最大化分解于各频带上#并根据相空间

重构确定模型输入结构#使模型最大化地表达出日

供水量序列的内在信息'

对实际日供水量序列进行建模和预测#结果显

示多分辨 !"神经网络模型建立成功' 与单一 !"

神经网络模型相比#多分辨 !"网络模型可更好地

拟合局部细节变化特性#显著提高预测精度#可操作

性强#是预测城市日供水量的有效方法'
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