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基于耦合主成分法的小波网络模型城市需水预测
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摘要：为了尽可能准确预测城市未来的需水量，以上海市为例，对年用水量的 ９个相关因子进行主成分分析，

得到两个综合因子。将两综合因子与用水量的历史数据一起作为输入项，建立一种小波网络模型，以 １９８０～

２００５年的数据为训练样本，采用引入了附加动量项和自适应学习率的 ＢＰ算法进行模型率定，并以 ２００６～

２００８年的数据对模型进行了检验。结果表明：所建模型结构简洁，收敛速度与预测精度均较为理想，在城市

需水预测中有着广阔的应用前景。而如何选择最佳隐层数和隐层节点数以及获得更快的收敛速度仍将是今

后研究的重点问题
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　　城市需水量受到城市规模、社会经济发展水平和
政府政策等诸多相关因素的影响，是一个典型的多层

次复杂非线性系统，合理的需水量预测对于城市产业

形态布局，供水系统优化等决策有着重要的意义。传

统的需水预测方法主要有时间序列分析法和因果分析

法两类。时间序列分析法主要依靠对数据结构和演变

特征的分析来挖掘其内部蕴涵的信息，并以此为依据

来对未来的情况作出预测，如博克思 －詹金斯法、ＧＭ
（１，１）模型等［１－２］

。此类方法结构较简单，但仅仅依

靠历史数据的发展趋势进行类推，缺乏物理成因上的

依据，精度难有保证。而因果分析法主要是建立在对

需水量序列与其影响因素之间的物理成因进行分析的

基础之上，此类方法需要大量的统计数据，模型结构亦

较复杂，如多元回归法、投影寻踪回归、系统动力学

等
［３］
。

小波网络模型最早是由法国科学研究机构 ＩＲＩＳＡ
的 Ｑ．Ｈ．Ｚｈａｎｇ和 Ｂ．Ａｌｂｅｒｔ等人提出的［４］

，近十几年来

得到了广泛的应用
［５－７］

。其基本思想是通过以小波元

代替神经元来实现小波变换与神经网络的融合，相较

于传统的 ＢＰ神经网络具有更强的自学习与逼近能
力，而且由于目标函数关于权值是严格凸的，所以其全

局极小解是唯一的。事实上 Ｖ．Ｋｒｅｉｎｏｖｉｃｈ等于 １９９４
年已经证明了小波神经网络是逼近单变量函数的最佳

逼近器
［８］
。为结合时间序列分析与因果分析两类方

法的优点，本文尝试将优选出的影响因子经过主成分

分析后，与用水量历史序列一起作为小波网络的输入

项，通过改进的 ＢＰ算法来确定小波网络的参数值，从
而建立起一种耦合了主成分分析的小波网络模型，解

决需水预测中的非线性与模糊性问题。

１　年用水量影响因子的主成分分析

本文以上海市为例，参阅历年上海市统计年鉴，收

集了上海市 １９８０～２００８年的年用水量及相关数据。
以年用水总量为输出项，结合实际情况遴选出当年的

户籍人口、城市化水平（以城市人口占总人口的百分

比估算）、人均 ＧＤＰ、农业总产值、工业增加值、建筑业
产值、第三产业产值、人均可支配收入、全社会固定资

产投资总额等９个因素作为相关因子，它们与用水总
量均有较强的相关性，相关系数分别为 ０．９１，０．９３，
０．９２，０．９９，０．８９，０．９５，０．８８，０．９３和 ０．９４。但这些拟
定的因子之间存在着不同程度的多重相关性，一方面

会造成运算不稳定、矩阵病态等问题，对分析效果产生
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一定的负面影响，另一方面，对于这类多维的复杂非线

性问题，网络结构的选择也会出现一些困难：网络规模

若太小则可能无法收敛，若过大，则在训练中效率不

高，而且还会由于过度拟合造成网络性能脆弱，容错性

下降。为了避免多重相关性的影响并简化小波网络的

拓扑结构，提高模型的效率与稳定性，本文先采用主成

分分析法进行信息的提取。

主成分分析法是一种将多维指标转化为少数几个

不相关的综合指标的多元统计分析方法，这些综合指

标是原指标的线性组合，且互相之间线性无关，即通过

降维，以期用最少的变量反映尽可能多的信息。主成

分分析的基本步骤可归纳如下。

（１）归一化处理。为消除量纲的影响，并使分析
后所得数据控制在０～１之间，以能够满足后文隐层函
数的范围要求（ｓｉｇｍｏｉｄ函数的值域为（０，１）），对原始
数据进行如下归一化处理：

ｘｉｔ ＝０．９（ｘｉｔ－ｍｉｎ
Ｔ

ｔ＝１
ｘｉｔ）／（ｍａｘ

Ｔ

ｔ＝１
ｘｉｔ－ｍｉｎ

Ｔ

ｔ＝１
ｘｉｔ）＋０．０５

（ｉ＝１，２，…，ｐ；ｔ＝１，２，…，Ｔ） （１）
式中，ｘｉｔ为第 ｉ个指标的第 ｔ个原始数据。

（２）求协方差矩阵：

Ｚ＝

ｃｏｖ（１，１）， ｃｏｖ（１，２）， …， ｃｏｖ（１，ｊ）
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其中，ｃｏｖ（ｉ，ｊ）为第 ｉ个指标与第 ｊ个指标的协方
差，可按下式计算：

ｃｏｖ（ｉ，ｊ）＝ １
Ｔ－１∑

Ｔ

ｔ＝１
（ｘｉｔ －ｘ


ｉ
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式中，ｘｉ
—

与ｘｊ
—

分别为归一化处理后第 ｉ，ｊ个指标的均
值。

（３）特征分解：
Ｚ＝ＵΛＵＴ （４）

式中，Λ为 Ｚ的特征值组成的对角阵；Ｕ为 Ｚ的特征
向量按列组成的正交阵，它构成了新的矢量空间，作为

新变量（主成分）的坐标轴，又称为载荷轴。

（４）根据累积贡献率来确定主成分的个数。前 ｍ
个主成分的累积贡献率可按下式计算：

ηｍ ＝（λ１＋λ２＋… ＋λｍ）／（λ１＋λ２＋… ＋λｐ）（５）
式中，λｍ为 Λ中特征值由大到小排列后的第 ｍ个值。

本文中代入相关因子 ｘｉｔ（ｉ＝１，２，…９；ｔ＝１，２，
… ，２９）计算，当提取两个主成分时，累积贡献率已达
到９８．７６％，可以代表原因子的主要信息，即取 ｍ ＝２。

（５）提取相应的投影方向，得到 ｍ个新的综合因

子：

ＦＴ×ｍ ＝ｘＴ×ｐＵｐ×ｍ （６）
本文中相应的投影方向即对应的特征向量为

（０．７５０８，０．１０６７，－０．２０１９，０．３９９１，－０．２９１４，
－０．０７１１，－０．３２４６，－０．１２５４，－０．１１７４）和
（０．２７４３，０．３３６１，０．３４２５，０．３４６６，０．３３５７，０．３４７２，
０．３２３７，０．３３９５，０．３４７９），代入式（６）即可提取出两个
新的综合因子。另外，为了将用水量数据的演变特征

信息引入模型，本文将历史序列，即预测值前两年和前

一年的用水量数据作为模型的第３、４个输入项。

２　小波网络模型的构造

２．１　小波网络原理
传统的 ＢＰ网络模型把一组样本的输入输出问题

转化为一个非线性映射问题，从理论上来说，其拟合误

差可以达到任意小的程度，但事实上因为其隐层基函

数一般为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、双极性 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数这类互不
正交的函数，权重的学习容易出现峡谷型误差曲面，不

可避免地存在着收敛速度慢和易陷入局部最优的问

题。小波网络是小波变换与神经网络的一种紧致型结

合，它用小波函数 Ψ来代替传统神经网络中的隐层节
点激励函数，相应的输入层到隐层的权值及隐层阈值

则由小波函数的尺度参数ａ与平移参数ｂ所代替，隐节
点的输出即为不同尺度 ａ及不同平移量 ｂ下的一族小
波函数值，因而充分继承了二者的优点，能够自适应地

调整小波基的形状大小，使得模型具有更强的局部逼

近能力。另外，小波基函数是正交或者近似正交的，权

重之间相关冗余度很小，故而有着更快的收敛速度，而

且小波神经网络的误差函数关于权值是严格凸的，不

存在局部极小点
［９］
。小波网络的输出层通常使用线

性函数，它将隐层节点的输出进行线性叠加以得到模

型的输出。３层小波网络可表示为：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｈ

ｋ＝１
ωｋΨ（

ｘｋ－ｂｋ
ａｋ

） （７）

ｘｋ ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
λｊｘｋｊ （８）

式中，Ｊ为输入节点数，λｊ为第 ｊ个输入节点的权重
值，Ｈ为隐层节点数，ωｋ表示第 ｋ个隐层节点的权重
值，ｆ（ｘ）为模型输出。本文的小波函数选择常用的
Ｍｏｒｌｅｔ小波［１０］

，该小波为有限支撑、余弦调制的高斯

波，具有良好的时频域分辨性能，其实部为：

Ψ（ｘ）＝ｃｏｓ（１．７５ｘ）ｅｘｐ（－ｘ２／２） （９）

２．２　模型参数的学习
常见的小波网络模型的参数学习算法有共轭梯度

３３
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下降法、ＢＰ算法等。标准 ＢＰ算法存在着收敛速度
慢、易陷入局部极小值及出现长时间平台、易振荡等问

题。针对 ＢＰ算法的这些缺点，人们提出了各种改进
算法，如附加动量法、自适应学习率、牛顿法及弹性 ＢＰ
法等

［１１］
。小波网络能够有效避免局部极小的问题，且

附加动量项 ＢＰ算法能够有效平滑网络的训练路径，
提高收敛速度，自适应学习率 ＢＰ算法则能够根据网
络误差曲面的情况自适应调整网络的学习步长，从而

解决了步长选择上的困难。所以，为了提高算法的效

率，减轻训练过程中的振荡，本文将附加动量项与自适

应学习率引入到 ＢＰ算法中来实现参数的优选。
定义误差函数为：

Ｅ＝１
２∑

Ｔ

ｐ＝１
［Ｙｐ－ｆ（ｘｐ）］

２
（１０）

式中，Ｔ为样本数，Ｙｐ与 ｆ（ｘｐ）分别为样本 ｐ的实际值
与模型输出值。

各参数的梯度计算可参考文献［１２］，在引入附加
动量项与自适应学习率后，网络各参数可按下式进行

调节：

ω（ｔ＋１）＝ω（ｔ）－η（１－α） Ｅ
ω（ｔ）

＋α［ω（ｔ）－

ω（ｔ－１）］ （１１）

λ（ｔ＋１）＝λ（ｔ）－η（１－α） Ｅ
λ（ｔ）

＋α［λ（ｔ）－

λ（ｔ－１）］ （１２）

α（ｔ＋１）＝α（ｔ）－η（１－α） Ｅ
α（ｔ）

＋α［α（ｔ）－

α（ｔ－１）］ （１３）

ｂ（ｔ＋１）＝ｂ（ｔ）－η（１－α） Ｅ
ｂ（ｔ）

＋α［ｂ（ｔ）－

ｂ（ｔ－１）］ （１４）
式中，ｔ为迭代步数；α为动量因子（本文取为０．９５）；η
为学习率，其初始值取为 ０．００６。在模型训练过程中
按下式进行调整：

η（ｔ＋１）＝
１．０１５η（ｔ），Ｅ（ｔ）＜Ｅ（ｔ－１）
０．８５η（ｔ），Ｅ（ｔ）＞１．０２Ｅ（ｔ－１）
η（ｔ），　　

{
其他

（１５）

２．３　模型结构的优化
为简化模型的结构，本文采用单隐层网络结构。

对于 ３层的神经网络，Ｇ．Ｃｙｂｅｎｋｏ已经证明只要隐节
点足够多

［１３］
，即可以任意精度逼近一个非线性函数。

但一般来说，若隐层神经元过少，网络无法很好地学

习，训练速度慢，甚至无法收敛，而如果隐层神经元过

多，会造成自由参数过多，网络结构冗余，性能下降。

目前尚无较明确的理论来指导隐层节点数的选取，实

际应用中多采用试算法来确定。本文将拟合容许误差

设为０．０１，最大迭代次数设为 ３００００次，以 １９８０～
２００５年的数据作为训练样本，以２００６～２００８年 ３ａ的
数据对模型进行检验。通过反复试算发现，对于耦合

了主成分分析的小波网络，在隐层节点数取为８时，模
型已可达到容许误差，并有较高且稳定的收敛速度，当

取更多的节点时模型的效率开始下降，故模型结构可

定为４－８－１，同理可将 ＢＰ网络（ＰＣＡ－ＢＰＮＮ）和 ９
个相关因子直接作为输入项的小波网络（ＷＮ）的模型
结构分别定为４－８－１和９－１４－１。

３　结果比较与分析

本文通过相对误差（ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＲＥ）及平均相
对误差（ａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＡＲＥ）来对模型预测精
度进行评价，计算公式为：

ＲＥｔ＝｜Ｙｉ－ｆ（ｘｉ）｜／Ｙｔ （１６）

ＡＲＥ＝∑
３

ｔ＝１
ＲＥｔ／３ （１７）

另外，通过最佳隐层节点数、达到容许误差的迭代

次数及训练时间来对模型的整体性能进行评价，对 ３
种模型的比较结果如表１所示。

表 １　模型拟合与预测结果比较

方法
ＲＥｔ／％

２００６年 ２００７年 ２００８年

ＡＲＥ／

％

迭代／

次

训练

时间／ｓ
ＰＣＡ－ＷＮ １．４０３３ １．７６３２ １．６３５５ １．６００７ ３０５ ３．７０
ＰＣＡ－ＢＰＮＮ ２．６６８４ ０．４６４１ ５．９５５０ ３．０２９２ ２９０７６ ５０３．３９

ＷＮ ４．４７９５ ７．６０９８ １０．６０９５ ７．５６６３ ２６８ ５．４１

　　从表 １可以看到，ＰＣＡ－ＷＮ模型的平均相对误
差为最小，３ａ的相对误差均控制在 ２％以内，且结构
精简，所需训练时间为最短。ＰＣＡ－ＢＰＮＮ模型也可达
到较为理想的精度，但从其训练情况来看，该模型的局

部逼近能力有限，引入附加动量项与自适应学习率算

法后虽在开始阶段能够迅速收敛，但在达到一定误差

范围后便很难进一步逼近，所以该模型效率较低。此

外，通过对初始 Ｅ值的比较可以看到，小波网络的初
始寻优能力要远强于 ＢＰ网络。而 ＷＮ模型收敛速度
也较理想，但因输入项较多导致了其结构的臃肿，预测

精度也难有保障，存在着较大偏差。所以综合预测精

度、模型结构和拟合效率各项评价指标来看，ＰＣＡ－
ＷＮ模型的整体性能为最佳。
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