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基于解耦子波和优化神经网络的大坝变形预测 
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摘要：针对提高神经网络对大坝变形的预测能力，在对 Murtagh 提出的、小波与神经网络相结合的、用于复杂时

间序列预测的“三阶段”策略进行改进的基础上，发展了一个解耦子波和优化神经网络优势联合的预测模型。首

先，利用冗余 Haar小波变换的拟小波包特性提出了基于能量谱主峰重构的动力解耦空间构建技术，并将其替代“三

阶段”策略中的第 1 阶段，从而为神经网络的应用创建了良好的平台；再者，利用最优脑外科医生进行网络结构

修剪，建立了神经网络自身优化的“优化–时新窗”技术，并将其替代“三阶段”策略中的第 2 阶段，从而优化

了神经网络的内部环境。改进后的模型增强了对复杂动力系统的适应和处理能力。在大坝变形预测应用中，多个

评价指标说明，该模型的性能比“三阶段”策略有显著提高。 
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NEW PREDICTION MODEL FOR DAM DEFORMATION BASED ON 
DECOUPLED WAVELET AND OPTIMAL NEURAL NETWORKS 
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(1. College of Civil Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China； 

2. College of Hydraulic and Civil Engineering，Shandong Agriculture University，Tai′an 271018，China) 

 
Abstract：The three-stage strategy，proposed by Murtagh，for complicated time series prediction with wavelet and 
neural networks is improved. Based on the improved strategy，a new prediction model of decoupled wavelet and 
optimal neural network is proposed to increase the ability of neural networks for dam deformation prediction. 
Firstly，a new space reconstruction technique based on the main peak reconstruction of energy spectrum of original 
data is developed using the quasi-wavelet-packet property of redundant Haar wavelet；and then，it is used to 
substitute for the first stage of the three-stage strategy to built a better neural networks operating platform. 
Secondly，the optimal-refreshing window technique for neural network self-optimization is developed by using the 
optimal brain surgeon technique to prune the networks coefficients，and the inner condition of the neural network 
is optimized by substituting it for the second stage of the three-stage strategy. The adaptability and the analyzing 
ability of the newly reformed model are increased for the prediction of complicated dynamic system．It is proved 
by many evaluating indices such as relative mean square error，cross-relation，normal mean square error and 
direction symmetry in a case of predicting dam deformation that its function is significantly improved as compared 
with that of the three-stage strategy.  
Key words：hydraulic engineering；uncoupled dynamic space；neural network optimization；prediction model；
redundant Haar wavelet transform；optimal brain surgeon technique  
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1  引  言 

 
大坝观测数据反映了结构在环境和荷载作用下

产生效应量的动态演化。采用合理的方法对其进行

分析，可以对坝体结构的运行性态做出评价并可对

未来状况做出预测。大坝观测数据的内在动力机制

受多个因素影响，实际上是多个子动力源的耦合，

比较明确的子动力源有水位、温度等。其主要动力

特征表现为子动力源之间的叠加和飘移，并呈现出

一定的混沌性质[1]。这给常用的统计分析方法带来

了一定的困难。目前，神经网络在时间序列建模中

得到广泛应用，但其成功应用的一个先决条件是系

统的动力机制具有相对的一致性[2]。面对象大坝观

测数据这样的复杂系统，常用的神经网络方法常表

现出一定的局限性。小波分析具有自适应地将信号

进行多尺度分解的能力，可以对一个复杂动力系统

实施“解耦”。解耦后的子系统为神经网络的应用创

造了良好的外部平台。Murtagh 较早地提出了小波
解耦特性与神经网络相结合进行时间序列预测的基

本思想[3]。在此基础上，多个学者从不同领域验证

了该方法的有效性，尤其是对于复杂动力系统的

预测，其比传统的 BP，RBF 等神经网络方法有明
显优势[4～7]。同时，BP神经网络自身也存在一些不
确定因素，如网络隐层结点数的选取、训练方案的

设计等。将这些因素最佳化来优化神经网络的内部

环境，从而有效地提高网络自身性能，已成为神经

网络领域的一个研究热点。采用 GA 算法、Bayes
理论和 OBS(optimal brain surgeon)技术进行网络优
化[8～11]是比较新颖而有效的方法，其中的 OBS技术
理论上更直观且易实施。本文针对提高神经网络对

大坝变形的预测能力，探讨了基于 OBS技术的神经
网络内部环境优化技术和基于冗余 Haar 小波变换
的神经网络外部平台构建技术。在此基础上，对

Murtagh提出的小波与神经网络相结合的“三阶段”
策略[3]进行了改进，发展了一个基于解耦子波和优

化神经网络的预测模型。在大坝变形预测的实际应

用中，该模型表现出了明显的优势。 
 
2  冗余 Haar小波变换 

 
在小波与神经网络相结合进行时间序列预测的

“三阶段”策略中，最常用的小波变换方法是 à trous
算法[12]。它的平移不变特征使子波与原始序列在时

间上具有一致性，且能够保持某些暂态现象的完整

性。这两个特征对于预测是非常重要的[4]。该算法

描述如下： 
假设采样序列 )}({ 0 kc 是 k 时间点上函数 )(xf

与尺度函数 )(xφ 的数量积： 

＞，＜ )()()(0 kxxfkc −= φ           (1) 

)(xφ 相应于低通滤波器，且满足二进方程： 
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此方程即 à trous算法的重构公式。 
à trous算法中的低通滤波器 h一般采用三阶 B

样条。近来Murtagh指出了三阶 B样条用于时变数
据流预测的一些不足，主要是在末端实施内积时须

用到未知信息。同时指出采用 Haar小波，与之相应
的滤波器为(0.5，0.5)，可避免此不足。采用该小波
的 à trous算法称为冗余 Haar小波变换： 
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在 Murtagh 新近发表的文[3，4]中，采用冗余
Haar小波变换与神经网络相结合的“三阶段”策略，
在多个领域时间序列的预测应用中，收到良好效

果。 
 
3  神经网络优化 

 
神经网络自身优化的技术核心是网络结构的优

化和训练策略的改进。近期，在研究方面出现了 GA
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算法、Bayes 理论和 OBS 等神经网络自身优化技
术[8～11]，其中 OBS技术更易于理解和程序实现。这
里采用 OBS技术进行网络结构修剪，并基于其发展
了“优化–时新窗”学习策略。 
3.1 OBS技术 
神经网络由默记(memorization)，达到泛化(gene- 

ralization)的网络结构优化技术已逐渐得到关注。其
中较有效且容易实施的是 Hassibi和 Stork提出的，
基于误差函数所有二阶微分的最优脑外科医生

OBS网络结构修剪技术
[11]
。该方法描述如下： 

误差函数的泰勒级数展开式表示为 
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2
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式中：E 为误差函数，W 为网络系数空间， =H  
22 / WE ∂∂ 为 Hessian矩阵。 

当网络训练至 E达到极小值时，式(8)中的第 1，
3项可忽略，剩余第 2项。OBS技术的基本思路是： 

(1) 根据原始序列先验知识，设计一个初步网
络结构，并训练至允许误差精度； 

(2) 寻找系数 q，它满足条件：将其置 0，即相
应结点连接被剪断，E的增加最小，即 















 δδ WHW Tδ

2
1minmin Wq          (9) 

(3) 将与q相应的E的增加与预先设定的阈值F
比较，若小于 F，则将系数 q 删去，并随之更新剩
余系数空间； 

(4) 重复(2)，(3)步，直至无系数满足删去条件，
即得到修剪后的网络结构。该技术的关键是计算

1−H 。 
该方法优于MB(magnitude based)和OBD(optimal 

brain damage)方法的地方，在于其利用了误差函数
的所有二阶微分[11]，有效地提高了精度和准确性；

并在每次系数删去后随之更新剩余系数空间，使泛

化能力逐步提高且避免了网络的重新训练。但该方

法引入了一个阈值 F，它直接决定了网络的最终修
剪结构，因此其合理取值是关键的。 
3.2 “优化–时新窗”学习策略 
基于 OBS技术，发展了“优化–时新窗”神经

网络学习策略，其示意图如图 1。该策略在学习中，
不但进行网络结构的优化，而且实施动力机制的时

新，从而使网络达到最佳性能。该策略采用传统的

BP 学习方法，在 Norgaard 发展的 NNSYSID 系统
辅助下得到了良好的程序化实现。基本步骤如下： 

 
 

 
 
 
 
 

图 1  优化–时新窗学习策略 
Fig.1  Study strategy of optimal-refreshing window  

 

(1) 集合划分：将原始序列 H划分成集合 Y和
C(Y >> C)，如图 1所示。其中 C含有最新状态采样
点，称为优化–时新窗。 

(2) 初步网络模型确立：根据先验知识确定输
入层、输出层结点数，并初步确定隐层结点数[13]。

初步网络模型对集合 Y进行学习，提取序列的基本
动力机制。 

(3) 网络结构优化：将 OBS技术中的阈值 F设
为较大值(保证步骤(2)中所得网络模型的系数均可
以被执行删去操作)。发挥优化–时新窗 C的“优化”
作用，将集合 C作为验证集来指导最优网络结构的
确定。每次系数删去且更新剩余系数空间后，随之

用集合 C 检测此时网络结构的泛化能力。这里，
式(8)中的误差函数是对 C的泛化检验误差。整个修
剪过程产生出一条关于网络结构与泛化能力的动态

变化曲线，其中较稳定的低泛化误差值相应的网络

结构即为最优网络结构。 
(4) 动力机制时新：将集合 H 作为学习集送入

最优网络模型进行学习。由于 OBS 的系数更新功
能，此时实质上是步骤(3)中与验证集 C有关的样本
转化为学习集，因此简单易行。此操作发挥了优化–

时新窗 C的“时新”作用，使步骤(3)优化后的网络
模型突出学习了新知识，更新了动力机制，为预测

作好准备。 
(5) 预测：用步骤(4)中得到的网络模型对未来

信息进行预测。 
该策略中优化–时新窗 C 的作用是至关重要

的，它不但从实际出发解决了 OBS 技术中阈值 F
的设立问题，客观确定了最优网络结构；而且作为

最新学习材料使最优网络模型时新了动力机制，达

到最佳预测状态。优化–时新窗 C的重要作用决定
了其维数是一个重要参量。C 的维数对基本动力机
制的捕获和“优化”、“时新”作用的发挥有着直接

影响，从某种程度上决定了整个网络性能。从理论

H

Y 
C  T 

优化–时新窗
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上分析，C的维数与输入维数具有性质上的一致性，
但确定输入维数的方法较多且结果并不完全一致。

笔者从大量试验中认为，将 C的维数取为关联维数
法[14]、HA 指数法[15]和 ARD 法[10]分别确定的输入

维数的平均值是比较理想的。 
 
4  基于解耦子波和优化神经网络的
预测模型 
 
Murtagh 提出的小波变换与神经网络的结合技

术可归纳为“三阶段”策略：(1) 小波变换将原始
序列分解为多尺度子波序列；(2) 每个尺度子波独
立实施神经网络预测；(3) 叠加单尺度子波预测值，
得到原始序列预测结果。小波所起的作用是将复杂

任务分解为相对简单的子任务，用子任务为神经网

络的应用创造良好平台。该方法的思路是开创性的，

但其没有更多地注重有关技术细节。比如神经网络

与小波分解中存在的一些不确定因素，这些不确定

因素对网络性能有着一定的影响，对这些因素进行

优化将是进一步提高网络性能的潜力源。这里用神

经网络自身优化、动力解耦空间构建技术来对这

些不确定因素进行优化，并将两者有机地植入“三

阶段”策略，构成一个性能得到显著提高的预测框

架——基于解耦子波和优化神经网络的预测模型。 
4.1 神经网络自身优化 
“三阶段”策略中没有考虑向神经网络内部“挖

潜”，以提高网络性能。节 3中已详述了神经网络自
身优化的方法。用神经网络的优化和预测替换“三

阶段”策略的第 2阶段会有效地提高模型预测能力。 
4.2 动力解耦空间构建 
小波分解的目的是将原始动力系统“解耦”，得

到由若干个简单子系统构成的动力解耦空间，而实

际操作中小波分解的几个不确定因素影响着解耦的

实施。首先，分解层数难以准确确定。如果分解层

数过少，子系统依然具有较高复杂性，起不到“解

耦”的作用；分解层数过多，元素之间应有的联系被

打断，子系统形不成一个有机体系；再者，按 à trous
算法的尺度二进性进行分解，有可能将一个相对完

整的子系统打破。这些因素都直接影响预测效果，

但应用中对其重视不够，相关解决对策论述更少。

本文对冗余 Haar 小波变换和系统动力特征进行了
深入分析，提出了基于拟小波包特性和重构能量谱

主峰的动力解耦空间构建方法，用以对这些不确定

因素实施最佳化。 

拟小波包特性：冗余 Haar小波变换的基本操作
是上一层序列被分解为高、低频两个子序列，且两

子序列叠加可以重构上一层序列。因此冗余 Haar
小波变换具有“分频子波可加性递归重构”的特性。

对该特性进行推广： 
++=++++= 211210 (wwcwwwc ppL  

ppp ccww ++++ )() 2122 L            (10) 

将 2w 视为一独立序列，可被二次分解为 21w ， 22w ；

同样， pw 可被二次分解为 1pw ， 2pw 。此关系对于

更深层次也成立，这样原始序列便有多个分解形式。

其高频可分性及原始序列的多种重构表示在一定程

度上与小波包相类似。这里称冗余Haar小波变换的
这种性质为拟小波包特性。 
重构能量谱主峰：能量谱表征了动力系统的动

力特征，其中主峰分布标明了系统的基本动力结构

且每个主峰代表一个相对完整的动力子系统。小波

分解应使动力解耦空间与原系统保持能量谱的一致

性，以保证动力特征在小波分解前后保持一致性。

这是由重构能量谱主峰进行动力解耦空间构建的指

导思想。 
具体实施方法：首先对原始序列进行能量谱分

析并按式(10)对原始序列执行层数比较多的小波分
解；然后对所有子波进行能量谱分析并由邻近子波

能量谱组合重构原始序列能量谱主峰；最后将相关

子波进行叠加，形成次生子波，每个次生子波代表

一个动力子系统，而次生子波序列构成动力解耦空

间。 
动力解耦空间较好地克服了小波分解中的不确

定因素，使之更好地与分析对象相适应。用其替换

“三阶段”策略的第 1阶段会为神经网络应用提供
优良的外部平台，从而会提高预测能力。 
4.3 “三阶段”策略的改进 
对“三阶段”策略进行神经网络自身优化和动

力解耦空间构建改进后，得到基于解耦子波和优化

神经网络的预测模型，其基本框架如图 2所示。该
模型内、外部优势的“强强联合”，预期会提高模型

性能。 
 
 
 
 
 
 

图 2  “三阶段”改进策略 
Fig.2  Mended three-stage strategy  
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小波
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5  实例分析及性能评价 
 
5.1 实例分析 
某混凝土拱坝高 90 m，坝顶弧长 247 m，坝顶

厚 20 m。从坝顶测点 3的水平位移观测资料中，截
取某一含有 500个数据点的区段作为分析对象并记
为集合 A，其过程线如图 3。将集合 A划分为 H(前
460 个数据点)、T(后 40 个数据点)两个子集。基于
解耦子波和优化神经网络的预测模型通过对历史数

据 H的学习，对未来变形进行预测。将预测结果与
实测值 T进行比较，从而对模型性能进行评价。 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 3  集合 A过程线 
Fig.3  Process line of set A 

 

为了在子系统层面上进行不同网络模型的性能

评价，对 T进行与 H同步的操作，得到与动力解耦
空间相对应的测试空间。实际操作中，为了避免端

效应，动力解耦空间和测试空间在 A的基础上实现：
首先对 A实施小波分解及重构能量谱主峰操作，再划
分为两个空间。基于拟小波包特性和重构能量谱主

峰，构建H的动力解耦空间如图 4所示。 
由 ARD 法确定输入维数并由关联维法、HA 法

和 ARD 法分别确定的输入维数的平均值作为优
化–时新窗 C的维数，结果见表 1。 
每个子系统独立进行神经网络优化与预测。例

如子系统(b)优化前、后的神经网络结构如图 5，6
所示。图中实、虚线直观地反映了大于、小于零的

系数的分布状况。经过优化，网络系数由最初的 36
个(30个连接系数和 6个偏差)减少为 17个(14个连
接系数和 3个偏差)，减少了 52%，这将有效地提高
网络的泛化能力。进一步将集合 H 送优化后的神经
网络模型进行学习，使其动力机制得到时新，达到

最佳预测状态。 
各个子系统的优化神经网络预测结果见图 7(a)～

(d)。将各个子系统预测结果进行叠加，得到原始序 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

图 4  H的动力解耦空间 
Fig.4  Decoupled dynamic space of set H 

 
表 1  输入维数和 C的维数 

Table 1  Dimensions of input and C 

子系统 (a) (b) (c) (d) 

输入维数 3 5 9 13 

优化–时新窗 C维数 5 6 11 13 

 
 

 
 

 
 
 
 

图 5  初步确立的网络结构 
Fig.5  Preparatory neural network structure 

 
 
 
 
 
 

 

图 6  优化后网络结构 
Fig.6  Optimal neural network structure 
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图 7  大坝变形的一步预测 
Fig.7  One-step predictions of dam deformation 

 

列的最终预测结果，见图 7(e)。图中实线为一步预
测值，虚线为实测值，即集合 T。 
5.2 性能评价 
对人工神经网络模型性能进行评判的准则很

多。为了达到全面、客观地对文中所提方法给予评

价，选用相对均方误差(relative mean square error，
RMSE)、(cross-relation，CR)、标准均方误差(normal 
mean square error，NMSE)、方向对称性(direction 
symmetry，DS)等 4 种度量指标[6，16]，从不同角度

对网络性能进行标度： 
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式中： 2σ 为相应于预测集的实测集 T中数据点的方
差。 
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DS 即正确预测目标值方向的次数与预测样本
容量的比率。 
为了评价基于解耦子波和优化神经网络的预测

模型的性能，将“三阶段”策略作为水平Ⅰ；用动

力解耦空间代替“三阶段”策略中的第 1阶段得到
水平Ⅱ；进一步用优化神经网络替换“三阶段”策

略中的第 2阶段得到水平Ⅲ。对不同水平上的模型
性能进行上述多指标测度，在指标对比中，进行网

络性能评价。具体结果见表 2。 
 

表 2  模型性能评价 
Table 2  Performance assessment of models  

模型水平 系统 RMSE CR NMSE DS 

“三阶段”策略(I) 整体 －4.893 7 0.971 2 0.023 10 0.945 0

子系统(a) －1.977 6 0.962 5 0.014 90 0.850 0

子系统(b) －3.593 8 0.972 5 0.009 40 0.950 0

子系统(c) －5.041 0 0.977 3 0.003 20 0.991 0

子系统(d) －8.587 8 0.989 6 0.000 68 1.000 0

动力解耦空间替换 

(I)中第 1阶段(II) 

整体 －5.014 9 0.983 6 0.011 40 0.967 5

子系统(a) －1.991 2 0.962 9 0.014 10 0.850 0

子系统(b) －3.647 2 0.974 2 0.008 60 0.965 0

子系统(c) －5.042 1 0.979 4 0.003 20 0.991 0

子系统(d) －8.588 1 0.990 1 0.000 66 1.000 0

优化神经网络替换 

(II)中第 2阶段(Ⅲ) 

整体 －5.162 1 0.987 7 0.010 10 0.975 0

 
比较水平Ⅰ，Ⅱ可以看出，水平Ⅱ中动力解耦

空间提供的动力特性相对一致、具有有机完整性的

子系统，为神经网络应用提供了比水平Ⅰ更优良的

外部平台。该平台使子系统预测能力得到增强，从而

有效地提高了整个网络的预测能力；比较水平Ⅱ，

Ⅲ可以看出，水平Ⅲ中神经网络自身优化的实施，

改进了网络性能，使得每个子系统的独立预测能力

进一步增强，从而使整个网络的预测能力得到显著

提高。因此，在实际大坝变形这一复杂动力系统的

预测应用中，基于解耦子波和优化神经网络预测模

型的可行性、有效性得到证明。 
 
6  结  论 

 
本文利用 OBS技术，发展了“优化–时新窗”
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神经网络优方法，从而使神经网络自身的内部环境

得以优化；并利用冗余 Haar小波变换，发展了基于
拟小波包特性和重构能量谱主峰的动力解耦空间构

建方法，从而为神经网络的应用创造了优良外部平

台。在此基础上，通过对 Murtagh 提出的小波与神
经网络“三阶段”策略进行了改进，提出了预测能

力得到有效提高的基于解耦子波和优化神经网络的

预测模型。在大坝变形预测中，通过多指标、多层

面对模型性能进行评价，说明文中所提出模型比“三

阶段”策略有明显优势，具有自已的特色。 
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