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Предложена мультивейвлетная полиморфная сеть для прогнозирования экологических параметров окру-
жающей среды на примере прогноза хаотической составляющей временного ряда вариаций превышения 
продолжительности суток.
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OF ENVIRONMENT ON THE MULTI-WAVELET NETWORK BASIS
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forecasting for chaotic component of the time series of variations of exceeding of the duration of days is 
proposed.
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В  комплексе  проблем  экологического  мони-
торинга важной составляющей является проблема 
адекватного  прогнозирования  состояния  окружа-
ющей среды, в частности, компонентов естествен-
ных  экологических  систем  на  основе  данных  на-
блюдений,  представленных  в  виде  временных 
рядов.  Для  прогнозирования  временных  рядов 
традиционно  использовались  различные  аналити-
ческие модели, основанные на знании физических 
законов,  лежащих  в  основе  изучаемого  процесса. 
При этом построение адекватных моделей практи-
чески невозможно в силу того, что практически не-
возможно учесть влияние всех значимых для хода 
процесса  факторов.  Эффективной  альтернативой 
аналитическим методам прогноза в последние де-
сятилетия активно использовались численные ме-
тоды  прогноза:  авторегрессию,  ARIMA,  GARCH 
и  др.  В  последнее  время  для  прогнозирования 
нестационарных  временных  рядов  активно  раз-
виваются  методы  прогноза,  основанные  на  объ-
единении  преимуществ  вейвлет-  и  нейросетевых 
технологий,  так  называемых  вейвлет-сетях,  пред-
ставляющих  собой  новый  класс  искусственных 
нейронных сетей. При этом с помощью вейвлет-се-
тей удается предсказывать хаотические временные 

ряды,  т.  е.  такие,  в  которых  текущий  отсчет  ряда 
нелинейно зависит от уровней ряда в предыдущие 
моменты  времени.  Хаотические  временные  ряды 
порождаются  нелинейными  динамическими  си-
стемами, чувствительными к начальным условиям 
и могут проявлять сложное внешнее поведение так 
называемого детерминированного хаоса. В той или 
иной мере  это  свойство присуще многим времен-
ным  рядам,  получаемым  в  результате  экологиче-
ского,  в  частности,  геофизического  мониторинга, 
и  обусловленным  изменениями  некоторого  числа 
нелинейно  взаимодействующих  физических  фак-
торов: объемных деформаций, кажущегося сопро-
тивления,  концентрации  радона,  уровней  воды 
в  скважинах  и  относительных  вертикальных  сме-
щений,  зарегистрированных  в  различных  сейсмо-
активных регионах. В настоящей работе предложе-
на технология прогнозирования такого рода эколо-
гических  параметров  окружающей  среды  на  базе 
мульти-вейвлетной полиморфной сети. В качестве 
примера  временного  ряда  рассмотрены  вариации 
превышения  продолжительности  суток  (ППС), 
т.е. разницы между астрономически определяемой 
продолжительностью дня и 86400 секундами. ППС 
является  весьма  “неудобным”  для  прогноза  пара-
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метром,  поскольку  подвержена  влиянию  различ-
ных климатических и геофизических факторов, но 
при этом является важным фактором для определе-
ния скорости собственного вращения Земли.

Мультивейвлетная	 полиморфная	 сеть.	
Вейвлет-сеть  представляет  собой  трехслойную 
нейронную сеть,  в  которой первый  слой  является 
входным слоем, второй – скрытым, а третий – вы-
ходным. Предложены  различные  структуры  вейв-
лет-сетей,  однако  общая  их  идея  заключается 
в настройке параметров сжатия и сдвига вейвлет-
нейронов  для  наилучшего  обучения  данным. Так, 
Чжао и др. предложили [1] мультивейвлетную ней-
ронную сеть, в которой используется многомерный 
вейвлет  в  качестве  функции  активации  вейвлет-
нейронов  в  скрытом  слое,  что  позволяет  аппрок-
симировать многомерные функции. А в работе [2] 
предложена  полиморфная  вейвлет-сеть,  отличаю-
щаяся наличием дополнительного настраиваемого 
параметра материнского вейвлета, и позволяющая 
более  точно  аппроксимировать  нестационарные 
временные ряды. В настоящей работе предлагается 
новая структура вейвлет-сети, объединяющая пре-
имущества  рассмотренных  в  работах  [1,  2]  вейв-
лет-сетей. 

Выход  традиционной  мультивейвлетной  сети 
определяется уравнением:

,   (1)

где Ψj(x) – многомерный вейвлет, задающийся как 
произведение m  скалярных  вейвлетов;  x –  вектор 
входных данных; m – количество входов; λ – коли-
чество скрытых вейвлет-нейронов; w – параметры 
сети: w[2]
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В  выражении  (3)  i=1, …, m, j=1, 
…, λ+1,  w[1]

(ξ)ij  –  параметры  сдвигов 
и w[1]

(ζ)ij – параметры масштабов вейвлетов.
В качестве материнского обычно используют-

ся такие вейвлеты, как: 
первая  производная  Гауссианны,  т.  н.  “WAVE-
вейвлет”: 

ψ ( ) .z z eij ij
zij=

−0 5 2

,   (4)
вторая  производная  Гауссианны,  т.  н.  “Мексикан-
ская шляпа”: 
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ij

ij= −
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,   (5)
или вейвлет Морле:

ψ ( ) cos( ) .z z eij ij
zij= −5 0 5 2

.   (6)
Выбор  материнского  вейвлета  зависит  от  ре-

шаемой задачи и не ограничивается приведенными 
выше  функциями,  в  частности,  можно  использо-
вать ортогональные вейвлеты и вейвлет-фреймы. 

 
Рисунок 1 – Мультивейвлетная полиморфная сеть

В  мультивейвлетной  полиморфной  сети  (ри-
сунок 1) используются материнские вейвлеты с до-
полнительным  настраиваемым  параметром,  изме-
няющим  форму  вейвлета  способом,  отличным  от 
сжатия  и  сдвига.  Например,  можно  использовать 
полиморфный  материнский  вейвлет  Superposed 
LOGistic  functions  (“супрепозиция  логистических 
функций”), известный как SLOG:
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где w[1]
(ρ)ij – дополнительный настраиваемый пара-

метр формы вейвлета, определяющий скорость его 
затухания. Тогда (2) будет выглядеть как:
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Полный вектор параметров сети включает w = 
(wi

[0], wj
[2], w[2]

λ+1, w[1]
(ξ)ij, w[1]

(ζ)ij, w[1]
(ρ)ij). Эти параме-

тры настраиваются  в  процессе  обучения  сети  пу-
тем минимизации среднеквадратической ошибки

,   (7)

где n – количество используемых для обучения се-
ти примеров; yp – требуемое значение выхода сети; 
ŷp – действительное значение выхода сети. 
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Среднеквадратическая  ошибка  минимизирует-
ся  одним  из  итерационных методов  многомерной 
оптимизации  с  использованием  частных  произво-
дных  среднеквадратической  ошибки  по  параме-
трам сети:
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где ep = yp−ŷp. 
Используя выражение (8), можно найти част-

ные  производные  среднеквадратической  ошибки 
по всем параметрам сети, так:
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В  частности,  для  полиморфного  SLOG  вейв-
лета:
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Параметры  сети пересчитываются на  каждой 
итерации по формуле:

w w E
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где v – номер итерации; η – параметр скорости об-
учения;  κ –  параметр  момента.  Конкретные  зна-
чения параметров η и κ зависят от используемого 
итерационного метода многомерной оптимизации.

Анализ	 временного	 ряда.	 Для  анализа  ис-
пользуется временной ряд вариаций ППС EOPC04 
[3]. Как видно из скользящего среднего
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со  сглаживающим  интервалом  n = 100,  этот  вре-
менной ряд (рисунок 2, а) имеет тренд и периоди-
чески изменяющееся среднеквадратическое откло-
нение, а, значит, является нестационарным.

Предположим,  что  временной  ряд  вариаций 
ППС может быть представлен  в  виде  аддитивной 
модели как

l d s xt t t t= + + ,  
где dt – трендовая составляющая (тренд); st – сезон-
ная составляющая (сезонность), xt – хаотическая со-
ставляющая (остатки). Причем, тренд с достаточной 
точностью  можно  аппроксимировать  полиномом, 
а сезонность – рядом Фурье (см. рисунок 2, б):

 l a t b c t d xt i
i

i

M

j j j
j
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t= + + +−

= =
∑ ∑1

1 1
cos( ) , 

где параметры ai, bj, cj, dj определяются по методу 
наименьших квадратов, а M, L подбираются на ос-
новании графика временного ряда (см. рисунок 2, 
а) и частотных спектров временного ряда. 

 
Рисунок 2 – Временной ряд вариаций ППС (а);  

б – тренд и сезонность; в – остатки
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Анализ  временного  ряда  и  его  спектров  по-
зволяет  заключить,  что  он  содержит  линейный 
тренд и постоянную составляющую  (т.  е. M = 2), 
две  длиннопериодические  компоненты  (прибли-
зительно 625, 365 дней), две среднепериодические 
(приблизительно 183, 121 день),  а  также несколь-
ко  короткопериодических  компонент,  связанных 
с вращением Земли вокруг Солнца и с вращением 
Луны  вокруг  Земли. Длинно-  и  среднепериодиче-
ские  компоненты  могут  быть  аппроксимированы 
четырьмя членами ряда Фурье (т. е. L = 4). Однако 
фаза короткопериодических компонентов не оста-
ется постоянной во времени, и для их аппроксима-
ции  оказывается  невозможным  использовать  ряд 
Фурье. Поэтому их следует отнести к хаотической 
составляющей временного ряда (рисунок 2, в).

Прогноз	временного	ряда. Итак, рассматри-
вается  хаотическая  составляющая  xt  временного 
ряда  вариаций  ППС.  Известны N  значений  этого 
временного  ряда,  взятые  через  равные промежут-
ки  времени  x x x xN1 2 3, , ,..., ,  и  необходимо  прогно-
зировать K значений в будущие моменты времени: 
x x x xN N N N K+ + + +1 2 3, , ,..., . 

Для прогноза предлагается использовать муль-
тивейвлетную полиморфную сеть. В основе предла-
гаемого метода прогноза, как, впрочем, и большин-
ства  методов,  связанных  с  обработкой  временных 
рядов, лежит построение векторов задержек:

x x x x n N pn n n n p
T= = −+ + −( , ,..., ) , , ,...,1 1 1 2 , 

последовательность  которых  задает  матрицу  за-
держек:
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и построение целевого вектора:
y = + +( , ,..., )x x xp p N1 2 , 

где p – количество задержек.
Векторы задержек и целевой вектор использу-

ются  для  обучения  мультивейвлетной  полиморф-
ной сети. В частности, векторы задержек xn пода-
ются на  вход мультивейвлетной полиморфной се-
ти, и формируется вектор ответов сети ŷ:

y x g x wn n n( ) ( , )= λ ν . 
Затем,  исходя  из  значений  векторов  y  и  ŷ, 

по  формуле  (7)  находится  среднеквадратическая 
ошибка сети, которая по формуле (9) минимизиру-
ется по итерационному методу многомерной опти-
мизации Бройдена–Флетчера–Гольдфарба–Шанно.

Для  прогноза  временного  ряда  с  помо-
щью  обученной  мультивейвлетной  полиморф-

ной  сети  используется  итеративный  способ,  за-
ключающийся  в  последовательном  получении 
прогноза  на  один  шаг  (временной  интервал) 
с  добавлением  его  результата  к  исходным  дан-
ным. Сначала строится исходный вектор задержек 
x x x xN p N p N

T
1 1 2= − + − +( , ,..., ) , на основании которого 

с  помощью мультивейвлетной  полиморфной  сети 
делается  прогноз  на  один  шаг:    x g x wN + =1 1λ ( ; )
, затем полученное значение добавляется к исход-
ному  вектору  задержек,  строится  новый  вектор 
 x x x xN p N p N

T
2 2 3 1= − + − + +( , ,..., ) и  делается  прогноз 

еще на один шаг    x g x wN + =2 2λ ( ; ) и так далее
  x g x wk k( ) ( ; )+ =1 λ , 

где  ŵ  –  параметры  обученной  мультивейвлетной 
полиморфной сети, k = 1, 2, …, K.

В качестве материнского  вейвлета  в  вейвлет-
сети  предлагается  использовать  вейвлет  SLOG, 
поскольку он дает лучшие результаты прогноза ха-
отической  составляющей  вариаций ППС по  срав-
нению с вейвлетами (4–6), что обусловлено схоже-
стью  (как  видно  на  рисунках  2  и  3) формы  этого 
вейвлета и прогнозируемого временного ряда.

На  рисунке  3  показаны  результаты  прогноза 
на  120  суток  хаотической  составляющей  ряда  ва-
риаций ППС  мультивейвлетной  полиморфной  се-
тью со 120 входами,  содержащей 10 вейвлет-ней-
ронов  с  многомерным  полиморфным  POLYWOG 
вейвлетом в качестве материнского.

 
Рисунок 3 – Прогноз хаотической составляющей 
временного ряда вариаций ППС с помощью 

мультивейвлетной полиморфной сети (МВПС)
Для  сравнения  показан  также  прогноз  с  по-

мощью общепринятой модели  IERS  [4],  учитыва-
ющей лунные и солнечные приливные взаимодей-
ствия.  Среднеквадратическая  ошибка  прогноза, 
рассчитанная по формуле

RMS
k

x xk k
i

k

= −
=
∑1 2

1
( ) ,

 

где k = 120 – интервал прогнозирования; xk – хао-
тическая составляющая временного ряда вариаций 
ППС;  xk  – прогноз этого ряда; для прогноза, полу-
ченного с помощью мультивейвлетной полиморф-
ной сети, она составит 9.87∙10-5, а для прогноза, по-
лученного с помощью модели IERS – 1.1∙10-4.

Таким  образом,  в  работе  представлена 
структура  мультивейвлетной  полиморфной  сети  
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и основанная на ней технология прогнозирования 
временных рядов. На примере краткосрочного про-
гноза хаотической составляющей временного ряда 
вариаций  ППС  показано,  что  точность  прогноза, 
полученного  с  помощью мультивейвлетной  поли-
морфной  сети,  превышает  точность прогноза,  по-
лученного с помощью общепринятого в настоящее 
время  метода.  Предложенная  технология  может 
быть  применена  для  прогнозирования  широкого 
ряда экологических параметров.
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