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引入小波分解的神经网络预测
———以玉米大宗商品价格序列为例

霍永良

(广州华商学院 数据科学学院,广州511300)

摘要:采用世界银行发布的连续752期月度玉米国际价格,将其视为离散价格时间序列,运用小波理论中的 Mallat
算法,把价格序列分解为若干高频分量和一个低频分量,然后将各分量导进循环神经网络,再累加所得的各个分量

预测值,作为最终预测价格。实验表明,引入小波分解的神经网络模型,在玉米价格时间序列中,比较灵活地捕捉到

高频和低频信号,并准确拟合和预测这些部分的数值,结果表明该方法对于价格频繁剧烈波动的场景具有实用

意义。
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  玉米、水稻、小麦和大豆并称为中国四大粮食

作物,其中玉米产量的大约六成用作饲料谷物,其
余的用作食品用麦片、甜味剂、工业用酒精等。随

着经济水平发展和生活品质提升,全球市场对肉、
蛋、奶的需求都在增加,致使玉米的市场用途越来

越广泛。在国际贸易中,中国是其中一个主要玉米

进口国,而出口国多分布在美洲和欧洲;在当前复

杂动荡多变的国际局势之下,影响价格走势的因素

进一步增多凸显,作为大宗农产品重要品种之一的

玉米,与其他大宗商品共同构成相互关联的多边网

络。加强研究大宗农产品的价格预测,直接关系到

国家粮食安全战略。要增强中国农产品进出口的

主动权,加大贸易谈判的筹码,其中必不可少的一

个环节是追踪、预测包括玉米在内的大宗农产品的

国际价格。
世界银行每月发布《大宗商品市场展望》报告

(WorldBankCommodityMarketsOutlook),给出

全球主要大宗商品的月度价格;现采集玉米从1960
年1月到2022年8月共752期数据,作为数据集,
时间跨度为62年。

1 理论方法
传统的时间序列分析,通常把数据信号分解为

季节性、周期性、随机性和趋势4个组成部分,然后

使用回归方法进行预测。表面上这种思路考虑到

数据对象本身对现实世界的映射,但有两种情况值

得注意:一是并非所有应用场景都在上述4种维度

上有明显表征;②现实世界的复杂性决定了这四种

维度无法完整囊括所有场景特性。
从数理工具的角度看,需要存在工具去分解呈

现时间序列的数值信号,这里说的“分解”显然不仅

仅针对上面提及的4个传统角度,该工具应具备一

定的自适应能力,探求包含且不仅包含这4个方面

特征的能力。正值又一轮人工智能发展高潮的当

下,作为分类器和函数逼近工具的神经网络,在多

个实践领域都表现出强大的“类人脑”能力;带有强

烈预测需求的时间序列场景也逐渐引入神经网络

的运用,产生了大量有别于传统回归方法的新思路。
从“可解释性人工智能”的角度看,时间序列信

号的传统处理方式偏重于可解释、可理解的方向,
一定程度上牺牲了部分难以直白解释的信号特征;
神经网络方案则倾向于内核黑盒子的自适应、自处

理手法,由此不可避免地存在随机性和盲目性,从
而难以在应用场合针对具体事物作出事理性的

解释。
在上述两者之间事实上需要建立合理的数理

弥合机制,既充分发挥两方面优势,又能提供应对

各自缺陷的方案。
自一百多年前AlfredHaar发表关于正交函数
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系统(orthogonalfunctionsystem)以来,多个领域

已经见证了小波理论的强大力量,尽管其系统性工

程理论和应用在20世纪80年代初才正式拉开帷

幕[1-3]。小波理论同时具有理论深刻和应用广泛的

双重意义,无论对数学还是对工程应用都具有重要

价值。过去近40年已涌现出大量文献和实践,把小

波理论运用到图像视频处理、生物医学工程、数字

信号处理、工程故障诊断等多个领域;该理论以其

独特的自适应、多尺度解释能力,成为不容忽视的

强大数学工具[4]。

1.1 小波变换

在许多应用领域中,工程上需要使用傅立叶变

换提取给定信号f(t)在特定局部时间的频率(ω)成
分,其突出缺陷在于时域上没有分辨率,即无法从

中获悉某种频率成分发生在哪些时间内,因此仅对

平稳信号有效[5]。

f̂(ω)=∫
�

-�
f(t)e-iωtdt (1)

式中:f(x)为信号函数。
实践中的信号几乎都是非平稳信号,频域特征

随时间变化,短时傅里叶变换由此应运而生:若要

定位频率则需保留频率ω变量,若要定位时间则需

保留时间t变量,短时傅里叶变换定义如下。

Gf(ω,τ)=∫
�

-�
f(t)g*(t-τ)e-iωtdt (2)

式中:*为复共轭;g(t)为以时间τ为中心的滑动窗

口函数;基函数e-iωt则起频限作用;Gf(ω,τ)为信号

f(t)在时刻τ附近、频率为ω的信号成分。一旦确

定窗口函数g(t),时频窗口的时宽和频宽不变,意
味着分辨率也固定下来。由于频率跟周期成反比,
高频信号需要窄的时间窗口,低频信号需要宽的时

间窗口,短时傅里叶变换的瓶颈由此产生。20世纪

80年代初法国工程师 Morlet创造性地提出了小波

理论,取得突破性成果[6]。
首先,小波是函数空间L2(R)中满足下面条件

的一个函数或信号φ(t),小波函数的可容许条件的

公式为

Cφ =∫φ̂(ω)2

ω dω< � (3)

式中:φ(t)为基小波或母小波函数;̂φ(t)为相应的傅

里叶变换。
把函数φ(t)进行伸缩和平移,可得函数

φa,b(t)= 1
a
φ

t-b
a  (4)

式中:a,b∈R,且a>0;a为伸缩因子(尺度参数);b

为平移因子(位移参数)。相应的连续小波变换定

义为

WTf(a,b)= 1
a∫f(t)φ*

t-b
a  dt (5)

式中:WT为小波变换(wavelettransform);连续信

号f(t)的参数a和b可连续取值。
式(5)可表示为通用的内积形式WTf(a,b)=

<f(t),φa,b(t)>。实际应用中的信号往往是离散的

且无法连续监测,因此需引入离散小波变换。通常

取a=aj
0,b=kb0a;j=0,1,2,…;k∈Z;a0>0且

a0≠1,b0≠0。那么母小波函数φa,b(t)变换为

φj,k(t)=a-j/2
0 φ(t-kaj

0b0)=a-j/2
0 φ(a-j

0t-kb0)
(6)

式中:f(t)为信号;φ(t)为母小波函数;a-j/2
0 为不同

的信号频率成分;参数j、k为尺度a 和位移b 作离

散化处理时的辅助参数。
相应地,离散小波变换定义为

WTt(j,k)=∫f(t)φ*
j,k(t)dt= 1

a∫f(t)φ* t-b
a  dt

=a-j/2
0∫f(t)φ*(a-j

0t-kb0)dt (7)

式中:f(t)为信号函数;φ(t)为母小波函数。从上述

演算可知,通过调整参数j,得到信号f(t)不同的频

率成分a-j
0 ,相应就可确定时域上的取样步长为

b0aj
0,如此定义的取样步长自然也是可调整的。高

频局部信号对应较小的j,采样步长就相对小;低频

局部信号对应较大的j,采样步长就相对大,即离散

小波变换实现了采样窗口大小固定、形状伸缩平移

可变的时频局部化功能。

1.2 小波分解

从理论上讲,小波定义在函数空间L2(R)中,该
空间由平方可积的函数组成,意味着小波分析中的

信号都是平方可积,那么其信号能量必须是有限

的。正如前文所述,小波变换通过尺度参数和位移

参数,在一个时间序列的整个频谱上分析出高频的

细节分量和低频的逼近分量;也就是说信号函数

f(t)被表示为一个逐级逼近的极限,整个过程包含

一系列逐级逼近子空间{Vj,j∈Z}的子过程,每一

个逼近过程都具有不同的分辨率和尺度。根据

StephaneMallat和 YvesMeyer在20世纪80年代

末提出的多分辨分析理论[7],存在一个函数φ(t)∈
V0,其对应闭子空间{φ(t-n)}n∈Z形成零尺度空间

V0的正交基,该函数称为尺度函数。一系列具有不

同位移参数的同一尺度函数φ(t)组成了闭子空间
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{Vj,j∈Z}的集合。小波变换的多种离散形式中,
使用比较普遍的一种形式是取式(7)中的a0=2以

及b0=1(称为二元离散化)[8]。那么小波函数φ(t)
和尺度函数φ(t)之间的内在关系可表示为如下的

双尺度方程[9]。
尺度方程定义为

φ(t)= 2∑
+�

n=-�

h(n)φ(2t-n),n∈Z (8)

  小波方程定义为

φ(t)= 2∑
+�

n=-�

g(n)φ(2t-n),n∈Z (9)

式中:φ(t)为尺度函数;n为形成零尺度空间V0的正

交基的参数;展开系数h(n)为低通滤波系数,内积

形式的计算公式为

h(n)= <φ(t),φ-1,n(t)> (10)

  展开系数g(n)为高通滤波系数,内积形式的计

算公式为

g(n)= <φ(t),φ-1,n(t)> (11)

  尺度方程φ(t)经过伸缩和平移后,可得

φ(2-jt-k)= 2∑
+�

n=-�

h(n)φ(2-j+1t-2k-n),

n∈Z,j∈Z,k∈Z (12)

  令m=2k+n,由式(12)可得

φ(2-jt-k)= 2∑
+�

m=-�

h(m-2k)φ(2-j+1t-m),

m∈Z,j∈Z,k∈Z (13)

  基于 Mallat算法,通过h(n)和g(n)这样一对

滤波器组,可以把信号分解为低频的逼近分量和高

频的细节分量,实现诸如特征提取、噪声消除等的

数据预处理功能,具体为

aj,k = ∑
+�

m=-�

h(m-2k)aj-1,m

dj,k = ∑
+�

m=-�

g(m-2k)aj-1,m

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

m∈Z,j∈Z,k∈Z (14)
式中:h为低通滤波系数;g为高通滤波系数;aj,k代

表信号的低频分量,称为逼近系数,通过把前一个

尺度的逼近系数,跟低通滤波器系数进行卷积运算

获得;dj,k代表信号的高频分量,称为细节系数,通过

把前一个尺度的逼近系数跟高通滤波器系数进行

卷积运算获得。图1展现了基于 Mallat算法对原

始信号进行两层小波分解的过程。
离散小波变换的一个重要应用是信号去噪,其

核心目标包括抑制噪声和信号重构两个方面,一般

来说包括三个步骤:首先挑选一个母小波函数和分

图1 基于 Mallat算法的小波分解

解的层数j,进行离散小波变换到j层;然后对每一

个分解层级分别选择一个阈值,应用到对应的细节

系数;最后使用经过阈值处理过的每一层细节系

数,以及第j层原始的逼近系数重构去噪后的信号。
例如图1中,信号重构过程表达为信号s=d1+
a1=d1+d2+a2。
1.3 小波神经网络

神经网络是当前人工智能热潮中的重要推手,
无论作为函数逼近器还是分类器,都表现出良好性

能。从经典的 M-P模型(McCulloch-Pittsmodel)、
多层感知机模型(multi-layerpercep-tron,MLP)、

BP模型(errorbackpropagationmodel),到卷积神

经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN),及其

后数不胜数的衍生优化模型,都彰显着神经网络强

大的挖掘潜力和广阔的应用前景。
已有文献介绍小波分析理论跟神经网络模型

相结合,进行时间序列分析[10-11]。把小波分解引入

神经网络、用于预测时间序列信号,主要基于以下

几点考虑。

1)现实世界中的时间序列数据往往带有随机

噪声,例如大宗农产品的价格波动更是如此,叠加

政治、经济、科技、自然乃至军事等层面的大量周期

性和突发性影响因素。然而传统的平均回归方法

要求数据序列是稳定的,且本质上只能捕捉线性

关系。

2)离散小波变换的分解和重构适合对时间序

列信号做特征提取和噪声去除,尤其是 Mallat算法

强于自适应获取序列信号的高频分量,十分适合处

理非线性价格波动的场景。

3)小波变换的过程可视为小波基函数在时域

内与原始信号做内积运算提取小波域特征,神经网

络则使用隐藏层权重和卷积核对原始输入进行内

积运算,因此两者具备融合、相互优化的基础。

4)神经网络的结构决定了在每一神经层中进

行并行计算,其运算效率优于平均回归方法,响应

实际场景中缩短计算时耗的期望。
经典的全连接神经网络一般设置输入层、隐藏

162

               霍永良:引入小波分解的神经网络预测 



层和输出层的三层结构,各层之间的节点没有直接

连接[12];对于自然语言文本、价格时间序列等数据,
其前后样本带有确定性的先后顺序关联性质并没

有体现在模型训练过程中,因此不适宜直接使用传

统的神经网络模型。循环神经网络(recurrentneu-
ralnetwork,RNN)则是一种专门处理序列数据的

神经网络[13],基本思路是循环神经网络隐藏层的值

h(t)综合取决于本轮输入x 和上一轮隐藏层的值

h(t-1),数学表达为

Zt =g(DHt) (15)
式中:Ht=f(WXt+VHt-1);Zt为输出层的值向

量;D 为从隐藏层到输出层的权重矩阵;Ht为t时刻

隐藏层的值向量;W 为从输入层到隐藏层的权重矩

阵;V 为隐藏层上一轮的值作为本轮输入的权重矩

阵;g和f 为常见激活函数。具体如图2所示。

图2 循环神经网络

1.4 模型构造

基于上述离散小波变换和循环神经网络的理

论,结合含有非周期性高频分量的价格序列的预测

需求,构造以下小波神经网络。

1)现有时刻t的离散序列信号xt,内含m 个离

散值。使用 Mallat算法对其进行小波分解,生成细

节系数序列和逼近系数组成的复合序列{d1t,d2t,…,

dj
t,aj

t},作为神经网络的输入。

2)序列xt分解为(j+1)个分量序列,每一个分

量序列各自应用到如图3结构的神经网络。
图3神经网络的结构详情如下。
输入层含m 个节点,令i=1,2,…,m。
隐藏层含n个节点,令j=1,2,…,n,隐藏层节

点为

hj =a-1
j (∑

m

i=1
wijxi-bj

·)+∑
n

j=1
vjuj

式中:在第j个隐藏层节点;aj为尺度参数;bj为位

移参数;vj为RNN循环层相对应节点的权重;uj为

RNN循环层相对应节点的值,即上一轮隐藏层相应

图3 引入小波分解的神经网络

节点的值;隐藏层的输出值zj=φa,b(hj),这里取

Morlet母小波函数作为激活函数,其定义为φ(t)=

cos(1.75t)exp -t
2

2  。
输出层的值为

yt+1 =∑
n

j=1
djzj。

式中:dj为隐藏层到输出层的权重。
上述神经网络的各层权重的初始值均随机生

成,使用随机梯度下降的方法更新权重。

3)把上述j+1个分量序列的神经网络输出值

累加,即为时刻t+1的最终预测值。

2 研究实验

2.1 实验过程

采用玉米大宗商品价格连续752期月度数据作

为数据集,视为离散的时间序列信号。基于 Mallat
算法,对该序列进行5层小波分解,由此获取5组含

有渐次升高的频率分量,以及一组含有最低的频率

分量。然后把6组信号分量序列进行归一化处理之

后,分别作为输入导入各自独立的循环神经网络

中,激活函数采用 Morlet母小波函数。经实验验

证,循环神经网络在以下参数设置下取得较好拟合

效果:隐藏层设10个节点,学习率取0.005,迭代次

数为20。最后把上述6个神经网络得出的分量预

测值直接线性累加,作为最终预测值。

2.2 实验结果

图4展示了小波分解的最后两个分量序列(d5,

a5)进行归一化处理之后,经过神经网络处理得到的

拟合值;从中可见小波分解对序列信号局部时频实
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现了不同分辨率的分析:使用大尺度宽时窗口识别

信号的轮廓,使用小尺度短时窗口识别信号的细

节,达到“既见森林、又见独木”的效果。
图5呈现了同期实际值和最终拟合值的比较,

并且给出相应的误差比例(等于最终拟合值跟实际

值的差值,取绝对值后除以实际值,再转换为百分

比);可见拟合情况良好,玉米价格大幅波动时期的

误差比例大部分在0%~4%,普遍小于价格平稳的

时期,如图5中所示的四个窗口期;相对地,玉米价

格相对平稳的时期,误差比例普遍在2%~7%。这

说明引入小波分解的神经网络预测模型体现出小

波分析擅长捕捉高频分量的突出优点,该特性对于

证券、期货、贵金属、大宗商品交易等价格频繁剧烈

波动的场景具有重要意义。

图4 小波分解得到d5、a5 两个分量序列的数据拟合情况

图5 实际值和最终拟合值的比较

  时间序列预测模型的常见评估指标有均方根误差

(rootmeansquareerror,RMSE)、平均绝对误差(mean
absoluteerror,MAE)、平均绝对百分比误差(mean
absolutepercentageerror,MAPE)、R2(模型所解释的方

差所占的比例)。在本实验中的值分别是:RMSE=
13.52,MAE=8.75,MAPE=0.07,R2=0.95。

应该指出,部分样本信号拟合效能有待改善。
例如图6中,实际值在横轴方向,拟合值在纵轴方

向,由此生成相应的散点图。容易看出,全部散点

都趋向于图中对角线,说明整体拟合效果良好;相
对地,实际值在150~250的散点比较偏离对角线,
偏离幅度大于前后两个范围的样本信号,而且这些

样本大部分在对角线上方,说明这个范围内的拟合

值误差较大,基本大于实际值。这种情况表明引入 图6 实际值跟拟合值的比较
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小波分解的神经网络,应用于包含多段高频分量的序

列信号,对于低频和高频信号的拟合效果较好,高低频

之间分量的拟合程度需要后续研究算法的优化改进。

3 小结
基于玉米对中国粮食安全的重要作用,选取玉

米的国际大宗商品价格作为研究对象,共计连续

752期的月度价格时间序列。研究方法方面,简要

回顾小波分析和循环神经网络的基本理论和特点

后,提出引入小波分解构造小波神经网络预测玉米

价格时间序列。该方法的优点主要是融合小波分

解优异的多尺度解释能力和神经网络良好的非线

性逼近能力。拟合结果表明,引入小波分解的神经

网络适用于价格时间序列的预测场景,神经网络的

拟合值较好地接近实际值。
后续可进一步开展的研究如下:文中提及高频

跟低频之间的数据拟合未如高频、低频分量的预测

效果,需要进一步探索合适的分解层数、合适的母

小波函数。另外,由于梯度下降算法容易陷入局部

最优,可考虑把经典时间序列分析中的自回归特

性,融入小波分析的信号分解和重构功能,并增加

动量因子进入小波神经网络建模过程,获取更合适

的学习速率,以此提高神经网络的学习效率。
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NeuralNetworkPredictionwithWaveletDecomposition:
Acaseonmaizecommoditiespricesequence

HUOYongliang
(SchoolofDataScience,GuangzhouHuashangCollege,Guangzhou511300,China)

Abstract:Datasetof752consecutivemonthlyinternationalpricesofmaizereleasedbytheWorldBank,wereregardedasdiscretepricetimese-
ries,andthewaveletdecompositionmethodbasedonMallat’salgorithmwasusedtosplitthissequencesignalintoseveralhigh-frequencycom-
ponentsandonelow-frequencycomponent,eachonewasthenimportedintotherecurrentneuralnetwork,afterthatthepredictedvaluesof
eachcomponentfromthenetworkswereaccumulatedasthefinalpredictedprice.Researchexperimentsshowthattheneuralnetworkmodel
usingwaveletdecompositioncanflexiblycapturehigh-frequencyandlow-frequencysignalsinthepricetimeseriesofmaize,andaccuratelyfit
andpredictthevaluesofthoseparts,whichtellsthatthemethodhaspracticalapplicationsignificanceforscenarioswithfrequentandviolent
pricefluctuations.

Keywords:waveletdecomposition;neuralnetworks;timeseries
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