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混沌时间序列的犔犛犛犞犕预测方法

莫小琴，李钟慎

（华侨大学 机电及自动化学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　结合相空间重构理论，提出运用最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）建立混沌时间序列的预测模型，并用

粒子群优化（ＰＳＯ）解决ＬＳＳＶＭ参数寻优的问题．通过与ＲＢＦ神经网络构建的预测模型相比较，计算预测模

型的均方根误差来评价模型的性能．结果表明：采用ＰＳＯ优化的ＬＳＳＶＭ预测模型的预测精度更高．
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随着混沌理论研究的不断深入，混沌时间序列预测已成为非常重要的一个研究方向，并广泛应用于

信号处理、自动控制等领域［１］．但混沌系统对初值的极端敏感性使其很难进行精确的预测．相空间重构

是混沌时间序列预测的基础，重构效果的好坏直接影响着预测的精度．选用互信息法
［２］和Ｃａｏ提出改

进的模糊神经网络（ｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）算法
［３］分别对相空间重构参数进行确定，能够实现比

较好的重构效果．最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）是一种新型的

预测方法，拥有强大的学习能力，能很好地解决神经网络结构训练时容易陷入局部极小和过拟合等问

题［４?５］．但是ＬＳＳＶＭ 在不同参数作用下，预测性能会有很大的差别．粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是近年来发展比较快的一种简单可行的智能寻优算法，能快速有效地解决如何寻找合适

参数的问题［６］．因此，本文在结合相空间重构理论的基础上，提出ＰＳＯ算法优化的ＬＳＳＶＭ 的混沌时间

序列预测模型，分别对一阶Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、二阶 Ｈｅｎｏｎ、三阶Ｌｏｒｅｎｚ等３种典型混沌时间序列进行预测，并

与ＲＢＦ神经网络的预测结果
［７］进行比较．

１　时间序列相空间重构

１．１　相空间重构

相空间重构提出从高维的相空间中恢复混沌吸引子［８］．它的思想是系统中任一个分量的演化进程

都是由其他与其相互作用的分量决定的，所以通过分析某一分量的一批时间序列数据，能提取和恢复出

原系统的规律．根据Ｔａｋｅｎｓ定理，当吸引子的分形维数为犱时，选择合适的延迟时间τ和嵌入维数犿，

且满足犿≥２犱＋１，对混沌时间序列｛狓（狋）｝，狋＝１，２，…，狀进行相空间重构，即

犡（狋）＝ （狓（狋），狓（狋＋τ），…，狓（狋＋（犿－１）τ）），　　犡（狋）∈犚
犿，　　狋＝１，２，…，犖． （１）

对狀步后的预测为

犡（狋＋狀）＝犉（犡（狋）），　　狋＝１，２，…，犖． （２）

式（２）中：犉（·）为构建的预测模型．由犉（狓（犽－犿），狓（犽－犿＋１），…，狓（犽－１））和犢（犽）＝狓（犽）组成的样

本对，训练并建立ＬＳＳＶＭ预测模型，从而完成对混沌时间序列的预测．

１．２　重构相空间参数的选取

相空间重构吸引子的成败在于延迟时间和嵌入维数的选取，并且这２个参数的选取是互不相关

的［９］．互信息法是一种有效估计延迟时间的方法．Ｓｈａｗ提出互信息第一次到达最小时滞时即为延迟时
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间［１０］．定义计算延时时间τ的公式为

犐（τ）＝∑
犖

狀－１

犘（狓狀，狓狀＋τ）ｌｏｇ２狘
犘（狓狀，狓狀＋τ）

犘（狓狀）·犘（狓狀＋τ）
狘． （３）

式（３）中：犘（狓狀，狓狀＋τ）为时间序列｛狓狀｝和｛狓狀＋τ｝的联合概率；犐（τ）为某一时间序列包含另一时间序列信

息的概率，当犐（τ）为第一个极小值时，τ的取值就是最佳的延迟时间．

ＣＡＯ方法是对ＦＮＮ算法改进后提出的一种选择最佳嵌入维数的方法
［３］．其运算步骤为如下．

在犱维空间中，每一个相点矢量犡（犻）都有一个某距离内的最邻近点犖犖犖（犻），两者距离为犚犱（犻），当

维数增加到犱＋１时，两相点的距离发生变化，则在犱＋１维相空间中的距离为

犚２犱＋１（犻）＝犚
２
犱（犻）＋‖犡（犻＋τ犱）－犡

犖犖（犻＋τ犱）‖． （４）

若犚犱＋１（犻）远大于犚犱（犻），可认为这两点是伪邻近点．

ＣＡＯ方法定义计算嵌入维数的公式为

犪２（犻，犱）＝
‖狓犱＋１（犻）－狓

犖犖
犱＋１（犻）‖

‖狓犱（犻）－狓
犖犖
犱 （犻）‖

． （５）

计算所有犪２（犻，犱）的平均值，得到

犈（犿）＝
１

犖－犿τ∑
犖－犿τ

犻＝１

犪２（犻，犿）． （６）

计算犿维到犿＋１维的变化，可得

犈１（犿）＝
犈（犿＋１）

犈（犿）
． （７）

式（７）中：随着犿的变化，犈１（犿）达到饱和，此时，犿＋１取值就是所求的最佳嵌入维数．

采用这２种方法分别确定的３种典型混沌时间序列的延迟时间（τ）以及嵌入维数（犿），如表１所

示．通过对比重构吸引子的几何形状与原吸引子之间的相似性，以及不同延迟时间所产生的差异性，可

以验证这２种方法选取的参数能够达到比较好的重构效果
［８］．

表１　实验参数

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统 Ｈｅｎｏｎ混沌系统 Ｌｏｒｅｎｚ混沌系统

动力系统 λ＝４ 犪＝１．４，犫＝０．３ 狊＝１６，犫＝４，狉＝４５．９２

ＬＳＳＶＭ参数（γ，σ） （９０，０．０１） （８０，０．０５） （１００，６）

τ／狊 ６ １ １１

犿 ２ ３ ３

２　基于犔犛犛犞犕的回归预测

２．１　犔犛犛犞犕模型

选取延迟时间τ和最优嵌入维数犿 后，构造样本数据对

（犡１，狔１），（犡２，狔２），…，（犡犽，狔犽），（犡犽＋１，狔犽＋１），…，（犡犕，狔犕）∈犚
犿
×犚． （８）

式（８）中：犡犻（犻＝１，２，…，犕）为预测输入数据；狔犻（犻＝１，２，…，犕）为对应的输出数据．

对于一个给定的训练样本数据集（犡犻，狔犻）（犻＝１，２，…，犾），在高维空间中用线性函数拟合样本，可得

狔犻＝犳（狓犻）＝狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫． （９）

式（９）中：狑Ｔ 为二次规划问题解的矩阵；φ（·）为非线性映射关系函数；犫为常值偏差．

时间序列的数据集被非线性映射函数φ（·）由输入空间映射到特征空间，这样就把相应的预测问

题转化优化的问题．

ＬＳＳＶＭ的目标优化函数为

ｍｉｎ
ω，犫ε
犑（狑，ε）＝

１

２
狑Ｔ狑＋

γ
２∑

犕

犻＝１

ε
２
犻． （１０）

　　约束条件为

狔犻＝狑φ（狓犻）＝犫＝ε犻，　　ε犻＞０，　　犻＝１，２，…，犾． （１１）
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　　建立Ｌａｇｒａｎｇｅ函数

犔（狑，犫，ε，犪）＝
１

２
狑Ｔ狑＋

γ
２∑

犾

犻＝１

ε
２
犻 －∑

犾

犻＝１

犪犻［狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫＋ε犻－狔犻］． （１２）

式（１０）～（１２）中：ε为指数；犪为拉格朗日乘子；γ为正则化参数．根据最优化条件对犔（狑，犫，ε，犪）进行求

偏导并消去ε犻和狑 后，把优化问题转化为求解下列线性方程组，即

０ Γ
Ｔ

Γ Ω＋γ
－［ ］１ 犫［］
α
＝
０［］
犢
． （１３）

式（１３）中：犢＝［狔１，狔２，…，狔犾］
Ｔ；α＝［犪１，犪２，…，犪犾］

Ｔ；Γ＝［１，１，…，１］
Ｔ；犐为单位阵；Ω可表示为

Ω犻，犼 ＝φ（狓犻）
Ｔ

φ（狓犼）＝犓（狓犻，狓犼），　　犻，犼＝１，２，…，犾． （１４）

式（１４）中：犓（·）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数．以最小二乘法求解系数犪犻和偏差犫，可得混沌时间序列

的ＬＳＳＶＭ预测模型为

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

犪犻［ｅｘｐ（
－‖狓－狓犻‖

２

２σ
２

）＋犫］． （１５）

式（１５）中：σ为径向基宽度是一个待定参数．

２．２　犘犛犗参数寻优

ＰＳＯ算法
［１１］起源于对鸟群捕食行为的研究，是一种模拟群体智能行为的优化算法．其基本原理是：

每一次迭代，粒子通过跟踪个体极值犘ｂｅｓｔ和全局极值犵ｂｅｓｔ这２个极值来更新自己的速度和位置；之后根

据目标值的大小选择最优参数再次进行训练，直到得到目标训练模型．在找到２个最优解时，粒子根据

下式来更新自己的速度和位置，即

狏＝ω×狏＋犆１×狉１×（犘ｂｅｓｔ－狓）＋犆２×狉２×（犵ｂｅｓｔ－狓）， （１６）

χ＝狓＋狏． （１７）

式（１６），（１７）中：ω是惯性权重因子；狏为粒子速度；χ为当前粒子位置；狉１，狉２ 为介于（０，１）之间的随机

数；犆１，犆２ 为学习因子，通常取１．５．

ＬＳＳＶＭ模型正则化参数γ和径向基宽度σ的选取对预测精度有很大的影响
［１２］．文中采用ＰＳＯ算

法来优化ＬＳＳＶＭ参数．基本步骤如下：１）随机产生一组｛γ，σ｝作为粒子的初始位置，读取样本数据；２）

进行ＬＳＳＶＭ训练，计算训练样本的均方误差作为验证误差；３）以验证误差作为适应值，同时记忆个体

与群体对应的最佳适应值的位置，再根据ＰＳＯ优化方程搜索更好的｛γ，σ｝；４）重复训练与计算误差直

到满足结束条件．

３　仿真研究

把一维Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系统、二维Ｈｅｎｏｎ系统和三维Ｌｏｒｅｎｚ系统３种典型的混沌系统作为研究对象．通

过迭代计算得到混沌时间序列，均去掉前３０００个暂态数据，选取后３０００点作为实验数据，对所选数据

进行归一化处理，选取合适的延迟时间和嵌入维数，对３种典型的混沌时间序列进行相空间重构．选用

其中１５００个作为训练数据，应用相应的测试模型进行学习和预测，后１５００个作为测试数据．在ＰＳＯ

优化模型［１３］中，采用的粒子种群数为２０，最大迭代次数９０，惯性权重为０．９．运行ＰＳＯ优化模型，不断

更新粒子当前的最优位置，分别得到３种混沌时间序列的ＬＳＳＶＭ最优参数｛γ，σ｝，结果如表１所示．

为了衡量预测模型的有效性和精确度，采用均方误差（ＲＭＳＥ）作为评价整体预测性能的指标，即

ＲＭＳＥ＝
１

犓∑
犓

狀＝１

（狓（狀）－狓^（狀））槡
２． （１８）

式（１８）中：狓（狀）是第狀个时间序列的实际值；^狓（狀）是预测值．

应用ＬＳＳＶＭ预测模型分别对３种典型混沌系统进行预测，表达式与预测结果如下所示．

１）考虑Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射迭代表达式为

狓（狀＋１）＝λ狓（狀）（１－狓（狀））． （１９）

式（１９）中：初始值取０．４，当λ＝４时，系统处于混沌状态．运用ＬＳＳＶＭ预测模型的输出值和真实值的比

较（狓（狀））和预测误差（犲），如图１（ａ）所示．为了便于观察，图１（ａ），（ｂ）只截取８００到９５０之间的数据预
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测结果进行展示；图１（ｃ）则截取８００到９００之间的数据．

２）考虑Ｈｅｎｏｎ映射迭代表达式

狓（狀＋１）＝１－犪狓（狀）
２
＋狔（狀），

狔（狀＋１）＝犫狓（狀） ｝．
（２０）

式（２０）中：取犪＝１．４，犫＝０．３，此时系统处于混沌状态．预测结果如图１（ｂ）所示．

３）考虑Ｌｏｒｅｎｚ映射迭代表达式

ｄ狓／ｄ狋＝狊（狔－狓），

ｄ狔／ｄ狋＝狉狓－狔－狓狕，

ｄ狕／ｄ狋＝－犫狕＋狓狔

烍

烌

烎．

（２１）

式（２１）中：当狊＝１６，犫＝４，狉＝４５．９２时，系统处于混沌状态．运用ＬＳＳＶＭ 预测模型的输出值和真实值

的比较和预测误差，如图１（ｃ）所示．由输出误差可知：ＰＳＯ优化的ＬＳＳＶＭ 模型能够实现对混沌时间序

列较精确的预测．

（ａ）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统

（ｂ）Ｈｅｎｏｎ混沌系统

（ｃ）Ｌｏｒｅｎｚ混沌系统

图１　不同混沌系统的预测结果

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍ

仿真实验中所用的参数，如表１所示．通过计算均方误差（^犲）作为衡量性能的标准，并与ＲＢＦ神经

网络建立的预测模型的预测结果进行比较．其中：ＲＢＦ神经网络采用的是二层结构网络，神经元数目等

表２　均方误差的对比结果

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ

预测模型
犲^

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ系统 Ｈｅｎｏｎ系统 Ｌｏｒｅｎｚ系统

ＬＳＳＶＭ ５．２４×１０－４ １．１２×１０－３ １．６７×１０－３

ＲＢＦ ５．９５×１０－３ ９．５８×１０－３ １．１６×１０－２

于输入向量的个数，比较结果如表２所示．

由表２可知：采用ＰＳＯ算法优化的ＬＳＳ

ＶＭ的预测效果明显优于ＲＢＦ预测算法．

４　结束语

结合相空间重构理论建立ＬＳＳＶＭ 预

测模型，利用ＰＳＯ算法的全局优化和快速收敛的能力，克服了ＬＳＳＶＭ预测模型参数选取的随机性，提
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高了ＬＳＳＶＭ预测模型的泛化能力和预测精度．通过对３种典型的混沌时间序列进行预测，并与ＲＢＦ

神经网络建立的预测模型的预测结果进行比较，表明ＰＳＯ优化的ＬＳＳＶＭ预测模型的预测精度更高．
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