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提出一种模糊边界模块化神经网络（+,-..）的混沌时间序列预测方法，该方法先对混沌时间序列观测点重构

的相空间进行模块化划分，划分点的选取由遗传算法自动寻优 /然后定义一个模糊隶属度函数，在划分边界一侧按

照一定的模糊隶属度设定模糊边界带，通过模糊化处理，解决了各模块划分点附近预测结果的跳跃问题 /最后每一

模块，及其模糊边界的样本点都对应一个递归神经网络进行训练，通过预测合成模块输出结果 /该方法对三个混沌

时间序列基准数据集 -01234567088，9:;3<=，>3<:< 进行实验，结果表明该方法有效地提高了混沌时间序列预测效果 /
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# H 引 言

随着非线性混沌动力学理论和应用研究的不断

深入，混沌时间序列的预测成为一个非常重要的研

究方向 /目前的研究多数是基于 I023<8［#］的嵌入定

理和相空间重构思想，其中基于实际观测数据的相

空间重构，由标量观测数据构造延迟坐标，得到以相

空间点映射的系统动态，并利用神经网络的非线性

映射能力，通过学习输入输出样本的基础上获得观

测系统模型的方法能对低维混沌时间序列进行较精

确地预测 /
近年来，模糊神经网络［’，?］，径向基函数神经网

络［&，"］，支持向量机［%—##］，回声状态网络［#’］，递归型

神经网络［#?—#"］以及动态时延网络［#%，#(］等都被应用

于混沌时间序列预测与建模研究中，取得了较好的

应用效果 /但是，单一神经网络方法往往存在两个问

题：第一，单个神经网络在处理问题规模较小，输入

节点及隐层节点较少、网络结构不是很复杂时较为

适用，而在处理复杂非线性问题时，收敛速度慢，耗

时长，泛化能力差；第二，运用 I023<8 重构理论对混

沌时间序列的观测数据进行重构后的相空间一般都

是高维的，对混沌时间序列预测而言，要通过输入—

输出这些高维的相空间点对神经网络进行训练，调

节神经网络去模拟混沌系统行为的特定轨迹，显然

如果用单个神经网络去模拟这种复杂的非线性系

统，随着网络结构复杂程度增加，隐层数和隐层节点

数便会增加，其计算复杂性将会很高，并且由于混沌

系统本身的特性，往往对单步预测比较准确，而当预

测步长逐渐增大，预测精度会急剧降低 /
多神经网络是近年来引起国内外研究者浓厚兴

趣的一种方法 /其中可以分为两类，一类是神经网络

集成（<3E;07 <3FJ:;2 3<83AK73）［#)］，它是用有限个神经

网络对同一问题进行学习，集成在某输入示例下的

输出由构成神经网络集成的各神经网络在此示例下

的输出共同决定，适合问题规模不大，每个网络都能

对该问题单独处理的情况 / L8800G 等［#*］提出将递归

神经网络集成的方法进行时间序列单步和多步的预

测，取得了比 ,MII（K012N;:N0O0FB:< F;:EOP FBA3）方法

更好 的 效 果 / 另 一 类 是 模 块 化 神 经 网 络（A:GE70;
<3E;07 <3FJ:;28）［’$］，它是将复杂的问题分解成若干

个子问题，然后用相应的网络来处理对应的问题，最
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后再将各个子网络的结果进行合成，这样就大大简

化了计算，适合规模较大，计算复杂，容易采用“分而

治之”的原则处理的问题 !对于混沌时间序列预测问

题来讲，模块化神经网络能够将问题求解空间分层，

相比单个神经网络提高了泛化能力［"#］! $%&’( 等［""］

曾提出过用二模块神经网络来对非线性动力学系统

进行 同 步 及 预 测，得 到 了 比 前 馈 网 络 更 好 结 果；

)*+,( 等［"-］提出用模块化神经网络进行消费品价格

方面的预测并取得了较好的预测结果；./0 等［"1］提

出级联模块化复值递归神经网络模型（23455）对

)678*9:.+6;; 及风速进行了预测，得到了较好的效

果 !但是，如何将一个混沌时间序列的预测问题分解

为若干个合理的、复杂程度降低的子问题，特别是如

何自动进行模块化划分而不是通过先验知识来划

分，实现问题的自动分解，以及如何选取适当的子网

络来对子问题进行学习并且最后通过合成模块输出

结果等问题一直是应用模块化神经网络对混沌系统

研究的关键 !
本文 提 出 一 种 模 糊 边 界 模 块 化 神 经 网 络

（<=)55）的混沌时间序列预测方法 !该方法通过对

混沌时间序列观测点重构的相空间样本点进行自动

模块化划分，划分点的选取由遗传算法自动寻优，并

且定义了一个模糊隶属度函数，在划分边界一侧按

照模糊隶属度大小设定模糊边界宽度，通过模糊化

处理，解决了划分点附近预测结果的跳跃问题 !然后

每一部分划分出的样本点及其模糊边界带的样本点

都对应一个递归神经网络模块进行训练，最后各模

块的预测结果通过合成模块组合输出 !实验表明，该

方法对 )678*9:.+6;;，>/%*(?，@*(/( 混沌时间序列进

行单步和多步预测，不仅能够减少单个网络隐层节

点个数，降低计算复杂度，而且预测精度也比参考文

献中各种单神经网络及多神经网络方法有所提高，

表明了该方法的有效性 !

" A 模糊边界模块化神经网络

!"#" 模块化方法

模块化方法是采用“分而治之”的思想，将复杂

的问题分解为简单的若干子问题 !将其思想引入到

神经网络领域，就是将单个神经网络不能或者难以

处理的一个复杂问题分解为有限个子问题，使每个

子问题能够通过一个比较简单的网络模块来进行处

理，最后将各模块处理结果进行整合，从而使复杂问

题得到解决 !如图 # 所示 !

图 # 模块化神经网络结构示意图

参照 B%/C0 和 D*E*+;F9［"G］的神经网络集成的泛

化误差计算公式，给出模块化神经网络的泛化误差

公式 !
设整个模块化神经网络结构一共由 ! 个子网

络共同组成，对 "：#$!# 进行近似，子网络的权重

为 %& ，& H #，"，⋯，!，并且"
!

& H #
%& H # ，单个子网络的

输出为 ’&（(），& H #，"，⋯，!，整个网络的输出为

’
—
（(）H "

!

& H #
%&’&（(）! （#）

子网络 & 的泛化误差 )& 为

)& H（’&（(）I "（(））" ! （"）

各网络的泛化误差加权平均为

)
—

H "
!

& H #
%&)& ! （-）

子网络 & 的差异度 *& 为

*& H（’&（(）I ’
—
（(））" ! （1）

整个模块化神经网络的差异度加权平均为

*
—

H "
!

& H #
%&*& ! （G）

整个模块化神经网络的泛化误差 ) 为

) H（’
—
（(）I "（(））"， （J）

则有

) H )
—

I *
—
! （K）

由（K）式可知，要使整个模块化神经网络的泛化误差

较小，就要尽可能使模块间的差异度增大，使每个子

网络的误差互不相关 !
因此，模块化神经网络方法一般涉及到三个方

面的问题：
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!）如何将一个复杂问题分解为有限个合理的

子问题，使得子问题能比原问题处理简单；

"）如何选择子模块对应每个子问题，并且针对

不同的子问题复杂程度和规模，选择不同的子网络

模块，使模块间差异度增大；

#）各模块间如何通信，包括训练时模块间的配

合以及最后对每个子网络模块预测结果的合成 $
针对任务分解问题，%& 等［"’］在研究模块化神经

网络应用到模式分类问题时，将模块化分解方法分

为三类：直接分类法、类分解法、自动分解法 $前两种

方法都需要设计者对某领域的专业知识，而第三种

方法则不需要先验知识，在学习的过程中自动进行

模块化划分 $这种方法最方便，也是研究人员致力于

研究的目标 $
本文的模块化分解方法采用自动分解法 $ 首先

将训练数据分为两部分：一部分用于每个子网络训

练，另一部分用于整个模型的验证 $然后对划分点进

行编码，利用遗传算法寻找最优划分点，即初始划分

点将重构后的相空间点分成若干子空间，如果重构

后的相空间有 ! 维，则初始划分点将相空间分为

"! 个子空间，每个子空间中的点对应一个子网络模

块 去 训 练 $ 此 时 的 训 练 只 是 部 分 训 练（ ()*+,)-
+*),.,./），训练回合数为 011 $当所有子网络模块都训

练结束后，得出该划分点在验证数据上的误差，对误

差排序后，淘汰误差较大的后 #12 的划分点 $ 然后

再补充新的随机生成的划分点，进入下一代，直到得

到预测效果最优的划分点 $设有时间序列 "# ，# 3 !，

⋯，$ $则计算模块化划分点的算法描述如下 $
第一步：根据时间序列观测点重构相空间，选择

适当的嵌入维 ! 和延迟时间!，得到相空间点 %# 为

%# 3（"#4（!4!）!，"#4（!4"）!，⋯，"#）! &! $ （5）

第二步：设模块化分界点为

’ 3（"#4（!4!）!，"#4（!4"）!，⋯，"#）! &! $ （6）

将 ’ 随机生成多个初始值，产生不同的个体，

形成遗传算法的初始种群，通过遗传算法的变异算

子 (7 和交叉算子 (8 对个体进行交叉变异操作，划

分点 ’ 就把相空间分为 "! 个子空间 $
第三步：将各个子空间中的点输入到子网络中，

进行部分训练，训练结束后计算每个子模块 ) 在验

证数据（9)-,:)+,;. :)+)）上的误差 *) ，将 !< *) 作为评

价网络个体好坏的适应度函数 =,+.>??) $
第四步：根据适应度函数值排序，利用遗传算法

选择算子 ( ? 选择适应度较高的部分个体，返回第二

步，连同再次随机生成的划分点个体，形成新的种

群，进入下一代进化，直到达到最大进化代数或者适

应度满足条件，算法结束 $
上述算法第二步中，若重构相空间的嵌入维数

为 !，则划分点 ’ 会把相空间分为 "! 个子空间，当

!"’ 时，子空间（或子网络）个数会达到 ’@ 个以上，

但通过我们对多个混沌时间序列实验发现，被划分

出来的很多子空间中是不包含任何数据点的，因此，

实际参加计算的子网络个数一般都是小于 "1 的，再

加上此时的训练只是部分训练，所以当嵌入维数 !
"’ 时，训练效率并不会有明显降低 $

!"!" 边界模糊化

按照上节所述得到合适的划分点，再通过训练

数据对每个子网络进行训练结束后，输入预测数据

得到结果会发现预测结果在划分边界附近的点会出

现偏离较大、甚至跳跃的现象，这是由于有些相空间

点处在分界线上，这些点数量较少，有可能只有几

个，而它们却被相邻两个网络训练，从而导致预测得

出的点偏差较大，在相空间中表现为这些点所在的

轨迹在穿过模块边界时发生偏离 $要解决这个问题，

就涉及到模块间如何通信以及最后对每个子网络的

预测结果进行合成的问题 $

图 " 模糊边界

本文采用模糊化方法，通过定义一个模糊隶属

度函数，在划分点一侧按照模糊隶属度大小划定模

糊宽度，从而便在原来的划分边界处形成了一个不

规则的模糊边界带，将边界带中的点按照其隶属度

划分到与其相邻的子空间当中，这样就避免了边界

处数据点太少而导致预测结果跳跃问题，平滑了边

界，并且使得训练时模块间通过模糊隶属度联系起

来，也有利于最后对每个子网络模块预测结果的合
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成 !模糊边界示意图如图 " 所示 !
给出模糊边界定义如下：设分界点为

! #（"#$（$$%）!，"#$（$$"）!，⋯，"#），

对吸引子的某一条轨迹，假定 "# 为分界点，给定一

个正整数 %，有序列｛"# & %，"# & "，⋯，"# & %，⋯｝，则对

相空间某一维度，定义模糊边界宽度为

" # ’()｛ "#&% $ "# ， "#&" $ "# ，

⋯， "#& % $ "# ｝， （%*）

即｛"# & %，"# & "，⋯，"# & % ｝是沿着 "# 所在的轨迹方向

且距离 "# 最近的 % 个点，对!"# & &，当 & + % 时，有

"#& ’ $ "# +"，

当 &"% 时，有

"#& ’ $ "# ""，

则对穿过某一子空间的所有轨迹来说，每条轨迹的

"都不一定等长，因此边界是不规则的，如图 " 所

示，我们将从 "# 开始，以"为宽度的不规则区域叫

做模糊边界带 ! 对某一模块 () 中的某一维数据点

"，定义其模糊隶属度函数如下：

*（"）#
%， " " "# &"，

*， " + "# &"{ !
（%%）

同理可以扩展到高维 !
这样，就在分界点 "# 一侧形成了包含 % 个数据

点、宽度为"的不规则模糊边界带 !在训练阶段，对

于相邻两个子模块 () 和 () & %，模糊边界中的点 "
既会划分到 () 中进行训练，也会划分到 () & % 中进

行训练 !而在预测阶段，每个数据点有且仅有一个子

模块对其进行计算 !最后，整合输出模块通过判断每

个数据点的隶属度将每个子模块输出的数据整合起

来，得到最后的结果 !

!"#" $%&’’ 结构

本文提出的 ,-.//，其结构包括相空间重构、

自动分解模块、子网络模块以及整合输出模块四大

部分 !首先选择适当的嵌入维 $ 和延迟时间!得到

重构相空间，然后经过自动分解模块将相空间划分

为若干子空间，并在划分边界一侧按照一定的模糊

宽度设定模糊边界带，每一部分划分出的样本点及

其模糊边界带的样本点都对应一个递归神经网络模

块进行训练，最后各模块的预测结果通过整合输出

模块组合输出，其整体结构如图 0 所示 !
图 0 中，递归子网的灰色区域便是本文定义的

模糊边界带，相邻子空间都会有部分数据处于模糊

图 0 ,-.// 结构

边界带中 !
在模块化方法中，要注意模块间的通信和协作 !

本文方法就是通过自动分解模块与整合输出模块之

间进行通信，来确保训练数据在被分到不同的各个

子网络并训练完毕后，测试数据能够根据其在子空

间中的隶属度，被正确地分配到相应的子网络中去

计算，最后能“整合还原”输出预测序列结果 !
针对如何选择子网络的问题，由于递归神经网

络（123411256 5241(7 526891:;）是动态网络，能够通过

内部的递归连接反映非线性动力系统的特性，在时

间序列预测中的用途很大［"<］，因此本文采用的子网

络是 =7’(5 递归网络［">］，它是一种典型的内反馈型

递归神经网络 ! =7’(5 网络一般是三层组成：输入

层、隐含层、输出层，其中隐层节点的输出会反馈到

输入层的一些反馈节点（39562)6 45?6;）! 反馈节点用

来记忆隐层前一时刻输出值，可以把它看作是一个

延迟算子 !前馈部分由连接权修正，递归部分固定不

变 !因此，=7’(5 网络具有递归性和动态性 ! 如图 @
所示 !

设输入为 +，隐层输出为 "，反馈节点输出为

"3，网络输出为 ,，则网络的非线性状态空间表达式

如下：

"（-）# .（/% "3（-）& /" +（- $ %）），

"3（-）# "3（- $ %），

,（-）# 0（/0 "（-））， （%"）

式中 /%，/"，/0 分别为反馈节点到隐层节点、输入

节点到隐层节点、隐层节点到输出节点的连接权 !隐
层节点到反馈节点的连接权值固定为 % ! .（·）和

0（·）分别为输出层和隐层的传递函数 ! .（·）通常采

用 A 型函数，而 0（·）采用线性函数 !
由（<）式可知，要使整个模块化神经网络的泛化

误差减小，就要尽可能使模块间的差异度增大 !为了
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图 ! "#$%& 网络结构

增大模块间的差异度，我们采用非均衡子网策略，即

分界点将相空间分解后，针对不同的子空间中数据

点的多少采用不同结构的子网络，对数据点较多的

子空间，对应子网络隐藏节点较多，结构相对复杂；

对数据点较少的子空间，对应子网络隐藏节点较少，

结构相对简单，即所谓“大空间”对应“大网络”，“小

空间”对应“小网络”’通过非均衡子网策略，增大了

模块间的差异度，提高了模块化方法的灵活性，并增

强了对不同混沌系统处理的适应性 ’
根据上述分析，本文提出的基于模糊边界模块

化神经网络方法，其算法的整个流程描述如下 ’
(）相空间重构：由混沌时间序列的观测点数据

选择适合的嵌入维 ! 和延迟时间!，并根据它们生

成模型所需的输入向量 "（# ) ! 维）和输出向量 $
（# ) ( 维）’

*）将整个数据集分为三部分：训练数据、验证数

据、测试数据，三部分数据量的比例为 (! +, +- ’
.）采用部分训练计算整个模型在验证数据集上

的适应度值，利用遗传算法选择分界点，自动将重构

后的相空间划分为有限个子空间 ’其中遗传算法变

异算子 %$ 取 /0(，交叉算子 %1 取 /02，种群大小取

*/，最大进化代数取 -/ ’
!）分界点确定后，对各模块间划分边界进行模

糊化处理，按照模糊隶属度决定每个边界数据点的

归属 ’
-）将每部分子空间以及模糊边界中的数据输入

到对 应 的 "#$%& 子 网 络 进 行 训 练，训 练 采 用

3454&64789:%7;<%7=> 算法，训练最大回合数取 *///，

并采用非均衡子网策略，当某个子空间中的数据点

个数 &<$& ? *// 时，采用的网络隐藏节点个数为 !，

当 *//!&<$& ? !// 时，采用的网络隐藏节点个数为

,，当 &<$&"!// 时，采用的网络隐藏节点个数为 2 ’
,）利用第 - 步中训练好的 @A:BB，根据测试数

据所属不同子空间分配到不同子网络，计算测试数

据 "（ ’）对应的预测值 "（ ’ C (）（ ( 为预测步长，当

( D ( 时为单步预测，当 ( E ( 时为多步预测），最后

通过合成模块输出单步或多步预测结果 ’

. 0 实验结果及其对比分析

为 了 验 证 @A:BB 的 有 效 性，我 们 选 取 了

:%1F4G9H#%II，3J74&K，L4&J& 三个基准数据集进行单

步和多步预测，并且和文献中的结果进行了比较 ’
试验中，对每个基准数据集产生 *-// 个数据，

并将整个数据集分为三部分：训练数据、验证数据、

测试数据，三部分数据量的比例为 (! + , + -，即训练

数据 (!// 个，验证数据 ,// 个，预测数据 -// 个 ’
为了方便与文献中预测结果进行比较，我们采

用均方误差（:M"）、均方根误差（N:M"）、标准化均

方误差（B:M"）以及绝对误差 )（ ’），作为误差评判

标准：

:M" D
#

*

’ D (
［+O（ ’）P +（ ’）］*

* ， （(.）

N:M" D $:M"， （(!）

B:M" D
#

*

’ D (
［+O（ ’）P +（ ’）］*

#
*

’ D (
［+（ ’）P +—］*

， （(-）

)（ ’）D +O（ ’）P +（ ’）’ （(,）

（(.）—（(,）式中，+（ ’），+O（ ’），+—和 * 分别是真实值、

预测值、真实值的均值和样本大小 ’

!"#" $%&’()*+,%-- 的混沌时间序列预测

(QRR 年发现的 :%1F4G9H#%II 时滞系统经常被用

作检验非线性系统模型性能的标准，其方程为

=,
= ’ D - ,（ ’ P!）

( C ,1（ ’ P!）
P .,（ ’），

! D (R，- D /0*，. D /0(，/ D (/’ （(R）

采用四阶龙格9库塔法寻找方程（(R）的数值解，时间

步长为 /0(，通过对数值积分，得到时间序列 ,（ ’）’
在重构相空间时，取嵌入维数 ! D !，延迟时间!D
,’ 即用嵌入矢量 "’ D（ ,’ ，,’ P ,，,’ P (*，,’ P (2 ）预 测

!(!( 物 理 学 报 -2 卷



!" ! #，其中 # 为预测步长 "通过遗传算法寻优得到的

划分点是 $ #（$%&，$%’，$%&，$%(）"在所划分的 )% #
)* # +& 个子空间中，只有 & 个子空间有数据，因此

整个模型有 & 个子模块 "取模糊边界宽度!为 )$，

最后得到 + 步预测结果的 ,-./ 与广义 ,01［*］，234
/［(］，253460［(］，-174.8-［&］，在线小波 .8,［9］，以及

-::［))］结果比较如表 + 所示 "

表 + -;<=>?46@;AA 时间序列 + 步预测

方法 ,-./

广义 ,01 &%*+ B +$ C D

234/ +%$’ B +$ C )

253460 &%( B +$ C D

-174.8- +%D B +$ C )

在线小波 .8, +%) B +$ C D

-::)：) 9%$* B +$ C *

-::*：) 9%*+ B +$ C *

10-:: D%$) B +$ C *

从表 + 可以看出，在对 -;<=>?46@;AA 基准数据

集进行单步预测中，10-:: 取得了比其他方法更高

的预测精度 "预测效果如图 ( 所示，根据（+&）式计算

的预测绝对误差如图 & 所示 "

图 ( -;<=>?46@;AA 预测结果（ # # +）

从图 & 的绝对误差可以看出，10-:: 比文献

［)9］中的绝对误差 &（’）小一个数量级 "
同时，我们也做了多步预测的实验，计算对应的

,-./ 和 :-./"其中 & 步预测的 ,-./ 与 EF<;@ G37
HFI;JK 8@FL>MM; 预测方法［D$］，-1E::［+(］和 EE:1［D+］比

较结果如表 ) 所示（文献［D$］中的方法只给出了

-./，而 表 中 列 出 的 是 经 过（+*）式 计 算 得 到 的

,-./"下文出现文献［D)］中的 ,-./ 同理）"

图 & -;<=>?46@;AA 预测误差（ # # +）

表 ) -;<=>?46@;AA 时间序列 & 步预测

方法 ,-./

EF<;@ G37 HFI;JK 8@FL>MM; *%($ B +$ C )

-1E:: +%( B +$ C D

EE:1 9%&+ B +$ C *

10-:: N%’9 B +$ C *

在 +—+* 步 预 测 中，与 0FFALJKO 方 法［+9］ 的

@JK>;M+($，APQ;M>H+$$ 和 >RSFK>KLJ;@+$$ 三 种 情 况 的

:-./ 比较如表 D 所示，图 ’ 画出了 10-:: 各预测

步长对应的 :-./ 曲线 "

表 D 10-:: 与 0FFALJKO 方法的 :-./ 对比

步长 EJK% .PQ% /RS% 10-::

+ +%’ B +$ C * +%& B +$ C * +%’ B +$ C * +%’’& B +$ C &

) )%* B +$ C * )%N B +$ C * )%( B +$ C * ’%*) B +$ C &

D (%’ B +$ C * (%’ B +$ C * (%) B +$ C * )%&* B +$ C (

* (%’ B +$ C * (%* B +$ C * (%) B +$ C * (%+D B +$ C (

( 9%N B +$ C * +%)& B +$ C D +%)’ B +$ C D (%)$ B +$ C (

& )%++ B +$ C D +%()( B +$ C ) *%&& B +$ C D +%($ B +$ C (

+) &%’) B +$ C D N%&& B +$ C D ’%(’ B +$ C D (%(* B +$ C (

+* +%()+ B +$ C ) )%+D) B +$ C ) +%(& B +$ C ) D%++ B +$ C (

从表 D 可以看出，10-:: 的 +* 步以内的预测

中比采用 0FFALJKO 算法的递归神经网络集成方法提

高了 +—D 个 数 量 级，同 时 从 图 ’ 可 以 看 出，与

0FFALJKO方法的结果 类 似，随 着 预 测 步 数 的 增 大，

:-./ 逐渐增加，但中间有所反复 "
在 +$—D$ 步预测中，10-:: 与 3T,::［)*］模型

比较结果如表 * 所示 "
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图 ! "#$%&’()*#++ 预测步长与 ,"-. 的关系

表 / 01",, 与 234,, 的 ,"-. 对比

步长 234,, 01",,

56 5758/ 9 56 : 5 87;8 9 56 : 8

;6 57<!= 9 56 : 5 /78/ 9 56 : >

>6 57?6! 9 56 : 5 57>> 9 56 : ;

同样是采用递归神经网络，234,, 模型采用的

是级联模块化方式，而 01",, 是采用并联模块化

方式 @从表 / 的结果分析，01",, 在多步预测的精

度上要比 234,, 高，但是随着步长的增大，精度会

逐步降低，而 234,, 预测性能表现得较为稳定，但

是精度不高 @

!"#" $%&’() 的混沌时间序列预测

ABC&DE 模型的方程为

!·5 F!（" : !），

"·5 F : !# G $! : "，

#·5 F !" : %#，

! F 56，$ F ;<，% F <H> @ （5<）

同样采用四阶龙格(库塔法计算求解获得时间序列，

并将 ! 分量归一化到［6，5］区间，取嵌入维数 & F
=，延迟时间"F 5@通过遗传算法寻优得到的划分点

是 ’ F（67!，5，67!，67?，6，67<）@在所划分的 ;& F ;=

F =/ 个子空间中，只有 ! 个子空间有数据，因此整

个模型有 ! 个子模块 @取模糊边界宽度!为 ;6，最后

得到 5 步预测结果的 4"-. 与 I2(.，IJ2()1 及最小

二乘支持向量域［56］比较如表 8 所示 @
从表 8 可以看出，在对 ABC&DE 基准数据集进行

单步预测中，01",, 比其他方法的预测精度提高了

;—> 个数量级 @ 单 步 预 测 效 果 如 图 < 所 示，根 据

（5=）式计算的预测绝对误差如图 ? 所示 @

表 8 ABC&DE 时间序列 5 步预测

方法 4"-.

I2(. 57;> 9 56 : ;

IJ2()1 <78 9 56 : >

最小二乘支持向量域 ;7; 9 56 : >

01",, ;76/= 9 56 : 8

图 < ABC&DE 预测结果（ ( F 5）

图 ? ABC&DE 预测误差（ ( F 5）

从图 ? 可以看出，01",, 的绝对误差 )（ *）的

数量级为 56: 8，比文献［;?］中的 56: ; 提高了 > 个数

量级 @
同时，我们也做了多步预测的实验，预测步长 (

分别取 = 和 <，其中 = 步预测的 4"-. 与 AB$#* K2L
MBN#OD P*BQ&CC# 预测方法和 -J,P0（2)）［>;］比较结果

如表 = 所示 @
从表 = 可以看出，01",, 方法在 = 步预测中的

4"-.比其他方法有较大提高 @ 并且，在 < 步预测

=5/5 物 理 学 报 8< 卷



中，!"#$$ 的 %#&’ 为 ()(((*+，比 文 献［,(］中 的

()((-, 的精度更高 .

表 / 012345 时间序列 / 步预测

方法 %#&’

&6$7!（89） :),* ; ,( < :

01=>? @8A B1C>D4 7?1E322> :)(* ; ,( < -

!"#$$ -)F ; ,( < *

!"!" #$%&% 的混沌时间序列预测

G3414 映射是著名的简单动力学系统之一，其

方程为

!（ " H ,）I , < #!（ "）: H $（ "），

$（ " H ,）I %!（ "），

# I ,)*，% I ()-， （,J）

计算 ! 分量数值，取嵌入维数 & I *，延迟时间!I
,.通过遗传算法寻优得到的划分点是 ’ I（()F，

()+，()K，()*）.在所划分的 :& I :* I ,/ 个子空间中，

有 J 个子空间有数据，因此整个模型有 J 个子模块 .
取模糊边界宽度"为 :(，最后得到 , 步预测结果的

%#&’ 与文献中相关结果比较如表 F 所示 .

表 F G3414 时间序列 , 步预测

方法 %#&’

广义 %"! *),- ; ,( < :

在线 0&L&7# 回归［F］ *)* ; ,( < -

最小二乘支持向量域 -)( ; ,( < -

01=>? @8A B1C>D4 7?1E322> ,), ; ,( < *

!"#$$ :)F ; ,( < K

图 ,( 给出了 G3414 实际序列和基于 !"#$$ 的

预测序列混沌吸引子图 .从吸引子的比较上可以看

出，本文提出的 !"#$$ 对 G3414 混沌时间序列预测

是有效的 .
在多步预测中，我们取步长 ( 为 :，-，*，其中

,—- 步 预 测 所 得 到 的 结 果 与 文 献［-,］中 的 %"!
（60&）和 010D#1A 比较如表 + 所示，其中 !"#$$ 中

所列为单个模块中隐层节点个数的取值范围 .
从表 + 可以看出，, 步预测时，!"#$$ 比 %"!

（60&）精度高，虽然比 010D#1A 精度低，但由于每个

模块的网络隐层节点数量较少，因此计算复杂度有

所降低 .而在 :，- 步预测中，!"#$$ 的精度均比其

他两种方法高 .
另外，!"#$$ 对 G3414 * 步 预 测 的 %#&’ 为

图 ,( G3414 时间序列混沌吸引子 （>）实际序列；（M）基于

!"#$$ 预测序列

()((F*，比 NO55P QDRC1DB［+］的 ()((J: 低 . 因此在多步

预测上 !"#$$ 预测效果更好 .

表 + G3414 预测结果 $#&’ 比较

方法 , 步预测 : 步预测 - 步预测

%"!（60&）
,)K:, ; ,( < J

-K 节点

/)(*J ; ,( < *

-+ 节点

+)F: ; ,( < :

*: 节点

010D#1A
-)/(( ; ,( < ,(

-( 节点

:)(/K ; ,( < /

-( 节点

:)J, ; ,( < :

:( 节点

!"#$$
,)*/J ; ,( < J

*—+ 节点

-)/JK ; ,( < +

*—+ 节点

,), ; ,( < -

*—+ 节点

*) 结 论

本文 提 出 了 一 种 模 糊 边 界 模 块 化 神 经 网 络

（!"#$$）的混沌时间序列预测方法 .该方法通过对

混沌时间序列观测点重构的相空间样本点进行模块

化划分，划分点的选取由遗传算法自动寻优，实现了

对混沌时间序列模块化的自动划分 .而通过定义一
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个模糊隶属度函数，在划分边界处按照一定的模糊

宽度设定模糊边界带，通过模糊化处理，解决了划分

点附近预测结果的跳跃问题 !同时，本文所提方法能

将混沌时间序列预测这一复杂问题有效的划分为若

干个子问题，解决每个子问题的网络隐层平均只需

要 "—# 个节点，有效的降低了计算复杂度，提高了

预测精度 !对几种混沌时间序列基准数据集的实验

可以看出，该方法能对产生混沌时间序列的动力学

方程进行逼近，从而有效的进行单步和多步预测 !

［$］ %&’()* + $,#$ !"#$%&’$( )"*+,%* $#- ./01/(,#’,（-(./0)：12.0)34

5(./&3）677
［8］ %&) 9，9&)3 : ;，<=>? 1 9，@0? < A 8BB6 2’+$ 34"* ! )&# ! !"

C,D（0) E=0)(*(）［谭 文、王耀南、周少武、刘祖润 8BB6 物理

学报 !" C,D］

［6］ F? : G，H&> I + 8BBD 2’+$ 34"* ! )&# ! !# DB6"（0) E=0)(*(）［胡

玉霞、高金峰 8BBD 物理学报 !# DB6"］

［"］ @0 I，@0? I F 8BBD 2’+$ 34"* ! )&# ! !# "D7,（ 0) E=0)(*(）

［李 军、刘君华 8BBD 物理学报 !# "D7,］

［D］ <=&)3 I +，F? 1 1 8BBC 2’+$ 34"* ! )&# ! !$ C$6（0) E=0)(*(）［张

军峰、胡寿松 8BBC 物理学报 !$ C$6］

［7］ E?0 9 <，<=? E E，-&> 9 G，@0? I F 8BBD 54&# ! 34"* ! %# ,88
［C］ :( J :，9&)3 G K，<=&)3 F A 8BBD 2’+$ 34"* ! )&# ! !# 8D7#（0)

E=0)(*(）［叶美盈、汪晓东、张浩然 8BBD 物理学报 !# 8D7#］

［#］ @0? F，@0? K，K()3 @ + 8BB7 54&# ! 34"* ! %! $$,7
［,］ :? < F，E&0 : @ 8BB7 2’+$ 34"* ! )&# ! !! $7D,（0) E=0)(*(）［于

振华、蔡远利 8BB7 物理学报 !! $7D,］

［$B］ A() A，G? I，<=? 1 F 8BB7 2’+$ 34"* ! )&# ! !! DDD（0) E=0)(*(）

［任 韧、徐 进、朱世华 8BB7 物理学报 !! DDD］

［$$］ <=&)3 I 1，K&)3 I @，@0 F E 8BBC 2’+$ 34"* ! )&# ! !$ 7C（ 0)

E=0)(*(）［张家树、党建亮、李恒超 8BBC 物理学报 !$ 7C］

［$8］ I&(3(. F，F&&* F 8BB" )’&,#’, &’# C#
［$6］ F&) J，G0 I F，G? 1 H，:0) + @ 8BB" 6777 .0$#* ! )&8#$(

309’,**&#8 !" 6"B,
［$"］ %&) 9，9&)3 : ; 8BBD 54&# ! 34"* ! %# C8
［$D］ 1&L.&) M 8BBC 6777 .0$#* ! :,/0$( :,+;90<* %( 6C6
［$7］ G0( I G，E=()3 E %，:? -，<=&)3 N A 8BBD 20+&=&’&$( :,/0$(

:,+;90<*：>90%$( ?9-,(* $#- .4,&0 2@@(&’$+&9#* &$)* D7D
［$C］ -(O(.0’/0 :，PQ*&/ : 8BBC 2@@(&,- )9=+ 59%@/+&#8 * $$7"
［$#］ 1>//0O= R，S.>3= M $,,7 2-A$#’,* &# :,/0$( 6#=90%$+&9# 309’,**&#8

)"*+,%* ( $,B
［$,］ M**&&T J，->)U A，E&.T>V F 8BB# 6#=90%$+&9# >/*&9# ) "$
［8B］ F&22(/ - @ J，J?..( I J I $,," :,/0$( :,+;90<* * ,#D
［8$］ M//()T( F，1&/&* A，%>..(* A，J>.&3& E 8BBD 2-A$#’,* &# )9=+
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