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　 　 提出了多核最小二乘支持向量机的永磁同步电机混沌系统建模方法． 通过不同核函数的线性加权组合构造
新的等价核，降低建模精度对核函数及其参数选择的依赖性． 理论上给出多核最小二乘支持向量机回归参数和模
型输出值的求解方法． 采用关联积分计算方法对永磁同步电机混沌系统进行相空间重构，以窗式移动的在线学习
方式对重构后的永磁同步电机混沌序列进行一步和多步实时在线预测，并讨论了不同测量噪声对该方法的影响．
仿真结果表明，该方法能有效提高永磁同步电机混沌系统的建模精度，具有良好的抗噪能力．
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１ 引 言
永磁同步电机（ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｍａｇｎｅｔ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ

ｍｏｔｏｒ，ＰＭＳＭ）是一个多变量、强耦合的非线性系
统，在诸如机器人、航天飞行器以及升降机等高性
能系统中得到了广泛的应用［１—３］．近来的研究表明，
ＰＭＳＭ在一定条件下会呈现出混沌特性，混沌行为
的存在将会产生不规则的电流噪声，对ＰＭＳＭ的应
用造成不便［４—６］． 随着模糊系统和神经网络等智能
方法研究的兴起，基于智能方法的ＰＭＳＭ混沌系统
建模与预测成为当前研究的热点问题［７，８］．

神经网络具有较强的自适应和自学习能力，能
够以任意精度逼近复杂非线性系统，在混沌系统的
建模与预测中取得了许多成功的应用［９—１１］． 然而，
神经网络的训练遵循经验最小化原则，存在过拟合
现象，并且随着样本数目的增加，网络训练的复杂
度随之增大． 为了克服这些缺陷，Ｖａｐｎｉｋ［１２］基于统
计理论提出了支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）方法，训练过程遵循结构风险最小化原则，不
易发生过拟合现象． 但ＳＶＭ的训练需要求解二次
规划问题，影响了它的计算速度． Ｓｕｙｋｅｎｓ［１３］提出了

最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）的方法，利用最小二乘法的方法
将ＳＶＭ的学习转化为求解线性方程组问题，提高了
ＳＶＭ的学习速度． 近来，ＬＳＳＶＭ及其改进形式被用
于研究混沌系统的建模与预测问题［１４，１５］，但是，
ＬＳＳＶＭ方法的建模精度过于依赖对核函数及其参
数的选择． 文献［１６］提出了多核学习的思想，为解
决核函数及其参数选择问题提供了可能． 文献［１７，
１８］将多核学习的思想分别用于研究ＳＶＭ的分类和
回归建模问题，提高了多类分类和预测建模的精
度． 然而，文献［１７，１８］中的核函数主要由多个同一
类型不同参数的高斯核构成，ＳＶＭ分类和建模的精
度仍然依赖于对高斯核参数的选择．

为了降低核函数及其参数的选择对ＳＶＭ建模
精度的影响，本文提出了多核ＬＳＳＶＭ （ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＭＫ
ＬＳＳＶＭ）的ＰＭＳＭ混沌建模方法，该方法可以看作
是ＬＳＳＶＭ在多核空间中的推广． 通过对多个不同
类型核函数的线性加权组合构造新的等价核，降低
单一核函数及其参数的选择对建模精度的影响． 从
理论上给出了求解ＭＫＬＳＳＶＭ回归参数、模型输出
值与相关逆矩阵的具体表达式． 采用窗式移动的在
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线学习方式，选取少量历史样本数据对ＰＭＳＭ混沌
系统进行一步和多步预测建模． 最后讨论了不同测
量噪声对该方法建模精度的影响． 仿真结果表明，
与一般ＬＳＳＶＭ方法相比，本文提出的ＭＫＬＳＳＶＭ
的建模方法对单个核函数及其参数的依赖性较低，
具有较高的建模精度和良好的抗噪性．

２ 系统描述
　 　 本文研究的ＰＭＳＭ系统［４］如下所示：
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（１）

其中，ｉ～ｄ，ｉ
～
ｑ 和ω～ 为状态变量，分别表示直轴和交轴

定子电流以及转子角频率；ｕ～ｄ 和ｕ～ｑ 表示直轴和交轴
的定子电压；Ｔ～Ｌ 为外部扭矩；β和ρ为常值参数． 如
图１所示，系统（１）的初始状态和初始参数选为（ｉ～ｄ
（０），ｉ～ｑ（０），ω～（０））＝ （２０，０ ０１，－ ５），ｕ～ｄ（０）＝ ０，
ｕ～ｑ（０）＝ ０，Ｔ

～
Ｌ（０）＝ ０，β ＝ ５ ４６ 以及ρ ＝ ２０时，系统

（１）有一个混沌吸引子． 系统（１）的三个平衡点分
别是（０，０，０），（１９，４ ５８２６，４ ５８２６）和（１９，－
４ ５８２６，－ ４ ５８２６）．

图１　 系统（１）的混沌吸引子

由于混沌系统具有强非线性和初值敏感性等
特点，其精确模型难以直接获得． 本文设计一种
ＭＫＬＳＳＶＭ 的ＰＭＳＭ 混沌系统建模方法，实现
ＰＭＳＭ混沌的实时在线预测． 将多个核函数进行线
性加权构建新的等价核，用于ＰＭＳＭ混沌系统的一

步和多步预测，并从理论上给出ＭＫＬＳＳＶＭ回归参
数和模型输出值的表达式． 同时，探讨了不同测量
噪声对建模精度产生的影响．

３ 基于ＭＫＬＳＳＶＭ方法的ＰＭＳＭ建模
和实时在线预测

３ １ 混沌相空间重构
　 　 混沌相空间重构是混沌预测的基础，其理论基
础是Ｔａｋｅｎｓ嵌入定理［１９］． Ｔａｋｅｎｓ定理证明了如果
嵌入维ｍ≥２ｄ ＋ １，ｄ为系统动力学维数，则在嵌入
维空间重构的动力系统与原动力系统拓扑等价． 给
定混沌样本ｘ（１），ｘ（２），… ，ｘ（ｎ － １），ｘ（ｎ），适当选
取嵌入维数ｍ和延迟时间τ，可得到如下的重构相
空间

Ｘ（ｊ）＝［ｘ（ｊ），ｘ（ｊ ＋ τ），… ，ｘ（ｊ ＋ （ｍ
－ １）τ）］，（ｊ ＝ １，２，… ）． （２）

　 　 在重构相空间中，嵌入维ｍ和时间延迟τ的选
取十分重要． 目前ｍ和τ的选取方法主要有自相关
法［２０］、互信息法［２１］、嵌入窗法［２２］以及关联积分计
算（ＣＣ）方法［２３］等． 其中Ｋｉｍ等［２２］基于嵌入窗法
的思想提出的ＣＣ方法使用关联积分可以同时估
计ｍ和τ的取值，在实践中得到了广泛的应用． 本
文采用ＣＣ方法确定ＰＭＳＭ混沌系统嵌入维ｍ和
时间延迟τ的取值．

Ｘ１，Ｘ２ 和Ｘ３ 分别是ＰＭＳＭ混沌系统三个状态
变量ｉ
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Ｘ′ｊ（ｉ）＝ ｘｊ（ｉ），ｘｊ（ｉ ＋ τ），… ，ｘｊ（ｉ ＋ （ｍ － １）τ[ ]） Ｔ，
Ｙ′ｊ（ｉ）＝ ｘｊ（ｉ ＋ （ｍ － １）τ ＋ ｐ），

（ｉ ＝ １，２，… ，ｌ，ｊ ＝ １，２，３）
分别为重构后的输入样本和输出样本真实值，ｌ ＝ Ｎ
－（ｍ － １）τ － ｐ，ｍ为嵌入维数，τ为延迟时间，ｐ为
预测步长．
３ ２ ＭＫＬＳＳＶＭ建模和实时在线预测
　 　 为了降低大量采样样本计算的复杂性，本文采
用在线学习的方式，选取少量历史样本进行训练．
训练样本随采样时间的推移而窗式移动，即ｔ ＋ １时
刻采集一个新样本的同时，剔除ｔ时刻最早采集的
一个旧样本，从而保持训练样本总数不变． 选择窗
口长度为ｎ，ｔ时刻采集的训练样本集可以表示为
Ｘ ｊ（ｔ）＝［ｘｊ（ｔ），… ，ｘｊ（ｔ ＋ ｎ － １）］Ｔ，则由（３）和（４）
式可以得到经过相空间重构后的混沌序列为
Ｘ′ｊ ＝ Ｘ′ｊ（ｔ），Ｘ′ｊ（ｔ ＋ １），… ，Ｘ′ｊ（ｔ ＋ ｌ１ － １[ ]） Ｔ，
Ｙ′ｊ ＝ ［Ｙ′ｊ（ｔ），Ｙ′ｊ（ｔ ＋ １），… ，Ｙ′ｊ（ｔ ＋ ｌ１ － １）］Ｔ，
其中ｌ１ ＝ ｎ － （ｍ － １）τ － ｐ，ｊ ＝ １，２，３ ． 于是，ＰＭＳＭ
混沌系统的在线预测模型为

Ｙ′ｊ ＝ （Ｘ′ｊ）， （５）
其中，ｐ为预测步长． ｐ ＝ １时，系统（５）为一步预测
模型；ｐ ＞ １时，系统（５）为多步预测模型．

本文提出的ＭＫＬＳＳＶＭ方法是将Ｍ个不同类
型的核函数Ｋ１，… ，ＫＭ 进行线性加权组合，得到新
的等价核，用于构建预测模型（·）． 给定ｔ时刻
的训练样本（ｘｉ，ｙｉ），其中ｉ ＝ ｔ，ｔ ＋ １，… ，ｔ ＋ ｌ１ － １，ｘｉ
＝ Ｘ′ｊ（ｉ）∈Ｒｍ，ｙ ｉ ＝ Ｙ′ｊ（ｉ）∈Ｒ，ｊ ＝ １，２，３，分别表示第
ｉ个样本的输入和期望输出． 则根据多核学习［１６］的
思想，高维特征空间中的线性函数

ｙ ＝ 
Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋ φ ｋ（ｘ）＋ ｂ （６）

可以拟合该样本集． 其中，φ ｋ（·）：Ｒｍ→Ｒ表示输入
数据映射到高维特征空间的非线性变换，ω ｋ 为φ ｋ
的权值，λ ｋ 为第ｋ个核函数的系数，ｂ为常值偏差
矩阵．

根据结构风险最小化原则，ＭＫＬＳＳＶＭ方法将
求解（６）式转化为在原始空间求解以下最小值优化
问题，即

ｍｉｎ
λ ｋ
ｍｉｎ
ω ｋ，ｂ ｉ，ξ ｉ

１
２

Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋωｋ ＋

１
２ γ

ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
ξ２ｉ， （７）

约束条件为

ｙｉ ＝ 
Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋ φ ｋ（ｘｉ）＋ ｂ ＋ ξ ｉ

（ｉ ＝ ｔ，ｔ ＋ １，… ，ｔ ＋ ｌ１ － １），


Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋ ＝ １，

λ ｋ≥ ０　 　 （ｋ ＝ １，２，… ，Ｍ）．
其中，γ为正则化参数，ξ ｉ为建模误差．

以下定理给出了ＭＫＬＳＳＶＭ模型回归参数选
取的表达式以及输出预测值的求解方法．

定理　 对于给定的优化问题（７）式，ｔ时刻ＭＫ
ＬＳＳＶＭ在线预测模型的输出值ｙ^可以通过求解（８）
式得出

ｙ^ ＝ 
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α [ｉ 

Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋＫ ｋ（ｘ ｉ，ｘ ]） ＋ ｂ， （８）

其中，ｙ^ ＝［ｙ^ ｔ，ｙ^ ｔ ＋ １，… ，ｙ^ ｔ ＋ ｌ１ － １］Ｔ，Ｋ ｋ（ｘ ｉ，ｘ）和λ ｋ（ｋ ＝
１，… ，Ｍ）为第ｋ个核函数与其权值，α ＝ ［α ｔ，α ｔ ＋ １，
… ，α ｔ ＋ ｌ１ － １］Ｔ 和ｂ为回归参数矩阵．

证明　 由优化问题（７）式，构建Ｌａｇｒａｎｇｅ函数

Ｌ（ωｋ，ｂ，ξ ｉ，α ｉ）＝ １２
Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋωｋ ＋

１
２ γ

ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
ξ２ｉ

－ 
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉ 

Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋ φ ｋ（ｘ ｉ( ）

＋ ｂ ＋ ξ ｉ － ｙ )
ｉ ． （９）

　 　 分别对参数ωｋ，ｂ，ξ ｉ 和α ｉ 求偏导，由Ｋａｒｕｓｈ
ＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ （ＫＫＴ）条件［２４］可得

Ｌ
ωｋ

＝ λ ｋωｋ － 
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉλ ｋφ ｋ（ｘ ｉ）＝ ０，

Ｌ
ｂ
＝ 
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉ ＝ ０，

Ｌ
ξ ｉ
＝ γξ ｉ － α ｉ ＝ ０，

Ｌ
α ｉ
＝ 

Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋ φ ｋ（ｘｉ）＋ ｂ ＋ ξ ｉ － ｙｉ ＝ ０ ． （１０）

由（１０）式可以得到

ωｋ ＝
１
λ ｋ
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉλ ｋφ ｋ（ｘ ｉ），


ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉ ＝ ０，

ξ ｉ ＝ α ｉ ／ γ，

ｙｉ ＝ 
Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋω

Ｔ
ｋ φ ｋ（ｘ ｉ）＋ ｂ ＋ ξ ｉ ． （１１）

将（１１）式中的前３个方程代入第４个方程中，可得
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ｙｊ ＝
Ｍ

ｋ ＝ １
λ [ｋ 

ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉφ

Ｔ
ｋ（ｘ ｉ）φ ｋ（ｘ ｊ ]）

＋ ｂ ＋ α ｊ ／ γ． （１２）
定义满足Ｍｅｒｃｅｒ条件［２５］的核函数

Ｋ ｋ（ｘ ｉ，ｘ ｊ）＝ ［φＴｋ（ｘ ｉ）］φ ｋ（ｘ ｊ）， （１３）
将（１３）式代入（１２）式有

ｙｊ ＝ 
Ｍ

ｋ ＝ １
λ [ｋ 

ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉＫ ｋ（ｘ ｉ，ｘ ｊ ]） ＋ ｂ ＋ α ｊ ／ γ

＝ 
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α [ｉ 

Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋＫ ｋ（ｘ ｉ，ｘ ｊ ]） ＋ ｂ ＋ α ｊ ／ γ．（１４）

由（１１）式和（１４）式，系统（７）相应的对偶系统可以
写成

Ω′ ＋ Ｉ ／ γ Ｅ

ＥＴ[ ]０
α[ ]ｂ ＝

ｙ[ ]０ ， （１５）

其中，Ω′ｉ，ｊ ＝ 
Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋＫ ｋ（ｘ ｉ，ｘ ｊ），ｉ，ｊ ＝ ｔ，… ，ｔ ＋ ｌ１ － １，

α ＝［α ｔ，α ｔ ＋ １，… ，α ｔ ＋ ｌ１ － １］Ｔ，Ｅ ＝［１，１，… ，１］Ｔ ． Ｉ为单
位矩阵

求解（１５）式得回归参数ｂ以及α的表达式为
ｂ ＝ Ｅ

ＴＰ －１ ｙ
ＥＴＰ －１Ｅ

，

α ＝ Ｐ －１（ｙ － ｂＥ）， （１６）
其中，Ｐ ＝ Ω′ ＋ Ｉ ／ γ．

令Ｑ（ｔ）＝ Ｐ － １，则
Ｑ（ｔ）＝ （Ω′ ＋ Ｉ ／ γ）－１

＝ ｆ（ｔ） Ｆ（ｔ）Ｔ
Ｆ（ｔ） Ｇ（ｔ[ ]）

－１

， （１７）

其中


，

ｆ（ｔ）＝ Ω′（ｘ ｔ，ｘ ｔ）＋ １ ／ γ，
Ｆ（ｔ）＝ ［Ω′（ｘ ｔ ＋１，ｘ ｔ），… ，Ω′（ｘ ｔ ＋ ｌ１ －１，ｘ ｔ）］Ｔ，

Ｇ（ｔ）＝
Ω′（ｘ ｔ ＋１，ｘ ｔ ＋１）＋ １ ／ γ … Ω′（ｘ ｔ ＋ ｌ１ －１，ｘ ｔ）

 … 
Ω′（ｘ ｔ ＋１，ｘ ｔ ＋ ｌ１ －１） … Ω′（ｘ ｔ ＋ ｌ１ －１，ｘ ｔ ＋ ｌ１ －１）＋ １ ／









γ

Ｔ

．

　 　 于是，（１７）式可以展开成
Ｑ（ｔ）＝ ０ ０

０ Ｇ（ｔ）－[ ]１ ＋ １ － Ｆ（ｔ）ＴＧ（ｔ）－１
－ Ｇ（ｔ）－１Ｆ（ｔ） ｚ１（ｔ[ ]） ｒ１（ｔ）， （１８



）

其中，ｚ１（ｔ）＝ Ｇ（ｔ）－ １Ｆ（ｔ）Ｆ（ｔ）ＴＧ（ｔ）－ １，ｒ１（ｔ）＝ １ ／
（ｆ（ｔ）－ Ｆ（ｔ）ＴＧ（ｔ）－ １Ｆ（ｔ））．

由（１５）—（１８）式可得，ｔ时刻ＭＫＬＳＳＶＭ对偶
空间的预测模型为

ｙ^ ＝ 
Ｍ

ｋ ＝ １
λ [ｋ 

ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α ｉ［φＴｋ（ｘｉ）］φ ｋ（ｘ ]） ＋ ｂ

＝ 
ｔ ＋ ｌ１ －１

ｉ ＝ ｔ
α [ｉ 

Ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋＫ ｋ（ｘ ｉ，ｘ ]） ＋ ｂ． （１９）

证毕．
在ｔ ＋ １时刻，由于采样样本的窗式移动，旧样

本被删除，新的样本加入进来． 由（１７）式知，ｔ ＋ １时
刻的相关逆矩阵

Ｑ（ｔ ＋ １）＝ Ｇ（ｔ） Ｗ（ｔ ＋ １）Ｔ
Ｗ（ｔ ＋ １） ｗ（ｔ ＋ １[ ]）

－１

，（２０）

其中，ｗ（ｔ ＋ １）＝ Ｋ（ｘ ｔ ＋ １，ｘ ｔ ＋ １）＋ １ ／ γ与Ｗ（ｔ ＋ １）＝
［Ｋ（ｘ ｔ ＋ １，ｘ ｔ ＋ １），… ，Ｋ（ｘ ｔ ＋ ｌ１ － １，ｘ ｔ ＋ １）］Ｔ 分别表示ｔ ＋
１时刻新增样本形成的核函数元素与向量．

由（１８）式知，（２０）式可以进一步展开成

Ｑ（ｔ ＋ １）＝ Ｇ（ｔ）
－１ ０[ ]
０ ０

＋ ｒ２（ｔ ＋ １）

×
Ｇ（ｔ）－１Ｗ（ｔ ＋ １） － Ｇ（ｔ）－１Ｗ（ｔ ＋ １）
－ Ｗ（ｔ ＋ １）ＴＧ（ｔ）－１[ ]１

，

（２１）

其中ｒ２（ｔ ＋ １）＝ １ ／（ｗ（ｔ ＋ １）－ Ｗ（ｔ ＋ １）ＴＧ（ｔ）－ １
× Ｗ（ｔ ＋ １））．
因此，基于ＭＫＬＳＳＶＭ的ＰＭＳＭ混沌系统建模

和实时预测算法为：
１）选择ＰＭＳＭ混沌系统中ｉ

～
ｄ ，ｉ
～
ｑ 和ω～ 状态的

Ｎ个样本进行相空间重构，并利用ＣＣ方法计算嵌
入维数ｍ和延迟时间τ． 初始化窗口长度ｎ的大小
和采样时刻ｔ ＝ １；

２）采用在线学习的方式训练采样样本，即在新
样本加入的同时，丢弃上一时刻最早采集的样本，
保证训练样本总数和窗口长度ｎ不变；
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３）分别计算等价核函数矩阵Ω′以及相关矩阵
Ｐ及其逆矩阵Ｑ（ｔ），并由（１６）式求解出回归参数矩
阵形ｂ和α；

４）根据（１９）式计算ＰＭＳＭ混沌系统的ＭＫ
ＬＳＳＶＭ在线输出预测值ｙ^；

５）ｔ ＝ ｔ ＋ １，返回第２）步．
注１ 　 在（６）—（１９）式中，当Ｍ ＝ １且λ１ ＝ １

时，ＭＫＬＳＳＶＭ方法就变成ＬＳＳＶＭ方法的形式． 因
此，本文提出的ＭＫＬＳＳＶＭ方法可看作ＬＳＳＶＭ方
法在多核空间中的推广．

注２　 由（１６）式可以看出，在每次求解回归参
数ｂ和α的过程中均涉及相关逆矩阵Ｐ － １的计算．
随着在线迭代次数的增加，求逆计算将提高计算复
杂度． 本文采用（１７）—（１８），（２０）—（２１）式的递推
方法来代替求逆操作． 由（１８）式可见，Ｇ（ｔ）－ １可以
由Ｑ（ｔ）去掉第一行和第一列后的矩阵再减去ｚ１（ｔ）
ｒ１（ｔ）得到，然后将Ｇ（ｔ）－ １代入（２１）式中，完成从
Ｑ（ｔ）到Ｑ（ｔ ＋ １）的递推计算，从而避免每次迭代均
对相关矩阵求逆，降低计算复杂度．

注３　 值得注意的是，由于本文的在线学习算
法是一种窗式移动的方法，所以窗口大小ｎ的合理
选择对建模精度具有较大影响． 如果窗口选择太
小，则不能很好地建立系统预测模型；而窗口选择
太大时，不仅可能会出现过拟合现象，而且会提高
计算的复杂度． 因此，窗口大小的选择需要权衡计
算复杂度和建模精度．
３ ３ 核函数权值选取和噪声影响
　 　 ＭＫＬＳＳＶＭ算法中，新的等价核由多个核函数
线性加权组合而成． 在权衡建模精度与计算复杂度
的基础上，选择三个核函数，即多项式核Ｋ ｐｏｌｙ ＝（ｘｉ ｘ ｊ
＋ ｃ）ｄ，指数核Ｋ ｅｘｐ ＝ ｅｘｐ（－ ‖ ｘｉ － ｘｊ‖ ／（２σ′２））以
及径向基函数（ＲＢＦ）核ＫＲＢＦ ＝ ｅｘｐ（－ （ｘｉ － ｘｊ）２ ／
（２σ２）），用于构建新的等价核． 因此，用于ＰＭＳＭ
混沌建模的等价核函数可以表示为

Ｋ ＝ λ１Ｋ ｐｏｌｙ ＋ λ２ＫＲＢＦ ＋ λ３Ｋ ｅｘｐ， （２２）
其中，

３

ｋ ＝ １
λ ｋ ＝ １且０≤λ ｋ≤１，ｋ ＝ １，２，３．

为降低等价核Ｋ对单个核函数参数的依赖性，
提高预测建模精度，权值λ ｋ，ｋ ＝ １，２，３的选择以每
个核函数预测建模的均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为评测标准，即ＲＭＳＥ较小的核给
定较大的权值． 预测ＲＭＳＥ定义如下：

σＲＭＳＥ ＝
１
ｌ１
‖ｙ － ｙ^‖槡 ２

２， （２３）
其中，ｙ 是ＰＭＳＭ 系统的真实输出值，ｙ^ 是ＭＫ
ＬＳＳＶＭ模型预测输出值．

故λ ｋ 的选择方法为

λｋ ＝


３

ｋ ＝ １
Ｒｋ － Ｒｋ


３

ｋ ＝ １ 
３

ｋ ＝ １
Ｒｋ － Ｒ( )ｋ

＝


３

ｋ ＝ １
Ｒｋ － Ｒｋ

２
３

ｋ ＝ １
Ｒｋ
，

（２４）
其中，Ｒｋ（ｋ ＝ １，２，３）表示第ｋ个核函数的ＲＭＳＥ值，


３

ｋ ＝ １
Ｒｋ表示所有核函数的σＲＭＳＥ总和，

３

ｋ ＝ １
Ｒｋ －

Ｒｋ 表示第ｋ个核函数的贡献．
然而，工程实践中往往不可避免地会在ＰＭＳＭ

混沌系统建模过程中引入测量误差，导致建模的不
准确． 由于遵循结构风险最小化原则，ＭＫＬＳＳＶＭ
算法对不同测量噪声均具有良好的抗噪性，仿真结
果体现了ＭＫＬＳＳＶＭ的抗噪效果．

４ 仿真研究
　 　 本文分别采用ＬＳＳＶＭ［１４］和ＭＫＬＳＳＶＭ算法对
ＰＭＳＭ混沌系统的ｉ

～
ｄ，ｉ
～
ｑ 和ω～ 状态进行一步预测和

多步预测研究． 同时，探讨不同测量噪声对ＭＫ
ＬＳＳＶＭ算法预测建模精度的影响． 为了便于进行对
比，仿真中ＬＳＳＶＭ和ＭＫＬＳＳＶＭ算法中选取相同
的初始参数和仿真步长． 给定ＰＭＳＭ系统的初始状
态和初始参数分别为（ｉ～ｄ（０），ｉ

～
ｑ（０），ω～（０））＝（２０，

０ ０１，－ ５），ｕ～ｄ（０）＝ ０，ｕ～ｑ（０）＝ ０，Ｔ
～
Ｌ（０）＝ ０，β ＝

５ ４６和ρ ＝ ２０；仿真步长ｔｓ ＝ ０ ０２ ｓ，样本总数为Ｎ
＝ １０００，初始训练样本数ｎ ＝ ２０，ＬＳＳＶＭ 和ＭＫ
ＬＳＳＶＭ的正则化参数γ ＝ １０００．

核函数的参数选择方面，为了验证核参数的变
化对ＬＳＳＶＭ 和ＭＫＬＳＳＶＭ 建模精度的影响，
ＬＳＳＶＭ中的ＲＢＦ核的参数先后取为σ ＝ ５和σ ＝
１０；ＭＫＬＳＳＶＭ中的ＲＢＦ核参数与ＬＳＳＶＭ保持一
致，其他两个核的参数分别在一定的区间范围内随
机取值，即：多项式核中，核参数ｃ与ｄ分别在［５０，
１００］与［１，３］区间内随机取值；指数核的核参数σ′
在［５，１０］区间内随机取值．
４ １ 一步预测实验（ｐ ＝ １）

　 　 利用ＣＣ方法对系统（１）的状态变量ｉ
～
ｄ，ｉ
～
ｑ 和
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ω～ 分别进行相空间重构，得到的嵌入维数和延迟时
间分别为ｍ１ ＝ ５，τ１ ＝ ３，ｍ２ ＝ ３，τ２ ＝ ３，ｍ３ ＝ ５，τ３ ＝
３． 以预测ＲＭＳＥ作为评价标准，预测结果如表１所
示． 图２和图３分别表示σ ＝ ５和σ ＝ １０情况下
ＬＳＳＶＭ和ＭＫＬＳＳＶＭ方法的一步预测误差对比，图
中虚线和实线分别表示ＬＳＳＶＭ方法和ＭＫＬＳＳＶＭ
方法的一步预测误差． 由图２，图３以及表１可以看
出：１）当ＲＢＦ核的参数σ发生变化时，ＬＳＳＶＭ算法
的建模精度会受到较大的影响；而ＲＢＦ核参数σ的

变化对ＭＫＬＳＳＶＭ的建模精度影响相对较小；２）
无论σ ＝ ５或σ ＝ １０，ＭＫＬＳＳＶＭ方法对ｉ

～
ｄ，ｉ
～
ｑ 和ω～

状态的一步预测精度均优于ＬＳＳＶＭ方法．
表１　 系统（１）的一步预测结果

重构变量 ｍ ／ τ
σＲＭＳＥ（σ ＝ １０） σＲＭＳＥ（σ ＝ ５）

ＬＳＳＶＭ ＭＫＬＳＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＭＫＬＳＳＶＭ

ｉ
～
ｄ

５ ／ ３ ０ １２０３ ０ ０２０５ ０ １７５２ ０ ０２７６

ｉ
～
ｑ

３ ／ ３ ０ １０２５ ０ ０２２５ ０ １５６３ ０ ０２５３

ω～ ５ ／ ３ ０ ０８０６ ０ ０１８５ ０ ０６５９ ０ ０１９１

图２　 一步预测精度（σ ＝ ５）　 （ａ）状态ｉ
～
ｄ 的一步预测误差Δ ｉ

～
ｄ，（ｂ）状态ｉ

～
ｑ 的一步预测误差Δ ｉ

～
ｑ，（ｃ）状态ω～ 的一步预测误差Δω～

４ ２ 多步预测实验（ｐ ＝ ５）

　 　 本文提出的ＭＫＬＳＳＶＭ方法对系统（１）的三个
状态变量进行多步预测（ｐ ＝ ５），结果如表２所示．
图４和图５分别表示当ＲＢＦ核参数σ ＝ ５和σ ＝ １０
时的ＬＳＳＶＭ和ＭＫＬＳＳＶＭ多步预测误差对比． 由
图４，图５以及表２可以看出，在σ ＝ ５和σ ＝ １０时，
ＭＫＬＳＳＶＭ对ｉ

～
ｄ，ｉ
～
ｑ 和ω～ 状态的多步预测精度均

高于ＬＳＳＶＭ． 另外，与ＬＳＳＶＭ方法相比，σ参数的
变化对ＭＫＬＳＳＶＭ的多步预测精度影响较小．

表２　 系统（１）的多步预测结果

重构变量 ｍ ／ τ
σＲＭＳＥ（σ ＝ １０） σＲＭＳＥ（σ ＝ ５）

ＬＳＳＶＭ ＭＫＬＳＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＭＫＬＳＳＶＭ

ｉ
～
ｄ

５ ／ ３ ０ ４２９３ ０ ０６３１ ０ ２６８８ ０ ０８４４

ｉ
～
ｑ

３ ／ ３ ０ ３７３９ ０ ０６１９ ０ ２４１６ ０ ０６５６

ω～ ５ ／ ３ ０ ３１２６ ０ ０４４８ ０ １９７１ ０ ０４６３

４ ３ 噪声影响
　 　 为了研究不同测量噪声对ＭＫＬＳＳＶＭ建模精
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图３ 　 一步预测精度（σ ＝ １０）　 （ａ）状态ｉ
～
ｄ 的一步预测误差

Δ ｉ
～
ｄ，（ｂ）状态ｉ

～
ｑ 的一步预测误差Δ ｉ

～
ｑ，（ｃ）状态ω～ 的一步预

测误差Δ ω～

图４　 多步预测结果（σ ＝ ５）　 （ａ）状态ｉ
～
ｄ 的多步预测误差

Δ ｉ
～
ｄ，（ｂ）状态ｉ

～
ｑ 的多步预测误差Δ ｉ

～
ｑ，（ｃ）状态ω～ 的多步预

测误差Δω～

度的影响，在系统（１）状态变量ｉ
～
ｄ，ｉ
～
ｑ 和ω～ 的输出

值中分别加入服从Ｎ（０，０ １），Ｎ（０，０ ０１），Ｎ（０，
０ ００１）分布的白噪声，ＭＫＬＳＳＶＭ一步预测（ｐ ＝ １）
误差和多步预测（ｐ ＝ ５）误差结果分别如表３和表４
所示． 结果表明，在不同测量噪声存在的情况下，
ＭＫＬＳＳＶＭ算法仍然可以取得良好的预测建模精
度，具有一定的抗噪能力．

５ 结 论
针对ＰＭＳＭ系统在一定条件下产生混沌的情

况，本文提出了基于ＭＫＬＳＳＶＭ的ＰＭＳＭ混沌建模
方法． 将多个不同类型的核函数进行线性加权构造
新的等价核，并利用混沌相空间重构和窗式移动的
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图５ 　 多步预测结果（σ ＝ １０）　 （ａ）状态ｉ
～
ｄ 的多步预测误差

Δ ｉ
～
ｄ，（ｂ）状态ｉ

～
ｑ 的多步预测误差Δ ｉ

～
ｑ，（ｃ）状态ω～ 的多步预

测误差Δω～

表３　 测量噪声存在时的ＭＫＬＳＳＶＭ一步预测结果

重构变量 ｍ ／ τ 噪声分布 σＲＭＳＥ（σ ＝ １０） σＲＭＳＥ（σ ＝ ５）

５ ／ ３ Ｎ（０，０ ００１） ０ ０５６３ ０ ０６１５

ｉ
～
ｄ

５ ／ ３ Ｎ（０，０ ０１） ０ １６６５ ０ １８４２

５ ／ ３ Ｎ（０，０ １） ０ ５３１２ ０ ５８６０

３ ／ ３ Ｎ（０，０ ００１） ０ ０５５２ ０ ０５８４

ｉ
～
ｑ

３ ／ ３ Ｎ（０，０ ０１） ０ １５８０ ０ １７３２

３ ／ ３ Ｎ（０，０ １） ０ ５０２２ ０ ５５３０

５ ／ ３ Ｎ（０，０ ００１） ０ ０４９１ ０ ０５０８

ω～ ５ ／ ３ Ｎ（０，０ ０１） ０ １４２０ ０ １４８７

５ ／ ３ Ｎ（０，０ １） ０ ４４６３ ０ ４７０１

表４　 测量噪声存在时的ＭＫＬＳＳＶＭ多步预测结果

重构变量 ｍ ／ τ 噪声分布 σＲＭＳＥ（σ ＝ １０） σＲＭＳＥ（σ ＝ ５）

５ ／ ３ Ｎ（０，０ ００１） ０ １１０３ ０ １０８８

ｉ
～
ｄ

５ ／ ３ Ｎ（０，０ ０１） ０ ２６２７ ０ ２４５０

５ ／ ３ Ｎ（０，０ １） ０ ７７１３ ０ ７１６４

３ ／ ３ Ｎ（０，０ ００１） ０ ０９３２ ０ ０９２４

ｉ
～
ｑ

３ ／ ３ Ｎ（０，０ ０１） ０ ２４６０ ０ ２２８８

３ ／ ３ Ｎ（０，０ １） ０ ７４９２ ０ ６９４７

５ ／ ３ Ｎ（０，０ ００１） ０ ０７６０ ０ ０７４８

ω～ ５ ／ ３ Ｎ（０，０ ０１） ０ ２０９７ ０ １９７８

５ ／ ３ Ｎ（０，０ １） ０ ６３１９ ０ ５９６８

在线学习方法，对ＰＭＳＭ的混沌系统进行了一步和
多步预测． 从理论上给出了ＭＫＬＳＳＶＭ回归参数以
及输出预测值的求解表达式． 该方法可以看作是
ＬＳＳＶＭ在多核空间中的推广． 结果表明，该方法对
单一核函数及其参数的依赖性较小，具有较高的建
模精度和良好的抗噪性能．
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