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嵌入局部模型的 SOM 网络对混沌时间序列预测研究

朱家元, 虞建飞, 张恒喜
(空军工程大学 工程学院, 陕西 西安 710038)

摘　要: 针对混沌时间序列特征空间多变性的特点,在 SOM 自组织神经网络中嵌入局部线性回归模

型,用于混沌时间序列的预测。该方法融合了局部线性预测的优点以及 SOM 网络数据快速聚类能力、

可视化特征识别性质和拓扑保留映射特点,既可减少运算时间和存储空间,又能适应混沌时间序列的多

变特征,取得了较高的预测精度。
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Abstract: A new self2o rgan izing m ap model w ith local linear models is p resen ted, w h ich is used to

p redict chao tic t im e series. T he novel app roach fuses linear p redict ion and capab ilit ies of the SOM

w h ich is good at clustering, visualizat ion analysis and topo logy p reservation. T he sim ulation show s that

the app roach ach ieves good resu lts that reduce m uch computation tim e and large m emo ry requ irem ent,

and also it can adap t characterist ic variety of chao tic t im e series th roughout the featu re space.
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1　引　　言
　　混沌时间序列预测在许多领域都有着重要的意

义,近年来受到人们的普遍关注。目前,已有多种方

法应用于混沌时间序列的预测,如径向基函数插值

法和多项式逼近法等[1, 2 ]。此外,许多学者还采用神

经网络技术进行预测。文献 [ 3～ 6 ]分别探讨了BP

网络、H ebb ian 网络、源分配网络和模糊神经网络在

混沌时间序列预测中的应用问题。然而,现有的方法

算法复杂,运行时间长,特别是在处理大量数据时,

收敛速度慢,预测精度不高。而基于以最近邻域理论

为核心的局部模型的预测方法,对于在特征空间的

多变性函数的预测精度较高。但它依赖于大量的例

矢量,且占用大量的内存空间,收敛速度慢。

　　为了克服这一缺陷,本文尝试采用 SOM (Self2
o rgan izing M ap )神经网络对混沌时间序列进行预

测。SOM 网络是一种自组织竞争人工神经网络,具

有良好的矢量量化功能和快速聚类能力,而且能将

高维数据拓扑保留映射到二维网格平面,特征相似

的矢量靠得较近,网格平面的数据映射点具有类样

本代表性,即模式矢量。映射的二维网格平面易于可

视化,可以直观地观察到整个数据区域大体的分布

情况,便于掌握所有数据的大体本质特征,有利于对
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不同特征混沌时间序列的预测。本文在输出映射网

格平面的映射点聚集的模式矢量中,嵌入局部线性

回归模型的 SOM 网络,对时间序列进行预测,既可

减少运算时间和存储空间,又能适应混沌时间序列

的多变特征,取得了较高的预测精度。

2　基于嵌入局部线性回归模型的SOM 神经

网络
2. 1　SOM 神经网络算法

　　输入样本用矢量 x P (P = 1, 2,⋯, k ) 表示,每个

样本的分量 x P
i 与输入层的第 i ( i = 1, 2,⋯, n ) 个神

经元相联。设与输出层第 j 个神经元之间的权为Λij ,

其输出为 y j , 它是一个二维平面。输入样本矢量 x P

与权m j ( j = 1, 2,⋯, n 1) 匹配的程度,用欧氏距离 d

表示为

d (x P ,m j ) = ‖x P - m j‖ (1)

其中

m j = (Λ1j , Λ2j ,⋯, Λm j ) T

x P = (x P
1 , x P

2 ,⋯, x P
n ) T

　　如果在输出层中有一个神经元与输入 x P 匹配

最好,记为 c,则

d (x P ,m c) = m in
j

d (x P ,m j ) (2)

其中m c 所对应的输出为 y c = m ax
j

y j。对权m j 进行

修正,有

m j ( t + 1) =

m j ( t) + Α( t) h bj ( t) (x - m j ( t) ) (3)

其中: Α( t) 为学习率, hbj ( t) 为邻域函数。采用高斯函

数形式为

hbj ( t) = exp (- ‖rb - rj‖
2Ρ2 ( t) ) (4)

其中: rb和 rj 分别为输出单元 b和 j 的位置, Ρ( t) 反

映了邻域的范围。

2. 2　局部线性回归模型构建

　　在时间序列预测中,时间序列一般通过时间延

迟嵌入状态空间,即

　　X (n) =

[x (n) , x (n - Σ) ,⋯, x (n - (N - 1) Σ) ] (5)

其中: X (n) 是嵌入矢量, x (n) 是第 n 时间点的序列

值, Σ是时延量,N 是时间延迟序列的个数。通过嵌

入矢量X (n) 预测下一个序列值 x (n + Σ)。

　　首先对所要预测的混沌时间序列, 通过式 (5)

建立一系列时序嵌入矢量,分成训练集和测试集。将

训练集输入到SOM 网络进行训练,获得二维网格平

面映射点,即模式矢量。每个嵌入矢量都可映射到一

个模式矢量上。每个模式矢量对应一些嵌入矢量,即

一个局部矢量集合。然后对局部矢量集合中的嵌入

矢量建立线性回归预测模型

x
δ(n + 1) = aN + ∑

N - 1

i= 0
a ix (n - i) (6)

其中: xδ(n + 1) 是预测值, x (n - i) 是嵌入矢量中的

序列值, a i 是模型系数。通过模型 (6) 进行时间序列

预测。

　　为使基于最小二乘估计的回归模型求解稳定,

回归模型中线性方程的数目至少应为N + 1。因此,

需要对映射嵌入矢量数量少的模式矢量进行嵌入矢

量合并。而SOM 网络的拓扑保留特性使邻域矢量特

征相似,据此可对附近模式矢量进行数据集合,这样

对整个数据特征影响很小。本文确定的最少局部集

合嵌入矢量数目为 12。

　　局部线性回归模型构建的具体步骤如下:

　　1) 从嵌入矢量训练集中取嵌入矢量, 输入到

SOM 网络进行训练,形成模式矢量映射网格平面;

　　2) 根据模式矢量映射的特点,构建局部矢量集

合和局部模型;

　　3) 将预测测试矢量输入到训练好的 SOM 网

络,选择最佳匹配模式矢量;

　　4) 通过模式矢量所在的局部线性回归模型预

测下一个序列值;

　　5) 将预测值嵌入测试集中的时序嵌入矢量,构

成新的嵌入矢量;

　　6) 将新嵌入矢量输入到 SOM 网络, 再次选择

最佳模式矢量, 通过局部线性回归模型进一步预测

下一个序列值。

　　以此规则循环, 进行时间序列预测。综合时间

序列预测流程如图 1所示。

图 1　SOM 网络混沌时间序列预测流程

3　混沌时间序列预测算例
　　本文采用的时间序列由混沌M ackey2Glass差

第 1 期 朱家元等:嵌入局部模型的 SOM 网络对混沌时间序列预测研究 107



分延迟方程产生,该方程定义为

dx
d t

= Βx ( t) +
Αx ( t - ∆)

1 + x ( t - ∆) 10 (7)

其中: Β= - 0. 1, Α= 0. 2, ∆= 17。采用 4阶龙格 2库
塔法获得时间序列,并按如下格式

X (n) =

[x (n) , x (n - 6) , x (n - 12) , x (n - 18) ] (8)

抽取 3 001 对输入输出数据构成训练嵌入矢量集,

抽取 501个输入市场数据构成测试嵌入矢量集。

　　在式 (5) 中,令N = 4, Σ= 6,则预测的序列值

为 x (n + 6)。对于每个测试矢量通过预测流程迭代

14次,便可获得序列 x (n + 84) 的预测值。预测误差

定义为

N RM S = ∑
N - 1

i= 0

(xδ( i) - x ( i) ) 2öN Ρ2
x (9)

其中: xδ( i) 为 x ( i) 的预测值,N 为矢量数, Ρ2
x 为序列

方差。

　　在整个SOM 网络训练中迭代100次。初始邻域

为整个映射网格平面的 1ö2,拓扑邻域为矩形,初始

学习率为 0. 3,学习率随网络迭代时间动态下降。

　　SOM 神经网络对于不同的数据规模需要调节

映射网格数目, 以提高计算精度。为此, 在时间序列

预测中采用不同大小的SOM 网络映射网格 (模式矢

量) 进行预测,结果列于表 1。35× 35网格每个模式
表 1　不同模式矢量数对应的预测误差

模式矢量数 x (n + 6) x (n + 84)

5× 5 0. 024 0. 09

10× 10 0. 010 0. 056

20× 20 0. 008 0. 10

35× 35 0. 004 2 0. 020

50× 50 0. 003 2 0. 018

75× 75 0. 006 4 0. 028

图 2　35× 35模式矢量的局部线性预测误差

矢量的局部线性预测误差结果如图 2所示。

　　通过表 1可以看出,随着网格数目的增大 (即模

式矢量数增大) , x (n + 6) 的预测误差逐渐减少。当

网格数目为 35× 35和 50× 50时,预测效果较好。

但当模式矢量数目进一步增大时,误差也随之变大。

这是因为对于一定规模的数据, 过大的模式矢量数

会增加计算量,同时降低了SOM 网络对矢量量化和

预测的紧凑性, 从而引起误差的增大。鉴于这种情

况,本文针对不同的训练嵌入矢量数,对时间序列预

测进一步进行研究。不同训练矢量数对应的预测误

差列于表 2。
表 2　不同训练矢量数对应的预测误差

训 练

矢量数

模 式

矢量数
x (n + 6) x (n + 84)

501 35× 35 0. 028 0. 11

1 001 35× 35 0. 008 8 0. 032

3 001 35× 35 0. 004 2 0. 020

10 001 35× 35 0. 002 4 0. 016

10 001 100× 100 0. 001 6 0. 007 2

　　通过表 1和表 2分析得出,增大训练矢量,预测

精度可进一步提高,而计算运行时间也相应增加。当

训练矢量为 1 001, 模式矢量为 35 × 35 时, x (n +

84) 预测误差为 0. 032;当训练矢量为 3 001,模式矢

量为 10× 10时, x (n + 84) 预测误差为 0. 056;当训

练矢量为3 001,模式矢量为35×35时,预测误差减

少到 0. 020;当训练矢量为 10 001,模式矢量为 35×

35 时, 预测误差进一步减少到 0. 016。由此可见, 采

用基于局部线性回归模型的 SOM 网络进行时间序

列预测, 不同的模式矢量数和训练矢量数对预测精

度的影响比较明显。因此,采用该方法对混沌时间序

列进行预测, 需要根据不同的时间序列采用不同的

模式矢量规模进行试验,这样才能获得较好的结果。

　　许多学者在时间序列的预测中做了大量工作。

D eco 和O b radovic[4 ]采用DHL 算法对 x (n + 85) 的

时间序列进行预测; P la t t [5 ] 研究了 RAN 网络的预

测; L it tm a n和R it t e r [7 ]结合D CA 和L LM 进行预

测 ; L apedes和Farber [8 ]采用标准BP网络对训练矢

量集进行时间序列预测。本文将几种方法对时间序

列预测的误差作了比较,结果列于表 3。

　　通过表 3可以看出,采用基于局部线性回归模

型的 SOM 神经网络对混沌时间序列的预测优于其

他方法。
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表 3　不同时间序列预测方法的预测误差

预测方法
训 练

矢量数
x (n + 6)

x (n + 84)

或 (n + 85)

DHL 1 000 0. 056

RAN 3 000 0. 054

DCA + LLM 500 0. 043

BP 500 0. 02 0. 06

SOM (35× 35) 1 001 0. 008 8 0. 032

SOM (35× 35) 3 001 0. 004 2 0. 020

SOM (10× 10) 3001 0. 010 0. 056

4　结　　语
　　SOM 神经网络具有快速处理高维数据的能力,

能把数据拓扑保留映射到二维网格平面。当输入模

式变化时,二维平面上对应的模式矢量也发生转移,

输入模式相似的映射模式矢量也相近。二维网格平

面易于可视化,有利于对不同特征混沌时间序列的

预测。本文根据 SOM 网络的特点,在 SOM 网络中

嵌入局部线性回归模型,对混沌预测时间序列预测

进行研究,并对混沌M ackey2Glass时间序列进行时

间序列预测,取得了较高的预测精度。预测结果表明

了本文方法对时间序列的预测是可行而有效的。
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5　结　　语
　　本文给出的基于电子地图的修正方法,可以改

善目标的跟踪结果,从而能更清晰地进行目标分辨,

与在有关系统中的联调结果十分接近,这使得 TW S

系统的输出结果能更好地应用于战场侦察。从仿真

中目标误跟而导致结果误判可以看出,由于该算法

依赖于跟踪算法的输出结果,因此跟踪算法的好坏

将直接影响此算法的结果。
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