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混沌时间序列的混合粒子群优化预测

刘　伟1 ,2 , 王科俊1 , 邵克勇2

(1.哈尔滨工程大学 自动化学院 , 哈尔滨 150001 ; 2.大庆石油学院 电气工程系 , 黑龙江 大庆 163318)

摘　要 : 提出一种混合粒子群优化算法 ,即在改进粒子群优化算法全局搜索模型参数的基础上 ,利用梯度下降法进

一步确定径向基神经网络模型参数 ,以提高网络的收敛精度和网络性能.采用基于 RBFNN的混合粒子群优化算法

进行离散 Henon和连续 Mackey2Glass混沌时间序列预测仿真 ,结果表明该算法能快速精确地预测混沌时间序列 ,是

研究复杂非线性动力系统辨识和控制的一种有效方法.
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Abstract : A hybrid particle swarm optimization ( HPSO) is proposed , in which the gradient descent is combined with

modified particle swarm optimization ( MPSO) . The MPSO is determined by linearly decreasing inertia weight and

const riction factor weight to speed up global search. Crossover and mutation operation is embedded to avoid the

common defect of p remature covergence. By using the proposed HPSO algorithm based on RBFNN , simulation for the

chaotic time series prediction of discrete Henon and continuous Mackey2Glass chaotic time series is made to test the

validity. Simulation result s show that the HPSO can accurately predict chaotic time series and an effective approach is

provided to study the properties of complex nonlinear dynamic system.

Key words : Chaotic time series ; Particle swarm optimization ; Radial basis function neural networks ; Gradient descent

1　引　　言
　　混沌是非线性动力学所特有的一种运动形式 ,

它广泛存在于自然界. 在混沌动力学系统中 ,通过

时间序列来研究整个系统的动力学行为并对混沌序

列进行预测 ,已成为一个重要的研究方向 ,并在信号

处理、自动控制等领域得到了广泛的应用[1 ] . 混沌

时间序列是指对混沌系统进行观测采样而得到的一

个单变量时间序列. 混沌时间序列的预测可看作动

力学系统研究的反问题[2 ] .国内外学者提出了多种

混沌时间序列预测方法 ,如少参数二阶 Volterra 滤

波法[ 3 ]、模糊神经网络模型[ 4 ]、支持向量机模型[ 5 ]

等.

PSO算法是一种新兴的随机全局优化技术 ,是

一类有着潜在竞争力的神经网络学习算法.文献[ 6 ]

利用 PSO 算法训练积单元神经网络 ,取得了良好的

效果.但将 PSO 算法用于训练 RBFNN的研究尚不

多见.

2　RBFNN模型
　　RBFNN是在鉴借生物局部调节和交叠接受区

域知识的基础上 ,提出的一种采用局部接受域来执

行函数映射的人工神经网络. RBFNN 是由输入层、

隐含层和输出层构成的三层前向网络[ 7 ] .隐含层神

经元采用径向基函数作为激励函数 ,它具有形式简

单、径向对称、光滑性好和任意阶导数存在的优点.
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理论上已证明 ,只要网络隐层的节点数足够多 ,

RBFNN所执行的从 m 维输入空间到 n 维输出空间

的非线性映射 ,可以任意精度逼近任何单值连续函

数[8 ] .

高斯神经网络可用数学公式表示为

<i ( x) = exp ( - ‖x - ci ‖2 /σ2i ) , (1)

y = W T <( x) , i = 1 ,2 , ⋯, p. (2)

其中 : x ∈Rn 为网络的输入向量 ; y ∈Rm 为网络的

输出向量 ; <( x) = [ <1 ( x) , <2 ( x) , ⋯, <p ( x) ]为隐层

的输出向量 , p为隐层单元的个数 ; ci ,σi 和 w i 分别

为第 i 个隐层单元的中心、宽度和权值向量.

3　粒子群优化( PSO) 算法
　　PSO是一种基于群智能的演化计算技术[9 ] ,是

演化计算领域的一个新的分支 ,它源于对鸟群捕食

行为的研究.

3. 1　PSO算法数学描述

假设在一个 d维的目标搜索空间 ,有 q个代表

潜在问题解的粒子组成一个种群 S = ( X1 , X2 , ⋯,

X q) ,其中 X i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x id ) ( i = 1 ,2 , ⋯, q) 表

示第 i个粒子在 d 维解空间的一个矢量点.将 X i 代

入一个与求解问题相关的目标函数 ,可计算出相应

的适应度.用 Pi = ( pi1 , p i2 , ⋯, pid ) ( i = 1 ,2 , ⋯, q)

记录第 i个粒子自身搜索到的最好点 (即 pbest ) .在这

个种群中 ,至少有一个粒子是最好的 ,将其编号记为

g.则 Pg = ( pg1 , pg2 , ⋯, pgd ) ( g ∈{ 1 ,2 , ⋯, q} ) 就

是种群搜索到的最好值 (即 gbest ) . 每个粒子还有一

个速度变量 ,可用 V i = ( vi1 , v i2 , ⋯, vid ) ( i = 1 ,2 ,

⋯, q) 表示 [10 ] .

标准 PSO算法操作的公式如下 :

V k+1
i = V k

i + c1 r1 ( Pk
i - X k

i ) +

c2 r2 ( Pk
g - X k

i ) , (3)

X k+1
i = X k

i + V k+1
i . (4)

其中 : k为迭代代数 ;学习因子 c1 和 c2 是两个正常

数 ,一般取值为 2 ; r1 和 r2 是均匀分布于[0 ,1 ]之间

的两个随机数.为将 V k
i 和 X k

i 的值控制在合理的区

域内 ,需要指定 V max 和 Xmax 予以限制.

对于各类问题的解决 ,局部搜索和全局搜索都

起着重要作用.在某一类优化问题的具体解决中 ,应

权衡局部搜索和全局搜索的贡献. Shi等在式 (1) 中

引入一个惯性权重因子 w ,以权衡全局搜索和局部

搜索的能力[11 ] .

3 . 2　改进的粒子群优化算法

本文提出改进的粒子群优化算法 (MPSO) ,即

同时采用线性递减惯性权重和收缩因子[12 ] ,并结合

遗传算法进行交叉变异.于是式 (3) 和 (4) 变为

V k+1
i =α[ wV k

i + c1 r1 ( Pk
i - X k

i ) +

c2 r2 ( Pk
g - X k

i ) ] , (5)

X k+1
i = X k

i + V k+1
i . (6)

　　对于惯性权重 w ,采用线性递减权策略 ,即

w ( t) =
( wini - wend ) ( Tmax - t)

Tmax
+ wend . (7)

其中 : t为当前进化代数 , Tmax 为最大进化代数 , wini

为初始惯性权值 , wend 为进化到最大代数时的惯性

权值.对于收缩因子α,取α = 0 . 73 .

将父代最大适应度邻域 k个粒子对应位置和速

度与最小适应度邻域 k 个粒子对应位置和速度交叉

变异 ,得到子代新的位置和速度

child1 ( X i ) =

βiparent1 ( X i ) + (1 - βi ) parent2 ( X i ) , (8)

child2 ( X i ) =

βiparent2 ( X i ) + (1 - βi ) parent1 ( X i ) , (9)

child1 (V i ) =

parent1 (V i ) + parent2 (V i )
| parent1 (V i ) + parent2 (V i ) |

| parent1 (V i ) | ,

(10)

child2 (V i ) =

parent1 (V i ) + parent2 (V i )
| parent1 (V i ) + parent2 (V i ) |

| parent2 (V i ) | .

(11)

其中βi 是均匀分布在[0 ,1 ]内的随机数.

4　基于 RBFNN网络的混合粒子群优化

算法
　　RBFNN网络的优化学习过程分为两个阶段 :

第 1阶段 ,根据所有的输入样本 ,利用MPSO全局搜

索隐层各节点的高斯函数的中心值 ci ,宽度σi 和隐

层与输出层的连接权值 w ij ;第 2阶段 ,在 MPSO全

局搜索模型参数的基础上 ,利用梯度下降法进一步

确定网路模型参数 ,以提高网络的精度.

具体操作方法为 :首先确定神经网络的结构 :输

入层为 n个输入 ,隐层神经元数为 p ,输出层为 m个

神经元.定义粒子群的位置向量 X i 包括 RBFNN的

隐层单元的中心 C ∈R p×n ,宽度σ∈R p和隐层与输

出层的连接权值 W ∈Rm×( p+1)
.分别按行展开 ,有

X i = ( c11 , c12 , ⋯, cp1 ,σ1 ,σ2 , ⋯,σp ,

w10 , w11 , ⋯, w mp ) . (12)

然后用改进 PSO算法搜索最优位置 ,采用均方误差

使如下性能指标达到最小 :

J =
1
N ∑

m

j
∑
N

i

( y ji - ŷ ji )
2 . (13)

其中 : N 为训练机的样本数 , y ji 为第 i个样本第 j 个

网络输出节点的理想输出值 , ŷ ji 为第 i 个样本第 j

个网络输出节点的实际输出值.
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粒子群优化算法步骤如下 :

步骤 1 : 输入系统网络结构数据参数 ,确定变量

速度 V 和位置 X 的上限和下限.

步骤 2 : 初始化粒子种群.

步骤 3 : 根据采样输入计算网络系统模型输出

和误差.

步骤 4 : 评价每个粒子的适应度 ,计算当前进化

代数时每个粒子的个体最优适应度 p f best 和种群全

局最优适应度 g f best .

步骤 5 : 根据 p f best 和 g f best ,计算每个粒子的个

体最优位置 pbest 和种群全局最优位置 gbest .

步骤 6 : 根据式 (5) ～ (7) 进行粒子速度更新、

位置更新和惯性权重更新.

步骤 7 : 如果速度 V > V max ,则 V = V max ;如果

速度 V < - V max ,则 V = - V max .

步骤 8 :如果位置 X > Xmax ,则 X = Xmax ;如果

位置 X < - Xmax ,则 X = - Xmax .

步骤 9 : 根据式 (8) ～ (11) ,对父代最大适应度

邻域 k个粒子对应位置和速度与最小适应度邻域 k

个粒子对应位置和速度进行交叉变异操作 ,得到子

代.

步骤 10 : 如果满足收敛条件 MSE ,则结束迭代

进化 ,输出最优粒子位置 ;否则 ,转到步骤 3 ,重复迭

代进化.

步骤 11 : 根据得到的最优粒子位置的神经网络

连接权值预测混沌序列.

步骤 12 : 绘制预测混沌序列与实际混沌序列仿

真对比曲线和误差曲线.

5　预测实验
5. 1　Henon 离散混沌时间序列预测

Henon映射是著名的简单动力学系统之一 ,其

动力学方程为

x ( k + 1) = 1 + y ( k) - ax 2 ( k) ,

y ( k + 1) = by ( k) .
(14)

当 a = 1 . 4 , b = 0 . 3 时 ,系统成为混沌态.利用式

(14) 的迭代计算 ,可得到时间序列.抽取 500对输入

输出数据 ,前 400个数据对用于训练集 ,后 100个数

据对验证模型的准确性.用基于 RBFNN 混合粒子

群优化算法进行建模 ,RBFNN 的学习过程分为两

个阶段 :第 1阶段 ,根据所有的输入样本利用 MPSO

全局搜索 , 进化 500 次后其均方误差达到

0. 035 835 ;第 2阶段 ,在MPSO模型参数的基础上 ,

利用梯度下降法进一步确定网路模型参数 ,以提高

网络的精度 , 迭代 10 000 次 , 其均方误差达到

0. 000 302.

该方法对 Henon 时间序列预测与实际输出的

图 1　Henon时间序列预测结果

比较如图 1所示.可见 ,对于离散混沌模型 ,预测值

与系统的实际值吻合得很好.

5. 2　Mackey2Glass连续混沌时间序列预测

Mackey2Glass混沌时间序列可由时滞微分方

程得到

d x ( t)
d t

=
αx ( t - τ)

1 + x
γ( t - τ)

- βx ( t) . (15)

令α= 0 . 2 ,β= 0 . 1 ,γ= 10 ,τ是唯一可调的时滞参

数.文献[13 ]对Mackey2Glass方程的行为特性作了

深入研究.当τ> 17时 ,方程 (15) 产生混沌 ,并具有

分形维数近似为 2 . 1的奇异吸引子.τ值越大 ,混沌

程度越高.选取τ= 17 ,为了获取每一积分时间点的

时间序列值 ,用四阶龙格 2库塔法寻找方程的数值
解 ,时间步长为 0 . 1 .选取 1 000对学习样本数据 ,即

[ x ( t - 18) , x ( t - 12) , x ( t - 6) , x ( t) , x ( t + 6) ] ,

t = 19 ,20 , ⋯,1 018 ,Δt = 6 .

式中前 4个数据为输入 ,最后一个为输出 ,记为 x ( t

+Δt) .前 500对数据作为训练数据 ,其余 500对数据

作为测试数据 ,以验证辨识模型的有效性.根据所有

的输入样本利用MPSO全局搜索 ,进化 500次后 ,其

均方误差达到 0 . 000 125 . 在 MPSO 模型参数基础

上 ,利用梯度下降法进一步优化网络模型参数 ,迭代

10 000次 ,其均方误差达到 0 . 000 041 .

该方法对 Mackey2Glass时间序列的预测值与

实际输出的比较如图 2所示.可见 ,对于连续混沌模

型 ,预测值与系统的实际值吻合得更好.

图 2　Mackey2Glass混沌时间序列预测结果

6　结 　　论
　　本文提出一种预测混沌时间序列的混合粒子群

优化 RBFNN方法.首先利用 MPSO 算法的全局搜
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索能力 ,确定 RBFNN网络模型权值初始值 ;然后在

MPSO全局搜索模型参数的基础上 ,利用梯度下降

法进一步确定模型参数 ,以提高模型的精度.该方法

能克服普通梯度下降法中网络模型权值初始化不好

时 ,易对网络收敛性能产生影响的不足.该方法用于

离散和连续混沌时间序列预测的仿真结果表明 ,其

性能优于常规的高斯径向基函数神经网络和一般粒

子群优化算法.
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