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摘 要: 针对非线性时间序列,提出一种基于多维泰勒网的时间序列预测方法. 其特点在于利用非线性时间序列的

观测数据,通过多维泰勒网得到𝑛元一阶多项式差分方程组,在无需待预测系统的任何先验知识和机理的情况下获

得动力学特性描述,实现对非线性时间序列的预测. 最后分别采用Lorenz混沌时间序列,以及某大型建筑在顶升施

工安全性监测中的结构振动响应数据进行实证研究,所得结果表明了该方法的有效性.
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Abstract: For the nonlinear time series, a time series prediction method based on multi-dimensional Taylor network is

proposed. The characteristics of this method is that based on the observed data of the nonlinear time series, 𝑛-variables first

order polynomial difference equations of the system are obtained by the multi-dimensional Taylor network, and the dynamic

characteristics can be described without prior knowledge and mechanism of the system, thus realizing the prediction of the

nonlinear time series. The Lorenz chaotic time series and the structural vibration response data in lift-up construction safety

monitoring are used to show the effectiveness of this method.
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0 引引引 言言言

时间序列是根据时间顺序得到的等时间间隔的

一系列观测数据.对时间序列的研究是通过分析在过

去数据序列中所包含的信息, 找到其中所蕴含的变

化规律,建立数学模型来进行时间序列的分析、预测

和控制.传统的时间序列预测方法主要有: 针对线性

时间序列的标准的自回归滑动平均 (ARMA)模型[1]

和针对非线性时间序列的非线性自回归滑动平均

(NARMA)模型[2]等. 这些传统的时间序列预测方法

是利用观测的历史数据建立预测的统计模型,虽然这

些模型无需知道待预测系统的动力学过程和机理,但

这种统计模型一般只适用于因变量与自变量之间是

线性关系或一些简单的非线性函数关系.此外, 当样

本数据太少时,这种模型不具有统计意义.

目前,时间序列预测采用的智能预测方法主要有

支持向量机方法和神经网络方法. 支持向量机方法可

以通过核函数实现从样本空间到高维特征空间的非

线性映射,较好地解决了小样本、非线性、高维数、局

部极小点等问题.文献 [3]采用支持向量机方法对时

变控制参数条件下Lorenz系统产生的非平稳时间序

列以及实际气候系统的非平稳时间序列进行预测,结

果表明, 支持向量机方法对于非平稳过程具有预测

能力. 文献 [4]采用支持向量机回归原理对Mackey-

Glass混沌时间序列进行预测, 并对支持向量机参数

进行自适应优化,也取得了较好的预测效果.然而,文

献 [3]和文献 [4]中所讨论的方法都是基于系统的精
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确数学模型已知这一前提展开的. 另外,支持向量机

方法尚存在核函数确定困难、可调参数的选取对性能

影响大、优质有限小样本的选取困难等问题.为解决

支持向量机方法存在的这些问题,文献 [5]在建立基

于最小二乘支持向量机的焦炉煤气柜位预测模型的

基础上,尝试通过构造梯度网格搜索算法来优选模型

参数,并采用大样本筛选方法选取训练样本等手段来

提高预测精度.

非线性函数还可以通过神经网络进行逼近[6],基

于神经网络的时间序列预测法也取得了一定的研究

成果.文献 [7]通过混合学习算法获取知识,确定模糊

初始规则基,再利用神经网络学习能力修改规则库中

的模糊规则以及隶属函数和网络权值等参数以加快

推理速度.文献 [8]采用输入及对应的连接权为时变

函数的过程神经网络, 增加时间聚合运算算子, 构建

预测模型及学习算法.文献 [9]利用遗传算法对神经

网络的初始权值和阈值分布进行优化,经过选择、交

叉和变异得到BP神经网络的最优初始权值和阈值.

从上述文献的具体研究内容可以看出,正是由于神经

网络方法本身仍存在初始权值、阈值确定困难,以及

泛化能力差, 容易陷入局部极值等问题,研究人员正

力图采用一些新的、有效的方法来解决这些问题.此

外,虽然基于神经网络的时间序列预测并不需要明确

的机理, 但其实际上获得的是隐性的方程描述, 在这

种隐性表述中,历史观测数据对待预测数据的影响是

无法具体明确表达的.

本文提出一种新型的非线性时间序列预测方法,

即基于多维泰勒网的非线性时间序列预测方法. 该方

法有别于传统统计方法和上述智能预测方法之处在

于, 它在不需要系统任何先验知识的条件下, 仅利用

非线性时间序列的观测数据和多维泰勒网对时间序

列进行学习预测,泛化能力强. 同时,多维泰勒网可以

表示一般意义下的动力学特性,可以任意逼近一般的

非线性系统,从而获得该非线性系统的状态方程描述.

本文通过对Lorenz混沌时间序列,以及大型建筑顶升

施工过程中结构振动响应数据进行实证研究,算例实

验表明,这种基于多维泰勒网的非线性时间序列预测

方法思想简单,实施方便,逼近精度高,是一种有效的

非线性时间序列预测方法.

1 多多多维维维泰泰泰勒勒勒网网网 (MTN)
若观测到的时间序列为 {𝑥(𝑡), 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿},

则在𝑛维状态空间中重构的一点状态矢量可表示为

𝒙(𝑡) = [𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡−𝜏), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡−(𝑛−1)𝜏)]T. 其中: 𝑛为

嵌入维数, 𝜏为延迟时间. 由Takens定理,有

𝒙(𝑡+ 1) = 𝒇(𝒙(𝑡)). (1)

令𝒙(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)]
T,其中

𝑥1(𝑡) = 𝑥(𝑡),

𝑥2(𝑡) = 𝑥1(𝑡)− 𝑥1(𝑡− 1) = 𝑥(𝑡)− 𝑥(𝑡− 1),

𝑥3(𝑡) = 𝑥2(𝑡)− 𝑥2(𝑡− 1) =

𝑥(𝑡)− 𝑥(𝑡− 1)− (𝑥(𝑡− 1)− 𝑥(𝑡− 2)),

...

𝑥𝑛(𝑡) = 𝑥𝑛−1(𝑡)− 𝑥𝑛−1(𝑡− 1),

则有

𝒙(𝑡+ 1) = 𝒇(𝒙(𝑡)) = 𝒇(𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)). (2)

为了便于表述, 下文中𝑥𝑖(𝑡) (𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)均
用𝑥𝑖 (𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)表示.

引引引理理理 1 任何定义于一个闭区间的连续函数可

以用多项式函数任意准确地逼近[10].

证证证明明明 设 [𝑎, 𝑏]是有界闭区间, 𝑓在 [𝑎, 𝑏]上连续,

若 [𝑎, 𝑏]=[0, 1],则由Bernstein定理可知,对于任意 𝜀>

0,存在多项式𝑃 使对于所有𝑥∈ [0, 1], ∣𝑓(𝑥)− 𝑃 (𝑥)∣<
𝜀, 𝑓由多项式𝑃 一致逼近. 若 [𝑎, 𝑏] ∕= [0, 1], 则考虑 𝑦

的函数 𝑓(𝑎+𝑦(𝑏−𝑎))在 [0, 1]上有定义且连续,故存在

多项式𝑄(𝑦)使对于所有 𝑦∈ [0, 1]有 ∣𝑓(𝑎+ 𝑦(𝑏− 𝑎))−
𝑄(𝑦)∣<𝜀. 当𝑥∈ [𝑎, 𝑏]时,

𝑥− 𝑎

𝑏− 𝑎
∈ [0, 1],于是对于任意

𝜀>0,有⏐⏐⏐𝑓(𝑥)−𝑄
(𝑥− 𝑎

𝑏− 𝑎

)⏐⏐⏐ < 𝜀, 𝑃 (𝑥) = 𝑄
(𝑥− 𝑎

𝑏− 𝑎

)
,

故存在多项式𝑃 使对于所有𝑥∈ [𝑎, 𝑏], ∣𝑓(𝑥)− 𝑃 (𝑥)∣<
𝜀,即 𝑓可由多项式𝑃 一致逼近. □

定定定理理理 1 对于定义于一个闭区间的连续函数

𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 可以用
𝑤∑

𝑞=1

𝜆𝑞

𝑛∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 逼近. 其中:

𝑤为逼近展开式中乘积项的总项数, 𝜆𝑞为逼近展开式

中第 𝑞个乘积项之前的权值, 𝜎𝑞,𝑖为展开式中第 𝑞个

乘积项中变量𝑥𝑖的幂次.

证证证明明明 由引理 1可知,任何定义于一个闭区间的

连续函数均可用多项式函数任意准确地逼近. 因此,

𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)可以用下式表示:

𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ≈
𝛼+ (𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛽𝑛𝑥𝑛)+

(𝛾11𝑥
2
1 + 𝛾12𝑥1𝑥2 + ⋅ ⋅ ⋅+

𝛾22𝑥
2
2 + 𝛾23𝑥2𝑥3 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛾𝑛𝑛𝑥

2
𝑛) + ⋅ ⋅ ⋅ . (3)

在该逼近展开式中, 各幂次的乘积项单元分别

为: 常数项单元 1; 一次项单元𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛; 二次

项单元𝑥2
1, 𝑥1𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥2

𝑛, ⋅ ⋅ ⋅ ; 𝑛次项单元𝑥𝑛
1 , 𝑥1𝑥

𝑛−1
2 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛
𝑛. 展开式中所有乘积项的组成和排列如图 1所

示.

图 1中,由各变量组成的每一个乘积项均按照各



第 5期 林 屹等: 基于多维泰勒网的非线性时间序列预测方法及其应用 797

Z(1,1) Z(2,1) Z(3,1) Z( 1,1)n- Z( ,1)n

x3

m

x3

m-1
x4

x3 x
n

m-1

..
.

x
n-1

m

x
n-1

m-1
x

n

x
n-1xn

m-1..
.

x2

m

x2

m-1
x3

x2 x
n

m-1

. .
.

x1

m

x1

m-1
x2

x1 x
n

m-1

..
.

x
n

m

x3

m-1

x3

m-2
x4

x3 x
n

m-2

. .
.

x
n-1

m-1

x
n-1

m-2
x

n

x
n-1xn

m-2. .
.

x2

m-1

x2

m-2
x3

x2 x
n

m-2

. .
.

x1

m-1

x1

m-2
x2

x1 x
n

m-2

..
.

x
n

m-1

x
n-1

2

x x
n n-1

x2

2

x x2 3

x x2 n

. .
.

x
n

2
x3

2

x x3 4

x x3 n

..
.

x1

2

x x1 2

x x1 n

..
.

x
n-1x1 x2 x3 x

n

1

x
n-1 x

n
x3

x2x1

Z(1, 2) Z(2, 2) Z(3, 2) Z( 1, 2)n- Z( , 2)n

Z(1, 1)m- Z(2, )m-1 Z(3, )m-1 Z( 1, )n- m-1 Z( , )n m-1

Z(1, )m Z(2, )m Z(3, )m Z( 1, )n- m Z( , )n m

x
n-1 x

n
x3

x2x1

0!"

1!"

2!"

m!"

!"
m-1

..
.

..
.

..
.

. .
.

..
.

...

...

...

...

..
.

图 1 逼近展开式中乘积项组成和排列示意

变量𝑥𝑖的下标 𝑖的升序从左至右排列. 例如:由变量

𝑥1和𝑥2构成的幂次之和为 2的乘积项写为𝑥1𝑥2; 由

变量𝑥1的一次方、𝑥2的一次方和𝑥3的二次方构成

的幂次之和为 4的乘积项写为𝑥1𝑥2𝑥
2
3, ⋅ ⋅ ⋅ , 以此类

推. 所有这些乘积项根据各变量的幂次之和的不同,

按幂次之和的升序划分为 0次项 (即常数项)集合,

1次项 (如𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)集合, 2次项 (如𝑥2
1, 𝑥1𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑥2
𝑛)集合, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛次项 (如𝑥𝑛

1 , 𝑥1𝑥
𝑛−1
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛

𝑛)集合. 图

1中, 常数项集合用𝒁(𝑛, 0)表示, 其余各集合分别用

𝒁(𝑖, 𝑗) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)表示. 其中:

𝑖表示变量, 𝑗表示次项.

如图 1所示, 除常数项集合𝒁(𝑛, 0)以外, 任意

一个子集𝒁(𝑖, 𝑗)均可由相应子集𝒁(𝑖, 𝑗 − 1), 𝒁(𝑖 +

1, 𝑗 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒁(𝑛, 𝑗 − 1)的并集中的所有乘积项依

次与𝑥𝑖相乘后产生的乘积项构成. 例如,子集𝒁(1, 2)

中的所有乘积项𝑥2
1, 𝑥1𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥1𝑥𝑛为子集𝒁(1, 1)

的所有乘积项𝑥1、子集𝒁(2, 1)的所有乘积项𝑥2、

⋅ ⋅ ⋅、子集𝒁(𝑛, 1)的所有乘积项𝑥𝑛分别与𝑥1相乘产

生的. 再如, 子集𝒁(2, 3)中的所有乘积项𝑥2
3, 𝑥3𝑥4,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥3𝑥𝑛为子集𝒁(3, 1)的所有乘积项𝑥3、子集𝒁(4,

1)的所有乘积项𝑥4、⋅ ⋅ ⋅、子集𝒁(𝑛, 1)的所有元素

𝑥𝑛分别与𝑥3相乘产生的.

令𝑍𝑗
𝑖 为展开式中任意一个子集𝒁(𝑖, 𝑗)中所包

含的所有乘积项的个数, 𝑊 𝑗
𝑖 为从 0次项集合 (常数项

集合)开始到子集𝒁(𝑖, 𝑗)截止时展开式中所有乘积项

的个数.

如上所述, 由于图 1中除常数项集合𝒁(𝑛, 0)以

外,任意一个子集𝒁(𝑖, 𝑗)均可由相应子集𝒁(𝑖, 𝑗 − 1),

𝒁(𝑖 + 1, 𝑗 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒁(𝑛, 𝑗 − 1)的并集中所有乘

积项依次与𝑥𝑖相乘后产生的乘积项构成,可以得到

𝑍𝑗
𝑖 =

𝑛∑
𝑘=𝑖

𝑍𝑗−1
𝑘 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (4)

𝑊 𝑗
𝑖 = 𝑊 𝑗−1

𝑛 + 𝑍𝑗
1 + 𝑍𝑗

2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑍𝑗
𝑖 =(

1 +

𝑛∑
𝑘=1

𝑍1
𝑘 +

𝑛∑
𝑘=1

𝑍2
𝑘 + ⋅ ⋅ ⋅+

𝑛∑
𝑘=1

𝑍𝑗−1
𝑘

)
+

𝑍𝑗
1 + 𝑍𝑗

2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑍𝑗
𝑖 =

1 +

𝑗−1∑
𝑙=1

𝑛∑
𝑘=1

𝑍𝑙
𝑘 +

𝑖∑
𝑝=1

𝑍𝑗
𝑝,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (5)

当式 (5)中 𝑖 = 𝑛且 𝑗 = 𝑚时, 𝑊 𝑗
𝑖 = 𝑊𝑚

𝑛 ,即为全

部乘积项的项数. 若以𝜆𝑞表示各幂次的乘积项单元

相应的权值,以𝜎𝑞,𝑖表示展开式中第 𝑞个乘积项中变

量𝑥𝑖的幂次,其中 𝑞 (𝑞 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑊𝑚
𝑛 )为按图 1中规

律排列的幂次乘积项单元的项数,则由式 (3)可得

𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ≈
𝛼+ (𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛽𝑛𝑥𝑛)+

(𝛾11𝑥
2
1 + 𝛾12𝑥1𝑥2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛾22𝑥

2
2+

𝛾23𝑥2𝑥3 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛾𝑛𝑛𝑥
2
𝑛) + ⋅ ⋅ ⋅ =

𝜆1 ⋅ 1 + 𝜆2𝑥1 + 𝜆3𝑥2 + ⋅ ⋅ ⋅+

𝜆𝑛+1𝑥𝑛 + 𝜆𝑛+2𝑥
2
1 + ⋅ ⋅ ⋅ =

𝑊𝑚
𝑛∑

𝑞=1

𝜆𝑞

𝑛∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 . (6)

用𝑤表示逼近展开式中乘积项的总项数𝑊𝑚
𝑛 ,可得

𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ≈
𝑤∑

𝑞=1

𝜆𝑞

𝑛∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 . (7)

展开式的乘积项中各变量的幂次𝜎𝑞,𝑖可以通过递归

法得到. 用𝑉 ℎ
𝑟 表示各变量的幂次之和为ℎ的第 𝑟组

乘积项集合的起始序号,则有

𝑉 ℎ
𝑟 = 𝑊ℎ

𝑛 − 𝑍ℎ+1
𝑟 ,

𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (8)

由图 1所示的展开式中乘积项组成和排列示意

关系,可以得到

𝜎𝑉 ℎ
𝑟 +𝑠,𝑖 =

{
𝜎𝑉 ℎ−1

𝑟 +𝑠,𝑖 + 1, 𝑖 = 𝑟;

𝜎𝑉 ℎ−1
𝑟 +𝑠,𝑖, 𝑖 ∕= 𝑟.

(9)

其中: {𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, {ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}, {𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, {𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍ℎ
𝑟 }. 初始值为

𝜎𝑉 0
𝑛+𝑠,𝑖 =

{
1, 𝑖 = 𝑠;

0, 𝑖 ∕= 𝑠.
(10)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑉 0
𝑛 = 1.

至此定理 1得证. □

对于观测到的时间序列 {𝑥(𝑡)}, 将式 (2)写成标
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量形式为⎧⎨⎩
𝑥1(𝑡+ 1) = 𝑓1(𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)),

𝑥2(𝑡+ 1) = 𝑓2(𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)),
...

𝑥𝑛(𝑡+ 1) = 𝑓𝑛(𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡)).

(11)

由定理 1可知, 𝑥1(𝑡+1), 𝑥2(𝑡+1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡+1)可

分别表示为⎧⎨⎩

𝑥1(𝑡+ 1) =

𝑤∑
𝑞=1

𝜆1,𝑞

𝑛∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 ,

𝑥2(𝑡+ 1) =

𝑤∑
𝑞=1

𝜆2,𝑞

𝑛∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 ,

...

𝑥𝑛(𝑡+ 1) =

𝑤∑
𝑞=1

𝜆𝑛,𝑞

𝑛∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 .

(12)

其中: 𝑤为展开式中乘积项的总项数; 𝜆1,𝑞, 𝜆2,𝑞, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜆𝑛,𝑞为各展开式中第 𝑞个乘积项相应的权值; 𝜎𝑞,𝑖为

展开式中第 𝑞个乘积项中变量𝑥𝑖的幂次. 由此, 可以

构造多维泰勒网模型, 如图 2所示. 多维泰勒网为

一个 3层前向网络, 输入为𝒙(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑛(𝑡)]

T, 用于完成𝑛个变量向网络的输入; 中间层为

网络处理层,由各幂次乘积项单元和相应连接权值组

成, 用于完成各输入变量在各幂次乘积项单元的加

权聚合, 其中𝝀𝑙 = {𝜆𝑙,1, 𝜆𝑙,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆𝑙,𝑤} (𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛)为连接线上的权值集合;输出层有𝑛个节点, 𝒙(𝑡 +

1) = [𝑥1(𝑡+1), 𝑥2(𝑡+1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛(𝑡+1)]T,用于完成相

应输入变量的网络输出.
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图 2 多维泰勒网模型

2 基基基于于于多多多维维维泰泰泰勒勒勒网网网的的的时时时间间间序序序列列列预预预测测测模模模型型型

时间序列预测就是根据时间序列的历史观测数

据对其进行估计. 利用人工神经网络以及支持向量

机方法进行预测时,本质上获得的是一元𝑛阶隐性非

线性差分方程, 可描述为𝑥(𝑡 + 1) = 𝑓 [𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡 − 1),

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡 − 𝑛)]. 在这种隐性表述中, 无法具体明确表

达𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡− 𝑛)对𝑥(𝑡+ 1)的影响.而本

文提出的基于多维泰勒网的预测方法, 最终可以获

得𝑛元一阶显性多项式差分方程组,多维泰勒网的模

型参数可以通过样本学习得到.

2.1 模模模型型型结结结构构构

根据时间序列 {𝑥(𝑡)}的历史观测数据 {𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡
−1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡−𝑛)}对𝑥(𝑡+1)进行预测时,本文所提出

的基于多维泰勒网的时间序列预测模型采用的是一

种四元多维泰勒网络, 其输入为𝒙(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡),

𝑥3(𝑡), 𝑥4(𝑡)]
T,其中⎧⎨⎩

𝑥1(𝑡) = 𝑥(𝑡),

𝑥2(𝑡) = 𝑥1(𝑡)− 𝑥1(𝑡− 1),

𝑥3(𝑡) = 𝑥2(𝑡)− 𝑥2(𝑡− 1),

𝑥4(𝑡) = 𝑥3(𝑡)− 𝑥3(𝑡− 1).

中间处理层由各乘积项单元和相应连接权组成,

多维泰勒网输出为𝒙(𝑡 + 1) = [𝑥1(𝑡 + 1), 𝑥2(𝑡 + 1),

𝑥3(𝑡+ 1), 𝑥4(𝑡+ 1)]T. 其中⎧⎨⎩

𝑥1(𝑡+ 1) =

𝑊 4
4∑

𝑞=1

𝜆1,𝑞

4∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 ,

𝑥2(𝑡+ 1) =

𝑊 4
4∑

𝑞=1

𝜆2,𝑞

4∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 ,

𝑥3(𝑡+ 1) =

𝑊 4
4∑

𝑞=1

𝜆3,𝑞

4∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 ,

𝑥4(𝑡+ 1) =

𝑊 4
4∑

𝑞=1

𝜆4,𝑞

4∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 .

(13)

预测值为

𝑦(𝑡+ 1) = 𝑥1(𝑡+ 1) =

𝑊 4
4∑

𝑞=1

𝜆1,𝑞

4∏
𝑖=1

𝑥
𝜎𝑞,𝑖

𝑖 . (14)

其中: 𝑊 4
4 为展开式中乘积项的总项数, 𝜆1,𝑞为第 𝑞个

乘积项之前的权值, 𝜎𝑞,𝑖为第 𝑞个乘积项中变量𝑥𝑖的

幂次.

2.2 MTN学学学习习习算算算法法法

对于多维泰勒网的学习是指对多维泰勒网参数,

即展开式中各乘积项的权值的学习.

根据时间序列 {𝑥(𝑡)}的历史观测数据 {𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡
−1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡−𝑛)}预测𝑥(𝑡+1),进行网络学习时,设样

本集为 {(𝒙(𝑡), 𝑦(𝑡+1))}𝑑𝑡=1.其中: 𝒙(𝑡) = [𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡),

𝑥3(𝑡), 𝑥4(𝑡)]
T, 𝑦(𝑡+ 1) = 𝑥1(𝑡+ 1). 相应地,模型的预

测值表示为 𝑦(𝑡+ 1). 令

𝒃𝑡 =
( 4∏

𝑖=1

𝑥
𝜎1,𝑖

𝑖 (𝑡),

4∏
𝑖=1

𝑥
𝜎2,𝑖

𝑖 (𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,
4∏

𝑖=1

𝑥
𝜎
𝑊4

4 ,𝑖

𝑖 (𝑡)
)T

,
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𝑩 = (𝒃1, 𝒃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒃𝑑),
𝝀 = (𝜆1,1, 𝜆1,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆1,𝑊 4

4
)T,

𝒚 = (𝑦(2), 𝑦(3), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑑+ 1))T,

则式 (14)可写为

𝑦(𝑡+ 1) = 𝝀T𝒃𝑡. (15)

网络参数寻优需要最小化误差平方和

𝐸 =
1

2

𝑑∑
𝑡=1

(𝑦(𝑡+ 1)− 𝑦(𝑡+ 1))2. (16)

将式 (15)代入 (16),得到目标函数

𝐸 =
1

2

𝑑∑
𝑡=1

(𝑦(𝑡+ 1)− 𝝀T𝒃𝑡)
2. (17)

这是二次函数的无约束最优化问题,可采用共轭梯度

法求解. 对目标函数求偏导,有

∇𝐸(𝝀) =

𝑑∑
𝑡=1

(𝒃𝑡𝒃
T
𝑡 ) ⋅ 𝝀−

𝑑∑
𝑡=1

𝑦(𝑡+ 1) ⋅ 𝒃𝑡 =

𝑩𝑩T𝝀−𝑩𝒚. (18)

令𝒖为共轭向量, 假设初始的共轭向量𝒖0取为

随机初始点𝝀0处的负梯度−∇𝐸(𝝀0),而以下各共轭

方向𝒖𝑝由第 𝑝迭代点𝝀𝑝处的负梯度−∇𝐸(𝝀𝑝)与已

得到的共轭向量𝒖𝑝−1的线性组合来确定, 从𝝀𝑝出

发按相应共轭方向进行搜索, 得到第 𝑝 + 1个迭代点

𝝀𝑝+1,其迭代公式为

𝝀𝑝+1 = 𝝀𝑝 + 𝛿𝑝𝒖𝑝. (19)

其中: 𝛿𝑝为步长, 𝒖𝑝为共轭方向.

步长 𝛿𝑝由精确线性搜索得到,即

𝛿𝑝 =
∇𝐸(𝝀𝑝)

T∇𝐸(𝝀𝑝)

𝒖T
𝑝 (𝑩𝑩T)𝒖𝑝

. (20)

共轭方向𝒖𝑝可由下式得到:

𝒖𝑝 =

⎧⎨⎩ −∇𝐸(𝝀𝑝), 𝑝 = 0;

−∇𝐸(𝝀𝑝) + 𝜌𝑝−1𝒖𝑝−1, 𝑝 ⩾ 1.
(21)

其中

𝜌𝑝−1 =
∇𝐸(𝝀𝑝)

T(𝑩𝑩T)𝒖𝑝−1

𝒖T
𝑝−1(𝑩𝑩T)𝒖𝑝−1

.

具体算法如下.

Step 1: 获取训练数据, 随机选取初始MTN网络

参数𝝀0,设定允许误差 𝜀,最大迭代次数 𝑝max.

Step 2: 构造初始搜索方向,计算𝒖0 = −∇𝐸(𝝀0),

置迭代计数 𝑝 = 0.

Step 3: 对目标函数𝐸(𝝀)进行直线搜索, 按式

(20)和 (19)求出 𝛿𝑝和𝝀𝑝+1,使得

𝐸(𝝀𝑝 + 𝛿𝑝𝒖𝑝) = min
𝛿⩾0

𝐸(𝝀𝑝 + 𝛿𝒖𝑝).

Step 4: 检查是否满足终止准则,计算∇𝐸(𝝀𝑝+1).

若 ∥ ∇𝐸(𝝀𝑝+1) ∥< 𝜀,则迭代终止, 𝝀𝑝+1为最优参数,

存为𝝀opt;否则,转Step 5.

Step 5: 计算

𝜌𝑝 =
∇𝐸(𝝀𝑝+1)

T(𝑩𝑩T)𝒖𝑝

𝒖T
𝑝 (𝑩𝑩T)𝒖𝑝

,

𝒖𝑝+1 = −∇𝐸(𝝀𝑝+1) + 𝜌𝑝𝒖𝑝.

Step 6: 令 𝑝 = 𝑝+ 1.

Step 7: 检查迭代次数, 若 𝑝大于最大迭代次数

𝑝max, 则停机, 输出寻优得到的多维泰勒网最优参数

𝝀opt;否则,转 Step 3.

2.3 预预预测测测过过过程程程

基于多维泰勒网的时间序列预测过程如下:

1)对时间序列的原始数据进行数据重构.根据已

知的历史观测数据 {𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡−1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡−𝑛)}生成多
维泰勒网的输入输出向量,即多维泰勒网预测所需的

输入向量𝒙(𝑡) (𝑛×1维)和输出向量𝒙(𝑡+1) (𝑛×1维),

预测值为 𝑦(𝑡+1) = 𝑥1(𝑡+1),从而得到样本集 {(𝒙(𝑡),
𝑦(𝑡+ 1))}𝑑𝑡=1.

2) 将重构的时间序列分成两部分: 训练集和测

试集.训练集用于模型参数的寻优, 测试集用于检测

所建模型的性能.

3)进行训练集的多维泰勒网参数学习,即展开式

中各乘积项的权值的学习.采用共轭梯度法进行参数

寻优, 得到最优的MTN网络参数, 从而建立MTN预

测模型.与此同时, 通过得到的最优多维泰勒网络参

数,可以表示一般意义下该时间序列的动力学特性.

4)对时间序列预测集进行预测,输出预测结果.

3 应应应用用用实实实例例例

例 1 首先采用Lorenz系统这一典型混沌系统

的时间序列,对上述基于多维泰勒网的非线性时间序

列预测方法进行预测仿真实验. Lorenz系统方程为⎧⎨⎩
𝑥̇ = −𝜉𝑥+ 𝑦𝑧,

𝑦̇ = −𝜃(𝑦 − 𝑧),

𝑧̇ = −𝑥𝑦 + 𝜂𝑦 − 𝑧.

取 𝜉 = 8/3, 𝜃 = 10, 𝜂 = 28,初始值为 [0 0 0]. 选

择Lorenz系统𝑥分量的 1 310个数据,其中前 1 010个

数据作为训练样本, 后 300个数据作为测试样本. 首

先对数据归一化处理;然后建立MTN模型,进行输入

数据的重构.令模型的输入为𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), 𝑥3(𝑡), 𝑥4(𝑡).

其中: 𝑥1(𝑡)为Lorenz系统的𝑥分量数据, 𝑥2(𝑡)=𝑥1(𝑡)

− 𝑥1(𝑡− 1), 𝑥3(𝑡) = 𝑥2(𝑡)− 𝑥2(𝑡− 1), 𝑥4(𝑡) = 𝑥3(𝑡)−
𝑥3(𝑡 − 1). 输出为 𝑡 + 1时刻的𝑥分量数据𝑥1(𝑡 + 1),

即预测值 𝑦(𝑡 + 1). 预测结果与实际值之间的比较如

图 3所示.

模型的预测精度采用均方根误差 (RMSE)和相

对误差 (perr)加以评价,各误差指标定义如下:
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图 3 预测结果对比

RMSE =

√
1

𝑛

∑
(𝑦(𝑡+ 1)− 𝑦(𝑡+ 1))2,

perr =
∑

(𝑦(𝑡+ 1)− 𝑦(𝑡+ 1))2
/∑

𝑦(𝑡+ 1)2,

其中 𝑦(𝑡+ 1)和 𝑦(𝑡+ 1)分别为实际值和预测值.

对Lorenz系统𝑥分量的 300个数据预测的具体

误差指标如表 1所示.

表 1 预测误差指标对比

方法 RMSE perr

MTN方法 5.047e-03 8.138e-05

文献 [11]方法 7.176e-03 1.319e-04

文献 [12]方法 1.147e-02 4.755e-04

由表 1可以看出,本文提出的基于多维泰勒网的

非线性时间序列预测方法预测效果优于文献 [11]和

文献 [12]方法,具有更好的预测精度.

例 2 在大型建筑平移或顶升施工过程中,需要

实时监控建筑结构响应,以保障在施工过程中建筑结

构的安全. 传统的建筑平移或顶升施工中采取的监

控方法是通过多处的传感器实时监测当前结构的加

速度响应,根据监测到的数据来判断结构的实时安全

性. 然而,结构状态的测量、信号的传输都要耗费一定

时间,而且传统监测中一旦监测到异常响应实际上为

时已晚, 此时建筑结构已经受到了损伤, 对安全性产

生了影响.所以如果能在施工过程中提前准确预测到

下一时刻的结构响应,并做出相应的提前反应,则将

大大减少施工过程中可能出现的结构安全性损伤. 为

此, 要求寻找一种合适而有效的方法, 根据结构前几

个时刻的结构响应预测未来时刻的结构响应.

针对大型建筑顶升施工过程中监测采样的结构

响应数据这一非线性时间序列,本文尝试用文中提出

的基于多维泰勒网的非线性时间序列预测方法来实

现根据结构前几个时刻的结构响应预测未来时刻的

结构响应.选取某 3层结构的大型建筑顶升施工数据,

应用本文方法建立多维泰勒网进行加速度响应的预

测. 采用该大型建筑顶升施工过程中位于第 3层结构

的传感器测得的该层加速度响应中前 200个数据作

为训练数据, 以获得MTN模型的系数, 后 30个数据

作为测试数据,以检验预测性能.建立结构响应MTN

模型, 进行输入数据的重构. 令模型的输入为𝑥1(𝑡),

𝑥2(𝑡), 𝑥3(𝑡), 𝑥4(𝑡). 其中: 𝑥1(𝑡)为 𝑡时刻的加速度响应,

𝑥2(𝑡) = 𝑥1(𝑡) − 𝑥1(𝑡 − 1), 𝑥3(𝑡) = 𝑥2(𝑡) − 𝑥2(𝑡 − 1),

𝑥4(𝑡) = 𝑥3(𝑡)− 𝑥3(𝑡 − 1). 输出为 𝑡 + 1时刻的加速度

响应𝑥1(𝑡 + 1),即预测值 𝑦(𝑡 + 1). 第 3层结构的传感

器加速度响应预测结果如图 4所示. 鉴于神经网络也

是一种常用的预测方法,为了说明本文预测方法的有

效性,图 4中还给出了在结构响应预测中采用神经网

络方法 (文献 [13]方法)的预测结果,该方法将第 2层

的前两个时刻加速度响应和第 3层的前两个时刻加

速度响应作为输入.
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图 4 加速度响应预测结果对比

由图 4可以看出, 与文献 [13]方法相比较, 本文

所提出的多维泰勒网方法的预测曲线与实际曲线的

吻合度更好,预测准确率更高.

采用本文方法进行预测时的 30个测试数据的实

际值和预测值见表 2.

表 2 MTN方法预测值与实际值比较 ×10−4

序号 实际值 预测值 序号 实际值 预测值

1 −4.839 −4.719 16 −2.550 −2.530

2 −2.630 −2.316 17 0.084 −0.001

3 2.485 2.799 18 3.547 3.604

4 4.451 4.424 19 3.868 3.787

5 1.416 1.447 20 0.367 0.144

6 −2.538 −2.563 21 −3.256 −3.448

7 −2.720 −2.544 22 −3.358 −3.196

8 0.237 0.288 23 −0.590 −0.440

9 2.066 1.717 24 1.499 1.338

10 0.881 0.616 25 1.358 1.241

11 −0.947 −1.121 26 0.610 0.502

12 −0.782 −0.524 27 0.847 0.970

13 0.477 0.934 28 1.184 1.335

14 0.122 0.453 29 −0.012 −0.120

15 −1.890 −1.829 30 −2.046 −2.410

本文在对图 4中的两种预测方法进行误差分析

的同时, 为了更好地说明本文所提出MTN方法的有

效性, 还进行了输入量重构后神经网络方法的预测

误差分析, 即仍采用神经网络结构, 但不采用在结

构响应预测中通常采用的第 2层前两个时刻的加速

度响应和第 3层前两个时刻的加速度响应作为输入

量,而是采用与MTN方法相同的重构后的信号𝑥1(𝑡),

𝑥2(𝑡), 𝑥3(𝑡), 𝑥4(𝑡)作为输入量进行预测.上述 3种方法

的具体误差指标如表 3所示.
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表 3 加速度响应预测误差指标对比

方法 RMSE perr

MTN方法 2.039e-05 8.325e-03

文献 [13]方法 7.341e-05 1.079e-01

ANN方法 (输入重构) 2.451e-05 1.203e-02

由表 3可以看出, 本文提出的基于多维泰勒网

(MTN方法)的非线性时间序列预测方法预测效果优

于文献 [13]方法. 另外, 将人工神经网络方法 (ANN

方法)的输入进行重构, 即采用与多维泰勒网完全相

同的经过多阶差分处理后的数据作为输入量,其预测

误差指标虽然已较文献 [13]方法有了明显改进,但仍

然明显不如本文方法的预测误差指标,从而进一步验

证了本文方法的有效性.

此外, 虽然神经网络能逼近任意的非线性函数,

并且基于神经网络的时间序列预测虽然也不需要明

确的机理,但该方法无法具体明确表达历史观测数据

对预测数据的影响, 无法以显性方程形式加以描述.

而本文所提出的基于多维泰勒网的时间序列预测,在

训练集参数学习结束后,可以确定最优多维泰勒网络

参数𝝀opt,进而可以表示出如式 (11)的系统一般意义

下的状态动力学特性. 这种显性表述正是本文方法的

又一优势.

4 结结结 论论论

本文提出了基于多维泰勒网的非线性时间序列

预测方法,该方法具有以下显著优点: 1)不需要系统

的任何先验知识,仅利用非线性系统的输入输出数据;

2)利用多维泰勒网可以表示系统一般意义下的状态

动力学特性; 3)算法实现方便、预测精度高.分别采用

Lorenz混沌时间序列,以及某 3层结构的大型建筑顶

升施工过程中的数据进行应用研究,并将预测结果与

其他方法进行对比,结果表明了本文所提出方法的有

效性.
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