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基于VMD循环随机跳跃状态网络的时间序列长期预测

韩 敏†, 姜 涛, 冯守渤
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摘 要: 由于混沌系统的演化规律复杂,直接对混沌时间序列进行长期预测通常难以达到较好的效果.针对此问
题,利用变分模态分解方法将混沌时间序列转化为一系列特征子序列,利用排列熵评估选取子序列个数的合理性,
保证特征子序列包含了原序列长期演化趋势.此外,提出一种改进的确定性循环跳跃状态网络作为子序列的预测
模型,该网络模型中的储备池采用单向环状连接和双向随机跳跃的拓扑结构,能够避免储备池确定连接结构造成
的预测精度较低和随机连接造成网络的不稳定性问题.通过所提出模型对时间序列进行长期预测,采用多种评估
手段对预测结果进行分析,表明所提出模型对于长期预测具有较大的优势.
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Long-term prediction of time series based on VMD cyclic reservoir with
random jumps network
HAN Min†, JIANG Tao, FENG Shou-bo

(Faculty of Electronic Information and Electrical Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116023，China)

Abstract: Due to the complex evolution of chaotic systems, direct long-term prediction of chaotic time series is often
difficult to achieve well performance. Considering this problem, the chaotic time series is transformed into a series
of feature subsequences using the variational mode decomposition method. The rationality of selecting the number of
subsequences is evaluated by the permutation entropy to ensure that the feature subsequences contain the long-term
evolution trend of the original sequences. The modified cycle reservoir with regular jumps network is used as a predictive
model for subsequences. The reservoir nodes of the modified model are connected in a uni-directional cycle with
bi-directional shortcuts. This improvement avoids the problems of low prediction accuracy caused by deterministic
connection structure and network instability caused by random connections in reservoir. Finally, this paper uses the
proposed model to predict the time series in a long-term, and uses a variety of evaluation methods to analyze the
prediction results, which show that the proposed model has a great advantage in long-term prediction.
Keywords: chaotic；time series prediction；echo state network；variational mode decomposition；multiscale complexity
invariant distance；prediction

0 引 䀰

混沌时间序列普遍存在于气象、水文、金融等众

多领域,对混沌时间序列的预测具有现实重要意义,
但往往因为其非平稳和非线性的特点难以满足预测

精度需求.神经网络作为一种具有数据自适应学习
和回归预测能力的计算模型,在处理非线性、非平稳
的时间序列中表现出强大的优势,受到学者们的青
睐.一些学者采用多层感知器[1]、回声状态网络[2-3]、

宽度学习[4]等神经网络模型对时间序列进行了预测

分析.

神经网络建模是预测分析混沌时间序列演化

规律的常用手段,但由于时间序列演化规律较为复
杂,仅仅通过神经网络模型不能达到较好的预测效
果.因此,一些学者先对数据进行处理再通过神经
网络模型进行预测. Han等[5]提出一种非均匀状态

空间重构方法对实际的多变量混沌时间序列进行

特征分析处理.陈海燕等[6]总结了多维时间序列相

似性度量方法,表明相关性分析对时间序列挖掘精
度有着显著性提高.此外,一些学者将信号分解方法
应用于神经网络数据处理过程中. Bai等[7]采用一种
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平稳小波变换方法将空气污染物浓度时间序列分

解成不同尺度的子序列,通过反向传播神经网络对
其进行预测. Huang等[8]提出的经验模态分解方法

(empirical mode decomposition, EMD),可作为处理非
线性、非平稳问题的一种手段,能够降低原始信号的
复杂性. Qiu等[9]利用EMD对电力负载序列进行分
解得到一系列固有模态函数,再通过深度信念网络对
固有模态函数进行预测. Wu等[10]选用集合经验模态

分解(ensemble empirical mode decomposition, EEMD)
将风速时间序列分解成一系列不同频率的子序列,通
过最小二乘支持向量机对主要分量进行预测,结果
表明所提出方法优于单一模型和其他混合模型. Ren
等[11]讨论了集合经验模态分解、互补集合经验模态

分解、具有自适应噪声完整的集合经验模态分解方

法,证明了所提出具有自适应噪声完整的集合经验模
态分解方法优于其他对比方法.针对EMD分解的弊
端, Dragomiretskiy等[12]提出了一种变分模态分解方

法 (variational mode decomposition, VMD).该方法具
有优异的去噪能力和较强的分离相似频率的能力,被
证实是EMD技术的更好的替代方案. Wang等[13]通

过变分模态分解方法对原油价格序列进行分解,并
对子序列分别建立模型预测,结果表明经过变分模
态分解预处理后进行建模预测具有更高的预测精度.
尹进田等[14]利用变分模态分解对电机转子初期断条

故障信号进行分解,利用重构的子序列进行建模分
析,结果表明该方法处理细微信号具有较强的优势.
回声状态网络 (echo state network, ESN)是一种

递归神经网络,由 Jaeger[15]于2001年提出. ESN的储
备池神经元间的稀疏连接为输出提供了丰富的时间

序列信息.通过储备池的神经元进行组合,可以拟合
任何所需输入信号.但网络储备池中随机生成的权
值矩阵也存在着一定弊端,文献 [16]将ESN储备池改
进成对角连接结构,并将复合函数用作储备池节点的
激活函数,结果表明改进后的网络相比ESN具有更
好的预测效果. Rodan等[17]提出了确定性跳跃循环

状态网络(cycle reservoir with regular jumps, CRJ), CRJ
网络储备池神经元通过确定的稀疏连接,避免了储备
池中随机生成权值矩阵对网络造成的不确定性. CRJ
网络模型有较高的预测能力和故障识别能力[18-19].
本文利用变分模态分解方法对原始的混沌时间

序列进行特征分解处理,将原始的复杂时间序列转
化成一系列低复杂度的特征分量;利用排列熵值对
原序列和子序列进行复杂度估计,判别选取子序列个
数的合理性;提出循环随机跳跃状态网络模型 (cyclic
reservoir with random jumps, CRRJ),该网络模型能够
保证储备层具有相应的稀疏性和规则性,有助于对特

征子序列的信息进行提取.利用CRRJ网络模型对上
述特征子序列进行预测,并对Lorenz时间序列和北
京PM2.5时间序列进行预测,结果表明所提出模型对
于中长期预测具有较高的预测精度.

1 相关工作

1.1 变分模态分解

变分模态分解构造方法与经验模态分解方法有

着本质的区别.由于经验模态分解存在模态混叠和
端点效应问题,从而导致序列分解结果的不准确.变
分模态分解采用一种非递归的形式将原序列分解成

一系列本征模态函数,具有更好的去噪效果,避免了
频谱混叠现象,能够准确区分相似频率的序列[12].变
分模态分解理论将本征模态函数重新定义为

uk(t) = Ak(t) cos(φk(t)). (1)

其中:Ak(t)和 φk(t)分别为瞬时幅值和瞬时相位,
φk(t)为非减函数,ωk = dφk(t)/dt ⩾ 0为瞬时角频

率.设原信号 f(t)由有限个不同的中心频率和有限

带宽的本征模态分量uk(t)组成.对每一个模态函数
uk(t)通过希尔伯特方法进行求解得到单边频谱(

δ(t) +
j
πt

)
uk(t), (2)

其中 δ(t)为单位脉冲函数.通过混合预估中心频率
e−jωkt将每一个频谱调到对应基频带[(

δ(t) +
j
πt

)
uk(t)

]
e−jωkt. (3)

其中: e−jωkt为中心频率在复平面上的描述,ωk为中

心频率.计算上述信号梯度的L2范数,此时受约束问
题表示为

min
{uk,ωk}

{ K∑
k=1

∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2

}
;

s.t.
∑
k

uk(t) = f(t). (4)

其中:U = {u1(t), . . . , uk(t), . . . , uK(t)}为模态函数
集,W = {ω1, . . . , ωk, . . . , ωK}为各中心频率集; ∂t为
对函数求时间 t的偏导数.为了求解上述约束问题,
应用二次惩罚项和拉格朗日乘子λ 将问题转化为非

约束问题进行求解,有

L({uk}, {ωk}, λ) =

α
∑
k

∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2
+

∥∥∥f(t)−∑
k

uk(t)
∥∥∥2

2
+

⟨
λ(t), f(t)−

∑
k

uk(t)
⟩
. (5)

采用交替方向乘子法求式 (5)的最优解.为了不
断更新uk和ωk,将式 (5)问题转化为如下求极小值问
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题:

un+1
k =

arg min
{
α
∥∥∥∂t[(δ(t) + j

πt

)
uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2
+∥∥∥f(t)−∑

i

ui(t) +
λ(t)

2

∥∥∥2

2

}
. (6)

模态uk和频域中心频率ωk的最优解为

ûn+1
k (ω) =

f̂(ω)−
∑
i ̸=k

ûi(ω) + (λ̂(ω)/2)

1 + 2α(ω − ωK)
2 , (7)

其中 f̂(ω)、̂ui(ω)、̂λ(ω)和 ûn+1
k (ω)分别为各变量的傅

立叶变换.新的中心频率ωk表示为

ωn+1
k =

w ∞

0
ω|ûk(ω)|2dωw ∞

0
|û(ω)|2dω

. (8)

1.2 确定性跳跃循环状态网络

确定性跳跃循环状态网络 (CRJ)是一种递归神
经网络,由 3层结构组成,分别为输入层、输出层和
隐藏层 (储备池).输入层和隐藏层采用确定的权值矩
阵,输出层权值通过训练学习得到.隐藏层具有储备
记忆功能,能够对上一时刻状态的信息进行有效保
留.储备池的组成结构与ESN不同, ESN神经网络结
构的储备池采用随机稀疏连接结构,这种随机连接结
构容易造成网络预测的不确定性.此外,随机稀疏连
接结构容易造成储备池中神经元连接的冗余,对模型
的训练造成负担.

CRJ网络模型如图1所示.网络储备池神经元采
用一种确定的连接结构,该连接结构由固定权重的单
向循环结构和常规的双向快捷连接方式组成,这些快
捷方式源自于少数高聚类系数节点,这种改变能够带
来潜在的性能改进.传统的随机生成储备池无法获
得此效果.另一方面,与传统的储备池随机稀疏连接
结构相比,确定性构建的储藏层可能需要更少的不同
任务神经元来获得相同的显著性效果[16].
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图 1 CRJ网络模型

2 VMD-CRRJ模型
本文为解决中长期时间序列预测问题,采用

VMD-CRRJ模型对混沌时间序列预测分析,流程图
如图2所示.变分模态分解在选取不同模态个数时会
对预测结果产生较大影响.当选取模态个数较少时,

不能将原序列有效信息分解出来,导致预测模型难以
有效提取序列长期演化趋势,从而降低预测精度.当
选取子序列个数较多时,会造成信息冗余,使网络模
型训练负担加重.对此本文利用排列熵作为选取模
态个数的评估方法,排列熵值越大代表时间序列特征
信息越复杂.通过选取适当的模态个数保证子序列
排列熵值小于原序列排列熵值,将原序列有效特征信
息分解出来.
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图 2 VMD-CRRJ模型流程

本文提出CRRJ网络作为上述特征子序列的预
测模型.由于CRJ网络模型储备池神经元采用确定
的连接结构,在长期预测过程中,这种确定的连接结
构存在着一定的弊端,储藏层中确定的双向跳跃连
接结构未能充分考虑时间序列中的随机因素. CRRJ
改进这种拓扑结构,其储备池采用规则的单向循环和
随机的双向随机快捷连接方式,储备池模型如图3所
示.这种拓扑结构避免了储藏层随机连接结构造成
预测结果的不确定性和确定连接结构缺乏泛化能力

的缺点.此外,改进的随机双向的快捷连接方式有助
于高聚类系数节点快速提取前一时刻特征,增强了网
络的快速学习能力.

!"#$L

CRRJ%&'

图 3 CRRJ网络储备池模型

将分解后的特征子序列作为CRRJ网络模型的
特征输入, CRRJ网络储备池更新方程为

x(t+ 1) = αf(Winu(t+ 1) +Wxx(t)+

Wbacky(t))+(1− α)x(t). (9)
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其中:α为遗漏率;x(t)、u(t)、y(t)分别为 t时刻模型

的输入变量、状态变量和输出变量;Win ∈ RM×N、

Wx ∈ RM×M、Wback ∈ RM×N分别为输入连接权

值矩阵、内部连接权值矩阵和反馈权值矩阵,本文
Wback设置为零矩阵.系统的输出方程为

y(t) = Wout(u(t), x(t)), (10)

其中Wout ∈ RM为输出连接矩阵,是唯一需要训练
的权值矩阵.令X=(u(t), x(t)),对于式 (10)的输出权
值Wout求解,当储备池输出矩阵X存在线性相关的

向量时,网络的输出权值存在较大值,容易产生病态
解,影响系统的稳定性.为了解决此问题,采用L2范

数正则化方法,将L2范数惩罚项引入式 (10)中,模型
公式如下:

minL(Ŵout, λ) = ∥y −XWout∥22 + λ∥Wout∥22. (11)

在求解式 (11)最小值的过程中,由于是严格的凸优化
问题,可直接对其进行求导,得到输出权值为

Ŵout = (XTX + λI)−1XTy. (12)

3 实验与分析

为证明本文所提出VMD-CRRJ模型的有效性,
对Lorenz混沌时间序列和北京PM2.5气象数据进行

仿真实验.将预测结果与回声状态网络、确定性
循环跳跃状态网络 (CRJ)和变分模态分解的CRJ网
络 (VMD-CRJ)进行对比,通过均方根误差 (root mean
square error, RMSE)、归一化均方根误差 (normalized
root mean square error, NRMSE)、平均绝对值误差
(mean absolute error, MAE)和对称平均绝对百分比误
差(symmetric mean absolute percentage error, SMAPE)
四种指标评价预测结果.

3.1 Lorenz混沌时间序列预测

Lorenz系统的动力学方程为
dx/dt = δ(y − x),

dy/dt = γx− zx− y,

dz/dt = xy − βz.

(13)

式 (13)中,选取初始值为 [x(0), y(0), z(0)] = [12, 2, 9],
当参数为 δ = 10, γ = 28, β = 8/3时,系统具有混
沌性质.利用上述方程生成22 000组时间序列,采用
Lorenz-x的前20 000个数据作为训练数据,后2 000个
数据作为测试数据.为了验证所提出CRRJ网络模型
具有更好的预测能力,将CRJ网络与CRRJ网络参数
设置相同,对CRRJ模型预测结果进行100次重复实
验,并将预测结果取平均值.通过改变储备池神经元

个数进行对比实验,结果如表1所示.由表1可见,改
进模型具有更高的预测精度.

表1 改进模型Lorenz-x时间序列预测结果比较

储备池维数 预测模型 RMSE MAE

300

CRJ 8.235e-4 5.410e-4

CRRJ 6.171e-4 3.766e-4

400

CRJ 8.031e-4 5.224e-4

CRRJ 6.049e-4 3.620e-4

600

CRJ 7.907e-4 5.108e-4

CRRJ 5.623e-6 3.362e-4

900

CRJ 7.613e-4 4.924e-4

CRRJ 5.429e-4 3.302e-4

1 500

CRJ 7.521e-4 4.862e-4

CRRJ 5.317e-4 3.223e-4

利用变分模态分解将Lorenz-x时间序列分解为
5个特征子序列,利用排列熵值对Lorenz-x时间序列
和子序列进行复杂度分析,结果表明特征子序列具有
更低的排列熵值,表明选取特征子序列个数合理.将
特征子序列作为输入特征,通过CRRJ网络进行预测,
预测曲线和误差曲线如图4所示.图4中:实线为测试
期望值,虚线为测试实际值.为了展示预测效果,截取
前1 000组数据进行展示.由图4可见,预测曲线对实
际曲线拟合程度较好.与其他方法进行对比,结果如
表2所示.由表2可见,所提出模型在训练集和测试集
均有较高的精度,训练误差和测试误差相差较小,没
有出现过拟合现象.
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图 4 Lorenz-x单步预测结果
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表2 Lorenz-x单步训练和测试误差比较

预测模型

RMSE NRMSE MAE SMAPE

训练 测试 训练 测试 训练 测试 训练 测试

ESN 6.057e-4 5.587 2e-4 1.608e-5 1.558e-5 3.701e-4 3.557e-4 1.627e-4 1.592e-4

CRJ 5.712e-4 5.528e-4 1.516e-5 1.467e-5 3.487e-4 3.360e-4 1.585e-4 1.525e-4

VMD-CRJ 3.448e-4 4.691e-4 9.149e-6 1.245e-5 2.214e-4 2.969e-4 2.261e-4 3.547e-4

VMD-CRRJ 1.355e-4 2.181e-4 3.594e-6 5.786e-6 9.868e-5 1.276e-4 8.946e-5 1.166e-4

3.2 北京PM2.5时间序列预测

为了进一步表明所提出模型的有效性,选取北京
2010年∼ 2014年的气象数据集,对数据集中PM2.5时

间序列进行预测.数据中存在缺失值,通过插值法对
数据进行修补,此外数据集中存在噪声,需要对其进
行去噪处理,减少噪声对预测结果的影响.选取该数
据前20 000个数据作为训练数据,后2 000个数据作
为测试数据.通过变分模态对北京PM2.5数据进行特

征分解,选取模态个数为5.通过排列熵对分解后的
特征子序列和原序列进行复杂度估计,得到排列熵值
如表3所示,其中 IMF0为原始序列的排列熵值.由表
3可见, IMF1∼ IMF4的排列熵值均小于原序列的排
列熵值. IMF5的样本熵值比原序列的排列熵值大,由
于IMF5的幅值较低,对整个预测结果影响较小.上述
分析表明,选取的模态个数合理,变分模态分解能够
将复杂特征的时间序列转变成复杂度较低的特征子

序列.

表3 北京PM2.5序列和子序列排列熵值

IMF0 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5

1.971 1.175 1.102 1.415 1.855 2.837

通过所提出方法对北京PM2.5时间序列进行单

步预测,预测曲线与误差曲线如图5所示.图5中:实
线为测试期望值,虚线为测试实际值.由图5可见,预
测曲线能够很好地跟踪实际曲线,预测误差范围基本

在 [−5, 5]内.与其他方法进行对比得到预测指标如
表4所示.由表4可见,所提出混合模型具有更低的预
测误差,通过对比训练误差和测试误差,两者差距较
小,没有出现过拟合现象.
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图 5 北京PM2.5一步预测结果

为了验证所提出模型在中长期的预测中具有较

好的效果,利用该模型对北京PM2.5的时间序列进行

五步预测,得到预测曲线和误差曲线如图6所示.图6
中:实线为测试期望值,虚线为测试实际值.由图6可
见,预测曲线可以较好地拟合实际曲线.误差曲线的
范围除个别点外基本保持在 [−10, 10]范围内.与其
他模型预测结果对比得到预测指标如表5所示.由表
5可见,所提出模型在中长期预测过程中仍表现出较
高预测精度.

表4 北京PM2.5单步训练和测试误差比较

预测模型

RMSE NRMSE MAE SMAPE

训练 测试 训练 测试 训练 测试 训练 测试

ESN 5.665 5.971 9.314e-3 9.817e-3 3.455 3.721 5.654e-2 5.171e-2

CRJ 5.980 5.916 9.833e-3 9.727e-3 3.545 3.694 5.829e-2 5.055e-2

VMD-CRJ 0.895 0 0.966 3 1.472e-3 1.589e-3 0.554 6 0.617 7 9.996e-3 8.693e-3

VMD-CRRJ 0.704 2 0.775 8 1.158e-3 1.276e-3 0.472 7 0.515 4 8.406e-3 7.660e-3
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图 6 北京PM2.5五步预测结果

表5 北京PM2.5五步测试误差比较

预测模型 RMSE NRMSE MAE SMAPE

ESN 33.794 0.055 6 24.254 0.312 4

CRJ 32.839 0.053 9 23.833 0.301 7

VMD-CRJ 2.500 3 0.004 12 1.809 4 0.028 3

VMD-CRRJ 2.482 9 0.004 09 1.768 3 0.027 6

对该数据进行十步预测,得到预测曲线和误差曲
线如图7所示.图7中:实线为测试期望值,虚线为测
试实际值.由图7可见,所提出模型误差范围基本在
[−20, 20]范围内.表6中预测指标表明所提出模型比
其他算法模型具有更高的预测精度.可以得出所提
出模型在长期预测过程中具有较大的优势.
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图 7 北京PM2.5十步预测结果

表6 北京PM2.5十步测试误差比较

预测模型 RMSE NRMSE MAE SMAPE

ESN 51.025 0.083 9 38.980 0.458 9

CRJ 49.342 0.081 2 38.302 0.453 8

VMD-CRJ 4.341 9 0.007 14 3.140 4 0.049 7

VMD-CRRJ 4.117 7 0.006 78 2.995 1 0.046 6

3.3 多尺度复杂度不变距离

为了进一步评估所提出方法的有效性,采用多
尺度复杂度不变距离进行评估.复杂度不变距离由

Batista等[20]提出,用于评估两个时间序列之间的相
互关联程度,相关联程度越高对应的值越小.复杂不
变性考虑使用两个时间序列之间复杂性差异的信息

作为欧几里德距离的校正因子,但是实际系统的复杂
性并不局限于唯一的尺度,因此本文使用多尺度复杂
度不变距离对两个时间序列进行分析.
假设一维时间序列X = {x(1), . . . , x(i), . . . ,

x(n)},将其构造成粗粒度时间序列为

yτj =
1

τ

jτ∑
i=(j−1)τ+1

x(i), 1 ⩽ j ⩽ N/τ, (14)

其中τ为所对应的步长尺度.当τ=1时, y1等于原序
列,将预测序列和实际序列进行粗粒化处理,转换成
以τ为变量的两个时间序列,将预测序列和实际序列
分别用P、Q表示,长度n为N/τ的商.根据复杂度不
变性定理,有

CID = ED(P,Q)× CF(P,Q). (15)

其中欧几里德距离为

ED(P,Q) =
( n∑

i=1

(pi − qi)
2
) 1

2

. (16)

复杂性修复因子CF为

CF(P,Q) =
max{CE(P ),CE(Q)}
min{CE(P ),CE(Q)}

, (17)

其中CE(T )为时间序列T的复杂度估计,有

CE(T ) =
( n−1∑

i=1

(ti+1 − ti)
2
) 1

2

. (18)

通过采用多尺度复杂度不变距离对ESN、CRJ、
VMD-CRJ、VMD-CRRJ的预测结果进行评估,取值
范围 [1, 40].由图8可见,所提出方法在十步预测中具
有更低的复杂度不变距离,表明所提出混合模型在中
长期预测中具有更好的效果.
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图 8 十步预测多尺度复杂度不变距离

4 结 论

本文通过一种混合模型对混沌时间序列进行中

长期预测,该混合模型利用变分模态分解对复杂的时
间序列进行特征分解,将原序列特征转变成低复杂度
特征子序列.此外,采用排列熵对选取子序列个数进
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行合理性分析,将CRRJ网络作为特征子序列预测模
型.通过对Lorenz时间序列和北京PM2.5气象数据进

行单步预测,表明所提出模型具有更好的预测效果,
进一步对北京PM2.5气象数据进行五步和十步预测,
结果表明在中长期预测中仍具有较好的预测效果.
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