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基于核共轭梯度演化模糊系统的混沌时间序列在线预测

胡 磊1, 韩 敏2†

(1. 大连理工大学电子信息与电气工程学部，辽宁大连 116024；
2. 大连理工大学教育部工业设备智能控制与优化重点实验室，辽宁大连 116024)

摘 要: 为了增强演化模糊系统在混沌时间序列中的在线预测性能,提出一种基于核共轭梯度的演化模糊系统模
型.该模型通过基于结构演化的前件部分,挖掘并捕获隐藏在时间序列中的模糊规则.同时,基于参数更新的后件
部分有机结合稀疏学习策略和核共轭梯度算法,以降低计算复杂度和提高模型收敛性能.基于核共轭梯度的演化
模糊系统不仅剔除了样本中的冗余信息,而且有效平衡了模型的预测精度和预测效率.实验结果表明,所提模型
在标杆和真实混沌时间序列的在线预测任务中具有有效性.
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Abstract: To enhance the online prediction performance of evolutionary fuzzy systems in chaotic time series, an evolving
fuzzy system based on kernel conjugate gradient (EFS-KCG) is proposed. Themodel explores and captures the fuzzy rules
hidden in the time series through a structural evolution-based antecedent part. Meanwhile, the consequent part based on
parameter update organically combines sparse learning strategy and kernel conjugate gradient algorithm to reduce the
computational complexity and improve the convergence performance of the model. The EFS-KCG not only eliminates
the redundant information in the samples, but also effectively balances the prediction accuracy and efficiency of the
model. Experiment results show that the proposed model is effective in online prediction tasks for both benchmark and
real chaotic time series.
Keywords: chaotic time series；online prediction；evolving fuzzy system；fuzzy rules；sparse learning strategy；kernel
conjugate gradient

0 引 䀰

当今世界正处于科技快速发展的大数据时代,科
技的进步改变了数据采集的方式,促进了大数据的发
展[1].数据通常在高速情况下产生,以在线的方式进
行传输,并且呈现出复杂的结构特性[2-3].例如,天文、
水文和交通等领域的复杂系统存在混沌特性,通过观
测具备混沌特性的系统获得的数据属于混沌时间序

列,表现出非线性、非平稳和复杂难预测的特征[4].离
线预测模型因为采用批处理方式训练数据,无法满
足数据的实时性.因此,针对混沌时间序列开发相应

的在线预测模型成为一个热门且具有挑战性的问

题.核自适应滤波器 (kernel adaptive filter, KAF)[5]因
为结构简单且可以迭代更新,在目前的在线预测领
域占据了很大的份额,但处理复杂混沌时间序列时
鲁棒性差、预测性能较弱[6].为了更好地研究在线预
测问题,学者们提出了演化模糊系统 (evolving fuzzy
system, EFS)[7]作为解决这一问题的新导向. EFS是
一种计算智能方法,可提取混沌时间序列中的隐藏信
息,同时调整其功能和结构,克服KAF鲁棒性弱的问
题[8]. EFS具有以下特点: 1)在未知时间序列中能通
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过学习自适应更新模型内部结构; 2)可跟随时间序
列动态变化; 3)即使是处理复杂混沌时间序列,也有
良好的预测性能.

EFS的基本思想是先对样本进行模糊聚类,在
不破坏数据结构的情况下实现稀疏性,然后再进行
预测.值得注意的是, EFS在在线学习方面的有效
性已经被许多学者通过研究验证和解释[9]. EFS模
型最早可以追溯到Angelov等[10]提出的进化Takagi-
Sugeno (evolving Takagi-Sugeno, ETS)模型,通过结合
有监督学习和无监督学习递归更新模型结构和参

数,并使用加权递归最小二乘(weighted recursive least
square, wRLS)算法计算模型输出.随后, Lemos等[11]

提出了基于EFS改进的多变量高斯演化模糊建模
系统 (multivariable Gaussian evolving fuzzy modeling
system, eMG),前件部分使用多元高斯隶属度函数以
保存输入变量之间的交互信息,但其需要生成大量
的规则才可以得到精确输出,这可能会导致模型结构
冗余.为增强模型的非线性处理能力, Vieira等[12]结

合KAF和EFS,提出了一种增强的基于核递归最小二
乘的演化参与式学习 (enhanced evolving participatory
learning with kernel recursive least square, ePL-KRLS+)
模型.该模型采用核递归最小二乘 (kernel recursive
least square, KRLS)算法作为后件部分学习器,通过核
函数将非线性数据映射为高维特征空间即重构核希

尔伯特空间 (reproducing kernel Hilbert space, RKHS)
中的线性数据,然后采用线性方法处理,实现高效
逼近非线性系统的目标.近期, Alves等[13]提出了

一种基于核递归最小二乘与距离相关的演化参

与式学习 (evolving participatory learning with kernel
recursive least square and distance correlation, ePL-
KRLS-DISCO)模型.相比传统EFS模型集成不同规
则的局部输出作为模型全局输出, ePL-KRLS-DISCO
模型根据最相容规则计算全局输出,不仅能降低计
算成本,还能避免相容性差的规则对模型最终输出的
干扰.然而, ePL-KRLS-DISCO模型的后件部分采用
KRLS算法进行参数更新和计算输出,虽具有良好的
非线性能力和收敛速度,但计算成本较高.

为平衡预测精度和预测效率,本文提出一种
基于核共轭梯度的演化模糊系统 (evolving fuzzy
system based on kernel conjugate gradient, EFS-KCG)
模型. EFS-KCG模型在前件部分的规则生成阶段引
入余弦相似度,增加了新样本与当前规则的相关性分
析.采用核共轭梯度 (kernel conjugate gradient,KCG)
算法作为后件部分的学习器,在不降低收敛速度的情
况下有效降低计算复杂度.同时,模型通过基于矢量

投影的稀疏学习策略剔除冗余样本,避免样本中的冗
余信息降低预测精度.最终,所提EFS-KCG模型可以
在混沌时间序列中实现在线单步预测和多步预测.

1 演化模糊系统

EFS模型包括前件部分和后件部分,具体可表示
为

Ri : if (x1 is Ai,1) and . . . and (xm is Ai,m)︸ ︷︷ ︸
前件部分

,

then yi = ai,0 + ai,1x1 + . . .+ ai,mxm︸ ︷︷ ︸
后件部分

. (1)

其中: i = 1, 2, . . . , L,L是模糊规则数,Ri是第 i个

模糊规则,Ai,l是Ri对应的模糊集;x = [x1, x2, . . . ,

xm]T ∈ Rm为输入变量,m为输入变量维度, ai,l (l =
0, 1, . . . ,m)表示后件参数; yi是根据Ri计算得到的

局部输出,也叫作第i个线性系统的输出.
前件部分是模糊规则形成阶段,模糊规则对应模

糊集可看作线性子系统.后件部分会根据模糊规则
计算每个线性子系统的输出,是EFS模型重要组成部
分.各线性子系统的输出是局部输出,耦合各局部输
出可得模型全局输出,且线性子系统对模型全局输出
的贡献水平与每条规则的触发程度成正比.

2 基于核共轭梯度的演化模糊系统

本节首先介绍稀疏学习策略和核共轭梯度算法,
然后提出基于核共轭梯度的演化模糊系统模型,最后
对模型性能进行分析.

2.1 稀疏学习策略

在线学习时,数据样本 {(x(n), y(n))}Nn=1(N 为
样本数)是按照顺序依次抵达的,随着时间的推移,需
要耗费的计算资源越来越多.为了解决这一问题,学
者们提出了一系列稀疏化方法[14],包括近似线性相
关、角度准则、相干准则和惊奇准则等.这些方法的
基本思想是丢弃携带冗余信息的样本,保留携带重要
信息的样本并纳入样本字典.本文采用矢量投影方
法[15],通过限制新样本和当前样本字典成员之间的
余弦值以实现样本稀疏学习.该策略选择包含更多
有效信息的样本来保证样本字典结构更加紧凑,从而
降低模型的计算复杂度.新样本x(n)与当前样本字

典D(n− 1)中最相关成员的余弦值计算方法为

cos =
⟨φ(x(n)), φ(Dj∗(n− 1))⟩

∥φ(x(n))∥2∥φ(Dj∗(n− 1))∥2
. (2)

其中: j = 1, 2, . . . , B,B为样本字典成员; j∗ =

arg max
1⩽j⩽B

cos(φ(x(n)), φ(Dj(n− 1))),n是当前时间

步,φ(·)是核函数映射,Dj(n− 1)是D(n− 1)中第 j

个成员; ⟨·, ·⟩和 ∥ · ∥2分别表示内积运算和L2范数.
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基于矢量投影的稀疏学习策略通过判断新样本与样

本字典中最相关成员的余弦值是否超过阈值,分析新
样本与当前样本字典是否存在关联.也就是说,判断
新样本是否具有与样本字典相同的流形信息.因此,
基于矢量投影的稀疏学习策略相当于维持低维流形

信息的特征选择过程.

2.2 核共轭梯度算法

核共轭梯度 (kernel conjugate gradient, KCG)方
法由Zhang等[16]提出,是核技巧成功应用于机器学
习和信号处理中的非线性问题的重要体现.在文献
[16]中, Zhang等对在线模式下的KCG算法进行了深
入的研究.共轭梯度 (conjugate gradient, CG)算法[17]

是数值优化和信号处理的一种常用方法,本质上是
具有迭代性质的,可以采取降秩处理技术来平衡收
敛速度和计算复杂度,还对过拟合问题具有良好的
鲁棒性. KCG算法先将CG方法的解向量表示为输入
向量的线性组合形式,再通过核技巧进行求解. KCG
算法的收敛速度与KRLS算法相当,但是计算成本
仅为KRLS算法的四分之一[16].而且,相比KRLS算
法, KCG算法的预设参数较少.假设第n − 1个时间

步的样本字典为D(n− 1) = {d1, d2, . . . , dB}(B为
字典成员数),则目标函数J(·)为

J(n− 1) = min ∥Y −Gn−1θn−1∥22. (3)

其中:Y 是样本输出,θn−1是权值向量,Gn−1是样本

字典对应的格拉姆矩阵,其表达式为

Gn−1 =


κ(d1, d1) . . . κ(d1, dB)

...
. . .

...
κ(dB, d1) . . . κ(dB, dB)

 . (4)

κ(·, ·)为高斯核函数,其计算方法为

κ(x(n1),x(n2)) = exp
(−∥x(n1)− x(n2)∥22

2σ2
2

)
, (5)

σ2为高斯核带宽.当样本字典D(n− 1)在容纳新样

本(x(n), y(n))时,Gn−1的更新方法为

Gn =

[
Gn−1 gn

(gn)
T

qn

]
∈ R(B+1)×(B+1). (6)

其中: gn = [κ(d1,x(n)), . . . , κ(dB,x(n))]
T, qn =

κ(x(n),x(n)). KCG的核心在于更新 θn.一般情况
下,两次迭代的KCG算法在解决非线性问题时具有
良好的性能[18-19],因此本文采用的KCG指代两次迭
代下的KCG算法.基于KCG方法,θn的更新过程为

r0 = [e(n), y(n)− gnθn−1]T, p1 = Gnr0,

α1 = ⟨p1, r0⟩/⟨p1,p1⟩, r1 = r0 − α1p1,

s1 = Gnr1, β1 = ⟨s1, r1⟩/⟨p1, r0⟩,

p2 = β1p1 + s1, α2 = ⟨s1, r1⟩/⟨p2,p2⟩,

θn = [θn−1; 0] + (α1 + α2β1)r0 + α2r1,

e(n) = [r1 − α2p2]
T. (7)

其中: e(n)是算法的训练误差,α1、α2和β1均是过渡

参数, r0、r1和s1都是残差向量,p1和p2是搜索方向.

2.3 基于核共轭梯度的演化模糊系统模型

本节首先概述EFS-KCG模型框架,然后介绍基
于结构演化的前件部分和基于参数更新的后件部分.

2.3.1 模型的结构框架

如图 1所示, EFS-KCG模型主要包括两个部分:
前件部分和后件部分.

Ri : if x(n) is Ai︸ ︷︷ ︸
前件部分

, then ŷ(n) = fi(x(n),θ
n
i )︸ ︷︷ ︸

后件部分

. (8)

其中: i = 1, 2, . . . , L,L是模糊规则数;Ri是第 i个模

糊规则,Ai是Ri的模糊集,θn
i 是Ri的后件参数;n是

当前时间步,x(n) = [x1, x2, . . . , xm]T ∈ Rm是输

入变量,m是输入变量维度, ŷ(n)是EFS-KCG模型输
出.

{ ( ), ( )}:x n y n !"!#$
)*+, -*+,

./0(

123456789:
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图 1 EFS-KCG模型的学习机制

2.3.2 基于结构演化的前件部分

模型在前件部分将输入空间聚类成由不同规则

控制的模糊集.在图1中,新输入x(n) ∈ Rm进入模

型以后,模型会根据规则库中已有规则对其进行判别

并且划分到相应的模糊集.
1)规则的生成和合并.根据第1个输入x(1)初始

化得到第1个规则R1的中心,即v1(1) = x(1).后续
新输入{x(n)}Nn=2 (N为样本数)进入模型后,模型会
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将其纳入到最近规则Ri的模糊集中,并根据下式更
新其规则中心vi(n):
vi(n) = vi(n− 1) +Gi(n)(x(n)− vi(n− 1)). (9)

其中:Gi(n)是判别系数,其计算方法为
Gi(n) = α(ρi(n))

(1−ai(n)), (10)

式中α为学习率, ρi(n)为相容性系数, ai(n)为唤醒系
数. ρi(n)可衡量新输入与最近模糊集间的相容程度,
其计算方法如下:

ρi(n) =
(
1− ∥x(n)− vi(n− 1)∥2

m

)(ζ + 1

2

)
. (11)

其中: ζ是x(n)和vi(n− 1)的余弦相似度,计算方法
为

ζ =
xT(n)vi(n− 1)

∥x(n)∥2∥vi(n− 1)∥2
. (12)

唤醒系数ai(n)可作为ρi(n)的补充,通过创建新
规则更好地跟踪时间序列动态变化.如果ai(n)不超

过阈值τ ,则不更新规则库,并更新ai(n)如下:

ai(n) = ai(n− 1) + β(1− ρi(n)− ai(n− 1)), (13)

其中 β为感知率. β越接近 1,模型感知相容性系数
能力越强;β越接近 0,模型感知相容性系数能力越
弱.如果ai(n)超过阈值τ ,则激活唤醒机制,建立新规
则Ri+1并初始化新规则的中心vi+1(n) = x(n).

2) 规则的修剪.为避免因为拟合噪声数据和模
型结构冗余导致计算成本高,模型对覆盖率低且针对
噪声创建的规则进行修剪[20-21].根据下式计算各规
则效用度量,当Ri的效用度量ηi(n)低于阈值ε时,修
剪该规则[10]:

ηi(n) =

n∑
l=1

δi(l)
/
(n− I(i)). (14)

其中:n为当前时间步; I(i)为第 i个规则被创建时的

时间步; δi(l)表示第 l个时间步时第 i个规则的归一

化激活水平,其计算公式为

δi(l) = τi

/L(n)∑
i=1

τi. (15)

L(n)是当前时间步时模糊规则数; τi是第 i个规则的

激活水平,可通过下式计算:

τi = Ωi,1 ×Ωi,2 × . . .×Ωi,m. (16)

式 (16)中Ωi,j为输入中各特征元素对于相对应规则

中心元素的高斯隶属度函数,其计算公式如下:

Ωi,j = exp
(−∥xj(n)− vi,j(n)∥22

2σ2
1

)
. (17)

其中: j = 1, 2, . . . ,m,xj(n)是x(n)中第 j个元素,
vi,j(n)是vi(n)中第j个元素,σ1是传播系数.前面已
经对前件部分的具体内容进行了介绍,接下来将详细
介绍后件部分的主要任务.

2.3.3 基于参数更新的后件部分

模型的后件部分使用基于矢量投影的稀疏学习

策略和KCG算法计算模型输出.后件部分先对新样
本进行稀疏学习,然后采用KCG算法计算模型输出.

1) 稀疏学习策略.每个规则的模糊集都会通过
样本字典对新样本进行筛选.如果样本字典容纳所
有新输入,则计算成本会显著增加.因此,该模型使
用2.1节介绍的基于矢量投影的稀疏学习策略对输
入进行筛选,其计算方法如式 (2)所示.令Di(n) =

[di,1, . . . , di,Bi
] ∈ RBi×m表示第n个时间步第 i个规

则的样本字典 (其中Bi是Di(n)中成员数).模型的稀
疏学习过程和样本字典的更新机制可表示为

if cos > ϵ then Di(n) = Di(n− 1)
∪
x(n),

else Di(n) = Di(n− 1), (18)

其中ϵ是矢量投影的阈值.
2)在线KCG方法.当新样本x(n)完成稀疏学习

并纳入样本字典中,即Di(n) = [Di(n− 1)
∪

x(n)]

时,根据式 (6)和 (7)更新样本字典对应的格拉姆矩阵
Gn

i 和权值向量θn
i .基于KCG方法,模型输出的计算

方法如下:
ŷ(n) = gn

i θ
n
i , (19)

其中gn
i = [κ(di,1,x(n)), . . . , κ(di,Bi

,x(n))]T.当创
建新规则Ri+1时,新规则对应的权值向量θn

i+1可通

过下式进行初始化:
θn
i+1 = (κ(x(n),x(n)) + λ)−1y(n). (20)

其中:λ ∈ [0, 1]是正则化参数, y(n)是样本真实输出.

2.4 模型的性能分析

本节从收敛性和计算复杂度两个方面对模型性

能进行分析.

2.4.1 收敛性分析

本文提出的EFS-KCG模型利用KCG算法对后
件部分进行参数更新, KCG算法本质上采用CG算法
优化目标函数,而不是基于梯度的算法.基于CG算
法[17,19],权值向量wn和方向向量pn的更新方法为wn+1 = wn + αnpn,

pn+1 = −gn+1 + βnpn.
(21)

其中:αn和βn是迭代更新的过渡参数, gn是梯度向
量 (负残差向量).更新pn是寻找模型损失函数最小

值点的关键.根据CG方法的下降条件[17],得到
gT
n+1pn+1 = −∥pn+1∥22 ⩽ 0. (22)

根据Zoutendijk准则[22],因为迭代搜索方法满足
式(21)和(22),所以gn和pn之间的关系可表示为

∞∑
n=1

(gT
npn)

2

∥pn∥22
< +∞. (23)



第9期 胡 磊等: 基于核共轭梯度演化模糊系统的混沌时间序列在线预测 3103

命题1 根据式 (21),模型最终收敛到损失函数
最小值点,即 lim

n→∞
inf ∥gn∥ = 0.

证明 通过反证法证明,假设命题 1是假命题,
即 lim

n→∞
inf ∥gn∥ ⩾ ξ,其中ξ是任意小的正常数.基于

式(21),两边同时乘以gT
n后得到

gT
npn+1 = −gT

ngn+1 + gT
nβnpn. (24)

基于CG方法的正交条件[17]gT
ngn+1 = 0,可将βn

转化为

gT
npn+1 = gT

nβnpn ⇒ βn =
gT
npn+1

gT
npn

. (25)

根据CG方法的性质有[17]gn = Rwn,结合式
(21)后得到gn+1 − gn = R(wn+1 −wn)

wn+1 = wn + αnpn

⇒

gn+1 − gn = αnRpn, (26)

其中R是与输入相关的对称正定矩阵.在式 (26)两
边同时乘以pT

n+1后得到

pT
n+1gn+1 − pT

n+1gn = αkp
T
n+1Rpn. (27)

根据CG方法的共轭条件[17]pT
n+1Rpn = 0,将其

代入到式(27)后有

pT
n+1gn+1 = pT

n+1gn ⇒ gT
n+1pn+1 = gT

npn+1. (28)

将式(28)代入(25),可得

βn =
gT
npn+1

gT
npn

=
gT
n+1pn+1

gT
npn

. (29)

对式(21)的两边求取L2范数后可得到

∥pn+1∥22 =

β2
n∥pn∥22 − 2gT

n+1(βnpn) + ∥gn+1∥22 =

β2
n∥pn∥22 − 2gT

n+1(pn+1 + gn+1) + ∥gn+1∥22 =

β2
n∥pn∥22 − 2gT

n+1pn+1 − ∥gn+1∥22. (30)

将式(29)代入(30)后得到
∥pn+1∥22 =(gT

n+1pn+1

gT
npn

)2

∥pn∥22 − 2gT
n+1pn+1 − ∥gn+1∥22, (31)

然后,式(31)等号两边同时除以(gT
n+1pn+1)

2得到

∥pn+1∥22
(gT

n+1pn+1)2
⩽ ∥pn∥22

(gT
npn)2

+
1

∥gn+1∥22
. (32)

根据式(32)的递归关系,可推导出
(gT

npn)
2

∥pn∥22
=

( n∑
i=1

1

∥gi∥22

)−1

⩽ ξ2

n
. (33)

因为
∞∑

n=1

ξ2

n
= +∞,可进一步推出

∞∑
n=1

(gT
npn)

2

∥pn∥22
⩾ +∞. (34)

这与式 (23)冲突.因此,假设“命题1为假命题”是不
合理的.根据命题1, EFS-KCG模型具有收敛性. 2
2.4.2 计算复杂度分析

EFS-KCG模型本质上是先模糊聚类再预测建
模,虽然会比KAF模型存储更多信息,但训练阶段的
计算成本高于KAF模型,而测试阶段的计算成本具
体依赖于数据规模、数据维度和数据质量. EFS-KCG
模型的总体计算复杂度需要综合生成的模糊规则数

L和输入变量维度m进行分析. EFS-KCG模型的前
件部分主要起到对数据样本模糊聚类的作用,因此
前件部分的计算复杂度为O(Lm),与一般EFS模型
相差不大. EFS-KCG模型的后件部分采用KCG算法,
承担参数更新和计算输出的功能,需要根据每个规
则的样本字典具体分析.在后件部分中,Bi (i = 1, 2,

. . . , L)是第 i个规则下字典成员数,Gn
i 的计算复杂

度为O(Bim),且还需考虑核函数的计算复杂度,其余
部分中加法和乘法的计算复杂度分别为O(2Bi

2 +

8Bi)和O(2Bi
2 + 10Bi).值得注意的是,当样本不满

足稀疏化条件时, KCG算法不消耗额外的计算成
本.同时, EFS-KCG模型不仅采用最相容规则计算输
出,而且引入了稀疏学习策略控制样本字典规模,可
以有效降低模型计算复杂度.

3 仿真实验

本节选用Lorenz时间序列和太阳黑子时间序
列验证所提EFS-KCG模型的在线预测性能.选择3
种EFS模型 (eMG[11]、 ePL-KRLS+[12]、 ePL-KRLS-
DISCO[13])和两种KAF模型 (KCG[16]、DASKRLS[15])
作为对比模型.选择均方根误差 (root mean square
error, RMSE)和平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)作为预测精度的评价指标,计算方法如下:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(y(n)− ŷ(n))
2
, (35)

MAE =
1

N

N∑
n=1

|y(n)− ŷ(n)|. (36)

其中: y(n)是真实值, ŷ(n)是预测值,N是样本数.选
择测试时间作为预测效率的评价指标,并且通过最终
生成的规则数判断模型的复杂程度.

3.1 Lorenz时间序列

Lorenz系统是一个经典的非线性动力学系统,由
Lorenz于1963年首次提出[23-24],用于描述对流运动
的不稳定性. Lorenz系统具有混沌理论的“蝴蝶效
应”,其奇异吸引子和观测到的时间序列如图2所示.
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图 2 Lorenz奇异吸引子及相应的混沌时间序列

Lorenz系统方程可表示为
dx/dt = −ax+ yz,

dy/dt = b(z − y),

dz/dt = −xy + cy − z.

(37)

其中a、b、c是参数.基于Lorenz系统方程,设定初始
条件为 (x0, y0, z0) = (1, 1, 1)和步长为0.01,采用四
阶龙格-库塔方法生成Lorenz时间序列.通过C-C方
法选择合适的延迟时间和嵌入维数后进行相空间

重构,选择Lorenz-x(t)作为预测目标,并划分时间序
列样本进行训练和测试.表1为Lorenz数据集参数设
置.

表 1 Lorenz时间序列:仿真数据集参数设置

方程参数 延迟时间 嵌入维数 样本数

a b c x(t) y(t) z(t) x(t) y(t) z(t) 训练 测试

10 28 8 / 3 8 7 8 6 6 6 1 800 600

根据网格搜索法对不同模型的参数进行寻优,得
到最终的模型参数如表2所示.

图 3是EFS-KCG模型的 10步预测结果.由图 3
发现, EFS-KCG可以很好地拟合真实值曲线,几乎完
全重合,预测误差在零误差附近且控制在 [−0.5, 0.5].
随着迭代次数增加,模型会修剪效用度量较低的规
则,最终规则数稳定在7.这样可有效降低计算复杂
度,保证模型高效运行.为检验EFS-KCG的优越性,
整理不同模型多步预测结果见表3.

表 2 Lorenz时间序列:不同模型的参数设置

模型 参数

KCG [17] v0 = 0.95,σ = 0.6

DASKRLS
[16] α = 2,ω = 10−5, ε = 0.98,β = 0.1,

c = 1,σ2 = 10,σ2 = 0.6

eMG [12] α = 0.001,λ = 10−8,ω = 10

ePL-KRLS+
[13] β = τ = 0.04,γ = 0.2,α = 0.001,

λ = 10−8, r = 0.4, ε = 0.1

ePL-KRLS-DISCO
[14] β = τ = 0.04,α = 0.001,λ = 10−8,

σ = 0.6, ε = 0.1,ω = 1

EFS-KCG β = τ = 0.04,α = 0.001,λ = 10−8,
σ1 = σ2 = 0.6, ε = 0.1, ϵ = 0.01

图 3 Lorenz时间序列: EFS-KCG模型的10步预测结果



第9期 胡 磊等: 基于核共轭梯度演化模糊系统的混沌时间序列在线预测 3105

表 3 Lorenz时间序列:不同模型的多步预测结果

模型
5步预测 10步预测

RMSE MAE 测试时间/s 规则数 RMSE MAE 测试时间/s 规则数

KCG [17] 0.42 0.36 1.13 − 1.42 1.53 2.91 −

DASKRLS [16] 0.31 0.71 2.64 − 1.75 1.25 4.03 −

eMG [12] 0.47 0.66 4.36 17 1.37 0.17 5.52 16

ePL-KRLS+ [13] 0.73 0.55 6.10 2 1.86 1.32 5.94 2

ePL-KRLS-DISCO [14] 0.95 0.49 3.23 8 1.04 0.91 6.66 9

EFS-KCG 0.18 0.14 2.47 7 0.90 0.12 3.85 7

由表3可知,相比其他模型, EFS-KCG的预测误

差最小,预测精度最优,但学习到的规则数高于ePL-

KRLS+.这说明: EFS-KCG通过增加余弦相似性度量

优化了规则唤醒机制,从而挖掘出更多重要规则.同

时, EFS-KCG没有与eMG一样生成太多规则数造成

结构冗余.相比ePL-KRLS-DISCO, EFS-KCG因稀疏

学习和KCG方法减少了运行时间,提高了预测效率.

值得注意的是,因为Lorenz混沌时间序列变化

比较缓慢,所以KCG模型有足够的能力进行高效建

模,预测效率高于所提模型,仅在Lorenz混沌时间序

列上进行实验不能很好地评估EFS-KCG模型的在线

性能.因此,为进一步检验所提模型的在线性能,选取

真实数据集进行仿真实验.

3.2 太阳黑子时间序列

因为太阳黑子数具有混沌特性且与黄河流域径

流量相关[25],本节选取1749年1月至2022年3月的月

平均太阳黑子数和黄河月径流量作为特征变量对太

阳黑子数进行预测.选择延迟时间和嵌入维数分别

为 [2, 4]和 [4, 1],对太阳黑子-黄河径流量时间序列进

行相空间重构,并划分成2 400个训练样本和800个

测试样本.不同模型参数设置如表4.

图4是EFS-KCG模型在太阳黑子时间序列中5

步和10步的预测结果.由图4发现, EFS-KCG模型能

表 4 太阳黑子时间序列:不同模型的参数设置

模型 参数

KCG [17] v0 = 0.95,σ = 0.6

DASKRLS
[16] α = 2,ω = 10−4, ε = 0.98,β = 0.15,

c = 1,σ2 = 30,σ2 = 1

eMG [12] α = 0.001,λ = 10−6,ω = 10

ePL-KRLS+
[13] β = τ = 0.01,γ = 0.2,α = 0.001,

λ = 10−6, r = 0.4, ε = 0.08

ePL-KRLS-DISCO
[14] β = τ = 0.01,α = 0.001,λ = 10−6,

σ = 0.6, ε = 0.08,ω = 1

EFS-KCG β = τ = 0.01,α = 0.001,λ = 10−6,

σ1 = σ2 = 10, ε = 0.08, ϵ = 0.015

学习出太阳黑子时间序列的内在演化规律,最终学习

到的规则数稳定在11.虽然预测曲线有一定的滞后

性,但基本能跟踪真实曲线的动态变化. 5步和10步

预测误差均在零误差附近波动且符合正态分布, 5步

预测误差控制在 [−30, 30].

为检验EFS-KCG模型的优越性,将其预测结果

与其他模型对比.表5中, EFS-KCG模型预测精度最

高且测试时间最短.这说明所提模型在处理复杂时

间序列时相比对比模型具有良好的鲁棒性.因此,所

提模型可有效平衡预测精度和效率,在太阳黑子时间

序列中进行多步在线预测具有有效性.

表 5 太阳黑子时间序列:不同模型的多步预测结果

模型
5步预测 10步预测

RMSE MAE 测试时间/s 规则数 RMSE MAE 测试时间/s 规则数

KCG [17] 24.58 13.88 8.01 30.45 20.83 12.88 −

DASKRLS [16] 25.51 15.09 19.92 − 29.96 19.94 23.81 −

eMG [12] 16.08 10.95 6.58 19 24.57 18.02 6.66 19

ePL-KRLS+ [13] 32.17 26.09 6.25 3 63.84 48.62 7.96 3

ePL-KRLS-DISCO [14] 20.39 15.20 6.62 3 38.88 27.37 6.67 3

EFS-KCG 9.52 7.20 3.47 11 18.71 14.40 5.31 11
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图 4 太阳黑子时间序列: EFS-KCG模型的5步和10步预测结果

4 结 论

本文提出了一种基于核共轭梯度的演化模糊系

统模型进行混沌时间序列的在线预测.该模型通过
前件部分挖掘隐藏在复杂时间序列中的潜在演化规

则,在后件部分有机结合稀疏学习策略和核共轭梯度
方法,不仅有效消除样本中冗余信息和降低模型计算
复杂度,而且提高了模型的收敛性能和预测性能.本
文在Lorenz时间序列和太阳黑子时间序列上进行仿
真实验,验证了所提模型的有效性和优越性.
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