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基于相空间重构的支持向量机方法在径流中长期预报中应用
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摘要:水文中长期预报对于水资源规划管理、水库及水电站调度具有十分重要的意义.针对

常规混沌预测方法的局限性,提出基于相空间重构的支持向量机(SVM)预报方法.该方法首

先对径流时间序列进行混沌辨识,然后对其进行相空间重构,采用基于结构风险最小化的

SVM进行径流预报.对于SVM的参数优选问题,以径向基核函数作为核函数,采用混沌变

尺度优化方法进行参数寻优.实例表明,该方法优于SVM和人工神经网络(ANN)预报方法,

且具有良好的泛化推广能力.
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0 引 言

成功的中长期水文预报对防汛抗旱、水资源

规划管理以及水库等水利工程的综合利用有着十

分重要的意义.径流时间序列具有高度的非线性

特征,因此依据传统的线性方法难以描述其变化

规律,而混沌理论的兴起为此领域的研究开辟了

一条崭新的道路.就水文预报领域而言,国内外已

有一些相关的研究成果[1~5].现有的混沌预测方

法主要包括全域法、局域法、最大Lyapunov指数

预测法、ANN方法及在此基础上的各种改进算

法等,预 测 效 果 多 以 ANN 方 法 较 为 理 想.但

ANN结构的确定没有统一的准则,容易出现过

拟合现象,模型泛化能力不佳等问题限制了其在

径流预报领域中的应用.支持向量机(support
vectormachine,SVM)是针对结构风险最小化原

理提出的,与 ANN相比,具有小样本学习、泛化

能力强等特点,能有效地避免过学习、局部最小点

及“维数灾”等问题[6].为此,本文将SVM 引入混

沌预测方法进行径流中长期预报,并与ANN方法

进行比较.针对SVM最优参数的辨识问题,本文采

用混沌优化算法进行参数寻优,此方法是一种全局

搜索算法,且无需考虑模型的复杂度和变量维数.

1 混沌时间序列相空间重构方法

系统任一分量的演化是由与之相互作用的其

他分量所决定的,因此,这些相关分量的信息就隐

含在任一分量的发展过程中,这样就可以从某一

分量的一批时间序列数据中提取和恢复出系统原

来的规律[7].就一个实际的动态系统而言,一个普

遍存在的问题就是缺少关于系统内所有变量的信

息,相 空 间 重 构 (phase-spacereconstruction,

PSR)方法为描述系统的动态特征提供了一条途

径,它将一维时间序列通过重构嵌入到多维相空

间中,按照 Takens定理可以在拓扑等价意义下

恢复吸引子的动力学特性.对于时间序列xi(i=
1,2,…,N),通过选定合适的嵌入维数(m)和时

间延迟(τ),便可重构相空间:

yj = (xj,xj+τ,xj+2τ,…,xj+(m-1)τ);

j=1,2,…,N-(m-1)τ (1)
式中:N 为时间序列长度.通过重构相空间后便

可采用局域法、ANN等方法进行一步或多步预

测.对于τ的选取通常有自相关函数法、复相关函

数法、互信息法等,互信息法因包含了时间序列的

非线性特征且计算结果明显优于自相关法,因此

本文采用互信息法计算τ.对于嵌入维数m 的计

算方法有G-P算法、伪最邻近点法、关联积分法



和Cao方法[8].Cao方法不包括除延迟时间τ以

外的任何主观参数,而且不过于依赖数据点的个

数,能够有效地区分数据是随机的还是确定的,故
本文采用Cao方法确定m.现将此方法做一简要

介绍.
定义

a(i,m)= ‖yi(m+1)-yn(i,m)(m+1)‖
‖yi(m)-yn(i,m)(m)‖

;

i=1,2,…,N-mτ (2)

‖yk(d)-yl(d)‖ = max
0≤j≤d-1

|xk+jτ -xl+jτ|

(3)
式中:‖·‖ 为欧氏距离;yi(m+1)为嵌入维数

为m+1的相空间中第i个向量;yn(i,m)为在m 维

相空间中与yi(m)在 ‖·‖ 意义下的最邻近相

点.
定义

E(m)= 1
N-mτ∑

N-mτ

i=1
a(i,m) (4)

E1(m)=E(m+1)/E(m) (5)

E(m)独立于嵌入维数m 和延迟τ.若时间序

列来源于吸引子,当 m 大于某一个值 m0 时,

E1(m)便达到饱和,便可选取m0+1作为最小嵌

入维数.
令

E*(m)= 1
N-mτ∑

N-mτ

i=1
|xi+mτ -xn(i,m)+mτ|

(6)
定义

E2(m)=E*(m+1)/E*(m) (7)
对于随机时间序列,E2(m)恒为1,而对于确

定性的时间序列,它将依m 而变化,即存在不为1
的值.

2 回归SVM[9]及其参数辨识方法

2.1 回归SVM
回归SVM 遵循结构风险最小化(structural

riskminimization,SRM)原理,而非传统的经验

风险最小,求解的是一个二次寻优问题,从理论上

分析得到的将是全局最优解;算法通过非线性变

换转换到高维特征空间,在高维空间中构造线性

判别函数来实现原空间中的非线性判别函数,从
而巧妙地解决了维数问题,其算法复杂度与样本

维数无关.对于给定的样本数据集X = {(xi,yi)

|i=1,2,…,k}(xi 为输入,yi 为输出),用非线性

映射ϕ把数据集X 映射到高维特征空间,在此空

间中进行线性回归,回归函数形式为f(x)= <w,

ϕ(xi)>+b.根据SRM原理要寻求最优回归超平

面使损失函数Q 最小化,即

minQ= 12‖w‖
2+c∑

N

i=1

(ξi+ξ*i )

s.t.
yi-<w,ϕ(xi)>-b≤ε+ξi

<w,ϕ(xi)>+b-yi≤ε+ξ*i

ξi,ξ*i ≥0

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

式中:w 为权向量;c为调节训练误差和模型复杂

度之间的折中正则化常数;ξi、ξ*i 为松弛变量;ε为

不灵敏参数,用于控制回归逼近误差宽度以及支

持向量的个数和泛化能力,其值越小,精度越高,
支持向量数越多,但泛化能力减弱;b为偏置.

式(8)可通过求解其对偶问题获得解,即

maxJ=-12∑
N

i,j=1

(αi-α*
i )(α*

j -αj)×

(ϕ(xi),ϕ(xj))+∑
N

i=1
α*

i (yi-ε)-

∑
N

i=1
αi(yi+ε) (9)

s.t.
∑
N

i=1
α*

i =∑
N

i=1
αi

0≤αi≤c
0≤α*

i ≤c

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

式中:αi、α*
i 为 Lagrange乘子.求解式(9)可得

w =∑
N

i=1

(αi-α*
i )ϕ(xi).系数(αi-α*

i )不为0所

对应的样本(xi,yi)即为支持向量,b可由任一支

持向量代入求得.由此可得回归函数为

f(x)=∑
N

i=1

(αi-α*
i )<ϕ(xi),ϕ(x)>+b(10)

定义高维特征变换空间的内积运算为SVM
的核函数:K(xi,x)=<ϕ(xi),ϕ(x)>,常用的核函

数有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数

等.
2.2 SVM 参数辨识方法

采用SVM进行回归分析时需要确定的参数

有c和ε以及所选取的核函数参数.以往的参数辨

识算法结构通常较复杂,算法参数的取值需经多

次试算确定,主观性较大.而混沌变尺度优化算

法[10]简单易行,编程方便,利用混沌的遍历性和随

机性,在解空间内不断缩小优化变量的搜索空间直

至找到全局最优解,文献[11]证明混沌优化算法的
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寻优效率优于模拟退火算法等随机算法.

3 计算流程

采用本文方法进行径流预报的步骤如下:
(1)采用互信息法计算时间延迟τ,采用Cao

方法计算嵌入维数m;
(2)以m 和τ对径流时间序列进行相空间重

构;
(3)以每个相点作为SVM的输入,以预报点

的实际值为理想输出从而组成训练样本,采用混

沌变尺度优化算法进行SVM最优参数辨识;
(4)以优选的参数值作为SVM的参数取值,

采用相空间中除待预报点所在相点(yf)以外的

所有相点(yi,i≠f)对SVM进行训练;
(5)以yf 的前一个相点yf-1 作为SVM的输

入,采用训练好的SVM进行计算便得到预报值.

4 应用实例

采用文献[12]中的某水库30a(1974~2003
年)的月径流实测资料为研究对象,该水库多年平

均月径流量为1230m3/s,变差系数0.717.选用

1974~1998年的月径流数据作为训练样本,剩余

5a数据作为检验样本.首先进行混沌识别,采用

互信息法计算延迟时间,当τ=3时,曲线第一次

达到极小点,见图1.采用Cao方法计算嵌入维

数,当m=11时曲线基本保持不变,见图2,因此

采用m+1=12作为嵌入维数.同时计算出E2 不

恒为1,表明月径流时间序列来自于确定性系统,

而非随机性的.

图1 互信息法确定延迟时间

Fig.1 Delaytimedeterminationusingmutual

informationmethod

图2 Cao方法确定嵌入维数

Fig.2 Embeddingdimensiondetermination

usingCao'smethod

采用相空间重构方式(以下简称为方式1),
取m=12,τ=3对月流量时间序列进行重构.以
重构后的每个相点作为SVM 的输入,以月径流

实测值为期望输出,进行SVM 的参数识别.首先

对数据进行零均值和归一化处理,将时间序列转

化为(0,1),预报时再将其转化到解区间.SVM的

核函数选取径向基核函数,其形式如下:

K(xi,xj)=exp -‖xi-xj‖2

2σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ (11)

此核函数仅有一个参数σ,因此,所需优选的

参数有(c,ε,σ).采用混沌变尺度优化方法进行参

数辨识,目标函数取预报值与实际值的均方误差

最小,优化后的参数值(c,ε,σ)分别为(6.347,

0.003,1.326).为便于方法比较,同时采用没有进

行相空间重构的方式(以下简称为方式2)对月流

量序列进行预报,即相当于取m=12,τ=1,在此

方式下的SVM 优化参数值(c,ε,σ)为(6.356,

0.0016,1.298).针对两种预报方式,分别采用

SVM对训练和检验样 本 进 行 预 报,同 时 采 用

ANN方法进行预报,采用三层网络结构,为避免

ANN过度训练,采用贝叶斯正则化方法训练网

络,通过试算确定当隐层节点数为4时训练精度

相对较高,因此选取各层神经元数分别为(12,4,

1).取均方根误差和相关系数作为预报结果的评

价指标,为便于比较,将两种方式的预报结果一并

列入表1.
由表1可见,采用方式1对训练样本和检验

样本进行预报,无论采用SVM 或 ANN进行预

报,均方根误差和相关系数均优于方式2的相应

结果.此外,对高流量(本文取大于径流序列均值
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表1 SVM与ANN流量预报结果比较

Tab.1 ComparisonofstreamflowpredictionusingSVMandANN

预报方法

训练 检验

均方根误差/

(m3·s-1)

均方根误差*/

(m3·s-1)
相关系数 相关系数*

均方根误差/

(m3·s-1)

均方根误差*/

(m3·s-1)
相关系数 相关系数*

SVM 352.05 343.28 0.919 0.922 353.05 344.58 0.942 0.946

ANN 356.59 354.64 0.913 0.916 360.54 338.58 0.933 0.944

注:表中*项表示采用相空间重构方式(方式1)的计算结果

的流量为高流量)的预报精度进行分析,当采用

SVM进行预报时,方式1在训练及检验期的均方

根误差分别为516.5和497.2m3·s-1,方式2的

相应值为526.6和510.4m3·s-1,表明采用方

式1进行预报优于方式2,从而验证了本方法的

有效性和可行性.究其原因为通过对径流时间序

列进行相空间重构,在高维空间中恢复出径流动

态系统原来的轨迹,而此轨迹经过一定时间的变

化后,最终会做出有规律的运动,从而便于预报;
其次,无论是对训练还是检验样本的预报结果(方
式1中检验样本的均方根除外),SVM 方法均优

于ANN方法.基于相空间重构的SVM的月径流

预报结果见图3、4(其中Q 为流量,Qa 为实际流

量,Qp 为SVM预报流量).

图3 训练期SVM流量预报结果

Fig.3 StreamflowhydrographpredictionofSVM (calibrationperiod)

图4 检验期SVM流量预报结果

Fig.4 StreamflowhydrographpredictionofSVM (validationperiod)

5 结 语

混沌理论将水文时间序列嵌入到重构的相空

间中以揭示水文动力系统的复杂运动特征,为探

索水文现象的复杂变化规律开辟了一条新途径.
本文引入混沌理论对径流时间序列进行相空间重

构,采用SVM 对水文时间序列进行预报.针对

SVM的参数辨识问题,采用混沌变尺度优化算

法,该算法易于搜索到全局最优解,且较其他化优

算法更简单实用.实例应用表明,采用基于相空间

重构的SVM进行径流预报,较单独采用SVM或

ANN方法的预报精度有所提高,且达到可利用

程度,验证了本方法的有效性.进一步研究SVM
参数的敏感性及如何提高对于极值的预报精度,
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具有重要的现实意义.

参考文献:

[1]SIVAKUMAR B.Chaos theory in hydrology:

importantissuesandinterpretations[J].Journalof

Hydrology,2000,227(1):1-20

[2]SIVAKUMAR B, JAYAWARDENA A W,

FERNANDOTMKG.Riverflowforecasting:use

ofphase-spacereconstructionandartificialneural

networksapproaches [J].Journalof Hydrology,

2002,265(1-4):225-245

[3]SIVAKUMAR B.Forecasting monthlystreamflow

dynamicsinthewesternUnitedStates:anonlinear

dynamicalapproach[J].EnvironmentalModeling&

Software,2003,18(8-9):721-728

[4]KHANS,GANGULY A R,SAIGALS.Detection

and predictive modeling of chaos in finite

hydrologicaltimeseries[J].NonlinearProcessesin

Geophysics,2005(12):41-53

[5]刘少华,毛红梅.一种水文时间序列预报的新方法

[J].武汉大学学报(工学版),2002,35(4):52-55

[6]VAPNIK V N.Anoverviewofstatisticallearning

theory[J].IEEETransactionsonNeuralNetworks,

1999,10(5):988-999

[7]吕金虎,陆君安,陈士华.混沌时间序列分析及其应

用[M].武汉:武汉大学出版社,2002

[8]CAOLiang-yue.Practicalmethodfordeterminingthe

minimum embedding dimension ofascalartime

series[J].PhysicaD,1997,110(1-2):43-50

[9]SMOLAAJ,SCHOLKOPFB.Atutorialonsupport

vectorregression [J].Statisticsand Computing,

2004,14(3):192-222

[10]张 彤,王宏伟,王子才.变尺度混沌优化方法及其

应用[J].控制与决策,1999,14(3):285-288

[11]李 兵,蒋慰孙.混沌优化方法及其应用[J].控制

理论及应用,1997,14(4):613-615

[12]林剑艺,程春田.支持向量机在中长期径流预报中

的应用[J].水利学报,2006,37(6):681-686

Applicationofsupportvectormachinebasedonphase-spacereconstruction
tomedium-termandlong-termrunoffforecast

LIU Ji, WANG Ben-de*, YUAN Jing-xuan, ZHOU Hui-cheng

(SchoolofCivilandHydraulicEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Effective medium-term andlong-term runoffforecastisofgreatsignificancetothe
successfulwaterresourcesplanningandmanagement,reservoirsandhydropowerstationsoperation.

The combined method,called support vector machine (SVM) based on the phase-space

reconstruction,isdevelopedaccordingtothelimitationofthepastchaoticforecastingmethods.

Firstly,the existence ofchaosin runofftimeseriesis determined.Secondly,phase-space

reconstructionoftherunoffseriesisconductedandSVM,basedonaprinciplethataimsatminimizing
thestructuralrisk,isemployedforforecasting,andtheradialbasiskernelisusedaskernelfunction.

MutativescalechaosoptimizationalgorithmisemployedtosearchoptimalparametersoftheSVM.

Comparisonoftheproposedmethodandartificialneuralnetworkindicatesthattheformerissuperior

tothelatterbothintheforecastingaccuracyandgeneralizationability.

Keywords:medium-termandlong-termrunoffforecast;phase-spacereconstruction;supportvector

machine;chaosoptimization;artificialneuralnetwork
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