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演化追踪法优化相空间的犛犞犕供水量预测模型
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摘　要：相空间重构的支持向量机预测模型应用十分广泛，在城市供水量预测方面也占据着重要地

位，传统的预测模型趋向于将重构的相空间整体带入，这样可能存在引入无效相点从而影响预测精

度的问题，基于此将演化追踪法引入相空间重构的预测模型对有效相点进行筛选，优化预测模型的

训练样本，达到提高预测精度目的。利用 ＭＡＴＬＡＢ编程软件将演化追踪法用于城市供水量的

预测，预测结果的平均绝对误差由０．５２％降低到了０．２９％，证明了演化追踪法的可利用性与有

效性。
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　　如今水资源极度短缺，要解决这一问题，需要从

节水和调度两方面入手，因此，城市供水优化调度显

得尤为重要，而城市供水量的准确预测是供水优化

调度的重要基础工作具有重要的研究意义。支持向

量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是建立在统

计学习理论基础上的一种数据挖掘方法［１］，它在解

决小样本、非线性和结构风险最小化问题中有其特

有的优势［２］，能成功处理回归问题（时间序列分

析）［３］，并可推广于

预测领域的研究［４５］。根据混沌理论［６］，城市供
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水量数据是一组非线性混沌时间序列，相空间重构

的目的就在于重构高维相空间，从中恢复出体现混

沌系统规律性的混沌吸引子，从而获取更多的隐藏

信息。对于将支持向量机与相空间重构相结合的预

测许多学者对其进行了大量研究。郑永康［７］使用相

空间重构理论结合ＳＶＭ 方法进行电力系统短期负

荷的预测，在不考虑气候因素的条件下仍获得了较

高的预测精度；郑永康等［８］提出了基于ＳＶＭ 的小

波ＳＶＭ与相空间重构相结合的预测电力系统短期

负荷，预测效果好且证明小波核优于常用的径向基

核；薛向红等［９］提出了一种基于ＳＶＭ 与相空间重

构的预测公交客流量的方法，通过实例证明该方法

可靠有效；高伟等［１０］利用ＳＶＭ 与相空间重构结合

法与径向基函数神经网络法对浅海混响数据进行预

测，结果表明ＳＶＭ具有更好的预测精度；刘翼等
［１１］

利用基于重构相空间的ＳＶＭ 方法对中长期径流进

行预测，通过实例分析该方法具有良好的推广泛化

能力。由此可见，基于相空间重构的ＳＶＭ 模型对

于非线性混沌时间序列的预测具有良好的应用

前景。

许多学者的侧重点在于相空间重构或ＳＶＭ 算

法的研究，对于预测数据的预处理方面研究较少，大

部分研究偏向于将相空间重构后的所有样本带入模

型进行预测，这样不仅增加了计算用时，而且容易引

进过多无效预测数据进而影响最终预测精度。基于

此，本文提出了利用演化追踪法筛选相空间中的有

效相点，带入模型进行预测，研究其对于经过相空间

重构的ＳＶＭ 预测模型预测精度的影响，并结合实

例进行了分析验证。

１　相空间重构

１．１　相空间重构理论

由于实际系统的一维时间序列所反映出的有

效信息是有限的，导致了从一维时间序列难以认识

到系统的复杂性和全面性，因此相空间重构的目的

在于重构高维相空间，从中恢复出体现混沌系统规

律性 的 混 沌 吸 引 子，从 而 获 取 更 多 的 隐 藏

信息［１２１３］。

对于单变量时间序列，Ｐａｃｋａｒｄ等
［１４］人提出了

坐标延迟重构法：设有单变量时间序列｛狓（犻），犻＝１，

２，…，犖｝，犖 是序列总长度，以延迟时间τ和嵌入维

数ｍ进行相空间重构，相点可以表示为

犡（犻）＝ ［狓（犻），狓（犻＋τ），…，狓（犻＋（犿－１）τ）］

犻＝１，２，…，犕 （１）

犕 ＝犖－（犿－１）τ （２）

　　根据Ｔａｎｋｅｎｓ
［１５］的嵌入理论，犱维吸引子能够

嵌入到犿≥２犱＋１维相空间时，可重现出原吸引子

的几何特征，由此来研究系统的演化规律。由上可

知，相空间的重构需要确定两个重要的参数，即延迟

时间τ和嵌入维数犿。目前，对于延迟时间的确定

方法较多，如自相关函数法、互信息法、平均位移法

等；同时确定嵌入维数的方法也很多，如饱和关联维

数法、临近点维数法、虚假临近点法等。

２　基于相空间重构的支持向量机预测

模型

２．１　支持向量机原理

支持向量机是建立在统计学理论基础上的一种

新的通用学习机［１６］。其回归预测原理总的来说就

是通过某种事先选择的非线性映射将输入空间映射

到一个高维特征空间中，在这个特征空间中的平面

上构造最优分类超平面［３］（即进行线性回归）。线性

回归函数为

犳（狓，ω）＝ω·Φ（狓）＋犫 （３）

式中：狑为权向量；犫为阈值。所求的回归函数犳（狓）

是使式（４）所示目标函数最小

ｍｉｎ
１

２
‖ω‖

２
＋犮·犚犲犿（ ）狆 （４）

式中：狑 为权重；犮为误差惩罚因子，犚犲犿狆 为训练

误差。

根据统计学习理论，基于的ＳＶＭ 混沌时间序

列的拟合函数为

狔（狓）＝
犖

犽－１

犪犽犽（狓犽，狓）＋犫 （５）

式中：犪犽 为支持向量；犫为偏差；犽（狓犽，狓）为核函数，

这里采用最常用的径向基核函数（ＲＢＦ）

犽（狓犽，狓１）＝ｅｘｐ（－‖狓犽－狓犾‖
２／２σ

２） （６）

２．２　基于相空间重构的犛犞犕模型预测步骤

１）根据模型假定选取自变量和因变量；２）对训

练集和测试集进行归一化预处理，将原始数据规整

到［０，１］范围内；３）对原始数据进行相空间重构；４）

将相空间重构的数据带入ＳＶＭ 模型进行预测，输

出预测结果。

３　演化追踪法

所谓预测即是根据已有相点的运动趋势来推断
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目标相点的运动趋势，因此演化趋势相近的相点的

选择直接影响最终预测结果的准确与否［１７］。目前，

多数相点的选取方法是根据当前各相点与预测中心

点ＸＭ 的距离来确定有效相点
［１８］，当它们的欧式距

离小于某阈值就认为是有效的相点，并不考虑相点

的演化与运动趋势，但事实是，如图１所示。

图１　预测中心点及其邻近点的演化示意图

　

犡犐、犡犑、犡犓、犡犔 均为符合与中心点犡犕 欧式距

离要求的相点，犡犻－１（犻＝犐，犑，犕，犓，犔）分别为各相

点上一步的历史相点，犡犻＋１（犻＝犐，犑，犕，犓，犔）分别

是各相点下一步的演化相点，①②③④是相点可能

的运动演化轨迹。相点犡犐 与中心相点犡犕 具有近

似相同的演化运动轨迹，而相点 犡犔 的历史相点

犡犔－１虽与犡犕－１距离较大，但其演化相点呈现趋近于

犡犕＋１的趋势，因此，说明犡犐 与犡犔 为有效相点；相

反的相点犡犑 与犡犕 的历史相点虽均趋近，但其演化

相点都呈现远离犡犕＋１的趋势，相点犡犓 历史相点

与演化相点均远离中心相点，对目标相点的演化轨

迹没有参照意义，所以二者可以认定为无效相点。

如将重构后的相空间中全部相点带入到预测模型中

去，就会存在将无效相点用于预测的可能，从而降低

预测精度，因此找出有效相点剔除无效相点是模型

准确预测的重要基础，而演化追踪法就是这一基础

的实现手段。

４　实例分析

选用某市２００６年１月１日至２００６年１月３１

日时间段的供水数据用于经相空间重构的ＳＶＭ 模

型预测实例。该时间段的供水数据可以看作是一组

混沌的时间序列，采用互信息法确定最佳延迟时间

τ＝２，采用关联函数法确定嵌入维数犿＝４。根据延

迟时间和嵌入维数进行相空间重构，得样本数犓＝

２５个。

利用演化追踪法回溯２步历史选取有效相点：

根据欧式距离筛选离预测中心点犡犕 最近的犓 个初

始相邻相点犡１犻，（犻＝１，２，…，犓），看是否与中心相点

在演化过程中“一直邻近”，如果出现不邻近情况，则

认为是伪邻点，予以剔除；再根据欧氏距离寻找离

犡犕 的上一步演化点犡犕－１最近的犓 个初始邻近相

点犡２
犻，（犻＝１，２，…，犓）；接着再根据欧氏距离寻找

离犡犕 的上２步演化点犡犕－２最近的犓 个初始邻近

相点犡３
犻，（犻＝１，２，…，犓）；如果犡

１
犻，（犻＝１，２，…，犓）

的上一步演化点在点集｛犡２犻，（犻＝１，２，…，犓）｝中，而

且，犡２犻，（犻＝１，２，…，犓）的上两步演化点在点集｛犡
３
犻，

（犻＝１，２，…，犓）｝中，则点犡１犻，（犻＝１，２，…，犓）是中

心点犡犕 的有效相点，否则是无效相点，同理依次判

断剩余相点。经计算最终相空间重构后的有效相点

犓＝１９个，比原相空间相点数少６个。

在基于相空间重构的ＳＶＭ 预测模型中分别带

入未经筛选的相空间时序和利用演化追踪法筛选过

的相空间时序对城市日供水量进行预测，预测结果

如图２、３所示。

图２　犓＝２５原始数据与预测数据对比图

图３　犓＝１９原始数据与预测数据对比图

　

由图２、３对比可以看出犓＝１９的供水量预测

值与原始数据的吻合程度更高，因而预测效果也更

好，预测结果的平均绝对误差（ＭＡＰＥ）见表１。

９４１第３８卷增刊　　　　　　　赵雪凝，等：演化追踪法优化相空间的ＳＶＭ供水量预测模型
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表１　预测精度比较 ％

训练样本数 各预测日相对误差犘犻

犓＝２５ ０．１１ －１．３５ －０．１４ －０．２９

犓＝１９ ０．０５ ０．０４ －０．０３ －０．８５

训练样本数 各预测日相对误差 ＭＡＰＥ

犓＝２５ －０．８２ －０．１８ －０．６１ ０．５２

犓＝１９ ０．８７ ０．０１ －０．０２ ０．２９

可以看出犓＝１９的预测平均绝对误差比犓＝

２５的要小，而且相同预测日的预测相对误差也都小

于犓＝２５的相对误差，这说明有时犓 值的增加与最

终预测结果的精度不是成正比关系的，反而会增加

误差，影响预测的准确性；同时也说明时间序列在经

过相空间重构后存在对于预测来说无效的相点，对

准确预测起反作用，演化追踪法在这其中起到了很

好的辨别剔除作用。

５　结论

介绍了支持向量机的原理及其在城市供水量预

测方面的应用，同时提出对于支持向量机预测模型

的数据处理方面的改进，即运用演化追踪法对相点

进行选择，筛选出有效相点带入支持向量机预测模

型对城市供水量进行预测。使用 Ｍａｔｌａｂ软件进行

编程对实例数据进行验证，结论如下：

１）支持向量机模型预测城市用水量是可行的，

但将相空间重构后的相点全部带入可能引入无效相

点使得预测精度有所降低；

２）利用演化追踪法对相点进行筛选，之后带入

预测模型，其预测结果的平均绝对误差由０．５２％降

低到０．２９％，证明了该方法的有效性。
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