
非线性时间序列B样条优化网络预测模型及工业应用

孔玲爽，龚小龙，周维龙

（湖南工业大学 电气与信息工程学院，湖南 株洲 412007）

摘 要：为有效实现非线性时间序列的实时预测，建立了一种 B样条优化网络预测模型。在网络结构
的设计中，将各个样条基函数的权值参数和节点位置同时视为待优化的独立变量，并选择预测误差平方和

为评价函数，设计了一种全局优化算法，对网络结构进行优化。工业仿真实验结果表明，所提出的优化网

络预测模型具有较高的预测精度，而且结构简单，待优参数少，是一种有效的非线性时间序列预测方法。

关键词：非线性时间序列；B样条网络；预测模型；工业过程
中图分类号：TP274               文献标志码：A         文章编号：1673-9833(2016)03-0082-04

An Optimized Model Based on Nonlinear Time Series for
B-Spline Networks Prediction and Its Industrial Application
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Abstract：An optimizing model for B-spline networks prediction has been proposed for the effective realization of the
real-time prediction based on nonlinear time series. A global optimization algorithm has been adopted for the optimization of
the design of the network structure, with the weight parameters and node location of spline functions synchronous
independent variables to be optimized. The industrial simulation results show that the proposed optimized model for
networks prediction has a relatively higher prediction accuracy. With its structure much simpler and less parameters to be
optimized, this is an effective prediction method based on nonlinear time series.
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1 背景知识

时间序列预测问题广泛存在于经济、金融、气

象、气候、环境以及工业生产等领域。时间序列是将

某种统计指标的数值按时间先后顺序排列所形成的

数列。时间序列预测方法通过编制和分析时间序列，

根据其所反映出来的发展过程、方向和趋势，进行类

推或延伸，借以预测下一段或以后若干时间可能达

到的水平[1]。由于时间序列本身的随机特性，许多预

测方法都是基于统计学原理的，比如自回归

（autoregressive，AR）模型、滑动平均（moving average，
MA）模型和差分自回归滑动平均（autoregressive
integrated moving average，ARIMA）模型等。这些
预测方法主要适用于同方差和单变量的线性问题。
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尽管在许多实际应用中，线性模型基本上可行，然

而近些年来，研究者越来越清楚地看到它们诸多的

局限性（例如它们无法产生带有非堆成周期的数据，

它们通常是时间可逆的）。现实问题要求人们不得不

以“非线性”来看待时间序列，并不断地改进模型。

针对时间序列的非线性建模方法主要有门限自

回归（self-exciting threshold autoregressive，SETAR）
模型、双线性（bi l inear，BL）模型和指数自回归
（exponential artoregressive，EAR）模型等[2]。其中，

SETAR是最简单的一种非线性时间序列模型。
随着智能技术的发展和优势，人工神经网络逐

渐成为非线性时间序列预测的有效工具[ 3 - 8 ]。理论

上，如果隐层神经元数目足够多，人工神经网络可

以以任意精度逼近非线性系统。然而，通常的神经

网络具有多层感知，结构复杂且难于理解。为此，研

究者提出一种基于网格的径向基函数网络来近似非

线性系统，但对于如何选择网格点没有进一步的讨

论和研究。另一类人工神经网络是模糊联想记忆神

经网络，它采用基函数的线性组合来近似非线性系

统，这类网络的结构更容易理解。对于这类网络，基

函数有多种选择，最常用的基函数是径向基核函数，

但径向基核函数难以确定中心值和宽度参数[9-11]。另

一类常用的基函数是 B样条基函数，它是用分段多
项式来表示的函数，网络结构为 B样条基函数的线
性组合[12-13]。在B样条网络的结构设计中，节点的选
择对于网络的预测精度非常重要。但在大多数研究

中，由于理论的缺乏，节点往往被预先设定，或者

当近似精度不能满足要求时，均匀地增加节点，这

2种方法都不能实现节点的最优设置，所以网络的近
似精度往往不如人意[14-15]。

本文拟采用一种节点优化 B样条神经网络实现
某冶金过程非线性时间序列参数的预测。该网络将

B样条基函数的节点视为独立决策变量，在网络训
练过程中，与网络参数一起优化；为避免优化过程

陷入局部最小，设计了一种随机优化算法进行全局

寻优计算。仿真结果表明，在具有相同精度的条件

下，与径向基核函数网络相比，B样条优化网络具有
更简单的结构和更低的计算成本。

2 B样条函数
B样条函数是一个分段多项式，它可表示为B样

条基函数的线性组合。为了简单，本研究先讨论一

维样条函数。

令 ，x=(x
-m+1, x-m+2, …, xk+m-1)

T为节点矢

量，其中xi（i=-m+1, -m+2, …, k+m-1）为第 i个节点，
其满足：

    x
-m+1＜…＜x0=a＜x1＜…＜xk=b＜…＜xk+m-1。  （1）

式中 k 和m 均为正整数。
这样，在[a, b]上，m阶的标准样条基函数可表示

为 i, m，i=-m+1, -m+2, …, k。其定义为

                                （2）

               （3）

对于任意m≥ 1，B样条基函数满足：

           i, m(x, x)=0，  ；

                  i, m(x, x)＞0， (xi, xi+m) ；

，i=-m+1, -m+2, …, k。

实质上，基函数是对单位 1 的一种分割，即有

                 。

当m≥ 3时，基函数在(-∞, +∞)上是光滑的。
这样，一个m阶的一维B样条函数 (x, x)定义为

基函数 的线性组合，即：

                   。                   （4）

式中 ci是待定常数，其中 i=-m+1,-m+2,…, k。

3 非线性时间序列 B 样条优化网络
设有一非线性时间序列{y1, y2, …, yn}，有
                       yn+1=f (y1, y2, …, yn)+ n+1。                  （5）

式中： n+1为预测误差；

f(·)为预测函数。
时间序列预测问题就是如何构建预测模型 f(·)使

其能够利用过去的时间序列数据预测现在或将来的

结果。在这里，采用多维 B样条函数网络逼近 f(·)。
一个 n维B样条网络函数 f(·)可以用式（2）和式（3）
的一维样条基函数的张量积表示，即

式中： j
1

, m(s1, x
1), j

2
, m(s2, x

2), …, j
1

, m(sn, x
n)是式（2）和

（3）所描述的样条基函数；
xj = ( x j

-m+1, x j
-m+2 , …,  x j

k+m-1 ) 为第 j维变量的节点
矢量；

（6）
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X=(x1, x2, …, xn)为节点矩阵；
sj（j=1, 2, …, n）为第 j维变量值域内的值。

其中 为待定常数。

在现有大多数的研究中，式（6）的网络结构都
是被预先设定，也就是说，各维变量的节点 xj是预

先设定好的。在训练网络过程中，仅将 视为

变量，这种被预先固定结构的B样条网络性能往往
是不理想的。为了优化网络结构，将网络（6）中的
x j和 同时视为决策变量，并进行全局寻优，

获得一种带有优化节点的样条网络结构。算法步骤

如下。

1）选定一组序列 { y1,  y2 , …,  yn , yn+1 , … , yN }，

令 ，在超立方体[a, b]n上， 随

机初始化节点矩阵X ；给定一个常数 c，随机初始
化 [-c, c]。

2）选定最大优化次数M，令M0=0，初始化 1个
小正数 =random(-1, 1)。

3）根据式（5）计算预测误差的平方和，即

   。

                                                                                               （7）
4）令xj

i=random(xj
i-1, x

j
i+1)，生产新的节点矩阵X=

(x1, x2, …, xn)；令  ， =

+   产生新的 。

5）按式（7），重新计算误差 ，并计算

Δ= -E2(c, X)，M0=M0+1。如果Δ<0，则令X= ，

c= 。如果M0≤M，返回 4）；否则，终止训练。

4 工业仿真实验

为检验模型的有效性，采用某冶金配料过程的

数据进行仿真验证。在该配料过程中，由于生产条

件和检测技术的限制，原料质量参数无法在线检

测，只能进行离线分析，检测结果非常滞后，无法

及时指导生产。但这些滞后的检测数据是按时间顺

序排列的，构成了时间序列，因此，如何利用这些

时间序列进行原料质量参数的实时预测非常有意

义。在该工业仿真实验中，对一种原料中氧化钙和

氧化硅的百分含量进行预测，分别取 200组数据点
训练网络。其中，样条基函数为三阶，即m=3；网
络为二维，即 n=2；在训练过程中，设定M=10 000。
网络训练完成后，另取 50组数据验证模型的泛化能
力，如图 1和图 2所示。从 2个图中可以看出，预

测结果非常接近实际值，说明了模型的有效性。

为进一步评价方法的性能，将所提出的网络和

径向基函数网络进行比较，结果如表 1所示。表 1中
采用预测值与实际值的最大相对误差和均方根误差

作为评价指标，可看出所提出网络的 2种误差明显小
于径向基网络的误差，说明其具有较好的预测效果。

5 结语

本文将一种 B样条优化网络用于非线性时间序
列预测，该网络在参数优化中，结构也同时被优化，

克服了结构固定网络的不足。工业应用仿真实验结

果表明，所提出的优化网络具有较好的泛化能力，且

结构简单，优化参数少，是一种有效的非线性时间

序列预测方法。
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