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多变量时滞计算的最大独立互相关算法
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摘　 要： 为解决相空间重构中多变量时滞参数难以同时选择的问题，提出一种基于最大独立互相关的时滞计算方法． 将响应

变量序列分段处理；对各段曲面拟合并将观测变量序列代入拟合函数；迭代运算至互相关最小，得到最优时滞． 对最大独立互

相关算法与遗传神经网络、互信息法、极大联合熵法进行对比实验，并引入联合递归图与共有近邻比值法作为评价方法，结果

表明： 最大独立互相关算法克服了传统方法的不足． 选取某矿井下进风巷、上隅角、工作面和回风巷 ４ 个位置瓦斯浓度的真实

数据进行四变量最优时滞选择实验并与互信息法对比，最大独立互相关算法的时滞计算结果为 １６－３－１０－１１，共有近邻比为

０．５８，联合递归密度为 ０．３４％，优于传统方法． 提出算法能够应用于实际多变量分析，具有一定实用价值．
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　 　 作为混沌理论的重要课题，混沌相空间重构技

术被广泛应用于多个领域［１－５］ ． 当重构嵌入维数大

于系统自由度时，重构轨迹与原系统高维流行空间

微分同胚，可以恢复复杂系统的动力学特征，因此相

空间重构技术有着十分重要的应用价值［６－８］ ． 但是

该技术存在多变量时滞参数的计算与选择这一重要

问题． 选择时滞过小，重构空间严重压缩扭曲；选择

过大，则各变量坐标独立，很难提供系统吸引子的稳

定投影［９］ ． 所以对多变量最优时滞计算方法的研究

具有重要理论意义．
在传统方法中，互信息法在多变量问题的应用

上受到限制［１，１０］ ． 陶慧等［２］ 使用遗传神经网络计算

煤矿冲击地压的最佳重构参数；张文专等［３］ 将基于

差分进化支持向量机与混沌理论相结合，根据模型

预测效果进行时滞选择；但受样本数量影响，易出现

过拟合问题． 张春涛等［４］和张淑清等［５］ 从信息熵的

角度出发进行混沌时滞计算，利用了混沌系统的耗

散性，物理意义明显，可解释性强，但计算复杂、误差

较大，不易实现． Ｚｈａｎｇ 等［１１］ 将最小微分熵原则与

神经网络模型组合，选择结果更为精准，但是计算复

杂和过于依赖模型的根本问题没有得到解决． 上述



方法难以推广用于多变量时滞的多参数同时选择．
Ｐａｌｉｔ 等［９、１２－１３］针对互信息法的局限性提出了自相关

法和改进高维互信息法，但高维互信息只能近似估

计，误差较大；为此进一步研究了高维自相关算法，
但可视化的定性评价方法仅适用于低维空间．

本文提出基于最大独立互相关算法进行多变量

时滞的同步选择，并推广到井下瓦斯多变量时滞计

算，解决多变量瓦斯预测参数选择困难的问题［１４］ ． 以
联合递归图［１５－１７］和共有近邻比值法［１８］评价结果的优

劣． 通过实验将本文算法与上述算法比较，并利用井

下多变量瓦斯数据对算法进行真实数据验证．

１　 最大独立多变量互相关算法

相空间重构实质上是对原始系统运动轨迹的还

原过程，而响应变量与驱动变量的重构曲线是扭曲

的系统轨迹． 当时滞参数最优时，相空间得到完美

重构，此时的曲线扭曲程度最小，变量间的相关性也

最小． 根据 Ｐａｌｉｔ 等［１３］的研究，相关系数仅能度量二

元序列的线性关系，难以解决实际问题多变量非线

性问题． 因此，本文将相关系数改进为

ＲＸ，Ｙ（τ） ＝

　
∑

Ｎ－（ｍ－１）τ

ｔ ＝１
｛Ｙ（ｔ） － Ｙ（ｔ）｝｛ｆ（Ｘ（ｔ）） － ｆ（Ｘ（ｔ））｝

∑
Ｎ

ｔ ＝１
｛Ｙ（ｔ） － Ｙ（ｔ）｝２ ∑

Ｎ－（ｍ－１）τ

ｔ ＝１
｛ｆ（Ｘ（ｔ）） － ｆ（Ｘ（ｔ））｝２

．

式中： Ｒ（） 为互相关， ｍ 为嵌入维， τ 为时滞参数，
Ｘ ＝ ｛ｘ（ｔ）｝Ｎ

ｔ ＝ １ 和 Ｙ ＝ ｛ｙ（ｔ）｝Ｎ
ｔ ＝ １ 为两序列， Ｎ 为序列

长度， ｆ（） 是从 ｘ（ｔ） 中对 ｙ（ｔ） 进行估计的函数， Ｙ（ｔ）

和 ｆ（Ｘ（ｔ）） 分别为 Ｙ（ｔ） 和 ｆ（Ｘ（ｔ）） 对应的平均值．
为将互相关系数用于解决多变量非线性问题，

改进如下：
Ｒ（τ１，…，τｐ） ＝

　
∑

Ｎ－（ｍ－１）τ

ｐ，ｔ ＝ １
｛Ｑ（ ｔ） － Ｑ（ ｔ）｝｛Ｗ － Ｗ

－
｝

∑
Ｎ

ｐ，ｔ ＝ １
｛Ｑ（ ｔ） － Ｑ（ ｔ）｝ ２ ∑

Ｎ－（ｍ－１）τｍａｘ

ｐ，ｔ ＝ １
｛Ｗ － Ｗ

－
｝ ２

．

式中： ｐ 为变量数，Ｑ 为含有 ｐ 个变量的多元序列，Ｗ
为对应的估值序列．

使用最小二乘曲面拟合作为优化方法，将 ｐ 个

变量拟合成一个曲面，变量间的相关性通过局部线

性距离估计．

２　 延迟时间的选择评价

本文以递归图和共有近邻比值法对实验结果进

行评价． 递归图是观测变量的时间序列在不同时刻访

问同一区域二元图像［１４］，以黑色表示递归状态白色

表示非递归状态，图 １ 为 Ｌｏｒｅｎｚ 系统 ｘ 变量的递归图．
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图 １　 Ｌｏｒｅｎｚ 系统 ｘ 变量递归图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｌｏｒｅｎｚ ｓｙｓｔｅｍ ｘ ｖａｒｉａｂｌｅ

　 　 递归图的初衷是将高维动力系统的动态演变转

化为一个 Ｎ 阶方阵并进行可视化展示［１５］，但可视化

方法局限于三维空间展示，无法用于高维系统． 本

文使用联合递归密度来度量高维空间的扭曲程度，
联合递归密度［１６］如下式：

ＪＲＭ
ｉ，ｊ（ｅｘ（１），…，ｅｘ（ｐ）） ＝ ∏

ｐ

ｋ ＝ １
Ｒｍｋ

ｉ， ｊ（ｅｘ（ｋ）），

Ｍ ＝ ∑
ｐ

ｋ ＝ １
ｍｋ，　 ｉ， ｊ ＝ １，…，Ｎ．

式中： ＪＲ（） 为联合递归密度函数， Ｍ 为所有变量嵌

入维之和，ｅ 为自然对数函数的底数．
为了对延迟时间选择进行定量评价，引入共有

近邻比值法［１７］，度量相空间重构前后各变量轨迹共

有近邻点的变化，比值越大则说明重构后共有近邻

点减少的越多，相空间的扭曲程度越小重构效果越

好，利用这一规律进行最优时滞选择的评价．
综上所述，本文提出的以联合递归密度和共有

近邻比为评价方法的最大独立多变量互相关算法总

结如下：
１）初始化，设定嵌入维数、延迟时间和最大迭

代次数，系统观测序列进行相空间延时重构，得到重

构结果 Ｙｍ１
ｎ 和 Ｘｍ２

ｎ ；
２）对 Ｙｍ１

ｎ 进行分段处理，得到 ｐ ＋ １ 段子序列

｛Ｙ１，ｎ，…，Ｙｐ＋１，ｎ｝ １５０ ～ ５００
ｎ ＝ １ ；

３）对 ｐ ＋ １ 段序列进行曲面拟合，得到函数近似

估计；
４）将重构后的系统驱动变量代入拟合函数，计

算得到估计值 Ｗ， 进行迭代运算；
５）迭代结束，最大独立互相关对应的坐标值即
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为最优时滞．

３　 实验验证与分析

为了验证本文算法相对其他算法的优越性，利
用标准 Ｌｏｒｅｎｚ 混沌系统的仿真数据将本文算法与

文献［２］的遗传神经网络预测法、文献［４］的极大联

合熵法和传统的互信息法 ３ 种方法的计算结果对

比，并采用递归图法和共有近邻比值法对计算结果

进行评判． Ｌｏｒｅｎｚ 系统的微分方程为

ｄｘ
ｄｔ

＝ ｓ（ｙ － ｘ），

ｄｙ
ｄｔ

＝ ｘ（ ｒ － ｚ） － ｙ，

ｄｚ
ｄｔ

＝ ｘｙ － ｂｚ ．

，ｓ ＝ １０，ｒ ＝ ２８，ｂ ＝ ８ ／ ３．

　 　 采用四阶 Ｒｕｎｇｅ－Ｋｕｔｔａ 法求解方程，设定相关

参数分别与陶慧［２］、张春涛［４］ 一致，进行互信息和

本文算法实验． 陶慧设定步长为 ０．０４， ｘ０ ＝ １５．３４，
ｙ０ ＝１３．６８， ｚ０ ＝ ３７．９１， ｍ１ ＝ ｍ２ ＝ ３， 对 ｘ、ｙ 各采样

６ ０００点去除前５ ５００点的暂态过程；张春涛设定步

长为 ０．０２， ｘ０ ＝ ８，ｙ０ ＝ ９，ｚ０ ＝ ２，ｍ１ ＝ ｍ２ ＝ ｍ３ ＝ ２， 对

ｘ、ｙ 各采样８ ０００点去除前５ ０００点的暂态过程． 直接

采用文献［２，４］中的结果分别为 τ１ ＝ ３，τ２ ＝ ４ 和

τ１ ＝９，τ２ ＝ ９，τ３ ＝ ９， 二变量和三变量的互信息法和

本文算法结果如表 １ 与图 ２ ～ ５ （时滞为量纲一

变量）．
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图 ２　 本文算法的二变量计算结果

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ＭＩＣＣ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｔｗｏ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙｓ
表 １　 本文算法与 ３ 种算法对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ’ｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 变量数 τ１ τ２ τ３ Ｒ（τ１，…，τｐ） 共有近邻比 递归图密度 ／ ％

遗传神经网络法 ２ ３ ４ １．００ ６．１８
互信息法 ２ １３ １６ １．０７ ７．９７
本文算法 ２ １３ ８ ８．９３ × １０ －６ １．０８ ８．７１

极大联合熵方法 ３ ９ ９ ９ ０．８８ ３．８９
互信息法 ３ １７ １６ １５ ０．６８ ３．１５
本文算法 ３ １５ ３０ ５ ４．２１ × １０ －３ ０．９４ ４．５６
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　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ）遗传神经网络法　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）互信息法　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ）本文算法

图 ３　 二变量时遗传神经网络法、互信息法和本文算法局部联合递归图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｊｏｉｎｔ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＩＣＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃
ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

　 　 对于二变量问题，本文算法选择结果共有近邻

比最大（１．０８），表明相空间重构后 Ｌｏｒｅｎｚ 系统的二

元变量轨迹联合空间轨迹展开程度最大，所以共有

近邻点数减少最多，并且联合递归密度最大，说明变

量内部的相似度最高，能够更好地恢复原 Ｌｏｒｅｎｚ 系

统的动态特性，即选择结果最优；其次是互信息法分

别确定的结果，再次是遗传神经网络法，文献［２］中
实验结果证明的遗传神经网络法优于互信息法，是
因为该方法过于依靠神经网络的非线性拟合能力，
并且实验只选取了 Ｌｏｒｅｎｚ 系统的 ５００ 个数据，神经

网络精度依赖于带有标签信息的大数据量，迭代次

数多、计算量大、普适性差，而对于相空间重构的时
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滞参数选择问题很难获取带有标记的大数据量训练

样本，人工标注成本较高，只能对少量样本使用． 而

本文算法对数据量没有具体要求，且能够对多变量

同时确定延迟时间，优于互信息法． 对于三变量问

题，本文算法的共有近邻点变化最大，三变量联合递

归状态呈现最多，相空间重构效果最好，选择最优，
其次是极大联合熵法，再次互信息法． 极大联合熵

法克服了只能进行二元选择的局限性，但是多变量

熵值的计算复杂，很难推广到更多变量的情况，而本

文算法避免了该问题． 但是在二元和三元变量小数

据量情况下，算法的优越性没有得到最大体现，所以

实验结果中的评价参数与其他算法相差较小．
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图 ４　 本文算法的三变量计算结果

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ＭＩＣＣ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ⁃ｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙｓ
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　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ）极大联合熵法　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）互信息法　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ）本文算法

图 ５　 三变量时极大联合熵法、互信息法和本文算法的局部联合递归图

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｊｏｉｎｔ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｍａｘｉｍａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＩＣＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ⁃ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ

　 　 为了说明本文算法的实际应用价值，对某煤矿

井下巷道的瓦斯检测数据进行相空间重构，通过真

实数据对算法进行验证． 将整个回采工作面视为一

个局部动态复杂系统，设工作面瓦斯为该复杂系统

的响应变量，进风巷、上隅角和回风巷为系统的驱动

变量，选择 ２０１５ 年 １ 月 １ 日至 １ 月 ２ 日 ３０３ 回采工

作面的每分钟历史检测瓦斯浓度数据，受篇幅所限

在这里不具体列出数据． 设定重构嵌入维为 ３，对巷

道中 ４ 个位置的瓦斯浓度数据进行归一化处理，如
表 ２所示．

表 ２　 进风巷－上隅角－采面－回风巷瓦斯变量的延迟时间

Ｔａｂ．２　 Ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ｏｆ ｇａｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ａｉｒ ｉｎｔａｋｅ ａｌｌｅｙ⁃ｕｐｐｅｒ ｃｏｒｎｅｒ⁃ｍｉｎｉｎｇ ｆａｃｅ⁃ｒｅｔｕｒｎ ａｉｒｗａｙ

方法 τ１ τ２ τ３ τ４ Ｒ（τ１，τ２，τ３，τ４） 共有近邻比 递归图密度 ／ ％

本文算法 １６ ３ １０ １１ ２．２７ × １０ －８ ０．５８ ０．３４

互信息法 ２０ １ １５ ２０ ０．４７ ０．１８

　 　 该巷道煤岩瓦斯动态系统受进风瓦斯、上隅角

瓦斯、采面瓦斯和回风巷瓦斯共同影响，互相关最小

为 ２．２７×１０－８，４ 个位置对应最优时滞的归一化结果

为 １６－３－１０－１１． 进风巷瓦斯延迟时间最大，其次为

采面和回风巷瓦斯时滞，上隅角瓦斯的延迟时间最

小且与其他 ３ 个变量相差较多． 由于巷道上隅角区

域不易通风，且温度湿度都较高，容易积聚瓦斯且与

进风巷、采面和回风巷瓦斯的交互流通较少． 而进

风巷－采面－回风巷 ３ 个位置通风顺畅，对应的 ３ 个

瓦斯变量间相互作用、相互影响，所以四变量间最大

独立时，这 ３ 个位置瓦斯变量的延迟时间较为接近．
０．５８ 的共有近邻比和 ０．３４％的联合递归密度说明受

４ 个变量作用的局部巷道煤岩瓦斯动态系统较为复

杂，导致 ４ 个巷道位置对应的瓦斯变量重构后的高

维空间轨迹依旧严重的压缩扭曲，从而造成四变量

较少的联合递归状态．
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４　 结　 论

１）本文针对相空间重构中多变量时滞选择计

算的问题，提出了最大独立互相关算法，并引入最大

联合递归密度与最大共有近邻比的方法作为实验评

价标准．
２）通过仿真实验证明了本文算法在面对二变

量与三变量的时滞计算问题时优于传统方法． 对井

下进风巷、上隅角、采面和回风巷的瓦斯多变量进行

实验，结果优于传统方法，具有现实意义．
３）未来将研究多变量非线性混沌系统相空间

重构时滞与嵌入维参数的耦合计算．
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