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摘要:结合物质系统由量变到质变而呈现“平稳→剧变→再平稳→再剧变”这一变化规律,基于正负反馈交替论
思想,提出了多尺度正负反馈交替论的数学模型. 该模型引入等效正、负反馈作用,以状态变化速度作为第一尺
度、状态变化加速度作为第二尺度进行等效正、负反馈作用的判定,根据状态变化剧烈程度以及剧烈变化趋势,将
状态稳定性分离,以动力学方程形式表述物质系统的上述变化规律.该模型建立方法简单、实施方便,无需系统的
内在机理或先验知识,是一种基于观测数据的通用模型. 将该模型应用于时间序列预测,分别以空气质量指数AQI
和大气主要污染物PM2.5数据为基础,进行系统建模及预报的仿真研究.结果表明,该模型能较准确反映系统的变
化规律,能有效进行预报,且精度高,为具有量变引起质变而呈现出这一变化规律的复杂系统建模及预测提供了一
种新颖而有效的手段.
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Abstract: Combining with the material systems whose state changes from stabilization to revulsion and then re-
stabilization to re-revulsion due to quantitative and qualitative changes, the mathematical model of multi-scale alternate
positive negative feedbackics is proposed based on ideas of the alternate positive negative feedbackics. The equivalent
positive and negative feedbacks are introduced into the model and are discriminated by the state change speed as the first
scale and its acceleration as the second scale. The states stability are divided according to the change intensity of the state
and the trend of changes, and the above mentioned variation is expressed in the form of dynamic equations. The model
establishing method is simple and easy to implement, and it is a general model based on observation data without needing
the internal mechanism of the system or priori knowledge. The model is applied in time series forecast, and based on the
air quality index of AQI data and the index of PM2.5 which is the main atmospheric pollutants, the model is established
and used to forecast respectively. The results show that the model can reflect the variation of the system accurately and be
effectively applied to forecast and has high precision. The model provides a novel and effective means for modeling and
forecasting of the complex system whose state changes conform to the above law.
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1 引引引言言言(Introduction)
物质系统的状态变化均遵循着一定的规律.对于

系统状态变化规律的研究是非线性系统理论的一个

重要组成部分. 由于建模方法的不同,系统模型的类
型也有所不同.自回归滑动平均 (autoregressive
moving average, ARMA)、非线性自回归滑动平均
(nonlinear autoregressive moving average, NARMA)等
方法建立的是系统的统计模型[1–2]. 神经网络[3–4]建模

时往往受到符号函数、sigmoid函数或径向基函数的
限制.而且,从神经网络的函数逼近定理看,一个3层
神经网络能很好地逼近定义在有界闭子集上的任意

非线性实值连续函数,但不能保证在有界闭子集之外
也能很好地进行逼近,所以神经网络难于逼近定义在
整个状态空间(即非有界闭子集)上的一般非线性动力
学系统.多维泰勒网可以在其有界闭区域内任意逼近
一般的非线性系统,也可以表示定义在整个状态空
间(即非有界闭子集)上的具有多项式结构的非线性动
力学系统,为建立基于观测数据的系统显性动力学模
型提供了一种有效手段[5–6]. 从目前的研究进展来看,
结合系统状态由量变到质变而呈现的“平稳→剧变→

再平稳→再剧变”这一变化规律建立系统动力学模型

的研究成果还很少. 虽然也有一些文献结合此变化规
律进行了研究[7–9],然而这些文献或是进行定性讨
论[8],或是建立几何模型[7, 9],均未从建立系统动力学
方程的角度反映这一变化规律.

物质系统的这种状态变化规律在诸如地震、空气

污染、洪涝灾害等的形成和发生中表现得尤为突出.
如果能在灾害尚未发生时及时进行预测,将有可能避
免灾害的发生,或将灾害发生带来的损失尽可能降低.
很多学者已将神经网络、小波理论、模糊理论、突变

理论、混沌理论等应用于不同领域的灾害预报[10–19].
然而,结合系统状态这一变化规律建立系统动力学模
型进行预报的研究成果还很少.

鉴于此,严洪森[20]经过多年方法论的研究,提出
了正负反馈交替论:即事物的变化往往都具有由基于
负反馈的量变到基于正反馈的质变的过程,量变到一
定程度引起质变,产生新质,然后,在新质的基础上又
开始新的量变.于是,质变量变交替出现,与此相应,
正负反馈也交替出现.

在这一思想基础上,本文提出了多尺度正负反馈
交替论的数学模型及其建立方法. 该模型不从系统内
在机理出发,而是基于系统内在机理的外部表征数据,
在多维泰勒网方法的基础上,引入状态控制向量,采
用状态变化速度以及状态变化加速度分别作为第

一、第二尺度进行等效正负反馈的划分,从而将系统
状态稳定性分离,建立系统的动力学模型,是一种将
等效反馈思想与物质系统的“平稳→剧变→再平稳→

再剧变”这一变化规律相结合的建模方法. 在此基础

上,本文分别针对城市的空气质量指标AQI指数和大
气主要污染物PM2.5污染指数进行仿真研究,在实现
准确预报的同时,建立系统具有量变质变特性的动力
学模型. 算例实验表明,该模型无需复杂的系统机理
和先验知识,可以将系统量变质变这一普遍规律以多
项式结构的动力学模型形式加以表达,特别是针对数
据呈现大幅度剧烈变化的时间序列预测,具有更高的
预测精确,可应用于灾害预报.

2 多多多尺尺尺度度度正正正负负负反反反馈馈馈交交交替替替论论论模模模型型型(The model of
multi-scale alternate positive negative feed-
backics)
物质系统在运行过程中,其状态演变规律可以通

过该系统的某一状态的变化,以外部数据的形式表现.
所谓多尺度,就是将状态的变化速度和变化加速度分
别作为等效正、负反馈的第一和第二界定尺度,根据
状态变化剧烈程度以及剧烈变化趋势,将状态稳定性
分离. 平稳期内,状态变化速度或变化加速度呈现小
幅度波动;剧变期内,由于内部能量积累,或受到外部
激励,状态变化速度或变化加速度突然增大,产生大
幅度变化. 而这种剧变期内状态变化速度以及变化加
速度大幅度增加的现象,可以视为对系统加入阶跃信
号后的等效正反馈作用;随着能量的消散,或外部激
励的撤销,状态变化速度以及变化加速度的变化幅度
减小,视为等效阶跃信号的撤销,状态变化速度回归
到阈值范围之内,再次呈现小范围的波动,进入新的
平稳期.这种将状态变化速度和变化加速度分别作为
等效正反馈界定第一、第二尺度的正负反馈交替论模

型称为多尺度正负反馈交替论模型.
系统状态变化速度,或者状态变化加速度的大幅

度变化,均源于系统内部能量的爆发,或外部激励的
加入,随着能量的消散或激励的撤销,状态变化速度
或者变化加速度回归平缓,这种等效正反馈作用可用
死区叠加函数表示.

对于由系统的某一参数构成的时间序列而言,可
令状态变化速度表示为∆x,则令状态变化速度的变
化量,即变化加速度表示为∆2x.

定定定义义义 1 状态变化速度死区叠加函数

sdez(∆x, αBP, αEP, αBN, αEN) =
1, αBP < ∆x 6 αEP,

0, 其他,

−1, αEN < ∆x 6 αBN,

(1)

其中: ∆x为状态变化速度; αBP为能量爆发时变化速

度的正向初值,即正反馈的状态变化速度正向起点;
αBN为能量爆发时变化速度的负向初值,即正反馈的
状态变化速度负向起点. 当系统状态变化速度达到正
向阈值αBP(或负向阈值αBN)时,正反馈起作用. 而
αEP称为增量的正向终值, αEN称为增量的负向终值,
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表示当系统能量爆发后系统状态的变化速度达到更

高的正向数值αEP(或负向数值αEN)后,系统能量释
放结束,正反馈随之消失.该变化速度死区叠加函数
示意图如图1所示.

图 1 变化速度死区叠加函数
sdez(∆x, αBP, αEP, αBN, αEN)

Fig. 1 Change-speed dead-zone superimposed function

sdez(∆x, αBP, αEP, αBN, αEN)

定定定义义义 2 状态变化加速度死区叠加函数

sdez(∆2x, βBP, βEP, βBN, βEN) =
1, βBP < ∆2x 6 βEP,

0, 其他,

−1, βEN < ∆2x 6 βBN,

(2)

其中状态与各参数的具体定义类似上述在定义变化

速度死区叠加函数时的情况,不同之处在于式(2)中状
态与各参数是针对变化加速度进行定义,具体如下:
∆2x为状态变化加速度; βBP为能量爆发时变化加速

度的正向初值,即正反馈起作用时变化加速度的正向
起点; βBN为能量爆发时变化加速度的负向初值,即正
反馈起作用时变化加速度的负向起点;而βEP为能量

爆发结束时变化加速度的正向终值,即正反馈作用结
束时变化加速度的正向终值, βEN为能量爆发结束时

变化加速度的负向终值,即正反馈作用结束时变化加
速度的负向终值.该变化加速度死区叠加函数示意图
如图2所示.

图 2 变化加速度死区叠加函数
sdez(∆2x, βBP, βEP, βBN, βEN)

Fig. 2 Change-acceleration dead-zone superimposed function

sdez(∆2x, βBP, βEP, βBN, βEN)

为建模,提出如下定理,并给出其证明过程.

定定定理理理 1 对于自变量为向量x,第1个状态变化速
度死区叠加函数

sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1), · · · ,

第s个状态变化速度死区叠加函数

sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs),

第1个状态变化加速度死区叠加函数

sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1), · · · ,

第v个状态变化加速度死区叠加函数

sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv)

的可展成泰勒级数的任意非线性函数向量h(·),有

h(·) =
g(x) + diag{θα1} ·
sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1)+· · ·+
diag{θαs}sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs) +

diag{θβ1}sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1) +

· · ·+ diag{θβv} ·
sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv), (3)

其中: g(x为向量x)的函数, θα1, · · · ,θαs为第1个至
第s个分别与状态变化速度死区叠加函数sdez(∆x,

αBP1, αEP1, αBN1, αEN1), · · · , sdez(∆x, αBPs,

αEPs, αBNs,αENs)系数相关的向量, θβ1, · · · ,θβv为

第1个至第v个分别与状态变化加速度死区叠加函数

sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1), · · · ,
sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv)

系数相关的向量,而diag{·}指的是将相应向量转换成
对角元素为对应向量元素的相应对角矩阵.

证证证 设

zα1 = sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1),· · · ,

zαs = sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs),

zβ1 = sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1),· · · ,

zβv = sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv).

将h(·)进行泰勒展开,可得到

h(·) =
g0 + diag{zα1}θα1,1 + diag2{zα1}θα1,2 + · · ·+
diag{zαs}θαs,1 + diag2{zαs}θαs,2 + · · ·+
diag{zβ1}rβ1,1 + diag2{zβ1}rβ1,2 + · · ·+
diag{zβv}rβv,1 + diag2{zβ1}rβv,2 + · · · ,

(4)

其中:

zα1 = (zα1,1, zα1,2, · · · , zα1,n)T, · · · ,
zαs = (zαs,1, zαs,2, · · · , zαs,n)T,
zβ1 = (zβ1,1, zβ1,2, · · · , zβ1,n)T, · · · ,
zβv = (zβv,1, zβv,2, · · · , zβv,n)T,
g0 = (g0,1, g0,2, · · · , g0,n)T,
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θα1,1 = (θα1,1,1, θα1,1,2, · · · , θα1,1,n)T,
θα1,2 = (θα1,2,1, θα1,2,2, · · · , θα1,2,n)T, · · · ,
θαs,1 = (θαs,1,1, θαs,1,2, · · · , θαs,1,n)T, · · · ,
rβ1,1 = (rβ1,1,1, rβ1,1,2, · · · , rβ1,1,n)T,
rβ1,2 = (rβ1,2,1, rβ1,2,2, · · · , rβ1,2,n)T, · · · ,
rβv,1 = (rβv,1,1, rβv,1,2, · · · , rβv,1,n)T, · · · .

式(4)的标量形式为

h1 =

g0,1 + θα1,1,1zα1,1 + θα1,2,1z
2
α1,1 + · · ·+

θαs,1,1zαs,1 + θαs,2,1z
2
αs,1 + · · ·+ rβ1,1,1zβ1,1+

rβ1,2,1z
2
β1,1 + · · ·+ rβv,1,1zβv,1 + rβv,2,1z

2
βv,1+

· · · ,
h2 =

g0,2 + θα1,1,2zα1,2 + θα1,2,2z
2
α1,2 + · · ·+

θαs,1,2zαs,2 + θαs,2,2z
2
αs,2 + · · ·+ rβ1,1,2zβ1,2+

rβ1,2,2z
2
β1,2 + · · ·+ rβv,1,2zβv,2 + rβv,2,2z

2
βv,2+

· · · ,
...

hn =

g0,n + θα1,1,nzα1,n + θα1,2,nz
2
α1,n + · · ·+

θαs,1,nzαs,n + θαs,2,nz
2
αs,n + · · ·+ rβ1,1,nzβ1,n+

rβ1,2,nz
2
β1,n + · · ·+ rβv,1,nzβv,n + rβv,2,nz

2
βv,n+

· · · .
(5)

根据死区叠加函数的定义, zασ,µ(σ = 1, 2, · · · , s;
µ = 1, 2, · · · , n)和zβw,µ(w = 1, 2, · · · , s;µ = 1, 2,

· · · , n)的取值为0, 1或−1,故有

zpασ,µ =

{
+zασ,µ, p为偶数,

−zασ,µ, p为奇数,
(6)

zpβw,µ =

{
+zβw,µ, p为偶数,

−zβw,µ, p为奇数.
(7)

将zασ,µ和zβw,µ各项分别合并,其中µ = 1, 2, · · · , n.
且令 θασ,µ为θασ,1,µ, θασ,2,µ, · · · 的合并项, θβw,µ为

θαβw,1,µ, θβw,2,µ, · · ·的合并项.

令

θασ = (θασ,1, θασ,2, · · · , θασ,n)T,
θβw = (θβw,1, θβw,2, · · · , θβw,n)

T,

g = g0,

则有如下形式:

h(·) = g(x) + diag{θα1}zα1 + · · ·+
diag{θαs}zαs + diag(rβ1)zβ1 + · · ·+
diag{rβv}zβv, (8)

即

h(·) =
g(x) + diag{θα1} ·
sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1) + · · ·+
diag{θαs}sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs) +

diag{θβ1}sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1) +

· · ·+ diag{θβv} ·
sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv).

证毕.

因此,根据上述定理,对于一个n维系统,其状态
反馈则可以有如下关系:

u(x(k), k) =

g(x(k), k) + diag{θα1} ·
sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1) + · · ·+
diag{θαs}sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs) +

diag{θβ1}sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1) +

· · ·+diag{θβv} ·
sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv), (9)

其中: g(x(k), k)为系统自身的状态负反馈,

diag{θα1}sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1), · · · ,
diag{θαs}sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs)

为采用状态变化速度作为第一衡量尺度的s个具有死

区叠加函数性质的等效正反馈,而

diag{θβ1}sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1),· · ·,
diag{θβv}sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv)

为采用状态变化加速度作为第二衡量尺度的v个具有

死区叠加函数性质的等效正反馈.

若系统动力学方程一般形式如下:{
x(k + 1) = f

(
x(k), k

)
+ u

(
x(k), k

)
,

y(k) = C
(
x(k)

)
,

(10)

其中: x(k)为系统的状态向量, y(k)为系统的输出向
量, C为输出矩阵, f

(
x(k), k

)
为反映系统自身属性函

数, u
(
x(k), k

)
为反映状态控制属性函数.

则基于多尺度正负反馈交替论的系统动力学方程

有如下一般形式:
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x(k + 1) =

f
(
x(k), k

)
+ g

(
x(k), k

)
+ diag{θα1}·

sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1) + · · ·+
diag{θαs}sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs)+

diag{θβ1}sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1)+

· · ·+ diag{θβv}·
sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv),

y(k) = C
(
x(k)

)
.

(11)

由于连续函数可以用多维泰勒网逼近[5],故对于
一个n维系统,将式(11)第1行中前两项合并之后,其
标量形式可写为

x1(k + 1) =

ζ1(x1(k), x2(k), · · · , xn(k))+

θα1,1sdez(∆x1(k), α1BP1, α1EP1, α1BN1,

α1EN1) + · · ·+ θαs,1sdez(∆x1(k), α1BPs,

α1EPs, α1BNs, α1ENs) + rβ1,1sdez(∆
2x1(k),

β1BP1, β1EP1, β1BN1, β1EN1) + · · ·+
rβv,1sdez(∆

2x1(k), β1BPv, β1EPv, β1BNv, β1ENv),

x2(k + 1) =

ζ2(x1(k), x2(k), · · · , xn(k))+

θα1,2sdez(∆x2(k), α2BP1, α2EP1, α2BN1,

α2EN1) + · · ·+ θαs,2sdez(∆x2(k), α2BPs,

α2EPs, α2BNs, α2ENs) + rβ1,2sdez(∆
2x2(k),

β2BP1, β2EP1, β2BN1, β2EN1) + · · ·+
rβv,2sdez(∆

2x2(k), β2BPv, β2EPv, β2BNv, β2ENv),

...

xn(k + 1) =

ζn(x1(k), x2(k), · · · , xn(k))+

θα1,nsdez(∆xn(k), αnBP1, αnEP1, αnBN1,

αnEN1) + · · ·+ θαs,nsdez(∆xn(k), αnBPs,

αnEPs, αnBNs, αnENs) + rβ1,nsdez(∆
2xn(k),

βnBP1, βnEP1, βnBN1, βnEN1) + · · ·+ rβv,n·
sdez(∆2xn(k), βnBPv, βnEPv, βnBNv, βnENv),

(12)

其中

ζ1(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)),

ζ2(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)), · · · ,
ζn(x1(k), x2(k), · · · , xn(k))

为多维泰勒网展开式.

多维泰勒网模型如图3所示[5].

图 3 多维泰勒网模型图

Fig. 3 Multi-dimensional Taylor network

多维泰勒网输入为xM(k);中间层由各幂次乘积
项单元和相应连接权值λl 组成,用于完成各输入变量
在各幂次乘积项单元的加权聚合;输出为xM(k + 1).
其中:

xM(k) = (xM1(k), xM2(k), · · · , xMn(k))
T,

λl = {λl,1, λl,2, · · · , λl,w}, l = 1, 2, · · · , n,
xM(k + 1) = (xM1(k + 1), xM2(k + 1), · · · ,

xMn(k + 1))T.

多维泰勒网输出为[5]

xMl(k + 1) =
w∑

q=1

λl,q

n∏
i=1

x
σq,i

Mi (k),

l = 1, 2, · · · , n, (13)

其中: w为展开式中乘积项的总项数, λ1,q, λ2,q, · · · ,
λn,q为各展开式中第q个乘积项相应的权值, σq,i为展

开式中第q个乘积项中变量xMi(k)的幂次.

由于多维泰勒网的输入量就是多尺度正负反馈交

替论模型的输入量,即xM(k)=x(k)=(x1(k), x2(k),

· · · , xn(k))
T,故如式(13)所示的多维泰勒网的输出即

相应为ζl(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)), l = 1, 2, · · · , n.

采用状态变化速度作为第一衡量尺度的s个具有

死区叠加函数性质的等效正反馈

diag{θα1}sdez(∆x,αBP1,αEP1,αBN1,αEN1),· · ·,
diag{θαs}sdez(∆x,αBPs,αEPs,αBNs,αENs),

以及采用状态变化加速度作为第二衡量尺度的v个具

有死区叠加函数性质的等效正反馈

diag{θβ1}sdez(∆2x,βBP1,βEP1,βBN1,βEN1),· · ·,
diag{θβv}sdez(∆2x,βBPv,βEPv,βBNv,βENv)

的正反馈系数反映了数据在剧变期发生剧烈大幅度

变化的正反馈叠加程度.对于训练集数据中处于等效
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正反馈状态变化速度起止点之间的序列数据,由于其
处于能量爆发的剧烈变化状态,可分别计算各剧变期
区内的平均误差,以获得对应于各等效正反馈区的参
数.

3 基基基于于于多多多尺尺尺度度度正正正负负负反反反馈馈馈交交交替替替论论论模模模型型型的的的时时时间间间

序序序列列列预预预测测测 (Time series prediction based on
the model of multi-scale alternate positive
negative feedbackics)
在事物不断呈现出“平稳→剧变→再平稳→再剧

变”的变化过程中,由作为其外部表现的状态数据所
构成的时间序列,同样呈现出这种交替变化. 基于多
尺度正负反馈交替论模型的预测则是通过将状态变

化速度和状态变化加速度作为两个正反馈界定尺度,
建立其数学模型,以获得系统状态的预测值,从而实
现对该时间序列的预测.
本文主要针对时间序列的建模及预测问题,故以

一维输出为例论述模型建立以及预测值获取. 设样本
集{(x(k), y(k + 1))}dk=1, x(k) ∈ Rn, y(k) ∈ R,其
中: 输入为多维输入向量x(k) = (x1(k), x2(k), · · · ,
xn(k))

T,输出为一维输出y(k + 1) = x1(k + 1),相
应地基于多维泰勒网的多尺度正负反馈交替论模型

即为

ŷ(k + 1) =

ζ1(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)) + θα1,1 ·
sdez(∆x1(k), α1BP1, α1EP1, α1BN1, α1EN1)+· · ·+
θαs,1sdez(∆x1(k), α1BPs, α1EPs, α1BNs, α1ENs) +

rβ1,1sdez(∆
2x1(k), β1BP1, β1EP1, β1BN1, β1EN1) +

· · ·+rβv,1sdez(∆
2x1(k), β1BPv, β1EPv, β1BNv,

β1ENv). (14)

采用基于多尺度正负反馈交替论模型进行时间序

列预测的过程如下:
1) 输入量重构. 将时间序列{x(k)}的原始数据归

一化之后进行输入量差分重构,获得样本集{(x(k),
y(k+1))}dk=1, x(k)∈Rn, y(k)∈R,输入向量为x(k)

= (x1(k), x2(k), · · · , xn(k))
T,其中

x1(k) = x(k),

x2(k) = x1(k)− x1(k − 1),

x3(k) = x2(k)− x2(k − 1),

x4(k) = x3(k)− x3(k − 1),

(15)

而输出则为一维输出y(k + 1) = x1(k + 1). 此外,如
前所述,由于多尺度正负反馈交替论模型的输入量就
是多维泰勒网模型的输入量,即xM(k) = x(k),所
以可知这里的 (x1(k), x2(k), · · · , xn(k))

T就等于

(xM1(k), xM2(k), · · · , xMn(k))
T.

2) 根据状态变化速度∆x1(k),即∆x1(k)=x1(k)

−x1(k−1)=x2(k),以及状态的变化加速度∆2x1(k),
即∆2x1(k)=x2(k)− x2(k − 1)=x3(k)的大小分布

确定模型的等效正反馈区域,即采用状态变化速度作
为第一衡量尺度的s个具有死区叠加函数性质的等效

正反馈sdez(x2(k), α1BP1, α1EP1, α1BN1, α1EN1), · · · ,
sdez(x2(k), α1BPs, α1EPs, α1BNs, α1ENs)各变化速度

正向(或负向)初值和终值,以及采用状态变化加速度
作为第二衡量尺度的v个具有死区叠加函数性质的等

效正反馈 sdez(x3(k), β1BP1, β1EP1, β1BN1, β1EN1),
· · · , sdez(x3(k), β1BPv, β1EPv, β1BNv, β1ENv)各变化

加速度正向(或负向)初值和终值.

3) 进行模型中等效负反馈部分的参数辨识. 采用
多维泰勒网来描述系统的该部分,可通过共轭梯度法
进行参数寻优[5],得到式(14)中函数ζ1(x1(k), x2(k),

· · · , xn(k))的各个具体参数.

4) 进行模型中等效正反馈部分的参数的辨识.

在对以第一尺度界定的s个等效正反馈区域,即

sdez(x2(k), α1BP1, α1EP1, α1BN1, α1EN1), · · · ,
sdez(x2(k), α1BPs, α1EPs, α1BNs, α1ENs)

的正反馈系数θα1,1, · · · , θα1,s辨识时,将样本集中符
合∆x1(k)(即∆x1(k) = x1(k)− x1(k− 1) = x2(k))
属于[α1BPδ, α1EPδ]区间(或[α1ENδ, α1BNδ]区间)所对
应的xM1(k + 1)计入集合Qδ,其中δ表示采用状态变

化速度作为第一衡量尺度的第δ个具有死区叠加函数

性质的等效正反馈, δ = 1, 2, · · · , s. 若令

Qδ = {xM1(k + 1)δ,ρ}φδ

ρ=1,

且令与该集合中元素xM1(k + 1)δ,ρ对应的实际值表

示为x1(k + 1)δ,ρ,则s个死区叠加函数的正反馈系数

θα1,1, θα1,2, · · · , θα1,s可由式(16)得到:

θα1,δ =
1

φδ

φδ∑
ρ=1

(
x1(k + 1)δ,ρ − xM1(k + 1)δ,ρ

)
δ = 1, 2, · · · , s. (16)

相应地,在对以第二尺度界定的v个等效正反馈区

域

sdez(x3(k), β1BP1, β1EP1, β1BN1, β1EN1), · · · ,
sdez(x3(k), β1BPv, β1EPv, β1BNv, β1ENv)

的正反馈系数rβ1,1, · · · , rβ1,v辨识时,将样本集中符
合∆2x1(k)(即∆2x1(k)=x2(k)−x2(k − 1)=x3(k))
属于[β1BPη, β1EPη]区间(或[β1ENη, β1BNη]区间)所对
应的xM1(k + 1)计入集合Sη,其中η表示采用状态变

化加速度作为第二衡量尺度的第η个具有死区叠加函

数性质的等效正反馈, η = 1, 2, · · · , v. 若令

Sη = {xM1(k + 1)η,τ}πη

τ=1,

且令与该集合中元素xM1(k + 1)η,τ对应的实际值表
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示为x1(k + 1)η,τ ,则v个死区叠加函数的正反馈系

数rβ1,1, rβ1,2, · · · , rβ1,v可由式(17)得到:

rβ1,η =
1

πη

πη∑
τ=1

(
x1(k + 1)η,τ − xM1(k + 1)η,τ

)
η = 1, 2, · · · , v. (17)

5) 进行预测,获得预测值.基于上述模型中等效
负反馈部分,以及等效正反馈部分的参数辨识结果,
进行时间序列的一步预测,其预测结果为

ŷ(k + 1) =

ζ1(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)) + θα1,1 ·
sdez(∆x1(k), α1BP1, α1EP1, α1BN1, α1EN1)+· · ·+
θαs,1sdez(∆x1(k), α1BPs, α1EPs, α1BNs, α1ENs) +

rβ1,1sdez(∆
2x1(k), β1BP1, β1EP1, β1BN1, β1EN1) +

· · ·+ rβv,1sdez(∆
2x1(k), β1BPv, β1EPv,

β1BNv, β1ENv).

对该结果进行反归一处理,进而得到最终的预测值.

4 实实实验验验验验验证证证(Example verification)
4.1 算算算例例例1(Example 1)

近年来,空气质量越来越受到人们的关注. 空气质
量的好坏依据空气中污染物浓度的高低来判断,空气
质量指数AQI指标越高,空气污染越严重,该指标反映
了空气的污染程度.根据《环境空气质量指数(AQI)
技术规定(试行)》(HJ 633--2012)的规定,空气污染指

数划分及其级别分类如表1所示[21],级别越高,说明污
染越严重,对人体健康的影响也越明显.

表 1 空气污染指数划分及其级别分类
Table 1 Air pollution index classification and

level classification

AQI指数 级别 空气状况

0∼50 一级 优秀

51∼100 二级 良好

101∼150 三级 轻度污染

151∼200 四级 中度污染

201∼300 五级 重度污染

大于300 六级 严重污染

空气污染是一个复杂的现象,在特定时间和地点
空气污染物浓度受到许多因素影响,因而建立基于机
理的空气污染模型相当困难.然而,虽然空气污染这
一类复杂系统机理复杂,影响因素众多,却具有典型
的“平稳→剧变→再平稳→再剧变”演变规律.

针对这一系统特性,本文以空气质量指数AQI指
标预测为例,基于监测数据,而非复杂机理,建立其基
于多尺度正负反馈交替论模型,从而对空气质量指数
AQI做出及时准确的预报. 利用监测到的前300个数
据作为训练数据,后40个数据作为测试数据,检验预
测性能.采用四元四次多维泰勒网结构,利用
MATLAB7.0编写多尺度正负反馈交替论模型程序.
空气质量预报结果与实际情况对比如表2所示.

表 2 预报结果与实际结果对比
Table 2 Prediction value and the actual value comparison

序号 预报结果 实际情况 序号 预报结果 实际情况

1 二级(良好) 二级(良好) 21 二级(良好) 一级(优秀）
2 三级(轻度污染) 二级(良好) 22 五级(重度污染) 四级(中度污染)
3 三级(轻度污染) 二级(良好) 23 五级(重度污染) 六级(严重污染)
4 三级(轻度污染) 三级(轻度污染) 24 五级(重度污染) 六级(严重污染)
5 四级(中度污染) 三级(轻度污染) 25 五级(重度污染) 六级(严重污染)
6 三级(轻度污染) 三级(轻度污染) 26 四级(中度污染) 五级(重度污染)
7 三级(轻度污染) 三级(轻度污染) 27 二级(良好) 一级(优秀)
8 二级(良好) 二级(良好) 28 三级(轻度污染) 二级(良好)
9 二级(良好) 二级(良好) 29 四级(中度污染) 三级(轻度污染)

10 四级(中度污染) 三级(轻度污染) 30 三级(轻度污染) 三级(轻度污染)
11 四级(中度污染) 四级(中度污染) 31 四级(中度污染) 四级(中度污染)
12 二级(良好) 二级(良好) 32 四级(中度污染) 四级(中度污染)
13 二级(良好) 二级(良好) 33 五级(重度污染) 五级(重度污染)
14 三级(轻度污染) 二级(良好) 34 四级(中度污染) 五级(重度污染)
15 二级(良好) 一级(优秀) 35 四级(中度污染) 五级(重度污染)
16 三级(轻度污染) 二级(良好) 36 二级(良好) 二级(良好)
17 三级(轻度污染) 二级(良好) 37 二级(良好) 二级(良好)
18 三级(轻度污染) 三级(轻度污染) 38 四级(中度污染) 四级(中度污染)
19 三级(轻度污染) 三级(轻度污染) 39 五级(重度污染) 五级(重度污染)
20 二级(良好) 一级(优秀) 40 五级(重度污染) 六级(严重污染)
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为了更好地进行对比,本文还与单纯使用多维
泰 勒 网 模 型 (multi-dimensional taylor network,
MTN)、小波神经网络模型(wavelet neural network,
WNN)、动态神经网络ELMAN模型(ELMAN neu-
ral network, ELMAN)、遗传算法优化BP神经网络
模型 (back propagation neural network optimized by
genetic algorithms, GA--BP)以及径向基神经网络
RBF模型 (radical basis function neural network,
RBF)进行了对比,在相同训练样本集的基础上得到
的该40个测试样本AQI预测结果的对比图分别如
图4和图5所示.

图 4 不同模型结果对比图1
Fig. 4 The first chart of the results of different models

comparison

图 5 不同模型结果对比图2
Fig. 5 The second chart of the results of different models

comparison

上述实验结果可以看出,采用本文提出的多尺
度正负反馈交替论模型可以进行AQI指数预报,并
且相较于其它几种模型,本文模型具有更好的预报
精度.

由图4和图5中本文模型的数据曲线可以看出,
在平稳阶段该模型预报的准确性相对更好,主要是
因为这一阶段数据波动相对平缓,采用多维泰勒网
方法构建的多项式函数可以较为精确地逼近实际数

据. 在数据剧烈变化的阶段,本文模型的个别数据

变化特别剧烈的区域,预报精度明显降低,主要原
因在于此段数据变化恰恰处于稳定性分离阶段,这
些点处于分离点附近,所以精度相对较差. 另一方
面,由于本文模型在进行正反馈区域参数辨识时,
目前采用的是相对简单的算法,尚未采用更适当的
优化算法对相应正反馈区域的关键参数进行优化,
这也对预报精度有一定影响,此不足之处可以在后
续研究中进一步优化完善.

采用均方根误差(RMSE)和相对误差(PERR)作
为模型性能评价标准,对图4和图5中各模型40个测
试样本的预测误差进行统计,统计结果如表3所示.

表 3 预测误差对比
Table 3 Comparison of predicting errors

模型 RMSE PERR

本文模型 39.23 0.056
MTN 41.90 0.064
WNN 59.41 0.129

ELMAN 67.95 0.169
GA--BP 71.48 0.187

RBF 72.68 0.193

其中, RMSE和PERR分别定义为

RMSE =

√√√√√ N∑
k=1

(
y(k + 1)− ŷ(k + 1)

)2
N

, (18)

PERR =

N∑
k=1

(
y(k + 1)− ŷ(k + 1)

)2
N∑
k=1

y2(k + 1)

, (19)

其中: y(k + 1)为实际值, ŷ(k + 1)为预报值, N为测
试集样本数.
由表3对比结果可以明显看出,本文方法可以对

空气质量AQI指数进行有效预测,并且相较于单纯
的多维泰勒网预测模型(MTN)、小波神经网络模型
(WNN)、动态神经网络ELMAN模型(ELMAN)以及
静态神经网络GA–BP和RBF模型,精度更高.

4.2 算算算例例例2(Example 2)
PM2.5指环境中空气动力学当量直径小于等于

2.5微米的颗粒物,它是大气主要污染物之一,对大
气环境质量以及人体健康有着重要影响,其在空气
中含量浓度越高,表明空气污染越严重. 然而,由于
其成因复杂、成分众多,基于机理对其建模相当困
难.由于PM2.5污染指数也具有典型的“平稳→剧
变→再平稳→再剧变”变化规律,本文对其展开基
于多尺度正负反馈交替论的系统建模及预测研究.
依然采用四元四次多维泰勒网结构,利用监测到的
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前635个日平均PM2.5污染指数作为训练数据,后
30个日平均PM2.5污染指数作为测试数据,检验预
测性能.

为了更好地反映预测性能,本文将多尺度正负
反馈交替论模型方法与多维泰勒网模型(MTN)、静
态前馈BP神经网络模型 (BP)、动态神经网络
ELMAN模型 (ELMAN)以及小波神经网络模型
(WNN)的预测结果进行了对比,各模型预测结果对
比图分别如图6和图7所示,误差统计如表4所示.

图 6 不同模型PM2.5预测值对比图1
Fig. 6 The first chart of PM2.5 predictive value of

different models comparison

图 7 不同模型PM2.5预测值对比图2
Fig. 7 The second chart of PM2.5 predictive value of

different models comparison

表 4 PM2.5预测误差对比
Table 4 The errors of PM2.5 predictive value

comparison

模型 RMSE PERR

本文模型 55.55 0.070
MTN 65.46 0.098
BP 169.69 0.656

ELMAN 142.32 0.461
WNN 146.58 0.483

由上述对比可以看出, PM2.5污染指数预报是一

个动态过程,采用具有适应时变特性能力的
ELMAN神经网络模型进行预测时,其精度优于静
态前馈BP神经网络模型,而采用基于小波进行数据
重构的小波神经网络模型也能在精度上取得优于静

态前馈BP神经网络模型的预测结果.然而,从图6、
图7及表4可以明显看出,对于PM2.5污染指数这种
易出现数据大幅度剧烈变化的非线性时间序列,本
文所提出的多尺度正负反馈交替论模型相较于其它

几种模型,在预测精度方面更具有优势.

4.3 结结结果果果分分分析析析(Result analysis)

结合上述两个算例的预测结果,分析并归纳其
原因.

首先,本文方法的预测结果优于单纯的多维泰
勒网方法(MTN),原因在于将状态的变化速度和变
化加速度分别作为等效正、负反馈的第一和第二界

定尺度,根据状态变化剧烈程度以及剧烈变化趋势,
将状态稳定性分离. 这正是本文的重要创新点,前
文已详细介绍,这里不再赘述.

此外,从表3和表4可以看出,本文方法相较于神
经网络方法,预测性能有较大幅度的提高,分析其
原因主要在于,由于神经网络受sigmoid函数或径向
基函数的限制,得到的是一元n阶非线性平稳差分

方程,适宜表示状态变化不大的动力学特性,当状
态变化很大、甚至发散时,神经网络便无法获得满
意的结果.

相较于神经网络等其它时间序列预测方法,本
文方法具有更高的预测精度是其主要优势之一.更
重要的一点在于,本文方法建立的是如式(11)所示
的系统一般意义下的动力学模型,可以表示定义在
整个状态空间(即非有界闭子集)上的具有多项式结
构的非线性动力学系统,所求解为模型的解析解.
而且,该动力学模型通过引入等效正、负反馈的概
念将系统稳定性分离,从而能更好地以数学形式呈
现系统变化规律,这是其它建模及预测方法所不具
备的.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文在正负反馈交替论思想的基础上,引入状

态控制向量,提出以状态变化速度及状态变化加速
度作为等效正负反馈划分尺度的多尺度正负反馈交

替论数学模型. 该模型将系统状态稳定性分离,是
一种将等效反馈思想与物质系统的“平稳→剧变→

再平稳→再剧变”变化规律相结合的系统动力学模

型. 分别采用空气质量指标AQI指数和大气主要污
染物PM2.5指数进行应用研究,并与单纯多维泰勒
网方法以及几种神经网络模型预测结果进行对比.
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算例实验表明,该预测模型可以将系统量变质变这
一普遍规律以动力学模型的形式加以表达,特别是
针对数据呈现大幅度剧烈变化的时间序列,预测具
有更高的精确预测,为呈现这一变化规律的复杂系
统建模及预测提供了一种新颖而有效的手段.
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