
第 37 卷第 10 期 煤 炭 学 报 Vol． 37 No． 10

2012 年 10 月 JOURNAL OF CHINA COAL SOCIETY Oct． 2012

文章编号: 0253－9993( 2012) 10－1624－06

基于多变量混沌时间序列的冲击地压预测
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摘 要: 考虑到冲击地压的混沌特征及其监测数据含噪且长度有限，基于多变量时间序列重构和

GRNN 模型来预测冲击地压监测变量。给出了多变量时间序列相空间重构理论和 GRNN 混沌预测

原理，并提出采用遗传算法同时确定最佳重构参数和 GRNN 的光滑因子以保证预测精度。在 Mat-
lab2010a 仿真环境下，将本文方法用于 Lorenz 系统以验证对含噪且长度有限的混沌序列的适用性，

最后对微震能量和电磁辐射两类数据进行预测研究。结果表明: 即使历史数据有限，多变量混沌序

列预测方法也能提前预测出多个监测变量，从而实现冲击地压预报。
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Rock burst prediction on multivariate chaotic time series
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Abstract: Given rock burst chaotic characteristics and its limited-length monitor data containing noise，the multiple
rock burst monitor variants were predicted on multivariate time series reconstruction and generalized regression neural
network ( GRNN) ． The theories of multivariate phase space reconstruction and GRNN prediction were introduced，and
the method was proposed that adopting genetic algorithm to simultaneously determine reconstruction parameters and
GRNN smoothing parameter，to ensure prediction precision． In Matlab2010a environments，the method was simulated
on Lorenz system to verify its effectiveness for limited-length multivariate series containing noise． Finally the method
was used to microseism energy and electromagnetic radiation signal monitor data，and the results show that the predic-
tion method on multivariate chaotic series can predict multiple monitor variants and therefore forecast rock burst even
in the case of relatively limited-history data．
Key words: rock burst; chaos prediction; multivariate time series; phase space reconstruction; GRNN; genetic algorithm

冲击地压是矿井生产中最严重的自然灾害之一。
随着开采深度的增加和开采范围的扩大，冲击地压灾

害将日趋严重。目前，冲击地压的监测有微震法、电
磁辐射法、钻屑法等多种方法，监测数据基本上采用

基于数理统计的拟合预测［1］。但冲击破坏是一动态

演化过程，谢和平、尹光志等已证实其动力学行为具

有混沌特性［2－3］，从现场获取的监测数据大多是貌似

随机的混沌时间序列，因此统计理论并不完全适合其

预测，而应采用混沌时间序列来分析和预测冲击地

压。
目前对冲击地压监测数据的混沌特性和预测研

究都基于单变量时间序列重构［4－6］。理论上，只要嵌

入维数足够大，单变量时间序列足以重构原动力系

统，但在实践中不能保证任何单变量都能很好的实现

重构［7］，此时，预测精度也没有保证。实际上，对于

复杂的冲击地压监测信息，用单一指标进行预测本身
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就存在很多不足，如无法仅根据电磁辐射信号的幅值

或者脉冲数来识别冲击危险性，而应将两者结合来综

合评价［8］。因此，对冲击地压的预测应基于多个监

测变量的相空间重构。此外，冲击地压监测数据含有

噪声且长度有限，由于包含更加丰富的系统信息，多

变量时间序列重构预测能弥补数据长度的不足，克服

噪 声 的 影 响，获 得 比 单 变 量 重 构 预 测 更 好 的 效

果［7，9－10］。
基于相空间重构的神经网络预测法是应用较广

泛的混沌预测方法［11］。广义回归神经网络( GRNN)

在逼近能力和学习速度上较 BP 网络和传统 RBF 网

络有 着 较 强 的 优 势。另 外，即 使 样 本 数 据 稀 少，

GRNN 也能够收敛于最优回归表面［12］。考虑到冲击

地压现场监测样本数量有限，本文采用 GRNN 作为

混沌预测的拟合工具。

1 多变量重构预测原理

1. 1 多变量时间序列重构

对于 I 个冲击地压的监测变量时间序列{ xi，n } N
n=1

( i= 1，2，…，I) ，根据多变量时间序列延迟重构的思

想［7，9］，构造的状态变量 Xn 为

Xn = ( x1，n，x1，n－τ1，…，x1，n－ ( m1－1) τ1，x2，n，x2，n－τ2，…，

x2，n－ ( m2－1) τ2，…，xI，n，xI，n－τI，…，xI，n－ ( mI－1) τI )

n = N0，N0 + 1，…，N
N0 = max

1≤i≤I
{ ( mi － 1) τi + 1} ( 1)

其中，τi 和 mi 分别为第 i 个变量的时间延迟和嵌入

维数。由 Xn 形成的状态空间的维数 m 为

m =∑ I

i = 1
mi ( 2)

则状态空间中 Xn→Xn+1 的演化反映了原始未知动力

系统的演化。经过相空间重构后，存在映射 G: Rm→
Rm，使:

Xn+l = G( Xn ) ( 3)

或存在映射 Gi : R
m→R，使:

xi，n+l = Gi( Xn ) ( 4)

也就是说，可根据重构的状态变量来预测时间序

列 xi 未来 l 步的值。其中 l 为预测步长。
1. 2 GRNN 混沌预测

混沌预测就是根据观测数据构造 G 或 Gi 的一个

近似形式 Ĝ 或 Ĝi。神经网络具有逼近任意复杂非线

性函 数 的 能 力，通 过 训 练 可 建 立 预 测 模 型 Ĝ 或

Ĝi
［11］。广义回归神经网络 ( GRNN) 是由美国学者

Donald F. Specht 在 1991 年提出，是 RBF 神经网络模

型的一种。研究表明，GRNN 不仅在逼近能力和学习

速度上较 BP 神经网络和传统 RBF 神经网络有着较

强的优势。而且，GRNN 人为设置的参数只有一个，

最大限度地避免人为设置参数对预测结果的影响。
此外，GRNN 的理论基础是非线性回归分析，即使样

本数据稀少，网络的输出结果也能够收敛于最优回归

表面［12］。而 BP 神经网络要求通过批量样本训练。
冲击地 压 时 间 序 列 数 据 样 本 有 限，因 此 本 文 采 用

GRNN 作为拟合工具来实现混沌预测。
根据式( 3) 和( 4 ) ，建立基于多变量相空间重构

和 GRNN 的冲击地压预测模型如图 1 所示。

图 1 冲击地压监测变量预测模型

Fig. 1 Prediction model of rock burst monitoring variables

2 遗传算法确定最佳参数

多变量相空间重构时，重构参数的选择是关键。
可以先利用单变量时序的方法来选择时间延迟，再利

用虚假最近邻法、预测误差最小法［7］或者条件熵扩

维［13］等方法来确定嵌入维数。但 Martinerie 等指出

时间延迟与嵌入维数的选取存在较强的关联［14］，在

文献［15］中，我们基于预测误差最小化，采用遗传算

法同时确定多变量时间序列的重构参数，考虑了时间

延迟与嵌入维数之间的互相影响，取得了较好效果。
此外，基 于 多 变 量 重 构 的 预 测 效 果 还 与 预 测 模 型

GRNN 的光滑因子 σ 的设置密切相关，σ 越小，网络

对样本的逼近性就越强; σ 越大，网络对样本的逼近

过程越光滑，但误差也相应增大。为此本文在文献

［15］的基础上进行扩展，采用遗传算法同时优化重

构参 数 和 GRNN 光 滑 因 子，以 保 证 良 好 的 预 测

效果。
2. 1 染色体编码

遗传算法是为了选择出最佳的重构嵌入维数、延
迟时间和 GRNN 光滑因子 σ 的组合。为此个体 Yd

的染色体采用多参级联二进制串编码方式:

Yd =［y1，y2，…，yI，yI+1，yI+2，…，y2I，y2I+1］ ( 5)

其中，yi( i=1，2，…，I) =［zi，1，zi，2，…，zi，Ji］为 mi 的编

码串; yi( i= I+1，I+2，…，2I) =［zi，1，zi，2，…，zi，Ji］为 τi

的编码串; y2I+1 =［z2I+1，1，…，z2I+1，J2I+1］为 σ 的编码串。
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所有字符 zi，j( i=1，2，…，2I+1) 取 0 或 1。mi 和 τi 为

正整数，σ 的取值范围为［0，1］。解码得各个参数的

表达式为

mi =∑
Ji

j = 1
2 zi，j + 1 ( 6)

τi =∑
JI+i

j = 1
2 zI+i，j + 1 ( 7)

σ =∑
J2I+1

j = 1
2 － ( z2I+i，j) ( 8)

2. 2 适应度函数的设计

预测误差越小，说明参数的选择越合理［15］。因

GRNN 预测时，要对数据进行归一化，本文将归一化

平均均方误差 eNSE 定义为预测误差。

eNSE = 1
Np
∑
Np

n0 = 1

1
I∑

I

i = 1

x̂i，n0+l － xi，n0+l
x ( i，n0+l) max

－ x ( i，n0+l) min
( )

2

( 9)

式中，Np 为预测样本个数; xi，n0+l，x̂i，n0+l 分别为实际值

和 预 测 值; x ( i，n0+l) max，x ( i，n0+l) min 分 别 为 最 大 和 最

小值。
误差计算采用 K－ fold 交叉验证法［12］，训练时，

将训练样本均分为 K 份，除去任意 1 份，用其余 K－1
份学习样本训练 GRNN，然后对除去样本进行预测，

可得到各个训练子集的预测结果。假设 Nk 为第 k 份

样本集中的样本个数。取全部样本的预测误差平均

值的倒数作为适应度函数 f1( Yd ) ，即

f1( Yd ) = 1

1
K∑

K

k = 1

1
Nk
∑
Nk

n0 = 1
∑

I

i = 1

x̂i，n0+l － xi，n0+l
x ( i，n0+l) max

－ x ( i，n0+l) min
( )

2

( 10)

此外，在构建重构相空间域的 GRNN 预测模型

时，GRNN 输入变量个数 ( 也就是相空间的重构维

数) 越少，预测模型越简单，越不容易出现过拟合现

象。因此，适应度函数 f( Yd ) 在 f1( Yd ) 的基础上减去

关于嵌入维数 m 的惩罚函数。
f( Yd ) = f1( Yd ) － Cm ( 11)

式中，C 为惩罚系数，根据经验来试探选择。
2. 3 遗传操作

选择操作采用基本的轮盘赌方法，即基于适应度

比例的选择策略。由于染色体编码为多参数编码的

级联组合，交叉操作采用多点交叉算子。
针对多参数级联的编码方式，采用了一种新的变

异操作－级联单点变异。其步骤为: 将染色体 Yd 拆分

成 2I+1 个子串，分别对每个子串进行单点变异操作，

再拼接成新的个体串 Yd。这种变异操作不仅使每个

子串都能获得相同的变异概率，不易造成不同参数解

的精度差异过大; 而且对每个子串的变异只限于一

位，也不易因变异面积过大而造成个体适应度值的振

荡，具有较好的稳定性。

3 实例应用

3. 1 实验步骤

本文在 Matlab2010a 下进行仿真的步骤为:

( 1) 根据染色体编码原则随机产生 D 个初始个

体。
( 2) 基于交叉验证原则计算各个个体在训练集

上的适应度函数。
( 3) 通过遗传操作得到下一代种群。
( 4) 重复步骤( 2) ，( 3) ，经过迭代最终确定最优

的重构参数和 GRNN 的光滑因子。
( 5) 根据最佳重构参数对多变量时间序列进行

重构，并将光滑因子设置为最佳值，以重构后的状态

变量作为 GRNN 的输入，再次训练 GRNN。
( 6) 在重构相空间域，利用训练好的 GRNN 模型

来预测冲击地压监测变量的第 l 步值。
3. 2 Lorenz 系统预测

首先以典型混沌系统 Lorenz 系统［13］为例来分析

本方法的预测效果。Lorenz 系统方程如下:

dx
dt

= σ( y － x)

dy
dt

= x( r － z) － y

dz
dt

= xy － bz













( 12)

其中，σ = 10，r = 28，b = 8 /3; 初始值 x0 = 15. 34，y0 =
13. 68，z0 =37. 91; 采用四阶 Runge－Kutta 在积分步长为

0. 04 时计算 3 个变量的 6 000 组数据，为消除瞬态的

影响，去掉前 5 500 组数据，对后 500 组数据的 x，y 两

个变量进行相空间重构。首先将数据归一化，前 400
个数据为训练数据，后 100 个数据为预测数据。

在遗传算法中，染色体设计为 22 位二进制数，其

中重构参数 mi 和 τi 的取值范围设置为 ［1，8］，每个

参数由 3 位二进制数，两个变量的重构参数的编码串

为 12 位，σ 编码采用 10 位二进制数; 种群规模为 30;

进化代数为 100。以单步预测误差计算适应度函数

时，K=5，惩罚系数 C 取 10; 采用 3 点交叉，交叉概率

为 0. 6; 变异概率 0. 05; 适应度曲线如图 2 所示，经过

遗 传 操 作 后 得 到 的 最 优 个 体 为:

0100100100110001101011，对应的最优参数为 m1 = 3，

m2 = 3，τ1 = 3，τ2 = 4，σ = 0. 104 5。得到的单步预测结

果如图 3 所示。在最佳参数下，Lorenz 系统的预测精

6261

中
国

煤
炭

期
刊

网
 

www.ch
ina

ca
j.n

et



第 10 期 陶 慧等: 基于多变量混沌时间序列的冲击地压预测

度非常高。

图 2 适应度函数进化曲线

Fig. 2 Evolution curves of fitness function

图 3 Lorenz 系统的单步预测结果

Fig. 3 One-step prediction results of Lorenz system

采用 GRNN 神经网络作为预测模型，不同方法

确定重构参数的预测误差比较见表 1，其中 IFNN［7］

为单变量推广的虚假邻近点法确定嵌入维数 m=m1 +
m2 = 2 + 1 = 3，互信息法 确 定 时 间 延 迟 τ1 = τ2 = 4;

CEED［13］为互信息法确定时间延迟，条件熵扩维确定

m=m1 +m2 = 2+4 = 6。由表 1 可以看出，由于混沌系

统对初始值敏感依赖性，虽然多步预测的误差要大于

单步预测; 但总体来说本文的方法能取得更好的预测

效果。

表 1 基于不同方法确定重构参数的预测误差

Table 1 Prediction error with reconstruction parameters
determined by different methods

方法
单步预测

eNSE /10
－5

三步预测

eNSE /10
－5

五步预测

eNSE /10
－5

七步预测

eNSE /10
－5

IFNN 4. 883 7. 862 8. 145 15. 52

CEED 6. 448 18. 06 35. 91 57. 35

本文方法 1. 963 3. 862 9. 335 16. 70

为了讨论本文方法对含噪声且数据长度有限的

冲击地压时间序列预测的适用性，对原始数据添加一

定的噪声，并缩短时间序列的长度进行仿真研究。此

外，不同的预测模型的预测效果也不相同。采用不同

预测模型对不同噪声比例和长度的数据进行单步预

测的结果比较见表 2。在表 2 中，无论是否含有噪

声，GRNN 模型比一阶加权局部模型的预测精度要高

得多，相对于 BP 神经网络和传统 RBF 神经网络，

GRNN 的预测精度也有所提高。另外，GRNN 特别明

显的优势是对数据长度的依赖性不强，即使在较短的

数据下，预测精度也能保持在一定的水平上。这说明

本文的方法能够用于含噪且数据长度有限的冲击地

压时间序列预测。

表 2 不同的模型在不同噪声和数据长度下的预测误差

Table 2 Prediction errors under different models，noises
and data-lengthen

条件
局部预测

eNSE /10
－5

BPNN

eNSE /10
－5

传统 RBF

eNSE /10
－5

GRNN

eNSE /10
－5

无噪声 24. 27 1. 894 5. 961 1. 963

400 个数据 2% 噪声 62. 38 21. 97 12. 67 8. 448

5% 噪声 103. 4 71. 24 67. 61 36. 80

无噪声 45. 42 8. 262 26. 04 4. 874

200 个数据 2% 噪声 106. 7 46. 80 44. 10 18. 69

5% 噪声 324. 3 78. 40 72. 54 47. 19

无噪声 105. 2 38. 26 45. 60 14. 84

100 个数据 2% 噪声 217. 2 86. 89 97. 31 25. 96

5% 噪声 832. 8 186. 8 194. 7 65. 53

3. 3 冲击地压预测实例

3. 3. 1 基于微震能量的冲击地压预测

微震监测是一种应用广泛的冲击地压监测方法。
煤岩体在开采影响下发生破裂滑动过程中会产生地

震波，微震监测系统通过拾震器对微震事件进行实时

监测，能够较为准确地获得已发生微震事件的震源位

置、发生时间和释放能量［16－17］。本案例数据来源于

某矿微震监控系统，监测时间从 2009－08－12—2010－
09－15 共 400 d，取日累计微震能量 lg∑E 和日最大

微震能量 lg Emax 两个时间序列做重构预测。由于监

测到的能量在 10 ～ 107 J 之间，范围较大，而震级与微

震能量的对数呈线性关系，这里对原始微震能量数据

做了取对数处理。前 350 组数据为训练样本，后 50
组数据为测试样本。遗传算法的参数设置和 3. 2 节

相同。得到最佳重构参数为 m = m1 +m2 = 3 +2 = 5;

τ1 =τ2 = 1; GRNN 的最佳 σ=0. 300 8。
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不同数 据 长 度 下 采 用 不 同 变 量 重 构 预 测 时，

lg∑E 和 lg Emax 的预测误差见表 3。其中单变量或

双变量指重构的时间序列个数，I 或 II 表示数据长度

为 150 或 350。由表 3 可以看出，一方面，数据长度

越长，预测精度越高。另一方面，在数据长度相等的

情况下，相对于单变量重构，双变量重构的预测误差

大幅下降，即使在不到单变量重构的一半数据，其预

测也略好于单变量预测。这说明多变量时间序列在

一定程度上克服数据长度的限制。

表 3 微震系统不同重构变量和数据长度的预测误差

Table 3 Prediction error of microseism with different
models under different data-lengthens

重构方法
一步预测误差 eNSE /10

－4

lg∑E lg Emax

三步预测误差 eNSE /10
－4

lg∑E lg Emax

单变量 I 15. 4 17. 8 33. 7 38. 4

单变量 II 6. 65 8. 91 16. 9 18. 5

双变量 I 6. 21 7. 36 14. 3 15. 7

双变量 II 2. 57 3. 37 10. 2 11. 4

在最佳参数下，采用双变量重构得到的预测结果

如图 4 所示。虽然相比于标杆混沌系统 Lorenz 系统，

实际混沌系统的预测误差要大得多，但基于双变量的

微震时间序列的重构预测具有较高的精度。实际上，

该矿 8 月 16 日在己二轨下四区段口、9 月 12 日在己

16－17－22122 风巷与二胶带下山交叉口向南 70 m 发

生了较大冲击震动，而在图 4 的第 20 和 47 样本点即

发生冲击震动的对应时间里，我们看到单步预测法( 提

前一天) 预测出了对应的 lg∑E 和 lg Emax 会非常大，

三步( 提前3 d) 预测的效果虽差一些，但也能预测出这

两个样本点将发生较大冲击震动，因此，通过多变量混

沌时间序列历史数据的重构预测，提前较为准确地预

测出微震能量的大小，从而实现冲击地压预报。
3. 3. 2 基于电磁辐射的冲击地压预测

电磁辐射信号能够捕捉到煤岩体破坏前的非稳

定和加速扩展，因此可以作为预测冲击破坏的前兆指

标［4，8］。本案例数据来源于某煤矿 24110 工作面，取

工作面间隔 7 架 1 个点，共 24 个点测得的电磁辐射

信号的日平均幅值 x1 和日最大脉冲数 x2 两个时间

序列为重构变量; 监测时间从 2008 －10 －01—2009 －
06－05 共 250 d。其中有少量数据缺失，采用三次插

值算法进行填充。前 200 组样本作为训练数据，后

50 组数据作为测试数据。遗传算法的参数设置和

3. 2 节相同。
遗传算法得出最佳重构参数为 m =m1 +m2 = 4 +

图 4 微震时间序列的预测结果

Fig. 4 Prediction results of microseism time series

图 5 电磁辐射时间序列的预测误差

Fig. 5 Prediction error of electromagnetic radiation time series

3 =7，τ1 =τ2 = 1; GRNN 的 σ = 0. 408 2。x1，x2 一步预

测标准化误差如图 5 所示，可以看出本文的方法有一

定的预测精度。在最佳重构参数下，电磁辐射信号

x1 和 x2 的一步平均预测误差 eNSE 分别为 2. 8×10－3，

3. 4×10－3，三步预测误差为 5. 5 ×10－3，6. 4 ×10－3。虽

然相对于微震能量预测( 表 3) ，电磁辐射信号的预测

误差略大一些，这是由于电磁辐射监控信号的抗干扰

能力差一些，而且存在少量的数据的缺失，但是，本方

法仍能够通过提前较为准确的预测出大的冲击震动，
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有效的指导冲击地压的预测。实际上，该工作面在 4
月 25 日、5 月 14 日和 5 月 27 日均有冲击震动，由于

提前预测和及时解危处理，未造成事故。

4 结 论

本文在多变量混沌时间序列的相空间重构的基

础上，采用 GRNN 预测模型实现对多个冲击地压监

测变量的预测，并采用遗传算法来确定最佳参数组

合。
( 1) 多个监测变量含有系统更加丰富的信息，基

于多变量序列的重构预测提高了监测变量的预测精

度，能够提前准确预测出大的冲击震动，从而实现冲

击地压的提前预报和防治。
( 2) 遗传算法可以同时确定相空间重构的嵌入

维数、时间延迟和 GRNN 预测模型的参数，基于最佳

参数的重构预测可以取得更好的预测效果。
( 3) GRNN 预测模型能够克服冲击地压数据样

本稀少的限制，预测精度较高。
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