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混沌参数优化 ＲＢＦ 算法的震前 ＥＮＰＥＭＦ
信号强度趋势预测
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摘　 　 　 要: 提出了一种基于混沌参数优化径向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)神经网络的预测模型. 通
过混沌理论获得了 ＥＮＰＥＭＦ 信号的有效嵌入维数和最优时延ꎬ然后利用所获得的参数优化 ＲＢＦ 神经网络.
采用训练好的参数优化 ＲＢＦ 神经网络预测 ＥＮＰＥＭＦ. 数值仿真结果表明ꎬ改进的 ＲＢＦ 算法可以较为准确地

预测 Ｒｏｓｓｌｅｒ 混沌时间序列且误差较小. 将优化的 ＲＢＦ 模型应用于芦山 Ｍｓ７􀆰 ０ 级地震前 ＥＮＰＥＭＦ 数据ꎬ可以

有效预测震前 １４ ｄ 的 ＥＮＰＥＭＦ 数据强度趋势ꎬ且预测效果及精度优于传统 ＲＢＦ 神经网络算法ꎬ期望为地质

灾害及强震前的电磁监测分析提供支持.
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　 　 地球天然脉冲电磁场 ( ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ ｓ ｎａｔｕｒａｌ
ｐｕｌｓｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｅｌｄꎬ ＥＮＰＥＭＦ)是指可在地

球表面接收的由天然场源产生的综合电磁总

场[１ － ２] . 地震、滑坡等地质灾害现象可在地表产生

甚低频( ｖｅｒｙ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＶＬＦ) 信号脉冲波

动ꎬ“微破裂机 －电转换”机制和“地壳波导”是上

述电磁现象的机理之一[３] . ＥＮＰＥＭＦ 信号中的电

磁异常信息具有潜在变化趋势及典型的非平稳特

征ꎬ可反映地质活动的孕育发展趋势ꎬ可用于震前

电磁异常监测分析[４] .
　 　 随着信息技术、人工智能及机器学习理论的

不断发展ꎬ电磁信息预测模型逐渐成为前沿热点.
由于影响 ＥＮＰＥＭＦ 信号的场源较多ꎬ具有非平稳

信号的特点ꎬ很难根据脉冲波形归纳其规律. 非线

性模型中的神经网络方法是基于经验风险最大化

原则的机器学习算法ꎬ非线性拟合能力较强ꎬ可以

对采集到的震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号进行建模ꎬ并拟合

其强度趋势的变化特点.
　 　 径向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)神经

网络可逼近任意的非线性函数ꎬ其优点是学习速

度快、非线性逼近能力强ꎬ具有良好泛化能力ꎬ可
为 ＥＮＰＥＭＦ 信号构建非线性预测模型. 本文提出

基于混沌参数优化 ＲＢＦ 算法的预测模型对其强

度趋势进行预测ꎬ为数据分析和灾害监测提供支

持. 首先采用混沌理论对实测 ＥＮＰＥＭＦ 数据进行

分析ꎬ 其 中 假 邻 近 法 ( ｆａｌｓｅ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ
ＦＮＮ)及自相关函数法分别求得嵌入维数和延迟

时间等混沌特征参数ꎬ并优化 ＲＢＦ 神经网络ꎻ采
用训练完成的混沌参数优化 ＲＢＦ 神经网络模型

对 ＥＮＰＥＭＦ 数据进行预测ꎬ并与传统 ＲＢＦ 神经

网络进行比较. 结果表明ꎬ混沌参数 ＲＢＦ 算法可

基于混沌理论确定动态系统的混沌特性ꎬ从采集

到的震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号强度数据中找到其变化

态势ꎬ并预测 １４ ｄ(４ 月 ７ ~ ２０ 日)的 ＥＮＰＥＭＦ 数

据强度趋势ꎬ且预测效果及精度均优于传统 ＲＢＦ
预测模型.

１　 混沌理论

　 　 由于震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号的产生机理复杂、孕
育过程非线性ꎬ其信号强度数据具有非平稳特点

和混沌特性. 因此ꎬ本文引入混沌理论对其数据内

部特征进行挖掘ꎬ找到隐藏的混沌特点. 假设一段

时间内采集的震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号数据为{ｘ( ｔｊ)ꎬ
ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ其中 ｎ 表示采集的数据点数ꎬ通过

混沌理论中的假邻近法及自相关函数法对数据进

行处理ꎬ得到数据变化形式:
Ｘ(ｔ) ＝[ｘ(ｔ)ꎬｘ(ｔ ＋τ)ꎬ􀆺ꎬｘ(ｔ ＋(ｍ －１)τ)] . (１)

式中ꎬτ 和 ｍ 分别表示震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号数据的

延迟时间和嵌入维数ꎬ用于描述该信号隐藏的混

沌特征并为 ＲＢＦ 神经网络输入节点提供判断

依据.
１􀆰 １　 假邻近法

　 　 时间序列的本质是将系统高维空间坐标的运

动轨迹投影到低维空间. 当嵌入维数较小时ꎬ系统

空间轨道中本来相距很远的相点相互挤压折叠ꎬ
未能充分展开ꎬ这些点为假邻近点[５] . 随着嵌入

空间维数的增加ꎬ轨道逐渐展开ꎬ投影到低维空间

的假邻近点随之分离. 当所有的假邻近点消失时

所对应的最小嵌入空间维数即为最佳嵌入维数.
给定正整数 ｍꎬ可构造 ｍ 维重构向量:

ｙｍ(ｎ) ＝ (ｘ(ｎ)ꎬｘ(ｎ ＋ τ)ꎬ􀆺ꎬ
ｘ(ｎ ＋ (ｍ － １)τ)) Ｔ . (２)

　 　 在 ｍ 维重构空间中ꎬ采用欧氏度量来计算

ｙｍ(ｎ)的紧邻点 ｙ′ｍ(ｎ):
ｙ′ｍ(ｎ) ＝ (ｘ′(ｎ)ꎬｘ′(ｎ ＋ τ)ꎬ􀆺ꎬ

ｘ′(ｎ ＋ (ｍ － １)τ)) Ｔ . (３)
　 　 将维数从 １ 维增加到 ｍ ＋ １ 维. ｍ ＋ １ 维空间

重构向量如式(４)所示:
ｙｍ ＋ １(ｎ) ＝ (ｘ(ｎ)ꎬｘ(ｎ ＋ τ)ꎬ􀆺ꎬ
ｘ(ｎ ＋ (ｍ － １)τ)ꎬｘ(ｎ ＋ｍτ)) Ｔ . (４)

　 　 紧邻点 ｙ′ｍ ＋ １(ｎ)如式(５)所示:
ｙ′ｍ ＋ １(ｎ) ＝ (ｘ′(ｎ)ꎬｘ′(ｎ ＋ τ)ꎬ􀆺ꎬ
ｘ′(ｎ ＋ (ｍ － １)τ)ꎬｘ′(ｎ ＋ｍτ)) Ｔ . (５)

　 　 在 ｍ ＋ １ 维空间中ꎬ考察紧邻点 ｙ′ｍ ＋ １(ｎ)是否

与 ｍ 维空间的紧邻点 ｙ′ｍ(ｎ)一致. 如果相同ꎬ则 ｍ
为嵌入维数. 在实际计算中ꎬ欧氏距离为

Ｒ２
ｍ(ｎ) ＝ ∑

ｍ－１

ｋ ＝０
[ｘ(ｎ ＋ ｋτ) － ｘ′(ｎ ＋ ｋτ)] ２ . (６)

　 　 给 定 参 数 Ｒτꎬ 如 果 满 足 以 下 条 件:
ｘ(ｎ ＋ｍτ) － ｘ′(ｎ ＋ｍτ)

Ｒｍ(ｎ)
> Ｒτꎬ则在 ｎ 处的紧邻点

为假邻近点. 由于时间序列中点的个数有限且存

在噪声影响ꎬ重构向量 ｙｍ(ｎ)与它的紧邻点ｙ′ｍ(ｎ)
相距不近ꎬ因此 Ｒｍ(ｎ)与时间序列的线度 ＲＡ(序
列的方差)相比较ꎬＲｍ(ｎ) > ＲＡ . 如果在 ｍ 维嵌入

空间中ꎬ重构向量 ｙｍ(ｎ)与其紧邻点 ｙ′ｍ(ｎ)的距

离 Ｒｍ(ｎ)≥２ＲＡꎬ其中 ＲＡ 为时间序列的方差ꎬ则
ｙ′ｍ(ｎ)为重构向量 ｙｍ(ｎ)的假邻近点ꎬ即判据 １ 为

Ｒｍ(ｎ)
ＲＡ

≥２ . (７)

　 　 在 ｍ ＋ １ 维空间中ꎬ计算重构向量 ｙｍ ＋ １(ｎ)与
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其紧邻点 ｙ′ｍ ＋ １ ( ｎ) 的距离ꎬ若满足:Ｒｍ ＋ １ ( ｎ) /
Ｒｍ(ｎ)≥Ｒτꎬ其中 １０≤Ｒτ ≤５０ 时结果稳定ꎬ则

ｙ′ｍ ＋ １(ｎ)为重构向量 ｙ(ｍ ＋ １) (ｎ)的假邻近点ꎬ即判

据 ２ 为

Ｒｍ ＋ １(ｎ)
Ｒｍ(ｎ)

≥Ｒτ . (８)

　 　 对所有的重构向量ꎬ利用判据找出邻近点中

的假邻近点ꎬ并记录下所有假邻近点的数目

ＦＮ(ｍ) . 继续增加维数ꎬ当找到一个整数 ｍε 使得

ＦＮ(ｍε) ＝ ０ 时ꎬｍε 即为所求嵌入维数. 当假邻近

点所占比率即假邻近率随着嵌入维数的增加趋于

平稳不再降低时ꎬ所对应的嵌入维数 ｍ 为最佳嵌

入维数. 本文通过统计假邻近点数的比率随嵌入

维数升高逐渐减小ꎬ最后维持不变的情况ꎬ确定最

优嵌入维数.
１􀆰 ２　 自相关函数法

　 　 由于实际时间序列长度有限且存在噪声ꎬ选
取合适的延迟时间至关重要. 延迟时间 τ 过小ꎬ将
使重构的系统由于相关性较强造成相空间的挤

压ꎬ不能充分展示系统的动力特征ꎻ延迟时间 τ 太

大ꎬ会造成相邻两时刻的动力学形态剧烈变化ꎬ使
构造的相空间比实际空间复杂.
　 　 自相关函数法可在降低相关性的同时保证原

动力学的系统信息不丢失ꎬ使重构相空间能充分

展现系统拓扑性质和几何性质. 首先写出时间序

列的自相关函数ꎬ然后做出自相关函数随时间变

化的函数图ꎬ找到自相关函数首次达到零点时对

应的时间即为延迟时间 τ. 自相关函数定义为

ｃ(τ) ＝ ｌｉｍ
Ｔ→∞

１
Ｔ ∫

Ｔ
２

－ Ｔ
２

ｘ( ｔ)ｘ( ｔ ＋ τ)ｄｔ . (９)

　 　 自相关函数值随时间变化逐步下降ꎬ当其下

降到初始值的(１ － １ / ｅ)时对应的时间为所求延

迟时间.

２　 ＲＢＦ 神经网络算法

　 　 径向基函数(ＲＢＦ)神经网络是一种包含输

入层、隐含层和输出层的三层神经网络[６] . 其中

输入层与隐含层之间为非线性变换ꎬ从隐含层到

输出层为线性变换.
　 　 在 ＲＢＦ 神经网络中ꎬ输入层仅作为通道传输

信号. 隐含层中神经元的变换函数为径向基函数ꎬ
通过非线性变换可将信号从输入层传递到隐含

层. 输出层是对输入信号的响应. ＲＢＦ 神经网络

结构可根据具体问题在训练阶段进行自适应

调整.

　 　 在网络中ꎬＸ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) Ｔ 为输入样本ꎬ
Ｙ ＝ ( ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ) Ｔ 为输出响应. ＲＢＦ 神经网络

算法需要求解基函数的中心 Ｃｉꎬ基函数的宽度 Ｄｉ

以及隐含层到输出层的权值 Ｗｉ 三个参数.
　 　 ＲＢＦ 神经网络的训练过程分为两步:首先进

行无监督学习ꎬ计算输入层与隐含层之间的和ꎬ得
到隐含层输出:

Ｕｉ ＝Ｇ(‖Ｘ － Ｃｉ‖) ＝ ｅｘｐ( －
‖Ｘ － Ｃｉ‖２

２Ｄ２
ｉ

) .

(１０)
其中:ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻ‖Ｘ － Ｃｉ‖为欧氏范数.
　 　 然后采用最小二乘法求隐含层与输出层之间

的权值 ωｉ . 最终得到 ＲＢＦ 神经网络的输出 ｙ:

ｙ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝０
ωｉｅｘｐ( －

‖Ｘ － Ｃｉ‖２

２Ｄ２
ｉ

) . (１１)

　 　 将经过参数训练的 ＲＢＦ 神经网络用于预测

混沌时间序列. 可利用混沌时间序列数据校正上

述权值参数ꎬ提高神经网络的非线性泛化能力. 其
中ꎬ当输入层节点个数为混沌时间序列的嵌入维

数 ｍ 时ꎬ预测结果较好ꎻ隐含层节点数目根据实

验实时调整确定:预先设定 ＲＢＦ 神经网络的精度

值ꎬ隐含层节点个数递增ꎬ当神经网络达到预设精

度时ꎬ该节点个数即为神经网络的隐含层节点数.
　 　 本文提出的基于混沌参数优化 ＲＢＦ 神经网

络算法的预测模型工作流程如图 １ 所示.

图 １　 本文算法预测模型工作流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 首先对实测 ＥＮＰＥＭＦ 数据进行混沌分析ꎬ然
后分别采用假邻近法和自相关函数法求得最优嵌

入维数和延迟时间等混沌特征参数ꎬ将得到的参

数作为确定输入层节点个数的依据并优化 ＲＢＦ
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神经网络ꎻ对参数优化的 ＲＢＦ 神经网络进行训

练ꎬ学习其内部混沌特征ꎬ最后用训练完成的混沌

参数优化 ＲＢＦ 算法预测 ＥＮＰＥＭＦ 信号的强度

趋势.

３　 实验仿真

　 　 隐藏在混沌时间序列内部的某些特征信息可

以通过延迟时间及嵌入维数表现出来. 本文用经

典的 Ｒｏｓｓｌｅｒ 混沌时间序列验证假邻近法及自相

关函数法获得嵌入维数和延迟时间等参数的可

行性.
　 　 Ｒｏｓｓｌｅｒ 系统可用式 (１２) 微分方程组进行

描述:
ｄｘ / ｄｔ ＝ － (ｙ ＋ ｚ)ꎬ
ｄｙ / ｄｔ ＝ ｘ ＋ ａｙꎬ
ｄｚ / ｄｔ ＝ ｚ(ｘ － ｃ) ＋ ｂ .

ü

þ

ý

ïï

ïï
(１２)

　 　 选取参数 ａ ＝ ｂ ＝ ０􀆰 ２ꎬｃ ＝ ５ꎬ初值 ｘ(０) ＝ － １ꎬ
ｙ(０) ＝ ０ꎬｚ(０) ＝ １ꎬ积分时间步长 ｈ ＝ ０􀆰 ０５ꎬ生成

长度为 ３ ０００ 的连续混沌时间序列如图 ２ 所示.

图 ２　 Ｒｏｓｓｌｅｒ混沌时间序列
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｏｓｓｌｅｒ ｃｈａｏｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

　 　 Ｒｏｓｓｌｅｒ 混沌时间序列在有限区域内运动时

趋向于一个稳定的点ꎬ完全展开系统内部的混沌

特性. 嵌入维数的取值范围为[１ꎬ８]ꎬ阈值的判别

门限范围为 [２ꎬ１５ ]ꎬＲｏｓｓｌｅｒ 时间序列长度为

３ ０００ꎬ采用假邻近法计算时间序列 ｘ 分量的嵌入

维数 ｍꎬ结果如图 ３ 所示.
　 　 当嵌入维数从 １ 增加到 ４ 时假邻近率急速下

降ꎻ当嵌入维数达到 ５ 时ꎬ假邻近率趋于平缓ꎬ此
时的嵌入维数达到理想值ꎬ为所求最佳嵌入维数ꎬ
即 Ｒｏｓｓｌｅｒ 混沌时间序列的嵌入维数为 ５.
　 　 采用自相关函数法求延迟时间 τꎬ选择 ｘ 分

量序列计算延迟时间 τꎬ仿真结果如图 ４ 所示.
　 　 图 ４ 中ꎬ直线为初始值的(１ － １ / ｅ)ꎬ曲线为

自相关函数曲线ꎬ选取值为自相关函数下降到初

始值的(１ － １ / ｅ)时所对应的时间ꎬ即 Ｒｏｓｓｌｅｒ 混

沌时间序列的延迟时间 τ 为 １６ ｓ.

图 ３　 假邻近法求嵌入维数
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｕｓｉｎｇ ＦＮＮ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图 ４　 自相关函数法求延迟时间
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｕｓｉｎｇ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ

ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

　 　 取迭代后长度为 ２ ０００ 的时间序列ꎬ其中前

５００ 个数据进行训练ꎬ后 １ ５００ 个数据进行预测.
以嵌入维数 ｍ ＝ ５ 作为 ＲＢＦ 神经网络的输入节点

判断依据ꎬ采用训练完成的混沌参数优化 ＲＢＦ 算

法对数据进行预测. 图 ５ 为预测模型的仿真结果.
“ × ”表示真实值ꎬ“ － ”表示预测值. 图 ６ 为预测

结果的绝对误差.

图 ５　 Ｒｏｓｓｌｅｒ混沌时间序列的预测结果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｒｏｓｓｌｅｒ ｃｈａｏｔｉｃ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
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图 ６　 预测结果的绝对误差
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

　 　 图 ５ 和图 ６ 中ꎬ混沌参数优化 ＲＢＦ 算法可以

较好拟合经典的 Ｒｏｓｓｌｅｒ 混沌时间序列ꎬ且预测误

差较小.

４　 混沌参数优化ＲＢＦ 算法的预测研究

　 　 本文使用俄罗斯科学院托木斯克分院 ＧＲ －
０１ 型设备接收 ＥＮＰＥＭＦ 信号. 在武汉九峰地震

台放置了 ３ 台设备ꎬ接收方向为 Ｗ － Ｅ 和 Ｎ － Ｓꎬ３
个通道为 ＣＮ１ꎬＣＮ２ꎬＣＮ３. 设备记录了 ＥＮＰＥＭＦ
信号的 ＡＨ 数据(超过设定阈值的脉冲幅度)及

ＮＨ 数据(超过设定阈值的脉冲个数)ꎬ可表征地

表天然磁场的强弱[７] . 设备的工作频率为甚低频

段: ５ ~ ２５ ｋＨｚꎬ 在 武 汉 设 置 的 接 收 频 率 为

１４􀆰 ５ ｋＨｚ.
　 　 ＥＮＰＥＭＦ 信号为非周期、非平稳信号ꎬ具有

明显混沌特性ꎬ设备输出为数字量化后的信号ꎬ数
据存储格式为:时间 － 幅度 － 脉冲数( ｔ － ＡＨ －
ＮＨ) [８] . 幅度单位仅为信号包络大小变化的参照

量ꎬ已不具有原来量纲的直接意义.
　 　 对采集的 ＥＮＰＥＭＦ 数据进行混沌特性分析ꎬ
找到其内部隐藏的混沌特征及趋势变化特点ꎬ结
合 ＲＢＦ 神经网络算法对其信号强度进行预测ꎬ识
别孕震信息[９] . 本文采用 Ｇｒａｓｓｂｅｒｇｅｒ 和 Ｐｒｏｃａｃｃｉａ
提出的关联维数算法(Ｇ － Ｐ 算法)求解 ＥＮＰＥＭＦ
信号 关 联 维 数ꎬ 可 判 断 信 号 是 否 具 有 混 沌

特性[１０] .
　 　 对于时间序列 ｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｔ)ꎬ其长度

为 Ｍꎬ对其进行相空间重构ꎬ得到向量:Ｘ( ｔ) ＝
[ｘ( ｔ)ꎬｘ( ｔ ＋ τ)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｔ ＋ (ｍ － １)τ)]ꎬ其中 ｔ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ ＝Ｍ － (ｍ － １)τ. 给定正数 ε 足够小ꎬ当
空间向量间的距离小于 ε 时ꎬ向量关联. 关联向量

的关联积分表达式为

Ｃ(Ｎꎬε) ＝ ２
Ｎ(Ｎ － １)∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｎ

ｊ ＝ｉ＋１
θ(ε －‖ｘｉ － ｘｊ‖) .

(１３)
其中 θ(􀅰)为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 阶跃函数ꎬ满足式(１４):

θ(ｘ) ＝
０ꎬｘ < ０ꎻ
１ꎬｘ≥０.{ (１４)

　 　 当时间序列的长度 Ｎ→∞ꎬ半径 ε→０ 时ꎬ关
联积分与半径的关系为

ｌｉｍ
ε→０

Ｃ(Ｎꎬε)∝εＤ . (１５)

其中ꎬＤ 为所求关联维数ꎬ变形后得到式(１６):

Ｄ ＝ ｌｉｍ
ε→０

ｌｉｍ
Ｎ→∞

ｌｎＣ(Ｎꎬε)
ｌｎε . (１６)

　 　 给定一系列半径 ε 和嵌入维数 ｍꎬ作半径随

嵌入维数变化的关联积分图组ꎬ用最小二乘法对

图中 ｌｂＣ(Ｎꎬε) ~ ｌｂε 最接近直线的一段拟合最

佳直线ꎬ该直线斜率即所求关联维数 Ｄ.
　 　 本文数据于 ２０１３ 年 ４ 月 ２０ 日在中国四川省

芦山地震期间收集ꎬ地震的位置和地震台的位置

如图 ７ 所示[１１] .

图 ７　 芦山地震的位置和地震台的位置
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｌｕｓｈａｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ

ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｔａｔｉｏｎ

　 　 图 ８ 为 ４ 月 １０ ~ ２０ 日通道 ２ 的 ＡＨ 数据ꎬ箭
头指向中国四川省 ７􀆰 ０ 级芦山地震发生时间.

图 ８　 ４ 月 １０ ~２０ 日通道 ２ 的 ＡＨ数据
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ＡＨ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ２ ｆｒｏｍ

Ａｐｒｉｌ １０ ｔｈ ｔｏ ２０ ｔｈ

　 　 地震发生前的 １１ ｄ 内ꎬＥＮＰＥＭＦ 数据从 １４
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日到 １５ 日有较大的峰值变化ꎬ在 １６ 日回落至正

常水平. 在 １７ 日和 １８ 日观测到显著的峰值变化ꎬ
在 １９ 日信号又跌落至正常. 因此ꎬ在地震发生前

ＥＮＰＥＭＦ 信号脉冲强度会发生剧烈变化.
　 　 本 文 选 择 经 过 平 滑 及 归 一 化 的 ２０ ｄ
ＥＮＰＥＭＦ 数据作为实验数据(４ 月 １ ~ ２０ 日) . 其
中前 ６ ｄ 数据(４ 月 １ ~ ６ 日)为模型的训练样本ꎬ
后 １４ ｄ 数据(４ 月 ７ ~ ２０ 日)作为模型的预测样

本. 利用 Ｇ － Ｐ 算法计算 ４ 月 １ ~ ６ 日 ＥＮＰＥＭＦ 信

号的关联维数. 信号的关联积分组在一定范围内

呈近似直线分布ꎻ随着嵌入维数的增加ꎬ直线斜率

增大ꎬ且最后关联维数趋于稳定ꎬ说明 ＥＮＰＥＭＦ
信号具有混沌特性.
　 　 对选取的 ＥＮＰＥＭＦ 信号中前 ６ ｄ 数据(４ 月

１ ~ ６ 日)进行预处理ꎬ采用假邻近法计算嵌入维

数 ｍꎬ自相关函数法计算延迟时间 τꎬ得到图 ９ 和

１０ꎬ从中了解震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号数据的混沌

特性.

图 ９　 假邻近法求嵌入维数
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｕｓｉｎｇ ＦＮＮ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｅｍｂｅｄｄｅｄ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图 １０　 自相关函数法计算延迟时间
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ

　 　 图 ９ 中ꎬ随着嵌入维数的增加ꎬ当嵌入维数为

４ 时ꎬ假邻近率趋于平稳ꎬ此时的嵌入维数即

ＥＮＰＥＭＦ 信号数据的最佳嵌入维数. 图 １０ 中ꎬ信
号自相关函数达到初始值的(１ － １ / ｅ)时 τ ＝ ５ ｓꎬ
即 ＥＮＰＥＭＦ 信号数据的延迟时间为 ５ ｓ. 用得到

的参数确定 ＲＢＦ 神经网络的输入节点个数为 ４ꎬ
进而将训练完成的混沌参数优化 ＲＢＦ 算法用于

数据预测.
　 　 选择 ４ 月 １ ~ ６ 日数据作为训练样本ꎬ训练混

沌参数优化 ＲＢＦ 神经网络ꎬ其中输入层有 ４ 个节

点ꎬ输出层 １ 个节点ꎬ隐含层有 ６ 个节点. 选择径

向基高斯函数作为隐含层神经元传递函数ꎬ输出

为线性函数. 最后ꎬ利用训练完成的混沌参数优化

ＲＢＦ 神经网络预测模型和传统的 ＲＢＦ 神经网络

预测模型分别实现对 ４ 月 ７ ~ ２０ 日 ＥＮＰＥＭＦ 数

据的单步预测. 图 １１ 为所提混沌参数优化 ＲＢＦ
神经网络预测模型的结果ꎬ图 １２ 为传统 ＲＢＦ 神

经网络预测模型结果.

图 １１　 混沌参数优化 ＲＢＦ预测结果
Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＲＢＦ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

图 １２　 传统 ＲＢＦ预测结果
Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＲＢＦ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 １１ 和 １２ 中ꎬ分别采用混沌参数优化 ＲＢＦ
预测模型与传统 ＲＢＦ 预测模型对 ４ 月 ７ ~ ２０ 日

ＥＮＰＥＭＦ 信号强度数据进行预测ꎬ两种模型均可

以模拟出采集到的地震前 １４ ｄ(７ ~ ２０ 日)实际
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ＥＮＰＥＭＦ 信号强度的波动. 对于整体数据范围ꎬ
传统 ＲＢＦ 神经网络模型不能较好地跟踪实际值

的变化ꎬ而本文所提预测模型对 ＥＮＰＥＭＦ 信号具

有较好的跟踪拟合性能ꎻ对于 １７ 日的数据剧烈波

动时刻ꎬ混沌参数优化 ＲＢＦ 预测模型相较于传统

的 ＲＢＦ 预测模型拟合效果更好ꎬ具有较好的预测

结果ꎬ误差较小ꎬ预测优势明显. 为更精确评估所提

预测模型的预测效果ꎬ选取绝对误差作为 ＥＮＰＥＭＦ
数据预测精度评价指标ꎬ结果如图 １３ 所示.

图 １３　 两种算法的绝对误差值对比
Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 混沌参数 ＲＢＦ 神经网络预测模型仅在 １７ 日

剧烈波动时段存在预测误差ꎬ整体上的预测误差

均小于传统 ＲＢＦ 神经网络预测模型. 为验证混沌

参数优化 ＲＢＦ 算法预测结果的稳健性和可靠性ꎬ
本文采用互相关系数对两种算法预测值与实际值

之间进行量化测量ꎬ如式(１７)所示:

ｒ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝１
(ｘ( ｉ) － 􀭰ｘ)(ｙ( ｉ) － 􀭰ｙ)

∑
Ｎ

ｉ ＝１
(ｘ( ｉ) － 􀭰ｘ) ２ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(ｙ( ｉ) － 􀭰ｙ) ２

. (１７)

　 　 得到混沌参数优化 ＲＢＦ 神经网络模型的互

相关系数结果为 ｒ１ ＝ ０􀆰 ８００ ４ꎬ略大于传统 ＲＢＦ 神

经网络模型的互相关系数 ｒ２ ＝ ０􀆰 ７９２ ６. 因此ꎬ本
文所提优化算法的预测效果优于传统 ＲＢＦ 神经

网络算法.
　 　 综上ꎬ混沌参数优化 ＲＢＦ 预测模型能够较好

地反映采集到的强震前 １４ ｄ (４ 月 ７ ~ ２０ 日)
ＥＮＰＥＭＦ 信号强度变化的趋势和规律ꎬ可以满足对

强震前 ＥＮＰＥＭＦ 信号强度趋势的预测需要ꎬ期望为

地震和地质灾害前的电磁预测发挥积极的作用.

５　 结　 　 论

　 　 １)本文提出了一种混沌参数优化 ＲＢＦ 神经

网络预测模型. 通过混沌理论确定的特征参数优

化 ＲＢＦ 神经网络ꎬ进而对震前 ＥＮＰＥＭＦ 强度数

据进行预测ꎬ并与传统 ＲＢＦ 神经网络算法进行

比较.
　 　 ２)本文混沌参数优化 ＲＢＦ 预测模型可有效

地预测强震前 １４ ｄ(４ 月 ７ ~ ２０ 日)ＥＮＰＥＭＦ 信号

的强度趋势ꎬ且预测效果优于传统 ＲＢＦ 神经网络

算法ꎬ期望为地震及地质灾害前的电磁监测分析

提供依据.
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