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基于贝叶斯网络的跳频序列多步预测 倡
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摘　要： 根据跳频频率序列具有混沌特性，在相空间重构理论基础上提出一种用于跳频频率序列预测的贝叶斯
网络模型。 该模型将重构后的整个相空间作为先验数据信息，进而通过学习贝叶斯网络并利用贝叶斯网络推理
算法达到对跳频频率多步预测的目的。 仿真结果表明该方法具有良好的多步预测能力，并能有效地克服过拟合
现象。
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0　引言
跳频通信作为扩频通信技术的一个重要分支，其突出特点

是抗干扰能力强、抗多径衰落、低截获率和易于组网等，在军事
通信领域具有广泛的应用。 随着跳频技术的发展，跳频信号的
调制样式呈现出多样化和复杂化，因此根据截获的跳频频率序
列，合理预测未来频率的跳变范围，对取得现代战争的胜利具
有至关重要的意义。 已有的研究结果表明：跳频通信的频率序
列具有混沌特性［１，２］ 。 基于跳频频率序列具有的混沌特性以
及混沌的短期可预测性，利用混沌理论对跳频频率序列进行预
测成为各个领域研究的热点［３］ 。

Ｐａｃｋａｒｄ及 Ｔａｋｅｎｓ等人先后提出的相空间重构理论为混
沌时间序列预测奠定了理论基础。 在此基础上，人们提出了多
种预测方法［４］ 。 全局预测法是将轨迹中的全部相点作为拟合
对象，找出时间序列演变规律，实现预测。 这种方法概念清晰，
预测精度较高，但是当系统关系复杂时，模型难以建立，并且计
算量较大，复杂度高。 局部预测法是在相空间中寻找与预测点
最邻近的相点，利用邻近点的变化规律逼近预测点的序列值。
这种方法模型简便，在局部邻域中预测较精确，但是一旦超出
相应的区域范围，局部模型的精度便会下降，而且该方法对先
验信息利用不完整，模型也不稳定。 自适应预测法在预测的过
程中，根据当前的预测误差来调整模型中的参数，使得下次预
测值的误差达到最小，这种方法预测精度高，模型适应性强，但

是对算法的跟踪识别和实时递推性要求较高。
本文借鉴神经网络预测方法［５，６］ ，在相空间重构理论框架

下，提出基于贝叶斯网络的跳频频率预测方法，它将重构后的
整个相空间作为先验数据信息，以此进行贝叶斯网络结构学习
和参数学习，进而利用贝叶斯网络推理算法对跳频频率未来时
刻频率值进行预测。 由 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射和 Ｌｏｒｅｎｚ 系统仿真实验
表明，该方法具有较高的预测精度，在进行多步预测时，一定步
数范围内，模型同样可以有效地对跳频序列进行预测，并且可
以避免过拟合现象。

1　相空间重构
对于混沌系统，由于传统的低维坐标无法揭示混沌系统的

复杂动力学特征。 Ｔａｋｅｎｓ等人［７］提出将时间序列在某些固定

时间的延迟点上的观测量看成新的坐标，由它们共同确定多维
状态空间的一点。 这个多维空间即为重构的相空间，并证明了
当相空间的嵌入维数 m≥２D ＋１时，D为系统的奇异吸引子维
数，在相空间中可以完全展开混沌吸引子。 此时重构后的相空
间与原始状态空间是微分同胚的，在高维相空间中进行跳频频
率预测等价于在原始空间的预测，所以相空间重构是进行跳频
频率预测的第一步。

设观测到的跳频频率序列为

｛ xi｝，i ＝１，２，⋯，N （１）

其中：xi∈｛ f１，f２ ，⋯，fM｝，fj 为跳频通信时的频率值。 相空间重
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构就是选择嵌入维数 m和时间延迟τ，由｛xi｝延拓成一个 m
维相空间，设得到重构后的相空间为

X ＝［X（１），X（２），⋯，X（n）］ ＝

x１ x２ ⋯ xn

x１ ＋τ x２ ＋τ ⋯ xn ＋τ

… … …

x１ ＋（m －２）τ x２ ＋（m －２）τ ⋯ xn ＋（m －２）τ

x１ ＋（m －１）τ x２ ＋（m －１）τ ⋯ xN

（２）

其中：n ＝N －（m －１）τ，每一列表示相空间中的一个相点。 嵌
入维数 m和时间延迟τ是相空间重构中两个重要参数。 选取
延迟时间τ的方法有自相关法、去偏自相关法、时间窗法、互信
息法等，选取 m的方法有伪邻点法、奇异值分解法、Ｃａｏ 法、饱
和关联维数法等。 已有理论证明，混沌时间序列的嵌入维数和
时间延迟密切相关，因此可以采取改进的 Ｃ唱Ｃ 方法［８］来确定

延迟时间τ和嵌入维数 m。

2　贝叶斯网络
贝叶斯网络［９，１０］表示为一个有向无环图 B ＝（G，θ）。 图 G ＝

（V，E）中节点代表随机变量，节点间的边代表变量间的直接依赖
关系。 每个节点 Xi∈V，i ＝１，２，⋯，m都附有一个条件概率分布 P
（Xi ｜pa（Xi）），其中 pa（Xi）表示变量 Xi 的父节点集合。 设节点 Xi

共有 ri 个取值 １，２，⋯，ri，其父节点 pa（Xi）的取值共有 qi 个组合

１，２，⋯，qi，则网络参数
θijk ＝P（Xi ＝k pa（Xi） ＝j） （３）

基于节点间的独立性和概率的链规则，联合概率分布可以
分解为几个局部分布的乘积，如式（４）所示。

P（X１ ，X２ ，⋯，Xm） ＝∏
m

i ＝１
p（Xi pa（Xi）） （４）

贝叶斯网络的基础是贝叶斯网络的学习，包括结构学习和
参数学习两部分，当前比较流行的方法是从数据中学习贝叶斯
网络。 构造贝叶斯网络的主要目的是进行贝叶斯概率推理。

2畅1　贝叶斯网络结构学习
贝叶斯网络的结构学习就是在给定数据 D 的条件下，尽

可能结合先验知识，确定一个与 D最匹配的有向无环图G。 结
构学习分为模型选择和模型优化两步。 模型选择就是选择后
验概率 P（G｜D）最大的那个模型，即

G倡 ＝ａｒｇ ｍａｘ
G

P（G｜D） （５）

如果参数先验分布是如下的乘积狄利克雷分布：

P（θ G）∝∏
n

i ＝１
∏
qi

j ＝１
∏
ri

k ＝１
θαijk －１ijk （６）

那么，记
ＣＨ 枙Xi，pa（Xi）枛 ｜D ＝

∑
qi

j ＝１
ｌｏｇ Γ（aij）

Γ（aij ＋mij）
＋∑

ri

k ＝１
ｌｏｇ Γ（aijk ＋mijk）

Γ（aijk）
（７）

为 Xi 的家族 ＣＨ评分。 其中，mijk是 D中满足 Xi ＝k，Pa（Xi） ＝

j的样本个数，aijk表示参数先验分布，mij ＝∑
ri

k ＝１
mijk，aij ＝∑

ri

k ＝１
aijk。

模型优化即在选定模型评分函数后，搜索出评分最高的网
络结构，常采用 Ｋ２算法［１１］ 。 Ｋ２ 算法用一个变量顺序 ρ和一
个正整数 u来限制搜索空间，它要寻求的是满足如下两个条件
的最优模型 G：

ａ）G中任一变量的父节点个数不超过 u；

ｂ）ρ是 G的一个拓扑序。
并且 Ｋ２算法假设所有参数先验分布都是均匀分布，即参

数 aijk都是 １。

2畅2　贝叶斯网络参数学习
参数学习在统计学中称为参数估计。 贝叶斯网络的参数

学习就是在已知网络结构的条件下，通过数据 D 来确定每个
节点的条件概率表。

设 D ＝ D１ ，D２ ，⋯，Dn 为一组完整数据，则参数 θ的对数
似然函数为

l（θ D） ＝∑
n

i ＝１
ｌｏｇ p（Dl θ） ＝∑

n

i ＝１
∑
qi

j ＝１
∑
ri

k ＝１
mijk ｌｏｇ θijk （８）

其中：mijk是数据中满足 Xi ＝k，Pa（Xi） ＝j 的样本数量。 对于

任意固定的 i和 j，由于∑
ri

k ＝１
θijk ＝１，故当 θijk取如下的值时，

θ倡ijk ＝
mijk

∑
fk

k ＝１
mijk

（９）

表达式∑
ri

k ＝１
mijk ｌｏｇ θijk的值达到最大，从而 l（θ D）达到最大。 所

以式（９）所给出的 θ倡
ijk是 θijk的最大似然估计。

2畅3　贝叶斯网络推理
贝叶斯网络推理是指利用贝叶斯网络结构和节点的条件

概率分布表，在给定证据下，计算查询变量取值的概率。 因为
贝叶斯网络是对随机变量集合的联合概率分布的图形表示，所
以利用条件概率表可以计算出联合概率分布，进而就能计算出
任意的条件概率。 后验概率问题是指已知贝叶斯网络中一些
证据变量 E的取值 e，计算查询变量 Q的条件概率取值，即计
算 p（Q｜E ＝e）。 本文利用后验概率问题预测未来跳频频率值。

3　预测原理与步骤
因为相空间重构后过程保持重构相空间与原系统是微分

同胚的，故可以在相空间中研究跳频频率序列的性质及其吸引
子。 设原始跳频序列为｛xi｝，i ＝１，２，⋯，N，n ＝N －（M －１）τ，
对未来时刻 xN ＋１，xN ＋２，⋯，xN ＋η的频点值进行预测时，已有方
法主要是利用相空间中当前相点 X（n） ＝［xn，xn ＋τ，⋯，xN］

Ｔ 通
过构造一个映射 F（）来预测未来相点 X（n ＋l） ＝［xn ＋l，xn ＋l ＋τ，
⋯，xN ＋l］

Ｔ 的值，使得
X（n ＋l） ＝F（X（n）） （１０）

其中：η为最大预测步长；l ＝１，２，⋯，η。 一般将 F（）作为多项
式函数或者网络拓扑模型。

本文方法认为在将原始跳频序列嵌入到 m维相空间时，
实质是利用原始序列中的某个跳频点和它在延迟时间τ下生
成的多个不同延迟点，共同重构成 m维相空间中的一个相点。
因为时间延迟τ的选取要确保这些时延点间相互关联，故可以
利用贝叶斯网络来刻画这种关联性。 贝叶斯网络通过构造含
有 m个节点的有向无环图，把 m维相空间中各分维之间的相
互依赖关系直观地用图形表示，而且每个节点都具有定量的条
件概率分布，进而利用某些已知频率值的分量通过概率推理求
出其余分量的频率值。

对 m维相空间未来相点 X（n ＋l）的预测，目的是预测该相
点的第m个分量，即 xN ＋l的值。 本文在相空间重构基础上，提出
基于贝叶斯网络的跳频频率预测方法。 将相空间全部相点 X
（t） ＝［xt，xt ＋τ⋯，n，⋯，xt ＋（m －２）τ，xt ＋（m －１）τ］

Ｔ，t ＝１，２，⋯，n作为
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先验数据信息进行贝叶斯网络学习，即将相空间每个相点作为
贝叶斯网络的一条完整数据，每个相点的第 i个分量作为贝叶
斯网络的第 i个节点的一个历史观测值，利用 Ｋ２算法和最大似
然估计可以学习得到贝叶斯网络的结构和参数；对于未来相点
X（n ＋l） ＝［xn ＋l，xn ＋l ＋τ，⋯，xN ＋l］

Ｔ，l≤η，预测目标是第 m个分
量 xN ＋l的频点值，故将贝叶斯网络的第 m个节点 Xm 作为查询

变量，前 m－１个节点作为证据变量 E（n ＋l），且证据取值为
E（n ＋l） ＝｛X１ ＝xn ＋l，X２ ＝xn ＋l ＋τ，⋯，Xm －１ ＝xN ＋l －τ｝ （１１）

根据贝叶斯网络后验推理算法，即寻求
xN ＋l ＝ｍａｘfi

p（Xm ＝fi E（n ＋l）） （１２）

概率取值最大的 fi 即为 xN ＋l的预测值。 将预测出的新相
点加入相空间，对贝叶斯网络的参数进行更新学习，以此进行
下一个η步预测。 基于贝叶斯网络的跳频频率预测模型同样
具有较高的预测精度。

当 l ＝１时，该预测模型为单步预测，当 l≥２ 时为多步预
测。 由混沌系统所固有的确定性表明跳频频率是可以预测的，
但混沌对初值的敏感性又决定了它的长期不可预测性，所以下
面讨论最大预测步数。 基于本文上面的分析，若当前相点为 X
（n） ＝［xn，xn ＋τ，⋯，xN］

Ｔ，n ＝l －（m －１）τ，则与它相邻的未来
相点为

X（n ＋１） ＝［xn ＋１ ，xn ＋１ ＋τ，⋯，xN ＋１ －τ，xN ＋１ ］
Ｔ

X（n ＋２） ＝［xn ＋２ ，xn ＋２ ＋τ，⋯，xN ＋２ －τ，xN ＋２ ］ Ｔ

… …

X（n ＋τ） ＝［ xn ＋τ，xn ＋２τ，⋯，xN，xN ＋τ］
Ｔ （１３）

设跳频频率序列的长度为 N，最大预测步长为η，因为所
建模型的证据变量含有 m －１ 个节点，故可预测的未来相点 X
（n ＋l）的第 m －１个分量下标应小于等于 N，即

N ＋l －τ≤N （１４）

故η＝τ，所以最大可预测步长为τ。
预测模型如图 １所示。

预测模型的具体步骤如下：
ａ）利用跳频序列｛x１，x２ ，⋯，xN｝进行相空间重构。 首先按

Ｃ唱Ｃ方法求出嵌入维数 m 和时间延迟τ，以此进行相空间重
构，设重构后的相空间为 X。

ｂ）将 X作为数据集 D，利用 Ｋ２算法进行贝叶斯网络结构
学习。 设 ρ ＝［X１ ，X２ ，⋯，Xm］，u ＝３，出发点是一个含有 m 个
节点的无边图，按顺序逐个考察 ρ中的变量，确定父节点，然后
添加相应的边。 对某一个变量 Xj，假设已经找到一些父节点
pa（Xj），如果｜pa（Xj）｜＜u，则继续为它寻找父节点。 具体方法
是：（ａ）考虑那些在 ρ中排在 Xj 之前、但却还不是 Xj 的父节点

的变量，从这些变量中选出 Xi，使得新家族 ＣＨ 评分 Vｎｅｗ ＝ＣＨ
（枙Xi，pa（Xi）∪｛Xi｝枛 ｜D）达到最大；（ｂ）将 Vｎｅｗ与旧家族 ＣＨ
评分 Vｏｌｄ ＝ＣＨ（枙Xi，pa（Xi）枛｜D）比较，如果 Vｎｅｗ ＞Vｏｌｄ，则把 Xi

添加为 Xj 的父节点，否则停止为 Xj 寻找父节点。
ｃ）令 l ＝N，η＝τ，将 X作为数据集 D，利用式（９）分别求出

每个节点处的条件概率分布表。
ｄ）令 k ＝１，输入证据 E（n ＋k） ＝｛X１ ＝xn ＋k，X２ ＝xn ＋k ＋τ，

⋯，Xm －１ ＝xn ＋k ＋（m －２）τ｝，n ＝N －（m －１）τ，k≤η，可以求出最大
后验概率 P（Xm ｜E（n ＋k））对应的频点值，该频点值即为预测
的 xn ＋k值。 k ＝k ＋１，循环步骤 ｄ），直到 k ＝η＋１。

ｅ）令 l ＝l ＋η，若 l小于 N ＋L，X ＝X∪X（ l ＋１）∪X（ l ＋２）
∪⋯∪X（ l ＋η），返回步骤 ｃ）；否则结束。

4　仿真实验
为了衡量不同模型的预测效果，将数据归一化处理，归一

化方法为
x′n ＝［xn －ｍｉｎ

n
（ xn）］ ／［ｍａｘ

n
（xn） －ｍｉｎ

n
（ xn）］ （１５）

本文采用均方根误差（ＲＭＳＥ）和绝对误差 e（n）作为模型
评价标准。

ＲＭＳＥ ＝ １
L ∑

L

i ＝１
（xn －^xn）

２ （１６）

e（n） ＝^xn －xn （１７）

其中：xn、x^n 和 L分别表示真实值、预测值和预测的序列长度。
对于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射，

x（ k ＋１） ＝μx（ k）［１ －x（ k）］ （１８）

当参数 ３．５７ ＜μ＜４ 时，该系统具有混沌特性。 取 μ＝
３．７，x（０） ＝０．１进行迭代，生成长度为 ６ ０００的时间序列，跳过
前 １ ０００ 个过渡点，利用余下 ５ ０００ 个数据进行仿真实验。 由
Ｃ唱Ｃ方法可求得延迟时间τ＝３，嵌入维数 m ＝２，故可预测的最
大步长η＝３。

对于 Ｌｏｒｅｎｚ系统，
ｄx／ｄt ＝σ（y －x）
ｄy／ｄt ＝（ r －z） x －y
ｄz／ｄt ＝xy －bz

（１９）

当参数σ＝１０，b ＝８／３，r ＝２８，初始值向量为（ －１，０，１），
系统呈现混沌状态。 利用 Ｅｕｌｅｒ 法进行迭代求值，设定步长
h ＝０．０１，产生 ７ ０００个数据点，跳过前 １ ０００ 个数据的过渡阶
段，取后面 ６ ０００个序列样本点进行仿真实验。 采用 Ｃ唱Ｃ方法
求得延迟时间τ＝１２ 和嵌入维数 m ＝３，故可预测的最大步长
η＝１２。

4畅1　单步预测仿真
对 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射产生的跳频频率序列，取前 ２ ５００ 个数据

点作为训练样本集 D１，将其后 １００个频点值作为预测集 D２进
行单步预测。 利用重构后的相空间数据进行贝叶斯网络结构
学习和参数学习，并根据贝叶斯网络推理算法对跳频序列进行
单步预测。 图 ２ 为单步预测仿真结果，其中，“ｏ”表示实际频
点值，“倡”表示预测频点值。 图 ３为预测结果的绝对误差图。

从图 ２可以看出，本文所建立的贝叶斯网络预测模型，在
对跳频序列未来时刻频点值进行预测时，预测结果与真实值吻
合率较高，预测结果的 ＲＭＳＥ为 ０．０１１ ６。 由图 ３ 可知， 模型
预测结果的绝对误差数量级为－２，与文献［１２］是同一个数量
级。 因此，该模型可以对跳频频率序列进行有效的单步预测。

4畅2　多步预测仿真
以 Ｌｏｒｅｎｚ系统和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射生成的时间序列为例，取训
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练样本集 D１的数据量大小都为 １ ５００ 条进行多步预测，预测
集D２为D１后面相邻的１００条数据集。 仿真结果如表１所示。

表 １　多步预测效果统计表

Ｌｏｒｅｎｚ 系统
预测步长／步 ＲＭＳＥ

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射
预测步长／步 ＲＭＳＥ

２ x０  ．０４５ ６

４ x０  ．０５９ ５
１ h０ �．０１４ １

６ x０  ．０６０ ０

８ x０  ．１６６ ０
２ h０ �．０１４ １

１０ 妸０  ．３０２ １

１２ 妸０  ．３６７ ５
３ h０ �．０１４ １

　　根据表 １ 数据可知，在一定的预测步长内，模型的预测精
度较高。 随着预测步长的增大，模型预测能力变差，因为混沌
时间序列具有正的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，故预测误差会随着预
测步长的增大而增大，这也正说明了混沌的长期不可预测性。
由表 １ 数据可知，当预测步长变化很小时，模型预测精度几乎
不变，这是因为应用贝叶斯网络模型进行跳频频率预测时，后
验概率推理的基础是从数据中学习到的结构和参数，其中参数
学习是基于统计的方法进行的。 如果训练样本集 D１ 相对于
预测步长 l较大，利用训练样本集 D１进行参数学习后，再将预
测出的新相点 X（n ＋１），X（n ＋２），⋯，X（n ＋l）加入 D１进行参
数更新，每个节点处的参数变化是很微小的，所以此时预测步
长 l的微小变化对模型预测精度影响不大。
为了检验该模型对不同数据的稳定程度，对于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映

射，取训练样本集 D１的数据量大小固定为 １ ５００，分别从不同
区间段获取三组数据。 对训练样本集后面相邻的 １００ 个频点
值进行 ２步预测，预测效果如表 ２所示。

表 ２　不同区间段 ２ 步预测效果统计表

数据区间 １ ～１５００ 谮２００１ ～３５００  ４００１ ～５５００ �
ＲＭＳＥ ０  ．０１４１ ０  ．０１３２ ０  ．０１６０

　　根据表 ２ 数据可以看出，对于确定的混沌系统，当训练样
本集 D１的数据量大小一定时，对于不同区间段的训练样本
集，其预测结果的均方根误差差别非常微小，故基于贝叶斯网
络的预测方法可以有效地避免过拟合现象。

5　结束语
本文在相空间重构理论的基础上，通过构建贝叶斯网络模

型达到对跳频频率序列预测的目的。 该模型克服了局部预测
法不能充分利用先验信息以及模型不稳定的缺点，又解决了全
局预测法计算复杂度高的缺陷。 实验表明该模型能够有效地
对跳频频率进行多步预测，并且可以有效地防止过拟合现象。
本文提出的方法开辟了跳频频率预测的新途径，在跳频通信领
域具有广阔的应用前景。
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