
第 ３５ 卷第 １７ 期

２０１５ 年 ９ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３５，Ｎｏ．１７
Ｓｅｐ．，２０１５

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

基金项目：中央高校基本科研业务费专项资金资助（２０１４ＦＺＡ５００８）

收稿日期：２０１３⁃１１⁃０５； 　 　 网络出版日期：２０１４⁃１１⁃０３

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｚｈａｏｘｄ＠ ｃｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ： １０．５８４６ ／ ｓｔｘｂ２０１３１１０５２６６９

赵晓东， 张宏建， 周洪亮．基于混沌理论的河流藻类生长特性分析———以德国易北河为例．生态学报，２０１５，３５（１７）：　 ⁃ 　 ．
Ｚｈａｏ Ｘ Ｄ， Ｚｈａｎｇ Ｈ Ｊ， Ｚｈｏｕ Ｈ Ｌ．Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｉｖｅｒ ａｌｇａｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｏｓ ｔｈｅｏｒｙ： ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｅｌｂｅ Ｒｉｖｅｒ．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１５，３５（１７）：　 ⁃ 　 ．

基于混沌理论的河流藻类生长特性分析
———以德国易北河为例

赵晓东１，２，∗， 张宏建１， 周洪亮１

１ 工业控制技术国家重点实验室， 浙江大学， 杭州　 ３１０００７

２ 中国计量学院计量测试工程学院， 杭州　 ３１００１８

摘要：针对藻类生长具有高度非线性特征和实际采样样本间隔稀疏的问题，采用了混沌理论对采样序列的混沌特征量进行估

计。 采用 Ｃ⁃Ｃ 方法估计时间序列的嵌入维和延迟时间，采用 Ｇ⁃Ｐ 算法对关联维进行估计，并采用小数据量法估计最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数，最终可实现对最长可预测时长的估计。 以易北河为例，对易北河水体叶绿素 ａ １９９７ 年至 ２００１ 年间各年的观测序列进行

了混沌分析，分析结果表明，各年的叶绿素 ａ 观测序列均具有低维混沌特性，关联维 Ｄ＝ ２．７５—４．０２，各年的叶绿素 ａ 序列的最长

预测时间变化范围为 ８．０１—１８．９４ ｄ，平均为 １３．９８ 天（约 ２ 周）。 采用同样方法对 ５ 年易北河连续日径流量时间序列分析表明，
该径流量也具有低维混沌特性（最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１ ＝ ０．０１２５），径流量的最长预测时间估计约为 ８０ ｄ。 气候因素的混沌特性

对藻类生长表现出的混沌特征的影响可能要大于径流量等水文因素的影响。
关键词：藻类生长； 混沌； 关联维数； Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数
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ｒｅｍａｒｋａｂｌｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｂｉｇｇｅｓｔ ｄａｙ⁃ｔｏ⁃ｄａｙ ｗｅａｔｈｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｔｉｍｅ （ｔｗｏ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ｗｅｅｋｓ） ． Ａ ｍｕｃｈ ｌｏｎｇｅｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔ０ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｒｕｎｏｆｆ ｓｅｒｉｅｓ， ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄ， ｗａｓ ８０ ｄａｙｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｗｅａｔｈｅｒ ｆａｃｔｏｒｓ， ｔｈｅ ｒｕｎｏｆｆ
ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｃｌｅａｒｌｙ ｗｅａｋｅｒ ｉｎ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ａｌｇａｌ ｇｒｏｗｔｈ； ｃｈａｏｓ； ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ； Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｅｘｐｏｎｅｎｔ

水体藻种浓度指标实际上是多藻种浓度指标的综合体现，受限于藻种种群间生长与竞争特性。 Ｈｕｉｓｍａｎ
等［１］给出了多藻种在不同营养条件下的数值模拟，藻种生长显示出具有混沌特性，藻种显示出平衡条件下的

多样性。 文中只针对恒定营养盐输入进行了数值模拟，并未给出试验验证结果。 自 １９７８ 年，Ｃｏｎｎｅｌｌ 等［２］ 提

出非平衡营养条件下的 “中等干扰假说”后，对水生环境非平衡营养输入条件下引发的藻种多样性进行了大

量的数值模拟和实验研究［２⁃８］。 国内研究者在对两种常见水华藻类进行 “脉冲”营养盐输入条件下的实验室

培养的研究过程中，发现具有相同初始生长条件的藻种在非稳态营养输入条件下显示出截然不同的竞争特

性，在生物量上表现出交替占优的特征［９］。 对于实际河流藻类生长观测序列而言，河流下游某观测点获得的

藻类生长数据与上游藻类生长具有相关性。 影响其相关性的因素除沿途期间的气象因素之外，河流径流量也

是主要影响因素之一［１０］。 可见，河流中藻类这种生长不确定特征除营养盐输入因素影响之外，还包括水文和

气象条件等因素的影响。 在影响藻类生长的各种因子中，早在 １９８７ 年，Ｔｓｏｎｉｓ 和 Ｅｌｓｎｅｒ 就证明了气候系统是

混沌系统［１１］，对于河流径流量以及降雨量等水文数据的研究也表明具有混沌特征［１２⁃１５］。
在对地表水体中藻类生长机理进行描述时，水体网格的划分细密程度，各“藕联”数据的测量精度都会对

最终藻类预测产生影响，而当该系统具有混沌特性时，上述计算或测量误差都会对藻类长期预测结果产生极

大影响，最终导致不可预测。 另外，由于藻类指标实际采样样本间隔稀疏（理论上应无穷小）以及藻类生长本

身具有高度非线性特征，有必要对藻类实测时间序列是否具有混沌特性进行分析。 目前，尽管各种预测方法

都针对特定湖库和河流能给出了较为成功的应用，但对于究竟能最大预测多长时间国内外并未有文献给出这

方面的报道。 因此，对于河流藻类预测而言，有必要对其观测序列是否混沌进行研究，实现对其可预测时长的

估计。
针对上述问题，本文首先对混沌理论和所采用的经典的混沌分析算法进行了说明，并以易北河为例，对叶

绿素 ａ 观测序列和日径流量的时间序列进行了混沌特征量估计，以此判断是否该时间序列具有混沌特征。 并

在此基础上，对该时间序列的最大可预测时间进行了估计，并指出了可能成为影响藻类生长混沌特性的主要

外部因素。
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１　 分析方法

１．１　 Ｔａｋｅｎｓ 定理和相空间重构理论

Ｔａｋｅｎｓ［１６］证明了可以找到一个合适的嵌入维，在这个嵌入维空间里可以把有规律的轨迹恢复出来。 该

定理表明，可以将单变量时间序列重构成一个相空间，只要嵌入维数足够高，就可构建出一个拓扑等价的相空

间。 由于混沌系统的策动因素是相互影响的，因而在时间上先后产生的数据点也是相关的，Ｐａｃｋａｒｄ 等［１７］ 提

出了采用原系统中某变量的延迟坐标来重构相空间。 因此重构相空间时，只对一个分量在固定时延点上进行

维向量拓展至三维甚至更高维的空间，就可以重构一个拓扑等价的相空间。 其重构原理如下所示：
设 ｘ（ ｔ），ｔ＝ １，２，…，Ｎ 为观测时间序列。 重构相空间选择嵌入维数 ｍ，时间延迟设为 τ，则由 ｘ（ ｔ）构造出

一组新的向量序列 Ｘ（ ｔｉ）＝ ｛ ｘ（ ｔｉ），ｘ（ ｔｉ ＋τ），…，ｘ（ ｔｉ ＋（ｍ－１） τ）｝ Ｔ，ｉ ＝ １，２，…，Ｍ，Ｍ ＝ Ｎ－（ｍ－１） τ，如式 １
所示。

ｘ（ ｔ１） ｘ（ ｔ２） ｘ（ ｔｉ） ｘ（ ｔＮ － （ｍ － １）τ）

ｘ（ ｔ１ ＋ τ） ｘ（ ｔ２ ＋ τ） ｘ（ ｔｉ ＋ τ） ｘ（ ｔＮ － （ｍ － ２）τ）

ｘ（ ｔ１ ＋ ２τ） ｘ（ ｔ２ ＋ ２τ） ｘ（ ｔｉ ＋ ２τ） ｘ（ ｔＮ － （ｍ － ３）τ）

．．． ．．． ．．． ．．．
ｘ（ ｔ１ ＋ （ｍ － １）τ） ｘ（ ｔ２ ＋ （ｍ － １）τ） ｘ（ ｔｉ ＋ （ｍ － １）τ） ｘ（ ｔＮ）

Ｘ（ ｔ１） Ｘ（ ｔ２） Ｘ（ ｔｉ） Ｘ（ ｔＭ）

（１）

即 Ｘ（ ｔ）＝ ｛Ｘ（ ｔ１）， Ｘ（ ｔ２），…， Ｘ（ ｔｉ），…， Ｘ（ ｔＭ）｝。
式 １ 表明，时间延迟 τ 和嵌入维数 ｍ 的选择是相空间重构的主要内容，直接影响到相空间重构质量和其

奇异吸引子特征量的描述。
１．２　 时间延迟的选取

对于无限长、无噪声的时间序列，时间延迟 τ 的选择原则无限制，但对于有限时间序列，相空间的特征量

则依赖于 τ。 Ｔａｋｅｎ［１６］认为时间延迟和嵌入维数两者理论上相互独立无关，两者可以单独确定。 也有研究者

认为两者的选择应互相关联［１８⁃１９］，延迟时间的选取应依赖于延迟时间窗口，即 τｗ ＝（ｍ－１） τ。
本文主要采用 Ｃ⁃Ｃ 方法进行时间延迟估计，并采用互信息算法计算结果作为对比。 互信息量方法是估

计重构相空间时间延迟的一种有效方法。 该方法利用互信息函数的第一次极小值来确定相空间重构的时间

延迟，Ｆｒａｓｅｒ 等给出了互信息计算的递归算法［２０］。 Ｋｉｍ 等人［１９］提出了 Ｃ⁃Ｃ 方法，即通过嵌入时间序列的关联

积分构造统计量来代表非线性时间序列的相关性，对时间延迟 τ 和时间窗口 τｗ同时进行估计。 该方法效果

和互信息量法一致，但能有效减少互信息法的计算量，并能保持其非线性特征，且对小数据组可靠，抗干扰能

力较强。
１．３　 嵌入维数的确定

相空间嵌入维数需要足够大，以便能刻画出该系统的奇异吸引子。 奇异吸引子是描述混沌系统时间序列

的重要特征，其维数一般低于相空间的维数。 关联维数 Ｄ 常用于描述奇异吸引子的维数，嵌入维数的选取通

常要求 ｍ≥２Ｄ＋１。 本文采用饱和关联维法（Ｇ⁃Ｐ 算法） 求取关联维数。
Ｇｒａｓｓｂｅｒｇｅｒ 和 Ｐｒｏａｃａｃｃｉａ［２１］依据是嵌入定理和相空间重构理论提出的求取关联维的 Ｇ⁃Ｐ 算法，只需针对

实验观测数据就可以得到吸引子维数，目前采用较多，该算法简要介绍如下：
对于嵌入维数为 ｍ 的一组向量序列维｛Ｘ ｉ｝ ｉ ＝１，２，…，Ｎ，其中 Ｘ ｉ ＝｛ｘｉ １， ｘｉ ２，…， ｘｉｍ｝为参考点，分别计算其它

Ｎ－１ 个点与 Ｘ ｉ的距离，统计落在以 Ｘ ｉ点为中心且距离小于正数 ｒ 的点的个数。 向量之间的距离一般采用两

种方法，２－范数和∞ －范数。 两种方法的计算距离的公式是拓扑等价的，后者计算量较小［２２］。 式 ２ 所示采用

的是∞ －范数计算，即以两个向量的最大分量差作为距离。
‖Ｘ ｉ － Ｘ ｊ‖ ＝ ｍａｘ

１≤ｋ≤ｍ
‖ｘｉｋ － ｘ ｊｋ‖ （２）
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满足该条件的矢量对数在种配对中所占比例被称为关联积分，如式 ３ 所示。

Ｃｍ ｒ( ) ＝ １
Ｎ２∑

ｉ≠ｊ
Ｈ ｒ － ‖Ｘ ｉ － Ｘ ｊ‖( ) （３）

其中表示 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 阶跃函数，如式 ４ 所示。

Ｈ ｘ( ) ＝
０， ｘ ≤ ０
１， ｘ ＞ ０{ （４）

令 ｄｍ为 ｍ 维空间中的奇异吸引子最大伸展距离，ｒ≥ｄｍ时 Ｃｍ（ ｒ）＝ Ｎ（Ｎ－１） ／ Ｎ２ ＝（Ｎ－１） ／ Ｎ ，当 Ｎ→∞时，
Ｃｍ（ ｒ）≈１。 实际上，Ｃｍ（ ｒ）反映了奇异吸引子中各点之间距离的分布概率，则有。

Ｃｍ ｒ( ) ＝ ｒ
ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ ｍ，ｒ( )

（ ｒ≤ｄｍａｘ） （５）

根据分形理论的标度不变性，当 ｒ 位于无标度区间时，Ｄ（ｍ，ｒ）是与 ｍ 和 ｒ 有关的常数，称为关联指数，是
关联维数 Ｄ 的确定逼近。 取小距离 ｒ１和 ｒ２，则有：

Ｃｍ ｒ２( )

Ｃｍ ｒ１( )
＝

ｒ２
ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ ｍ，ｒ２( )

／
ｒ１
ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ ｍ，ｒ１( )

（６）

对式 ６ 两边取对数，则有

ｌｎＣｍ ｒ２( ) － ｌｎＣｍ ｒ１( ) ＝ ｌｎ
ｒ２
ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ ｍ，ｒ２( )

－ ｌｎ
ｒ１
ｄｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ ｍ，ｒ１( )

（７）

当值∣ ｒ２－ｒ１∣很小时，可认为 Ｄ（ｍ，ｒ２） ≈ Ｄ（ｍ，ｒ１）。 则有

Ｄ ｍ，ｒ( ) ＝ ｌｉｍ
ｒ２→ｒ１

ｌｎＣｍ ｒ２( ) － ｌｎＣｍ ｒ１( )

ｌｎｒ２ － ｌｎｒ１
＝ ｌｉｍ

Δｌｎｒ→０

ΔｌｎＣｍ ｒ( )

Δｌｎｒ
＝
ｄｌｎＣｍ ｒ( )

ｄｌｎｒ
（８）

由式 ８ 可知，Ｄ（ｍ，ｒ）是 ｌｎＣｍ（ ｒ）—ｌｎｒ 曲线的斜率。 当 ｒ→０ 时，可获得关联维数 Ｄ 的近似值，如式 ９
所示。

Ｄ ≈
ｌｎＣｍ ｒ( )

ｌｎｒ
（９）

确定关联维的关键是先确定无标度区间。 实际动力系统的分形不同于数学上的分形所具有的在无穷尺

度上的自相似或自仿射性，而是近似地或统计意义上存在自相似，这种自相似仅存在于一定的尺度变化范围，
一旦超出了这个尺度变化范围，其自相似性就不复存在，这个尺度变化范围就是分形的无标度区。 根据标度

区间不变性定理，无标度区间内，Ｃｍ（ ｒ）与 ｒ 成指数关系，如式（９）。 标量的取值应包含在分形的无标度区之

内，其序列长度不应少于 ２０，以保证估计到的关联维可靠且满足相关性检验［２３］。 近些年，针对无标度区间的

确定方法已展开多方面的研究［２４⁃２７］。 这些确定的方法有效性和针对性虽然不相同，但其基本步骤均是：１） 改

变嵌入维 ｍ 值，获得 ｌｎＣｍ（ ｒ）—ｌｎｒ 的曲线簇；２） 用最小二乘法拟合每条曲线最佳直线段（无标度区），获得该

直线段的斜率作为嵌入维数 ｍ 对应的关联指数；３） 随着 ｍ 的增加，关联指数会出现饱和现象，此时最佳直线

段对应的斜率即为该混沌序列对应的关联维数 Ｄ。
１．４ 最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数的估计方法

混沌系统可通过其吸引子的宏观特征量表征。 宏观特征量主要包括：关联维，Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 熵，Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指

数等。 其中，Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数的时间数列是根据序列本身所计算出来的客观规律，是量化初始闭轨道的指数发

散和估计方法的混沌量，反映了动力系统整体混沌量水平。 因此，Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数计算对预测混沌时间序列而

言显得尤为重要。
在判断实际动力系统是否为混沌系统时，通常只估计最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１。 小数据量法是只计算最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数的一种方法，是通过对基本轨道上每个点的最近邻近点的平均发散速率估计出最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数。 该算法需要给定嵌入维数，时间延迟以及序列的平均周期。 考虑到小数据量算法对嵌入维数，时间延
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迟，数据序列长度以及信噪比的敏感程度较低，具有较好的鲁棒性［２８］，本文采用了该算法实现对最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数的求取。 但为避免计算过程中参数选取的主观性，采用了 Ｃ⁃Ｃ 方法对嵌入维数和时间延迟同

时估计。 其平均周期的计算是将序列 ＦＦＴ 变换获得的每个功率值先与其对应的周期加权，再最终求加权平

均计算获得［２９⁃３０］。 本文只对时间序列的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数进行求取，该指数是否大于零可用来判别一个时

间序列是否为混沌系统。
１．５　 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 时间计算

最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１表示的是当前两相邻轨道距离最大分量的指数发散程度，如式 １０ 所示。

δｘ ｔ( ) ＝ δｘ ０( ) ｅλ１ｔ （１０）
δｘ（０）表示两相邻轨道初始距离， δｘ（ ｔ）表示经过时间后的轨道距离。 混沌运动并不是真正的随机，他服

从确定性的规律，这表明在一定的临界距离变化范围内是可以预测的，而超过这个范围时，轨道运动就不可预

测了［２７， ３１］。 距离变化如式 １１ 所示，达到临界值所经历的时间如式 １２ 所示。

Ｃ ＝ δｘ ｔ( )

δｘ ０( )
＝ ｅλ１ｔ （１１）

ｔ０ ＝ １
λ１

ｌｎＣ （１２）

通常认为轨迹分离达到原间距的数倍或十几倍时，轨道就不确定了。 此时可认为 ｌｎＣ≈１，则

ｔ０ ≈ １
λ１

（１３）

式 １３ 所示的时间为 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 时间，也称为最大预测时间。 当 λ１ 越大，预测时间越短，系统运动的可预测性

越差。

２　 分析结果

本文主要对易北河 １９９７ 年—２００１ 年的叶绿素 ａ 观测序列进行了混沌特性分析。 易北河全长 １０９４ｋｍ，为
欧洲第四大内陆河，流域面积达 １４８２６８ ｋｍ２。 流域面积主要覆盖捷克和德国，叶绿素 ａ 的测点位置为

Ｇｅｅｓｔｈａｃｈｔ Ｗｅｉｒ（Ｎ５３°２５．４８６′ Ｅ１０°２０．６６５′），并采用在线叶绿素监测仪（１０－ＡＵ－００５）每小时采样一次。 本文

采用 Ｃ⁃Ｃ 算法［１９］进行时间延迟 τ 的确定，采用 Ｇ⁃Ｐ 算法［２１］ 对数据序列的关联维数进行估计 Ｄ，进而确定嵌

入维数 ｍ，并采用 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 方法［２７］计算了叶绿素 ａ 观测序列的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１，对最大预测时间 ｔ０进
行了估计。
２．１　 时间延迟估计

叶绿素 ａ 样本选取每年（１９９７—２００１）３ 月 １４ 日到 ９ 月 ３０ 日之间的数据序列，每年样本长度均为 ４８２４。
时间延迟如图 １ 所示。 图 １ 中 ΔＳ（ ｔ）表示统计量，Ｐ 表示互信息量。

图 １ａ 所示为每年的叶绿素 ａ 观测数据序列通过 Ｃ⁃Ｃ 方法获得的时间延迟。 时间延迟 τ ＝ ｔτｓ，τｓ为采样时

间间隔，取值为 １，则 τ＝ ｔ。 曲线第一个极小值所对应的 ｔ 为时间延迟，图中所示时间延迟为 ８ 或 １２，该迟延与

互信息法所确定的时间基本一致，如图 １ｂ 所示。 互信息法中时间延迟对应曲线第一个极小值。
时间延迟 τ 比较如表 １ 所示。 采用互信息方法和 Ｃ⁃Ｃ 方法获得 τ 差异较小，表明这两种方法在 τ 的判断

上比较接近。 本文选用 Ｃ⁃Ｃ 方法获得的 τ 值进行关联维数的计算。
２．２　 关联维数估计

针对 １９９７—２００１ 年的叶绿素 ａ 观测序列采取了 Ｃ⁃Ｃ 方法获得时间延迟 τ （见表 １），并采用 Ｇ⁃Ｐ 算法获

取了对应各年份的关联维数 Ｄ，如图 ２ 所示，其中标度 ｒ 起始值分别参考空间向量距离的最小值和最大值，其
步长设定为 ３０。 无标度区间的确定方法是采用目前常用的视觉识别方法。

图 ２ 所示，每年的叶绿素 ａ 的观测序列均具有低维分形维。 通过 Ｃ⁃Ｃ 算法获得的最佳嵌入维数与通过

Ｇ⁃Ｐ 算法中获得的饱和嵌入维数相接近，如表 ２ 所示。 饱和嵌入维数是指最佳直线段斜率刚达到饱和时所对
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应的嵌入维数。 当增加超过饱和嵌入维数时，其直线段斜率变化趋于稳定，由 Ｇ⁃Ｐ 算法可知，对应的最佳直

线段斜率值即为关联维数。

图 １　 叶绿素 ａ 观测序列时间延迟 τ （τ＝ ｔ）

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｈｏｕｒｌｙ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ （τ＝ ｔ）

ａ． Ｃ⁃Ｃ 算法 ／ Ｃ⁃Ｃ ｍｅｔｈｏｄ； ｂ．互信息算法 ／ Ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

表 １　 叶绿素 ａ 观测序列时间延迟不同算法计算结果比较∗

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

年份
Ｙｅａｒ

互信息方法
Ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

时间延迟 τ
Ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ

时间延迟 τ
Ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ

Ｃ⁃Ｃ 方法
Ｃ⁃Ｃ ｍｅｔｈｏｄ

延迟时间窗口 τｗ
Ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｗｉｎｄｏｗ

嵌入维数 ｍ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

１９９７ １２ １２ ５４５ ４６

１９９８ １２ ８ ２３３ ３０

１９９９ １４ ８ ３２０ ４１

２０００ １０ １２ ５３７ ４５

２００１ １３ １２ ５１４ ４３

　 　 ∗样本长度 Ｎ＝ ４８２４

表 ２　 各年关联维数和嵌入维数列表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｙｅａｒ

年份 Ｙｅａｒ 关联维数
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

最小嵌入维数
Ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

最佳嵌入维数
Ｏｐｔｉｍｕｍ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

饱和嵌入维数
Ｓａｔｕｒａｔｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

１９９７ ４．００—４．０２ ９ ４６ ５０

１９９８ ３．５０—３．５２ ７ ３０ ３８

１９９９ ３．１０—３．１１ ７ ４１ ４４

２０００ ２．７５—２．７６ ６ ４５ ４４

２００１ ３．３５—３．３６ ７ ４３ ４４

２．３　 最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数估计

选取 Ｃ⁃Ｃ 方法计算所得的嵌入维数 ｍ 和时间延迟 τ，如表 １，根据 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法［２８］，结果如图 ３ 所示。
图中横坐标表示为离散时间步长，纵坐标 ｌｎ＜ｄ（ｉ）＞表征近邻点对在第 ｉ 个离散时间步长后的距离对数值。 图

３ 所示，在 ｉ ＝ ２０—１００ 的范围内，曲线表现出较好的直线特性。 选取该区域，采用最小二乘法做出回归直线，
该直线的斜率即为最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ１。 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法中根据时间序列的平均周期限制相空间中最近邻

点的短暂分离，时间序列平均周期的算法参考 Ｒａｔｈｊｅ 等［２９， ３０］ 提出的算法。 每年叶绿素 ａ 浓度时间序列的平

均周期如图 ３ 中 ｔｐ值所示。
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如表 ３ 所示，各年的叶绿素 ａ 观测序列的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数均为非零数，表明其时间序列具有混沌特

性，Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数接近于零值，表明该时间序列混沌特性较弱。 五年的叶绿素 ａ 观测序列最大预测时间最大

约为 １９ ｄ，最短约为 ８ ｄ，平均约为 １４ ｄ （两周）。

表 ３　 不同年份最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数和最大预测时间列表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｅｘｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｉｎ ｅａｃｈ ｙｅａｒ

年份 Ｙｅａｒ
最大 Ｌｙｐｕｎｏｖ 指数 λ１

Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｅｘｐｏｎｅｎｔ
最大预测时间 ｔ０（ｈ）
Ｔｈｅ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｔｉｍｅ

最大预测时间 ｔ０（ｄ）
Ｔｈｅ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｔｉｍｅ

１９９７ ０．００２２ ４５４．５５ １８．９４

１９９８ ０．００５２ １９２．３１ ８．０１

１９９９ ０．００３８ ２６３．１６ １０．９６

２０００ ０．００２８ ３５７．１４ １４．８８

２００１ ０．００２５ ４００．００ １６．６７
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图 ２　 叶绿素 ａ 观测序列关联维数

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｄ ｏｆ ｈｏｕｒｌｙ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

图 ３　 不同年份叶绿素 ａ 观测序列 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数（Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法）

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ⁃ｄａｔａ ｍｅｔｈｏｄ

２．４　 河流日流量时间序列混沌特性分析

采用与叶绿素 ａ 观测序列同样的分析方法，对易北河 １９９７ 年 ３ 月 ３ 日至 ２００１ 年 １０ 月 ３１ 日之间的日径
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流量时间序列进行混沌特性分析，流量采样点位置为 Ｎｅｕ Ｄａｒｃｈａ（（Ｎ５３°１４．２０７′ Ｅ１０°５３．３１４′），采样设备为多

普勒测流仪，每日采样一次。 首先采用了 Ｃ⁃Ｃ 方法同时对延迟时间窗口和时间延迟同时估计。 Ｃ⁃Ｃ 方法中的

最小值对应时间延迟窗口值，的第一个零点或者的第一个极小值对应着时间延迟（τ ＝ ｔ）。 由图 ４ａ 可知，ｔｗ ＝
６０，τ＝ １７，其中的第一个零点对应值为 τ＝ ６０。 通常取较小值作为时间延迟，避免使得非线性模型的拟合关系

复杂，降低难度和减少计算量［２４］。 Ｃ⁃Ｃ 方法后的时间延迟与互信息法计算结果相接近，后者 τ ＝ １５，对应曲线

的第一个极小值。

图 ４　 １９９７—２００１ 年易北河日径流量时间序列时间延迟

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｒｕｎｏｆｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ （１９９７—２００１）

（ａ． Ｃ⁃Ｃ 方法 ／ Ｃ⁃Ｃ ｍｅｔｈｏｄ； ｂ． 互信息方法 ／ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ）

１９９７—２００１ 年易北河日径流量时间序列饱和关联维数为 ９，如图 ５ 所示。 而 Ｃ⁃Ｃ 方法获得的 ｔｗ和 τ，根据

可得 ｔｗ ＝（ｍ－１） τ，ｍ＝ ５。 Ｇ⁃Ｐ 算法获得的关联维数 Ｄ＝ １．８４，则日径流量时间序列的嵌入维数 ｍ≥２Ｄ＋１。 同

样，Ｃ⁃Ｃ 算法获得的嵌入维数也满足此条件。

图 ５　 １９９７—２００１ 年易北河日径流量时间序列关联维数

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｉｌｙ ｒｕｎｏｆｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ （１９９７—２００１）

根据 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法，取 ｍ＝ ５，τ＝ １７，ｔｐ ＝ ２６（平均周期），计算结果如图 ６，由图中观察可知，在 ０—１００ 的

范围内具有直线上升趋势，采用最小二乘法对该范围进行直线拟合，获得直线段斜率，即估计最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数为 λ１ ＝ ０．０１２５，估计最大预测时间为 ８０ 天。 非零数的指数估计和关联维数表明日径流量同样具有混沌

特性。

３　 结果讨论

采用两种方法即 Ｃ⁃Ｃ 方法和互信息法进行了时间序列时间延迟的判定，从叶绿素 ａ 观测序列和日径流量
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　 图 ６　 １９９７—２００１ 年易北河日径流量时间序列 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数

（Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法）

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｄａｉｌｙ ｒｕｎｏｆｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

（１９９７—２００１）

时间序列的分析结果可知，两种方法各自获得的时间延

迟比较接近，如表 １，图 ４ 所示。 在重构相空间时，τ 不

取最佳值只会影响关联维数的计算，并不会影响重构吸

引子如实反映系统的动力学性质［２７］。 τ 取值太小，迫
使空间轨迹沿同一方向挤压，信息被压缩，获取困难。
反之，导致相邻时刻的动力学状态变化剧烈，使得简单

的系统运动变得看起来很复杂。 采用 Ｃ⁃Ｃ 方法获得的

τ 依赖于时间延迟窗口 τｗ，τｗ反映了数据依赖的最大时

间，而互信息方法仅仅反映了第一次局部最大时间，不
能估计 τｗ。 另外，评价重构吸引子的质量是其几何上

的重复性和不相关性，重构吸引子应具有较低的重复性

和较强的相关性。 因此，τｗ是一种用于估计维数的更好

的量。 尽管 Ｃ⁃Ｃ 方法是利用统计结果获得，但通过和

互信息对比表明，在确定序列时间延迟上仍具有较好的

效果，而且该方法能同时确定嵌入窗口和嵌入维数，为
较好的估计 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数提供了前提条件。

为更好的验证 Ｃ⁃Ｃ 方法计算嵌入维数的可靠性，采用了 Ｇ⁃Ｐ 算法对嵌入维数进行估计。 计算结果表明，
通过 Ｇ⁃Ｐ 算法获得的饱和嵌入维数与 Ｃ⁃Ｃ 方法获得嵌入维数相近，如图 ２ 和图 ５ 所示。 这进一步验证了 Ｃ⁃Ｃ
方法的可靠性。

根据 Ｇ⁃Ｐ 算法获得关联维数过程中，对无标度区的估计采用了视觉识别法。 无标度区的判断尽管有很

多种方法［２５， ２６， ３２］，但在无法获知理论关联维数的情况下，视觉识别法仍可作为一种方便快捷的估计方法。 如

图 ２ 所示，当 ｍ 取较小值时，其直线段（无标度区）较为明显，直线区间范围较大。 随着 ｍ 的增加，其直线段范

围发生变化，并有逐渐变小的趋势，如图 ２ 中的曲线包围范围所示，这与文献［２３］ 描述结果一致。 该方法获得

关联维数的精度对判定系统混沌特性以及确定关联维数并无显著影响［３３］，而且由 Ｃ⁃Ｃ 方法确定的嵌入维数

均比获得由关联维数确定的最小嵌入维数大得多（＞２Ｄ＋１），确保展开的相空间与原系统的动力学特性拓扑

等价。 同样，叶绿素 ａ 序列的低关联维数估计值表明藻类生长在较低维空间产生自相似，但藻类生长的复杂

性可能使得需要采取高的嵌入维数值才能完全展现藻类的生长轨迹特征。
时间序列的数据长度应能保证其奇异吸引子可以被围绕多次，这样就能够对该序列的吸引子进行较好的

统计采样。 Ｓｍｉｔｈ 等［３４］认为 Ｎｍｉｎ＞４２ｍ，显然条件过于苛刻。 洪时中等［３５］ 对此进行了重新理论推导，认为序列

最小长度应满足 Ｎｍｉｎ＞ ２·（ ２７．５ ） Ｄ。 林振山等［３６］ 则认为数据不必过多，满足 Ｎｍｉｎ ＞２６０ 即可。 实际上，本
文采用的单年叶绿素 ａ 的时间序列长度 ４８２４，嵌入维数范围为 ３０—４５，关联维数为 ２．７５—４．０２，符合洪时中等

人提出的最小数据长度要求。 而对于单年的日径流量而言，最少的数据序列只有 ２４５，无法满足林振山等人

的最小数据量要求。 因此，将连续五年的数据作为连接起来作为一个时间序列，总长为 １７０４。 该序列获得的

嵌入维数为 ９，关联维数为 １．８４，符合洪时中等［３５］提出的样本要求。 由上述分析可知，采用的时间序列符合混

沌序列的分析要求。
采用 Ｒｏｓｅｎｓｔｅｉｎ 算法对最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数进行了估计，先后对叶绿素 ａ 和日径流量时间序列进行了指数

估计。 结果表明，两种时间序列的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数估计值均较小，如表 ２，图 ６ 所示，这表明该序列的邻近

吸引子轨道离散程度较低，可以进行较长时期的预测。 其中，五年的日净流量的最大预测时间估计为 ８０ ｄ，五
年的叶绿素 ａ 最大预测时间平均为 １４ ｄ，前者要远大于后者。 可见，尽管河流径流量对叶绿素 ａ 有影响，但可

能并不是对后者产生混沌特性影响的主要因素。
河流水体中的藻中生长的另一个重要因素是天气条件，而气候系统已被证实是具有混沌特性。 目前天气

０１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３５ 卷　
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预报可以被较好预测的时间约为 １５ ｄ，和叶绿素 ａ 观测序列的最大预测时间相吻合。 相比于水文条件，气候

条件可能是对叶绿素 ａ 的混沌特性产生影响的一个主要因素。
在 Ｅｌｂｅ 河流中的硅藻几乎总是优势藻种，其限制性营养盐为硅。 因此，叶绿素 ａ 所反映的主要是硅藻浓

度，始终作为优势藻，使得由于藻种间的竞争导致的混沌现象似乎不可能发生，另外，其限制性营养盐硅输入

主要是来自于 Ｅｌｂｅ 河源头的 Ｅｌｂｅ 砂岩山的硅砂岩土层，而沿途补充的营养源多为氮磷，因此，由于营养盐输

入变化导致的藻种浓度出现混沌特征可以忽略。 这也说明了气象因素要相对于其他因素更有可能造成藻种

叶绿素 ａ 浓度的混沌变化。

４　 总结

采用了混沌理论对易北河叶绿素 ａ １９９７ 年至 ２００１ 年间各年的观测序列进行了混沌分析，分析结果表

明，各年的叶绿素 ａ 观测序列均具有低维混沌特性，同样在对 ５ 年易北河连续日径流量时间序列分析表明，该
径流量也具有低维混沌特性。 通过对两种序列的最大可预测时间比对表明径流量等水文因子可能并不是影

响叶绿素 ａ 混沌特性的主要因素，相反气象因子可能占据主导地位。
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