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摘　　要

气候系统是一种耗散的、具有多个不稳定源的非线性、非平稳系统。该文利用支持向量机（ＳＶＭ）算法在处理非

线性问题中的优越性和经验模态分解（ＥＭＤ）算法在处理非平稳信号中的优势，采用将ＥＭＤ与ＳＶＭ相结合的短期气

候预测方法，并应用到广西季节降水预报中。选取广西８８个气象观测站１９５７—２００５年６—８月逐年降水量的距平百

分率序列作为试验数据，通过ＥＭＤ算法将标准化处理后的距平百分率序列分解成多个本征模态函数（ＩＭＦ）分量和

一个趋势分量，在分解中针对ＥＭＤ算法存在的端点极值问题选择两种方法分别进行处理，对比得出极值延拓法效果

更好。对每个分量构建不同的ＳＶＭ模型进行预测，并通过重构形成最后的预测结果。试验中采用不经ＥＭＤ处理的

反向传播（ＢＰ）神经网络和ＳＶＭ算法进行对比验证，结果表明：相对于直接预测方法，该文提出的方案均方误差最小，

能够较为准确地反映出降水序列未来几年的变化趋势，具有更高的预测精度和较好的推广前景。
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引　言

气候系统是一种耗散的高阶非线性系统，在气

候预测中，对于处理非线性时序问题有独特优越性

的人工神经网络等技术已得到了一定应用。如张迎

春等［１］采用基于时间序列的ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）

神经网络对克拉玛依沙漠进行气温预测分析；金龙

等［２］采用了基于遗传算法的ＢＰ神经网络进行短期

气候预测建模研究；陈永义等［３４］首次将支持向量机

方法引入到气象预报试验中，冯汉中等［５］、燕东渭

等［６］、刘科峰等［７］在此基础上进行了更深入的探索，

取得了较好的预报效果。

同时，气候时间序列也具有典型的非平稳特

征［８］，可以借助信号处理方法进行平稳化处理，以获

得更好的预测效果。Ｈｕａｎｇ等
［９］于１９９８年提出了

一种新的信号处理方法———经验模态分解（Ｅｍｐｉｒｉ

ｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）。它将非平稳信号

按不同尺度的波动或趋势分解成若干个本征模态函

数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量及一个趋势

分量的线性和。不同的ＩＭＦ分量是平稳信号，具有

非线性特征，也具有时间上的局域化特征。经验模

式分解结果完全由信号本身决定，是一种自适应信

号分解方法，其滤波特性与小波分解非常相似。目

前，ＥＭＤ算法已在多时间尺度分析
［１０］、时间序列预

测［１１］、故障诊断［１２］等多个方面获得了较好的应用效

果。

本文采用广西夏季的逐年降水距平百分率资

料，将 ＥＭＤ 算法与支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）时间序列预测算法相结合，进行短

期气候预测。经验证，相对于不使用ＥＭＤ的ＢＰ神

经网络和ＳＶＭ 进行的预测，本文中提出的方案能

够取得更好的效果。

１　经验模态分解

１．１　经验模态分解基本步骤

ＥＭＤ算法将时间信号犡（狋）分解成一系列的

ＩＭＦ分量，每个ＩＭＦ具有如下两个特征：从全局特

性上看，极值点数必须和过零点数一致或者至多相

差１个；在某一个局部点，极大值包络和极小值包络

在该点的值的算术平均值是零。详细分解步骤如

第２１卷３期

２０１０年６月
　　 　 　 　 　 　

应 用 气 象 学 报

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＡＰＰＬＩＥＤＭＥＴＥＯＲＯＬＯＧＩＣＡＬＳＣＩＥＮＣＥ
　 　　　　 　

Ｖｏｌ．２１，Ｎｏ．３

　Ｊｕｎｅ２０１０

 中国气象局新技术推广项目（ＣＭＡＴＧ２００９ＭＳ１９（２））资助。

２００９０５２１收到，２０１００４０７收到再改稿。



下［９］：

（１）对于输入序列犡（狋）进行标准化处理，得到

序列犛（狋）。判断犛（狋）的极值数是否大于２：是，则继

续执行；否，则跳转到步骤（４）。

（２）定义 犎（狋）＝犛（狋），在 犎（狋）中进行提取

ＩＭＦ分量的循环操作，包括：

① 提取犎（狋）序列中的极大值和极小值。通过

插值算法将极大值和极小值插值到整个时间段上，

得到ｍａｘ（狋）和ｍｉｎ（狋），并计算算术平均值犿（狋）。

② 令犎（狋）＝犎（狋）－犿（狋）。此时的犎（狋）有可能

为ＩＭＦ分量，通过一系列的约束条件来加以判断：

（Ⅰ）满足上述的ＩＭＦ分量的两个特征。

（Ⅱ）为了防止过分迭代，设置 犎（狋）的最大迭

代次数为２００。

（Ⅲ）通过限制两个连续的处理结果之间的标

准差犇的大小进行约束，如式（１）所示。一般犇 的

取值在０．２～０．３之间：

犇＝∑
犜

狋＝０

狘犎犽－１（狋）－犎犽（狋）狘
２

犎２犽－１（狋［ ］）
。 （１）

　　③ 若以上条件都满足，犉ＩＭ（狋）＝犎（狋），跳出循

环；否则转到①继续迭代。

（３）成功提取一个ＩＭＦ分量，并令犛（狋）＝

犛（狋）－犉ＩＭ（狋），跳转到步骤（１）。

（４）此时所有的ＩＭＦ分量都被提取出，剩余的

犛（狋）则表现为一个单调或近似单调的趋势项，称为

趋势分量犚ｎ（狋）。时间序列实现分解：

犛（狋）＝∑
狀

犻＝１

犉ＩＭ犻（狋）＋犚ｎ（狋）。 （２）

１．２　经验模态分解关键技术

根据上述的算法原理可以看出，经验模态分解

过程中最关键的一步是通过信号的极值点拟合信号

包络线，而目前尚未从理论上严格确定采用何种包

络线算法［１３］。文中采用的是应用最广泛的三次样

条插值函数法。三次样条函数需要信号两端数据的

一阶或二阶导数作为其边界已知条件，而由ＥＭＤ

算法的原理可知，无法直接获得两端点对应的极值，

因此许多学者运用多种方法来拟合信号的端点极

值，主要有黄大吉等［１４］提出的极值延拓法，Ｚｈａｏ

等［１５］提出的镜像延拓法，朱金龙等［１６］提出的正交多

项式拟合法以及邓拥军等［１７］提出的线性神经网

络法。

针对本文在短期气候预测方向的应用，神经网

络延拓方法的速度过慢［１８］，无法适用实际需求；镜

像延拓法可能需截去一部分数据以获得极值点位

置，对于本文的短时间序列也不适合。因此将原序

列首先进行标准化处理后，分别采用极值延拓法和

正交多项式拟合两种方法进行端点延拓，对比结果

如图１所示。

图１　极值延拓法（ａ）与正交多项式拟合法（ｂ）的ＥＭＤ处理结果

Ｆｉｇ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＥＭＤｂａｓｅｄｏｎｅｘｔｒｅｍａｅｘｔｅｎｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ａ）ａｎｄｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｆｉｔｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｂ）

　　其中，图１ａ采用的是极值延拓法，图１ｂ采用的

是正交多项式拟合法。从分解结果可以看出，运用

两种端点延拓方法所得分量个数是一致的，均为４

个ＩＭＦ分量和一个趋势分量；且犉ＩＭ１（狋）的振幅最

大，波长最短，之后依次减小，符合ＥＭＤ算法的原

理。不过，从图１ｂ中可以看出，犉ＩＭ２（狋）分量的左端
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点处出现了明显的振幅过大，即所谓的端点飞翼现

象，这直接影响到了犉ＩＭ３（狋）的值。从算法原理上

看，正交多项式拟合法［１６］是通过构造一个正交多项

式函数对离端点最近的有限个已知极值点（由于序

列较短，这里取３个）进行数据拟合，拟合的标准是

最小二乘法。不足之处在于，为了获得最佳的拟合

效果，多项式阶数较高，导致在端点处（特别是时间

序列的起始零点）振幅过大，曲线严重失真，如图１ｂ

中的犉ＩＭ２（狋）分量；当多项式取一阶或二阶时，曲线

会更加平滑，但可能不满足最小二乘的条件；并且所

取的拟合极值点个数也是人为确定，没有严格限制。

而极值延拓法是根据序列内极值点出现的位置以及

与端点的关系，向两侧进行对称的延拓。对延长的

新序列使用三次样条插值后，再截去人为延拓的部

分。由于使用了已知的极值点作为延拓的端点，从

而有效地避免了端点的飞翼现象。因此，实际中采

用极值延拓法作为端点极值拟合方法。

２　ＳＶＭ时间序列预测

２．１　时间序列构造

设有时间序列｛狓（１），狓（２），…，狓（犖）｝，根据时

间序列的历史数据｛狓（狋），狓（狋－１），…，狓（狋－犿＋

１）｝预测未来狋＋犽时刻的值狓（狋＋犽），使其满足

狓（狋＋犽）＝犉（狓（狋），狓（狋－１），…，狓（狋－犿＋１）），　（３）

称为时间序列的预测。而将ＳＶＭ 应用于时间序列

预测，是指用ＳＶＭ拟合函数犉，将时间序列建模与

预测问题转换成ＳＶＭ 的回归估计。其中，当犽＝１

时，称为单步预测；当犽＞１时，称为多步预测。这种

多步预测为迭代式，即每次进行的仍为单步预测，将

得到的结果作为下一步预测的输入，来计算接下来

的预测值。参数犿称为嵌入维数，一般根据实际情

况选取。

２．２　基于犛犞犕的时间序列预测

ＳＶＭ是一种基于统计学习理论的机器学习方

法，遵循结构风险最小化准则。相对于其他机器学

习算法，具有结构简单，全局最优，泛化能力好的特

点，更适合解决小样本情况下的学习问题［１９］。本文

采用由 Ｓｕｙｋｅｎｓ等
［２０］提出的一种 ＳＶＭ 改进算

法———最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）算法，与传统ＳＶＭ 算

法相比，可降低计算复杂度，提升求解速度。用于时

间序列预测的ＬＳＳＶＭ 回归算法关键步骤描述如

下：

给定一个含犖 个样本的训练集｛狓犽，狔犽｝
犖
犽＝１，其

中，狓犽 为狀维输入向量，狔犽 是一维输出标量。首先

通过非线性映射函数φ（狓犽）将输入向量映射到特征

空间，并表示成最优化问题：

ｍｉｎ犑（狑，犲）＝
１

２
狑犜狑＋

１

２
γ∑

犖

犽＝１

犲２犽。 （４）

　　约束条件为：

狔犽 ＝狑
犜

φ（狓犽）＋犫＋犲犽，　犽＝１，…，犖。 （５）

式（４）～（５）中，狑为权重向量，犲犽 为松弛变量，犫为

偏置，γ是正则化参数，它能够在训练误差和模型

复杂度之间取一个折衷以便使所求的函数具有较好

的泛化能力。接下来引入拉格朗日函数求解该优化

问题：

犔（狑，犫，犲，犪）＝犑（狑，犲）－∑
犖

犽＝１

α犽［狑
犜

φ（狓犽）＋

犫＋犲犽－狔犽］。 （６）

式（６）中，α犽 为拉格朗日乘子。根据 ＫＫＴ优化条

件，并定义核函数犓（狓，狓犽）＝φ
犜（狓）φ（狓犽），通过求

解线性方程组得到回归的决策函数为：

犳（狓）＝∑
犖

犽＝１

α犽犓（狓，狓犽）＋犫。 （７）

这里，核函数选取常用的径向基核函数：

犓（狓，狓犽）＝ｅｘｐ
－‖狓－狓犽‖

２σ｛ ｝２
。 （８）

其中，σ为径向基核宽度，和正则化参数γ一样均为

待定参数。本文中选用交叉验证法［２１］来优化模型

参数。

３　基于ＥＭＤ和ＳＶＭ的短期气候预测

本文将经验模态分解与支持向量机的时序预测

方法相结合，即首先通过经验模态分解算法将标准

化处理后的时间序列分解为多个ＩＭＦ分量和１个

趋势分量，并对每一个分量分别构造了１个ＳＶＭ

模型进行预测，再将预测结果线性合成最终的预测

序列。

　　试验中的数据资料来自广西全区８８个气象观

测站４９年（１９５７—２００５年）６—８月逐年降水量距平

百分率序列。由于６—８月是广西主要的降雨季节，

也是广西容易发生洪涝灾害的季节，因此准确地预

测降水量的变化趋势有很大的实际意义。介于降水

量的逐年波动幅度较大，在使用ＥＭＤ分解前需进
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行标准化处理。这里采用ｚｓｃｏｒｅ标准化方法
［２２］，

即

犞′＝
狏－珡犃

σ犃
。 （９）

式（９）中，狏为原值，珡犃和σ犃 分别为序列的均值和标

准差，处理后得到标准化的距平百分率序列犡（狋）。

使用ＥＭＤ方法对犡（狋）进行分解，结果如图１ｂ所

示。接下来，将分解出的ＩＭＦ１～ＩＭＦ４分量以及

犚ｎ趋势分量通过构造不同的ＳＶＭ 进行预测。对

每个ＳＶＭ，根据时序预测方法，选择犡（狋）中前４０

年的数据，构成训练样本集｛（狓犻，狔犻）｜犻＝１，２，…，

１０｝。其中狓犻 包含３０年数据，狔犻 为对应后一年的

值，即

狓犻＝ ［犡（犻）犡（犻＋１）…犡（犻＋２９）］，

狔犻＝犡（犻＋３０），

犻＝１，２，…，１０。

（１０）

　　预测犡（狋）中后９个数据，即１９９７—２００５年的

降水量，并通过相对误差犲和均方误差犲ａｖ检验预测

效果：

犲＝
狉犻－犳犻
狉犻

，

犲ａｖ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狉犻－犳犻
狉犻槡

２

。 （１１）

式（１１）中，狉犻 为实况值，犳犻 为预测值。为了对比验

证，使用不经过ＥＭＤ处理的ＢＰ神经网络和ＳＶＭ

算法进行预测。其中，ＢＰ神经网路采用单隐层结

构，隐层节点数设为８，带有可变学习率和动量项系

数。首先来看其拟合效果，即用训练好的网络来预

测这１０组样本，结果表明：运用３种方案均可达到

接近１００％的精度，可见都具有很好的数据拟合能

力。接下来进行预测，所得相对误差和相对误差曲

线图如表１和图２所示，预测值与实况值的比较如

图３所示。

表１　运用３种方案进行预测的相对误差

犜犪犫犾犲１　犜犺犲狉犲犾犪狋犻狏犲犲狉狉狅狉狅犳狋犺狉犲犲狊犮犺犲犿犲狊犳狅狉犳狅狉犲犮犪狊狋

方案 １９９７年 １９９８年 １９９９年 ２０００年 ２００１年 ２００２年 ２００３年 ２００４年 ２００５年

ＢＰ ０．１８３０ １．６１２５ ０．１４６８ ０．５１３２ １．０５３４ １．２２３８ ０．２３２３ ０．６８３７ ０．４６８３

ＳＶＭ ０．１７５２ １．２９８ ０．０３８４ ０．５７２８ ０．６０６ １．１６５ ０．００１１ ０．４１３６ ０．１０２３

经ＥＭＤ处理

的ＳＶＭ
０．０２７０ １．２１４７ ０．０２９０ ０．３６５６ ０．０３０８ １．０４４ ０．１１６６ ０．４４６９ ０．０６００

图２　运用３种方案进行预测的相对误差曲线

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｏｆｔｈｒｅｅ

ｓｃｈｅｍｅｓｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔ

图３　预测值与实况值的比较

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｖａｌｕｅａｎｄａｃｔｕａｌｖａｌｕｅ

　　其中，３种方案的均方误差分别为：０．８３４４，

０．６２２５和０．３６８１。

先比较ＳＶＭ和ＢＰ神经网络方法。表１中，如

果只对１９９７年做单步预测，则ＢＰ神经网络方法的

精度近似于ＳＶＭ方法，但随着步长的增加，逐渐反

映出了ＢＰ算法的不足。如在１９９８年和２００１年，

降水量出现了明显的波动，使得ＢＰ算法的误差均

高出其他两种方法５０％左右，在预测曲线上表现为

９６３　３期　　　　　　　　　　　　 　 　毕硕本等：ＥＭＤ在广西季节降水预报中的应用　　 　　　　　　　　　　　　　　



这一段更加平滑，这暴露了ＢＰ算法的过学习性。

在整体的误差变化中，除了２０００年，ＢＰ算法产生的

误差几乎都是最大，并且在２００５年处还有增大的趋

势。这说明了ＢＰ算法在处理类似于本文的小样本

问题时，泛化能力较弱，而支持向量机算法以结构风

险最小化为准则，在样本数量有限的情况下可以更

好地反映出变化规律。

经ＥＭＤ处理后的ＳＶＭ方法，从误差曲线可以

看出总体处理后趋势变化和原方法比较一致，除

２００３年和２００４年的误差略高，其余年份都达到了

更好的预测效果，从均方根误差上可以更明显看出

该方法的优势。说明ＥＭＤ方法将原始序列分解为

一系列具有平稳特性的分量，反映出序列在不同时

间尺度上的变化规律，更适合于使用机器学习方法

进行预测。而在对每个ＩＭＦ分量分别使用ＳＶＭ

进行预测时，较大的误差主要集中在ＩＭＦ１和ＩＭＦ２

两分量中，说明了由ＥＭＤ处理出的高频分量有时

仍带有一定的非平稳性，在今后工作中需要对算法

做进一步改善。

４　小　结

在对具有非线性、非平稳特性的气候时间序列

进行短期气候预测中，本文采用了经验模态分解方

法，对原始序列进行平稳化处理，分解出若干ＩＭＦ

分量和一个趋势分量，并分别对每个分量运用支持

向量机算法进行预测，将结果重构为最终的预测值。

经过广西全区４９年中的夏季降水量距平百分率数

据测试，验证了该方案的优越性，能够更好地反映出

降水量的变化趋势，在短期气候预测领域具有较为

广泛的应用前景。
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