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摘摘摘摘  要要要要：：：：针对太阳黑子的复杂性，利用经验模态分解(EMD)方法，将太阳活动在各时间尺度上的变化分量分解为平稳的固有模态函数(IMF)

分量及余项。观察各分量的频谱，根据低频 IMF 分量和高频 IMF 分量的特点，分别采用自回归滑动平均模型和神经网络方法进行预测。
通过各分量的预测值，重构出原始信号的预测序列。仿真结果表明，该模型具有较高的预测精度。 
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【【【【Abstract】】】】According to the complexity of sunspots, this paper uses Empirical Mode Decomposition(EMD) method, the solar activity contains all 
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1  概述概述概述概述 

太阳黑子数是一个表征太阳总的活动水平的指数。在实
际应用中，只有它的月均值、月滑值和年均值才有较大的实
用意义。太阳黑子数的演化具有高度的复杂性，太阳黑子数
据时间序列被认为是非线性、非平稳和混沌的，被广泛应用
于评价非线性时间序列模型的有效性。长期以来，国内外学
者对太阳黑子时间序列的性质和预测的理论和方法做了大量
研究，提出了各种各样的研究和预测方法。目前，利用长期
记录所积累的历史数据构造时间序列通过回归分析或人工神
经网络方法对太阳黑子数进行预测是空间环境预报的一个重
要内容。文献[1]用径向基函数神经网络方法预报太阳黑子数
平滑月均值，取得了较好的预测精度，但是随着预报实效的
延长预报误差被逐渐放大。文献[2]将自回归求和滑动平均
(Auto-regressive Integrated Moving Average, ARIMA)与人工
神经网络组合模型用于太阳黑子序列预测。利用 ARIMA 模
型良好的线性拟合能力和人工神经网络强大的非线性关系映
射能力，把时间序列看成由线性自相关结构和非线性结构两
部分组成，采用 ARIMA 模型对太阳黑子序列的线性部分进
行预测，用人工神经网络模型对其非线性残差部分进行预测。
结果表明：组合模型的预测准确性高于各自单独使用时的准
确性。文献[3]采用 Fourier 方法分析过太阳黑子相对数的周
期特征。Fourier 方法的缺点是它有频率分辨率但没有时间分
辨率。现在小波分析越来越多地被用于分析信号的周期特征，
因为它可以得到时间序列周期和频率特征的局部精细结构。
文献[4]为了更深刻地认识太阳黑子相对数的周期规律特征，

采用小波分析方法分析过太阳黑子相对数周期的几个重要 

特性。但是小波分析不具有自适应性的特点，一旦基本小波
基被选定，就必须用它来分析所有待分析数据，小波变换实
质上是窗口可调的 Fourier 变换，其小波窗内的信号必须是平
稳的，因此，没有从根本上摆脱 Fourier 变换的固有局限。综
上所述，本文提出一种基于 EMD 的太阳黑子时间序列组合
预测模型。 

2  相关知识相关知识相关知识相关知识 

HHT(Hilbert Huang Transform)是全新的信号处理方法，
它由经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)方
法及 Hilbert 变换(HT)两部分组成。EMD 算法的目的是将性
能不好的信号分解为一组性能较好的具有瞬时频率的固有模
态函数(Intrinsic Mode Function, IMF)和具有单调性或一个极
值点的余项。该方法分解过程基于数据信号局部特征，不需
要预先设定参数，是自适应的。近年来，HHT 方法已经被成
功应用于太阳黑子数据时间序列的研究。文献[5]利用 EMD

方法提取太阳活动周期成分，将太阳活动包含的各个时间尺
度上的变化分量很好地分离出来，它们可以很好地得到整个
太阳活动的变化规律和特征，有助于太阳活动建模和预测。
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文献[6]利用 EMD 方法将震动脉冲信号分解并提取第一模
态、第二模态的能量和平均值进行训练，结果也表明了 EMD

分解后提取的特征能有效地浓缩信号信息。 

因此，根据 EMD 方法将太阳活动包含的各个时间尺度
上的变化分量很好地分离成平稳的 IMF 分量及余项，通过各
分量的频谱观察，针对低频 IMF 分量规律性及周期性强，高
频分量相对较弱的特点，对低频 IMF 分量选择自回归滑动平
均(Auto-regressive Moving Average, ARMA)预测模型直接进
行预测，高频 IMF 采用神经网络预测方法，然后用各分量的
预测值重构出原始信号的预测序列，从而提高预测精度。 

3  基于基于基于基于 EMD 的组合预测模型的组合预测模型的组合预测模型的组合预测模型 

3.1  太阳黑子时间序列的太阳黑子时间序列的太阳黑子时间序列的太阳黑子时间序列的 EMD 分解分解分解分解 

EMD 分解源于 HHT 方法，HHT 是一种新的数据或者信
号处理方法，可以处理非线性非平稳信号。文献[7]认为任何
信号都是由基本信号——固有模态信号或固有模态函数组
成，IMF 相互叠加就形成复合信号。基于这样的思想，提出
的 HHT 分 2 个步骤，即：(1)EMD。把复杂的信号用经验模
式分解方法分解成若干阶 IMF。(2)HT。对 IMF 进行 Hilbert

变换，得到每一个 IMF 随时间变化的瞬时频率和振幅，求得
时间-频率-振幅的三维谱分布，称为 Hilbert 谱。在 Hilbert

谱的基础上，通过积分可以求边际谱。 

具体方法如下： 

(1)确定信号所有的局部极值点，然后样条函数拟合所有
的局部极大值点和极小值点，形成上、下包络线 u(t)和 v(t)。 

(2)计算上、下包络线的平均值 m=(u(t)+v(t))/2。 

(3)进一步计算 h=x(t)–m，x(t)为初始信号。 

(4)如果 h 符合固有模态函数的特点，则 h 是第 1 个被分
解出来的 IMF 分量。否则，把 h 作为原始数据，重复上述步
骤，直到得到一个固有模态函数。此时，将 h 记作 c。 

(5)将 c 从 x(t)分离出来，r=x(t)–c。再将 c 作为原始数据
重复上面步骤，得到第 2 个满足 IMF 条件的分量，循环 n 次，
直到 r 只有一个极值点的时候，循环停止，此时的 r 作为残
余分量。 

这里使用 Matlab 环境，编写相应 EMD 分解程序，在控
制分解停止时采用筛选停止准则，即设： 
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其中，SD 为判断标准，当 SD 在 0.2~0.3 时，筛选停止。 

(6)端点处理。EMD 分解采用极值法，但是数据最初的
点和最后一个点，很难说是否是极值点，而方法中直接将这
2 个点作为极值点处理，所以，必然会对分解效果产生影响，
甚至会污染到整个数据。采用镜像延拓法[8]，得到 IMF 分量
再截去后面延拓的数据，即为原始数据的 EMD 分解，数据
长度与原始数据相同。 

3.2  ARMA 模型模型模型模型 

ARMA 模型是研究时间序列的重要方法，由自回归(AR)

模型与滑动平均(MA)模型为基础“混合”构成。ARMA 是序
列建模方法，其建模的基本思想是对非平稳的时间序列通过
差分使其成为平稳序列，再用以 p、q 为参数的 ARMA 模型
对该平稳序列建模，之后经过反变换得到原序列。以 p、q 为
参数的 ARMA 模型预测方程可以表示为： 
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其中，yt为样本值；φi(i=1, 2,…, p)和 θj(j=1, 2,…, p)为模型参
数；εt为服从独立正态分布 N(0, δ2s)的白噪声序列。p、q 为
模型的阶数，通过对不同的 p、q 组合测试可以优化模型预测
结果，找到最合适的模型参数。 

3.3  BP 神经网络神经网络神经网络神经网络  

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，该网络的主要特
点是信号前向传递，误差反向传播。在前向传递中，输入信
号从输入层经隐含层逐层处理，直至输出层。每一层的神经
元状态只影响下一层神经元状态。如果输出层得不到期望的
输出，则转入反向传播，根据预测误差调整网络权值和阈值，
从而使 BP 神经网络预测输出不断逼近期望输出。BP 神经网
络的拓扑结构如图 1 所示。 

 

图图图图 1  BP 神经网络神经网络神经网络神经网络的的的的拓扑结构拓扑结构拓扑结构拓扑结构 

当输入节点数为 n、输出节点数为 m 时，BP 神经网络表
达从 n 个自变量到 m 个因变量的函数映射关系。 

BP 神经网络预测前首先要训练网络，通过训练使网络具
有联想记忆和预测能力。BP 神经网络的训练过程包括以下步
骤：(1)网络初始化。根据系统输入输出序列(X,Y)确定网络输
入层节点数 n、隐含层节点数 l，输出层节点数 m，初始化输
入层、隐含层和输出层神经元之间的连接权值初始化隐含层
阈值、输出层阈值，给定学习速率和神经元激励函数。(2)隐
含层输出计算。根据输入向量 X、输入层和隐含层间连接权
值以及隐含层阈值，计算隐含层输出。(3)输出层计算，并计
算误差。(4)根据网络预测误差更新网络连接权值和节点阈
值。这里利用 BP 神经网络的非线性函数拟合算法对数据进
行处理。由于复杂的非线性系统的状态方程比较复杂，因此
难以用数学方法准确建模。在这种情况下可以建立 BP 神经
网络表达这些非线性系统。 

3.4  组合预测模型组合预测模型组合预测模型组合预测模型 

EMD 方法从本质上讲是将时间序列分解成有限个具有
特征振荡尺度的分量，尽管仍然保持不同程度的非平稳性，
但是它们之间的相互影响却被隔离了，有利于对分解出来的
信号根据其特征采取不同的预测方法。然后用各分量的预测
值重构出原始信号的预测序列，从而提高预测精度，见图 2。 

 

图图图图 2  基于基于基于基于 EMD 的组合模型结构的组合模型结构的组合模型结构的组合模型结构 

基于 EMD 的组合模型描述如下：(1)应用 HHT 算法，通
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过 EMD 对太阳黑子数据序列进行分解，得到若干个频率由
高到低的 IMF 分量和余项。(2)提取规律。对各个 IMF 分量
通过 Hilbert 求频谱，通过观察其瞬时频率值、频带宽度、频
率波动情况掌握规律。(3)低频分量处理。将频率值较低、频
率变化范围较窄的 IMF 分量和余项定位低频分量，对它的预
测较简单，选择一种合适的预测方法即可。(4)高频分量处理。
将频率值较高、频率变化波动性较大、频带宽的分量定为高
频分量。它除了包含高频的周期信息外，绝大部分为太阳黑
子数据序列中的随机变化量和非线性分量，对于这些分量采
用一般的预测方法通常效果不佳，这里将采用神经网络组合
模型的预测方法。(5)预测结果综合。将各个 IMF 预测值相加
得到最终的预测结果。 

4  数据仿真与分析数据仿真与分析数据仿真与分析数据仿真与分析 

首先对所有的数据进行 EMD 分解，得到的分量和原始
数据进行比较，频率相对平滑利于预测。然后，分别使用
ARMA模型和BP神经网络模型对 IMF分量进行计算并预测，
这里使用计算的数据为 1959 年-2008 年月平滑太阳黑子数，
对比数据为 2009 年月平滑太阳黑子数。导入 1959 年 -    

2008 年月平滑太阳黑子数，经过 EMD 分解得到 5 个 IMF 分
量和 1 个余项 r，如图 3、图 4 所示。 
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图图图图 3  1959 年年年年-2008 年年年年月平滑月平滑月平滑月平滑太阳黑子太阳黑子太阳黑子太阳黑子数的数的数的数的 EMD 结果结果结果结果 
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图图图图 4  各模态分量的瞬时频率各模态分量的瞬时频率各模态分量的瞬时频率各模态分量的瞬时频率 

在图 3 中，从上到下分别为原始信号、模态 IMF1~IMF5

和剩余分量；在图 4 中从上到下分别为模态 IMF1~IMF5 和 

剩余分量。从分解结果可以看出，分解后的 IMF 分量比较平
稳，频率带窄，瞬时频率较低，基本平稳。对分解后的 IMF

预测可以达到一个比较高的预测结果。IMF1、IMF2 相对其
他分量还是比较复杂，所以，对 IMF1 和 IMF2 使用 BP 神经
网络模型做预测分析，对剩下的各分量使用 ARMA 模型做预
测分析，以此比较各个模型对不同分量的预测精度。 

(1)直接使用 ARMA 模型。选择使用 1959 年-2008 年月
平滑太阳黑子数进行建模，经过对多个 AR 阶数和 MA 阶数
(10 以内)的实验比较，ARMA[10, 7]这组阶数是误差(绝对误
差)最小的，均方误差为 0.518 2。预测曲线与实测曲线的比
较见图 5。 

 

图图图图 5  直接使用直接使用直接使用直接使用 ARMA 模型的预测结果模型的预测结果模型的预测结果模型的预测结果 

(2)直接使用 BP 神经网络模型。设置计算步数为 1 000、
精确目标为 0.01、学习速率为 0.1，使用 1959 年-2008 年的
数据进行网络训练，预测后的均方误差为 0.512 8。图 6 为实
际数据和预测数据的比较。 
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图图图图 6  直接使用直接使用直接使用直接使用 BP 神经网神经网神经网神经网络模型的预测结果络模型的预测结果络模型的预测结果络模型的预测结果 

(3)EMD 结合 ARMA 模型。使用上面 1959 年-2008 年月
平滑太阳黑子数的 EMD 分解结果，得到 IMF 分量然后进行
ARMA 模型建模并预测。设定参数 ARMA[10, 7]进行预测。 

首先是使用 1959 年-2008 年的数据，从 IMF1~IMF5 以
及剩余分量的均方误差分别为 0.150 8、0.095 4、0.022 0、 

0.005 2、0、0。最后拟合数据的均方误差为 0.152 9。预测结
果见图 7。 

 

图图图图 7  EMD 结合结合结合结合 ARMA 模型的模型的模型的模型的预测结果预测结果预测结果预测结果 
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(4)EMD 结合 BP 神经网络模型。使用 1959 年-2008 年月
平滑太阳黑子数的 EMD 分解结果，然后对各 IMF 分量进行
BP 神经网络建模并预测，采用计算步数为 1 000、误差目标
为 0.01、计算速率仍然为 0.1，从 IMF1~IMF5 以及剩余分量
得到的均方误差分别为 0.034 3、0.047 7、0.018 3、0.074 4、
0.068 0、0.050 3，最后拟合数据的均方误差为 0.139 3。EMD

分解后各分量用 BP 神经网络模型的预测结果如图 8 所示。 
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图图图图 8  EMD 结合结合结合结合 BP 神经网络模型的神经网络模型的神经网络模型的神经网络模型的预测预测预测预测结果结果结果结果 

(5)从瞬时频率图可以看出 IMF1、IMF2 分量信号的频率
变化较快、信号较复杂，可以考虑使用 BP 神经网络模型进
行预测，其余分量频率相对简单平滑，使用 ARMA 模型进行
预测，然后将预测数据结合得到最终的预测数据。预测后得
到每个 IMF 分量的均方误差为 0.035 3、0.047 4、0.022 0、 

0.005 2、0、0，最终数据的均方误差为 0.073 3。预测结果如
图 9 所示。 

 

图图图图 9  EMD 结结结结合合合合 BP 神经网络神经网络神经网络神经网络与与与与 ARMA 模型的预测结果模型的预测结果模型的预测结果模型的预测结果 

文中使用这 5 种方法的均方误差如表 1 所示。 
 

表表表表 1  5 种方法的均方误差种方法的均方误差种方法的均方误差种方法的均方误差比较比较比较比较 

模型方法  均方误差  

直接使用 ARMA 模型的方法  0.518 2 

直接使用 BP 神经网络模型的方法  0.512 8 

EMD 结合 ARMA 模型的方法  0.152 9 

EMD 结合 BP 神经网络模型的方法  0.139 3 

EMD 结合 BP 神经网络与 ARMA 模型的方法  0.073 3 

从对比结果可以看出，EMD 结合 ARMA 模型或者 BP

神经网络模型比单独使用这 2 种模型准确，预测误差更小。 

5  结束语结束语结束语结束语 

太阳黑子序列是典型的复杂时间序列，对太阳黑子的预
测有很重要的实际意义。本文实验结果表明，使用 EMD 方
法能够明显地提取出较平稳的信号，这些信号包含了不同的
信息内容，ARMA 模型对其中的较平滑数据的预测较好，BP

神经网络一般用于非线性的复杂数据，所以，在 EMD 分解
的各分量中，选择合适的模型处理不同的分量，取得很好的
效果，多种预测模型的结合会进一步提高预测准确性。 
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