
  引用格式：  田中大,李树江,王艳红,等. 太阳黑子数平滑月均值的混合预测模型. 中国科学: 物理学 力学 天文学, 2016, 46: 119601
Tian Z D, Li S J, Wang Y H, et al. A hybrid prediction model of smoothed monthly mean sunspot number (in Chinese). Sci Sin-Phys Mech Astron,
2016, 46: 119601, doi: 10.1360/SSPMA2016-00191

© 2016 《中国科学》杂志社 www.scichina.com

太阳黑子数平滑月均值的混合预测模型

田中大①*,李树江①,王艳红①,王向东①,沙毅②

 
① 沈阳工业大学信息科学与工程学院, 沈阳 110870;
② 东北大学计算机科学与工程学院, 沈阳 110819

*联系人, E-mail: tianzhongda@126.com

收稿日期: 2016-04-05; 接受日期: 2016-06-30; 网络出版日期: 2016-09-26
国家自然科学基金(编号: 11273001)和辽宁省博士启动基金(编号: 20141070)资助项目

摘要       提出一种太阳黑子数平滑月均值的混合预测模型. 通过最大Lyapunov指数得到太阳黑子数平滑月均

值时间序列的最大可预测周期,结果表明太阳黑子数平滑月均值序列的最大可预测周期为42个月. 太阳黑子数

平滑月均值时间序列中包含着线性与非线性的成分,利用自回归滑动平均模型对线性成分进行预测,将太阳黑

子数平滑月均值的实际值与自回归滑动平均模型的预测值作差值得到仅含有非线性成分的残差序列,利用具

有良好非线性预测能力的回声状态网络预测残差序列,并通过人工蜂群算法来确定回声状态网络预测模型的

最佳参数. 将自回归滑动平均模型预测值与回声状态网络预测的残差相加,得到太阳黑子数平滑月均值的最终

预测值. 通过第23太阳活动周的太阳黑子数平滑月均值的预测表明提出的预测模型具有较高的预测精度. 同
时,对第24太阳活动周的太阳黑子数平滑月均值进行了预测,结果表明第24太阳活动周将在2020年2月结束.
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1  引言

太阳黑子数是描述太阳活动水平的最基本的参

量,由于太阳黑子数与太阳耀斑及日冕物质抛射等爆

发现象密切相关[1,2],而这些爆发现象又引起地磁扰动.
准确的太阳黑子数预测可反映磁层、电离层和中高

层大气扰动水平的状态,从而可以为导航、定位、通

信和低轨卫星轨道衰减的预报等提供重要的参考信

息[3]. 因此,太阳黑子数的精确预测具有非常重要的研

究意义[4,5]. 在讨论和分析太阳黑子数的长期变化以及

太阳活动水平时,使用更为广泛的是太阳黑子数月均

值的平滑值. 该值是国际上界定太阳活动周(即太阳

黑子活动周)的位相和黑子数极值的参量,因此也是大

多数太阳活动周预测研究的主要预测量[6,7].
目前诸多学者对于太阳黑子数平滑月均值的预

测问题进行了深入的研究. 其中基于相似周[8,9]与发动

机模型[10]的两种物理预报模型取得了良好的预测效

果. 而将太阳黑子数平滑月均值看作一个时间序列,
利用长期记录所积累的历史数据构造时间序列,通过

某种预测算法进行预测是另一个重要的研究方向. 近
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几十年来,以神经网络为代表的非线性预测模型因其

广泛的适应能力和学习能力,在非线性系统的预测方

面得到了广泛的应用. 在太阳黑子数平滑月均值预测

中应用最广泛的是径向基(RBF)神经网络[3,11–13]、回声

状态网络[14]以及最小二乘支持向量机[15,16]等为代表的

非线性预测模型. 虽然这些非线性预测模型能够以任

意精度逼近非线性函数,只需较少的统计学知识即可

获得理想的预测效果. 但是RBF神经网络等都是典型

的非线性预测模型,而实际包括太阳黑子数平滑月均

值在内的时间序列里面同时包含着线性成分与非线

性成分. 也即是说, 如果能对太阳黑子数平滑月均值

时间序列的线性与非线性成分分别进行预测,将会极

大地提高预测的精度.
基于以上讨论,本文提出一种基于自回归滑动平

均(ARMA)与回声状态网络(ESN)相结合的太阳黑子

数平滑月均值混合预测模型. 首先利用ARMA模型预

测太阳黑子数平滑月均值时间序列的线性成分. 将太

阳黑子数平滑月均值实际值与ARMA模型预测值相

减得到仅含有非线性成分的残差序列, 在此基础上,
利用具有良好非线性预测能力的回声状态网络预测

该残差序列,并通过人工蜂群算法确定回声状态网络

的最佳预测参数. 将残差序列预测值与ARMA模型预

测值相加,得到最终的太阳黑子数平滑月均值的预测

值. 通过第23太阳活动周的太阳黑子数平滑月均值的

预测表明本文的预测方法具有较高的预测精度. 同时,
本文对第24太阳活动周的太阳黑子数平滑月均值进

行了预测, 结果表明第24太阳活动周将在2020年2月
结束.

2  太阳黑子数平滑月均值时间序列可预测

性及预测尺度

本文的太阳黑子数平滑月均值时间序列来

源于比利时皇家天文台太阳作用数据分析中心

(http://sidc.oma.be/silso/datafiles),该网站记录了从1749
年至今的太阳黑子数据(2015年7月1日该数据分析中

心对太阳黑子数进行了大幅度的修正,本文的太阳黑

子数平滑月均值数据来源于修正后的数据集), 太阳

黑子的活动周期约为11.2年[17]. 在开始的4年左右时

间里, 黑子不断产生, 越来越多, 活动加剧, 在黑子数

达到极大的那一年, 称为太阳活动峰年.  在随后的7

年左右时间里,黑子活动逐渐减弱,黑子也越来越少,
黑子数极小的那一年, 称为太阳活动谷年. 国际上规

定, 从1755年起算的黑子周期为第1周, 然后顺序排

列, 2009年开始为第24太阳活动周. 太阳黑子数平滑

月均值是当前月的前6个月、后6个月以及当前月太

阳黑子数月均值共计13个月的均值(–6月与+6月的权

重为0.5,其他11个月的权重为1, 13个月太阳黑子数月

均值总和/12), 图1为1755年1月至2015年10月共计23
周多的太阳黑子数平滑月均值与太阳黑子数月均值

曲线图. 从图1中可看出,太阳黑子数平滑月均值序列

曲线的波形起伏性以及尖峰数量等都要少于太阳黑

子数月均值序列, 从曲线上看, 太阳黑子数的平滑月

均值具有更好的可预测性.
为了比较太阳黑子数月均值序列与太阳黑子数

平滑月均值序列是否具有可预测性以及可预测性能

的区别,利用R/S类方法对2个时间序列分别计算了其

Hurst指数, 计算结果如下图2所示. 结果显示太阳黑

子数月均值序列的Hurst指数为0.7016,太阳黑子数平

滑月均值序列的Hurst指数为0.7374,二者的Hurst指数

都大于0.5,说明两个时间序列在一定时段内具有一定

的相关性,即当前的数据会保持历史数据的变化趋势,
因此两个时间序列都具有可预测性. 同时太阳黑子数

平滑月均值序列的Hurst指数大于太阳黑子数月均值

序列的Hurst指数,因此说明前者的可预测性是强于后

者的.
太阳黑子数平滑月均值时间序列是一个典型的

混沌系统[18], 对其进行长期预报是不可能的, 因此可

预测的时间尺度是一个重要的参数,只有在其可预测

图 1    (网络版彩图)太阳黑子数平滑月均值与太阳黑子数

月均值时间序列
Figure 1          (Color online) Smoothed monthly mean sunspot number and
monthly mean sunspot number time series.
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图 2    (网络版彩图)太阳黑子数月均值与太阳黑子数平滑

月均值序列Hurst指数
Figure 2          (Color online) Hurst exponent of smoothed monthly mean
sunspot number and monthly mean sunspot number time series.

时间尺度之内进行预测才是可靠的 . 混沌系统的

Lyapunov指数是反映系统混沌水平的一个变量 , 通
过最大Lyapunov指数可确定时间序列的最大预测步

数.
计算最大Lyapunov指数的前提是对时间序列进行

相空间重构,相空间重构用原始系统中某个变量的延

迟坐标来重构相空间,重构的相空间的轨迹也反映系

统状态的演化规律. 在相空间重构中,延迟时间τ与嵌

入维数m的选取十分重要, 本文采用C-C方法进行τ与
m的选取, 该方法利用统计结果获得, 因此运算量少,
实现简单. C-C方法计算过程如下[19]:

取m=2, 3, 4, 5, ri=i×0.5σ, i=1, 2, 3, 4, 计算下列公

式:

=
= =

S t S m r t( ) 1
16

( , , ),
m i

i
2

5

1

4

(1)

=
=

S t S m t( ) 1
4

( , ),
m 2

5

(2)

= +S t S t S t( ) ( ) | ( ) |,cor (3)

式中, σ为时间序列标准差, t为时间延迟, S t( )代表检

验统计量均值, S t( )为最大与最小检验统计量差值的

均值, Scor(t)为定义的指标. 其中的S t( )与 S t( )均可反

映时间序列的自相关特性, 寻找S t( )的第一次过零点

或者 S t( )的第一个局部极小值所对应的t即为最佳时

延τ,同时综合考虑S t( )与 S t( ),寻找Scor(t)的全局极小

值对应的t来获得最佳嵌入窗τw,依据下式(4)来求取最

佳的嵌入维数m:

= m( 1) .dw (4)

利用C-C方法计算可得到太阳黑子数平滑月均值

时间序列S t( ), S t( )与Scor(t)的变化曲线如图3所示. 从
图中可看出 S t( )的第一个局部最小值发生在t=1, 因
此确定太阳黑子数平滑月均值时间序列的时延τ为1.
Scor(t)的全局最小值位于t=49,因此最佳嵌入窗τw为49,
根据公式(4)可得到嵌入维数m为50.

在确定相空间重构参数后,本文采用Wolf法[20]计

算最大Lyapunov指数, 方法如下: 相空间内两个相邻

相点Y(i)与Y(j)的n次迭代后, 计算相点Y(i+n)与Y(j+n)
距离分离的平均指数:

+ + =Y i n Y j n d| ( ) ( ) | (0) e ,n 1 (5)

式中, d(0)为其初始距离,令t0为可预测的临界时间,将
上式转换为

+ +
=

Y i n Y j n
d

| ( ) ( )|
(0)

e ,t1 0 (6)

假设上式(6)超过临界值C时即可认为序列轨道发散

无法预测.

=
+ +

=C
Y i n Y j n

d
| ( ) ( )|

(0)
e ,t1 0 (7)

因此有t0=(1/λ1)lnC, 取C=e, 则时间序列最大预测步数

t0=(1/λ1), 则λ1为最大Lyapunov指数. λ1越大, 则说明可

预测时间越短, 蝴蝶效应越强.
通过计算得到的时延τ与嵌入维数m对太阳黑子

数平滑月均值序列进行计算,可得到最大Lyapunov指
数λ1为0.024,则太阳黑子数平滑月均值序列的最大可

预测周期为42个月. 从以上分析可知由于太阳黑子数

图 3    S t( ), S t( )与Scor(t)的变化曲线
Figure 3          Change curve of S t( ), S t( )and Scor(t).
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平滑月均值时间序列具有混沌特性,对其进行长期预

测是不准确的, 但是可进行短期预测.

3   ARMA模型

ARMA模型是目前最常见的一种平稳序列预测模

型[21],表示为ARMA(p, q),具体表达式为[22]

=B x B( ) ( ) ,t t (8)

式中 , Φ(B)为p阶自回归系数多项式 , 可表示为

Φ(B)=1– B – ···– pBp; Θ(B)为q阶移动平均系数多项

式, 可表示为Θ(B)=1 – θ1B–···– θqBq; {xt}(t=1, 2, ···)为
时间序列; {εt}为均值为0、方差为σ2ε的正态白噪声;

i(i=1, 2, ···,p)与θj(j=1, 2, ···,q)为模型待估系数; B为
后移差分算子. ARMA模型的定阶一般利用Akaike给
出的AIC准则. 定义AIC函数为

= +L nAIC 2ln 2 , (9)

其中L为模型的极大似然参数, n为模型的独立参数格

式. 利用AIC准则来定阶是指在p, q的一定变化范围

内寻求使得统计量A(s)达到最小的点(p , q),用来作为

(p, q)的估计.

4  人工蜂群算法优化的回声状态网络

4.1  回声状态网络

回声状态网络(Echo State Network, ESN)的网络隐

层是一个具有很多神经元组成的稀疏网络,通过网络

内部权值的调整来实现记忆数据的功能. 其内部的动

态储备池(Dynamic Reservoir, DR)包含了大量稀疏连

接的神经元, 蕴含系统的运行状态, 并具有短期记忆

功能,而非线性系统的动态特性即由DR产生. 回声状

态网络一经提出便成为学术界的研究热点,并应用到

包括时间序列预测[23–25]等各种不同领域之中.
设系统具有K个输入单元, N个内部处理单元,同

时具有L个输出单元, 输入单元、内部状态、输出单

元在时刻k的值分别为

=

=

=

u

x

y

k u k u k u k

k x k x k x k

k y k y k y k

( ) [ ( ), ( ), ..., ( )] ,

( ) [ ( ), ( ), ..., ( )] ,

( ) [ ( ), ( ), ..., ( )] ,

K

N

L

1 2
T

1 2
T

1 2
T

(10)

则ESN的学习步骤为

+ = × + + +x W u Wx yk f k k W k( 1) ( ( 1) ( ) ( )),in back (11)

+ = × × + +y W u xk f k k( 1) ( ( ( 1), ( 1))),out out (12)

其中, f, fout分别为DR内部神经元、输出层神经元激活

函数. Win,W,Wout,Wback分别为输入层到储备池的N×K
阶, 储备池的N×N阶, 储备池到输出层的L×(K+N+L)
阶,输出层反馈到储备池的N×L连接权值矩阵. 利用网

络实际输出y k( ), 逼近期望输出y(k):

=
=

y y wk k x k( ) ( ) ( ) .
i

L

i i
1

out (13)

也就是希望计算权值矩阵满足系统均方误差最

小, 即求解如下目标:

+ = =
y w

P m
k x kmin 1

1
( ) ( ) .

k m

P

i

L

i i
1

out
2

(14)

可归结为如下形式:

= ×W M T( ) ,out
1 T (15)

M为输入x1(i), x2(i), ···, xN(i), i=m, m+1, ···,P, 构成的

(P–m+1)×N的矩阵, T为输出y(k)构成的(P–m+1)×1的
列矩阵.

ESN的性能由储备池的4个参数决定的[26]. 分别

是储备池内部连接权谱半径SR,储备池规模N,储备池

输入单元尺度IS,储备池稀疏程度SD.这4个参数极大

地影响了ESN模型的预测能力[27]. 目前的一些文献中

只给出了ESN算法4个参数取值的定性分析, 并没有

指出如何能够确定最佳的预测参数,本文利用人工蜂

群算法(Artificial Bee Colony, ABC)进行ESN储备池参

数的优化.

4.2  人工蜂群算法

人工蜂群(Artificial Bee Colony, ABC)算法来源于

蜜蜂采蜜的行为而提出的一种智能优化算法[28]. ABC
算法相对于遗传算法、差分进化算法以及粒子群优

化算法具有极强的竞争力[29]. 在很多实际问题的优化

中得到了广泛的应用[30–32]. 基于此, 本文采用ABC算
法对ESN的参数进行优化,并用得到的优化参数构建

最优的ESN预测模型.
ABC算法中蜜源的位置抽象为解空间内的点 ,

蜜源(i=1, 2, ···,SN)的质量为解的适应度. 设求解问

题的维数为D, 对于第t次迭代蜜源i的位置可表示为
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=X x x x[ ]i
t

i
t

i
t

iD
t

1 2 , x L U( , )iD d d , 其中Ld为搜索空间下

限, Ud为搜索空间上限,蜜源的位置按式(16)在搜索空

间随机产生:

= +x L U Lrand(0, 1)( ),id d d d (16)

搜索开始阶段, 引领蜂在蜜源周围根据式(17)搜索而

产生一个新的蜜源:

= +v x x x( ),id id id jd (17)

式中, j SN{1, 2, , }, j≠i,代表在蜜源中随机选择一

个不同于i的蜜源; [ 1, 1]. 当新的蜜源Vi=[vi1 vi2 ···
viD]的适应度优于Xi时,利用贪婪算法将Vi代替Xi,否则

保留Xi. 然后跟随蜂根据所有引领蜂的蜜源分享信息,
按下式概率进行跟随:

=

=

p
fit

fit
,i

i

i

SN

i
1

(18)

也即跟随蜂产生一个[0, 1]间的随机数并与pi进行比

较, 如果该随机数小于pi则按式(17)产生一个新蜜源.
搜索中,蜜源Xi经过若干次迭代到达阈值而没有找到

更好的蜜源,则Xi将被抛弃,与之对应的引领蜂转变为

侦查蜂,并按式(19)随机产生一个新的蜜源以替代Xi:

=
+

<
+X

L U L
x

rand(0, 1)( ), trail limit,
, trail limit.i

t d d d

i
t

1 (19)

为了获取最小的均方根误差(RMSE)以及和ABC
算法保持一致, 采用下式(20)作为ABC优化ESN参数

的适应度函数:

=
+ f

fit 1
1

,i
i

(20)

其中fi为实际值与预测值的均方根误差,可表示为

=
=

f
SN

y y1 ( ) ,i
j

SN

j j
1

2 (21)

式(21)中, yj为实际值, yj为预测值.

4.3  人工蜂群算法优化的回声状态网络

ABC算法优化回声状态网络预测模型的步骤如

下:
(1)生成训练数据样本集,同时参数初始化: 包括

蜜源的个数SN, 最大迭代次数MCN, 蜜源最大开采次

数为limit, 待优化的参数SR, N, IS, SD的取值范围, 令
t=1;

(2)为蜜源分配一只引领蜂,按照式(17)进行搜索,
产生新蜜源Vi ;

(3)代入样本数据,根据高斯过程回归模型计算输

出预测值,并根据式(20)计算适应度值,根据贪婪算法

保留蜜源;
(4)按式(18)计算蜜源被跟随的概率,跟随蜂搜索,

根据贪婪算法保留蜜源;
(5) 判断蜜源Xi是否应抛弃, 若是, 则引领蜂转变

为侦查蜂, 否则转(7);
(6) 侦查蜂按式(19)产生新的蜜源;
(7) t=t+1, 如果满足终止条件, 输出最优参数, 否

则转到(2)继续执行.

5  基于ARMA与ESN的太阳黑子数平滑月

均值混合预测模型

本文通过ARMA(p, q)模型来进行太阳黑子数平

滑月均值时间序列的线性部分的预测,利用ABC算法

优化的ESN完成太阳黑子数平滑月均值非线性残差

时间序列的预测,二者的预测值进行叠加获得最终的

预测值,达到提高预测精度的目的. 假设当前时刻为k,
太阳黑子数平滑月均值时间序列的实际值为S(k), 线
性部分可表示为L(k),非线性残差部分表示为N(k),那
么S(k)可表示为L(k)与N(k)的叠加, 即

= +S k L k N k( ) ( ) ( ) . (22)

首先,利用ARMA模型进行L(k)的预测,设其预测

值为L k( ) , 有

= + +
+ + +

L k S k S k
S k p

( ) ( 1) ( 2)
( )

.
p t k

k q k q

0 1 2

1 1

2 2 (23)

利用ARMA模型进行多步预测时,将L k( )作为实

际值再次代入公式(23)即可完成 +L k( 1)的预测,以此

类推迭代循环实现多步预测功能.
同时, 在k时刻的预测残差为

=N k E k S k L k( ) ( ) ( ) ( ) . (24)
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利用ESN对N(k)进行预测, 有

+ +

= +

N k N k N k L

W E k m E k m E k

[ ( ), ( 1), ..., ( )]

[ ( ), ( 1), ..., ( 1)] .

T

out
T (25)

式中, k为采样时刻, m为嵌入维数,也就是ESN的输入

神经元个数, L为ESN的预测步长. 综上所述, 本文的

基于ARMA与ESN的太阳黑子数平滑月均值混合预测

模型可如图4所示.
综述,本文的预测方法可描述为如下步骤:
(1)采集太阳黑子数平滑月均值数据,将数据分为

训练集以及测试集,训练集用于ARMA与ESN预测模

型的建立, 测试集用于预测模型预测精度的验证. 同
时需要将太阳黑子数平滑月均值序列进行归一化,预
测结果则需要反归一化处理,恢复真实预测值;

(2)利用训练样本序列进行ARMA模型的训练,首
先对太阳黑子数平滑月均值序列结合AIC准则确定最

佳的预测模型参数p, q,完成ARMA预测模型的建立;
(3) 将原始样本序列减去ARMA模型预测值得到

残差序列,利用该残差序列进行ESN预测模型的训练,
通过ABC算法进行ESN预测模型预测参数的优化;

(4)当ARMA与ESN预测模型确定后,利用ARMA
模型预测未来的太阳黑子数平滑月均值,利用ESN模
型预测太阳黑子数平滑月均值的残差,将二者相加得

到最终的预测值. 为了减少预测步长超出最大可预测

步长带来的误差积累效应,本文在预测时每次对未来

连续42个月的太阳黑子数平滑月均值进行预测,然后

采用滑动窗口机制将实际的太阳黑子数平滑月均值

放入输入集合,再进行连续42个月的太阳黑子数平滑

月均值多步预测,以此达到提高预测精度、减少预测

误差积累的目的.

图 4    太阳黑子数平滑月均值混合预测模型
Figure 4          Hybrid prediction model of smoothed monthly mean sunspot
number.

6  仿真

由于1818年开始才有了比较常规的太阳黑子数观

测,同时1848年瑞士天文学家沃尔夫首次提出太阳黑

子相对数的概念,因此本文对于训练集采用的是1848
年之后的数据. 将1855年12月开始的第10太阳黑子活

动周到1986年9月结束的第21太阳黑子活动周的太阳

黑子数平滑月均值数据作为训练输入集合,第22太阳

黑子活动周(1986年9月到1996年5月)的太阳黑子数平

滑月均值数据作为输出集合完成ARMA与ESN预测模

型的建立.
首先进行ARMA模型的训练,通过输入输出数据,

按照第3节中介绍的AIC准则可得到ARMA模型参数

为p=9, q=10, 对应的AIC为0.3524. 利用ARMA(9, 10)
模型对训练集进行预测,得到太阳黑子数平滑月均值

预测残差序列如图5所示.
得到太阳黑子数平滑月均值预测残差序列之后,通

过ABC算法确定ESN的预测模型参数. 参数如下: ABC
算法蜜源的个数SN为20,最大迭代次数MCN为100,蜜
源最大开采次数为limit为50, 由于待优化的参数为4
个, 则最优解是4维向量. 待优化的储备池参数的变

化范围为SR [0.01, 1) , N [10, 200], IS [0.01, 1),
SD [0.01, 1). 按照上文步骤利用ABC算法进行参数

优化. 优化之后得到的参数SR为0.7336, N为158, IS为
0.4671, SD为0.6582.

利用第11太阳活动周(始于1867年3月)至第22太
阳活动周(止于1996年5月)的太阳黑子数平滑月均值

数据作为输入测试集,对第23太阳活动周(1996年5月
到2008年1月)太阳黑子数平滑月均值进行预测,检验

图 5    太阳黑子数平滑月均值预测残差序列
Figure 5          Prediction error series of smoothed monthly mean sunspot
number.
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本文预测方法的有效性. 首先利用ARMA模型对第

23太阳活动周太阳黑子数平滑月均值的线性成分进

行预测. 利用ESN模型对ARMA模型的非线性预测残

差进行预测. ARMA与ESN两种预测模型的预测结果

如图6所示.
将ARMA模型预测的太阳黑子数平滑月均值与

ESN预测的非线性预测残差进行叠加,得到最终的预

测结果如图7所示. 为了对比本文预测方法的效果,选
择了文献[13]中的RBF神经网络(输入参数p=10, q=5,
隐层节点k=10,高斯径向基函数参数λ=1)、文献[14]中
的ESN神经网络(通过粒子群算法优化得到SR=0.6239,
N=82, IS=0.4131, SD=0.3561)以及文献[15]中的多核

LSSVM(优化参数为ρ=0.91, γ=5.93, σ2=7.25, q=0.93) 3
种预测方法作为对比. 为了对比方便, 预测结果也显

示在图7中.
图8为本文方法与其他3种方法的绝对误差与相

对误差对比分布图. 从图7的预测值与实际值曲线的

符合度以及图8的绝对误差与相对误差分布图可看出

本文的预测方法在预测精度以及预测误差方面都优

于其他3种方法.
为了进一步进行预测效果的对比,本文引入如下

4种性能指标:
(1) RMSE(均方根误差)

= =
S k S k

N
RMSE

( ( ) ( ))
,k

N

1

2

(26)

(2) MAE(平均绝对误差)
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图 6    (网络版彩图) ARMA(a)与ESN(b)模型预测值与实际

值对比曲线
Figure 6          (Color online) Contrast curve of prediction and actual value.
(a) ARMA; (b) ESN.

图 7    (网络版彩图)不同预测方法太阳黑子数平滑月均值

预测值与实际值对比曲线
Figure 7          (Color online) Contrast curve of prediction and actual value
with several prediction methods.

图 8    (网络版彩图)不同预测方法太阳黑子数平滑月均值

绝对误差与相对误差分布
Figure 8          (Color online) Absolute and relative error distribution of sev-
eral prediction methods.

=
=N

S k S kMAE 1 | ( ) ( )|,
k

N

1
(27)

(3) MAPE(平均绝对百分误差)

= ×
=N

S k S k S kMAPE 1 | ( ) ( )| 100 / ( ),
k

N

1
(28)

(4) 可靠性

= ×R
N

a(1 ) 100%,a
a

(1 )
(1 )

(29)

式中, N为样本数量, S(k)为实际值, S k( )为预测模型的

预测值, ξ(1–α)为在置信度1–α下实际值落入预测置信区

间的个数.
表1为本文方法与其他3种方法的预测性能指标
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的对比.从表1中可观察到本文的预测方法在RMSE,
MAE与MAPE这3种性能指标上都要优于其他的3种
预测方法.

图9为本文方法与其他3种方法的可靠性的对比,
从实际值落入预测置信区间的个数上也可看出本文

的混合预测方法要优于其他的3种预测方法.
本文预测方法预测精度提高的主要原因有两点.

首先采用混合预测模型,也即利用ARMA模型预测太

阳黑子平滑月均值数时间序列中的线性成分,使得预

测残差仅包含非线性成分,利用ABC算法优化的ESN
来进行具有非线性特征的太阳黑子数平滑月均值残

差序列的预测. 由于混合预测模型利用了两个预测模

型自身各自的优点,因此使得预测误差得到了进一步

的降低. 其次是预测步长没有超出太阳黑子数平滑月

均值时间序列的最大可预测长度,利用滑动窗口机制,
将陈旧的样本数据剔除出去,而将实际数据放入样本

队列中. 这两点共同保证了预测的可靠性与精确性.
目前是第24太阳活动周,起始于2008年1月, NASA

预测结束时间是2019年10月. 本文对第24太阳活动周

的太阳黑子数平滑月均值数据进行了外推预测(文中

对第24太阳活动周预测与第23太阳活动周预测存在一

点区别. 由于第23太阳活动周的数据是完备的,也就

表 1    预测方法性能指标对比
Table 1   Comparison of performance index of prediction methods

预测方法 RMSE MAE MAPE

本文方法 3.1236 2.9132 0.1367

RBF神经网络 7.2434 5.0393 0.2923

ESN神经网络 6.0173 4.9047 0.2185

多核LSSVM 5.6295 4.4224 0.2147

图 9    (网络版彩图)预测方法的可靠性对比曲线
Figure 9          (Color online) Reliability contrast curve of prediction meth-
ods.

是存在实际的平滑月均值,因而可以通过滑动窗口机

制将42个实际值放入输入样本集合的过程. 但是在进

行第24太阳活动周预测时, 2015年11月之后太阳黑子

平滑月均值实际值还未获得,因而预测时是将42个预

测值作为实际值放入输入序列之中,再进行未来42个
月的预测, 连续进行, 一直到预测结束). 训练输入集

合为第12太阳活动周(始于1878年12月)至第23太阳活

动周(止于2008年1月)的太阳黑子数平滑月均值数据,
预测曲线如下图10所示.

从图中10可看出,对于2015年10月前的数据,预测

值与实际值符合得较好, 2015年11月之后的外推预测

显示太阳黑子数平滑月均值在2020年2月达到最小值

2.2,因此本文认为第24太阳活动周结束时间为2020年
2月,本次太阳活动周时间跨度约为12.1年. 文献[33]中
预测第24太阳活动周结束于2020年6月, 本文预测结

果介于NASA与文献[33]之间. 由于本文中太阳黑子数

据采用的是2015年7月之后更新的新数据, 因此本文

预测的太阳黑子数平滑月均值数较文献[33]预测的要

大,预报的准确性需要今后的实际数据去检验. 同时,
由于2015年11月之后缺少实际数据的监督作用,同时

预测步长超过最大可预测步长,这就导致预测误差会

逐渐累积进入预测模型中,也就是过去的误差会造成

未来误差的增大,但是预测序列的整体演变还是符合

太阳黑子数平滑月均值时间序列的变化趋势.

7  结论

本文针对太阳黑子数平滑月均值时间序列的预测

问题而提出一种基于自回归滑动平均模型与回声状态
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图 10    (网络版彩图)第24太阳活动周太阳黑子数平滑月均

值预测
Figure 10          (Color online) Prediction of smoothed monthly mean
sunspot number for cycle 24.
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网络的混合预测模型. 首先利用自回归滑动平均模型

预测太阳黑子数平滑月均值时间序列中的线性趋势

分量,然后得到具有非线性特征的太阳黑子数平滑月

均值残差序列,通过人工蜂群算法优化的回声状态网

络进行残差的预测. 最后线性的自回归滑动平均模型

预测值与非线性的回声状态网络预测残差值进行叠

加而得到最终的预测值. 通过仿真对比表明本文的预

测方法具有更高的预测精度以及更小的预测误差.

致谢      感谢评审人提出的建设性意见.
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A hybrid prediction model of smoothed monthly
mean sunspot number
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A hybrid prediction model of smoothed monthly mean sunspot number is proposed in this paper. The maximum
predictable time span of smoothed monthly mean sunspot number is calculated by the maximum Lyapunov exponent
method. The results show that the maximum predictable time span of smoothed monthly mean sunspot number is 42
months. The smoothed monthly mean sunspot number time series has linear and nonlinear components. Auto regressive
moving average model is utilized to predict the linear component. The nonlinear error component can be obtained by the
actual value of smoothed monthly mean sunspot number minus the prediction value by auto regressive moving average
model. Then, echo state network with good nonlinear prediction ability is utilized to predict nonlinear error component.
At the same time, artificial bee colony algorithm is used for parameters optimization of echo state network prediction
model. The final prediction value of smoothed monthly mean sunspot number will be obtained by the prediction value
of auto regressive moving average model added to the prediction value of echo state network. The simulation of the
twenty-third solar cycle smoothed monthly mean sunspot number shows that the proposed model has higher prediction
accuracy. At the same time, smoothed monthly mean sunspot number of twenty-fourth solar cycle is predicted, the
results show that the twenty-fourth solar cycle will end in February 2020.

smoothed monthly mean sunspot number, hybrid prediction, auto regressive moving average, echo state network
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