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利用灰色关联极限学习机预报日长变化∗

雷雨１ꎬ２ꎬ３†ꎬ 蔡宏兵１ꎬ２ꎬ 赵丹宁１ꎬ３ 　
(１ 中国科学院国家授时中心ꎬ 西安 ７１０６００ꎻ ２ 中国科学院时间频率基准重点实验室ꎬ 西安 ７１０６００ꎻ ３ 中国科学院大学ꎬ 北京 １０００４９)

(２０１４ 年 １１ 月 ４ 日收稿ꎻ ２０１５ 年 ３ 月 １２ 日收修改稿)

Ｌｅｉ Ｙꎬ Ｃａｉ Ｈ Ｂꎬ Ｚｈａｏ Ｄ Ｎ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅｎｇｔｈ￣ｏｆ￣ｄａｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１５ꎬ３２(５):５８８￣５９３ꎬ６０４.

摘　 要　 针对日长变化难以用精确模型进行预报的问题ꎬ将一种新型人工神经网络———极限

学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＥＬＭ)用于日长变化预报中. 首先针对时间序列预测问题中

存在的嵌入维数选取和网络结构设计问题ꎬ提出一种基于灰色关联分析 ( ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＧＲＡ)的 ＥＬＭ 算法(ＧＲＡ￣ＥＬＭ)ꎬ该算法将灰色关联分析输入节点选取嵌入到 ＥＬＭ
网络的训练过程中ꎬ同时完成嵌入维数和隐层节点规模的确定. 然后根据日长变化数据的特点

对其进行预处理ꎬ建立一种能够高精度、近实时预报日长变化的 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 预报模型. 最后将

ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的预报结果同标准 ＥＬＭ、反向传播神经网络、广义回归神经网络和地球定向参

数预报比较竞赛的结果进行比较. 结果表明ꎬ通过本方法得到的日长变化较其他方法在精度上

有较大改善.
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ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｃａｍｐａｉｇｎ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｑｕａｌ ｔｏ ｏｒ ｅｖｅｎ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｕｓｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｌｅｎｇｔｈ￣ｏｆ￣ｄａｙ (ＬＯＤ) ｖａｒｉａｔｉｏｎｓꎻ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ ｇｒｅｙ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＧＲＡ)ꎻ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ (ＥＬＭ)ꎻ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＮＮ)

　 　 地球自转参数 ( Ｅａｒｔｈ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ
ＥＲＰ)用以描述地球自转运动ꎬ包括极移和日长

(ｌｅｎｇｔｈ￣ｏｆ￣ｄａｙꎬ ＬＯＤ)变化. ＥＲＰ 是实现地球参考

系与天球参考系相互转换的必需参数ꎬ在现代空

间导航、深空探测以及天文地球动力学研究等领

域都有重要应用. 现代空间测地技术如 ＧＮＳＳ、
ＳＬＲ 与 ＶＬＢＩ 等是获取 ＥＲＰ 的主要手段ꎬ但复杂

的数据处理过程使得 ＥＲＰ 的获取存在一定的时

间延迟ꎬ所以对 ＥＰＲ 进行高精度预报是一项非常

重要的工作[１] .
当前预报 ＬＯＤ 变化的方法有多种ꎬ这些方法

可以分为线性模型和非线性模型两类. 线性模型

包括最小二乘 ( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＬＳ) 外推、自回归

( ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅꎬ ＡＲ ) 模 型[２]、 自 协 方 差

(ａｕｔｏｃｏｖａｒｉａｎｃｅꎬ ＡＣ)模型[３] 和卡尔曼滤波[４] 等ꎬ
非线 性 模 型 有 神 经 网 络 ( ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＮＮ) [５￣７]和模糊推理系统[８] 等. 由于 ＬＯＤ 变化呈

现复杂的非线性、非平稳变化特征ꎬ难以用确定性

的模型描述其变化规律ꎬ因此从理论上讲利用非

线性模型对其进行预报更为合适[６￣７] . 相关研究

表明ꎬ用神经网络技术进行 ＬＯＤ 预报是可行的ꎬ
且预测效果比较理想[５￣７]ꎬ然而ꎬ传统的前馈神经

网络 如 反 向 传 播 神 经 网 络 ( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＢＰＮＮ)采用梯度训练算法ꎬ导致

网络收敛速度慢、易陷入局部极小ꎬ另外ꎬ还存在

网络结构难以确定和泛化能力不强等不足[６￣８] .
极限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＥＬＭ)

是由 Ｈｕａｎｇ 等[９￣１０]提出的一种全新的单隐含层前

馈神经网络ꎬ其网络结构为 １ 个输入层、１ 个隐含

层和 １ 个输出层ꎬ其中隐含层含有大量的非线性

神经元. ＥＬＭ 在训练初始阶段随机产生偏置与输

入权值ꎬ并在训练过程中恒定不变ꎬ唯一需要求解

的参数为网络输出权值ꎬ避免了传统前馈神经网

络的不足ꎬ具有结构简单、学习速度快和泛化能力

好等优点ꎬ目前在时间序列预测等领域得到了广

泛的应用[１１] .
Ｈｕａｎｇ 等[９￣１０] 的研究表明ꎬＥＬＭ 的逼近精度

和泛化能力与隐含层节点(神经元)的数量密切

相关ꎬ故在设计 ＥＬＭ 网络时ꎬ如何选取最优的网

络结构是研究重点. 除网络结构外ꎬ当利用 ＥＬＭ
网络实现时间序列预测时ꎬ时间序列嵌入维数也

是影响 ＥＬＭ 网络性能的一个关键因素. 由于 ＥＬＭ
网络的建立方式与传统时序分析模型存在本质差

异ꎬ故时间序列嵌入维数不能凭借传统优化准则

选定ꎬ人为凭借工程经验设定嵌入维数的方式缺

乏合理性ꎬ也不具推广性.
本文针对 ＬＯＤ 变化难以用具体表达式描述

的特点ꎬ利用 ＥＬＭ 计算速度快、学习精度高和泛

化能力强的优点ꎬ将其用于 ＬＯＤ 变化预测中ꎬ并
针对时间序列预测问题中存在的嵌入维数选取和

网络 结 构 设 计 问 题ꎬ 将 灰 色 关 联 分 析 ( ｇｒｅｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＧＲＡ) 嵌入维数选取嵌入到

ＥＬＭ 算法中ꎬ提出一种基于灰色关联分析的 ＥＬＭ
训练算法ꎬ即在网络训练过程中ꎬ同时实现嵌入维

数与隐层节点规模的确定ꎬ得到学习和泛化性能

更好的灰色关联极限学习机(ＧＲＡ￣ＥＬＭ)模型.

１　 ＬＯＤ 变化预报模型的构建

１􀆰 １　 ＥＬＭ 原理
给定 Ｎ 个训练样本 (ｘｉꎬｙｉ)ꎬ 其中输入向量

ｘｉ ＝ [ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｍ] Ｔ ∈ ℝ ｍꎬ 输出向量 ｙｉ ＝
[ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬｙｉｎ] Ｔ ∈ ℝ ｎꎬ 则具有 ｈ 个隐层节点的

单隐层前馈神经网络可以以零误差逼近这 Ｎ 个

采样点ꎬ即使得下式成立:

ｙｉ ＝ ∑ ｈ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(ｗ ｊ􀅰ｘｉ ＋ ｂ ｊ)ꎬ

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ
式中ꎬ ｗ ｊ ＝ [ｗ ｊ１ꎬｗ ｊ２ꎬ􀆺ꎬｗ ｊｍ] Ｔ 为连接第 ｊ 个隐层

节点与输入节点的权值ꎻ β ｊ ＝ [β ｊ１ꎬβ ｊ２ꎬ􀆺ꎬβ ｊｎ] Ｔ

为连接第 ｊ 个隐层节点与输出节点的权值ꎻ ｂ ｊ 为

第 ｊ 个隐层节点的偏置ꎻ ｇ(ｘ) 为激活函数. 上式

可以写成矩阵相乘的形式:
Ｙ ＝ Ｈβ

Ｈ(ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｈꎬｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂｈꎬｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ)

９８５
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＝
ｇ(ｗ１􀅰ｘ１ ＋ ｂ１)􀆺ｇ(ｗｈ􀅰ｘ１ ＋ ｂｈ)
　 ⋮　 　 　 　 　 　 　 　 　 ⋮
ｇ(ｗ１􀅰ｘＮ ＋ ｂ１)􀆺ｇ(ｗｈ􀅰ｘＮ ＋ ｂｈ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
Ｎ×ｈ

β ＝

βＴ
１

βＴ
２

⋮
βＴ

ｈ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ｈ×ｎ

ꎬＹ ＝

ｙＴ
１

ｙＴ
２

⋮
ｙＴ
Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
Ｎ×ｎ

其中 Ｈ 为隐层输出矩阵.
ＥＬＭ 训练步骤如下:①随机给定输入层权值

ｗ ｊ 和偏置 ｂ ｊꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｈ ꎻ②计算隐层输出矩阵

Ｈ ꎻ③计算输出层权值 β ＝ Ｈ†Ｙꎬ 其中 Ｈ† 为矩阵

Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义 逆.
１􀆰 ２　 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的建立

１)数据预处理. 首先根据国际地球自转与参

考系服务组织 ( Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｅａｒｔｈ Ｒｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｖｉｃｅꎬ ＩＥＲＳ)协议给出的经验模型移

除 ＬＯＤ 变化序列中周期为 ５ ｄ ~ １８􀆰 ６ ａ 的固体潮

项[１２]ꎬ然后采用下述线性模型确定 ＬＯＤ 变化的

半年项、周年项以及长期趋势项:

ｆＬＯＤＲ( ｔ) ＝ ａ０ ＋ ａ１ ｔ ＋ ∑２

ｉ ＝ １

[ｃｉꎬ１ｃｏｓ(ωｉ ｔ) ＋ ｃｉꎬ２ｓｉｎ(ωｉ ｔ)]ꎬ
式中ꎬＬＯＤＲ 表示移除固体潮项后的 ＬＯＤ 变化序

列ꎻ ω１ 和 ω２ 分别表示周年项和半年项的角频率ꎬ
本文取 ω１ ＝ ２π / ３６５. ２４ 、 ω２ ＝ ２π / １８２. ６２ ꎻ ａ 、 ｂ
、 ｃｉꎬ１ 和 ｃｉꎬ２ 为未知参数ꎬ可以通过最小二乘拟合

获得.
经过上述数据处理后的剩余项代表 ＬＯＤ 变

化的残差序列ꎬ该残差序列包含各种非线性成分ꎬ
包括海洋半日、周日潮项和不规律的短周期振荡

成分ꎬ本文采用 ＥＬＭ 网络对剩余残差序列进行建

模和预报ꎬ然后将线性模型的预测值和 ＥＬＭ 模型

的预测值叠加便可获得 ＬＯＤＲ 的预测值ꎬ再恢复

固体潮项即可得到 ＬＯＤ 变化预测值.
２)基于 ＧＲＡ 的 ＥＬＭ 训练算法过程. ２ 个变

量之间的相关程度可以用灰色关联度来衡量ꎬ但
传统的灰色关联度模型随分辨系数取值的不同ꎬ
会得到不同的关联度. 所以这里引入一种新型灰

色关联度模型[１３]来计算关联度ꎬ该模型消除了分

辨系数取值对关联度计算的影响ꎬ可以如实地反

映 ２ 个变量的相关程度ꎬ该模型可以表示为

σ( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) / ｙ( ｔ)ꎬ􀭺σ ＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｔ ＝ １
σ( ｔ)ꎬ

ｌ( ｔ) ＝ １
１ ＋ σ( ｔ) － 􀭺σ

ꎬｒ ＝ １
Ｌ∑

Ｌ

ｔ ＝ １
ｌ( ｔ)ꎬ

关联度越大ꎬ代表变量之间的相关程度越高ꎬ即变

量 ｘ 包含关于变量 ｙ 的信息量越大. 所以可将

ＧＲＡ 嵌入维数选取与 ＥＬＭ 网络融合ꎬ在网络的

学习过程中确定输入节点与隐层节点的规模. 设
ＬＯＤ 变化的残差序列为 {ξ( ｔ)ꎬｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ}ꎬ
按照下述方式构造训练样本:
{ξ( ｔ － ｍ)ꎬξ( ｔ － ｍ ＋ １)ꎬ􀆺ꎬξ( ｔ － １)} →{ξ( ｔ)}ꎬ
ｔ ＝ ｍ ＋ １ꎬｍ ＋ ２ꎬ􀆺ꎬＬꎬ
其中 ｍ 称为输入维数或嵌入维数ꎬ则基于 ＧＲＡ
的 ＥＬＭ 算法的具体步骤为

①划分样本集. 将原始训练样本划分为训练

集和测试集.
②初始化 ＥＬＭ. 设置激活函数类型、随机给

定输入层权值和偏置以及初始化隐层节点规模.
③选取备选输入变量. 设置较大的嵌入维数

ｍꎬ 然后计算每一维输入变量与输出变量之间的

关联度 ｒｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ 选择满足 ｒｉ > α 的输入

变量ꎬ按照关联度从小到大对其进行排序ꎬ并组成

备选变量集合 Ｆꎬ其中 α为预先设定的常数ꎬ一般

取 α ＝ ０. ８５.
④选取输入节点. 选择备选变量集合 Ｆ 中的

最后一个变量作为输入节点ꎬ并将该变量从 Ｆ 中

删掉ꎬ构成新的备选变量集合 Ｆ.
⑤训练 ＥＬＭ 网络.
⑥判断是否满足训练终止准则. 以测试集上

的测 试 均 方 根 误 差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｓ ｅｒｒｏｒꎬ
ＲＭＳＥ)作为统计量ꎬ若测试 ＲＭＳＥ 小于预先设定

的阈值ꎬ则终止训练ꎬ此时网络即为最优网络ꎬ否
则转至步骤⑦.

⑦计算变量贡献度. 计算当前新增变量的贡

献度ꎬ贡献度由变量增加前后网络测试 ＲＭＳＥ 的

变化量来衡量. 如果 ＲＭＳＥ 的变化量小于阈值 ηꎬ
则认为新增变量在网络中是无意义的ꎬ停止增加

变量ꎬ转至步骤⑧ꎬ否则应当继续增加变量ꎬ转至

步骤④ꎬ本文取 η ＝ ０. ０１ ｍｓ.
⑧增加隐层节点. 因为算法采用增长模式逐

步添加隐层节点ꎬ故初始节点个数一般可以取较

小的值. 算法每次增加隐层节点时ꎬ可以以固定步

长增加若干节点. 隐层节点增加之后转至步骤⑤.
３)基于 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的残差项预报过程.

设网络最终确定的输入向量为 {ξ( ｔ － Ｍ)ꎬξ( ｔ －

０９５
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Ｍ ＋ １)ꎬ􀆺ꎬξ( ｔ － １)}ꎬｔ ＝ Ｍ ＋ １ꎬＭ ＋ ２ꎬ􀆺ꎬＬꎬ 其

中 Ｍ 为算法最终确定的嵌入维数ꎬ Ｍ ≤ ｍ. 在预

报阶段ꎬ令输入向量为 {ξ(Ｌ － Ｍ ＋ １)ꎬξ(Ｌ － Ｍ ＋
２)ꎬ􀆺ꎬξ(Ｌ)}ꎬ 则网络输出值为对应输入向量一

步后的下一状态点ꎬ即一步预测值 ξ︿(Ｌ ＋ １)ꎬ 然

后令 ξ(Ｌ ＋ １) ＝ ξ︿(Ｌ ＋ １)ꎬ获得新时间序列 {ξ(Ｌ
－ Ｍ ＋ ２)ꎬξ(Ｌ － Ｍ ＋ ３)ꎬ􀆺ꎬξ(Ｌ ＋ １)} 作为下一

时刻网络的输入向量ꎬ依次类推ꎬ即可实现残差项

的多步预测.

２　 模型验证与比较

２􀆰 １　 精度评定标准
本文采用的精度评定标准有平均绝对误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)和 ＲＭＳＥꎬ其计算公式

分别为

ＭＡＥ ｉ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １ Ｐ ｉ
ｊ － Ｏｉ

ｊ ꎬ

ＲＭＳＥ ｉ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
(Ｐ ｉ

ｊ － Ｏｉ
ｊ) ２ꎬ

式中ꎬ Ｏ ｊ 和 Ｐ ｊ 分别表示 ｊ 点的观测值和预测值ꎻ ｉ
为预测跨度ꎻ ｎ 为预测期数.
２􀆰 ２　 与 ＥＬＭ、ＢＰＮＮ 以及 ＧＲＮＮ 模型的

比较
实验中使用的 ＬＯＤ 变化数据来源于 ＩＥＲＳ 公

布的采样间隔为 １ ｄ 的 ＥＯＰ０５ Ｃ０４ 序列. 首先将

１９９０－ ０１－ ０１ 至 １９９９－ １２－ ３１ 的 ＬＯＤ 变化残差序

列作为训练样本对 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型进行训练ꎬ然
后用 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型对 ２０００—２００１ 年的残差序

列进行 １ ~ ３６０ ｄ 跨度的预报ꎬ并同常规 ＥＬＭ、
ＢＰＮＮ[５]、广义回归神经网络 ( ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＲＮＮ) [６]和改进 ＢＰＮＮ[６] 的预报

结果进行比较ꎬ预测时段和精度评定标准与文献

[５￣６]中的一样ꎬ对比结果见表 １ꎬ精度评定标准

均为 ＲＭＳＥꎬ其中 ＥＬＭ 模型的嵌入维数和隐含层

节点分别设定为 ５ 和 １００ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ 和 ＥＬＭ 模型

均选取 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激活函数ꎬ其表达式为

ｇ(ｘ) ＝ １ / (１ ＋ ｅ －ｘ) .
从表 １ 可以看出ꎬＥＬＭ 用于 ＬＯＤ 变化预报效

果是比较理想的ꎬ与其他几种方法类似ꎬ其预测精

度随着预测跨度增大而降低. 为使对比结果更加

直观ꎬ图 １ 绘出各种模型不同跨度的预测 ＲＭＳＥ.
结合表 １ 和图 １ 可发现ꎬ对于 １ ~ １０ ｄ 的超短期

表 １　 不同模型预报均方根误差统计表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＲＭＳＥ
ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｍｓ

预报跨度 / ｄ ＧＲＡ￣ＥＬＭ ＥＬＭ ＢＰＮＮ 改进 ＢＰＮＮ ＧＲＮＮ

１ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０３７
２ ０􀆰 ０５７ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０４９ ０􀆰 ０７３ ０􀆰 ０７４
３ ０􀆰 ０７８ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０７４ ０􀆰 ０９３ ０􀆰 ０９７
４ ０􀆰 ０９６ ０􀆰 ０９７ ０􀆰 ０９７ ０􀆰 １１０ ０􀆰 １１７
５ ０􀆰 １１０ ０􀆰 １１２ ０􀆰 １２１ ０􀆰 １３１ ０􀆰 １３４
６ ０􀆰 １２１ ０􀆰 １２５ ０􀆰 １４２ ０􀆰 １４８ ０􀆰 １５１
７ ０􀆰 １３１ ０􀆰 １３７ ０􀆰 １５９ ０􀆰 １６２ ０􀆰 １６４
８ ０􀆰 １４２ ０􀆰 １５０ ０􀆰 １７４ ０􀆰 １７０ ０􀆰 １７４
９ ０􀆰 １５１ ０􀆰 １６０ ０􀆰 １８４ ０􀆰 １７６ ０􀆰 １７９

１０ ０􀆰 １５７ ０􀆰 １６９ ０􀆰 １９３ ０􀆰 １８５ ０􀆰 １８７
１５ ０􀆰 １７８ ０􀆰 ２００ ０􀆰 ２４６ ０􀆰 ２２１ ０􀆰 ２０４
２０ ０􀆰 １９２ ０􀆰 ２２０ ０􀆰 ２５１ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ２１０
２５ ０􀆰 １９８ ０􀆰 ２３２ ０􀆰 ２４９ ０􀆰 ２１５ ０􀆰 ２１１
３０ ０􀆰 ２０１ ０􀆰 ２４０ ０􀆰 ２４５ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ２１７
６０ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２６６ ０􀆰 ２９２ ０􀆰 ２１９ ０􀆰 ２２２
９０ ０􀆰 ２４２ ０􀆰 ２８１ ０􀆰 ３０６ ０􀆰 ２３１ ０􀆰 ２２６

１２０ ０􀆰 ２３８ ０􀆰 ２６５ ０􀆰 ３１４ ０􀆰 ２２９ ０􀆰 ２２６
１５０ ０􀆰 ２１２ ０􀆰 ２３４ ０􀆰 ３３０ ０􀆰 ２３７ ０􀆰 ２３３
１８０ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ２４６ ０􀆰 ３６１ ０􀆰 ２３４ ０􀆰 ２３４
２１０ ０􀆰 ２２９ ０􀆰 ２６５ ０􀆰 ３９７ ０􀆰 ２４１ ０􀆰 ２３６
２４０ ０􀆰 ２３２ ０􀆰 ２６７ ０􀆰 ３７７ ０􀆰 ２３６ ０􀆰 ２３６
２７０ ０􀆰 ２２８ ０􀆰 ２６４ ０􀆰 ３８６ ０􀆰 ２３１ ０􀆰 ２４０
３００ ０􀆰 ２２７ ０􀆰 ２６６ ０􀆰 ４０２ ０􀆰 ２４９ ０􀆰 ２４７
３３０ ０􀆰 ２２４ ０􀆰 ２７３ ０􀆰 ３７２ ０􀆰 ２６２ ０􀆰 ２５４
３６０ ０􀆰 ２３２ ０􀆰 ２７９ ０􀆰 ３４７ ０􀆰 ２４５ ０􀆰 ２５０

预报ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ 和 ＥＬＭ 模型的预报精度大体相

当ꎬ且高于其他几种神经网络模型ꎻ从第 １０ 天开

始ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的预测精度和预测稳定性均

优于 ＥＬＭ 模型ꎬ这说明通过 ＧＲＡ 能有效改善

在 ＬＯＤ 变化预报过程中 ＥＬＭ 模型参数选定对

预测结果的影响ꎬ可以获得外推能力更好的

ＥＬＭ 模型 . 同时对于 １ ~ ３６０ ｄ 的长期预测ꎬ
ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的预测精度也要高于其他神经

网络模型 . 另外ꎬ在建模过程中发现ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ
和 ＥＬＭ 两种模型的计算复杂度远低于其他几

种模型ꎬ以预报 １ ｄ 的 ＬＯＤ 变化值为例ꎬ采用

ＢＰＮＮ 和 ＧＲＮＮ 算法进行预测分别消耗 １０ ｈ
和 １ ｈ 左 右 的 时 间 [６] ꎬ 而 应 用 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 和

ＥＬＭ 方法则分别只耗时 １０ ｍｉｎ 和 ４ ｍｉｎ 左右ꎬ
大大提高了预测效率ꎬ这对于 ＥＲＰ 的实时快速

预报有着非常重要的实际意义 .

１９５
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图 １　 不同模型预报均方根误差对比图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＲＭＳＥｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
　

２􀆰 ３　 与 ＥＯＰ ＰＣＣ 结果的比较
为了客观地衡量各种方法的 ＥＲＰ 预报性能ꎬ

维也纳理工大学大地测量与地球物理研究所从

２００５－ １０－ ０１ 至 ２００８－ ０２－ ２８ 开展了全球性的地

球定 向 参 数 预 测 比 较 竞 赛 ( Ｅａｒｔｈ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃａｍｐａｉｇｎꎬ ＥＯＰ
ＰＣＣ) [１４]ꎬ该竞赛明确定义了预测时段、参考序列

以及精度评定标准ꎬ可以较为客观地衡量模型的

预测效果. 因此ꎬ为进一步探讨 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的

预报性能ꎬ选取 １９９０－ ０１－ ０１ 至 ２００５－ ０９－ ３０ 的

ＬＯＤ 变化序列作为建模数据ꎬ预报 ２００５－ １０－ ０１
至 ２００８－ ０２－ ２８ 间 １ ~ ５００ ｄ 跨度的 ＬＯＤ 变化值ꎬ
计算预测结果的 ＭＡＥꎬ并同 ＥＯＰ ＰＣＣ 的结果进

行比较ꎬ比较结果绘于图 ２.

参与 ＥＯＰ ＰＣＣ 的研究小组名单详见文献

[１４]ꎬ其中预报精度较高的几个研究小组是

Ｇｒｏｓｓ Ｒ 小组 (卡尔曼滤波联合大气角动量方

法)、Ｋａｌａｒｕｓ Ｍ 小组(ＬＳ ＋ ＡＲ 模型)和 Ｋｏｓｅｋ Ｗ
小组(小波和 ＡＣ 模型的组合). 从图 ２ 中可以发

现ꎬ对于 １ ~ １０ ｄ 的超短期预报ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型

的预测精度仅次于排在第一位的 Ｇｒｏｓｓ Ｒ 小组和

排在第二位的 Ｋａｌａｒｕｓ Ｍ 小组的精度ꎻ对于 １ ~ ３０
ｄ 的短期预报ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的预测效果稍逊于

排在第一位的 Ｇｒｏｓｓ Ｒ 小组的效果ꎬ优于排在第

二位的 Ｋａｌａｒｕｓ Ｍ 小组ꎻ对于 １ ~ ５００ ｄ 的长期预

报ꎬＧＲＡ￣ＥＬＭ 模型的预测精度则高于其他小组的

预测精度.
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图 ２　 ＧＲＡ￣ＥＬＭ 和 ＥＯＰ ＰＣＣ 预报 ＭＡＥ 结果对比图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ＧＲＡ￣ＥＬＭ ａｎｄ ＥＯＰ ＰＣＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
　

３　 结论

本文提出一种基于灰色关联分析的 ＥＬＭ 训练

算法ꎬ该算法将灰色关联分析嵌入维数选取嵌入到

ＥＬＭ 网络的训练学习过程之中ꎬ以网络的学习性

能作为衡量输入变量与输出变量相关程度的指标ꎬ
并以增量模式确定隐层节点规模ꎬ同时完成了嵌入

维数和隐层节点规模的优化选取. 所提算法不必对

嵌入维数和隐层节点数进行专门的主观选择ꎬ从而

可以避免预报的人为主观性ꎬ提高网络的普适性、
预报精度以及可信度. 与标准 ＥＬＭ 算法相比ꎬ所提

算法具有更好的泛化能力和预报稳定性.
通过与 ＢＰＮＮ、ＧＲＮＮ 和 ＥＯＰ ＰＣＣ 的比较实

验ꎬ验证了所提算法能够以较高的精度和相对稳

定的性能来预报 ＬＯＤ 变化值ꎬ同时所提算法简单

易用且实时性较高. 因此ꎬ可以考虑作为一种新型

的 ＬＯＤ 变化预报方法使用.
本文在对 ＬＯＤ 变化进行预报时是仅仅利用

ＬＯＤ 变化的历史数据建立模型进行预报的ꎬ而未

考虑大气和海洋对 ＬＯＤ 变化的激发作用. 综合考

虑大气和海洋激发源对 ＬＯＤ 变化进行联合预报ꎬ
是我们下一步的研究重点.
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