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摘 要: 针对国际铀资源价格预测问题, 提出一种基于经验模式分解 (EMD)、相空间重构 (PSR)和极限学习机

(ELM)的非线性组合预测方法. 首先通过EMD分解,将原始价格序列分解为若干固有模态分量 (IMF),按频率高低

将各 IMF分组叠加成 3个新序列;然后在重构相空间的基础上构建不同的ELM模型,分别对各 IMF序列进行预测;

最后对预测结果进行合成. 将该方法应用于实际铀资源价格预测,并与径向基神经网络 (RBF)方法及单独ELM方法

进行比较,仿真结果表明该方法预测精度有明显的提高.
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Abstract: In order to predict world uranium resource price, an empirical mode decomposition(EMD), phase space

reconstruction(PSR) based extreme learning machine(ELM) ensemble learning paradigm is proposed. The original uranium

resource price series are first decomposed into a finite number of independent intrinsic mode functions(IMFs), with different

frequencies. Then the IMFs are composed into three sub-series based on the fine-to-coarse reconstruction rule, and different

ELM models are used to model based on phase space reconstruction and forecast the three sub-series respectively according

to the intrinsic characteristic time scales. Finally, these forecasting results are combined to output the ultimate forecasting

result. The proposed model is applied to uranium resource price tendency forecasting example, and the simulation results

show that the forecasting performance of the hybrid model outperforms the single ELM and RBF ahead forecasting.
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0 引引引 言言言

铀矿资源产品已被世界各国广泛地应用于军

事、经济和社会生活等方面,对世界诸多领域产生了

革命性的影响.铀资源既是核能发展的物质基础, 同

时也是一种战略资源. 铀资源价格定量预测对核能开

发及利用政策和发展规划的制定具有重要的参考价

值.

由于铀资源价格时间系列数据的非线性性和非

平稳性,使得较精确的预测铀资源价格是一项非常具

有挑战性的工作.传统的统计模型和计量经济学模型,

如多元线性回归、自回归移动平均等模型,大都基于

数据是线性的假设, 因此, 隐藏在铀资源价格序列中

的非线性模式很难被其捕捉到,模型预测精度也不高.

为了克服传统模型的局限性,近年来,灰色模型、人工

神经网络和支持向量机等智能方法被用于价格预测.

实验结果表明,智能方法在预测精度上通常高于传统

的统计模型和计量经济学模型.

经验模式分解 (EMD)[1]是Hilbert-Huang变换中
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的一种适用于非线性、非平稳时间序列的信号分解

方法, 它从根本上摆脱了傅里叶变换理论的束缚,很

好地诠释了瞬时频率的概念. 在对信号进行分解时,

与小波变换不同的是, Hilbert-Huang变换不需要先验

基底,将时间信号分解成若干固有模态函数 (IMF)和

一个余项.每一个固有模态函数包含的频率成分不仅

与采样频率有关, 而且还具有自适应性, 它随着信号

本身的变化而变化,这些基本模态分量彼此间影响甚

微且具有不同的尺度,从而简化了系统间特征信息的

干涉或耦合[2]. 玄兆燕等[3]将经验模式分解方法应用

于大气时间序列预测,结合神经网络方法对月降水量

进行了预测.王军栋等[4]针对江水浊度序列宽频、非

线性、非平稳的特点, 将经验模式分解和支持向量

机(SVM)回归方法引入浊度预测领域, 建立了基于

EMD-SVM的浊度预测模型. 杨云飞等[5]提出了一种

基于经验模式分解和支持向量机的原油价格预测方

法.叶林等[6]提出了一种基于经验模式分解和支持向

量机的短期风电功率组合预测方法.上述方法均取得

了较好的效果.

极限学习机 (ELM)是Huang等[7]于 2006年提出

的一种性能优良的机器学习方法, 其本质上是一种

单隐层前馈神经网络.该方法无需通过多次迭代调整

神经网络权值,不但极大地提高了学习速度和泛化能

力,而且避免了一般神经网络容易陷入局部极小的风

险. 相关研究表明,与 SVM相比, ELM在预测精度上

与之相当,而在学习速度和参数选择方面则具有明显

的优势,已成功地应用于信号检测、混沌时间序列预

测等问题[8-9]. 根据铀资源价格时间序列的特点,结合

EMD和ELM两种方法的不同功能,本文在相空间重

构 (PSR)的基础上, 基于EMD和ELM方法对铀资源

价格序列进行建模与预测.仿真结果表明了该方法的

有效性.

1 基基基本本本理理理论论论

1.1 经经经验验验模模模态态态分分分解解解

EMD方法分解出的 IMF包含了原始信号不同时

间的局部特征信息,它满足两个条件: 1)极值点个数

和过零点数至多相差 1个; 2)在任何时刻, 由极小值

确定的下包络线和极大值确定的上包络线均值为 0.

具体分解步骤如下:

1)确定时间序列𝑥(𝑡)的极小值点和极大值点.

2)利用三次样条插值分别连接所有极小值点和

极大值点,形成下包络线𝑥min(𝑡)和上包络线𝑥max(𝑡).

对每个时刻的𝑥min(𝑡)和𝑥max(𝑡), 计算包络均值

𝑚1(𝑡),即

𝑚1(𝑡) = [𝑥max(𝑡) + 𝑥min(𝑡)]/2. (1)

3) 计算𝑥(𝑡)与𝑚1(𝑡)之差, 记为ℎ1(𝑡), ℎ1(𝑡) =

𝑥(𝑡)−𝑚1(𝑡).如果ℎ1(𝑡)满足 IMF的两个条件,记 𝑐1(𝑡)

=ℎ1(𝑡),则 𝑐1(𝑡)就是第 1个 IMF分量;如果ℎ1(𝑡)不是

IMF, 则将ℎ1(𝑡)视为新的信号𝑥(𝑡). 重复以上步骤直

到ℎ1(𝑡)是一个 IMF,记为 𝑐1(𝑡).

通过将剩余部分 𝑟1(𝑡) = 𝑥(𝑡)− 𝑐1(𝑡)视为新的信

号并重复上述步骤,可提取出其余固有模态函数和一

个余项,即 ⎧⎨⎩
𝑟1(𝑡)− 𝑐2(𝑡) = 𝑟2(𝑡),

𝑟2(𝑡)− 𝑐3(𝑡) = 𝑟3(𝑡),
...

𝑟𝑛−1(𝑡)− 𝑐𝑛(𝑡) = 𝑟𝑛(𝑡).

(2)

原始数据序列𝑥(𝑡)可表示为 IMF与余项之和,即

𝑥(𝑡) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑐𝑖(𝑡) + 𝑟𝑛(𝑡). (3)

因此,任何一个时间信号都可分解为𝑛个包含不同频

率段成分的 IMF分量与一个余项之和.

1.2 分分分解解解分分分量量量组组组合合合

以上分解提取的固有模态函数具有不同时间尺

度, 故可对 IMF分量 𝑐𝑖(𝑡)按频率从高到低排列后进

行组合.实际应用中, 常采用频率由高到低的原则对

固有模态函数进行组合[5],具体步骤如下:

1) 依次计算固有模态函数 𝑐1(𝑡), 𝑐2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛(𝑡)
的均值;

2)确定均值显著偏离于零的首个固有模态函数

𝑐𝑖(𝑡);

3)将前 𝑖− 1个固有模态函数累加重构为高频部

分 𝑐1(𝑡),即

𝑐1(𝑡) =

𝑖−1∑
𝑘=1

𝑐𝑘(𝑡),

后𝑛−𝑖+1个固有模态函数累加重构为低频部分 𝑐2(𝑡),

即

𝑐2(𝑡) =

𝑛∑
𝑘=𝑖

𝑐𝑘(𝑡).

1.3 相相相空空空间间间重重重构构构及及及混混混沌沌沌特特特性性性的的的识识识别别别

在混沌时间序列预测中,相空间重构是将混沌时

间序列演化轨迹无奇异地表达出来,恢复混沌时间序

列原动力系统.当选择了合适的嵌入维数和延迟时间

后,便可利用预测模型对重构后的混沌时间序列数据

集进行学习与建模,并对未来时刻的值进行预测.

1)最佳延迟时间 𝜏的确定.

时间延迟的选取方法主要有线性自相关函数法

和互信息法. 线性自相关函数法确定最佳延迟时间一

般不适用于非线性系统,而Fraser等[10]提出的互信息

法适合于提取序列空间的非线性相关性. 本文选用互
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信息法确定重构相空间最佳延迟时间,通过计算时间

序列的互信息值,提取其第 1次达到极小值点时对应

的时间作为最佳延迟时间.

2)最小嵌入维数𝑚的计算.

嵌入维数的选择一般有饱和关联维数法 (G-P

法)[11]、伪近邻法[12]、Cao方法[13]等. G-P法和伪近邻

法有时会存在假临近现象,故本文利用Cao方法确定

重构相空间中的最小嵌入维数𝑚.

3)混沌特性的识别.

混沌系统具有对初始值敏感的特性,若系统的最

大Lyapunov指数𝜆 > 0, 则该系统一定是混沌的[14].

判断一个系统是否混沌的方法主要有Lyapunov指

数、Kolmogorov熵与拓扑熵、关联维数、功率谱等.

本文采用Wolf法计算最大Lyapunov指数. 经计算得

到国际铀资源价格序列最大Lyapunov指数为 0.033 9,

说明该序列具有混沌特性.

1.4 极极极限限限学学学习习习机机机

设𝑁个训练样本为 {(𝑥𝑘, 𝑡𝑘)}𝑁𝑘=1,其中: 𝑥𝑘∈ 𝑅𝑛,

𝑡𝑘 ∈ 𝑅𝑚. 具有𝑀个隐层神经元的标准单隐层前馈神

经网络的数学模型为
𝑀∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑔(𝑤𝑖𝑥𝑘 + 𝑏𝑖) = 𝑜𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (4)

其中: 𝑤𝑖 = [𝜔𝑖1, 𝜔𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑖𝑛]
T为连接输入神经元与

第 𝑖个隐层神经元的输入权值向量, 𝛽𝑖 = [𝛽𝑖1, 𝛽𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑖𝑚]T为连接第 𝑖个隐层神经元与输出神经元的

输出权值向量, 𝑜𝑖 = [𝑜𝑖1, 𝑜𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝑖𝑚]T为网络的输出

向量, 𝑏𝑖为第 𝑖个隐层神经元的偏置, 𝑔(⋅)为隐层神经
元的激活函数.

如果该单隐层前馈神经网络能以零误差逼近训

练样本,即
𝑁∑

𝑘=1

∥𝑜𝑘 − 𝑡𝑘∥ = 0,则存在 𝛽𝑖、𝑤𝑖和 𝑏𝑖使下

式成立:
𝑀∑
𝑖=1

𝛽𝑖𝑔(𝑤𝑖𝑥𝑘 + 𝑏𝑖) = 𝑡𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (5)

将式 (5)写成紧凑的矩阵形式为

𝐻𝛽 = 𝑇. (6)

其中

𝛽 =

⎡⎢⎢⎣
𝛽T
1

...

𝛽T
𝑀

⎤⎥⎥⎦
𝑀×𝑚

, 𝑇 =

⎡⎢⎢⎣
𝑡T1
...

𝑡T𝑁

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝑚

,

𝐻(𝑤1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑀 , 𝑏1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑀 , 𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁 ) =⎡⎢⎢⎣
𝑔(𝑤1𝑥1 + 𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑤𝑀𝑥1 + 𝑏𝑀 )

...
. . .

...

𝑔(𝑤1𝑥𝑁 + 𝑏1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔(𝑤𝑀𝑥𝑁 + 𝑏𝑀 )

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝑀

表示隐含层输出矩阵. Huang等[7]证明了当激活函数

𝑔(⋅)无限可微时, 单隐层前馈神经网络的训练误差

可以逼近任意小的正数 𝜀, 即
𝑁∑

𝑘=1

∥𝑜𝑘 − 𝑡𝑘∥ < 𝜀, 此时

ELM的参数并不需要全部进行调整, 其中输入层神

经元的权值和隐层神经元的偏置可随机选择, 且在

训练过程中保持不变. 通过求解𝐻𝛽 = 𝑇 的最小二

乘解 ∥𝐻𝛽 − 𝑇∥ = min
𝛽

∥𝐻𝛽 − 𝑇∥,可获得隐层神经元

与输出层神经元间的唯一连接权值 𝛽, 其解为 𝛽 =

𝐻+𝑇 , 其中𝐻+是隐层输出矩阵𝐻的Moore-Penrose

广义逆.

2 基基基于于于EMD-PSR-ELM的的的铀铀铀资资资源源源价价价格格格预预预测测测
模模模型型型

由于经验模式分解方法在非线性、非平稳数据

处理中的突出优势,本文尝试将经验模式分解 (EMD)

与极限学习机 (ELM)结合, 在相空间重构的基础上

提出一种基于EMD-PSR-ELM的铀资源价格时间序

列组合预测模型. 首先利用EMD方法将非线性、非

平稳的铀资源价格序列按其内在特性自适应地分解

为𝑛个不同频率的 IMF分量及余项;为进一步突出铀

资源价格的局部特征,将 IMF按其频率由高到低重新

组合得到高频部分、低频部分及余项;然后对分解组

合得到的高频部分、低频部分及余项在相空间重构

(PSR)的基础上分别采用极限学习机进行建模预测;

最后将 3部分得到的预测值合成重构得到整个铀资

源价格的预测值,具体步骤如下.

Step 1: 对铀资源价格序列进行EMD分解, 得到

𝑛个不同频率的 IMF分量和 1个剩余分量.

Step 2: 根据频率的高低对分解得到的不同频率

IMF分量重新组合, 得到高频和低频两个部分, 剩余

分量不变.

Step 3: 首先,分别通过互信息法和Cao方法确定

延迟时间 𝜏和嵌入维数𝑚; 然后分别将高频部分、低

频部分及余项的一维时间序列数据集𝐷 = {𝑥(𝑖), 𝑖 =
1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}进行相空间重构, 得到相空间域中的数

据集 𝐷̄ = {𝑋(𝑡), 𝑌 (𝑡)}, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 . 其中

𝑋(𝑡) = [𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡+ 𝜏), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑡+ (𝑚− 1)𝜏)],

𝑌 (𝑡) = 𝑥(𝑡+ 1 + (𝑚− 1)𝜏), 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀.

用矩阵𝑋和𝑌 分别表示输入和输出样本,则有

𝑿 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥(1) 𝑥(1 + 𝜏) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥(1 + (𝑚− 1)𝜏)

𝑥(2) 𝑥(2 + 𝜏) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥(2 + (𝑚− 1)𝜏)

...
...

. . .
...

𝑥(𝑀) 𝑥(𝑀 + 𝜏) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥(𝑀 + (𝑚− 1)𝜏)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,
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𝑌 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥(2 + (𝑚− 1)𝜏)

𝑥(3 + (𝑚− 1)𝜏)

...

𝑥(𝑀 + 1 + (𝑚− 1)𝜏)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (7)

Step 4: 分别对 3个相空间域中的数据集按公式

𝑥̄𝑖𝑗 = (𝑥𝑖𝑗 − 𝑥min
𝑗 )/(𝑥max

𝑗 − 𝑥min
𝑗 )进行归一化预处理,

并划分为训练样本集和检验样本集. 其中: 𝑥̄𝑖𝑗为经过

归一化后的第 𝑖个样本的第 𝑗维数据, 𝑥𝑖𝑗为归一化前

第 𝑖个样本的第 𝑗维数据, 𝑥min
𝑗 和𝑥max

𝑗 分别为样本集

中第 𝑗维的最小和最大数据.

Step 5: 分别针对高频部分、低频部分及剩余分

量建立ELM回归预测模型, 得到预测值并进行反归

一化.

Step 6: 将反归一化后得到的预测值合成重构,得

到整个铀资源价格的最终预测值.

图 1给出了EMD-PSR-ELM组合预测模型的工

作流程.
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图 1 EMD-PSR-ELM组合预测流程

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 实实实验验验数数数据据据及及及评评评价价价准准准则则则

本文采用国际Uranium月价格真实时间序列

数据, 包括 1982年 10月∼ 2012年 9月共 360个月的

月数据 (数据来源于 IndexMundi数据库, http://www.

indexmundi.com),数据均以美元/磅计价.分别利用互

信息法和Cao方法确定延迟时间 𝜏和嵌入维数𝑚,计

算结果分别为 4和 3, 进而得到重构相空间后的样本

数据为 351个.

为了便于比较,本文中所有模型均取前 326个数

据作为训练样本,后 25个数据作为检验样本. 为了评

价预测性能,本文使用平均绝对误差 (MAE)、均方根

误差 (RMSE)、方向预测统计 (𝐷stat)[15]作为模型的评

价准则. MAE、RMSE、𝐷stat分别定义为

MAE =
1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

∣𝑥̂𝑡 − 𝑥𝑡∣, (8)

RMSE =

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

(𝑥̂𝑡 − 𝑥𝑡)2, (9)

𝐷stat =
1

𝑛

𝑛∑
𝑡=1

𝑎𝑡 × 100%. (10)

其中: 𝑥𝑡为实际值, 𝑥̂𝑡为预测值, 𝑛为测试期数,而

𝑎𝑡 =

{
1, (𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−1)(𝑥̂𝑡 − 𝑥𝑡−1) ⩾ 0;

0, otherwise.

显然, MAE、RMSE越小, 𝐷stat越大, 则预测精度越

高,预测模型越好.

3.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析与与与比比比较较较

首先对国际Uranium月价格真实时间序列进行

EMD分解, 得到 7个 IMF分量和 1个剩余分量. 原始

铀资源价格时间序列及经EMD分解后得到的各分量

如图 2所示.

对分解后的 7个 IMF进行均值分析.从图 3可以

看出: 均值显著偏离于 0的第 1个 IMF是 IMF3, 说明

IMF1和 IMF2是均值在 0附近的高频分量,将其叠加

得到国际铀资源价格分解后的高频部分,代表正常市

场波动项;将 IMF3∼ IMF7叠加得到国际铀资源价格

分解后的低频部分, 代表重大事件影响项;剩余分量

不变, 代表长期趋势项. 重新组合后的 3个分量及铀

资源价格原始序列关系如图 4所示.
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图 2 原始铀资源价格时间序列及EMD分量
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图 4 铀资源价格序列及分解重组后的 3个分量

对分解组合得到的高频部分、低频部分及余项

在相空间重构 (PSR)的基础上,分别采用极限学习机

(ELM)进行建模并对未来 25个月铀资源价格进行预

测.这里ELM隐层神经元个数均取 9,各个分量ELM

预测误差统计见表 1. 从表 1可以看出, ELM模型在

低频和趋势项上的预测能力相当出色.

表 1 各个分量ELM预测误差统计

评价准则 高频部分 低频部分 剩余分量

RMSE 1.384 5 0.479 9 4.690 1×10−4

MAE 1.052 4 0.418 1 3.271 4×10−4

𝐷 stat 64 84 96

为了比较预测性能, 分别采用RBF神经网络和

单一极限学习机对同样的数据集进行建模预测. 其中

RBF神经网络调用Matlab神经网络工具箱函数,目标

误差取为 0.1, 扩展系数取为 1.6, 其余参数取默认值.

ELM隐层神经元个数也取 9,延迟时间 𝜏 = 4,嵌入维

数𝑚 = 3. 预测曲线如图 5所示, 3种预测方法的预测

结果如表 2所示.
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图 5 未来 25个月铀资源价格不同模型预测效果对比

表 2 不同模型预测误差比较

评价准则 RBFNN ELM EMD-ELM

RMSE 3.442 5 2.238 9 0.824 6

MAE 2.420 5 1.475 0 0.691 9

𝐷 stat 44 68 80

从表 2可以看出, EMD-ELM模型的预测精度较

之直接对序列进行ELM预测及用RBF神经网络进行

预测有了较大的提高. 此外,从预测时间上看,由于对

原始时间序列使用经验模式分解方法进行了处理,增

加了预测的时间复杂度, 但因ELM无需多次迭代调

整神经网络权值,故相对于RBF神经网络学习速度更

快.鉴于其具有较高的预测精度,从总体上看,本模型

的运算时间是可以接受的.

4 结结结 论论论

1) 采用EMD方法能够有效地分离出原始铀资

源价格序列中的不同特征分量,降低了各分量的非平

稳性.

2) 模型的拓扑结构对预测精度有很大的影响,

通过计算最大Lyapunov指数来识别序列的混沌特征,

分别利用互信息法和Cao方法确定重构相空间的延

迟时间和嵌入维数,并以嵌入维数作为RBF神经网络

和极限学习机输入参数的个数,具有更好的客观性.

3)建立了一种基于EMD-PSR-ELM的铀资源价

格预测模型, 仿真实验表明该方法较之PSR-RBFNN
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方法和 PSR-ELM方法具有更好的泛化能力, 为非线

性复杂系统建模提供了一种新的思路.
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