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基于ELM-PNN算法的第24周太阳黑子预测预报
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摘 要: 为了提高太阳黑子预测预报的精度,提出固定型极限学习过程神经网络 (FELM-PNN)和增量型极限学习
过程神经网络 (IELM-PNN)两种学习算法. FELM-PNN的隐层节点数目固定,使用 SVD求解隐层输出矩阵的
Moore-Penrose广义逆,通过最小二乘法计算隐层输出权值; IELM-PNN逐次增加隐层节点,根据隐层输出矩阵和
网络误差计算增加节点的输出权值.通过Henon时间序列预测验证了两种方法的有效性,并实际应用于第24周太
阳黑子平滑月均值的中长期预测预报中.实验结果表明,两种方法的预测精度均有一定程度的提高, IELM-PNN
的训练收敛性优于FELM-PNN.
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Prediction and forecast of sunspot numbers in 24 cycle based on ELM-PNN
algorithms
LIU Zhi-gang1†, LI Pan-chi1, XU Shao-hua2
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Abstract: In order to improve prediction and forecast accuracy for the sunspot number, two process neural network(PNN)
training algorithms of fixed extreme learning machine PNN(FELM-PNN) and incremental extreme learning machine
PNN(IELM-PNN) are proposed. The FELM-PNN has fixed numbers of hidden layer nodes, and uses singular value
decomposition(SVD) to compute Moore-Penrose generalized inverse of the hidden layer output matrix. The hidden layer
output weights are solved by using the least squares method. For the IELM-PNN, the hidden layer nodes are added to
the model one by one. The output weights for the added node are computed by according to the hidden layer output
matrix and the network output error. The effectiveness of the two proposed methods is verified by Henon time series
prediction. The two proposed methods are applied to the 24th cycle sunspot smoothed monthly mean Mid-and-long
forecasting problem. The experimental results show that the prediction accuracy of the two methods increased at certain
degree, and the training convergence of the IELM-PNN is better than that of the FELM-PNN.
Keywords: process neural network；extreme learning；network training；generalized inverse；sunspot numbers
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太阳黑子是太阳活动水平的基本参数,与地磁
扰动、电离层电子浓度有密切关系.太阳黑子的预
测预报是空间预报的一项重要内容,可为通信、导
航、定位提供重要参考信息.国内外学者对相关预测
预报理论进行了广泛研究[1-2].文献 [3-7]使用人工神
经网络 (ANN)进行太阳黑子的预测预报,取得了一
定效果.但受同步瞬时输入限制, ANN无法体现连续

信号的时间累积效应,预测精度偏低.过程神经网络
(PNN)[8]的输入和权值是与时间有关的函数,通过时
间聚合算子可以实现连续输入信号的时间累积,减小
复杂非线性系统逼近时的时间累积误差.由于PNN
计算复杂,文献 [9]提出利用正交基对输入和权函数
进行有限项展开,根据正交特性简化时域聚合运算,
有效降低了时间聚合算子的计算复杂性.在此基础
上,文献 [10]进行了PNN的太阳黑子预测问题研究,
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预测精度比普通ANN有一定提升.但PNN存在以下
问题: 1)隐层过程神经元节点数目不易确定,目前的
“试凑法”降低了模型的逼近精度; 2)现有的梯度下
降训练算法对初值敏感、易陷入局部最小.极限学习
机 (ELM)是由Huang等[11]提出的一种前馈神经网络

快速学习算法,已证明可极大提高学习速度[12],已成
为国内外研究热点[13-15].

综上所述,为了提高太阳黑子预测预报精度,
针对 PNN现有问题,本文提出两种极限学习过程
神经网络学习算法:固定型 FELM-PNN和增量型
IELM-PNN. 1) FELM-PNN 利用 SVD 法和 Moore-
Penrose广义逆求解隐层输出权值,经矩阵计算即可
完成PNN的训练,学习速度很快,但训练收敛性略有
不足; 2) IELM-PNN利用增量方式,逐次增加隐层过
程神经元节点,已有隐层节点的输入权函数系数固
定,根据网络输出误差和隐层输出矩阵计算增加节点
的输出权值,学习速度略慢于FELM-PNN,但训练收
敛性较好,具有更紧凑的网络结构, PNN模型逼近能
力也得到增强.最后,以Henon混沌时间序列为例,对
两种方法进行了验证,并实际应用到第24周太阳黑
子平滑月均值的中长期预测预报中,预测结果符合实
际;同时使用 IELM-PNN做了23个月的预报外推.通
过对学习能力、预测精度的实验对比, FELM-PNN和
IELM-PNN均具有较好的时间序列预测精度,训练速
度比梯度下降法的PNN有了很大提高.训练收敛性
方面, IELM-PNN要优于FELM-PNN.

1 PNN模型结构
过程神经元内部包括时空聚合算子,输入和权值

是与时间有关的函数, PNN的结构如图1所示.
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图 1 过程神经元网络
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2 ELM-PNN学习算法
2.1 FELM-PNN

固定型 FELM-PNN是在 PNN的输入函数和权
函数正交基展开后,对基函数系数、隐层神经元的阈
值进行随机赋值,将PNN的训练问题转化为最小二
乘问题,即寻找一组合适的隐层输出权值,使模型以
最小的误差逼近非线性系统.有关ELM理论详见文
献[11].下面给出FELM-PNN算法的具体步骤.

Step 1:通过“试凑法”确定隐层节点数量,并对权
函数基展开系数和隐层神经元阈值进行随机赋值.

Step 2:计算隐层输出矩阵.设给定的K个样本

为

(xk1(tl), xk2(tl), · · · , xkn(tl); dk), k = 1, 2, · · · ,K.
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FELM-PNN隐层输出矩阵为
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FELM-PNN输入输出映射关系可表示为

HV = O, (5)

其中O = [d1, d2, · · · , dK ]TK×1和V = [v1, v2, · · · ,
vm]Tm×1分别为期望输出向量和隐层输出权值向量.

Step 3:计算隐层输出权值.由ELM理论, FELM-
PNN隐层输出权值为

V = (HTH)
−
HTO. (6)

记U = HTH ,根据SVD法将U分解为

U = P

[
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]
QT. (7)

其中: rand(U) = r,P和Q是正交矩阵,Σr由U的特

征值平方根通过对角排列组成. Moore-Penrose广义
逆矩阵U †为
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]
PT. (8)

按式(6), FELM-PNN隐层的输出权值为

V = Q

[
Σ−
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]
PTHTO. (9)

2.2 IELM-PNN

FELM-PNN在本质上是通过固定隐层节点规模,
利用最小二乘原理快速求解隐层输出权值,计算速
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度快,有效解决了 PNN训练速度慢的问题.但存在
的问题有: 1)训练收敛性不高,经实验证明仅为40%
左右; 2)隐层节点不易确定,需要在多次实验中不断
比较误差来确定,较为耗时; 3)试凑法确定的网络结
构并非最佳,可能存在冗余节点,影响模型的逼近精
度. Huang等[16]给出了以下定理,确定隐层输出矩阵、
输出权值和网络误差三者的关系.
定理1 一个具有任意分段连续激励函数的单

隐层前馈神经网络,若其隐层参数w、θ随机选取,则
对于任意连续目标函数y,一定存在N个隐层节点使

网络收敛,即

∥y − (yN−1 +HÑ (w, θ, x)vÑ )∥ = 0. (10)

其中: yN−1为N −1个隐层节点的网络映射函数,HÑ

和vÑ分别为第N个隐层节点的输出矩阵和输出权

值,而

vÑ =

⟨
y − yN−1,HÑ

⟩∥∥HÑ

∥∥2 . (11)

基于定理1,本文给出一种 IELM-PNN学习算法,
通过逐次增加隐层过程神经元节点,利用已有节点
的训练误差和增加节点的输出矩阵,按照定理1计算
新增隐层节点的输出权值.此外, PNN基展开后权函
数系数较多, ELM随机赋值方式很难得到最优值,因
此, IELM-PNN对于新增隐层节点的输入权值系数利
用标准粒子群算法进行寻优. IELM-PNN的具体步
骤如下.

Step 1:设隐层过程神经元节点数N = 0,训练误
差精度η, PNN模型映射的输出误差E = O.

Step 2:隐层节点N = N + 1.
Step 3:对当前增加的隐层节点的输入权值函数

基展开系数w
(l)
i,N和阈值θN实施粒子编码.

Step 3.1:按式 (11)和 (4)分别计算每个粒子代表
的隐层节点的vÑ和该节点的输出矩阵HÑ ;

Step 3.2:计算粒子适应度,完成粒子进化,并更新
全局最优粒子;

Step 3.3:若达到PSO最大迭代次数,则最优粒子
为新增加节点的输入权函数基展开系数,转Step 4,否
则转Step 3.1.

Step 4:计算当前网络的输出误差E = E −
vÑHÑ .

Step 5:若∥E∥ ⩽ η,则终止训练,否则转Step 2.

3 应用实例

首先用Henon时间序列预测验证本文方法的
有效性,然后实际应用到第 24周太阳黑子平滑月
均值的中长期预测,并进行 23个月的预报外推.实
验对比方面,分别从算法的学习能力和预测精度

两个方面进行实验对比.对比算法有:正交基展开
PNN(OBPNN)[9]、FELM-PNN、IELM-PNN.此外,与
传统神经网络BP-ANN也进行了对比,以检验本文所
提出方法的预测精度是否优于传统神经网络.

3.1 Henon混沌时间序列

Henon混沌时间序列是著名的动力学系统,其表
达式为 x(t+ 1) = 1 + y(t)− ax2(t),

y(t+ 1) = bx(t).
(12)

当a = 1.4, b = 0.3时系统进入混沌状态,此时对
Henon进行仿真是动力学系统研究的经典问题,即通
过给定的动力学系统轨道演化过程,构造一个非线性
系统来模拟原系统.

1)学习样本构造.假定系统初始条件为x(0) =

y(0) = 0.5,通过式 (12)可产生一个与 t有关的时间

序列数据,取 t ∈ [0, 149]的 150个数据作为PNN模
型的样本数据集,记为{x(r)}149r=0.用连续的6个数据
拟合成一个函数作为PNN输入,对第7个数据进行预
测,以此类推,共计可得到144组样本,随机选择其中
的84组作为模型的训练样本,剩余的60组作为测试
样本.

2)参数设置. 3种方法的正交基展开函数均选用
勒让德基函数,正交基函数项数L = 21,误差精度
ε = 0.005.对于FELM-PNN和OBPNN建立1-9-1的
网络拓扑结构. OBPNN的最大训练迭代步数为5 000
次,学习速度α = β = γ = 0.5,惯性系数η = 0.1.
IELM-PNN的粒子规模为 30,每个粒子编码长度为
22位,进化200次.

3)实验对比结果.在算法的学习能力对比方面,
针对 3种算法和 84组训练样本,各独立进行 20次
训练,训练结果对比如表 1所示.在训练时间上,本
文所提出的FELM-PNN和 IELM-PNN比OBPNN有
了很大提高,其中FELM-PNN提高约5∼ 6倍, IELM-
PNN提高约3倍,但FELM-PNN训练收敛性不高,仅
为40%左右,而 IELM-PNN可以达到85%左右.此外,
对60组测试样本的预测情况如表2和图2所示,显然,
在预测精度上相对于传统的ANN和OBPNN都有了
一定的提高,从而表明本文方法是有效的.

表 1 3种过程神经网络的训练结果对比

数据集 模型 最少步数平均步数平均时间/s收敛次数

Henon
时间序列

OBPNN 3 896 4 351 76.92 11
FELM-PNN 134 167 13.74 7
IELM-PNN − − 20.58 18

太阳黑子
平滑月均值

OBPNN 4 263 4 751 78.54 9
FELM-PNN 153 189 15.59 10
IELM-PNN − − 22.73 17
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表 2 3种预测模型的预测结果对比

数据集 模型 相关系数R 确定性系数E 均方误差RMSE 平均百分误差MAPE

Henon时间序列

BP-ANN 0.929 23 0.866 21 0.112 72 22.407 66
OBPNN 0.961 73 0.916 42 0.084 32 16.788 54

FELM-PNN 0.975 46 0.927 31 0.080 19 16.073 46
IELM-PNN 0.980 12 0.942 78 0.068 21 14.097 73

太阳黑子平滑月均值

BP-ANN 0.896 82 0.886 73 5.740 63 23.202 11
OBPNN 0.938 31 0.916 23 2.604 27 16.362 79

FELM-PNN 0.940 97 0.928 58 2.179 18 11.348 93
IELM-PNN 0.968 54 0.950 07 1.977 21 9.268 46
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图 2 IELM-PNN的Henon时间序列预测

3.2 第24周太阳黑子平滑月均值预测预报

本文选用SIDC目前公布最新的1964年10月∼
2015年6月的太阳黑子平滑月均值数据,共计609个
月.本文利用第20∼第23周的太阳黑子数据来预测
第24周的太阳黑子数,并对SIDC没有公布的2015年
7月∼ 2017年6月的太阳黑子数进行外推预报.
对于609个连续的太阳黑子平滑月均值数据,用

连续的 10个作为模型输入来预测第 11个太阳黑子
数,共计可以得到 599组样本.选用前 521组作为训
练样本,后 78组作为测试样本,检验模型的预测能
力.这78组测试样本为2008年12月∼ 2015年6月隶
属于第 24周太阳黑子活动.建立输入输出为 1-23-1
的网络拓扑结构,设定误差精度ε = 0.005,最大迭代
步数为5 000.针对3种算法各进行20次独立训练,训
练对比如表1所示,预测对比如表2所示.此外,对训
练收敛性较高的 IELM-PNN在训练完成后,对 2008
年 12月∼ 2015年 6月的太阳黑子进行中长期预测,
对SIDC目前没有公布的2015年7月∼ 2017年6月的
太阳黑子进行外推预报,如图3所示.

图 3 IELM-PNN的太阳黑子平滑月均值中长期预测预报

从表2各种预测指标来看: IELM-PNN对2008年
12月∼ 2015年 6月的太阳黑子预测是有效的,符合
实际数据;对2015年7月∼ 2017年6月的外推预报结
果的趋势与文献 [17]一致,因此本文所提出的 IELM-
PNN是有效的.此外,在样本的训练规模上,文献 [3]
使用1750年1月开始的246年数据来进行预测预报,
训练数据规模较大;而本文的数据规模明显减小.

3.3 实验结果分析

1)预测精度分析.
从表 2可以看出,预测精度从高到低依次为

IELM-PNN、FELM-PNN、OBPNN和BP-ANN.对时
间序列中的 xm+1 预测时, ANN 虽考虑了 xm−n,

xm−n+1, · · · , xm对 xm+1的影响,但受同步瞬时输
入限制,无法同时完成连续离散数据序列的输入,不
能体现信号的时间累积效应. IELM-PNN和 FELM-
PNN都是利用矩阵计算完成模型参数学习,具备
ELM良好的泛化特性;而OBPNN受限于梯度下降
训练,易陷入局部极值,必然损失精度.此外, IELM-
PNN通过逐次增加隐层节点,根据输出误差调整节
点数量,网络结构较为紧凑,提高了模型的逼近精
度.同时,对新增节点利用 PSO进行寻优,相对于随
机赋值方式,权函数系数得到了优化,这一点也是
FELM-PNN所不具备的.

2)学习能力分析.
从表 1可以看出,学习速度从快到慢依次为

FELM-PNN、 IELM-PNN 和 OBPNN, 原因在于
OBPNN计算过程复杂.此外,权函数基展开后系数较
多,对于n-m-1的PNN模型结构,若基函数项数为L,
则模型参数共有nmL + m个,利用梯度信息进行调
整,迭代次数较多. FELM-PNN只进行向量矩阵计算,
通过对隐层参数随机赋值,将输出权值的求解转化
为最小二乘问题. IELM-PNN略长于 FELM-PNN的
原因是, IELM-PNN 每次增加节点时,对增加节点的
权函数系数不是随机赋值,而是通过一定迭代次数的
PSO寻优,计算量稍大.训练收敛性方面, IELM-PNN
要高于 FELM-PNN,原因在于 IELM-PNN逐次增加
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隐层节点的方式使得满足训练误差精度的PNN结构
更加紧凑,输出误差逐渐逼近训练误差精度. FELM-
PNN缺乏这种机制,对于PNN这种内部展开后规模
较为庞大的网络模型,随机赋值易导致训练不收敛.

4 结 论

为了提高太阳黑子的预测预报精度,本文提出
了FELM-PNN和 IELM-PNN两种方法.通过实验验
证,两种方法的泛化能力均高于OBPNN,其中FELM-
PNN的学习速度最快,训练收敛性略有不足,但对
于离线应用问题, FELM-PNN并不影响使用. IELM-
PNN通过增量方式逐次增加隐层节点,每次仅计算
该节点的输出权值,输入权值利用粒子群进行寻优,
达到训练误差精度时的模型结构较为紧凑,因此具有
较好的逼近精度,弥补了FELM-PNN的不足.通过对
第24周太阳黑子的中长期预测预报,两种方法具有
较好的预测精度,与实际数据相符.此外, IELM-PNN
对于2015年7月∼ 2017年6月的太阳黑子预报外推,
有待于SIDC发布官方数据后方可进行检验.
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