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对未来两个太阳周太阳活动参数的统计预测
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摘要：利用支持向量机（Support Vector Machine，SVM）和后向传播（Back Propagation，BP）神经网络的方法，结

合前23个太阳周期（1700—2008年）的周期特征数据，对第24和第25个太阳周的各个周期特征进行了预测，并且通过

交叉验证算法得出两种方法都可达到最优。通过分析SVM与BP神经网络方法的预测结果，均表明第25个太阳周将会达

到较强的强度，且大于第24个太阳周。此外，两种方法都预测出第25个太阳周的太阳黑子数在谷值年维持异常偏低，周

期长度都会维持在10年左右。根据第24个太阳周已经过去的特征验证，BP神经网络的结果与实际情况更为接近，预测

太阳活动在2020开始进入第25个太阳周，在2025年达到峰值，峰值年强度比第24个太阳周偏强。
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Abstract: In this work, the 24th and 25th solar cycles’ periodic characteristics were predicted by using support vector machine 
(SVM) method and back propagation (BP) neural network method respectively, based upon the data of previous 23 solar cycles. 
The authors found that both of the methods reach the optimal value after applying the cross validation algorithm, it reveals that the 
intensity of solar activity in the 25th solar cycle will be enhanced comparing with the 24th solar cycle in both the SVM and the BP 
Neural Network prediction; that the sun spot number (SSN) will maintain low value in the valley phase; and the cycle length will 
be around 10 years in the 25th solar cycle. According to the periodic characteristics of the 24th solar cycle that was past,  there sults 
from BP Neural Network method prediction are more close to actual situation than that from the SVM. The results indicate that 
solar activity will enter 25th solar cycle in 2020, and will reach the peak in 2025; the amplitude of peak year in the 25th solar cycle 
will be stronger than that in the 24th solar cycle.
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0	 引言
众所周知，太阳辐射变化对地球气候的形成和

长期演变有着重要的影响[1]。IPCC报告[2]指出，太阳

直接辐射对气候变化的影响虽然很小，但太阳活动

的影响有可能在气候系统相互作用的某些环节存在调

制作用，使得太阳对气候的影响超过人们的想象。

Stauning[3]利用太阳周平均的黑子数代表太阳活动的

强弱，发现全球温度的变化与太阳活动的水平有联

系。事实上，许多研究也指出太阳活动对地球气候系

统有一定的影响[4-8]。基于观测和数值模式试验的众

多研究分析结果也揭示出地球上有许多区域存在对太

阳变化和周期信号的显著响应[9]。Misios等[10]指出，

太阳活动高值年，赤道西太平洋的深对流区向东移

动；Meehl等[5]指出在太阳峰值年，整个热带太平洋

地区会出现类冷事件，而峰值年之后一至两年，会出

现类暖事件。屠其璞等[11]在分析了太阳黑子活动与中

国极端事件的关系后发现，太阳黑子活动极大值年附

近我国旱、涝事件出现频率呈现显著增加趋势；Zhao
等[12-13]确认了东亚夏季风爆发期季风区雨带纬度位置

年代际变化在一定程度上与太阳黑子周期位相有关。

1991年，Friis-Christensen等[14]的研究发现，每个太阳

周的时间长度和全球地表温度有密切的联系。最近，

Maliniemi等[15]指出，北半球的冬季气温异常型在太阳
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周的不同相位（谷值期、上升期、峰值期和下降期）

有显著的差异，尤其在下降时期有明显的一致性特

征。这些结果说明，太阳活动在一个太阳周内可以表

现为周期强度、周期长度、上升年份、下降年份、峰

值和谷值等不同的特征，而这些特征的变化都会对地

球的气候产生一定的影响。因此，对这些特征的预测

对于预估未来地球气候的变化具有重要的意义。对未

来太阳周的预测，一直是人们关注的问题，迄今为止

还没有物理上明确的预测方法，主要以统计方法对周

期的强度和峰值的出现时间进行预测[16-21]。本文利用

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）和后向

传播（Back Propagation，BP）神经网络的方法，结合

前23个太阳周期（1700—2008年）的周期特征（周期

长度、周期平均黑子数、周期峰值黑子数、周期谷值

黑子数、上升年数（不包含峰值年）、下降年数（不

包含谷值年））数据，对第24和第25个太阳周的各个

周期特征进行了预测。本文在后文中介绍了使用的方

法以及资料，并且给出了预测结果。

1	 资料与方法

1.1	 太阳黑子资料
使用太阳影响数据分析中心（SIDC）所提供的逐

年平均太阳黑子数资料计算了1700—2008年共23个太

阳周期（一个太阳周期定义为谷值年到下一个谷值年

的时间长度（不包含后一个谷值年））的周期特性，

包括：周期长度、周期平均黑子数、周期峰值黑子

数、周期谷值黑子数、上升年数（不包含峰值年）、

下降年数（不包含谷值年）。接下来，我们将使用

SVM以及BP神经网络来预测第24和第25个太阳周的以

上周期特性。并按照周期特性来还原出第24和第25个
太阳周的太阳黑子数的时间序列。

1.2	 支持向量机
SVM是一种建立在统计学习理论的VC维理论和

结构风险最小原理基础上的，在解决小样本、非线

性及高维模式识别中能够表现出许多特有的优势，

并能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中的

方法[22]。其基本思想是通过用内积函数定义的非线性

变换将输入空间变换到一个高维空间，在这个高维空

间中寻找输入变量和输出变量之间的一种非线性关

系[23-26]。这样在高维特征空间的线性回归就对应于低

维输入空间的非线性回归，也使得计算的复杂度不再

取决于空间维数，而是取决于支持向量的个数。

根据以上理论可知支持向量机的回归就是为了寻

找一个f(x)=ω∙x+b，使其结构风险最小化。有样本数

据（（xi, yi），i=1, 2, 3…, n），xi∈Rd为输入，yi∈R为对

应输出，d为输入维数，n为样本总数，假定存在函数f
在ε精度能够估计所有的（xi, yi）数据，寻找回归函数

可由以下最优化问题转化：

             ，             （1）

上式中w为回归函数法向量；ε为损失函数，表示函数拟

合精度； 为松弛变量，可以放宽函数优化条

件；常数C>0控制对训练误差超出误差带ε样本的惩罚

程度，即为惩罚系数。通过引入拉格朗日乘子αi和αi
*

（0<αi，αi
*<C）构造（1）的对偶形式，可将（1）式

优化[23, 27]。在优化过程中，使用非线性映射Φ，通过

核函数K(xi, xj)=Φ(xi)∙Φ(xj)来实现低维空间映射到高维

特征空间，大大简化了算法[25-26]。最后可得：

     。    （2）

满足Mercer条件[26]的任何对称的核函数都对应于

特征空间的点积。核函数的引入，避免了对显式非线

性映射Φ的寻找。有许多种核函数都满足此条件，如

多项式核函数、径向基核函数和柯西核函数等。其中

径向基核函数（式3）因其优秀的局部逼近特性在SVM
中应用最为广泛，它利用局部接受域完成函数映射：

只有当输入落入输入空间的一个局部区域时，基函数

才产生一个重要的非零响应，而其他情况下的响应近

似为零。文中采用核函数即为径向基核函数。SVM回

归结构与一个三层前馈神经网络相似：其中输入层基

本相同，隐含层节点对应于一个输入样本与一个支持

向量的内积核函数，输出层节点对应于隐含层输出的

线性组合。图1为支持向量机回归原理示意图。

              。                  （3）
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图1  支持向量机示意图	
Fig. 1  Schematic diagram of SVM 
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1.3	 后向传播神经网络
后向传播算法[28]的特点是信号的前向计算与误差

的反向传播。信号前向计算时，输入样本首先由输入

层传入，经过各隐含层（一层或多层）逐层传输并处

理后，最后传向输出层，由该层输出。在此过程中若

是最后由输出层输出的实际值与期望值不符，则转入

误差的方向传播阶段。误差反向传播可以简单理解为

将误差作为输入传入各层不断调整权值以达到修正的

目的。具体做法是将误差通过输出层，按误差梯度下

降的方式通过隐含层向输入层逐层反传，并调整各层

权值。信号前向计算与误差反向传播不断进行，既是

权值不断调整的过程亦是网络训练过程，调整权值的

原则是使误差不断地减小。此过程一直持续到网络输

出的误差减少到初始设定参数的程度抑或到达最大训

练次数。

图2[29]是一个典型的三层BP神经网络，只有一个

隐含层，也可以根据实际情况适当增加隐含层层数。

一般使用双极性Sigmoid函数：

                                                             （4）

作为激发函数。由图可见BP神经网络包括三层，从

左到右分别是输入层、隐含层和输出层，若有样本

数据((Pi, Ti), i=1, 2, 3,…, n)，则其中的Pi作为输入向

量。首先赋予各权值的初始值，即输入层至隐含层的

连接权ωij(i=1, 2,…, n；j=1, 2,…, p)、隐含层至输出层

的连接权vjt(j=1, 2 ,…, p；t=1, 2,…, q)、隐含层各单元

的输出阈值θj(j=1, 2,…, p)和输出层各单元的输出阈值

γt(t=1, 2,…, q)赋予区间（－1, 1）内的随机值。之后网

络随机选取一组输入样本 和目标样本

提供计算。有了上述样本等值就可以计

算中间隔层单元的输入sj，它需要有输入样本Pk、连

接权ωi和阈值θj，计算好以后将sj通过传递函数来算出

隐含层各单元的输出bj。其中，

          ，          （5）

             。             （6）

接着计算输出层各单元的输出Lt，过程跟sj类似，

需要用到隐含层的输出bj、连接权vjt和阈值γt，然后通

过传递函数计算输出层各单元的实际输出Ct。其中，

           ，           （7）

                 。               （8）

然后可以通过以上条件结合下式获得输出层的各单元

一般化误差：

               。    （9）

由式（9）可知， 需要通过网络目标向量和网络的

实际输出计算得出。此时进入了误差反传的阶段，有

了输出层的一般化误差 ，再结合连接权vjt和隐含层

的输出bj共同得到隐含层各单元的一般化误差：

                。             （10）

现在有了各层误差，即可以通过误差来修正各连接权

和阈值。先根据（11）、（12）两式，将输出层各单

元的一般化误差 与隐含层各单元的输出bj来修正连

接权vjt和阈值γt：

                   ，          （11）
               ，           （12）

其中， 。再利用（13）和
（14）两式来修正连接权ωij和阈值θj，此过程需要用到

隐含层各单元的一般化误差 和输入层个单元的输入

。

            ，        （13）

                 ，           （14）
式中， 。此时一次训

练已经完毕，接下来随机选取下一个训练样本向量提

供给网络，返回向量输入开始初始运算，反复训练直

到满足规定误差范围内，即网络收敛。若是学习次数

大于最大训练次数，网络则无法收敛。无论网络收敛

与否，运行到此时整个网络学习都将结束。
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图2  BP神经网络示意图	
Fig. 2  Schematic diagram of BP neural network method

1.4	 交叉验证算法及过程
采用交叉验证的思想可以在某种意义下得到最优

的建模参数，可以有效地避免过学习和前学习状态的

发生，最终能够在有效样本的情况下得到较理想的预

报值。

所谓交叉验证的基本思想是在一定意义下，将

原始样本进行分组，一部分作为训练样本，另一部

分作为检验样本。大致方法是，首先利用训练样本

对模型进行训练，然后利用检验样本来检验由训练

样本训练好的模型，以预报准确率作为检验该模型
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效果的指标。本文利用K次交叉验证（K-Fold Cross 
Validation），将初始样本分割成K个子样本，选取K
个子样本中的一个单独的子样本用作检验模型，而其

他（K－1）个子样本用作训练模型。该交叉验证需

要重复K次，被分的每个子样本都需要检验一次，最

后平均K次的结果得到最后结果。随机产生的子样本

能够被同时重复利用于训练和检验是该方法的最大优

势。将每次的结果检验一次，也不是次数越多越好，

要根据具体情况具体采用。试验结果表明使用K次交

叉验证能够更好地寻找到建模最优参数。

在建模选择参数时使用到了10次交叉验证，具体

做法是在训练预报模型前，随机将样本数据集切割成

10个子样本，顺序抽取一个子样本为检验样本，其他

9个则作为训练样本来训练模型，训练完毕后使用选

取出的检验样本验证该模型，如此循环。最后综合对

10个子样本验证的结果，选取最优参数和最优模型，

使结果更好。

1.5	 建模
在建模中，为了消除数据对模型的影响，所有带

入模型中的数据都需要进行归一化处理，处理方法为

x=(xi－m)/(M－m)，其中xi为因子的实际值，x为归一

化后的值，M和m分别为该因子所有取值中的最大值

和最小值。本文利用SVM对逐周期太阳周期特征（周

期长度、周期平均黑子数、周期峰值黑子数、周期谷

值黑子数、上升年数（不包含峰值年）和下降年数

（不包含谷值年））数据进行预测，最优训练数据个

数为5个。

建模之前，进行了部分敏感性试验。由于数据是

一组时间序列，考虑到训练数据个数和训练参数的选

取对模型建立影响较大，故将数据分成前3个数据为

训练、1个数据为检验；4个数据为训练、1个数据为

检验；5个数据为训练、1个数据为检验，…，14个数据

为训练、1个数据为检验，利用交叉验证算法得到逐

周期太阳周期特征的几个数据集，利用5个数据作为

训练都能得到最优。

2	 结果
通过使用SVM与BP神经网络方法，得到了第24

和第25个太阳周的各个周期特征（周期长度、周期平

均黑子数、周期峰值黑子数、周期谷值黑子数、上

升年数（不包含峰值年）和下降年数（不包含谷值

年））。通过交叉验证算法发现结果都能得到最优。

可见，两种预测模型都比较有效，其预测结果分别如

表1和表2所示。BP神经网络得到的第25个太阳周的强

度弱于SVM的结果。此外，两种方法都预测出第25个

周期的太阳黑子数谷值较往年低。两种方法的周期长

度预测结果表明，第24和第25个太阳周的周期长度较

短，都少于11年。同时，SVM预测的第24和第25个太

阳周的上升年数较短，仅仅维持3～4年。第25个太阳

周虽然在峰值年太阳黑子数较多，可以达到187个，

但其低谷年太阳活动异常平静，在整个第25个太阳

周中，年平均太阳黑子数仅为61.5个，太阳活动整体

看仍然维持较低的水平。BP神经网络预测结果整体类

似，第24和第25个太阳周上升年数分别为5.9和5.0a，
下降年数分别为6.4和5.4a。第24和第25个太阳周在峰

值年太阳黑子数均较多，其中在第25个太阳周达到247
个，谷年太阳活动均比较弱，太阳黑子数不到10个，

在第24和第25个太阳周，年平均太阳黑子数分别为

73.4和75.6个。

表1  使用SVM方法预测的第24和第25个太阳周的各个周期特征	
Table 1  The 24th and 25th solar cycles’ periodic 

characteristics predicted by SVM method	
第24个太阳周 第25个太阳周

周期长度（a） 10.7 10.0

周期平均黑子数（个） 85.3 61.5

周期峰值黑子数（个） 150.0 186.8

周期谷值黑子数（个） 12.7 3.2

上升年数（a） 4.05 3.37

下降年数（a） 6.6 6.2

表2  使用BP神经网络方法预测的第24和第25个太阳周的各
个周期特征	

Table 2  The 24th and 25th solar cycles’ periodic 
characteristics predicted by BP neural network method

第24个太阳周 第25个太阳周

周期长度（a） 10.7 10.0

周期平均黑子数（个） 73.4 75.6

周期峰值黑子数（个） 159.8 247.0

周期谷值黑子数（个） 7.8 7.8

上升年数（a） 5.9 5.0

下降年数（a） 6.4 5.4

通过对第24和第25个太阳周预测得到的周期

特征的条件限制，再通过插值可以方便地重构第

24—25周的太阳黑子数的时间序列。图3和图4给出了

1990—2015年实际太阳黑子数的变化曲线（标有实

心圆的实线）以及2008年后使用两种方法预测的第

24—25周的太阳黑子数的时间序列（虚线之后）。从

图3可以看到，SVM方法预测的第24个太阳周在2012
年达到峰值，并在2019年触及太阳活动谷底，开始进

入第25个太阳周。第25个太阳周预计在2022年达到峰

值，其强度会超过第24个太阳周的峰值强度。而从实

际的2008—2015年的太阳黑子数序列上可以看出，第



气象科技 进展

28 Advances in Meteorological Science and Technology  气象科技进展 6（4）- 2016

24个太阳周是在2014年达到峰值，其上升年数较SVM
方法预测要多，整个周期较为推后。基于BP神经网络

方法的预测中，第24个太阳周在2014年达到峰值，在

2020年进入谷底且开始第25个太阳周，并预计在2025
年达到峰值。BP神经网络预测的峰值年与实际情况一

致，都位于2014年。此外，SVM与BP神经网络方法的

预测结果都表明第25个太阳周未来达到峰值的强度将

大于第24个太阳周，而第24个太阳周的峰值较第23个
太阳周弱，这与实际太阳黑子数的序列比较一致。通

过BP神经网络得到的预测结果与Schatten[30]的结果较

为一致，都表明在2020年将会开始第25个太阳周。苗

娟等[21]也指出，预计第25个太阳周从2020年开始，其

强度与第23个太阳周类似，比第24个太阳周强。通过

计算得出2009—2015年实际太阳黑子数与2009—2015
年预测（SVM、BP神经网络）太阳黑子数的相关系

数，结果如表3所示。BP神经网络得到的预测结果与

实际太阳黑子序列的相关系数更高，通过了0.01的信

度检验。因此，从已经过去的第24个太阳周的情况来

看，BP神经网络方法的预测结果更接近实际情况。

3	 总结
本文基于SVM和BP神经网络方法对未来第24和第

25个太阳周的主要周期特征进行了预测，结果表明两种

方法都对太阳活动的演变趋势具有一定的预报能力，

其中BP神经网络方法更为接近实际情况。未来预计在

2020开始进入第25个太阳周，其上升时间较短，2025年
达到峰值，且其峰值年强度比第24个太阳周要强。
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	

■  贾朋群

2016年7月，欧洲中期天气预报中心（ECMWF）推出了其

未来10年（2016—2025年）战略。这份36页的文件，让更多的

人对未来10年天气气候预报能力的提升充满期待。这份新的10
年战略，其最重要的，ECMWF在报道中用“苛刻”来形容的

目标，可以用“2+4+1”来概括：即到2025年，1）高影响天气

的有效集合预报提前2周；2）大尺度形势和机制转化预报提前

4周；3）全球尺度异常预测提前1年。

与上述目标对应，ECMWF在涉及其国际领先的预报模式

的描述中，用地球系统模式全面替代以往天气或气候模式的概

念，而地球系统模式的预报时间，跨越了传统天气和气候的2
周时限，覆盖了直到1年的所有预报时段。

ECMWF认为，在2016年，中期天气预报的平均技巧仅大约1周，即使是欧洲天气，目前提前一个月的可预

报性还很低。认识到10年战略起点的状态，就更加意识到开发综合全球地球系统模式，以及针对模式依据的前

沿知识开展研究十分关键。

ECMWF主任Florence Rabie女士认为，新战略肯定了集合预报方法，该中心一直致力于开发和应用的集合

预报方法，能让预报员对其预报的准确性如何做到心中有数，从而在具体预报实践中最大限度地捕捉到极端天

气发生的可能性。

据悉，ECMWF为了实现其战略目标，将继续和强化其国际合作的力度，特别是通过与欧洲气象卫星组

织共同谋划空间项目，获得预报能力提升天基观测方面的强有力支持。借助观测技术和高速计算能力的提

高，2025年前，集合预报模式的分辨率将达到5km的目标。

（作者单位：中国气象局气象干部培训学院）

ECMWF未来10年“2+4+1”战略：将天气气候预报引向极致


