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日气温多元时间序列局部支持向量回归预测 

王定成，曹智丽，陈北京，倪郁佳 
（南京信息工程大学计算机与软件学院，南京 210044） 

摘要：气温预报是天气预报的重要因素之一，但大气系统是一个复杂的非线性系统，要提高预报精

度，需要探索新的预报方法。研究一种多元时间序列局部支持向量回归的日气温预测方法，以日最

高、最低气温为例，使用 C-C 方法和最小预测误差法构造日最高、最低气温的多元时间序列，将

分段提取最近邻点的方法应用于局部支持向量回归，建立提前 1 天的每日最高、最低气温局部预测

模型。以中国 753 站资料包中的数据进行仿真实验，与欧氏距离提取最近邻点相比，分段提取最近

邻点的方法能有效提高日气温的预测精度。多元时间序列局部预测模型在日气温的短期预测(10 天

以内)上比单元时间序列有着更好的应用价值。 

关键词：日气温预测；多元时间序列；分段；最近邻点；局部支持向量回归 
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Multivariate Time Series Local Support Vector Regression Forecast Methods 
for Daily Temperature 

Wang Dingcheng, Cao Zhili, Chen Beijing, Ni Yujia 

(College of Computer and Software, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China) 

Abstract: Daily temperature forecast is an important part in weather forecasting. New methods are 
explored to improve the prediction accuracy since the atmosphere system is a complex nonlinear system. 
A model based on multivariate time series and local support vector regression was proposed. After 
constructing multivariate time-series with C-C method and minimum prediction error method, a way to 
extract the nearest neighbor from each predictor’s sequences was used to build the 1-day ahead local 
forecasting model for daily maximum and minimum temperature. To demonstrate the effectiveness, the 
model was applied and tested in data from 753 stations data package of China. Simulation results show 
that the model can improve prediction accuracy effectively, and has a better application value in 
short-term daily temperature forecast compared with univariate time series. 
Keywords: daily temperature; multivariate time series; segmentation; nearest neighbor; local support 
vector regression 
 

引言1 

气温的变化不仅直接关乎人们的衣食住行，而
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苏常州，硕士，研究方向为智能计算。 

且对农业生产过程有着重大影响。然而大气系统是

一个复杂的非线性系统，这决定了气温预测的复杂

性，也促使各领域专家采用不同的方法来研究问

题。其中，基于数据的预测方法是重要的研究手段

之一，常用方法包括时间序列[1]、神经网络[2-3]和

支持向量回归[4]等。 

文献 [1] 使用差分自回归移动平均模型

1
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(AutoRegressive Integrated Moving Average Model，

ARIMA)预测全球年平均气温，研究表明基于权重

的 ARIMA 比传统的 ARIMA 预测效果更好，但

ARIMA 只适用于单元时间序列。文献[3]使用基于

遗传算法的神经网络建立孟加拉国达卡的提前一

天日气温预测模型，实验表明该方法在当地气温的

预测上优于模糊神经网络、ARIMA 方法。但神经

网络解决问题常依赖于专家的经验，缺乏理论依

据。支持向量回归(Support Vector Regression，SVR)

具有严格的数学理论基础，能有效解决在小样本情

况下的非线性回归问题，在保证泛化能力的同时获

得全局最优模型，在天气预测和灾难预报方面得到

了广泛应用。文献[4]在 3 种隶属度函数的基础上，

设计了基于平方平均隶属度函数的模糊支持向量

机对带有间断噪声的自动站日平均气温数据进行

了插补实验，实验证明其优于传统支持向量回归的

性能。 

局部 SVR 近年来在风功率预测中得到广泛应

用[5]。在对混沌时间序列的预测上，局部 SVR 的

预测精度要优于全局 SVR[6]。局部 SVR 通过寻找

预测点的邻近相点建立局部预测模型，模型能随时

间变化自动更新参数，具有很好的动态性。因此，

局部 SVR 模型能更好地反映日气温的变化趋势。 

目前，国内外学者在进行气温时间序列预测研

究时，多使用单元时间序列建模，但实际的气温变

化是多种气象因素相互作用的结果，体现多个变量

描述事物状态思想的多元时间序列(Multivariate 

Time Series, MTS)更符合实际的气温变化规律。因

此，本文研究多元时间序列 SVR 日气温局部预测

模型。 

1  日气温多元时间序列相空间重构 

1.1  相空间重构原理 

基于 Takens 嵌入定理[7-8]的相空间重构理论是

研究时间序列的常用方法。时间序列相空间重构的

目的是将时间序列变换到能有效反映其特征的高

维状态空间，并在此状态空间对时间序列特征进行

研究。已知日气温时间序列 X 和其他可选的气象

因素时间序列 tMF ， 1,2, ,t L= … 构成了 1L + 维日

气温多元时间序列， tMF 表示第 t 个气象因素，该

时间序列相空间重构的相点如式(1)，而构造相点

集 1 2 3( , , , , )nx x x xX …= 的过程就叫多元时间序列

的相空间重构。 

1 1 1 1

2 2 2 2

1, 1, 1, 2 1, ( 1)

2, 2, 2, 2 2, ( 1)

, , , 2 , ( 1)

( , , , , ,

, , , , , ,

, , , , )
t t t t

n n n n n m

n n n n m

t n t n t n t n m

X MF MF MF MF

MF MF MF MF

MF MF MF MF

…

… …

…

τ τ τ

τ τ τ

τ τ τ

− − − −

− − − −

− − − −

=

 (1)

 

式(1)中： nX 表示日气温在第 n个时间点上的值，

1,2, ,n N= … ； tτ 和 tm 分别是 tMF 的延迟时间和嵌

入维数。根据 Takens 嵌入定理，当嵌入维数m ，

1 2 2tm m m m D= + + + >… 时( D 为吸引子维数)，存

在映射 F: m m→R R ，使得 

1 F( )n nx X+ =                           (2) 

由式(2)可知，要预测下一日的气温 1nx + ，需要构造

多元时间序列相点集 X ，对映射模型 F 求解。 

1.2 气象因素的选取 

日气温多元时间序列由日气温时间序列 X 和

其他可选的气象因素时间序列 tMF ， 1,2, ,t L= … 共

同构成，气象因素指影响其他事物发展变化的气象

原因或条件，主要包括温、压、湿、风、太阳辐射

等。鉴于不同气象因素对气温变化的作用不尽相

同，使用式(3)计算相关系数作为选择的依据。 
Cov( , )

1, 2, ,t
t

t

X MF
R t S

X MF
…

σ σ
= =

⋅
       (3) 

式(3)中： Xσ ， tMFσ 分别是序列 X ， tMF 的标准

差； tR 和 Cov( , )tX MF 为 X ， tMF 两者的相关系

数和协方差，S 是备选气象因素总数。相关系数 R

是反映变量之间相关关系密切程度的统计指标，实

际应用时需同时进行显著性水平检验。 

1.3 相空间重构参数计算 

1.3.1 参数计算方法 

延迟时间τ 和嵌入维数 m 是多元时间序列相

空间重构的 2 个重要参数。相空间重构关联积分

C-C 方法[9-10]考虑延迟时间和嵌入维数选取的相互

2
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依赖性，同时获得延迟时间和嵌入维数的估计值。

考虑到现实气象数据不可避免的受到噪声数据的

干扰，先采用 C-C 方法求取各时间序列的延迟时

间和嵌入维数的取值范围，再以最小预测误差法得

出两者的最优组合。 

1.3.2 最小预测误差法 

最小预测误差法[11]是根据下一步预测的最小

误差为时间序列 MF 确定最优的延迟时间τ 和嵌

入维数m 组合，算法见算法一。 

算法一：最小预测误差算法 

1. Input : MF , size 1N ×  

2. Initialize τ , m  

3. Apply C-C method, Get [ , ], [ , ]a b m c dτ ∈ ∈  

4. for a=τ  to b  do 

5.  for cm =  to d  do 

6.    Phase space Reconstruction 

7.    Get new sample set{ }xy, ,  

  size (1 ), ( 1) 1L m L N m τ× + = − − −  

8.    Divide { },y x  into:  

       Train: { },yT xT , size (1 ),l m l m× + <  

       Test: { },yE xE , size ( ) (1 )L l m− × +  

9.    for 1=j  to lL −  do  

10.     Compute K nearest points for 

( , )j jyE xE  

11.     Get nearest neighbor set{ }xKyK ,  

12.     predicted value ∑= yKavgtE j  

13.   end for 

14.   Compute , ( )mE avg yE tEτ = −∑  

15.  end for 

16. end for 

17. best best ,( , ) arg min{ : ( , )}mm E mττ τ=  

18. Output best best,   mτ  

对所有 L 个气象因素执行最小预测误差法，确

定每一个气象因素延迟时间和嵌入维数的最优组

合，完成日气温多元时间序列的相空间重构。 

2  日气温建模 

2.1 支持向量回归原理 

支持向量回归是统计学习理论 [12]的重要内

容，通过引入核函数的概念，将输入向量映射到一

个高维的特征向量空间，并在高维特征空间构造

最优回归函数，解决非线性回归问题。对于给定

样本集 

( ), , 1,2,3,..., , ,n
i i i ix y i l x y= ∈ ∈R R         (4) 

根据结构风险最小化原则，用线性回归函数

( )f x w x b= ⋅ + 拟合样本数据，在样本集中求解最

优回归函数。 

( )2 *

1

1min
2

l

i i
i

w C ξ ξ
=

+ +∑                (5) 

*

*

s.t.  

, 0

i i i

i i i

i i

y w x b

w x b y

ε ξ

ε ξ

ξ ξ

− ⋅ − +⎧
⎪⎪ ⋅ + − +⎨
⎪
⎪⎩

≤

≤

≥

             (6) 

式(5)~(6)中，ε 为损失精度，考虑到允许拟合误差

的情况，引入了松弛变量 iξ 和 *
iξ ，C 为惩罚变量。

利用 Lagrange 优化方法把上述问题转化为其对偶

问题，并引入核函数 ( , ) Φ( ) Φ( )i j i jk x x x x= ⋅ 将数据

映射至高维空间。通过二次规划方法求得 iα ， *
iα ，

得出最优回归函数(7)： 

1
( ) ( ) ( )

l
*

i i i
i

f x α α k x x b
=

= − ⋅ +∑            (7) 

根据泛函的有关理论，核函数 ( , )i jk x x 满足

Mercer 条件[12]，它就对应某一变换空间中的内积。

核函数种类很多，主要有：多项式函数 ( , )ik x x =  

[( ) 1]qix x+ + ， 高 斯 径 向 基 函 数 ( , )ik x x =  
2 2exp( || || /(2 ) )ix x g− − ， Sigmoid 函数 ( , )ik x x =  

tanh( ( ) )iv x x c⋅ + 等。 

2.2 多元时间序列局部支持向量回归 

局部支持向量回归 [13](Local Support Vector 

Regression，LSVR)是在 SVR 方法的基础上引入局

部预测思想，对样本建立局部预测模型。多元时间

序列局部支持向量回归，即在相空间重构后，通过

3

Liang and Wang: Mixed H<sub>2</sub>/H<sub>?</sub> Optimal PID Control for Superhe

Published by Journal of System Simulation, 2016



第 28 卷第 3 期 Vol. 28 No. 3 
2016 年 3 月 王定成, 等: 日气温多元时间序列局部支持向量回归预测 Mar., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 657 • 

计算预测点 nX 和其他点之间的距离，得出最邻近

点集合建立 SVR 模型进行预测。LSVR 模型能够

自动更新，动态地捕获时间序列的变化信息，在样

本集数据量较大的情况下有效缩短训练时间，建模

步骤如下： 

步骤 1：在多元时间序列重构的相空间中，计

算预测点 nX 与其他历史点的距离，选择距离最小

的 K 个最近邻点组成近邻点集合 nU 。 

步骤 2：将 nU 作为 SVR 的训练集，使用优化

算法对 SVR 参数寻优，得到 LSVR 模型，将预测

点 nX 输入模型获得预测值 1nx + 。 

2.3 最近邻点的选取 

局部支持向量回归算法的预测精度依赖于近

邻点的选取，一般采用欧氏距离公式计算得出最近

邻点。文献[6]指出当时间序列嵌入维数较小时，

欧氏距离公式所确定的最邻近相点基本上能反映

它与原相点的相关程度，但当维数逐渐增大时，这

种效果会逐渐降低。由多个变量构成的多元时间序

列的维数总和相当大，但每个变量单独的嵌入维数

却不是很高。而不同气象因素与当日最高、最低气

温的相关程度各不相同，因此在选取最近邻点建立

局部模型时，为了最小化气象因素互相之间的影

响，同时保留每个因素对气温变化的作用，采用了

分段提取最近邻点的方法。 

对于预测点 nX ，分别计算组成 nX 的每一个气

象因素与其他点的相同气象因素之间的欧式距离

, ,n j tD 。 

, , || { } { } || ,  

1,2, , -1;  1,2, ,

n j t n t j tD X MF X MF

j n t L… …

= −

= =         (8)
 

式(8)中， { }tX MF 表示在样本点 X 中由第 t 个气象

因素构成的一段序列。对所有 , ,n j tD 依次排序，选

取每次排序后前 K 个距离最小的样本点，共同组

成近邻点集合 nU ，其中近邻点的个数属于集合

[ ,  ]K L K⋅ 。 

2.4 预测流程 

文献[9-10]提出在实际应用于现实数据预测

时，相空间重构的参数其实是不稳定的，需要根据

实际情况更新。综上所述，日气温多元时间序列局

部支持向量回归预测算法见算法二。 

算法二 

1. 输入：日气温多元时间序列{ },X MF  

2.  IF ,mτ 需要更新 DO 

3.    初始化： ,mτ  

4.    使用 C-C 方法和最小预测误差法 

5.    得到最优集 best best{ , }mτ  

6.  END  IF    

7.  日气温多元时间序列相空间重构 

8.  得到样本集 1:{ , }n nx XX +  

9.  分段提取预测点最近邻点组成近邻点集

合U  

10. 建立 LSVR 预测模型，得到预测值Y  

11. 评价预测结果,若预测误差过大，转 line 2 

12. 输出：预测值Y  

3  日气温预测实例 

3.1 日气温预测模型 

实验使用的数据来自中国 753 站资料包，取站

点 58 238 的数据进行研究，选取了 1996~2012 年

的每日气象数据，共 6 210 天。 

该气象数据一共包括 0~20 时降水量、极大风

速和风向、平均本站气压、平均风速、平均气温、

平均水汽压、平均相对湿度、日照时数、日最低本

站气压、日最高本站气压、日最低气温、日最高气

温、最大风速和最大风速的风向以及最小相对湿度

16 个气象因素。由于气象因素之间存在极大的数

据差异，依照式(9)进行数据归一化。 

min

max min

s ss
s s

−
=

−
                        (9) 

将日最低气温(Daily MInimum Temperature, 

DMIT)和日最高气温(Daily MAximum Temperature, 

4

Journal of System Simulation, Vol. 28 [2016], Iss. 3, Art. 21

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol28/iss3/21



第 28 卷第 3 期 系统仿真学报 Vol. 28 No. 3 
2016 年 3 月 Journal of System Simulation Mar., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 658 • 

DMAT)作为预测目标，其他气象因素作为备选，

按 1.2 节的方法选出参与建模的气象因素。由于所

有气象因素和日气温的相关系数 R 都通过了显著

性水平检验，而当 0.3R≥ 时，表示变量之间存在

中等强度以上的相关性，所以以此作为气象因素入

选标准。依照第 1.3 节的最小预测误差法为每个入

选的气象因素选取最合适的延迟时间和嵌入维数，

初始的延迟时间范围为 [1 11] , τ ∈ ，嵌入维数范围为

[3 11]m  , ∈ ，最邻近点个数 10K = ，表 1 给出了最

终的因子筛选结果。 

表 1  入选的气象因素及其相空间重构参数 

入选气象因素 
相关系数 相空间重构参数

DMIT DMAT τ m 

平均气温 0.98 0.98 1 8 

平均水汽压 0.95 0.88 1 7 

日最低气温 1 0.92 9 10 

日最高气温 0.92 1 7 4 

日最高本站气压 –0.89 –0.87 6 4 

平均本站气压 –0.87 –0.85 3 8 

日最低本站气压 –0.85 –0.83 4 10 

最小相对湿度 0.30 - 3 6 

日照时数 - 0.33 11 4 
 

根据得出的延迟时间和嵌入维数对日气温多

元时间序列相空间重构，设置对比实验一，分别采

用常见的欧式距离公式获取最近邻点方法

( 50K = )和本文提出的分段提取最近邻点方法

( 10K = )进行日气温多元时间序列 LSVR 预测。设

置对比实验二，分别用气象时间序列预测中常用的

单元时间序列 LSVR 方法( 50K = )和多元时间序

列 LSVR 方法预测日气温。建立局部支持向量回归

模型，核函数采用高斯径向基核函数，使用粒子群

优化算法[14]对模型参数进行寻优，保证模型的学

习能力和泛化能力。 

图 1 是日最低气温预测结果，图 2 是日最高气

温预测结果，预测误差分别如图 3~4 所示。观察图

1~4，可以看出分段提取最近邻点方法能有效提高

预测精度，而多元时间序列的预测结果多数情况下

要优于单元时间序列。 

 
图 1  2012 年 58 238 站点 30 天日最低气温预测结果 

 
图 2  2012 年 58 238 站点 30 天日最高气温预测结果 

 
图 3  2012 年 58 238 站点 30 天日最低气温预测误差 
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图 4  2012 年 58 238 站点 30 天日最高气温预测误差 

3.2 预测结果评价 

为定量评价预测结果，采用常见的气象回归预

测评价方法：平均绝对误差 MAEE 、均方根误差

RMSEE 和对比实验中误差减少的百分比 I 来评价

模型的预测效果。 

MAE '
1

1 N

i i
i

E x x
N

∧

=

= −∑                   (10) 

2

1
RMSE '

N

i i
i

x x
E

N

∧

=

⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠=

∑
                (11) 

100%c

c

E EI
E
−

= ×                     (12) 

式(10)~(12)中： ˆix 为气温的预测值； ix 为气温的实

测值； 'N 为测试集样本的个数。表 2 中百分比 1I 为

使用分段提取最近邻点方法对比欧氏距离方法减

少的预测误差率， 2I 为使用多元时间序列建模对

比单元时间序列减少的预测误差率。 

分析 3.1 节 30 天的日气温预测结果时，除了

评价 30 天总预测误差(1-30 d)，还将预测结果分成

第 1 个 10 天(1-10 d)、第 2 个 10 天(11-20 d)和第 3

个 10 天(21-30 d) 3 个阶段进行分析，结果如表 2

所示。从表 2 可以看出，基于多元时间序列的日气

温局部预测模型在短期内(10 天以内)的预测效果

比较良好，日最低气温的预测平均绝对误差在

0.7 ℃，日最高气温在 1.4 ℃。文献[4]指出由于气

温数据具有较强的随机性，因此模型具有 1 ℃左右

的误差是可以接受的。随着时间的延长，特别是在

20 天以后，模型的预测精度显著下降。20 天以后

均方根误差明显增大，预测值和真实值偏差越来越

大，模型在逐渐失效。 

表 2  不同时间段的日气温预测效果 

类别 时间间隔/d EMAE/℃ ERMSE/℃ I1/% I2/% 

最
低
气
温 

1-10 0.69 0.77 44.25 45.84

11-20 0.79 0.95 54.72 51.34

21-30 1.69 2.04 –7.33 13.57

1-30 1.06 1.37 30.42 34.66

最
高
气
温 

1-10 1.45 1.75 41.92 31.19

11-20 1.40 1.83 17.25 2.59 

21-30 2.66 3.29 –16.01 –34.05

1-30 1.83 2.40 14.96 0 
 

1I 表示本文所使用的分段排序提取最近邻点

的方法使日最低气温预测误差下降了 30%以上，在

20 天以内有效提高了预测精度，对日最高温度的

预测短期内也有着良好的作用。这表明分段排序提

取最近邻点的方法更能保留每个气象因素对气温

的作用，提取的最近邻点更接近预测点的实测值。

2I 说明使用多元时间序列建模的预测结果要优于

使用单元时间序列，预测误差最高下降 50%。 

仿真实验中，30 天日最高气温的预测精度不

如日最低气温，计算两样本该 30 天序列的自相关

系数，见式(13)，计算结果如图 5 所示。 

2

1 1
( )( ) ( )

n k n

k t t k t
t t

r x x x x x x
−

+
= =

= − − −∑ ∑    (13) 

时间序列的平稳性表现在随着阶数 k 的增加，

序列的自相关系数 r 下降并趋于 0，图 5 中日最低

气温的自相关系数下降速度快于日最高气温，说明

预测的 30 天日最低气温序列的平稳性较好于日最

高气温序列，导致前者预测结果精度高于后者。 
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图 5  30 天日气温时间序列各阶自相关系数 

4  结论 

本文提出了一种针对每日气温数据的多元时

间序列局部预测模型。通过对不同气象因素的时间

序列数据进行处理，使用 C-C 方法和最小预测误

差法求取每个序列的延迟时间和嵌入维数，构造日

气温多元时间序列样本集。为了保留每个气象因素

对气温变化的作用，采用分段提取最近邻点的方法

建立 SVR 局部预测模型。通过仿真实验，基于每

日气温数据的多元时间序列 SVR 局部预测模型在

短期内(10 天以内)能够更好的实现日最低、最高气

温的提前一天的预测，分段排序提取最近邻点的方

法有效地选取了更符合预测目标特征的最近邻点

集合，提高了预测精度。 
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