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摘摘摘摘  要要要要：：：：采用集合经验模式分解(EEMD)和多变量相空间重构技术，结合非线性支持向量回归(SVR)模型，提出一种火灾次数时间序列组合

预测方法。根据 EEMD将非平稳的火灾时间序列分解为一系列不同尺度的固有模态分量，利用多变量相空间重构技术对分解的各个分量进

行相空间重构，构建其训练数据，对重构的训练数据建立各分量的非线性支持向量回归预测模型，使用 SVR 集成预测方法对火灾时间序

列进行预测。仿真结果表明，与单变量相空间重构方法以及 SVR 方法相比，该方法具有较高的预测精度。 
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combined forecasting model is proposed for fire time series by using Support Vector Regression(SVR). The fire time series is decomposed into a 

series of Intrinsic Mode Function(IMF) in different scale space by using EEMD. The phase space of IMF is reconstructed by using of multivariate 
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1  概述概述概述概述 

火灾发生的次数与许多时变因素有关，如气候、人口
密度、经济发展水平等，尽管某一次火灾的发生具有随机
性，但对一个区域、一段时间内火灾的发生具有一定的规
律性。因此，可以通过对火灾起数时间序列的分析，建立
火灾起数预测模型。目前，对于火灾时间序列的预测主要
有 2 种方法： 

(1)采用灰度理论分时段对火灾发生次数进行预测，以
及对火灾发生趋势进行分析预测[1-2]。灰色理论计算简单，
且所需样本数较少，但灰色预测算法只能对系统作出简单
的平滑模拟，并不能反映系统中的“突变”现象，如果数
据序列随机性较大，该方法的预测误差较大[3]。 

(2)基于人工智能方法，如采用人工神经网络和支持向
量机回归，该方法有较强的学习和逼近能力，通过反复的 

迭代和学习可用来预测复杂的非线性系统的输出[4]。但是，
采用人工神经网络方法需要足够多的训练数据来建立预
测模型，而火灾数据一般不多[5]。尽管采用支持向量回归
模型所需要的训练数据不多，但是必须选择合适的维数才
能得到较高好的预测效果[6]。 

为解决上述问题，本文提出一种避免人为设定嵌入维
数，适合具有非线性、非平稳特点的火灾时间序列预测方
法。首先采用集合经验模式分解(Ensemble Empirical Mode 

Decomposition, EEMD)，将非平稳火灾时间序列进行不同
尺度的分解，减少非平稳特性对预测的影响[7]。针对不同
尺度的分量，采用多变量相空间重构技术来估计嵌入维
数，重建系统的高维相空间，恢复并刻画出火灾时间序列
内在变化规律，构建训练数据。利用所构建的训练数据，
采用非线性回归预测模型建立火灾次数的组合预测模型。 
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对我国 1950 年-2008 年火灾数据，采用上述方法建立火灾
数的预测模型进行仿真。 

2  预测模型预测模型预测模型预测模型 

对火灾起数的预测一般是采用非线性回归模型[8]，即
利用过去若干年火灾次数来预测未来的次数，其数学模型
如下： 

1 1
ˆ ( , , , )t p t t t mx f x x x+ − − += ⋯                        (1) 

其中， tx 为第 t 年火灾的次数； m是模型的阶，也称为嵌

入维数；当 1p = 时，称为一步预测；当 1p > 时，称为多
步预测，本文考虑一步预测； ( )f ⋅ 为非线性函数。 

上述模型实际上是利用时间延迟法，重构火灾次数时
间序列的相空间或状态空间。也就是将观测到的一维时间
序列重构到高维空间，通过重构得到多维观测变量，向量

T

1 1[ , , , ]t t t t mx x x− − +=X ⋯ 。信号嵌入维数 m是相空间重构和非

线性回归模型的主要参数，通过对火灾起数序列非线性动
力学研究，通常可采用非线性动力学方法来估计参数 m。
由于原始火灾时间序列呈现出非平稳的变化特点，并不适
合直接用来作为预测模型的输入，因此为了减小时间序列
的非平稳性对模型的影响，采用集合经验模式分解将非平
稳时间序列化为若干个近似于平稳时间序列进行处理，然
后，利用多变量相空间来估计嵌入维数，将重构数据作为
训练数据来训练非线性支持向量回归模型，以构建预测 

模型。 

2.1  时间序列的平稳化处理时间序列的平稳化处理时间序列的平稳化处理时间序列的平稳化处理 

为了减小火灾时间序列非平稳特性对预测精度的影
响，由于火灾时间序列数据的非平稳性，因此将其直接作
为训练数据用来训练预测模型会增加预测难度，预测精度
也不高。为此，先采用 EEMD 将原始火灾时间序列分解
为一系列不同尺度的固有模态，以减少非平稳特性对预测
的影响。 

经验模式分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)

是将信号中真实存在的不同尺度波动或趋势逐级分解开
来 ， 产 生 一 系 列 具 有 不 同 特 征 尺 度 的 固 有 模 式 分 量
(Intrinsic Mode Function, IMF)

[9]。分解的 IMF 符合 2 个条
件：(1)局部最大值和局部最小值定义的包络均值必须为
0。(2)极值点的数量和过零点的数量必须相等，或最多相
差不多于一个。其分解方法如下： 

(1)己知信号 ( )y t ，寻找 ( )y t 的所有局部极大值点和所
有极小值点。 

(2)拟合极值点求得到上包络线 min ( )iy t 和下包络线

max ( )iy t 。 

(3)根据上下包络线，计算出 ( )y t 的局部均值： 

min max
11

[ ( ) ( )]
( )

2

i iy t y t
m t

+
=  

以及 ( )y t 和 11( )m t 的差为 11( )h t 。 

(4)将 11( )h t 看作新的 ( )y t ，重复以上 3 步，直到 11( )h t 满
足 IMF 的条件， 11( )h t 就是第 1 个从 ( )y t 中获得的 1IMF ，

记 1 11( )c h t= 。 

(5)将 1 11( ) ( ) ( )r t y t h t= − 看作新的 ( )y t ，重复上述步骤，
即可依次得到 2 3, ,IMF IMF ⋯，直到剩余分量 nr 满足给定的

终止条件时筛选结束。 

经验模式分解的最终结果可表示为： 

1

( ) ( ) ( )
n

i n
i

y t c t r t
=

= +∑                            (2) 

其中， ( )ic t 就是从原始信号中获得的基本模式分量，包含
了时间序列从高频到低频的不同频率成分； ( )nr t 剩余分

量，反映了原始信号的变化趋势。 

当观测信号包含噪声时，上述 EMD 方法会出现模式
混叠现象，为了克服模式混叠问题，在 EMD 的基础上文
献[7]提出了 EEMD 方法。EEMD 采用了噪声辅助分析技
术，也就是在信号中加入高斯白噪声，使信号和噪声组成
一个总体。而且由于零均值噪声的特点，加入的次数越多，
将这些多次分解结果取平均后，噪声最终将被抵消。总体
平均的结果即被当作真实信号。 

EEMD 实现的具体方法如下[7]： 

(1)在目标数据上加入白噪声序列。 

(2)将加入白噪声的序列分解为 IMF。 

(3)每次加入不同的白噪声序列，反复重复步骤(1)和
步骤(2)。 

(4)把分解得到的各个 IMF 的均值作为最终的结果。 

图 1 为我国 1950 年-2008 年火灾发生次数。 

火
灾

发
生

次
数
/1
0
5

 

图图图图 1  我国我国我国我国 1950 年年年年-2008 年年年年火灾发生火灾发生火灾发生火灾发生次次次次数数数数 

对火灾次数时间序列进行 EEMD 分解，加入零均值，
方差为 0.25 的高斯白噪声，经过分解得到 4 个固有模式分
量和一个剩余分量，如图 2 所示。 

 

图图图图 2  火灾火灾火灾火灾次次次次数的数的数的数的 EEMD 分解结果分解结果分解结果分解结果 
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从图 2 可以看出，由上至下分别是 1IMF ~ 4IMF ，依次
由高频到低频排列，最后一个是剩余分量 0r 。其中，只有

1IMF 分量的波动性最大，但相对原始数据其波动范围不

大，对预测精度影响相对也小，而其余分量表现出较强的
平稳性，对其预测精度也较高。因此，可以通过对集合经
验模式分解分解的各个分量的预测来得到火灾起数的预
测，由于减小了火灾起数非平稳性的影响，可以提高火灾
起数的预测精度。 

2.2  多变量时间序列的相空间重构多变量时间序列的相空间重构多变量时间序列的相空间重构多变量时间序列的相空间重构 

为了估计各个模式分量，必须将各个分量从一维空间
重构到高维空间。由于火灾起数通过集合经验模式分解分
解得到多个不同尺度的固有模式分量( iC )分量和剩余分
量 nr ，必须采用多变量相空间重构技术，将各个分量从一

维空间重构到高维空间，反映出火灾起数时间序列变化的
内在规律，重构过程如下：  

假设已知 M 个分量的时间序列向量 1 2, , , MX X X⋯ ，其
中， ,1 ,2 ,( , , , ), 1,2, ,i i i i nx x x i M= =X ⋯ ⋯ ，重构的相空间向量  

nV 为[10]： 

1 1 1 2

2 2

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

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

( , , , , , , ,

, , , , , )
M M M

n n n T n m T n n T

n m T M n M n T n m T

x x x x x

x x x x

− − − −

− − − − −

=V ⋯ ⋯

⋯ ⋯      
 

0 0, 1, ,n J J N= + ⋯  

0
1
max( 1) 1i i
i M

J m T= − +
≤ ≤

                          (3) 

其中， iT 、 ( 1,2, , )im i M= ⋯ 分别为时间延迟和嵌入维数，

通常采用自相关函数法[11]和 G-P 算法[12]分别确定时间延
迟和相空间嵌入维数。 

根据嵌入理论，存在一个映射 : d dF R R→ ，F 是 m维

空间上的光滑函数(
1

M

i
i

m m
=

= ∑ )， F 可使得 1 ( )n nF+ =V V (假设

m或 im 均充分大)，也可写作： 

, 1 ( ), 1,2, ,i n i nx F i M+ = =V ⋯                       (4) 

其中， F 与 ( 1,2, , )iF i M= ⋯ 均未知，需要先通过拟合逼近
其函数形式，然后再用 F 来进行预测，即 1 ( )n nF+ =V V 或

, 1
ˆ ( ), ( 1,2, , )i n i nx F i M+ = =V ⋯ ，这里， 1 , 1

ˆ,n i nx+ +V 为预测值。将

嵌入向量 nV 对应的时间序列下一步的值 , 1i nx + 组成训练数

据对集 { }
1

( , )
i

M

n
i

d
=

V 来训练预测模型，其中， , 1i i nd x += ，M 为

IMF 分量个数。 

2.3  预测模型的构建预测模型的构建预测模型的构建预测模型的构建 

根据上述方法确定的训练数据 { }
1

( , )
i

M

n
i

d
=

V ，对每个模

式分量采用非线性支持向量回归来构建各个分量的预测
模型，即求出 F 函数。如对第 k 个基本模式分量的预测  

如下： 

给定训练样本 { }( , )k n kY d= V ，寻找一组 Lagrange 乘子

{ }
1i i

Τα
=

和 { }
1

'i i
Τα
=

使其最大化目标函数： 

1 1

1 1

( , ' ) ( ' ) ( ' )

1
( ' )( ' ) ( , )

2

i

T T

i i t i i i i
i i

T T

i i j j i j
i j

Q d

K

α α α α ε α α

α α α α

= =

= =

= − − + −∑ ∑

− −∑ ∑ V V               
        

(5)

 

满足约束条件： 

1

( ' ) 0, 0 , ' , 1,2, ,
T

i i i j
i

C i Tα α α α
=

− =     =∑ ⋯≤ ≤  

其中， C 、 ε 为常数； ( , )i jK V V 为核函数。获得最优的 iα

和 'iα 的值后，假设 d 的估计为 l ，则： 

1

( ) ( ' ) ( , )
T

i i i j
i

l f Kα α
=

= = −∑V V V                   (6) 

核函数 ( , )i jK V V 要求满足 Mercer 定理，在这个要求

内，它的选择有一定的自由度。本文采用径向基函数： 
2

2
( , ) exp ,  1,2, ,

2

i j

i jK i T
σ

 − = − =
 
 

V V
V V ⋯            (7) 

在得到各个分量的预测模型后，将各个分量的预测结
果作为集成预测模型的输入。为了得到集成支持向量回归
(Support Vector Regression, SVR)预测模型，将各个分量的
预测结果与其相对应时刻的火灾起数构成训练数据，采用
上述建立分量预测模型的方法构建 SVR 集成预测模型，
得到组合预测模型，如图 3 所示。 

 

图图图图 3  组合预测模型组合预测模型组合预测模型组合预测模型 

在图 3 中，EEMD 为模式分解单元； iC 为分解得到的
第 i个 IMF； 0r 为剩余分量；MPC 为 M 个分量的多变量
相空间重构单元； iSVR 为第 i个分量的支持向量回归预测

模型单元，采用 SVR 作为预测集成单元。 

3  仿真仿真仿真仿真实验实验实验实验 

本文采用我国 1950年-2008年火灾发生起数作为实验
数据，如图 1 所示。在实验中，采用相对误差( eP )为评估

指标，即： 

ˆ
i i

e

i

x x
P

x

−
= × 100%                           (8) 

其中， ˆ
ix 表示预测值； ix 表示真实值。 

首先将火灾起数时间序列进行 EEMD 分解，即加入
零均值，方差为 0.25 的高斯白噪声，分解得到 4 个固有模
式分量和一个剩余分量，如图 2 所示。利用相空间重构技
术估计出各个分量的嵌入维数分别为：2，2，2，2，1，
最佳延迟分别为：2，3，5，12，19。将 1950 年-2007 年
的火灾起数数据作为训练数据，2008 年的数据作为预测数
据，利用重构后的时间序列构建各个预测模型的训练数
据。选取径向基函数作为核函数，取 1000C =  ， 0.001ε = ，

0.26σ = ，结果如图 4 所示，其中，2008 年的预测值约为
138 070，实际值为 136 835，相对误差约为 0.902 5%，可
见本文提出的预测模型有较高的预测精度。 

为进一步验证本文方法的有效性，并与以下 2 种预测
方法进行比较：(1)SVR 方法，选取嵌入维数为 5，将火灾
起数时间序列重构得到训练数据，利用支持向量回归构建
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预测模型，训练时取 1000C =  ， 0.5σ = ， 0.01ε = 。(2)利用
相空间重构技术，将一维火灾起数时间序列重构到高维空
间得到训练数据，同样利用支持向量回归建立预测模型，
在实验中，火灾起数时间序列嵌入维数的估计是 3，时间
延迟为 8，训练时取 1000C =  ， 0.5σ = ， 0.01ε = 。 

数
值
/1
0
5

 

图图图图 4  基于基于基于基于 EEMD 和相空间重构的和相空间重构的和相空间重构的和相空间重构的预测值与真实值预测值与真实值预测值与真实值预测值与真实值 

在比较实验中，同样取 1950 年-2007 年的火灾起数数
据作为训练数据，将 2008 年的数据作为预测数据，对 SVR

预测模型建模。由于在 EEMD 分解时加入了随机噪声，
使得每次 EEMD 分解得到的 IMF 分量也有所不同，估计
出的嵌入维数和延迟时间也不同，因此通过训练数据学习
得到的 SVR 模型核的个数也不同。所以，为评估预测模
型的估计精度，将 2008 年的数据作为预测数据，在条件
不变的情况下，将上述 3 种方法重复做 10 次预测，相对
误差如表 1 所示。 

        表表表表 1  3 种种种种方法方法方法方法对火灾时间序列的对火灾时间序列的对火灾时间序列的对火灾时间序列的相对误差相对误差相对误差相对误差    (%) 

实验次数    SVR 方法    单变量相空间重构    本文方法 

1    3.041 2    1.786 3    0.902 5 

2    3.041 2    1.786 3    1.507 1 

3    3.041 2    1.786 3    0.381 3 

4    3.041 2    1.786 3    1.483 1 

5    3.041 2    1.786 3    0.308 7 

6    3.041 2    1.786 3    0.744 8 

7    3.041 2    1.786 3    1.159 1 

8    3.041 2    1.786 3    0.879 7 

9    3.041 2    1.786 3    1.543 4 

10    3.041 2    1.786 3    0.601 8 

平均误差    3.041 2    1.786 3    0.950 6 

标准差 4 161.426 0 2 444.284 0 1 431.381 0 

由表 1 可知，本文方法优于单变量相空间重构以及
SVR 方法，提高了预测精度。通过训练 SVR 方法和单变
量相空间重构方法得到的 SVR 核的个数分别为 45 和 40，
而本文方法的 SVR 模型核个数的变化范围为 43~51。 

4  结束语结束语结束语结束语 

本文采用基于非线性支持向量回归的组合预测模型，

提出一种火灾次数时间序列组合预测方法。采用集合经验
模式对火灾次数的原始序列进行分解，得到多个不同尺度
的固有模式分量和剩余分量，使用多变量相空间重构，得
到火灾次数时间序列预测的训练数据，结合非线性支持向
量回归模型，利用得到训练数据，构建火灾时间序列的组
合预测模型。仿真结果表明，该方法能减小火灾次数非平
稳性对预测精度的影响，具有较高的预测精度。 
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