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基于优化 EEMD 和支持向量机的
国内大豆价格预测

杨　静，张大斌，方洁凤，李培汉

（华南农业大学数学与信息学院，广东 广州   510642） 

摘　要：【目的】国内大豆的价格易受到多种因素的影响，具有非线性等特点，很难进行准确的预测。为

了提高预测精度，提出一种优化的 EEMD-SVR 集成预测方法。【方法】为解决 EMD 分解中存在的模态混叠和

端点效应问题，使用 EEMD 和平行延拓法结合的优化方法，加入白噪声并在原始序列两端延拓出多个极值，将

大豆原始价格分解为多个 IMF 分量，从而使数据趋于平稳。运用支持向量回归（SVR）算法对各分量进行预测，

引入遗传算法寻找参数最优解，对各分量的预测结果进行再次集成，重构大豆市场价格预测值。【结果】为了

检验优化组合模型的预测效果，采取多种模型进行比较，结果发现预测指标 MSE、RMSE、MAPE 都有明显提高。

【结论】采用优化的 EEMD 分解算法和支持向量机的组合模型，可以有效抑制 EMD 分解的端点效应和模态混叠

问题，相对于其他传统预测模型，预测效果更好。

关键词：EEMD；平行延拓；支持向量回归；大豆价格预测

中图分类号：F323.7         文献标志码：A         文章编号：1004-874X（2019）11-0134-07

Domestic Soybean Price Forecast Based on
EEMD and Support Vector Regression

YANG Jing, ZHANG Dabin, FANG Jiefeng, LI Peihan

（College of Mathmatics and Informatics, South China Agriculture University, Guangzhou 510642, China）

Abstract：【Objective】The price of domestic soybean is easily influenced by many factors, which is characterized 

by non-linearity, and it is difficult to make accurate prediction. In order to improve the prediction accuracy, an optimized 

EEMD-SVR integrated prediction method is proposed.【Method】For solving the problems of modal aliasing and endpoint 

effect in EMD decomposition, by using the optimization method of EEMD and parallel extension method, white noise was 

added and multiple extreme values were extended at both ends of the original sequence, and the original soybean price was 

decomposed into multiple IMF components. In this way, the data tended to be stabilized. The Support Vector Regression 

(SVR) algorithm was used to predict each component, the genetic algorithm was introduced to find the optimal solution of 

parameters, the prediction results of each component were re-integrated, and the market price prediction value of soybean 

was reconstructed.【Result】In order to test the prediction effect of the optimized combination model, a variety of models 

were compared, and the results showed that the prediction indicators MSE, RMSE and MAPE were improved significantly. 

【Conclusion】The combined model of the optimized EEMD decomposition algorithm and support vector machine can 

effectively suppress the endpoint effect and modal aliasing of EMD decomposition. And the prediction effect is better than 

that of other traditional prediction models.
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【研究意义】大豆是土地密集型农产品，单

产较低，既是重要的粮食作物，也是油料的重要

来源，在国民经济中占有重要地位。大豆价格的

稳定是大豆市场健康发展的重要前提和保障，但

我国人均耕地面积较少，大豆主要依靠进口，易

受到国际政治经济、国家宏观政策等因素的影响。

因此，了解当前市场价格变化情况并对大豆价格

建立有效的预测模型，洞悉未来市场价格的变化

趋势，有助于规避风险，对促进大豆市场健康发

展具有重要的实际意义。【前人研究进展】目前

在大豆价格的研究领域多采用单一模型，如徐鑫

洲等［1］基于系统动力学的我国大豆价格预测分

析，朱婧等［2］基于改进 GM]1,1）模型的中国大

豆价格预测。这类单一预测模型对时间序列的波

动特征要求较高，对于具有非线性、非平稳特点

的大豆时间序列来说，其预测精度有待进一步提

高。经验模态分解（Empirical Mode Decomposition, 

EMD）是 Huang 等［3］于 1998 年提出的一种新型

自适应信号时频处理方法。与傅里叶分解、小波

分解等方法不同，EMD 方法是依据信号自身的时

间尺度特征来进行信号分解，无需预先选择任何

基函数，在处理非平稳及非线性信号上，具有非

常明显的优势。国内一些学者已经将 EMD 运用

于预测领域，如叶林等［4］基于经验模态分解和支

持向量机的短期风电功率组合预测模型，王文波

等［5］基于 EMD 与神经网络的中国股票市场预测，

蒋轶军等［6］基于 EEMD 和进化 KPCR 的复杂时

间序列自适应预测模型，均取得了良好的预测效

果。上述分解集成的思想，能有效解决单一预测

模型的不足。【本研究切入点】基于这种思想，

本研究考虑大豆时间序列在实际分解过程中存在

模态混淆和端点效应问题，对 EMD 分解方法进

行了改进，在分量预测模型 SVR 的建立过程中，

通过遗传算法实现模型参数的优化选择。【拟解

决的关键问题】将不同分量的预测结果集成，实

现准确预测，对于指导大豆的生产和进出口贸易

具有较高的指导意义。

1　材料与方法

1.1　EEMD 分解优化

1.1.1　集成经验模态分解　EMD 方法本质上是对

信号进行平稳化处理，将信号中真实存在的不同

尺度波动或趋势逐级分解出来，产生一系列具有

不同特征尺度的数据序列，每一个序列成为一个

本征模态函数（Intrinsic Mode Function，IMF）。

最低频率的 IMF 分量称为残余项，代表了原始信

号的趋势或均值，分解得到的各个 IMF 突出了数

据的局部特征并具有明显的物理意义。

为了改善 EMD 中存在的模态混叠现象，Wu

等［7］进一步提出了 EEMD 方法。该方法是一种

新的噪声辅助数据分析方法，其核心思想是认为

每个观察到的数据都融合了实际的时间序列信息

和噪声，因此即使同一过程数据被不同的人收集

得到，也具有不同的噪声水平，但是其整体均值

接近于真实的时间序列。为解析出数据的真实信

号，将多组具有有限振幅的白噪声序列添加到原

始序列上，然后分别进行分解，将相应分量的均

值作为真实分量。EEMD 方法的步骤如下：

（1）将正态分布的白噪声 n(t) 加到原始信号

X(t)，计算新的信号：

X(t)=X(t)+n(t)
（2）将新的信号 X(t) 进行 EMD 分解，得到

各分量 imfi(t) 和残余项 r(t)。
（3）重复 N 次步骤（1）和（2），每次加

入不同的正态分布白噪声序列：

Xn(t)=X(t)+nj(t)
（4）将每次得到的 imf 分量和残余项 r(t) 做

集成平均处理后作为最终结果：

1

1( )= ( )
N

i ni
n=

imf t imf t
N ∑

1

1=
N

n=
r(t) r(t)

N ∑

1.1.2　平行延拓法　端点效应是 Hung 等［3］在研

究 EMD 的筛分过程时发现的，指的是在 EMD 分

解中反复运用 3 次样条方法根据极值点对上、下

包络进行插值，但信号的端点不可能同时是极大

值点或极小值点，因此得到的包络曲线会在两侧

的端点附近出现幅值发散的现象，随着筛分过程

的不断进行，发散现象逐渐传播至内，使分解结

果严重失真，产生假频信号。

平行延拓法是一种基于极值点的延拓方法，

它通过利用端点附近的两个相邻极值点（一个极

大值、一个极小值）处斜率相等这一特性，来获

取被分析的有限信号序列左、右两端的延拓极值

点，可以有效解决 EMD 中的端点效应问题［8］。

假设被分析信号序列 ( ), ( )) 1,2, ,  {( | }t n Z n n = … ，
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其极大值信号序列为 max{( |( ), ( )) 1,2, , }mt i Z i Ni = … ，极

小值信号序列为 min{( |( ), ( )) 1,2, , }nt i V i Ni = … ，并假设

信号序列的起始极值点为 1 个极小值点，信号序

列最末端的极值点为极大值点，平行延拓法的计

算步骤如下：

（1）把起始端点作为起始延拓的极大值点，

获取极大值点值为：

(0) = (0)U Z                              

（2）获得起始端点相邻极值点连线的斜率：

1
(1)- (0)
(1)- (0)m

U Uk =
t t

（3）求取起始延拓的极小值点值为：

1(0)= (1) [ (1)- (0)]nV V - k * t t

（4）求取起始延拓的极值点横坐标为：

(0)= (0)= (0)m nT t t

（5）与被分析信号的起始端相同，把终止

端点作为末端延拓的极小值点，获取极小值点

值为：

min( )= ( )V N Z n
（6）获得信号序列终止端点的相邻极值连

线的斜率：

min min
2

min min

( -1)- ( )
( -1)- ( )n

V N V Nk =
t N t N

（7）求取末端延拓的极大值点值为：

max max 2 max( ) ( -1)- [ ( -1)- ( )]mU N U N k * t N t N=

（8）求取末端延拓的极值点横坐标：

max min( )= ( )= ( )m nT N t N t N

通过平行延拓方法在原始时间序列两端延拓

出极大值和极小值，避免了直接将端点作为极值

点进行分解的鲁棒性，可以抑制端点效应带来的

问题，有效改善原始 EMD 方法的分解效果。

1.2　基于改进的 EEMD 和 SVR 的预测建模

以上述理论为基础，我们提出一种优化模型，

对 EMD 模型进行优化分解，得到最佳的分解分量，

以实现更精确的预测结果。基于改进的 EEMD 和

支持向量回归的预测建模过程如图 1 所示，对于

给定的时间序列数据，预测建模过程的具体实现

步骤如下［9-10］：

（1）以原始时间序列为对象，加入白噪声

序列，得到新的序列 X(t)。
（2）对新的时间序列 X(t) 进行端点处理，

采用平行延拓法对序列两端延拓，重构出极大值

和极小值，再对延拓后的序列 X(t)* 进行 EMD 分解，

得到多个模式分量 imfi(t)。
（3）重复步骤（1）和（2），但是添加不

同的白噪声，将每次得到的多个模式分量和残余

项相应进行集成平均作为最终的分量 imf *
i(t) 和残

余项 r*(t)。
（4）对每个分量建立 SVR 模型，采用遗传

算法对模型参数进行优化，得到不同分量模型相

应的参数，进而得到不同分量的最佳的序列预测

模型：

( ) ( )*SVR( )i iS t = imf t

( ) ( )*SVR( )iR t = r t

（5）在各个分量预测结果的基础上，集成

得到最终的时间序列预测值 Y(t)：

( ) ( ) ( )
n

i
i

Y t S t + R t=∑

图 1　基于改进的 EEMD 和支持向量回归（SVR）的建模过程
Fig. 1　Modeling process based on improved EEMD and support vector regression (SVR)
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1.3　数据获取

选用中国集贸市场大豆—中等月度价格展开

研究。以 2000 年 1 月至 2018 年 10 月共 226 个月

度价格数据为数据集，选取 2000 年 1 月至 2015

年 1 月共 181 个数据作为训练集，2015 年 2 月—

2018 年 10 月共 45 个数据作为测试集，具体数据

均来源于中国经济与社会发展统计数据库（图 2）。
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图 2　全国集贸市场大豆价格（元 /kg）
Fig. 2　Soybean prices in Chinese market （yuan/kg）

2　结果与分析

2.1　价格序列分解与分析

为验证平行延拓端点处理方法的优化效果，

采用 EMD 分别对中国集贸市场大豆—中等月度价

格序列进行分解，得到的 IMF3 和 IMF4 分量如图

3 所示；对中国集贸市场大豆—中等月度价格序

列平行延拓后再进行 EMD 分解，得到的 IMF3 和

IMF4 分量如图 4 所示。对比图 3 和图 4 可以看出，

原始 EMD 分解的序列体现出明显的端点效应，而

该现象经过平行延拓法处理后可以得到有效抑制。  

采用 EEMD 分解中国集贸市场大豆—中等月

度价格序列，设置 Nstd=0.01，NE=100，较好的

解决了模态混叠的问题，得到的分量图和频谱图

如图 5 和图 6 所示。通过改进分解方法得到 5 个

分量和残余项，从频谱图可看出经过该优化模型

分解得出的 IMF 分量没有明显的模态混叠现象。

其中，IMF1~IMF3 频率较高，代表短期内不平衡

图 4　平行延拓 IMF3 和 IMF4 分量
Fig. 4　Parallel extension components-IMF3 and IMF4
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图 3　EMD 分解 IMF3 和 IMF4
Fig. 3　IMF3 and IMF4 decomposed by EMD
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图 5　EEMD 和平行延拓优化的价格序列分解
Fig. 5　Price sequence decomposition of EEMD and parallel extension optimization
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的现象，该现象发生频繁，但影响时长小；IMF4

和 IMF5 分量频率较低，代表大豆价格短期内重

大事件对市场价格的影响［11］，影响时长相对较

大；残余项则代表大豆价格长期的发展趋势，和

国家的经济发展趋势一致，稳步上升。

2.2　SVR 预测模型构建

通过改进的 EEMD 算法得到 6 个平稳分量，

使用 SVR 预测模型，代入遗传算法寻得的参数，

对各分量进行分别预测并将预测值进行集成得到

预测价格。

遗传算法运行中，设置参数迭代次数最大为

100 次，惩罚因子、核参数的边界设置均为 [0,100]，

遗传算法默认适应度函数值越大即代表寻找参数

为最优，本研究选用均方误差 MSE 的倒数作为适

应度函数，作为迭代寻优的标准，具体形式为：

2

1

1= ( - )
n

i i
i=

MSE y Y
n∑

式中， ( 1,2,3 .... )iy i = , n 为模型预测值， ( 1,2,3 .... )iY i = , n

为实际数值，n 为数据点的个数，最终得到模型

的最优参数。

2.3　预测结果与分析

为了衡量所提出方法的有效性，分别采用
MSE、 均 方 根 误 差（Root Mean Square Error，

RMSE） 以 及 平 均 百 分 比 误 差（Mean Absolute 

Percentage Error，MAPE）3 种常用的误差指标评

价模型的预测精度，具体描述形式如下：

（1）均方误差：见 2.2 公式

（2）均方根误差

2

1

1= ( - )
n

i i
i=

RMSE y Y
n∑

（3）平均百分比误差

1

1= 100%
n

i i

i= i

y Y
MAPE *

n Y
−

∑

式中， ( 1,2,3 .... )iy i = , n 为模型预测值， ( 1,2,3 .... )iY i = , n
为实际数值，n 为样本数量。

为了评价所提出模型的预测效果，选用无端

点延拓 EMD、端点作为极值点 EMD、平行延拓后

EMD、平行延拓后 EEMD 4 种分解方法和原始价格

数据直接预测 5 种模型，将预测结果进行分析比

较，在 3 种预测评价指标下的具体结果见表 1。从

表 1 可以看出，平行延拓后 EEMD 分解模型的预

测精度相对其他方法有较大提高，普遍高于原价

格直接预测、无端点延拓 EMD 和把端点作为极值

点 EMD 3 种预测模型，相比于平行延拓 EMD 模型

图 6　EEMD 和平行延拓优化分解频谱图
Fig. 6　EEMD and parallel extension optimization decomposition spectrum
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表 1　模型预测性能比较
Table 1　Comparison of different model prediction performance

模型 Model MSE RMSE MAPE

直接预测
Direct prediction

0.03 0.17 2.41

无端点延拓 EMD
Unprovoked point extension EMD

4.41 2.10 32.78

端点作为极值点 EMD
Endpoint as extreme point EMD

0.05 0.23 3.36

平行延拓 EMD
Parallel extension EMD

0.02 0.14 1.52

平行延拓 EEMD
Parallel extension EEMD

0.0026 0.05 0.70
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也有较好的预测效果，体现出更好的预测性能。

5 种预测模型的效果如图 7 和图 8 所示。通

过预测图我们可直观发现平行延拓后 EEMD 模型

的预测效果和真实值相近，而其余几种处理方法

都有较大误差。

无端点延拓 EMD Unprovoked Point Extension
真实值 True
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6.5

5.5

4.5

3.5

2.5

价
格

Pr
ic

e（
yu

an
/k

g）

20
15

-0
1

20
16

-0
1

20
17

-0
1

20
18

-0
1

20
15

-0
7

20
16

-0
7

20
17

-0
7

20
18

-0
7

图 7　无端点延拓 EMD 预测结果
Fig. 7　EMD prediction of unprovoked point extension 
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平行延拓 EMD Parallel extension EMD
平等延拓 EEMD Parallel extension EEMD
直接预测 Direct predictionn
真实值 True
端点作为极值点 EMD Endpoint as extremum point

图 8　其余 4 种模型预测结果
Fig. 8　Prediction result of the remaining four models 

3　讨论

本研究考虑大豆时间序列在实际分解过程中

存在模态混淆和端点效应问题，对 EMD 分解方

法进行了改进，在分量预测模型 SVR 的建立过程

中，通过遗传算法实现模型参数的优化选择，将

不同分量的预测结果集成，以实现准确预测，对

于指导大豆的生产和进出口贸易具有较高的指导

意义：（1）经过平行延拓后的 EMD 算法相对于

直接 EMD 预测的效果更好，通过对序列两端进

行延拓，构造出新的极值点再进行分解，有效抑

制了 EMD 分解中存在的端点效应问题［12］。（2）

EEMD 有针对性地引入白噪声，有效解决了模态

混叠问题，通过 EEMD 得到不同的分解序列，与

传统预测方法相比，可以得到平稳的时间序列，

对每个分量用以相应的具体模型，不同的参数选

择可以得到更为精准的预测效果［13-15］。 （3）相

对于平行延拓 EMD 分解，通过平行延拓出极值

点再进行 EEMD 分解，得到的分解序列预测效果

更好、精度更高，可以同时抑制模态混叠和端点

效应造成的影响［16］。（4）遗传算传通过把问题

解的组成空间映射为遗传空间，把可能的解编码

成一个向量即染色体，通过不断计算各染色体的

适应值，选择最好的染色体，从而获得最优解，

通过引入遗传算法优化 SVR 模型的惩罚因子和核

参数，能够较好解决预测模型中的参数优选问题，

有效优化预测模型［17-19］。

4　结论

本研究将 EMD 信号分解处理的方法运用到

大豆价格预测中，将原本非平稳、非线性的数据

分解为若干平稳数据分量和残余项，通过添加白

噪声和对原始时间序列进行平行延拓的处理方

法，有效地解决了模态混叠和端点效应问题，对

每一个 IMF 分量分别用不同的支持向量机模型，

并对其通过遗传算法单独选择最优的核函数和参

数，再进行集成预测，相对于传统的预测算法，

提高了大豆预测精度。
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