
　 　

Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｔｏ￣
ｔａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ
Ｊｉａｎｍｉｎ ＷＡＮＧꎬ Ｊｉａｐｅｎｇ ＨＵＡＮＧ
Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｇｅｏｍａｔｉｃｓꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｆｕｘｉｎ １２３０００ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｅａｒｔｈ’ ｓ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｍｅｄｉｕｍ ｆｏｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｒａｄｉｏ ｗａｖｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ. Ｔｏｔａｌ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ (ＴＥＣ) ｉｓ ａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｆｏｒ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ＴＥＣ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ＴＥＣ ｄａｔａ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｎｏｔ ｈｉｇｈ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ (ＥＬＭ) ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＥＭＤ) ａｎｄ ａ Ｆｕｚｚｙ Ｃ￣Ｍｅａｎｓ (ＦＣＭ) ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ
ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｕｌｌｙ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ＴＥＣ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ.
ＴＥＣ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ Ｏｒｂｉｔ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ Ｅｕｒｏｐｅ (ＣＯＤＥ) ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｌａｔｉｔｕｄｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ.
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａ Ｍｅａｎ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＲＥ) ａｎｄ ａ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ) ｏｆ ８.５％ ａｎｄ １.３９ ＴＥＣＵꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＲＭＳＥ ＝ ２.３３ ＴＥＣＵ ａｎｄ ＭＲＥ ＝ １７.１％). Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｍｉｄ￣ｌａｔｉｔｕｄｅ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｗｉｔｈ ａ ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ７.６％. Ｔｈｉｓ ｖａｌｕｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｎｄ ｗｈｅｎ ２０￣ｄｏｙｓ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｔｒａｉｎｅｄꎬ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ４.９％.
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆｆｅｒｓ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈａｎ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＥＬＭ ｍｏｄｅｌꎻ ＥＭＤꎻ ＦＣＭꎻ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎻ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｊｉａｎｍｉｎ ＷＡＮＧꎬ Ｊｉａｐｅｎｇ ＨＵＡＮＧ. Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ
Ｔｏｔａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ６(１): １￣１０. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.
ＪＧＧＳ.２０２３.０１０１.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２２￣０１￣１１ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２２￣０３￣２１
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ: Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (Ｎｏ. ４１４７４０２０)
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｊｉａｎｍｉｎ ＷＡＮＧꎬ ａｓｓｏｃｉａｔｅ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬｍａｊｏｒｓ ｉｎ ＧＮＳＳ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗｊｍｉｎｌｎｔｕ＠ １６３.ｃｏｍ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: Ｊｉａｐｅｎｇ ＨＵＡＮＧꎬ ａｓｓｏｃｉａｔｅ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬ ｍａｊｏｒｓ ｉｎ ＧＮＳＳ ａｎｄ ＬｉＤＡＲ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: １８９４１８２１６２６＠ １６３.ｃｏｍ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

ＴＥＣ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｔ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｙｌｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｅａｒｔｈ’ ｓ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｙｌｉｎｄｅｒ ｗｉｔｈ ａ １ ｓｑｕａｒｅ ｍｅｔｅｒ ｂａｓｅ ａｒｅａ ｏｆ
ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｐａｔｈ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ
(ＧＮＳＳ) ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ＧＮＳＳ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｎ ｔｈｅ
ｅａｒｔｈ[１￣３] . Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ
ｓｃｈｏｌａｒｓ ｉｎ ｔｈｅ １９６０ｓ ａｎｄ ｉｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎ ＴＥＣ Ｕｎｉｔｓ
(ＴＥＣＵ)ꎬ ｗｈｅｒｅ １ ＴＥＣＵ＝１０１６ ｅｌｅｃｔｒｏｎｓ / ｍ２ [４￣６] . Ｅｘ￣
ｉｓｔｉｎｇ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ
ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ[７] .
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｆｏｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ[８]ꎬ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｉｏｎｏ￣

ｓｐｈｅｒｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ[９￣１２]ꎬ ａｎｄ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ[１３￣１５] . ＴＥＣ ｖａｌｕｅｓ ｃｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｃａｕｓｅ ｄｅｌａｙｓ ｉｎ
ＧＮＳＳ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ. Ａｓ ｓｕｃｈꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＴＥＣ ｉｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｆｏｒ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｓｔｕｄｉｅｓ[１６￣１７] .

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｈａｓ ｆｏ￣
ｃｕｓｅｄ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ Ｊａｋｏｂｓｅｎ ｅｔ ａｌ.[１８] ｕｓｅｄ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＳＶＤ) ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ａ ＴＥＣ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｏｖｅｒ ｎｉｎｅ ｙｅａｒｓꎬ ｕｓｉｎｇ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ. Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｉｍｅ￣
ｖａｒｙｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｅｄ ａ ｆｕｔｕｒｅ ａｎｎｕａｌ ｍｏｄｅｌ. Ａｎ ｅｔ ａｌ.[１９] ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｏｎｏ￣
ｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｉｎｔｏ ａ ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍ ａｎｄ ａ ｎｏｎ￣ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍ.
Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ａ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒｉａｎｇｌｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.１　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ａｎ Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ａｎｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ (ＡＲＭＡ)
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍｓꎬ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅｓｅ ｔｅｒｍｓ ｗｅｒｅ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ＴＥＣ ｖａｌｕｅｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ａ ｌａｒｇｅ ｒａｎｇｅ ｕｓｉｎｇ
ｏｎｌｙ ａ ｆｅｗ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[２０] ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ａｎ Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ
Ａｖｅｒａｇｅ (ＡＲＩＭＡ) ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｔｈｅ ＷＡＲＩＭＡ
ｍｏｄｅｌ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ＡＲＩＭＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｌｕ ｅｔ ａｌ.[２１] ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＳＶＤ ｗｉｔｈ ＡＲＭＡ ｔｏ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｅ ａｎ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＳＶＤ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ｎｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｃｏｍｐｏ￣
ｎｅｎｔｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｌａｒｇｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ ｓｕｆｆｅｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｃｅ ｏｆ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｔｈａｔ ｌｅｄ ｔｏ ａ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｅｎｃｙ. Ｔａｎｇ ｅｔ ａｌ.[２２] ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ
ＴＥＣ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｕｓｉｎｇ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ ( ＥＭＤ). Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ
ＴＥＣ ｇｒｉｄ ｄａｔａ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＧＮＳＳ
Ｓｅｒｖｉｃｅ ( ＩＧＳ) ａｔ ｖａｒｙｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｓｅｒｉｅｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ
ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｓｉｎｇｌｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ. Ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ａｂｏｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｕｓｉｎｇ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ.

Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ.[２３] ｏｒｇａｎｉｃａｌｌｙ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＡ) ｗｉｔｈ ａ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＮＮ) ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＡꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｏｆｔｅｎ ｏｃｃｕｒｓ
ｄｕｒｉｎｇ ＮＮ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ
ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ￣ＮＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆｆｅｒｅｄ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｌｓｏ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ＮＮ ａｎｄ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ (ＩＲＩ) ｍｏｄｅｌ. Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.[２４] ｉｎ￣
ｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＷＮＮ) ｆｏｒ ｉｏｎ￣
ｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｂｙ ＩＧＳ ａｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ.
Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｐｒｅ￣
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕ￣

ｒａｃｙ.
Ｃｅｓａｒｏｎｉ ｅｔ ａｌ.[２５] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ

ＴＥＣ ｖａｌｕｅｓꎬ ｔｈｅ Ｍｉｄｄｌｅ Ｅａｓｔ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＭＥＴＵ￣ＮＮ) ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ＭＥＴＵ￣ＮＮ
ｉｓ ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｏｎｅ ｈｉｄ￣
ｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｎｅｕｒｏｎｓ. Ａｃｈａｒｙａ ｅｔ ａｌ.[２６]

ｕｓｅｄ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａｎ ｉｎ￣
ｓｉｔｕ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ＴＥＣ ｉｎ ｎｏｎ￣
ａｎｏｍａｌｏｕｓ ａｒｅａｓ. Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ
ＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｄａｔａ[２７￣２８] . Ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｏｆｆｅｒｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ
ＮＮ. Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ.[２９] ｕｓｅｄ ＴＥＣ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ ＧＮＳＳ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｔａｔｉｏｎｓ ( ＢＪＦＳꎬ ＸＩＡＮꎬ ＷＵＨＮꎬ ａｎｄ
ＫＵＮＭ—ｆｒｏｍ ２００７ ｔｏ ２０１１) ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ａ ｂａｃｋ￣
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ａ ＧＡ.
Ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｂｅ ｈｉｇｈｌｙ ｒｅｌｉ￣
ａｂｌｅ. Ｓａｂｚｅｈｅｅ ｅｔ ａｌ.[３０] ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＮＮ) ｉｓ ａ ｖｉａｂｌｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ＴＥＣ ａｔ ｂｏｔｈ ｓｉｎｇｌｅ￣ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＧＰＳ ｒｅｃｅｉｖｅｒｓ.
Ｔｈｅ ＡＮＮ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＴＥＣ ｖａｌｕｅｓ.
Ｔｅｂａｂａｌ ｅｔ ａｌ.[３１] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ
ｒｅｇｉｏｎａｌ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ＧＰＳ￣ＴＥＣ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
Ｅａｓｔｅｒｎ Ａｆｒｉｃａ. Ｉｎｙｕｒｔ ｅｔ ａｌ.[３２] ｍｏｄｅｌｅｄ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅａｓｏｎａｌ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＡＮＮ.
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｗｉｎｔｅｒ ａｎｄ ａｕｔｕｍｎ ｔｈａｎ ｉｎ ｓｕｍｍｅｒ ｏｒ ｓｐｒｉｎｇꎬ ｗｉｔｈ
ＲＭＳＥ ａｎｄ ＴＥＣ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ３.９２ ａｎｄ ３.９７ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｓｈｏｗｎ ｔｈａｔ ＥＭＤ ｃａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ[２２] . Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ. Ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＥＭＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈｅ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
(ＩＭＦ) ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｉｓｓｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｌｉａｓｉｎｇ ｔｈａｔ ｃａｎ
ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ[２２] .
Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｃ￣Ｍｅａｎｓ ( ＦＣＭ) ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗａｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｆｔｅｒ ＥＭＤ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ａｌｉａｓｉｎｇ.
Ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ＩＭＦ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗａｓ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ
ＦＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ＮＮ ｍｏｄｅｌ.

Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ ( ＥＬＭ ) ｍｏｄｅｌｓ
ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

２



Ｊｉａｎｍｉｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｔｏｔａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ

ｆｉｅｌｄｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｃｅｎｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｙ
ｒｅｄｕｃｅ ｉｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｆ ｎｏｔ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｄ[３３] . Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｕｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｎｏｔ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｂｌｅ ｉｎ ａｌｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ. Ａｓ ｓｕｃｈꎬ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｓｅｌｅｃｔｓ ａ ｓｐｅ￣
ｃｉｆｉｃ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｃｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ａ ＮＮ. Ｗｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｔｒａｖｅｒｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ ｏｆ ａｌｌ ｎｅｕｒｏｎｓ. Ａｎ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｓ
ｆｉｒｓｔ ａｃｑｕｉｒｅｄ ａｎｄ ｉｓ ｔｈｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ＥＭＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ＩＭＦ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｌｕｓ￣
ｔｅｒｅｄ ａｎｄ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＦＣＭ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ (ｗｉｔｈ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ａ ｐｒｅ￣ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ) ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ａ ＴＥＣ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｕｌｌｙ ｅｘｃａｖａｔｅｓ ｔｈｅ ＴＥＣ
ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｃｔｓ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｂｅｔｔｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅꎬ ａｎｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｌｅｎｇｔｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ.

２　 Ｄａｔａ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ

２. １ 　 Ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｄａｔａ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎ￣
ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ. Ａｓ ｓｕｃｈꎬ ｉｔ
ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ＥＭＤ
ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｔａ￣
ｎｅｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｃａｎ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｐｈｙｓ￣
ｉｃａｌ ｍｅａｎｉｎｇ ｏｆ ａ ＴＥＣ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ[３４￣３８] . Ｔｈｅ ｄａｔａ
ｘ( ｔ) ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＥＭＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

ｘ( ｔ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ( ｔ) ＋ ｒｎ( ｔ) (１)

ｗｈｅｒｅ ｃｉ( ｔ) ｉｓ ｔｈｅ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＴＥＣ
ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ ａｎｄ ｒｎ( ｔ) ｉｓ ａ ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ＴＥＣ
ｄａｔａꎬ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｉｇｎａｌ ｎｅａｒ ａ ｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅ ｔｒｅｎｄ.
２.２　 Ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ａ ｄｉｒｅｃｔ ｕｓｅ ｏｆ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄａｔａ ( ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ

ｂｙ ｔｈｅ ＥＭＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ) ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｓｓｕｅｓꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ. Ｔｈｅｓｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｔｏ ｒｅｓｏｌｖｅ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓꎬ ａｎ ＦＣＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ￣ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｏｎｏ￣
ｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ[３９￣４１] . Ｔｈｉｓ ＦＣＭ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｅａｃｈ
ｖａｒｉａｂｌｅ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ[４２￣４４]
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ｚ( ｔ ＋１)ｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(μ( ｔ ＋１)

ｉｊ )ｍｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(μ( ｔ ＋１)

ｉｊ )ｍ

ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ (３)

ｗｈｅｒｅ ‖‖ ｉｓ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｍａｔｒｉｘ ｎｏｒｍ. Ｗｈｅｎ ‖ｚ(ｔ＋
１)－ｚ( ｔ)‖<ζꎬ ζ<０.０１ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄ￣
ｅｒｅｄ ｔｏ ｂｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ.
２.３　 Ｔｈｅ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ
ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｒｏｍ ｏｖｅｒ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｉｎｇ ｔｏ ａ ｌｏｃａｌ
ｍｉｎｉｍｕｍ. Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｏｎｌｙ ｒｅ￣ｑｕｉｒｅｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｂｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｄｄｅｄ
ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｏｕｔｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔ￣
ｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｗｉｔｈ ｂｅｔｔｅｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚ￣
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＣＮＮｓ. Ａｓ ｓｕｃｈꎬ ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ[４５]ꎬ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ
ｓｐｅｅｄ[４６]ꎬ ａｎｄ ｆｏｏｄ￣ｐｒｉｃｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[４７] . Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａ￣
ｐｅｒꎬ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

Ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｕｒｏｎ
ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ

３



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.１　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｑｕｉｒｅ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｄ ｎｅｕｒｏｎ ｃｏｕｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｎ ｂｅ
ｃｈｏｓｅｎ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ.

(１) Ｎｅｕｒｏｎ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ.
Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ

ｃｌｏｓｅｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ
ｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｌｓｏ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒｏｎ ｑｕａｎｔｉｔｙ
ａｎｄ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｒｕｎｔｉｍｅｓ ａｎｄ
ｅｖｅｎ ｒｅｄｕｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ａｓ ｓｕｃｈꎬ ｄｅｔｅｒｍｉ￣
ｎｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｆａｃｔｏｒ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｎｅｕ￣
ｒｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐｒｕｎｉｎｇꎬ ｇｒｏｗｔｈꎬ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙꎬ
ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｒａｖｅｒｓｉｎｇ ｏｖｅｒ
ａ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ １ ｔｏ ３０. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｆａｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＬＭ
ｍｏｄｅｌ.

(２) Ｔｈｅ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.
Ｄｉｆｆｅｒｉｎｇ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｖａｒｙｉｎｇ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉ￣

ｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎ￣
ｄｕｃｔｅｄ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｓｔｅｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｏｐｔｉ￣
ｍａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｔｅｓｔ. Ａ ｌｉｓｔ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.１. Ａ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ
ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１.

Ｔａｂ.１　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎａｍｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

Ｂｅｎｔ ｆ(ｘ)＝
ｘ２＋１ －１
２

＋ｘ

ＰＲｅＬＵ ｆ(ｘ)＝
０ꎬ ｘ<０
αｘꎬ ｘ≥０{

ＳｏｆｔＰｌｕｓ ｆ(ｘ)＝ ｌｎ(１＋ｅｘ)

ＥＬＵ ｆ(ｘ)＝
０ꎬ ｘ<０
α(ｅｘ－１)ꎬ ｘ≥０{

Ｓｉｎｃ ｆ(ｘ)＝
ｓｉｎ(ｘ)

ｘ
ꎬ ｘ＝ ０

１ꎬ ｘ≠０
{

Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆ(ｘ)＝ ｅ－ｘ２

Ｔａｎｈ ｆ(ｘ)＝ ２Ｓｉｇｍｏｉｄ(２ｘ)－１

Ｈａｒｄｌｉｍ ｆ(ｘ)＝
１ꎬ ｘ<０
０ꎬ ｘ＝ ０
１ꎬ ｘ>０

{
Ｓｉｎｅ ｆ(ｘ)＝ ｓｉｎ(ｘ)

Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆ(ｘ)＝
１

１＋ｅ－ｘ

Ｆｉｇ.１　 Ａ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ (ＥＬＭ) ｍｏｄｅｌ

４



Ｊｉａｎｍｉｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｔｏｔａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ

２.４　 Ｓｔｕｄｙ ｄａｔａ
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ａｕｔｏ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ (ＡＲ)ꎬ Ｎｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ Ａｕｔｏ￣Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
(ＮＡＲ)ꎬ ａｎｄ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｓｉｎｇｌｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｒｅｙ (ＧＭ(１ꎬ
１)) ｍｏｄｅｌｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ Ｏｒｂｉｔ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｉｎ Ｅｕｒｏｐｅ (ＣＯＤＥ). Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗａｓ ｅｖａｌｕ￣
ａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ａｎｄ ａ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｎｉｎｅ ｓｅｔｓ ｏｆ

ＴＥＣ ｄａｔａ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｖａｒｙｉｎｇ ｌａｔｉｔｕｄｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ ａｌｓｏ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｇｒｏｕｐｓ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ １０￣
ｄｏｙｓꎬ ５￣ｄｏｙｓꎬ ａｎｄ ２０￣ｄｏｙｓ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｔｏ ｂａｃｋｗａｒｄ￣
ｐｒｅｄｉｃｔ １￣ｄｏｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔａｋｅ １０ ｄｏｙｓ
ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ １ ｄｏｙ ｂａｃｋｗａｒｄ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｕｓｅ １０１—１１０ ｄｏｙｓ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｎｄ １１１ ｄｏｙ ａｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄａｔａ. Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｏ ｅａｃｈ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.２.

Ｔａｂ.２　 Ｓｔｕｄｙ ｄａｔａ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ｇｒｉｄ ｐｏｉｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｙｅａｒ Ｌａｔｉｔｕｄｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ / ｄｏｙ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐ １
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ １ ２００８ (１２５°Ｗꎬ ８７.５°Ｎ) ５１—６０
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２ ２０１１ (１２５°Ｗꎬ ４５°Ｎ) １０１—１１０
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ３ ２０１４ (１２５°Ｗꎬ ２２.５°Ｎ) ２０１—２１０

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐ ２
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ４ ２００７ (１２５°Ｗꎬ ２２.５°Ｓ) ３１—３５
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ５ ２００９ (１２５°Ｗꎬ ４５°Ｓ) １５１—１５５
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ６ ２００６ (１２５°Ｗꎬ ８７.５°Ｓ) ３５１—３５５

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐ ３
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ７ ２０１７ (１５°Ｅꎬ ４５°Ｎ) ２１—４０
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ８ ２０１７ (６５°Ｅꎬ ４５°Ｎ) ２１—４０
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ９ ２０１７ (１２５°Ｅꎬ ２２.５°Ｓ) ２１—４０

２.５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ
Ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｍ￣
ｏｎｓｔｒａｔｅ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. Ｔｈｅｓｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈｅ Ｍｅａｎ
Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＲＥ)ꎬ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＳＥ)ꎬ
Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ)ꎬ ａｎｄ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ)ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ

ＭＲＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｘ^ｎ － ｘｎ

ｘｎ

ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ (４)

ＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｘ^ｎ － ｘｎ) ２

ｎ
ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ (５)

　 ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｘ^ｎ － ｘｎ) ２

ｎ
ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ (６)

ＭＡＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ^ｎ － ｘｎ

ｎ
ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ (７)

Ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓꎬ ｘ^ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔꎬ
ｘｎ ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ＣＯＤＥ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ.

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ
ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ ａｎｄ
Ｔａｂ.３ꎬ ｗｉｔｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｎｉｎｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.４.

Ｔａｂ.３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ＲＭＳＥ / ＴＥＣＵ ＭＲＥ / (％) ＭＡＥ / ＴＥＣＵ ＭＳＥ / ＴＥＣＵ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ
１ ０.５６６ １４.０ ０.４３５ ０.３２０ ＥＬＵ ２１
２ １.４０８ ７.４ １.０７１ １.９８３ Ｓｉｇ １０
３ １.１９８ ３.３ ０.８７５ １.４３４ Ｂｅｎｔ ７
４ ５.９９２ １５.４ ３.５９８ ３５.９０５ ＥＬＵ ２
５ １.０２３ １３.２ ０.８６８ １.０４６ ＳｏｆｔＰｌｕｓ ２１
６ ０.６４５ ８ ０.５６ ０.４１６ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６
７ ０.４２９ ３.７ ０.２９９ ０.１８４ ＥＬＵ ５
８ ０.５８８ ６.２ ０.４８７ ０.３４６ Ｂｅｎｔ ２１
９ ０.６３９ ４.９ ０.５５ ０.４０９ Ｔａｎｈ ２３

５



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.１　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 Ｆｉｇ. ２ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ＮＡＲ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ＭＲＥ ｏｆ
３２.２％ ａｎｄ ａｎ ＲＭＳＥ ｏｆ ３.９７ ＴＥＣＵ. Ｔｈｅ ＡＲ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ＭＲＥ ｏｆ ２６.７％ ａｎｄ ａｎ ＲＭＳＥ ｏｆ ３.４９
ＴＥＣＵ. ＧＭ(１ꎬ１) ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ＭＲＥ ｏｆ ４０.９％ ａｎｄ
ａｎ ＲＭＳＥ ｏｆ ５.０２ ＴＥＣＵ. Ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｄｕｃｅｄ
ａｎ ＭＲＥ ｏｆ １７.１％ ａｎｄ ａｎ ＲＭＳＥ ｏｆ ２.３３ ＴＥＣＵ. Ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ

ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｎ ＭＲＥ ｏｆ ８.５％ ａｎｄ ａｎ ＲＭＳＥ ｏｆ １.３９
ＴＥＣＵ.

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.３ꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎ￣
ｄｅｘｅｓ ｏｆ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ４ ｗｅｒｅ ｒｅ￣
ｄｕｃｅｄ. Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ＴＥＣ
ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｄａｔａ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｂ￣
ｎｏｒｍａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＥＣ ｄａｔａꎬ ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｒｅａｓｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｉｎ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ２ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ４ꎬ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｏｆ ａｌｌ ｇｒｏｕｐｓꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＥＬＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｔ ａ ｇｏｏｄ ｌｅｖｅｌ. Ｉｔ
ｉｓ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉ￣
ｏｒｉｔｙ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｏｎｌｙ ｓｅｌｅｃｔ ９ ｇｒｉｄ ｐｏｉｎｔｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ａｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＴＥＣ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｕｒ￣
ｔｈｅｒ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｉｎ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ.

Ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ＴＥＣ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７] ａｃｈｉｅｖｅｄ
ＭＲＥ ＝ １４％ ~ １７％. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＴＥＣ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｏｆ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ￣ＡＲＩＭＡ ｉｎ
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [１３] ａｃｈｉｅｖｅｄ ＭＲＥ ＝ １０％ ~ １５％. Ａｓ ａ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [１３] ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｔｅｒ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＡＲＩＭＡ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [７]. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ７] ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＥＬＭ
ｍｏｄｅｌ (ＲＭＳＥ ＝ ２.３３ ＴＥＣＵꎬ ＭＲＥ ＝ １７.１％). Ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＴＥＣ ｄａｔａ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇ￣
ｉｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ＴＥＣ
ｄａｔａ ａｒｅ ｌｏｗ ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ ＥＭＤ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ＴＥＣ ｄａｔａ ａｎｄ

６



Ｊｉａｎｍｉｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｔｏｔａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ Ｃｏｎｔｅｎｔ

ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｓｏ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍａｙ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｎｅｗ ｗａｙ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＴＥＣ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.

Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｔｏ ｂｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｓ ｉｔ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｉｎｇ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ
ｄａｔａ. Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｂｒｏａｄｌｙ
ａｎｄ ｙｅｔ ｍａｉｎｔａｉｎ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｉｓ ａｌｓｏ
ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ ｉｆ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｆｆｅｒｓ ｓｔａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｃａｎ ｍａｉｎｔａｉｎ ｈｉｇｈ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ.
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｓｏ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｄｕｒｉｎｇ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ’ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｔｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｃａ￣
ｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ (Ｔａｂ.４).

Ｔａｂ.４　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ ｎａｍｅ
ＲＭＳＥ
/ ＴＥＣＵ

ＭＲＥ
/ (％)

ＭＡＥ
/ ＴＥＣＵ

ＭＳＥ
/ ＴＥＣＵ

ＮＡＲ ３.９７ ３２.２ ３.３８ ４０.１５
ＡＲ ３.４９ ２６.７ ２.９３ ２２.５１

ＧＭ(１ꎬ１) ５.０２ ４０.９ ４.３５ ３８.６２
ＥＬＭ ２.３３ １７.１ １.７７ ８.７３

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ １.３９ ８.５ ０.９７ ４.６７

４　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

４.１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ
(８７.５°)ꎬ ｍｉｄ (４５°)ꎬ ａｎｄ ｌｏｗ (２２.５°) ｌａｔｉｔｕｄｅｓꎬ
ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.５.

Ｔａｂ.５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ

Ｓａｍｐｌｅ ｌａｔｉｔｕｄｅ
ＲＭＳＥ
/ ＴＥＣＵ

ＭＲＥ
/ (％)

ＭＡＥ
/ ＴＥＣＵ

ＭＳＥ
/ ＴＥＣＵ

Ｈｉｇｈ ０.６１ １１.０ ０.５０ ０.３７
Ｍｉｄ ０.８６ ７.６ ０.６８ ０.８９
Ｌｏｗ ２.６１ ７.９ １.６７ １２.５８

Ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ＭＲＥ ｉｎ Ｔａｂ.５ ｒｅａｃｈｅｄ １１.０％ꎬ ７.６％ꎬ
ａｎｄ ７.９％ ｆｏｒ ｈｉｇｈꎬ ｍｉｄꎬ ａｎｄ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅｓꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣

ｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ａｌｓｏ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｓｔ ｅｒｒｏｒ ａｔ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｔｅｓｔｅｄ. Ａｃｔｕａｌ ＴＥＣ ｖａｌｕｅｓ ｓｈｏｗｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ １０ ＴＥＣＵ (ｈｉｇｈ ｌａｔ.) ｔｏ ４０ ＴＥＣＵ (ｌｏｗ ｌａｔ.) ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｒｅａｓ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｅｖｉｄｅｎｔ ｔｈａｔ
ＭＲＥ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ｌｏｗｅｒ ａｔ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ ｗｈｉｌｅ ｏｔｈｅｒ
ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｅｒｅ ｌｏｗｅｒ ａｔ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｉｎ ｍｉｄ￣
ｌａｔｉｔｕｄｅ ｒｅｇｉｏｎｓ.

Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａꎬ ｗｅ ｃａｎ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｈａｎｇｅｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｏｂｖｉ￣
ｏｕｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄ￣ｌａｔｉｔｕｄｅ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｈａｎｇｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ ｈａｖｅ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ
ｔｈａｎ ｈｉｇｈ ｌａｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌｏｗ ｌａｔｉｔｕｄｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ
ｍｏｒｅ ｅａｓｉｌｙ ｆｏｕｎｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｓｏ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｈｏｗｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ. Ａｎｄꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｄｄｓ ａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄａｔａ
ｔｈａｎ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｄａｔａ.
４.２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂ.６.

Ｔａｂ.６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ

Ｌｅｎｇｔｈ
/ ｄｏｙｓ

ＲＭＳＥ
/ ＴＥＣＵ

ＭＲＥ
/ (％)

ＭＡＥ
/ ＴＥＣＵ

ＭＳＥ
/ ＴＥＣＵ

５ ２.５５ １２.２ １.６８ １２.４６
１０ １.０６ ８.２ ０.７９ １.２５
２０ ０.５５ ４.９ ０.４５ ０.３１

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ
ｌｅｎｇｔｈｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｉｔｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ
ＥＬＭ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ ＭＲＥ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ
ｌｅｎｇｔｈｓ ｏｆ ５ꎬ １０ꎬ ａｎｄ ２０ ｄｏｙｓ ｗｅｒｅ １２.２％ꎬ ８.２％ꎬ
ａｎｄ ４. ９％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｅｒｒｏｒ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｗｉｔｈ ２０￣ｄｏｙｓ ｄａｔａ ｐｒｏｖｉ￣
ｄｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ａｓ ｓｕｃｈꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ

７



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.１　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ.

Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ２０ ｄｏｙｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｂｅｔｔｅｒ. Ａ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｒｅａｓｏｎ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｍｏｒｅ ｆｕｌｌｙ ａｄａｐｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｄａｔａ ｔｈａｎ ５ ａｎｄ １０ ｄｏｙｓ. Ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｐｅｃｉａｌ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｓｔｏｒｍ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｌｅｎｇｔｈꎬ ｉｔ ｗｉｌｌ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ２０￣ｄｏｙｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｅｎｇｔｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｓｔｏｒｍ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍａｄｅ ｔｈｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ５ ａｎｄ １０ ｄｏｙｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ２０￣ｄｏｙｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｌｅｎｇｔｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｌｏｎｇｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｐｒｏｄｕｃｅ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｎｄ ｗｅ ｗｉｌｌ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｌｅｎｇｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐｒｏｓｐｅｃｔ

Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｆｏｒ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＩＭＦ ｄａｔａ ｇｒｏｕｐｓ. Ａ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ
ｔｈｅｎ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ＩＭＦ ｄａｔａꎬ
ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ. Ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｗｅｒｅ
ｄｒａｗｎ:

(１) ＭＲＥ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ
ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ８.５％ ａｎｄ １.３９ ＴＥＣＵꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＲＭＳＥ＝ １.３９ ａｎｄ ＭＲＥ ＝
８.５％) ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＲＭＳＥ＝ ２.３３ ａｎｄ ＭＲＥ＝ １７.１％).

(２) Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｇｒｏｕｐｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｌａｔｉｔｕｄｅｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｖａｒｙｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｒｅｇｉｏｎｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ａ ｈｉｇｈ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｍｉｄ￣ｌａｔｉｔｕｄｅ ｄａｔａꎬ ｗｉｔｈ ａｎ
ＭＲＥ ｏｆ ７.６％.

(３) Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｌｅｎｇｔｈ ｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ ａｌｓｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ. Ｉｔ ｗａｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｔｈａｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ. Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗａｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｈｅｎ ２０￣ｄｏｙｓ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ １￣
ｄｏｙ ａｈｅａｄꎬ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ａｎ ＭＲＥ ｏｆ ４.９％.
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ｏｆ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ￣ＡＲＩＭＡ [ Ｊ ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｕｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１６ꎬ ３６ ( ２):
２９４￣２９９.

[２１] 　 ＬＵ Ｃｈｅｎｌｏｎｇꎬ ＫＵＡＮＧ Ｃｕｉｌｉｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｓｈｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｎｇ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＴＥＣ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｓｐｅｃ￣
ｔｒｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ
Ｇｅｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１４ꎬ３４(６): ４４￣４９.

[２２] 　 ＴＡＮＧ Ｊｕｎꎬ ＹＡＯ Ｙｉｂｉｎꎬ ＣＨＥＮ Ｐｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｆ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ[ Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１３ꎬ ３８(４):
４０８￣４１１ꎬ ４４４.

[２３] 　 ＷＡＮＧ Ｒｕｏｐｅｎｇꎬ ＺＨＯＵ Ｃｈｅｎꎬ ＤＥＮＧ Ｚｈｏｎｇｘｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｎｇ ｆｏＦ２ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈｉｎａ ｒｅｇｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
ａｎｄ Ｓｏｌａｒ￣Ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１３ꎬ ９２: ７￣１７.

[２４] 　 ＬＩＵ Ｊ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｃ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｙ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｐｒｅｃｕｒｓｏｒｓ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ
ｅｑｕａｔｏｒｉａｌ ｉｏｎｉｚａｔｉｏｎ ａｎｏｍａｌｙ ｏｆ ＧＰＳ ＴＥＣ ｉｎ Ｔａｉｗａｎ ｄｕｒｉｎｇ
２００１—２００７[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｓｉａｎ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１０ꎬ ３９
(１￣２): ７６￣８０.

[２５] 　 ＣＥＳＡＲＯＮＩ Ｃꎬ ＳＰＯＧＬＩ Ｌꎬ ＡＲＡＧＯＮ￣ＡＮＧＥＬ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｔｏｔａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｆｏｒｅ￣
ｃａｓｔｉｎｇ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｐａｃｅ Ｗｅａｔｈｅｒ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ Ｃｌｉｍａｔｅꎬ
２０２０ꎬ １０(Ｓ３３５): １１.

[２６] 　 ＡＣＨＡＲＹＡ Ｒꎬ ＲＯＹ Ｂꎬ ＳＩＶＡＲＡＭＡＮ Ｍ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｏｔａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｉｎ￣ｓｉｔｕ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｐａｃｅ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１１ꎬ ４７(１): １１５￣１２３.

[２７] 　 ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｍｉｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊｉａｐｅｎｇꎬ ＬＩＵ Ｚｉｒａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＥＣ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ
２０１８ꎬ ６(２): １２１￣１２７.

[２８] 　 ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｍｉｎꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊｉａｐｅｎｇꎬ ＺＨＵ Ｈｕｉｚｈｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｕｄｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＴＥＣ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｓｕｒ￣
ｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ４１(１２): ４７￣５２.

[２９] 　 ＨＵＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩ Ｑ Ｂꎬ ＹＵＡＮ Ｈ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｖｅｒ￣
ｔｉｃａｌ ＴＥＣ １￣ｈ ａｈｅａｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｐａｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１５ꎬ ５５ ( ７ ):
１７７５￣１７８３.

[３０] 　 ＳＡＢＺＥＨＥＥ Ｆꎬ ＦＡＲＺＡＮＥＨ Ｓꎬ ＳＨＡＲＩＦＩ Ｍ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＥＣ
ｒｅｇｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＡＮＮ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｓｉｎｇｌｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｖｅｒ ＩＲＡＮ[Ｊ] . Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓ￣
ｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ ６１(１): ＧＭ１０３.

[３１] 　 ＴＥＢＡＢＡＬ Ａꎬ ＲＡＤＩＣＥＬＬＡ Ｓ Ｍꎬ ＤＡＭＴＩＥ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｅｄ
ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｓｔ
Ａｆｒｉｃａｎ ｒｅｇｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ａｎｄ Ｓｏｌａｒ￣
Ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ １９１:１０５０５２.

[３２] 　 ＩＮＹＵＲＴ Ｓꎬ ＳＥＫＥＲＴＥＫＩＮ Ａ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｅａ￣
ｓｏｎａｌ ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｔｕｒｋｅｙ ｕｓｉｎｇ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＮＮ)[Ｊ] . Ａｓｔｒｏｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ Ｓｐａｃｅ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１９ꎬ
３６４(４): ６２.

[３３] 　 ＨＵＡＮＧ Ｇｕａｎｇｂｉｎꎬ ＺＨＯＵ Ｈｏｎｇｍｉｎｇꎬ ＤＩＮＧ Ｘｉａｏｊｉａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎꎬａｎｄ Ｃｙｂｅｒ￣
ｎｅｔｉｃｓꎬ ２０１２ꎬ ４２(２): ５１３￣５２９.

[３４] 　 ＬＩ Ｌｉｎꎬ ＪＩ Ｈｏｎｇｂｉｎｇ. Ｓｉｇｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ [ Ｊ ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ２００９ꎬ ４２ ( ５ ):
７９６￣８０３.

[３５] 　 ＷＡＮＧ Ｔｏｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇｃａｉꎬ ＹＵ Ｑｉｈａｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＥＭＤ ａｎｄ ＥＥＭＤ ｏｎ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｉｇｎａｌ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ
２０１２ꎬ ８３: ２９￣３４.

[３６] 　 ＳＵ Ｗｅｎｂｉｎꎬ ＬＥＩ Ｚｈｕｆｅｎｇ. Ｍｏｌｄ￣ｌｅｖｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ[Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １１(１２): １６８.

[３７] 　 ＪＩＮ Ｘｕｅｂｏꎬ ＹＡＮＧ Ｎｉａｎｘｉａｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｙｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｙｂｒｉｄ

９



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２３ Ｖｏｌ.６ Ｎｏ.１　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｃｈｉｎａｓｍｐ.ｃｏｍ

ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｆｏｒ ｓｍａｒｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ ｇｒｏｕｐ
ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０２０ꎬ ２０(５): １３３４.

[３８] 　 ＺＨＡＮＧ Ｑｉａｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｊｉｎ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＷＴ ａｎｄ ＩＤＢＳＣＡＮ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ １５(２): ６３５￣６４４.

[３９] 　 ＣＨＥＮ Ｗｅｉｊｉｅꎬ ＧＩＧＥＲ Ｍ Ｌꎬ ＢＩＣＫ Ｕ. Ａ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ￣ｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ
ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] . Ａｃａｄｅｍｉｃ Ｒａｄｉｏｌ￣
ｏｇｙꎬ ２００６ꎬ １３(１): ６３￣７２.

[４０] 　 ＣＨＩＮ Ｃ Ｓꎬ ＪＩ Ｘｉꎬ ＷＯＯ Ｗ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｇｅｎｅｒ￣
ａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ
ｗｉｔｈ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｆｆ￣
ｓｈｏｒｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ [ Ｊ ] . Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ
２０１９ꎬ ３４(４): １１２７￣１１４２.

[４１] 　 ＫＥＬＯＴＲＡ Ａꎬ ＰＡＮＤＥＹ Ｐ. Ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｏｐ￣
ｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｅｐ￣ＣｏｎｖＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ ２０２０ꎬ ８(１):
５￣２４.
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