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海表面温时间序列的相关性及复杂性研究
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摘 要:海洋表面温度是海洋热力、动力过程以及海气相互作用的综合结果，是海洋环境一个重要的参数。为了获得海洋表
面温度时空变化的复杂性行为并揭示其内在动力性机制，根据一个改进的样本熵的方法来分析海表面温时间序列的复杂性;

同时使用去趋势波动分析方法研究海表面温时间序列的长记忆性。实验结果表明，高纬度地区的海表面温变化的复杂度
低于低纬度地区。因为高纬度地区海表面温度的季节性更加明显，序列的规则性更强。相对来说季节性因素对低纬度地
区海表面温度的影响不大。不管是长时间序列还是短时间序列高纬度地区的海表面温都具有长记忆性，且序列的不平稳
性很强。但是短时间序列的低纬度地区的海表面温的相关性呈现出多种情况，序列足够长时，序列也表现出长记忆性。
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Ｒesearch on Correlation and Complexity of Sea Surface
Temperature Time Series

YU Wen－jing，YU Jie，XU Ling－yu
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Abstract: Sea surface temperature，as an important parameter of marine environment，is the comprehensive result of ocean thermal and dy-

namic processes as well as air sea interaction． In order to obtain the complexity of the temporal and spatial variation of ocean surface tem-

perature and reveal its intrinsic dynamic mechanism，the complexity of the sea surface temperature time series is analyzed based on an im-

proved sample entropy method，and the long－term memory of that is studied by the method of detrended fluctuation analysis． The experi-

ment shows that the complexity of sea surface temperature change in high latitudes is lower than that in low latitudes． Because the season-

ality of sea surface temperature is more obvious in high latitudes，and the sequence is more regular． Generally speaking，seasonal factors

have little effect on sea surface temperature in low latitudes． For long time series or short time series，the sea surface temperature in high

latitudes is long－term memory and the sequence is not stable． However，the correlation of sea surface temperature at low latitudes in short

time series shows many situations． When the sequence is long enough，the sequence also shows long－term memory．
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0 引 言
海洋系统是一个动态的复杂系统，在演化过程中，

海洋系统动力学特征往往呈现出复杂性和非线性。海
洋表面温度( sea surface temperature，SST ) 是一个重要
的海洋环境参数，几乎所有的海洋过程，特别是海洋动

力过程都直接或间接地与温度有关。SST 时间序列具
有明显的季节性，长记忆性行为是复杂系统内在机制

的综合表现，是探索时空耦合系统的深层动力机制的

有效工具。因此对 SST 时间序列的复杂性及相关性
进行研究，对揭示海洋的特性和机理具有非常重要的

意义［1－3］。

样本熵［4］是一种衡量时间序列复杂度的方法，广

泛应用在生理信号、脑电信号、振动信号等复杂度分析
中［5－6］。但是样本熵在衡量时间序列复杂度时，熵值
的大小有时和系统复杂度的增加没有关系［7］，因此文

中提出了一种样本熵的改进算法———二维熵。相比于
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样本熵，二维熵在计算向量的相似性时，不仅仅考虑向

量之间的模式相似性，还考虑了向量之间的时间距离

对相似性的影响。同时，二维熵在最后计算熵值的模
型中，考虑了序列中向量的自相似程度对时间序列复

杂性的影响。因此二维熵在计算时间序列的复杂性时
更加合理。
相关性的分析最早是由英国水文学家 H． E．

Hurst［8］于 1954年提出的，通过重标极差( Ｒ /S) 分析法
构建 Hurst指数来度量时间序列的长程相关性。1992
年，C．K．Peng 等在《Nature》上提出的基于随机游走理
论的标准标度分析法［9］，计算出波动指数可以刻画时

间序列的长程相关性和短程相关性。但这两种方法都
是基于平稳时间序列建立的，而现实世界中大多数的

时间序列都是非平稳的。对于非平稳的时间序列，
C．K．Peng 等于 1994 年在研究 DNA 序列时提出了去
趋势 波 动 分 析 法 ( detrended fluctuation analysis，
DFA) ［10］，能够有效减小序列局部趋势导致的非平稳
性。DFA 分析方法已成功应用在金融市场、情感心电
信号、气温变化、降雨演变中等［11－15］。

1 方 法
1．1 二维熵方法
二维熵的定义和样本熵类似，二维熵参数用 N，

m，r，k表示。其中，N 为序列长度，m 为嵌入维数，r
为相似容限，k为时间衰减系数，具体算法如下:
设原始时间序列 U( i) 为由 N 个点构成的序列，

根据预先设定的嵌入维数 m 将原始时间序列重构成
一组 m维向量，每个向量代表从第 i 个点开始连续的
m个 u的值:

Xm
i = { u( i) ，u( i + 1) ，…，u( i + m － 1) } ，

i = 1，2，…，N － m + 1 ( 1)
定义向量 Xm

i 和 X
m
j 间的距离为 dm

i，j ，用欧氏距离

计算为两个向量对应元素差值最大的一个，即:

dm
i，j = max | u( i + k) － u( j + k) |，k∈［0，m － 1］，

i≠ j ( 2)
根据给定的相似容限 r，衰减系数 k，以及 Xm

i 和

Xm
j 间的距离 dm

i，j ，得到两个向量的相似性为:

μm
i，j =

1 × e －k×| i －j|，dm
i，j ≤ r

0，dm
i，j ＞ r{ ( 3)

统计每个向量 Xm
i 和其他向量 X

m
j 之间相似可能性

的概率和，并求出与匹配的向量总数 N － m － 1 的比
值，记为 Bm

i ( r，k) ，代表序列中 X
m
i 与其他向量相似可

能性的平均概率。

Bm
i ( r，k) =

∑
N－m

i = 1
um
i，j

N － m － 1
( 4)

然后计算每个向量 Xm
i 和其他向量 X

m
j 相似可能性

的平均概率的和，并除以序列中 m 维向量的总数，得
到 m维向量的自相似的概率，记为 Bm( r，k) 。

Bm( r，k) =
∑
N－m

i = 1
Bm

i

N － m
( 5)

将维数 m增加 1，重复上述步骤，得到 Bm+1( r，k) 。
二维熵在计算时间序列的复杂度时不仅考虑新信

息的产生率还考虑向量自相似程度，故二维熵的计算

模型如下:

TD_entropy( m，r，k) = lim
N→!

－ ln［
Bm+1( r，k)
Bm( r，k)

×

Bm+1( r，k) ］ ( 6)

TD_entropy( N，m，r，k) = － ln［
Bm+1( r，k)
Bm( r，k)

×

Bm+1( r，k) ］ ( 7)
根据 Pincus建议，实验中将 m设为 2，r为 0．2SD，SD

为时间序列的标准差;同时将衰减系数 k设为 0. 01。
1．2 DFA方法
给定一个时间序列 X = { x( i) ，i = 1，2，…，N} ，N

是时间序列的长度，DFA 算法［16］主要包含以下几个
步骤:

( 1) 运用以下公式，构造序列的轮廓序列。

Y( k) =∑
k

i = 1
( x( i) － 珋x) ( 8)

其中，珋x 表示序列 X 的均值，即 珋x = 1
N∑

N

i = 1
x( i) ;

Y( k) 表示序列的第 k个值。
( 2) 重构序列 Y = { Y( k) ，k = 1，2，…，N} ，将它划

分成长度为 s的互相不重叠的窗口，窗口个数为 Ns =
int( N /s) 。
( 3) 分别在每个窗口 v 中，用最小二乘法拟合数

据，则可获得局部趋势记为 yv( k) 。而拟合多项式的
阶数可根据实际情况确定，主要用于去除线性的，二次

的或者更高次的趋势。将去除趋势后的序列记作:
Ys( k) = Y( k) － yv( k) ( 9)
( 4) 计算去除趋势后每个窗口内的局部波动。

F2
s ( v) =

1
s∑

s

k = 1
Y2

s［( v － 1) s + k］ ( 10)

其中，v = 1，2，…，Ns ，表示正向顺序的窗口。
( 5) 由于步骤 2中 N不一定能被 s整除，故在序列

尾部存在一小部分数据没有被分析。为了克服这个问
题，将序列进行逆序操作，重复步骤 3、4，这样就得到
2Ns 个窗口。

( 6) 统计所有波动局部 F2
s ( v) 来构造波动函数

F( s) 。
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F( s) =［
1
2Ns
∑
2Ns

v = 1
F2

s ( v) ］
1 /2 ( 11)

对于给定的窗口长度值 s ( 或称为标度) ，可以得
到对应的波动函数值 F( s) ，设 F( s) 与 s 具有幂律关
系，即

F( s) ～ sα ( 12)
其中，指数 α 称为标度指数。
根据式 12 可知 logF( s) ～ α log［s］，则在 ( s，

F( s) ) 的双对数图中，可以用最小二乘法拟合得到标
度指数 α ，可知 α 的数值大小可以反映序列的相关
性，如表 1所示。

表 1 标度指数 α 的含义

α 值 含义

α ＜0．5
序列具有负相关性或反记忆性，即过去增长( 减小)

趋势将意味着未来减小( 增长) 趋势，H 越接近 0，
反记忆性就越强

α = 0．5
序列中各个数据都是独立的，互不关联的，完全随

机的，前一段时间的变化趋势不会对后面产生影响

0．5＜ α ＜1

序列具有正相关性或长记忆性，即过去一段时间的

增长( 减少) 趋势将意味着未来相同时间间隔内有

一个增长( 减少) 趋势，H 值越接近 1，长记忆性就
越强

α = 1 序列是 1 / f噪声

α ＞1 时间序列具有较强的非平稳性

2 数 据
实验数据来自国家海洋信息中心，卫星遥感中国

近海的 SST 实测数据。数据观测点位于中国东部海
域 130．125°E经度上 31个不同纬度。时间分辨率为 1
天，时间跨度为 1994 年 1 月 1 日至 2016 年 12 月 31
日，数据点长度为 8 401。主要选取了位于低纬度第 1
个观测点和中纬度第 16个观测点以及高纬度第 31个
观测点的 SST 进行相关性及复杂性研究。

3 实 验
三个观测点的 SST 从 1994年 1月 1日至 2016年

12月 31日的时间序列如图 1 所示。可以看出，低纬
度第 1个观测点序列温差变化小于第 16 个观测点以
及第 31个观测点的温差变化，且第 1个观测点的 SST
时间序列变化更复杂。第 16个观测点以及第 31 个观
测点的周期性更加明显。
接下来用二维熵度量这三个观测点每一年 SST

时间序列的复杂度，如图 2所示。可以看出，低纬度第
1个观测点每一年的 SST 时间序列的复杂度大于中纬
度第 16个观测点以及高纬度第 31个观测点每一年的
SST 时间序列的复杂度。并且在 2007 年及以后三个
观测点的 SST 时间序列的复杂度趋势都是降低的。

图 1 三个观测点的 SST 时间序列

图 2 三个观测点每一年 SST 的复杂度
实际上从图 1中可以看出第 1个观测点 SST 时间

序列的波动比较明显，相应的季节性等趋势不明显; 而

第 16个观测点和第 31 个观测点的季节性都比较明
显，相应的受其他因素影响的波动趋势就比较弱，序列

看起来有规则，所以序列的复杂度相应就小。而低纬
度区除了季节性会影响海表面温，其他因素，如太阳辐

射和海洋大气热交换等影响更加明显。但是高纬度地
区季节性因素相对来说对 SST 的影响性更大。
然后用 DFA 方法来研究三个观测点的长相关性。

三个观测点每年的 SST 时间序列的 DFA 标度指数 α
如图 3所示，每个观测点 23年的 SST 时间序列的长相
关性如图 4所示。

图 3 三个观测点每年 SST 时间序列的 DFA 标度指数
从图 3 可以看出，高纬度第 31 个观测点获得的

SST 时间序列每一年的 DFA 标度指数 α 比其他两个
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观测点的标度指数都要高，且 α 值在 1上下浮动，表明
第 31个观测点的 SST 时间序列具有较强的非平稳性
和长记忆性。而第 1 个观测点的 SST 的 DFA 标度指
数在 0．5上下浮动，表明这个纬度每年的 SST 时间序
列呈现出不同的特点，有时具有长记忆性，有时具有反

记忆性。这个结果和复杂度结果相似，对于高纬度地
区的 SST 的季节性比较明显，所以序列会呈现出长记
忆性特征。而低纬度地区影响 SST 序列的因素比较
多，当季节性因素影响较强时，序列会呈现出长记忆

性; 当其他因素影响更强时，序列会表现出随机性或者

反记忆性。第 16 个观测点所在的中纬度地区的 SST
序列的季节性更加明显，同时其他因素对 SST 的影响
也比第 31个观测点强，所以第 16 个观测点 SST 的相
关性在第 1个观测点和第 31个观测点之间波动。

图 4 三个观测点 23年的 SST 的 DFA 标度指数
图 4是这三个观测点 23 年来( 1994－2016 年) 的

SST 时间序列的波动函数值 F( s) 与窗口长度 s 之间
的函数关系，直线是两者最小二乘法的拟合直线。可
以看出，对于长时间序列，这三个观测点的 DFA 标度
指数 α 都大于 0．5，且高纬度地区第 31 个观测点的 α
大于中纬度地区第 16 个观测点的 α 以及低纬度地区
第 1 个观测点的 α 。这三个观测点的 SST 长时间序
列呈现出长记忆性且具有非平稳性。这是因为时间足
够长时，序列的季节性特征就相对更加明显，序列的长

期记忆性就强。

4 结束语
主要研究了海表面温( SST ) 时间序列的复杂性与

相关性。根据一种改进的样本熵方法———二维熵方法
来研究 SST 的复杂性; 使用 DFA 方法研究 SST 的相
关性。实验结果表明，周期性明显的高纬度地区的
SST 时间序列的复杂度低于低纬度地区 SST 时间序
列的复杂性。因为影响低纬度地区的 SST 的因素较
多，序列波动的周期性不明显，序列相对来说比较复

杂。相对不复杂的高纬度地区 SST 时间序列长记忆
性更加明显，且显示出较强的非平稳性。而相对复杂

的低纬度地区 SST 时间序列呈现出反记忆性及长记
忆性不同的特点。然而当序列的长度足够长时，不同
纬度下的 SST 时间序列都呈现出明显的长记忆性及
非平稳性。
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