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　 　 摘要:　 为了充分利用溶解氧质量浓度的数据特征ꎬ进一步提高水产养殖中溶解氧质量浓度预测的准确性ꎬ提
出“线性与非线性”与“分解￣预测￣集成”相结合的溶解氧质量浓度预测模型ꎮ 该模型首先由季节性差分自回归滑

动平均(ＳＡＲＩＭＡ)模型对溶解氧质量浓度随着时间变化而组成的数据序列(简称溶解氧质量浓度的时间序列)进
行线性拟合ꎬ使用变分模态分解(ＶＭＤ)对残差序列进行分解ꎬ然后将各残差分量代入经改进的灰狼算法( ＩＧＷＯ)
优化的最小二乘支持向量机模型(ＬＳＳＶＭ)中ꎬ得到非线性分量的预测结果ꎮ 最后集成线性与非线性预测结果ꎬ得
到最终的溶解氧质量浓度预测值ꎮ 结果表明ꎬ与 ＳＡＲＩＭＡ、ＬＳＳＶＭ、ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型相比ꎬ基于 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳ￣
ＶＭ 模型对溶解氧质量浓度进行预测的精度显著提高ꎬ预测的均方根误差(ＲＭＳＥ) 为０.０７８ ７ꎬ平均相对误差

(ＭＡＰＥ)为０.０２２ ６ꎬ说明该组合模型可有效提取溶解氧质量浓度的时间序列的多尺度特征ꎬ从而更精准地进行溶

解氧质量浓度的预测ꎮ
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　 　 在水产养殖中ꎬ溶解氧含量是养殖户关心的重要

参数之一ꎬ其含量过高或不足ꎬ都会严重影响水生生

物的生长与健康ꎬ直接决定着养殖对象的产量和品

质ꎮ 目前ꎬ调节溶解氧含量常用的方法有实时或定时

调节ꎬ然而由于数据传输及增氧机的启动与停止都存

在滞后性ꎬ仅依据现有数据进行溶解氧含量的调节ꎬ
不仅难以改善水质ꎬ还可能引起水质指标的波动ꎬ不
利于水生生物的健康[１]ꎮ 因此ꎬ溶解氧含量的预测ꎬ
能够帮助养殖户及时调控水质、优化养殖管理ꎬ最大

限度地发挥水生生物的生产潜力ꎬ提高生产效益ꎮ
目前ꎬ统计预测、机器学习预测及组合模型预测

等方法是对溶解氧含量进行预测的主要方法ꎮ 其中ꎬ
差分自回归滑动平均(ＡＲＩＭＡ)模型是统计预测中最

常使用的模型ꎬ如 Ｐａｒｋ 等[２]使用 ＡＲＩＭＡ 模型对洛东

江口水质进行预测ꎮ 随着机器学习技术的不断发展ꎬ
其在数据预测领域的应用也越来越广泛ꎬ在对水质的

预测中也取得了不错的效果ꎬ例如ꎬ张梦迪等[３] 用反

向传播(ＢＰ)神经网络模型实现了对多水质参数的预

测ꎻ龚怀瑾等[４]使用变尺度混沌搜索优化的最小二乘

支持向量机(ＬＳＳＶＭ)模型ꎬ实现了对溶解氧含量的预

测ꎮ 然而ꎬ单一模型难以全面有效地表征溶解氧质量

浓度随着时间变化而组成的数据序列(简称溶解氧质

量浓度的时间序列)的特征ꎮ 因此ꎬ针对溶解氧含量

的非线性与非平稳特征ꎬ“分解￣预测￣集成”的组合预

测模型被广泛应用于水质预测中ꎮ 刘晨等[５] 为了降

低溶解氧质量浓度时间序列的复杂性ꎬ使用集合经验

模态分解(ＥＥＭＤ)ꎬ再结合 ＳＶＭ 实现了最终的预测ꎮ
白雯睿等[６] 将变分模态分解方法(ＶＭＤ)与 ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ 模型相结合ꎬ提升了溶解氧含量的预测精度ꎮ
然而ꎬ上述方法未考虑溶解氧含量的数据特征ꎬ且在

模型的选择上未考虑预测的时效性ꎮ
为了弥补上述单一模型与组合模型在水质预测

中的不足ꎬ本研究提出 １ 种基于季节性差分自回归

滑动平均(ＳＡＲＩＭＡ)￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 的短时溶解氧质

量浓度组合预测模型ꎮ ＳＡＲＩＭＡ 模型能够识别具有

周期性与非平稳时间序列的线性规律ꎬ且结构简单ꎬ
使用少量数据便可进行预测ꎮ ＶＭＤ 分解算法可用

于充分削弱序列的非线性特征ꎬ同时能起到降噪的

作用ꎮ ＬＳＳＶＭ 模型的训练速度快ꎬ适用于非线性回

归问题ꎬ且对少量数据建模具有一定的优势ꎮ 因此ꎬ
本研究拟通过将 ３ 种算法进行串联组合用于水产养

殖中溶解氧质量浓度的预测ꎬ并引入改进的灰狼算

法优化 ＬＳＳＶＭ 模型ꎬ以期避免 ＬＳＳＶＭ 参数选择的

盲目性ꎬ进一步提升预测精度ꎮ

１　 基本理论与模型的构建

１.１　 ＳＡＲＩＭＡ 模型

ＳＡＲＩＭＡ 模型是由 Ｊｅｎｋｉｎｓ 与 Ｂｏｘ 提出的一种

时间序列预测模型ꎬ由自回归模型(ＡＲ)与移动平均

模型(ＭＡ)逐步发展而来ꎬ这类模型融合了时间序

列分析和回归分析的优点ꎬ并在此基础上进一步发

展ꎬ适用于存在周期性与非平稳性的序列ꎬ其一般形

式如下:

ΔｄΔＤ
Ｓ ｘｔ ＝

Θｑ(Ｌ)ＢＱ(Ｌｓ)ｅｔ
Φｐ(Ｌ)ＡＰ(Ｌｓ)

(１)

式中ꎬΔｄ、ΔＤ
Ｓ 分别表示非周期部分的 ｄ 阶差分、

周期部分的 Ｄ 阶差分ꎻｘｔ 表示时间序列ꎻｅｔ 表示误

差ꎬ服从正态分布ꎻΦｐ(Ｌ)、ＡＰ(Ｌｓ)分别表示非周期

部分、周期部分的自回归多项式ꎬ其中 Φｐ(Ｌ)＝ (１－
φ１Ｌ－φ２Ｌ２－􀆺－φｐＬｐ)ꎬＡＰ(Ｌｓ) ＝ (１－α１Ｌｓ －α２Ｌ２ｓ －􀆺－
αＰＬＰｓ)ꎬφｐ、αＰ 分别表示滞后 ｐ 阶、Ｐ 阶多项式的自

相关系数ꎬ其中 ｐ、Ｐ 分别表示自回归阶数、周期性

自回归阶数ꎻΘｑ(Ｌ)、ＢＱ(Ｌｓ)分别表示非周期部分、
周期部分的移动平均多项式ꎬ其中 Θｑ(Ｌ)＝ (１－θ１Ｌ＋
θ２Ｌ２＋􀆺＋θｑＬｑ)ꎬＢＱ(Ｌｓ)＝ (１＋β１Ｌｓ＋β２Ｌ２ｓ＋􀆺＋βＱＬＱｓ)ꎻ
θｑ、βＱ 分别表示滞后 ｑ 阶、Ｑ 阶多项式系数ꎬ其中 ｑ、
Ｑ 分别表示移动平均阶数、周期性移动平均阶数ꎮ

最终的模型可以表示为 ＳＡＲＩＭＡ( ｐꎬｄꎬｑ) (Ｐꎬ
ＤꎬＱ) ｓꎬＳＡＲＩＭＡ 模型的建模流程包括平稳性检验、
差分、周期性检验、季节性差分、模型定阶和预测ꎮ
１.２　 变分模态分解方法

变分模态分解(ＶＭＤ)方法是由 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ
等[７]提出的新型时频分析方法ꎬ该方法将时间序列

信号分解为一系列不同频率与振幅的模态分量ꎮ 该

方法具有消除边界效应、避免模态混叠及较强的抗

干扰能力的特点ꎮ
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ＶＭＤ 方法将信号 ｆ( ｘ)分解为 Ｋ 个模态分量

(μｋ)ꎬ每个模态分量以 ωｋ 为中心频率进行分解ꎬ变
成约束变分问题ꎬ公式如下:

ｍｉｎ
{ｕｋꎬωｋ}

􀰑
Ｋ

ｋ＝１
‖Ə ｔ δ( ｔ)＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｕｋ( ｔ)

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ‖２

２{ }
ｓ.ｔ.∑

Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ( ｔ)＝ ｆ( ｔ)　 　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

式中ꎬδ( ｔ)表示单位脉冲函数ꎻƏ ｔ 表示对函数求

时间 ｔ 的偏导ꎻ‖􀅰‖表示 Ｌ２ 范数ꎻｊ２ ＝ －１ꎮ
为了求解上述问题的最优解ꎬ引用二次惩罚因

子(α)和拉格朗日乘子(λ)将问题转化为非约束变

分问题进行求解ꎬ得到增广变分问题ꎬ公式如下:

　 　 Ｌ({ｕｋ}ꎬ{ωｋ}ꎬλ)＝ α∑
Ｋ

ｋ＝１
‖Ə ｔ δ( ｔ)＋ ｊ

πｔ
é

ë
êê

ù

û
úú ｕｋ( ｔ){ } ｅ－ｊωｋｔ‖２

２
＋‖ｆ( ｔ)－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ( ｔ)‖

２

２
＋􀎮λ( ｔ)ꎬｆ( ｔ)－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ( ｔ)􀎯 (３)

　 　 式中ꎬα 可以确保在高斯噪声的情况下信号重

构的准确度ꎻλ 可用于维护严格的约束条件ꎻ􀎮􀎯表

示求内积ꎮ
ＶＭＤ 分解步骤如下:
步骤 １:对初始参数进行初始化ꎬ如模态分量

{ｕ１
ｋ}、中心频率{ω１

ｋ}及拉格朗日乘数(λ１)ꎮ 并选取

适当的模态分量数量(Ｋ)ꎮ
步骤 ２:根据公式(４)与公式(５)分别更新模态

(ｕｋ)和中心频率(ωｋ)的取值ꎬ公式如下:

ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)＝

ｆ＾(ω)－∑
ｉ≠ｋ

ｕ^(ω)＋ λ＾ (ω)
２

é

ë
êê

ù

û
úú

１＋２α(ω－ωｋ) ２ (４)

式中ꎬｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)、ｆ＾(ω)、ｕ^(ω)、λ＾ (ω)表示各变量

的傅立叶变换ꎬω 表示中心频率ꎮ

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ (ω) ｜２ｄω

∫∞
０
｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ (ω) ｜２ｄω
(５)

步骤 ３:根据公式(６)ꎬ更新 λꎬ相关公式如下:
λ＾ ｎ＋１(ω)＝ λ＾ ｎ(ω)＋τ ｆ＾(ω)－∑

ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)[ ] (６)

式中ꎬτ 为更新因子ꎮ
步骤 ４:给定判定精度的阈值(ε) >０ꎬ若满足公

式(７)的条件ꎬ则停止迭代ꎬ否则返回步骤 ２ꎮ

∑
ｋ

‖ｕ^ｎ＋１
ｋ －ｕ^ｎ

ｋ‖
２

２

‖ｕ^ｎ
ｋ‖

２

２

<ε (７)

１.３　 ＬＳＳＶＭ 模型

ＬＳＳＶＭ 模型[８]是在支持向量机(ＳＶＭ)的基础

上进行改进得到的ꎬ该模型将 ＳＶＭ 的二次规划问题

转变成线性方程组求解问题ꎬ大大提升了算法的求

解速度ꎮ 对于非线性时间序列样本集{ｘｉꎬｙｉ}ꎬｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ将输入样本映射到高维特征空间ꎬ然后在

特征空间中进行线性回归ꎬ假设最优回归函数为:
ｙ^＝ ｆ(ｘ)＝ ωＴϕ(ｘ)＋ｂ (８)
式中ꎬω 为权重向量ꎬϕ(ｘ)为处理非线性问题

的核函数ꎬ可将输入空间映射到高维特征空间ꎮ
将上述回归问题转化为求解最优问题:

ｍｉｎＪ(ωꎬｂꎬｅ)＝ １
２
ωＴω＋ γ

２
∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

ｓ.ｔ. ｙｉ ＝ωＴϕ(ｘｉ)＋ｂ＋ｅｉ

ì

î

í

ïï

ïï

(９)

式中ꎬＪ 为损失函数ꎻω 为权重向量ꎻ ｂ 为偏置

量ꎻｅｉ 为误差ꎻγ 为正则化参数ꎮ
为了求解上述优化问题ꎬ引入拉格朗日乘子向

量(ａｉ)和 ＫＫＴ 条件ꎬ将优化问题转化为二元问题ꎬ
构建如下 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数:

Ｌ(ωꎬｂꎬｅꎬａ)＝ １
２
ωＴω＋γ∑

ｌ

ｉ＝１
ｅ２ｉ －∑

ｌ

ｉ＝１
ａｉ[ωＴϕ(ｘ)＋ｂ－

ｙｉ＋ｅｉ] (１０)
分别对 Ｌ(ωꎬｂꎬｅꎬａ)求 ω、ｂ、ｅ、ａ 的偏微分ꎬ公

式如下:
ƏＬ
Əω

＝ ０→∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉϕ(ｘｉ)＝ ０

ƏＬ
Əｃ

＝ ０→∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ ＝ ０

ƏＬ
Əｅｉ

＝ ０→ａｉ＋γｅｉ ＝ ０

ƏＬ
Əａｉ

＝ ０→ωＴϕ(ｘｉ)＋ｂ－ｙｉ＋ｅｉ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(１１)

根据公式(１１)ꎬ消去公式(１０)中的 ω、ｅｉꎬ最终

得到 ＬＳＳＶＭ 的决策函数ꎬ公式如下:

ｆ(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉＫ(ｘｉꎬｘ ｊ)＋ｂ (１２)

式中ꎬＫ(ｘｉꎬｘ ｊ)为核函数ꎬ本研究选择 ＲＢＦ(高
斯径向基函数)为核函数ꎬ公式如下:

Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘ ｊ‖

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１３)

式中ꎬσ 为径向基宽度参数ꎮ
１.４　 改进的灰狼优化算法(ＧＷＯ)优化 ＬＳＳＶＭ
１.４.１　 灰狼优化算法　 灰狼优化算法(ＧＷＯ) [９] 是

５７４１唐　 毅等:基于 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 的水产养殖溶解氧质量浓度预测



一种基于自然界中灰狼行为的启发式优化算法ꎮ 寻

优过程分为包围、猎捕和攻击 ３ 个过程ꎮ
(１)包围ꎮ 灰狼群体会先按照公式(１４)包围猎

物ꎮ
Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘｐ( ｔ)－Ａ ｜ＣＸｐ( ｔ)－Ｘ( ｔ) ｜ (１４)
Ａ＝ ２ａｒ１－ａ
Ｃ＝ ２ｒ２
ａ＝ ２－２ｔ / ｔｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１５)

式中ꎬＸｐ( ｔ)为猎物的位置ꎻＸ( ｔ)为当前灰狼的

位置ꎻｔ 为当前迭代次数ꎻｔｍａｘ为最大迭代次数ꎻｒ１ 与

ｒ２ 为[０ꎬ１]的随机数ꎻａ 为收敛因子ꎮ
(２)猎捕ꎮ 该过程由 α(最优解)、β(次优解)与

δ(次次优解)引导更新个体位置:
Ｘ１ ＝Ｘα－Ａ１ ｜Ｃ１Ｘα－Ｘ( ｔ) ｜
Ｘ２ ＝Ｘβ－Ａ２ ｜Ｃ２Ｘβ－Ｘ( ｔ) ｜
Ｘ３ ＝Ｘδ－Ａ２ ｜Ｃ２Ｘδ－Ｘ( ｔ) ｜

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

Ｘ( ｔ＋１)＝ (Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３) / ３ (１７)
式中ꎬＸα 为最优解位置ꎻＸβ 为次优解位置ꎻＸδ

为次次优解位置ꎮ
(３)攻击ꎮ 通过收敛因子(ａ)从 ２ 到 ０ 的线性

递减实现攻击ꎮ 群体在迭代结束后ꎬ获得最优解ꎮ
１.４.２　 改进的灰狼优化算法　 ＧＷＯ 作为一种元启

发式优化算法ꎬ可以用来优化 ＬＳＳＶＭ 的惩罚参数

γ、σꎮ 然而ꎬＧＷＯ 算法与大多数智能算法一样ꎬ存
在后期收敛速度慢、易陷入局部最优解等问题ꎮ 因

此ꎬ本研究引入非线性收敛因子ꎬ并结合麻雀算法中

的探索者以提升算法跳出局部最优的能力与收敛速

度ꎮ
(１)非线性收敛因子ꎮ 在 ＧＷＯ 算法中ꎬ收敛因

子 ａ 从 ２ 到 ０ 线性递减ꎬ无法对全局与局部搜索能

力进行平衡ꎮ 非线性收敛因子呈抛物线状递减ꎬ有
利于提升全局搜索能力ꎬ在迭代后期快速递减ꎬ有利

于提升局部搜索能力ꎮ

ａ＝ ２－２
ｓｉｎ ｔ

ｔｍａｘ

ｓｉｎ１

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

μ

(１８)

式中ꎬμ 为调节系数ꎬμ＝ ０.５ꎮ
(２)麻雀算法优化ꎮ 本研究将麻雀算法中探索

者的大范围搜索能力引入灰狼算法[１０]ꎬ用于进一步

提升 ＧＷＯ 算法的搜索范围与收敛能力ꎮ 具体步骤

如下:

步骤 １:根据比例系数( ζ)ꎬ将狼群划分为探索

者狼群与跟随者狼群ꎮ

ζ＝ ＰＮ
Ｎ－ＰＮ

(１９)

式中ꎬＮ 为灰狼总数ꎻＰＮ 表示位置较好的探索

者灰狼数量ꎮ
步骤 ２:探索者灰狼位置更新ꎮ

Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘ( ｔ)ｅ
－ｔ

ζ􀅰ｔｍａｘ
( ) (２０)

式中ꎬζ 为[０ꎬ１]范围内的随机值ꎮ
步骤 ３:其他灰狼仍按照原灰狼优化算法进行

位置更新ꎮ
１.４.３　 改进的灰狼算法( ＩＧＷＯ)优化 ＬＳＳＶＭ　 采用

ＩＧＷＯ 优化 ＬＳＳＶＭ 的惩罚参数(γ)和径向基宽度

(σ)ꎬ并以 ＬＳＳＶＭ 最小均方差函数(ＭＳＥ)作为目标

函数ꎬ其表达式见公式(２１)ꎮ

ｍｉｎｆ(γꎬσ)＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ^ｉ) ２ (２１)

式(２１)中ꎬｘｉ 表示真实值ꎻｘ^ｉ 表示预测值ꎮ
使用 ＩＧＷＯ 优化 ＬＳＳＶＭ 模型的具体步骤如下:
步骤 １:初始化参数ꎮ 生成 ２０ 只灰狼ꎬ每只灰

狼对应 １ 组 ＬＳＳＶＭ 的 γ、σꎬ设置其取值范围为

(０􀆰 ０１~１ ０００.００)ꎬ设置最大迭代次数为 １００ꎮ
步骤 ２:寻找最佳猎物ꎮ 从第 １ 只灰狼开始ꎬ根

据公式(２１)计算适应度ꎬ并按照适应度高低划分灰

狼等级ꎬ适应度较佳的前 ３ 匹狼分别表示为 α狼、
β狼、δ狼ꎬ剩下的狼则全为 ω狼ꎮ

步骤 ３:位置更新ꎮ 根据公式(２０)对探索者灰

狼进行位置更新ꎬ根据公式(１７)对其他灰狼进行位

置更新ꎮ
步骤 ４:判断是否达到最大迭代次数ꎬ若达到ꎬ

则输出最优参数组合ꎮ
１.５　 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型的构建

溶解氧质量浓度时序数据具有线性与非线性特

征[１１]ꎬ同时也存在周期性与非平稳性特征ꎮ 由于单

一模型无法适应所有特征结构的数据ꎬ因此拟合结

果不佳ꎮ 为了兼顾溶解氧质量浓度的所有数据特

征ꎬ本研究提出基于 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型的

水产养殖溶解氧质量浓度组合预测模型ꎮ 其中ꎬ
ＳＡＲＩＭＡ 模型能够较好地体现时间序列的线性与周

期性特征ꎬ且结构简单ꎻＬＳＳＶＭ 模型训练速度快ꎬ适
用于非线性回归问题ꎮ 因此ꎬ本研究将 ＳＡＲＩＭＡ 模

型与 ＬＳＳＶＭ 模型进行串联结合ꎬ以充分发挥各模型
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的能力ꎮ 然而ꎬＳＡＲＩＭＡ 模型拟合后的残差序列汇

聚了溶解氧质量浓度时间序列的非线性特征ꎬ且整

体呈现出白噪声特性ꎬ因此在进行 ＬＳＳＶＭ 模型训练

之前ꎬ本研究引入 ＶＭＤ 分解算法对残差序列进行

进一步的特征提取ꎬ以降低其非线性带来的影响ꎬ增
强可预测性ꎮ ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 组合模型的结

构如图 １ 所示ꎮ
　 　 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型的预测步骤具体如

下:
步骤 １:ＳＡＲＩＭＡ 建模及预测ꎮ 根据 ＳＡＲＩＭＡ 模型

建模步骤ꎬ确定 ＳＡＲＩＭＡ 模型参数ꎬ并对溶解氧质量浓

度的时间序列(ｘｔ)进行拟合与预测ꎬ得到拟合序列{ｌｔ}

与预测值(ｌ＾)ꎬ借助公式(２２)得到残差序列{ｅｔ}:
ｅｔ ＝ ｘｔ－ｌｔ (２２)

ＳＡＲＩＭＡ:季节性差分自回归滑动平均ꎻＶＭＤ:变分模态分解ꎻ
ＩＭＦ１ ~ ＩＭＦＫ:本征模态分量ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向量机模型ꎮ

图 １　 季节性差分自回归滑动平均￣变分模态分解￣最小二乘支

持向量机模型(ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ)组合预测模型的结构

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕ￣
ｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ￣ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ)

　 　 步骤 ２:ＶＭＤ 分解ꎮ 对{ ｅｔ}进行 ＶＭＤ 分解ꎬ得
到 Ｋ 个残差分量{ ＩＭＦ１}、{ ＩＭＦ２}、􀆺 、{ ＩＭＦＫ}ꎮ

步 骤 ３: ＬＳＳＶＭ 建 模 及 预 测ꎮ 以 { ＩＭＦ１ }、
{ＩＭＦ２}、􀆺 、{ ＩＭＦＫ}作为样本集ꎬ对 ＬＳＳＶＭ 进行训

练和预测ꎬ 得到各残差分量的预测值 { ＩＭＦ＾ １ }、

{ ＩＭＦ＾ ２}、􀆺 、{ ＩＭＦ＾ Ｋ}ꎮ

步骤 ４:结合 ＳＡＲＩＭＡ 预测值和各残差分量

ＬＳＳＶＭ 预测值ꎬ得到最终预测值(Ｙ＾ )ꎬ即Ｙ＾ ＝ ｌ＾＋ＩＭＦ＾ １＋

ＩＭＦ＾ ２＋􀆺＋ＩＭＦ＾ Ｋꎮ
１.６　 评价指标

对在本研究中模型的预测精度与误差使用平均

绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)进行

评估ꎬ其值越小ꎬ表明模型的性能越好ꎮ

ＭＡＰＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１

ｘｉ－ｘ^ｉ

ｘｉ

(２３)

ＲＭＳＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ^ｉ) ２ (２４)

２　 实例分析

２.１　 数据来源

本研究采用的数据集来自文献[１２]中报道的

海南省陵水黎族自治县水产养殖基地收集的真实溶

解氧质量浓度数据ꎬ并对溶解氧质量浓度数据集进

行下采样处理ꎬ每隔 ３０ ｍｉｎ 采集 １ 次ꎬ试验数据共

计２ ９８５条ꎮ 其中连续 ６ ｄ 的溶解氧质量浓度的时

间序列如图 ２ 所示ꎮ 划分训练集与测试集的比例为

８ ∶ ２ꎬ其中测试集用于进一步验证经训练集训练后

的溶解氧质量浓度预测模型的性能ꎮ

图 ２　 连续 ６ ｄ 溶解氧质量浓度的原始时间序列

Ｆｉｇ.２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｉｘ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ ｄａｙｓ

　 　 需要说明的是ꎬ本研究采用的预测方式是单步

预测ꎬ即通过历史时刻对下个时刻的预测值进行预

测ꎮ 由于样本点过多ꎬ为了更好地展示溶解氧质量

浓度序列的处理过程ꎬ下文中每个窗口仅展示其中

连续的 ５００ 个样本点ꎮ 同时ꎬ为了更好地对比最终

预测结果与实测值之间的差异ꎬ预测结果的图窗仅
展示 ２００ 个连续样本点ꎬ但仍然使用全部测试集作

为模型最终的评价标准ꎮ
仿真平台具体参数:Ｗｉｎｄｏｗ １０ 操作系统ꎬ４ 核

７７４１唐　 毅等:基于 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 的水产养殖溶解氧质量浓度预测



１.８０ ＧＨｚ ＣＰＵꎬＭａｔｌａｂＲ ２０２２ｂꎮ
２.２　 ＳＡＲＩＭＡ 线性预测

２.２.１ 　 平稳化处理 　 首先通过 ＭＡＴＬＡＢ 中的 ａｄ￣
ｆｔｅｓｔ 函数对溶解氧质量浓度的时间序列进行单位根

检测(ＡＤＦ)ꎬ此时Ｐ＝ ０.０５４ ０(Ｐ>０.０５)ꎬ可知此时原

溶解氧质量浓度的时间序列为非平稳序列ꎮ 对溶解

氧质量浓度的时间序列进行 １ 阶差分处理后ꎬＰ＝
０.００１ ０(Ｐ<０􀆰 ０５)ꎬ此时溶解氧质量浓度的时间序

列整体表现平稳ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ１ 阶差分处理后的

溶解氧质量浓度的时间序列仍存在周期性变化ꎬ因
此还需对其进行 １ 阶季节性差分处理ꎬ结果如图 ４
所示ꎮ

图 ３　 经 １ 阶差分处理后的溶解氧质量浓度的时间序列

Ｆｉｇ.３　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

图 ４　 经 １ 阶差分与 １ 阶季节性差分处理后的溶解氧质量浓度

的时间序列

Ｆｉｇ.４　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
１ｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ａｎｄ １ｓｔ ｏｒｄｅｒ ｓｅａｓｏｎａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

２.２.２　 ＳＡＲＩＭＡ 模型参数定阶 　 对溶解氧质量

浓度时间序列进行 １ 阶差分与 １ 阶季节性差分

处理ꎬ则ｄ ＝ ０ 或 １ꎬＤ ＝ ０ 或 １ꎮ 溶解氧质量浓度

采样频率为 １ 次间隔 ０􀆰 ５ ｈꎬ则ｓ ＝ ４８ꎮ 由图 ５ａ 可

以看出ꎬ在延迟阶数为 １ 阶、４８ 阶时溶解氧质量

浓度的时间序列数据与历史数据具有较强的相

关性ꎬ即ｑ ＝ ０ 或 １ꎬＱ ＝ ０ 或 １ꎮ 由图 ５ｂ 可以看出ꎬ
在延迟阶数为 １ 阶、２ 阶时具有较强相关性ꎬ即
ｐ ＝ ０ ~ ２ꎬ在 ４８ 阶、９６ 阶、１４４ 阶时溶解氧质量浓

度的时间序列数据与历史数据具有较强相关性ꎬ
即 Ｐ 的取值范围为０ ~ ３ꎮ

根据参数 ｐ、ｄ、ｑ、Ｐ、Ｄ、Ｑ 的初步定阶结果ꎬ
用 ＳＰＳＳ 中的正态贝叶斯信息量准则( ＢＩＣ)确定

最佳取值ꎮ 正态 ＢＩＣ 同时考虑模型拟合度与模

型复杂度ꎬ其数值越小ꎬ表明模型越佳ꎮ 最小正

态 ＢＩＣ 为－３.４０８ꎬ此时对应的最佳拟合度的模型

为 ＳＡＲＩＭＡ(２ꎬ１ꎬ０) (１ꎬ１ꎬ１) ４８ꎮ

ＡＣＦ:自相关系数ꎻＰＡＣＦ:偏自相关系数ꎮ
图 ５　 溶解氧质量浓度时间序列经 １ 阶差分、１ 阶季节差分处理

后的 ＡＣＦ 与 ＰＡＣＦ
Ｆｉｇ.５　 ＡＣＦ ａｎｄ ＰＡＣＦ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ￣

ｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｆｔｅｒ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ａｎｄ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

２.２.３　 ＳＡＲＩＭＡ 对溶解氧质量浓度的预测　 用 ＳＡ￣
ＲＩＭＡ(２ꎬ１ꎬ０)(１ꎬ１ꎬ１) ４８对溶解氧质量浓度的时间

序列进行预测ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ 同时得到预测后

剩余的残差序列ꎬ整体呈现白噪声特征(图 ７)ꎮ
２.３　 ＶＭＤ 分解

本研究依据最小峭度准则[１３]ꎬ得到溶解氧质量

浓度残差序列的最佳分解层数为 ６ꎮ 由图 ８ 可以看

出ꎬ各分量数据虽依旧保持较高频率ꎬ但 ＶＭＤ 分解

依旧能够分解出不同频率的信号ꎬ且更具有规律性ꎬ
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图 ６　 基于季节性差分自回归滑动平均(ＳＡＲＩＭＡ)模型的溶解

氧质量浓度的预测结果

Ｆｉｇ.６　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａ￣
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ (ＳＡＲＩＭＡ) ｍｏｄｅｌ

图 ７　 用季节性差分自回归滑动平均(ＳＡＲＩＭＡ)模型的拟合后

残差序列

Ｆｉｇ.７　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｒｉｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ (ＳＡＲＩＭＡ) ｍｏｄｅｌ

由此提升了残差数据的可预测性ꎮ
２.４　 ＩＧＷＯ￣ＬＳＳＶＭ 残差预测

为了避免数据冗余带来的影响ꎬ本研究用偏自

相关系数(ＰＡＣＦ)确定各分量的最佳嵌入维数ꎮ 如

图 ９ 所示ꎬ前 ３ 个延迟(Ｌａｇ)的偏自相关系数绝对值

都大于 ０􀆰 ６ꎬ说明 ＩＭＦ１ 时间序列在任意时刻的值都

与其前 ３ 个历史时刻的值密切相关ꎬ因此取最佳嵌

入维数(ｍ)＝ ３ꎮ 同理ꎬ得到 ＩＭＦ２ ~ ＩＭＦ６的最佳嵌入

维数ꎬ分别为 ４、４、４、４、３ꎮ
　 　 通过 ＩＧＷＯ 确定各残差分量的最佳 ＬＳＳＶＭ 模

型参数ꎬ详见表 １ꎮ 对各残差分量进行 ＬＳＳＶＭ 建模

预测ꎬ并将各分量的预测结果叠加ꎬ得到最终残差序

列的预测结果ꎬ如图 １０ 所示ꎮ
　 　 基于上述 ＳＡＲＩＭＡ 模型ꎬ得到线性预测结果ꎬ其
中通过 ＬＳＳＶＭ 模型预测得到非线性结果ꎬ只需将 ２

ＩＭＦ１ ~ ＩＭＦ６:溶解氧质量浓度残差序列 ＶＭＤ 后的本征模态分

量ꎮ
图 ８　 溶解氧质量浓度的残差序列变分模态分解(ＶＭＤ)结果

Ｆｉｇ.８　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＶＭＤ) ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ＰＡＣＦ:偏自相关系数ꎮ
图 ９　 溶解氧质量浓度残差第 １ 模态分量(ＩＭＦ１)的偏自相关系

数值(ＰＡＣＦ)
Ｆｉｇ.９　 Ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ( ＰＡＣＦ) ｏｆ ｔｈｅ

ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｉｒｓｔ ｍｏｄｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ (ＩＭＦ１) ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙ￣

ｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

个分量进行集成ꎬ便可得到最终溶解氧质量浓度的

预测值ꎬ结果见图 １１ꎮ

９７４１唐　 毅等:基于 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 的水产养殖溶解氧质量浓度预测



表 １　 改进的灰狼算法(ＩＧＷＯ)优化后的最小二乘支持向量机模型

(ＬＳＳＶＭ)参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＬＳＳ￣
ＶＭ ) ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒａｙ ｗｏｌｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
(ＩＧＷＯ)

分量 γ σ

ＩＭＦ１ ９３０.９３ ９２.８６
ＩＭＦ２ ２１５.０１ ９９.８５
ＩＭＦ３ ３９.４１ １１２.９９
ＩＭＦ４ ４３０.９７ ９９.７６
ＩＭＦ５ ７７４.１４ ４８.１６
ＩＭＦ６ ９９.７３ １１.３０

ＩＭＦ１ ~ ＩＭＦ６:溶解氧质量浓度残差序列的本征模态分量ꎻγ:惩罚参
数ꎻσ:径向基宽度参数ꎮ

ＶＭＤ、ＬＳＳＶＭ 见图 １ 注ꎮ
图 １０　 溶解氧质量浓度残差序列预测结果

Ｆｉｇ.１０　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ
ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

２.５　 模型对比分析

２.５.１　 不同模型的对比分析 　 为了验证本研究所

提模型的预测性能ꎬ将 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型

与单一模型 ＳＡＲＩＭＡ、ＬＳＳＶＭ 及组合模型 ＶＭＤ￣ＬＳＳ￣
ＶＭ 进行对比分析ꎮ 如图 １２ 所示ꎬ４ 种模型都能较

好地预测溶解氧质量浓度的变化趋势ꎬ但是也能明

显看出ꎬＳＡＲＩＭＡ 与 ＬＳＳＶＭ 模型在转折点的精度较

差ꎬ这是由于单一模型难以学习到转折点的信息ꎮ
此外还可以看出ꎬ ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 与 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣
ＬＳＳＶＭ 的拟合程度较好ꎮ
　 　 进一步计算出 ４ 种模型的平均相对误差

(ＭＡＰＥ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)并记录某一时刻所需

的运行时间ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ与 ＳＡＲＩＭＡ、ＬＳＳＶＭ 模型

相比ꎬＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ、ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 组合模型

的 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 明显降低ꎬ其中 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳ￣
ＶＭ 模型相较于 ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型有更好的预测精

度ꎬ说明本研究提出的模型能更加充分地挖掘溶解

ＳＡＲＩＭＡ:季节性差分自回归滑动平均模型ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支

持向量机模型ꎻＶＭＤ:变分模态分解ꎮ
图 １１　 季节性差分自回归滑动平均￣变分模态分解￣最小二乘支

持向量机模型(ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ)溶解氧质量浓

度预测结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｔｈｅ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖ￣
ｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ￣ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳ￣
ＶＭ) ｍｏｄｅｌ

ＳＡＲＩＭＡ:季节性差分自回归滑动平均模型ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支

持向量机模型ꎻＶＭＤ:变分模态分解ꎮ
图 １２　 不同预测模型与真实溶解氧质量浓度的预测结果对比

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎ￣
ｔｒａｔｉｏｎ

氧质量浓度的数据特征ꎮ 由表 ２ 还可以看出ꎬＳＡＲＩ￣
ＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 组 合 模 型 整 体 预 测 时 间 仅 有

１２.９５７ ２ ｓꎬ可见该组合模型适用于溶解氧质量浓度

的短时间预测ꎮ
２.５.２　 不同优化算法的对比 　 为了验证改进灰狼

算法的有效性ꎬ本研究选用粒子群优化算法(ＰＳＯ)、
蚁群优化算法(ＡＬＯ)、灰狼优化算法(ＧＷＯ)、改进

灰狼优化算法( ＩＧＷＯ)分别对 ＬＳＳＶＭ 惩罚参数和

径向基宽度参数进行寻优ꎬ并用优化后的 ＬＳＳＶＭ 模
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表 ２　 季节性差分自回归滑动平均￣变分模态分解￣最小二乘支持向

量机模型(ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ)与单一模型预测精度的

对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅａｓｏｎａｌ ａｕｔｏ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ￣ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ( ＳＡＲＩ￣
ＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ) ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌ

模型　 　 　 　 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ 时间(ｓ)

ＳＡＲＩＭＡ ０.０８１ ６ ０.２９２ ６ ０.３８５ ０

ＬＳＳＶＭ ０.０８４ ４ ０.２９３ ２ １.８８３ ３

ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ ０.０３４ ８ ０.１００ ８ ８.８０５ ８

ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ ０.０２２ ６ ０.０７８ ７ １２.９５７ ２
ＳＡＲＩＭＡ:季节性差分自回归滑动平均模型ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向
量机模型ꎻＶＭＤ:变分模态分解ꎻＭＡＰＥ:平均相对误差ꎻＲＭＳＥ:均方
根误差ꎮ

型对 ＳＡＲＩＭＡ 拟合后的溶解氧质量浓度残差序列进

行预测ꎮ 由于残差序列中存在值为 ０ 的情况ꎬ因此

仅采用 ＲＭＳＥ 作为评价指标ꎮ 在本研究中ꎬ设立种

群数量为 ２０ 个ꎬ最大迭代次数为 １００ 次ꎮ
　 　 对用 ４ 种优化方法预测溶解氧质量浓度残差序

列的结果与真实残差值(表 ３)进行比较发现ꎬ使用

固定超参数的 ＬＳＳＶＭ 模型的 ＲＭＳＥ 明显较大ꎬ拟合

程度不高ꎬ说明不同残差分量所需的 ＬＳＳＶＭ 模型各

不相同ꎮ 加入优化算法后ꎬＲＭＳＥ 减小ꎬ整体预测效

果提升ꎮ 由于 ＬＳＳＶＭ 超参数较少ꎬ仅为二维ꎬ因此

优化后的 ＬＳＳＶＭ 模型预测效果相近ꎬ但仍然能看出

ＩＧＷＯ￣ＬＳＳＶＭ 模型的 ＲＭＳＥ 低于其他模型ꎬ其原因

是对于其他模型而言ꎬ某些残差分量难以找到最优

ＬＳＳＶＭ 模型ꎬ从而陷入局部最优ꎮ

表 ３　 残差序列的 ４ 种最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭ)模型的预测

结果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｅｒｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｏｕｒ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＬＳＳＶＭ) ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 ＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＭ ０.１２５ ８

ＰＳＯ￣ＬＳＳＶＭ ０.０５４ ７

ＡＣＯ￣ＬＳＳＶＭ ０.０５４ ５

ＧＷＯ￣ＬＳＳＶＭ ０.０５４ ６

ＩＧＷＯ￣ＬＳＳＶＭ ０.０５２ ４
ＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向量机ꎻＰＳＯ:粒子群优化算法ꎻＡＣＯ:蚁群优
化算法ꎻＧＷＯ:灰狼优化算法ꎻＩＧＷＯ:改进灰狼优化算法ꎻＲＭＳＥ:均
方根误差ꎮ

　 　 为了进一步验证 ＩＧＷＯ 的有效性ꎬ选取 Ｓｐｈｅｒｅ
单峰函数、Ａｃｋｅｌｙ 多峰函数和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 多峰函数进

行测试[１４]ꎬ并将测试结果与 ＰＳＯ、ＡＬＯ、ＧＷＯ 算法

所得结果进行比较ꎬ设各算法的种群规模为 ５０ 个ꎬ
最大迭代次数为 １００ 次ꎮ 由表 ４ 可以看出ꎬＩＧＷＯ
在不同测试函数中整体上有相对较好的寻优结果ꎬ
其在不同维度下的 Ｓｐｈｅｒｅ 函数的寻优精度较 ＰＳＯ、
ＡＬＯ 和 ＧＷＯ 算法高１~ １４ 个数量级ꎮ 在不同维度

下ꎬＡｃｋｅｌｙ 函数 ＩＧＷＯ 算法的寻优精度比 ＰＳＯ、ＡＬＯ
和 ＧＷＯ 算法高１~ １７ 个数量级ꎮ 在 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数

中ꎬＩＧＷＯ 算法在１０~１００ 维范围均获得理论最优值

０ꎻ在 ３００ 维ꎬ其理论最优值相较于 ＰＳＯ、ＡＬＯ、ＧＷＯ
至少提升了 ７ 个数量级ꎮ 由此可见ꎬＩＧＷＯ 具有更

好的全局搜索能力与收敛速度ꎮ

表 ４　 不同测试函数的寻优精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数　 范围 最优解 算法 １０ 维 ３０ 维 ５０ 维 １００ 维 ３００ 维

Ｓｐｈｅｒｅ [－１００ꎬ１００] ０ ＰＳＯ ３.１４×１０－２ １.４４×１０１ ６.９１×１０１ ５.９９×１０２ １.３５×１０４

[－１００ꎬ１００] ０ ＡＬＯ ３.１９×１０－６ ６.３８×１０２ ５.４８×１０３ ２.１５×１０４ ３.４２×１０５

[－１００ꎬ１００] ０ ＧＷＯ ４.９６×１０－１０ ２.１９×１０３ ４.７１×１０－ ２ １.１４×１０１ ２.６９×１０２

[－１００ꎬ１００] ０ ＩＧＷＯ １.９０×１０－１６ ７.４１×１０－ ７ ６.８８×１０４ １.７２×１０－ ２ ４.１２

Ａｃｋｅｌｙ [－３２ꎬ３２] ８.８８×１０－１６ ＰＳＯ ０.４９ ４.５７ ６.１５ ８.６５ １.６１×１０１

[－３２ꎬ３２] ８.８８×１０－１６ ＡＬＯ １.１６ １.０５×１０１ １.２７×１０１ １.４４×１０１ １.６０×１０１

[－３２ꎬ３２] ８.８８×１０－１６ ＧＷＯ １.１２×１０－６ ３.６０×１０－３ ４.０７×１０－２ ５.３３×１０－１ ７.１０

[－３２ꎬ３２] ８.８８×１０－１６ ＩＧＷＯ ３.２２×１０－９ ４.８４×１０－５ ６.７４×１０－４ ２.３０×１０－２ ４.４４×１０－１６

Ｇｒｉｅｗａｎｋ [－６００ꎬ６００] ０ ＰＳＯ ６.２３×１０－１ ４.９３ １.１０×１０１ ３.３９×１０１ １.２２×１０２

[－６００ꎬ６００] ０ ＡＬＯ ３.７０×１０－２ １.３４×１０１ ４.５０×１０１ ２.０２×１０２ １.０８×１０３

[－６００ꎬ６００] ０ ＧＷＯ ３.２６×１０－１１ ５.０４×１０－４ ５.６０×１０－２ １.０９ １.８４×１０１

[－６００ꎬ６００] ０ ＩＧＷＯ ０ ０ ０ ０ ６.２０×１０－６

ＰＳＯ:粒子群优化算法ꎻＡＬＯ:蚁群优化算法ꎻＧＷＯ:灰狼优化算法ꎻＩＧＷＯ:改进的灰狼优化算法ꎮ

１８４１唐　 毅等:基于 ＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 的水产养殖溶解氧质量浓度预测



３　 结 论

为了充分利用溶解氧质量浓度的数据特征ꎬ进
一步提升溶解氧质量浓度的预测精度ꎬ本研究将

ＳＡＲＩＭＡ 模型、ＶＭＤ 模型与 ＬＳＳＶＭ 模型相结合ꎬ同
时引入改进的灰狼优化算法( ＩＧＷＯ)ꎬ构建了用于

预测水产养殖中溶解氧质量浓度的模型ꎬ得出以下

结论:(１)通过改进 ＧＷＯ 的收敛因子ꎬ并结合麻雀

优化算法ꎬ有效提升了灰狼优化算法的寻优能力ꎮ
避免了 ＬＳＳＶＭ 参数设定的盲目性ꎬ减少了人工选择

参数的主观影响ꎮ (２)将 ＳＡＲＩＭＡ 模型、ＶＭＤ 模型

与 ＬＳＳＶＭ 模型 ３ 种模型结合ꎬ有效地表征了溶解氧

质量浓度时间序列的周期性、线性、非线性与非平稳

性特征ꎮ 结果显示ꎬＳＡＲＩＭＡ￣ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型的评

价指标优于其单一模型与 ＶＭＤ￣ＬＳＳＶＭ 模型ꎬ表明

该组合模型更能有效挖掘溶解氧质量浓度的数据特

征ꎮ (３)本研究中组合模型的主要预测原理为 ＳＡ￣
ＲＩＭＡ、ＬＳＳＶＭꎬ两者都有较快的计算速度ꎮ 试验结

果表明ꎬ组合模型总用时为１２.９５７ ２ ｓꎬ适合用于溶

解氧质量浓度的短时预测ꎮ 本研究主要针对溶解氧

质量浓度单因子进行研究ꎬ未来将尝试将其与其他

水质因子结合ꎬ以进一步提升预测精度ꎮ 此外ꎬ还可

以结合嵌入式、网络通信和自动控制等技术ꎬ实现溶

解氧质量浓度的在线预测与管控ꎮ
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