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基于 EMD IGA SELM 的池塘养殖水温预测方法

施摇 珮1,2 摇 袁永明1 摇 匡摇 亮3 摇 李光辉2 摇 张红燕1

(1. 中国水产科学研究院淡水渔业研究中心, 无锡 214081; 2. 江南大学物联网工程学院, 无锡 214122;
3. 江苏信息职业技术学院物联网工程学院, 无锡 214153)

摘要: 为了有效指导工厂化水产养殖,提高水产养殖过程中水体温度预测的精度和稳定性,在分析水体温度影响因

素的基础上,提出基于经验模态分解(EMD)、改进遗传算法(IGA)和改进极限学习机(SELM)相结合的水温预测模

型(EMD IGA SELM)。 首先,通过综合天气指数的计算完成异常和缺失数据的校正;利用皮尔森相关分析计算

各影响因子与水温之间的相关度,从而确定预测模型的输入输出量;选择 Softplus 函数代替 Sigmoid 函数组成

SELM,并引入混沌序列改进标准遗传算法,获得 SELM 的最佳初始权值和阈值;最后,采用 EMD 方法将原始水温时

序数据进行多尺度分解,在各分量中对 IGA SELM 训练建模,并叠加求和各分量预测值,从而完成水温序列的预

测。 将 EMD ELM 和 GA BP 模型的预测结果与 EMD IGA SELM 进行对比,结果表明,EMD IGA SELM 取得

了较好的预测精度,评价指标平均绝对误差、平均绝对百分比误差和均方根误差分别为 0郾 123 3益、0郾 004 3 和

0郾 147 8益,能够满足水产养殖的生产需要,可为池塘水质管理和调控提供决策支持。
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Abstract: In order to guide the intensive aquaculture effectively and improve the accuracy and stability of
water temperature prediction, based on the analysis of water temperature factors, a prediction model
(EMD IGA SELM) was proposed with the combination of empirical mode decomposition (EMD),
improved genetic algorithm (IGA) and improved extreme learning machine (SELM). Firstly, the outlier
and missing data were corrected with the calculation of composite meteorological index. Secondly, the
Pearson correlation was utilized to explore the relationships between affecting factors and water
temperature, and construct the input and output of prediction model. Then, Softplus function was used as
activation function of SELM to replace Sigmoid. The best weight and threshold of SELM were obtained
from the IGA, which introduced the chaotic sequence to traditional GA. Finally, EMD algorithm was
applied to decompose the original water temperature time series into a series of intrinsic mode function
(IMF). IGA SELM prediction models were trained in each IMF sequence, and the predicted values
were calculated by the sum of predicted value in each IMF sequence. The experimental results showed
that EMD IGA SELM had better prediction accuracy, and the mean absolute error (MAE), mean
absolute percentage error (MAPE) and root mean square error (RMSE) of GA SELM were 0郾 123 3益,
0郾 004 3 and 0郾 147 8益, respectively. Research results met the practical needs of the aquaculture and
provided decision support for water quality management and control.
Key words: aquaculture; water temperature prediction; extreme learning machine; improved genetic

algorithm; empirical mode decomposition



0摇 引言

水温是水产养殖中影响鱼类生长状况、生长质

量的关键因素之一,在工厂化养殖中水温的作用更

为突出[1]。 高密度的养殖环境、大量的饵料和狭小

的养殖空间对水质、水温的要求更为严格。 水温的

突变会对水体中 pH 值、溶解氧、氨氮等产生影响,
影响鱼类适宜的生存环境[2]。

为了对水体温度进行准确预测,近年来很多学

者进行了相关研究[3 - 6,8 - 12],其预测方法包括传统

数理统计法和人工智能方法。 基于水温机理的数理

方法对影响水温变化的机理和因素进行了分析,研
究不同水层条件、时空分布、流速、流量等对水温的

影响[3 - 4],利用传热传质理论、水文气象理论、二维

和三维模型等构建水温预测模型[5 - 6],这些方法虽

然能够对水库、水槽的水温进行有效预测,但预测模

型复杂,参数多且难获取,在水产养殖上难以应用。
基于数据挖掘的非机理方法一般通过大量数据构建

数学模型,获得水温与相关影响因子的关系,捕捉水

温变化规律。 而针对大量数据样本构建的数学模型

较多使用机器学习算法,包括贝叶斯算法、支持向量

机、神经网络等[7]。 贝叶斯算法能够处理不确定性

的信息数据,但需要有处理目标的先验知识,获取目

标的先验分布[8 - 9];支持向量机(SVM)能够较好地

拟合处理非线性系统问题,且泛化性能较强,但算法

复杂,参数较多且难以确定[10 - 11]。 传统的神经网络

与 SVM 相似,适用于处理非线性问题,其缺陷也表

现在算法复杂度和参数设置及核函数确定等问题

上[12]。 极限学习机(ELM)不同于传统的神经网络,
其结构较为简单,拥有快速学习能力和强泛化能

力[13],已广泛应用于各类预测、分类和识别问题

中[14 - 16]。 然而单一的 ELM 预测精度有限,在初始

参数和激活函数上仍有优化和改进的空间。
在前人研究的基础上[12,17 - 18],本文提出基于

EMD(经验模态分解) IGA(改进遗传算法) SELM
(改进极限学习机)的池塘水温预测模型。 该模型

利用 EMD 对水温原始数据进行不同尺度的分解,挖
掘数据特征,利用改进的遗传算法获取最优初始参

数,避免组合优化算法的抖振问题和寻优过程的早

熟问题,使用模型新的激活函数,在 EMD 分量中进

行模型训练和预测,叠加后最终获得水温预测结果。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区域

实验 地 点 无 锡 市 位 于 东 经 120郾 18毅、 北 纬

31郾 34毅。 在该养殖区域内选取长 110 m、宽 45 m、水

深约 1郾 5 m 的池塘作为实验池塘。 在池塘内搭建

3 个高密度水泥槽,每个水槽长 9 m、宽 3 m,投放

5 000 尾罗非鱼鱼苗,鱼苗长度约 3 cm。 在高密度

水泥槽中使用工厂化循环水养殖技术,并采用微孔

曝气增氧和气提式推水装置进行增氧。
1郾 2摇 数据采集

实验数据采集装置使用淡水渔业研究中心智能

渔业物联服务中心研制的水产物联服务远程监控系

统平台采集工厂化池塘养殖中的水质数据和自动气

象站监测数据,其系统架构图如图 1 所示。 该系统

对溶解氧含量、水温、pH 值、气温、气压、湿度、雨量

等水产养殖的水质环境数据进行在线监测。 通过系

统的感知层采集数据,经系统传输层传输至系统应

用层。 水下传感器放置深度为 0郾 5 m,气象环境监

测传感器集成在自动气象站中,所有获取的数据在

应用层进行分析和处理,为用户的控制决策提供

依据。

图 1摇 系统架构图

Fig. 1摇 Structure diagram of monitoring system
1. 服务器摇 2. 监测系统摇 3. 防火墙摇 4. DTU 数据传输单元摇
5. 池塘水质传感器节点摇 6. 自动气象站摇 7. PLC 控制器摇 8. 手
机终端摇 9. PC 终端

摇
1郾 3摇 研究方法

1郾 3郾 1摇 经验模态分解

EMD 通过将信号分解成一系列简单的本征模

态分量 ( Intrinsic mode function, IMF) 和残量 r,各
IMF 分量之间相互独立,从而获取信号的特征,并广

泛地应用在非平稳信号的分析处理中[19]。 在实际

应用中,对池塘水温序列{x( t) | t = 1,2,…,T}( t 表
示时间序号)的 EMD 算法步骤如下:

(1)对于 x( t)序列,首先获得它的极大值点和

极小值点。 利用三次样条插值法将所有极大、极小

值连接,形成上包络线 xmax( t)和下包络线 xmin( t)。
(2)计算 xmax( t)和 xmin( t)的均值 m( t)和差值

h( t)。 将 h( t)作为一个获取的新数据序列,重复 k
次步骤(1),计算得到 hk( t),当满足 Rk小于设定阈
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值时,则 hk( t)成为一个 IMF,公式为

Rk =
移

T

t = 1
| hk-1( t) - hk( t) | 2

移
T

t = 1
| hk-1( t) | 2

(1)

(3)计算得到第 1 个 IMF 分量后,从原始水温

序列 x( t)中减去它,获得差值序列 r1 ( t)。 重复上

述步骤,依次获得各 IMF 分量和余项 rn( t)。 rn( t)
为一个单调函数,且小于设定的阈值,公式为

x( t) = 移
n

i = 1
F i( t) + rn( t) (2)

式中摇 F i( t)———各 IMF 分量

1郾 3郾 2摇 改进的遗传算法

遗传算法(Genetic algorithm, GA)是一种模拟

自然界遗传机制和生物进化论而形成的并行随机搜

索最优化方法[20]。 该算法主要通过选择、交叉、变
异等遗传操作,使群体逐代进化,直到满足进化终止

条件才结束。 传统的遗传算法在全局寻优过程中都

是基于交叉操作和变异操作,且变异操作是在交叉

操作的基础上进行的。 本文将混沌系统的随机

性[21]引入交叉和变异操作中,将生物进化看作为随

机性和反馈作用的结果,提出改进的遗传算法

(Improved genetic algorithm, IGA),改进内容如下,
以期避免遗传算法的早熟问题。

(1)交叉操作

不同于传统的单点交叉,本文的交叉操作以

“门当户对冶为原则,按照适应度函数值的大小对父

代个体进行排序,适应度值小的与小的配对,适应度

值大的与大的配对,从而完成父代配对。 利用混沌

序列的随机性确定交叉点位置,完成交叉项交叉操

作。 以本文使用的 logistics 混沌序列为例,若对染

色体(O1,O2){O1 = o1
1,o1

2,…,o1
p;O2 = o2

1,o2
2,…,o2

p}
上的基因进行配对,则需利用 logistics 混沌序列

x(u + 1) = 4x(u)(1 - x(u))产生一个 2 ~ p - 1 之

间的正整数 a,并以 a 为交叉点对 (O1,O2)染色体

的相应的基因进行单点交叉,得到新的染色体(O忆1,
O忆2)。 其中 O忆1 = o1

1,o1
2,…,o2

a,…,o1
p;O忆2 = o2

1, o2
2,…,

o1
a,…,o2

p。
(2)变异操作

本文中,根据设定的变异率,随机获取 2 ~ p - 1
之间的两个正整数 c、d。 对 c、d 对染色体上相应位

置的基因进行变异操作,利用混沌序列把 c、d 位置

上的基因换成新的基因值,获得新的染色体。
改进的遗传算法将变异操作与交叉操作拨离

开,使二者独立并列进行,并在具体遗传操作中,引
入混沌序列来确定交叉点,利用单点交叉的低改动

性,削弱和避免遗传算法组合优化问题中的寻优抖

振问题。 利用混沌序列完成染色体中的多基因变异

过程,进而避免遗传算法的寻优早熟问题。
1郾 3郾 3摇 改进激活函数的极限学习机

ELM 是一种前馈神经网络学习算法,算法具有

很好的全局搜索能力[22],且算法的参数一经确认,
则训练过程中无需调整。 与其他机器学习算法相

比,ELM 具有学习效率高、泛化性能好等优点。
在本文的池塘水温训练样本(xi,yi)中,设 ELM

有 u 个输入节点,L 个隐含层节点,q 个输出节点,激
活函数为 g(x),则 xi = [xi1 摇 xi2 摇 …摇 xiu], 网络输

出可表示为

移
L

j = 1
茁 jg(w jxi + b j) = yi 摇 ( i = 1,2,…,N) (3)

式中摇 wj———第 j 个隐含层节点与输入节点的权值向

量

b j———第 j 个隐含层节点的阈值

茁 j———第 j 个隐含层节点与输出节点间的权

值向量

N———样本个数

激活函数 g(x)是 ELM 中影响网络性能的关键

因素,适宜的激活函数能够提高 ELM 的精准度和泛

化性。 Sigmoid 函数是 ELM 中传统的隐含层激活函

数,它是一种采用双侧抑制的判别函数。 然而当遇

到广义 Hop鄄world 问题时,其函数逼近值为单调的,
则双侧抑制方式会增加废运算[23],此时则需要单边

抑制来完成值的判别。 修正线性函数作为一种新型

激活函数正在被广泛地应用于深度学习领域[24]。
其产生的修正线性单元 ( Rectified linear units,
ReLU)被定义为

g(x) = max(0,x) (4)
ReLU 函数为分段函数,该函数形式简单、运算

快,泛化性较 Sigmoid 更好,但函数的稀疏性会减小

函数的预测能力,降低网络平均性能[25]。 文献[26]
中提出了 Softplus 函数,该函数为 ReLU 的非线性平

滑表示。 Softplus 函数是非线性连续可微的,且相比

较于 Sigmoid 函数更接近生物学激活模型,能较好

地避免 ReLU 的强制稀疏性,提高网络的平均性能。
在本研究中,选用 Softplus 函数作为 ELM 的激活函

数,函数定义为

g(x) = ln(1 + ex) (5)

2摇 EMD IGA SELM 的池塘养殖水温预

测模型

2郾 1摇 数据预处理

由于水质传感器常年放置在水下环境中,受到
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水体腐蚀作用和其他环境因素作用,会使得传感器

在数据采集过程中发生偏差,传感器精度受到影响。
同时,网络的传输也会产生数据的延迟和丢失,这些

问题都会使得采集到的数据发生丢失和数据异常,
针对这类问题,需要进行数据预处理来提高数据质

量。
2郾 1郾 1摇 数据校正

对短时间内发生丢失问题的数据,使用线性插

值法[27]来完成缺失数据的插补,公式为

xk + i = xk +
i(xk + j - xk)

j 摇 (0 < i < j) (6)

式中摇 xk、xk + j———第 k 和第 k + j 时刻采集的传感器

数据

xk + i———第 k + i 时刻传感器丢失数据

基于相似时间段内天气条件相似概率较高,水
体的温度在相似天气条件下也具有一定规律,故以

相似时间相似天气为评价对象,将监测系统采集的

气象指标:大气压强、空气相对湿度、空气温度、空气

中 CO2浓度、照度、光合有效辐射度、辐射照度、风速

和风向等 9 项指标建立评估体系,采用因子分析法

评估综合天气指数

Windex =
移F ijW j

移W j

(7)

其中 F ij = 移 xiMaMj

式中摇 Windex———综合天气指数

W j———因子分析中提取的公共因子的方差贡

献率

F ij———各公共因子得分系数

xiM———第 i 个公共因子在第 M 个天气指标

上的实际值

aMj———第 M 个天气指标在第 j 个公共因子

上的得分系数

利用水质监测数据和气象环境数据在时间上的

连续性,设定这些采集数据任意时刻前后差值超过

10%时,判定传感器发生偏差,数据需要进行误差校

正[28]。 遵循综合天气指数临近原则,将这些发生偏

差的数据替换为综合天气指数相近条件下对应的水

质数据,并保证替换后的数据前后差值不超过

10% 。 另外,对长时间丢失的数据,选择相似时刻、
天气指数临近的对应水质数据插补丢失数据,同时

确保插补数据满足差值不超过 10%的条件。
2郾 1郾 2摇 数据归一化

为了消除不同度量标准的数据间的量纲差异问

题,对所有经过校正的数据进行归一化处理,在 M
个指标的数据集中,利用 Z鄄score 数据标准化方法对

N 组数据进行对应标准化处理,即

Zmn =
xMN - xN

SN
摇 (M = 1,2,…,i;N = 1,2,…,j)

(8)
式中摇 Zmn———归一化后数据

xMN———校正数据

xN———xMN的数据平均值

SN———xMN的数据标准差值

2郾 2摇 池塘水温预测模型

2郾 2郾 1摇 预测指标体系构建

由于水体环境因子和气象环境因子对水温的变

化均具有一定的影响,本文选择监测指标中水温、
pH 值、大气压强、空气相对湿度、空气温度、空气中

CO2浓度、照度、光合有效辐射度、辐射照度、风速和

风向等 11 项指标进行关联分析。 在实验的 1008 组

数据中,采用 Person 相关分析对这些指标与水温的

相关性进行分析。 经计算后可得,水温与 pH 值、大
气压强等 10 项指标的相关系数分别为 0郾 512、
0郾 597、 - 0郾 445、0郾 601、0郾 435、0郾 112、0郾 181、0郾 105、
0郾 203 和 - 0郾 134。 由此可知水体环境因子和气象

环境因子与水体温度均具有一定的关联性,故选择

这 10 项指标构建池塘水温的预测模型。
2郾 2郾 2摇 预测模型设计

由于传统的 ELM 网络模型的初始参数存在随

机性,且在激活函数的选择上并未考虑适宜性,而改

进的遗传算法能够解决寻优抖振和早熟问题,确定

最佳权值、阈值,Softplus 函数提高 ELM 泛化性。 同

时,针对原始监测数据构建的预测模型易同质化监

测数据的不同尺度信息特征,不能充分发现时序数

据的时频特征,影响预测模型的性能。 本文将

EMD、IGA 和 ELM 3 种算法结合起来,提出基于

EMD IGA SELM 的池塘养殖水温预测模型。
在建模的过程中首先采用 EMD 对池塘水温时

序序列进行自适应地多尺度分解,获得不同频率的

信号分量和余项;然后在分解后的各分量中采用

IGA SELM 进行建模预测;最后将各分量预测模型

的预测值进行叠加获取最终预测值。 其预测流程图

如图 2 所示,基于 EMD IGA SELM 的池塘水温预

测步骤如下:
(1) 池塘水温时序数据分解。 利用 EMD 对

x( t)进行分解,获得 n 个 IMF 分量和一个余项 rn。
(2)构建训练、测试样本集。 在 IMF 分量中,构

建各分量训练样本集、测试样本集的输入量和输出

量。
(3)构建各分量的优化极限学习机训练、预测

模型。 在改进的遗传算法中,计算改进遗传算法中
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图 2摇 EMD IGA SELM 预测流程图

Fig. 2摇 Flow chart of EMD IGA SELM prediction model
摇

的适应度函数;设置初始种群规模 size 和最大进化

代数 maxgen,对种群中的个体进行选择、改进的交

叉和变异等遗传操作,最终确定全局最优的适应度;
利用最优适应度获得最优权值 abest和阈值 bbest;设定

ELM 网络的激活函数为 Softlus,由 abest 和 bbest 计算

ELM 的输出矩阵 H 和输出权值 茁,确定 SELM 网络

结构;利用 IGA 方法对每个 SELM 模型参数迭代寻

优,在每个 IMF 分量和余项 rn 内建立最优参数的

SELM 拟合预测模型,获得各分量的预测结果,公式为

f = 1
N 移

N

i = 1
(yi( t) - ŷi( t)) 2 (9)

H(a1,a2,…,aL,b1,b2,…,bL,x1,x2,…,xN) =
g(a1x1 + b1) … g(aLx1 + bL)

左 左
g(a1xN + b1) … g(aLxN + bL

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú) N 伊 L

(10)

寛茁 =H + Y (11)
式中摇 yi( t)———t 时刻的实际值

ŷi( t)———t 时刻的预测值

H + ———输出矩阵 H 的广义逆

寛茁———隐含层与输出神经元的权值向量

Y———输出矩阵

(4)预测结果输出。 对各 IMF 分量和余项 rn的
预测结果进行累加求和,获得池塘水温的最终预测

结果。
2郾 2郾 3摇 模型参数设置

在 EMD IGA SELM 预测模型中,分别对改进

的遗传算法部分和 ELM 神经网络参数进行如下

设置。
(1)遗传算法部分。 设置 IGA 算法的初始种群

规模为 10,迭代次数为 50。 依据多次运行均方误差

最小的原则,确定交叉概率为 0郾 1,变异概率为 0郾 1。
(2)ELM 神经网络部分。 对 ELM 参数进行设

置,输入节点数为 10,输出节点数为 1。 为了避免出

现“欠适配冶、“过适配冶的问题,依据“试错法冶,最
终设置各 IMF 分量 ELM 网络的隐含层节点数分别

为 28、19、23、31、29、31,由此获得各分量 ELM 神经

网络的结构模型。

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 实验数据源

以无锡市南泉罗非鱼养殖基地的池塘水温为研

究对象,基于 1郾 2 节中物联服务水质监控系统,每
10 min 采集一组数据,将获取的所有气象站数据和

水体环境数据作为预测模型的数据样本。 实验数据

起始时间为 2016 年 7 月 1—7 日,将前 6 d 的 864 组

数据作为水温预测的训练集,最后 1 d 的 144 组数

据组成预测集。 在构建的预测体系中,确定 pH 值、
大气压强、空气相对湿度、空气温度、空气中 CO2浓

度、照度、光合有效辐射度、辐射照度、风速和风向为

输入变量,水温为输出量,系统运行环境为 Matlab
2014a Microsoft Windows 7, 处理器为 3郾 4 GHz Core
(TM), 内存为 4郾 0 GB。
3郾 2摇 结果分析

3郾 2郾 1摇 基于 EMD 的水温多尺度分解

按照 2郾 2郾 2 节的 EMD IGA SELM 模型的步
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骤,以 1 008 组水温时序数据为对象进行 EMD 分

解,获得 5 个 IMF 分量和 1 个余项,分解图如图 3 所

示。

图 3摇 水温 EMD 分解图

Fig. 3摇 Decomposition of water temperature by EMD
摇

从图 3 可以发现,池塘水温时序序列有明显的

多尺度特征,5 个 IMF 分量呈现高低变化不同波动

尺度的信息。 其中,IMF1 的频率较高,能体现出原

始时序数据的随机噪声信息;rn余项频率较低,变化

平稳,体现水温时序的周期性和趋势性信息,反映水

温总体变化特征。
3郾 2郾 2摇 预测结果分析

在 EMD 分解的基础上,采用 IGA SELM 分别

对各 IMF 分量和余项构建预测模型,得到 EMD
IGA SELM 的池塘水温预测结果。 同时,为了对预

测模型的性能有清晰的了解,本文设置了对照实验。
将 IGA SELM、GA SELM 和 GA ELM 作为参照

模型,分析和对比 EMD、IGA 和 SELM 对预测性能的

影响。 在 IGA SELM 中设置其隐含层节点数为

28,激活函数为 Softplus, IGA 算法的参数设置同

2郾 2郾 3 节中遗传算法部分;GA SELM 和 GA ELM
均使用标准遗传算法,GA ELM 中激活函数设置为

Sigmoid,其他参数设置相同。 各模型的预测值与实

际值对比结果如图 4 所示。
图 4 显示,各预测模型均能在不同程度上较好

地实现池塘水温的预测,水温的预测变化趋势与实

际值变化趋势较为一致,但预测效果存在一定的差

异。 就整体预测结果而言,EMD IGA SELM 的预

测结果比其他 3 种模型的拟合效果更好,变化起伏

更小,预测效果更稳定,全局看来无较大起伏的波动

点。 EMD IGA SELM 与 IGA SELM 的预测趋势

较为相近,二者曲线变化方向较一致,这两个预测模

图 4摇 各模型预测值与实际值对比

Fig. 4摇 Comparison of original data and predictive
values of three models

摇
型均使用 IGA 优化算法,且激活函数相同。 而 GA
SELM 与 GA ELM 也有较大程度的一致趋势,二者

在 ELM 均使用标准算法,但激活函数不同。 从图中

还可以发现,各预测模型均不同程度的在 08:00—
13:00 和 18:00—22:00 时段内呈现相对较大的起

伏,联系实际情况可知,这两个时段分别为光合作用

变化较大的时间段,池塘内浮游植物和微生物发生

光合作用,水温的变化幅度最大。 由于水温随空气

温度的变化具有延时性,在变化幅度较大的时间段

中,水温预测的难度相对较大。
为了对这 4 个模型进行综合的性能对比,本文

选择均方根误差(Root mean square error,RMSE)、平
均绝对百分比误差 ( Mean absolute percent error,
MAPE)、平均绝对误差(Mean absolute error,MAE)
和运行时间[22]4 项指标进行比较,其预测性能结果

如表 1 所示。

表 1摇 预测模型的预测性能对比

Tab. 1摇 Performances comparison of four predictive models

参数
EMD IGA

SELM
IGA
SELM

GA
SELM

GA
ELM

MAE / 益 0郾 123 3 0郾 142 0 0郾 154 3 0郾 205 0
MAPE 0郾 004 3 0郾 004 9 0郾 005 4 0郾 007 1
RMSE / 益 0郾 147 8 0郾 168 3 0郾 187 6 0郾 243 2
运行时间 / s 5郾 52 0郾 97 2郾 09 3郾 64

摇 摇 从表 1 可以发现,4 个模型的预测准确率达到

了 99% 以上(MAPE 均小于 0郾 01)。 EMD IGA
SELM 模型的精度指标 MAE、MAPE、RMSE 分别为

0郾 123 3益、0郾 004 3 和 0郾 147 8益。 该模型预测精度

与其他方法相比有很大的改进,仅 MAPE 相比另外

3 个模型分别降低 12郾 25% 、20郾 37%和 39郾 44% 。 在

运行时间上,EMD IGA SELM 较其他 3 种模型分

别多耗时 4郾 55、3郾 43、1郾 88 s。 水温时序数据的 EMD
分解降低了不同尺度特征信息间的相互干扰,提高

了预测模型的精度,但是数据 EMD 分解的过程也消

耗了时间。 改进的遗传算法可以有效地避免遗传算
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法的早熟问题,提高算法的效率。 Softplus 激活函数

能提高 ELM 的精度和效率,适宜使用在水温的预测

模型中。
为了验证本文 EMD IGA SELM 的预测性能,

分别采用已经被应用的 EMD ELM 和 GA BP 模

型对池塘水温进行预测。 其中,GA BP 中 BP 的网

络结构为 10 6 1,训练次数为 1 000,训练目标为

0郾 1,激活函数为 Sigmoid;EMD ELM 中,ELM 的神

经元设置、EMD 分解后的 ELM 网络设置同 2郾 2郾 3
节,激活函数为 Sigmoid。 由此获得 3 个预测算法的

性能,如表 2 所示。

表 2摇 不同水温预测模型的预测性能对比

Tab. 2摇 Performances comparison of three existing models

参数 EMD IGA SELM EMD ELM GA BP
MAE / 益 0郾 123 3 0郾 185 3 0郾 191 4
MAPE 0郾 004 3 0郾 006 4 0郾 006 7
RMSE / 益 0郾 147 8 0郾 210 0 0郾 235 2
运行时间 / s 5郾 52 2郾 01 15郾 51

摇 摇 由表 2 可以发现,EMD IGA SELM 的预测精

度与 EMD ELM、GA BP 相比有明显的提升,在
MAE 指标上,EMD IGA SELM 比 EMD ELM 和

GA BP 分别降低了 33郾 46% 、35郾 58% ;在 MAPE
上,EMD IGA SELM 比 EMD ELM 和 GA BP 分

别降低了 32郾 81% 、35郾 82% ;EMD IGA SELM 的

RMSE 比 EMD ELM 和 GA BP 分别降低了

29郾 62% 、37郾 16% 。 EMD IGA SELM 的运行时间

较 EMD ELM 慢了 3郾 51 s,较 GA BP 快了 9郾 99 s。

综上所述,EMD IGA SELM 的综合性能较

好,有一定的优势,能够解决 ELM 模型中参数随机

的问题,可以充分发掘水温数据的多尺度特征。 将

EMD 与 IGA、SELM 结合在一起可以有效地提高水

温预测模型的精度,克服单一模型存在的低精度问

题,为工厂化的池塘养殖提供水温预测的方法,为
实际生产中的水质监控和管理提供依据。 并且在

实际生产过程中,可以根据系统预测精度和响应

时效要求选择符合生产需求的预测模型完成水温

的预测。

4摇 结论

(1)采用改进的遗传算法对 ELM 的输入权值

和隐含层阈值进行优化,建立 IGA SELM 预测模

型,在多次实验的基础上确定预测模型的隐含层节

点数。 改进的遗传算法引入混沌序列,有效地解决

了 ELM 优化模型中寻优抖振,避免出现早熟问题。
获得的最佳权值和阈值能够避免 ELM 随机参数的

不稳定性,提高预测模型的准确性。
(2)使用 Softplus 激活函数替换传统 ELM 中的

Sigmoid 函数,不仅提高了 ELM 泛化能力,还提高了

预测精度和效率。
(3)采用经验模态分解对水温时序数据进行多

尺度分解,获得多个 IMF 分量和余项,构建各分量

中的预测模型,捕捉到水温数据特征,虽增加了一定

的时间成本,但提高了水温预测模型的精度,可根据

需求供不同系统选择使用。
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