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摘要：针对传统方法很难建立精确的非线性水质预测模型的情况，提出了基于粒子群优化加权支持

向量回归机(PSO—WSVR)的水质短期预测模型．在建模过程中，根据各样本重要性的差异，给各个样本

的惩罚系数赋予不同权重，改进了标准支持向量回归机算法，克服了标准支持向量回归算法因不同样本

均采用相同权重造成预测精度低的问题，并采用粒子群优化算法对加权支持向量回归机参数组合进行

自适应优化，模型收敛速度明显加快．运用PSO—WSVR模型对江苏宜兴市集约化河蟹养殖池塘水质进行

预测，与标准支持向量回归机和BP神经网络对比分析．结果表明，该模型性能可靠、泛化能力强，预测精

度高，为集约化水产养殖水质短期预测提供了一种新思路．
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0 引言

集约化水产养殖水体是水产品的栖息场所，

水质的好坏直接影响着水产品的质量和产量．对

养殖水质参数进行精准预测，及时掌握水质动态

变化趋势，具有重要的理论价值和现实意义．因养

殖池塘水质受多方面因素的影响，具有多变量、非

线性、大时滞、模糊不确定性特点，利用传统的方

法很难建立精确的非线性预测模型∽·．为此，国

内外学者采用回归分析"1、灰色理论H o、时间序

列"1、模糊推理¨o、神经网络o”等方法，对总磷、

总氮、叶绿素、水温、COD、溶解氧、氨氮、PH值等

水质参数预测已做了大量的工作，并取得了一定

的成效．但上述方法以基于样本无限大的假设或

经验风险最小化原则为基础，存在易陷入局部极

小点、过学习与欠学习、维数灾难、泛化能力差等

缺陷，尤其对小样本数据进行预测时，其预测结果

很难令人满意．

支持向量回归机(SVR)以统计学习理论和结

构风险最小化原理为基础，较好地解决了传统预

测方法难以解决的问题¨‘9·．但是，作为一种新型

的机器学习方法，SVR参数以及核函数参数选取

的是否恰当严重影响着模型的预测精度和性能．

传统的SVR参数选取方法主要有试凑法、经验选

择法、Bayesian法、交叉验证法等，但传统方法通

常凭借专家经验进行，计算量大，时间复杂度高，

不易获取适宜的参数组合¨0|．为获取较优的参数

组合，提高SVR模型预测精度，减少人为主观因

素对预测性能的影响，一些学者开始采用遗传算

法(GA)⋯o、蚁群算法(ACA)¨2。和粒子群优化算

法(PSO)H卜141等算法对SVR参数进行优化组

合，以提高模型的性能．与GA和ACA相比_“，

PSO没有交叉和变异操作，且以信息共享机制为

基础，每个粒子可以直接利用全局信息进行并行

性全局搜索，具有调节参数少、快速、实现简单等

优点，很适合于SVR参数优化．

针对集约化水产养殖水域环境的特点，以及

监测水质数据中距预测时刻的近期数据较远期历

史数据对预测值影响较大，提出了基于PSO和加

权支持向量回归机(weighted support vector regres一
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sion，WSVR)的短期水质预测模型．首先以观测

数据对预测结果贡献不同应赋予不同权限为指导

思想，将标准SVR改进为加权支持向量回归机，

对近期数据的误差错误采取更高的惩罚强度，有

效提高了算法精度；运用PSO算法对WSVR参数

组合进行优化，实现WSVR模型参数的自适应选

取；以江苏省水产养殖智能控制技术标准化示范

区——宜兴市集约化河蟹养殖池塘水质数据为基

础，将本文算法与标准SVR和BP神经网络进行

对比分析．试验结果表明，本文算法具有较高的预

测精度和泛化能力，非常适合于集约化水产养殖

水质预测．

1 加权支持向量回归机

在水产养殖水质预测领域，输人与输出变量

之间存在随时间发生周期性变化的关系，且距离

预测时刻越近的历史数据对预测结果影响越大，

故对近期观测数据应赋予更高的权重．基于此，在

标准支持向量回归机的基础上，通过引入一个适

当的权重函数肛i，实现随着时间临近对数据的错

误加以越来越严重的惩罚强度，以调整输入数据

在回归模型中的作用¨“．根据结构风险最小化原

则，其加权支持向量回归机的优化形式如下：

1 ． 二

?÷只、寺。埘I|2+∑pic(f；+亭j)，(1)

(W·o(xi))+b—Yf≤艿+fi，

i=1，2，⋯，n；

Yi一(训·O(x．))一b≤8+孝i+，(2)

i=1，2，⋯，n；

fi，亭i+≥0，i=1，2，⋯，n．

p；2而而· (3)

式中：彬为权重，b为偏置量；C为大于0的惩罚因

子，孝i，f。+为非负松弛变量；s为不敏感损失函数

参数；工i∈足8是输入向量；y。∈足为相应的目标输

出值．根据Karush—Kuhn—Tucker(KKT)条件，引人

拉格朗日函数，回归问题可以转化为其相应的对

偶形式：

。。嚣强：。丁l i萋。(口?一口i)(巳‘一ai)K(％_)+

s∑(Ⅱ?+口。)一∑(口j一。)，，i； (4)

s．t． ∑(口；’一口；)=0；

口i，口i’E[0，肛iC]． (5)

式中：K(z。，菇j)=(0(z。)·0(省，))是核函数．将

WSVR与标准SVR¨1对比发现，只有口i和口?的

约束发生改变，而目标函数并没有变化．常用核函

数有多项式核、Sigmoid核、线性核、Fourier级数核

与高斯径向基核等．与其他核函数相比，高斯径

向基核函数具有模型参数少，计算难度低、效率

高易于实现等优点．笔者在本模型中采用高斯径

向基函数作为核函数髫(zi，菇i)=0(戈i)。1‘0(菇，)=

exp(一I l戈i一戈，I 2／矿2)．由式(5)可求出：

b=‘面L{∑[y。一∑(q+一哆)K(誓，戈i)一s]
1’NSF 0(ol<plC ≈ESP

+∑[儿一∑(q—q+)置(誓)Xi)一8]}．(6)
0<d，‘pio ’6SV

式中：SV为标准支持向量集合；N删为标准向量

的数量．加权支持向量回归机的决策函数表达

式为

Y=八工)=∑(口。一ni’)置(戈。，戈)+6．(7)
i=1

2基于PSO—WSVR的水质预测建模

2．1粒子群优化算法

粒子群优化算法是由Kenney和Eberhart【16]

于1995年提出的一种基于种群并行搜索全局寻

优的算法，通过群体中粒子之间的合作与竞争使

群体达到最优．PSO的数学描述为：设种群规模为

n，第i个粒子在m维搜索空间的位置表示为zj=

(戈n'z也，⋯，zi，⋯，戈晌)，飞行速度l，。=(秽n，口恐，

⋯，”。⋯，秽；。)，迄今为止搜索到的个体最优位置

为pi=(p¨P也，⋯，P¨⋯，P。。)，整个粒子群全局

最优位置为pg‰=(Pg如n，Pgk∞⋯，Pgk。。)．可

根据式(8)和(9)来更新粒子的速度和位置：

”≯1=∞·秽；+c。·r。·(pi一戈；)+

c2。r2。LPgb。；Ⅱ一省ⅡJ·
， r、

z≯1=并；+”0ZU =并盯+口玎·

(8)

(9)

其中，i=1，2，⋯，n；J=1，2，⋯，m；cl、c2>0，分别

为个体学习因子和社会学习因子；t为当前迭代

次数，r。和r：为在[0，1]范围内均匀分布的随机

数．∞是惯性权重系数，用来控制历史速度对当前

速度的影响．为了平衡全局和局部搜索能力，使∞

随迭代次数的增加线性递减，能够显著改善PSO

算法的收敛性能．

∞=‰，一￡×生些．(10)
omax

式中：∞。。。为初始惯性权重；∞晌为最后惯性权重；
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tmax为最大迭代次数．飞行速度口。∈[一口。“，口⋯]，

该限制条件可有效防止粒子速度过快错过最优

解，通过对算法的改进进一步提高了粒子群算法

的全局搜索能力．

2．2基于PSO的WSVR参数组合优化

研究发现惩罚因子C、不敏感损失函数8以

及核函数的参数盯决定着WSVR回归模型的性

能¨0|．为了提高预测性能，获得最佳的C、占和or

参数组合是关键．关于SVRM模型参数优化组

合，目前尚未有有效的方法，常通过交叉验证试算

或梯度下降法求解，耗时且人为影响较大．为此，

笔者采用PSO算法对WSVR的参数进行自动优

化选择，不仅克服人为选择的随机性，还可以通过

粒子适应度函数的设置，实现参数组合自动选择

的目的．笔者选择能直接反映WSVR模型性能的

均方误差(MSE)的倒数作为PSO算法的适应度

函数Fitness()，其表达式如下所示：

Fitness(C，盯2，8)=—======,It二二==．(1 1)

仁砉c多i碍，2
其中，Yi、Y；分别为真实值和预测值．

基于改进PSO的WSVR参数组合优化算法

步骤描述如下：

Stepl：粒子群(C，盯2，8)初始化．设置粒子数

规模n、循环迭代最大次数t。。惯性权重∞的范

围，粒子速度”的限定范围，学习因子c，和c：等

参数，并随机产生一组粒子的初始速度和位置．

Step2：用训练集来训练WSVR，用式(11)计

算每一个粒子的适应度值Fitness(C，or2，s)，然后

根据粒子的适应度值更新个体极值Pi和全局极

值pghr

Step3：由公式(8)、(9)和(10)，更新每个粒

子的速度和位置．

Step4：检查算法终止条件，如迭代次数等于

tmax或最优解不再发生变化，则算法结束，输出最

优的参数组合．否则返回Step3继续寻优．

2．3 PSO．WSVR水质预测模型构建

PSO．WSVR水质预测模型的基本思想就是充

分利用其强大的处理非线性多参数系统能力，建

立集约化河蟹养殖水域中水质变化与各个影响因

素之间复杂的非线性关系，挖掘水质内部变化规

律，从而实现利用历史影响因素的变化对未来水

质变化做出精确预测，有效提高了预测模型的精

度以及泛化能力．其水质预测模型构建步骤如图

1所示．

图1 PSO-WSVR水质预测模型构建步骤

Fig．1 Implementation process of predict the water

quality based On PSO-WSVR

3 实验结果与分析

3．1研究对象及数据源

采用江苏省水产养殖智能控制技术标准化示

范区——宜兴市河蟹养殖池塘生态环境在线监测

的数据作为样本数据，每个样本包括溶解氧、水

温、PH值、空气湿度、风速、太阳辐射等6项指标．

采样周期为2010年7月18至7月20日，每30

min采样一次，共计144个样本，抽取前2 d的96

个样本为训练集，剩余的48个样本作为测试集，

以对池塘溶解氧浓度进行定量预测．其监测的生

态环境原始数据变化曲线图如图2所示．

+溶解氧(me／1)～o⋯水温(c)—6一PH值

∞吣舳加∞如∞∞如m

嘲舡裁熊蟮《

万方数据



第3期 徐龙琴，等：基于PSO-WSVR的短期水质预测模型研究 1 15

3．2算法实现及性能对比分析

算法利用Maflab7．13语言编程实现，PSO算

法初始化为：种群规模为n=50，C，=c：=1．49，最

大迭代次数t⋯=100，∞的范围设置为[0．9，

0．35]，粒子速度口的限定范围[0．3，8]．将前半

小时的溶解氧、水温、PH值、空气湿度、风速、太

阳辐射作为输入项，下一时刻的溶解氧预测值作

为输出项，预测值与下一时刻的溶解氧实际值的

均方误差作为粒子适应度函数．按照基于改进

PSO的WSVR参数组合优化算法步骤对PSO—

WSVR进行训练，在训练次数t=80时，获得WS．

VR的最佳参数组合：or=0．007 5，C=78．36，s=

1．685 9．将组合参数带人PSO—SVRM模型中对

溶解氧浓度进行预测．

为了检验PSO—WSVR预测模型的性能，采

用均方根误差RMSE、均方差MSE、平均绝对误差

MAE、平均绝对百分比误差MAPE、相关系数R2

分别作为算法性能的评价指标．将本文算法、标准

SVR算法和三层S型激励函数的BP神经网络进

行对比分析，其拟合预测曲线对比图如图3所示，

预测结果误差统计见表1．

，

一
●

塑

三
＼
蜊
避
球
琏
建

弓5 5三三三弓5弓弓石三苫g g g g g gg g g乏；：昌
二文一寻以占一萄基5二“一寺一占一甾誊6二一一一⋯⋯⋯一N C'I rJ N p

时刻

图3 PSO—wSVR、标准的SVR和BPNN算法

预测结果比较

Fig．3 Comparison of results forecasted by BPNN，

standard SVR and PSO—WSVR

表1 BPNN、标准SVR和PSo—WSVR

的预测结果误差比较

Tab．1 The forecasting error result comparison of

BPNN。standard SVR and PS0-WSVR

方法 RMSE MAE MAPE MSE 砰

BPNN 0．102 2 0．032 0 0．013 3 0．010 50 0．894 5

标准SVR 0．065 9 0．011 2 0．009 4 0．008 21 0．948 8

PS0．WSVR 0．035 1 0．009 2 0．005 3 0．002 64 0．997 5

由图3可知，基于PSO—WSVR的水质预测

算法拟合度较好，预测结果比较符合实际情况；标

准SVR预测曲线拟合效果次之；而BP神经网络

预测曲线拟合的相对较差，这与BP神经网络不

太适合小样本数据预测有关．

由表1不难看出，PSO—WSVR模型与BP神

经网络相比，性能评价指标RMSE、MAE、MAPE、

MSE分别下降了65．66％、71．25％、60．15％、

74．86％，R2上升了11．51％．这表明，在小样本的

情况下PSO—WSVR比标准BP神经网络具有更好

的性能和预测精度．PSO—WSVR模型与标准

SVR相比，性能评价指标RMSE、MAE、MAPE、

MSE分别下降了46．74％、17．86％、43．62％、

67．84％，R2上升了5．13％．试验表明，PSO—WS—

VR参数选择避免了交叉验证试算确定WSVR参

数组合对用户经验的依赖，采用PSO算法获得参

数组合有效提高预测模型的精度和性能．总的来

说，笔者提出的PSO—WSVR模型不仅预测精度

高、泛化性能好．

4 结论

(1)针对集约化水产养殖领域水质预测中不

同时刻的水质数据对预测模型的贡献程度不同，

提出了加权支持向量回归机克服了标准支持向量

机预测的不足，较好的体现了近期数据较远期数

据对未来预测更具有影响力，应赋予更高的权重

的基本思想，从而可以提高预测精度和可靠性，能

够满足河蟹养殖水质管理的需要．

(2)基于PSO优化算法对WSVR的参数组合

进行寻优，克服了交叉验证试算确定WSVR参数

组合的人为主观因素的影响，并将PSO．WSVR混

合预测模型应用于江苏省水产养殖智能控制技术

标准化示范区——宜兴市集约化河蟹养殖池塘水

质变化趋势中．结果表明，基于PSO．WSVR预测

模型较标准SVR和BP神经网络预测模型具有更

好的预测精度和泛化能力．

(3)通过对集约化水产养殖池塘的水质监测，

提前预知未来短期池塘水质变化趋势，给养殖户和

水利管理部门不仅提供充足水质污染尤其是突发

水质恶化事件的应对时间，还对有效降低人力劳动

强度，提高生产效益，有一定的应用推广价值．
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Study of Short·term Water Quality Prediction Model Based on PSO-WSVR

XU Long．qinl．LIU Shuang．yinl，2’3

(1．School of Information，Guangdong Ocean University，Zhanjiang 524025，China；2．Key Laboratory of Modern Precision Agri—

culture System Integration Research of Ministry of Education，China Agricultural University，Beijing 100083，China；3．Beijing En—

gineering Research Center for Agricultural Internet of Things，China Agricultural University，Beijing 100083，China)

Abstract：In view of the difficulty in establishing precise nonlinear water quality forecast model using the tradition—

al method，the paper proposed the short-term forecast model of the water quality using the weighted support vector

regression machine based on the particle swarm optimization(PSO—WSVR)．According to the importance of the

samples are significantly different，the authors proposed the penalty coefficient for the every sample to different

weighted values and improved the standard support vector regression algorithm to avoid different samples using the

same weight，which may cause the low prediction accuracy．The parameters combinations of the weighted support

vector regression machine were adaptively optimized using particle swarlTl optimization algorithm，which the conver-

gence rate could be sped up significantly．The water quality of crab intensive aquacuhure in Yixing，Jiangsu was

predicted using PSO—WSVR model．Compared with forecasting result of the standard support vector regression and

BP neural network，the forecasting result of PSO-WSVR have reliable performance，generalization ability，and high

forecast precision，so it provides a new way for short—term forecasting of the water quality in intensive aquaculture．

Key words：water quality prediction；weighted support vector regression；particle swarm optimization；param-

eters optimization
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