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摘要:
 

为实现工业用水量预测和提高预测精度,引入混合策略对麻雀搜索算法(SSA)进行优化以提高全局搜

索能力,采用改进后的麻雀搜索算法(ISSA)优化支持向量机(SVM)参数,建立基于混合策略改进麻雀搜索算

法优化的支持向量机模型(ISSA-SVM),并将该模型应用于宁夏的工业用水量预测中。结果表明,ISSA-SVM
模型寻优速度快、训练和预测精度高,将其应用于工业用水量预测中具有良好的适用性和可行性。
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1 引言

水资源是人类生存和社会经济发展所需的重

要资源[1],随着我国工业化规模不断壮大,工业用

水量比重不断上升,因而进行工业用水量预测对

促进经济、社会、生态的发展具有重大意义[2]。目

前常用的用水量预测方法主要有时间序列法、灰
色预测法、回归分析法、神经网络法及其他组合模

型预测方法。近年来机器学习算法在用水量预测

中得到了良好的应用,武风波等[3]采用遗传算法

优化BP神经网络模型预测了城市用水量;赵晓

东[4]将遗传算法和模拟退火算法相结合用于优化

支持向量机模型,并预测了园区短期的需水量。
用水量及其影响因素之间存在非线性关系,而支

持向量机(SVM)在解决小样本、非线性问题上具

有显著优势,但对其自身参数C 和g 的选取是影

响SVM性能好坏的关键,故可采用优化算法优

化其参数。麻雀搜索算法(SSA)相较于遗传算

法、粒子群优化算法等其他传统算法,其具有设置

参数少、局部搜索能力强等优势,且在多类基准函

数上的求解能力均优于其他传统算法,但该算法

在迭代后期易出现局部最优[5,6]。为此,本文引

入混合策略改进的麻雀搜索算法(ISSA)对支持

向量机参数自动寻优,建立了ISSA-SVM 模型,
并将该模型应用于宁夏的工业用水量预测中,取
得了较好的效果,可供借鉴。

2 基于 ISSA-SVM 的预测模型

2.1 改进的麻雀搜索算法

2.1.1 自适应惯性权重策略

发现者作为帮助麻雀种群获取优质食物的领

导核心,其应具备优秀的搜索机制。当发现者发

现优质食物后,种群中的大量个体会迅速向优质

食物位置靠近,扰乱发现者的搜索进程,从而导致

其搜索能力受干扰,全局和局部搜索能力均严重

下降,最终陷入局部最优[7]。为此,本文引入了自

适应惯性权重因子ω 控制发现者的搜索能力和

范围,防止其陷入局部最优。自适应惯性权重因

子ω 计算公式为:

ω=exp1-
tmax+t
tmax-t  (1)

式中,tmax 为最大迭代次数;t为当前迭代次数。
权重因子ω 根据迭代次数增加而作出相应

的非线性变化,通过自适应调整以保证发现者能

够准确寻找到最优解。迭代前期ω 较大,发现者

具有较好的全局搜索能力和范围,算法不易过早

收敛。迭代后期ω 较小,搜索范围自适应缩小,
发现者专注于某区域寻找最优解,能够有效保证

算法优化精度。本文引入自适应惯性权重因子ω
得到改进后的发现者位置更新公式为:

Xt+1
i,j =

Xt
i,jω R2 <ST

Xt
i,j +QLω R2 ≥ST (2)
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式中,Xt
i,j 为j维情况下迭代次数运行到t次时

第i只麻雀的位置信息;R2 为预警值,R2∈[0,

1];ST 为安全值,ST∈[0.5,1](当R2<ST 时,发
现者处于安全区域,可进行大范围搜索觅食;当

R2≥ST 时,种群中有麻雀意识到捕食者正在靠

近,发现者需立即飞往其他安全区域进行觅食);

Q 为满足正态分布的随机数;L 为元素均为1的

1×m 矩阵。
2.1.2 纵横交叉策略

在麻雀搜索算法中,随着迭代次数增加,麻雀

种群会不断向最优个体周围聚集,部分未知区域

无法得到探索,容易出现局部最优化现象,从而导

致过早收敛[5,8]。为防止出现局部最优,将纵横

交叉策略用于改进麻雀种群中预警者的搜索方

式,在保证算法收敛速度较快的同时,提高了全局

搜索能力和求解精度。
(1)横向交叉。横向交叉是指在同一维度下

对麻雀种群中的个体进行两两交叉运算,使个体

之间能够交互信息增加多样性以提高全局搜索能

力和精度。通过随机选取两个父代个体配对,并
在d 维度下进行交叉操作。横向交叉后的预警

者位置更新公式为:

MXt
i,d

=s1Xt
i,d +(1-s1)Xt

j,d +c1(Xt
i,d -Xt

j,d)

(3)

MXt
j,d

=s2Xt
j,d +(1-s2)Xt

i,d +c2(Xt
j,d -Xt

i,d)

(4)
式中,MXt

i,d
、MXt

j,d
分别为预警者Xt

i,d、Xt
j,d 在第

d 维横向交叉后产生的子代个体;s1、s2 分别为

[0,1]间的随机数;c1、c2 均为[-1,1]间的随机数。
将产生的子代个体与父代个体进行对比,根

据适应度值保留最优个体。
(2)纵向交叉。麻雀种群中的某些个体往往

会在迭代后期的某一维度下出现局部最优化现

象,从而导致收敛精度降低,无法得到全局最优

解。故在进行横向交叉运算后,需对产生的新个

体进行纵向交叉运算,即对所有新个体在不同维

度下进行交叉运算,在保证原有能力不受影响的

情况下减小算法陷入局部最优解的可能。纵向交

叉后的预警者位置更新公式为:

M'Xt
i,d

=sXt
i,d1 +(1-s)Xt

i,d2
(5)

式中,M'Xt
i,d

为个体Xt
i,d 在d1 和d2 维度下纵向

交叉产生的子代个体;s∈[0,1]为随机数。
将产生的新个体与父代个体进行对比,保留

适应度值较高的个体。
通过纵横交叉操作后,陷入局部最优的个体

通过学习利用各维度得到的有用信息,将有更大

机会逃离出局部最优的限制,从而提高算法的全

局搜索能力和寻优精度。
2.2 支持向量机

支持向量机(SVM)主要用于解决小样本、非
线性的高维数问题,该方法将低维空间中复杂非

线性问题映射转变为高维空间中的线性问题,通
过建立回归模型进行求解,其拟合函数[9,10]为:

f(x)=[ωTφ(x)]+b (6)
式中,ω 为待求问题的权重;φ(x)为非线性映射

函数;b为待求问题的阈值。
根据结构风险最小化原则,可将支持向量机

回归模型的目标函数转化为:

min12‖ω‖
2+
1
2C∑

n

i=1
ξ2

i

s.t.yi ωTxi+b  ≥1-ξi

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

构造拉格朗日函数将原有问题转为新对偶问

题并引入核函数求解,得到预测模型的决策函数为:

f(x)=∑
n

i=1
αiK(xi,x)+b (8)

式中,n 为样本数;αi 为拉格朗日乘子;K(xi,x)
为核函数。
2.3 ISSA-SVM 预测模型构建

建立基于ISSA-SVM 的工业用水量预测模

型,具体步骤如下。
步骤1 根据问题的样本数合理选取模型的

训练集和测试集,并进行归一化处理。
步骤2 初始化麻雀种群数P 和最大迭代次

数tmax,设置SVM 参数范围(C、g 的上下限),适
应度函数采用均方误差M MES。

步骤3 将训练集代入模型,引入两种策略

加快算法寻优能力,计算个体适应度值并记录当

前最优位置信息,通过全局最优位置信息确定

SVM最优参数C、g。
步骤4 将测试集代入训练好的预测模型,

输出工业用水量的预测结果,采用均方误差、相对

误差等指标对预测值和真实值进行比较,验证

ISSA-SVM预测模型的准确性和可靠性。

3 实例应用

3.1 概况

以文献[11]中的宁夏工业用水量预测为例,
对宁夏2004~2019年工业用水量及其主要影响

因素相关数据进行研究。工业用水量主要影响因

素包括制造业增加值占工业增加值比重(C1)、能
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源消费总量(C2)、火力发电量(C3)、柴油消耗量

(C4)、天然气消耗量(C5)和电力消耗量(C6),数
据具体见表1。

表1 训练样本和测试样本

Tab.1 Training
 

samples
 

and
 

test
 

samples

年份
C1
/%

C2

/108t

C3

/108kW·h

C4

/104t

C5

/108m3
C6

/108kW·h

工业用水

量/108m3

2004 0.60 0.16 243.99 68.94 6.77 272.83 3.22
2005 0.55 0.18 295.19 63.04 6.63 303.00 3.45
2006 0.60 0.22 267.31 78.14 7.94 377.85 3.47
2007 0.60 0.26 432.45 86.70 8.99 439.78 3.52
2008 0.58 0.29 449.28 96.51 11.00 439.62 3.33
2009 0.58 0.38 454.60 98.57 11.98 462.96 3.68
2010 0.53 0.46 551.36 105.82 15.48 547.00 4.12
2011 0.52 0.54 909.42 104.04 18.58 724.54 4.64
2012 0.52 0.58 954.70 111.32 20.48 741.80 4.86
2013 0.53 0.60 1011.60 117.91 19.57 811.20 5.01
2014 0.52 0.59 1041.60 123.38 17.88 848.75 4.98
2015 0.53 0.56 1015.83 122.75 20.65 878.00 4.35
2016 0.54 0.52 953.56 124.03 22.40 886.91 4.39
2017 0.53 0.57 1144.39 127.55 22.27 978.30 4.52
2018 0.53 0.60 1367.77 117.63 20.96 1064.85 4.34
2019 0.53 0.58 1443.87 120.58 25.35 1084.00 4.43

3.2 模型参数设置

将制造业增加值占工业增加值比重等主要影

响因素作为ISSA-SVM预测模型的输入变量,工
业用水量作为输出变量。根据表1对训练样本和

测试样本进行划分,以宁夏2004~2015年的数据

作训练集用于ISSA-SVM预测模型的参数寻优,

2016~2019年的数据作测试集用于验证该模型

合理可靠性。
利用混合策略改进后的SSA 算法对SVM

参数进行寻优,设置初始种群数P=5,最大迭代

次数tmax=100,麻雀种群中发现者比例为0.2,加
入者比例为0.8,预警值取0.8,C 和g 的取值范

围均设为[0.01,1
 

000],SVM核函数采用径向基

函数。
通过将训练集中的12组数据输入模型进行

训练并与真实值进行比较,结果见图1。由图1
可知,预 测 值 和 真 实 值 的 均 方 误 差 M MSE 为

0.003,拟合度系数为0.994,满足精度要求。
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图1 训练集训练结果

Fig.1 Training
 

set
 

training
 

result
 

对ISSA算法和初始SSA算法优化SVM的

适应度值作对比,ISSA算法和SSA算法的适应

度值曲线见图2。由图2可知,SSA算法不仅收

敛速度较慢,还陷入了局部最优,而ISSA算法收

敛速度快、寻优精度高,其在迭代到15次时模型

适应度已基本趋于平稳且最优,ISSA-SVM 模型

优于SSA-SVM模型,ISSA算法有效改善了初始

算法的缺点。
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图2 适应度值变化曲线图

Fig.2 Change
 

curve
 

of
 

fitness
 

value

经过混合策略改进的SSA 算法优化得到

SVM最优参数C=171.767
 

2、g=0.010
 

0,将最

优参数带入SVM得到训练好的ISSA-SVM预测

模型。
3.3 预测结果与分析

将测试集代入训练好的ISSA-SVM 模型中

进行预测并与真实值对比,测试集预测结果见图

3。由图3可知,预测值和真实值的均方误差

M MSE 为0.001,拟合度系数为0.811。
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图3 测试集预测结果图

Fig.3 Test
 

set
 

prediction
 

result
 

diagram

分别采用ISSA-SVM 模型和文献[11]中的

模型预测了宁夏2004~2019年的工业用水量,结
果见 表 2。由 表 2 可 知,从 训 练 集 来 看,

ISSA-SVM 模 型 相 对 误 差 绝 对 值 最 大 值 为

2.10%,最 小 值 为 0.21%,平 均 相 对 误 差 为

1.19%,说明该模型拟合精度较高;从测试集来

看,ISSA-SVM 相 对 误 差 绝 对 值 最 大 值 为

1.15%,最 小 值 为 0.44%,平 均 相 对 误 差 为

0.68%,略优于文献[11]中的模型计算结果,说明

该模型具有较好的预测能力。综上可知,ISSA-
SVM模型不仅预测精度高,且ISSA-SVM模型寻

优速度快、综合性能好,可用于工业用水量预测中。
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表2 不同模型预测结果对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

年份
真实值

/108m3
文献[11]模型

预测值/108m3
相对误

差/%

ISSA-SVM预

测值/108m3
相对误

差/%

2004 3.22 3.25 0.94 3.22 0.22

2005 3.45 3.41 -1.17 3.51 1.74

2006 3.47 3.39 -2.21 3.41 -1.73

2007 3.52 3.52 -0.12 3.48 -1.14

2008 3.33 3.44 3.36 3.40 2.10

2009 3.68 3.68 0.17 3.71 0.82

2010 4.12 4.14 0.39 4.17 1.21

2011 4.64 4.65 0.28 4.67 0.65

2012 4.86 4.81 -1.05 4.85 -0.21

2013 5.01 4.94 -1.49 4.93 -1.60

2014 4.98 4.87 -2.27 4.92 -1.20

2015 4.35 4.49 3.22 4.42 1.61
平均相对误差/% 1.39 1.19
2016 4.39 4.32 -1.68 4.37 -0.46 
2017 4.52 4.51 -0.20 4.54 0.44
2018 4.34 4.40 1.30 4.39 1.15
2019 4.43 4.42 -0.16 4.46 0.68
平均相对误差/% 0.83 0.68

4 结论

为实现工业用水量预测和提高预测精度,本
文提出将混合策略改进麻雀搜索算法用于优化支

持向量机参数,建立了基于ISSA-SVM 工业用水

量预测模型。实例应用结果表明,ISSA-SVM 模

型寻优速度快、训练和预测精度高,可用于工业用

水量预测。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

prediction
 

of
 

industrial
 

water
 

consumption
 

and
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy,
 

a
 

mixed
 

strategy
 

was
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

for
 

improving
 

the
 

global
 

search
 

ability.
 

The
 

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(ISSA)
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM).
 

A
 

support
 

vector
 

machine
 

model
 

(ISSA-SVM)
 

based
 

on
 

hybrid
 

strategy
 

and
 

ISSA
 

was
 

established,
 

and
 

the
 

prediction
 

of
 

industrial
 

water
 

consumption
 

in
 

Ningxia
 

was
 

taken
 

as
 

an
 

example.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ISSA-SVM
 

model
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

fast
 

optimization
 

speed
 

and
 

high
 

precision,
 

and
 

it
 

has
 

good
 

applicability
 

and
 

feasibility
 

in
 

industrial
 

water
 

consumption
 

prediction.

Key
 

words:
 

support
 

vector
 

machine;
 

industrial
 

water
 

consumption
 

forecast;
 

sparrow
 

search
 

algorithm;
 

adaptive
 

iner-

tia
 

weight;
 

criss-cross
 

strategy
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