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改进EEMD-WOA-SRU模型在用水量预测中的应用
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摘要:
 

针对用水量信号表现出的强随机性和非平稳性状态,用水量预测存在的精度低、可信度差等问题,提出

了基于改进EEMD-WOA-SRU的混合用水量预测模型。首先采用长短期记忆网络(LSTM)预测法抑制集合

经验模态分解(EEMD)的端点效应得到改进后的本征模态分量(IMF),然后使用鲸鱼算法(WOA)优化简单

循环单元(SRU)并预测各分量,最后累加得到最终的预测结果。试验结果表明,EEMD的分解误差平均降低

0.94%,相较于SRU,EEMD-WOA-SRU模型预测的平均绝对误差降低45.42%,均方根误差降低50.43%,

可信度提高52.38%。研究结果可为水资源决策提供依据。

关键词:
 

用水量预测;集合经验模态分解;鲸鱼优化算法;端点效应;简单循环单元

中图分类号:
 

TV124   文献标志码:
 

A   文章编号:
 

1000-7709(2023)12-0032-04

收稿日期:
 

2022-09-14,修回日期:
 

2022-10-17
作者简介:

 

刘扬(1979-),女,博士、副教授,研究方向为深度学习、数据挖掘、水利大数据分析等,E-mail:
 

ly_research
@126.com

1 引言

水资源是承载社会经济生活发展的关键因

素,准确地预测用水量,对于合理管理水资源,实
现区域可持续发展具有重要意义[1]。近年来,以

RNN为基础的循环神经网络在时间序列建模中

表现出了优异的性能,在水文预测中应用广泛[2],
简单循环单元(SRU)是改进的循环神经网络,具
有更高的运算效率。环境变化和人类活动的影响

导致了区域用水量信号呈不确定性、非平稳状

态[3],直接使用单一模型进行预测存在精度低和

可信度差等问题,因此引入集合经验模态分解

(EEMD)方法对用水量数据进行分解,得到一系

列较为稳定的分量信号,然而EEMD存在端点效

应,导致信号分解过程存在一定的误差[4]。鉴此,
本文通过使用LSTM预测法抑制EEMD的端点

效应,以降低EEMD的分解误差,再使用鲸鱼优

化算法(WOA)优化SRU,构建了改进的EEMD-
WOA-SRU混合用水量预测模型,并将该模型应

用于人民胜利渠的日用水量预测研究中,验证了

所构建模型的预测精度和可信度。

2 基于改进 EEMD-WOA-SRU 模型

的用水量预测方法

2.1 改进集合经验模态分解

EEMD方法于信号分解前在序列中加入了

高斯白噪声,利用噪声的均匀分布特性解决了模

态混叠问题[5],其分解步骤如下。
步骤1 将白噪声信号s(t)添加至原始用水

量信号x(t)中,得到新信号x'(t)并对其进行

EMD分解,得到n 个本征模态分量(IMF):

x'(t)=∑
n

j=1
hj(t)+rn(t) (1)

式中,hj(t)为第j 个分解后得到的IMF分量,

j=1,
 

2,
 

…,
 

n;rn(t)为残差分量。
步骤2 重复步骤1,每次为待分解的信号加

入不同幅值的白噪声:

x'(t)=∑
n

j=1
hi,j(t)+ri,n(t) (2)

式中,hi,j(t)为第i次分解后得到的第j 个IMF
分量,i=1,2,…,m;ri,n(t)为第i次分解后得到

的残差分量。
步骤3 对hi,j(t)求平均,得到最后的IMF

分量Cj(t):

Cj(t)=
1
m∑

m

i=1
hi,j(t) (3)

步骤4 各IMF分量与残差分量重构即可

得到原始信号:

x(t)=∑
n

j=1
Cj(t)+r(t) (4)
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式中,r(t)为经EEMD分解后的残差分量。

EEMD在分解过程中通过信号的局部极值

来获得包络函数,由于无法确定序列的端点处是

否为极值点,直接对序列进行分解会出现端点效

应。基于此,通过数据预测法来抑制EEMD的端

点效应,具体步骤如下。
步骤1 在进行EEMD分解前,使用LSTM

作为预测模型,将用水量数据以“滑动窗口法”输
入LSTM中,来预测序列两端的数据。

步骤2 在预测结果中找出极大值和极小值

点(左右两端各找出一个极大值和一个极小值),
并与原始序列进行拼接。

步骤3 对拼接后的序列进行EEMD分解,
结束分解后截断预测部分对应的分量数据,获得

改进的EEMD分解结果。
2.2 鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法(WOA)通过模拟鲸鱼在捕食

过程中的上升螺旋气泡法进行寻优计算,具有较

快的寻优能力和收敛速度[6]。算法过程主要有包

围猎物、螺旋气泡网攻击和搜寻猎物。
(1)包围猎物。鲸鱼确定目标位置,开始对猎

物进行包围捕食。在搜索域内,鲸鱼通过不断更

新位置尽可能地靠近目标猎物,其位置更新公式为:

D= CX*(t)-X(t)

X(t+1)=X*(t)-AD (5)
式中,D 为鲸鱼目前位置与最优位置的距离;C
为扰动因子,C∈[0,1];X*(t)为鲸鱼当前最优

位置;X(t)为鲸鱼当前位置;t为当前迭代次数;

A 为收敛因子,|A|≤1。
(2)螺旋气泡网攻击。鲸鱼在捕食过程中使

用螺旋气泡网进行攻击猎物,对猎物进行收缩环

绕包围的同时,以相同概率p 进行螺旋式的位置

更新:

X(t+1)=
X(t)-AD p<0.5
D'eblcos2πl+X(t) p≥0.5 (6)

 

其中 D'=|X*(t)-X(t)|
式中,D'为包围步长;b 为控制螺旋形状的常量;

l、p 均为随机数,l∈[-1,1]、p∈[0,1]。
(3)搜寻猎物。鲸鱼在捕食过程中,根据向量

A 的变化随机寻找目标。为增强鲸鱼的全局搜索

能力,设定当|A|≥1
 

时,鲸鱼扩大搜寻范围,进
行随机搜捕,以保证获得全局最优目标,位置更新

公式为:
D= CXrand(t)-X(t)
X(t+1)=Xrand(t)-AD (7)

式中,Xrand(t)为从鲸鱼群体中随机选取的个体位

置向量。
2.3 简单循环单元

SRU是一种轻量级的深度循环神经网络[7],
相较于其他循环神经网络,SRU在计算时不依赖

于上一步隐藏层的输出,而仅依赖于当前的输入

数据,因此能并行计算,具有较高的运算效率。其

次,在SRU中融入了残差网络结构,能有效避免

深层网络的梯度消失。SRU的神经元计算过程为:
􀭾xt=Wxt (8)

ft=σ(Wf
􀭾xt+bf) (9)

ct=ft☉ct-1+(1-ft)☉􀭾xt (10)

rt=σ(Wf
􀭾xt+br) (11)

ht=ht☉g(ct)+(1-rt)☉xt (12)
式中,xt 为当前的输入值;W 为待训练的神经元

状态参数;σ 为sigmoid激活函数;ft 为遗忘门,
用来丢弃过去的无效信息;Wf 为待训练的遗忘

门状态参数;bf 为遗忘门偏置;ct-1、ct 分别为前

一个神经元状态的输入、当前神经元状态的输出;

☉ 为点乘符号;rt 为重置门,用来控制前一个神

经元状态输入的信息;ht 为神经元隐藏层的输

出;g 为ht 的状态激活函数。

SRU的网络神经元结构见图1。
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图1 SRU的神经元结构

Fig.1 Neuronal
 

structure
 

of
 

SRU

2.4 EEMD-WOA-SRU 用水量预测模型流程

首先 对 用 水 量 数 据 进 行 预 处 理,并 使 用

LSTM预测法抑制EEMD的端点效应,得到一系

列的信号分量并输入到 WOA-SRU中,累加各分

量的预测值,从而得到最终的用水量预测结果,模
型构建流程见图2。
2.5 评估指标

选用分解误差e 来作为抑制EEMD端点效

应的评价指标,其公式为:

ei=
1
nsqrt∑

n

t=1
x(t)-imfi(t)  2  (13)

式中,sqrt为平方根;x(t)为原始用水量信号;

imfi 为经EEMD分解后的第i个本征模态分量。

e越小,表示端点效应抑制的效果越好。
选用 平 均 绝 对 误 差(M MAE)、均 方 根 误 差

(RRMSE)、相对误差(RRE)、纳什效率系数(NNSE)
来作为评判模型预测效果的评价指标。其中,

·33·



图2 EEMD-WOA-SRU模型构建流程图

Fig.2 Construction
 

flow
 

chart
 

of
 

EEMD-WOA-SRU
 

model

M MAE、RRMSE、RRE 用以衡量预测值与观测值之间

的偏差;NNSE 用以评估水文模型模拟的优劣。

3 实例应用

人民胜利渠是第一个兴建在黄河下游的水利

工程,使黄河转害为利。本文使用2010~2019年

以天为单位的引黄用水量观测数据为试验对象,
以3∶1的比例划分训练集和测试集,分别用过去

7、14
 

d预测未来1
 

d的用水量,用过去14、21
 

d
预测未来7

 

d的用水量。
表1为采用LSTM预测法、镜像极值延拓法

与未进行极值延拓的分量误差对比结果。由表1
可知,LSTM预测法比镜像极值延拓法分解误差

小0.41%,比 未 经 过 极 值 延 拓 的 分 解 误 差 小

0.94%。说明使用LSTM 预测法较好地抑制了

EEMD的端点效应。
表1 EEMD分量的分解误差

Tab.1 Decomposition
 

error
 

of
 

EEMD
 

components
延拓方式 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7
无延拓 2.895

 

262.500
 

512.345
 

812.261
 

092.190
 

172.249
 

421.097
 

74
镜像延拓 2.912

 

022.488
 

232.357
 

332.206
 

252.200
 

222.198
 

541.095
 

33
LSTM预测法2.889

 

512.468
 

302.322
 

342.227
 

532.179
 

622.215
 

671.091
 

29

选用LSTM、SRU、EMD-RNN 作为基准模

型进行对比,预测曲线结果见图3。由图3(a)~
(d)可知,相较于其他预测模型,EEMD-WOA-
SRU模型的拟合度更好,预测结果与实际观测值

更接近。
图3(e)~(h)中,虚线为误差平均值,实线为

误差的中位数。由图3(e)~(h)可看出,相较于

其他基准模型,EEMD-WOA-SRU模型的误差区

间、中位数和平均值更小。
由不同模型在不同预测期下预测的 M MAE、

RRMSE、NNSE 的指标取值可知,EEMD-WOA-SRU
模型相较于其他基准模型有更低的 M MAE、RRMSE
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图3 不同模型在不同预测期下的

预测曲线、相对误差箱型图

Fig.3 Forecast
 

curves
 

and
 

relative
 

error
 

box
 

plots
 

of
 

different
 

models
 

in
 

different
 

prediction
 

periods

取值和更高的 NNSE 取值。与SRU相比,在引入

改进的 EEMD和 WOA 方法后,EEMD-WOA-
SRU的M MAE 平均降低45.42%,RRMSE 平均降低

50.43%,NNSE 平 均 提 升 52.38%。与 EMD-
RNN相比,M MAE 平均降低14.87%,RRMSE 平均

降低13.64%,NNSE 平均提升3.23%。
综上所述,相较于其 他 基 准 模 型,EEMD-

WOA-SRU模型在不同预测期的预测结果均表

现出了更好的精准度、可信度,具有更强的抗干扰

性和稳定性。说明改进的EEMD方法和 WOA
算法有效地提高了SRU 模型的抗干扰能力、预
测精度和可信度。

4 结论

a.使用LSTM 预测法抑制了EEMD的端点

效应,使用 WOA算法优化了SRU,进而提高了

模型整体的预测精度和可信度。

b.虽然使用“分解-合成-预测”的方式提高

了模型的预测精度,然而引入信号处理过程和优

化算法降低了模型的运行效率,未来有待进一步

研究提升。
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Abstract:

 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

poor
 

reliability
 

of
 

water
 

consumption
 

prediction
 

due
 

to
 

the
 

strong
 

randomness
 

and
 

non-stationary
 

state
 

exhibited
 

by
 

the
 

water
 

consumption
 

signal,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

hybrid
 

wa-
ter

 

consumption
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

EEMD-WOA-SRU.
 

Firstly,
 

the
 

LSTM
 

prediction
 

method
 

was
 

used
 

to
 

suppress
 

the
 

endpoint
 

effect
 

of
 

the
 

EEMD
 

to
 

obtain
 

the
 

improved
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

(IMF).
 

Then
 

the
 

whale
 

op-
timization

 

algorithm
 

(WOA)
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

simple
 

recurrent
 

unit
 

(SRU)
 

and
 

predicted
 

each
 

component.
 

Final-
ly,

 

the
 

final
 

prediction
 

results
 

were
 

obtained
 

by
 

accumulation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

decomposition
 

er-
ror

 

of
 

the
 

EEMD
 

is
 

reduced
 

by
 

0.94%
 

on
 

average;
 

Compared
 

with
 

the
 

SRU,
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

EEMD-WOA-
SRU

 

model
 

prediction
 

is
 

reduced
 

by
 

45.42%,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

50.43%,
 

and
 

the
 

reliability
 

is
 

im-
proved

 

by
 

52.38%.
 

It
 

can
 

provide
 

a
 

basis
 

for
 

water
 

resources
 

decision
 

making.
Key

 

words:
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prediction;ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition;whale
 

optimization
 

algorithm;
 

endpoint
 

effect;simple
 

recurrent
 

unit
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Abstract:

 

The
 

health
 

of
 

the
 

water
 

cycle
 

is
 

a
 

key
 

factor
 

in
 

high-quality
 

regional
 

development.
 

The
 

prediction
 

of
 

water
 

cycle
 

health
 

state
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

coordinated
 

development
 

of
 

regional
 

water
 

resources
 

system,
 

economic
 

and
 

social
 

system
 

and
 

ecological
 

environment
 

system.
 

Taking
 

Zhengzhou
 

City
 

as
 

a
 

typical
 

research
 

area,
 

this
 

study
 

construc-
ted

 

a
 

DPSIR
 

model
 

for
 

urban
 

water
 

cycle
 

health
 

evaluation,
 

and
 

analyzed
 

the
 

evolution
 

process
 

of
 

water
 

cycle
 

health
 

status
 

in
 

Zhengzhou
 

from
 

2010
 

to
 

2020
 

by
 

using
 

entropy
 

weight
 

fuzzy
 

comprehensive
 

evaluation
 

method.
 

The
 

system
 

dynamics
 

model
 

and
 

entropy
 

weight
 

fuzzy
 

comprehensive
 

evaluation
 

method
 

were
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

health
 

status
 

of
 

water
 

cycle
 

in
 

Zhengzhou
 

from
 

2021
 

to
 

2030
 

under
 

five
 

types
 

of
 

comprehensive
 

coordination
 

type,
 

economic
 

development
 

type
 

and
 

water
 

resources
 

optimization
 

type.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

health
 

status
 

of
 

water
 

cycle
 

in
 

Zhengzhou
 

has
 

been
 

developing
 

well
 

in
 

the
 

past
 

decade,
 

and
 

the
 

indicators
 

of
 

per
 

capita
 

GDP,
 

urbanization
 

rate
 

and
 

intelligent
 

water
 

resources
 

management
 

have
 

reached
 

the
 

"healthy"
 

state.
 

Under
 

the
 

five
 

prediction
 

scenarios,
 

the
 

urban
 

water
 

cycle
 

reaches
 

the
 

state
 

of
 

"sub-
health"

 

or
 

above,
 

and
 

under
 

the
 

comprehensive
 

coordination
 

scenario
 

that
 

takes
 

into
 

account
 

economic
 

development,
 

eco-
logical

 

protection
 

and
 

water
 

resources
 

optimization,
 

the
 

water
 

cycle
 

health
 

status
 

of
 

Zhengzhou
 

reaches
 

the
 

state
 

of
 

"
health",

 

and
 

this
 

scheme
 

is
 

the
 

optimal
 

scheme.
 

The
 

results
 

can
 

provide
 

theoretical
 

basis
 

and
 

technical
 

support
 

for
 

ecolog-
ical

 

protection
 

and
 

high
 

quality
 

development
 

in
 

Zhengzhou
 

City.
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