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摘要：　为克服小流域数据资料少，河流溶解氧的非平稳特性及动态变化造成的预测困难，提出结合具有自适

应噪声的完整集成经验模态分解（ＣＥＥＭＤＡＮ）和Ｅｌｍａｎ动态神经网络的预测方法．使用ＣＥＥＭＤＡＮ方法对

原始溶解氧时序数据进行平稳化处理及降噪，提取溶解氧随时间变化的波动特征、周期特征，以及长期趋势，

通过计算样本熵（ＳＥ）值，将相似的特征序列合并，以减小误差累积，对合并后的新序列分别采用布谷鸟搜索

（ＣＳ）算法优化的Ｅｌｍａｎ模型进行预测，将各预测值叠加，得到最终预测结果．实验结果表明：ＣＥＥＭＤＡＮＳＥ

ＣＳＥｌｍａｎ方法平均绝对误差（犈ＭＡ）为０．１４；平均绝对百分误差（犈ＭＰＡ）为２．０７％；均方根误差（犈ＲＭＳ）为０．２４；

可决系数（犚２）达到０．９５１６，精度较其他时间序列预测模型有所提高．

关键词：　河流溶解氧；预测模型；ＣＥＥＭＤＡＮ；样本熵；布谷鸟搜索算法；Ｅｌｍａｎ神经网络
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河流中的溶解氧（ＤＯ）是反映水质状况及自净能力的重要指标
［１］．高质量浓度溶解氧有利于降解河

流中各类污染物，并有效控制底泥释放氮、磷和有机物，当河流复氧速度远低于耗氧速度时，低质量浓度

溶解氧将导致需氧生物死亡及水质恶化［２］．因此，针对河流溶解氧预测的研究具有重要意义，为水质管

理和污染预警提供决策支持．

基于机理模型的河流溶解氧预测方法需要大量的基础资料作为支撑［３］，而小流域资料贫乏，随着机

器学习与智能传感器技术的快速发展，基于数据驱动的非机理组合预测模型逐渐兴起［４７］．但河流的动

态性、不确定性，以及繁杂性使得河流溶解氧随着时间随机变化，呈现非线性、非平稳性特征［８］，预测精

度难以提高．文献［９１０］采用小波分解法进行平稳化处理及降噪，并取得较好的预测效果，但这些方法

未对ＤＯ序列的不同时频特征进行深入挖掘，并且小波基函数依赖于人为选择，给预测结果带来一定主

观影响．经验模态分解（ＥＭＤ）法很好地解决了这个问题
［１１］，仅根据数据自身极值特点进行分解，而具有

自适应噪声的完整集成经验模态分解（ＣＥＥＭＤＡＮ）法解决了ＥＭＤ模态混叠问题
［１２］，以及集合经验模

态分解（ＥＥＭＤ）存在大量集成平均计算次数的问题
［１３］．因此，本文提出一种结合ＣＥＥＭＤＡＮ分解和

Ｅｌｍａｎ动态神经网络的河流溶解氧预测模型．

１　研究方法

１．１　犆犈犈犕犇犃犖分解法

ＤＯ时序数据具有明显的非线性和非平稳性特征，任一时间可具有多种波动模式，为了提取ＤＯ时

序数据潜在的变化特性、周期特征，以及长期趋势，实现对ＤＯ序列时频特征的充分挖掘、平稳化处理及

降噪，引入ＣＥＥＭＤＡＮ分解法，使噪声残留引起的重构误差在分解阶段叠加抵消．

进行犐次实验，通过对每次分解后的余量序列添加白噪声，并进行ＥＭＤ分解，可得第犽个模态分

量ＩＭＦ犽（狋）及第犽个余量犚犽（狋）为

ＩＭＦ犽（狋）＝
１

犐∑
犐

犻＝１

犈（狉犽－１（狋）＋ε
犽－１犈犽－１（狑犻（狋）））， （１）

犚犽（狋）＝狉犽－１（狋）－ＩＭＦ犽（狋）． （２）

式（１），（２）中：犐为５００；ε
犽－１取值为ε

０［ｓｔｄ（（狉犽－１（狋））／ｓｔｄ（犈犽－１（狑犻（狋）））］，ε
０ 取０．２，ｓｔｄ（·）为标准差算

子，能使每个分解过程具有适当的信噪比；犈（·）为分解算子．

当余量序列犚犽（狋）的极值点个数小于２时，结束分解，共得到犽个代表ＤＯ序列不同时频特征的模

态分量，以及代表ＤＯ序列长期趋势的最终余量犚（狋）．原始ＤＯ时序数据犛（狋）可表示为

犛（狋）＝∑
犓

犽＝１

ＩＭＦ犽＋犚（狋）． （３）

１．２　样本熵

若对分解后的每个ＤＯ时频特征都进行建模，会带来预测误差累积；若仅根据频率特征将各特征重

组为高频、中频、低频３组，会丢失部分隐含的ＤＯ时序变化信息．样本熵（ＳＥ）是通过计算时间序列的

复杂度来衡量信号产生新模式的概率，抗噪能力强，采用较少的数据段即可得到稳定的熵值，可充分挖

掘水环境系统复杂性［１４］．因此，文中以ＳＥ衡量ＤＯ各时频特征的自相似性，熵值越大，时频特征越复

杂，特征序列的自相似性越小，所包含的特征信息与变化细节越重要，对ＤＯ预测结果影响越大，建模时
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越应当保留．将各ＤＯ时频特征依序分别组成维数为犿 和犿＋１的向量序列犛犿＝｛狊１，狊２，…，狊狋－犿｝和

犛犿＋１＝｛狊１，狊２，…，狊狋－犿｝，其中，狊犻＝｛狌犻，狌犻＋１，…，狌犻＋犿－１｝（犻＝１，２，…，狋－犿）为ＩＭＦ犽（狋）中第犻个数据开

始，连续犿＋１个数据组成的向量，犿取４．

样本熵定义为

ＳＥ（犿，狉）＝ｌｉｍ
狋→∞

－ｌｎ
犅犿＋１（狉）

犅犿（狉［ ］） ． （４）

各时频特征的样本熵值计算式为

ＳＥ（犿，狉，狋）＝－ｌｎ
犅犿＋１（狉）

犅犿（狉）
． （５）

式（４），（５）中：狉取０．１～０．２ｓｔｄ（ＩＭＦ犽（狋））具有较合理的统计特性，文中取０．１５ｓｔｄ（ＩＭＦ犽（狋））；犅
犿（狉），

犅犿＋１（狉）分别为向量犛犼与模板向量犛犻的匹配概率．

将熵值近似的分量进行合并，得到狀个新的重组序列犡狋＝｛狓１，狓２，…，狓狋｝（狋＝１，２，…，犜）．

１．３　犆犛优化的犈犾犿犪狀神经网络

ＤＯ时序数据具有延续性及自相关性，历史时序数据对未来指标值的变化具有很大影响．Ｅｌｍａｎ动

态神经网络作为时间序列预测模型的一种，承接层可以记忆一定程度的ＤＯ历史数据，并与当前时刻

ＤＯ值共同成为隐含层的当前输入．这可以表达历史ＤＯ数据与未来ＤＯ数据间的时间延迟，捕捉ＤＯ

数据的时间变化特征，具有适应时变特性的能力［１５１７］．新兴的布谷鸟搜索（ＣＳ）算法只有两个参数（待优

化的初始权值与阈值组数狀＝２５，新解的概率狆＝０．２５），通用性好，搜索速率快，不易陷入局部最小值，

能有效克服神经网络存在的问题［１８１９］，并消除预测过程中随机因素的干扰，提高预测精度．将误差值定

义为适应度值ｆｉｔ，依据莱维（Ｌｅｖｙ）飞行原理寻找新解，采用偏好随机游动法替换该解，即

狓狋＋１犻 ＝狓狋犻＋αｌｅｖｙ（λ），　　狓
狋＋１
犻 ＝狓狋犻＋（犚狓

狋，狆－狓狋
，狇）． （６）

式（６）中：α＞０为步长缩放因子；为逐点乘积运算；ｌｅｖｙ（λ）为随机搜索路径，可以产生随机步长；犚为

（０，１）的随机数；狓狋
，狆，狓狋

，狇表示狋代的两个随机解．最终得到最小适应度值ｆｉｔｍｉｎ及最优解狓ｂｅｓｔ．

１．４　组合预测模型的构建

基于ＣＥＥＭＤＡＮ分解、ＳＥ和ＣＳＥｌｍａｎ动态神经网络构建的河流溶解氧预测方法流程图，如图１

所示．首先，使用ＣＥＥＭＤＡＮ方法分解原始ＤＯ时序数据，实现对非线性、非平稳性ＤＯ序列的平稳化

处理及降噪，充分挖掘ＤＯ时序信号中不同时间尺度的特征信息及噪声，提取ＤＯ时序随时间变化的波

图１　河流溶解氧预测方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｒｉｖｅｒｓ
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动特征、周期特征及长期趋势．然后，通过计算样本熵值衡量各时频特征的自相似性，将熵值近似的特征

重新组合为新序列，以减小计算量和误差累积．同时，保留对ＤＯ预测结果具有重要影响的特征信息与

变化细节．最后，对新序列分别构建ＣＳ优化的Ｅｌｍａｎ预测模型，将预测值叠加，得到最终预测结果．

２　实验分析

２．１　数据预处理

以福建省的晋江流域为研究区域，该流域位于北纬２４°４９′３６″～２５°３５′１３″，东经１１７°４１′１３″～１１８°

４１′４９″，流域总面积为５６２９ｋｍ２，河长为１８２ｋｍ，河道平均坡降为１．９％，是福建省第３大河流，泉州市

境内第一大河流，也是福建省经济最发达地区之一．晋江流域水资源是泉州市重要的饮用水源地，其水

质优劣与泉州市经济发展和人民生活水平密切相关．

实验数据来源于福建省环保厅地表水质自动监测站点．晋江流域共有泉州石砻、安溪南英和南安秋

阳３个地表水质监测站点，选取各站点２０１７年３月２７日至２０１９年１月２日的ＤＯ监测数据作为研究

数据．每日自００：００开始监测，每间隔４ｈ采样一次．由于监测设备故障、网络传输错误等问题，建模前

必须对原始ＤＯ监测数据进行预处理．首先，依据ＧＢ３８３８－２００２《地表水环境质量标准》和箱线图剔除

异常值；其次，考虑到实验数据集缺失值很少，且ＤＯ数据一般短时间内波动较小，所以使用中值插补法

对缺失值进行插补；最后，计算日均值，分别得到的６４７条日监测数据构成完整的ＤＯ时间序列犛（狋）＝

｛狊１，狊２，…，狊狋｝．

２．２　河流溶解氧质量浓度预测

ＤＯ时间序列ＣＥＥＭＤＡＮ分解结果，如图２所示．由图２可知：原始ＤＯ时序数据表现出明显的随

机性和非线性，ＩＭＦ１～ＩＭＦ３时频特征起伏变化明显，表明ＤＯ质量浓度受到随机影响；ＩＭＦ４～ＩＭＦ

８时频特征具有明显的周期特征，可知ＤＯ时间序列具有季节性变化；余量时频特征较为平缓，表明ＤＯ

时间序列的长期趋势，各ＩＭＦ分量迭代次数逐渐降低至０，重构后相对百分比误差达到１０－１３数量级，表

明ＤＯ原始数据得到完全分解．

图２　ＤＯ时间序列ＣＥＥＭＤＡＮ分解结果

Ｆｉｇ．２　ＣＥＥＭＤＡＮｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤＯｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

计算各ＩＭＦ分量样本熵，如表１所示．表１中：Δ为差值．由表１可知：各分量的样本熵值整体表现

为递减趋势，说明各分量随着波动频率降低，序列的复杂程度越小，随机性也越小；ＩＭＦ１熵值最大，和

相邻分量ＩＭＦ２的样本熵差值为０．２３０，在所有相邻样本熵差值中为第２大，说明ＩＭＦ１与ＩＭＦ２之间

２６６ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２０年
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的相似性较小，两者所包含的特征信息与变化细节的差异较大，所以ＩＭＦ１对ＤＯ预测结果影响较大，

建模时将ＩＭＦ１单独作为一个新的重组序列；ＩＭＦ２～ＩＭＦ４熵值较大，且ＩＭＦ２与ＩＭＦ３，ＩＭＦ３与

表１　各ＩＭＦ分量样本熵

Ｔａｂ．１　Ｓａｍｐｌｅｅｎｔｒｏｐｙｏｆ

ｅａｃｈＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

分量 样本熵 Δ

ＩＭＦ１ １．０７８ ０．２３０

ＩＭＦ２ ０．８４８ ０．１１７

ＩＭＦ３ ０．７３１ ０．１１４

ＩＭＦ４ ０．６１７ ０．３１７

ＩＭＦ５ ０．３００ ０．０７０

ＩＭＦ６ ０．２３０ ０．０３４

ＩＭＦ７ ０．１９６ ０．１０４

ＩＭＦ８ ０．０９２ ０．０７２

犚（狋） ０．０２０ －

ＩＭＦ４之间的样本熵差值在所有差值中较大，说明ＩＭＦ２～ＩＭＦ４所包含

的特征信息与变化细节对预测结果均有一定影响，也分别单独作为一个新

的重组序列；ＩＭＦ５～ＩＭＦ７熵值较小，序列的复杂程度较低，且ＩＭＦ４与

ＩＭＦ５之间的样本熵差值在所有差值中最大，ＩＭＦ５与ＩＭＦ６，ＩＭＦ６与

ＩＭＦ７之间的样本熵差值最小，说明ＩＭＦ４与ＩＭＦ５所包含的特征信息

的相似性很小，不应叠加，而ＩＭＦ５～ＩＭＦ７这３个分量具有一定的相似

性，所以将这３个分量叠加作为一个新的重组序列；同理将余量与ＩＭＦ８

叠加作为一个新的重组序列．

根据文献［２０］计算各重组序列的平均周期，各重组序列的分量组成及

其平均周期结果，各ＩＭＦ分量重组结果，如表２所示．表２中：犜为平均周

期．由表２可知：各重组序列的平均周期呈现递增趋势；重组序列１～３为

分解出的高频序列部分，平均周期分别为６．５５，８．４４，１２．２７ｄ，表明短期内

ＤＯ影响因子随机作用引起的ＤＯ质量浓度波动情况；重组序列４，５为分解出的中频序列部分，平均周

期分别为２３．２８，５１．９２ｄ，表明河流ＤＯ质量浓度的月变化、季节性变化；重组序列６为分解出的低频部

分，平均周期为３３７．５０ｄ，表明从长期看，晋江流域ＤＯ的周期性是按年度变化的．

表２　各ＩＭＦ分量重组结果

Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｏｆＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

参数 重组序列１ 重组序列２ 重组序列３ 重组序列４ 重组序列５ 重组序列６

组成分量 ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５＋ＩＭＦ６＋ＩＭＦ７ ＩＭＦ８＋余量

狋／ｄ ６．５５ ８．４４ １２．２７ ２３．２８ ５１．９２ ３３７．５０

　　通过计算时间序列的自相关系数确定模型结构，当滞后阶数为犖 时，时间序列自相关系数较小，可

以认为前犖－１天的ＤＯ质量浓度对第犖 天的ＤＯ质量浓度影响最大，确定Ｅｌｍａｎ模型输入神经元个

数为犖－１，输出神经元个数为１．对于重组序列犡狋，循环将连续犖 天的数据分为一组，用前犖－１天的

ＤＯ数据预测第犖 天的ＤＯ质量浓度，即前犖－１天的ＤＯ时序数据作为输入，第犖 天的数据作为输

出，得到样本犘＝｛狆１，狆２，…，狆犜－犖＋１｝，其中，狆犻＝［狓犻，狓犻＋１，…，狓犻＋犖－１］
Ｔ（犻＝１，２，…，犜－犖＋１），共犜－

犖 组，将前３（犜－犖＋１）／４组作为训练数据，后（犜－犖＋１）／４组作为测试数据．犖 为３，共得到６４５组

实验数据，将前５００组作为模型的训练数据，后１４５组作为测试数据．

将训练样本犘＝｛狆１，狆２，…，狆犜－犖＋１｝归一化，并输入ＣＳＥｌｍａｎ模型，将最优初始权值和阈值狓ｂｅｓｔ赋

予Ｅｌｍａｎ神经网络，使用误差反向传播和梯度下降法对各个隐含层神经元的权值系数进行修正，直到

训练误差小于阈值．为保证模型高效、稳定运行，将Ｅｌｍａｎ神经网络的学习速率设为０．１，训练目标最小

误差设为０．０００１，隐含层输出采用激活函数ｔａｎｓｉｇ处理，模型训练结束后，将测试样本的ＤＯ数据输入

到训练好的模型中进行预测，经过线性传递函数ｐｕｒｅｌｉｎ处理并反归一化，得到各重组特征序列的预测

结果，如图３所示．由图３可知：随着ＤＯ数据波动趋于平稳，预测值与实际值越相吻合．

　　（ａ）重组序列１　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）重组序列２
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　　（ｃ）重组序列３　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）重组序列４

　　（ｅ）重组序列５　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｆ）重组序列６

图３　重组序列单步预测结果

Ｆｉｇ．３　Ｓｉｎｇｌｅｓｔｅｐｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

图４　ＤＯ时间序列单步预测

Ｆｉｇ．４　ＳｉｎｇｌｅｓｔｅｐｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＤＯｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

２．３　模型对比分析与精度评价

为评估文中模型（ＣＥＥＭＤＡＮＳＥＣＳＥｌｍａｎ）的

有效性，将其与其他传统时间序列预测模型进行对

比，结果如图４所示．由图４可知：文中模型的预测

曲线更贴合真实曲线，预测精度更高．

精度评价结果，如表３所示．表３中：犈ＭＡ为平均

绝对误差；犈ＭＰＡ为平均绝对百分误差、犈ＲＭＳ为均方根

误差；犚２ 为可决系数．由表３可知：相较于其他经典

的时间序列预测模型（ＬＳＴＭ，ＡＲＩＭＡ，Ｅｌｍａｎ动态

神经网络预测），文中模型的精度更高，更适合作为

晋江流域河流溶解氧预测的基准模型；相较于未分

解的单一Ｅｌｍａｎ模型，文中模型的犈ＭＡ提高０．１７，犈ＭＰＡ提高２．６０％，犈ＲＭＳ提高０．２６，

　　　　　　　　　　表３　不同预测模型精度评价

　　　Ｔａｂ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

预测模型 犈ＭＡ 犈ＭＰＡ／％ 犈ＲＭＳ 犚２

ＬＳＴＭ ０．３５ ５．３０ ０．５３ ０．６５９９

ＡＲＩＭＡ ０．３１ ４．６８ ０．５０ ０．７６５４

Ｅｌｍａｎ ０．３１ ４．６７ ０．５０ ０．７５４１

ＥＭＤＳＥＣＳＥｌｍａｎ ０．２７ ３．４０ ０．３９ ０．８６６１

ＥＥＭＤＳＥＣＳＥｌｍａｎ ０．１６ ２．２４ ０．２４ ０．９４３７

ＣＥＥＭＤＡＮＣＳＥｌｍａｎ ０．１８ ２．５６ ０．２９ ０．９２０４

ＣＥＥＭＤＡＮＳＥＧＡＥｌｍａｎ ０．１６ ２．３７ ０．２６ ０．９３５２

ＣＥＥＭＤＡＮＳＥＣＳＥｌｍａｎ ０．１４ ２．０７ ０．２４ ０．９５１６

犚２ 提高０．１９７５，说明采用分解法对溶解

氧时序数据进行平稳化处理及降噪，提取

溶解氧不同时频特征，能显著提高预测精

度，且 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解比 ＥＭＤ，ＥＥＭＤ

分解更有效；相较于 ＣＥＥＭＤＡＮＣＳＥＬ

ｍａｎ，文中 ＣＥＥＭＤＡＮＳＥＣＳＥｌｍａｎ 模

型犈ＭＡ提高０．０４，犈ＭＰＡ提高０．４９％，犈ＲＭＳ

提高０．０５，犚２ 提高０．０３１２，说明将样本

熵值近似的溶解氧时频特征重组，能减小

误差累积，保留重要信息，有效提高河流溶

解氧预测精度；与采用遗传算法优化的Ｅｌｍａｎ神经网络模型（ＣＥＥＭＤＡＮＳＥＧＡＥｌｍａｎ）进行对比，文
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中模型犈ＭＡ提高０．０２，犈ＭＰＡ提高０．３０％，犈ＲＭＳ提高０．０２，犚
２ 提高０．０１６４，证明ＣＳ优化算法的优越性，

能进一步提高河流溶解氧预测精度．综合分析，文中构建的模型较其他模型预测效果更好，误差评价指

标均为最优．

２．４　模型应用结果

为了验证文中模型的实用性，分别对晋江流域安溪南英和南安秋阳站点同期ＤＯ时序数据进行预

测，预测的结果，如图５所示．由图５可知：预测值与实际值拟合较好，安溪南英站点犈ＭＡ为０．２０，犈ＭＰＡ

为２．５０％，犈ＲＭＳ为０．３１，犚
２ 为０．９２８１；南安秋阳站点犈ＭＡ为０．１７，犈ＭＰＡ为２．３９％，犈ＲＭＳ为０．２５，犚

２ 为

０．９０２５．

实验结果表明：文中模型具有一定的实用性，但对于突变数据（如安溪南英站点第１３３ｄ），虽能准确

预测变化趋势，但存在一定预测误差，在今后的建模中，将针对研究提高突变数据的预测精度，考虑加入

其他ＤＯ影响因素，使模型更加准确、稳定．

　（ａ）安溪南英　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）南安秋阳

图５　不同监测站点的预测结果

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｉｔｅｓ

３　结论

针对小流域基础资料少和溶解氧指标值的随机波动性与非平稳性造成预测精度难以提高的问题，

提出了基于ＣＥＥＭＤＡＮ分解、样本熵和ＣＳＥｌｍａｎ动态神经网络的组合预测模型．以福建省晋江流域

溶解氧数据作为实例验证，得到以下２个结论．

１）设计ＣＥＥＭＤＡＮ和样本熵相结合的溶解氧时间序列分解方法，实现对溶解氧数据的平稳化处

理及降噪，充分挖掘溶解氧数据隐含的不同时间尺度特征，相较传统分解方法，既保留了细节信息，又减

小误差累积，有助于解读溶解氧指标随时间变化的内在机理．

２）对提取的溶解氧时频特征，分别构建Ｅｌｍａｎ动态神经网络模型进行训练和预测，采用全局搜索

能力较强的ＣＳ算法优化模型，进一步提高了河流溶解氧预测精度．

结果表明，提出的ＣＥＥＭＤＡＮＳＥＣＳＥｌｍａｎ模型与其他时间序列预测模型相比，犈ＭＡ，犈ＭＰＡ，犈ＲＭＳ

及犚２ 均有所提高，可为数据驱动的小流域短时河流溶解氧预测提供新方法．
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