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摘要:为提高水体生态系统的稳定性,提出一种基于变分模态分解(VMD)的水质溶解氧混合预测模型,利用VMD
将溶解氧进行分解得到多个本征模态函数(IMFs),根据不同IMFs的特点,分别建立不同的模型。非线性序列部分

使用主成分(PCA)和粒子群(PSO)优化最小二乘向量机(LSSVM)模型;线性序列部分使用差分整合移动平均自回

归模型(ARIMA)。将各部分预测结果结合起来,得到溶解氧的预测值。将本文模型运用于京杭大运河常州段某监

测点进行验证,结果显示平均绝对误差为0.168、均方根误差为0.211、平均绝对百分率误差为4.576,混合预测模型

具有较高的预测精度,能够满足现代化水质管理的高要求。
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  水质中溶解氧(DO)的含量直接影响着水中生

物生存及水质质量,利用现有的数据预测水体中溶

解氧含量对水质环境改善具有重大的指导意义。
溶解氧时间序列具有随机性、非线性、波动性和非

平稳等特点,将溶解氧分解成多个分量进行单独研

究,才能更好地描述这些特性。变分模态分解

(variationalmodedecomposition,VMD)算法是一

种变分问题自适应、准正交、完全非递归的分解方

法,能够很好地降低时间序列不稳定性[1]。姜建国

等[2]通过VMD算法将光伏序列进行分解,减少了

随机分量和噪声数据对预测结果的影响,使得模型

预测效果最佳。罗潇远等[3]使用VMD对风电功率

数据进行分解,为超短期风电功率预测模型提供了

较为稳定的数据序列。
目前,对于数据的预测方法主要包括时间序列

模型[4-6]、人工神经网络模型[7-10]和支持向量机模

型[11-12]等。支持向量机模型计算开销小,具有较强

的非线性计算能力,最小二乘法支持向量机模型

(leastsquaresvectormachinemodel,LSSVM 模

型)是对支持向量机模型的优化,改善了模型性能。
隗海林等[13]使用LSSVM 对怠速时间进行预测。

Zhang等[14]将LSSVM 用于风电功率预测。差分

整合移动平均自回归模型(autoregressiveintegrat-
edmovingaveragemodel,ARIMA模型)是时间序

列预测分析方法之一,能较好地对差分平稳时间序

列拟合。吴静等[15]通过将ARIMA模型用于溶解

氧含量预测,预测精度显著提高。刘畅和李蕴峰[16]

使用ARIMA模型来预测海南省旅游数据和新冠肺

炎之间的影响。
本文为研究水质中溶解氧变化,提出了“分解-

预测-重构”[17-18]组合预测模型。使用VMD将溶解

氧序列分解成多个分量,分解得到的本征模态函数

(intrinsicmodefunction,IMFs)结合各自特征使用

不同的预测方法,其中线性序列使用ARIMA进行

预测,非线性序列使用粒子群(particleswarmopti-
mization,PSO)优化的LSSVM进行预测,并在非线

性序列预测前采用主成分分析方法(principalcom-
ponentanalysis,PCA)[19]对输入数据进行筛选,消
除变量间的冗余信息,最后将各分量的预测结果相

加得到最终溶解氧的预测值。模型运用于京杭大

运河常州段某监测点,实验结果表明预测精度有明

显提高,方法有效可行,研究结果可为水质管理提

供依据。

1 理论和方法

1.1 变分模态分解

使用合适的分解算法分解溶解氧序列,才能

更好地体现溶解氧特征。VMD算法具有自适应、
非递归等优点,其实质上就是构造和求解变分的

过程。当VMD求解约束变分问题时,模型可以

写成:
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min ∑
K

k=1
∂t δ(t)+jπt uk  e-jωkt

2

2 
s.t.∑

k
uk =f (1)

式中:t为时间变量;uk 为带宽有限的第k个IMF;k
为相应的中心频率;f为原始输入信号;ωk 为各模

态分量的中心频率;j为虚数单位,用于构造解析信

号;δ为狄拉克函数,用于构造约束变分问题。
为得到最优解,引入二次惩罚项α和拉氏乘子

λ(t)通过交替对uk、ωk 和λ更新,最终求解非应变

变分问题。VMD通过原始信号的特性划分频带,
对每个IMF及其对应的中心频率进行连续更新,最
终根据约束条件实现了信号的分解。
1.2 非线性序列预测算法

1.2.1 主成分分析

水质中各因素之间存在着相关性,为消除冗

余,需要对数据进行降维。PCA是一种重要的统计

方法,其通过将可能存在关联的众多变量转化为综

合性强的变量,转化后的变量称为主成分。设X1,
X2,…,Xp 为随机变量,记为 Xi={X1,X2,…,
Xp}T,X 中n 个 样 品 的 简 单 随 机 样 本xi=
{xi1,xi2,…,xip}T(i=1,2,…,n),构造样本矩阵并

对其进行标准化变换,得标准化矩阵Z,并计算出标

准化矩阵Z的相关系数矩阵并其特征方程,得到p
个特征根,计算其贡献比τi 和累计贡献比ηi 如下:

τi = λi

∑
p

j=1
λj

, i=1,2,…,p (2)

ηi =
∑
i

j=1
λj

∑
p

j=1
λj

, i=1,2,…,p (3)

其中,对于特征值λj,j=1,2,…,n,都有对应的

单位特征向量bj。
1.2.2 最小二乘支持向量机

非线性序列反映了溶解氧的非线性、非平稳

性,对其需要使用合适的预测方法。LSSVM是用

于解决模式分类问题和函数估计问题的新型支持

向量机方法,在非线性序列预测方面有一定的优

势。对于LSSVM,输入为{xi,yi}Ni=1的原问题可以

写成:

f(w,e)=
wTw+γ∑

N

i=1
e2i

2
s.t.yi =wTφ(xi)+b+ei (4)

式中:w为权重;γ为正则化参数;b为偏置;ei 为回

归误差。引入拉氏乘子αi,将带有约束的问题转变

为无约束的问题,并根据最优化理论转化为线性方

程组,求解最终得到LSSVM的函数:
K(x,xi)=exp[-‖x-xi‖/(2σ2)] (5)

ŷ(x)=∑
N

i=1
αiK(x,xi)+b (6)

式中:σ为RBF的宽度。
1.2.3 粒子群改进最小二乘支持向量机

预测算法的参数选取对预测结果有很大影响,
因此选择合适的参数优化算法对预测算法至关重

要。LSSVM中正则化参数γ和σ的选取对整个模

型的预测精度有较大影响。本模型采用PSO对

LSSVM参数进行优化,具体步骤如下。
步骤1:对PSO中的各个参数进行初始化。
步骤2:对每个粒子的LSSVM模型预测,其适

应度为预测误差,并与粒子本身的最优适应度比

较,若前者更优,则粒子当前的位置为其最优位置。
步骤3:将粒子的最优位置适应度与群体最优

位置适应度进行比较,若前者更优,说明粒子最优

位置为群体的最优位置。
步骤4:更新粒子的速度和位置,计算惯性权值。

1.3 线性序列预测算法

线性序列反映了溶解氧时间序列形成的线性

过程,ARIMA是线性序列预测方法之一,用于对差

分平稳时间序列进行拟合。ARIMA模型有三个参

数:数据滞后数(p)、差分化阶数(d)、预测误差滞后

数(q),其数学模型的一般形式如下

ut =a+φ1ut-1+...+φput-p+εt+
θ1εt-1+...+θqεt-q (7)

式中:ut 为差分后的平稳序列;φ为自回归的系数;θ
为移动平均的系数;a为常数;εt 为零均值白噪声

序列。
ARIMA的具体步骤如下:
步骤1:对输入的时间序列进行平稳性检测,将

非平稳性序列差分转化为平稳性序列。
步骤2:对平稳序列计算和分析自相关系数和

偏自相关系数,得到p和q。
步骤3:使用p和q建立模型,并进行模型检验。
步骤4:将最佳参数代入模型,使用模型对输入

数据进行预测。

2 基于时序分解特征的水质溶解氧混合预
测模型
2.1 原始数据处理

京杭大运河江南段又称江南运河,常州段是江
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南运河的典型段落。江南运河河道水位落差较小,
若水质管理不及时,会导致水体水质加速恶化,严
重影响沿岸的工农业发展和群众的身体健康。

延陵大桥监测点是京杭大运河常州河段的重

要监测点,选取延陵大桥监测点2018年10月30日

到2019年10月29日共1968条监测数据,其中前

1868条数据为训练集,后100条数据为测试集,采
样时间间隔为4h。监测变量包括pH、氨氮、溶解

氧、化学需氧量、总磷、电导率、水温、浊度等。图1
展示了延陵大桥监测点溶解氧序列分布。
2.1.1 主成分选取

水质监测站获取的数据类型较多,各数据之间

存在一定的相关性,采用PCA对变量进行分析确定

其主成分,即pH(X1)、氨氮(X2)、化学需氧量

(X3)、总磷(X4)、电导率(X5)、水温(X6)、浊度

(X7)。
本文利用SPSS实现数据的降维,对各变量进

行方差和主成分贡献率计算,结果如表1所示,由表

1可知,前2个主成分的特征值均大于1,但其累计

贡献率仅为70.857%,故考虑第三主成分。第三主

成分的特征值接近1,其累积贡献率达到82.258%,
因此选取前三个主成分。

对前三个主成分的特征值进行读取,组成成分

矩阵如表2所示,将成分矩阵与原始数据进行计算

可得到降维后的数值,降低了数据维度和计算的复

杂度。

图1 溶解氧序列分布

表1 方差和成分贡献率

成分
初始特征值

总计 方差百分比/% 累积/%
1 3.106 44.368 44.368
2 1.854 26.489 70.857
3 0.798 11.401 82.258
4 0.588 8.396 90.654
5 0.298 4.259 94.913
6 0.194 2.771 97.684
7 0.162 2.316 100.000

表2 成分矩阵

变量 1 2 3
PH 0.783 -0.426 0.328
氨氮 -0.268 0.786 0.367

化学需氧量 0.284 0.849 0.114
总磷 0.778 0.359 -0.260

电导率 0.751 -0.220 0.565
水温 0.703 0.385 -0.167
浊度 0.822 -0.100 -0.360

2.1.2 分解溶解氧序列

利用VMD对溶解氧序列进行分解,通过观察

VMD的分量瞬时频率可知溶解氧序列的最佳分解

个数为两个IMFs。图2为溶解氧序列的分解结果。
由图2可以看出,IMF1具有明显的非线性特

性,IMF2具有波动特性,但其波动范围较小,且散

射点均匀分布在0附近,说明其非线性不明显。为

检验IMFs的特征,对IMFs进行单位根检验。试

验结果表明,IMF1的单位根检验H=0,拒绝原假

设,数据不平稳;IMF2的单位根检验H=1,不拒绝

原假设,数据平稳,即VMD分解后IMF1为非平稳

序列,IMF2平稳序列。因此对IMF1建立基于

PCA和PSO优化LSSVM的预测模型,对IMF2建

立基于ARIMA的预测模型。
2.2 模型建立和对比

溶解氧预测模型的实验过程主要分为4个部

分:原始数据处理、建立混合模型、建立对比模型、
模型评价。模型具体步骤如图3所示。

(1)原始数据处理:采用VMD分解原始溶解氧

序列,得到多个IMFs;使用PCA对其余水质变量提

取主成分,降低数据维度。
(2)建立混合模型:判断IMFs特征,若IMF是

非线性序列,则对该IMF建立基于PCA和PSO优

化LSSVM的预测模型;若IMF是线性序列,则对

其建立基于 ARIMA的预测模型;对预测得到的

IMFs求和,即为最终溶解氧预测值。
(3)建立对比模型:基于水质变量,创建LSS-

VM 模型;基于其他水质变量和IMFs,建立了

VMD-PSO-LSSVM模型;基于数据处理中的主成

分和溶解氧,建立了PCA-PSO-LSSVM模型;根据

IMFs特征构造不同的ARIMA模型,建立VMD-
ARIMA模型。

(4)模型评价:选择平均绝对误差(MAE)、平均

绝对百分率误差(MAPE)和均方根误差(RMSE)作为

误差评价指标,预测误差范围、平均值作为稳定性评

价指标。MAE、RMSE、MAPE越小,预测精度越高。
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图2 溶解氧序列VMD分解结果

图3 混合模型的建立和对比

2.3 结果分析

将原始数据处理后,对其进行混合预测及误差

分析,并将混合模型预测结果与其他4种模型对比,
结果如图4所示。图4(a)为未对数据进行分解的

模型预测曲线,图4(b)为对数据进行分解的模型预

测曲线。比较图4中的预测模型发现,VMD-PSO-
LSSVM、PCA-PSO-LSSVM、VMD-ARIMA及本文

建立的混合模型预测曲线拟合度高于单一的LSS-
VM预测曲线。对比 VMD-PSO-LSSVM 算法与

PCA-PSO-LSSVM 预测算法,VMD-PSO-LSSVM
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图4 溶解氧预测结果

的预测曲线拟合程度更好,说明VMD处理过的算

法预测精度提高。利用VMD分解后根据各IMF
的特征建立的ARIMA模型比其余3种对比模型性

能更优,说明预测模型中根据数据自身特征建立模

型的重要性。
表3为预测模型的评价,通过对5种模型的

RMSE、MAE、MAPE 比较,发现 LSSVM、PSO-
PSO-LSSVM、VMD-PSO-LSSVM、VMD-ARIMA、
混合模型误差指标依次呈降趋势,即预测性能呈上

升趋势。与其他4种模型的RMSE、MAE、MAPE
相比,本文建立的混合模型3个指标均显著降低,预
测精度较高。

为确定模型预测是否稳定,将混合模型与其他

4种对比模型预测误差进行对比,表4为5种预测

模型的误差。
由表4可知,混合模型的误差范围为0.001~

0.742,误差均值为0.112,与LSSVM模型、VMD-
PSO-LSSVM模型、PCA-PSO-LSSVM模型、VMD-
ARIMA模型相比,混合模型波动范围小,误差均值

表3 五种模型预测评价

变量 LSSVM
VMD-PSO-
LSSVM

PCA-PSO-
LSSVM

VMD-
ARIMA

混合

模型

RMSE 0.528 0.346 0.387 0.249 0.211

MAE 0.395 0.295 0.322 0.191 0.168

MAPE 10.227 8.338 8.927 5.145 4.576

表4 5种模型预测误差

误差 LSSVM
VMD-PSO-
LSSVM

PCA-PSO-
LSSVM

VMD-
ARIMA

混合

模型

最小误差 0.001 -0.012 0.011 0.004 -0.001
最大误差 -2.016 0.627 0.886 0.759 0.742
平均误差 -0.176 0.185 0.196 0.118 0.112

小,表明混合模型具有较小的误差分散度,模型较

稳定。
表5为5种模型在不同时间段中预测误差评

价,其中1D表示预测时间为1d,5D表示预测时间

为5d,10D表示预测时间为10d,15D表示预测时

间为15d。从表中可以看出,VMD-ARIMA模型

和混合模型性能明显优于其他3种模型,其中预测

时长为1d和预测时长为5d时,VMD-ARIMA模
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表5 五种模型不同时长预测误差

变量
1D(1d) 5D(5d) 10D(10d) 15D(15d)

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE
LSSVM 0.301 0.260 0.396 0.362 0.362 0.314 0.510 0.400

VMD-PSO-LSSVM 0.394 0.392 0.481 0.473 0.422 0.388 0.362 0.316

PCA-PSO-LSSVM 0.508 0.459 0.436 0.389 0.431 0.375 0.399 0.334

VMD-ARIMA 0.105 0.090 0.185 0.144 0.248 0.187 0.242 0.182
混合模型 0.244 0.220 0.237 0.220 0.230 0.197 0.220 0.179

型略优于本文提出的混合模型,但是VMD-ARIMA
模型的预测性能波动较大,随着时间的延长,预测

性能越来越差,反观本文提出的混合模型,总体预

测性能波动不大,其预测较为准确。表明混合模型

随着预测时长的增加,预测性能波动不大,模型预

测稳定。

3 总结
本文在“分解-预测-重构”模型基础上提出的基

于VMD分解特征的混合溶解氧预测方法,利用

VMD来分解溶解氧时序,降低溶解氧时序的不稳

定性,与未进行分解的预测模型相比,提出的模型

具有较小的误差分散度,模型较稳定。针对VMD
分解得到的IMFs结合各自特征使用不同预测算法

进行预测,其中评价指标RMSE为0.211,MAE为

0.168,MAPE为4.576,性能优于未结合数据特征

进行预测的混合模型,进一步验证了模型的可靠性

和稳定性。因此本文所建立的混合模型在水质溶

解氧预测方面能有效跟踪水体溶解氧的变化规律,
对水质环境的改善具有重要的现实意义。
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PredictionofDissolvedOxygeninWaterQualityBasedonTime
SeriesDecompositionCharacteristics

LIHui
(SchoolofForeignStudies,ChangzhouUniversity,Changzhou213164,Jiangsu,China)

Abstract:Inordertoimprovethestabilityofthewaterecosystem,amixedpredictionmodelofdissolvedoxygenbasedonvariationalmode
decomposition(VMD)wasproposed.DissolvedoxygenwasdecomposedbyVMDtoobtainmultipleIMFs,anddifferentmodelswere
establishedaccordingtothecharacteristicsofdifferentIMFs.Principalcomponentanalysis(PCA)andparticleswarmoptimization(PSO)to
optimizetheleastsquaresvectormachinemodel(LSSVM)wasuesedinthenonlinearsequencepartautoregressiveintegratedmovingaverage
model(ARIMA)wasusedinthelinearsequencepart.Thepredictionresultsofdissolvedoxygenwereobtainedbycombiningtheprediction
resultsofeachpart.ThemodelinthispaperwasappliedtoamonitoringpointintheChangzhousectionoftheBei-jing-HangzhouGrandCanal.
Theresultsshowthattheaverageabsoluteerroris0.168,therootmeansquareerroris0.211,andtheaverageabsolutepercentageerroris
4.576.Themixedmodelcanpredictdissolvedoxygenwellandhascertainpracticalsignificanceforthemanagementofwaterquality
environment.
Keywords:waterqualitydissolvedoxygenprediction;timeseriesdecomposition;variationalmodedecomposition;leastsquaresupportvector
machine;autoregressiveintegratedmovingaveragemodel
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