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摘要：针对南美白对虾工厂化育苗水温时序数据存在非线性、非平稳等特点，采用传统单项预测方法预测精度低、

鲁棒性差等问题，提出基于经验模态分解（ＥＭＤ）、相空间重构和极限学习机（ＥＬＭ）的非线性组合预测模型。在建

模过程中，采用 ＥＭＤ方法将工厂化育苗水温原始时序数据多尺度分解为一系列固有模态分量（ＩＭＦ），并对各分量

进行相空间重构，在相空间中对 ＥＬＭ训练建模，分别对各 ＩＭＦ序列进行预测，将各分量预测结果进行叠加重构得

到原始水温序列的预测值。将该模型应用于广东省湛江市南美白对虾工厂化育苗水温预测中，结果表明，该模型

取得了较好预测效果。与 ＢＰ神经网络、标准 ＬＳＳＶＲ和标准 ＥＬＭ等单项预测模型对比分析，模型评价指标 ＭＡＰＥ、

ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ分别为００１５８、００３２９和００９６２，均表明提出的组合模型具有较高预测精度和泛化性能，为南美白

对虾工厂化育苗水温调控管理提供了一种有效的技术支持。
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　　引言

南美白对虾工厂化养殖过程中，水温是影响对

虾育苗、成虾健康生长最直接、最关键的水质参数之

一，水温过高或过低都会严重威胁对虾正常生

长
［１－２］

。而养殖水温易受气温、水生物活动等多因

素交叉影响，具有非平稳、非线性、大时滞等特征，使

得单项预测方法存在预测精度低、泛化性能差等缺

陷，难以满足工厂化对虾养殖水质精准调控管理实

际需要
［３－４］

。

为准确预测水温时空变化，近年来国内外学者

进行了大量研究，其预测方法主要分两大类：①基于
热量平衡方程和能量转换方程的机理模型法

［５－６］
，

该方法虽对河流和水库的水温预测取得了较好效

果，但该方法过程复杂、参数众多，需要复杂详尽的

观测信息作为支撑，很难在水产养殖领域实施。

②基于数据驱动的非机理模型，主要通过大量历史
数据建模，拟合出水温变化规律。该类模型主要包

括时间序列法、灰色理论、神经网络、支持向量机等

方法。其中：时间序列法简便直观，但对非线性、非

平稳水质参数预测效果不理想
［７］
；灰色理论计算简

便，但预测精度易受历史数据波动影响
［８］
；神经网

络具有自主学习和非线性拟合能力，但存在欠学习

和过学习、易陷入局部最优等问题
［９－１２］

；支持向量

机（ＳＶＭ）具有较好泛化能力和非线性拟合能力，可
解决易陷入局部最优、维数灾难和小样本等问题，但

ＳＶＭ计算复杂，且影响该模型性能的正则化参数和
核函数参数难以确定

［１３－１６］
。而极限学习机（ＥＬＭ）

是一种性能优异的新型单隐含层前馈神经网络
［１７］
，

该算法不必多次迭代优化就可获得适宜神经网络权

重，能极大地提高 ＥＬＭ学习速度和泛化能力，规避
一般神经网络存在的缺陷，与 ＳＶＭ相比，预测性能

类似，但参数优化和收敛速度方面 ＥＬＭ更具优势，
ＥＬＭ已在模式分类［１８－１９］

、预测
［２０－２２］

等领域得到了

广泛应用。然而，上述常用单项预测方法均直接在

原始时序数据上建模，则会把养殖水温时序数据中

不同尺度特征信息同质化，且难充分挖掘和利用各

时频特征信息，尤其是养殖水温非平稳性和多尺度

性势必影响上述方法预测性能，故降低水温非平稳

性和降噪尤为重要。

常用降低养殖水温时序数据非平稳性主要方法

有小波分析（Ｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＷＡ）和经验模态分解
（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）。小波分析虽
能提取不同尺度上细节信息，但存在不能据时序信

号自身特性实现自适应多分辨率分析，需要选取小

波基、且分解尺度需事先确定不得调整等不足
［２３］
。

而 ＥＭＤ在进行非平稳性时序数据分解时，无需设定
先验基函数，能自适应地把局部时间内包含的多

个模态的非线性和非平稳时序数据，分解成有限

个彼此影响小、不同尺度的基本模态分量，从而降

低系统间特征信息干扰或耦合，与 ＷＡ相比，ＥＭＤ
具更强局部表现能力，更能准确地刻画系统原有

物理特性，在预测
［２４］
和故障诊断

［２５］
等领域得到广

泛应用。

在借鉴前人研究成果基础上
［２４－２５］

，本文将

ＥＭＤ和 ＥＬＭ结合，提出基于 ＥＭＤ和 ＥＬＭ的工厂
化育苗水温组合预测模型。建模中利用 ＥＭＤ将非
平稳工厂化育苗水温时序数据多尺度分解成一系列

具有不同特征尺度的 ＩＭＦ分量，并对不同尺度 ＩＭＦ
分量采用 ＣＡＯ方法重构相空间，在相空间中分别采
用极限学习机进行训练建模预测，最后对各 ＩＭＦ分
量预测结果叠加重构得到工厂化养苗水温最终的预

测结果。将该模型应用于广东省湛江市南美白对虾

工厂化育苗水温预测中。
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１　材料与方法

１１　试验区域
本研究区域湛江市位于东经 １１０°４′、北纬

２１°１２′，广东省西南部，中国大陆最南端雷州半岛
上，东濒南海，西临北部湾，属热带亚热带季风性气

候。全市对虾养殖达 ９２３００ｈｍ２，产量占全国产量
的１５％左右，选择该试验区域的广东省南美白对虾
种苗良种场，每个育苗池塘 １５ｍ２，共有 １１条车间
１４０个育苗池塘。在育苗车间中安装有换水泵、增
氧设备、温度调控设备、灯光控制设备、在线监测育

苗水质参数的多种水质传感器和水产养殖物联网平

台。

１２　数据采集系统架构
以广东省湛江市南美白对虾工厂化育苗良种场

某养殖池塘水质为研究对象，采用中国农业大学和

广东海洋大学联合研制的水产养殖物联网平台采集

育苗池塘水质参数数据，其系统拓扑结构图如图 １
所示。该系统主要由环境数据感知层、网络传输层、

信息智能处理和应用服务层组成，分别实现育苗水

质数据在线采集、信息可靠传输、智能信息处理与业

务逻辑计算、水质调控决策等功能
［１６］
。

图 １　系统拓扑结构图

Ｆｉｇ．１　Ｔｏｐｏｌｏｇｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｓｙｓｔｅｍ
　
１３　方法
１３１　经验模态分解

经验模态分解（ＥＭＤ）无需采用信号的先验知
识，可自适应地把非平稳和非线性信号分解为一系

列具有不同特征尺度的本征模态分量和剩余分量，

能较好地捕捉不同尺度下的特征信息
［２６］
。

给定的南美白对虾工厂化养殖水温时序样本数

据｛ｘ（ｔ）｜ｔ＝１，２，…，Ｎ｝，ＥＭＤ分解的具体步骤如
下：

（１）计算 ｘ（ｔ）的局部极大值和局部极小值。
（２）通过三次样条插值法分别连接局部极小值

和局部极大值，组成上下包络线 ｘｍａｘ（ｔ）和 ｘｍｉｎ（ｔ），

计算每个时刻上下包络序列的均值

ｍ１（ｔ）＝
ｘｍｉｎ（ｔ）＋ｘｍａｘ（ｔ）

２
（１）

（３）计算 ｘ（ｔ）与 ｍ１（ｔ）之差
ｈ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ１（ｔ） （２）

得到一个移除低频的新数据序列，如果 ｈ１（ｔ）满足
ＩＭＦ的２个条件，则记 ｃ１（ｔ）＝ｈ１（ｔ），ｃ１（ｔ）为原始序
列 ｘ（ｔ）的第１个 ＩＭＦ分量，它表征原始序列 ｘ（ｔ）高
频成分。如果 ｈ１（ｔ）不满足 ＩＭＦ的 ２个条件，则将
ｈ１（ｔ）看作新的信号 ｘ（ｔ），重复上述步骤，直到ｈ１（ｔ）

是一个 ＩＭＦ为止［２７］
。

（４）从原始 ｘ（ｔ）中减去 ｃ１（ｔ），得到移除最高频
成分的差值数据序列 ｒ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｃ１（ｔ），再把
ｒ１（ｔ）看作新的信号，重复上述步骤，依次提取后续
ＩＭＦ分量 ｃ２（ｔ），ｃ３（ｔ），…，ｃｎ（ｔ）和剩余分量 ｒｎ（ｔ），
其原始时序 ｘ（ｔ）可以表示 ＩＭＦ和剩余分量 ｒｎ之和，
即

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ（ｔ）＋ｒｎ （３）

式中　ｎ———ＩＭＦ的数量
１３２　相空间重构

Ｔａｋｅｎｓ定理已证明选取合适的延迟时间和嵌
入维数，可使重构后的相空间能够较好地表达系统

状态随时间序列演化轨迹
［２８］
。设工厂化养殖育苗

水温时序数据｛ｘ（ｉ）｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ，若延迟时间为
τ，嵌入维数 ｍ，则水温时序数据相空间重构为
　Ｘ（ｉ）＝（ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋τ），…，ｘ（ｉ＋（ｍ－１）τ））（４）
式中，ｉ＝１，２，…，Ｚ，Ｚ＝Ｎ－（ｍ－１）τ。由此可知，
获取适宜的延迟时间 τ和嵌入维数 ｍ是相空间重
构的关键。重构相空间已有许多成熟的方法，选择

适宜于非线性系统的互信息法提取时序空间的非线

性相关性
［２８］
，通过计算时序的互信息值，提取第一

次达到极小值点所对应的时间作为最佳延迟时间；

采用能够避免假临近现象的 ＣＡＯ方法［２９］
确定重构

相空间中的最小嵌入维数。

１３３　极限学习机
极限学习机（ＥＬＭ）是一种新型的单隐含层前

馈神经网络，与传统的 ＲＢＦ神经网络、支持向量机
（ＳＶＭ）和 ＢＰ神经网络相比，ＥＬＭ算法整个参数优
化过程无需迭代，只需设置隐含层神经元格式，并通

过求解线性方程组，即可获得网络权值的全局最优

解
［１７－２２，３０－３１］

。

给定 Ｎ个不同的南美白对虾工厂化育苗水体
水温时序训练样本｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｘｉ∈Ｒ

ｎ
；ｙｉ∈Ｒ

ｍ
｝（ｉ＝

１，２，…，Ｎ），含有 Ｌ个节点隐含层节点且激励函数
为 ｆ（ｘ）的极限学习机数学模型表示为［１７，３０］
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ｙｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
βｉｆ（ｗｉｘｊ＋ｂｉ）　（ｊ＝１，２，…，Ｎ） （５）

式中　ｗｉ———连接第 ｉ个隐含层结点和输入节点的
权重向量

βｉ———连接第 ｉ个隐含层结点和输入出神经
元的权重向量

ｂｉ———第 ｉ个隐层节点的偏置
ｙｊ———第 ｊ个节点的输出值

若 ＥＬＭ神经网络的训练过程能零误差逼近 Ｎ
个训练样本，则存在 ｗ^ｉ、^βｉ和 ｂ^ｉ使

ｔｊ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
β^ｉｆ（ｗ^ｉｘｊ＋ｂ^ｉ）　（ｊ＝１，２，…，Ｎ） （６）

成立
［１７，３０］

。

式（６）可简化为矩阵形式［２４］

Ｔ＝Ｈβ （７）
其中

［１７，２４，３０］

Ｈ＝

ｆ（ｗ１ｘ１＋ｂ１） … ｆ（ｗＬｘ１＋ｂＬ）

 

ｆ（ｗ１ｘＮ＋ｂ１） … ｆ（ｗＬｘＮ＋ｂＬ









）
Ｎ×Ｌ

β＝

βＴ１


βＴ











Ｌ Ｌ×ｍ

　Ｔ＝

ｔＴ１


ｔＴ











Ｎ Ｎ×ｍ

式中　Ｈ———隐含层输出矩阵
ＨＵＡＮＧ等证明了当激励函数 ｆ（ｘ）无限可微

时，ＥＬＭ网络参数不必全部调整，其输入连接权重
参数 ｗ和隐含层节点偏置 ｂ可以随机选择，且训练
过程保持不变

［２６］
。通过求解式（７）的最小二乘解，

可得到隐含层结点和输入出神经元的权重向量 β，
即

ｍｉｎβ‖Ｈβ－Ｔ‖

β^＝Ｈ＋Ｔ （８）
式中 Ｈ＋

为隐含层输出矩阵 Ｈ的 Ｍｏｏｒｅ Ｐｅｎｒｏｓｅ广
义逆，由上述可知，与传统梯度算法相比，ＥＬＭ在训
练过程中不必调整 ｗｉ和 ｂｉ，只需计算出 β，即可获得
一个全局最优解，较好地规避了传统梯度算法存在

的问题。

２　基于 ＥＭＤ ＥＬＭ 的南美白对虾工厂化
养殖水温组合预测模型

　　将经验模态分解和极限学习机有机结合，提出
了基于 ＥＭＤ ＥＬＭ的南美白对虾工厂化养殖水温
组合预测模型。在建模过程中，首先采用 ＥＭＤ对非
平稳和非线性的南美白对虾工厂化养殖水温时序数

据进行自适应地多尺度分解，得到一组不同频度的

本模特征 ＩＭＦ分量和剩余分量；然后运用 ＣＡＯ方法

对不同尺度序列进行相空间重构，并在相空间中分

别采用极限学习机进行建模预测；最后将各分量预

测结果进行叠加重构得到工厂化养殖水温最终的预

测结果。其水温组合预测流程图如图 ２所示，基于
ＥＭＤ ＥＬＭ的水温组合预测步骤如下：

图 ２　基于 ＥＭＤ ＥＬＭ的养殖水温组合预测流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｗａｔｅｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＥＭＤ ＥＬＭ
　
（１）原始养殖水温时序数据分解。采用 ＥＭＤ

分解流程中式（１）～（３）多尺度分解南美白对虾工
厂化养殖池塘水温时序数据，获得 ｎ个不同波动频
率的本征模态分量（ＩＭＦ１～ＩＭＦｎ）和 １个剩余分量
ｒｎ。

（２）ＩＭＦ和 ｒｎ相空间重构。分别通过 ＣＡＯ方
法和互信息法确定各个 ＩＭＦ和 ｒｎ的嵌入维数 ｍ和
延迟时间 τ。

（３）ＥＬＭ网络输入输出相空间域的向量选择。
根据１３３节极限学习机拟合原理，在相空间域中
确定各个 ＩＭＦ分量和剩余分量 ｒｎ的 ＥＬＭ网络输入
和输出变量。对于一个确定的 ｍ和 τ的分量序列，
其 ＥＬＭ网络输入输出样本结构可表示为

Ｘ＝

ｘ（１） ｘ（１＋τ） … ｘ（１＋（ｍ－１）τ）
ｘ（２） ｘ（２＋τ） … ｘ（２＋（ｍ－１）τ）
  

ｘ（Ｍ） ｘ（Ｍ＋τ） … ｘ（Ｍ＋（ｍ－１）τ













）

Ｙ＝

ｘ（２＋（ｍ－１）τ）
ｘ（３＋（ｍ－１）τ）



ｘ（Ｍ＋１＋（ｍ－１）τ













）

（４）各分量的极限学习机训练与预测。采用极
限学习机分别对各个 ＩＭＦ分量和 ｒｎ分量构建拟合
预测模型，获得各分量的预测结果。

（５）最终预测结果输出。把各分量预测结果叠
加求和，得到工厂化养殖池塘水温的最终预测结果。
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　　（６）组合模型预测性能评价。采用平均绝对百
分比误差 ＭＡＰＥ、均方根误差 ＲＭＳＥ和平均绝对误
差 ＭＡＥ等评价指标对基于 ＥＭＤ ＥＬＭ组合模型预
测性能进行评价，各评价指标表达式分别为

ＭＡＰＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１

ｙｉ－ｙ^ｉ
ｙｉ

（９）

ＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２
（１０）

ＭＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜ （１１）

式中　ｙｉ、^ｙｉ———实际值和预测值
Ｎ———测试样本集数量

３　实验与结果分析

３１　南美白对虾工厂化养殖水温数据源
以湛江市南美白对虾工厂化养殖某池塘水温为

研究对象，采用１２节的水产养殖物联网平台，每隔
３０ｍｉｎ对南美白对虾工厂化养殖水温时序数据采样
一次，将获取的数据作为验证组合预测模型的样本

集。采样时间为 ２０１５年 ５月 ２７—５月 ３１日，共采
集２４０个样本，将前３ｄ的 １９２个样本作为训练集，
最后１ｄ的４８个样本作为测试集，对下一时刻的养
殖水温进行组合预测。其工厂化养殖水温原始数据

如图３所示。由图 ３可知，南美白对虾工厂化养殖
水温时序数据具有较强的非线性和周期性。

图 ３　养苗水温原始数据变化曲线

Ｆｉｇ．３　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｗａｔｅｒ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄａｔａ
　
３２　基于ＥＭＤ的养殖水温多尺度分解及相空间重构

根据第 ２节的 ＥＭＤ ＥＬＭ组合预测方法中的
步骤，对 ２４０个工厂化养殖原始水温时序数据进
行多尺度分解，得到 ６个 ＩＭＦ分量和 １个剩余分
量，其原始数据经 ＥＭＤ分解得到各分量序列如
图 ４所示。

由图４可以看出养殖水温时序数据呈现出明显
的多尺度特征，６个本征模态分量由高到低，各自描
述这原始水温时序数据不同的波动尺度信息，剩余

分量比较平稳，刻画了水温总体变化特征。

对 ＥＭＤ分解后的各个 ＩＭＦ分量和 ｒｎ分量分别
采用 Ｃａｏ方法和互信息法进行相空间重构计算，不
同尺度分量相空间重构的最佳嵌入维数 ｍ和延迟
时间 τ如表１所示。

图 ４　基于 ＥＭＤ的原始水温多尺度分解

Ｆｉｇ．４　Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｗａｔｅｒ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎＥＭＤ
　

表 １　各分量相空间重构结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｈａｓｅｓｐａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒｅａｃｈ

ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ

分量 嵌入维数 ｍ 延迟时间 τ 隐含层神经元个数

ＩＭＦ１ ５ ４ １８

ＩＭＦ２ ３ ５ １４

ＩＭＦ３ ６ ７ ２１

ＩＭＦ４ ４ ６ １５

ＩＭＦ５ ５ ６ １７

ＩＭＦ６ ７ ３ ２０

ｒｎ ６ ８ １９

３３　预测结果分析
在相空间重构结果的基础上，采用极限学习机

分别对各个 ＩＭＦ分量和 ｒｎ分量建模预测，得到各个
分量极限学习机网络隐含层神经元个数见表 １，各
个 ＩＭＦ分量和剩余分量 ｒｎ的 ＥＬＭ预测结果如表 ２
所示。

表 ２　各分量预测结果分析

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅａｃｈ

ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ

分量 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＩＭＦ１ ００１８７ ００４３７ ０１４５５

ＩＭＦ２ ００１５２ ００３０５ ００９７９

ＩＭＦ３ ０００８１ ００２２８ ００９５８

ＩＭＦ４ ０００７６ ００１５８ ００８３０

ＩＭＦ５ ０００６３ ０００８９ ００３５２

ＩＭＦ６ ０００４９ ０００５４ ００３４１

ｒｎ ０００３７ ０００４８ ００２１３
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　　从表２可知，ＥＬＭ模型对高频的分量预测性能
较差，随着各分量的频率降低，ＥＬＭ预测精度逐步
提高，从而说明 ＥＬＭ模型在中低频分量和剩余分量
上表现出更好的预测性能。

为进一步验证本文组合模型的预测性能，分别

采用 ＢＰＮＮ、标准 ＬＳＳＶＲ、标准 ＥＬＭ和 ＥＭＤ ＥＬＭ
模型对同样的南美白对虾工厂化养殖水温时序数据

进行预测。其中 ＢＰ神经网络结构采用 ３ ４ １结
构，学习因子 φ＝０８，最大误差 ε＝００００１，激励函
数为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数；标准 ＬＳＳＶＲ模型采用交叉验证
法获得其正则化参数 Ψ＝９２３７及 ＲＢＦ核函数参数
σ＝１４５１；标准 ＥＬＭ隐含层神经元个数为 ８，嵌入
维数 ｍ＝５，延迟时间 τ＝７。４种模型预测曲线对比
如图５所示，其预测精度统计结果如表３所示。

图 ５　４种模型的水温预测结果

Ｆｉｇ．５　Ｗａｔｅｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ
　

表 ３　不同模型预测结果分析

Ｔａｂ．３　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌ

模型 ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＢＰＮＮ ００６８７ ００８４０ ０２１２７

标准 ＬＳＳＶＲ ００４２５ ００６０５ ０１６８１

标准 ＥＬＭ ００２４１ ００４６３ ０１２８９

ＥＭＤ ＥＬＭ ００１５８ ００３２９ ００９６２

　　从图５可以看出，ＢＰ神经网络、标准 ＬＳＳＶＲ和
标准 ＥＬＭ预测模型的单项预测误差较大，尤其 ＢＰ
神经网络在拐点附近偏离实测值最大；本文提出的

基于 ＥＭＤ ＥＬＭ的组合预测能够较好地拟合养殖
水温非线性变化曲线，取得较好的预测效果。

从表３可以看出，本文提出的 ＥＭＤ ＥＬＭ组合
模型预测精度与其他方法相比有很大的改进，普遍

优于传统的 ＢＰ神经网络和标准 ＬＳＳＶＲ标准；同时
　　

也优于没有经过多尺度分解而直接采用 ＥＬＭ建模
预测的模型性能。在同种条件下，ＥＭＤ ＥＬＭ与
ＢＰ神经网络相比，评价指标 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ分
别降低了 ７７０％、６０８３％和 ５４７７％；ＥＭＤ ＥＬＭ
与标准 ＬＳＳＶＲ相比，评价指标 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ
分别降低了 ６２８２％、４５６２％和 ４２７７％；ＥＭＤ
ＥＬＭ与标准 ＥＬＭ相比，评价指标 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ分别降低了 ３４４４％、２８９４％和 ２５３７％。由
图５和表３分析可知：ＥＭＤ能够对非线性水温序列
中的非平稳振荡特征进行提取与表达，降低了不同

尺度下特征信息干扰和非平稳性，有效提高了组合

模型的预测精度。采用相空间重构将不同尺度下水

温序列预测问题转化为相空间中毗邻节点的函数构

建问题，较好地解决了组合模型网络结构嵌入维数

和时间延迟参数确定问题，为构建高性能的组合预

测模型奠定了基础。将能够进行多尺度特征提取的

ＥＭＤ与具有学习速度快和泛化性能好特点的 ＥＬＭ
方法有机结合，分别对 ＥＭＤ挖掘的不同尺度下的水
温特征信息进行建模预测与重构，不仅取得较好的

预测性能，还克服了传统单项预测模型直接采用原

始水温时序数据预测存在的预测精度低，难以满足

工厂化养殖水质调控等问题。本文提出的基于

ＥＭＤ ＥＬＭ的组合模型是一种适宜的工厂化养殖
水质预测方法，为水产养殖水质调控管理提供了技

术支持。

４　结束语

针对传统水质单项预测方法直接对具有非平

稳、大时滞、非线性和多尺度特征的工厂化养殖水温

预测，存在预测精度低、鲁棒性差等问题，提出了基

于 ＥＭＤ ＥＬＭ的水温组合预测模型，并应用与广东
省湛江市南美白对虾工厂化养殖水温预测中，并与

其他模型对比分析，结果表明，基于 ＥＭＤ ＥＬＭ组
合预测模型具有较高的预测精度和泛化性能，能够

为南美白对虾工厂化养殖水质调控提供决策依据，

也为非线性、作用机理复杂系统建模提供一条新途

径。
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