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基于GOSSA和HMM的时间序列预测算法
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摘　要：　时间序列具有非线性和不稳定性等特点，当前时间序列预测研究面临模型训练参数多、泛化能力差等

挑战，其预测精度无法保证 . 基于此，本文提出一种基于全局最优的麻雀搜索算法（Globally Optimal Sparrow Search Al⁃
gorithm，GOSSA）和隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model， HMM）相融合的时间序列预测模型（GOSSA-HMM）. 根据

隐马尔可夫模型在模式识别和分类上的优势，对原始数据做差值处理并划分类别属性，以此作为隐马尔可夫模型的输

入 . 采用全局最优的麻雀搜索算法对隐马尔可夫模型的参数进行训练，以解决参数训练过程中存在的收敛速度慢，对

初始值设置敏感的问题 . 将赋予类别属性的差值数据进行分段，利用改进之后的隐马尔可夫模型测算每段序列走势

的概率，从与当前数据走势相匹配的过去数据集中定位相同的模型实现预测 . 通过对山东半岛 15个海洋牧场的溶解

氧数据进行预测分析，结果表明与当前主要时间序列预测算法相比，GOSSA-HMM训练的参数较少，计算成本较低，具

有更好的预测精度和泛化能力 .
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Abstract:　Time series has the characteristics of non-linearity and instability.  There exist some deficiencies in the cur⁃
rent researches of time series prediction, such as too many training parameters and poor generalization, which leads to its 
low prediction accuracy.  In order to solve the problems, this paper proposes GOSSA-HMM, a prediction model for time se⁃
ries, based on the fusion of global optimal sparrow search algorithm (GOSSA) and hidden Markov model (HMM).  By us⁃
ing the advantages of the hidden Markov model in pattern recognition and classification, the original data in time series can 
be dealt with by the subtractive preprocessing and classification, which is used as the input of the hidden Markov model.  
The GOSSA is used to train the parameters of the HMM to solve the problems, such as slow convergence speed and being 
sensitive to the initial value setting.  The D-value data endowed with category attributes are to be segmented, the probability 
of the trend of each sequence will be calculated by using the improved HMM, and the prediction can be achieved by locat⁃
ing the same pattern with the past datasets matching the trend of the current data.  The dissolved oxygen data from 15 ma⁃
rine ranches in the Shandong Peninsula are combined for analysis.  Under the same experimental conditions, GOSSA-HMM 
has fewer training parameters, a lower cost of calculation, and better prediction accuracy and generalization.
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1　引言

时间序列数据反映某一个或一些随机变量随时间

变化的趋势，而时间序列预测可以从数据中挖掘规律，

提供及时和准确的前瞻性信息 . 时间序列预测方法经

历了长时间的发展和完善，已应用于股票和金融市场

分析［1，2］、交通流量预测［3~5］、电学［6~8］等领域 .
针对时间序列数据，一部分学者采用传统的预测

方法，在确定时间序列参数模型的基础上求解模型参

数来进行预测 .  Keshtegar 等［9］开发了修正响应面法

MRSM（Modified Response Surface Method）和多层感知

器神经网络 MLPNN（MultiLayer Perceptron Neural Net⁃
work）两种非线性数学建模方法预测溶解氧浓度 .  Tao
等［10］开发了一个 C-vine copula 框架来预测河流水温 .  
Yang 等［11］开发了一种基于特征选择和最小二乘支持

向量机的短期电力负荷模型 .  同时，由于时间序列数

据的预测本质上与机器学习方法中的回归分析存在

着密不可分的联系，机器学习模型也常用来预测时间

序列 .  Sohrabi 等［12］用贝叶斯回归方法估计每日河流

水温 .  Kisi等［13］开发了基于支持向量机和萤火虫算法

的多步提前预测模型用于预测湖泊水位 .  Olyaie 等［14］

利用三种不同的人工智能方法预测溶解氧浓度 . 由于

时间序列受多种已知和未知因素的共同影响，时间序

列往往呈现出不稳定性、非线性的特点 . 通过以上模

型进行时间序列建模时会产生较大误差，且泛化能力

较差 .
随着近年来深度学习网络的发展，多种神经网络

模型也被应用在时间序列预测方面 .  金仓宏等［15］提出

了一种融合时间序列分解策略和时空卷积神经网络的

时序预测模型 SDBRNN（Series-Decomposition-Block Re⁃
current Neural Network）.  Yu等［16］提出了一种基于深度

神经网络的股价预测方法 .  Wan 等［17］提出了一种

LSTM（Long Short-Term Memory）新变体 CTS-LSTM（Cor⁃
related Time Series Long Short-Term Memory）用于时间

序列预测 .  Sagheer等［18］提出了一种使用深度 LSTM 循

环网络的石油产量时间序列预测算法 .  Jahanbakht
等［19］提出了一种具有有限元分析的Transformer模型预

测大堡礁沉积物 .  谢贵才等［20］提出一种基于深度学习

的多尺度时序卷积网络 MSCNN（Multi-Scale temporal 
patterns Convolution Neural Networks）实现人流量时序

数据的预测 . 虽然神经网络在时间序列预测方面能够

通过训练从未知数据之间学习到位置关系，进而实现

较好的预测精度 . 但是由于其复杂的网络结构和数量

庞大的参数导致其实现预测功能较难，以及实际预测

过程中仍然存在一些问题，如模型参数的不可预测性、

预测结果的不稳定性和适用性 .
隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）是

分析和预测时间序列的一种广泛的模型，由于其训练

的参数较少，易于使用和解释，已成功应用于各种类型

的时间序列，包括DNA（Deoxyribo Nucleic Acid）序列分

析［21~23］、语音信号识别等［24，25］.  利用 HMM 进行时间序

列预测的方式也有很多，Zhang 等［26］提出基于高阶

HMM预测股市价格趋势的方法 . 对历史中的每日收益

进行统计，以证明隐藏状态与价格变化趋势之间的关

系 . Liu等［27］结合 HMM 和高斯混合回归（Gaussian Mix⁃
ture Regression，GMR）进行月流量预测 . HMM使用核化

K-medoids聚类方法初始化，然后执行Baum-Welch算法

以学习模型参数 . Xiong 等［28］开发基于高斯混合的

HMM 识别给定分类场景的事故与非事故模式以对事

故进行预测 . 但是 HMM 参数训练过程使用的 Baum-

Welch 算法收敛速度慢，对初始值的设置依赖性高，易

陷入局部最优解 .
由于元启发式算法在优化方面的突出表现，一些

研究人员将其应用到HMM的参数优化中 . Liao等［29］构
建 了 一 种 基 于 SA（Simulated Annealing）和 EM
（Expectation-Maximization）的机械诊断 HMM 启发式优

化算法 . Tenyakov等［30］开发了一个零延迟HMM来捕捉

外汇汇率数据的演变 . Sagayam等［31］使用人工蜂群算法

优化 HMM 中的状态序列及其模型参数 . 蚁群算法、人

工蜂群算法等元启发式优化算法除了收敛速度慢与以

陷入局部最优的问题之外，通常还存在种群多样性与

收敛速度的矛盾 . 个体分布越均匀，种群多样性越好，

虽得到全局最优解概率大，但是寻优时间变长；个体分

布越密集，种群多样性越差，寻优时间虽短，但搜索精

度不足 . 麻雀搜索算法［32］（Sparrow Search Algorithm， 
SSA）是通过模仿麻雀捕食的行为提出的一种新的优化

算法，与蚁群算法、人工蜂群算法等元启发式优化算法

相比其优势在于局部搜索能力极强，收敛速度较快，但

全局搜索与跳出局部最优的能力较弱，因此许多学者

对其进行改进来提升寻优性能 . 李等［33］提出融合正余

弦和柯西变异的麻雀搜索算法，虽取得较好效果，但对

最优个体位置逃离局部最优的问题缺乏讨论 . 张等［34］

提出融合多策略的改进麻雀搜索算法，但只考虑迭代

前期的聚集情况，缺乏对迭代后期个体逃离局部最优

情况的分析 .
综上所述，本文提出了一种基于全局最优的麻雀

搜索算法（GOSSA）和隐马尔可夫模型（HMM）的时间序

列预测方法（GOSSA-HMM）. 首先充分利用 HMM 在模

式识别和分类上的优势，对原始数据作差值处理并按

照规则赋予其类别属性，可有效减少训练的参数，更好

的提取特征信息；其次采用全局最优的麻雀搜索算法

训练输入序列的参数，对初始值的设置没有依赖性，加

快了算法的收敛速度、避免了算法陷入局部最优解的
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缺陷；然后设置时间窗口对数据集进行分段，利用改进

之后的HMM计算每段数据趋势出现的概率，在历史区

间进行相似程度匹配，解决了时间序列预测易出现滞

后性的问题；最后以山东半岛海洋牧场溶解氧数据为

例进行测试，验证本算法的可靠性和合理性 .
2　隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型（HMM）是一种用来表示双重随机

过程的概率模型，如图 1所示 . 假设Q是所有可能隐藏

状 态 集 合 ，V 是 所 有 可 能 观 测 状 态 集 合 ，即 Q =

{q1 q2 qN }V ={v1 v2 vM }. 其中，N是可能的隐藏

状态数，M是可能的观察状态数 . 对于一个长度为 T的

序 列 ，I 对 应 状 态 序 列 ，O 对 应 观 察 序 列 ，即 I =
{i1 i2 iT }O ={o1 o2 oT }，任 意 一 个 隐 藏 状 态

it ÎQ，任意一个观察状态ot Î V.
一个 HMM模型可以由隐藏状态初始概率分布Π，

状态转移概率矩阵A和观测状态概率矩阵B决定 . Π、A
决定状态序列，B决定观测序列 . 状态转移概率矩阵

A为：

A = (aij ) （1）
其中：

aij = P(it + 1 = qj|it = qi )i = 12N；j = 12N （2）
表示时刻 t处于隐藏状态 qi 的条件下在时刻 t+1转移到

隐藏状态的概率 .
观测状态概率矩阵B为：

B = (bj (k)) （3）
其中：

bj (k)=P(ot = vk|it = qj )k = 12M；j = 12N  （4）
表示在时刻 t 处于隐藏状态条件 qj 下生成观测状态 vk

的概率 .
隐藏状态的初始概率矩阵Π为：

Π = (π(i)) （5）
其中，

π(i)=P(i1 = qi )i = 12N （6）
表示时刻 t = 1处于隐藏状态qj的概率 .

因此，HMM模型可以由一个三元组 λ表示：

λ = (ΑΒΠ ) （7）
3　全局最优的麻雀搜索算法

麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm， SSA）是

一种模拟麻雀种群觅食和反捕食行为的元启发式算

法 . 然而麻雀搜索算法存在全局搜索能力弱及易陷入

局部最优解的问题，因此本文提出了全局最优的麻雀

算法（GOSSA）.

3. 1　引入Sin混沌映射

混沌映射是一种由简单的确定性关系系统产生的

随机性序列，被用于生成混沌序列 . 它常被运用于优化

搜索问题，替代伪随机数生成器 . 本文利用 Sin混沌映

射替代麻雀搜索算法中随机生成的方式初始化麻雀种

群 . 常见的混沌映射有 Logistic 映射［35］、Tent 映射［36］

等 . Logistic混沌映射的迭代序列是一种两头大中间小

的不均匀分布，若其初始值和参数设置不合理，生成的

序列容易收敛于某一特定的值 . Tent 混沌映射具有均

匀分布特性，但其满映射范围和参数空间小 . 两者皆为

映射折叠次数有限的模型 . Sin一维混沌自映射模型是

一种折叠次数无限的模型，杨海东等［37］通过实验验证，

Sin 模型拥有比映射折叠次数有限的模型更好的混沌

特性 .
Sin一维混沌自映射表达式：

xn + 1 = sin
2
xn

n = 01N；-1 ≤ xn ≤ 1；xn ¹ 0 （8）
由于 HMM 的参数 A、B、Π的数值范围为［0，1］，因

此本文将Sin混沌映射定义为如下形式，

xn + 1 = | sin
2
xn

|n = 01N；0 < xn ≤ 1 （9）
Sin 混沌映射的初始值不能设置为 0，防止其在区

间内产生不动点和零点 . 图 2 表示 Sin 混沌映射和迭

代次数的关系 . 其中设置初始值为 0.555，迭代次数为

1 000次 . 图 2（a）为连续迭代 1 000次产生的映射函数

值折线图，图 2（b）是迭代 1 000 次产生的散点图，由图

可知当迭代超过一定次数时，映射函数值将会散布整

个解空间，具有良好的均匀分布特性 . 从 Sin混沌映射

中生成随机值作为初始化麻雀种群的位置，能提高麻

雀搜索算法初始解的质量，提升算法的搜索性能 .
3. 2　发现者位置更新公式改进策略

麻雀搜索算法中，具有良好适应度值的发现

者在搜索过程中会优先获取食物 . 此外，发现者

负责为整个麻雀种群寻找食物并为所有跟随者提

供觅食方向 . 发现者的位置更新公式为：

图1　隐马尔可夫模型的基本过程

2494



第 9 期 李大社:基于GOSSA和HMM的时间序列预测算法

X t + 1
id =

ì
í
î

ïï

ïïïï

X id· exp(-
i

α·Maxiter
)    R2 < ST

X id + Z·L                           R2 ≥ ST
（10）

其中，t 代表当前迭代次数 .  Maxiter 是一个常数，表示

最大迭代次数 . X t
id 表示第 t代中第 i个个体的第 d维位

置 .  αÎ(01]是一个随机数 .  L为 1 ´ d的全 1矩阵，该矩

阵内每个元素全部为 1.  R2 (R2 Î[01])和 ST(STÎ[0.51])

分别表示预警值和安全值 .  Z是正态分布的随机数 . 当

R2 < ST时，表示当前觅食环境周围没有捕食者，发现者

可以执行更广泛的搜索操作 . 当 R2 ≥ ST 时，表示种群

中的一些麻雀已经发现捕食者，并向种群其他麻雀发

出信号，此时所有麻雀迅速飞到其他安全的地方进行

觅食 .
式（10）中，当R2<ST时，函数 f (x)=exp(-

x
α·Maxiter

)

的散点图如图 3（a）所示，其中 Maxiter 的值为 1 000，函
数分布随 x数值的增大，取值范围由 0到 1逐渐缩小至 0
到 0.4之间 .  x值越小，函数值趋近 1的概率越大 .  随 x
值增大，函数值分布逐渐均匀 . 当R2 < ST时，发现者每

一维都在缩小，从迭代开始就向全局最优解靠近，容易

限制搜索范围，进而陷入局部最优 . 本文采用正态分布

的函数 f (x)= 1 + Z 优化函数 f (x)= exp(-
x

α·Maxiter
)，其

中Z是正态分布随机数 .  其散点图如图3（b）所示 .
随 x 值增大，函数值始终在 1 附近的概率最大，函

数值越远离 1 概率越小 . 改进的发现者位置更新公

式为：

X t + 1
id =

ì
í
î

X id·(1 + Z)    R2 < ST

X id + Z·L    R2 ≥ ST
（11）

即去除向原点收敛的过程，定义为向最优位置移动 . 改

进后的发现者搜索范围增大，搜索能力增强，避免了麻

雀个体直接向最优位置跳跃的过程 .
3. 3　跟随者位置更新公式改进策略

在觅食过程中，一些跟随者会监视发现者 . 一旦察

觉到发现者已经找到了更好的事物，跟随者会立即离

开当前位置去争夺食物 . 跟随者的位置更新为：

X t + 1
id =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Z· exp(
Xworst -X t

id

i2
)    i >

n
2

X t + 1
P + |X t

id -X t + 1
P |·A+·L    i ≤ n

2

（12）

其中，XP是当前发现者所在的最优位置，Xworst是当前全

局最差位置 .  A表示一个 1 ´ d的矩阵，其中的每个元素

随即赋值 1 或−1，A+满足 A+ =AΤ (AAΤ )-1.  当 i > n/2 时，

表明适应度值较低的第 i个加入者争夺不到食物，此时

需要转移到其他地方觅食 .
考 虑 |X t

id -X t + 1
P |·A+·L， 设 |X t

id -X t + 1
P | =X =

(x1 x2 xd )，A = (a1 a2 ad )，由 式（12）可 知 ，

a1 a2 ad的取值为1或−1，则
A+ =AΤ (AAΤ )-1

= (a1 a2 ad )Τ ((a1 a2 ad )(a1 a2 ad )Τ )-1

= (a1 a2 ad )Τ (a2
1 + a2

2 + + a2
d )-1

          = 1
d

(a1 a2 ad )Τ （13）
所以，

XA+L = (x1 x2 xd )
1
d

(a1 a2 ad )ΤL

=
1
d∑

i = 1

d

xi di·L （14）
其中，−(max{xi })≤ 1

d∑
i = 1

d

xidi ≤ max{xi }，L为全 1 矩阵 .
由式（12）可知：当 i ≤ n/2时，第 t代麻雀位置与最优发现

者位置计算之后的总和被平均分到了最优发现者的位

置上作为第 t+1 代麻雀的位置，且第 t+1 代麻雀位置的

每一维都在靠近最优发现者 . 同时，当 i > n/2 时，0 <

exp(
Xworst -X t

id

i2
)< 1，且越靠近 1时概率越大 . 即该位置

的每一维以标准正态分布随机设置在1附近 .
适应度值适中的跟随者得知发现者找到更好的食

物时，会移动到发现者周围的区域抢夺食物，使得发现

者周围的区域麻雀数量过于密集 . 麻雀种群位置缺乏

多元化，呈现显著相似性，使得算法易陷入局部最优 .
适应度值差的麻雀会根据式（10）重置位置 .  式（10）一
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(a) f (x)= exp(-x/(α·Maxiter))
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(b) f (x)= 1 + Z

图3　发现者位置更新改进前后对比
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(a) 映射函数值折线图
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(b) 映射函数值散点图

图2　迭代次数与Sin混沌映射关系
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定程度上提高了收敛速度，但是没有顾及部分麻雀的

搜索区域，搜索精度受到影响 .
为克服以上缺陷，本文定义适应度值较低的麻雀为

在最优发现者位置随机搜索，定义适应度值适中的麻雀

为朝着最优发现者方向搜索 . 改进的跟随者更新公式为：

X t + 1
id =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

X t + 1
P +N·|X t

id -X t + 1
P |    i >

n
2

X t
id + s·|X t

id -X t + 1
P |·A+·L    i ≤ n

2

（15）

其中，N是标准正态分布随机数，s是步长，值为 0到 1之

间的随机数 . 改进后的跟随者更新公式平衡了所有麻

雀的搜索空间，使得麻雀种群更具多元化，避免了算法

陷入局部最优，搜索精度进一步提高 .
3. 4　引入高斯扰动与柯西扰动

由于麻雀搜索算法收敛速度快，迭代中后期所有

麻雀个体在同一位置停留不再转移，种群呈现强烈的

聚集现象而陷入局部最优解，造成搜索精度不足 . 本文

引入高斯扰动与柯西扰动策略，即利用高斯和柯西概

率分布的随机数对搜索到的最优解进行干扰 .
高斯扰动的公式为：

xt + 1 = xt·N + xt （16）
xt 为当前拥有最优适应度值的麻雀位置，xt + 1 为高

斯扰动之后的麻雀位置，N是标准正态分布 .
柯西扰动的公式为：

xt + 1 = xt·C + xt （17）
C为 γ = 1x0 = 0的标准柯西分布 .

标准正态分布在垂直方向上高于标准柯西分布，

在水平方向上略接近于横轴 . 标准柯西概率密度函数

在两端上的概率比标准正态分布略大 . 根据以上特性，

本文在麻雀算法寻优前中期利用柯西扰动对得到的最

优解进行干扰，扩大搜索范围，避免算法较早收敛；而

高斯分布在 0附近的概率偏大，高斯扰动主要干扰区域

在当前最优解的附近，所以在寻优后期利用高斯扰动

进行小范围的搜索以加快收敛速度 .
3. 5　全局最优的麻雀搜索算法的HMM参数估计

HMM训练算法存在收敛慢、参数随机初始化易陷

入局部最优解的问题 . 因此，本文将优化之后的麻雀算

法训练HMM的参数，GOSSA具有平衡全局搜索和局部

搜索的能力，有效提高HMM的参数训练效果 .
将 HMM 的参数估计问题转化成函数优化问题，

再利用 GOSSA 求解函数最优问题 . HMM 的参数 A、
B、Π被转化成麻雀搜索算法中待优化问题的参数，

麻雀搜索算法空间的维数为 A、B、Π的元素个数之

和，共 M·M +M·N +M维 . 即n只麻雀组成的种群为：

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úa11
1

... aΜΜ1 b11
1

... bΜΝ1 π 1
1

... πΜ1
a11

2
... aΜΜ2 b11

2
... bΜΝ2 π 1

2
... πΜ2

...

a11
n

... aΜΜn b11
n

... bΜΝn π 1
n

... πΜn

  （18）

X代表麻雀种群，每一只麻雀（矩阵的每一行）代表

搜索空间的一个解，搜索空间中的最优解确定，则会确

定对应的最优参数 x = (x1 x2 xMM +MN +M )，HMM 的参

数 A、B、Π即可确定 . 同时本文将 HMM 前向算法得到

的P(O|λ)的值作为麻雀搜索算法中的个体适应度值，即

令目标函数为 f (x)=P(O|λ)，其中 O 是已知的一组真实

值序列 . 通过求解 f (x)数值最小时对应的麻雀个体的

位置，就能确定对应的HMM的参数 λ ={ABΠ}.
GOSSA的流程如下：

Step1 输入麻雀的数量n，发现者比例PD，安全值

ST，侦察者比例 S，解的维数，最大迭代次数Maxiter. 利

用 Sin混沌一维自映射初始化麻雀种群的位置，生成 n
只麻雀的种群X，每只麻雀有M·M +M·N +M维 .

Step2 根据目标函数计算麻雀搜索算法个体适

应度值 fi，对适应度值进行排序确定最优适应度值 fg 和

最差适应度值 fw，并标记对应的麻雀位置Xbest和Xworst.
Step3 根据改进的发现者位置更新公式更新发现

者的位置、根据改进的跟随者位置更新公式更新跟随者

的位置、根据侦察者位置更新公式更新侦察者位置 .
Step4 若当前迭代次数 t小于最大迭代次数的一

半，对当前最优位置进行柯西扰动；若当前迭代次数 t
大于最大迭代次数的一半，对当前最优位置进行高斯

扰动 .
Step5 重新确定适应度值并进行排序，重新确定

当前最优适应度值 fg 和最差适应度值 fw 及对应的麻雀

位置Xbest和Xworst.
Step6 若达到最大迭代次数 Maxiter，输出最优适

应度值对应的麻雀位置作为最优解，即 HMM 的参数；

否则重复Step 3、Step 4、Step 5.
4　GOSSA-HMM预测模型

本文基于HMM对于分类识别的优势，真实值进行

差分处理，将差值作为类别预测下一时刻的差值，实现

真实值的预测 . 在此过程中，改进的 HMM 以一种新的

方式参与预测过程 .
4. 1　数据处理

由于时间序列的真实值受到各种人为或自然因素

的影响，其大多表现为非线性的特点，所以在差分之前

先对数据进行预处理 . 并且此时的数据波动较大且不

规律，利用 HMM 直接训练真实值序列，容易影响模型

的预测精度 .
dn - 1 =DOn -DOn - 1 n = 23N （19）
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其中，DOn 表示第 n 个时刻的数据，N 为训练数据集的

长度 .
4. 2　GOSSA-HMM的预测流程

本文提出的GOSSA-HMM模型的预测流程如图4所

示 . 首先对原始数据作差值处理并按照规则赋予其类别

属性作为HMM的输入 . 由于HMM作为统计模型，其在

模式分类上具有较强优势，对原始数据进一步处理有利

于减少类别数量，提升模型识别能力 . 其次，将类别序列

输入GOSSA中训练，将得到的最优种群位置作为HMM
预测时的参数 . 利用GOSSA代替传统HMM的参数训练

方法，可以有效避免参数初始化的敏感性，解决算法陷

入局部最优解问题，收敛速度更快 . 最后，利用HMM计

算每段测试序列的得分，在训练序列中进行相似程度匹

配 . 由于利用GOSSA得到HMM的最优参数，因此每段

序列的得分都是精确的，能够最大程度寻找到最相似序

列，可解决时间序列预测易出现滞后性的问题 .

具体流程如下：

Step1 根据式（19）对原始时间序列进行一阶差分 .
Step2 对差分之后的数据D={d1 d2 dn }从小到

大排序，并划分到类别C={12m}中，m为D中不同种

类的个数 . 划分标准为："di djÎD，若di= dj，则Cdi
=Cdj

；

若di< dj，则Cdi
<Cdj

. 其中Cdi
Cdj

为di dj的类别 .
Step3 通过Step2的划分方式，找到原始差分序列中

每个数值对应的类别，将原始差分序列定义为类别序列 .
Step4 训练 HMM 参数 . 将转换后的类别序列作

为训练集输入到GOSSA中，按照前文方式估计HMM的

参数集 λ.
Step5 划分时间窗口，计算每个时间窗口的似然

值 .  采用动态训练的方式，随着时间 t 的移动，可以获

取相应的类别序列{Cdk
}t

t -w + 1. 每组类别序列{Cdk
}t

t -w + 1

的 长 度 w 为 时 间 窗 口 的 大 小 . 将 类 别 序 列 集 合

{{Cdk
}t

t -w + 1 t =ww + 1n - 1}输入到训练好的 HMM
中，利用前向算法估计每一个时间窗口出现的概率，将

似然值作为该组序列的得分 .

图4　GOSSA-HMM预测模型流程
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Step6 对于将要预测的差值 d 'w + k + 1，假设其之前

的一组类别序列为{Cdk
Cdw + k

}，利用估计的 HMM 参

数计算其概率作为得分，在过去的数据集中定位与该

得分最相近的一组类别序列{Cds
Cds +w

}. 由于当前序

列的数据走势应该遵循相同的过去某段序列的数据走

势，因此本文认为将要预测的差值d 'w + k + 1满足：

d 'w + k + 1 µ dw + k + (ds +w + 1 - ds +w ) （20）
Step7 若 DOw + k + 1 已知，由式（21）可得预测值

DO'w + k + 2：

DO'w + k + 2 = d 'w + k + 1 +DOw + k + 1 （21）
5　实验分析

5. 1　参数敏感性分析

为研究预测步长、隐藏状态对模型性能的影响，本

文针对预测步长（4~12）、隐藏状态（2~10）进行了81次实

验 . 图 5为各个参数敏感性分析热力图，数值为模型的

平均绝对误差（（Mean Absolute Error， MAE）（式（22））.
由图5可知，当预测步长设置为10、隐藏状态数设置为4
时的模型 MAE值最低为 0.086，模型性能最好 . 因此将

本文模型的预测步长设置为10，隐藏状态数设置为4.

5. 2　单一海洋牧场溶解氧预测性能对比分析

本节以山东半岛某海洋牧场溶解氧数据为研究对

象，采用 Python3.8 语言实现水质参数预测，在 Win⁃
dows10 操作系统上运行，硬件的具体参数为 Intel（R）
Core（TM）i9-9900CPU@3.10 GHz. 采用四状态的 HMM
模型，预测步长设置为 10. 本文使用的数据时间跨度为

2021年 5月至 2021年 10月，溶解氧数据每十分钟采集

一次，累计共 25 000条数据 . 在采集数据时，由于传感

器容易受到干扰，采集的样本数据会存在缺失值和异

常值，为保证模型的预测性能，利用 Dixon 检验法检测

和剔除异常值，并利用线性插值法对缺失值进行插补 .
此外，使用文献［34］提出的改进麻雀搜索算法结

合 HMM 的预测模型（ISSA-HMM），原始 HMM、长短期

记忆神经网络（LSTM）、时间卷积网络（Temporal Convo⁃
lutional Network， TCN）、Transformer 五种对比预测模型

预测相同的溶解氧数据集 .  将 GOSSA-HMM 预测结果

与对比模型的预测结果进行比较，使用平均绝对误差

（MAE）、均方误差（Mean-Square Error， MSE）、均方根误

差（Root Mean Squared Error， RMSE）、平均绝对百分比

误差（Mean Absolute Percentage Error， MAPE）和拟合系

数（R2）作为预测评价指标 .
MAE =

1
n∑

i = 1

n

|ôi - oi| （22）
MSE =

1
n∑

i = 1

n

(ôi - oi )2 （23）

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

(ôi - oi )2 （24）

MAPE =
1
n∑

i = 1

n

|
ôi - oi

oi

| （25）

R2 = 1 -
RSS
TSS

= 1 -
∑(oi - ôi )2

∑(oi - ō)2
（26）

其中，oi 是时刻 i的真实值，ôi 是时刻 i的预测值，ō是真

实值的均值 . MAE、MSE、RMSE、MAPE 的值越低，R2 值

越高，模型的性能越好 .
表 1为不同预测模型误差比较，所有模型均采用十

折交叉验证方式，每个预测模型取十次测试误差的平

均值 . 结果显示，在相同条件下，与传统的HMM结果相

比，GOSSA-HMM 的 MAE、MSE、RMSE 和 MAPE 指标分

别降低了 46.14%、62.5%、35.79% 和 47.27%，与 ISSA-

HMM 结果相比，GOSSSA-HMM 的 MAE、MSE、RMSE 和

MAPE 指 标 分 别 降 低 了 10.85%、16.67%、8.69% 和

13.43%，说明 GOSSA 优化的参数是用于构建时序预测

模型更好地选择 . 与 LSTM、TCN、Transformer预测模型

相比，GOSSA-HMM 的 MAE、MSE、RMSE 和 MAPE 指标

均高于上述三种对比模型，各个指标都有明显优势 . R2

是常用的评价回归模型优劣程度的指标，R2 越接近于

1，表明拟合的效果越好 . 表 1 中，GOSSA-HMM 的拟合

系数最接近于 1，表明该模型在溶解氧浓度预测方面具

有良好的精度，能够达到理想的预测效果 .
图6为不同模型溶解氧浓度预测结果 . 可以看出本

文所提出的GOSSA-HMM模型具有较好的预测能力 . 原

因是GOSSA-HMM引入了全局最优的麻雀搜索算法，比

传统的HMM参数训练方法收敛速度更快，其改进过程解

决了算法陷入局部最优解的问题；且通过匹配当前序列

与过去序列，避免了预测结果的滞后性，不曾引入无用信

图5　参数敏感性分析热力图
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息或丢失重要信息，从而提高了算法的预测精度 .  ISSA-

HMM预测性能稍差的原因在于虽考虑的麻雀不同种类

的更新粗略，但是只考虑迭代前期的种群聚集效应，没有

考虑迭代后期的种群聚集效应，从而没有完全解决陷入

局部最优问题 . 而LSTM模型表现出预测滞后性，这是由

于LSTM时间序列预测模型在很大程度上取决于逐步预

测，随时间的推移，预测误差累积严重 . TCN在预测溶解

氧时，对峰值的预测能力欠缺，TCN属于卷积神经网络的

变种，虽然使用膨胀卷积可以扩大感受野，但是与LSTM
类似都对数据的要求及需求量很大，其中的池化层会导

致部分峰值信息丢失，导致预测效果较差 . Transformer的
多头注意力突破了RNN模型不能并行计算的限制，但是

并不是所有注意力都有用，反而增加了参数数量 . Trans⁃
former中还有一个特殊操作是Sinusoidal位置编码，利用

三角函数生成位置信息与原序列相加虽能识别位置信息

但会导致无用信息的增加，所以预测能力稍差 .

各个预测模型的复杂度以及时间效率对比如表 2
所示 . 复杂度方面，HMM 前向算法的时间复杂度为

O（TN2），T为时间序列长度，N为隐藏层数量 .  LSTM包

含遗忘门、输入门和输出门 . 其中遗忘门操作的时间复

杂度为O（TN2），输入门操作的时间复杂度为 2O（TN2），

输出门操作的时间复杂度为 O（TN2）. TCN 中的主要操

作包括膨胀因果卷积、softmax操作 . 膨胀因果卷积操作

的时间复杂度为O（TN2），Softmax操作的时间复杂度为

O（T2）. Transformer 中的主要操作为自注意力的计算，

而自注意力包括三个步骤：相似度计算、Softmax操作和

加权求和 . 相似度计算的时间复杂度为O（DT2），D为输

入 Transformer 后嵌入的维度，一般取 256 或 512.  Soft⁃
max操作的时间复杂度为O（T2）. 加权求和的时间复杂

度为O（DT2）. GOSSA-HMM中也包括前向算法，时间复

杂度为 O（TN2），GOSSA 的时间复杂度为 O（nd），其中 n
为种群数量，d 为维度 .  ISSA-HMM 时间复杂度与

GOSSA-HMM相同，都为O（TN2）+O（nd）. 由于T、D的值

远大于N、d、n的值，因此，HMM与GOSSA-HMM的模型

复杂度最低 . 从时间成本上，也可以看出 HMM 的运行

时间最少，速度最快，其次是本文提出的GOSSA-HMM，

两者的运行时间在一个量级上，说明本文提出的模型

训练参数少，计算成本低 .

表1　不同预测模型误差比较

MAE
MSE

RMSE
MAPE

R2

GOSSA-

HMM
0.041 9
0.006 0
0.077 7
0.005 8
0.995 0

ISSA-

HMM
0.047 0
0.007 2
0.085 1
0.006 7
0.992 9

HMM
0.077 8
0.016 0
0.126 6
0.011 0
0.986 3

LSTM
0.114 2
0.034 9
0.187 0
0.016 5
0.969 4

TCN
0.071 9
0.012 5
0.112 1
0.010 1
0.988 5

Transformer
0.094 3
0.021 7
0.147 5
0.013 3
0.981 4

图6　不同算法模型的真实值与预测值的比较
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5. 3　多海洋牧场溶解氧预测性能对比分析

为了验证GOSSA-HMM模型的准确性、稳定性以及

泛化能力，分别在 15个不同数据集上进行实验，实验数

据来源于山东半岛各海洋牧场，以 2020 年 5 月至 2020
年 10月的溶解氧浓度为研究对象 .  将 10月 7日的真实

值与预测值进行比较，实验结果如图 7所示，横轴代表
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图7　15个海洋牧场真实值与预测值比较

表2　不同预测模型复杂度和效率对比

复杂度

时间成本

GOSSA-HMM
O(TN2)+O(nd)

147.33 s

ISSA-HMM
O(TN2)+O(nd)

153.62 s

HMM
O(TN2)
96.53 s

LSTM
4*O(TN2)
7 590.94 s

TCN
O(TN2)+O(T2)

1 560.08 s

Transformer
O(DT2)+O(T2)+O(DT2)

2 365.48 s
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时间，纵轴代表溶解氧的浓度 . 由图 7可知真实值曲线

和预测值曲线几乎重合，偏差较小，表明 GOSSA-HMM
针对不同的训练集和测试集均有较好的预测性能和可

靠性 .
图8为GOSSA-HMM在海洋牧场3的预测性能泰勒

图［38］. 泰勒图经常用于评估气候或水文模型，图中的散

点代表预测模型，辐射线代表相关系数，横纵坐标代表

标准差，弧状虚线代表均方根误差 . 对于溶解氧浓度的

预测，GOSSA-HMM的标准偏差与真实值的标准偏差最

接近，并且其相关系数最高、均方根误差最小，因此本

文提出的模型预测性能最好 .  而 LSTM 的标准偏差与

真实值标准偏差最远，相关系数最低、均方根误差最

大，表明LSTM预测性能最差 .
图9为海洋牧场3的MAE、RMSE和雷达图，用于验

证模型的性能 . 由图可知 GOSSA-HMM 具有最小的

MAE、RMSE 和最大的，表明它是性能最好的模型 . 相

比之下，LSTM的MAE、RMSE最高，值最小，表明它是预

测性能最差的模型 .

6　结论

本文构建了一种时序预测模型（GOSSA-HMM），采用

全局最优的麻雀搜索算法训练真实值序列的参数，加快了

算法的收敛速度，避免了算法易陷入局部最优解的问题；

将原始数据进行一阶差分，并赋予其类别属性，充分利用

HMM在模式匹配方面的优势；采用滑动窗口机制，利用改

进的HMM极大化每个窗口出现的概率，在历史区间进行

相似程度匹配得到预测值，提高了预测精度 . 将该预测模

型应用于山东半岛海洋牧场水体中的溶解氧浓度预测并

验证其可靠性 . 实验结果表明，GOSSA-HMM模型具有较

好的预测精度，可以推广至金融预测、煤炭预测等诸多方

面 . 然而，为了简化模型，本文提出的GOSSA-HMM预测模

型没有针对隐藏状态数的设置进行详细分析，并不能保证

在所有数据集上呈现最优预测效果 . 未来，我们将会寻找

其他算法来确定给定数据集的最佳HMM结构，并探索该

方法在更长时间跨度上预测的可能性 .
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