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基于EMD与K-means的 ILSTM模型
在池塘溶解氧预测中的应用
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摘要 为提高池塘溶氧量预测精度并改善预测结果滞后的情况，本研究提出基于经验模态分解（empirical
mode decomposition，EMD）与K-means聚类的改进长短期记忆神经网络（improved long short-time memory，IL‐
STM）模型。利用皮尔森相关性分析与主成分分析结合的方法对原始数据进行特征提取，对溶氧量进行EMD
分解，将选出的环境参数与溶氧量各分量一起生成样本集，并对其进行K-means聚类。针对同类中不同分解分

量建立相应 ILSTM预测模型，并用网格搜索、五折交叉验证与早停法进行超参数选取。对未来 1 h池塘溶氧量

进行预测，并与LSTM、ILSTM、LSTM-SVR、EMD-LSTM、EMD-ILSTM模型进行对比试验。结果显示，IL‐
STM与LSTM模型相比，RMSE、MAE与MAPE分别下降了 50.46%、63.20%与 68.96%，证明 ILSTM模型能

缓解传统LSTM模型预测的滞后情况。EMD-ILSTM模型与 ILSTM模型相比，RMSE、MAE与MAPE分别下

降了 53.22%、46.74%与 38.19%，证明 EMD算法能提高预测精度。EMD-KILSTM模型的 RMSE、MAE、
MAPE分别为 0.109 9 mg/L、0.074 9 mg/L、9.327 8%，与EMD-ILSTM模型相比，分别下降了 4.35%、7.42%与

8.09%，证明K-means聚类能提高预测精度，并且EMD-KILSTM模型是对比模型中预测效果最好的模型。以

上结果表明，EMD-KILSTM模型能从时间尺度与历史环境类别两个方面深度分析溶氧量的特征，拥有更高的

预测精度与更好的泛化能力。
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溶解氧（dissolved oxygen，DO）含量（简称溶氧

量）是衡量水质的最重要指标之一，不仅反映了水中

生物产氧过程和耗氧过程之间的动态平衡，还直接

影响养殖对象的产量和品质。目前水产养殖中大多

是根据当前溶氧量决定增氧设备的启停［1］，但水体环

境系统具有较大惯性，如果仅根据当前数据进行调

节，不仅难以及时改善恶化的水质，还会加重水质指

标的震荡，不利于水产养殖对象的健康。因此，及时

准确地进行池塘溶氧量预测，对提高水质调控精度、

增加水产养殖效益具有重要意义。

近年来国内外很多学者对水体溶氧量预测方法

进行了研究。其中，神经网络预测方法是运用最广

泛的溶氧量预测方法，其包括反向传播神经网络、极

限学习机、循环神经网络等。反向传播神经网络容

易得到局部最优解，因此一般与遗传算法［2］或者粒子

群优化相结合［3］使用。极限学习机结构简单，易获得

全局最优解，且学习速度快、泛化性能好，若将其与

K-means聚类结合，则能提高预测精度［4］。循环神经

网络算法适合处理时间序列，它强调研究对象时间

上的相关性。常用的循环神经网络是长短期记忆神

经网络（long short-time memory，LSTM）与它的变体

门控神经网络模型，特别适合预测溶氧量这种受多

因素影响且时间依赖性强的数据，但若输入因素间

关系复杂或预测时长过长，易导致预测结果滞后、误

差增大的问题［5］。

本研究针对上述问题，提出一种基于经验模态
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分 解（empirical mode decomposition，EMD）与 K-
means的改进长短期记忆神经网络（improved long
short-time memory neural network model based on
empirical modal decomposition with K-means cluster‐
ing，EMD-KILSTM）对池塘溶氧量进行预测。首先

利用皮尔森相关性分析与主成分分析结合的方法对

原始数据进行特征选择，然后利用EMD算法对溶氧

量时间序列进行分解。之后，将选出的环境参数与

溶氧量各分量一起生成样本集，并对其进行K-means
聚类，最后对同类中不同分解分量建立相应 ILSTM
预测模型，并用网格搜索、五折交叉验证与早停法进

行超参数选取。以期减少 LSTM模型预测延迟现

象、提高预测精度。

1 材料与方法

1.1 仪器设备

为了精准预测溶氧量，必须明确与其相关的环

境参数，因此需要尽量全面地收集该池塘的水质与

气象信息，使用相关性分析提取对溶氧量影响较大

的参数。本研究根据相关文献［6］，选出 10个影响溶

氧量的环境参数，并使用基于物联网的远程监测系

统采集池塘的水质数据与气象数据。

每种水质传感器都自带温度测量功能，相应的

类型及详细参数：（1）荧光溶氧量传感器（NS-
120ZGS）精 度 为±2.0%；（2）pH 传 感 器（NPH-
1000Z）精度为±1.7%；（3）氨氮传感器（NHNG-
5000Z）精度为±4.0%。

气象传感器类型及详细参数如下：

（1）空气温湿度传感器（HMP155A-L），当温度

为-80~20 ℃时，其精度为±（0.226-0.0028×温

度）℃；当温度为 20~60 ℃时，其精度为±（0.055+
0.0057×温度）℃。（2）风速风向传感器（034B），当风

速＜10.14 m/s时，精度为 0.1 m/s；当风速＞10.14
m/s时，精度为±1.1%。（3）气压传感器（CS100），

量程为 600~1 100 hPa，精度为±1.5 hPa。（4）太阳

辐射计（LI200X-L），量程为 0~3 000 W/m2，精度

为±5%。（5）雨量计（TE525-L），精度为1%。

1.2 研究区域

以湖北省武汉市华中农业大学水产学院实验基

地的 8号圈养池塘［7］为试验场地。该池塘面积约为

1 166.66 m2，水深约 2.8 m，在池塘内搭建了 8个直径

为 4 m、高 3.1 m的圈养桶，用以圈养鱼类。水质与气

象传感器位置分布俯视图如图 1。水质传感器在池

塘正中心水深 1 m处，气象传感器位于池塘西北角。

水质传感器采样周期为 0.5 min，采集 4个参数分别

为水温、氨氮、pH、溶氧量。气象传感器采样周期为

5 min，采集 7个参数分别为气温、大气压强、湿度、雨

量、太阳辐射强度（solar radiation intensity，SRI）、风

速、风向。数据采集时间为 2021年 6月 26日-8月
17日。

1.3 试验数据预处理

水质数据需要进行填充、修正、滤波、合并、归一

化。而气象数据已经进行过降噪处理，只需对其进

行合并、归一化即可。

1）数据的填充与修正。由于水质传感器自身的

测量原理的局限性，造成在天然水域中容易产生异

常值。同时水质传感器需要定期擦拭与校准，其间

产生空缺值。针对这些问题，对采集水质数据进行

填充与修正。因为水质数据在时间上具有连续性且

采样周期是 0.5 min，在短时间内池塘水质数据发生

剧烈变化的可能性小，所以采用线性插值法填补丢

失的数据，采用均值法修正异常值［8］。

2）移动平均滤波。在复杂的池塘养殖环境中，

因水流波动、藻类附着等原因，导致采集的水质数据

存在一定噪声干扰，因此要对水质数据进行滤波降

噪。由于水质数据中的噪声频率相对稳定，可用移

动平均滤波器来实现数据降噪。

3）数据合并。因气象数据与水质数据采集周期

不一样，需要将两者在时间轴上与气象数据合并成

采用周期5 min的数据。

4）归一化。利用Z-score标准化方法对数据进行

归一化处理，使模型输入参数介于［0，1］之间，从而

提升预测模型收敛速度与精度。

1.4 皮尔森相关性分析与主成分分析结合方法

将本文“1.2中所述”11个参数全部输入预测模

图1 水质与气象传感器的分布图

Fig.1 Distribution of water quality and weather sensors
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型中，会增加模型训练时间、结构复杂程度与预测误

差，所以需要在建模前进行特征提取。本研究选择

皮尔森相关性分析与主成分分析［9］相结合的方法进

行特征提取，具体步骤为：

①对经过预处理后的环境参数进行皮尔森相关

性分析，将与溶氧量相关性最大的参数选为除溶氧

量外第一个特征参数，相关性过小的参数淘汰。

②将其余m个参数组成一个特征空间，得到相

关系数矩阵R= [ rij ]
m×m

，并计算其对应的特征值及

特征向量。

③计算各个主成分贡献率 τi如式（1），贡献率 τi
表示第 i个主成分表征特征空间的程度。

τi=
λi

∑
k=1

m

λk
，(i=1，2，...，m )

（1）

而累计贡献率 ηi由多个主成分贡献率 τi叠加而

成，计算公式如式（2）：

ηi=
∑
k=1

i

λk

∑
k=1

m

λk
，(i=1，2，...，m ) （2）

④原始参数线性组合成主成分的系数求法

如式（3）：

ωi= ξi λi （3）
式（3）中，ωi为第 i个主成分的系数，λi为该主成

分对应的特征值，ξi为该主成分对应的特征向量。

选取特征值大于 1且累计贡献率大于 70%的主

成分来表征原始参数特征空间。在对应主成分的成

分矩阵（特征向量表）中，筛选出最能解释样本空间

数据的原始参数，从而完成特征提取。

1.5 模型建立方法

1）改进的长短期记忆神经网络。传统的LSTM
神经网络的预测结果曲线与实测值曲线有一定滞

后。原因在于，当采样间隔为 step，时间窗长为 d=
3*step时，传统LSTM模型样本形式如式（4）：

[ x( t-2step )，x( t-step )，x( )t ]⋮[ y( t+step ) ] （4）

式（4）中，虚线左侧为输入样本，右侧为输出样

本。y( t+step )表示 t+step时刻溶氧量，x( )t 为 t时刻环

境参数（溶氧量及其相关参数）。而当输入样本导入

模型时，由于 t时刻溶氧量与 t+step时刻预测目标

高度相似，导致LSTM神经网络给 t时刻溶氧量分配

过高的权重，最后使模型主要学习到时间序列的一

阶自相关性，造成预测曲线的滞后。

解决滞后现象，有 2种思路：①将预测目标从未

来时刻数值改成未来时刻数值和当前时刻数值的差

分，直接预测一阶差分，防止模型学习到一阶相关

性；②对目标时间序列进行分解，将其简化为若干简

单波形再导入不同预测模型，分解形成的新波形因

自身规律简单，更容易被预测模型学习。针对思路

①，提出一种改进的LSTM模型。将预测目标变为

溶氧量的一阶差分，并使用滑动窗口法生成更多样

本。ILSTM神经网络整体结构如图2。

图 2中，wx，bx为输入层到隐含层的权重与偏置

向量；wh，bh为隐含层内部单元的权重与偏置向量；

w0，b0为隐含层到输出层的权重与偏置向量。图2中
带入 ILSTM模型的输入输出为式（5）：

ì
í
î

ïï

ïïïï

X ( )t
L = [ ]x( t- d+step )，x( t- d+2step )，...，x( )t

Y ( )t
L = y( t+ f )- y ( )t

（5）

式（5）中，step为样本间隔时间步数，单个时间步

长为 5 min；d为滑动窗口大小；f为预测未来时间步

数；X ( )t
L 为一个样本的输入参数向量；Y ( )t

L 为一个样

本的预测目标；x( t- d+step )，x( t- d+2step )，...，x( )t 为 ( t-
d+step )，...，t时刻的环境参数；y( t+ f )，y( )t 为 t+ f，t
时刻溶氧量。

图2 ILSTM的整体结构图

Fig.2 The overall structure of ILSTM
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该模型将预测目标从 y( t+ f )变成 y( t+ f )- y( t )，直
接消除训练模型过程中 t时刻环境参数对 t+ f时刻

预测的溶氧量影响大的问题，缓解预测结果的滞后

现象。ILSTM神经网络的隐含层内部单元结构与

LSTM神经网络一致［10］。

2）EMD算法。该算法不像传统分解算法需要

设定基函数，可直接根据数据在时间尺度上的特征

进行分解［11］，因此它非常适合像溶氧量这样的非平

稳时间序列。本研究用EMD将复杂的溶氧量时间

序列分解为若干个单一频率的本征模函数（intrinsic
mode function，IMF）与 残 余 分 量（residual，RES）
如式（6）：

SDO=∑IMF (t )+RES (t ) （6）
每个 IMF蕴含溶氧量时间序列在不同时间尺度

的局部特征信息，并且具有如下特性：①IMF极值点

数与过零点数最多相差 1；②局部最大值与局部最小

值形成的上下包络线的均值等于 0。EMD分解流

程，如图3所示。

3）K-means聚类算法。该算法属于无监督学

习［12］，适合分类未知类别的数据，缺点是需人工确定

聚类数K。由于溶氧量受其环境影响大，可以利用

K-means聚类来对环境参数生成的样本集进行分类，

将具有相似历史环境的样本分为一类。

4）超参数优化细节如下：①网格搜索。设定各

个超参数调节范围，利用网格搜索算法对其排列

组合。

②交叉验证。用 5折交叉验证对选取的超参数

组进行评价。本研究设定的评价指标为平均绝对误

差（mean absolute error，MAE），其值越低，说明模型

在训练集中表现得越优秀。

③早停法。为了缩短模型每次训练时间，本研

究使用早停法提前退出迭代轮回。设定步数为 5，即
如果连续迭代 5轮，验证集的损失函数都没下降即退

出迭代。该方法可能会导致 5次交叉验证的迭代轮

数不同，所以选择 5次中最大轮数代表该组超参数的

轮数。

5）EMD-KILSTM预测模型。流程如图 4所示，

具体步骤如下：①溶氧量时间序列分解。其简化了

溶氧量时间序列复杂度，得到n个 IMF和1个RES。
②对分解分量与环境因素进行K-means聚类，

导入聚类分析的样本形式如公式（7）。然后评估聚

类算法的优劣，选出最优聚类情况。

X ( )t
clu =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
x( t- d+step )1~m IMF( t- d+step )1~n RES( t- d+step )
x( t- d+2step )1~m IMF( t- d+2step )1~n RES( t- d+2step )

⋯ ⋯ ⋯
x( )t1~m IMF( )t

1~n RES( )t
（7）

式（7）中，X ( )t
clu 表示输入K-means算法的一个样

本，其格式为 (m+ n+1， d
step )；m代表除溶氧量外

特征参数数目；x( )t1~m表示 t时刻各个环境参数值（除

溶氧量外）；IMF( t )1~n表示 t时刻溶氧量各 IMF数值；

RES( t )表示 t时刻溶氧量残余分量数值。

③在聚类得到的同类中对不同分解分量建立相

应 ILSTM预测模型，进行超参数优化，然后将各分

量的差分预测结果

Y ( t+ f )
IMFD 与该分量当前时刻值

IMF( )t 相加得到一个该分量未来值预测结果

Y ( t+ f )
IMF ，

最 后 将 每 个 分 量

Y ( t+ f )
IMF 相 叠 加 成 最 终 预 测

结果

Y ( t+ f )。

1.6 模型评价指标

采用戴维森堡丁指数（Davies-Bouldin index，
DBI）来衡量聚类数K值的合理性，其定义如式（8）。

DBI越小，说明类内距离越小、相似度越高，且类间距

离越大、相似度越低［13］。

DBI= 1
K∑i=1

K

max
j≠ i

Dj+Di

dij
（8）

式（8）中，Di，Dj分别为第 i，j类内平均距离；dij
为第 i类与第 j类的质心距离。

采 用 均 方 根 误 差（root mean square error，
RMSE）、MAE、平均绝对百分比误差（mean absolute
percentage error，MAPE）［14］3个指标来衡量各预测

图3 EMD算法流程

Fig.3 EMD algorithm flow
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模型的性能。

1.7 算法实现

本研究采用 SPSS软件做主成分分析。用 Py‐
thon3.6语言编写模型主要程序，详情见表1。

2 结果与分析

2.1 试验数据采集与预处理结果

对 2021年 06月 26日-2021年 08月 17日共 53 d
所采集的 140 000条水质数据进行缺失值填补、异常

值剔除与降噪的预处理，再与气象数据在时间维度

上合并，最后得到 15 264条有效数据。各水质参数

预处理结果（不包括归一化）如图 5所示。从图 5A、

图 5C的方框可见，预处理方法使数据抖动显著变

小，噪声与异常值被有效剔除。预处理后各参数数

据描述性统计见表2。
2.2 相关性分析结果

皮尔森相关性分析结果显示，溶氧量与雨量、风

速、风向、SRI、气压、水温、氨氮、湿度、气温、pH这 10
个参数的皮尔森相关性系数分别为 0.046、0.128、
0.134、0.241、-0.335、0.454、-0.538、-0.657、
0.666、0.926。可见，pH与溶氧量相关性最高，确定

其为特征参数。而风速、风向、雨量相关性均低于

0.2，因此将它们淘汰。剩下的 6个环境参数进行主

成分分析，主成分贡献率与特征值见表3。从中可见有

2 个特征值大于 1 的主成分，并且贡献率高达

74.095%。由主成分的成分矩阵（表4）可见，气温与湿

度对第一个主成分影响较大，SRI对第二个主成分影响

较大，最终选择的参数为DO、pH、气温、湿度、SRI。
2.3 EMD分解结果

利用EMD算法对溶氧量进行时间尺度上的分

解，结果如图 6所示。由图 6可知，该算法将溶氧量

分解为 9个 IMF和 1个RES。整体来看，池塘溶氧量

具有明显的时间多尺度特点。其中 IMF具有一定周

期性，能反映外部环境因素对溶解氧的周期性影响。

IMF1~IMF4频率较高，体现了随机因素对溶解氧的

影响。RES变化较平稳，反映了池塘溶解氧的总体

变化趋势。

2.4 K-means聚类结果

选前 51 d数据生成训练集，最后 2 d数据生成测

试集，用于对比不同类型模型性能，预测目标为未来

图4 EMD-KILSTM模型流程图

Fig.4 Flow chart of EMD-KILSTM model

表1 Python编程信息

Table 1 Python programming information

序号

Serial
number

1

2

3

4

5

6

函数库/模块

Function library/
module

openpyxl

PyEMD

sklearn

numpy

Keras

itertools

功能 Function

打开Excel存储的数据和保存最终预

测结果 Open the data stored in Excel
and save the final prediction results

编写EMD算法Writing EMD algo‐
rithm

编写K-means与交叉验证 Write K-
means and cross validation
预处理数据 Pretreatment data
编写 ILSTM模型Writing ILSTM
model
编写网格搜索Write grid search
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1 h溶氧量。样本间隔时间步数 step=12，单个时间

步长为 5 min；滑动窗口长度 d=24× step；预测未

来时间步数 f=12，因此 15 264条有效数据可生成

14 976个样本集，前 14 400个样本用于模型训练，后

576个样本用于测试模型性能。样本输入参数形式

如式（7），代入K-means聚类中，不同的聚类数K的

样本分类与其性能评价如表 5。可见聚类数K为 2
时，分类效果最好，每个样本点类别分布如图 7所示，

将图 7与图 5A对比，发现低溶氧量波形被分为了一

表3 主成分贡献率与特征值

Table 3 Principal component contribution rate and ei⁃
genvalue

成分

Com‐
ponent

1
2
3
4
5
6

初始特征值

Initial eigenvalue

总计
Grand
total

3.355
1.091
0.787
0.504
0.198
0.066

方差百
分比/%
Variance
propor‐
tion

55.909
18.191
13.109
8.398
3.303
1.094

累积/%
Accumu‐
lation

55.909
74.095
87.204
95.603
98.906
100.000

提取载荷平方和

Sum of load squares

总计
Grand
total

3.354
1.091

方差百分
比/%
Variance
propor‐
tion

55.904
18.191

累积/%
Accumula‐
tion/%

55.904
74.095

图5 溶氧量（A）、pH（B）、氨氮（C）、水温（D）预处理对比

Fig.5 Dissolved oxygen（A），pH（B），ammonia nitrogen（C），water temperature（D）pretreatment comparison
表2 参数描述性统计

Table 2 Parameter descriptive statistics

参数
Parameter

气温/℃ Air temperature
湿度/% Humidity
SRI/(W/m2)
风速/（m/s）
Wind velocity
风向/(°) Wind direction

气压/hPa
Atmospheric pressure

雨量/mm Rainfall

pH

水温/℃
Water temperature

DO/(mg/L)

氨氮/(mg/L)
Ammonia nitrogen

最小值
Minimum

21.730
42.550
0.000

0.000

0.000

992.000

0.000

6.772

27.436

0.416

0.326

最大值
Maximum

38.370
98.300
705.500

4.098

360.000

1 010.000

1.200

8.792

34.816

13.925

2.198

平均值
Mean

29.579
76.410
106.926

0.923

102.739

1
000.430

0.002

7.231

31.040

3.906

0.848

标准差
Standard
deviation

3.276
14.213
165.271

0.817

99.454

3.387

0.0182

0.401

1.819

2.772

0.506
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类，高溶氧量波形为一类。

2.5 EMD-KILSTM预测结果及性能对比

将经过分解与分类的数据导入 ILSTM模型进

行预测，此处输入参数的仅有溶氧量的分解分量，输

入样本形式为（24，1），由于EMD将溶氧量时间序列

分解为 10个分量，K-means聚类算法将每个分量都

分为2类，因此需要得出20个不同情况的预测模型。

在超参数优化方面，网格搜索的信息见表 6。有

64种超参数组合用于模型训练，20个预测模型最优

超参数与交叉验证评价见表 7。从表 7中可知，频率

越高的分解分量交叉验证的误差越大，这是因为频

率越高，对应的 IMF中的随机噪声成分越多。

表4 成分矩阵

Table 4 Component matrix

参数

Parameter
气温 Air temperature
湿度 Humidity
SRI
气压 Barometric pressure
水温Water temperature
氨氮 Ammonia nitrogen

成分 Component
1

0.940
-0.934
0.580
-0.605
0.781
-0.535

2
0.176
-0.188
0.682
0.592
-0.203
0.410

表5 不同的聚类数K的样本分类与其性能评价

Table 5 Sample classification with different number of
clusters K and its performance evaluation

K

2

3

4

5

6

1

9 713

4 968

3 274

4 680

2 260

2

5 263

5 184

3 323

1 348

2 299

3

4 824

5 109

3 035

4 664

4

3 270

2 967

2 280

5

2 946

2 251

6

1 222

DBI

2.142 0

2.708 1

2.447 5

2.393 9

2.527 6

图6 EMD分解溶氧量的结果

Fig.6 Results of EMD decomposition of dissolved oxygen

表6 网格搜索的信息

Table 6 Information about grid search

超参数 Hyper parameter
优化器 Optimizer

学习率 Learning rate
神经元个数 The number of neurons

批量数 Batch number

范围 Range
Adam

0.001，0.01
8，10，12，14，16，20，30，40

16，32

超参数 Hyper parameter
最大迭代轮数Maximum iteration rounds

激活函数 Activation function
Dropout正则化 Dropout regularization

范围 Range
100

relu，tanh
0.1
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将本研究提出的EMD-KILSTM模型与LSTM、

ILSTM、LSTM-SVR、EMD-LSTM、EMD-ILSTM
等进行对比，各模型预测曲线如图 8所示，模型性能

对比见表 8，其中的时间复杂度与空间复杂度是对测

试集使用时的复杂度；EMD-LSTM模型、EMD-IL‐
STM模型、EMD-KILSTM模型均为单变量（仅分解

分量）导入LSTM模型中预测。其他模型是多变量

输入LSTM模型中预测。从图 8A方框可知LSTM
预测有一定滞后现象，从图 8B与表 8可知，ILSTM
与 LSTM模型相比，RMSE、MAE与MAPE分别下

降了 50.46%、63.20%与 68.96%，说明 ILSTM模型

能减少传统LSTM模型预测滞后现象。从 8C可见

ILSTM-SVR比 ILSTM预测效果更好，但从其方框

可看出，它在测试集的第 2天，预测误差较大。图 8D

中，EMD-LSTM模型比EMD-LSTM5模型精度高，

说明溶氧量序列经过EMD分解后的各分解分量在

时间相关性上与其他参数不匹配，所以进行EMD分

解后的各分量仅能单独导入LSTM模型。从表 8可
得 EMD-ILSTM模型预测效果优于 ILSTM模型，

RMSE、MAE与MAPE分别下降了 53.22%、46.74%
与 38.19%，说明EMD算法能提高预测精度。从表 8
和图 8可知，EMD-KILSTM模型是 7个预测模型中

精度最高的，说明 K-means聚类能提高预测精度。

EMD-ILSTM模型预测未来 1 h溶氧量的 RMSE、

表8 模型性能对比

Table 8 Comparisons of model performance

模型

Model

LSTM
ILSTM
LSTM-SVR
EMD-LSTM
EMD-STM5
EMD-ILSTM
EMD-ILSTM

RMSE/
(mg/L)

0.495 8
0.245 6
0.243 6
0.338 5
0.440 7
0.114 9
0.109 9

MAE/
(mg/L)

0.412 8
0.151 9
0.137 7
0.324 9
0.388 0
0.080 9
0.074 9

MAPE/
%

52.906 6
16.421 3
15.209 9
48.976 6
51.308 0
10.149 2
9.327 8

时间

复杂度

Time
complexity

O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(1)
O(n)

空间复

杂度

Space com‐
plexity

O(n)
O(n)
O(n)
O(n)
O(n)
O(n)
O(n)

表7 20个预测模型最优超参与交叉验证评价

Table 7 Evaluation of cross-validation and optimal super-reference for 20 prediction models

分解分量

Decomposed
component

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

IMF6

IMF7

IMF8

IMF9

RES

类别

Category

1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2

学习率

Learning
rate
0.01
0.001
0.001
0.001
0.01
0.001
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.01
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001

神经元个数

The number
of neurons

8
16
20
16
40
30
40
40
40
40
30
40
30
40
40
40
20
30
16
10

Dropout正则化

Dropout
regularization

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

激活函数

Activation
function
relu
relu
relu
relu
tanh
relu
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu

迭代轮数

Number of
iterations
20
26
16
29
70
33
65
49
67
50
47
32
36
24
31
36
24
24
24
38

批量数

Batch number

32
16
16
16
32
32
16
32
16
32
16
32
32
16
16
16
32
16
16
32

MAE

0.607 4
0.747 8
0.486 3
0.721 1
0.394 2
0.687 6
0.248 6
0.435 3
0.082 3
0.153 7
0.019 6
0.039 5
0.017 7
0.022 8
0.008 4
0.006 7
0.003 0
0.003 3
0.001 2
0.001 2

图7 每个样本点类别分布

Fig.7 Distribution of categories per sample point
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MAE、MAPE分别为 0.109 9 mg/L、0.074 9 mg/L、
9.327 8%，其中MAPE较大的原因是测试集属于

低溶氧量时段，分母数值太小，MAPE 较敏感。

EMD-KILSTM 与 其 他 6 个 模 型 的 误 差 下 降 率

见表 9。

3 讨 论

EMD-KILSTM模型是一种通过精细分类来预

测溶氧量的方法。它能让养殖人员提前了解未来 1 h
池塘的溶氧量，更精确地调控增氧系统工作状态，对

减小溶氧量波动，提升养殖对象环境舒适度并减少

病害，提高养殖效益具有重要意义。

本研究提出的EMD-KILSTM池塘溶氧量预测

模型与自回归移动平均模型［15］相比，能同时考虑环

境因素与历史溶氧量对未来溶氧量的影响，而自回

归移动平均模型仅根据溶氧量线性自相关关系进行

预测；与灰色预测模型［16］相比，EMD-KILSTM池塘

溶氧量预测模型能对溶氧量进行精准预测，而灰色

预测模型只能估计溶氧量趋势；与支持向量机回

归［17］相比，EMD-KILSTM池塘溶氧量预测模型考

虑了溶氧量在时间轴上的自相关性和各个环境参数

的互相关性，而支持向量机回归只能考虑其中一种

相关性；与LSTM模型相比［18］，本模型不仅减轻了传

统LSTM模型预测结果滞后的情况，还能将溶氧量

依据时间尺度特征与历史环境情况自动分类，从而

提高预测精度。后续拥有若干年数据时，也可以运

用该方法，自动将类似环境的数据分为一类，从而做

到在春夏秋冬、晴阴雨雪等各种天气模式下都能精

准预测池塘溶氧量。

但EMD-KILSTM模型也存在一些缺点需要改

表9 EMD-KILSTM与其他模型误差下降率

Table 9 Error decline ratio of EMD-KILSTM
to other models %

模型Model

LSTM

ILSTM

ILSTM-SVR

EMD-LSTM

EMD-LSTM5

EMD-ILSTM

RMSE

77.83

55.25

54.89

67.53

75.06

4.35

MAE

81.86

50.69

45.61

76.95

80.70

7.42

MAPE

82.37

43.20

38.67

80.95

81.82

8.09

图8 LSTM模型（A）、ILSTM模型（B）、ILSTM-SVR模型（C）、EMD-LSTM模型与EMD-LSTM5模型（D）、
EMD-ILSTM模型（E）、EMD-KILSTM模型（F）的预测结果

Fig.8 Prediction results of LSTM model（A），ILSTM model（B），ILSTM-SVR model（C），
EMD-LSTM model and EMD-LSTM5 model（D），EMD-ILSTM model（E），EMD-KILSTM model（F）
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进：（1）虽然本研究提出的超参数优化方法涉及的超

参数类型全面，但需要人为设定网格范围，寻找最优

超参数组合速度慢，后续可能会与粒子群优化算法

结合，提高模型训练速度；（2）仅用一种聚类算法进

行分类，后续对多种聚类算法进行对比，择优确定最

佳分类方案。
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Application of ILSTM model based on EMD and K-means
in prediction of dissolved oxygen in pond

XIE Yuxi1,LI Lu1,2,ZHU Ming1,2,TAN Hequn1,3,LI Jiaqing1,SONG Junqi1

1.College of Engineering，Huazhong Agricultural University，Wuhan 430070，China；
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Yangtze River Economic Belt，Ministry of Education，Wuhan 430070，China；
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430070，China

Abstract In order to improve the prediction accuracy of dissolved oxygen in pond，and improve the
lag of prediction results，this study proposed an improved long short-term memory（ILSTM）model based
on empirical mode decomposition（EMD）and K-means clustering.A combination of Pearson correlation
analysis and principal component analysis was used to extract features from the original data，EMD was
used to decompose dissolved oxygen，and the selected environmental parameters were combined with each
component of dissolved oxygen to generate a sample set to be clustered by K-means.The corresponding IL‐
STM prediction models were established for different decomposition components in the same kind，and the
hyperparameters were selected by grid search，five-fold cross-validation and early stop method.The dis‐
solved oxygen in the future 1 h pond was predicted and compared with models of LSTM，ILSTM，LSTM-
SVR，EMD-LSTM，and EMD-ILSTM.The results showed that the RMSE，MAE and MAPE decreased
by 50.46%，63.20% and 68.96%，respectively，compared with the LSTM model，which proved that the IL‐
STM model could alleviate the prediction lag of the traditional LSTM model.Compared with ILSTM mod‐
el，RMSE，Mae and MAPE of EMD-ILSTM model，decreased by 53.22%，46.74% and 38.19% respec‐
tively，which proved that EMD Algorithm can improve the prediction accuracy. The RMSE，MAE and
MAPE of the EMD-KILSTM model were 0.109 9 mg/L，0.074 9 mg/L and 9.327 8%，respectively，and
its RMSE，MAE and MAPE decreased by 4.35%，7.42% and 8.09%，respectively，compared with the
EMD-ILSTM model，which proved that K-means clustering could improve the prediction accuracy and the
EMD-KILSTM model was the best one among the compared models. The above results show that the
EMD-KILSTM model can deeply analyze the characteristics of dissolved oxygen from both time scale and
historical environmental categories，and has higher prediction accuracy and better generalization ability，
which provides scientific basis for intelligent water quality control.

Keywords pond farming；dissolved oxygen；long short-term memory neural networks；empirical
mode decomposition；K-means clustering；predicting model
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