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摘　 要: 【目的】 提高地下水位时间序列预测精度对于科学预判地下水位变化趋势、 合理开发和利用

地下水资源具有重要意义。 为提高地下水位时间序列预测精度, 解决数据分解组合时间序列预测模型

计算规模大、 复杂程度高等问题 【方法】 基于小波包分解(WPT)、 入侵杂草优化( IWO)算法 / 花授粉

算法(FPA) / 树木生长算法(TGA) / 向日葵优化(SFO)算法 / 食肉植物算法(CPA) / 蒲公英优化(DO)算

法 / 常春藤算法( IVYA) / 青蒿素优化(AO)算法 / 苔藓生长优化(MGO)算法 / 莲花效应优化算法(LEA)
共十种 “植物” 算法和正则化极限学习机(RELM), 提出基于 WPT 分解处理的 IWO / FPA / TGA / SFO /
CPA / DO / IVYA / AO / MGO / LEA-RELM 预测模型, 并通过云南省西城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、
植物园 6 个地下水位时间序列预测实例对各模型进行验证。 首先, 利用 1 层 WPT 将实例地下水位时

间序列分解为趋势项和波动项, 并基于趋势项和波动项训练集构建 RELM 超参数优化实例目标函数;
其次, 利用十种 “植物” 算法对实例目标函数进行极值寻优, 获得各算法最优超参数; 最后, 利用

最优超参数构建 IWO / FPA / TGA / SFO / CPA / DO / IVYA / AO / MGO / LEA-RELM 模型对实例地下水位时间

序列趋势项和波动项进行预测和重构。 【结果】 结果显示: IVYA、 CPA、 FPA 寻优性能优于 IWO、
AO、 SFO、 DO, 远优于 LEA、 MGO、 TGA; IVYA-RELM、 CPA-RELM、 FPA-RELM 模型预测的平均

绝对百分比误差(MAPE)在 0. 003 0% ~ 0. 000 4%之间, 平均绝对误差(MAE)在 0. 038 9 ~ 0. 006 3 m 之

间, 决定系数(DC)在 0. 997 7 ~ 0. 999 8 之间, 预测精度优于其他对比模型, 具有较好的预测效果。
【结论】 结果表明: 十种 “植物” 算法的寻优性能排名与十种组合模型的拟合精度、 预测精度排名具

有高度的一致性。 总体上, 算法寻优能力越强, 组合模型的拟合、 预测精度越高, 性能越好; WPT
分解分量少、 分量规律性强, 是一种简介高效的分解方法。
关键词: 地下水位预测; 小波包分解; 十种 “植物” 算法; 正则化极限学习机; 实例

目标函数; 超参数优化; 影响因素
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Abstract:
 

[Objective]Improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

groundwater
 

level
 

time
 

series
 

prediction
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

scientifically
 

predicting
 

the
 

change
 

trends
 

of
 

groundwater
 

levels
 

and
 

ensuring
 

the
 

rational
 

development
 

and
 

utilization
 

of
 

groundwater
 

resources.
 

The
 

aim
 

is
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

groundwater
 

level
 

time
 

series
 

prediction
 

and
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

large
 

computational
 

scale
 

and
 

high
 

complexity
 

in
 

data
 

decomposition-based
 

combination
 

time
 

series
 

prediction
 

models. [ Methods] A
 

WPT-decomposed
 

IWO / FPA / TGA / SFO / CPA / DO / IVYA / AO / MGO / LEA-RELM
 

prediction
 

model
 

was
 

proposed,
 

combining
 

Regularized
 

Extreme
 

Learning
 

Machine
 

( RELM)
 

with
 

ten
 

“ plant”
 

optimization
 

algorithms,
 

including
 

Wavelet
 

Packet
 

Decomposition
 

( WPT),
 

Invasive
 

Weed
 

Optimization
 

( IWO ),
 

Flower
 

Pollination
 

Algorithm
 

( FPA ),
 

Tree
 

Growth
 

Algorithm
 

( TGA ),
 

Sunflower
 

Optimization
 

(SFO),
 

Carnivorous
 

Plant
 

Algorithm
 

(CPA),
 

Dandelion
 

Optimization
 

(DO),
 

Ivy
 

Algorithm
 

(IVYA),
 

Artemisinin
 

Optimization
 

(AO),
 

Moss
 

Growth
 

Optimization
 

( MGO),
 

and
 

Lotus
 

Effect
 

Optimization
 

Algorithm
 

( LEA).
 

This
 

model
 

was
 

validated
 

using
 

groundwater
 

level
 

time
 

series
 

prediction
 

examples
 

from
 

six
 

locations
 

in
 

Yunnan
 

Province,
 

including
 

Xicheng,
 

Nanzhuang,
 

Lin’an,
 

Wenlan,
 

Zhelinzhai,
 

and
 

Botanical
 

Garden.
 

First,
 

the
 

example’ s
 

groundwater
 

level
 

time
 

series
 

were
 

decomposed
 

into
 

trend
 

and
 

fluctuation
 

components
 

using
 

one-level
 

WPT.
 

Based
 

on
 

these
 

components,
 

a
 

RELM
 

hyperparameter
 

optimization
 

objective
  

function
 

for
 

the
 

example
 

was
 

established.
 

Then,
 

the
 

ten
 

“ plant”
 

algorithms
 

were
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

objective
  

function
 

to
 

determine
 

the
 

best
 

hyperparameters.
 

Finally,
 

the
 

optimal
 

hyperparameters
 

were
 

used
 

to
 

establish
 

IWO / FPA /
TGA / SFO / CPA / DO / IVYA / AO / MGO / LEA-RELM

 

models
 

to
 

predict
 

and
 

reconstruct
 

the
 

trend
 

and
 

fluctuation
 

components
 

of
 

the
 

example’s
 

groundwater
 

level
 

time
 

series. [ Results] The
 

result
  

showed
 

that
 

IVYA,
 

CPA,
 

and
 

FPA
 

outperformed
 

IWO,
 

AO,
 

SFO,
 

DO
 

in
 

optimization
 

performance,
 

and
 

significantly
 

outperformed
 

LEA,
 

MGO,
 

and
 

TGA.
 

The
 

IVYA-RELM,
 

CPA-RELM,
 

and
 

FPA-RELM
 

models
 

achieved
 

a
 

MEAn
 

absolute
 

percentage
 

error
 

(MAPE)
 

of
 

0. 003 0%
 

to
 

0. 000 4%,
 

a
 

MEA
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

0. 038 9
 

m
 

to
 

0. 006 3
 

m,
 

and
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(DC)
 

of
 

0. 997 7
 

to
 

0. 999 8,
 

which
 

outperformed
 

other
 

comparison
 

models
 

and
 

demonstrated
 

excellent
 

prediction
 

performance. [ Conclusion] The
 

result
  

indicate
 

that
 

the
 

optimization
 

performance
 

of
 

the
 

ten
 

“ plant”
 

algorithms
 

is
 

highly
 

consistent
 

with
 

the
 

fitting
 

and
 

prediction
 

accuracy
 

rankings
 

of
 

the
 

ten
 

combined
 

models.
 

Overall,
 

the
 

stronger
 

the
 

optimization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithms,
 

the
 

higher
 

the
 

fitting
 

and
 

prediction
 

accuracy,
 

and
 

the
 

better
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

combined
 

models.
 

The
 

WPT
 

decomposition,
 

with
 

fewer
 

components
 

and
 

strong
 

regularity,
 

is
 

a
 

simple
 

and
 

efficient
 

decomposition
 

method.
Keywords:

 

groundwater
 

level
 

prediction;
 

wavelet
 

packet
 

decomposition;
 

ten
 

“ plant”
 

algorithms;
 

regularized
 

extreme
 

learning
 

machine;
 

example
 

objective
 

function;
 

hyperparameter
 

optimization;
 

influencing
 

factors

0　 引　 言

　 　 地下水位时间序列是反映地下水位变化趋势的重

要指标, 提高地下水位时间序列预测精度对于科学预

判地下水位变化趋势、 合理开发和利用地下水资源具

有重要意义。 当前, 地下水位时间序列预测模型分为

物理模型和数据驱动模型两类。 物理模型是一类基于

物理过程和地质特性的模型, 虽然可释性好, 但受降

水、 气温、 水汽压、 土壤渗透率等多种因素的制约,
导致模型资料收集困难、 计算过程复杂、 预测精度低

等问题; 数据驱动模型是一类基于历史数据和机器学

习算法的模型, 由于其不依赖于物理过程模拟, 而是

通过提取历史数据中隐含信息实现预测, 具有较好的

预测精度和实用性, 如卷积神经网络(CNN) -长短时

记忆网络(LSTM)组合模型[1] 、 多变量 LSTM 模型[2]

等。 近年来, 基于 “数据分解+预测器” 的时间序列

数据驱动模型因其较强的非线性学习能力和较好的泛

化性能, 已在地下水位时间序列预测中得到应用, 如

郑世龙等[3]基于奇异谱分析分解(SSA)和 RBF 神经网

络预测的 SSA-RBF 地下水位组合预测模型; 侯金霄

等[4] 基 于 经 验 模 态 分 解 ( EMD) 和 LSTM 预 测 的

EMD-LSTM 地下水位组合预测模型; 张建锋等[5] 基于

离散小波分解(DWT)和 BP 神经网络预测的 SWT-BP
地下水位组合预测模型; 付智勇等[6] 基于互补集合

经验模态分解(CEEMD)和随机森林(RF)预测的地下

水位组合预测模型; WU 等[7] 基于变分模态分解
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(VMD)和极限学习机(ELM)预测的地下水位组合预

测模型。
上述 SSA-RBF、 EMD-LSTM、 DWT-BP、 CEEMD-

RF、 VMD-ELM 地下水位时间序列预测模型虽然具有

一定的预测精度, 但存在两方面的问题和不足: (1)
SSA、 EMD、 DWT、 CEEMD、 VMD 方法分解分量多、
导致模型复杂程度高、 计算规模大; ( 2 ) RBF、
LSTM、 RF、 BP、 ELM 预测器超参数的合理选取对组

合模型性能影响较大, 合理确定预测器超参数是提高

模型预测精度的关键。 为提高地下水位时间序列预测

精度, 解决上述 “数据分解+预测器” 组合模型面临

的问题和不足, 本文基于小波包分解(Wavelet
 

Packet
 

Transform, WPT)方法、 入侵杂草优化(Invasive
 

Weed
 

Optimization, IWO ) 算 法 / 花 授 粉 算 法 ( Flower
 

Pollination
 

Algorithm, FPA ) 树 木 生 长 算 法 ( Tree
 

Growth
 

Algorithm,
 

TGA ) / 向 日 葵 优 化 ( Sunflower
 

Optimization,
 

SFO) 算法 / 食肉植物算法 ( Carnivorous
 

Plant
 

Algorithm, CPA ) / 蒲 公 英 优 化 ( Dandelion
 

Optimization, DO) 算法 / 常春藤算法 ( Ivy
 

Algorithm,
IVYA) / 青蒿素优化( Artemisinin

 

Optimization, AO)算

法 / 苔藓生长优化( Moss
 

Growth
 

Optimization, MGO)
算法 / 莲花效应优化算法 ( Lotus

 

Effect
 

Optimization
 

Algorithm, LEA)共十种 “植物” 算法和正则化极限

学 习 机 ( Regularized
 

Extreme
 

Learning
 

Machine,
RELM), 提出 WPT 趋势项和波动项分解的 IWO /
FPA / TGA / SFO / CPA / DO / IVYA / AO / MGO / LEA-RELM
地下水位时间序列预测模型, 并通过云南省西城、 南

庄、 临安、 文澜、 者林寨、 植物园 6 站 2019—2023 年

逐周地下水位时间序列预测实例对各模型进行验证。

1　 材料与方法

1. 1　 数据来源

　 　 西城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、 植物园 6 站

逐周地下水位时序数据来源于云南省红河州国家地下

　 　 　 　

水监测工程, 监测序列为 2019 年 1 月至 2023 年 12 月,
共 261 周。 西城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、 植物

园 6 站周最高地下水位和 6 站周最低地下水位差分别

为 4. 09 m、 4. 77 m、 11. 40 m、 2. 88 m、 2. 66 m、 3. 02
m, 地下水位起伏波动激烈。 从地下水类型来看, 孔

隙水埋藏浅, 直接受降雨、 地表水以及部分基岩水补

给, 近补近排, 排泄量不大, 矿化度和总硬度相对较

低, 多为软水, 水化学类型主要为 HCO3-Ca 型; 裂

隙水埋藏相对较深, 补给区不易划分, 出水量相对稳

定, 水循环交替强烈, 受人类活动影响相对较小, 水

化学类型多为 HCO3-Ca 型。 地下水位站基本信息如

表 1 所列, 地下水位站相对变化曲线如图 1 所示, 地

下水位站点分布如图 2 所示。

图 1　 地下水位相对变化曲线

Fig. 1　 Relative
 

variation
 

curves
 

of
 

groundwater
 

levels

1. 2　 小波包变换(WPT)
　 　 WPT 对西城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、 植

物园 6 站地下水水位时序数据分解公式[8-9]为

d j, 2n
l = ∑

k
hk-2ld j -1, n

k

d j, 2n+1
l = ∑

k
gk-2ld j -1, n

k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

　 　 重构公式为

d
- j, n
l = ∑

k
(h

-

l-2kd j +1, 2n
k +g- l-2kd j +1, 2n+1

k ) (2)

式中, d j, 2n
l 、 d j, 2n+1

l 为频带系数; j 为尺度参数; l、 k
　 　 　 　

表 1　 地下水位站基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

groundwater
 

level
 

stations

站　 名
水文地质

单元

经纬度 / ( °)
东　 经 北　 纬

成井深
度 / m 地貌类型

地下水
类型

含水层
类型

含水层岩性 水位变化影响因素

西　 城

南　 庄

临　 安

文　 澜

者林寨

植物园

西 南 岩 溶
区, 南盘江
中下游流域
盆地碳酸盐
岩 岩 溶 水、
松散岩孔隙
水小区, 代
号Ⅰ3-3。

103. 240
 

651
 

6 23. 708
 

353
 

6 69. 01 高原盆地 孔隙水 承压水 圆　 砾

102. 901
 

029
 

2 23. 721
 

726
 

5 98. 00 高原盆地 孔隙水 承压水 圆　 砾

102. 888
 

664
 

3 23. 625
 

205
 

1 128. 70 高原盆地 裂隙水 承压水 灰　 岩

103. 382
 

619
 

7 23. 361
 

965
 

0 63. 10 高原盆地 裂隙水 潜　 水 泥　 岩

103. 430
 

380
 

8 24. 432
 

109
 

3 60. 55 高原盆地 孔隙水 潜　 水 细中砂、 圆砾

103. 254
 

652
 

2 23. 665
 

318
 

3 161. 00 高原盆地 孔隙水 潜　 水 灰岩、 白云质灰岩

大气降水和地下水开采是地
下水位变化主要影响因素。
大气降水对地下水位变化具
有明显影响, 并呈周期性动
态变化和季节性规律; 地下
水开采也对地下水位变化存
在剧烈影响, 主要表现在生
活用水及农田灌溉等
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图 2　 地下水位站点分布

Fig. 2　 Distribution
 

of
 

groundwater
 

level
 

stations

为平移参数; n 为频率参数; hk-2l、 gk-2l 为低通、 高

通滤波器组; d
- j, n
l 为重构频带系数; h

-

l-2k、 g- l-2k 为重

构低通、 高通滤波器组。

1. 3　 十种 “植物” 算法

　 　 受篇幅限制, 本文仅对 2024 年 1 月以来基于

“植物” 启发的新型元启发式算法进行介绍。
1. 3. 1　 入侵杂草优化( IWO)

IWO 是 MEHRABIAN 等[10]于 2006 年受农田中杂

草扩散和生长启发而提出的一种元启发式算法。 该算

法通过模拟杂草种子在自然界的扩散、 生长、 繁殖和

竞争性消亡求解待优化问题, 目前已在径流预测、 优

化调度等方面得到应用。 原理见参考文献[11]。
1. 3. 2　 花授粉算法(FPA)

FPA 是 YANG 等[12]于 2014 年受自然界花朵授粉

启发而提出的一种元启发式算法。 该算法通过模拟异

花授粉、 自花授粉过程实现全局和局部搜索求解待优

化问题, 目前已在径流预测、 路径规划、 工程优化、

超参数寻优等方面得到广泛应用。 原理见参考文

献[13]。
1. 3. 3　 树木生长算法(TGA)

TGA 是 CHERAGHALIPOUR 等[14]于 2018 年受树

木在自然界中对光线和食物的竞争启发而提出的一种

元启发式算法。 该算法通过模拟树木生长过程求解待

优化问题, 目前已在最优潮流计算等方面得到应用。
原理见参考文献[15]。
1. 3. 4　 向日葵优化算法(SFO)

SFO 是 GOMES 等[16] 于 2019 年受自然界向日葵

运动行为启发而提出的一种元启发式算法。 该算法通

过模拟向日葵的生长和授粉过程求解待优化问题, 目

前已在解决最优功率流问题、 多目标优化等方面得到

应用。 原理见参考文献[16]。
1. 3. 5　 食肉植物算法(CPA)

CPA 是 ONG 等[17] 于 2020 年受食肉植物适应恶

劣环境启发而提出的一种元启发式算法。 该算法通过

模拟食肉植物吸引、 诱捕、 消化和繁殖策略求解待优
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化问题, 目前已在轧带钢厚度预测、 物流调度、 微电

网优化、 短期风速预测、 目标跟踪、 关键参数寻优等

方面得到广泛应用。 原理见参考文献[18]。
1. 3. 6　 蒲公英优化(DO)算法

DO 是 ZHAO 等[19] 于 2022 年受自然界蒲公英种

子依靠风长距离飞行启发而提出一种元启发式算法。
该算法通过模拟蒲公英种子上升、 下降和着陆三种策

略求解待优化问题, 目前已在车间调度、 关键参数优

化等方面得到应用。 原理见参考文献[20]。
1. 3. 7　 常春藤算法( IVYA)

IVYA 是 GHASEMI 等[21]于 2024 年受自然界常春

藤生长现象启发而提出一种元启发式算法。 该算法通

过模拟常青藤种群有序协调增长和扩散生长策略求解

待优化问题。
(1)初始化。 设在搜索空间中, 种群为 N 的常春

藤初始化位置描述为

Ii = Imin + rand(1, D)☉( Imax - Imin),
i = 1, 2, …, Npop (3)

式中, Ii 为第 i 枝常春藤位置; Imax、 Imin 为搜索空间

上、 下限值; rand(1, D) 为介于 0 和 1 之间均匀分

布的 D 维随机向量; Npop 为常春藤数量; D 为问题

维度。
(2)协调与有序增长。 常春藤是一种随时间生长

的匍匐植物。 IVYA 中, 常青藤生长速率 Gv 是由微分

方程给出的时间函数, 具体为

dGv( t)
dt

= ψ·Gv( t)·φ(Gv( t))

ΔGvi( t + 1) = rand2☉(N(1, D)☉ΔGvi( t))

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

式中, Gvi 为第 i 枝常春藤生长速率; ψ 为生长速度;
φ 为校正因子; ΔGvi( t + 1)、 ΔGvi( t) 分别为 t+1 和 t
时刻常春藤增长率; rand 为区间[0, 1]内的随机数;
N(1, D)为维度为 D 的标准正态分布随机数。

(3)获取阳光生长。 为了快速生长, 常春藤找到

附着表面(如墙、 岩石或树)来爬向阳光是至关重要

的。 IVYA 中, 常春藤 Ii 通常选择最近、 适应度函数

值较佳的邻居 Iii 作为朝阳光方向攀爬和移动的支撑。
常春藤位置更新描述为

Inew
i = Ii + N(1, D) ☉(Iii - Ii) + N(1, D)☉ΔGvi

(5)

ΔGvi =
IiØ( Imax - Imin), Iter = 1

rand2☉(N(1, D)☉ΔGvi), Iter > 1{
(6)

式中, Inew
i 为第 i 枝常春藤更新位置; N(1, D) 为

向量 N(1, D)绝对值; Iii 为邻近 Ii 的常春藤位置; Ø
为阿达玛除法(逐元素除法); Iter 为迭代次数; 其他

参数意义同上。
(4)传播和进化。 IVYA 中, 常春藤 Ii 试图跟随

整个种群中最佳常春藤 IBest 位置生长, 这相当于在最

佳常春藤 IBest 周围寻找更好位置。 常春藤位置更新描

述为

Inew
i = IBest☉( rand(1, D) + N(1, D)☉ΔGvi) (7)
式中, IBest 为迄今为止最佳常春藤位置; 其他参数意

义同上。
(5)爬升与扩张。 为了模拟常春藤生命中的爬升

与扩张过程, IVYA 定义: 当常春藤 Ii 目标函数值

f( Ii)劣于 β × f( IBest)时[β= (2+
 

rand) / 2]时, 常春藤

开始扩展藤枝和叶子; 否则, 常春藤开始向上生长和

爬升。
1. 3. 8　 青蒿素优化(AO)算法

AO 是 YUAN 等[22] 于 2024 年受青蒿素治疗疟疾

疗效启发而提出一种元启发式算法。 该算法通过模拟

青蒿素在治疗疟疾过程中全面消除(全局搜索)、 局

部清除(局部开发)和后期巩固(局部极值逃逸能力)
三种策略求解待优化问题, 目前已在变形预测等方面

得到应用。 原理见参考文献[23]。
1. 3. 9　 苔藓生长优化(MGO)算法

MGO 是 ZHENG 等[24]于 2024 年受苔藓生长启发

而提出的一种元启发式算法。 该算法通过模拟苔藓生

长过程中确定风向、 孢子传播、 双重繁殖、 隐生机制

4 种生长策略求解待优化问题。
(1)初始化。 与其他算法一样, MGO 采用随机初

始化苔藓位置, 计算公式为

Mi = lb + rand(0, 1) × (ub - lb) (8)
式中, Mi 为苔藓初始化位置; ub、 lb 为搜索空间上、
下限值; rand(0, 1)为(0, 1)范围内的随机数。

(2)确定风向。 MGO 风向机制是利用大多数搜索

个体与最优个体之间的位置关系来确定种群中所有搜

索个体的进化方向。 在迭代过程中, 风向保持不变,
且风向总是从苔藓数量较多的区域吹向最有利生长环

境中的单个苔藓。 风向机制描述为

D_ wind = 1
num∑

num

i = 1
dMi, dMi ∈ dirX (9)

式中, D_ wind为风向, 其维度与搜索个体相同; num
为搜索个体数量; dirX 为搜索个体与最佳搜索个体的

距离集合。
(3)孢子传播。 在稳定风向条件下, 孢子能够传

播更远的距离; 而在湍流条件下, 孢子只能在更短的
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距离内传播。 MGO 中, 大多数孢子在稳定风向条件

下传播, 小部分在湍流条件下传播。 苔藓位置更新描

述为

Mnew
i =

Mi + step1·D_ wind, r1 > d1

Mi + step2·D_ wind, r1 ≤ d1
{ (10)

式中, Mnew
i 为第 i 个苔藓更新位置; 步骤 1 为稳定风

向条件下孢子的传播距离; 步骤 2 为湍流条件下孢子

的传播距离; r1 为(0, 1)范围内的随机数; d1 为孢

子传播控制常数, 本文取 0. 2。
(4)双重繁殖。 MGO 利用下式模拟了苔藓的有性

繁殖和营养繁殖, 苔藓通过有性繁殖和营养繁殖产生

新的搜索个体, 具体计算公式为

Mnew
i = (1 - act)·Mi + act·Mbest, r2 > d2

Mnew
i, j = Mbest, j + step3·D_ wind j, r4 ≤ d2

{
(11)

式中, Mnew
i, j 为第 i 个苔藓第 j 维新位置; act 为繁殖控

制参数, 取 1 或 0; Mbest 为当前最佳苔藓位置; Mbest,j

为当前最佳苔藓第 j 维位置; 步骤 3 为双重繁殖下的

传播距离; D_ wind j 为第 j 维风向; r2 为(0, 1)范围

内的随机数; d2 为孢子繁殖控制常数, 本文取 0. 5。
(5)隐生机制。 隐生现象是指苔藓在一段时间的

不生长或在干旱后能迅速恢复生机的能力。 当苔藓失

去生存条件时, 它会干燥并进入代谢休眠状态; 一旦

条件变得有利, 苔藓就有能力恢复生机。
1. 3. 10　 莲花效应优化算法(LEA)

LEA 是 DALIRINIA 等[25] 于 2024 年受自然界莲

花特性启发而提出的一种元启发式算法。 该算法结合

了蜻蜓算法中的高效算子, 并通过模拟荷叶超疏水机

制和荷花效应求解待优化问题。
(1)初始化。 与其他算法一样, LEA 采用随机初

始化搜索个体(莲花个体)位置, 具体计算公式为

X i = lb + rand(0, 1) × (ub - lb) (12)
式中, X i 为莲花个体初始化位置; ub、 lb 为搜索空

间限值; rand(0, 1)为(0, 1)范围内随机数。
(2)探索阶段。 LEA 通过蜻蜓分离、 对齐、 内

聚、 对食物来源吸引、 干扰敌人五种授粉行为更新莲

花个体位置。 莲花个体位置更新描述为

X t +1
i = X t

i + wΔX t +1
i (13)

ΔX t +1
i = ( sSt

i + aAt
i + cC t

i + fF t
i + eE t

i) + wΔX t
i

(14)
式中, X t +1

i 为第 i 个莲花个体第 t + 1 次迭代位置; X t
i

为第 i 个莲花个体第 t 次迭代位置; ΔX t +1
i 为莲花个体

更新步长; w为惯性权重; s为分离系数, St
i 为第 i个

莲花个体第 t次迭代分离度; a 为对齐系数, At
i 为第 i

个莲花个体第 t 次迭代对齐度; c 为内聚系数, C t
i 为

第 i 个莲花个体第 t 次迭代内聚力; f 为食物因子, F t
i

为第 i 个莲花个体第 t 次迭代食物来源; e 为敌人因

子; E t
i 为第 i个莲花个体第 t次迭代敌人位置; ΔX t

i 为

前代莲花个体步长。
(3)开发阶段。 LEA 通过局部授粉(自花受粉)模

拟开发过程。 莲花个体位置更新描述为

X t +1
i = X t

i + R(X t
i - g∗) (15)

式中, g∗ 为迄今为止最佳莲花位置; R 为增长区域,

描述为 R = 2e -(4t / T) 2
; t、 T 为当前迭代次数和最大迭

代次数。
(4)强化开发阶段。 LEA 通过模拟莲花叶子上坑

的容量大小来强化开发过程。 坑越深, 容量越大,
LEA 局部搜索能力越强。 莲花个体位置更新描述为

X t +1
i = X t

i + Vt +1
i (16)

Vt +1
i = Vt

i + Rand(X t
deeppit - X t

i) (17)
式中, Vt +1

i 为第 i 个水珠第 t+1 次迭代速度; Vt
i 为第 i

个水珠当前速度; Rand(·)为随机生成函数; X t
deeppit

为第 t 次迭代最深坑位置。
1. 4　 正则化极限学习机(RELM)
　 　 RELM 是在极限学习机(ELM)中引入结构风险和

正则化系数改进而来, 目的是改善 ELM 过拟合问

题[26-27] 。 其目标函数描述为

min
 

E =min
β

(C‖β2‖ + ‖ε2‖) (18)

s. b.
 ∑

m

v = 1
λv f(Wv·Xc + bi) - yc = εc (19)

式中, E为风险总和; C‖β2‖、 ‖ε2‖分别为结构风

险和经验风险; C 为正则化系数; λv 为隐含层与输出

层连接权值; f(·) 为隐含层激活函数; Wv 为输入层

权值; Xc 为给定的输入数据; bi 为隐含层偏值; yc 为

样本输出; εc 为误差总和; m 为输入数据数量。
实践中, 输入层权值和隐含层偏差(超参数) 对

RELM 性能影响较大。 当前, 改进蛇群优化算法[27] 、
菲克定律优化算法[28] 、 改进足球战术算法[29] 、 蜣螂

优化算法[30] 、 珍鲹优化算法[30] 、 泥环算法[30]等新型

元启发式算法已在 RELM 超参数寻优中得到应用。

2　 预测流程

　 　 步骤一: 数据处理。 选取西城、 南庄、 临安、 文

澜、 者林寨、 植物园 6 站 2019—2023 年逐周地下水

位时间序列实测数据的 70%样本作为训练集, 剩余

30%实测数据作为测试集, 对训练集和测试集进行
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[0, 1]归一化处理。
步骤二: 时间序列分解。 利用 1 层 WPT 对西城

等地下水位时间序列进行分解处理, 得到趋势项分量

(XY1、 NZ1、 LA1、 WL1、 ZLZ1、 ZWY1)和波动项分

量(XY2、 NZ2、 LA2、 WL2、 ZLZ2、 ZWY2) 共 12 个

分解分量。
步骤三: 输入和输出。 输入维度 m 对模型预测

性能影响较大, 过小或过的 m 均会导致模型性能下

降。 本文在延迟时间为 1 的情形下, 采用虚假最近邻

点法(FNN)确定西城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、
植物园 6 站地下水位时序数据的输入维度 m 分别为

19、 15、 19、 25、 15、 18, 即利用前 19、 15、 19、
25、 15、 18 周地下水位数据预测西城、 南庄、 临安、
文澜、 者林寨、 植物园当前地下水位。 模型输入

L input、 输出 Loutput 表示为

L input =

L1 L2 … Lm

L2 L3 … Lm+1

︙ ︙ ⋱ ︙
LK-m LK-m-1 … LK

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

, Lottput =

Lm+1

Lm+2

︙
LK+1

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(20)
式中, K 为样本数量; m 为输入维度。

步骤四: 构建实例目标函数。 基于趋势项分量

(XY1、 NZ1、 LA1、 WL1、 ZLZ1、 ZWY1)和波动项分

量(XY2、 NZ2、 LA2、 WL2、 ZLZ2、 ZWY2)训练集拟

合值与实际值构建均方误差 MSE 作为十种 “植物”
算法优化 RELM 超参数的目标函数

　
min

 

fMSE(W, b) =
1
c ∑

c

i = 1
(L⌒i - Li) 2

s. t
  

W ∈ [Wmin, Wmax], b ∈ [bmin, bmax]

ì

î

í

ïï

ïï

(21)

式中, L⌒i 为 L实测值; Li 为拟合值; c为训练集大小;
W、 b 为 RELM 超参数。

步骤五: 参数设置。 设置十种 “植物” 算法种

群规模为 30, 最大迭代次数为 300, 其他采用默认

值。 初始化十种 “植物” 算法搜索个体空间位置。
设置 RELM 隐含层节点数为 m(m 为输入维度), 激

活函 数 选 择 sigmoid 函 数, 超 参 数 搜 索 空 间 为

[ -1, 1], 正则化系数 C 为 1×10-10。
步骤六: 超参数寻优。 (1)评估十种 “植物” 算

法搜索个体适应度值, 确定最佳搜索个体位置。 (2)
基于十种 “植物” 算法搜索个体更新算子更新新搜

索个体位置。 (3)评估搜索个体位置更新后十种 “植

物” 算法的适应度值, 确定迄今为止最佳搜索个体

位置。 (4)重复直至满足终止条件。 输出全局最佳搜

索个体位置, 即最佳 RELM 超参数。
步骤七: 模型构建。 利用最佳 RELM 超参数建立

IWO / FPA / TGA / SFO / CPA / DO / IVYA / AO / MGO / LEA-
RELM 模型对各趋势项分量和波动项分量进行预测和

重构。

3　 十种 “植物” 算法实例验证与应用

3. 1　 实例目标函数验证

　 　 为对比验证十种 “植物” 算法实际应用及优化

效果, 基于西城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、 植物

园 6 站地下水位趋势项分量 ( XY1、 NZ1、 LA1、
WL1、 ZLZ1、 ZWY1 ) 和 波 动 项 分 量 ( XY2、 NZ2、
LA2、 WL2、 ZLZ2、 ZWY2)构建 XY_F1-ZWY_F1、 XY_F2

-ZWY_F2 共 12 实例目标函数, 利用十种 “植物” 算

法(参数设置同上)对 12 个实例目标函数进行寻优。
寻优曲线如图 3 所示, 结果如表 2 所列。

(1)IVYA 对 12 个实例目标函数的寻优结果排名

均为 1, 寻优效果最好、 精度最高, 具有最优的全局

和极值寻优能力; 其次是 CPA、 FPA, 其对 12 个实

例目标函数的寻优结果排名分别为 2、 3, 具有较优

的寻优性能; LEA、 MGO、 TGA 对 12 个实例目标函

数的寻优结果排名分别为 8、 9 和 10, 寻优效果较

差, 陷入局部最优; 其余 IWO、 SFO、 DO、 AO 对 12
个实例目标函数的寻优效果相对较好, 但存在陷入局

部极值和早熟收敛等不足。
(2)十种 “植物” 算法对 12 个实例目标函数的

寻优 精 度 由 优 至 劣 依 次 是: IVYA、 CPA、 FPA、
IWO、 AO、 SFO、 DO、 LEA、 MGO、 TGA。 10 种算

法中, IVYA 寻优效果最好, TGA 最差。
3. 2　 实例应用

　 　 利用 WPT 将西城等站地下水位时序数据分解为

趋势项和波动项, 建立 IWO / FPA / TGA / SFO / CPA /
DO / IVYA / AO / MGO / LEA-RELM 模型对各趋势项和波

动项进行训练、 预测和重构, 选取平均绝对百分比误

差 MAPE(%)、 平均绝对误差 MAE( m)、 决定系数

DC 对各模型进行评估, 结果如表 3 所列, 绝对误差

如图 4 所示。
从表 3 和图 3 可以得出:
(1)模型 7、 模型 5、 模型 2 对西城、 南庄、 临

安、 文澜、 者林寨、 植物园地下水位预测的 MAPE 在

0. 003 0% ~0. 000 4%之间, 预测的 MAE 在 0. 038 9 m ~
0. 006 3 m 之间, 预测的 DC 在 0. 997 7 ~ 0. 999 8 之

间, 预测精度优于模型 4、 模型 1、 模型 6、 模型 8,
远优于模型 10、 模型 9 和模型 3, 具有更好的
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图 3　 实例目标函数寻优曲线

Fig. 3　 Example
 

objective
 

function
 

optimization
 

curves

预测精度和泛化性能。
(2)十种预测模型对西城、 南庄、 临安、 文澜、

者林寨、 植物园地下水位训练集拟合精度由高至低依

次是模型 7、 模型 5、 模型 2、 模型 1、 模型 8、 模

型 4、 模型 6、 模型 10、 模型 9、 模型 3; 对预测集预

测精度由高至低依次是模型 7、 模型 5、 模型 2、 模

型 8、 模型 1、 模型 4、 模型 6、 模型 10、 模型 9、 模

型 3。 十种模型的拟合精度与十种 “植物” 算法的寻

优精度排名完全一致, 十种模型的预测精度与十种

“植物” 算法的寻优精度排名基本一致, 仅模型 1、
模型 8 存在差异。 由此可以得出: 十种 “植物” 算

法的寻优性能越强, 其寻优获得的 RELM 超参数越

优, 所构建的组合模型拟合精度超高, 预测效果

越好。
(3)WPT 可将地下水位时间序列分解为更具规

律、 更易建模预测的趋势项和波动项, 不但分解分量

少(仅 2 个分量), 而且分解效果好, 是一种简洁有

效的分解方法。
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表 2　 十种 “植物” 算法实例目标函数寻优结果

Table
 

2　 Optimization
 

results
 

of
 

objective
 

function
 

for
 

ten
 

“plant”
 

algorithms

函　 数 算　 法 寻优结果 排　 名 函　 数 算　 法 寻优结果 排　 名 函　 数 算　 法 寻优结果 排　 名

XY_F1

NZ_F2

WL_F1

ZLZ_F2

IWO 0. 004
 

8 4

FPA 0. 003
 

3 3

TGA 0. 013
 

8 10

SFO 0. 006
 

1 5

CPA 0. 002
 

6 2

DO 0. 006
 

7 6

IVYA 0. 002
 

3 1

AO 0. 006
 

8 7

MGO 0. 010
 

5 9

LEA 0. 008
 

9 8

IWO 0. 014
 

8 4

FPA 0. 014
 

5 3

TGA 0. 032
 

3 10

SFO 0. 015
 

9 6

CPA 0. 005
 

8 2

DO 0. 016
 

9 7

IVYA 0. 004
 

5 1

AO 0. 015
 

6 5

MGO 0. 026
 

7 9

LEA 0. 021
 

2 8

IWO 0. 010
 

6 5

FPA 0. 004
 

7 3

TGA 0. 032
 

7 10

SFO 0. 011
 

7 6

CPA 0. 003
 

9 2

DO 0. 012
 

8 7

IVYA 0. 003
 

0 1

AO 0. 005
 

2 4

MGO 0. 025
 

2 9

LEA 0. 016
 

2 8

IWO 0. 009
 

6 4

FPA 0. 009
 

2 3

TGA 0. 021
 

1 10

SFO 0. 009
 

9 5

CPA 0. 004
 

2 2

DO 0. 010
 

3 6

IVYA 0. 003
 

4 1

AO 0. 014
 

0 7

MGO 0. 016
 

5 9

LEA 0. 014
 

2 8

XY_F2

LA_F1

WL_F2

ZWY_F1

IWO 0. 010
 

3 4

FPA 0. 005
 

3 3

TGA 0. 024
 

3 10

SFO 0. 012
 

8 6

CPA 0. 003
 

8 2

DO 0. 013
 

0 7

IVYA 0. 003
 

1 1

AO 0. 012
 

0 5

MGO 0. 018
 

9 9

LEA 0. 016
 

6 8

IWO 0. 010
 

1 7

FPA 0. 003
 

6 3

TGA 0. 020
 

0 10

SFO 0. 009
 

0 5

CPA 0. 003
 

2 2

DO 0. 010
 

0 6

IVYA 0. 002
 

5 1

AO 0. 005
 

5 4

MGO 0. 016
 

8 9

LEA 0. 015
 

2 8

IWO 0. 016
 

1 5

FPA 0. 004
 

8 3

TGA 0. 041
 

4 10

SFO 0. 016
 

1 6

CPA 0. 003
 

4 2

DO 0. 018
 

1 7

IVYA 0. 003
 

1 1

AO 0. 012
 

7 4

MGO 0. 029
 

4 9

LEA 0. 022
 

1 8

IWO 0. 008
 

5 5

FPA 0. 003
 

9 3

TGA 0. 019
 

9 10

SFO 0. 009
 

9 6

CPA 0. 003
 

0 2

DO 0. 010
 

7 7

IVYA 0. 002
 

9 1

AO 0. 007
 

4 4

MGO 0. 014
 

1 9

LEA 0. 011
 

8 8

NZ_F1

LA_F2

ZLZ_F1

ZWY_F2

IWO 0. 007
 

8 4

FPA 0. 004
 

7 3

TGA 0. 019
 

7 10

SFO 0. 009
 

5 7

CPA 0. 003
 

8 2

DO 0. 008
 

9 6

IVYA 0. 003
 

5 1

AO 0. 008
 

5 5

MGO 0. 014
 

1 9

LEA 0. 011
 

6 8

HTS 0. 018
 

5 5

CFA 0. 005
 

5 3

MDWA 0. 035
 

9 10

TEO 0. 019
 

6 6

CryStAl 0. 004
 

4 2

FLA 0. 020
 

8 7

EVO 0. 003
 

8 1

ROA 0. 017
 

8 4

PSA 0. 030
 

7 9

AROA 0. 023
 

3 8

IWO 0. 007
 

8 4

FPA 0. 006
 

6 3

TGA 0. 017
 

7 10

SFO 0. 010
 

3 6

CPA 0. 003
 

4 2

DO 0. 009
 

0 5

IVYA 0. 003
 

3 1

AO 0. 011
 

1 7

MGO 0. 014
 

4 9

LEA 0. 011
 

0 8

IWO 0. 013
 

7 5

FPA 0. 006
 

7 3

TGA 0. 031
 

7 10

SFO 0. 013
 

8 6

CPA 0. 004
 

6 2

DO 0. 015
 

7 7

IVYA 0. 004
 

3 1

AO 0. 011
 

0 4

MGO 0. 027
 

6 9

LEA 0. 019
 

8 8
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表 3　 地下水位训练、 预测结果
Table

 

3　 Training
 

and
 

prediction
 

results
 

of
 

groundwater
 

levels

站　 名 模　 型 序　 号
训练集 预测集

MAPE / % DC MAE / m MEA 排名 MAPE / % DC MAE / m MEA 排名

西　 城

南　 庄

临　 安

文　 澜

者林寨

植物园

IWO-RELM 1 0. 001
 

3 0. 999
 

7 0. 013
 

7 4 0. 003
 

1 0. 992
 

6 0. 033
 

4 5
FPA-RELM 2 0. 000

 

8 0. 999
 

9 0. 008
 

9 3 0. 000
 

9 0. 999
 

3 0. 009
 

9 3
TGA-RELM 3 0. 003

 

6 0. 997
 

8 0. 038
 

2 10 0. 004
 

7 0. 983
 

0 0. 050
 

1 9
SFO-RELM 4 0. 001

 

6 0. 999
 

6 0. 017
 

3 5 0. 002
 

9 0. 994
 

2 0. 030
 

9 4
CPA-RELM 5 0. 000

 

6 0. 999
 

9 0. 006
 

8 2 0. 000
 

8 0. 999
 

5 0. 008
 

3 2
DO-RELM 6 0. 001

 

8 0. 999
 

4 0. 019
 

3 7 0. 003
 

1 0. 992
 

0 0. 033
 

6 6
IVYA-RELM 7 0. 000

 

6 0. 999
 

9 0. 005
 

9 1 0. 000
 

6 0. 999
 

7 0. 006
 

7 1
AO-RELM 8 0. 001

 

7 0. 999
 

5 0. 018
 

1 6 0. 003
 

3 0. 991
 

8 0. 035
 

4 7
MGO-RELM 9 0. 002

 

7 0. 998
 

7 0. 028
 

4 9 0. 005
 

4 0. 970
 

7 0. 057
 

9 10
LEA-RELM 10 0. 002

 

2 0. 999
 

1 0. 024
 

0 8 0. 003
 

4 0. 991
 

7 0. 036
 

1 8
IWO-RELM 1 0. 001

 

6 0. 998
 

7 0. 021
 

3 4 0. 009
 

1 0. 971
 

0 0. 122
 

5 5
FPA-RELM 2 0. 000

 

9 0. 999
 

5 0. 012
 

6 3 0. 001
 

7 0. 999
 

2 0. 023
 

1 3
TGA-RELM 3 0. 003

 

7 0. 992
 

6 0. 050
 

4 10 0. 023
 

9 0. 651
 

2 0. 321
 

4 10
SFO-RELM 4 0. 001

 

9 0. 998
 

1 0. 025
 

6 7 0. 012
 

2 0. 943
 

6 0. 164
 

0 7
CPA-RELM 5 0. 000

 

7 0. 999
 

7 0. 009
 

8 2 0. 001
 

7 0. 999
 

2 0. 022
 

9 2
DO-RELM 6 0. 001

 

8 0. 998
 

3 0. 023
 

9 6 0. 009
 

5 0. 964
 

0 0. 127
 

7 6
IVYA-RELM 7 0. 000

 

7 0. 999
 

8 0. 009
 

1 1 0. 001
 

7 0. 999
 

2 0. 022
 

7 1
AO-RELM 8 0. 001

 

7 0. 998
 

5 0. 022
 

6 5 0. 005
 

0 0. 992
 

3 0. 067
 

4 4
MGO-RELM 9 0. 002

 

8 0. 995
 

9 0. 037
 

2 9 0. 020
 

5 0. 845
 

1 0. 275
 

6 9
LEA-RELM 10 0. 002

 

3 0. 997
 

2 0. 031
 

2 8 0. 011
 

0 0. 954
 

3 0. 147
 

5 8
IWO-RELM 1 0. 006

 

8 0. 998
 

5 0. 100
 

9 7 0. 013
 

5 0. 991
 

1 0. 175
 

3 7
FPA-RELM 2 0. 002

 

6 0. 999
 

8 0. 033
 

3 3 0. 003
 

0 0. 999
 

6 0. 038
 

9 3
TGA-RELM 3 0. 014

 

3 0. 993
 

9 0. 187
 

0 10 0. 015
 

5 0. 987
 

3 0. 202
 

6 9
SFO-RELM 4 0. 007

 

7 0. 998
 

2 0. 088
 

9 5 0. 010
 

0 0. 995
 

1 0. 130
 

2 5
CPA-RELM 5 0. 002

 

2 0. 999
 

9 0. 028
 

2 2 0. 002
 

6 0. 999
 

7 0. 034
 

3 2
DO-RELM 6 0. 007

 

0 0. 998
 

5 0. 090
 

7 6 0. 010
 

8 0. 994
 

4 0. 140
 

5 6
IVYA-RELM 7 0. 001

 

8 0. 999
 

9 0. 023
 

1 1 0. 002
 

0 0. 999
 

8 0. 026
 

4 1
AO-RELM 8 0. 004

 

1 0. 999
 

5 0. 053
 

7 4 0. 004
 

9 0. 998
 

9 0. 064
 

2 4
MGO-RELM 9 0. 011

 

5 0. 995
 

9 0. 149
 

9 9 0. 016
 

9 0. 987
 

1 0. 219
 

8 10
LEA-RELM 10 0. 010

 

2 0. 996
 

6 0. 132
 

9 8 0. 013
 

9 0. 991
 

2 0. 181
 

6 8
IWO-RELM 1 0. 002

 

0 0. 997
 

9 0. 025
 

6 5 0. 002
 

9 0. 994
 

2 0. 037
 

0 5
FPA-RELM 2 0. 000

 

8 0. 999
 

6 0. 010
 

8 3 0. 000
 

9 0. 999
 

5 0. 011
 

2 3
TGA-RELM 3 0. 005

 

7 0. 981
 

2 0. 074
 

4 10 0. 006
 

3 0. 971
 

6 0. 082
 

3 10
SFO-RELM 4 0. 002

 

1 0. 997
 

5 0. 026
 

8 7 0. 004
 

6 0. 985
 

6 0. 059
 

1 8
CPA-RELM 5 0. 000

 

7 0. 999
 

8 0. 008
 

6 2 0. 000
 

7 0. 999
 

7 0. 009
 

1 2
DO-RELM 6 0. 002

 

0 0. 997
 

7 0. 025
 

7 6 0. 003
 

8 0. 989
 

7 0. 049
 

9 6
IVYA-RELM 7 0. 000

 

5 0. 999
 

8 0. 006
 

7 1 0. 000
 

7 0. 999
 

7 0. 008
 

7 1
AO-RELM 8 0. 001

 

0 0. 999
 

4 0. 013
 

5 4 0. 001
 

0 0. 999
 

4 0. 012
 

4 4
MGO-RELM 9 0. 004

 

5 0. 988
 

5 0. 058
 

1 9 0. 005
 

2 0. 978
 

9 0. 067
 

5 9
LEA-RELM 10 0. 002

 

7 0. 995
 

2 0. 035
 

3 8 0. 004
 

2 0. 986
 

6 0. 054
 

6 7
IWO-RELM 1 0. 001

 

0 0. 999
 

2 0. 014
 

7 4 0. 001
 

2 0. 993
 

0 0. 017
 

7 4
FPA-RELM 2 0. 000

 

9 0. 999
 

3 0. 012
 

7 3 0. 000
 

8 0. 997
 

7 0. 010
 

8 3
TGA-RELM 3 0. 002

 

4 0. 994
 

5 0. 034
 

5 10 0. 002
 

6 0. 965
 

9 0. 036
 

4 10
SFO-RELM 4 0. 001

 

3 0. 998
 

5 0. 018
 

9 6 0. 001
 

5 0. 988
 

5 0. 021
 

3 6
CPA-RELM 5 0. 000

 

5 0. 999
 

8 0. 006
 

7 2 0. 000
 

5 0. 999
 

0 0. 006
 

8 2
DO-RELM 6 0. 001

 

2 0. 998
 

8 0. 016
 

4 5 0. 001
 

4 0. 991
 

2 0. 019
 

8 5
IVYA-RELM 7 0. 000

 

5 0. 999
 

8 0. 006
 

4 1 0. 000
 

4 0. 999
 

1 0. 006
 

3 1
AO-RELM 8 0. 001

 

4 0. 998
 

2 0. 020
 

0 7 0. 001
 

8 0. 985
 

2 0. 025
 

2 7
MGO-RELM 9 0. 001

 

8 0. 996
 

7 0. 026
 

0 9 0. 002
 

0 0. 981
 

7 0. 028
 

8 9
LEA-RELM 10 0. 001

 

4 0. 998
 

0 0. 019
 

5 8 0. 002
 

0 0. 980
 

9 0. 028
 

7 8
IWO-RELM 1 0. 001

 

9 0. 998
 

6 0. 020
 

2 5 0. 004
 

0 0. 984
 

6 0. 042
 

2 6
FPA-RELM 2 0. 001

 

0 0. 999
 

7 0. 010
 

3 3 0. 001
 

3 0. 998
 

6 0. 013
 

3 3
TGA-RELM 3 0. 004

 

8 0. 991
 

9 0. 050
 

6 10 0. 006
 

0 0. 966
 

3 0. 063
 

1 10
SFO-RELM 4 0. 002

 

2 0. 998
 

1 0. 023
 

7 6 0. 003
 

4 0. 989
 

0 0. 035
 

6 5
CPA-RELM 5 0. 000

 

7 0. 999
 

8 0. 007
 

5 2 0. 001
 

0 0. 999
 

2 0. 010
 

2 2
DO-RELM 6 0. 002

 

5 0. 997
 

7 0. 026
 

1 7 0. 004
 

8 0. 980
 

5 0. 050
 

7 7
IVYA-RELM 7 0. 000

 

7 0. 999
 

8 0. 007
 

1 1 0. 000
 

9 0. 999
 

2 0. 010
 

0 1
AO-RELM 8 0. 001

 

7 0. 998
 

9 0. 018
 

0 4 0. 002
 

3 0. 995
 

2 0. 024
 

0 4
MGO-RELM 9 0. 003

 

4 0. 995
 

7 0. 035
 

7 9 0. 006
 

1 0. 966
 

1 0. 064
 

8 9
LEA-RELM 10 0. 002

 

6 0. 997
 

2 0. 027
 

7 8 0. 005
 

8 0. 967
 

5 0. 061
 

0 8
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图 4　 地下水位绝对误差

Fig. 4　 Absolute
 

errors
 

of
 

groundwater
 

levels

4　 结　 论

　 　 基于数据分解的时间序列组合模型最大的不

足在于分解分量多、 计算规模大、 复杂程度高。 本

文基于 WPT 方法、 十种 “植物” 算法和 RELM, 构

建 IWO / FPA / TGA / SFO / CPA / DO / IVYA / AO / MGO /
LEA-RELM 地下水位预测模型, 并通过云南省西

城、 南庄、 临安、 文澜、 者林寨、 植物园 6 站地下

水位时间序列预测实例对各模型进行检验, 结果

表明如下。
(1)IVYA、 CPA、 FPA 对 12 个实例目标函数的

寻优效果优于 IWO、 AO、 SFO、 DO, 远优于 LEA、
MGO、 TGA, 具有较好的全局和极值寻优性能。
10 种算法中, IVYA 寻优效果最好, TGA 最差。

(2) IVYA-RELM、 CPA-RELM、 FPA-RELM 模型

对实例地下水位预测精度优于 IWO-RELM、 AO-

RELM、 SFO-RELM、 DO-RELM 模型, 远优于 LEA-
RELM、 MGO-RELM、 TGA-RELM 模型, 具有更好的

预测精度和泛化性能, 将其用于地下水位时间序列预

测是可行的。
(3)十种 “植物” 算法的寻优性能排名与十种组

合模型的拟合精度、 预测精度排名具有高度的一致

性。 总体上, 算法寻优能力越强, 其优化获得的

RELM 超参数越优, 所构建的组合模型拟合、 预测精

度越高, 性能越好。
(4) IVYA-RELM、 CPA-RELM、 FPA-RELM 模型

预测精度高、 计算规模小, 具有较好的实用价值和推

广意义。 下一步, 将基于 MATLAB
 

APP
 

Designer 平

台, 偿试将 “十种植物” 算法(甚至更多)和其他分

解技术、 预测器等集成、 封装成 “地下水位预测软

件”, 实现具有友好对话界面的地下水位自动化预测

模型。
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