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摘　要: 兰州市气温是一个非平稳序列, 具有典型噪声大、不稳定的特征, 气温变化越大, 越不稳定. 为了能够提高

支持向量机在气温预测中的预测精度、强化泛化能力和降低参数选择的灵敏度. 本文提出了改进的粒子群算法

(improved particle swarm optimization, IPSO)优化支持向量机 (support vector machine, SVM)的气温预测模型. 首先

在粒子群算法 (particle swarm optimization, PSO)中引入了自适应惯性权重以提高 PSO算法的全局寻优能力和局部

开发能力, 其次利用改进的 IPSO 算法优化 SVM 的惩罚因子和核函数参数, 将优化后的模型 (IPSO-SVM) 应用于

气温预测中. 以兰州地面观测站点实际数据作为样本数据, 运用 Matlab 实验工具进行训练和预测, 实验结果表明,
本文 IPSO-SVM模型相比于 BP, SVM, GRID-SVM, GWO-SVM, ABC-SVM, ACO-SVM模型具有更强的泛化能力,
更好的拟合度, 可以更加准确地预测气温的变化, 进一步验证了该模型在气温预测方面的可行性.
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Abstract: The temperature of Lanzhou City is a non-stationary sequence with typical characteristics of loud noise and
instability. As the temperature changes greatly, the sequence gets unstable. In order to improve the prediction accuracy,
strengthen the generalization ability, and reduce the sensitivity of parameter selection of support vector machine (SVM) in
temperature prediction, in this study, the improved particle swarm optimization (IPSO) algorithm is proposed to optimize
the temperature prediction model of SVM. Firstly, the adaptive inertia weight is introduced into the particle swarm
optimization (PSO) algorithm to improve the global optimization ability and local development ability of the PSO
algorithm. Secondly, the improved IPSO is used to optimize the penalty factor and kernel function parameter of the SVM,
and the optimized model (IPSO-SVM) is applied to the temperature prediction. The actual data of Lanzhou ground
observation station are taken as sample data, and Matlab experimental tools are used for training and prediction. The
experimental results show that the IPSO-SVM model in this study has a stronger generalization ability and better fitting
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degree than back propagation (BP), SVM, GRID-SVM, GWO-SVM, ABC-SVM, and ACO-SVM. It can predict the
change in temperatures more accurately, which further verifies the feasibility of this model in temperature prediction.
Key words: particle swarm optimization (PSO); support vector machine (SVM); temperature; optimization; prediction

 
 

天气现象与人们日常生活和各行各业息息相关,
气象变化极为不稳定, 容易受到各种气象因素的制约

和相互影响, 这使得天气现象的演化成为一个复杂多

变, 包含多种无法控制因素的过程, 因此能够准确地预

测气象要素一直充满着挑战[1–3].
随着互联网技术、信息化技术以及气象观测技术

的迅速发展, 气象地面观测站点不断增多, 观测频次从

逐天逐时转变为逐分钟, 同时天气雷达和气象卫星的

发射使得高空层面的数据越来越多, 气象数据的快速

增长使得气象行业累积了海量的数据, 气象行业数据

多种多样, 包括各类结构化、半结构化和非结构化数

据, 数据量已达到 PB以上, 具有典型的大数据特征[4].
传统的气象预报模型是在各种基本假设成立的条

件下完成的, 基本假设决定了预报的准确率, 当大量的

基本假设不成立时, 预测模型的效果将会很差, 同时传

统预报模型的另外一个缺点就是运算量非常大[5]. 随着

气象大数据的到来, 我们可以利用巨大的气象数据集,
分析不同气象要素之间的关联关系, 降低预测模型中

的基本假设, 利用数据驱动模型进行天气现象的预测.
目前, 该模型已被广泛应用于各类气象要素的预测中[6,7].

支持向量机 (support vector machine, SVM)算法是

一种通用的机器学习方法, 它在小样本数据情况下求

解速度快, 预测精度高, 能够避免过拟合、高维度等问

题, 由于该算法在非线性和高维度的复杂系统预测中

表现出了许多特有的优势, 因此被广泛使用, 主要用途

是分类和回归模型分析. 目前, 已被应用到人脸识别、

邮件分类、故障诊断、各类预测等相关领域[8–10]. 支持

向量机算法主要是通过核函数进行计算, 该算法对核

函数和相关参数的初始化设置非常敏感, 参数的不同

设置会对最终的预测结果产生极大的影响, 因此合适

的参数选择一直是 SVM研究的难点. 群体智能优化算

法在参数寻优方面具有较强的并行处理能力, 能够平

衡全局与局部搜索, 寻优速度快, 效果良好[11]. 朱晶晶

等人[12] 利用 1970–2014年海南省全部市县的月平均资

料, 构建了 SVM回归预测模型, 实现了对气温的预测,
结果表明 SVM 算法在气温短期预测中具有很好的效

果. 杨通晓等人[13] 构建了 SVM 的雷达降水类型识别

模型, 是 SVM 分类模型的一种应用. 在 SVM 中核函

数采用径向基函数, 同时利用 PSO 对核函数参数进行

寻优, 结果显示该方法有效地提高了雷达对流天气下

降水类型的识别精度. 晋健等人[14] 为提升中长期预报

的预测精度, 以均方差作为目标函数构建了 FA-SVM
中长期径流预报模型, 结果验证了 FA-SVM 模型的预

测效果优于基本的 BP 神经网络模型. 李纯斌等人[15]

选取了甘肃省作为研究对象, 利用 BP神经网络和 SVM
模型构建了降水量空间插值模型, 结果显示 SVM的插

值精度模型明显地高于 BP神经网络模型. 史旭明等人[16]

以桂林市 13个站点 24 h降水量为研究对象, 建立了改

进的单站降水 SVM 回归集合预报模型, 与 ECMWF
模式降水预报相比, 该模型的预报精度显著提高. 目前,
利用群体智能算法对 SVM相关参数进行寻优时, 由于

群体智能算法自身的缺陷导致 SVM 出现过拟合、泛

化能力差、容易陷入局部最优等问题.
针对上述问题, 本文从预测模型的参数优化方面

进行了研究, 提出了一种改进 PSO 算法优化 SVM 的

气温预测模型, SVM 中两个参数的设置对预测模型影

响很大, 由于粒子群算法在后期寻优的过程中种群的

多样性降低, 容易陷入局部最优等问题, 需要对 PSO
算法进行改进, 本文采用了自适应的惯性权重, 提高了

该算法的全局搜索能力和寻优效率, 利用改进后的 IPSO
算法对气温预测模型 SVM进行寻优, 实现了模型的优

化选择, 使得预测精度进一步提高.

 1   IPSO-SVM算法

 1.1   支持向量机回归

支持向量机出现在 20 世纪 90 年代, 是一种优秀

的机器学习方法[17], 其基本思想是支持向量回归 (support
vector regression, SVR)将原始输入数据的空间映射到

高维的特征空间上, 实现了升维, 将原始空间中的非线

性回归问题进一步线性化, 通过引入非线性的核函数

来实现, 即定义一个最优线性超平面, 把寻找最优超平

面的问题转化为一个求解最优解的问题, 使得期望值
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最小. 因此, 在特征空间中, 只需构造特征空间最优线

性回归超平面. 如式 (1)所示:

f (x) = wTx+u (1)

其中, x 表示样本集, w 表示最优超平面的法向量.
||w||2

f (x) f (x)

ε f (x)

ε ε

为了使得间隔最大化, 通过最小化 寻找最优

函数 , 对于每个训练数据能够容忍 与 y 之间最

多有 的误差, 为了能够允许异常值, 仅当 与 y 之差

的绝对值大于 时才计算损失, 大于 的数据通过敏感

损失函数来惩罚, 对每个约束条件加入拉格朗日乘子

得到其对偶问题的显式表达, 从而得到不等式约束的

优化问题, 该问题的优化需要满足 KKT 条件, 通过计

算最佳权重的偏差, 利用方程输出预测值, 其最优化目

标函数如式 (2)和式 (3)所示[18,19]:

f (xnew) = u+
∑n

i
(ai−a∗i )Φ(xnew, xi) (2)

u = yi+ε−
∑m

new=1
(anew−a∗new)xT

newxi (3)

xnew xi

ai a∗i Φ(xnew, xi)

yi ε

式 (2)中,  ,  表示 x 中的支持向量. n 表示支持

向量的总个数,  ,  为拉格朗日乘子,  表示核

函数; 式 (3)中 为预测值,  为不敏感系数.
 1.2   粒子群优化算法

粒子群算法是由 Kennedy等人在 1995年提出[20],
该算法来源于自然界对鸟群捕食行为的模拟, 在问题

对应的解空间中有多个不同的食物源, 而最大的食物

源只有一个, 最大的食物源可以类比为解空间的全局

最优解, 剩余的食物源可以类比为解空间的局部最优

解, 鸟群的任务就是找到全局最优解, 在整个群体寻优

的过程中, 利用群体中的个体相互传递和共享位置信

息实现整个种群向最大食物源不断靠拢, 从而找到全

局最优解. 在 PSO 中, 解空间的每一个解向量称为粒

子, 每个粒子都具有两个属性, 即位置向量和速度向量,
位置向量用来计算当前粒子所处位置的适应度值, 该
适应度值表示当前粒子的位置到全局最优解的距离.
速度向量决定了粒子下次飞行的方向和速度. 在每次

寻优的过程中, 种群中的粒子可以根据自身的经验和

种群中最优的粒子不断变换自己的飞行方向和速度,
从而使得整个种群向全局最优解靠近.

PSO算法步骤如下.
(1) 种群初始化. 包括种群的大小, 初始粒子的位

置和速度, 并计算每个粒子的适应度值, 确定个体最优

粒子和全局最优粒子.

假设在一个 D 维搜索空间中, 有 N 个粒子组成一个

群落, 其中第 i 个粒子表示为一个 D 维向量. 如式 (4)所示:

Xi = (xi1, xi2, · · · , xiD, ), i = 1,2, · · · ,N (4)

第 i 个粒子的速度如式 (5)所示:

Vi = (vi1,vi2, · · · ,viD, ), i = 1,2, · · · ,N (5)

pbest

gbest

同时记录每个粒子的最优解 和整个种群的最

优解 .
(2) 更新每个粒子自己的速度和位置, 并计算适应

度值. 如果每个粒子的适应度值优于历史的适应度值,
更新粒子的位置和适应度值. 如果整个种群中最优适

应度值优于当前全局最优适应度值, 更新全局最优粒

子的位置和适应度值. 第 i 个粒子的速度和位置更新如

式 (6)和式 (7)所示:

v(i+1)d = wvid + c1r1(pid − xid)+ c2r2(pgd − xid) (6)

x(i+1)d = xid + v(i+1)d (7)

pid pgd其中,  是个体已知最优解,  是种群已知最优解,
w 为惯性权重, c1, c2 为学习因子, r1, r2 是 [0, 1]范围内

的随机数.
(3) 判断算法收敛条件是否满足. 若满足, 则停止

迭代, 输出结果; 否则跳转到第 2步继续执行.
 1.3   改进的粒子群优化算法

在 PSO 算法中, 惯性权重因子代表的是粒子继承

上一次迭代速度的能力, 惯性因子参数的设置会严重

影响 PSO算法的全局和局部搜索能力. 由于 PSO算法

中惯性因子是固定的, 则会导致其收敛速度慢且容易

陷入局部最优. 搜索初期, 需要一个较大的惯性权重因

子进行全局寻优. 搜索后期, 需要一个较小的惯性权重

强化局部搜索能力, 为了更好地平衡算法的全局和局

部搜索能力, 本文设置了自适应的惯性权重因子 w, 如
式 (8) 所示, 该参数可以随迭代次数的递增而变化, 改
进后的算法称为 IPSO.

w(t) = (wmax−wmin)/
(
1+ exp

(
15t
T
−8

))
+wmin (8)

wmin wmax其中,  表示初始的惯性权重值,  表示最大迭代

次数时的惯性权重值, T 表示最大迭代次数, t 代表当

前迭代次数.

 2   构建 IPSO-SVM气温预测模型

 2.1   数据来源和预处理

在天气预报、气候评估及气象服务等领域, 温压
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湿风和能见度是最核心的观测要素, 是计算其他相关

指标的基础要素, 也是社会大众最关注的天气信息; 地
面自动气象站的观测任务不一, 这几个要素是普遍考

核要素, 各种尺度的天气现象由热力和动力条件配合

而发生的, 温压湿风可以定量地对热力和动力条件诊

断分析, 因此本文选取了兰州地面自动站观测数据作

为研究样本, 采集时间为 2019 年 3 月 1 日 00 时至

2019年 4月 30日 23时, 每隔 1 h采集一次, 采集要素

为能见度, 气压, 相对湿度, 风速, 风向和气温, 这些数

据集来源于甘肃省气象局气象大数据云平台 API 接
口, 其原始观测数据如表 1所示, 表 1选取了部分数据.
  

表 1     原始气象数据集
 

能见度 气压 相对湿度 风速 风向 气温

14 721 842.6 28 1 44 19.5
13 704 842.2 29 1.2 281 21.7
12 949 841.1 39 1.1 328 22.7
13 976 839.4 39 1.7 248 25.2
16 153 838.1 36 1.7 113 27
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

.

.

.

16 375 836.7 33 2.4 100 28.2
 
 

数据预处理主要包括两个方面, 即数据清洗和原

始数据归一化处理.
(1) 数据清洗. 原始数据质量可以很大程度决定模

型的预测结果, 在保障数据质量的情况下研究预测模

型才是有意义的, 为了提高数据的质量和可用性, 数据

清洗是在数据被使用之前必不可少的环节. 具体包括

重复数据、异常值、空值等. 本文编写了 Java 程序对

重复数据进行删除, 对原始数据进行异常检测, 将检测

到的异常值设置成空值, 对空值采用领域平均法进行

填补, 清洗后的样本数据集共有 1 416 条记录, 每一条

记录包含 6个要素特征.
(2) 数据归一化. 不同的气象要素有不同的单位,

为了消除不同气象要素之间的量级对预测结果造成的

影响, 使得输入的数据处于同一个区间. 本文采用最值

归一化的方法对输入数据进行无量纲处理, 将数值归

一化到区间 [0, 1]之间, 在完成预测之后将预测值反归

一化为原始值[21]. 数据归一化如式 (9)所示:

x̂i =
xi− xmin

xmax− xmin
, i = 1,2, · · · ,n (9)

xmax xmin

xi x̂i

其中,  和 是清洗后数据集的每个气象要素的最

大值和最小值,  为第 i 个输入变量.  为归一化之后输

出的变量.

 2.2   IPSO-SVM 气温预测模型

本文选取了兰州地面自动站观测数据作为研究样

本, 利用采集的数据对 IPSO-SVM 气温预测模型进行

训练和测试. 本文选取样本的 80% 作为训练集, 20%
作为测试集.

IPSO-SVM气温预测模型建立主要包括两个方面,
一是利用改进的 IPSO 算法优化 SVM 模型的惩罚因

子 c 和核函数 g, 从而提高 SVM 模型对历史气温的预

测精度; 二是对 IPSO-SVM 气温预测模型预测性能进

行评估, 利用气温预测值和真实值之间的误差检验该

模型的性能. IPSO-SVM气温预测模型步骤如下.
(1) 设定气温数据集并完成数据预处理. 将历史气

温数据划分为训练集和测试集, 完成训练数据和测试

数据归一化处理.
(2) 构造气温预测模型适应度函数 f (c, g). 使用气

温真实值和预测值的均方误差 (mean square error, MSE)
作为气温适应度函数的返回值. 适应度值大小反映的

是气温预测模型的性能, 值越小, 预测性能越好, 气温

预测精度越高.
(3) IPSO-SVM 算法种群初始化和参数设置. 设置

种群大小、最大迭代次数、种群维度、学习因子、惯

性权重的范围和优化参数的个数. 完成粒子位置和速

度初始化.
(4) 利用第 2 步构造的气温适应度函数 f (c, g) 计

算种群中每个粒子的适应度值, 保存全局最优解的位

置和适应度值, 以及个体最优解的位置和适应度值.
(5) 更新粒子速度和位置. 粒子每次被更新之后,

都需要重新计算粒子的适应度值. 如果满足条件, 则更

新粒子全局最优解和个体最优解.
(6) 迭代优化. 如果当前的迭代次数未达到设置的

最大迭代次数, 则继续执行步骤 5, 反之, 则终止迭代,
算法停止.

(7) 输出结果. 当算法终止之后, IPSO-SVM 算法

输出参数 c 和 g 的组合最优值.
本文将能见度, 气压, 相对湿度, 风速, 风向这 5个

要素特征作为输入变量, 利用最优组合 (c, g) 的 SVM
模型对气温进行预测, 将气温的预测值作为输出变量,
输出的气温值需要做反归一化处理. 通过气温真实值

和预测值之间的误差分析等其他指标评估该预测模型

的性能. IPSO-SVM气温预测模型流程如图 1所示, 其
伪代码如算法 1.
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数据输入和预处理

数据归一化
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记录个体最优位置
和群体最优位置

根据公式更新
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更新并记录群体和
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最佳的参数 c 和 g
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否

是

 
图 1    IPSO-SVM气温预测模型流程图

 

算法 1. IPSO-SVM气温预测模型伪代码

1. for t < T do
2.　根据公式更新惯性权重因子

3.　for i 属于 [1:N] do
4. 　　计算粒子的速度 Vi

5. 　　判断粒子速度是否越界

6. 　　更新粒子速度 Vi

7. 　　计算粒子的位置 Xi

8. 　　判断粒子的位置是否越界

9. 　　更新粒子的位置 Xi

10. 　  计算粒子的适应度值 fitness(i)=均方误差评价函数 MSE
11.　endfor
12.　for i 属于 [1:N] do
13.　　if fitness (i) < fitness_pbest(i) then
14.　　　pbest(i, :)=init_pop(i, :)
15.　　　fitness_pbest(i)=fitness(i)
16.　　endif
17.　　if fitness (i) < fitness_gbest then
18.　　　gbest=init_pop(i, :)
19.　　　fitness_gbest=fitness(i)
20.　　endif
21.　endfor
22. endfor
23. 打印最佳参数结果 c=gbest(1), g=gbest(2)
24. 输入 5个要素变量组成的样本数据集

25. 利用最优参数 c 和 g 进行 SVM网络训练和预测分析

26. 输出气温预测值, 进行误差分析和评估预测模型性能

 3   实验结果及分析

 3.1   实验环境

实验平台采用 Windows 7 操作系统 ,   Intel(R)
Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80 GHz , 8核 CPU, 8 GB
内存, 500 GB SSD. 编程环境为Matlab 2016, 开发工具

采用 IntelliJ IDEA, IntelliJ IDEA主要用于 Java代码开发.
 3.2   参数设置

实验中与 IPSO-SVM 模型对比的算法包括 BP、
SVM、GRID-SVM、GWO-SVM, ABC-SVM, ACO-
SVM. BP 中输入层神经元个数为 10, 隐含层神经元个

数为 8, 训练函数采用 traingdx, 学习率为 0.9, 训练次

数为 50 000 次; SVM 中核函数采用 RBF, 损失函数

P 值为 0.01; GRID-SVM 中交叉验证的次数设置为 5,
网格大小为 10×10, 间隔为 0.5, eps的值为 0.001; 每个

优化算法中种群大小 PopSize 设置为 30, 最大迭代次

数 Max_iteration 设置为 100, 种群维度设置为 2, 寻优

区间为 [0.01, 100], ABC-SVM 中蜜源 (解) 数量设置

为 15; ACO-SVM中信息量权重设置为 2, 启发量权重

设置为 2, 信息素挥发因子 p=0.8, 区间缩小因子 r=0.8;
IPSO-SVM 中惯性权重的最大值设置为 wmax=0.9, 最
小值 wmin=0.4, 加速因子 c1 和 c2 均设置为 1.5.
 3.3   模型评价指标

为了评估预测模型的性能和精度, 本文选择均方

根误差 RMSE、平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)和平均绝对百分比误差 (mean absolute percentage
error, MAPE) 作为预测结果的评价指标. 计算公式如

式 (10)–式 (12)所示:

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (10)

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi| (11)

MAPE =

 1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣∣
×100% (12)

yi ŷi其中, N 为数据集的总个数,  为气温实际观测值,  为

预测气温值. RMSE, MAE, MAPE 的值越小, 表明预测

模型性能越好.
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 3.4   优化算法适应度分析

为了验证改进 IPSO算法的寻优性能, 本文采用标

准 PSO和改进 IPSO同时对 SVM参数进行寻优, 其结

果如图 2所示.
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图 2    不同算法迭代曲线

 

从图 2可知, PSO算法收敛速度较快, 在迭代的初

期就开始收敛, 随着迭代次数的递增, 在第 18 次迭代

左右时算法陷入了局部最优; 对于改进的 IPSO 算法,
随着迭代次数的增加, 在逐渐地向最优解靠近, 算法并

没有出现早熟的现象, 这说明改进的 IPSO具有更好局

部探索和全局寻优能力, 并且收敛精度上要优于标准

PSO算法.
 3.5   IPSO-SVM 模型实验结果及分析

为了验证 IPSO-SVM 预测模型的有效性, 本文选

取了 168 组连续样本数据作为模型的输入, 分别利用

SVM 和 IPSO-SVM 模型对预处理好的样本进行训练

和测试, 得到如图 3(a)和图 3(b)的预测结果.
在图 3(a) 和图 3(b) 中, *代表实际气温值, 用黑色

标记; □表示 SVM 算法预测的结果, 用蓝色标记; ○表
示 IPSO-SVM算法预测的结果, 用红色标记. 从图 3(a)
和图 3(b)可知, 不论是在训练集还是在测试集上, 改进

的 IPSO-SVM 模型的拟合效果明显优于 SVM 模型,
IPSO-SVM曲线变化与实际值的曲线变化更加吻合.

为了能够从预测精度方面对比两个模型的性能,
表 2列出了 SVM和 IPSO-SVM的 RMSE, MAE, MAPE
的性能指标, 同时为了能够分析每个算法的计算复杂

度, 列出了每个算法的平均运行时长.
从表 2 可以看出 ,  IPSO-SVM 气温预测模型的

RMSE, MAE, MAPE 的预测指标值远优于 SVM, 与 SVM
预测模型相比, RMSE 值降低了 4.510 4, MAE 值降低

了 3.980 5, MAPE 值降低了 0.211 9. 由此可知改进的

IPSO-SVM 气温预测模型精度更高, 误差更小. 虽然

IPSO-SVM 气温预测模型较 SVM 模型的复杂度增加

了很多, 但是针对气温预测这个问题, 多出的运行时间

对整个预测模型的影响不大, 所以在合理的运行时间

内 IPSO-SVM气温预测模型的精度表现更佳.
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图 3    预测结果

 
  

表 2     SVM模型和 IPSO-SVM模型的预测误差
 

预测模型 RMSE MAE MAPE 运行时间 (s)
SVM 5.763 6 5.072 2 0.274 3 16.238 5

IPSO-SVM 1.253 2 1.091 7 0.062 4 464.965 5
 
 

 3.6   IPSO-SVM 模型与其他模型比较实验结果及分析

为了进一步验证 IPSO-SVM模型在气温预测方面

的有效性, 本文选取了 BP 神经网络[22]、GRID-SVM
模型[23], GWO-SVM 模型[24] 进行了对比, 其训练集和

测试集上的拟合曲线如图 4(a)和图 4(b)所示.
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图 4    其他算法的预测结果

 

由图 4(a)和图 4(b)可知, 改进的 IPSO-SVM模型

在训练集和测试集上的拟合效果是最好的. BP模型在

训练和测试的过程中波动比较大, 特别是在转折点的

预测上, 预测值和真实值之间存在较大的误差. GRID-

SVM 模型在训练过程上的拟合效果要优于其在测试

过程中的拟合效果. GWO-SVM 模型的预测结果和真

实之间的拟合程度与 IPSO-SVM 相对比较接近, 但是

在整体的预测过程, IPSO-SVM 模型的拟合效果优于

GWO-SVM. 比如训练过程中, 在 10–30 个数据点时,

GWO-SVM 预测出的气温值和实际值偏差较大. 测试

过程中, 在 70–85个数据点时, GWO-SVM预测出的气

温值和实际值偏差也是较大.

为了验证改进 IPSO-SVM 气温预测模型的精度,

将 IPSO-SVM模型与其他气温预测模型进行对比, 表 3

列出了 BP 神经网络、GRID-SVM、GWO-SVM、

ABC-SVM[25]、ACO-SVM[26] 和 IPSO-SVM 的 RMSE,

MAE, MAPE 的性能指标. 同时为了能够分析每个算法

的计算复杂度, 列出了每个算法的平均运行时长.
 
 

表 3     IPSO-SVM气温预测模型和其他预测模型的

预测误差
 

预测模型 RMSE MAE MAPE 运行时长 (s)
BP 5.803 2 5.195 2 0.271 7 30.081 2

GRID-SVM 5.670 6 4.801 2 0.260 0 1 245.471 1
GWO-SVM 1.749 7 1.406 7 0.080 4 201.468 5
ABC-SVM 1.315 6 1.228 4 0.070 1 547.028 6
ACO-SVM 1.688 2 1.390 2 0.079 8 798.465 1
IPSO-SVM 1.253 2 1.091 7 0.062 4 464.965 5

 
 

从表 3 可以看出 ,  IPSO-SVM 气温预测模型的

RMSE, MAE, MAPE 预测指标值都是最优的, 尤其是与

BP 和 GRID-SVM 相比, 改进的 IPSO-SVM 预测模型

的值远小于这两个算法, RMSE 分别降低了 4.550  0/
4.417 4, MAE 值分别降低了 3.788 5/3.709 5, MAPE 分

别降低了 0.209 3/0.197 6; 同时与 GWO-SVM预测模型

和 ACO-SVM 相比, RMSE 值降低了 0.496  5/0.435  0,
MAE 值降低了 0.315 0/0.136 7, MAPE 值降低了 0.018/
0.0174. 在所有比对算法中, ABC-SVM 预测模型性能

仅次于 IPSO-SVM 模型, RMSE 值相差 0.062 4, MAE
值相差 0.136 7, MAPE 值相差 0.007 7, 实验结果表明改

进后的算法提高了模型的预测精度. 这是因为在 IPSO-
SVM 模型中 IPSO 算法采用了自适应的惯性权重 w,
w 值会随着算法的迭代次数递增而变化, 采用自适应

的惯性权重使得 PSO 算法性能有了很大的提升. 算法

进化初期, w 值较大, 种群的多样性好, 有利于算法进

行全局寻优, 随着进化的不断演变, 到进化的后期, w
值逐渐减小, 有利于进行局部搜索, 并且防止算法陷入

局部最优, 这种自适应的进化机制可以很好地平衡全

局和局部寻优能力, 加快算法的收敛速度. 在算法的计

算复杂度方面, 运行时间最长的是 GRID-SVM 模型,
这是因为该模型中含有交叉验证的过程, 这个比较耗

时. IPSO-SVM 相对于 BP 模型和 GWO-SVM 模型而

言运行时间稍长, 但是对于气温预测这个问题, 本文预

测的是每小时的气温, 则 IPSO-SVM 气温预测模型只

要在一个小时内能运行出结果就不会影响在实际业务

中的应用, 所以这个运行时长是在合理的范围内, 在合理

的时间范围内 IPSO-SVM预测模型的预测精度是最优的.

 4   结束语

为了解决支持向量机在气温预测方面误差大、参
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数选择灵敏等问题, 本文提出了一种改进的 IPSO 优

化 SVM回归模型, 并将该预测模型应用到气温预测研

究中. 为了提高预测样本数据的质量, 首先对数据进行

了预处理, 删除重复数据、填充缺测数据及数据的归

一化和反归一化操作; 其次针对基本粒子群算法收敛

速度慢, 后期容易陷入局部最优的问题, 对基本粒子群

算法进行了改进并验证了其改进后的性能, 改进的算

法有效地提高了全局寻优能力、加快了算法的收敛速

度; 最后选取了兰州站点实际的观测数据, 以 RMSE,
MAE 和 MAPE 为评价指标, 分别与 BP 模型、SVM
模型、GRID-SVM模型、ABC-SVM模型、 ACO-SVM
模型、GWO-SVM模型的气温预测结果进行了对比分

析, 实验结果表明, IPSO-SVM 模型预测精度更高, 拟
合度更好, 验证了该模型在气温预测方面的可行性、

有效性及应用价值.
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