
基于 ISSA−LSTM的浓缩池溢流浓度预测

张洋洋1，  樊玉萍1，  马晓敏1，2，  董宪姝1，  金伟1，  王大卫3

（1. 太原理工大学  矿业工程学院，山西  太原　030024；
2. 矿物加工科学与技术国家重点实验室，北京　100160；
3. 晋能控股集团  马道头选煤厂，山西  太原　030006）

摘要：浓缩池溢流浓度监测是实现煤泥水智能加药的关键。针对基于传感器的溢流浓度监测方式会导致絮

凝剂调节滞后的问题，提出了一种基于改进麻雀搜索算法（ISSA）−长短期记忆（LSTM）的浓缩池溢流浓度预测方

法。首先，对浓缩生产过程中的多参数时间序列进行相关性分析和预处理，得到输入变量。其次，采用多策略联

合改进麻雀搜索算法（SSA）：引入 Tent 混沌映射对麻雀种群进行初始化，以保证种群多样性，加快算法收敛速度；

用螺旋捕食策略改进 SSA 的寻优过程，以兼顾局部开发和全局搜索能力；用萤火虫扰动策略对麻雀搜索结果进

行扰动，以提高全局搜索能力，避免算法陷入局部最优。然后，采用 ISSA 优化双层 LSTM 网络模型的超参数。

最后，构建基于 ISSA−LSTM 的浓缩池溢流浓度预测模型，进行在线监测。实验结果表明：① 选取 Ackley 函数和

Rastrigin 函数作为测试函数，得出 ISSA 的全局寻优性能和收敛速度均优于粒子群优化（PSO）算法、鲸鱼优化算

法（WOA）和标准 SSA。② 3 种改进策略中，螺旋捕食策略对 ISSA 性能的提升起主导作用，混沌映射和萤火虫扰

动策略协调算法的收敛速度和全局搜索能力，进一步提升算法寻优性能。③ 采用 ISSA 优化 LSTM 的超参数，解

决了依靠主观经验取值时存在的欠拟合或过拟合问题，ISSA−LSTM 模型的溢流浓度预测精度达 97.26%，高于双

层 LSTM、SSA−LSTM、最小二乘支持向量机（LSSVM）等模型。④ 数据预处理可以提升模型的精度，降噪后溢流

浓度预测精度比降噪前提升了 30.25%。
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Abstract:  The  monitoring  of  the  overflow  concentration  of  the  thickener  is  the  key  to  realize  intelligent
dosing of coal slurry. The overflow concentration monitoring method based on the sensor will lead to the delay of
flocculant  regulation.  In  order  to  solve  the  above  problem,  a  prediction  method  of  overflow  concentration  of
thickener based on improved sparrow search algorithm (ISSA) and long-short term memory (LSTM) is proposed.
Firstly,  the  correlation  analysis  and  pretreatment  of  multi-parameter  time  series  in  the  process  of  concentration 
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production are  carried out  to  obtain the input  variables.  Secondly,  the multi-strategies  are  combined to  improve
sparrow  search  algorithm  (SSA).  Tent  chaotic  map  is  introduced  to  initialize  the  sparrow  population  to  ensure
population diversity and speed up algorithm convergence. The optimization process of SSA is improved by using
the  spiral  predation  strategy  to  balance  both  local  development  and  global  search  capabilities.  The  firefly
perturbation strategy is used to perturb the sparrow search results to improve the global search performance and
avoid the algorithm falling into local optimization. Thirdly, ISSA is used to optimize the hyperparameters of the
two-layer LSTM network model.  Finally,  the overflow concentration prediction model based on ISSA-LSTM is
established for on-line monitoring. The experimental results show the following points.  ① The Ackley function
and Rastigin function are selected as test functions. It is concluded that ISSA's global optimization capability and
convergence speed are better than those of the particle swarm optimization (PSO) algorithm, whale optimization
algorithm (WOA) and standard SSA. ② Among the three improved strategies, the spiral predation strategy plays a
leading  role  in  improving  the  performance  of  ISSA.  The  chaotic  map  and  the  firefly  perturbation  strategy
coordinate  the  convergence  speed  and  global  search  capability  of  the  algorithm  to  further  improve  the
optimization performance  of  the  algorithm.  ③ ISSA is  used  to  optimize  the  hyperparameters  of  LSTM,  which
solves the problem of under-fitting or over-fitting when the values are determined by subjective experience. The
prediction precision of  overflow concentration of  the ISSA-LSTM model  reaches 97.26%, which is  higher  than
that  of  double-layer  LSTM,  SSA-LSTM,  and  least  square  support  vector  machine  (LSSVM) models. ④ Data
pretreatment can improve the precision of the model, and the prediction precision of overflow concentration after
noise reduction is improved by 30.25% compared with that before noise reduction.

Key  words:  intelligent  coal  preparation;  intelligent  dosing;  overflow  concentration  prediction;  sparrow
search algorithm; LSTM; chaotic map; spiral predation strategy; firefly perturbation strategy

 0　引言

煤炭洗选过程会产生大量煤泥水，若直接排放

会造成矿山环境污染及水资源浪费[1]。通过添加絮

凝剂对煤泥水进行浓缩是实现细粒级煤泥和水固液

分离的有效途径之一。絮凝剂的添加量（即加药量）

是影响浓缩效果的一个关键因素，而溢流浓度可直

接反映絮凝沉降效果。目前，我国一部分选煤厂已

实现加药自动化，通过传感器监测溢流浓度，再根据

溢流浓度调节加药量。但是煤泥水浓缩是个大滞后

的过程，基于传感器的溢流浓度监测方式会导致絮

凝剂调节滞后，从而可能造成溢流浓度升高，浓缩效

果变差。近些年，为了落实“中国制造 2025”的强国

战略，智能化建设热潮开始在选煤行业兴起[2-3]。在

选煤厂智能化建设背景下，为合理添加絮凝剂，保证

浓缩效果，需要构建精确、高效的溢流浓度预测模

型，实现溢流浓度实时监测，从而指导絮凝剂调节。

随着深度学习技术的突破，众多深度学习模型

被应用到矿业领域的预测中，主要包括浮选过程药

剂量与灰分预测[4]、工作面矿压预测[5]、煤矿突水预

测[6]等。在众多深度学习模型中，长短期记忆（Long
Short Term Memory，LSTM）网络能够有效利用长距

离的时序信息，并考虑非线性因素与时序数据之间

的关系。溢流浓度数据具有时序性，且受外部因素

的干扰，因此，LSTM网络适用于溢流浓度预测。

在深度学习模型建立和训练过程中，超参数设

置很关键，若设置不恰当会导致模型欠拟合或过拟

合，难以达到预期效果。解决这一问题的办法主要

是采用优化算法进行超参数寻优，优化算法主要包

括改进鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm，

WOA） [7]、粒子群优化（Particle  Swarm Optimization，
PSO）算法[8]、量子粒子群算法[9]、改进 PSO算法[10]

等。麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）
是新型群智能优化算法，在处理多维寻优问题时表

现出较强的性能，已被成功应用于无人机航迹规

划[11]和电池堆参数优化识别[12]等，但是 SSA存在迭

代过程中种群多样性降低、易陷入局部最优等不足。

针对上述问题，本文采用多策略对 SSA进行联

合 改 进 ， 用 改 进 SSA（Improved  SSA， ISSA） 对

LSTM网络模型的超参数进行寻优，再通过优化

LSTM网络模型进行浓缩池溢流浓度预测。

 1　煤泥水浓缩工艺流程

煤泥水浓缩工艺流程如图 1所示。在制药装置

中配置出一定浓度的絮凝剂溶解液，根据入料浓度

和流量控制螺杆泵将絮凝剂添加到浓缩池的入料管

道中，与待处理的煤泥水混合后进入浓缩池中进行

浓缩沉降。通过溢流浓度计监测溢流浓度，判断需
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要调节的加药量，再通过控制柜调整变频器输出频

率，从而达到调节加药量的目的。
 
 

制药装置

浓缩池

螺杆泵

控制柜变频器

溢流浓度计

触控屏

入料
流量计

入料
浓度计

图 1    煤泥水浓缩工艺流程

Fig. 1    Concentration process flow of coal slurry
 

 2　浓缩池溢流浓度预测方法

 2.1　数据预处理

Z1

Z2 Z3 Z4 Z5

实验采用山西某选煤厂煤泥水浓缩池的工作运

行数据，共计 100组，包括 5个变量：入料流量 ，入

料浓度 ，加药量 ，底流浓度 ，溢流浓度 。

 2.1.1　相关性分析

ρ

|ρ|

强相关数据在建模过程中对模型的贡献相近，

引入这种数据会增加计算量，甚至影响模型预测精

度。因此，对各变量之间的相关性进行分析，以剔除

强相关数据。选用 Spearman相关系数 对实验数据

进行分析，结果如图 2所示。可看出 5组数据之间

不存在强相关关系（ =0.6～1.0），因此不需要剔除。
 
 

Z1

Z2

Z3

Z4

Z5

Z1 Z2 Z3 Z4 Z5

1.000 0 −0.205 3 0.199 1 −0.279 7 −0.230 3

−0.205 3 1.000 0 −0.075 0 0.160 1 0.100 1

0.199 1 −0.075 0 1.000 0 0.121 5 −0.052 6

−0.279 7 0.160 1 0.121 5 1.000 0 0.176 8

−0.230 3 0.100 1 −0.052 6 0.176 8 1.000 0

1.0
ρ

0.8

0.6

0.4

0.2

0

−0.2

图 2    Spearman相关性分析热力图

Fig. 2    Thermodynamic diagram of Spearman correlation analysis
 

 2.1.2　数据降噪

在实验过程中，由于数据采集现场环境恶劣，干

扰因素较多，采集到的数据会出现异常跳动，即存在

噪声数据。噪声数据会降低模型的预测精度，因此

需进行降噪处理。根据监测数据的变化特点和扰动

信号的性质，选用 Savitzky−Golay平滑去噪算法（简

称 S−G算法）对入料流量、入料浓度、加药量进行降

噪处理。S−G算法参数见表 1。降噪前后入料流量

对比如图 3所示。
 

表 1    S−G算法参数

Table 1    Parameters of S-G algorithm

参数 平滑因子 多项式次数

入料流量 0.15 2

入料浓度 0.10 1

加药量 0.15 2
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图 3    降噪前后入料流量对比

Fig. 3    Comparison of feed flow before and after noise reduction
 

采用移动均值算法对底流浓度和溢流浓度进行

降噪处理，平滑因子分别为 0.10和 0.15。降噪前后

溢流浓度对比如图 4所示。
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图 4    降噪前后溢流浓度对比

Fig. 4    Comparison of overflow concentration before and after

noise reduction
 

 2.1.3　归一化处理

zab b b = 1,2, · · · ,5 a

采用 min−max标准化方法将 5组实验数据映射

到[0，1]进行归一化处理，以消除指标之间量纲差异

的影响。设 为第 （ ）个指标的第 个值，

则归一化处理后的值为

z∗ab =
zab− zmin

b

zmax
b − zmin

b

（1）

zmax
b zmin

b b式中 和 分别为第 个指标的最大值和最小值。

 2.2　双层 LSTM 网络模型

LSTM网 络 模 型 是 循 环 神 经 网 络 （Recurrent
Neural Network，RNN）的一种改进模型，通过引入门

控单元结构来控制信息的传递量，因此可以决定历

史信息和实时信息的记忆和遗忘程度，并增加了记

忆存储单元，能够有效记忆数据间的特征，具有长期

记忆功能，避免了 RNN可能出现的梯度爆炸和梯度

消失问题。

通过增加 LSTM网络模型的深度，能够深度挖

掘数据特征，提高网络预测精度[13-14]。但是过度增

加模型深度会导致过拟合，且训练时间长；若模型深
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度过小，则不能提取复杂数据特征，从而学习不到输

入变量与输出变量之间的映射关系，产生欠拟合问

题。因此，本文通过前期实验，构建出双层 LSTM网

络模型，如图 5所示。该模型由上到下包括 1个输

入层、2个 LSTM层、1个全连接层和 1个回归层。

数据首先由输入层进入网络，然后逐层传递实现输

入特征提取，最后经过全连接层得到预测值，通过回

归层输出预测值。
  

Input
输入层

LSTM
LSTM 层

LSTM
LSTM 层

Fc
全连接层

Output
回归层

图 5    双层 LSTM网络结构

Fig. 5    Structure of double-layer LSTM network
 

 2.3　SSA 及其改进

 2.3.1　SSA
SSA的主要思想来源于麻雀的觅食和反捕食行

为 [15]。在自然界中，麻雀种群在觅食过程中分为

2个部分，一部分麻雀负责提供种群的觅食区或方

向，剩余麻雀跟随前者获取食物；当麻雀发现捕食者

时发出警报，种群则放弃食物并更换种群位置 [16]。

基于此，SSA根据理想化的行为规则建立数学模型，

将麻雀种群中的个体分为发现者和跟随者，并随机

分布一定数量的警戒者 [17]，每个个体的位置代表

1个解。在觅食过程中，通过不断更新三者位置完成

资源获取。

在 SSA中，发现者通常具有较大的适应度值，会

优先获取食物，并负责搜索食物，为所有跟随者提供

觅食方向。因此，发现者的觅食搜索范围比跟随者

大。在迭代过程中，发现者位置更新公式为

Xt+1
i, j =

 Xt
i, jexp

(
− i
αtmax

)
R2＜S

Xt
i, j+QL R2≥S

（2）

Xt
i， j t i j

α tmax R2

R2 S

式中： 为第 次迭代时第 只麻雀在 维中的位置信

息； 为（0，1]的随机数； 为最大迭代次数； 为麻

雀种群位置的预警值， ∈[0，1]； 为麻雀种群位置

S Q

L 1× j

的安全值， ∈[0.5，1]； 为服从正态分布的随机数；

为元素均为 1的 矩阵。

跟随者由于适应度值较小，所以时刻监视发现

者，当发现者发现更好的食物时，跟随者便改变当前

位置，与发现者进行争夺。若跟随者争夺成功，则立

即获得该发现者的食物，否则进行位置更新，更新公

式为

Xt+1
i, j =

 Q exp
( Xt

worst−Xt
i, j

i2

)
i＞

q
2

Xt
p+

∣∣∣Xt
i, j− Xt

p

∣∣∣ A+L 其他

（3）

Xt
worst q

Xt
p A 1× j

A+ = AT(AAT)−1

式中： 为当前全局最差位置； 为跟随者种群数；

为当前最优位置； 为 矩阵，其元素随机赋值

为 1或−1，且满足 。

在 SSA中，通常假设意识到危险的麻雀占总数

的 10%～20%，并且其初始位置在种群中随机产生。

该类麻雀的位置更新公式为

Xt+1
i, j =


Xt

best+β
∣∣∣Xt

i, j− Xt
best

∣∣∣ fi＞ fg

Xt
i, j+K

∣∣∣Xt
i, j− Xt

worst

∣∣∣
fi− fw+ε

fi = fg

（4）

Xt
best β

fi fg fw

K ε

式中： 为当前全局最优位置； 为步长控制系数，

为服从标准正态分布的随机数； ， ， 分别为当前

个体适应度值、全局最优适应度值和最差适应度值；

为[−1，1]的随机数； 为常数，用于避免出现分母

为 0的情况。

 2.3.2　多策略联合改进

Xt
worst Xt+1

p

从 SSA的迭代寻优过程可知，SSA的寻优能力

受种群中个体质量的影响，一旦陷入局部最优，将难

以跳出当前局部空间。另外，跟随者位置主要根据

或者 进行更新， 没有充分利用种群中其他大

多数个体所携带的信息，降低了算法在全局范围内

的搜索能力。当 SSA处理复杂的高维问题时，一旦

发现者陷入局部最优，整体将难以跳出当前的局部

空间。

为增强 SSA的全局搜索能力，避免陷入局部最

优，加快收敛速度，采用以下策略进行联合改进：采

用 Tent映射对麻雀种群进行初始化，使个体尽可能

均匀分布在搜索空间内，增强初始种群的多样性；将

螺旋捕食策略应用到跟随者位置更新过程中，以兼

顾局部开发和全局搜索能力；用萤火虫扰动策略对

所有麻雀的位置进行扰动，增强算法跳出局部最优

的能力，扩大搜索范围，提升全局搜索能力。

（1） Tent映射。传统的随机初始化方式难以保

证种群的多样性，而混沌映射产生的序列具有随机

性和遍历性等特点，能够使算法容易跳出局部最优，
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从而可以维持种群的多样性，同时提高全局搜索能

力[18]。混沌映射包括 Logistic映射、Tent映射、余弦

映射及 Circle映射等，其中 Tent映射性能较好，能够

产生较均匀的混沌序列[19]。Tent映射产生的混沌值

与随机值对比如图 6所示。

从直方图可看出，混沌值序列分布较均匀，而随

机产生的值则集中分布在[0，0.33]和[0.5，0.83]这
2个区间。

混沌值计算公式为

wi,d+1 =


wi,d

h
0≤wi,d < h

1−wi,d

1−h
h≤wi,d≤1

（5）

wi,d h

h ∈ (0，1]

式中： 为第 d个混沌值，d=1，2，…， j； 为混沌参

数， 。

Xi, j = [xi,1 xi,2 · · · xi, j]

根据式（5）得到混沌值，将混沌值转换至种群的

搜索空间中，即可生成种群个体的初始位置变量

，xid 为第 i个个体中第 d维的初

始位置。

xi,d = ld +wi,d+1 (ud − ld) （6）
ud ld d式中 和 分别为第 维搜索范围的上界和下界。

（2）  螺旋捕食策略。在标准 SSA中，跟随者的

位置往往容易被发现者的最优位置影响，发现最优

位置后，种群会在短时间内向该位置迅速收缩，虽然

能提升算法收敛速度，但种群多样性也会在短时间

内降低，致使算法的全局搜索能力变弱，大大增加陷

入局部最优的概率。针对该问题，将 WOA中的螺旋

捕食策略引入跟随者的位置更新过程中。螺旋捕食

策略是指在鲸鱼与猎物之间创建一个螺旋等式，模

仿座头鲸的螺旋状移动[20-21]。该策略既保证了收敛

性，又兼顾了种群多样性，能够很好地平衡局部开发

和全局搜索能力。改进后跟随者位置更新公式为

Xt+1
i, j =

 Qexp
( Xt

worst−Xt
i, j

i2

)
i＞

q
2

Xt
p+D′exp(cv)cos(2πv) 其他

（7）

D′ t

D′ = | Xt
p−Xt

i, j| c

v

式中： 为第 次迭代时麻雀与食物（当前最优解）之

间的距离， ； 为定义螺旋线形状的常

数； 为[−1，1]的随机值。

（3）  萤火虫扰动策略。在 SSA迭代后期，由于

麻雀个体的同化，导致算法易陷入局部最优。针对

该问题，采用萤火虫扰动策略对所有麻雀位置进行

一次扰动更新，增强其跳出局部最优的能力。萤火

虫扰动策略是指根据萤火虫亮度进行移动，从而得

到新的位置[22]。扰动后麻雀位置更新公式为

Yt+1
i, j = Xt+1

i, j +σ
(
Xt+1

i, j −Xt
p

)
+ θ

(
s− 1

2

)
（8）

σ为吸引度，σ = σ0exp(−γr2
i, j) σ0

γ ri, j为Xt+1
i, j Xt

p θ

s

式中： ， 为最大吸引

度， 为光强吸收系数， 与 之间的距离； 为

步长因子，取值范围为[0，1]； 为[0，1]上均匀分布

的随机数。

改进后得到的 ISSA流程如图 7所示。
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图 6    Tent映射混沌值与随机值对比

Fig. 6    Comparison of chaotic value and random value of Tent map
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 2.4　溢流浓度预测模型构建

基于 ISSA−LSTM的浓缩池溢流浓度预测模型

如图 8所示。
  

采集煤泥水浓缩
沉降过程监测参数

Spearman

相关性分析

数据降噪

归一化处理
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设置最大迭代次数 tmax、空间

种群初始化

双层 LSTM 预测模型

按照适应度值对个体进行排
序更新，得到最优位置

Y得到超参数
最优值

N

ISSA−LSTM 预测模型

输出预测结果

反归一化

结束

数
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预
处
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超
参
数
优
化

溢
流
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度
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t<tmax−1?

维度 j、种群规模 N、超参数范围

图 8    基于 ISSA−LSTM的浓缩池溢流浓度预测模型

Fig. 8    Prediction model of overflow concentration of thickener

based on ISSA-LSTM
 

（1） 对煤泥水浓缩过程监测到的数据集进行预

处理，并按照 8∶2的比例划分为训练集和测试集。

（2） 构建双层 LSTM网络模型，选择 Adam作为

学习过程的优化算法[23]，采用 L2正则化防止模型过

拟合。

（3） 设置优化算法的最大迭代次数 tmax、空间维

度 j、种群规模 N及 LSTM网络模型的 5个超参数，

包括 2个 LSTM层的单元数、迭代次数、初始学习

率和 L2正则化因子。

（4）  初始化种群，将麻雀位置映射为超参数的

值，以均方根误差作为个体的适应度值。

（5） 采用 ISSA算法寻找最优值，并记录寻找到

的位置和适应度值。

（6）  判断优化算法是否达到最大迭代次数 tmax，
若达到则输出最优超参数，将其赋予 LSTM网络，否

则返回步骤（5）。
（7） 采用输出的超参数构建溢流浓度预测模型，

根据输入得到溢流浓度预测值。

 3　实验研究

 3.1　预测效果评价标准

δRMSE δMAPE

选用均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）
和平均绝对百分比误差 （Mean  Absolute  Percentage
Error，MAPE）作为 ISSA−LSTM溢流浓度预测模型效

果的评价标准。RMSE能够描述预测值与实际值的

非线性拟合度，值越小，说明预测值越接近实际值；

MAPE表示预测值与实际值的平均偏离程度，值越

小，说明预测模型精度越高。设 RMSE，MAPE的值

分别为 ， ，其计算公式为

δRMSE =

√√
1
W

W∑
m=1

( p̃m− pm)2 （9）

δMAPE =
1
W

W∑
m=1

∣∣∣∣∣ p̃m− pm

pm

∣∣∣∣∣×100% （10）

W p̃m

pm

式中： 为测试集数据个数； 为采用 ISSA−LSTM
模型得到的溢流浓度预测值； 为溢流浓度实测值。

 3.2　降噪效果验证

为验证数据降噪对溢流浓度预测精度的影响，

将降噪前后各 100组实验数据分别按照 8∶2的比例

划分训练集与测试集，用 ISSA−LSTM预测模型进行
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图 7    ISSA流程

Fig. 7    Flow of improved sparrow search algorithm
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对比实验，结果见表 2。
 
 

表 2    降噪前后预测结果

Table 2    Prediction results before and after noise reduction

实验数据 RMSE MAPE/%

降噪前 492.711 5 32.99

降噪后 55.788 3 2.74
 

从表 2可看出，降噪后实验数据的预测精度更

高，RMSE约是降噪前的 1/9，MAPE与降噪前相比下

降了 30.25%。这是由于原始实验数据中存在噪声，

直接输入预测模型会导致拟合效果较差，而数据降

噪可以降低噪声所占比例，从而使预测精度大幅

提升。

 3.3　ISSA 性能测试

为了验证 ISSA的寻优效果，选取 Ackley函数

和 Rastrigin函数作为测试函数，并与 PSO算法、

WOA及标准 SSA进行对比。

Ackley函数是一种多峰优化算法测试基准函

数，存在众多局部最优解和 1个全局最优解，如图 9
所示。可看出 Ackley函数的最优解位于中心的孔洞

中，周围分布着许多局部极值，孔洞的外部则较为平

坦。因此，寻优过程中越靠近中心，越容易陷入局部

最优，从而使优化算法难以寻找到全局最优解。

Ackley函数表达式为

F10 (x1, x2, · · · , xn) =−20exp

−0.2

√√
1
n

n∑
k=1

x2
k

−
exp

1
n

n∑
k=1

cos(2πxk)

+20+ e （11）

xk(k = 1，2， · · ·，n)

n

式中： 为自变量，取值范围为[−32，
32]，定义域内最小值为 0； 为函数的维数。
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图 9    Ackley函数

Fig. 9    Ackley function
 

Rastrigin函数同样也是一种具有多个局部极小

值的多峰函数，如图 10所示。其搜索空间大，且在

最优解周围分布着众多不同的局部极值，因此求取

全局最优解也相当困难。Rastrigin函数表达式为

F9
(
x′1, x

′
2, · · · , x′n

)
= 10n+

n∑
k=1

[
x′2k −10cos

(
2πx′k

)]
（12）

x′k式中 为自变量，取值范围为[−5.12，5.12]，定义域内

最小值为 0。
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图 10    Rastrigin函数

Fig. 10    Rastrigin function
 

测试时，为了去除偶然因素引起的误差，分别对

4种优化算法进行 20次独立实验，最后结果取平均

值。设置最大迭代次数 tmax=1 000，维数 j=5，测试结

果如图 11、图 12所示。
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图 11    不同优化算法的 Ackley函数收敛曲线

Fig. 11    Convergence curves of Ackley function of different

optimization algorithms
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图 12    不同优化算法的 Rastrigin函数收敛曲线

Fig. 12    Convergence curves of Rastrigin function of different

optimization algorithms
 

由图 11和图 12可以看出，采用 Ackley函数测

试时，4种优化算都能够快速收敛，都搜寻到了最小

值，其中 ISSA最先达到平稳状态，收敛速度最快。

2022 年第 11 期 张洋洋等： 基于 ISSA−LSTM 的浓缩池溢流浓度预测 •  69  •



采用 Rastrigin函数测试时，PSO和 WOA都陷入了局

部最优且未能跳出；SSA在迭代次数为 30～50时陷

入 1次局部最优并成功跳出，搜寻到全局最优解，说

明 SSA的性能优于 PSO和 WOA；ISSA未陷入局部

最优，表现出了优秀的全局搜索能力及快速的收敛

性，说明 ISSA的全局寻优性能和收敛速度均优于

PSO、WOA和标准 SSA。

 3.4　不同改进策略对比分析

为进一步探索 ISSA性能影响因素，采用混沌映

射、螺旋捕食、萤火虫扰动中的 2种进行寻优对比实

验，设置 3种改进策略，对应算法分别命名为 ISSA1，
ISSA2，ISSA3，见表 3。实验结果如图 13、图 14所示。
  

表 3    SSA改进策略

Table 3    Improvement strategies of sparrow search algorithm

算法 混沌映射 螺旋捕食 萤火虫扰动

ISSA1 否 是 是

ISSA2 是 否 是

ISSA3 是 是 否
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图 13    不同改进策略的 Ackley函数收敛曲线

Fig. 13    Convergence curves of Ackley function of different

improvement strategies
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Fig. 14    Convergence curves of Rastrigin function of different

improvement strategies
 

由图 13和图 14可知，5种算法都搜索到了最小

值，其中 ISSA收敛速度最快且未陷入过局部最优，

而其他 3种改进策略的收敛速度都有不同程度下

降，从快到慢依次是 ISSA3， ISSA1， ISSA2。在 2个

测试函数的寻优过程中，ISSA2均明显陷入局部最

优，导致收敛速度变慢，说明在 SSA后期寻优过程

中，物种多样性的降低会使优化算法易陷入局部最

优。在 Ackley测试函数的收敛曲线上，与 ISSA相

比，可以明显看到 ISSA3陷入过 1次局部最优，说明

去除萤火虫扰动后，算法的全局搜索能力有所减

弱。基于此，可得出螺旋捕食策略对 ISSA性能的提

升起主导作用，混沌映射和萤火虫扰动策略协调算

法的收敛速度和全局搜索能力，进一步提升算法寻

优性能。

 3.5　ISSA−LSTM 网络模型的训练及优化结果

 3.5.1　实验条件及超参数设定

基于 Matlab R2021a软件搭建 LSTM网络，硬件

参数见表 4。
 
 

表 4    设备硬件参数

Table 4    Equipment hardware parameters

设备名称 DESKTOP−3ER5HIS

处理器
11th Gen Intel（R） Core（TM）

i7−11800H @ 2.30 GHz

机带RAM 32.0 GB

系统类型 64位操作系统
 

设置 ISSA种群规模为 30，最大迭代次数为 100，
LSTM网络的超参数设置见表 5。
 
 

表 5    超参数设置

Table 5    Setting of hyperparameters

超参数 设定值

M1第1层神经元个数 [10，150]

M2第2层神经元个数 [10，60]

I1初始学习率 [10−5，1]

I2L2正则化因子 [10−6，1]

tmax最大迭代次数 400
 

 3.5.2　优化结果

采用标准 SSA和 ISSA对 LSTM网络的超参数

进行寻优，结果如图 15所示。

M1 = 65

M2 = 10 I1 = 0.074 I2 = 0.003

M1 = 125，M2 = 10，I1 = 0.068，I2 = 0.064

由图 15可知，ISSA−LSTM的适应度值比 SSA−
LSTM小，说明 ISSA比 SSA具有更强的跳出局部最

优的能力，即全局寻优性能更好，并且 ISSA收敛速

度 更 快 。 SSA寻 找 到 的 最 优 超 参 数 ： ，

， ， 。ISSA寻找到的最优超

参数： 。

 3.6　不同模型对比分析

为验证 ISSA−LSTM模型的预测精度，与双层

LSTM模型、SSA−LSTM模型及最小二乘支持向量
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机 （Least  Squares  Support  Vector  Machines， LSSVM）

模型进行对比。双层 LSTM模型中，设置最大迭代

次数为 400，初始学习率为 0.02，学习率衰减因子为

0.008； SSA−LSTM模型中，设置最大迭代次数为

400，种群数量为 30，优化算法的最大迭代次数为

100； LSSVM模型中，正则化参数和径向基函数

（Radial  Basis  Function， RBF） 的 参 数 分 别 设 置 为

0.5和 0.4。不同模型预测结果对比如图 16所示，评

价指标对比见表 6。
  

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
1 300

1 500

1 700

1 900
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图 16    不同模型预测结果对比

Fig. 16    Comparison of prediction results of different models
 
  

表 6    不同模型评价指标对比

Table 6    Comparison of evaluation indicator of different models

模型 RMSE MAPE/%

ISSA−LSTM 55.788 3 2.74

SSA−LSTM 56.237 0 3.08

LSSVM 74.490 2 3.67

双层LSTM 81.259 7 3.98
 

由图 16和表 6可知，双层 LSTM模型的预测误

差 最 大 ， RMSE和 MAPE比 ISSA−LSTM模 型 高

25.471 4和 1.24%，说明超参数对模型的影响较大；

LSSVM模型用于长时间序列预测时表现稍差，

RMSE和 MAPE比 ISSA−LSTM模 型 高 18.701 9和

0.93%；SSA−LSTM模型因为采用 SSA进行超参数寻

优，RMSE和 MAPE分别比双层 LSTM模型降低了

25.022 7和 0.9%， 但 比 ISSA−LSTM模 型 高 0.448 7
和 0.34%。ISSA−LSTM模型的 RMSE和 MAPE的值

分别为 55.788 3和 2.74%，均低于其他对比模型，溢

流浓度预测精度达 97.26%，验证了将 ISSA−LSTM模

型用于溢流浓度预测的有效性。

 4　结论

（1） 通过 Tent混沌映射、螺旋捕食策略和萤火

虫扰动策略改进 SSA，增强了 SSA跳出局部最优的

能力，提高了收敛速度。

（2） 对比分析发现，从种群初始化、个体更新和

整体扰动 3个角度出发所提出的改进策略具有互补

性，使得 ISSA具有更好的收敛性能、整体寻优能力

与求解稳定性，3种改进策略对算法的影响程度从大

到小为螺旋捕食、混沌映射、萤火虫扰动。

（3） 采用 ISSA优化 LSTM的超参数，解决了依

靠主观经验取值时存在的欠拟合或过拟合问题。将

ISSA−LSTM模型应用于溢流浓度预测中，预测精度

达 97.26%，高于 SSA−LSTM、LSSVM、双层 LSTM等

模型。

（4） 数据预处理可以提升模型的精度，降噪后溢

流浓度预测精度比降噪前提升了 30.25%。
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