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一种改进麻雀搜索算法的收敛性分析及应用

郭庆辉1, 李 媛1†, 杨东升2

(1. 沈阳工业大学理学院，沈阳 110870；2. 东北大学信息科学与工程学院,沈阳 110819)

摘 要: 针对麻雀搜索算法易陷入局部最优、收敛速度慢等问题,提出一种改进的麻雀搜索算法.首先,采用佳点
集策略对麻雀种群初始化,增加种群多样性,提高算法的收敛速度和精度;其次,采用黄金正弦策略优化发现者位
置更新过程,进一步平衡算法的全局探索与局部开发能力;最后,采用Levy飞行策略优化跟随者位置更新过程,扩
大其搜索空间,改善易陷入局部最优的问题.通过建立马尔科夫链模型从理论角度证明改进算法的收敛性,并选
取 5个标准测试函数与其他经典群智能优化算法从仿真实验角度验证改进算法的有效性.利用改进算法对变分
模态分解参数和回声状态网络参数进行优化,搭建 ISSA-VMD-ESN模型并应用到短期电价预测中,通过仿真实验
进一步验证了改进算法的优越性.
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Convergence analysis and application of an improved sparrow search
algorithm
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Abstract: Aiming at the problems of local optimization and slow convergence speed of sparrow search algorithms, an
improved sparrow search algorithm (ISSA) is proposed. Firstly, a good point set method is used to initialize the sparrow
population, which increases the population diversity and improves the convergence speed and accuracy of the algorithm.
Then, the golden sine algorithm is used to optimize the founder’s position update process to further balance the global
exploration and local development capabilities of the algorithm. Finally, the Levy flight algorithm is used to optimize
the follower’s position update process, expand its search space, and improve the problem that it is easy to fall into local
optimization. By establishing the Markov chain model, the convergence of the improved algorithm is proved from the
theoretical perspective. Five standard test functions and other classical swarm intelligent optimization algorithms are
selected to verify the effectiveness of the improved algorithm from the perspective of simulation experiments. The
improved algorithm is used to optimize the variational mode decomposition (VMD) parameters and echo state
network (ESN) parameters. The ISSA-VMD-ESN model is constructed and applied to short-term electricity price
prediction, and the superiority of the improved algorithm is further verified by simulation experiments.
Keywords: sparrow search algorithm；good point set method；golden sine algorithm；Levy flight；astringency
analysis；electricity price forecast

0 引 䀰

麻雀搜索算法 (sparrow search algorithm, SSA)[1]

是2020年提出的一种新型群智能优化算法,其结构
简单、易于实现,具有一定的稳定性和良好的全局寻
优能力[2],常用于机器学习算法参数优化[3-5]、图像识

别[6-7]、无人机路径规划[8]等工程优化问题上.
SSA与其他群智能优化算法一样,在求解复杂优

化问题时,算法迭代后期存在收敛能力弱、跳出局部
最优能力不足等问题[9].当前,国内外许多学者为了
提高SSA的综合性能提出了多种改进方法.文献 [10]
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利用反向学习方法代替SSA随机种群初始化方法;
文献 [11]采用Tent混沌映射策略初始化种群,并在发
现者位置更新中引入考虑随机惯性权重的正余弦算

法,提高其跳出局部最优的能力;文献 [12]通过引入
交叉与变异算子改进跟随者的位置更新过程;文献
[13]在麻雀种群初始化阶段引入反向学习策略,并利
用余弦惯性权重改进种群位置更新公式,以提高算法
的寻优精度.
上述文献主要通过改变SSA原始的种群随机初

始化方式以及引入多种策略优化麻雀种群位置更新

过程来实现对SSA的改进,虽然在一定程度上提高
了其跳出局部最优的能力,但其全局搜索能力和局部
开发能力不协调的问题依然存在,而且这些改进方案
都是通过标准测试函数来验证其收敛效果,缺少理论
性的证明过程.
针对上述问题,本文提出一种改进麻雀搜索算法

(improved sparrow search algorithm, ISSA),并做了以
下工作:

1)通过引入佳点集策略改善SSA原始初始化方
式,并采用黄金正弦策略、Levy飞行策略分别对发现
者位置、跟随者位置进行改进,增加算法收敛精度以
及跳出局部最优能力;

2)建立改进算法的马尔科夫链模型,从理论上证
明其收敛性,并通过标准测试函数与其他群智能优化
算法进行仿真对比以检验改进算法的有效性;

3)利用ISSA优化变分模态分解模型和回声状态
网络模型,将其应用于短期电价预测并通过仿真分析
进一步检验改进算法的适应性.

1 改进麻雀搜索算法

1.1 佳点集策略初始化种群

传统的SSA采用随机分布的方式初始化麻雀种
群,因此种群分布具有随机性,容易导致SSA陷入局
部最优.本文采用佳点集策略对麻雀种群初始化,使
初始麻雀种群能够较为均匀地分布在目标函数范围

内,提高算法精度及收敛速度.佳点集的原理如下.
设GD是D维欧氏空间的单位立方体, r ∈ GD,

Pn(k) = ({r(n)1 · k}, {r(n)2 · k}, . . . , {r(n)D · k}),其中
1 ⩽ k ⩽ n,其偏差φ(n) = C(r, ε)n−1+ε,C(r, ε)

是只与 r和 ε (ε是任意小的正数)有关的常数,则
称Pn(k)为佳点集, r为佳点,n为点数.本文取 r =

2 cos
(2kπ

p

)
, 1 ⩽ k ⩽ D,其中p是满足

(p− 3)

2
⩾ D

的最小素数.
为了验证佳点集初始化的优越性,设种群数量为

100,在二维空间中初始化麻雀种群.图1中 (a)、(b)两

图分别表示佳点集初始化与传统随机初始化,以及与
常用的Tent映射初始化的对比,从图中可以直观地观
察到采用佳点集策略初始化的麻雀种群分布更为均

匀,从而能更进一步优化算法收敛速度,避免陷入局
部最优.
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图 1 3种初始化方式对比

1.2 黄金正弦策略改进发现者位置

SSA发现者位置更新过程在迭代初始容易出现
过早收敛,陷入局部最优.黄金正弦策略[14]在寻优时

采用正弦函数,扩大了算法搜索空间,提高其全局寻
优能力,同时引入黄金分割系数使算法在局部区域能
够更充分地搜索,进一步平衡了算法的全局探索与局
部开发的能力.改进后的发现者位置更新公式如下
所示:

Xt+1
i,j =


Xt

i,j · |sin r1|+ r2 · sin r1·

|x1 ·Xt
best − x2 ·Xt

i,j |, R2 < ST;

Xt
i,j +Q · L, R2 ⩾ ST.

(1)

其中:Xi,j 为麻雀的位置;Xbest 为全局最优位置;
R2 ∈ [0, 1]为警报值; ST ∈ [0.5, 1]为安全值;Q为
服从正态分布的随机数;L为单位向量; r1 ∈ [0, 2π]、

r2 ∈ [0,π]分别为决定下次迭代个体移动距离、移动

方向的随机数;x1 = −π+2π (1− τ),x2 = −π+2πτ

是根据黄金分割系数τ(τ = (
√
5− 1)/2)得到的系数,

这些系数缩小了搜索空间,优化了SSA的寻优方式.
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1.3 Levy飞行策略改进跟随者位置

根据SSA的运行机制可知,当跟随者察觉到发
现者寻觅到更好食源时会大量涌入,使得发现者周
围种群密度过高,从而容易陷入局部最优.如图2所
示, Levy飞行策略可以产生变化多样的步长,具有一
定的遍历性和随机性.本文通过Levy飞行策略优化
跟随者位置,扩大其搜索空间,改善易陷入局部最优
的问题.
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图 2 Levy飞行策略

Levy飞行策略改进的跟随者位置更新公式为

Xt+1
i,j =

Q · exp
(Xt

worst −Xt
i,j

t2

)
, i >

n

2
;

Xt+1
p + |Xt

i,j −Xt+1
p | · S, otherwise.

(2)

其中:S = θ/|ω|1/γ , θ ∼ N(0, σ2
µ), ω ∼ N(0, σ2

ν),

σν = 1,σµ =
{ Γ (1 + γ) sin(πγ/2)
Γ [(1 + γ)/2]γ2(γ−1)/2

}1/γ

, γ通常取

1.5;Xworst为全局最差位置;Xp为搜索者最佳位置.

1.4 ISSA算法流程

改进的麻雀搜索算法运行流程如图3所示.
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图 3 ISSA算法流程

警报者位置更新公式为

Xt+1
i,j =

Xt
i,j +ϖ

|Xt
i,j −Xt

worst|
fi − fw + e

, fi = fg;

Xt
best + τ |Xt

i,j −Xt
worst|, fi > fg.

(3)

其中:ϖ为麻雀运动方向,是区间 [−1, 1]上的随机

数; τ为步长控制参数,是均值为1、方差为0且服从
标准正态分布的随机数; fi为第 i个麻雀的适应度; fg
为全局最好的适应度; fw为全局最差的适应度; e为
常数.

2 ISSA算法收敛性分析
2.1 理论分析

定义1 (麻雀状态和麻雀状态空间) 麻雀状态
由麻雀觅食时食物的位置构成,记为X ,X ∈ A,A为
可行解空间.麻雀所有可能状态组成的集合构成了
麻雀的状态空间,记为X = {X|X ∈ A}.
定义2 (麻雀群状态和麻雀群状态空间) 麻雀

群中所有麻雀的状态构成麻雀群状态,记为s = (X1,

X2, . . . , Xi), 1 ⩽ i ⩽ N ,Xi表示第 i只麻雀的状态,
N为麻雀个体总数.麻雀群所有可能状态组成的集
合构成麻雀群的状态空间,记为S = {s = (X1, X2,

. . . , Xi)|Xi ∈ X, 1 ⩽ i ⩽ N}.
定义3 (状态等价) 对于s ∈ S,X ∈ s,记为

φ(s,X) =

N∑
i=1

χ|X|(Xi).

其中:χ|X|表示事件X的示性函数,φ(s,X)表示麻雀

群状态s中包含的麻雀状态X的数量.
如果存在两个麻雀群 s1, s2 ∈ S,对于任意的

X ∈ X ,若有φ(s1, X) = φ(s2, X),则称s1和s2等价,
记作s1 ∼ s2.
定义4 (状态等价类) 由状态等价在S上可类比

出麻雀群状态等价类,记作Le = S/∼,简称麻雀群等
价类,具有以下性质:
性质1 某Le内任意麻雀群之间都是等价的,即

∀si, sj ∈ Le, si ∼ sj .
性质 2 某Le内外任意麻雀群状态不等价,即

∀si ∈ Le,∀sj /∈ Le, si ̸∼ sj .
性质3 任意两个不同等价类没有交集,即∀Le1

̸= Le2,Le1
∩
Le2 = ∅.

定义5 ISSA中任意两只麻雀个体Xi, Xj ∈ s,
由状态Xi一步转移到Xj ,记作Ts(Xi) = Xj .
引理1 ISSA中,麻雀状态由Xi一步转移到Xj

的状态转移概率p(Ts(Xi) = Xj)为

p(Ts(Xi) = Xj) =
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p1(Ts(Xi) = Xj), 由发现者实现;

p2(Ts(Xi) = Xj), 由加入者实现;

p3(Ts(Xi) = Xj), 由警报者实现.

证明 麻雀种群觅食行为可以视作超空间中点

集间的变换.根据定义4和 ISSA的运行机制可知,发
现者由状态Xi一步转移到状态Xj的转移概率为

p1(Ts(Xi) = Xj) =

1

|Xα −Xi|
· p(xi → xj),

Xj ∈ [Xα, Xi]且R2 < ST;

1

|Q · L|
· p(xi → xj),

Xj ∈ [Xi +Q · L,Xi]且R2 ⩾ ST;

0, otherwise.

(4)

其中: p(xi → xj) =

1, f(xj) < f(xi);

0, f(xj) ⩾ f(xi).
f(x)表示

适应度函数,Xα = Xi · |sin r1|+r2 · sin r1 · |x1 ·Xt
best−

x2 ·Xi|.
加入者由状态Xi一步转移到状态Xj的转移概

率为

p2(Ts(Xi) = Xj) =

1

|Xβ −Xi|
· p(xi → xj),

Xj ∈ [Xβ, Xi]且i >
n

2
;

1

|Xδ −Xi|
· p(xi → xj),

Xj ∈ [Xδ, Xi];

0, otherwise.

(5)

其中:Xβ = Q · exp
(xt

worst −Xi

t2

)
, Xδ = Xt+1

p +

|Xi −Xt+1
p | · θ

|ω|1/β
.

警报者由状态Xi一步转移到状态Xj的转移概

率为

p3(Ts(Xi) = Xj) =

1

|Xγ −Xi|
· p(xi → xj),

Xj ∈ [Xγ , Xi]且fi > fg;

1

|Xφ −Xi|
· p(xi → xj),

Xj ∈ [Xφ, Xi]且fi = fg;

0, otherwise.

(6)

其中:Xγ = Xt
best + β · |Xi −Xt+1

best |, Xφ = Xi + k ·

( |Xi −Xt
worst|

(fi − fω) + ε

)
.

ISSA是由不同麻雀之间的交流合作来实现的,
所以麻雀状态由Xi一步转移到Xj的转移概率由式

(4)∼ (6)共同决定. 2
定义6 (麻雀群状态转移概率) ISSA麻雀群状

态由 si一步转移到 sj ,记作TS(si) = sj ,其中∀si,
sj ∈ S, i, j ∈ [1, N ].麻雀群状态由si一步转移到

sj的转移概率为

p(TS(si) = sj) =
N∏

n=1

p(Ts(Xin) = Xjn),

即麻雀群si中所有麻雀的状态同时转移成麻雀群sj

中所有麻雀的状态.
定理1 ISSA麻雀群状态{s(t), t > 0}是有限齐

次Markov链.
证明 因 ISSA的搜索空间是有限的,故任意麻

雀状态Xi都是有限的,所以麻雀的状态空间X是有

限的.麻雀群状态空间s = (X1, X2, . . . , XN )由N只

麻雀组成,N为有限正整数,所以麻雀群状态空间S

也是有限的.
Markov性.由定义 6可知,麻雀群状态 {s(t),

t > 0}中,对于任意的s(t− 1) ∈ S, s(t) ∈ S,其转移
概率 p(TS(s(t− 1)) = s(t))由麻雀群内所有麻雀的

转移概率 p(Ts(X(t− 1)) = X(t))决定.由引理 1可
知,麻雀群内任意麻雀的状态转移概率 p(Ts(X(t −
1)) = X(t))仅与 t − 1时刻的状态X(t − 1),随机数
r1、r2、β,黄金分割系数x1、x2,符合正态分布的Q、

θ、ω、k,单位向量L,最优位置Xbest,最差位置Xworst,
搜索者最佳位置Xp,适应度 f ,常数γ、ε有关,所以
p(TS(s(t− 1)) = s(t))也仅与 t − 1时刻的状态有关,
即麻雀群状态序列{s(t), t > 0}具有Markov性.
有限性.因为状态空间为可列集,麻雀群状态空

间S是有限的,所以麻雀群状态序列{s(t), t > 0}构
成一个有限Markov链.
齐次性.由引理 1可知,麻雀的状态转移概率

p(Ts(X(t− 1)) = X(t))仅与t− 1时刻的状态X(t−
1)有关,而与 t − 1时刻无关,因此麻雀群状态序列
{s(t), t > 0}是有限齐次Markov链. 2
定义 7 优化问题的全局最优解集合为C =

{x∗|∄x ̸= x∗, f(x) ⩽ f(x∗)},令状态空间S中包含

最优解的个数为F (X(t).
定义 8 [15] 若对于任意初始状态 X0 均有

lim
t→∞

P (F (X(t)) > 0|X(0) = X0) = 1,则称算法依
概率1收敛于全局最优解.
引理2 状态空间S中包含最优解的个数单调
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不减,即对∀t ⩾ 0,m ⩾ 0,有

P (F (X(t+ 1)) < m|F (X(t)) = m) = 0.

证明 因为表示最优解的麻雀个体的适应度值

总优于其他麻雀个体,而麻雀搜索算法的选择策略为
保留较优的麻雀个体,前面迭代中的最优解在后面迭
代中不可能被淘汰,所以第 t + 1次迭代最优解个数

一定不会小于第 t次迭代最优解个数,即状态空间S

中包含最优解的个数单调不减. 2
引理3 ISSA在任意时刻都有可能发现全局最

优解,即对于∀t ⩾ 0,有

P (F (X(t+ 1)) > 0|F (X(t) = 0)) > 0.

证明 ISSA采用佳点集策略,初始状态X(0)能

较为均匀地分布在最优解附近,所以在任意时刻都有
可能发现全局最优解. 2
定理2 ISSA依概率1收敛于全局最优解,即

lim
t→∞

P (F (X(t)) > 0) = 1.

证明 记 t时刻 ISSA的状态空间S含有0个最
优解的概率为P ′(t) = P (F (X(t)) = 0),则由贝叶斯
条件概率公式有

P ′(t+ 1) = P (F (X(t+ 1)) = 0) =

P (F (X(t+ 1)) = 0|F (X(t)) = 0)·

P (F (X(t)) = 0)+

P (F (X(t+ 1)) = 0|F (X(t)) ̸= 0)·

P (F (X(t)) ̸= 0).

由引理2可知

P (F (X(t+ 1)) = 0|F (X(t)) ̸= 0) = 0.

所以

P ′(t+ 1) = P (F (X(t+ 1)) = 0|F (X(t)) = 0)·

P (F (X(t)) = 0),

即

P ′(t+1) = P (F (X(t+1)) = 0|F (X(t)) = 0)·P ′(t).

又由引理3,对于∀t ⩾ 0,令ε = min(P (F (X(t+1)) >

0|F (X(t) = 0))),则有P (F (X(t+ 1)) > 0|F (X(t) =

0)) ⩾ ε > 0.所以

P (F (X(t+ 1)) = 0|F (X(t)) = 0) =

1− P (F (X(t+ 1)) ̸= 0|F (X(t)) = 0) =

1− P (F (X(t+ 1)) > 0|F (X(t)) = 0) ⩽

1− ε < 1,

故

P ′(t+ 1) =P (F (X(t+ 1)) = 0|F (X(t)) = 0)·

P ′(t) ⩽ (1− ε) · P ′(t).

同理可得

0 ⩽P ′(t+ 1) ⩽ (1− ε) · P ′(t) ⩽ · · · ⩽

(1− ε)(t+1) · P ′(0).

又因0 < ε ⩽ 1,故 lim
t→∞

(1− ε)(t+1) · P ′(0) = 0,
所以 lim

t→∞
P ′(t+ 1) = 0.因此

lim
t→∞

P (F (X(t)) > 0) = 1− lim
t→∞

P (F (X(t)) = 0) =

1− lim
t→∞

P ′(t) = 1. 2
2.2 仿真验证

为了验证 ISSA的有效性,采用Matlab 2021a进
行仿真实验.计算机配置为Window10 64位操作
系统, CPU为 11th Gen Intel® CoreTM i5- 11300H,主
频为3.10GHz,内存为16GB,显卡为 Intel® Iris(R)Xe
Graphics 128MB.本文选取5个CEC测试函数 (见表
1),其中f1、f5、f7为单峰函数, f8、f10为多峰函数.

表 1 测试函数

序号 函数名 范围 最小值

f1 Sphere [−100, 100] 0

f5 Rosenbrock [−30, 30] 0

f7 Quartic [−1.28, 1.28] 0

f8 Schwefel’s2.26 [−500, 500] − 418.98×30n

f10 Ackley [−32,−32] 0

将 ISSA与传统SSA、粒子群算法 (PSO)、鲸鱼算
法 (WOA)、灰狼优化算法 (GWO)、改进的灰狼优化
算法 (IGWO)[16]这 5种群智能优化算法进行极值寻
优对比实验.为了保证实验公平性,所有算法种群个
数均为30,迭代次数为1 000,实验在同一环境下独立
运行50次.实验结果如表2所示.
观察表2可知: 6种算法在f1、f2、f8上, ISSA无论

是最优解、平均值、方差,还是运行时间都是最好的;
在f7上, ISSA虽然在平均值和方差上仅次于 IGWO,
但在最优解和运行时间上都优于其他算法;在 f10

上, ISSA与SSA在最优解、平均值和方差上都能达到
最优,但 ISSA在运行时间上优于SSA.这充分表明了
ISSA的优越性.
为了比较6种算法的收敛性能,本文对6种算法

进行仿真对比,结果如图4∼图8所示.
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表 2 实验结果对比

函数 算法 最优解 平均值 方差 平均时间

f1

PSO 3.40e-07 4.29e-06 6.95e-06 1.49e-01

WOA 7.09e-171 1.97e-77 1.39e-76 7.28e-01

GWO 1.66e-61 3.58e-59 9.82e-59 5.00e-02

IGWO 5.44e-63 1.97e-60 4.18e-60 1.24e-01

SSA 4.23e-206 5.88e-74 3.34e-73 1.51e-01

ISSA 0.00e+00 4.90e-152 2.20e-151 3.00e-03

f5

PSO 1.74e+01 7.86e+01 7.06e+01 1.92e-01

WOA 2.66e+01 2.75e+01 7.01e-01 7.27e-01

GWO 2.52e+01 2.68e+01 8.34e-01 7.30e-02

IGWO 2.19e+01 2.30e+01 3.23e-01 1.46e-01

SSA 1.27e-10 1.85e-05 8.78e-05 1.89e-01

ISSA 1.09e-13 2.62e-06 5.34e-06 1.03e-01

f7

PSO 4.13e-02 1.07e-01 4.20e-02 3.49e-01

WOA 3.63e-05 2.00e-03 2.43e-03 9.43e-01

GWO 6.55e-05 2.12e-03 4.22e-03 1.77e-01

IGWO 2.91e-04 8.13e-04 4.72e-04 2.53e-01

SSA 5.07e-05 1.21e-03 1.13e-03 3.51e-01

ISSA 2.24e-05 1.24e-03 1.30e-03 4.20e-02

f8

PSO −8.49e+03 −4.96e+03 1.67e+03 2.01e-01

WOA −9.74e+03 −8.68e+03 5.35e+02 9.25e-01

GWO −7.11e+03 −5.80e+03 8.34e+02 1.48e-01

IGWO −1.13e+04 −9.44e+03 1.32e+03 1.93e-01

SSA −9.72e+03 −8.55e+03 5.05e+02 2.38e-01

ISSA −1.26e+04 −1.11e+04 1.62e+03 1.15e-01

f10

PSO 3.71e-04 1.37e-03 9.67e-04 9.10e-02

WOA 0.00e+00 4.51e-15 2.09e-15 6.83e-01

GWO 1.15e-14 1.57e-14 2.35e-15 7.40e-02

IGWO 7.99e-15 1.21e-14 3.39e-15 1.35e-01

SSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.76e-01

ISSA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.70e-01

观察图4∼图8可知: ISSA收敛速度和精度均高
于其他对比算法,相较于传统的SSA, ISSA在寻优时
间和全局寻优能力方面均有所提高.

0 200 400 600 800 1 000

!"#$

10
0

10
- 50

10
- 100

10
- 150

%
&

'
$

(

IGWO

SSA

ISSA

GWO

WOA

PSO

图 4 f1函数的收敛曲线

0 200 400 600 800 1 000

!"#$

10
0

10
- 10

%
&

'
$
(

IGWO

SSA

ISSA

GWO

WOA

PSO

10
- 5

10
5

10
10

10
15

图 5 f5函数的收敛曲线

0 200 400 600 800 1 000

!"#$

10
0

10
- 4

%
&

'
$
(

IGWO

SSA

ISSA

GWO

WOA

PSO

10
- 2

10
2

图 6 f7函数的收敛曲线

0 200 400 600 800 1 000

!"#$

%
&
'
$
(

IGWO

SSA

ISSA

GWO

WOA

PSO

-10
3

-10
4

-10
5

图 7 f8函数的收敛曲线

0 200 400 600 800 1 000

!"#$

10
- 10%

&
'
$
(

IGWO

SSA

ISSA

GWO

WOA

PSO
10

- 5

10
0

10
5

10
- 15

图 8 f10函数的收敛曲线

3 在短期电价预测中的应用

3.1 模型搭建

搭建 ISSA-VMD-ESN模型以预测短期电价,其
基本思路为“分解-预测-重构”.

1)在“分解”阶段,变分模态分解 (VMD)克服了
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小波变换方法的不稳定性以及经验模态分解方法混

叠模态分量等问题,可以降低短期电价序列的波动性
和非平稳性.本文利用 ISSA对VMD参数进行优化,
将原始电价序列分解成多个子序列,使其具有更好的
采样和噪声鲁棒性.

2)在“预测”阶段,因回声状态网络(ESN)储备池
具备短期记忆功能,相较于传统递归神经网络具有更
好的收敛速度,不易陷入局部最优,本文用其对分解
后的子序列进行预测,并用 ISSA对ESN的储备池规
模、泄露率和正则化系数进行优化,使其根据不同子
序列自适应地调整模型参数,降低了参数经验设置的
随机性.

3)在“重构”阶段,当前大部分混合预测模型是
将各子序列的预测结果叠加得到最终预测结果,由于

噪声的影响使得最终预测结果并不十分理想.本文
引入皮尔逊相关系数,选择合适子序列的预测结果,
重构最终预测结果,以达到降噪的目的.

皮尔逊相关系数公式为

r(X,Y ) =
Cov(X,Y )

σXσY
. (7)

其中: Cov(X,Y )为样本X和样本Y 的协方差;σX、
σY 为样本X和样本Y 的标准差. r越大,表示样本间
的相关性越高.

4)性能评价:本文使用平均绝对误差 (MAE)、平
均绝对百分比误差 (MAPE)和均方根误差 (RMSE)来
评价模型预测精度,评价指标的值越小,表明模型预
测效果越好.
完整的算法流程如图9所示.
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图 9 ISSA-VMD-ESN模型流程

3.2 仿真分析

本文选取美国PJM电力市场2012年1月份的日
前加权平均电价数据,每隔1 h采样一个点,共计744

个采样点.利用 ISSA对VMD参数进行优化,确定优
化后的参数K = 3,α = 3800,原始电价序列及ISSA-
VMD分解后的子序列如图10所示.
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图 10 原始电价序列及VMD分解结果
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将各子序列划定其前536个采样点为训练集,后
208个采样点为预测集,通过 ISSA-ESN单独预测.求
得其皮尔逊相关系数 r1 = 0.692, r2 = 0.718, r3 =

0.096,因此选择子序列S1和S2的预测结果,重构合
成最终预测结果,如图11(a)所示,常用直接相加法最
终预测结果如图11(b)所示,两种方法的误差值如表3
所示.
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图 11 两种重构方式的预测结果

表 3 两种重构方法预测结果的误差值

重构方法
MAE MAPE RMSE

($/MWh) (%) ($/MWh)

直接相加法 2.39 7.84 3.01

皮尔逊相关系数法 1.11 3.33 1.82

由图 11可知,皮尔逊相关系数法得到的最终预
测结果能更好地反映电价的变动趋势;由表 3可知,
本文所采用的皮尔逊相关系数法在MAPE指标上
可提升4.51%,在MAE指标上可提升1.28 $/MWh,在
RMAE指标上可提升 1.19 $/MWh.由此可见皮尔逊
系数法的有效性.
为了验证所提出模型在预测精度上的优越性,本

文还分别对LSSVM模型、LSTM模型、ARIMA模型
和SSA-VMD-ESN模型进行原始电价预测,不同模型
的预测结果对比如图12所示,在相同测试集上的3种
评价指标的对比如图13所示.
由图 12可见,本文所提出的模型能更好地拟合

实际电价,针对短期电价波动性和非线性的特点具有
更好的预测性能.由图13可知,从3种评价指标上比
较, ISSA-VMD-ESN模型均优于其他 4种预测模型,
在MAPE指标上最高可提升 3.57%,在MAE指标上
最高可提升 1.24 $/MWh,在RMAE指标上最高可提

升1.41 $/MWh.

0 40 80 120 160 200

!"/ h

20

30

40

50

#
$
/

( $
/M

W
h

)

60

136 140 144 148

32

28

24

图 12 不同模型预测结果对比
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4 结 论

1) 本文建立了 ISSA的马尔科夫链模型,并从理
论角度证明了 ISSA全局收敛,验证了改进算法的可
行性.

2)在对比其他初始化方式以及测试函数的寻优
实验中, ISSA相较于SSA和其他群智能优化算法具
有更佳的种群多样性和全局寻优能力,综合性能显著
提升.

3)将 ISSA应用到短期电价预测中,结果表明,经
ISSA优化后的VMD-ESN模型明显提高了预测精度,
从而进一步验证了改进算法的优越性.
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