
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９１２０００４７

基金项目:国家自然科学基金面上项目(６１７２０９９);重庆市高校创新团队建设项目(CXTDG２０１６０２０１０);重庆市“三百”科技创新领军人才支持计

划(CSTCCXLJRC２０１９１７);重庆市高校优秀成果转化资助项目(KJZH１７１１６);重庆市人工智能技术创新重大主题专项(CSTC２０１７rgznＧ

zdyf０１４０);重庆市创新创业示范团队培育计划(CSTC２０１７kjrcＧcxcytd００６３);重庆市技术创新与应用示范重大主题专项项目(CSTC２０１８JSZXＧ

CYZTZX０１７８,CSTC２０１８JSZXＧCYZTZX０１８５);重 庆 市 基 础 科 学 与 前 沿 技 术 研 究 项 目 (CSTC２０１７jcyjAX０２７０,CSTC２０１８jcyjA０６７２,

CSTC２０１７jcyjAX００７１)

ThisworkwassupportedbytheSurfaceProjectofNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７２０９９),ProgramforInnovationTeamBuilＧ

dingatInstitutionsofHigherEducationinChongqing(CXTDG２０１６０２０１０),ScienceandTechnologyInnovationLeadershipSupportProgramof

Chongqing(CSTCCXLJRC２０１９１７),UniversityOutstandingAchievementsTransformationFundingProjectofChongqing(KJZH１７１１６),ArtifiＧ

cialIntelligenceTechnologyInnovationImportantSubjectProjectsofChongqing(CSTC２０１７rgznＧzdyf０１４０),InnovationandEntrepreneurship
Demonstration Team Cultivation Plan of Chongqing (CSTC２０１７kjrcＧcxcytd００６３),Industry Important Subject Projects of Chongqing
(CSTC２０１８JSZXＧCYZTZX０１７８,CSTC２０１８JSZXＧCYZTZX０１８５)andChongqingResearchProgramofBasicResearchandFrontierTechnology
(CSTC２０１７jcyjAX０２７０,CSTC２０１８jcyjA０６７２,CSYC２０１７jcyjAX００７１)．
通信作者:马创(machuang＠cqupt．edu．cn)

基于改进鲸鱼算法的BP神经网络水资源需求预测方法

马　创 周代棋 张　业
重庆邮电大学软件工程学院　重庆４０００６５
　
摘　要　随着现代居民居住地愈发集中,供水管网规模不断扩大,水资源供给面临着新的困难和挑战.其中包括水资源调度时

的动态变化、管网的突发故障、水资源的不可控流失以及多目标和计算量庞大等问题.BP神经网络因拥有较强的自学习能力

和泛化能力而被广泛应用于水资源预测问题中,但其也存在收敛速度慢、容易陷入局部极值的问题.群智能算法作为一种寻优

算法,具有操作简单、收敛速度快、全局寻优能力强等优点.为提高BP神经网络在水资源预测方面的收敛速度和预测精度,提

出一种基于改进鲸鱼算法优化的BP神经网络水资源需求预测模型,通过改变鲸鱼优化算法收敛因子的计算方式以及增加惯

性权重来加强算法的寻优广度和精度,再通过BP神经网络采用改进的 WOA 算法输出的最优权值、阈值作为初始参数值训练

模型.实验验证,改进的 WOAＧBP神经网络方法相比传统 WOAＧBP方法在收敛速度和预测精度方面都有更优的表现.
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Abstract　Withtheincreasingconcentrationofmodernresidentialareasandthecontinuousexpansionofwatersupplynetwork,

watersupplyisfacingnewdifficultiesandchallenges．Itincludesthedynamicchangeofwaterresourcescheduling,thesudden

breakdownofpipenetwork,theuncontrollablelossofwaterresources,multiＧobjectiveandhugecalculation．BPneuralnetwork

hasbeenwidelyusedinwaterresourcespredictionbecauseofitsstrongselfＧlearningabilityandgeneralizationability,butitalso

hastheproblemsofslowconvergenceandeasytofallintolocalextremes．Asakindofoptimizationalgorithm,swarmintelligence

algorithmhassimpleoperation,fastconvergencespeedandstrongglobaloptimizationability．Inordertoimprovetheconvergence

speedandpredictionaccuracyofBPneuralnetworkinwaterresourcesprediction,aBPneuralnetworkwaterresourcedemand

predictionmodelbasedontheoptimizationofimprovedwhalealgorithmisproposed．Theoptimizationbreadthandaccuracyofthe

algorithmarestrengthened,andthentheoptimalweightsandthresholdsoutputbytheimprovedWOAalgorithmareusedasiniＧ

tialparametervaluestotrainthemodelthroughBPneuralnetwork．Throughexperimentalverification,theimprovedWOAＧBP

neuralnetworkmethodhasbetterperformanceintermsofconvergencespeedandpredictionaccuracythanthetraditionalWOAＧ

BPmethod．
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１　引言

我国水资源分布不均衡,各地区水资源供需不平衡,人均

水资源量偏低,严重影响了我国经济和社会的可持续发展[１].

水资源优化配置是实现水资源可持续发展和提高水资源

利用率的重要途径[２Ｇ３].城市区域水资源调度问题,需要考虑



地区用水量、地区降水量、非常规用水等诸多问题.城市供水

网建设的完善以及数据采集技术的进步,积累了大量的地区

不同类型用水及供水数据.这些数据为水资源需求预测提供

了可靠的依据,使得有效规划供水量成为可能,提高了城市整

体用水效率.

大规模的水资源调度实验研究最早源于２０世纪４０年代

Mass提出的水库优化调度问题,其在５０年代中期创立的系

统工程在水库(群)优化调度中得到了广泛应用[４].随着时间

的推移,不断有学者提出新的相关解决方法,较常用的动态规

划方法、大系统协调分解方法、传统统计方法和人工智能方

法.其中,传统统计方法和人工智能方法主要用于水资源预

测.传统统计方法以自回归积分移动平均模型(ARIMA)为

代表,实现了短期的水资源消耗预测.人工智能方法包括人

工神经网络(ANNs)、随机森林(RF)、支持向量机(SVMs)和

群智能优化算法等,被广泛应用于水资源需求预测中.人工

神经网络因为对非线性数据预测有较好的拟合效果而得到了

广泛应用.文献[５]提出的改进组合神经网络引入模糊反馈

法来改进熵值法,使模型可以根据历史数据自动推演水资源

需求的变化趋势,并引入反馈和演化机制使得可以调整模型

的求解精度和收敛速度.文献[６]提出的基于粗糙集和 BP
神经网络的流域水资源脆弱性预测方法,利用 BP神经网络

对河流指标数据与脆弱度之间的映射关系进行拟合.但传统

BP神经网络模型通常存在易陷入局部最小,初始阈值和权值

随机赋予以及网络训练震荡等现象[６].因此,网络参数的选

取在预测模型中至关重要,参数选取不当会造成网络收敛速

度慢、预测精度低等一系列问题.为了解决这一问题,当前普

遍采用群智能算法优化神经网络结构,以此来找到最佳的权

值和阈值,确定最优的模型结构和参数.典型的群智能算法

包括粒子群算法[７]、蚁群优化算法[８]、人工鱼群算法[９]、萤火

虫算法[１０]、果蝇优化算法[１１]和白蚁算法[１２].文献[１３]对粒

子群算法进行改进,使之对最佳位置的搜索从全局范围逐渐

向局部范围转变,并将其应用到 BP神经网络的权值阈值筛

选中,实现了对天气的精准预测.文献[１４]采用人工鱼群算

法对小波神经网络输入和输出权值及伸缩和平移系数进行了

寻优修正,实现了更快、更准确的变压器故障诊断.

２０１６年澳大利亚学者 Mirjalili提出一种新的群智能算

法:鲸鱼优化算法(WOA)[１５].该算法操作简单,跳出局部最

优的能力较强,调整参数较少.该算法经常与其他算法相结

合来解决计算问题中的寻优问题.文献[１６]提出了一种鲸鱼

算法优化的最小二乘支持向量机预测模型,用于模型中的残

差修正.尽管寻优能力较强,但 WOA 算法在面对复杂的优

化问题时依然无法避免易陷入局部最优解和收敛速度慢等问

题.为了克服这些问题,本文在预测模型中提出一种改进收

敛因子和增加自适应权重的鲸鱼优化算法,避免 WOA 提前

进入早熟现象,并且加快收敛速度.因此,本文提出一种基于

改进鲸鱼算法的BP神经网络的水资源需求预测模型.

２　改进的鲸鱼优化算法

２．１　鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是一种元启发式群智优化算法,具有调整

参数少、操作简单、易于理解等特点.该算法模仿了座头鲸

“螺旋气泡网”策略,主要包括随机找寻猎物、包围选定猎物和

捕食选定猎物３种行为.

(１)随机找寻猎物

寻找某个问题的解可以理解为鲸鱼群寻找猎物的过程,

其随机找寻猎物的过程可转化为如下数学模型:

D＝|X(t)－CXrand(t)| (１)

X(t＋１)＝Xrand－AD (２)

其中,Xrand为从当前鲸群中随机选择的位置向量,其中包含了

可行解.X 为个体所在的位置向量;t表示当前迭代次数;A
和C 是系数,其计算方法如下:

A＝２a􀅰r１－a (３)

C＝２r２ (４)

a＝２－２t/Tmax (５)

其中,r１和r２属于区间[０,１]之间的随机数;a在迭代过程中线

性减小;Tmax表示迭代次数的最大值.

(２)包围目标猎物

靠近可行解的计算过程可以模拟为座头鲸靠近选定猎物

的活动[１７].如果认定此猎物是当前的最佳猎物,则更新位

置,数学模型如下:

D＝|X(t)－CXbest(t)| (６)

X(t＋１)＝Xbest(t)－A􀅰D (７)

其中,t为当前迭代次数;A 和C 为系数;Xbest(t)为当前最佳

位置;X(t)为当前所在位置.

(３)捕食目标猎物

座头鲸通过螺旋上升的方式来更新位置,进而捕猎选定

的猎物.数学模型如下:

X(t＋１)＝D′􀅰ebl􀅰cos(２πl)＋X∗ (t) (８)

D′＝|X∗ (t)－X(t)| (９)

其中,b为对数螺线状常数,l为在区间[－１,１]的随机数.

式(９)表示第i头鲸群个体当前最佳位置与猎物之间的距离.

在模型中,通过减小式(３)中a的值来实现收缩环绕机

制,A 的波动范围会随着a 的减小而不断减小.A 是在区间

[－a,a]内的随机值,设置A 为区间[－１,１]的随机值,则搜

索代理新的位置会随机出现在之前的位置与当前最优解位置

之间的某一处.座头鲸收缩环绕的同时沿着螺旋路径向选定

猎物移动,两者行为是同时发生的,数学模型如下:

X(t＋１)＝
X∗ (t)－A􀅰D, p＜０．５

X∗ (t)＋D′􀅰ebl􀅰cos(２πl), p≥０．５{ (１０)

其中,p为[０,１]区间内的随机数.

２．２　非线性收敛因子

从 WOA算法式(２)可知,算法的全局搜索和局部探索能

力主要依赖于参数A,由式(３)、式(５)可知参数A 的取值主

要依赖于收敛因子a.较大的收敛因子能够提供强有力的全

局搜索能力,避免算法过早进入局部最优解,形成早熟;较小

的收敛因子使算法具有较强的局部探索能力,能加快算法的

收敛速度,提升算法效率[１５].在传统的 WOA 算法中,收敛

因子是随着迭代次数而递归减少的,这种方法容易导致算法

收敛速度过慢.为了解决这一问题,在不改变收敛因子变化

趋势的前提下,采用非线性调整策略,一方面能保证算法全局
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搜索能力及局部探索能力,另一方面能加快算法的收敛速度.

公式如下:

a＝(２－２t/Tmax)(１－t３/Tmax
３) (１１)

其中,t代表当前迭代次数;Tmax为最大迭代次数.此方法能

保证在算法迭代早期生成较大的参数A,以保证全局搜索能

力,同时加快算法收敛速度;在迭代后期,则生成较小的参数

A,以提升算法的局部探索能力.

２．３　自适应权重

惯性权重对算法收敛速度和全局寻优能力都有较大的影

响[１８].但由于 WOA算法在优化过程中是非线性变化的,惯
性权重的线性下降策略无法体现在实际的优化过程中,同时

考虑到各搜索代理状态的差异性,本文利用一种基于搜索代

理当前状态的非线性自适应权重策略,其数学模型如下:

w (t)i＝

w１－w２－w１

Tmax
􀅰 f(t)i－f(t)min

f(t)max－f(t)min
,

f(t)i＜f(t)avg

w２＋
(w２－w１)

Tmax
􀅰 f(t)i－f(t)avg
f(t)max－f(t)min

,

f(t)i≥f(t)avg

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１２)

其中,w (t)i 为第i个搜索代理在第t次迭代的权重,Tmax表

示最大的迭代次数,w１为初始最小权值,w２为初始最大权值,

f(t)avg表示当前第t次迭代后种群的平均适应度值,f(t)min和

f(t)max则分别代表第t次迭代后的最小适应度值和最大适

应度值.

从式(１２)中可以看出,当搜索代理的适应度值小于平均

适应度值时,权重 w 较小,这保证了在最优解附近空间中的

精细搜索;当适应度值大于平均适应度值时,权重w 较大,这
使得搜索代理可以在更大范围空间寻优.w 会随着当前种群

平均适应度值和个体搜索代理适应度值进行自适应变化,以
此来有效提高WOA 算法的收敛速度和精度.将式(１２)代入

式(１０)后形成改进后的捕食猎物时的位置更新策略,数学模

型如下:

X(t＋１)＝
w(t)􀅰X∗ (t)－A􀅰D, p＜０．５
w(t)􀅰X∗ (t)＋D′ebl􀅰cos(２πl), p≥０．５{

(１３)

２．４　算法步骤

改进后的鲸鱼优化算法的具体步骤如下:

１)初始化参数:种群数量 N、最大迭代次数Tmax、初始最

小权重w１、初始最大权重w２,当前迭代次数t＝０.

２)计算每个个体的适应度值,记录当前最优的适应度值

和其对应的位置向量.

３)计算并更新每个个体的a,A,C,l,p和w 值,其中使用

式(１１)来计算a的值.

４)如果|A|≥１,按式(２)更新下一代的位置.

５)如果|A|＜１,按式(１３)更新下一代的位置.

６)判断是否达到了循环结束条件,若是,则结束算法,输
出最优解;否则,返回步骤２).

３　基于改进鲸鱼 WOA优化BP神经网络预测模型

３．１　BP神经网络

BP神经网络是一种多层的前馈神经网络,其主要的特点

是:信号是前向传播的,而误差是反向传播的.BP神经网络

的过程主要分为两个阶段,第一阶段是信号的前向传播,即从

输入层经过隐藏层,最后再到达输出层;第二阶段是误差的反

向传播,将输出层的结果与预期结果做对比,从输出层到隐含

层,最后到输入层,依次调节隐含层到输出层的权重和偏置、
输入层到隐含层的权重和偏置.BP神经网络具有自学习能

力、非线性函数映射能力,且鲁棒性强.三层 BP神经网络的

结构如图１所示.

图１　单隐含层BP神经网络拓扑结构

Fig．１　SinglehiddenlayerBPneuralnetworktopology

有监督的BP神经网络算法的过程如下:

１)网络初始化,给各连接权值分别赋一个(－１,１)区间内

的随机数,设定误差函数e,给定计算精度值ε和最大学习次

数M.

２)随机选取第k个输入样本及对应期望输出.

３)计算隐藏层各神经元的输入和输出.

４)利用网络期望输出和实际输出,计算误差函数对输出

层的各神经元的偏导数δo(k).

５)利用输出层各神经元的δo(k)和隐含层各神经元的输

出来修正连接权值who(k).

６)利用隐藏层各神经元的δh(k)和输入层各神经元的输

入修正连接权值.

７)计算全局误差.

８)判断网络误差是否在可接受范围内,当误差达到预设

精度或学习次数大于设定的最大次数时,结束算法;否则,选
取下一个学习样本及对应的期望输出,返回到第３)步,进入

下一轮学习.

３．２　改进的 WOA算法优化BP神经网络

改进的 WOA算法优化BP神经网络的基本思想是:利用

改进后的 WOA算法优化BP神经网络的初始权值和阈值,将

BP神经网络的训练误差作为个体的适应度值,选择最优的

BP神经网络初始权值和阈值.具体的流程如下:

１)BP神经网络初始化.确定网络的输入和输出结构、初
始的连接权值和阈值.

２)改进后的 WOA初始化.将步骤１)中的初始权值和阈

值转化为改进后的 WOA 的位置向量;并且初始化算法的其

他基本参数,设置种群规模 N、最大迭代次数Tmax、初始最小

权重w１、初始最大权重w２ 和收敛因子a.同时,将改进的

WOA的适应度函数F(x)作为模型预测输出值与实测值之

间的均方误差.

３)计算个体适应度值.找出最优适应度值的位置,记录

下位置向量并将其作为当前最优个体位置xbest(t).

４)根据A 的值来采取不同的位置更新策略.如果|A|≥
１,按式(２)更新下一代的位置;如果|A|＜１,按式(１３)更新下

一代的位置.

５)满足最大迭代次数或达到误差精度要求后终止寻优算
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法,将当前的最优参数赋值给BP神经网络.

改进后的预测模型的流程图如图２所示.

图２　改进的预测模型流程图

Fig．２　Optimizedpredictivemodelflowchart

４　实验结果及分析

４．１　实验数据集

本节将采用美国地质勘探局(USGS)的两份数据集.其

中,数据集 A记录了某地区从２０１２年１月到２０１８年９月的

用水分类及对应用水量.数据集 B记录了该地区对应水站

的供水量及入库量.数据示例如表１、表２所列.

表１　数据集 A示例

Table１　ExampleofdatasetA

Time Type Assumption Regioncode
２０１８０９ IrrigationＧMultiＧFamily ２２８３０ ７８６１３
２０１８０９ MultiＧFamily ３３８４３０ ７８６１３

表２　数据集B示例

Table２　ExampleofdatasetB

Time Supply Receipt
２０１８０９ ４１８４３．４ ４１７５３．３
２０１８０７ ４５４２９．２ ６５４３２．３

４．２　基于改进 WOA的BP神经网络方法的实验分析

为验证模型的有效性,将改进后的预测模型对供水量的

预测结果与传统的BP神经网络、传统 WOA 优化的 BP神经

网络进行对比实验.将上述数据集作为３种对比实验的输

入,以验证模型在获得历史数据情况下对未来水资源供水量

的预测效果.

神经网络模型的参数设置为:迭代次数epo＝１００,学习

率lr＝０．１,目标误差goal＝０．００００１.WOA 的模型参数设

置为:种群规模 N＝５０,最大迭代次数Tmax＝５０,最小权重

w１＝０．５,最大权重w２＝０．９.利用每月用水分类对应的用水

量及当月的水站入库量作为输入,输出该地区当月的用水量

预测值.３个模型的预测结果与真实值的对比如图３所示.

从图３中可以看到,只使用 BP神经网络进行预测时得到的

值和真实值差距较大,而使用 WOAＧBP神经网络进行预测时

得到的值比BP神经网络更为接近真实值.但相比上述两种

模型,改进的 WOAＧBP模型得到的值的变化趋势和准确性都

明显与真实值更接近.

图３　几种模型的预测值与真实值的对比

Fig．３　Comparisonofimprovedmodels

图４为传统 WOAＧBP神经网络与改进的 WOAＧBP神经

网络模型的预测误差率对比,图５为传统 WOAＧBP神经网络

与改进的 WOAＧBP神经网络模型的适应度值变化实验对比.

图４　模型预测误差的对比

Fig．４　Comparisonofpredictionerrors

图５　模型适应度值的对比

Fig．５　Comparisonoffitnessvalues

从图４中可以看到,改进的 WOAＧBP神经网络模型比传

统 WOAＧBP神经网络模型的预测误差率小,改进的模型正确

率为９２％~９８％,传统的模型正确率为８８％~９２％.图５
中,改进 WOAＧBP神经网络模型在２０代左右时趋于稳定,而
传统的 WOAＧBP神经网络模型在２５代后才趋于稳定.由

图５可知,改进的 WOA方法加快了模型的收敛速度.
综合上述实验,我们可以清晰地看到改进后的 WOAＧBP

神经网络模型无论在预测值、误差率还是收敛速度方面都明

显优于传统方法.
结束语　本文介绍了一种基于改进 WOA 的 BP神经网

络水资源需求预测方法,该方法主要利用改进的 WOA 克服

传统BP神经网络容易达到局部极小值的问题,提高了模型

的收敛速度和预测精度.本文首先对本模型提出的背景进行

阐述;然后介绍了模型中所涉及到的相关算法,并对算法进行

阐释;之后具体阐述了本文所提算法的主要思想和步骤;最后

采用 USGS提供的某地区用水量及水站数据集进行了实验验

证,并将所提算法与传统 BP神经网络、传统 WOAＧBP神经

网络进行了对比分析.实验结果表明,该方法在各方面都优

于传统方法.
下一步研究,仍需要进一步分析 WOA的收敛因子、初始

权重对算法性能的影响,尽力提高其寻优的效率.而且,本文
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分析的情况较少,下一步需要针对用水量因天气、突发事件等

其他因素影响发生不规则变化时的水资源需求进行分析,考
虑更多的因素来保证模型的实用性和可行性.

参 考 文 献

[１] CHENZK．SustainabledevelopmentandutilizationofwaterreＧ

sourcesinChinainthe２１stcentury[J]．EngineeringScience,

２０００,２(３):７Ｇ１１．
[２] WANGH,YOUJJ．Researchprogressandprogressinrational

allocationofwaterresources [J]．JournalofHydraulicEngiＧ

neering,２００８,３９(１０):１１６８Ｇ１１７５．
[３] WEIJ,MEIYD,YANGN,etal．ResearchStatusandDevelopＧ

mentTrendofModern WaterResourcesAllocation [J]．AdＧ

vancesinScienceandTechnologyofWaterResources,２００９,

２９(４):７３Ｇ７７．
[４] HEBF．RegionalWaterResourcesOptimization ModelBased

onGeneticAlgorithm [J]．InternationalJournalHydroelectric

Energy,２００２(９):１０Ｇ１２．
[５] WANGJ．ResearchonwaterresourcespredictionbasedonimＧ

provedcombinedneuralnetwork[J]．ComputerScience,２０１６,

４３(S１):５１６Ｇ５１７,５３２．
[６] LIU Q Q,CHEN Y．WaterResourcesVulnerabilityPrediction

BasedonRoughSetandBPNeuralNetwork:ACaseStudyof

HuaiheRiver[J]．ResourcesandEnvironmentinTheYangtze

Basin,２０１６,２５(９):１３１７Ｇ１３２７．
[７] KENNEDYJ,EBERHARTR．Particleswarmoptimization[C]∥

Proceedingsofthe１９９５IEEEinternationalConferenceonNeuＧ

ralNetworks．Perth,WA,Australia:IEEE,１９９５:１９４２Ｇ１９４８．
[８] DORIGO M,BIRATTARIM,STUTZLET．AntcolonyoptimiＧ

zation[J]．ComputationalIntelligenceMagazine,２００７,１(４):２８Ｇ

３９．
[９] LIXL,SHAOZJ,QIANJX．AnOptimizationModelBasedon

AnimalAutonomy:FishSchoolAlgorithm[J]．SystemEngineeＧ

ringTheoryandPractice,２００２,２２(１１):３２Ｇ３８．
[１０]YANGXS．Fireflyalgorithm,stochastictestfunctionsanddeＧ

signoptimization[J]．InternationalJournalofBioＧinspiredComＧ

putation,２０１０,２(２):７８Ｇ８４．
[１１]PAN W T．Anewfruitflyoptimizationalgorithm:takingthefiＧ

nancialdistressmodelasanexample[J]．KnowledgeＧbasedSysＧ

tems,２０１２,２６(２):６９Ｇ７４．
[１２]MARTINR,STEPHEN W．Termite:AswarmintelligentrouＧ

tingalgorithmformobilewirelessAdＧHocnetworks[M]．New

York:Stigmergicoptimization,２００５．
[１３]SHENYG．ApplicationofImprovedParticleSwarmBPNeural

NetworkAlgorithmin WeatherForecast[J]．ComputerEar,

２０１９(８):１８Ｇ２０,３６．
[１４]JIAY M,SHIMP,YANX．ImprovedartificialfishswarmalＧ

gorithmtooptimize waveletneuralnetworkfortransformer

faultdiagnosis[J]．EditorialBoardofJournalofHPU (Nature

Science),２０１９,３８(２):１０３Ｇ１０９．
[１５]lMIRJALILI S,LEWIS A．The whale optimization algorithm

[J]．AdvancesinEngineeringSoftware,２０１６(９５):５１Ｇ６７．
[１６]FENGC,YU CG,SUNL,etal．Trackirregularityprediction

basedonimprovedGM(１,１)andWOAＧLSSVMcombinedpreＧ

dictionmodel[J]．RailwayStandardDesign,２０１９,６３(４):３４Ｇ３９,

４６．
[１７]ZHANG H L,LVJY,CHENGL．ParameterTuningofConＧ

trollerofElectric VehicleInduction DriveSystem Basedon

WOA[J]．JournalofShandongAgriculturaluniversity(Nature

Science),２０１９,５０(１):１６３Ｇ１６６．
[１８]SHIY,EBERHARTR．A ModifiedParticleSwarm Optimizer

[C]∥Proceedingsof１９９８IEEE WorldCongressonComputaＧ

tionalIntelligence．WashingtonD．C．,USA:IEEEPress,１９９８:

６９Ｇ７３．

MAChuang,bornin１９８４,Ph．D,assoＧ

ciateprofessor．His mainresearchinＧ

terestsincludecomplex network and

machinelearning．

(上接第４７８页)
[１９]ROWEISST,SAULLK．Nonlineardimensionalityreduction

bylocallylinearembedding[J]．Science,２０００,２９０(５５００):２３２３Ｇ

２３２６．
[２０]CHENGB,YANGJ,YANS,etal．LearningWithl１ＧGraphfor

ImageAnalysis[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,

２００９,１９(４):８５８Ｇ８６６．
[２１]LIUG,LINZ,YANS,etal．RobustrecoveryofsubspacestrucＧ

turesbylowＧrankrepresentation [J]．IEEE Transactionson

PatternAnalysisandMachineIntelligence,２０１３,３５(１):１７１Ｇ１８４．
[２２]LU CY,MIN H,ZHAOZQ,etal．RobustandefficientsubＧ

spacesegmentationvialeastsquaresregression[C]∥European

ConferenceonComputerVision．Springer,２０１２:３４７Ｇ３６０．
[２３]LYONSM,AKAMATSUS,KAMACHIM,etal．Codingfacial

expressionswithgaborwavelets[C]∥ProceedingsThirdIEEE

InternationalConferenceonAutomaticFaceandGestureRecogＧ

nition．IEEE,１９９８:２００Ｇ２０５．
[２４]SAMARIAFS,HARTERAC．Parameterisationofastochastic

modelforhumanfaceidentification[C]∥Proceedingsof１９９４

IEEE WorkshoponApplicationsofComputerVision．１９９４:１３８Ｇ
１４２．

[２５]NENESA,NAYARSK,MURASEH．Columbiaobjectimage
library(COILＧ２０):CUCSＧ００５Ｇ９６[R]．１９９６．

[２６]FANG X,XU Y,LIX,etal．OrthogonalselfＧguidedsimilarity
preservingprojectionforclassificationandclustering[J]．Neural
Networks,２０１７,８８:１Ｇ８．

YIYuＧgen,bornin１９８６,Ph．D,lecturer．
Hisresearchinterestsincludeartificial
intelligence,computervision,and maＧ
chinelearning．

DAIJiangＧyan,bornin１９８５,postdocＧ
tor,associateprofessor．Her mainreＧ
searchinterestsincludeimageinpainＧ
tingandcomputervision．

０９４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０




