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摘　要　当前国内“血荒”问题比较严峻,血站与用血单位之间存在着血液供不应求的现象.针对这个问题,提出了一种基于改

进的蝗虫优化算法的 LSTM 预测方法,用于对未来的红细胞供应情况进行预测,为血站工作人员在制定采血计划以及制备计

划时提供有效的指导.该预测模型通过使用长短期记忆网络(LongＧShortTerm MemoryNetwork,LSTM)来捕捉历史红细胞

库存数据之间的潜在规律,以达到对未来的供应情况进行预测的效果.首先,针对蝗虫优化算法容易陷入局部最优、收敛速度

较慢的问题,通过加入基于折射原理的反向学习机制与混沌映射,加快蝗虫优化算法的收敛速度,使其具备更强的搜索能力.

其次,为提高 LSTM 的预测性能,将改进的蝗虫优化算法与 LSTM 相结合,并使用某地区的红细胞库存真实数据作为实验数

据,用于验证改进的 LSTM 预测模型的性能.与标准 LSTM 相比,所提方法的 MAE,MAPE,RMSE 分别降低了３９．８２７８,

１．１０％,５５．８１９１.实验结果证明,提出的方法具有较高的可靠性.
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Abstract　Atpresent,theproblemofbloodsupplyshortageisquiteserious．ThereexiststhephenomenonthatshortsupplyhapＧ

penbetweenbloodstationsandinstitutionsthatuseblood．Aimingatsuchaproblem,theLSTMpredictionmethodbasedonthe

improvedgrasshopperoptimizationalgorithm(GOA)isproposedinordertopredictredbloodcellssupplyinthefutureandproＧ

videeffectiveguidanceforworkersinmakingbloodcollectionplanandpreparationplan．ByusingLSTMtocapturetheunderＧ

lyingpatternsbetweenthehistoricaldata,theeffectofpredictingthefuturecanbeachieved．Therearetwopartsofwork．FirstＧ

ly,aimingattheproblemthattheconventionalGOAiseasytofallintolocaloptimumandhasaslowerconvergencespeed,the

modelofrefractingoppositeＧbasedlearningandchaoticmappingareintroducedtoGOAsoastoimprovetheglobalexploration

capability．Secondly,inordertoimprovetheaccuracyofLSTM,itiscombinedwiththeimprovedGOAandevaluatetheperforＧ

manceoftheimprovedLSTM modelbyusingtherealdataofredbloodcellssupplyinacertainarea．ComparingtotheconvenＧ

tionalLSTM,theMAE,MAPE,RMSEarereducedby３９．８２７８,１．１０％,５５．８１９１,respectively．Theexperimentalresultsshow

thattheproposedmethodhashigherreliability．

Keywords　Grasshopperoptimizationalgorithm,OppositeＧbasedlearning,Chaoticmapping,LongshortＧterm memory,Prediction

ofredbloodcellssupply
　



１　引言

血液是一种极其珍贵的医疗资源,在临床治疗中起到至

关重要的作用[１].近年来,我国医疗卫生体系不断健全、完

善,临床用血的需求量也在快速增长.由于血液在采集完成

之后要制备成各种成分的血液制品,各种血液制品的保质期

又各不相同,这加剧了血液管理的难度,给血站工作人员的工

作带来了极大的挑战.众所周知,临床用血的主要来源是采

血与后期血站的加工.如果采血量不足,则会直接造成临床

供血不足.就目前的情况而言,从献血者到采血点献血开始,

到血液制品送达临床被输注到病人体内,这个过程中的每一

个环节都有可能出现由于工作人员操作不当、过量使用等原

因造成的血液浪费,这都会直接或间接地影响到血液库存

量[２].除此之外,国内的用血量一直处于上升的趋势[３Ｇ５],掌

握实际情况有助于工作人员制定合理的计划以应对突发情

况.在制定采血计划以及制备计划时,如果能够准确地预测

血站未来可能的出库量,则对后期血站工作者在制定采血计

划以及制备计划方面有很好的指导作用.

血液供应预测主要作为血站工作人员在制定日常采血计

划以及制备计划时的参考,对结果的精度要求较高.影响血

液供应情况的因素有很多,如日常采血情况、血液的报废情况

等.在预测方面常用的方法有线性回归方法和机器学习方

法.但是,在处理非线性数据时,线性回归方法往往表现较

差,难以拟合非线性数据,以至于不能给出较为准确的预测结

果;特别是在处理长时间序列时,难以捕捉数据之间的潜在关

系.与之相比,机器学习方法的表现就比较高效.在机器学

习方法中,最常用的是神经网络模型.目前,已有诸多学者、

研究人员在血液库存预测方面取得了成果.Khaldi等构建了

ANN人工神经网络并将其应用于血液需求预测,从而完成对

红细胞、血浆、血小板需求的预测[６].Fanoodi等使用基于

ANN人工神经网络与 ARIMA 自回归综合移动平均模型对

血小板需求进行预测,降低了临床血小板需求量的不稳定

性[７].Fortsch等对纽约的一个血液中心２００６年１月至２０１２
年１２月的每日需求数据进行了分析,使用了多种方法对血液

需求进行预测,并提出了 BoxＧJenkins方法,其为最适合预测

血液需求的方法[８].Zheng等通过对江西省血液中心２００５－

２０１６年每个月的临床用血的数据进行了分析,建立了 LSTM
预测模型用于预测未来的临床用血需求量[９].Nandi等对英

格兰地区的红细胞需求情况进行了预测,提出了一种基于最

小均方误差的线性预测方法,并使用该地区２００５年２月１日

至２０１１年７月３１日共６．５年的数据来验证预测方法的高效

性[１０].

在处理非线性数据方面,神经网络的效果比传统回归模

型显著得多[１１],且LSTM 在处理长时间序列时的优势更为突

出[１２].但是LSTM 的参数通常由经验确定[１３],这往往会使

得LSTM 难以达到预期效果.

群智能优化算法是一种基于随机的优化算法,是学者们

受大自然的一系列现象的启发而得出的成果,常见的优化算

法有遗传算法[１４](GeneticAlgorithm,GA)、鲸鱼优化算法[１５]

(WhaleOptimizationAlgorithm,WOA)、粒子群优化算法[１６]

(ParticleSwarmOptimizationAlgorithm,PSO)、蝗虫优化算

法[１７](GrasshopperOptimizationAlgorithm,GOA)、蝙蝠优化

算法[１８](BatAlgorithm,BA)等.这类优化算法由于具有收

敛速度快、精度高等特点,已被广泛应用到实际生活中.

在此基础上,本文提出了一种基于群智能优化算法的

LSTM 预测模型,将混沌映射与基于折射原理的反向学习机

制应用于蝗虫优化算法对其进行改进,并将改进的蝗虫优化

算法与LSTM 相结合,构建混合预测模型.本文以某地区的

真实红细胞库存情况为实验数据,验证了该预测模型的预测

性能.实验结果证明,该模型在红细胞供应量预测方面具有

高效性.

２　相关理论

２．１　LSTM

LSTM 是在循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)的基础上发展而来的 一 种 重 要 的 改 进 模 型[１９].与

RNN不同的是,LSTM 可以处理长时间序列,学习时间序列

之间的长期依赖关系.另外,LSTM 还解决了 RNN 难以避

免的梯度爆炸问题.LSTM 内部具有重复模块链结构,也就

是４道门,分别是遗忘门、输入门、更新门、输出门.LSTM 的

计算过程如下:

ft＝σ(WhfHt－１＋WxfXt＋bf) (１)

it＝σ(WhiHt－１＋WxiXt＋bi) (２)

ct
~＝tanh(WhcHt－１＋WxcXt＋bc) (３)

Ct＝ft☉Ct－１＋it☉ct
~ (４)

Ot＝σ(WhoHt－１＋WxoXt＋bo) (５)

Ht＝Ot☉tanh(Ct) (６)

其中,ft 表示t时刻遗忘门的输出结果;it 表示t时刻输入门

的处理结果;ct
~表示上一个时刻的细胞状态;Ct 表示最新时刻

的细胞状态;Ot 代表输出门的处理结果;Ht 表示t时刻的输

出值;Whf,Whi,Whc,Who分别指遗忘门、输入门、更新门、输出

门中连接输入值的权重矩阵,并且Wxf,Wxi,Wxc,Wxo分别指

连接隐藏层输出值的权重矩阵,bf,bi,bc,bo 分别指偏置矩

阵,σ和tanh分别为sigmoid函数和tanh函数.

２．２　蝗虫优化算法

蝗虫优化算法是一种群智能优化算法,由 Saremi等提

出,由于该算法的全局寻优能力较强,现已被广泛应用于结构

优化设计[２０].GOA 通过模拟蝗虫的幼虫与成虫的群居行

为,来对蝗虫之间的斥力、吸引力进行数学建模.在 GOA
中,第i个蝗虫的位置可以表示为:

Xi＝Si＋Gi＋Ai (７)

其中,Xi,Si,Gi 分别表示种群中第i个蝗虫的位置、在种群中

受到的影响力、重力大小.个体在种群中受到的影响力可以

由下式表示:

Si＝ ∑
n

j＝１,j≠i
s(dij)dij (８)

s(r)＝fe
－r
l －e－r (９)

dij＝|xi－xj| (１０)
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dij＝xi－xj

dij
(１１)

其中,式(９)定义了蝗虫在种群中受到的影响力的强度,dij表

示第i个蝗虫与第j个蝗虫之间的距离,dij表示第i个蝗虫至

第j个蝗虫的一条单位向量,f和l分别为蝗虫在种群中受到

的影响力的强度和吸引力的长度范围,xi 和xj 分别代表第i
个蝗虫与第j个蝗虫的位置.

Gi＝－geg (１２)

其中,g指重力常量,eg是一条指向地球中心的单位向量.

Ai＝uew (１３)

其中,u是一个偏移常量,ew是一条关于风向的单位向量.

根据以上公式,第i个蝗虫的位置表示为:

Xi＝∑
n

j＝１
j≠i

s(|xj－xi|)xj－xi

dij
－geg＋uew (１４)

为了更准确地对蝗虫种群的行为正进行数学建模,算法

最终可以描述为:

Xd
i ＝c１ ∑

n

j＝１
j≠i

c２
ubd－lbd

２ s(|xd
j－xd

i|)xj－xi

dij
{ }＋Td (１５)

其中,ubd 和lbd 分别表示算法在第d 维度的上界和下界,Td

表示在第d 维度时蝗虫群的目标位置,c１ 和c２ 是控制种群中

个体的搜索能力的重要参数.在标准 GOA中,参数c以线性

递减的方式更新.

c＝cmax＋lcmax－cmin
L

(１６)

其中,cmax,cmin分别是最大值和最小值,l指当前的迭代次

数,L是迭代次数的最大值.

２．３　基于折射原理的反向学习机制

反向学习机制的主要思想是,在随机初始化种群的情况

下,很难确定这个种群中是否存在距离最优解决方案最近的

解,且在很多情况下第一代种群往往较差[２１],如果我们从现

有的解决方案相反的方向进行搜索,也就是同时在当前点与

反向点中进行搜索,可能会提高得到相对较优的结果的可能

性[２２].OBL(OppositionＧBasedLearning)的定义如下:

X∗
i ＝ai＋bi－xi,i＝１,􀆺,n (１７)

其中,X(x１,􀆺,xn)是一个在区间[ai,bi]上的n维度的真实

值,x∗
i 是xi 的反向解.

光的折射定律指,当光从真空倾斜到另一种介质中时,折

射光、入射光和法线会在同一个平面上.此时,折射角小于入

射角,并且随着入射角的增大(或减小),折射角也会增大(或

减小)[２３].其中,入射角与折射角有以下关系:

n＝sinφ１

sinφ２
(１８)

其中,φ１ 和φ２ 分别是光的入射角与折射角,n即为入射角与

折射角的比值.

将光的折射定律与反向学习机制结合之后,可以表示为:

sinφ１

sinφ２
＝

a＋b
２ －x

x∗ －a＋b
２

∗h∗

h
(１９)

令k＝h∗/h,则式(１９)可表示为:

kn＝

a＋b
２ －x

x∗ －a＋b
２

(２０)

用x表示x∗ ,则上述公式可以转换为:

x∗ ＝a＋b
２ ＋a＋b

２kn－x
kn

(２１)

式(２１)在高维度空间中可以表示为:

x∗
i,j＝

aj＋bj

２ ＋aj＋bj

２kn －xi,j

kn
(２２)

其中,ai 和bi 分别为当前种群中第j 维度的最大值与最小

值;xi,j和x∗
i,j分别指当前种群中的蝗虫位置与其反向位置.

２．４　混沌映射

一般来说,混沌是一种具有确定性、随机性的方法[２４].

在一个混沌系统中,看似随机的振荡现象其实都是由非线性

数据作用的结果,并且这与系统外部动量的发生没有关系.

通过混沌 映 射,可 以 在 指 定 区 域 内 生 成 元 素 并 确 保 不 重

复[２５].在混沌映射中,三次映射的周期性分布间隔较优,其

计算式描述如下:

xn＋１＝４x３
n－３xn

－１＜x０＜１{ (２３)

当初始值不为０时,可以通过上述公式生成混沌序列.

３　基于改进的蝗虫优化算法的LSTM 预测模型

标准 GOA在解决复杂的优化问题方面可以展示出较好

的效果,但是对算法性能影响较大的是收敛因子c,收敛因子

的变化会影响算法是否能够找到最优解决方案.此外,蝗虫

种群的初始位置通常不会与最优位置距离特别近,如果种群

的多样性不够丰富,那么会增加算法在后期迭代过程中寻找

最佳位置的难度.

为解决以上问题,我们引入基于折射原理的反向学习机

制与混沌方法来改进蝗虫优化算法,然后将改进的蝗虫优化

算法与LSTM 结合,以构建混合预测模型.

３．１　改进的蝗虫优化算法

在 GOA中,每一个蝗虫的初始位置通常是随机确定的,

在后期的迭代搜索过程中,所有搜索个体会不断靠近最优位

置直至算法趋于收敛.如果蝗虫的初始位置距离最优位置较

近,那么算法将会很快进入收敛状态.但是在很多情况下,初

始种群的位置并不会与最优位置距离特别近,这时如果种群

的多样性足够丰富,那么找到最佳位置的可能性就会提高.

因此,本文引入基于折射原理的反向学习机制来改善蝗虫种

群的多样性,以增加蝗虫种群搜索到最优位置的可能性[２６].

如式(１５)所示,GOA 分别通过更新c１ 和c２ 来控制算法

的探索与开发能力、缩小搜索个体的吸引力以及排斥力,以使

算法整体趋于收敛.其中,c１ 对种群的探索与开发有着至关

重要的作用,c２ 会调整每一个搜索个体的吸引力和排斥力,

使算法逐渐趋于收敛.在算法迭代的初期,其收敛能力较差.

另外,对于蝗虫种群的初始化以及迭代过程的更新,我们很难

保证当前种群中的个体是否都是向着最优的方向搜索,因

此还需要进一步丰富种群的多样性以提高搜索全局最优

解的可能性.这里通过引入混沌方法来改进收敛因子的

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



更新过程,如式(１８)所示.

基于折射原理的反向学习机制的蝗虫优化算法(ImＧ

provedGrasshopperOptimizationAlgorithm,IGOA)的主要

过程如下:

１)初始化IGOA 的相关参数,如种群大小、维度、参数c
的最大值和最小值、迭代次数;

２)初始化蝗虫种群X,计算个体适应度,根据个体适应度

值确定当前种群最优个体target;

３)计算X 的反向种群X_oppo;

４)从X,X_oppo中选择n 个较优的个体组成新的种群,

并计算新种群的适应度值;

５)比较种群中每个个体与target的适应度值,如果当前

个体优于target,则更新target为当前个体;

６)若算法达到最大迭代次数或满足停止条件,则执行步

骤７),否则返回步骤３);

７)输出种群最优值.

３．２　基于改进的蝗虫优化算法的LSTM预测模型

本文通过将改进的 GOA 和 LSTM 模型相结合,提出了

IGOAＧLSTM 算法,并将其用于预测血液供应情况.预测模

型的流程如图１所示.

图１　IGOAＧLSTM 流程图

Fig．１　FlowchartofIGOAＧLSTM

本文模型的执行步骤如下.

１)确定要优化的参数个数.本文通过改进的蝗虫优化算

法来优化LSTM 的参数,因此每个蝗虫个体的维度需要与要

优化的参数个数一致.

２)数据预处理.如果一组数据不属于正态分布或者不近

似于正态分布,那么在这种情况下训练完成的模型的结果总

是不尽人意.为了避免这一情况,需要对数据进行预处理操

作,其计算式如下:

d＝x－m
s

(２４)

其中,x为原始数据序列,m 和s分别为序列的平均值和标准

差,d为处理后的序列.

３)初始化模型的相关参数.具体包括种群大小、最大迭

代次数、收敛因子的最大值与最小值,以及 LSTM 的最大迭

代次数和丢弃率.

４)初始化种群X 并计算种群适应度F.按照种群规模以

及个体维度初始化蝗虫的种群Xi(i＝１,􀆺,n),并在指定范围

内生成蝗虫个体(time_step,lr,node１,node２),time_step是时

间步子,lr是LSTM 的学习率,node１和node２分别为 LSTM
的第一层隐藏层、第二层隐藏层的神经元个数.种群初始化

完毕之后计算蝗虫个体的适应度值Fi(i＝１,􀆺,n),每个个体

的适应度值的计算方式如下:

fitnessi＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－yi

－ )２ (２５)

其中,n为数据总量,yi 和yi
－ 分别为真实值与预测值.

５)根据式(２２)计算蝗虫个体的反向个体 X_oppoi(i＝

１,􀆺,n),并计算反向种群的适应度值F_oppoi(i＝１,􀆺,n).

６)选择n个较优的个体组成新的种群X.当完成种群X
与反向种群X_oppo的初始化后,在这两个种群中寻找n个

较优个体组成新的种群X,并将其作为要迭代更新的种群.

７)更新个体位置以及种群的目标位置.根据式(１５)对每

一个个体的位置进行更新,并计算更新后种群的适应度值.

新的目标位置根据更新后种群的适应度值确定.

８)将IGOA的输出结果分别赋值于 LSTM 模型的time_

step,lr,node１,node２,完成预测.

此时IGOA已完成迭代,并寻得了当前的最优位置参数,

将该参数赋值给LSTM,并将测试样本输入模型完成预测.

４　实验与分析

为了验证算法的有效性,我们进行了两部分实验,第一部

分验证改进的蝗虫优化算法的有效性,第二部分验证IGOAＧ

LSTM 模型的有效性.

４．１　改进的蝗虫优化算法的性能分析

为了验证IGOA 的性能,本文将IGOA 与标准的 GOA,

PSO,WOA,GA,BA进行比较.实验中采用８个不同的函数

进行了分析比较.

４．１．１　参数设置

为了保证实验的公平性,本文使每种算法的种群规模以

及迭代次数严格保持一致,分别为２０和１００,算法参数设置

如表１所列.

表１　算法参数的初始化设置

Table１　Initialvaluesforparametersofalgorithms

Algorithm Parameter
WOA b:３

PSO
c１,c２:２．０,２．０
Inertialweight:linearlydecreasesfrom０．９to０．２

BA
Loudness:０．５
Pulserate:０．５
Frequencymaxandmin:２,０

GA
Crossover:１．０
Mutation:０．０１
Selection:Roulettewheel

GOA c:linearlydecreasesfrom１to０．００００１

IGOA
k:０．７５
n:１．７５
c:generatebychaoticmapping．Theinitialcis１

选取８个基准函数[１１]作为比较算法性能的测试函数(见

表２).其中,f１－f４ 为单峰函数,在解空间中只存在一个全

局最小值;f５－f８ 为多峰函数,存在一个全局最小值与多个

７２２刘　奇,等:基于改进的蝗虫优化算法的红细胞供应预测方法



局部最小值.多峰函数得到的测试结果可以反映算法在优化 过程中避免局部最优解的有效性.

表２　基准函数

Table２　Benchmarkfunctions

Functions Dim Range fmin

f１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２ ３０ [－１００,１００] ０

f２(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi| ３０ [－１０,１０] ０

f３(x)＝ ∑
n

i＝１
(|xi＋０．５|)２ ３０ [－１００,１００] ０

f４(x)＝ ∑
n

i＝１
i∗x４＋random[０,１) ３０ [－１．２８,１．２８] ０

f５(x)＝ ∑
n

i＝１
－xisin( |xi|) ３０ [－５００,５００] －４１８．９８２９×Dim

f６(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] ３０ [－５．１２,５．１２] ０

f７(x)＝－２０exp(－０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２
i )－exp(１

n ∑
n

i＝１
cos(２πxi))＋２０＋e ３０ [－３２,３２] ０

f８(x)＝ １
４０００∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１ ３０ [－６００,６００] ０

４．１．２　实验结果

表３列出了通过８个基准函数测试得出的结果.为了减

小因为随机性对结果造成的影响,这里将每种算法针对每种

函数都运行了３０次,记录每次迭代运行得到的平均值与标准

差.表３中的结果是将每种算法针对每种函数运行３０次的

结果的均值,其中加粗显示的数据指每组实验中的最佳解决

方案.从表中可以明显看出,相比其他优化算法以及标准

GOA,IGOA在大多数情况下都可以搜索到最佳解决方案.

当基准函数存在多个局部最优值时,IGOA 仍然可以很好地

避免局部最优,取得了最佳的效果.

表３　不同优化算法在基准函数上的实验结果

Table３　Experimentalresultsofdifferentoptimizationalgorithmsonbenchmarkfunctions

GOA
avg std

IGOA
avg std

PSO
avg std

WOA
avg std

BA
avg std

GA
avg std

f１ ７．９２×１０３ ８．４１×１０３ ６．１０×１０２ ２．６１×１０３ １．０２×１０４ １．０９×１０４ １．６４×１０３ ７．８６×１０３ ３．００×１０４ １．１２×１０４ ２．５５×１０４ １．５９×１０４

f２ ９．２７×１０９ １．１７×１０１０ ２．４１×１０３ ２．４０×１０４ ２．０４×１０１０ １．２３×１０１１ ８．５６×１０９ ８．５５×１０ ８．０５×１０９ ６．０１×１０１０ １．９９×１０１７ ２．７２×１０１４

f３ ５．８４×１０３ ７．２４×１０３ ５．８３×１０２ ２．４７×１０３ １．３６×１０４ １．３４×１０４ １．７５×１０３ ７．８８×１０３ ３．０５×１０４ ９．８３×１０３ ２．４９×１０４ １．５７×１０４

f４ ４．３８×１０－２ ５．７８×１０－２ ３．６１×１０－２ ５．５５×１０－２ ４．９２×１０－１ ２．８９×１０－１ ４．９７×１０－１ ２．９０×１０－１ ４．９７×１０－１ ２．８８×１０－１ ４．９６×１０－１ ２．８７×１０－１

f５ －５．９０×１０３ １．０３×１０３ －４．２４×１０３ ９．５０×１０２ －１．３３×１０９ ２．９２×１０９ －１．１８×１０４ １．３７×１０３ －３．４４×１０３ ２．９８×１０２ －６．５１×１０３ ２．０５×１０３

f６ １．４６×１０ １．９５×１０ １．６３×１００ ７．０２×１００ ３．１９×１０ ３．４６×１０ ４．７６×１００ ２．０７×１０ ３．１２×１０ ２．８６×１０ ６．６３×１０ ４．２９×１０
f７ ８．４１×１００ ３．３２×１００ ４．４６×１００ １．８２×１００ ７．１１×１０６ １．１１×１０７ ２．４３×１００ ３．９４×１００ １．６８×１０ １．０１×１００ １．９１×１０ ３．６９×１０－１

f８ ３．８８×１０ ７．１６×１０ ６．５６×１００ ２．３０×１０ ８．６３×１０ ９．６４×１０ １．６０×１０ ７．０５×１０ ２．７５×１０２ ８．９７×１０ ２．３０×１０２ １．５１×１０２

　　当p＝０．５时,不同算法的单位根检验(AugmentedDickeyＧ

Fullertest,ADF)结果如表４所列.当p值小于０．０５时,可以

认为算法具有显著差异;反之,则说明该优化算法取得的结果

在统计学上不显著.从表４可以看出,IGOA在每个基准函数

下均表现出了较好的结果,其p值均小于０．０５,且在基准函数

f１－f３,f６,f７ 中,IGOA的表现也都优于其他几种演化算法.

表４　不同优化算法的 ADF结果

Table４　ExperimentalresultsofADFbetweendifferentoptimizationalgorithms

GOA IGOA PSO WOA BA GA
f１ ４．２６６５×１０－２ ８．１７×１０－１０ ２．５８４８×１０－２ ４．８４×１０－７ １．１７４９×１０－２ ６．１１０×１０－３

f２ ５．３８９０×１０－２ １×１０－６ ２．０３０７×１０－２ ２．６６９９×１０－２ ７．２×１０－５ ２．１１９×１０－３

f３ ７．５２２×１０－３ ３．５９×１０－１０ １．２６０３７×１０－１ ３×１０－６ ２．７１７２×１０－２ ３．７５８４×１０－２

f４ ２．５５×１０－４ ４．９５×１０－８ ４．５４×１０－１６ １．８９×１０－１５ １．３６×１０－１６ ６．３２×１０－１７

f５ １．６０６７×１０－２ ３．２９８×１０－３ ９．３４８２３×１０－１ ２．５７×１０－４ １．３４４３５×１０－１ １．８１９５×１０－２

f６ ３．５６０×１０－３ １．４３×１０－９ ４．４１５０×１０－２ ５×１０－６ ４．１３×１０－４ １．２３４２×１０－２

f７ ２．９９２×１０－３ １．４８×１０－９ ８．６９０７６×１０－１ ４．２７×１０－８ ７．４９５９×１０－２ ４．２０９３８×１０－１

f８ ３．１４４６×１０－２ ８．８０×１０－１０ ３．１１７２×１０－２ ４．４９×１０－１２ １．４２９５×１０－２ ８．９４１８×１０－２

４．２　IGOAＧLSTM性能分析

本实验的软件环境为 Window１０６４bit,以及通过 TenＧ

sorflowＧgpu２．１．０中的keras深度学习框架提供的LSTM 长

短期记忆网络模型;硬件环境的处理器信息为Inter(R)Core
(TM)i７Ｇ９７００KCPU ＠３．６０GHz,其 RAM 为１６．０GB.

实验数据采用某地区２０１４年１月至２０１９年５月的真实

红细胞周统计数据(包括采血量、制备量、报废量、供应量),用

于预测未来一周的供应量.

４．２．１　比较算法及设置

为了验证基于改进的蝗虫优化算法的 LSTM 预测模型

的性能,我们将其与以下模型进行对比:１)由IGOA优化的含

有一层隐藏层的 LSTM,命名为IGOAＧLSTM１;２)由IGOA

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．２,Feb．２０２１



优化的含有两层隐藏层的 LSTM,命名为IGOAＧLSTM２;

３)由 标 准GOA优 化 的 含 有 一 层 隐 藏 层 的LSTM,命 名 为

GOAＧLSTM１;４)由 标 准 GOA 优 化 的 含 有 两 层 隐 藏 层 的

LSTM,命名为 GOAＧLSTM２;５)标准 LSTM 模型;６)标准

RNN模型;７)标准 ANN模型.

本文中,对于每个神经网络模型均采用自适应矩估计算

法(adaptivemomentestimationalgorithm,Adam)作为训练神

经网络模型的网络权重参数的优化算法.为了防止神经网络

模型出现过拟合的现象,添加dropout正则化项并设置丢弃

率为０．１,设置神经网络的迭代次数为５０.

在 GOA中,设置种群大小为２０,迭代次数为５０;在要优

化的参数中,time_step的最小值与最大值分别为１０,２０,学习

率的最小值与最大值分别为０．００１,０．０１,第一层隐藏层与第

二层隐藏层节点数的最小值与最大值分别为３,５０;收敛因子

c的最小值与最大值分别为０．００００１,１.

４．２．２　损失函数

为了验 证 模 型 的 预 测 性 能,通 常 使 用 平 均 绝 对 误 差

(Mean Absolute Error,MAE)、均 方 根 误 差 (Root Mean

SquareError,RMSE)、平均绝对百分比误差(MeanAbsolute

PercentageError,MAPE)作为评判标准.其中,MAE可以避

免结果受到误差的正负值的影响;MAPE可以反映预测值与

真实值之间的关系;RMSE对误差敏感,可以很好地反映模型

的预测效果.MAE,MAPE,RMSE的计算公式如下:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－yi

－| (２６)

MAPE＝１００
n ∑

n

i＝１
|yi－yi

－

yi
| (２７)

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－yi

－ )２ (２８)

其中,n为数据总量大小,yi 和yi
－ 分别为真实值和预测值.

４．２．３　模型选择

为了更好地确定作为 实 验 参 照 的 标 准 LSTM,ANN,

RNN预测模型的实验参数,本文针对每个模型,在上述的参

数范围内随机生成１００组实验参数,分别代入每个预测模型

完成预测并计算误差值,然后从这１００组参数中选择误差值

最小的一组参数作为实验模型的参数,用于构建参与实验比

较的预测模型.表 ５－ 表 ７ 列 出 了 不 同 模 型 的 部 分 实 验

数据.

表５　ANN的部分实验数据

Table５　PartialexperimentalresultsofANNpredictionmodels

Structure MAE MAPE/％ RMSE
(０．０９８,３７,１３) ３８２．０４０７ ７．８７ ４５４．１８６０

(０．８３,２１) ３８２．６０６０ ７．８９ ４５４．２４０４
(０．０６４,２７,２３) ３８９．２０５１ ８．０３ ４６２．４２４０
(０．０４７,４１,２１) ３９８．１５４５ ８．２１ ４７２．４４１７

表６　RNN的部分实验数据

Table６　PartialexperimentalresultsofRNNpredictionmodels

Structure MAE MAPE/％ RMSE
(１７,０．０６６,２７,１０) ３８０．１４６６ ７．８３ ４４７．４９５９
(１９,０．０５８,４０) ３９０．６０００ ７．９５ ４７８．９２９９
(１０,０．０１６,１６) ３８０．２６８２ ７．９３ ４６２．７９９４
(１２,０．０５６,４９) ４０７．６５６５ ８．４６ ５１４．０１２３

表７　LSTM 的部分实验数据

Table７　PartialexperimentalresultsofLSTMpredictionmodels
Structure MAE MAPE/％ RMSE

(１３,０．０８１,２７,４４) ３４３．２５６９ ７．３４ ４３９．９７５５
(１６,０．０６７,４１,４８) ３９１．８６７６ ８．２９ ４６１．９０００
(１４,０．０８２,４０) ４２１．６９７７ ８．８４ ４９０．４２４７
(１１,０．０５２,４４) ４１３．３１６８ ８．５７ ５０７．４３５０

由于 ANN模型不需要time_step 参数,因此要生成的

ANN模型参数有(lr,node１,node２)或(lr,node１),其中lr为

模型学习率,node１和node２分别为第一层隐藏层、第二层隐

藏层的神经元个数.如表５所列,最终确定 ANN(０．０９８,３７,

１３)作为实验的对比模型.RNN 和 LSTM 中要生成的参数

有(time_step,lr,node１,node２)或(time_step,lr,node１),其中

lr为模型学习率,node１和node２分别为第一层隐藏层、第二

层隐藏层的神经元个数.如表６、表７所列,最终确定 RNN
(１７,０．０６６,２７,１０),LSTM(１３,０．０８１,２７,４４)分别作为 RNN
和LSTM 的实验模型代表.

４．２．４　实验结果分析

不同模型的测试结果的 MAE,MAPE,RMSE 如表８所

列.可以看出,ANN的预测性能相对较差,与IGOAＧLSTM２
的预测结果相比,ANN 的 MAE,MAPE,MSE 分别高出了

４７．０７９４,１．３６％,５６．８４３５.而RNN的MAE,MAPE,RMSE
分别要比IGOAＧLSTM２高出７６．７１７５,１．５９％,６３．３３９５.相

比标准的LSTM 模型,GOAＧLSTM 的预测误差有明显下降,

而结合IGOA 之后,其误差值比 GOAＧLSTM 的要小.比较

基于标准的 GOA 优化的 LSTM 模型与基于IGOA 优化的

LSTM 模型的预测结果可知,前者的 MAE,MAPE,MSE 均

高于后者.通过观察标准 GOA优化的LSTM 与IGOA优化

的LSTM 的结果数据可知,IGOA 与标准 GOA 相比,可以有

效地降低 LSTM 模型的预测误差.比较IGOAＧLSTM１与

IGOAＧLSTM２可以发现,含有两层隐藏层的 LSTM 的预测

误差低于含有一层隐藏层的 LSTM.实验结果表明,IGOA
可以有效地降低LSTM 的预测误差.

表８　预测模型的预测结果对比

Table８　ExperimentalresultsofpartialLSTMpredictionmodels

MAE MAPE/％ RMSE
GOAＧLSTM１ ３５７．９７２１ ６．８８ ４１０．６５８３
GOAＧLSTM２ ３３４．９６１３ ６．５１ ３９７．３４２６
IGOAＧLSTM１ ３１４．７８２１ ６．４５ ３８４．７１０３
IGOAＧLSTM２ ３０３．４２９１ ６．２４ ３８４．１５６４

LSTM ３４３．２５６９ ７．３４ ４３９．９７５５
RNN ３８０．１４６６ ７．８３ ４４７．４９５９
ANN ３８２．０４０７ ７．８７ ４５４．１８６０

结束语　本文通过加入基于折射原理的反向学习机制与

混沌机制对标准的 GOA 进行改进,并将IGOA 与 LSTM 结

合用于优化LSTM 的参数,最后,将基于IGOA 的 LSTM 模

型用于血液库存供应量预测.与标准的 LSTM 模型、标准的

ANN模型、标准的 RNN 模型的预测结果相比,本文提出的

混合预测模型更优.实验结果表明,IGOA 的收敛速度明显

快于标准的 GOA,且通过与LSTM 相结合,提高了 LSTM 模

型的预测性能.但是,通常影响红细胞供应量的不仅仅有本

文提到的３个因素,往往还有更多的潜在因素.未来将通过

９２２刘　奇,等:基于改进的蝗虫优化算法的红细胞供应预测方法



对其影响因素进行更全面的分析,来构建更准确的预测模型.
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