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摘 要：针对多晶硅还原生产能耗预测精度较低问题，提出了基于VMD-ASSA-LSSVM模型的多晶硅生产能耗预测方

法．首先，采用主成分分析方法对能耗影响因素的数据降维处理，提高模型执行效率．利用变分模态分解（Variational

Mode Decomposition, VMD）将能耗序列分解为不同特征尺度能耗分量，降低能耗序列的非平稳性、复杂度．其次，为

解决麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm, SSA）的收敛慢与收敛精度低问题，引入适应性学习因子进行改进．结

合改进的自适应麻雀搜索算法寻优最小二乘支持向量机的可调参数，建立了VMD-ASSA-LSSVM的能耗预测组合模型；

然后对分解的能耗分量单独预测，叠加子序列预测结果即为最终能耗预测．最后，以某多晶硅企业实际生产数据验证该

方法的有效性，证实提高了预测精度．
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Abstract： Aiming at the low prediction accuracy of polysilicon reduction production energy consumption, a

polysilicon production energy consumption prediction method based on VMD-ASSA-LSSVM model is proposed.

Firstly, principal component analysis is used to reduce the dimension of the data of energy consumption influencing

factors to improve the execution efficiency of the model. The energy consumption series is decomposed into energy

consumption components with different characteristic scales by using variational mode decomposition(VMD), which

reduces the complexity of energy consumption series. Secondly, to solve the problems of slow convergence and

low convergence accuracy of sparrow search algorithm(SSA), adaptive learning factor is introduced to improve

it. Combined with the improved adaptive sparrow search algorithm to optimize the adjustable parameters of

least squares support vector machine, a combined energy consumption prediction model of VMD-ASSA-LSSVM is

established; Then, each energy consumption component is predicted separately, and the final energy consumption
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prediction is obtained by superimposing the prediction results of subsequence. Finally, the actual production data

of a polysilicon enterprise are used to verify the effectiveness of the method and improve the prediction accuracy.

Key words：polysilicon; sparrow search algorithm(SSA); LSSVM; VMD; energy consumption prediction

0 引 言

多晶硅是光伏产业设备生产的主要原材料，其需求增长迅速，年增长率约为31.2%．多晶硅还原生产是生产

多晶硅的关键过程，生产工艺总电耗的60%用于多晶硅还原生产，约占综合生产成本的30%[1]．采取一定的措施

来减少还原生产的能耗已经成为各多晶硅企业关注的热点问题．生产过程主要能耗是还原炉内硅棒表面高温所

需的电耗，多晶硅的还原生产是一个随机、动态、复杂的过程．所需能耗时刻变化，在生产过程中很难确定下

一时刻的能耗情况，这种复杂的生产过程给工艺人员的可控管理带来了极大的困难[2]．因此，对还原炉沉积生

产过程的能耗展开了研究并对其生产过程中的下一时段的能耗进行预测，明确下一时段的能耗情况，以降低还

原沉积过程能耗把控的不确定性，提高工艺人员对还原炉操作的可靠性、合理性．

关于多晶硅生产过程中还原炉能耗的研究目前大多从技术上提高工艺水平，改进设备，并进行模拟仿

真．Nie等[3]采用数值模拟方法研究反应堆焦耳加热过程的热能消耗分析，对降低多晶硅生产还原过程中的能

耗具有重要的参考意义．沈琛[4]通过利用Aspen Plus过程仿真软件对现有的再生气体回收工艺和节能优化过程

进行了模拟和能耗对比分析，从而降低了能耗．刘继三等[5]提出“Aspen Plus模拟方案”，在传统技术中优化蒸

汽消费、水循环和能源消费，大大降低了能源消耗的成本．韩金豆等[6]利用三氯硅烷蒸馏和热泵整流技术中的

差分热整合技术减少加热和冷却能耗约50%．杨金祥[7]、方文宝[8]、夏小霞[9]等探究了多晶硅还原炉中温度对凝

固速率、硅棒直流加热模型和三氯氢硅氢还原过程的影响，对降低多晶硅生产还原过程中的能耗有一定指导意

义．郭久俊[10]针对还原过程中能耗的复杂影响因素的问题，提出了一种基于LSTM-Adaboost递归神经网络多晶

硅生产制造工艺的能耗预测模型，以实现能耗预测．尽管在多晶硅生产制造过程中关于节能优化的研究获得了

一些成果，但多晶硅生产过程的能耗预测研究仍相对较少、且预测精度低．

针对以上问题，本文提出了基于VMD与改进麻雀算法优化LSSVM的多晶硅生产能耗预测方法．从主成分分

析算法（Principal Component Analysis, PCA）对多晶硅还原生产能耗影响因素降维入手，依次介绍了能耗序列

的VMD序列分解方法、麻雀搜索算法原理及改进后自适应麻雀搜索算法（Adaptive Sparrow Search Algorithm,

ASSA）；自适应麻雀搜索算法优化LSSVM，寻找最优惩罚系数与核函数，提高其泛化能力．通过实验仿真分析

得出所提组合预测模型可大大提高能耗预测的准确性．

1 基于PCA的多晶硅还原生产能耗影响因素降维
1.1 PCA算法原理

多晶硅还原生产能耗受多种因素影响，机理复杂、耦合性强．若把所有参数直接输入到预测模型中，会导致

模型执行效率低．因此，有必要消除多晶硅生产过程所有参数数据间多重共线性．本文采用主成分分析算法[11]

（PCA）对多晶硅还原生产能耗影响因素降维处理，PCA算法原理如下：

（1）构成变量采样的原始数据矩阵xn×p：

xn×p =




x11 x12 · · · x1p

x21 x22 · · · x2p

· · · · · · · · · · · ·
xn1 xn2 · · · xnp




(1)

式中：n为样本数；p为样本中指标的数量．

（2）对矩阵xn×p标准正态分布化处理得到标准化矩阵R，且对其求解相关系数矩阵R．相关系数的计算公

式如下：

rij =

n∑
m=1

(xmi− x̄i)(xmj− x̄j)
√

n∑
m=1

(xmi− x̄i)
2

n∑
m=1

(xmj− x̄j)
2

(2)

式中：rij为xmi与xmj之间的相关系数，且rij = rji．
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（3）建立关系矩阵R，计算R的特征值及特征向量，由其特征值确定最小变量数量m．

R =
(
x∗n×p

)T
x∗n×p/(n−1) (3)

(
m∑

i=1

λi

)
/

(
n∑

i=1

λj

)
≥ η (4)

式中：取η=0.85；既用m维的特征向量代表原始训练数据基本特征．

1.2 PCA多晶硅还原生产能耗影响因素降维

选取多晶硅公司实际生产数据，包括H2（氢气）流量、TCS（三氯氢硅）流量、尾气温度、尾气压力、混合

气温度、相电流和相电压等共24组数据．通过主成分分析算法确定所需的最小变量数量，实现多晶硅还原生产

能耗影响因素降维．利用公式(1)∼(3)，求出协方差矩阵的特征根及贡献率，根据累计贡献率提取主成分，计算

结果如表1所示，各主成分分量的贡献率如图1所示．
表 1 特征值及贡献率

成分变量名 特征值 方差贡献率/% 累计贡献率/%

W1 6.664 2 41.65 41.65

W2 3.779 3 23.62 65.27

W3 2.091 0 13.07 78.34

W4 1.088 2 6.80 85.14

W5 0.923 4 5.77 90.91

W6 0.848 2 5.30 96.21

W7 0.302 8 1.89 98.11

W8 0.183 4 1.15 99.25

W9 0.090 7 0.57 99.82

W10 0.015 7 0.10 99.92

W11 0.006 9 0.04 99.96

W12 0.002 8 0.02 99.98

由表1可知，通过主成分分析计算结果得出结论：当m=4时，主成分累计贡献率为85.14%，由公式（4）主成

分累计贡献率η≥85%，即W1∼W4主成分可抓住数据主要信息．由图1可知，各主成分分量的方差贡献率快速下

降，从W5开始方差贡献率较低，对整个数据信息的影响很小，即W1∼W4可有效包含原有生产数据的绝大部分

信息，极大提升预测模型的执行效率．

图 1 各主成分分量的贡献率

2 构建VMD-ASSA-LSSVM多晶硅还原生产能耗预测模型
2.1 变分模态分解原理

变分模态分解（Variational Mode Decomposition, VMD）是采用原始信号的非递归处理[12−13]．利用交替方

向乘子法更新模块功能及其中心频率，调整相应的基频带[14]，最大限度地减少带宽估计．具体构造步骤如下：
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（1）通过希尔伯特（Hilbert）变换计算每个模态函数uk(t)解析信号，将中心频率ωk的相应指数项混叠，以

获得每个模态的频谱．

[(δ(t)+
j

πt
)∗uk(t)]e−jωkt (5)

式中：δ(t)是狄拉克函数；∗表示卷积运算；e−jωkt表示中心频率复平面向量描述．

（2）通过高斯平滑原理，对uk(t)信号带宽解调．

min
{uk},{ωk}

{
∑

k

‖∂t[(δ(t)+
j

πt
)∗uk(t)]e−jω

k
t‖2}, s.t.

∑
k

uk = f(t) (6)

式中：{uk}= {u1,u2, · · · ,uk}为K个模态分量IMF；{ωk}= {ω1,ω2, · · · ,ωk}为各IMF的中心频率．

（3）引入二次惩罚系数α和拉格朗日乘数λ，将约束性变分问题转换为无约束变分问题．

L({uk},{ωk},λ)= α
∑

k

‖∂t[(δ(t)+
j

πt
)∗uk(t)]e−jω

k
t‖2

2 +‖f(t)−
∑

k

uk(t)‖2
2 +

〈
λ(t),f(t)−

∑
k

uk(t)

〉
(7)

（4）利用交替方向乘子法更新uk, ωk, λ并求取上述拉格朗日函数的鞍点．

ûn+1
k (ω)= (f̂(ω)−

∑
i=k

ûn
i (ω)+ λ̂n(ω)/2)/(1+2α(ω−ωn

k )2) (8)

ωn+1
k =

∞∫

0

ω|ûn+1
k (ω)|2dω/

∞∫

0

|ûn+1
k (ω)|2dω (9)

λn+1(ω)←λn(ω)+τ

(
f(ω)−

∑
k

ûn+1
k (ω)

)
(10)

式中：τ为噪声容限参数；̂un+1
k 、f̂(ω)、̂u(ω)和λ̂(ω)分别为un+1

k 、f(t)、ut(t)和λ(t)的傅里叶变换．

2.2 改进麻雀搜索算法

2.2.1 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法[15]（Sparrow Search Algorithm, SSA）是一种新型智能优化算法，主要模拟麻雀群的觅食和

防止被捕食过程，由发现者、跟随者、预警者组成麻雀群觅食模型．在觅食过程中，发现最佳食物的个体为发

现者，其余为追随者，并选取一定比例的个体进行预警．具体的搜索过程如下：

（1）发现者位置迭代更新数学表达式如下：

xt+1
i,d =

{
xt

i,d ·exp( −i
α·W ), r < β

xt
i,d +q · l, r≥β

(11)

式中：t为迭代的数量，W为迭代次数最大阈值，xt

i,d
为第t代的第i个麻雀的位置在第d维，α ∈ (0,1]．预警值r ∈

[0,1]，安全值β ∈ [0.5,1]，q是服从正态分布的随机数，l是元素全部为1的矩阵．当r < β时，表明附近没有捕食

者，发现者进行范围性搜索．当r≥ β时，表明发现捕食者并向种群发出警告，麻雀种群要立即飞往安全的地方

觅食．

（2）追随者位置迭代更新数学表达式如下：

xt+1
i,d =

{
q ·exp(

xt
worst−xt

i,d

i2
), i > n

2

xt+1
p + |xt

i,d−xt+1
p | ·a+ · l, i≤ n

2

(12)

式中：xt+1
p 为占据食物最多的位置，x

t
worst为占据食物最少的位置，a为每个元素是±1的矩阵，并且a+=aT (aaT )−1．

当i> n/2时，表明适应度值低的第i个追随者没有获得食物，需要追随新的发现者获得食物．

（3）预警者意识到危险时，进行反捕食行为，其数学表达式如下：

xt+1
i,d =





xt
best +ρ · |xt

i,d−xt
best|, fi >fg

xt
i,d +k ·

( |xt
i,d−xt

worst|
(fi−fw)+ε

)
, fi = fg

(13)
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式中：xt
best为最安全位置，ρ为学习率控制参数，k∈ [−1,1]为麻雀转移方向参数，fi为个体麻雀的适应值，fg、fw为

最优和最差适应值，ε ∈ (0.01,0.5)．当fi > fg时，表明麻雀捕食系数较大．当fi = fg时，表明预警麻雀意识到危

险，需要靠近其它麻雀以最大程度地减少被捕食的风险系数．

2.2.2 改进麻雀搜索算法

麻雀搜索算法可用于不同领域解决优化问题．麻雀在解空间中的位置是随机分布的，当前个体周围没有相

邻的麻雀时，执行随机行走策略．这种模式在有限的迭代次数下减缓了收敛趋势，降低了收敛精度．本文提出

适应性学习解决该问题，改进过程如下：

（1）麻雀的安全系数变化率：

v =
|f(xt

i,d)−f(xt
best)|

f(xt
best)+µ

(14)

式中：µ为极小常数；f(xt
i,d)为目标函数值；f(xt

best)为最佳适应值．

（2）麻雀在训练中的适应性学习因子：αt
i = 1

1+e−v , v ∈ (0,2]．

（3）麻雀种群中发现者、追随者、预警者的自适应位置迭代更新：

发现者自适应位置迭代更新：

xt+1
i,d =

{
αt

i ·xt
i,d ·exp( −i

α·W ), r < β

αt
i ·xt

i,d +q · l, r≥β
(15)

追随者自适应位置迭代更新：

xt+1
i,d =

{
q ·exp(

xt
worst−xt

i,d

i2
), i > n

2

xt+1
p + |αt

i ·xt
i,d−xt+1

p | ·a+ · l, i≤ n
2

(16)

预警者自适应位置迭代更新：

xt+1
i,d =





xt
best +ρ · |αt

i ·xt
i,d−xt

best|, fi >fg

αt
i ·xt

i,d +k ·
( |αt

i·xt
i,d−xt

worst|
(fi−fw)+ε

)
, fi = fg

(17)

2.3 最小二乘支持向量机

LSSVM是对SVM的改进和扩展，将低维空间中的线性不可分问题转化到高维空间中去解决，避免了二次

规划问题[16−18]，将最优化问题的求解转化为求解线性方程，降低算法的复杂度，同时提升收敛的精度[19−20]．

LSSVM的回归过程如下：

（1）LSSVM的回归模型：

f(x)= ωT ϕ(x)+b (18)

式中：ω为特征空间中的权系数向量；ϕ(x)为把x映射到高维特征空间的非线性映射函数；b∈R为偏差．

（2）利用结构风险最小化准则[21]，式(18)对应的LSSVM优化问题可以转变成式(19)，为解决带约束问题，

引入αi构建Lagrange函数：

min
ω,b,e

J(ω,e)=
1
2
ωT ω+

ξ

2

n∑
i=1

e2
i , s.t. yi =ωT ϕ(xi) (19)

L(ω,b,ei,αi)= J(ω,e)−
n∑

i=1

αi[ωT ϕ(xi)+b+ei−yi] (20)

式中：ei为误差变量；ξ为惩罚系数；αi为Lagrange乘法算子．

（3）通过KKT条件求解，并最终得到回归函数[22]为：

f(x)=
n∑

i=1

αiK(xi,xj)+b (21)

K(xi,xj)= xi ·xT
j =exp{−||xi−xj ||2/2σ2} (22)

式中：K(xi,xj)为核函数；σ为核函数宽度．自适应麻雀算法对LSSVM中的可调参数ξ和σ寻优．
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2.4 预测模型的建立

自适应麻雀算法优化最小二乘支持向量机的流程如图2所示，其具体运行步骤如下所示：

步骤1：设置ASSA算法参数：麻雀的种群规模

为20、最大迭代次数为50、学习率控制参数为ρ．

步骤2：初始化麻雀位置xt

i,d
．将均方误差（Mean

Squared Error, MSE）作为适应度函数，然后利用公

式(23)计算出每只麻雀个体适应度值Pbest，选取适应

度值最小个体作为全局最优值Gbest．

f(x)=
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2 (23)

式中：f(x)为目标函数；n为样本数；yi为真实观测

值；̂yi为预测值．

步骤3：根据公式(15)、(16)、(17)更新麻雀种群中

发现者、追随者、预警者的位置，根据公式(17)判断麻

雀是否进行反捕食行为．

步骤4：更新个体最优解Pbest和全局最优解Gbest，

图 2 ASSA优化LSSVM流程图

检查是否满足寻优停止条件的预设最大迭代次数．若满足则结束寻优，输出ASSA寻找的全局最优值．否则转至

步骤2继续寻优．

步骤5：将ASSA寻找的最优惩罚系数ξ和核函数宽度σ值赋值给LSSVM，建立最优的LSSVM预测模型．

本文最大迭代次数设置为50次，为了提高实验结果的可靠性，算法独立运行30次，取30次的平均值作为最

终展示结果，适应度函数平均收敛曲线如图3所示．

图 3 ASSA优化LSSVM平均适应度收敛曲线

由图3可知，ASSA算法平均在第20次迭代之后就找到了全局最优值，并将最优参数赋予LSSVM，构成最优

的ASSA-LSSVM多晶硅还原生产能耗预测模型．

3 VMD-ASSA-LSSVM多晶硅还原生产能耗预测模型
多晶硅还原生产能耗具有非线性、非平稳性和随机性的特点，使得多晶硅还原生产能耗预测精度低．针对

该问题，本文提出VMD-ASSA-LSSVM多晶硅还原生产能耗预测模型，如图4所示．具体的多晶硅能耗预测过程

如下：

步骤1：利用主成分分析方法（PCA）提取多晶硅还原生产过程的主要影响因素，实现降低影响因素数据维

数，提升预测模型的执行效率．
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步骤2：利用变分模态分解（VMD）将多晶硅还原生产能耗序列分解，获得K个不同尺度的本特征模态分

量，为避免发生频率混叠现象，采用观察中心频率方法确定模态分量的个数．

步骤3：为解决麻雀搜索算法（SSA）当个体周围没有相邻的麻雀时，在有限的迭代次数下减缓了收敛趋势、

降低了收敛精度，本文提出引入适应性学习因子解决该问题．

步骤4：为提高模型在短尺度时序的预测能力，对各模态分别建立LSSVM预测模型．利用自适应麻雀搜索

算法（ASSA）对LSSVM中可调参数进行寻优，极大提升模型的预测精度．

步骤5：将各模态预测模型的预测值相叠加作为最终预测结果，得到多晶硅生产过程能耗最终预测值．

图 4 VMD-ASSA-LSSVM多晶硅还原生产能耗预测模型

4 算例分析

4.1 多晶硅还原生产能耗原始数据VMD分解

数据来自某多晶硅公司GBAI-ICS系统平台采集

多晶硅还原生产的能耗数据，实验选取多晶硅公司二

分厂2018年9月1日到2018年10月20日的1 200组能耗数

据，其中前1 164组数据作为训练集，后36组数据作

为测试集，样本采样间隔为1 h．多晶硅还原生产能

耗样本数据如图5所示．由图5可知，能耗数据具有非

线性、非平稳性和随机性的特点，为解决该问题，利

用VMD对能耗数据分解处理．VMD需先选定模态个

数K，模态分解的次数过少时，信号中的一些重要信

息被排除或者丢失．模态分解个数过多时，相邻模态

分量的中心频率彼此接近，导致频率混叠．因此，采

用观察中心频率方法[23−24]确定K的大小． 图 5 能耗数据
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多晶硅还原生产能耗数据通过VMD分解可得K个IMF分量，其中心频率呈低频到高频分布，选取分量的

中心频率取到最大值时的K值作为分解次数．对K从小到大取值，检验不同K值各模态对应的中心频率是否相

近，判断其是否过分解．K取不同值时的中心频率如表2所示．

表 2 K取不同值时的中心频率

模态分量数 模态1 模态2 模态3 模态4 模态5 模态6 模态7

K =3 0.227 278 932 - - - -

K =4 0.238 187 581 917 - - -

K =5 0.214 180 432 742 935 - -

K =6 0.173 178 253 487 743 915 -

K =7 0.123 164 212 435 589 712 908

由表2可知，当K=6时，模态分量2的中心频率为178，模态分量3的中心频率为253，模态频率相近，为避免

频率混叠，本文选取K值为5，采用VMD分解结果如图6所示．

图 6 VMD分解结果

4.2 预测结果对比分析

为验证本文提出预测模型的优越性，以相同原始数据样本为基础，分别选择LSSVM、VMD-LSSVM、SSA-

LSSVM、ASSA-LSSVM和VMD-ASSA-LSSVM预测模型进行对比分析．五种模型预测结果对比如图7所示、相对

误差如图8所示，性能评价指标如表3所示．

图 7 模型预测结果对比 图 8 模型相对误差对比
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通过以上实验仿真结果可以得出：对比分析LSSVM模型与VMD-LSSVM模型，采用VMD将多晶硅能耗序列

分解为不同特征的模态，分别建模预测能有效改善预测精度．ASSA-LSSVM模型在SSA-LSSVM模型的基础上，

引入自适应学习因子，解决SSA算法收敛速度慢、收敛精度下降的问题，提高了对LSSVM的优化效果．VMD-

ASSA-LSSVM模型比较好地解决了对于极端时刻的预测效果不佳的问题，预测效果更优，能够更好地拟合出能

耗变化趋势．
表 3 误差指标对比

评价指标 LSSVM VMD-LSSVM SSA-LSSVM ASSA-LSSVM VMD-ASSA-LSSVM

MAE 0.240 19 0.191 54 0.142 92 0.125 86 0.103 44

RMSE 0.279 52 0.224 58 0.176 94 0.157 48 0.129 49

MAPE 0.021 31 0.015 88 0.011 63 0.010 05 0.008 27

为了增加仿真结果的可靠性，本文将10次仿真评

价指标数值的平均值作为预测模型的误差评判结果，

如表3所示．通过对比观察，发现VMD-LSSVM模型相

较LSSVM模型，误差评价指标MAPE降低了34.19%、

MAE降低了25.40%、RMSE降低了24.46%；ASSA-

LSSVM模型相较SSA-LSSVM模型，误差评价指标MA

PE降低了15.72%、MAE降低了13.55%、RMSE降低

了12.33%；VMD-ASSA-LSSVM模型相较ASSA-LSSV

M模型，误差评价指标MAPE降低了21.52%、MAE降

低了21.67%、RMSE降低了21.62%．实验结果表明：

ASSA-LSSVM模型提升了LSSVM的泛化能力；VMD-

ASSA-LSSVM模型预测精度最高．

为进一步验证VMD-ASSA-LSSVM预测模型的预

测精度，与VMD-PSO-LSSVM、VMD-BSO-LSSVM以 图 9 模型预测结果对比

及VMD-BAS-LSSVM等预测模型进行仿真对比试验．模型预测结果对比如图9所示，预测误差评价指标对比如

表4所示．

由图9可知，相比其它对比预测模型，VMD-ASSA-LSSVM预测模型的预测值与能耗真实值的拟合程度最

高、预测效果最好．即使在能耗的峰谷点附近，本文所提预测模型也能有较好的预测精度．

表 4 误差指标对比

评价指标 VMD-PSO-LSSVM VMD-BSO-LSSVM VMD-BAS-LSSVM VMD-ASSA-LSSVM

MAE 0.135 55 0.132 32 0.133 16 0.103 44

RMSE 0.167 58 0.163 44 0.165 84 0.129 49

MAPE 0.011 22 0.010 54 0.010 77 0.008 27

由表4可知，相比VMD-PSO-LSSVM、VMD-BSO-LSSVM、VMD-BAS-LSSVM预测模型，本文所提方法的误

差评价指标MAPE分别降低了35.67%、27.45%和30.23%；MAE分别降低了31.04%、27.92%和28.73%；RMSE分

别降低了29.42%、26.22%和28.07%，VMD-ASSA-LSSVM预测模型的各项预测误差指标值均最小．因此，本文所

提预测模型预测性能优于上述其它模型．

5 结 论

为了实现多晶硅生产过程能耗的管控，需要对多晶硅生产过程能耗进行精准、高效预测，提出了一种基

于VMD与改进麻雀算法优化LSSVM的多晶硅生产能耗预测方法，主要结论如下：

（1）考虑到多晶硅生产过程受复杂因素影响，通过主成分分析算法（PCA）对输入多变量降维，客观地反

映多变量预测因子中所需的最小变量数量，在保证信息完整的前提下提高运算速度．
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（2）变分模态分解（VMD）可以更细致表征多晶硅生产过程能耗在不同频率尺度上的变化特性，分解结果

具有更好的规律性．LSSVM与SVM相比预测精度更高，预测速度更快，并且待优化参数更少．同时，自适应麻

雀搜索算法（ASSA）经过引入自适应学习因子，解决了原有算法收敛速度慢、收敛精度下降的问题．

（3）考虑VMD、LSSVM、ASSA各自优点，综合设计了VMD-ASSA-LSSVM组合预测方法，通过选取的实

验数据，对模型进行验证．实验结果表明，该模型可有效提高预测的精度．
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