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　 　 摘要:　 为准确预测蟹塘溶解氧质量浓度ꎬ及时掌握溶解氧质量浓度的变化趋势ꎬ提前采取防控措施从而降低

河蟹养殖风险ꎬ提出了一种基于粒子群优化算法(ＰＳＯ)和长短时记忆神经网络(ＬＳＴＭ)的蟹塘溶解氧质量浓度预

测模型ꎬ采用 ＰＳＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 模型参数后对蟹塘溶解氧质量浓度进行预测ꎮ 结果表明ꎬＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型不仅整

体优于 ＡＲＩＭＡ 模型ꎬ相较于其他 ＬＳＴＭ 模型也有更高的预测精度ꎬ在连续 １０ 个时间点的预测中相比于 ＬＤＯ￣
ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ 和 ＡＲＩＭＡ 模型平均百分误差分别降低了 ２􀆰 ５５％、１􀆰 ８９１％和 ４􀆰 ０５５％ꎮ 说明 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型在蟹塘溶

解氧质量浓度预测中具有良好的准确性和稳定性ꎬ可以为河蟹养殖中水质精准预测与调控提供参考ꎮ
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　 　 河蟹ꎬ学名中华绒螯蟹ꎬ俗称大闸蟹ꎮ 河蟹养殖

是中国很多地区实施精准扶贫、拉动经济增长、促进

农民增收的重要突破口ꎮ 溶解氧(Ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎꎬ
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ＤＯ)即溶解于水中的分子态氧ꎬ是集约化河蟹养殖成

功与否的关键因素之一ꎬ其含量多少关乎河蟹的生长

速度、发病率、死亡率ꎬ以及蟹塘中饲料的利用率和有

害物质的产生量等ꎮ 准确预测蟹塘中溶解氧的含量ꎬ
有利于及时掌握溶解氧的变化趋势ꎬ提前采取防控措

施ꎬ从而降低河蟹养殖风险ꎬ增加养殖经济效益ꎬ同时

还对水质监测和疾病防控等生态问题具有预警意义ꎮ
近年来ꎬ随着机器学习和深度学习等技术的发

展ꎬ越来越多的研究者将此类方法应用于水体溶解

氧的预测研究中ꎮ 刘双印等[１] 采用支持向量机方

法构建了基于蚁群优化的 ＬＳＳＶＲ 溶解氧预测模型ꎮ
宦娟等[２]提出基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类和极限学习机(Ｅｘ￣
ｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)结合的溶解氧预测模

型ꎬ降低了不同趋势样本间的干扰ꎬ提升了预测准确

度ꎮ Ｋｈａｎ 等[３]提出了模糊线性回归的溶解氧预测

方法ꎬ与贝叶斯方法相比均方误差更低ꎮ 吴慧英

等[４]提出了主成分分析法( Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)和 ＳＶＲ 的池塘溶解氧预测模型ꎬ提取

影响养殖水体溶解氧浓度的关键指标ꎬ降低模型输

入变量的维度ꎬ提高了模型的训练速度ꎮ 以上诸如

支持向量机、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类等浅层的机器学习方法

在有限样本和计算单元的情况下对复杂函数的表征

学习能力有限ꎬ普遍缺乏长效性ꎮ
深度学习方法通过深层的非线性网络结构可以

实现利用少量参数表示复杂函数ꎬ更有助于挖掘数

据的内在信息ꎬ具有强大的数据学习能力和泛化能

力ꎮ 循环神经网络(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)
作为深度学习处理时间序列任务的经典网络结构ꎬ
在时序数据预测中表现突出ꎬ但是随着序列长度的

增加存在梯度爆炸或梯度消失风险ꎬ性能受到制

约[５￣６]ꎮ 而基于 ＲＮＮ 改进的长短时记忆网络(Ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ) [７]加入了细胞状态单元ꎬ
较好地解决了长时间序列的依赖问题ꎮ 有大量学者

利用 ＬＳＴＭ 模型对时间序列进行预测的研究ꎮ 温惠

英等[８]利用遗传算法(ＧＡ)对 ＬＳＴＭ 的神经网络隐

藏层数、训练次数、ｄｒｏｐｏｕｔ 等参数进行优化并利用

高速公路交通流的数据进行验证ꎬ阐述了不同参数

对 ＬＳＴＭ 模型调优过程中的影响ꎮ 白盛楠等[９]在使

用灰色关联度分析后搭建了基于 ＬＳＴＭ 的 ＰＭ２.５ 预

测模型ꎬ为空气污染的预警和治理提供了新的思路ꎮ
魏昱洲等[１０]利用双层 ＬＳＴＭ 网络结构ꎬ对风速数据

进行了预测ꎬ证明超前 １０ ｍｉｎ 内各时间段的预测准

确率达到了 ９８.８％以上ꎬ具有很好的预测精度ꎮ 也

有少数学者利用 ＬＳＴＭ 模型对水体溶解氧进行了预

测[１１￣１３]ꎬ取得了一定成果ꎮ 其中朱南阳等[１４] 在

ＬＳＴＭ 的基础上通过对低溶解氧权重的调节进行预

测ꎬ在确保溶解氧趋势拟合的前提下提高了低浓度

溶解氧的预测精度ꎮ 陈英义等[１５] 提出主成分分析

和 ＬＳＴＭ 相结合的溶解氧预测方法ꎬ试验证明 ＬＳＴＭ
模型的各项误差指标都优于其他浅层模型ꎮ

选择不同模型参数对 ＬＳＴＭ 模型预测性能的提

升影响巨大ꎮ 目前模型参数的选择往往过多依赖于

研究者的经验和反复调试ꎬ需要大量的人力和计算资

源ꎮ 而粒子群优化算法(Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＰＳＯ)可以在保证模型评价指标最优的前提下ꎬ通过

不断迭代寻优过程找到模型的最优参数ꎬ从而避免了

依据经验选取参数而导致的预测精度低、调参时间长

的问题ꎮ 近两年ꎬ有少量学者开始尝试用 ＰＳＯ 与

ＬＳＴＭ 相结合的方式对时间序列进行预测研究ꎮ 杨孟

达[１６]提出改进 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型对未来一天日均温度

进行预测ꎬ试验结果表明 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型有更好的准

确性ꎮ 刘可真等[１７]利用 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型对变压器中

溶解气体浓度进行了预测ꎬ证明相较于传统预测方

法ꎬＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型可以更好地追踪油中溶解气体浓

度的变化规律ꎮ 李万等[１８]采用改进粒子群算法优化

ＬＳＴＭ 模型并对铁路客运量进行了预测ꎮ 宋刚等[１９]

基于粒子群优化 ＬＳＴＭ 模型对各类股票的变化曲线

进行了预测ꎬ证明了该模型具有普遍适用性ꎮ
本研究提出一种基于 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型的蟹塘溶

解氧预测方法ꎬ首先将 ＬＳＴＭ 模型中样本批次、隐藏

层单元数、学习率、迭代次数等参数设为优化对象并

给予取值范围ꎬ利用 ＰＳＯ 算法根据参数范围初始化

各粒子的位置信息并建立初始模型ꎬ将模型在验证

集的预测误差作为粒子的适应度值不断更新ꎬ当满

足最大迭代次数时停止更新优化ꎬ利用优化后的各

类参数搭建 ＬＳＴＭ 预测模型对溶解氧进行预测ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

试验数据源自江苏省宜兴市高塍镇河蟹养殖基

地ꎬ该基地内各池塘面积约为３７ ０００ ｍ２ꎬ水深约为

１􀆰 ２ ｍꎮ 每个池塘选取 ２ ~ ３ 个位置ꎬ每个位置分别

选取距离水底 ３０ ｃｍ、６０ ｃｍ、９０ ｃｍ 处作为数据采集

点布设传感器(图 １)ꎮ
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图 １　 试验数据采集点位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 每个数据采集点设有溶解氧质量浓度、温度、浊
度、ｐＨ、铵态氮质量浓度、电导率等传感器ꎬ传感器

型号如表 １ 所示ꎮ

表 １　 试验所用传感器

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｎｓｏｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据类型　 　 　 　 　 　 传感器型号 测量范围 测量精度

溶解氧质量浓度 (ｍｇ / Ｌ) 江苏中农混合传感器 ０~２０ ±０.４

温度 (℃) ０~５０ ±０.５

ｐＨ Ｃｈｅｍｉｎｓ ＰＨＧ￣２０２ ０~１４ ±０.０１

电导率 (μＳ / ｃｍ) Ｃｈｅｍｉｎｓ ＤＤＭ￣２０２ ０~５ ０００ －

铵态氮质量浓度 (ｍｇ / Ｌ) Ｃｈｅｍｉｎｓ ＮＨＮ￣２０２ ０~１００ ±２

浊度 (ＮＴＵ) Ｃｈｅｍｉｎｓ ＺＳ￣２０６ ０~２００ ±０.３

　 　 试验所选取的数据为位置 １￣２(图 １)的中层传

感器采集的数据ꎬ采集时间为 ２０２０ 年 ４ 月 １１ 日至

２０２０ 年 ５ 月 ２４ 日ꎬ数据采集间隔时间为 １０ ｍｉｎꎬ共

采集到溶解氧质量浓度、温度、浊度、ｐＨ、铵态氮质

量浓度、电导率等有效数据 ６ ２２６ 条ꎮ 其中 ５ 月 ８
日采集的部分数据如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ２０２０ 年 ５ 月 ８ 日采集的原始数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒａｗ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｎ Ｍａｙ ８ꎬ ２０２０

时间
溶解氧质量浓度

(ｍｇ / Ｌ)
温度
(℃)

浊度
(ＮＴＵ) ｐＨ 值

铵态氮质量浓度
(ｍｇ / Ｌ)

电导率
(μＳ / ｃｍ)

０７ ∶ ２０ ∶ ５９ ６.９９ ２１.１８ ３７.７０ ７.８６ １.１０ ４９６.００

０７ ∶ ３０ ∶ ４７ ７.１６ ２１.２０ ３５.５０ ７.９０ １.２０ ４９６.００

０７ ∶ ４１ ∶ ００ ７.２３ ２１.２５ ３７.３０ ７.８８ １.２０ ４９５.００

０７ ∶ ５０ ∶ ５５ ７.２４ ２１.２８ ３８.７０ ７.９０ １.１０ ４９５.００

０８ ∶ ００ ∶ ４４ ７.３７ ２１.３２ ３６.２０ ７.９２ １.１０ ４９８.００

０８ ∶ １０ ∶ ５６ ７.３５ ２１.４０ ３７.１０ ７.９０ １.１０ ４９６.００

０８ ∶ ２０ ∶ ５６ ７.３５ ２１.４５ ３６.６０ ７.９０ １.１０ ４９６.００

０８ ∶ ３０ ∶ ５１ ７.５１ ２１.４９ ３６.８０ ７.９２ １.１０ ４９６.００

０８ ∶ ４０ ∶ ５８ ７.６６ ２１.６１ ３５.３０ ７.９７ １.１０ ４９３.００

０８ ∶ ５０ ∶ ４０ ７.６４ ２１.７１ ３６.４０ ７.９５ １.２０ ４９５.００

　 　 分析长期监测数据后发现ꎬ蟹塘养殖水相关参数

每小时内波动范围较小ꎬ其中溶解氧质量浓度和温度

随着时间呈周期变化ꎮ 水体溶解氧质量浓度在清晨

和傍晚较高ꎬ而中午随着水温升高ꎬ尽管水草等植物
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光合作用增强ꎬ但是水中好氧因子也多ꎬ因此水中溶

解氧质量浓度降低ꎮ 除此之外ꎬ溶解氧质量浓度随着

季节的不同也呈现明显的周期变化ꎬ而 ｐＨ、铵态氮质

量浓度、浊度、电导率等参数随溶解氧质量浓度的变

化呈振荡变化特点ꎬ无明显的线性关系ꎮ
１.２　 数据预处理与相关性分析

由于水下环境、设备腐蚀和人为干预等因素的

影响ꎬ传感器的原始数据存在缺失值或异常值ꎬ在预

处理阶段对获取到的 ６ ２２６ 条原始数据采用均值法

(公式 １)对缺失值进行补充和异常值替换ꎮ

ｘｎ ＝
ｘｎ－１＋ｘｎ＋１

２
(１)

为了降低数据维度ꎬ筛选出与溶解氧质量浓度相

关性较高的影响因子ꎬ采用 ＳＰＳＳ 工具的皮尔逊相关

系数法(Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)进行相关性分

析ꎮ 结果表明ꎬ溶解氧质量浓度与温度(相关系数

－０􀆰 １５０∗∗)、浊度(０􀆰 ３３８∗∗)、ｐＨ 值(０􀆰 ８１１∗∗)、铵态氮

质量浓度(－０􀆰 １１８∗∗)具有显著相关性(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ 而

与电导率(－０.０４０)的相关性较低ꎬ因此选择温度、浊
度、ｐＨ、铵态氮质量浓度等主要影响因子作为模型输

入参数ꎮ
１.３　 数据归一化

为了消除奇异样本数据ꎬ减少模型训练时间ꎬ通
过公式(２)对数据进行归一化ꎬ将原数据映射到[０ꎬ
１]之间ꎮ 并将归一化后的数据按照８ ∶ １ ∶ １ 划分训

练集、验证集和测试集ꎮ

ｘｎ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(２)

其中ꎬｘｎ 为经过归一化的值ꎬｘｍａｘ为最大值ꎬｘｍｉｎ

为最小值ꎮ
１.４　 模型构建

１.４.１　 长短时记忆网络(ＬＳＴＭ) 　 ＬＳＴＭ 是一种特

殊的 ＲＮＮ 结构ꎮ 为了解决传统 ＲＮＮ 在长序列训练

过程中的梯度弥散问题ꎬＬＳＴＭ 引入了特殊的“门”
结构ꎮ ＬＳＴＭ 网络结构如图 ２ 所示ꎬ由输入门、遗忘

门、输出门和细胞单元组成[７]ꎮ
　 　 图 ２ 中 ｆｔ 是遗忘门ꎬ决定上一时刻的细胞中有

多少信息需要传递到当前时刻ꎻｉｔ 是输入门ꎬ用来控

制当前单元嵌入细胞状态的程度ꎻｏｔ 是输出门ꎬ输出

门结合了细胞状态用来输出ꎻＣ ｔ 是记忆单元ꎬ用来

记录不同门结构情况下细胞的状态ꎻｈｔ 是输出ꎮ 各

个门之间的计算过程如下:

图 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ(ＬＳＴＭ)

ｆｔ ＝σ[Ｗｆ􀅰(Ｃ ｔ－１ꎬｈｔ－１ꎬｘｔ)]＋ｂｆ) (３)
ｉｔ ＝σ[Ｗｉ􀅰(Ｃ ｔ－１ꎬｈｔ－１ꎬｘｔ)＋ｂｉ] (４)
Ĉ ｔ ＝ ｔａｎｈ[Ｗｃ􀅰(ｈｔ－１ꎬｘｔ)＋ｂｃ] (５)
Ｃ ｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃ ｔ－１＋ｉｔ􀅰Ĉ ｔ (６)
ｏｔ ＝σ[Ｗｏ􀅰(Ｃ ｔꎬｈｔꎬｘｔ)＋ｂｏ] (７)
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ (Ｃ ｔ) (８)
其中 ＷｆꎬＷｉꎬＷｃꎬＷｏ 是各个门的权重ꎬｂｆꎬｂｉꎬｂｃꎬ

ｂｏ 是各个门的偏置项ꎮ 通过上述计算ꎬＬＳＴＭ 可以

利用门控单元进行长序列的信息传递ꎬ从而避免长

期依赖问题ꎮ
１.４.２　 粒子群优化算法(ＰＳＯ) 　 粒子群优化算法的

思想源于对鸟类觅食行为的研究ꎬ鸟群通过搜寻目

前离食物最近的鸟的周围区域ꎬ利用个体的飞行经

验判断食物所在并不断向集体共享信息ꎬ从而使得

整个群体快速获得觅食路线的最优解[２０]ꎮ ＰＳＯ 将

群体中的个体看作在空间中进行搜索的粒子ꎬ每个

粒子随机得到一组随机解ꎬ每个解都有特定的位置、
速度和适应度ꎬ粒子在空间的搜寻过程中不断跟踪

空间内最优解调整自身的参数ꎬ从而完成从局部最

优到全局最优的搜索过程ꎮ
具体而言ꎬ假设一个存在 Ｄ 维空间、ｍ 个粒子

组成的种群 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬ那么第 ｉ 个粒子在 Ｄ
维空间的位置表示为 Ｘ ｉ ＝ [ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ] Ｔꎬ速度表

示为 Ｖｉ ＝ [ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉｎ] Ｔꎬ个体的最优位置表示为

Ｐ ｉ ＝ [Ｐ ｉ１ꎬＰ ｉ２ꎬ􀆺ꎬＰ ｉｎ] Ｔꎬ全局的最优位置表示为Ｐｇ ＝
[Ｐｇ１ꎬＰｇ２ꎬ􀆺ꎬＰｇｎ] Ｔꎬ那么粒子在搜寻过程中对自身

速度和位置的更新公式如下:
ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωＶｋ

ｉｄ＋ｃ１ｒ１(Ｐｋ
ｉｄ－Ｘｋ

ｉｄ)＋ｃ２ｒ２(Ｐｋ
ｇｄ－Ｘｋ

ｇｄ) (９)
Ｘｋ＋１

ｉｄ ＝Ｘｋ
ｉｄ＋Ｖｋ＋１

ｉｄ (１０)
式中ꎬω 为惯性权重ꎬ控制粒子在局部最优和全

局最优中的权重分配ꎻｃ１和 ｃ２为加速因子ꎬ用以调整
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飞行的步长ꎬ一般非负ꎻｒ１和 ｒ２为值在[０ꎬ１]之间的

随机数ꎻＸｋ
ｉｄꎬＶｋ

ｉｄꎬＰｋ
ｇｄꎬＰｋｉｄ分别对应该时刻下粒子的

位置、速度、局部最优解和全局最优解ꎮ
１.４.３　 粒子群优化算法优化 ＬＳＴＭ 模型参数流程　
ＬＳＴＭ 尽管在一定程度上解决了传统 ＲＮＮ 的梯度

弥散问题ꎬ但是由于门结构的加入增加了参数量ꎬ需
要不断调整参数才能达到最优的效果ꎮ 本研究利用

粒子群优化算法对 ＬＳＴＭ 模型中样本批次、隐藏层

单元数、学习率、迭代次数等参数进行寻优ꎬ确定溶

解氧质量浓度预测模型的最佳参数ꎮ ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模

型结构如图 ３ 所示:

图 ３　 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型流程图

Ｆｉｇ.３ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ￣ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ(ＰＳＯ￣ ＬＳＴＭ)

　 　 算法流程:步骤 １ꎬ将 ＬＳＴＭ 的样本批次、隐藏层

单元数、学习率、迭代次数作为优化对象ꎬ根据预先

设定的范围初始化粒子的位置信息ꎮ 步骤 ２ꎬ初始

化粒子群ꎬ划分训练集和测试集ꎬ并将步骤 １ 中初始

化参数输入 ＬＳＴＭ 网络进行训练ꎬ将模型预测误差

作为粒子的适应度值ꎮ 步骤 ３ꎬ比较每个粒子的适

应度值及其经历过的最好位置ꎬ确定粒子的最优位

置ꎬ并根据公式 ９ 和公式 １０ 更新粒子的速度和位

置ꎬ计算新一轮粒子适应度值ꎮ 步骤 ４ꎬ当搜寻过程

达到预先设定的最大迭代次数ꎬ或粒子的适应度值

不再随迭代次数明显变化时停止更新ꎬ并获得此时

ＬＳＴＭ 模型的样本批次、隐藏层单元数、学习率、迭
代次数值ꎮ 步骤 ５ꎬ将步骤 ４ 获得的各项数值输入

ＬＳＴＭ 模型进行训练和预测ꎮ
１.４.４　 模型评价指标　 为了验证 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型对

溶解氧质量浓度的预测性能ꎬ选取平均绝对百分比

误差 (ＭＡＰＥ)、 均方根误差 ( ＲＭＳＥ)、 均方误差

(ＭＳＥ)作为模型评价指标ꎮ 各评价指标计算公式

如下:

ＭＡＰＥ＝ １００％
Ｎ

∑
Ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ^ｉ

ｙｉ
(１１)

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ (１２)

ＭＳＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２ (１３)

式中ꎬＮ 为预测的总次数ꎬｙｉ 代表真实值ꎬｙ^ｉ 代

表预测值ꎬＭＡＰＥ 表示预测值与真实值的百分误差ꎬ
ＭＳＥ 反映了预测值与真实值之间偏差的期望值ꎬ
ＲＭＳＥ 是均方误差的算术平方根ꎮ
１.４.５　 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型验证对比模型的选择　 为了

验证 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型的有效性ꎬ选择单一 ＬＳＴＭ 模

型、自回归移动平均模型(ＡＲＩＭＡ)和低溶解氧预测

模型(ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ)作为对比模型ꎮ ＡＲＩＭＡ 模型是

研究时间序列的重要模型ꎬ由自回归模型(ＡＲ)与滑

动平均模型(ＭＡ)结合而成ꎬ仅需要对数据进行平

稳性检验和差分即可搭建模型ꎬ具有适用范围广、预
测误差小的特点ꎮ 由于蟹塘溶解氧质量浓度偏低时

危害更大ꎬ有学者通过更改损失函数的权重建立了

ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ 模型提升低溶解氧时预测精度[１０]ꎬ该模

型根据溶解氧真实值在反向传播时给损失函数分配

不同的权重ꎬ使网络更关注低溶解氧质量浓度时刻

的特征ꎬ取得了良好的预测精度ꎮ
１.４.６ 　 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型参数设置 　 本试验环境为

Ａｎａｃｏｎｄａꎬ编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３.６ꎬ模型训练框架为

基于 Ｋｅｒａｓ 的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１.４ꎮ ＬＳＴＭ 模型的输入层神

经元数量为 ４ꎬ隐藏层数量为 １ꎬ输出层神经元数量

为 １ꎬ预测所需步长为 ４０ꎮ 训练过程中用 Ａｄａｍ 算

法优化参数ꎬ将样本批次、隐藏层单元数、学习率、迭
代次数设置为待优化参数ꎬ具体取值范围设置如下:
样本批次取值范围为[４ꎬ１２８]ꎬ隐藏层单元数为[２ꎬ
２０]ꎬ学习率为[０􀆰 ０００ １ꎬ０.０１０ ０]ꎬ迭代次数为[３０ꎬ
３００]ꎮ 粒子群优化算法参数设置为:粒子群数量为
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２０ꎬ加速因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２ꎬ惯性权重 ω 设置为 ０􀆰 ８ꎬ最
大迭代次数为 ３００ꎮ ＡＲＩＭＡ 中阶层(ｐ)、阶数(ｑ)和
差分(ｄ)分别设置为 １、１、２ꎮ ＬＳＴＭ 模型学习率设置

为 ０􀆰 ００１ꎬ样本批次为 ３２ꎬ迭代次数为 １００ꎬ隐藏层数

量为 １ꎬ每层神经元数量为 １０ꎮ ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ 模型的

学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ时间步长为 １０ꎬ输入层节点数为

４ꎬ隐藏层节点数为 ２０ꎮ

２　 结 果

选取不同模型对蟹塘溶解氧质量浓度进行预

测ꎬ各模型在测试集上的部分预测曲线和百分误差

分别如图 ４、图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 ４ 种模型溶解氧质量浓度预测值对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｍａｓｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｉｎ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ
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图 ５　 ４ 种模型预测值与真实值的误差比较

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 从图 ４ 可以看出ꎬＡＲＩＭＡ 模型在平滑区间的预

测值与真实值曲线趋势基本拟合ꎬ但整体在时间上

具有一定的滞后性ꎬ且部分点的预测值和真实值存

在较大误差ꎻＬＳＴＭ 模型相较于 ＡＲＩＭＡ 模型减少了

平均误差ꎬ具有更好的拟合曲线ꎬ但是在低质量浓度

溶解氧的预测上普遍存在偏大的现象ꎻ而 ＬＤＯ￣
ＬＳＴＭ 模型由于调整了在低溶解氧质量浓度时的权

重分配ꎬ因此在继续保持了 ＬＳＴＭ 模型优点的基础

上ꎬ还在低溶解氧质量浓度的预测上有较好的表现ꎬ
但仍有部分时间段在时间上存在滞后性ꎻＰＳＯ￣ＬＳＴＭ
模型相比较于其他模型在整体上曲线拟合和缩短时

间滞后性上都得到了提升ꎬ预测值更贴近于真实值ꎬ

说明 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型比其他模型有更好的预测精

度ꎮ
从图 ５ 可以看出ꎬＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ 和 ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ

模型部分相邻点的预测误差会出现“跳崖”现象ꎬ波
动较大ꎮ 而 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型的预测误差曲线更加平

滑ꎬ误差波动较小ꎬ具有很好的稳定性ꎮ
为了更加直观地反映各模型的预测效果ꎬ选择

ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ ３ 个评价指标对 ４ 种模型进行

评价(表 ３)ꎮ ４ 种模型用于蟹塘溶解氧质量浓度预

测的精度从高到低依次为 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型、ＬＤＯ￣
ＬＳＴＭ 模型、ＬＳＴＭ 模型和 ＡＲＩＭＡ 模型ꎮ 其中ꎬＰＳＯ￣
ＬＳＴＭ 模型的 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 值分别是 ０􀆰 ０１３、
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０􀆰 １１４、０􀆰 ３５４ꎬ 与 ＡＲＩＭＡ 模型相比 ＭＳＥ、 ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ 值分别降低了 ０􀆰 ０３５、０􀆰 １０６、０􀆰 ３０８ꎬ与单一的

ＬＳＴＭ 模型相比 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 值分别降低了

０􀆰 ０１６、０􀆰 ０５８、０􀆰 １８ꎬ与 ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ 模型相比 ＭＳＥ、
ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 值分别降低了 ０􀆰 ００９、０􀆰 ０３５、０􀆰 １１６ꎮ
可见ꎬ利用 ＰＳＯ 进行参数优化后的 ＬＳＴＭ 模型在溶

解氧质量浓度预测上整体表现突出ꎬ预测值和真实

值之间的偏差小ꎬ准确性和稳定性提升明显ꎮ
　 　 为了进一步比较不同模型在连续性预测中的表

现ꎬ选取测试集中未来连续 １０ 个时间点的预测值和

真实值进行比较分析ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 可以看出ꎬ
ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型在测试集连续 １０ 个时间点中单值

最大误差为 １􀆰 ４９６％ꎬ而 ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ 和 ＡＲＩ￣
ＭＡ 模型的最大误差分别为 ４􀆰 ９５９％、３􀆰 １４０％ꎬ和
７􀆰 ２４５％ꎮ 另外 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型在 １０ 个采集点的平

均绝对误差为 ０􀆰 ６５８％ꎬ相较于 ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ 和

ＡＲＩＭＡ 等模型的误差分别降低了 ２􀆰 ５５０ 个百分点、
１􀆰 ８９１ 个百分点、４􀆰 ０５５ 个百分点ꎬ证明 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ
模型在连续性、长期性的蟹塘溶解氧质量浓度预测

方面具有很高的准确性ꎬ对于溶解氧质量浓度变化

情况的提前预警和调控具有重要意义ꎮ

表 ３　 ４ 种模型的预测误差结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 均方误差
(ＭＳＥ)

均方根误差
(ＲＭＳＥ)

平均绝对百分比
误差 (ＭＡＰＥ)

ＡＲＩＭＡ ０.０４８ ０.２２０ ０.６６２

ＬＳＴＭ ０.０２９ ０.１７２ ０.５３４

ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ ０.０２２ ０.１４９ ０.４７０

ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ ０.０１３ ０.１１４ ０.３５４

表 ４　 未来连续 １０ 个时间点上各模型实际值与预测值绝对误差对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｔｅｎ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔｓ

序号
真实值
(ｍｇ / Ｌ)

ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型

预测值
(ｍｇ / Ｌ)

绝对误差
(％)

ＬＳＴＭ 模型

预测值
(ｍｇ / Ｌ)

绝对误差
(％)

ＡＲＩＭＡ 模型

预测值
(ｍｇ / Ｌ)

绝对误差
(％)

ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ

预测值
(ｍｇ / Ｌ)

绝对误差
(％)

１ １１.８７ １１.８６ ０.０８４ １２.１７ ２.５２７ １１.０１ ７.２４５ １１.７７ ０.８４２

２ １２.０１ １２.１４ １.０８２ １２.０１ ０.０００ １１.１４ ７.２４４ １２.０８ ０.５８３

３ １２.０３ １２.２１ １.４９６ １１.７０ ２.７４３ １１.５１ ４.３２３ １１.５６ ３.９０７

４ １２.１０ １２.２４ １.１５７ １１.７２ ３.１４０ １１.５７ ４.３８０ １１.５０ ４.９５９

５ １２.２０ １２.３１ ０.９０２ １１.８５ ２.８６９ １１.７３ ３.８５２ １１.７０ ４.０９８

６ １２.２５ １２.３３ ０.６５３ １１.９０ ２.８５７ １１.７６ ４.０００ １１.７９ ３.７５５

７ １２.２９ １２.３０ ０.０８１ １１.９３ ２.９２９ １１.７９ ４.０６８ １１.８０ ３.９８７

８ １２.３３ １２.２９ ０.３２４ １１.９７ ２.９２０ １１.８６ ３.８１１ １１.８９ ３.５６９

９ １２.５３ １２.４７ ０.４７９ １２.１８ ２.７９３ １２.０２ ４.０７０ １２.０９ ３.５１２

１０ １２.５６ １２.５２ ０.３１８ １２.２２ ２.７０７ １２.０４ ４.１４０ １２.２０ ２.８６６

３　 讨 论

本研究针对采集到的蟹塘水质数据先进行变量

间皮尔逊相关性分析ꎬ确定影响溶解氧质量浓度的

主要变量ꎬ再结合目前主流的时间序列模型 ＬＳＴＭꎬ
利用粒子群优化算法优化 ＬＳＴＭ 模型的超参数ꎬ根
据优化结果搭建 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型研究蟹塘溶解氧质

量浓度变化规律ꎮ 通过试验对比发现:(１)对数据

进行相关性分析可以有效降低训练数据的维度ꎬ减
少训练时间ꎬ提升预测精度ꎮ (２)ＬＳＴＭ 网络模型能

较好地解决 ＡＲＩＭＡ 模型在溶解氧质量浓度预测中

的滞后性问题ꎬ并且提高准确性ꎮ (３)ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模

型的精度较单一的 ＬＳＴＭ 有明显提升ꎬ说明参数的

优化对模型预测精度具有较大影响ꎮ (４)相比于

ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ、ＬＤＯ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型的

预测值和真实值之间的偏差小ꎬ准确性和稳定性提

升明显ꎬ尤其是 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型在未来一个时间点

和多个时间点的预测精度优于其他模型ꎬ能够较好

地应用于蟹塘溶解氧质量浓度的预警预报ꎮ
综上所述ꎬ基于 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 模型预测蟹塘溶解
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氧质量浓度具有较好的预测精度ꎬ可以在蟹塘水质

预警、水质环境监测、溶解氧质量浓度自动精准调控

等方面发挥作用ꎮ 但是在试验过程中仅考虑了水体

内部不同因子对溶解氧质量浓度的影响ꎬ并没有考

虑气压、风速等外在环境因素ꎬ在未来的实际应用中

需要对数据进行更全面的整合与分析ꎬ进一步提升

预测的准确性和稳定性ꎮ
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