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　 　 摘要:　 基于邻域粗糙集对影响虾塘水温变化的气象因子进行选择ꎬ并选取模型预测虾塘水温ꎬ为南美白对虾

养殖趋利避害提供科学参考ꎮ 首先ꎬ将平均气温、最高气温、最低气温、降水量、气压、２ ｍｉｎ 风速、１０ ｍｉｎ 风速和瞬

时风速等 ８ 个气象因子组合输入 ＳＦＮＮ 模型(单隐层前馈神经网络模型)、高斯回归模型和岭回归模型进行虾塘水

温预测ꎬ选取预测效果最好的 ＳＦＮＮ 模型为本研究预测模型ꎮ 然后ꎬ运用邻域粗糙集和熵理论ꎬ考虑气象因子和虾

塘水温之间的相关性、冗余性和交互性ꎬ选出影响虾塘水温变化的主要气象因子ꎮ 最后ꎬ利用选出的主要气象因子

和 ＳＦＮＮ 模型实现虾塘水温预测ꎮ 将基于邻域粗糙集选出的 ５ 个气象因子组合与 ８ 个气象因子组合ꎬ以及 ８ 个气

象单因子分别输入 ＳＦＮＮ 模型ꎬ预测结果表明:邻域粗糙集选出的 ５ 个气象因子组合预测结果最好ꎬ其预测均方根

误差、均方误差、平均绝对误差最小ꎬ分别为１.１２１ １、１.２５６ ９和０.８９３ ８ꎬ决定系数(Ｒ２)为０.７９１ ６ꎻ在气象单因子中ꎬ
气压对虾塘水温的预测结果较好ꎮ 因此ꎬ基于邻域粗糙集选出的 ５ 个气象因子组合ꎬ通过 ＳＦＮＮ 模型进行虾塘水温

预测结果最好ꎬ此方法在南美白对虾养殖趋利避害、防灾减灾中具有一定的实用价值ꎮ
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　 　 近年来ꎬ广西水产养殖面积不断增大ꎬ南美白对

虾因其个体大、生长快、营养需求低、抗病能力强等

优点[１]ꎬ已经成为广西对虾养殖的一个主要养殖品

种ꎬ并成为养殖户收入增长的主要来源ꎮ 南美白对

虾又名凡纳滨对虾(简称:对虾)ꎬ其生长发育与虾

塘的水环境密切相关[２]ꎬ其中水温起伏变化直接影

响其生长发育ꎬ或引发疾病ꎬ甚至导致死亡ꎮ 由于广

西南美白对虾基本是露天海水养殖ꎬ观测水温仪器

易被腐蚀ꎬ成本高ꎬ无法在生产中大量应用ꎮ 然而ꎬ
虾塘水温与气象条件息息相关[３￣４]ꎮ 因此ꎬ构建虾塘

水温预测模型ꎬ通过气象因子实现水温预测ꎬ应用于

生产ꎬ对广西南美白对虾养殖趋利避害、防灾减灾具

有重要的现实意义ꎮ 国内外关于水温预测研究多集

中在海水[５￣６]、水库[７￣８] 及河流[９￣１０] 中ꎮ 邓爱娟等[９]

利用逐步回归法对养殖鱼塘水温进行了预测ꎮ 韦耀

国等[１０]分析了气温、相对湿度、地温、太阳辐射等因

素ꎬ建立了基于 ＢＰ 神经网络的南水北调中线水温

预报模型ꎮ 施珮等[１１] 基于 ＥＭＤ￣ＩＧＡ￣ＳＥＬＭ 方法预

测了养殖池水温ꎮ 陈英义等[１２] 针对池塘水温小样

本ꎬ提出了基于 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络预测养殖塘短期水

温ꎮ 柳海涛等[１３]根据水文与气象数据ꎬ基于人工神

经网络建立了鱼类产卵场水温预测模型ꎮ 朱森林

等[１４]根据高斯过程回归建立了密苏里河水温预测

模型ꎮ 此外ꎬ还有许多学者以气温作为影响水温的

主要气象因子ꎬ提出水温预测模型[１５￣１８]ꎮ 由于粗糙

集理论[１９] 在处理信息不确定性方面的巨大优势ꎬ
Ｈｕ 等[２０] 将邻域的概念引入粗糙集理论ꎬ研究并提

出了邻域粗糙集ꎬ并进行数据挖掘ꎬ近年来在群体决

策[２１]、属性选择[２２￣２３]、不确定性推理[２４] 等领域得到

了成功应用ꎮ 同时ꎬ结合邻域粗糙集与熵理论的属

性选择方法在信息熵[２５]ꎬ条件信息熵[２６]、互信息[２７]

和自信息[２８]等方面都取得了显著进展ꎮ 前人在利

用气象因子预测水温方面已经开展了大量有价值的

研究ꎬ但现有虾塘水温预测模型没有充分考虑气象

因子之间相互作用对虾塘水温变化的影响ꎬ且缺乏

对气象因子进行选择的有效工具ꎮ 为了弥补这一方

面研究的缺失ꎬ邻域粗糙集能有效刻画影响虾塘水

温变化的关键气象因子ꎬ为气象因子选择提供了新

的视角ꎮ 本文选取了平均气温、最高气温、最低气

温、降水量、气压、２ ｍｉｎ 风速、１０ ｍｉｎ 风速和瞬时风

速共 ８ 个气象因子ꎬ度量各个气象因子对虾塘水温

变化的不确定性ꎬ对 ８ 个气象因子进行选择ꎬ得到影

响虾塘水温预测的关键气象因子ꎬ分析其对虾塘水

温的预测效果ꎬ实现虾塘水温预测功能ꎬ为南美白对

虾养殖过程中趋利避害提供科学参考ꎮ

１　 材料和方法

１.１　 研究区域

广西北部湾沿海地处亚热带季风气候区ꎬ气候

温和ꎬ降水充沛ꎬ具有得天独厚地理优势ꎬ是农业农

村部指定的重点南美白对虾产业带ꎬ２０２０ 年广西南

美白对虾产量３.３×１０５ ｔꎬ占中国总产量 ２７􀆰 ６７％ꎬ产
量排名中国第 ２ꎮ
１.２　 数据来源与试验环境

选取广西钦州市犀牛脚镇沙角村的一个露天南

美白对虾养殖水塘作为水温数据的采集点(东经
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１０８􀆰 ８４°ꎬ北纬 ２１􀆰 ６５°)ꎬ采集点位于广西南美白对

虾产区较中心位置ꎮ 采用美国 ＹＳＩ ＰｒｏＤＳＳ 多参数

水质分析仪ꎬ每隔 １ ｍｉｎ 采集水温、ｐＨ 值、溶解氧等

数据ꎬ共采集数据６１ ６７６条ꎮ 采集时间:２０２１ 年 １０
月 １３ 日至 １１ 月 ２５ 日ꎬ采集数据期间有 ３ 次明显降

温过程ꎮ 借鉴前人研究经验[３￣４ꎬ１８]ꎬ选取平均气温、
最高气温、最低气温、降水量、气压、２ ｍｉｎ 风速、１０
ｍｉｎ 风速和瞬时风速共 ８ 个气象因子作为影响虾塘

水温的因素ꎬ其中气象数据来自离观测点最近的合

浦西场国家自动气象观测站ꎬ东经 １０８􀆰 ９５°ꎬ北纬

２１􀆰 １４°ꎬ观测得到的 ８ 个气象因子的小时数据共

１ ００４条ꎮ 根据时间ꎬ将虾塘观测的水温与气象数据

匹配成小时数据样本集ꎮ
本研究使用深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.０ 和 Ｐｙ￣

ｔｈｏｎ３.６ 搭建试验环境ꎮ 试验数据集在所有模型中划

分为训练集和测试集ꎬ划分比例为９ ∶ １ꎬ以 １ ｈ 为单

位的 １００ 条测试数据来预测虾塘水温的每小时变化ꎮ
１.３　 数据预处理

采用美国 ＹＳＩ ＰｒｏＤＳＳ 多参数水质分析仪采集

水温数据ꎬ试验过程中ꎬ仪器运行相当稳定ꎬ无缺失

值和异常值ꎻ采用的气象观测站数据属于气象业务

数据ꎬ质量稳定可靠ꎬ８ 个气象因子数据仅存在极少

的缺失值ꎬ针对个别缺失的气象小时数据ꎬ在数据样

本集中进行了删除ꎮ 为了减少不同维度数据之间由

于量纲造成的差异ꎬ加速模型拟合速度ꎬ使用最大最

小归一化方法将数据映射到[０ꎬ１]范围内ꎮ 归一化

公式如下:

　 　 ｘｎｅｗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１)

其中ꎬｘｎｅｗ为归一化后的值ꎬｘｍｉｎ为最小值ꎬｘｍａｘ为

最大值ꎮ
１.４　 模型构建

１.４.１　 单隐层前馈神经网络 　 单隐层前馈神经网

络 ( Ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＳＦＮＮ)模型[２９]是神经网络模型中最简单的拓扑结

构ꎬ由输入层、隐藏层和输出层构成ꎮ 由图 １ 可知

ＳＦＮＮ 的拓扑结构:其各神经元分层排列ꎬ每个神经

元与前一层的神经元相连ꎬ接受前一层的输出ꎬ并输

出给下一层ꎮ 神经网络的能力主要取决于隐藏层ꎬ
包括隐藏层节点数和所使用的激活函数类型ꎮ 其核

心原理是通过激活函数将输入层数据进行非线性组

合生成非线性决策边界ꎬ从而提高网络的学习能力ꎮ

图 １　 ＳＦＮＮ(单隐层前馈神经网络)拓扑结构

Ｆｉｇ.１　 Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｆｅｅｄ ｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＳＦＮＮ)

　 　 假设 ＳＦＮＮ 有 ｍ 个输入节点ꎬｔ 个隐藏层节点ꎬｎ
个输出层节点ꎮ 以一个二分类数据集为例子ꎬ给定一

个 训 练 样 本 集 {( ｚεꎬ ｙε )}λ
ε＝１ꎬ 其 中 ｚε ＝

(ｚε１ꎬｚε２ꎬｚε３ꎬ...ꎬｚεｍ)Ｔ是第 ε 个 ｍ 维实例向量ꎬｙε ∈
{０ꎬ１}是第 ε 个实例对应的标签ꎮ 设置输入层和隐藏

层之 间 的 连 接 权 重 ｗ(１) ＝ [ｗ(１)
１ ꎬｗ(１)

２ ꎬ...ꎬｗ(１)
ｔ ]Ｔꎬ

ｗ(１)
β ＝[ｗ(１)

β１ ꎬｗ(１)
β２ ꎬ...ꎬｗ(１)

βｍ ]ꎬβ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｔꎮ 输入层和隐

藏层之间的偏置为 ｂ(１) ＝ [ｂ(１)
１ ꎬｂ(１)

２ ꎬ...ꎬｂ(１)
ｔ ]Ｔꎬｂ(１)

β ＝
[ｂ(１)

β１ ꎬｂ(１)
β２ ꎬ...ꎬｂ(１)

βλ ]ꎬβ＝１ꎬ２ꎬ...ꎬｔꎮ 隐藏层和输出层之

间的连接权重 ｗ(２) ＝ [ｗ(２)
１ ꎬｗ(２)

２ ]Ｔꎬ其中 ｗ(２)
ｈ ＝[ｗ(２)

ｈ１ ꎬ
ｗ(２)

ｈ２ ꎬ...ꎬｗ(２)
ｈｔ ]ꎬｈ＝ １ꎬ２ꎮ 隐藏层和输出层之间的偏置

ｂ(２)＝ [ｂ(２)
１ ꎬｂ(２)

２ ]Ｔꎬ其中 ｂ(２)
ｈ ＝[ｂ(２)

ｈ１ ꎬｂ(２)
ｈ２ ꎬ...ꎬｂ(２)

ｈｄ ]ꎬｈ ＝
１ꎬ２ꎮ 以ｗ( ｌ)为例ꎬｌ＝１ 与 ｌ＝２ 分别表示从输入层到隐

藏层以及从隐藏层到输出层的连接权重ꎮ 假设隐藏

层的输出矩阵 Ｇ[ｗ(１)􀅰Ｚ＋ｂ(１)]为:
ｇ１[ｗ(１)

１ 􀅰ｚ１＋ｂ(１)
１ ]　 􀆺　 ｇ１[ｗ(１)

１ 􀅰ｚλ＋ｂ(１)
１ ]

　 　 　 ⋮　 　 　 　 　 　 　 　 　 ⋮
ｇｔ[ｗ(１)

ｔ 􀅰ｚ１＋ｂ(１)
ｔ ]　 􀆺　 ｇｔ[ｗ(１)

ｔ 􀅰ｚλ＋ｂ(１)
ｔ ]

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 　 其中ꎬ Ｚ ＝ ( ｚ１ꎬ ｚ２ꎬ...ꎬ ｚλ )ꎬ隐藏层激活函数

Ｇ(􀅰)＝ [ｇ１(􀅰)ꎬｇ２(􀅰)ꎬ...ꎬｇｔ(􀅰)] Ｔꎬ最常用的激活

函数包括 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 ＲｅＬＵꎮ 假设输出层的输出为

ｙ—＝( ｙ—１ꎬｙ—２ꎬ...ꎬｙ—λ)ꎬ那么 ｙ—＝ｗ(２)􀅰Ｇ[ｗ(１)􀅰Ｘ＋ｂ(１) ]

＋ｂ(２) ＝ (
ｙ—１１ ... ｙ—１λ

ｙ—２１ ... ｙ—２λ
)ꎬ使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数给出预测结

果ꎬ关 于 第 ｈ 维 第 ε 个 输 出 向 量 ｙ—ｈεꎬ 有 ｙ̌ｈε ＝
ｅｘｐ( ｙ—ｈε)

∑２
ｈ＝１ｅｘｐ( ｙ—ｈε)

ꎬε ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬλꎬ因此ꎬＳＦＮＮ 的最终预

测结果为:
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ｙ̌＝

ｅｘｐ( ｙ—１１)
∑２

ｈ＝１ｅｘｐ( ｙ—ｈ１)
􀆺

ｅｘｐ( ｙ—１ｄ)
∑２

ｈ＝１ｅｘｐ( ｙ—ｈλ)
ｅｘｐ( ｙ—２１)

∑２
ｈ＝１ｅｘｐ( ｙ—ｈ１)

􀆺
ｅｘｐ( ｙ—２ｄ)

∑２
ｈ＝１ｅｘｐ( ｙ—ｈλ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝
ｙ̌１１􀆺 ｙ̌１λ

ｙ̌２１􀆺 ｙ̌２λ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１.４.２　 ＳＦＮＮ 模型参数设置　 由于神经网络模型可

以使用一个包含足够多节点的隐藏层以任意精度逼

近任意复杂度的连续函数ꎬ为了降低模型复杂度ꎬ
ＳＦＮＮ 模型设置了一层隐藏层ꎬ如何设置隐藏层节

点的数目相较经验参数调优、网格搜索、随机搜索等

参数调优方法ꎬ贝叶斯优化[３０]是基于贝叶斯定理和

高斯过程的参数优化方法ꎬ近年来被广泛用于机器

学习模型的参数调优ꎮ
本研究借助 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.０ 的 Ｋｅｒａｓ Ｔｕｎｅｒ 库中

提供的贝叶斯优化器对 ＳＦＮＮ 模型中的隐藏层节点

数和学习率进行贝叶斯参数寻优ꎬ优化的参数约束

条件为:隐藏层节点数为[５ꎬ５００]ꎬ学习率为[ｅ－４ꎬ
ｅ－１]ꎮＳＦＮＮ 模型的参数设置为:隐藏层数为 １ 层ꎬ
隐藏层节点数为 ４４５ꎬ学习率为 ｅ－３ꎬ使用均方误差

作为损失函数ꎬＲｅＬＵ 作为激活函数ꎬ采用优化器

Ａｄａｍ 使模型收敛更快ꎬ使用概率为 ０􀆰 １ 的 Ｄｒｏｐｏｕｔ
以减少过拟合ꎮ
１.４.３ 　 模型评价指标 　 本研究选取均方根误差

(ＲＭＳＥ)、均方误差(ＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和
决定系数(Ｒ２)作为评价指标ꎬ其中 ＲＭＳＥ、ＭＳＥ 和

ＭＡＥ 表示模型对于真实值拟合的误差ꎬ值越小表示

结果越准确ꎻＲ２越接近 １ 表示模型效果越好ꎮ 相关

评价指标具体如下:

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
[ｙｉ－ｆ(ｘｉ)] ２ (２)

ＭＳＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
[ｙｉ－ｆ(ｘｉ)] ２ (３)

ＭＡＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
[ ｙｉ－ｆ(ｘｉ) ] (４)

Ｒ２ ＝ １－
ＭＳＥ[ｙｉꎬｆ(ｘｉ)]
１
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ—) ２

(５)

其中ꎬｙｉ为真实值ꎬｆ(ｘｉ)为模型预测值ꎬｙ—为ｙｉ的

均值ꎬｍ 为样本总数ꎮ
１.４.４　 ＳＦＮＮ 模型验证的对比模型选择　 为了验证

ＳＦＮＮ 模型的有效性ꎬ将高斯回归模型[１４] 和岭回归

模型[３１]作为对比预测模型ꎮ 高斯回归模型是基于

完整的贝叶斯学习算法ꎬ其适用于处理高维数、样本

小和非线性等复杂的回归问题ꎬ广泛应用于水温、水
质等预测ꎮ 岭回归模型具有参数少ꎬ运行效率高等

特点ꎬ是简化的支持向量机回归算法ꎬ拟合效果好ꎮ
因此ꎬ采用高斯回归模型和岭回归模型作为本研究

的对比模型ꎮ
１.５　 气象因子与虾塘水温的不确定性度量

目前大多数水温预测模型仅考虑气象因子与虾塘

水温的相关性ꎬ常常忽略了它们之间的其他关系ꎮ 从

图 １ 可见ꎬ本研究利用气象因子模拟虾塘水温时ꎬ发现

它们之间除了存在相关性外ꎬ还存在冗余性和交互性ꎮ
因此ꎬ基于邻域粗糙集与熵理论ꎬ使用邻域互信息和邻

域条件互信息度量它们之间的不确定性ꎮ
定义 １[２０]ꎬ设 Ｕ ＝ ｘ１ꎬｘ２ꎬ...ꎬｘｉ{ } 是一个有限对

象集ꎬＮＤＩＳ＝(ＵꎬＣ∪ ｄ{ } ꎬϑ)表示一个邻域决策信

息系统ꎬＣ∩ ｄ{ } ＝ØꎬＢ⊆ＣꎬＣ＝ ａ１ꎬａ２ꎬ...ꎬａ ｊ{ }为条件

属性集ꎬ ｄ{ }为决策属性集ꎬ∀ａ∈Ｃ∪ ｄ{ } ꎬ(ＵꎬＣ∪
ｄ{ } ꎬϑ)确定一个信息函数 ａ:Ｕ→Ｖａꎬ其中Ｖａ是属性

ａ 的信息函数值的集合ꎬϑ>０ 为邻域半径参数ꎮ 样

本之间的相似性使用距离表示为:

ＤＢ(ｘｉꎬｘｋ)＝ ∑
ａｊ

ａ＝ａ１
ａ(ｘｉ)－ａ(ｘｋ) ｐ[ ] １ / ｐ (６)

其中ꎬａ(ｘｉ)ꎬａ(ｘｋ)分别表示样本 ｘｉꎬｘｋ 在属性 ａ
下的值ꎮ 样本 ｘｉ 在属性子集 Ｂ 下的邻域类表示为:

ｘｉ[ ] ϑ
Ｂ ＝ ｘｉ ｜ ｘｉ∈ＵꎬＤＢ(ｘｉꎬｘｋ)≤ϑ{ } (７)

其中ꎬ ｘｉ[ ] ϑ
Ｂ 表示样本 ｘｉ 在 Ｂ 上的邻域类ꎬ邻域

大小取决于邻域半径参数 ϑꎮ
定义 ２[２６]ꎬ给定一个 ＮＤＩＳ ＝ (ＵꎬＣ∪ ｄ{ } ꎬϑ)ꎬ

Ｂ⊆Ｃ∪ ｄ{ } ꎬ在属性子集 Ｂ 中的邻域熵定义为:

ＮＩ(Ｂ)＝ － １
Ｕ

∑
Ｕ

ｉ＝１
ｌｇ(

ｘ[ ｉ ]
ϑ
Ｂ

Ｕ
) (８)

其中ꎬ Ｕ 表示样本数量ꎮ
(１)相关性:即气象因子对虾塘水温是有影响

的ꎮ 利用邻域互信息来度量气象因子与虾塘水温之

间的相关性:
　 　 定义 ３[３２]ꎬ给定一个 ＮＤＩＳ ＝ (ＵꎬＣ∪ ｄ{ } ꎬϑ)ꎬ
ａ ｊ∈Ｃꎬ{ｄ} ＝虾塘水温ꎬＣ 为气象因子组成的条件属

性集ꎬ气象因子和虾塘水温之间的相关性定义为:

　 　 Ｒｅｌ(ａ ｊꎬｄ)＝ － １
Ｕ

∑
Ｕ

ｉ＝１
ｌｇ

ｘ[ ｉ ]
ϑ
ａｊ 􀅰 ｘ[ ｉ ]

ϑ
ｄ

ｘｉ[ ] ϑ
ａｊ∩ ｘｉ[ ] ϑ

ｄ 􀅰 Ｕ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

(９)
　 　 其中ꎬ ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ 表示样本 ｘｉ 在 ａ ｊ 上的邻域类ꎬ
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ｘｉ[ ] ϑ
ｄ 表示样本 ｘｉ 在 ｄ 上的邻域类ꎬ ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ∩ ｘｉ[ ] ϑ
ｄ

表示样本 ｘｉ 在 ａ ｊ∩ｄ 上的邻域类ꎮ 对∀ａ１ꎬａ２∈Ｃꎬ
若 ａ２ 相比 ａ１ 与虾塘水温更相关ꎬ那么 Ｒｅｌ(ａ２ꎬｄ) >

Ｒｅｌ(ａ１ꎬｄ) >０ꎬ说明 ａ２ 对虾塘水温的影响比 ａ１ 更

大ꎮ 如图 ２(ａ)所示ꎬ相交区域是气象因子 ａ ｊ 对虾

塘水温的影响大小ꎮ

ａ:相关性ꎻｂ:冗余性ꎻｃ:交互性ꎮ
图 ２　 气象因子与虾塘水温关系

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｓｈｒｉｍｐ ｐｏｎｄ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

　 　 (２)冗余性:即气象因子对虾塘水温没有影响

或产生了相同影响ꎮ 利用邻域互信息来度量气象因

子之间的冗余性:
定义 ４[３２]ꎬ给定一个 ＮＤＩＳ ＝ (ＵꎬＣ∪ ｄ{ } ꎬϑ)ꎬ

ａ ｊ∈Ｃꎬａ ｊ′∈ＲｅｄｕｃｔꎬＲｅｄｕｃｔ 是已经选择的气象因子ꎬ
{ｄ} ＝虾塘水温ꎬＣ 为气象因子组成的条件属性集ꎬ
气象因子之间的冗余性定义为:

　 　 Ｒｅｄｄ(ａｊꎬａｊ′)＝ － １
Ｕ

∑
Ｕ

ｉ＝１
ｌｇ

ｘｉ[ ] ϑ
ａｊ 􀅰 ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ′

ｘｉ[ ] ϑ
ａｊ∩ ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ′ 􀅰 Ｕ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

(１０)
由图 ２(ｂ)可知ꎬＲｅｄｄ(ａ ｊꎬａ ｊ′)度量了气象因子

ａ ｊ与 ａ ｊ′对虾塘水温产生了相同影响的大小ꎮ
(３)交互性:即与相关性和冗余性不同ꎬ强调气

象因子之间相互作用对虾塘水温的影响ꎮ 邻域条件

互信息是在已知一个气象因子的条件下ꎬ度量另外

一个气象因子对虾塘水温的影响大小ꎮ 利用邻域条

件互信息来度量气象因子之间的交互性:
定义 ５[３２]ꎬ给定一个 ＮＤＩＳ ＝ (ＵꎬＣ∪ ｄ{ } ꎬϑ)ꎬ

ａ ｊ∈ＣꎬａＪ∈Ｃ－Ｒｅｄｕｃｔ－{ａ ｊ}ꎬＲｅｄｕｃｔ 是已经选择的气

象因子ꎬ{ｄ} ＝虾塘水温ꎬＣ 为气象因子组成的条件

属性集ꎬ气象因子之间的交互性定义为:

　 　 Ｉｎｔｅｒ(ａＪꎬｄ ｜ ａ ｊ)＝ － １
Ｕ

∑
Ｕ

ｉ＝１
ｌｇ

ｘｉ[ ] ϑ
ａＪ∩ ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ 􀅰 ｘｉ[ ] ϑ
ａｊ∩ ｘｉ[ ] ϑ

ｄ

ｘｉ[ ] ϑ
ａＪ∩ ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ∩ ｘｉ[ ] ϑ
ｄ 􀅰 ｘｉ[ ] ϑ

ａｊ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (１１)

　 　 该式解释了单个气象因子对虾塘水温影响较小ꎬ
但当气象因子之间相互作用时ꎬ它们可能对虾塘水温

产生更大的影响ꎮ 由图 ２(ｃ)可见ꎬＩｎｔｅｒ(ａＪꎬｄ ｜ａｊ)度
量了气象因子相互作用对虾塘水温的影响大小ꎮ
１.６　 气象因子选择

评价函数用于衡量气象因子对虾塘水温的影响

大小ꎬ基本思想是:气象因子与虾塘水温之间的相关

性越强、冗余性越小、气象因子之间交互性越强ꎬ对
虾塘水温预测能力就越好ꎮ 本研究设计了一个基于

邻域粗糙集的气象因子评价函数如下:

　 　 ｍｆＮＲＳ＝ａｒｇｍａｘ(ａｊ)＝ Ｒｅｌ(ａｊꎬｄ)－
１

Ｒｅｄｕｃｔ
∑ａｊ′∈Ｒｅｄｕｃｔ Ｒｅｄｄ(ａｊꎬａｊ′) ＋ １

Ｃ－Ｒｅｄｕｃｔ －１
∑ａ

Ｊ
∈Ｃ－Ｒｅｄｕｃｔ￣ａｊＩｎｔｅｒ(ａＪꎬｄ ｜ａｊ) (１２)

　 　 其中ꎬＲｅｌ(ａ ｊꎬｄ)度量了气象因子与虾塘水温之

间的相关性ꎬＲｅｄｄ(ａ ｊꎬａ ｊ′)度量了气象因子之间的冗

余性ꎬＩｎｔｅｒ( ａＪꎬｄ ｜ ａ ｊ)度量了气象因子之间的交互

性ꎮ ｍｆＮＲＳ 综合度量了气象因子与虾塘水温的相关

性、冗余性和交互性ꎬ可以根据评价函数 ｍｆＮＲＳ 选

择出影响虾塘水温的气象因子ꎮ

基于邻域粗糙集的气象因子选择算法:
输入:ＮＤＩＳ＝(ＵꎬＣ∪ ｄ{ } ꎬϑ)ꎻ
输出:一个选择气象因子选择子集

/ ∗初始化∗/
气象因子选择子集 Ｒｅｄｕｃｔ←Øꎻ
１) Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａ ｊ∈Ｃ ｄｏ
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２) ＣｏｍｐｕｔｅＲｅｌ(ａ ｊꎬｄ)ꎻ / ∗根据定义 ３ 计算气象

因子与水温之间的相关性∗/
３) Ｅｎｄ ｆｏｒ
４) Ｒｅｄｕｃｔ←{ａ ｊ′}←ꎻ / ∗选择相关性最大的气

象因子∗ /
５) Ｃ←Ｃ－{ａ ｊ′}ꎻ
６) Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａ ｊ∈Ｃ ｄｏ
７) Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａ ｊ′∈Ｒｅｄｕｃｔ ｄｏ
８) Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｒｅｄｄ( ａ ｊꎬａ ｊ′) / ∗根据定义 ４ 计算

气象因子与水温的冗余性∗/
９) Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａＪ∈Ｃ￣Ｒｅｄｕｃｔ￣ ａ{ ｊ} ｄｏ
１０) Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｉｎｔｅｒ(ａＪꎬｄ ｜ ａ ｊ) / ∗ 根据定义 ５ 计

算气象因子与水温的交互性∗/
１１) Ｃｏｍｐｕｔｅ ｍｆＮＲＳꎻ / ∗根据公式(１２)计算气

象因子重要性∗ /
１２) Ｅｎｄ ｆｏｒ
１３) Ｒｅｔｕｒｎ Ｒｅｄｕｃｔꎻ

２　 结 果

２.１　 ＳＦＮＮ 模型预测结果

为了分析不同模型对虾塘水温预测的效果ꎬ将
８ 个气象因子组合作为高斯回归模型、ＳＦＮＮ 模型和

岭回归模型的输入ꎬ进行虾塘水温预测ꎮ 结果由表

１ 和图 ３ 可知ꎬ ＳＦＮＮ 模型预测效果最好ꎬＲＭＳＥ、
ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 最 小ꎬ 分 别 为 １.３２６ １、 １.７５８ ６ 和

１.０２８ ８ꎻ决定系数(Ｒ２)最大为０.７０８ ４ꎬ比高斯回归

模型和岭回归模型分别高出０.３１４ ２和０.２５８ ６ꎮ 整

体来看ꎬＳＦＮＮ 模型预测虾塘水温效果好于其他两

种预测模型ꎮ 因此ꎬ本试验选择 ＳＦＮＮ 模型作为虾

塘水温预测模型ꎮ

表 １　 不同模型虾塘水温预测误差

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｓｈｒｉｍｐ ｐｏｎｄ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂｙ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 ＲＭＳＥ ＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

高斯回归模型 １.９１１ ５ ３.６５４ ０ １.４７０ ２ ０.３９４ ２

岭回归模型 １.８２１ ６ ３.３１８ ５ １.４３７ ５ ０.４４９ ８

ＳＦＮＮ 模型 １.３２６ １ １.７５８ ６ １.０２８ ８ ０.７０８ ４

ＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＳＥ:均方误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＲ２:决定系数ꎮ

２.２　 不同气象单因子预测效果分析

为了探究利用气象单因子预测虾塘水温的效

果ꎬ将气象单因子:平均气温、最高气温、最低气

图 ３　 不同模型预测虾塘水温效果

Ｆｉｇ.３ 　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｈｒｉｍｐ ｐｏｎｄ
ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

温、降水量、气压、２ ｍｉｎ 风速、１０ ｍｉｎ 风速和瞬时

风速等分别输入 ＳＦＮＮ 模型对虾塘水温进行预测ꎮ
气象单因子对虾塘水温预测结果误差见表 ２ 所

示ꎬ其中ꎬ利用气压预测虾塘水温与实测虾塘水温

变化趋势拟合度较好ꎬ详见图 ４ｅꎬＲＭＳＥ 和 ＭＳＥ 最

小ꎬ分别为１.８６８ ６和３.４９１ ８ꎻ利用最高气温、最低

气温和平均气温预测虾塘水温的效果次之ꎬ详见

图 ４ａ~图 ４ｃꎬ处在同一水平ꎻ利用 ２ ｍｉｎ 风速、１０
ｍｉｎ 风速和瞬时风速预测效果较差ꎬ详见图 ４ｆ、图
４ｇ 和图 ４ｈꎬ处于同一水平ꎻ降水量对虾塘水温预

测效果最差ꎬ详见图 ４ｄꎬ在５７ ~ ６０ ｈ 时段内ꎬ降水

量对虾塘水温预测效果波动较大ꎬ其余时段基本

保持 平 稳ꎬ ＲＭＳＥ、 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 最 大ꎬ 分 别 为

３.０８６ ７、９.５２８ １和２.０５４ ７ꎮ

表 ２　 不同气象因子预测虾塘水温的误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｓｈｒｉｍｐ ｐｏｎｄ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

气象因子　 　 　 　 ＲＭＳＥ ＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

平均气温 ２.０１８ ３ ４.０７３ ８ １.５５７ ８ ０.３２４ ６

最高气温 １.９５７ ３ ３.８３１ ０ １.５０７ ９ ０.３６４ ９

最低气温 ２.０７９ ３ ４.３２３ ５ １.６４０ ２ ０.２８３ ２

降水量 ３.０８６ ７ ９.５２８ １ ２.０５４ ７ －０.５７９ ４

气压 １.８６８ ６ ３.４９１ ８ １.５３５ ３ ０.４２１ １

２ ｍｉｎ 风速 ２.４３１ ６ ５.９１３ ０ １.８９６ ７ ０.０１９ ７

１０ ｍｉｎ 风速 ２.４４１ ９ ５.９６３ ０ １.９１３ ７ ０.０１１ ５

瞬时风速 ２.４８８ ９ ６.１９４ ７ １.９９１ ０ －０.０２６ ９

８ 个气象因子组合 １.３２３ ０ １.７５０ ３ １.０２９ ７ ０.７０８ ４

５ 个气象因子组合 １.１２１ １ １.２５６ ９ ０.８９３ ８ ０.７９１ ６

ＲＭＳＥ、ＭＳＥ、ＭＡＥ、Ｒ２见表 １ 注ꎮ
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ａ:平均气温ꎻｂ:最高气温ꎻｃ:最低气温ꎻｄ:降水量ꎻｅ:气压ꎻｆ:２ ｍｉｎ 风速ꎻｇ:１０ ｍｉｎ 风速ꎻｈ:瞬时风速ꎮ
图 ４　 不同气象单因子预测虾塘水温效果

Ｆｉｇ.４　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｈｒｉｍｐ ｐｏｎｄ ｗａｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

２.３　 不同气象因子组合预测效果分析

本研究设计的基于邻域粗糙集的气象因子选择

算法ꎬ充分考虑了气象因子与虾塘水温的相关性、冗
余性和交互性ꎬ选择的气象因子组合为最低气温、最
高气温、气压、降水量和 １０ ｍｉｎ 风速等 ５ 个气象因

子ꎬ从表 ２ 和图 ５ 可知ꎬ同样是用 ＳＦＮＮ 模型对虾塘

水温进行预测ꎬ选择的 ５ 个气象因子组合预测效果

最好ꎬ比 ８ 个气象因子组合预测误差都小ꎬＲＭＳＥ、
ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别小了０.２０１ ９、０.４９３ ４和０.１３５ ９ꎮ

另外ꎬ８ 个气象因子组合预测效果又好于气象

单因子的预测效果ꎮ 从 ＲＭＳＥ、ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 上看ꎬ
降水量和 １０ ｍｉｎ 风速分别作为气象单因子预测水

温的效果并不理想ꎬ但是在选择的 ５ 个气象因子组

合中ꎬ降水量和 １０ ｍｉｎ 风速与其他气象因子相互作

用后ꎬ表现出了良好的预测效果ꎬ这充分证明了气象

因子之间相互作用对虾塘水温预测是有影响的ꎮ

３　 讨 论

邓爱娟等[９] 使用逐步回归法建立了洪湖地区

春夏季鱼塘水温预报ꎬ研究水温与气温的相关性ꎬ分
析了水温与当日以及前１~ ３ ｄ 的气温关系显著ꎬ选
取当日、前１~３ ｄ 气象因子平均气温、最高气温和最

低气温作为水温的影响因子ꎬ模型预测效果在 ５ 月

较好ꎬ７ 月较差ꎮ 朱森林等[１４] 利用机器学习高斯回

归建立了密苏里河水温￣气温模型ꎬ并与线性、非线

性和随机回归模型进行了比较ꎬ论证了随机回归模

型的精度高于线性和非线性模型ꎻ受水库调节温度

的影响ꎬ水温￣气温模型在 ３ 个站点的预测精度并不

都是较高的ꎮ 杨青青等[１８] 采用多元线性回归法建

立稻虾种养模式的虾沟水温预报模型ꎬ以平均气温、
平均水温以及迁移 １ ｄ 平均气温为预测因子ꎬ构建

了日平均水温、日最高水温、日最低水温预报模型ꎬ
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水温模型预测精度较高ꎬ由于在筛选与水温相关要

素时主要集中在气温ꎬ范围较小ꎬ仅通过相关分析无

法准确判断出气温对虾塘水温变化的真实影响ꎮ 以

上研究都是基于气象因子的日数据ꎮ

ａ:８ 个气象因子组合ꎻｂ:５ 个气象因子组合ꎮ
图 ５　 ８ 个气象因子组合与 ５ 个气象因子组合预测虾塘水温效果

Ｆｉｇ.５　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｈｒｉｍｐ ｐｏｎｄ ｗａ￣
ｔｅｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

　 　 本研究借鉴各领域专家经验[２０ꎬ２７ꎬ３３￣３６]ꎬ选取 ８
个气象因子(小时数据)作为影响虾塘水温的气象

因子ꎬ充分考虑气象因子与虾塘水温之间的相关性、
冗余性和交互性ꎬ基于邻域粗糙集和熵理论ꎬ引入邻

域互信息和条件互信息度量了它们之间的不确定

性ꎬ并利用构建的评价函数得到影响虾塘水温的气

象因子组合ꎮ 从原来的 ８ 个气象因子中得到 ５ 个气

象因子组合ꎬ即最低气温、１０ ｍｉｎ 风速、气压、降水

量、最高气温ꎮ 通过对测试集均方根误差、均方误

差、平均绝对误差的综合分析ꎬ一方面论证了气象因

子与虾塘水温之间存在相关性、冗余性和交互性ꎻ另
一方面也表明了基于邻域粗糙集的气象因子选择的

有效性ꎮ 本试验获得了 ＳＦＮＮ 模型、高斯回归模型、
岭回归模型预测虾塘水温的效果ꎮ 它们的预测由好

到差排序为:ＳＦＮＮ 模型、岭回归模型和高斯回归模

型ꎮ 本研究从气象因子对虾塘水温影响的角度出

发ꎬ预测了虾塘水温的变化ꎬ但在实际生产中ꎬ除了

本研究讨论的气象因子ꎬ可能还有其他因素对虾塘

水温预测产生影响ꎮ 在之后的工作中ꎬ将进一步考

虑其他有关因素的影响ꎬ以进一步提高虾塘水温预

测效果ꎮ

４　 结 论

本研究基于邻域粗糙集构造了虾塘水温预测模

型ꎬ该模型考虑了气象因子之间的相互作用对虾塘

水温变化的影响ꎮ 结果表明:
(１)将 ８ 个气象因子组合作为 ＳＦＮＮ 模型、高斯

回归模型和岭回归模型的输入ꎬ进行虾塘水温预测ꎮ
结果是 ＳＦＮＮ 模型预测效果最好ꎬＲＭＳＥ、ＭＳＥ 和

ＭＡＥ 误差最小ꎬ分别为１.３２６ １、１.７５８ ６和１.０２８ ８ꎻ决
定系数(Ｒ２)最大为０.７０８ ４ꎮ

(２)不同气象单因子对虾塘水温预测结果表

明:气压对虾塘水温的预测效果较好ꎬ预测误差

ＲＭＳＥ 和 ＭＳＥ 最小ꎬ分别为１.８６８ ６和３.４９１ ８ꎮ 降水

量和 １０ ｍｉｎ 风速分别作为气象单因子预测虾塘水

温的效果并不理想ꎬ但是在选出的 ５ 个气象因子组

合中与其他气象因子相互作用后ꎬ表现出了良好的

预测效果ꎮ
(３)将 ５ 个气象因子组合(最低气温、最高气

温、气压、降水量、１０ ｍｉｎ 风速)输入 ＳＦＮＮ 模型进行

虾塘水温预测ꎬ比 ８ 个气象因子组合的预测效果要

好ꎬ预测误差 ＲＭＳＥ、 ＭＳＥ 和 ＭＡＥ 最小分别为

１.１２１ １、１.２５６ ９和０.８９３ ８ꎬ决定系数 ( Ｒ２ ) 最大为

０.７９１ ６ꎮ 因此ꎬ在南美白对虾养殖中ꎬ基于邻域粗

糙集选择的 ５ 个气象因子组合ꎬ利用 ＳＦＮＮ 模型进

行虾塘水温预测的技术具有很好的应用前景ꎮ
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