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　 　 摘要:　 为精确预测水产养殖水体溶解氧含量ꎬ本研究提出一种基于自注意力机制(ＡＴＴＮ)和改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类￣基于残差和批标准化(ＢＮ)的双向长短期记忆网络(ＢｉＬＳＴＭ)的水产养殖水体溶解氧含量预测模型ꎮ 首先ꎬ根
据环境数据的相似性ꎬ使用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法将数据划分成若干个类别ꎻ然后ꎬ在 ＢｉＬＳＴＭ 基础上构建残差连接

和加入 ＢＮ 完成高层次特征提取ꎬ利用 ＢｉＬＳＴＭ 的长期记忆能力保存特征信息ꎻ最后ꎬ引入自注意力机制突出不同

时间节点数据特征的重要性ꎬ进一步提升模型的性能ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究提出的基于自注意力机制和改进的

Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型的平均绝对误差为 ０􀆰 ２３８、均方根误差为 ０􀆰 ３２２、平均绝对百分比误差为 ０􀆰 ０３５ꎬ与单一的 ＢＰ 模型、
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型、传统的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 等模型相比具有更优的预测性能和泛化能力ꎮ
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　 　 溶解氧含量是决定水产养殖质量和产量的重要

因素ꎮ 渔业养殖中溶解氧含量过高或不足都会影响

鱼类的新陈代谢和繁殖ꎬ严重的情况下甚至会影响

鱼类的正常生长[１]ꎮ 如何利用现有监测数据ꎬ准确

预测未来溶解氧含量的变化趋势ꎬ为养殖人员提供

决策参考ꎬ已成为近年来国内外学者的研究热点ꎮ
由于溶解氧具有时序性、不稳定性和非线性等

特点ꎬ且受多种因素的影响ꎬ各因素之间存在复杂的

耦合关系[２]ꎬ难以用传统方法[３￣７] 和机器学习方

法[８￣１５]进行建模ꎮ 而反向传播神经网络(ＢＰ)方法

又无法有效提取水质气象数据时序维度上的关联ꎬ
隐藏的时序信息无法被有效利用[１６]ꎮ 循环神经网

络(ＲＮＮ)适合处理时间序列问题ꎬ可有效地关联上

下文信息ꎬ常用的循环神经网络是长短期记忆网络

(ＬＳＴＭ)和门控循环神经网络(ＧＲＵ)ꎬ在此基础上ꎬ
陈英义等[１７] 建立了基于 ＷＴ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 的溶解氧

含量预测模型ꎬ并取得了不错的效果ꎻ曹守启等[１８]

提出了改进 ＬＳＴＭ 的水产养殖水体溶解氧含量预测

模型并在不同天气条件下成功预测溶解氧含量变化

趋势ꎻＷｕ 等[１９] 采用混合 ＸＧＢｏｏｓｔ￣ＩＳＳＡ￣ＬＳＴＭ 模型

实现对池塘短期和长期溶解氧含量准确预测ꎻＹａｎｇ
等[２０]构建基于改进鲸鱼优化算法的 ＧＲＵ 神经网络

预测海参养殖水质ꎬ提升了模型的精度和泛化能力ꎮ
但上述模型并没有考虑到相似环境因素下溶解氧含

量的变化规律ꎬ对于非线性更突出的多参数输入的

预测效果并不理想ꎬ容易出现预测精度低和结果滞

后的情况ꎬ因此本研究在基准模型预测之前对输入

水质和气象数据进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类ꎬ以更好地反映

溶解氧含量变化趋势ꎮ
若输入特征之间的关系复杂或者预测时长过

长ꎬ会导致预测结果滞后和误差增大的问题[２１]ꎮ 为

了筛选与目标关联性更强的参数特征ꎬＹａｎｇ 等[２２]

提出用 ＣＮＮ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＭ 模型对水产养殖水体溶解

氧含量分别进行短期和长期预测ꎻＺｈａｎｇ 等[２３] 构建

注意力机制和 ＢｉＬＳＴＭ 模型进行河流水质预测ꎻＬｉ
等[２４]通过引入小波变换和注意力机制提出了一种

新的混合模型 ＢＣ￣ＭＯＤＷＴ￣ＤＡ￣ＬＳＴＭ 来预测水产养

殖水体氨氮含量ꎮ 上述多阶段模型引入了注意力机

制ꎬ但因其是通过简单堆叠建立模型ꎬ注意力的权重

容易出现偏差ꎬ为了防止偏差ꎬ本研究采用自注意力

机制自适应调整权重ꎬ并且在基准模型中加入 ＢＮ
层和残差连接防止过拟合ꎮ

本研究拟提出一种基于自注意力机制(ＡＴＴＮ)
和改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 的溶解氧含量预测模型ꎬ并以

江苏省南通市中洋河豚庄园养殖基地的养殖水质和

气象数据为样本进行模型训练ꎬ提高预测精度ꎮ

１　 数据获取与预处理

１.１　 数据获取

本研究所采用的数据来自南通中洋河豚庄园养

殖基地ꎮ 试验池塘长 １５􀆰 ０ ｍꎬ宽 １５􀆰 ０ ｍꎬ水深约 １􀆰 ２
ｍꎮ 水质数据来自于传感器ꎬ空间分辨率为 １５􀆰 ０ ｍꎬ
气象数据来源于气象站ꎮ 试验采用的是从 ２０２１ 年

２ 月到 ２０２１ 年 ７ 月传感器记录的水温、ｐＨ、溶解氧

含量、氨氮含量和盐度(电导率法测定溶解盐质量

浓度)等养殖环境数据以及气象站记录的大气温

度、湿度、大气压、光照度、风速 ５ 个气象数据ꎬ共
６ ９４０组数据ꎬ采样频率均为 ３０ ｍｉｎꎬ数据缺失率为

１􀆰 １７％ꎮ 短时间内参数浮动范围较小ꎬ本研究以 ２ ｈ
为时间单位计算各项参数的平均值ꎮ
１.２　 数据预处理

自动数据采集难免会导致数据缺失ꎬ为了保证

模型的最终预测效果ꎬ需预先对水质数据进行处理ꎮ
本研究采用线性插值法解决数据缺失的问题ꎮ 线性

插值法的计算公式(１)为:

Ｘｋ ＝Ｘｗ＋
(Ｘｒ－Ｘｗ)(ｋ－ｗ)

( ｒ－ｗ)
(１)

式中ꎬＸｋ为要补齐的缺失值ꎻＸｗ为Ｘｋ前面最近的

已知数据ꎻＸｒ为Ｘｋ后面最近的已知数据ꎬｗ、ｒ 为已知数

据时间点ꎬｋ 为缺失值时间点ꎬ位于 ｗ 和 ｒ 之间ꎮ
由于采集到的数据各个分量具有不同的维度和

量纲ꎬ在对数据进行划分数据集之前ꎬ首先采用公式

(２)对数据进行归一化处理:
ｘ＝(ｘ′－ｘｍｉｎ) / (ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ) (２)
式中ꎬｘ′和 ｘ 分别为原始采样数据和归一化之后

的数据ꎬｘｍｉｎ和ｘｍａｘ分别为原始数据的最小值和最大

值ꎮ
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２　 模型的构建

２.１　 改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

２.１.１　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法 　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法是一种迭代聚

类算法ꎬ它通过将大量样本数据按照到预先选定的

聚类中心之间的欧式距离进行聚类ꎬ形成多个聚类

簇ꎮ 聚类簇重新选定聚类中心后再次迭代聚类ꎬ最
终达到最优聚类效果ꎮ 假设样本集 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ
ｘ３ꎬ􀆺ꎬｘｎ}中有 ｎ 个样本ꎬ每个样本有 ｐ 个特征参

数ꎬｘｉ ＝{ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬｘｉ３ꎬ􀆺ꎬｘｉｐ}ꎮ 随机选取 ｋ 个样本ꎬＶ＝
{ｖ１ꎬｖ２ꎬｖ３ꎬ􀆺ꎬｖｋ}作为初始聚类中心ꎬ则每个样本ｘｉ

与初始聚类中心ｖｋ的欧式距离为:

ｄ(ｘｉꎬＶｋ)
＝ (ｘｉ１－ｖｋ１) ２＋􀆺＋(ｘｉｐ－ｖｋｐ) ２ (３)

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的目标是使得每个样本到它所在

聚类簇的聚类中心的距离尽可能小并且聚类簇间的

距离尽可能大ꎬ直至达到指定的迭代次数或者聚类

中心不再发生变化为止ꎮ 优化目标为:

Ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｚ ｊ∈ｋｉ

( ｚ ｊ－ｖｋ) ２ (４)

式中ꎬｋｉ为聚类簇样本ꎬｚ ｊ为聚类簇ｋｉ中的样本ꎬ
ｖｋ为聚类簇ｋｉ的簇中心ꎬＥ 为簇内平方和ꎬ其值越小

越好ꎮ
２.１.２　 改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

２.１.２.１　 轮廓系数的改进　 轮廓系数是用于评价聚

类算法好坏的一种指标ꎬ常用于确定分类簇数值

(ｋ)ꎮ 轮廓系数包括内聚度和分离度ꎬ内聚度代表

了类内样本之间的紧密程度ꎬ内聚度越低代表聚类

结果越紧凑ꎬ分离度代表了类间样本的紧密程度ꎬ分
离度越高代表类间分离程度越高ꎮ 轮廓系数的计算

公式如下:

Ｓ( ｉ)＝ [ｂ( ｉ)－ａ( ｉ)]
[ａ( ｉ)ꎬｂ( ｉ)]ｍａｘ

(５)

其中 ａ(ｉ)代表当前样本在同类样本中的平均距

离ꎬｂ(ｉ)代表当前样本在距离它最近的类别中的平均

距离ꎮ 轮廓系数 Ｓ(ｉ)值越大时 ｋ 值选取得越好ꎮ
为了降低传统轮廓系数没有考虑类内的最小距

离和类间的平均距离带来的潜在影响ꎬ引入了点 ｉ
到它所属类中其他点的最小距离 ｓ( ｉ)以及点 ｉ 到非

所属类中所有点的最大平均距离 ｒ( ｉ)ꎬ改进后的轮

廓系数公式如下:

Ｓ( ｉ)＝
[ ｒ( ｉ)－ａ( ｉ)ꎬｂ( ｉ)－ｓ( ｉ)]ｍａｘ

[ａ( ｉ)ꎬｂ( ｉ)]ｍａｘ
(６)

Ｍ 个样本点的平均改进的轮廓系数 Ｓ 为:

Ｓ＝ １
Ｍ

∑
Ｍ

ｉ＝１

[ ｒ( ｉ)－ａ( ｉ)ꎬｂ( ｉ)－ｓ( ｉ)]ｍａｘ

[ａ( ｉ)ꎬｂ( ｉ)]ｍａｘ
(７)

公式(７)反映出各个样本之间更加全面的制约

关系ꎮ
２.１.２.２　 初始聚类中心选取方法的改进　 传统聚类

方法随机选择 ｋ 个数据作为聚类中心ꎬ容易陷入局

部最优且无法获得最佳聚类簇ꎮ 本研究针对此方面

进行改进ꎮ
数据集中每个样本ｘｉ距离其他样本的平均欧式

距离是:

Ｄ( ｉ)＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｄ(ｘｉꎬｘ ｊ)

Ｎ
(８)

其中ｘ ｊ为样本集中的其他样本ꎻＮ 为样本总数ꎻ
ｘｉ为当前样本ꎻｄ(ｘｉꎬｘ ｊ) 为样本距离ꎮ 如果样本ｘｉ的平

均欧式距离内的样本数量越多ꎬ则说明ｘｉ是这个样

本集所包含的某一区域的中心ꎮ 此时以ｘｉ作为聚类

的初始中心更易收敛ꎮ 计算公式如下:

Ｎｕｍ[ｘｉꎬＤ( ｉ)] ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｕ[ｄ(ｘｉꎬｘ ｊ)

－Ｄ( ｉ)] (９)

式中ꎬＮｕｍ[ｘｉꎬＤ(ｉ)]为以 ｘｉ 为中心ꎬ以 Ｄ(ｉ)为半

径范围内样本点的个数ꎻｄ(ｘｉꎬｘｊ)为当前样本距离聚类中

心的距离ꎻｕ[ｄ(ｘｉꎬｘｊ)
－Ｄ(ｉ)]为阶跃函数ꎬｕ(ｖ)公式为:

ｕ(ｖ)＝
１ꎬ　 ｖ≥０
０ꎬ　 ｖ<０{ (１０)

ｖ 为 函 数 自 变 量ꎮ 计 算 出 所 有 样 本 ｘｉ 的

Ｎｕｍ[ｘｉꎬＤ( ｉ)]值之后ꎬ从大到小选取前 ｋ 个作为初

始聚类簇中心ꎬ可有效避免陷入局部最优ꎮ
２.１.２.３　 相似度度量方法改进　 在 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类分

析中ꎬ可以使用欧式距离和余弦距离来衡量水质参

数 Ｘ 和任意其他水质数据 Ｙ 之间的相似度ꎬ这两者

都包含 ｍ 维特征ꎬ如水温、氨氮含量ꎮ 欧式距离用

来衡量多维空间中点之间的实际绝对距离ꎬ反映样

本属性之间的数值差异性ꎮ 公式如下:

ｄ(ＸꎬＹ)＝
　

∑
ｍ

ｊ＝１
(ｘ ｊ－ｙ ｊ) ２ (１１)

式中ｘ ｊ和ｙ ｊ分别为 Ｘ 和 Ｙ 的第 ｊ 个分量ꎮ 余弦

距离指的是ꎬ计算 ２ 点与原点所成的直线夹角的余

弦值ꎬ取值范围是[－１ꎬ＋１]ꎬ越趋近于 １ 代表越相

似ꎬ越趋近于－１代表方向相反ꎬ０ 代表正交ꎬ简单来

说ꎬ夹角越大就说明两点越不相似ꎬ夹角越小说明越

相似ꎮ 其公式如下:

２９４ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ３ 期



ｃｏｓ(ＸꎬＹ)＝
∑
ｍ

ｊ＝１
ｘ ｊｙ ｊ

　

∑
ｍ

ｊ＝１
ｘ２
ｊ ∑

ｍ

ｊ＝１
ｙ２
ｊ

(１２)

鉴于 ２ 种度量方式优势互补ꎬ提出改进的相似

度度量公式:

ｓｉｍ(ＸꎬＹ)＝ １
１＋ｄ(ＸꎬＹ)

􀅰ｃｏｓ(ＸꎬＹ) (１３)

改进的相似度综合考虑了欧式距离相似度和余

弦相似度ꎬ且存在上限ꎮ ｓｉｍ(ＸꎬＹ)值越大说明 ２ 点

越相似ꎬｓｉｍ(ＸꎬＹ)值越小说明越不相似ꎮ
２.１.２.４　 改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法流程　 为了避免不良

样本的引入导致模型的收敛速度慢、预测精度低等

问题ꎬ本研究首先对归一化之后的数据采用改进后

的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类[２５]将相似的样本划分成一簇ꎬ然后

在相同的簇中建立模型来进行溶解氧含量的预测ꎮ
对于给定的 ｎ 个样本所构成的集合ꎬ选取改进的轮

廓系数最大值所对应的 ｋ 值作为样本簇的个数ꎬ按
照改进的初始聚类中心选取方法来选取初始聚类中

心ꎬ根据当前样本距离簇中心的综合相似度距离ꎬ将
其划分到最近的簇ꎬ然后一直迭代至簇内的样本距

离簇中心的综合距离尽可能小ꎬ相似度尽可能高ꎬ簇
间的距离尽可能大ꎬ相似度尽可能低ꎮ 算法流程如

下:
１)为 ｎ 个样本计算 Ｎｕｍ[ｘｉꎬＤ( ｉ)]值并从大到

小排序ꎬ选取前 ｋ 个点作为初始聚类中心ꎬ即簇中

心ꎮ
２)计算每个样本到各个簇中心的综合相似度

距离ꎬ将其划分至综合距离最近的簇ꎮ
３)更新每个簇中心ꎮ
４)重复步骤 ２ ~步骤 ３ 直至每个簇中心不再发

生变化ꎮ 归一化之后的样本经过改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚

类之后得到 ｋ 个簇ꎬ按照公式(１４)计算出每个簇的

中心ꎮ

　 　 ｘ—ｉ ＝
１
ｎｉ

∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｘｉｊ (１４)

其中第 ｉ 簇含ｎｉ个样本ꎬｘｉｊ表示第 ｉ 类的第 ｊ 个
样本ꎮ 模型测试过程中ꎬ计算当前测试集中的样本

到各个簇中心的综合相似度距离ꎬ将距离最近的簇

作为当前样本的所属簇ꎬ使用所属簇的神经网络模

型对当前样本进行溶解氧含量预测ꎮ
２.２　 改进的双向长短期记忆网络(ＢｉＬＳＴＭ)
２.２.１　 长短期记忆网络(ＬＳＴＭ) 　 ＬＳＴＭ 神经网络可

以有效地捕捉到长期顺序特征ꎬ而无需进行特征工

程ꎬ此外ꎬ它解决了 ＲＮＮ 存在的梯度消失和短期记忆

问题ꎬ使模型能够正常收敛ꎮ 因此ꎬＬＳＴＭ 已经成为时

间序列建模的一种重要工具ꎮ ＬＳＴＭ 的基本结构如图

１ 所示ꎮ ＬＳＴＭ 拥有 ３ 种类型的门结构(遗忘门、输入

门和输出门)来保护和控制细胞状态ꎮ

ｘｔ表示当前时刻的输入ꎻｈｔ－１、Ｃｔ－１分别表示上一个时刻的输出和

细胞状态ꎻｆｔ、ｉｔ、Ｏｔ分别为遗忘门、输入门和输出门的输出ꎻＣ~ ｔ 为

候选细胞状态ꎻｈｔ和Ｃｔ分别为当前时刻的输出和细胞状态ꎻσ 和

ｔａｎｈ 为激活函数ꎮ
图 １　 长短期记忆网络(ＬＳＴＭ)的结构

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＬＳＴＭ)

２.２.１.１　 遗忘门　 在 ＬＳＴＭ 中ꎬ上一个输出信号会

通过遗忘门ꎬ该门决定会从细胞状态中保留和舍弃

什么信息ꎮ 遗忘门根据上一个输出ｈｔ－１和当前输入

ｘｔ进行 Ｓｉｇｍｏｉｄ 非线性映射ꎬ并输出一个各个分量都

在 ０ 到 １ 之间的向量ｆｔꎬ１ 表示完全保留ꎬ０ 表示完全

舍弃ꎬ最后与细胞状态Ｃ ｔ－１相乘ꎮ 其公式如下所示:
ｆｔ ＝σ[Ｗｆ􀅰(ｈｔ－１ꎬｘｔ)＋ｂｆ] (１５)
式中ꎬｘｔ为当前时刻输入ꎻｈｔ－１为上一时刻输出ꎻ

Ｗｆ和ｂｆ为权重和偏置ꎻｆｔ为遗忘门输出ꎻσ 为激活函

数ꎮ
２.２.１.２　 输入门　 ＬＳＴＭ 的输入门是一种用于控制信

息流的门ꎬ它由一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和一个乘法运算组

成ꎬ通过对当前输入和上一时刻状态隐藏向量的组合

来控制信息的流动ꎮ 输入门控制哪些信息能够进入

ＬＳＴＭ 单元ꎬ而哪些信息不能进入ꎬ从而控制 ＬＳＴＭ 单

元的输出ꎬ其公式如公式(１６)和公式(１７)所示:
ｉｔ ＝σ[Ｗｉ􀅰(ｈｔ－１ꎬｘｔ)＋ｂｉ] (１６)

Ｃ
~
ｔ ＝ ｔａｎｈ[ＷＣ􀅰(ｈｔ－１ꎬｘｔ)＋ｂＣ] (１７)

式中ꎬｘｔ为当前时刻输入ꎻｈｔ￣１为上一时刻输出ꎻ
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Ｗｉ、ＷＣ为权重ꎻｂｉ和ｂＣ为偏置ꎻｉｔ为输入门的输出ꎻＣ
~
ｔ

为候选细胞状态ꎮ
２.２.１.３　 记忆单元更新　 将旧细胞状态Ｃ ｔ－１更新为

Ｃ ｔꎬ其更新公式为:

Ｃ ｔ ＝Ｃ ｔ－１􀅰ｆｔ＋Ｃ
~
ｔ􀅰ｉｔ (１８)

式中ꎬＣ ｔ为当前时刻细胞状态ꎻＣ ｔ－１为上一时刻

细胞状态ꎻｆｔ为遗忘门输出ꎻＣ
~
ｔ 为候选细胞状态ꎻｉｔ为

输入门的输出ꎮ
２.２.１.４　 输出门　 ＬＳＴＭ 输出门也是一种用于控制

信息流的门ꎬ它也由一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和一个乘法

运算组成ꎮ 它控制什么时候将 ＬＳＴＭ 单元当前的输

出信息发送出去ꎬ以及何时将该信息保留在单元内

部ꎮ 输出门也可以控制 ＬＳＴＭ 单元的输出ꎬ使得输

出信息的流动更加有序ꎬ从而达到更好的预测结果ꎬ
其公式如公式(１９)和 公式(２０)所示:

ｏｔ ＝σ[Ｗｏ􀅰(ｈｔ－１ꎬｘｔ)＋ｂｏ] (１９)

ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) (２０)
式中ꎬｘｔ为当前时刻输入ꎻｈｔ－１为上一时刻输出ꎻ

Ｗｏ、ｂｏ为权重和偏置ꎻＣ ｔ当前时刻细胞状态ꎻｏｔ为输

出门的输出ꎻｈｔ为当前时刻输出ꎮ
输出门将内部状态的信息传递给外部状态ｈｔꎬ

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数确定记忆单元的哪些信息传递出去ꎬ然
后ꎬ细胞状态通过 ｔａｎｈ 函数得到[－１ꎬ１]的值并将它

和输出门的输出相乘ꎬ最终外部状态仅仅会得到输

出门确定输出的那部分ꎮ
２.２.２　 双向长短期记忆网络(ＢｉＬＳＴＭ) 　 双向长短

期记忆神经网络是一种用于处理和预测时间序列数

据的深度学习架构ꎬ它开发自传统的长短期记忆网

络(ＬＳＴＭ)ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 的基本思想是ꎬ它使用 ２ 个独

立的隐藏层ꎬ分别处理前向和后向数据流ꎮ 这样ꎬ
ＢｉＬＳＴＭ 可以更好地捕获输入数据中的历史和未来

信息ꎬ从而更好地处理时间序列数据ꎮ 其基本流程

如图 ２ 所示ꎮ

ｘｔ表示当前时刻的输入ꎻｏｕｔｐｕｔ１、ｏｕｔｐｕｔ２ 分别表示后向 ＬＳＴＭ 输出和前向 ＬＳＴＭ 输出ꎮ ＬＳＴＭ:长短期记忆网络ꎮ

图 ２　 双向长短期记忆网(ＢｉＬＳＴＭ)的结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢｉＬＳＴＭ)

２.２.３　 ＢｉＬＳＴＭ 的改进　 残差连接是一种对神经网

络进行深度构建的技术ꎬ它可以将多个神经网络层

连接起来ꎬ并通过跳过连接来减少模型的复杂性ꎬ从
而改善网络的性能ꎮ 残差连接的思想是:如果模型

中的某些层不起作用ꎬ那么它们可以被简单地“跳
过”ꎬ从而帮助模型学习更深层次的特征ꎬ有效地减

少训练时间和提高准确率ꎮ 本研究以构建残差块

(Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ)的方式大大加深 ＢｉＬＳＴＭ 模型层

次ꎮ 基本残差结构如图 ３ 所示ꎮ
随着神经网络隐藏层的加深ꎬ容易产生梯度消

失和梯度弥散的问题ꎬ而通过残差连接可以有效避

免这 ２ 种情况的出现ꎬ并且能够减少网络模型的参

数量ꎬ提高模型的训练效率ꎬ有助于高效提取更高层

次的特征ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 能够有效提取时序数据特征ꎬ本
研究结合批标准化(ＢＮ)和 ＢｉＬＳＴＭ 构建出基于残

差和引入 ＢＮ 层的 ＢｉＬＳＴＭ 网络ꎬ模型如图 ４ 所示ꎮ
模型包括 ＢｉＬＳＴＭ 层和多个残差单元ꎬ其共同完成

溶解氧含量相关环境数据特征提取ꎬ随后将特征送

入 ＢＮ 和随机丢弃(Ｄｒｏｐｏｕｔ)ꎬ进一步提高模型训练

效率和增强泛化能力ꎮ
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ｘ 表示输入ꎻＦ(ｘ)和 Ｈ( ｘ)分别为神经网络块的映射函数和输

出ꎻＲｅｌｕ 为激活函数ꎮ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ 表示输入 ｘ 经过变换后与卷积层

的输出结果相加ꎮ
图 ３　 基本残差结构

Ｆｉｇ.３　 Ｂａｓｉｃ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.３　 自注意力机制

注意力机制(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ)技术可以追

溯到人类视觉系统ꎮ 当人们观察时ꎬ会有选择性地

捕获重要的信息ꎬ而忽略不太重要的内容[２６]ꎮ 注意

力机制旨在通过将有限的资源集中在处理更重要的

信息上ꎬ以提升神经网络在不同时间点上对重要信

息的关注能力ꎬ进而提高模型的性能ꎮ 自注意力机

制是一种利用数据特征内在信息的注意力机制ꎬ以
便在多个时间节点上发现输入特征之间的相关性ꎮ
其基本结构如图 ５ 所示ꎮ

Ｄｒｏｐｏｕｔ:随机丢弃ꎻＢｉＬＳＴＭ 为双向长短期记忆网络模块ꎻＢＮ 为批标准化ꎮ Ｍ、Ｎ 表示基准模型的堆叠个数ꎮ
图 ４　 基于残差和引入批标准化(ＢＮ)的 ＢｉＬＳＴＭ 网络结构

Ｆｉｇ.４　 ＢｉＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ (ＢＮ)

Ｘ 表示输入矩阵ꎻＱ、Ｋ、Ｖ 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩阵ꎻ
Ａ 和Ａ′为中间层输出ꎻＯ 为输出矩阵ꎻＳｏｆｔｍａｘ 为激活函数ꎮ
图 ５　 自注意力机制的基本结构

Ｆｉｇ.５　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 首先ꎬ自注意力机制输入矩阵 Ｘ 经过线性变换

得到矩阵 Ｑ、Ｋ、Ｖꎬ变换矩阵是通过学习得到的ꎮ 其

次ꎬ矩阵 Ｑ 和矩阵 Ｋ 的转置相乘ꎬ再除以 １ 个尺度
　 ｄｋ 得到相关性矩阵 Ａꎬ其中ꎬｄｋ为查询向量和键向

量之间的维度ꎬ目的是为了防止方差过大ꎬ分布陡

峭ꎮ 然后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将矩阵 Ａ 归一化为Ａ′ꎮ
最后将Ａ′与矩阵 Ｖ 相乘得到注意力机制层的输出

特征ꎮ 计算公式如下:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ(Ｑ ＫＴ

　 ｄｋ

)Ｖ (２１)

式中ꎬＱ、Ｋ、Ｖ 分别是查询矩阵、键矩阵和值矩

阵ꎻｓｏｆｔｍａｘ 为激活函数ꎻ　 ｄｋ 为缩放因子ꎬｄｋ是 Ｋ 的

维度ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)为模型输出ꎮ 本研究使用

自注意力机制的目的是为了获得时间维度上水质特

征的重要程度ꎬ以提高模型的预测性能ꎮ
２.４　 预测模型

养殖过程中水体溶解氧含量的变化受多个复杂

因素影响ꎬ并且在时间维度上呈非线性变化趋势ꎬ所
以在溶解氧含量预测任务中ꎬ不仅要考虑如水温、
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ｐＨ 等参数之间的复杂关系ꎬ而且模型构建还要考虑

到时间维度上的变化ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 能够有效地捕捉长

序列之间的数据关联ꎬ缓解梯度消失现象ꎬ同时效果

优于传统 ＲＮＮꎬ比 ＬＳＴＭ 能够更有效提取时序数据

特征ꎬ因此本研究使用 ＢｉＬＳＴＭ 作为基准模型ꎮ 为

了有效避免梯度消失和提取高层次特征以及增强模

型的泛化能力ꎬ本研究在 ＢｉＬＳＴＭ 的基础上引入了

残差和 ＢＮ 层ꎮ 由于溶解氧含量在时间维度上呈现

差异性ꎬ在上述改进的 ＢｉＬＳＴＭ 模型基础之上加入

自注意力机制 ＡＴＴＮꎬ获取不同时间节点上的特征

重要程度ꎬ降低非重要特征的影响ꎬ提高预测精度ꎮ
预测流程如图 ６ 所示ꎮ

ＢｉＬＳＴＭ 为双向长短期记忆网络模块ꎻＢＮ 为批标准化ꎮ
图 ６　 改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型的流程

Ｆｉｇ.６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ ｍｏｄｅｌ

　 　 使用本研究模型对溶解氧含量预测的步骤如

下:
１)将获取的水质数据进行缺失值填充和归一

化处理ꎬ按照６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例划分成训练集、验证集

和测试集ꎮ

２)对训练集和验证集使用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

划分类别ꎬ对不同类别的数据集分别进行模型构建

和训练ꎮ
３)初始化基于残差和 ＢＮ 层的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ

模型参数ꎬ将训练集数据输入模型不断训练直至验

证集表现良好或达到预定训练轮次ꎮ
４)将测试集中的数据输入所属类别模型中得

到测试集的预测结果ꎬ将本研究模型与其他模型的

预测结果进行对比分析ꎬ得到溶解氧含量最优预测

模型ꎮ
２.５　 模型评价指标

本研究选取平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根误

差(ＲＭＳＥ)、平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)作为模

型的性能评估指标ꎬ其计算公式为公式(２２) ~ 公

式(２４)ꎮ

ＭＡＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ—ｉ (２２)

ＲＭＳＥ＝
　 １

Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ—ｉ) ２ (２３)

ＭＡＰＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ—ｉ

ｙｉ
(２４)

式中ꎬＮ 表示样本个数ꎬｙｉ和ｙ—ｉ分别表示预测值

和真实值ꎮ 以上 ３ 个指标的取值范围是[０ꎬ∞ )ꎬ
ＲＭＳＥ 值越小表明模型的预测能力越好ꎬＭＡＥ 和

ＭＡＰＥ 值越小表明模型稳定性越好ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法评估

我们采用改进的轮廓系数来选取聚类簇的个数

(ｋ)ꎬｋ 取不同值时的轮廓系数值如表 １ 所示ꎮ 当 ｋ
取 ４ 时轮廓系数最大ꎬ因此本研究采用 ４ 作为聚类

簇的个数ꎮ

表 １　 不同簇数的轮廓系数值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒ

ｎｕｍｂｅｒｓ

ｋ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Ｓ ０.４８７ ０.５０６ ０.５０８ ０.４６５ ０.４６７ ０.４７２ ０.４６８ ０.４６２ ０.４６７
ｋ:聚类簇的个数ꎻＳ:轮廓系数值ꎮ

３.２　 模型参数

所有试验均在 ＰＣ 主机上运行ꎬ主机性能:２.３
ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣１１８００Ｈ 处理器、１６ Ｇ 内存、ＮＶＩＤＡ Ｇｅ￣
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Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ３０６０ 显卡、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎮ 选用

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 作为深度学习平台ꎮ 本研究使用 ２.１ 节

提出的改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法将训练集和验证集

数据划分成 ４ 个簇ꎬ并分别在各个簇中训练基于残

差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型ꎮ 溶解氧含量预测

模型主要由改进的 Ｋ￣ｍｅｎａｓ 聚类、ＢｉＬＳＴＭ 层、残差、
ＢＮ 层、ＡＴＴＮ 层、全连接层和输出层构成ꎮ 模型结

构确定后ꎬ多次调整模型参数进行试验ꎬ得到最优的

基于自注意力机制和改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型ꎮ 表 ２
是本研究模型的参数设置ꎮ

表 ２　 模型主要参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型参数　 　 　 　 　 　 　 设置值(函数)

ＢｉＬＳＴＭ 层神经元 ２５６ 个

ＢｉＬＳＴＭ 激活层函数 Ｒｅｌｕ

Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ

Ｄｅｎｓｅ 层神经元 ３２ 个

所有子模型卷积核大小 ３×３

批大小 １２８ 个样本

迭代次数 ２ ０００ 次

学习率 ０.０００ ２
模型优化器为 Ａｄａｍꎮ

３.３　 模型对比分析

为验证本研究模型的性能优势ꎬ将本研究模型

与单一的 ＢＰ 模型、 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型、传统的 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型、改进

的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型和未引入自注意力

机制的改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ ５ 个模型进行对比ꎮ 使用

ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 统计指标对不同模型进行评

估和比较ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ
　 　 由表 ３ 中Ｍｏｄｅｌ１ 和Ｍｏｄｅｌ２ 与Ｍｏｄｅｌ６ 的对比可

以得出ꎬ预先对样本进行相似聚类可以有效剔除具

有较大差异的样本数据进而提升模型的预测精度ꎮ
其次ꎬＭｏｄｅｌ３ 和 Ｍｏｄｅｌ６ 相比可以得出ꎬ改进的 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 聚类具有更好的聚类效果并且对各个类别的

模型预测能力提升贡献较大ꎮ 由 Ｍｏｄｅｌ４ 和 Ｍｏｄｅｌ６
相比的结果可以得出结论ꎬ残差连接的构建和 ＢＮ
层的加入使得本研究模型拥有更强的特征提取能力

和泛化能力ꎮ 比较 Ｍｏｄｅｌ５ 和 Ｍｏｄｅｌ６ 模型评价指

标ꎬ表明自注意力机制的引入提升了模型的预测能

力和稳定性ꎮ 本研究所提出的改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣基于

残差和 ＢＮ 的溶解氧含量预测模型的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ 分别为 ０􀆰 ２３８、０􀆰 ３２２ 和 ０􀆰 ０３５ꎬ表明ꎬ本研究

提出的混合模型在溶解氧含量预测方面优于单一的

ＢＰ 模型、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型、传统的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣基于残

差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型、改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣
ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型和未引入自注意力机制的改进

的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型ꎮ

表 ３　 ６ 种不同预测模型评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

Ｍｏｄｅｌ１ ０.８０６ １.１３４ ０.１１４

Ｍｏｄｅｌ２ ０.５５８ ０.７０５ ０.０８０

Ｍｏｄｅｌ３ ０.４６７ ０.６５８ ０.０６７

Ｍｏｄｅｌ４ ０.４１６ ０.６０３ ０.０５８

Ｍｏｄｅｌ５ ０.４１６ ０.５８９ ０.０６０

Ｍｏｄｅｌ６ ０.２３８ ０.３２２ ０.０３５
Ｍｏｄｅｌ１~Ｍｏｄｅｌ６ 分别为单一的 ＢＰ 模型、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型、传统的 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型、改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣ＢｉＬ￣
ＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型、未引入自注意力机制的改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型和本
研究提出的改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型ꎮ
ＭＡＥ 为平均绝对误差ꎻＲＭＳＥ 为均方根误差ꎻＭＡＰＥ 为平均绝对百分
比误差ꎮ

　 　 图 ７ 为各预测模型溶解氧含量的预测结果和实

际溶解氧含量的比较ꎬ其中横坐标是样本数ꎬ共 ３４７
组测试数据ꎬ纵轴为溶解氧含量(ｍｇ / Ｌ)ꎮ 从图中可

以看出ꎬ相比于其他模型ꎬ本研究提出的改进的 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型的预测

结果波动更小更贴近真实曲线ꎮ

４　 结 论

为了提升水产养殖过程中水体溶解氧含量的

预测精度ꎬ本研究提出了一种基于自注意力机制

和改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 的溶解氧含量预测的混合模

型ꎮ 采用改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类对样本数据进行分

类ꎬ防止不同类别样本间的过度干扰ꎬ提高了预测

数据源的准确性ꎮ 引入了残差连接和 ＢＮ 层ꎬ不仅

有效地减少训练时间和提高准确率ꎬ还起到提取

更高层次特征的作用ꎮ ＢｉＬＳＴＭ 网络和自注意力

机制分别起到了在时间序列上进行长期记忆保存

与突出重要信息的作用ꎮ 本研究提出的模型具有

更高的精确度和较好的鲁棒性ꎬ可用于实际渔业

生产ꎮ
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图中 Ｍｏｄｅｌ１~Ｍｏｄｅｌ６ 分别为单一的 ＢＰ 模型、ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型、传统的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型、改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣ＢｉＬ￣
ＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型、未引入自注意力机制的改进的 Ｋ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型和本研究提出的改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ￣基于残差和 ＢＮ 的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＡＴＴＮ 模型ꎮ

图 ７　 溶解氧含量预测结果与实际结果对比图

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
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