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　 　 摘要:　 为了解决养殖水体溶解氧(ＤＯ)含量预测精度低的难题ꎬ本研究提出了一种基于改进的麻雀搜索算法

(ＩＳＳＡ)优化门控循环单元(ＧＲＵ)的养殖水体溶解氧含量预测模型(Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ)ꎮ 通过皮尔逊(Ｐｅａｒｓｏｎ)相关系

数法确定水质中各种因子与溶解氧含量的相关系数ꎬ选取强关联因子为模型输入特征ꎻ通过引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射改

进种群初始化ꎬ自适应动态权重因子 ω 动态改变权重系数以及高斯扰动(ＧＰ)改进最优位置更新ꎬ增强了麻雀搜索

算法(ＳＳＡ)在寻找全局最优解和局部最优解的能力ꎬ加快了其收敛速度ꎻ通过 ＩＳＳＡ 优化 ＧＲＵ 网络ꎬ进行模型参数

的优化搜索ꎬ构建了非线性溶解氧含量预测模型(Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ)ꎮ 试验结果表明ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型与其他 ５ 个常用

的模型相比显示出更好的预测效果ꎬ均方误差(ＭＳＥ)为 ０􀆰 １５２ (ｍｇ / Ｌ) ２、平均绝对误差(ＭＡＥ)为 ０􀆰 ３１１ ｍｇ / Ｌ、均方

根误差(ＲＭＳＥ)为 ０􀆰 ３９０ ｍｇ / Ｌ、决定系数(Ｒ２)为 ０.９８４ꎮ 因此ꎬ本研究建立的 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型与传统模型相比在

一定程度上提高了对养殖水体溶解氧含量的预测性能ꎮ
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　 　 溶解氧是衡量池塘水体生态参数变化的重要指

标ꎬ也是影响养殖池塘环境质量的关键因子[１￣２]ꎮ 溶

解氧含量对水中生物的生长发育、新陈代谢和摄食

量有显著影响ꎬ无论是含量过高还是过低都可能导

致生物死亡[３]ꎮ 因此ꎬ开展养殖池塘溶解氧含量监

测ꎬ加强溶解氧含量预测模型研究[４]ꎬ及时掌握水

体中溶解氧含量的动态变化ꎬ对提升水质预测精度、
增加水产养殖效益具有重要意义ꎮ

池塘水体中的溶氧量分布规律独特ꎬ与昼夜变

化、季节变化等因素密切相关ꎬ而且这些影响因素之

间存在复杂的耦合关系[５]ꎮ 为提高运算速度与精

度ꎬ需明确对溶氧量起关键作用的因子[６]ꎮ 在自然

科学领域ꎬＰｅａｒｓｏｎ 相关系数分析法常被用于度量两

个变量间的相关程度ꎬ进而提高预测模型的准确

性[７￣８]ꎮ
近年来ꎬ许多研究人员采用深度学习法对水体溶

解氧含量进行预测ꎬ并获得一些成果[９￣１０]ꎮ 施珮等[１１]

利用局部回归网络构建了溶解氧含量的预测模型ꎮ 刘

双印等[１２]提出了蚁群算法(ＡＣＡ)优化最小二乘支持

向量回归机(ＬＳＳＶＲ)的河蟹养殖水体溶解氧含量预测

方法ꎬ取得较好的预测效果ꎮ 任妮等[１３]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ꎬ提高了预测的准确性和稳定性ꎮ 还有研究人员

将 Ｋ 均值(Ｋ￣ｍｅａｎｓ)聚类算法和极限学习机相结合进

行水体溶氧量预测模型的研究ꎬ发现改进后的模型有

效减少了各样点间的相互干扰ꎬ提高了对水体溶解氧

含量预测的精确性[１４]ꎮ 虽然上述方法能够对水体溶解

氧含量进行预测ꎬ但在时间序列上未能充分捕捉特征

之间的动态相关性ꎮ 一些研究人员将 ＬＳＴＭ 模型应用

于水体溶解氧含量的预测[９￣１０ꎬ１５]ꎬ取得了不错的结果ꎮ
将主成分分析法和 ＬＳＴＭ 相结合应用到溶氧量的预测

中ꎬ试验结果表明ꎬＬＳＴＭ 模型在处理时序数据时表现

出色ꎬ但存在计算复杂度高、训练速度慢、内存占用大

以及调整超参数难度高等问题[５ꎬ１３]ꎮ 相比之下ꎬ门控循

环单元(ＧＲＵ)作为 ＬＳＴＭ 模型的一种简化变体ꎬ结构

更为简洁ꎬ训练速度更快ꎬ且在调试方面更便捷ꎮ ＧＲＵ
模型的预测效果与参数的设定有很大关联ꎬ网络参数

的设置对模型最终预测准确度产生重要影响ꎮ 麻雀搜

索算法(ＳＳＡ)是一种群体智能优化算法ꎬ具有收敛速度

快ꎬ全局搜索能力强等优点ꎮ 利用麻雀搜索算法对

ＧＲＵ 模型的超参数进行寻优ꎬ可以迅速找到最优参数

组合ꎬ减少人工手动调整参数的复杂性和不确定性ꎬ在
一定程度上提高了模型的预测精度ꎮ

本研究提出了一种基于皮尔逊相关系数分析

(Ｐ)与改进麻雀搜索算法( ＩＳＳＡ)相结合的方法ꎬ用
于优化 ＧＲＵ 预测模型ꎮ 皮尔逊分析法可以帮助筛

选影响溶解氧含量的主要因素ꎬ简化模型结构ꎮ 然

后ꎬ利用改进的麻雀搜索优化算法对门控循环单元

(ＧＲＵ)的关键参数进行优化ꎬ从而得到最优解ꎮ 最

后ꎬ建立 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 组合预测模型ꎮ 采用徐州市

龙辰水产养殖专业合作社养殖池塘采集的水质数据

和气象数据为样本进行模型训练ꎬ以期解决目前现

有养殖水体溶解氧预测模型鲁棒性差、信息冗余和

预测精度低的缺点ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据获取

本研究的数据包括水质参数和气象数据两部

分ꎮ 其中水质参数数据来源于徐州市龙辰水产养殖

专业合作社 ２ 号养殖池塘ꎬ该池塘面积约１.２× １０４

ｍ２ꎬ主要养殖河蟹ꎬ 池塘内配备了溶解氧含量

(ＤＯ)、ｐＨ、水温(ＷＴ)、氨态氮含量(ＡＮ)和电导率

(ＥＣ)传感器ꎬ用于实时监测水质变化ꎮ 气象数据则

来自临近养殖池塘的气象站ꎬ通过该气象站实现对

大气环境数据的在线监测ꎬ在线监测系统结构如图

１ 所示ꎬ采集数据类型如表 １ 所示ꎮ

图 １　 在线监测系统结构图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
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表 １　 本研究采集的数据类型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

类型　 　 　 　 参数　 　 　 　 采样周期(ｍｉｎ)

水质数据 溶解氧含量(ｍｇ / Ｌ) ３０

水温(℃)

ｐＨ

氨态氮含量(ｍｇ / Ｌ)

电导率(ｍＳ / ｃｍ)

浊度(ＮＴＵ)

气象数据 大气温度(℃) １０

大气湿度(％)

风速(ｍ / ｓ)

大气压力(ｋＰａ)

太阳辐射(Ｗ / ｍ２)

　 　 实时在线采集水质和气象数据ꎬ数据收集时间

为 ２０２３ 年 ８ 月 ６ 日至 ２０２３ 年 ９ 月 ８ 日ꎬ水质数据

每 ３０ ｍｉｎ 采集 １ 次ꎬ气象数据每 １０ ｍｉｎ 采集 １ 次ꎬ
因为数据采集的时间不同步ꎬ故将气象数据转换为

３０ ｍｉｎ 的平均值ꎬ累计共１ ６０３条数据ꎮ ２０２３ 年 ８ 月

２０ 日采集的部分样本数据如表 ２ 所示ꎮ
１.２　 数据预处理

现实中由于传感器老化、线路故障、网络延迟和

恶劣天气等因素影响ꎬ容易出现数据丢失和不规律

的情况ꎮ 本研究利用线性插值和均值平滑修复池塘

水质环境数据ꎮ 线性插值法公式为:

Ｘｋ＋ｉ ＝Ｘｋ＋
ｉ(Ｘｋ＋ｊ－Ｘｋ)

ｊ
　 (０<ｉ<ｊ) (１)

式中Ｘｋ＋ｉ表示第 ｋ＋ｉ 时刻所缺失的数据ꎻＸｋ、Ｘｋ＋ｊ

表示第 ｋ 和第 ｋ＋ｊ 时刻数据ꎻｉ、ｊ 表示时刻ꎮ
表 ２　 ２０２３ 年 ８ 月 ２０ 日采集的部分原始数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒａｗ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｏｎ Ａｕｇｕｓｔ ２０ꎬ ２０２３

采集时刻
溶解氧含量
(ｍｇ / Ｌ) ｐＨ 水温

(℃)
氨态氮含量
(ｍｇ / Ｌ)

电导率
(ｍＳ / ｃｍ)

浊度
(ＮＴＵ)

相对湿度
(％)

气温
(℃)

大气压
(ｋＰａ)

风速
(ｍ/ ｓ)

太阳辐射
(Ｗ/ ｍ２)

００:１０:０８ ８.０２ ７.０２ １９.２０ ０.５ ３４７ ２１.８ ７２.４ ３５.６０ １００.３５ １.３ ４６
００:４０:０８ ８.４７ ７.０５ １８.９３ ０.５ ３４７ ２１.６ ７２.８ ３５.８０ １００.２４ １.３ １８
０１:１０:０８ ７.３５ ７.０８ １８.７４ ０.６ ３４７ ２１.３ ７２.２ ３５.６０ １００.２６ １.５ ２４
０１:４０:０８ ７.２８ ７.０５ １８.８８ ０.６ ３４８ ２０.８ ７２.１ ３５.７０ １００.２８ １.５ ３６
１７:００:１２ ６.７２ ７.１７ ２１.４２ ０.５ ３４３ １９.７ ８９.５ ２８.４０ ９９.７０ ０.８ ９
１７:３０:１２ ７.３３ ７.１７ ２１.９２ ０.５ ３４３ １９.４ ８８.０ ２８.３０ ９９.７５ ０.６ １６
１８:００:１２ ７.５２ ７.２２ ２２.０４ ０.５ ３４３ ２０.２ ８７.６ ２８.５０ ９９.７７ ０.６ ２５

电导率和太阳辐射为整数采集值ꎮ

　 　 对于异常数据采用均值平滑法进行处理ꎮ 均值

平滑法的公式如下:

Ｘｎ ＝
Ｘｎ－１＋Ｘｎ＋１

２
(２)

式中ꎬＸｎ表示均值平滑法求得的第 ｎ 时刻的数

据值ꎬＸｎ－１、Ｘｎ＋１分别表示第 ｎ－１、第 ｎ＋１ 时刻数据ꎮ
为了消除各样本间数据差异性带来的不利影

响ꎬ加快优化算法的求解ꎬ将原始数据归一化ꎬ映射

到[０ꎬ１]范围内ꎮ 归一化过程如下:

Ｘ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
(３)

式中Ｘｍａｘ是样本变量 Ｘ 的最大值ꎬＸｍｉｎ是样本变量

Ｘ 的最小值ꎮ
１.３　 模型的构建

１.３.１　 皮尔逊(Ｐｅａｒｓｏｎ)相关系数　 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数(ρ)用于衡量两个变量之间线性关系的紧密程

度ꎬρ 值的绝对值越大ꎬ表示两个变量间相关性越

强[１６]ꎮ 应用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数后ꎬ会生成一个相关

矩阵ꎬ用于剔除低相关或无关的变量ꎬ并筛选出关键

特征ꎮ Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数(ρ)计算公式[１７]如下:

ρＸꎬＹ ＝
ｃｏｖ(ＸꎬＹ)

σＸσＹ
(４)

式中ꎬρＸꎬＹ表示变量 Ｘ 和 Ｙ 之间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

系数ꎬｃｏｖ(ＸꎬＹ)表示 ＸꎬＹ 的协方差ꎮ σＸ和σＹ分别

表示 Ｘ 和 Ｙ 的标准差ꎮ
当 ρ>０ 时ꎬ两个变量呈正相关ꎻ当ρ＝ ０ 时ꎬ表明

它们之间没有线性相关性ꎻ当ρ<０ 时ꎬ表示两个变量

间存在负相关关系[１７]ꎮ ρ 值为０.８１~１􀆰 ００ 属于极强

相关ꎻρ 值为０.６１~ ０􀆰 ８０ 属于强相关ꎻρ 值为０.４１~
０􀆰 ６０ 属于中等相关ꎻρ 值为０.２１~ ０.４０ 属于弱相关

性ꎻρ 值为０.０１~０􀆰 ２０ 属于极弱相关ꎮ
本研究采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数法减少参数的维
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度ꎬ从中选择最具预测性的有效变量用于溶解氧含

量的预测ꎮ 从表 ３ 可见ꎬ水温、ｐＨ 和浊度与溶解氧

含量的相关系数分别为 ０􀆰 ８５、０􀆰 ７４ 和 ０􀆰 ７７ꎬ这表明

它们与溶解氧含量之间的关联度较高ꎬ对溶解氧含

量的影响也更显著ꎬ这一结果与曾一川等[１８] 的研究

结果相一致ꎮ 而电导率、氨态氮含量与溶解氧含量

的相关系数分别为 ０􀆰 ４２ 和 ０􀆰 ６９ꎬ表明它们与溶解

氧含量呈中等程度的相关性ꎮ

表 ３　 采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数法对各参数进行选择

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

参数 ＤＯ ｐＨ ＷＴ ＡＮ ＥＣ Ｔ ＡＴ ＡＨ ＷＳ ＡＰ ＳＲ

ＤＯ １.００

ｐＨ ０.７４ １.００

ＷＴ ０.８５ －０.２５ １.００

ＡＮ ０.６９ －０.３０ ０.５５ １.００

ＥＣ ０.４２ ０.３１ －０.２８ －０.１０ １.００

Ｔ ０.７７ －０.１１ ０.１７ ０.２９ －０.０８ １.００

ＡＴ ０.３１ －０.２２ ０.４２ ０.５１ －０.３０ ０.１８ １.００

ＡＨ ０.３６ －０.３０ ０.０５ －０.０４ －０.２６ －０.１６ －０.１１ １.００

ＷＳ ０.１３ －０.０８ －０.０６ －０.０６ ０.０３ ０.０１ －０.０４ －０.１６ １.００

ＡＰ ０.２６ ０.２５ －０.１４ －０.１５ ０.４０ ０.０１ －０.３０ －０.３０ ０.０３ １.００

ＳＲ ０.２０ ０.１６ －０.４４ －０.０３ ０.１１ －０.０２ －０.５０ －０.２２ ０.１１ －０.０５ １.００
ＤＯ:溶解氧含量ꎬｐＨ:酸碱度ꎬＷＴ:水温ꎬＡＮ:氨态氮含量ꎬＥＣ:电导率ꎬＴ:浊度ꎬＡＴ:大气温度ꎬＡＨ:大气湿度ꎬＷＳ:风速ꎬＡＰ:大气压力ꎬＳＲ:太阳辐
射ꎮ

　 　 基于上述的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性特征选择ꎬ本研究

选取水温度、浊度、ｐＨ、电导率和氨态氮作为模型输

入特征ꎬ预测 ２ ｈ 后养殖水体的溶解氧含量ꎮ
１.３. ２ 　 门控循环单元 (ＧＲＵ) 　 门控循环单元

(ＧＲＵ)是长短时记忆网络(ＬＳＴＭ)改动较大的变体

形式[１９]ꎬ该方法既保留了 ＬＳＴＭ 算法求解梯度消失

和梯度暴发的性能ꎬ又比 ＬＳＴＭ 算法在时间收敛、参
数更新等方面具有更好的性能ꎮ ＧＲＵ 的内部单元

结构与 ＬＳＴＭ 有所不同ꎬＬＳＴＭ 有 ３ 个门结构ꎬ但
ＧＲＵ 只有 ２ 个门结构[２０]ꎮ ＧＲＵ 的 ２ 个门分别为更

新门和重置门ꎬ更新门用于对前一时间状态信息的

保留ꎬ重置门用于将新的输入信息与前一时刻的记

忆信息相结合ꎮ ＧＲＵ 单元结构如图 ２ 所示ꎬ图中ｈｔ

和ｘｔ为隐含层的输出与输入ꎬｒｔ和ｚｔ为复位门和更新

门ꎬｇｔ为时刻 ｔ 的候选隐藏状态ꎬｈｔ－１为前一次隐含层

的输出ꎮ
　 　 ＧＲＵ 神经网络的输入:

ｒｔ ＝σ(ＷｒＸ ｔ＋Ｕｒｈｔ－１＋ｂｒ) (５)
ｚｔ ＝σ(Ｕｚｈｔ－１＋ＷｚＸ ｔ＋ｂｚ) (６)
ｇｔ ＝ ｔａｎｈ [Ｕｃ( ｒｔｈｔ－１)＋ＷｃＸ ｔ＋ｂｃ] (７)
ｈｔ ＝(１－ｚｔ)ｇｔ＋ｚｔｈｔ－１ (８)

图 ２　 门控循环单元(ＧＲＵ)结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ (ＧＲＵ)

以上公式中 ｒｔ、ｚｔ、ｇｔ、ｈｔ分别表示复位门、更新

门、候选隐藏状态、当前隐藏状态ꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数ꎬｔａｎｈ 为候选隐态激活函数ꎬＷｒ、Ｕｒ为复位门的

权值ꎬＷｚ、Ｕｚ为更新门的权值ꎬＷｃ、Ｕｃ为候选隐藏状

态的权值ꎬｂｒ、ｂｚ、ｂｃ为偏置向量ꎬＸ ｔ 表示当前时间步

的输入数据ꎮ
１.３.３　 麻雀搜索算法(ＳＳＡ) 　 麻雀搜索算法(ＳＳＡ)
是一种模拟麻雀觅食行为的智能优化算法[２１]ꎬ它依

据适应度动态调整群体中麻雀个体的位置ꎮ 在算法

流程里ꎬ发现者角色凭借更大的搜索范围ꎬ承担起在

种群中探索最优解的任务ꎬ通过主动拓展搜索空间ꎬ
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为种群寻优提供更广泛的探索方向ꎮ 其位置更新公

式如下:

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ􀅰ｅｘｐ(

－ｉ
α􀅰ｉｔｅｒｍａｘ

)　 　 　 Ｒ２<ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ＋Ｑ􀅰Ｌ　 　 　 　 　 　 　 Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

(９)

公式(９)中的 Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ 表示第 ｔ＋１ 代迭代中ꎬ第 ｉ 只

麻雀在第 ｊ 维的位置ꎮ Ｘ ｔ
ｉꎬｊ表示第 ｔ 代迭代时ꎬ第 ｉ 只

麻雀在第 ｊ 维空间的位置ꎮ α 为一个在(０ ~ １)区间

的随机数ꎬＲ２为警戒值ꎬＳＴ 为安全阈值ꎬ ｉｔｅｒｍａｘ表示

最大迭代次数ꎮ Ｑ 为正态分布的随机数ꎬＬ 表示一

个 １×ｄ 的矩阵ꎬ该矩阵内每个元素均为 １ꎮ
为了提高适应度ꎬ跟随者会根据发现者的觅食

行为更新自己的位置ꎬ具体更新公式如下:

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｑ􀅰ｅｘｐ(
Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ－Ｘ ｔ
ｉꎬｊ

ｉ２
)　 　 　 　 ｉ> ｎ

２

Ｘ ｔ＋１
ｐ ＋ Ｘ ｔ

ｉꎬｊ－Ｘ ｔ＋１
ｐ 􀅰Ａ＋􀅰Ｌ　 ｉ≤ ｎ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１０)

公式(１０)中 Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ 表示第 ｔ＋１ 代中ꎬ第 ｉ 只麻雀

在第 ｊ 维的位置ꎮ ｎ 表示种群中所有麻雀的个数ꎬ
Ｘ ｔ＋１

ｐ 为训练迭代过程中表现最优的发现者所处的位

置ꎬ Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ为训练迭代过程中表现欠缺的全局位置ꎮ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ表示第 ｔ 代时ꎬ第 ｉ 只麻雀在第 ｊ 维空间的位置ꎮ

矩阵 Ａ 中的每个元素是在 １ 或者－１ 中间随机挑选

的ꎬＡ＋表示矩阵 Ａ 的伪逆ꎬ且 Ａ＋ ＝ＡＴ(ＡＡＴ) －１ꎬ其中

ＡＴ 是矩阵 Ａ 的转置ꎬ(ＡＡＴ) －１表示先计算 Ａ 与其转

置的乘积再对结果求普通逆矩阵ꎮ
当种群中的麻雀在觅食的时候ꎬ会随机产生一

些承担搜索食物和防止入侵任务的麻雀ꎬ它们的位

置更新公式如下:

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ＋β Ｘ ｔ

ｉꎬｊ－Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ 　 　 　 　 ｆｉ>ｆｇ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ＋Ｋ􀅰(

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ－Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ

( ｆｉ－ｆｗ)＋ε
)　 　 ｆｉ≤ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

公式(１１)中 Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ 表示第 ｔ＋１ 代中ꎬ第 ｉ 只麻雀

在第 ｊ 维的位置ꎮ Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ表示训练迭代过程中表现最

好的全局位置ꎬβ 用于步长的控制ꎬ Ｋ 的取值是随

机产生的ꎬ但是值在[ －１ꎬ １]之间ꎮ Ｘ ｔ
ｉꎬｊ表示第 ｔ 代

时ꎬ第 ｉ 只麻雀在第 ｊ 维空间的位置ꎮ Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ为训练

迭代过程中表现欠缺的全局位置ꎮ ε 是一个非常

小的固定值ꎬ用于防止当 ｆｉ ＝ ｆｗ 时ꎬ分母为 ０ 的情

况ꎮ ｆｉ、ｆｇ、ｆｗ 分别代表当前适应度、最佳适应度和

最差适应度ꎮ

１.３.４　 改进的麻雀搜索算法( ＩＳＳＡ)
１.３.４.１　 Ｔｅｎｔ 混沌映射改进种群初始化　 在群体智

能算法中ꎬ传统的种群初始化方式常利用确定性系

统生成随机序列进行优化操作ꎬ这种方式容易导致

群体初始分配不均衡ꎮ 混沌映射具备随机性和遍历

性等特性ꎬ能够有效克服这一问题ꎮ 将混沌映射引

入算法初始化过程ꎬ替代传统的随机参数生成方式ꎬ
可显著增强麻雀搜索算法生成优质初始解的能力ꎮ
而高质量的初始种群有助于提升算法的收敛速度与

计算精度[２２]ꎮ 基于此ꎬ本研究在种群初始化阶段引

入 Ｔｅｎｔ 混沌映射ꎬ旨在改进种群初始化效果ꎬ为后

续优化过程奠定良好基础ꎬ其表达式为:

Ｘｎ＋１ ＝

Ｘｎ

α
　 　 　 (０≤Ｘｎ<α)

１－Ｘｎ

１－α
　 　 (α≤Ｘｎ≤１)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１２)

公式(１２)中 ｎ 代表映射的迭代次数ꎬＸｎ代表第

ｎ 次映射的函数值ꎬα 是 Ｔｅｎｔ 混沌映射的一个控制

参数ꎬ取值范围在(０ꎬ１)ꎬＸｎ ＋１为第 ｎ＋１ 次映射后的

函数值ꎮ 本研究使用 Ｔｅｎｔ 混沌映射取代 ＳＳＡ 中的

伪随机数生成器ꎬ使得初始解的分布更加均衡ꎬ避免

了算法陷入局部最优解ꎬ从而提升了整体优化性能ꎮ
这种改进使得算法在求解全局最优化问题时更加高

效ꎮ
１.３.４.２　 引入自适应动态权重因子 ω　 在发现者的

更新公式(９)中引入自适应动态权重因子 ωꎬ如公

式(１３)所示ꎬ可以根据迭代次数的不同动态改变权

重系数ꎬ从而提高算法的初始搜索范围ꎬ提升全局搜

索能力ꎬ有效避免其陷入局部最优解ꎮ 后期可以通

过调整搜索范围来增加搜索的灵活性ꎬ并在一定程

度上确保算法最优解的准确性ꎬ发现者引入权重因

子如公式(１４)所示:

Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ􀅰ｅｘｐ(

－ｉ
α􀅰ｉｔｅｒｍａｘ

)􀅰ω　 Ｒ２<ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉꎬｊ＋Ｑ􀅰Ｌ􀅰ω　 　 　 　 　 Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

(１３)

ω＝ ｅ２(１－ ｔ
ｉｔｅｒｍａｘ

) －ｅ２(１＋ ｔ
ｉｔｅｒｍａｘ

)

ｅ２(１－ ｔ
ｉｔｅｒｍａｘ

) ＋ｅ２(１＋ ｔ
ｉｔｅｒｍａｘ

)
(１４)

公式(１４)中 ω 代表自适应动态权重因子ꎬｔ 表
示当前迭代次数ꎬｉｔｅｒｍａｘ是算法预先设定的最大迭代

次数ꎬ代表算法迭代过程的总步数上限ꎬｅ 代表自然

常数ꎮ
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１.３.４.３　 高斯扰动改进最优位置更新　 为提升算法

的搜索能力和位置更新过程中的随机性ꎬ本研究采

用高斯变异优化策略ꎬ在每个维度上根据公式(１５)
进行变异操作:

Ｘ ｔ
Ｇｂｅｓｔ ＝Ｘ ｔ

ｂｅｓｔ＋Ｇａｕｓｓｉａｎ(μꎬσ２)􀅰Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ (１５)

公式(１５)中ꎬＸ ｔ
Ｇｂｅｓｔ表示经过高斯变异操作后得

到的新位置ꎬＸ ｔ
ｂｅｓｔ表示在群体搜索过程中当前迭代

时刻 ｔ 的全局最优位置ꎬＧａｕｓｓｉａｎ(μꎬσ２)表示高斯

分布的随机数生成函数ꎬ其中 μ 是均值ꎬ取值为 ０ꎬ
σ２ 是方差ꎬ取值为 １ꎮ

为防止在优化迭代中出现停滞或局部最优解ꎬ
在每次迭代过程中使用贪婪选择策略比较两个个体

的适应度值ꎬ并将适应度好的个体位置进行更新ꎬ具
体的个体位置更新方法如公式(１６)所示:

　 　 Ｘｂｅｓｔ ＝
Ｘｂｅｓｔ 　 　 　 　 ｆ(Ｘ ｔ＋１

ｉꎬｊ )<ｆ(Ｘｂｅｓｔ)

ＸＧｂｅｓｔ 　 　 　 ｆ(Ｘ ｔ＋１
ｉꎬｊ )≥ｆ(Ｘｂｅｓｔ)

{ (１６)

公式(１６)中 Ｘｂｅｓｔ表示当前迭代过程中经过贪

婪选择策略更新后得到的最优个体位置ꎬＸＧｂｅｓｔ表

示经过高斯变异操作后得到的位置ꎬＸ ｔ＋１
ｉꎬｊ 表示第 ｉ

个个体在第 ｊ 个维度上ꎬ经过 １ 次迭代(从第 ｔ 次
迭代到第 ｔ＋１ 次迭代)后更新得到的位置ꎬ ｆ(􀅰)
是适应度函数ꎬ用于计算输入位置(个体)对应的

适应度值ꎮ
改进后的麻雀搜索算法步骤如下:
１.确定种群规模ꎬ然后使用混沌映射对种群进

行初始化配置ꎮ
２.通过评估每个个体的适应度值ꎬ从中选择最

佳适应度值、最差适应度值及其种群中麻雀的位置ꎮ
３.从最佳适应度的麻雀个体中选择部分发现

者ꎬ依据公式(１５)对发现者的位置进行调整ꎬ并采

用动态步长进行搜索ꎮ
４.从剩余的麻雀中挑选出部分加入者ꎬ依据公

式(１０)对加入者的位置进行调整ꎮ
５.从麻雀中选择部分个体作为警戒者ꎬ依据公

式(１１)对警戒者的位置进行调整ꎮ
６.利用高斯变异扰动策略ꎬ获得更新后的最佳

位置解ꎮ
７.依据公式(１６)通过贪婪选择策略判断是否采

用公式(９)中的最优解作为目标来更新位置ꎮ
８.检查是否满足预先设定的条件ꎬ如果条件未

达成ꎬ则返回步骤 ２ 重新开始搜索ꎮ

９.算法执行完毕ꎬ获得最优可行解ꎮ
１.３.５　 预测模型的构建 　 养殖水体中溶解氧含量

是随着时间动态变化的ꎬ且易受到各种因素的影响ꎬ
由于 ＧＲＵ 模型运算速度快ꎬ而且模型中超参数对网

络结构起关键作用ꎬ会直接影响预测结果的准确性ꎮ
因此ꎬ本研究将改进的麻雀搜索算法( ＩＳＳＡ)用于优

化 ＧＲＵ 模型的超参数ꎬ构建 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 溶解氧含

量预测模型ꎮ 基于对麻雀搜索算法的改进ꎬ研究设

计了一个非线性溶解氧含量的预测模型ꎬ其流程图

如图 ３ 所示ꎮ

ＧＲＵ:门控循环单元ꎻＳＳＡ:麻雀搜索算法ꎮ
图 ３　 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 溶解氧含量预测模型流程图

Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ ｄｉｓｓｏｌｖｅｄ ｏｘｙｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 从图 ３ 可知ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型流程主要有以下

５ 个步骤:
１.设计试验方案ꎬ并对采集的数据进行预处理ꎬ

为了减少模型的输入维度ꎬ提高算法的计算效率ꎬ本
研究使用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数对水质数据和气象数据

进行特征提取ꎬ以确定与溶解氧含量相关性较强的

几个因素作为最终模型的输入特征ꎮ
２.采用改进的麻雀搜索算法寻找 ＧＲＵ 模型的

最佳超参数ꎮ
３.对数据集进行归一化处理ꎬ并按照７ ∶ ３ 的比

例将数据集划分为训练集和测试集ꎬ随后对模型进

行训练ꎮ
４.将待测样本的数据导入预测模型中ꎬ进行溶
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解氧含量预测ꎮ
５.通过模型评估指标对预测结果进行评估ꎬ并

与其他模型的表现进行对比ꎮ
１.３. ６ 　 模型评价指 标 　 本研究选择均方误差

(ＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)
以及决定系数(Ｒ２) 作为模型性能的评估标准ꎬ分别

与传统模型的表现进行对比分析ꎮ 具体来说ꎬＭＳＥ、
ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 的值越小ꎬ表示模型预测结果与实际值

之间的误差越小ꎮ Ｒ２值越大ꎬ说明模型的预测结果

与实际数据之间的拟合程度越高ꎬ预测精度也就越

高ꎮ 以下是各项评价指标的计算公式:

ＭＳＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｇ(ｘｉ)[ ] ２ (１７)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｇ(ｘｉ) (１８)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｇ(ｘｉ)[ ] ２ (１９)

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｇ(ｘｉ)[ ] ２

∑ ｙｉ－ｙ—[ ] ２ (２０)

以上 ４ 个公式中ꎬｎ 为样本数量ꎬｙｉ为养殖水体

溶解氧含量的真实值ꎬｇ(ｘｉ)表示模型对第 ｉ 个样本

输入 ｘｉ时的预测值ꎬ ｙｉ－ｇ(ｘｉ)[ ] 表示第 ｉ 个样本的

预测误差ꎬ 反映真实值和预测值之间的差异ꎬ
ｙｉ－ｇ(ｘｉ) 表示对第 ｉ 个样本预测误差取绝对值ꎬｙ—

为真实结果的平均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 寻优结果

Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型的结构包括输入层、两个隐藏

层和输出层ꎬ采用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ并使用 Ａｄａｍ 优

化算法ꎮ 该模型在 ＭＡＴＬＡＢ ２０２２ 环境中实现ꎮ
麻雀搜索算法的初始参数:种群大小为 ３０ꎬ最

大迭代次数为 ５０ 次ꎮ 通过该算法优化ꎬ确定 ＧＲＵ
神经网络的理想参数为:学习率 ０􀆰 ０５ꎬ最优迭代次

数 ２６ 次ꎬ第 １ 层神经元个数 ３０ 个ꎬ第 ２ 层神经元个

数 ２８ 个ꎮ 为了解改进后算法的收敛效果ꎬ在模型迭

代 ５０ 次的时候ꎬ绘制 ＳＳＡ￣ＧＲＵ 和 ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 的适

应度随迭代次数变化的情况(图 ４)ꎮ 从图 ４ 可以看

出ꎬ改进后的麻雀搜索算法(ＩＳＳＡ 大约在第 ２６ 次迭

代达到收敛)收敛速度比普通麻雀搜索算法( ＳＳＡ
大约在第 ３８ 次迭代才能收敛)收敛速度快ꎮ 此外ꎬ

ＩＳＳＡ 在收敛过程中表现出更强的寻找最优解的能

力ꎬ这表明本研究提出的 ＩＳＳＡ 算法在局部搜索方面

具有更好的性能ꎮ

图 ４　 改进前后麻雀搜索算法适应度函数的变化曲线

Ｆｉｇ.４ 　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｒｒｏｗ
ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

２.２　 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型预测性能

在对数据进行预处理后ꎬ最终得到 １ ６０３ 个数

据ꎬ并按照 ７ ∶ ３ 的比例将其划分为训练集和测试

集ꎬ其中训练集１ ２０３个数据用于训练模型ꎬ测试集

４００ 个数据用于测试模型的性能ꎮ 每 ３０ ｍｉｎ 采集 １
次数据ꎬ预测 ２ ｈ 后养殖水体溶解氧含量ꎬ故时间步

长设置为 ４ꎮ
为了评估本研究提出的 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型对养

殖水体溶解氧含量的预测性能ꎬ将 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模

型与经过特征选择的局部回归网络模型 ( Ｐ￣ＥＬ￣
ＭＡＮ)、极限学习机模型(Ｐ￣ＥＬＭ)、单一长短时记忆

网络模型( Ｐ￣ＬＳＴＭ)、单一门控循环单元模型( Ｐ￣
ＧＲＵ)以及未经特征选择的 ＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型进行对

比ꎬ预测结果如图 ５ 所示ꎮ 通过与其他 ５ 种模型的

比较可以发现ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型的预测值曲线与溶

解氧含量的真实值曲线更加贴合ꎬ表现出更好的预

测效果ꎮ
　 　 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型与其他 ５ 个模型的性能对比

如图 ６ 所示ꎮ 从 ＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型和 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模

型的对比结果可以看出ꎬ特征选择对溶解氧含量预

测具有重要影响ꎮ Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型与 Ｐ￣ＥＬＭＡＮ
模型、Ｐ￣ＥＬＭ 模型、Ｐ￣ＬＳＴＭ 模型相比预测性能均有

不同程度提升ꎻＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型与 Ｐ￣ＧＲＵ 模型相

比也有明显的性能提升ꎬ进一步验证了 ＩＳＳＡ 算法的
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有效性ꎮ 将 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型预测误差曲线与 ＳＳＡ￣
ＧＲＵ 模型进行对比ꎬ可以看出 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型预

测误差曲线变化幅度较小ꎬ多在 ０.２ 附近ꎮ ６ 种模型

预测误差的对比结果表明ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型具有更

好的拟合效果和泛化能力ꎮ ６ 种模型的各类型误差

值见表 ４ꎬ与 Ｐ￣ＥＬＭＡＮ、 Ｐ￣ＥＬＭ、 Ｐ￣ＬＳＴＭ、 Ｐ￣ＧＲＵ、
ＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型相比ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型的 ＭＳＥ 分别

下降了 ３０􀆰 ９％、１９􀆰 ６％、３９􀆰 ０％、３６􀆰 ４％、３５􀆰 ０％ꎻＭＡＥ
分别下降了 １５􀆰 ５％、１２􀆰 ６％、２２􀆰 ４％、２０􀆰 ９％、２０􀆰 ９％ꎻ
ＲＭＳＥ 分别下降了 １６􀆰 ８％、１０􀆰 ３％、２１􀆰 ８％、２０􀆰 ３％、
１９􀆰 ４％ꎻ同时ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型的决定系数(Ｒ２)
达到 ０􀆰 ９８４ꎮ 通过以上分析可见ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模

型在各项指标上均表现出显著优势ꎬ表明该模型

具有更高的溶解氧含量预测精度和更强的泛化能

力ꎬ能够更加准确地预测 ２ ｈ 后的养殖水体溶解氧

含量ꎮ

Ｐ￣ＥＬＭＡＮ:局 部 回 归 网 络 模 型ꎬ Ｐ￣ＥＬＭ: 极 限 学 习 机 模 型ꎬ
Ｐ￣ＬＳＴＭ:单一长短时记忆网络模型ꎬＰ￣ＧＲＵ:单一门控循环单元

模型ꎬ ＳＳＡ￣ＧＲＵ:麻雀搜索算法￣门控循环单元神经网络模型ꎬ
Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ:非线性溶解氧含量预测模型ꎮ
图 ５　 ６ 种模型的预测结果比对

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｘ ｍｏｄｅｌｓ

Ｐ￣ＥＬＭＡＮ:局部回归网络模型ꎬＰ￣ＥＬＭ:极限学习机模型ꎬＰ￣ＬＳＴＭ:单一长短时记忆网络模型ꎬＰ￣ＧＲＵ:单一门控循环单元模型ꎬ ＳＳＡ￣ＧＲＵ:麻
雀搜索算法￣门控循环单元神经网络模型ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ:非线性溶解氧含量预测模型ꎮ

图 ６　 ６ 种模型预测误差的对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｓｉｘ ｍｏｄｅｌｓ
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表 ４　 ６ 种模型的预测性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｉｘ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　
误差类型

ＭＳＥ
(ｍｇ / Ｌ) ２

ＭＡＥ
(ｍｇ / Ｌ)

ＲＭＳＥ
(ｍｇ / Ｌ)

Ｒ２

Ｐ￣ＥＬＭＡＮ ０.２２０ ０.３６８ ０.４６９ ０.９６５

Ｐ￣ＥＬＭ ０.１８９ ０.３５６ ０.４３５ ０.９７９

Ｐ￣ＬＳＴＭ ０.２４９ ０.４０１ ０.４９９ ０.９８４

Ｐ￣ＧＲＵ ０.２３９ ０.３９３ ０.４８９ ０.９８４

ＳＳＡ￣ＧＲＵ ０.２３４ ０.３９３ ０.４８４ ０.９８４

Ｐ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ ０.１５２ ０.３１１ ０.３９０ ０.９８４
Ｐ￣ＥＬＭＡＮ:局部回归网络模型ꎻＰ￣ＥＬＭ:极限学习机模型ꎻＰ￣ＬＳＴＭ:单
一长短时记忆网络模型ꎻＰ￣ＧＲＵ:单一门控循环单元模型ꎻＳＳＡ￣ＧＲＵ:
麻雀搜索算法￣门控循环单元神经网络模型ꎻＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ:非线性溶
解氧含量预测模型ꎮ ＭＳＥ:均方误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎻＲＭＳＥ:均
方根误差ꎻＲ２:决定系数ꎮ

３　 结 论

本研究采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数法筛选出对养殖

水体溶解氧含量具有关键影响的特征ꎬ减少了参数

的维度与训练时间ꎬ有效避免了各参数间的非关联

性和冗余性ꎬ从而保证了模型的运算速度和预测的

准确性ꎮ 采用 Ｔｅｎｔ 混沌映射改进种群初始化ꎬ而后

引入自适应动态权重因子 ω 更新种群的发现者位

置ꎬ加入高斯扰动改进麻雀搜索算法ꎮ 与传统麻雀

搜索算法(ＳＳＡ)相比ꎬ改进后的麻雀搜索算法( ＩＳ￣
ＳＡ)适应度收敛速度更快ꎮ 可以看出ꎬＩＳＳＡ 在全局

搜索和局部搜索之间实现了良好的平衡ꎬ从而有效

提高了算法的收敛速度ꎮ 本研究提出的 Ｐ￣ＩＳＳＡ￣
ＧＲＵ 非线性溶解氧含量预测模型ꎬ利用 ＩＳＳＡ 优化

ＧＲＵ 网络的超参数组合ꎬ避免了人为经验的盲目

性ꎬ从而实现了对池塘养殖 ２ ｈ 后水体溶解氧含量

更加准确的预测ꎮ 在此过程中ꎬＧＲＵ 时间序列模型

的预测精度与 ＬＳＴＭ 模型相当ꎬ但由于 ＧＲＵ 参数较

少ꎬ收敛速度更快ꎬ因此有效克服了传统模型预测的

延迟问题ꎬ并提升了预测的准确性ꎮ 本研究结果表

明ꎬＰ￣ＩＳＳＡ￣ＧＲＵ 模型具备较高的预测精度和优秀的

泛化能力ꎬ克服了传统模型在预测精度和鲁棒性方

面的不足ꎮ 该模型能够为养殖池塘水质预警与调控

提供可靠的技术支持ꎬ具有重要的应用价值ꎮ
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