
第第  3232  卷第卷第  55  期期

20232023  年年  99  月月

VolVol..3232,, No No..55

SepSep.,.,  20232023

http://www.shhydxxb.com
版权所有 © 《上海海洋大学学报》编辑部（CC BY-NC-ND 4. 0）
Copyright © Editorial Office of Journal of Shanghai Ocean University （CC BY-NC-ND 4. 0）

上 海 海 洋 大 学 学 报上 海 海 洋 大 学 学 报
JOURNAL OF SHANGHAI OCEAN UNIVERSITYJOURNAL OF SHANGHAI OCEAN UNIVERSITY

基于特征构造预处理与TCN-BiGRU的池塘溶解氧预测模型
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摘　要： 为实现对池塘溶解氧变化趋势的准确和可靠预测，降低池塘养殖风险，提出了一种基于特征构造预

处理（Feature construction，FC）与时间卷积网络（Temporal convolutional network，TCN）-双向门控循环单元

（Bidirectional gate recurrent unit，BiGRU）的溶解氧预测模型 FC-TCN-BiGRU。通过对样本序列的统计特征、

环境因子特征和季节特征进行构造，挖掘变量间深层次的相关性；采用TCN对构造特征序列进行多层卷积和

降维处理，在保留全局时序特征的同时去除冗余信息；结合BiGRU对降维特征进行建模，实现对溶解氧的准

确预测。另外，构建了沙猫群算法（Sand cat swarm optimization，SCSO）优化的非参数核密度估计（Kernel 
density estimation，KDE）对溶解氧预测误差的分布范围进行估计。实验结果表明，模型的均方误差、平均绝对

误差、均方根误差和决定系数分别为 0. 027 5、0. 143 2、0. 165 8和 0. 94，优于其他比较模型。同时，区间估计

能够有效覆盖溶解氧的波动范围，量化预测过程中的不确定性。在池塘溶解氧的短期预测中，本模型具有较

好的准确性和鲁棒性，对水产养殖的水体健康监测和养殖效率的提升具有一定的指导意义。
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溶解氧是集约化水产养殖过程中的主要限

制因素之一：缺氧环境会造成鱼类生长迟缓［1］，免
疫下降和死亡［2］；富氧环境则会增加鱼类气泡病

的患病概率［3］。由于池塘养殖环境开放，溶解氧

受到多种生态因素的共同影响［4-5］，表现出非线性

和时变性的特点。因此，对溶解氧的变化趋势和

范围进行准确预测成为降低养殖风险和实现水

质精确调控的关键［6-7］

目前，针对溶解氧预测算法的研究可分为基

于前馈神经网络模型和基于循环神经网络模型

两类，如：CAO等［8］采用经验模态分解对溶解氧序

列 进 行 时 序 划 分 ，利 用 正 则 化 极 限 学 习 机

（RELM）进行组合预测，使得模型具有较好的泛

化能力。REN等［9］提出一种遗传算法优化的模糊

神经网络对鱼菜共生系统中的溶解氧进行预测，

克服了传统模型稳定性差的问题。然而以上这

些前馈神经网络模型无法捕捉数据间的时间相

关性，以 LSTM 和 GRU为代表的循环神经网络在

时间序列预测任务中表现出良好性能［10］，已经广

泛应用于水质预测建模。CAO 等［11］利用 K 均值

聚类对溶解氧序列进行聚类分簇，通过主成分分

析法对数据进行降维，结合GRU对鲈鱼养殖水质

进行预测，但模型参数要根据主观经验进行调

整，具有一定盲目性。GUO 等［1］在此基础上，将

路径查找算法加入模型，实现对关键参数的自动

寻优，提高了模型的短期预测精度。

近年来，为了提高预测算法在复杂环境下的

鲁棒性，数据分解、特征提取和注意力机制等技

术开始应用于循环神经网络模型中。YU等［12］将
原始水质数据分解为若干子序列后，利用 c 均值

聚类对子序列进行重组，然后针对每个聚类序列

建立BiGRU预测模型，减少噪声对预测结果的干

扰。陈英义等［13］通过小波变换和卷积网络对数

据进行降噪并挖掘变量间的潜在信息，解决了传

统溶解氧模型的数据冗余问题。CAO 等［14］引入

注意力机制增强了 GRU 对输入数据中重要信息
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的关注程度，使得模型可以更好地处理长序列

场景。

但现有的溶解氧预测模型多集中于预测算

法的改进，忽略了结合实际养殖经验对原始数据

的进一步深层挖掘。同时，区间估计具有量化不

确定性、提供未来概率信息的能力，已经广泛应

用于船舶俯仰预测［15］、大气污染物质量浓度预

测［16-17］、电力负荷预测［18］、建筑能耗预测［19］等领

域，但在溶解氧预测中，仍然是很大的空白。

针对以上两个问题，提出了基于 FC-TCN-
BiGRU （Feature Construction and Temporal 
Convolutional Network-Bidirectional Gate 
Recurrent Unit）的区间预测模型。输入特征是决

定预测精度的核心要素［20-21］，通过特征构造可以

提高原始样本集的表征能力，从而使得 TCN-
BiGRU能够更准确地捕捉数据之间的潜在关系和

模式。沙猫群算法优化的非参数核密度估计方法

（Sand Cat Swarm Optimization-Kernel density 
estimation ，SCSO-KDE）可以对预测误差进行概率

分布拟合，将确定性预测结果拓展到概率分布区

间，以提高溶解氧预测模型的可靠性和稳定性。

1　数据来源与方法

为了保证研究结果的可信度和真实性，开发

一套池塘环境监测系统，并在研究区域进行布

设，以采集实际水质和气象参数，构建研究所需

的数据集。

1. 1　研究区域

选取上海市崇明区上海城市电力公司水产

养殖基地（北纬 31.58°，东经 121.84°）鲈鱼塘进行

实验。鱼塘面积约为 1.2 hm2，宽度 40 m，长度

288 m，水 深 2.5 m，养 殖 品 种 为 加 州 鲈 鱼

（Micropterus salmoides）。

1. 2　环境监测系统架构及数据采集

采用课题组设计研发的基于物联网的低功

耗池塘环境监测系统，实现池塘水体和周围气象

环境的实时采集和监测。水质终端节点采用浮

标作为承载装置，并通过太阳能系统实现设备的

自供电，水质传感器位于水下 0.6 m处，可采集溶

解氧、pH、水温、氧化还原电位、电导率等 5 种水

质数据；在池塘的东南侧距地面 2 m 高度处安装

气象传感器，采集同期温湿度、气压、光照、风速、

风向、太阳辐射和雨量等 8种气象数据。在微控

制器中搭载 RT-thread 嵌入式实时操作系统，对

数据采集、处理、上传过程和低功耗设计进行多

任务划分，并利用其同步和通信机制对各任务进

行合理调度和及时响应。

所有数据均通过基于 MQTT 协议的 4G 无线

通信模块上传到数据库进行数据存储，并转发到

物联网智慧云平台进行实时显示和统计（图 1）。

选取 2023年 4月 11日—5月 25日，共 45 d的水质

和气象数据，采集间隔为 10 min，共计 6 480条

数据。将样本集按照 7∶3的比例进行训练集和测

试集的划分，并将预测模型用于 2023 年 5 月 26、
27两日的溶解氧预测验证。

2　FC-TCN-BiGRU溶解氧预测模型构建

2. 1　整体流程

基于特征构造预处理与 TCN-BiGRU 算法构

建应用于池塘溶解氧预测的模型，主要包含数据

获取及清洗、数据特征构造、数据预测和区间估

计4部分，其流程如图2所示。

首先，通过低功耗池塘环境监测系统获取实

验区水质和气象数据。利用线性插值、Hermit插
值等方法对原始数据集进行清洗，以减少异常噪

声数据的干扰。其次，根据实际的养殖经验对影

响溶解氧较大的因素进行分析和特征构造（FC），

挖掘它们与溶解氧深层相关性。采用归一化对

分类样本集进行处理，避免因不同量纲对结果造

成影响，并通过 Pearson相关系数进行分析，选取

影响溶解氧的强构造特征，为提高溶解氧预测模

型的精度提供高质量输入集。最后，将训练集数

据输入到 TCN-BiGRU 模型中进行训练，采用测

试集样本对 1 h（6 steps）后的溶解氧进行滚动预

测并得到误差值。误差作为一种预测的不确定

性因素，通过 SCSO-KDE 算法对其进行拟合，得

到误差概率密度分布函数。在提高预测精度的

同时给出可能的区间分布范围，保证预测模型的

稳定性和可靠性。

2. 2　数据特征构造

2. 2. 1　分类统计特征构造

溶解氧的含量因昼夜交替而呈现不同的变化

模式［22］。日间溶解氧主要通过池塘中的浮游植

物、水中藻类等进行光合作用而产生，约占总溶解

氧含量的 80%以上［23］。夜间缺乏光照，导致各种

水生生物持续进行氧气消耗，从而使溶解氧减少。
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图1　基于物联网的低功耗池塘环境监测系统
Fig. 1　Low-power environmental monitoring system in pond based on internet of things

图2　总体框架流程图
Fig. 2　Overall framework flowchart
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考虑到昼夜变化以及气象因素对光照时长

的影响，根据光照强度对溶解氧数据进行了动态

划分。当光照强度大于 0 Lx时，将其归类为日间

样本；当光照强度等于 0 Lx 时，将其归类为夜间

样本。

2. 2. 2　环境因子特征构造

光照和太阳辐射强度是影响日间溶解氧的

关键因素，而在相关性分析时由于未经数据特征

构造无法被选作高质量影响因子［4，8］。考虑到当

前时刻的溶解氧含量实际是一段时间的累积结

果，采用式（1）计算光照和太阳辐射的累积量并

作为新的构造特征。

C ( t) = ∑
i = 0

t

ai ( )1
式中：ai 为光照或太阳辐射在 i 时刻的采集值，

C ( t)为 t时间段内的累积量。

2. 2. 3　季节特征构造

池塘鲈鱼的养殖时间主要集中在每年的 4月

到 10月，其耗氧量随生长而逐渐增加。为帮助预

测模型识别不同的养殖时间节点，引入儒略日特

征［24］作为模型输入。考虑到鲈鱼苗投放时间的

变动范围较大，而对于北半球中纬度地区而言，

一年中最冷的时间相对固定（1 月中旬左右），因

此将 1月 15日的儒略日值置为-1，一年内的任一

时间可采用式（2）计算：

I = -cos 2π ( )J - 15
365 (2)

式中：J 为儒略日；I 为儒略日特征值。冬季时，I
接近-1；夏季时，I接近1。
2. 3　时间卷积 -双向门控循环单元（TCN-
BiGRU）

时间卷积网络是由 BAI 等［25］提出的一种用

于处理时间序列的卷积神经网络，其主要结构为

包含扩张因果卷积的残差块（图 3）。因果卷积可

以保证输出结果仅依赖于过去的输入信息，从而

有效避免未来信息的泄漏；扩张卷积允许在卷积

时对输入进行间隔采样，在扩大感受野的同时解

决多元时间序列信息的提取问题。

结合TCN和BiGRU的优势，构建溶解氧序列

的预测模型，其架构如图 4所示。首先，通过堆叠

3层的TCN残差模块以获取更大范围的输入序列

感受野并对特征进行提取和降维，同时避免出现

梯度爆炸和梯度消失等问题每个残差块具有相

同的内核大小 k，其扩张因子 D 分别为 1、2、4。
BiGRU获取到TCN处理后的数据序列，它将正反

两个方向的GRU层连接起来，一个按时间步从前

往后（正向）处理输入序列，另一个反向处理。通

过这种方式，BiGRU可以更加完整地探索时序的

依赖关系，获取上下文关联。最后，经全连接层

将高维特征映射为最终预测结果。

2. 4　溶解氧的区间估计

2. 4. 1　沙猫群优化算法

沙猫群优化算法是受沙猫的搜索和狩猎行为启

发而提出的一种生物启发式优化策略［26］。在d维优

化问题中，种群个数为N，每只个体代表问题解的1 ×
d维数组Xi = ( Xi1，Xi2，Xi3，...，Xid )。沙猫群算法的寻

图3　TCN残差块
Fig. 3　Residual block in TCN
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优过程如公式（3）所示，分为搜索阶段和捕食阶段，通

过自适应参数R的取值范围实现两阶段的过渡。

X ( t + 1) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

r × ( )
xb ( )t - rand ( )0，1 × 

xc ( )t  ， || R > 1

xb ( )t - r ×  

xrnd × cos ( )θ            ， || R ≤ 1 ( )3

式中：r模拟沙猫听觉感知的个体差异。rand（0，

1）为 0~1 的随机数；t 为迭代次数；R 为自适应参

数；当 | R | > 1时，沙猫处于搜索阶段，根据最佳位

置

xb、当前位置


xc和 r更新到下一时刻的最佳位置

X ( t + 1)。当 |R| ≤ 1时，进入捕食猎物阶段，
  
Xrnd是

根据

xb和


xc所生成的随机位置，θ的取值为 0~2π，

使沙猫可以沿不同的角度移动，避免陷入局部最

优。经多次迭代，获取到问题空间的最优解。

2. 4. 2　SCSO-KDE进行区间估计

KDE 是一种有效估计预测误差潜在分布的

非参数方法。与参数估计不同，KDE能够直接提

供概率密度函数，通过使用给定的样本数据特征

来估计预测区间的上下界，而无须事先假设样本

数据的分布。对于一组溶解氧数据预测误差集

{ x1，x2， ...，xi }，则 xi的概率密度函数为

f ( x) = 1
Nb ∑

i = 1

N

K ( )x - xi

b (4)
式中：N为溶解氧误差样本的长度；K选定为鲁棒

性较好的高斯核函数；b为带宽，过窄会导致估计

呈现高方差（过拟合），过宽会导致高偏差（欠拟

合）。通过沙猫群优化算法对KDE的带宽进行自

适应选取，采用目标优化函数公式（5）用于定量

描述概率密度函数（Probability density function， 
PDF）与溶解氧误差分布的拟合程度。

min F = ∑
i = 1

n ( )~
yi - Li

2

n ( )5
式中：n 为误差序列频率直方图的个数；

~
yi 为第 i

个直方图的中心点处所对应的概率密度值；Li 为

第 i个直方图的高度值。F为适应度优化指标，F
越小，概率密度函数的拟合程度越好。

对于给定的置信度 1 - α，根据溶解氧的预

测结果和PDF，得到其置信区间（公式6）。

é
ë
êêêêPi + F͂ ( α

2 )，Pi + F͂ (1 - α
2 )ùûúúúú ( )6

式中：Pi 为溶解氧预测值；α 为显著性水平；F͂ 为

PDF积分后的反函数。

3　结果与讨论

为了验证所提溶解氧预测模型的预测效果，

设计了相关实验对特征构造、单点预测和区间

估计等 3 个关键部分进行模型的性能评价和比

较。在这一过程中，我们详细分析了各个实验

的结果，并对其出现原因和机制进行了归纳和

讨论。

3. 1　实验设置

实验基于 Python、PyTorch 深度学习库和

MATLAB 完成。硬件配置包括 Windows 10 操作

系统、运行频率为 3.20 GHz 的 Intel（R） Core
（TM） i7-8700 CPU、32GB 内存和 GeForce RTX 

图4　TCN-BiGRU架构
Fig. 4　Architecture of TCN-BiGRU
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3060Ti GPU。设置 FC-TCN-BiGRU 模型中卷积

核尺寸为3，膨胀系数D=1，2，4，TCN的Dropout概
率设为 0.1；BiGRU 的堆叠次数为 2，迭代次数 T=
500。沙猫种群个数为 N=50，迭代次数 t=300，灵
敏度范围 sMϵ[ 0，2 ]。
3. 2　构造特征的有效性验证

采用 Person 相关系数比较原始各环境因子

特征和构造特征与溶解氧的相关性，其中相关系

数高于 0.4 的特征如表 1 和表 2 所示。经过数据

构造，日间 pH 相关性提高了 13.5%，光照累积量

和太阳辐射积累量成为高相关特征，其与溶解氧

相关性均高于 0.5，夜间大气压强相关性提高了

16.3%，其余各特征也有与原始样本相当的相

关性。

选取 pH、湿度、大气压强、电导率、季节构造

特征和溶解氧的 10 个历史值，共计 15 个特征作

为夜间的模型输入；在以上特征的基础上，选取

太阳辐射累积量和光照累积量，共计 17个特征作

为日间的模型输入。

3. 3　溶解氧预测模型的对比分析

为了验证提出的 FC-TCN-BiGRU 模型的预

测准确性，将其与极限学习机（ELM）、门控循环

单元模型（GRU）、长短时神经网络模型（LSTM）

和 TCN-BiGRU 等目前流行的时间序列预测模型

进行比较。采用平均绝对误差（MAE）、均方误差

（MSE）、均方根误差（RMSE）和决定系数（R2）对实

验结果进行评价。

通过实际建模训练，以预测 2023 年 5 月 26、
27日的溶解氧进行结果验证，各模型的预测性能

对比折线图如图 5所示。可以看出，ELM 作为一

种前馈神经网络无法准确捕捉数据间的时序特

表1　溶解氧与原始环境因子的Pearson相关系数
Tab. 1　Pearson correlation coefficient among dissolved oxygen and original environmental factors

溶解氧 Dissolved oxygen
pH

0.59
大气压强 Pressure

0.43
湿度 Humidity

-0.51
电导率 Conductivity

-0.41

表2　溶解氧与构造特征的Pearson相关系数
Tab. 2　Pearson correlation coefficient among dissolved oxygen and constructed features

溶解氧 Dissolved oxygen

                       日间 Day
                       夜间 Night

pH

0.67
0.56

大气压强
Pressure

0.41
0.50

湿度 
Humidity

-0.53
-0.48

电导率 
Conductivity

-0.43
-0.43

太阳辐射累积量 
Gross radiation 

intensity
0.54

-

光照累积量 
Gross 

illumination
0.54

-

图5　各模型的预测性能对比
Fig. 5　Comparison of prediction performance of different models
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征，拟合真实值的效果最差。LSTM 和 GRU 中的

门控机制允许模型选择性地接收或忽略输入信

息，因此在早晨溶解氧数据变化出现突变拐点的

时间段（05：00—07：00）依然有较好的预测效果。

组合模型 TCN-BiGRU 可以结合不同算法的优

势，在提取到更大感受野范围特征信息的同时有

效学习到数据间的长期依赖关系，降低了过拟合

的风险。图 5 中的局部放大图为 26 日 12：00—
18：00 的溶解氧变化曲线。在此时间段内，池塘

浮游植物、水中藻类的光合作用受光照强度的影

响，使得溶解氧在 17：00左右达到峰值后逐渐下

降；同时，由于温度、气压和人为等因素的复合作

用，溶解氧在这一时间段波动变化。在预测前根

据昼夜模式划分样本集并构造高质量特征作为

TCN-BiGRU模型输入，可以有效提升复杂环境下

溶解氧的预测精度，获得最优的预测结果。

表 3 为不同模型的各项指标计算结果的对

比，本文所提出的 FC-TCN-BiGRU 模型的 MSE、

MAE、RMSE、R2 分别为 0.027 5、0.143 2、0.165 8
和 0.940 0。相较于未经过特征构造的 TCN-

BiGRU 模型分别提高了 27.8%、8.3%、15.1% 和

3.3%。同时，与经典的LSTM、GRU和ELM相比，所

提算法的RMSE分别提高了21.2%、31.9%和44.3%。

3. 4　溶解氧的区间估计性能验证

为分析 SCSO-KDE 的优化程度，采用不同的

带宽取值对误差直方图进行拟合，效果如图 6所

示，可知，SCSO算法以公式（5）为目标函数，通过

不断改变沙猫的位置逐渐向最优结果逼近。经

过 SCSO优化后的概率密度曲线可以准确地反映

出误差数据的集中分布范围，具有良好的平滑度

和精度。

为验证所提区间估计算法的可靠和准确性，

本文采用预测区间覆盖率（Prediction interval 
coverage probability，PICP）和预测区间归一化平

均 宽 度（Prediction interval normalized average 
width，PINAW）两种常用准则分别评价区间覆盖

和区间宽度。PICP 反映了实际溶解氧采集值落

在预测区间上下界的概率，用于评估区间预测的

可靠性；PINAW 反映了预测的准确性，在保证预

测区间可靠性的同时获取更窄的区间宽度。

选取 26、27 日两天作为区间估计的时间段

（图 7）。当置信度分别为 95%、90%和 85%时，所

提模型的预测分布区间能够较好地覆盖实际值，

有效地量化了溶解氧变化的不确定性。同时，将

所提模型与未经 SCSO优化的KDE进行区间指标

对比，结果如表4所示。

可以看出在 90%和 85%的置信度下，所提算

法的 PICP 均有较高的区间覆盖度，分别为 0.929
和 0.876。与未经 SCSO优化的KDE相比，PICP分

表3　不同模型的预测结果指标对比
Tab. 3　Comparison of prediction results of 

different models

模型
Models

ELM
GRU
LSTM
TCN-BiGRU
FC-TCN-BiGRU

均方误
差 MSE
0.088 7
0.059 3
0.044 3
0.038 1
0.027 5

平均绝对
误差 MAE

0.281 1
0.224 6
0.187 3
0.156 1
0.143 2

均方根误
差 RMSE
0.297 8
0.243 5
0.210 5
0.195 2
0.165 8

决定系数
R2

0.74
0.83
0.87
0.91
0.94

图6　不同带宽下的误差拟合曲线
Fig. 6　Probability density curves with different bandwidths
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别提高了 1.98%、2.94%。在 95% 的置信水平下，

虽然两者的区间覆盖率较为接近，但优化后的

KDE 具有更窄的区间宽度，其 PINAW 为 0.291。

通过分析发现，KDE算法可以有效地拟合误差频

率直方图，同时采用 SCSO 对区间上下界进行微

调，提高了区间估计的质量。

4　结论

本文提出一种基于特征构造预处理和 TCN-
BiGRU的溶解氧预测模型，用于预测池塘溶解氧

1 h后的变化趋势和分布范围，主要结论如下：

（1）通过特征构造方法对原始样本集进行数

据预处理，分离出溶解氧变化的昼夜特征以及提

高了输入特征间的相关性，克服传统预测模型输

入质量低和信息冗余高的局限性。

（2）采用TCN对输入关键特征进行提取和降

维，进而提高了BiGRU的准确性。将所提模型与

ELM、LSTM、GRU和TCN-BiGRU的预测结果进行

对比。实验结果表明，其具有更低的MSE、MAE、
RMSE和更高的R2，分别为0.027 5，0.143 2，0.165 8
和 0.940 0，在真实数据集中取得了较好的预测

效果。

（3）利用沙猫群算法优化 KDE 的带宽，使得

模型在满足区间覆盖的前提下，具有更窄的区间

宽度。与未优化的 KDE 相比，其 90% 置信度的

PINAW 降低了 5.8%。在复杂养殖背景下，本模

型具有更高的可靠性。

本模型在鲈鱼塘中进行了实验和验证，其中

的数据特征构造思想、TCN-BiGRU的组合预测机

制和区间估计方法，为溶解氧预测模型的构建提

供一种新的思路，在水产养殖领域具有一定的应

用推广价值。在今后的工作中，将在其他鱼种的

池塘养殖领域和不同的养殖阶段进行研究和实

验，进一步验证本模型的泛化性能。
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Prediction model of dissolved oxygen in pond based on feature construction 
pretreatment and TCN-BiGRU

ZHANG Zheng1， GAO Sen1， ZHANG Zeyang2

（1. College of Engineering Science and Technology， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306， China； 2. Shanghai 
Urban Power Development Co. ， Ltd. ， Shanghai  200123， China）

Abstract: In order to achieve accurate and reliable prediction of the dissolved oxygen in ponds and mitigate 
aquaculture risks， we propose a predictive model based on Feature Construction （FC） pretreatment and 
Temporal Convolutional Network （TCN） coupled with Bidirectional Gate Recurrent Unit （BiGRU）.  By 
constructing statistical features， environmental factor features and seasonal features from the samples， deep-
level correlations between variables are explored.  Then， the structural feature sequences are processed using 
multiple layers of convolution and dimensionality reduction through TCN， while preserving the global 
temporal characteristics and removing redundant information.  By integrating BiGRU to model the reduced 
features， accurate prediction of dissolved oxygen levels is achieved.  Furthermore， the Sand Cat Swarm 
Optimization （SCSO） algorithm is employed to optimize the non-parametric Kernel Density Estimation 
（KDE） for estimating the distribution range of dissolved oxygen prediction errors.  The experimental results 
indicate that the proposed model achieves superior performance compared to other comparative models， with 
respective values of 0. 027 5 for Mean Squared Error （MSE）， 0. 143 2 for Mean Absolute Error （MAE）， 
0. 165 8 for Root Mean Squared Error （RMSE）， and 0. 94 for the Coefficient of Determination （R2）.  
Meanwhile， the interval estimation effectively covers the fluctuation range of dissolved oxygen， thereby 
quantifying the uncertainty in the prediction process.  In the short-term prediction of dissolved oxygen levels 
in ponds， this model demonstrates notable accuracy and robustness.  It is instructive for water quality 
monitoring in aquaculture and the enhancement of farming efficiency.
Key words: pond culture； dissolved oxygen； feature construction； prediction model； interval estimation
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