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摘　要：基于上海奉贤区２个水产养殖合作社２０１４—２０１８年和２０２１年的检测数据，选取水温（Ｔ）、溶解氧
（ＤＯ）、高锰酸盐指数（ＩＭｎ）、总磷（ＴＰ）、总氮（ＴＮ）、氨氮（ＴＡＮ）、亚硝酸盐氮（ＮＯ

－
２Ｎ）、硝酸盐氮（ＮＯ

－
３Ｎ）共

８个水质指标进行研究，提出了基于主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和长短时记忆神经网络
（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）的预测模型。首先采用主成分分析法对数据进行特征提取和
降维，选取高锰酸盐指数（ＩＭｎ）和氨氮（ＴＡＮ）作为水质预测指标，建立基于 ＰＣＡ法的 ＬＳＴＭ模型；接着采用
ＰＣＡＬＳＴＭ模型对不同养殖塘的水质进行预测；最后，将其与单一 ＬＳＴＭ模型进行对比以验证模型的优劣。
结果表明：ＰＣＡＬＳＴＭ模型可用于凡纳滨对虾养殖池塘水中 ＩＭｎ和 ＴＡＮ的预测，预测结果优于单一 ＬＳＴＭ模
型。
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　　凡纳滨对虾（Ｌｉｔｏｐｅｎａｅｕｓｖａｎｎａｍｅｉ）作为世界
上养殖最广泛的对虾品种之一，具有适应性强、

生长快、肉质鲜美等特点［１］。近些年随着养殖产

业的不断发展，一些细菌或病毒性疾病频繁爆

发［２］、养殖水质恶化，极大程度地影响了对虾的

生长繁殖。因此有必要加强养殖水质监测［３］，提

前预测水质状况，以便及时采取水质调控措施，

有效降低养殖风险，提高养殖效益。对于实际养

殖场而言，极端天气如台风、暴雨等会造成养殖

池塘水质突变，从而影响预测效果。同时养殖池

塘会受到人为活动的干预，水质情况更为复杂多

变，也为养殖水质的预测增加一定的难度。

时间序列预测是对历史数据进行挖掘和分

析，并据此预测未来变化的一种方法。传统的时

间序 列 预 测 主 要 有 向 量 自 回 归 （Ｖｅｃｔｏｒ
ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ，ＶＡＲ）和自回归积分移动平
均模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ
ｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）等［４］，它们通常假设变量之间存

在线性相关性，这些必要的假设限制了模型的应

用，计算的复杂度随着变量数量的增加呈指数增

长［５］。近年来，深度学习技术逐步兴起，而同一

时刻多个水质因子的含量会相互影响［６］，因此提

出了一系列基于深度学习的多元时间序列预测

方法。例如循环神经网络 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）、长短时记忆神经网络（Ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）等，它们
可用于处理序列波动变化较大并存在长期趋势

的时间序列，而ＬＳＴＭ有效地解决了ＲＮＮ训练时
存在梯度消失和梯度爆炸等问题，大大提高了网

络的准确性，已广泛应用于各领域，例如天气预

报［７］、交通预测［８］、水质预测［９］等。曹守启等［１０］

以河蟹养殖溶解氧为研究对象，建立 Ｋｍｅａｎｓ聚
类和改进粒子群优化的ＬＳＴＭ模型，和单一ＬＳＴＭ
模型相比，预测结果更接近真实值。孙龙清等［１１］

为提高河蟹集约化养殖池塘中溶解氧含量的预

测精度，提出一种基于改进的天牛须搜索算法
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和ＬＳＴＭ相结合的模型，该模型的 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ分别为０．６４４、０．８０３、０．５３１，预测精度较单
一 ＬＳＴＭ模型有较大提升。陈英义等［１２］以淡水

养殖的杂交
&

鱼为研究对象，建立 ＰＣＡＬＳＴＭ模
型预测溶解氧，模型的 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ分别为
０．２７４、０．０８９和０．１４７，均优于单一 ＬＳＴＭ模型。
以上模型的预测效果较好，说明时间序列预测同

样适用于养殖水质。

在水产养殖领域，时间序列预测模型大多聚

焦于溶解氧的预测，对于其他影响养殖活动的重

要水质因子，例如高锰酸盐指数（ＩＭｎ）、氨氮
（ＴＡＮ）、总氮（ＴＮ）、总磷（ＴＰ）等的预测研究则较
少。同时水质变化作用机理复杂，一种模型预测

精度存在局限性，因此本文以凡纳滨对虾养殖池

塘为研究对象，采用主成分分析法降维，构建

ＰＣＡＬＳＴＭ水质组合预测模型，为今后凡纳滨对
虾养殖水质预测提供参考。

１　材料与方法

１．１　 数据来源
实验样本来源于上海市奉贤区的 ２个水产

养殖合作社，分别记为 Ａ和 Ｂ。为满足研究对于
数据的要求，每个养殖场选取固定的凡纳滨对虾

土池养殖塘，试验期间每５天对养殖池塘进行水
质检测，检测指标包括水温（Ｔ）、溶解氧（ＤＯ）、高
锰酸盐指数（ＩＭｎ）、总磷（ＴＰ）、总氮（ＴＮ）、氨氮
（ＴＡＮ）、亚硝酸盐氮（ＮＯ－２Ｎ）、硝酸盐氮（ＮＯ

－
３

Ｎ）等。其中水温（Ｔ）、溶解氧（ＤＯ）采用美国
ＹＳＬＰｒｏＤＯ溶氧仪测定，ＩＭｎ、ＴＰ分别采用酸性高
锰酸钾法（ＧＢ１１８９２—８９）、钼酸铵分光光度法
（ＧＢ１１８９３—８９）测定，ＴＮ、ＴＡＮ、ＮＯ－２Ｎ、ＮＯ

－
３Ｎ

分别采用碱性过硫酸钾消解紫外分光光度法

（ＧＢ１１８９４—８９）、纳氏试剂分光光度法 （ＧＢ
７４７９—８７）、分子吸收分光光度法（ＧＢ７４９３—
８７）、紫外分光光度法（ＨＪ／Ｔ３４６—２００７）进行测
定。

１．２　数据预处理
１．２．１　 缺失数据处理

由于原始数据存在少部分缺失，需要对空缺

值进行填补。对于前后时间间隔较小的缺失数

据，选择采用前后５天同一时刻的平均值进行填
补；而对于时间跨度较大的缺失数据，选择天气

类型相近的时间进行补全［１３］。本研究中，原始数

据的缺失量大约为 ５％，异常值数据占比约为
１％。
１．２．２　异常数据处理

对于常规水质而言，前后相邻的检测数据一

般情况下不会发生急剧的突变，因此若检测数据

存在异常值，可采用拉依达准则（３σ准则）进行
筛选，其方法原理如下：

设样本数据为Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ，平均值为 Ｘ，偏
差为ｖｉ＝Ｘｉ－Ｘ（ｉ＝１，２，…，ｎ），按照Ｂｅｓｓｅｌ公式
计算其标准偏差（σ），公式如下：

σ＝［∑ｖｉ
２／（ｎ－１）］１／２ （１）

若某一样本数据Ｘｉ的偏差（ｖｉ）满足，则认为是异
常数据，需要将其采用平均值代替进行平滑处

理［１４］。

对于极易受到外界影响的养殖水质而言，暴

雨等气候因素往往会使水质参数发生剧变，因此

对于拉依达准则后发现的异常数据，将进一步参

考当时的气候状况，酌情考虑是否剔除。

１．３　主成分分析法
主成分分析法 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）是一种降维的统计方法，它的原理是通过
少数几个主成分来揭示多个变量间的内部结构，

以替代原始变量，从而减少数据［１５］。而每个主成

分都是原始变量的线性组合，且互不相关，可以

有效地简化复杂问题［１６］。对于建模而言，通过

ＰＣＡ选择的主成分变量作为网络的输入，相关系
数高的指标作为网络的输出，简化了网络的结

构，提高了模型预测效果［１７］。具体算法步骤如

下：（１）为消除量纲影响，对原始数据采用标准化
处理，得到标准化矩阵。（２）进行 ＫＭＯ检验和
Ｂａｒｔｌｅｔｔ检验，确定数据是否适合进行 ＰＣＡ分析。
（３）通过标准化矩阵计算相关系数矩阵。（４）求
相关系数矩阵的特征根和特征向量，并计算贡献

率和累计贡献率。（５）获得主成分矩阵。得到确
定后的多个主成分，同时计算各主成分得分。

１．４　基本ＬＳＴＭ网络模型
长短时记忆神经网络 （ＬＳＴＭ）能够深入挖

掘时间序列中的固有规律［１８］。它的结构如图１
所示。其中包括输入门ｉｔ，遗忘门ｆｔ和输出门ｏｔ，
存储单元Ｃｔ用来存储当前时刻历史信息。ｘｔ是
当前时间步的输入，Ｃｔ－１是上一个时间步的单位
状态，ｈｔ－１是上一个时间步的隐藏状态，Ｃｔ是当前

９０１
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时间步的单位状态，ｈｔ是当前时间步的隐藏状
态。ＬＳＴＭ单元的运行过程分为３个阶段，第一
阶段：遗忘门决定了遗忘的程度，Ｃｔ－１被遗忘，如
方程式（２）所示；第二阶段：输入门确定要记忆的
信息ｘｔ和ｈｔ－１，用于更新Ｃｔ－１到Ｃｔ，如方程式（３）
和（４）所示；第三阶段：输出门决定 ｈｔ，如方程式
（５）和（６）所示。

ｆｔ＝σ（Ｗｆｘ×ｘｔ＋Ｗｆｈ×ｈｔ－１＋ｂｆ） （２）
ｉｔ＝σ（Ｗｉｘ×ｘｉ＋Ｗｉｈ×ｈｔ－１＋ｂｉ）
ｔａｎｈ（Ｗｃｘ×ｘｔ＋Ｗｃｘ×ｈｔ－１＋ｂｃ） （３）

ｃｔ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔ （４）
ｏｔ＝σ（Ｗｏｘ×ｘｔ＋Ｗｏｈ×ｈｔ－１＋ｂｏ） （５）

ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） （６）
式中：σ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；ｔａｎｈ为双曲正切函
数；表示元素乘法运算；Ｗｆｘ、Ｗｉｘ、Ｗｃｘ、Ｗｏｘ表示ｘｔ
的权重参数，Ｗｆｈ、Ｗｉｈ、Ｗｏｈ表示 ｈｔ的权重参数；ｂｉ、
ｂｏ、ｂｆ分别为３个控制门的偏置项

［１９］。ＬＳＴＭ神
经单元运用３个门结构控制信息的输入和输出，
让信息选择性地进行传输［２０２１］。

图１　ＬＳＴＭ 单元结构
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳＴＭ ｃｅｌｌ

１．５　模型评价指标
单一的评价指标并不能完全反映模型的性

能，选择不同的评价指标可以对模型进行更加客

观综合的评价［２２］。本文选用的预测模型性能评

价指标有平均绝对误差（ＭＡＥ）、均方根误差
（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分误差（ＭＡＰＥ）和相对误
差（Ｅｒ）［１２］。ＭＡＥ和ＲＭＳＥ用于判定预测值与真
实值之间的偏差，ＭＡＰＥ主要描述预测值偏离真
实值的百分比，同时这３个评价指标的数值越小
意味着模型预测效果越好。Ｅｒ用于计算预测值
和真实值的偏差率，从而反映测量的可信程度。

各评价指标的计算公式如下所示：

ＥＭＡＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙ′ｉ｜ （７）

ＥＲＭＳＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ′ｉ）槡

２ （８）

ＥＭＡＰＥ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
｜
ｙｉ－ｙ′ｉ
ｙｉ
｜ （９）

Ｅｒ＝
ｙｉ－ｙ′ｉ
ｙｉ

（１０）

式中：ｍ为样本数；ｙｉ为第 ｉ时刻的真实值；ｙｉ′为
第ｉ时刻的预测值。
１．６　数据分析方法

采用ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＥｘｃｅｌ２０１０进行数据处理；采
用ＩＢＭＳＰＳＳ２６软件对各水质指标进行主成分分
析；采用 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ软件建立长短时记忆神
经网络模型；采用ＯｒｉｇｉｎＰｒｏ２０２２ｂ进行绘图。

２　结果与分析

２．１　水质检测结果
各水质因子在 ２０１４—２０１８年 Ａ养殖场和

２０２１年Ｂ养殖场整个养殖周期的变化情况见表
１。其中２０１４—２０１８年合作社 Ａ的 １号塘记为
Ａ１，２０１８年合作社Ａ的２号塘记为Ａ２，２０２１年
合作社Ｂ的１号塘记为Ｂ１。
２．２　ＰＣＡＬＳＴＭ模型的建立
２．２．１　模型预测指标的确定

养殖水质因子间存在复杂的耦合关系，难以

确定神经网络的最佳输入，若均作为神经网络的

输入变量，会导致模型结构相对复杂，难以得到

理想的效果［２３］，因此本研究采用 ＰＣＡ选择的主
成分变量作为 ＬＳＴＭ网络的输入，降低模型输入
参数的维度，消除了变量之间的冗余性和相关

性。根据１．３节描述的ＰＣＡ提取主成分的方法，
对Ａ１塘２０１４—２０１８年８项水质指标参数进行
ＰＣＡ主成分提取，计算特征值与贡献率，结果见
表２。

按照特征值大于１的原则，提取４个主成分
作为网络输入（前 ４个主成分累计贡献率约为
７４％，表明其能够反映原始数据的绝大部分信
息）。通过ＰＣＡ分析将网络的输入由８维降低为
４维，优化了网络的输入，得到的主成分变量分别
命名为Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３和Ｆ４。同时计算得到主成分矩
阵（表３）。
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表１　数据样本统计分析
Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｄａｔａｓａｍｐｌｅｓ

水质因子

Ｗａｔｅｒｆａｃｔｏｒｓ

Ａ１
平均值±标准差
Ｍｅａｎ±ＳＤ

范围

Ｒａｎｇｅ

Ａ２
平均值±标准差
Ｍｅａｎ±ＳＤ

范围

Ｒａｎｇｅ

Ｂ１
平均值±标准差
Ｍｅａｎ±ＳＤ

范围

Ｒａｎｇｅ
Ｔ／℃ ２７．５００±３．６００ １８．２００～３４．９００ ２７．５００±４．３００ １８．７００～３５．４００ ２６．８００±３．４００ １８．４００～３１．２００
ＤＯ／（ｍｇ／Ｌ） ７．６５０±２．２００ ２．４２０～１５．７１０ ７．７００±２．４００ ３．５９０～１２．２３０ ９．６２０±１．５８０ ６．６００～１５．４００
ＩＭｎ／（ｍｇ／Ｌ） ９．３７０±３．５００ ２．３２０～１９．６００ １０．９１０±２．７８０ ５．８４０～１７．１７０ ６．４６０±１．１７０ ３．９５０～８．０００
ＴＰ／（ｍｇ／Ｌ） ０．４９８±０．４９１ ０．０１０～２．３００ ０．４３０±０．１７１ ０．２５６～１．０６１ ０．２６１±０．０９９ ０．０４１～０．４４７
ＴＮ／（ｍｇ／Ｌ） ３．０５０±１．５３５ ０．６００～９．７９０ ４．７３３±３．２４３ ２．０９４～１６．７１０ ２．８３３±１．０３３ １．１００～４．３００
ＮＯ－２Ｎ／（ｍｇ／Ｌ） ０．０９０±０．１３３ ０．００１～０．７５０ ０．０５７±０．０６８ ０．００１～０．２８０ ０．０６８±０．０７６ ０．００３～０．３３９
ＮＯ－３Ｎ／（ｍｇ／Ｌ） ０．６０５±０．３７３ ０．０８０～２．２５０ １．２０６±０．５１６ ０．２５５～６．６１９ ０．２３９±０．１５９ ０．０１６～０．５３７
ＴＡＮ／（ｍｇ／Ｌ） ０．８２９±０．６１９ ０．１２０～３．６５０ １．２０６±０．５１６ ０．４８９～２．２３９ ０．５３７±０．３３７ ０．０７０～１．３４８
注：Ａ１为２０１４—２０１８的检测数据（共１７５组），Ａ２为２０１８年的检测数据（共３５组），Ｂ１为２０２１年的检测数据（共３５组）。
Ｎｏｔｅｓ：Ａ１ｉｓｔｈｅｓｅｎｓｅｄａｔａｆｒｏｍ２０１４ｔｏ２０１８（Ａｔｏｔａｌｏｆ１７５ｇｒｏｕｐｓ），Ａ２ｉｓｔｈｅｓｅｎｓｅｄａｔａｉｎ２０１８（Ａｔｏｔａｌｏｆ３５ｇｒｏｕｐｓ），Ｂ１ｉｓｔｈｅｓｅｎｓｅｄａｔａ
ｉｎ２０２１（Ａｔｏｔａｌｏｆ３５ｇｒｏｕｐｓ）．

表２　主成分分析
Ｔａｂ．２　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

成分

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
特征值

Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ

初始贡献率

Ｉｎｉｔｉａｌ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ／％

累积贡献率

Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ／％

１ ２．１６８ ２７．１０４ ２７．１０４
２ １．３６５ １７．０６０ ４４．１６４
３ １．３０５ １６．３１３ ６０．４７７
４ １．０６４ １３．２９８ ７３．７７４
５ ０．６５７ ８．２１０ ８１．９８４
６ ０．５８８ ７．３５０ ８９．３３４
７ ０．４８４ ６．０５３ ９５．３８７
８ ０．３６９ ４．６１３ １００．０００

表３　主成分系数矩阵
Ｔａｂ．３　Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

项目

Ｉｔｅｍｓ

成分１
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
１

成分２
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
２

成分３
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
３

成分４
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
４

Ｔ／℃ －０．１８３ －０．２３６ ０．３９２ ０．４２０
ＤＯ／（ｍｇ／Ｌ） －０．１８７ ０．４６４ －０．０１９ －０．３８５
ＴＰ／（ｍｇ／Ｌ） －０．０４９ ０．５５５ ０．２５８ ０．２８４
ＴＮ／（ｍｇ／Ｌ） ０．３６１ ０．１８４ ０．０１８ ０．２８０
ＮＯ－２Ｎ／（ｍｇ／Ｌ） ０．２８０ －０．００４ ０．１３７ －０．５７９
ＮＯ－３Ｎ／（ｍｇ／Ｌ） ０．２４０ ０．１７６ ０．４５６ ０．０４３
ＴＡＮ／（ｍｇ／Ｌ） ０．３５０ －０．１３３ －０．１５２ ０．１６７
ＩＭｎ／（ｍｇ／Ｌ） ０．０３８ ０．２６８ －０．５４３ ０．３０３

　　马真［２４］以凡纳滨对虾为研究对象，得到对养

殖水质影响较大的因子是ＤＯ、水温、氨氮、ｐＨ、亚
硝酸盐氮和 ＩＭｎ；潘等

［２５］对凡纳滨对虾养殖池

塘的浮游植物群落结构变化进行研究，结果表明

养殖池塘中的浮游植物优势类群（硅藻门、蓝藻

门、绿藻门）都与 ＴＮ、ＴＰ、ＩＭｎ极显著正相关；唐燕
等［２６］研究表明受人为活动干扰的凡纳滨对虾养

殖塘后生浮游动物群落结构特征变化主要受到

ＴＰ和 ＩＭｎ的影响；水产养殖尾水污染物排放标准
中规定的指标为悬浮物、ｐＨ、高锰酸盐指数、总磷
和总氮。因此，就凡纳滨对虾养殖池塘而言，认

为ＴＮ、ＴＰ、ＩＭｎ对养殖过程的影响较大。结合本研
究中凡纳滨对虾实际养殖情况看，总磷的含量基

本符合排放标准；总氮在养殖后期含量高，超过

二级排放标准５ｍｇ／Ｌ，而总氮中的氨氮是对虾养
殖过程中始终存在的有害物质，也是对虾的排泄

物、残饵、粪便以及动植物尸体等含氮有机物分

解的最终产物。综合考量，本实验最终选取 ＩＭｎ、
ＴＡＮ作为本研究的预测指标。

选取 Ａ１塘作为数据样本，统一划分 ８０％
（即１４０组数据）作为训练集，２０％（即 ３５组数
据）作为测试集。根据上述主成分分析结果，得

到主成分变量 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３与 Ｆ４，并与 ＩＭｎ和 ＴＡＮ
的数据合并，作为 ＰＣＡＬＳＴＭ模型的输入变量，
分别预测下一时刻的 ＩＭｎ和 ＴＡＮ。ＰＣＡＬＳＴＭ网
络的输入层节点数为５，输出层节点数为１。
２．２．２　模型的超参数优化

分别采用０．１、０．０５、０．０１、０．００５、０．００１共５
组学习率对训练集进行训练，其中迭代次数设定

为２５０，隐含层设定为３２层，对比分析训练集学
习率大小对模型训练效果的影响。在确定 ＩＭｎ和
ＴＡＮ的最优学习率后，分别采用 ５０、１００、１５０、
２００、２５０、３００、３５０共７组不同迭代次数对训练集
进行训练，其中隐含层设定仍为３２层，对比分析
训练集迭代次数对模型训练效果的影响。上述

确定学习率和迭代次数后，分别采用２、４、８、１６、
３２、６４、１２８、２５６个隐含层对训练集进行训练，对
比隐含层数大小对模型训练效果的影响。以上
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优化过程均采用网络训练过程的 ＲＭＳＥ、ＬＯＳＳ进
行判断，ＲＭＳＥ、ＬＯＳＳ越小代表模型效果越好。
不同学习率、迭代次数、隐含层的 ＲＭＳＥ、ＬＯＳＳ对

比如图２所示，最终确定 ＩＭｎ和 ＴＡＮ的最佳学习
率均为 ０．０５；ＩＭｎ和 ＴＡＮ的最佳迭代次数均为
３００；ＩＭｎ和ＴＡＮ的最佳隐含层分别为６４和３２。

图２　ＩＭｎ和ＴＡＮ的超参数优化

Ｆｉｇ．２　ＨｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＩＭｎａｎｄＴＡＮ
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２．２．３　模型预测结果
优化模型超参数后，将测试集（即 ２０１８年

Ａ１塘）的数据代入模型，进一步调整模型参数，
得到最优模型。图３比较了２０１８年 Ａ１塘 ＩＭｎ、
ＴＡＮ实测值与预测值的变化趋势，并给出预测值
的９５％置信区间。从图中可以看出，ＩＭｎ和 ＴＡＮ

的预测值和真实值大体上趋于一致，仅有个别点

位的真实值超出了预测值９５％的置信区间，模型
预测效果较好。因此，认为该模型对于凡纳滨对

虾养殖水体的水质预测方面的应用具有一定的

参考价值。

图３　２０１８年Ａ１塘ＰＣＡＬＳＴＭ模型的预测结果
Ｆｉｇ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＰＣＡＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｉｎｐｏｎｄＡ１ｉｎ２０１８

　　为了更加直观地展示预测值和真实值的偏
差，采用公式（１０）计算得到的相对误差进行表
征。从图４（ａ）中可以看出，ＩＭｎ的整体误差相对
较小，仅第５次和第１８次的相对误差较大，预测
值比真实值分别低了４．６６ｍｇ／Ｌ和５．９８ｍｇ／Ｌ；
而ＴＡＮ亦是如此，个别点位有一定误差，但总体
上趋于一致，主要是第２３次和第３２次的预测值
比真实值低，分别低了 ０．６９ｍｇ／Ｌ、０．９８ｍｇ／Ｌ。
这可能是暴雨和台风天气后，养殖水质突变，导

致预测结果和真实值存在偏离。另外，该养殖场

采用的是露天土池养殖，养殖过程中饲料投喂

量、养殖密度和对虾生长状况等也会对养殖水质

产生一定影响，但若将这些影响因素加入，模型

体系就过于庞大，而水质在很大程度上也是这些

因素综合呈现的结果，所以本研究未将这些因素

纳入模型的输入参数，这可能也是模型预测存在

一定偏差的原因。

图４　２０１８年Ａ１塘ＰＣＡＬＳＴＭ模型的相对误差
Ｆｉｇ．４　ＲｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅＰＣＡＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｉｎｐｏｎｄＡ１ｉｎ２０１８
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２．３　ＰＣＡＬＳＴＭ模型与单一 ＬＳＴＭ模型的预
测效果比较

为了进一步验证 ＰＣＡＬＳＴＭ模型的预测效
果，本文采用单一ＬＳＴＭ模型进行比较。利用Ａ１
塘２０１４—２０１７年的数据建立了单一ＬＳＴＭ模型，
单一 ＬＳＴＭ模型的输入节点数为８，输出节点数
为１，其中网络结构设置、参数的优化以及验证集
的预测均与２．２节一致，最终得到 ＩＭｎ和 ＴＡＮ的
最优模型参数。ＩＭｎ模型参数设置为学习率０．１，
迭代次数为２００，隐含层为３２层；ＴＡＮ的模型参
数设置为学习率０．０５，迭代次数为２００，隐含层为

６４层。
利用建立的 ＰＣＡＬＳＴＭ和单一 ＬＳＴＭ模型，

对２０１８年Ａ１塘、Ａ２塘和２０２１年 Ｂ１塘的 ＩＭｎ
和ＴＡＮ进行预测。为评价模型预测效果，采用公
式（７）、（８）、（９）计算 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ值。
两种模型预测结果的指标评价值如图 ５所示。
从图中可以看出，ＰＣＡＬＳＴＭ模型的预测评价指
标值均小于单一 ＬＳＴＭ模型。结果表明，与单一
ＬＳＴＭ预测模型相比，经过 ＰＣＡ法对数据降维后
的ＬＳＴＭ模型的泛化能力更强，预测精度更高。

图５　两种模型预测结果精度分析
Ｆｉｇ．５　Ｆｏｒｅｃａｓｔａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｗｏｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

３　讨论

３．１　ＰＣＡＬＳＴＭ模型的优势
目前在水产养殖领域，为进一步对水质变化

进行预判和预警，可采用长短时记忆神经网络预

测未来时刻水质因子的变化，但预测难度会大大

增加［２７］。而有研究表明采用 ＰＣＡ法可以有效提
高模型的预测效果，张梦迪等［１３］采用 ＰＣＡ法筛
选的水质预测指标，不仅可以很好地反映监测断

面的整体水质状况，还可以简化网络结构，提高

预测效果；袁红春等［２８］在中华绒螯蟹养殖水环境

中，采用主成分分析法提取主成分变量，建立非

线性有源自回归模型（Ｎｏｎｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔｓ，ＮＡＲＸ）对氨氮进行
预测，研究表明，利用 ＰＣＡ降维后的数据较原始
数据预测效果更好。本研究结果表明，在进行有

较强非线性特征的养殖水质预测研究中，基于

ＰＣＡ的ＬＳＴＭ神经网络模型相较于单一的 ＬＳＴＭ
模型而言，预测精度较高，与前人的报道具有较

好的一致性。ＰＣＡ法实现了模型输入的降维，显
著减少了神经网络输入数据的维度，消除了变量

之间的冗余性和相关性，提升了 ＬＳＴＭ的预测精
度，同时证实了先降维、后预测得到的模型预测

效果更佳的说法［２９］。

３．２　影响模型预测效果的因素分析
众多研究表明，水质指标可以在很大程度上

反映养殖过程和人为活动。金晶等［３０］以中华绒

螯蟹养殖试验池塘为例，研究投喂量对水质变化

的影响，发现高低饲料投喂量会导致水中溶解

氧、氨氮质量浓度的上升或下降。刘忆瀚等［３１］研

究结果表明微生态制剂对凡纳滨对虾的生长性

能、酶活力以及养殖水质均有一定影响，对高锰
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酸盐指数、氨氮、亚硝酸盐氮、总氮均有一定降解

作用。本研究得到的 ＰＣＡＬＳＴＭ模型整体预测
效果不错，仍有个别时刻预测结果的偏差较大，

原因可能有以下两点：第一，台风、暴雨等极端天

气易使养殖塘的水质发生突变，从而影响模型的

预测效果；第二，为了满足模型对于数据的要求，

训练时的网络输入的数据是在原始数据的基础

上进行一系列预处理，比如剔除异常值、填补空

缺值等等，模型对于偏离正常变化趋势的水质指

标的预测可能出现偏差。综上，后续在对虾养殖

池塘水质预测中，可对模型进行以下改进：第一，

加入气象因子、养殖密度和饲料投喂量等变量作

为模型的输入；第二，提高采样频率，获得样本量

大的数据进行建模；第三，进一步提高模型的预

测效果。

４　结论

本文提出并构建了基于 ＰＣＡＬＳＴＭ神经网
络的凡纳滨对虾养殖水质预测模型，预测未来时

刻的高锰酸盐指数和氨氮的变化趋势，可得出如

下结论。

（１）采用 ＰＣＡ方法优化筛选ＩＭｎ和ＴＡＮ作为
水质预测指标，同时得到的主成分变量能够较好

地反映凡纳滨对虾养殖水质的整体情况，实现了

模型输入数据的降维，消除了变量之间的冗余性

和相关性。

（２）本文提出对３个不同养殖池塘的数据进
行预测，结果表明 ＰＣＡＬＳＴＭ模型预测效果均显
著优于单一ＬＳＴＭ模型。ＰＣＡ方法对变量进行特
征选择后确定模型输入，可使预测的精度得以提

升。
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