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基于 RBF 神经网络的种猪体重预测*
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摘要: 针对猪体生长参数之间具有一定的自相关性、部分参数与体重间呈非线性关系、通过线性回归模型预测猪体

体重存在着自变量间共线性及拟合优度较低等问题,以 52 头长白母猪的生长参数为基础,通过最近邻聚类算法,
构建了基于 RBF 神经网络的种猪体重预测模型。 通过线性回归检验法对种猪体重预测值与实测值进行分析,发现

基于 RBF 神经网络的长白种猪体重预测模型的拟合优度 R2为 0郾 998,而线性回归模型的 R2为 0郾 891。 结果表明:
通过 RBF 神经网络方法建模,消除了线性回归分析中自变量的共线性问题,预测效果优于线性回归模型。
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Prediction of Pig Weight Based on Radical Basis Function Neural Network
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Abstract: There is a certain correlation among the growth parameters of pigs, and some parameters have
non鄄linear relationship with pig weights. When using the simple linear regression model to predict the pig
weight, the collinearity among independent variables and low fit goodness were found. For these
problems, based on the nearest neighbor clustering algorithm for RBF neural network, a pig weight
prediction RBF neural network model was constructed with the growth parameters of 52 Landrace sows.
The predicted value and measured value of the pig weight were compared by linear regression test. The
regression analysis showed that the goodness of fit (R2 ) of RBF neural network prediction model for
Landrace pig weight was 0郾 998, while R2 of the linear regression model was only 0郾 891. The results
indicated that the RBF neural network鄄based modeling method was an effective way to build the prediction
model of pig weight. It eliminated the collinearity of the independent variables in linear regression
analysis, and forecasted better than linear regression model.
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摇 摇 引言

猪体体重是种猪培育及生猪养殖所关注的主要

生长指标之一,也是评价种猪生长性状的关键指

标[1]。 传统的猪体体重测量方法一般是采用体重

箱、磅秤或电子秤等工具直接进行称量,工作量大,

费时费力,且对猪体应激大。 已有研究表明[2 ~ 11],
动物体尺、体重等生长参数之间存在相关性,通过建

立数学模型,可有效预估动物体重。 其研究方法主

要是进行线性或者非线性回归分析,建立一元或多

元回归模型,通过体尺等生长参数预估动物体重。
但用于估测体重的生长参数间存在着一定的自相关



性,部分变量之间存在共线性问题[12],且测量样本

可能存在一些离群值,尤其是部分参数与体重间存

在非线性关系,通过简单的线性回归分析,拟合度较

低[13 ~ 16]。 而神经网络模型适用于非线性模型构建,
具有对非线性函数最佳逼近和全局最优的性能。 神

经网络模型应用在动物体重估测方面,国内外鲜见

报道。
径向基函数(Radical basis function,RBF)神经

网络以其计算量小、学习速度快、不易陷入局部极小

等优点为非线性建模提供了一种有效方法。 本文在

天津惠康种猪场选择 120 日龄左右的 52 头种猪,测
量其体长、体高、体宽、臀宽、臀高、背膘厚、眼肌厚及

体重。 在统计分析的基础上,建立 RBF 神经网络模

型,估测种猪体重,为利用双目视觉技术进行无接触

种猪体重预估奠定模型基础。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据获取

本试验于 2012 年 3 ~ 7 月在天津市惠康种猪育

种有限公司的规模种猪场进行,试验对象为长白母

猪,日龄 120 d 左右。 采用 CHISON 500J 型猪场专

用背膘仪、皮尺、磅秤、手杖、卷尺等测量工具,获取

种猪的背膘厚、眼肌面积、体重、体高、体宽、胸围、管
围、臀宽、臀高等共计 52 组数据,并记录对应的猪耳

号和猪体图像。
1郾 2摇 RBF 神经网络模型原理

RBF 神经网络是一种单向传播的、具有 3 层及

以上的神经网络,具有对非线性函数最佳逼近和全

局最优的性能[17]。 RBF 神经网络模型包括输入层、
隐含层和输出层,隐含层可有一个或多个,每层由多

个神经元组成。 其隐含层神经元功能函数是高斯函

数,又叫基函数,输出层神经元功能函数是高斯函数

的线性组合。
RBF 神经网络的输入层为 k 维向量 X = {X1,

X2,…,Xk}。 隐含层为 l 维向量 D = {D1,D2,…,
Dl},隐含层节点个数一般通过不断试验来确定,直
到误差达到满意为止。 网络的输出向量为一维向量

f(X),其输出为

f(X) = 移
l

i = 1
WiuDi(X)

( i = 1,2,…,l;u = 1,2,…,h) (1)
式中摇 Di(X)———隐含层中的径向基函数

u———输出神经元个数

Wiu———第 i 个隐含层神经元到输出神经元

的权值

径向基函数一般选择高斯函数,即

Di(X) (= exp -
椰X - ci椰2

2滓2 )
i

(2)

式中摇 椰X - ci椰———欧氏范数

ci———网络隐含层节点中心

滓i———径向基函数方差或宽度,用来调节网

络的灵敏度

在径向基函数中,采用基于 K 均值聚类方法求

取基函数的中心 ci。 随机选取 l 个训练样本作为聚

类中心 ci;将输入的训练样本集合按照最近邻规则

分组,根据 X 与中心为 ci 之间的欧式距离,将 X 分

配到输入样本的各个聚类集合 Ab ( b = 1,2,…,p)
中;计算各个聚类集合 Ab 中训练样本的平均值,重
新调整聚类中心,即形成新的类中心 ci,如果新的类

中心不再发生变化,则所得的 ci 即为 RBF 神经网络

最终的基函数中心 cmax。
滓i 的求解公式为

滓i =
cmax

2l
(3)

利用最小二乘法计算得到隐含层各神经元到输

出层的权值为

Wiu (= exp l
c2max

椰X - ci椰 )2 (4)

本文的 RBF 神经网络模型的构建和训练是通

过 SPSS 统计分析软件实现的。
1郾 3摇 预测结果验证方法

预测值与实测值吻合程度检验的常用方法有误

差百分比法和线性回归法。 本文采用线性回归法,
线性回归法是将实测值作为被解释变量,将预测值

作为解释变量,建立一元线性回归方程:y = ax + b。
对回归方程进行拟合优度检验。 若 R2接近 1,或线

性回归方程斜率 a 越接近 1、b 值越接近零,表示两

者之间吻合度越高。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 数据预处理

利用 SPSS 软件,对猪体实测数据进行相关分

析,并使用皮尔逊双侧检验法检验其显著性,统计结

果如表 1 所示。
从表 1 中可知,胸围、眼肌厚、臀高、臀宽、体长、

体高、管围、背膘厚等 8 个参数值与猪体重在 0郾 01
水平下显著相关,其中体重与胸围、眼肌厚、臀高和

臀宽等参数相关系性较强,相关系数均在 0郾 7 以上,
可以通过胸围、臀高等变量,建立线性模型,估算种

猪体重。 自变量间的相关性水平较高,眼肌厚、体长

和胸围呈极显著相关;体重、臀宽、臀高、体高、体宽

和眼肌厚与胸围在 0郾 01 水平下显著相关;而胸围与
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摇 摇 表 1摇 皮尔逊相关系数统计

Tab. 1摇 Pearson correlations

体重 体长 体高 体宽 胸围 管围 臀宽 臀高 眼肌厚 背膘厚

体重 1 0郾 586** 0郾 515** 0郾 412* 0郾 749** 0郾 490** 0郾 709** 0郾 718** 0郾 746** 0郾 479**

体长 1 0郾 046 0郾 091 0郾 327* 0郾 193 0郾 278 0郾 581** 0郾 437** - 0郾 116
体高 1 0郾 378* 0郾 607** 0郾 341* 0郾 326 0郾 653** 0郾 265 0郾 311
体宽 1 0郾 578** 0郾 402* 0郾 629** 0郾 612** 0郾 137 0郾 140
胸围 1 0郾 396* 0郾 705** 0郾 670** 0郾 463** 0郾 403*

管围 1 0郾 418 0郾 425 0郾 302 - 0郾 048
臀宽 1 0郾 347 0郾 204 - 0郾 100
臀高 1 0郾 239 0郾 025
眼肌厚 1 0郾 138
背膘厚 1

摇 摇 注:**为 0郾 01 水平下显著相关;*为 0郾 05 水平下显著相关。

背膘厚在 0郾 05 水平下显著相关。 可见,估算体重

时,自变量间存在一定的共线性问题。
2郾 2摇 线性回归分析

通过上述相关分析,本文选取与猪体体重相关

性达极显著水平的胸围、眼肌厚、臀高、臀宽、体长、
体高、管围、背膘厚等 8 个生长参数,利用最小二乘

法进行多元线性回归分析,分析结果显示拟合优度

R2为 0郾 935。 但 R2的数值与自变量的数目有关,本
文使用了 8 个自变量,为避免由于自变量数目对 R2

评价能力的降低,本文的评价模型对体重的解释程

度是利用剔除自变量数目影响后的修正 R2,其值为

0郾 891,拟合优度较高。 以臀高、背膘厚、眼肌厚、臀
宽、管围、体长、体高、胸围为自变量,体重为因变量,
对其进行方差分析和回归方程系数显著性检验,结
果如表 2、3 所示。

表 2摇 方差分析

Tab. 2摇 Analysis of various

方差来源 平方和 自由度 均方 F 显著性

回归 1 745郾 646 8 218郾 206 21郾 497 0
残差 121郾 806 43 10郾 151
总和 1 867郾 452 51

摇 摇 从方差分析(表 2)可知,通过 F 检验,回归方程

整体显著。 但回归方程系数显著性检验中(表 3),
除了常数显著外,其他系数均不显著。 可见,通过多

元线性回归预测体重,存在一定误差。 如果容忍度

小于 0郾 5,而膨胀系数大于 2 时,自变量间的相关可

能性就很大。 通过观察容忍度和变异量膨胀系数

(VIF)发现,体长、体高、胸围、臀高和臀宽等自相关

较大。
2郾 3摇 BRF 神经网络建模与分析

2郾 3郾 1摇 网络设计

在相关分析的基础上,选取与猪体体重相关性

达极显著水平以上的胸围、眼肌厚、臀高、臀宽、体

摇 摇 表 3摇 回归方程系数显著性及共线性检验

Tab. 3摇 Significance test of coefficients and
collinearity statistics of independent variable

参数
回归方程

系数
标准误差 t 检验 显著性 容忍度 VIF

常量 - 213郾 728 26郾 112 - 8郾 185 0
背膘厚 1郾 025 0郾 488 2郾 100 0郾 058 0郾 679 1郾 473
眼肌厚 0郾 423 0郾 176 2郾 396 0郾 034 0郾 771 1郾 296
体长 0郾 361 0郾 147 2郾 458 0郾 030 0郾 519 1郾 928
体高 0郾 531 0郾 473 1郾 123 0郾 283 0郾 463 2郾 162
胸围 0郾 858 0郾 424 2郾 023 0郾 066 0郾 195 5郾 131
管围 1郾 663 1郾 144 1郾 454 0郾 172 0郾 630 1郾 587
臀宽 2郾 656 1郾 289 2郾 060 0郾 062 0郾 343 2郾 917
臀高 0郾 280 0郾 639 0郾 438 0郾 669 0郾 241 4郾 154

长、体高、管围、背膘厚 8 个猪体生长参数,作为网络

输入样本,即 k = 8,用矢量 X = {X1,X2,…,X8 }表

示;将猪体体重实测值 f(X)作为网络唯一输出值,
即 u = 1;通过自动计算范围,在某个范围内查找最

佳单位数的方法,并进行多次网络训练,基于网络均

方误差,确立隐含层数,建立输入层 8 个神经元、输
出层 1 个神经元的 RBF 神经网络。
2郾 3郾 2摇 网络训练

将实测的 52 组数据中的 32 组数据作为训练样

本,由于各个自变量之间单位的不一致,先将训练样

本数据利用均值和标准差进行标准化处理,然后设

定网络均方误差目标值,确定隐含层神经元的最大

和最小个数。 利用标准化径向基函数,调整 RBF 神

经网络的隐含层神经元个数,直到均方误差在期望

误差范围内为止。 经试验,隐含层神经元个数为 17
时,RBF 网络的训练样本误差平方和为 5郾 410 伊10 -30,
相对误差为 6郾 763 伊 10 - 31;测试样本误差平方和为

0郾 018,相对误差为 0郾 045,误差满足精度要求,逼近

效果最好。 在训练模型的输入层中,胸围、眼肌厚、
臀高、臀宽、体长、体高、管围、背膘厚 8 个神经元到

隐含层的 17 个神经元权值及隐含层各神经元到输
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出神经元猪体体重线性函数各个权值如表 4 所示。

表 4摇 输入层、隐含层及输出层各神经元的权值计算结果

Tab. 4摇 Weight of neurons in input layer, hidden layer and output layer

隐含层 背膘厚 眼肌厚 体长 体高 胸围 管围 臀宽 臀高 Wiu

1 0郾 473 0郾 288 0郾 512 2郾 325 1郾 440 0郾 183 1郾 126 1郾 387 1郾 815
2 - 0郾 063 0郾 288 1郾 186 0郾 558 1郾 174 0郾 803 2郾 133 0郾 987 2郾 897
3 - 0郾 063 0郾 502 0郾 377 1郾 442 0郾 642 2郾 045 - 0郾 889 1郾 786 0郾 992
4 - 1郾 134 - 0郾 351 2郾 265 0郾 117 1郾 706 - 0郾 438 1郾 126 1郾 387 0郾 595
5 - 0郾 063 0郾 502 - 0郾 567 0郾 117 0郾 908 0郾 803 1郾 126 0郾 188 0郾 731
6 - 0郾 063 1郾 781 - 0郾 298 1郾 000 0郾 642 0郾 803 1郾 126 0郾 588 - 0郾 172
7 - 1郾 670 - 1郾 417 - 0郾 163 - 0郾 325 - 1郾 753 - 0郾 438 - 0郾 889 0郾 188 - 1郾 774
8 - 1郾 670 1郾 781 - 0郾 095 - 0郾 766 - 0郾 954 - 1郾 680 - 0郾 889 - 0郾 611 - 1郾 202
9 - 1郾 134 - 0郾 564 - 2郾 590 - 0郾 325 - 1郾 221 - 0郾 438 0郾 119 - 1郾 810 - 1郾 456
10 1郾 544 0郾 502 - 0郾 972 0郾 117 0郾 110 0郾 803 0郾 119 - 0郾 212 0郾 303
11 1郾 008 - 0郾 991 0郾 377 - 1郾 208 - 0郾 156 - 0郾 438 0郾 119 - 1郾 410 1郾 153
12 - 0郾 599 - 0郾 564 0郾 512 0郾 117 - 0郾 156 0郾 803 0郾 119 - 1郾 011 - 0郾 853
13 - 0郾 063 0郾 715 - 0郾 028 - 1郾 208 - 0郾 156 - 0郾 438 - 0郾 889 - 0郾 611 1郾 574
14 0郾 473 - 0郾 991 - 0郾 028 - 0郾 766 - 1郾 221 - 0郾 438 - 0郾 889 - 0郾 611 - 3郾 780
15 1郾 544 0郾 075 - 0郾 702 - 1郾 649 0郾 110 - 1郾 059 - 0郾 889 - 0郾 212 - 1郾 307
16 1郾 008 - 1郾 844 - 0郾 028 0郾 338 - 0郾 954 - 1郾 680 - 0郾 889 - 0郾 212 0郾 204
17 0郾 473 0郾 288 0郾 242 0郾 117 - 0郾 156 0郾 803 - 0郾 889 0郾 188 0郾 553

2郾 3郾 3摇 模型验证

为了验证模型的准确性,用预留的 20 组数据测

试训练完成后的 RBF 神经网络模型。 将 20 组测试

样本的数据输入到模型中,利用建好的神经网络模

型进行预测分析,并与实测值进行比较分析,以检验

RBF 神经网络模型对猪体重预测的准确性和稳定

性。 本文通过线性回归法对预测结果和实测值的检

验结果 R2 为 0郾 998,接近 1。 可见预测值与实测值

拟合优度高,该模型很好地解释了猪体体重实测值

变量。 该值明显高于多元线性回归分析的 R2 值

0郾 891,较多元线性回归模型具有较高的拟合优度。
RBF 神经网络模型检验结果如图 1 所示。

3摇 结论

(1)在对 52 头长白母猪生长参数统计分析的

基础上,通过最近邻聚类算法,构建了基于 RBF 神

经网络的长白种猪体重预测模型,预估其体重。

图 1摇 RBF 神经网络模型预测值与实测值回归分析

Fig. 1摇 Regression results of RBF neural network
摇

摇 摇 (2)用预留测试样本对模型进行验证,并与实

测值进行回归分析,并对回归方程进行拟合优度检

验,发现基于 RBF 神经网络的长白种猪体重预测模

型的拟合优度 R2为 0郾 998,预测效果优于线性回归

模型。 基于 RBF 神经网络方法建模,消除了线性回

归分析中的原始自变量的共线性问题,是构建猪体

体重预测模型的一种有效方法。
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