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工厂化水产养殖溶解氧预测模型优化
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摘要：为准确预测溶解氧变化趋势，降低水产养殖风险，提出混沌变异的分布估计（ＣＭＥＤＡ）算法优化最小二乘支
持向量机模型（ＬＳＳＶＲ），提高了溶解氧预测精度。并对粒子群算法和遗传算法分别优化的 ＬＳＳＶＲ模型（ＰＳＯ
ＬＳＳＶＲ、ＧＡ ＬＳＳＶＲ）以及传统的 ＬＳＳＶＲ模型与 ＣＭＥＤＡ优化的 ＬＳＳＶＲ模型（ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ）进行了比较研究。
利用该模型对江苏省扬中市红鲷鱼工厂化养殖鱼塘溶解氧含量进行了预测。实验结果表明，ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ的预
测精度高于其他 ３种算法，ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ、ＰＳＯ ＬＳＳＶＲ、ＧＡ ＬＳＳＶＲ、ＬＳＳＶＲ４种模型预测精度评价指标平均绝
对百分比误差分别为 ０３２％、１２７％、１９８％和 ２５６％。实际应用结果表明该模型可以为鱼塘水质决策管理提供
依据，具有一定的应用价值。
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　　引言

溶解氧作为水质的一项重要参数，在工厂化水产

养殖中扮演重要角色
［１－２］

，它很大程度上决定了鱼类

的生长状态，所以，预测溶解氧的变化趋势可以为养

殖人员决策提供参考，减少养殖风险，优化养殖管理。

然而，水体溶解氧受到很多因素影响，包括：物

理、化学、生物和人为因素的影响
［３－４］

，所以溶解氧

预测模型是一个复杂的非线性系统。尽管很难用确

切的数学模型来描述溶解氧和各个因素之间的关

系，但很多学者还是提出了一些预测溶解氧的方法，

比如：模糊推理模型
［５］
、贝叶斯模型

［６］
、灰色模型

［７］

和神经网络模型
［８－１２］

等。但这些模型均有一些缺

点，如模型泛化能力差、局部最优问题、欠学习、过学

习和稳定性差等问题。

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＲ）［１３］采用最小二
乘线性系统作为损失函数，将二次规划问题求解转

化为线性方程组求解，简化了计算的复杂性，提高了

算法的收敛速度，被广泛应用于分类和预测建模控

制中
［１４－１５］

。支持向量机用于预测实际上是支持向

量机回归问题，模型的预测精度主要取决于模型参

数（核函数参数 σ和正规化参数 γ）的选择，所以必
须选择一个合适的参数寻优算法来优化 ＬＳＳＶＲ参
数

［１６－１７］
。

目前，有些学者提出了一些优化算法
［１８］
，如粒

子群算法（ＰＳＯ）、遗传算法（ＧＡ）、梯度算法等，这些
算法都能够在一定程度上提高传统 ＬＳＳＶＲ模型的
预测精度，但是采用更新颖的算法可以继续提高预

测精度，所以本文提出基于混沌变异改进的分布估

计法优化 ＬＳＳＶＲ［１９－２１］溶解氧预测模型。

１　材料与方法

１１　实验数据获取
以江苏省扬中市某红鲷鱼养殖池塘为实验点，

鱼塘的各项水质参数通过一个基于 ＧＰＲＳ实时监控
系统获得。监控系统的结构如图１所示。鱼塘水质
监控系统主要由现场参数测量仪表、ＧＰＲＳ通信模
块、ＷＥＢ服务器和终端监控系统组成。现场参数测
量仪表水质传感器包括：溶解氧含量、ｐＨ值、水温、
盐度和浊度传感器。

图 １　监控系统结构
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１２　最小二乘支持向量机

本模型 ４个输入量为 ｐＨ值、温度、浊度和盐
度，输出量为溶解氧含量。

在最小二乘支持向量回归机中，首先将输入向

量映射到高维的特征空间，然后在高维特征空间中

构造优化超平面，并选择高斯径向基核函数。综合

考虑模型的复杂度，根据结构风险最小化原理，本文

所研究的回归问题可转换为优化问题
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为求解优化函数的最小值，构造 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数
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消去 ｗ和 ｅ后，求解的优化问题可转换为线性
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对于 ＬＳＳＶＲ函数回归估计算法来说，核函数参
数 σ和正规化参数 γ的选取对模型的建立有重要
影响，为得到具有较好预测效果的模型，有必要对这

些参数进行优化调整。本文提出了混沌变异改进分

布估计算法优化 ＬＳＳＶＲ参数。
１３　改进的分布估计算法

混沌变异改进分布估计算法是利用混沌变量的
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随机性和遍历性等特点在解空间内进行优化搜索，

能够较好地解决传统 ＥＤＡ易于陷入局部极小的缺
陷，从而提高进化速度。具体算法步骤为：

（１）确定 ＬＳＳＶＲ参数（γ，σ２）的搜索空间。
（２）初始化种群 Ｘ＝（γ，σ２）。
（３）评价初始种群。以最小二乘支持向量机均

方根误差 ＲＭＳＥ作为预测模型误差的评价函数。
（４）适应度的分配。将求得的评价函数值按降

序排列。

（５）执行混沌变异。
（６）评价经过混沌变异进化后的种群，用评价

函数值较小的新个体代替旧个体。

（７）用混沌变异的分布估计算法产生下一代种
群，具体步骤如下：

①从种群 Ｘ中选择 ｎ（ｎ＜Ｎ）个较好的个体，对
所选个体进行统计分析并建立单变量高斯模型。

②根据新建立高斯模型产生 ｋＮ（ｋ＞１）个新的
个体。

③评价新产生的种群，按个体适应度函数值选
出 Ｎ个新个体作为下一代种群。

（８）判断是否满足收敛条件，如果不满足则转
至步骤（４）继续执行。此处采用的迭代终止条件是
设定最大进化代数 Ｇｍａｘ。

利用算法优化选择的 σ２和 γ参数值训练得到
ＬＳＳＶＲ模型，ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ流程图如图２所示。

图 ２　ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
　

２　实验结果和讨论

２１　实验数据
实验采集了２０１４年１１月１—３０日共３０ｄ的数

据，每１０ｍｉｎ采集一次，共获得了 ４３２０组数据，这
些数据被分成两部分：３６００组数据作为模型训练数
据，７２０组数据作为测试数据。
２２　算法参数设置

经过多次实验测试，ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ的初始参

数设置如下：种群数量 ｍ＝５０，最大迭代次数 Ｇｍａｘ＝
２００，混沌控制参数 λ＝３８４５、ｎ＝２５、ｋ＝２。适应度
函数曲线如图３所示，从图３可以看出，适应度函数
曲线开始时急剧下降，４５次迭代以后趋于收敛，这
说明 ＣＭＥＤＡ算法优化 ＬＳＳＶＲ参数收敛速度快且
稳定，适合用于 ＬＳＳＶＲ参数寻优。

图 ３　适应度函数曲线

Ｆｉｇ．３　Ｃｈａｎｇｉｎｇｔｒｅｎｄｏｆｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
　
２３　结果分析
２３１　不同模型预测结果比较

经过 ＣＭＥＤＡ算法对 ＬＳＳＶＲ参数优化后获得：
γ＝１４６８３２，σ＝１９７８。为了评估 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ
模型的 预 测性 能，本 文用 ＰＳＯ ＬＳＳＶＲ、ＧＡ
ＬＳＳＶＲ、传统 ＬＳＳＶＲ模型与 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ模型
的预测结果进行比较，这 ３种模型采用与 ＣＭＥＤＡ

ＬＳＳＶＲ模型相同的训练数据集，得到的参数如表 １
所示，预测的结果如图 ４所示，从图 ４可直观地看
出，ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ模型预测曲线和实测值曲线最
为接近，ＰＳＯ ＬＳＳＶＲ模型预测曲线误差次之，
ＬＳＳＶＲ模型预测曲线背离实测曲线最远。由此表
明，采用混沌变异的分布估计法优化最小二乘支持

向量机参数能够获得较好的预测精度。

表 １　４种模型的参数设置

Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

模型 γ σ

ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ １４６８３２ １９７８

ＰＳＯ ＬＳＳＶＲ １３５３１５ １７３１

ＧＡ ＬＳＳＶＲ １３３４３６ １６９６

传统 ＬＳＳＶＲ １６７４２７ ２３３５

　　为了进一步比较 ４种模型的预测效果，表 ２给
出了２ｄ中不同时刻的实测值和 ４种模型的预测
值，并且计算了其预测的绝对百分比误差。通过计

算获 得 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ、ＰＳＯ ＬＳＳＶＲ、ＧＡ
ＬＳＳＶＲ、传统 ＬＳＳＶＲ的平均绝对百分比误差分别为
０３２％、１２７％、１９８％和 ２５６％，由此也可以看出
ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ具有最高的预测精度。在训练集数
据相同的情况下，４种模型运行时间分别为 ８３０６ｓ、
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图 ４　４种模型的预测结果

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ
　
８２３５ｓ、９４３１ｓ和６５４０ｓ，运行时间最短的是传统
ＬＳＳＶＲ模型，虽然 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ模型运行时间
比传统 ＬＳＳＶＲ慢将近 １８ｓ，但是其预测结果平均
绝对百分比误差比传统 ＬＳＳＶＲ提高了２３１％，而预
测精度是相对更重要的指标。平均绝对百分比误差

计算公式为

ＶＡＰＥ＝
｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜
ｙｉ

×１００％ （６）

为了更加准确地评价模型预测精度，本文还计

算了４种预测模型预测结果的均方根误差（ＲＭＳＥ）
和平均绝对误差（ＭＡＥ），即

ＶＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２
（７）

ＶＭＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙ^ｉ｜ （８）

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ结果如图５、６所示，可见在 ４种预
测模型中，ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ的均方根误差和平均绝
对误差都是最小的，这表明 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ模型
预测误差最小，使用改进的分布估计法优化最小二

乘支持向量机参数效果非常好。

２３２　不同训练数据容量预测结果比较分析
用 ４０ｄ的实测数据作为训练和测试数据对

ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ模型进行不同训练数据容量的测
试。实验数据分为 ７、１４、２１、３０、４０ｄ共 ５组，每组
数据中随机抽取８０％的数据作为训练集，２０％的数
据作为测试集。５组实验预测结果绝对百分比误差

表 ２　４种模型的预测值及绝对百分比误差比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

时刻
实际测量值／

（ｍｇ·Ｌ－１）

ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ ＰＳＯ ＬＳＳＶＲ ＧＡ ＬＳＳＶＲ 传统 ＬＳＳＶＲ

预测值／

（ｍｇ·Ｌ－１）

绝对百分比

误差／％

预测值／

（ｍｇ·Ｌ－１）

绝对百分比

误差／％

预测值／

（ｍｇ·Ｌ－１）

绝对百分比

误差／％

预测值／

（ｍｇ·Ｌ－１）

绝对百分比

误差／％

当日００：００ ５６０ ５５８ ０３６ ５６３ ０３６ ５５８ ０３６ ５６４ ０７１

当日０２：００ ５４４ ５４３ ０１８ ５５１ １２９ ５３２ ２２１ ５５２ １４７

当日０４：００ ４８６ ４８５ ０１５ ４９１ １０２ ４７４ ２４７ ４９９ ２６７

当日０６：００ ４５７ ４５７ ０ ４６３ １３１ ４４６ ２４１ ４７０ ２８４

当日０８：００ ４８３ ４８１ ０４１ ４９１ １６６ ４７２ ２２８ ４９７ ２９０

当日１０：００ ５２８ ５２５ ０５７ ５３５ １３３ ５１６ ２２７ ５４５ ３２２

当日１２：００ ６２４ ６２７ ０５０ ６３１ １１２ ６１３ １７６ ６４０ ２５６

当日１４：００ ７００ ７０２ ０２９ ７０８ １１４ ６９０ １４３ ７２０ ２８６

当日１６：００ ７７０ ７６７ ０３９ ７７８ １０４ ７５９ １４３ ７８６ ２０８

当日１８：００ ７８５ ７８４ ０１３ ７９０ ０６４ ７７４ １４０ ８０４ ２４２

当日２０：００ ７７５ ７７４ ０１３ ７８３ １０３ ７６３ １５５ ７９２ ２１９

当日２２：００ ７４１ ７４２ ０１３ ７４９ １０８ ７３０ １４８ ７６０ ２５６

次日００：００ ６００ ５９７ ０５０ ６０８ １３３ ５８９ １８３ ６３０ ５００

次日０２：００ ４８８ ４８５ ０６１ ４９５ １４３ ４７６ ２４６ ５０４ ３２８

次日０４：００ ４２８ ４２６ ０４７ ４３５ １６４ ４１６ ２８０ ４４４ ３７４

次日０６：００ ４２６ ４２４ ０４７ ４３３ １６４ ４１５ ２５８ ４４３ ３９９

次日０８：００ ４７３ ４７２ ０２１ ４７９ １２７ ４６２ ２３３ ４９０ ３５９

次日１０：００ ５０９ ５０５ ０７９ ５１７ １５７ ４９２ ３３４ ５２６ ３３４

次日１２：００ ５４１ ５４０ ０１８ ５４９ １４８ ５３０ ２０３ ５５８ ３１４

次日１４：００ ５８１ ５８１ ０ ５８９ １３８ ５７０ １８９ ５９８ ２９３

次日１６：００ ６４５ ６４３ ０３１ ６５３ １２４ ６３４ １７１ ６６３ ２７９

次日１８：００ ７１８ ７１６ ０２８ ７２６ １１１ ７０５ １８１ ７３６ ２５１

次日２０：００ ６６５ ６６３ ０３０ ６７３ １２０ ６４８ ２５６ ６８２ ２５６

次日２２：００ ５４２ ５４０ ０３７ ５５０ １４８ ５３０ ２２１ ５６０ ３３２
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图 ５　４种模型的均方根误差

Ｆｉｇ．５　Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ（ＲＭＳＥ）ｖａｌｕｅｓ

ｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ
　

图 ６　４种模型的平均绝对误差

Ｆｉｇ．６　Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ（ＭＡＥ）ｖａｌｕｅｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ
　
分别为：０６３％、０４８％、０３４％、０３２％、０４９％。
从结果可以看出，使用２０～３０ｄ的数据作为训练数
据集可获得较高的预测精度。因为溶解氧受到温

度、光照条件等多方面因素的影响，使用较少天数的

数据会使溶解氧预测产生相对较大的波动，使用较

多天数的数据又不能反映近期的气候情况。

２３３　未来不同时间预测结果比较分析
为了方便养殖人员使用预测模型，本文设计了

基于 ＭａｔｌａｂＧＵＩ的预测系统，如图７所示。从 ＷＥＢ
监控系统下载的历史数据可以作为训练和测试数

据，点击 ＬＯＡＤ按钮可以加载已下载的数据，点击
ＬＳＳＶＲ按钮 ＧＵＩ就会运行回调函数，执行 ＣＭＥＤＡ
ＬＳＳＶＲ程序，然后会给出预测结果。如果预测结果
显示未来某个时刻溶解氧低于警戒值，养殖人员可

以提前打开增氧机增氧。如图 ７所示，实验时根据
当前数据预测得到未来５ｈ的溶解氧值，５ｈ后从历
　　

史数据中查看了实测值分别为 ６３、６０８、５８１、
５２２、４８８ｍｇ／Ｌ，绝对百分比误差分别为 ０３２％、
０４９％、０５２％、０７７％和 ０８２％，由此可以看出，
模型 ５ｈ内的预测精度都较高，并且预测精度随时
延逐渐降低。为了进一步研究模型预测能力，对当

前时间后１２、２４、３６、４８、７２ｈ的溶解氧进行了预测，
预测结果绝对百分比误差分别为 １３８％、１９６％、
２４７％、３１４％和 ４２５％，说明模型预测精度随时
延变大也显著变大，这是因为溶解氧的变化受到多

种因素的影响，可以通过适时更新训练数据来获得

较高的预测精度。

图 ７　溶解氧预测模型界面

Ｆｉｇ．７　ＧＵＩｏｆＤＯｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

３　结束语

为了提高溶解氧预测模型预测精度，本文提出

了 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ模型。为了提高 ＬＳＳＶＲ模型预
测精度，提出了改进分布估计法优化 ＬＳＳＶＲ模型超
参数（γ，σ２）的组合优化方法，有效提高了参数组合
优化问题求解的精度，改善了 ＬＳＳＶＲ模型的学习能
力。基于 ＭａｔｌａｂＧＵＩ设计了友好的模型预测用户
图形界面，利用该模型对扬中市红鲷鱼养殖池塘溶

解氧进行了预测，实验结果表明 ＣＭＥＤＡ ＬＳＳＶＲ
模型具有很高的预测精度，实验时间段内预测值平

均绝对百分比误差达到了 ０３２％，低于其他 ３种模
型，说明此模型预测精度较高。该方法能够为养殖

人员决策提供依据，降低养殖人员劳动强度和养殖

风险，提高养殖效益，具有实际应用价值。
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