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基于PSO-Stacking的河蟹投饵量预测模型

李家弟 1，2 陈子瑜 1，2 高 晨 1，2 孙龙清 1，2
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摘要：河蟹作为我国重要的水产养殖物种之一，深受消费者喜爱，在河蟹养殖过程中，科学的投饵量是保证河蟹健康生长

及提高养殖效益的关键因素。本文通过综合分析影响河蟹养殖投饵量的多种因素，采用集成学习算法建立河蟹养殖投饵量

预测模型。搭建数据采集系统，采集包括河蟹生物量、河蟹数量、性别比例、水体 pH值、温度、溶解氧含量以及河蟹摄

食量等关键参数数据，建立投饵量数据集；运用数据预处理技术对数据集进行平滑处理以及归一化，减少异常值对预测结

果的干扰，同时消除特征数据不同量纲的影响；引入粒子群优化算法改进集成学习，建立了河蟹养殖投饵量预测模型，实

现河蟹养殖投饵量的准确预测。实际应用测试结果表明本文模型平均绝对误差为 0.349 71 g，均方根误差为 0.491 14 g，决

定系数达0.903 58。
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Prediction Model for Feeding Amount of River Crab Based on 
PSO-Stacking
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Abstract：As one of the important aquaculture species in China， river crabs are well-loved by consumers. 
In the process of river crab aquaculture， scientific baiting is a key factor to ensure the healthy growth of 
river crabs and improve aquaculture efficiency. By comprehensively analyzing the factors affecting the 
baiting amount of river crab aquaculture， an ensemble learning algorithm was used to establish a prediction 
model for the baiting amount of river crab aquaculture. A data collection system was set up to collect key 
parameters such as river crab biomass， crab population， sex ratio， water pH value， temperature， dissolved 
oxygen， and crab feeding amounts to establish a baiting data set； data preprocessing techniques were used 
to smooth and normalize the data set to reduce the interference of outliers on the prediction results， and at 
the same time to eliminate the influence of different scales of the characteristic data； the particle swarm 
optimization （PSO） algorithm was introduced to improve the ensemble learning and establish a baiting 
model for river crab culture. The particle swarm optimization algorithm was introduced to improve the 
ensemble learning， and the bait quantity prediction model was established to realize the accurate 
prediction of the bait quantity of river crab aquaculture. The results of practical application tests showed 
that the average absolute error （MAE） of this model was 0.349 71 g， the root mean square error （RMSE） 
was 0.491 14 g， and the coefficient of determination （R2） of key performance reached 0.903 58.
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feeding amount

0　引言

在传统河蟹养殖阶段，养殖人员主要通过经验判断

投饵量，易导致饵料投放量不准确［1-4］。过量投饵会造

成资源浪费、提高养殖成本，引发水质污染、增加水体处

理成本；投饵不足则会妨碍河蟹的正常生长发育，导致
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营养不良、感染疾病等问题［5-6］。河蟹摄食量受到多种

因素影响，如温度、pH 值和溶解氧等，通过经验难以准

确判断其摄食量［7-9］。科学的方法能够提高饵料利用

率、节省养殖成本并促进河蟹的健康成长［10］。不同环境

下的养殖需要不同，准确的投饵量不仅能保证河蟹的摄

食需求、保护环境，还可以最大程度上提升生产效益，因

此，开展河蟹智能投饵量预测对于提升养殖效率和确保

河蟹养殖业可持续发展具有重大的实践价值［11-12］。
机器学习在预测河蟹养殖投饵量方面展现出显著

优势，其能够通过分析历史数据，建立影响投饵量多种

因素之间的复杂关系，从而提供准确性较高的预测结

果。机器学习模型具有强大的适应性和改进潜力，能够

持续优化预测算法以适应养殖环境的变化和河蟹成长

的需求，算法的抽象能力使得机器学习成为提高河蟹养

殖效率、优化投饵策略、减少资源浪费和环境污染的有

力工具，为养殖业的可持续发展提供了重要的技术支

持［13-15］。现有研究主要针对河蟹和饵料的识别方法，或

通 过 单 一 模 型 对 部 分 特 征 进 行 处 理 预 测 河 蟹 摄

食量 [16 - 24 ]。
本文通过整合影响河蟹投喂量的主要特征参数，开

展河蟹投饵量预测模型的研究，提出基于 Stacking机器

学习框架，引入粒子群优化算法实现集成学习模型超参

数寻优，构建基于PSO-Stacking的河蟹投饵量预测模型。

1　材料与方法

1. 1　数据获取

1. 1. 1　数据采集系统搭建

数据采集地点位于江苏省宜兴市河蟹智能立体养

殖工厂示范实验基地，研究对象为河蟹。实验过程中，

河蟹被安置在专门设计的实验箱中，为了减少河蟹相互

攻击的行为，在实验箱中设置蟹舍。实验数据采集系统

设计示意图及环境如图1、2所示。

为了减少环境突变对河蟹应激的不利影响，干扰实

验结果的准确性，采取将河蟹先在实验箱中暂养 5 d的

措施，使得河蟹能够适应养殖环境，减少由环境改变引

起的应激反应。每个实验箱均配备增氧设备，作用是保

持水质的新鲜和富氧；并投入自行培养的藻类，模拟了

自然环境中的生态系统，确保养殖水中溶解氧含量始终

保持充足，为河蟹提供了健康生长的必要条件。此外，

实验室配备高级集成水质传感器，用以监测水温、pH值

和溶解氧浓度。通过使用加热棒和冷水机可以精确调

节养殖水体温度。

为保持水质清洁，每日下午进行换水，清除河蟹排泄

物和残余饵料，并将实验箱内 50%~70%的水抽出，加入

新水至原水位，避免亚硝酸盐和氨氮含量超标。在养殖

专家的指导下，使用滴管向水中添加硝化细菌净化水质。

使用 MR2003型电子比色器（南京特安科贸有限公

司）对水中的氨氮、亚硝酸盐、余氯、硫化氢等关键水质

指标进行严格检测，确保余氯浓度低于 0.2 mg/L，氨氮低

于1.2 mg/L（有毒气体NH3浓度低于0.2 mg/L），亚硝酸盐

低于 0.15 mg/L，硫化氢浓度低于 0.05 mg/L，保证河蟹实

验环境稳定与健康。

1. 1. 2　数据集建立

将河蟹饲养在实验箱内，详细记录每个实验箱中的

河蟹数量和性别比例。日常饲料投喂安排在每天上午 8
时和下午18时分别进行。河蟹适应养殖环境后，在每天

下午的投喂前，利用传感器对水体 pH值、水温以及溶解

氧含量这 3项关键环境指标进行监测记录，这些因素是

影响投饵量的主要参数。鉴于河蟹的生物量不会在短

时间内发生显著变化，为了减少人为刺激，采取每 5 d对

河蟹进行一次称重，记录生物量。实验过程中可能会有

河蟹因疾病或其他原因死亡，在每次投喂时记录存活的

河蟹数量，有变化及时更新。每次投喂时均记录投喂的

饵料量，在清理实验箱中残饵时记录剩余饵料量，投喂

饵料量减去投喂后剩余饵料量为河蟹实际摄食量。

通过搭建的数据采集系统成功采集有效的投饵摄

食数据 1 054 条。为了确保模型泛化能力和预测精度，

将数据训练集与测试集按比例 8：2 进行数据划分，即

80%的数据用作训练集以构建模型，而剩余的 20%则作

为测试集以评估模型性能。

1. 2　数据预处理

（1）输入参数选择

在河蟹养殖领域，投饵量影响因素众多。其中，关

键的外部因素包括养殖水体温度、溶解氧含量、pH 值。

在适宜的环境条件下，河蟹对饲料的需求量较大；若水

图1　数据采集系统设计示意图

Fig. 1　Design diagram of data acquisition system

图2　实验箱环境

Fig. 2　Environment of experiment box

304



增 刊 2 李家弟 等：基于PSO-Stacking的河蟹投饵量预测模型

质参数超出理想范围，河蟹摄食量都会相应减少。河蟹

生物量、数量、性别比例也是影响投喂量的主要因素。

本文选择河蟹生物量、河蟹数量、性别比例、水体溶解氧

含量、温度、pH 值作为模型输入参数，并将投饵量作为

模型输出参数。

为了增强模型预测能力，将河蟹质量作为一个特征

引入模型，提升模型对数据的拟合效果。

（2）数据归一化

为提高模型的预测精度，将平滑处理后数据进行归

一化处理，确保不同尺度的特征能在统一的标准下进行

评估，避免了模型受到特征尺度不一致的负面影响，特

别是在使用距离度量或基于梯度的优化算法时尤为重

要。归一化后数据同时能够减少数值计算误差，避免模

型在某些方向上的过拟合，可以帮助提高模型预测

精度。

1. 3　预测模型构建

在回归模型问题解决的过程中，单个预测模型往往

只能从一个特定的角度实现预测，这会导致对其他因素

的忽略，影响预测结果的稳定性和准确性。为了解决这

个问题，提出一种基于集成学习的新型河蟹投饵量预测

模型［25］。该模型采用 Stacking集成策略，将多个不同的

预测模型结合起来。本研究构建3种不同的基础回归模

型，以其预测输出作为输入，传递给上层的元学习器。该

元学习器的职责是整合这些初步预测，产出最终结果。

此方法与传统单一预测模型相比较，采用的

Stacking 组合预测策略，通过综合多个模型降低了因模

型特定偏见产生的预测偏差，提高预测的准确性。融合

不同模型的预测，综合各种因素，增加了预测效果的稳

健性。Stacking多模型叠加预测模型还具有较高的鲁棒

性，能够在数据集上取得良好的预测效果。

1. 3. 1　基学习器

在集成学习领域，基学习器的选择及其组合策略对

模型整体性能具有决定性影响。采用极端梯度提升模

型（Extreme gradient boosting， XGBoost）、轻量梯度提升

机模型（Light gradient boosting machine， LightGBM）和

CatBoost 模 型（Categorical boosting， CatBoost）作 为

Stacking算法的基学习器。

XGBoost 是一种优化的梯度提升决策树（Gradient 
boosting decision tree， GBDT）算法［26］，通过逐步修正残

差的方法，XGBoost能够逐渐减少模型误差。XGBoost擅
长处理非线性关系，能够捕捉到生物量、溶解氧含量、pH
值、温度等变量与河蟹投饵量之间复杂的相互作用，自

动评估各个特征对预测结果的重要性，同时由于内置L1
和 L2正则化项，有助于控制模型复杂度，显著提高河蟹

摄食量预测可靠性。在 XGBoost中，模型的目标是最小

化目标函数，即

  L = ∑
i = 1

n

l ( yi,ŷi ) + ∑
k = 1

K

Ω ( )fk + γ T (1)

其中 l ( yi,ŷi ) = ( yi - ŷi ) 2 (2)
式中 yi——实际值 ŷi——预测值

 l ( yi，ŷi ) ——损失函数，衡量实际值与预测值之

间的差异程度

 Ω ( fk ) ——正则化项，用于控制模型的复杂度，防

止过拟合

 γ——节点数正则化参数，用于控制树复杂度

 T——叶节点总数

 K——决策树数量

XGBoost是 Boosting 架构的算法，遵循叠加式训练，

其训练公式为
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式中 ŷi
(k )——第 k轮模型预测值

LightGBM是一种轻量级梯度提升树算法，其主要思

想是利用基于直方图的算法来离散化连续的浮点特征，

采取一种设定了深度限制的叶级增长（leaf-wise）方法，

专注于减少当前模型的误差［27］。算法应用了EFB（互斥

特征捆绑）算法，它通过捆绑互相排斥的特征来减少总

特征数，既简化了模型结构，也加快了训练过程。模型

计算首个CART回归树的预测误差（即残差），将其用作

构建后续CART回归树的训练数据，通过迭代的方法逐

步精进模型性能。最终通过对多个CART回归树的预测

结果进行加权融合，形成综合的预测输出。LightGBM可

以在涉及如生物量、溶解氧等多种不同变量的大规模预

测任务中，能够快速处理数据，保持高精度预测，同时可

以减少内存占用、提升计算效率，满足河蟹投饵量精准

预测的需求。LightGBM 通过确定如何分割特征以最大

化模型性能，能够找到最优的分割点，从而有效地构建

出决策树。其计算公式为
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其中 n0=ΣI ( )xi ∈ O 　　nj
l|o=ΣI ( )xi ∈ O，xi ≤ d

 nj
r|o=ΣI ( )xi ∈ O，xi ≥ d

式中 gi——梯度

nj
l|o(d )——左子节点数量

nj
r|o(d )——右子节点数量

O——某固定节点的训练数据集

d——分割特征 n0——分裂点

CatBoost 是一种基于梯度提升的机器学习算法，同

样适用于回归任务［28］。CatBoost 使用对称决策树作为

基学习器，可以处理类别型、数值型特征，采用默认参数

就可以获得非常好的结果，可减少在调参上的耗时；在
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标准的梯度提升算法中，通常通过建立新树来拟合当前

模型的梯度。

CatBoost 引入了新颖的过拟合控制方法，采用排序

提升技术来对抗训练集中的噪声点，避免梯度估计的偏

差，对模型的预测结果进行偏移修正，以提高模型的泛

化能力，有效减少过拟合。在对河蟹投饵量预测的实验

中，该算法可以充分降低过拟合。

1. 3. 2　元学习器

元学习器主要处理已由基学习器提取过特征的数

据，选择随机森林（Random forest，RF）作为 Stacking算法

的元学习器。随机森林算法是一种基于决策树的集成

学习算法，其核心思想是构建多个决策树，通过结合它

们的预测结果来提升整体模型性能［29］。该算法采用

Bagging 集成方法，即通过自助采样方式从原始数据集

中抽取多个子集，对每个子集训练一棵决策树。该模型

作为经典的机器学习算法，在众多领域中均有所运

用［30-32］。随机森林通过整合多个决策树的预测结果，能

显著提高预测的准确性。在 Stacking框架中，基学习器

预测结果被作为特征输入到元学习器中，随机森林能有

效地从这些特征中学习，从而提升最终模型性能。在构

建每棵决策树时，随机森林会随机选择一部分特征进行

分裂，这既增加模型多样性，也提高泛化能力。其算法

结构如图3所示。

在 Stacking 中，多样性是提高集成效果的关键因素

之一，随机森林的不同决策树可以提供不同的预测视

角，有助于捕捉更全面的数据模式。随机森林还具有内

部无偏估计的特性，它可以在没有独立验证集的情况下

评估模型的性能。随机森林对于噪声和异常值具有较

强的鲁棒性，即使基学习器的输出存在一些偏差，也能

减轻这些偏差对最终预测结果的影响。

1. 3. 3　基于PSO优化的Stacking多模型组合预测模型

本节将详细阐述基于 Stacking的多模型组合方法在

河蟹投饵量预测中的应用过程。如图 4所示，首先需要

对数据预处理，数据预处理包括对收集到的特征进行计

算，生成新特征，对数据集执行平滑处理和归一化，增强

数据质量，提升预测效果。图 4第二个阶段是模型的训

练阶段，整个数据处理过程中的关键阶段。在此阶段，

经过预处理后的特征数据集被作为输入，输入到

Stacking 多模型融合框架中进行训练，通过组合多个不

同的模型来提高整体的预测性能，它在处理复杂问题和

提高模型泛化能力方面具有显著优势。

Stacking模型设计采用两层结构。图 4第 1层，模型

由 3 个基础学习器构成，分别是 XGBoost、LightGBM 和

CatBoost。3种模型都是当前机器学习领域中在处理回

归问题上广泛应用的算法，这些基础回归模型独立地使

用输入的相同特征数据集进行训练，它们各自会从数据

中学习并提取出有用的信息，但彼此之间不进行直接的

交互。当每个基学习器完成训练后，它们会各自根据输

入的特征数据集生成一维向量作为输出。这些一维向

量包含模型从数据中学习到的关键信息，它们共同形成

新的向量。这个向量被用作 Stacking 模型第 2 层输入，

为下一阶段预测提供基础。

在第 2层中，采用随机森林算法作为元学习器。随

机森林本身便是一种的集成学习方法，它通过构建多个

决策树并综合它们的预测结果来提高整体的预测准确

性。在这个框架下，元学习器将第 1层 3个基学习器产

生的输出作为其输入，基于第 1层模型提取的特征和信

息来进一步学习并对投饵量进行最终预测，通过这种方

式，Stacking模型能够充分利用不同算法优势，提高预测

准确性和稳定性。

为了进一步提升模型性能，采用粒子群优化算法

（Particle swarm optimization，PSO）对Stacking集成学习模

型进行超参数寻优。粒子群优化算法是一种模拟自然

界群体行为的计算技术，它借鉴了鸟群捕食的协作模式

来解决优化问题［33-34］。在PSO算法中，每个潜在的解决

方案都被视为搜索空间中的一个“粒子”，它们通过迭代

图4　PSO-Stacking模型预测流程图

Fig. 4　Flowchart of PSO-Stacking model prediction

图3　随机森林算法结构图

Fig. 3　Structure diagram of random forest algorithm
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过程寻求最优解决方案。每个粒子表示一个解决方案，

它们在解空间内移动，通过集体指导搜索过程。粒子通

过更新位置和速度来逐步接近最优解，这一过程受到惯

性权重、个体极值和全局极值的影响。每次迭代过程

中，算法会评估粒子适应度，以识别个体历史最佳位置

和全体粒子全局最佳位置。粒子群算法中粒子位置和

速度更新是算法的核心机制，决定了粒子在解空间中的

移动方式。

粒子速度决定了它在下一次迭代中移动方向和距

离。速度更新公式包括：前速度影响、个体最优影响以

及全局最优影响3个部分。具体公式为

vk + 1
i = vk

i ω + c1rand () ( pbestk
i - xk

i ) +
c2rand () (gbestk

i - xk
i ) (5)

式中 vi——粒子速度

ω——惯性系数

c1、c2——学习因子

k——当前迭代代数

rand ()——介于0~1之间的随机数

pbest ( i )——粒子个体最优位置

gbest ( i )——全局最优位置

x ( i )——粒子当前位置

vk + 1
i ——粒子 k+1轮速度

粒子位置表示问题的一个解，通过加上新的速度进

行位置更新，公式为

xk + 1
i = xk

i + vk + 1
i (6)

式中 xk + 1
i ——粒子 k+1轮位置

xk
i——粒子 k轮位置

通过更新位置，粒子群算法能够有效地在解空间中

搜索最优解，不断地通过个体经验和群体经验来调整自

己的移动方向和步长。利用 PSO 算法全局搜索能力可

避免模型参数陷入局部最优解，帮助其找到全局最优参

数，降低误差，使得模型预测效果更加准确。

1. 4　模型评价指标

采用决定系数（R²）、平均绝对误差（Mean absolute 
error， MAE）和均方根误差（Root mean squared error， 
RMSE）来评价模型性能。

2　结果与分析

2. 1　投饵量预测结果

为了评估预测模型性能，将数据集以比例 8：2划分

为训练集和测试集。旨在确保模型在独立的数据集上

进行训练和测试，从而有效地评估其泛化能力。

多次实验结果表明，本文预测模型在估计河蟹的

投饵量方面，综合多个模型优点，最终实验结果表现

出较低的误差水平，MAE 为 0.349 71 g，RMSE 为 0.491 
14 g，R2 达到 0.903 58。这些指标表明，模型具有较好

的预测效果，尤其是 R2值接近 1，说明模型能够解释绝

大部分的变异。样本预测结果的散点图如图 5 所示，

由图 5 可知，大多数据点紧密地分布在对角线附近，这

表明预测值与实际值之间的一致性较高。散点图的

这种分布进一步证实了模型在预测河蟹投饵量方面

的有效性。其拟合折线对比如图 6 所示。当两条曲线

近乎重叠时，这通常意味着模型捕捉到了数据的主要

特征和规律，在预测方面表现出了较高的精度。由图

6 可以看出，两条曲线重合程度较高。这表明模型预

测数据与真实数据紧密匹配，表明模型具有较好的预

测性能。

2. 2　不同模型结果对比

为了验证本文提出的基于粒子群优化的 Stacking多
模型组合投饵量预测模型的有效性，将该组合模型与单

一的基学习器和元学习器进行了比较，包括 XGBoost、
LightGBM、CatBoost和随机森林等，旨在评估本文模型相

比于单一模型和其他类型的组合模型在投饵量预测方

面的优势。同时将提出的粒子群优化组合模型与未添

加粒子群优化的组合模型进行比较，目的是探究粒子群

优化算法在模型性能提升中的作用。此外还将未添加

平均质量的与添加平均质量特征的模型进行对比，探究

添加新特征对模型准确率的提升效果。

图6　模型预测值与实际值拟合折线对比

Fig. 6　Comparison of model predicted values with fitted line of 
actual values

图5　模型预测值与实际值散点图

Fig. 5　Scatterplot of model predicted vs.  actual values
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表1为所有对比实验结果。对比实验能够全面评估

本文提出的PSO-Stacking多模型组合投饵量预测模型的

有效性，并与现有模型进行性能对比，证明其在投饵量

预测方面的优越性。

由表 1 可知，PSO-Stacking-8 在各个指标上均优于

XGBoost、LightGBM、CatBoost、随机森林和MLP单一模型

算法，R2分别提高 0.094 57、0.015 95、0.017 18、0.011 96
和 0.069 5。相比于未添加 PSO 寻优算法和未添加平均

质量特征的模型，在 R2 分别提高 0.009 92 和 0.006 49，
MAE 和 RMSE 均有所下降。这表明模型参数设置得到

了更精细的调整，使模型能够更好地拟合数据，对未知

数据的泛化能力得到了提升，添加的新特征也更好地帮

助模型理解数据之间的关系，深入学习数据之间的

规律。

为了直观地看出对比模型与本文模型差异，将上述

模型各项指标数据以柱状图和折线图的方式绘制展示，

图7展示了各种模型3项指标比较结果。如图7所示，在

关键性能指标 R²上，本文所提的模型表现最好，优于其

他对比模型，证明了其预测效能的优越性。在 MAE 以

及RMSE等评价指标方面，本文模型同样展现出较低的

误差水平，进一步验证了其在精确度和稳定性方面相较

于其他模型的优势。

3　结论

（1）提出了基于粒子群优化的 Stacking 多模型组合

方法，用于预测河蟹投饵量。将河蟹个数、性别比例、生

物量、水体温度、水体 pH值以及水体溶解氧含量作为重

要参数输入模型用于投饵量预测。

（2）采用XGBoost、LightGBM和CatBoost作为基学习

器，随机森林作为元学习器，通过 Stacking的方法进行组

合。这种多模型组合方法旨在克服单一模型在投饵量

预测上的局限性。使用粒子群算法对组合模型进行参

数寻优，能够最大化地发挥模型性能，有效提高投饵量

预测精度。实验结果表明，本文模型平均绝对误差

（MAE）为 0.349 71 g，均方根误差（RMSE）为 0.491 14 g，
决定系数（R2）到达0.903 58。

（3）本文模型与 XGBoost、LightGBM、CatBoost、随机

森林、MLP 等算法模型进行了对比。对比结果显示，本

文模型性能优于这些单一模型，能够更准确地实现投饵

量预测。

表 1　不同模型对比实验结果

Tab. 1　Comparative experimental results of different models

模型

XGBoost
LightGBM
CatBoost
RandomForest
MLP
Stacking
PSO-Stacking-7
PSO-Stacking-8（本文）

算法

XGBoost
LightGBM
CatBoost

RandomForest
MLP

XGBoost、LightGBM、CatBoost、RandomForest
PSO、XGBoost、LightGBM、CatBoost、RandomForest
PSO、XGBoost、LightGBM、CatBoost、RandomForest

R2

0.809 01
0.887 63
0.886 40
0.891 62
0.834 08
0.893 66
0.897 09
0.903 58

MAE/g
0.494 82
0.360 71
0.407 00
0.356 35
0.430 55
0.361 35
0.363 37
0.349 71

RMSE/g
0.816 98
0.530 20
0.604 95
0.520 70
0.643 62
0.515 79
0.507 40
0.491 14

图7　不同模型各项指标数据对比

Fig. 7　Comparison of various metrics for different models
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