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摘要：氨氮浓度是水产养殖过程的重要监控指标，水中氨氮浓度过高，会产生较强的神经毒素，导致水生物大面积

死亡，因此，需实时准确监测水产养殖过程中水的氨氮浓度。然而，由于影响海水水质因素较多，各因素之间关系

复杂、相互影响，目前未能实现海水氨氮浓度的实时监测。通过分析海水养殖水体中氨氮的生成和硝化过程，选取

水体中与氨氮浓度相关且易测的水质参数（温度、电导率、ｐＨ值、溶解氧质量浓度）为辅助变量，采用收敛速度快且

泛化能力较强的随机配置网络建立了氨氮浓度软测量模型。为验证方法的有效性，设计了实验室海水养殖循环水

系统，通过试验系统的实测数据，将该方法与其他几种神经网络建模方法进行了比较。结果表明，氨氮浓度随机配

置网络模型具有更高的精度和更快的运行速度。基于模型设计了水产养殖水质监控系统，并将此方法嵌入上位机

ＷｉｎＣＣ软件，实现了氨氮浓度的在线监测。
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０　引言

养殖水质常受残留饵料、养殖对象粪便、化学药

物等因素影响，致使水中氮、磷、有机质等不断增加，

产生氨氮、亚硝酸盐等有毒物质，严重危及养殖对象

的健康，甚至导致其大批量死亡，造成不可挽回的经

济损失
［１］
。集约化水产养殖利用循环海水进行高

密度精养，需密切关注养殖水环境的各个指标，尤其

是氨氮浓度，实时监测其变化并加以调控，不仅关系

到养殖水产品的质量和收益，而且还影响到食用者

的健康。

目前，已有水质监测方法大致可分为３种［２］
：人

工采样试验检测、传感器检测和软测量方法。国外

对集约化水产养殖的研究较早，拥有比较完善的水

质监测仪器，包括美国的 ＹＳＩ６８２０／６９２０型多参数水
质分析仪，德国 ＷＴＷ公司的 Ｍｎｌｔｉ３５０ｉ型手提式多
参数测定仪、ＩＱＳｅｎｓｏｒＮｅｔ型在线多参数分析仪等。
这些设备都存在造价高、维护成本高、监测费用高等

问题
［３－４］

，难以在我国养殖企业普及和推广。

随着我国集约化循环海水养殖模式的逐渐兴

起，国内学者也在养殖水体氨氮浓度监测方面做了

一些研究。有基于 ＢＰ神经网络预测氨氮浓度的方
法

［５－６］
，该方法选择水温、ｐＨ值和非离子氨浓度等

输入进行变量预测。也有基于 ＲＢＦ神经网络预测
出水氨氮浓度的方法，该方法采用温度、ｐＨ值、溶解
氧浓度、总氮浓度作为输入变量

［７］
。这些方法虽然

预测结果较好，但无法在实际中推广应用，输入变量

参数也存在不能实时测量的问题，仅局限于实验室

研究。文献［８］总结了近年来各种氨氮测定方法，
比如纳氏试剂法、次溴酸盐氧化法、靛酚蓝分光光度

法、氨气敏电极法等，给出了各种方法的适用范围、

优缺点及试验运用条件，但这些方法大都属于离线

测量。基于上述研究现状，本文借鉴其他学者将神

经网络用于水产养殖溶解氧浓度预测
［９－１０］

、污水处

理过程中氨氮浓度检测
［１１－１２］

等相关研究，选择养殖

生产过程较易得到的温度、电导率、ｐＨ值、溶解氧质
量浓度作为辅助变量，利用文献［１３］提出的随机配
置网络对氨氮浓度进行软测量建模。为将软测量模

型应用于实际，设计实验室集约化循环海水养殖系

统，通过仿真试验验证方法的有效性。

１　氨氮浓度随机配置网络软测量模型建立

１１　随机配置神经网络
为了克服传统梯度类算法本身所固有的收敛速

度慢、易陷入局部极小等问题，随机算法被用于神经

网络学习，且具有快速特性
［１４］
。文献［１３］提出一种

新型随机权神经网络，称为随机配置网络（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＣＮ）。与目前应用较广泛的
随机权值功能连接网络

［１５］
（Ｒａｎｄｏｍｖｅｃｔｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ

ｌｉｎｋｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＶＦＬ）相比，它的特点是在人为很少
干预的情况下，从一个小型网络开始，在一定的约束

条件下随机配置输入权值和阈值，逐渐增加隐含层

节点的数量并利用最小二乘法求出输出权值和偏

置，直到网络的训练精度满足终止条件。这种给定

约束条件的方法能够保证网络的全局逼近性，因此

本文选择 ＳＣＮ对氨氮浓度进行软测量，网络构建主
要步骤如下：

给定目标函数 ｆ：Ｒｄ→Ｒｍ，假设一个随机配置网
络模型已有 Ｌ－１个隐含层节点，即

ｆ０ ＝０

ｆＬ－１ ＝∑
Ｌ－１

ｌ＝１
βｌφｌ（ｗ

Ｔ
ｌｘ＋ｂｌ）　（Ｌ＝２，３

{
，…）

（１）
其中 βｌ＝［βｌ，１　βｌ，２　…　βｌ，ｍ］

Ｔ

式中　βｌ———第 ｌ个隐含层节点的输出权值
φｌ（·）———第 ｌ个隐含层节点的激活函数
ｗｌ———第 ｌ个隐含层节点的随机输入权值
ｘ———输入变量
ｂｌ———第 ｌ个隐含层节点的阈值
ｆ０———初始目标函数

定义残差

ｅＬ－１＝ｆ－ｆＬ－１＝［ｅ

Ｌ－１，１　 ｅ


Ｌ－１，２　…　ｅ


Ｌ－１，ｍ］

（２）
上角表示最小残差值，且

［β１　β

２　…　β


Ｌ－１］＝ａｒｇｍｉｎ

β
ｆ－∑

Ｌ－１

ｌ＝１
βｌφｌ

假设 Γ是 Ｌ２（所有勒贝格可测量函数的空间）
中的稀疏空间，对于任意 φ∈Γ，０＜‖φ‖ ＜ｂφ，ｂφ∈
Ｒ＋
。给定 ０＜ｒ＜１和一个非负实值序列｛μＬ｝，

ｌｉｍ
Ｌ→ ＋∞

μＬ＝０满足 μＬ≤１－ｒ（Ｌ＝１，２，…），定义δ

Ｌ ＝

∑
ｍ

ｑ＝１
δＬ，ｑ，而

δＬ，ｑ＝（１－ｒ－μＬ）‖ｅ

Ｌ－１，ｑ‖

２　（ｑ＝１，２，…，ｍ）

（３）
如果随机基函数 Ｌ满足

〈ｅＬ－１，ｑ，Ｌ〉
２≥ｂ２φδ


Ｌ，ｑ （４）

输出权值则可计算为

［β１　β

２　…　β


Ｌ］＝ａｒｇｍｉｎ

β
ｆ－∑

Ｌ

ｌ＝１
βｌφｌ

（５）
有ｌｉｍ
Ｌ→∞
‖ｆ－ｆＬ‖ ＝０，其中
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ｆＬ ＝∑
Ｌ

ｌ＝１
βｌφｌ　 （６）

其中 βｌ ＝［β

ｌ，１　β


ｌ，２　…　β


ｌ，ｍ］

Ｔ

１２　辅助变量选择
水中氨氮在硝化和反硝化作用下会与亚硝酸氮

互相转化，二者均有毒害性，亚硝酸氮作为中间产物

最终会转换为无毒无害的硝酸氮，作为氮肥被水生

植物吸收。因此，水体中主要危害来自于氨氮的影

响。氨氮在水中以离子态氨（ＮＨ＋
４）和非离子态氨

（ＮＨ３）２种形式存在。ＮＨ
＋
４与水易发生水解反应

ＮＨ＋
４ ＋Ｈ２ 幑幐帯帯Ｏ ＮＨ３＋Ｈ３Ｏ

＋
（７）

ＮＨ３比 ＮＨ
＋
４ 对养殖对象危害大，ＮＨ

＋
４ 呈弱碱

性，两者之间受水中 ｐＨ值影响相互转换维持动态
平衡。

水中 ＮＨ３与氨氮（ＮＨ３Ｎ）存在一定的解离平
衡关系，水中 ＮＨ３在相对条件下的质量浓度计算公

式为
［１６］

ｃＮＨ３＝１４×１０
－４ｃＮＨ３Ｎｆｐ （８）

其中 ｆｐ＝１００／（１０
ｐＫａ－ｃｐＨ ＋１）

ｐＫａ＝９２４５＋０００２９４９Ｓ＋００３２４（２９８－Ｔ）
式中　ｃＮＨ３———在一定水体温度、盐度和 ｐＨ值下的

水体中非离子氨的质量浓度，ｍｇ／Ｌ
ｃＮＨ３Ｎ———水体中氨氮质量浓度，ｍｇ／Ｌ
ｆｐ———水体中非离子氨所占的百分比，％
Ｔ———海水温度，Ｋ
Ｓ———海水盐度
Ｋａ———温度 Ｔ、盐度 Ｓ情况下，海水中 ＮＨ

＋
４

的解离平衡常数

ｃｐＨ———水体的 ｐＨ值
ｐ表示取负对数。根据上述分析可知，ｐＨ值会影响
氨氮的动态平衡，盐度（可由电导率计算）可以体现

养殖水环境中离子态氨的量。另外，水中有机物进

行生物氧化分解时需消耗溶解氧，溶解氧浓度则关

系到３种氮之间的转化效果。水体温度不仅会影
响反应速率，还会影响溶解氧的最大溶解率。除

此之外，目前可测的水质因素还有氧化还原电位、

浊度、光照强度等，不可测的有硝酸盐、亚硝酸盐、

总磷、化学需氧量、生物需氧量等。本次试验结合

查阅的文献，且考虑到传感器及试验成本问题，选

择对氨氮浓度影响较大的水体温度、电导率、溶解

氧质量浓度、水体 ｐＨ值这 ４个变量为集约化循环
海水养殖水环境中氨氮浓度软测量模型的辅助

变量。

１３　氨氮浓度软测量模型构建
根据上述３种氮之间的转换规律及影响因素分

析，将水体温度、电导率、溶解氧质量浓度、ｐＨ值作

为输入变量，建立氨氮浓度软测量模型

ｃＮＨ３Ｎ＝ｆｘ（ｔＴ，ｃｐＨ，ｄ，ｃＤＯ） （９）
式中　ｆｘ（·）———未知非线性函数

ｔＴ———水体温度，℃
ｄ———电导率，ｍＳ／ｃｍ
ｃＤＯ———水中溶解氧的质量浓度，ｍｇ／Ｌ

建立氨氮浓度随机配置网络模型的具体过程如

下：给定 Ｎ组训练集｛（ｘｎ，ｙｎ）（ｎ＝１，２，…，Ｎ）｝，

其中 ｘｎ∈Ｒ
４
和 ｙｎ∈Ｒ。令 Ｘ∈Ｒ

Ｎ×４
、Ｙ∈ＲＮ×１表示

输入输出数据矩阵；ｅＬ－１（Ｘ）∈Ｒ
Ｎ×１
是残差数据矩

阵，其中每列 ｅＬ－１，ｑ（Ｘ）＝［ｅＬ－１，ｑ（ｘ１）　ｅＬ－１，ｑ（ｘ２）　

…　ｅＬ－１，ｑ（ｘＮ）］
Ｔ∈ＲＮ，ｑ＝１。定义第 Ｌ个隐含层

节点的输出向量为

ｈＬ（Ｘ）＝（φＬ（ｗ
Ｔ
Ｌｘ１＋ｂＬ），φＬ（ｗ

Ｔ
Ｌｘ２＋ｂＬ），…，

φＬ（ｗ
Ｔ
ＬｘＮ＋ｂＬ））

Ｔ
（１０）

因此，隐含层的输出矩阵 ｆＬ可以表示为 ＨＬ＝［ｈ１　
ｈ２　…　 ｈＬ］。定义

ξＬ，ｑ＝
（ｅＴＬ－１，ｑ（Ｘ）ｈＬ（Ｘ））

２

ｈＴＬ（Ｘ）ｈＬ（Ｘ）
－

（１－ｒ－μＬ）ｅ
Ｔ
Ｌ－１，ｑ（Ｘ）ｅＬ－１，ｑ（Ｘ）　（ｑ＝１） （１１）

根据文献［１３］中提出的随机配置算法，首先在
不同的间隔产生较大范围的候选节点 Ｔｍａｘ，命名为

｛φ（１）Ｌ ，φ
（２）
Ｌ ，…，φ

（Ｔｍａｘ）
Ｌ ｝，在候选节点中选择结果为

正值的最小集合｛ξＬ，１，ξＬ，２｝。然后，候选节点 φ

Ｌ

带有最大值 ξＬ＝∑
２

ｑ＝１
ξＬ，ｑ，将被分配为第 Ｌ个隐藏节

点 ｆＬ。因此，随机配置网络的输出权值矩阵 β＝

［β１　β２　…　βＬ］
Ｔ∈ＲＬ×２可以通过标准最小二乘

来计算，即

β ＝ａｒｇｍｉｎ
β
‖ＨＬβ－Ｙ‖

２
Ｆ＝Ｈ

＋
ＬＹ （１２）

式中　Ｈ＋
Ｌ———矩阵ＨＬ的Ｍｏｏｒｅ Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆矩阵
‖·‖Ｆ———Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数

β———残差最小时的输出权值矩阵
Ｙ———输出数据矩阵

２　氨氮浓度随机配置网络软测量模型实现

２１　试验系统设计
为实现本文提出的氨氮浓度随机配置网络软测

量建模方法，设计实验室集约化海水养殖系统如

图１所示。
２１１　循环水养殖区

循环水养殖区包括 ５个水箱，结构如图 ２所
示。蓄水箱存放纯净海水，有独立的排水系统，主

要用于补充系统日常海水消耗，通过水泵与上位

水箱单向连通。上位水箱最低点高于其他水箱，
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图 １　实验室集约化循环海水养殖系统结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｔｅｎｓｉｖｅｃｉｒｃｕｌａｔｉｎｇ

ｍａｒｉｃｕｌｔｕｒｅｓｙｓｔｅｍ
１．上位机系统　２．ＰＬＣ系统　３．循环水养殖区　４．传感器模块
　

分别与过滤水箱、养殖水箱、沉降水箱相连。当

ＰＬＣ（可编程控制器）控制上位水箱送水通道电磁
　　

图 ２　水循环系统

Ｆｉｇ．２　Ｗａｔｅｒｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　
阀打开，上位水箱中的水即在重力作用下分别注

入过滤水箱、养殖水箱和沉降水箱，减少使用水

泵，具有节约能源、降低检查维护成本以及降低故

障率的作用。

２１２　传感器模块
本次试验选用的温度、溶解氧质量浓度、ｐＨ值、

电导率传感器输入电压标准值均为 ２４ＶＤＣ，输出
信号：４～２０ｍＡＤＣ，具体技术参数如表１所示。

表 １　传感器技术参数

Ｔａｂ．１　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｓｅｎｓｏｒｓ

变量 传感器类型 测量量程 测量精度／适用温度

温度 ＰＴ１００型铂电阻接触式 －５～６０℃ ±０５％

溶解氧质量浓度 德国 ＷＴＷ公司 ＦＤＯ７００ＩＱ型，荧光法 ０～２００ｍｇ／Ｌ ±００１ｍｇ／Ｌ

ｐＨ值 德国 ＷＴＷ公司 ＳｅｎｓｏＬｙｔ７００ＩＱＳＥＡ型 ２００～１４００ ０～８０℃

电导率 德国 ＷＴＷ公司 ＴｅｔｒａＣｏｎ７００ＩＱ型 ０１～５００ｍＳ／ｃｍ ０～６０℃

２１３　ＰＬＣ及上位机控制系统
控制系统由 ＳｉｅｍｅｎｓＳ７ ３００型 ＰＬＣ构成，对

养殖区进行控制，实现温度调节、增氧泵的启停等，

并将传感器采集的数据传到上位机，在上位机完成

氨氮浓度模型的建立与计算。

２２　数据采集
２２１　试验准备

本次试验场地选在实验室内，养殖水箱尺寸为

０５８ｍ×０４４ｍ×０５８ｍ，采用集约化循环海水养
殖模式，试验养殖对象为大菱鲆。正式试验前先在

养殖池内饱食驯养１４ｄ，挑选健康活跃的鱼苗，根据
大菱鲆最优养殖密度，按 ９ｋｇ／ｍ２放养，投喂膨化颗
粒海鱼饲料。海水取自大连黑石礁近海海域，经粗

砂、ｐｐ棉过滤，活性炭吸附后使用。
试验时间为２０１７年４—６月，为期６０ｄ，遮光循

环水养殖。每天投饵两次（０９：００和 １６：００）。采取
饱食投喂方式，即投饵时，逐粒投饵直到水箱底大菱

鲆不再跃起索饵、争食时停止投放。每次投饵前，先

清理缸底未被过滤的部分排泄物，投饵结束后，再清

理缸底残余的饵料，以降低过滤系统压力，增加滤材

使用寿命。试验过程中根据液位变化调节新鲜海水

流量。

２２２　试验数据
养殖水体中的温度、溶解氧质量浓度、ｐＨ值、电

导率以及养殖池内液面高度通过传感器实时测量，

经由 ＰＬＣ传输至上位机数据库。
养殖水体氨氮的测量采用纳氏试剂法。此方法

反应速度较快，操作方法简单，易于学习，灵敏度高，

被广泛应用于各种研究领域和实际生产过程，是目

前国际上最常用的氨氮测量方法。

试验过程中，从 ０８：００到 １８：００，每隔 ２ｈ取一
次样，测量养殖水体氨氮质量浓度，并进行记录。与

传感器测量数据共同存储在 Ｅｘｃｅｌ表进行统计。将
采集到的数据经过中位值滤波及 ３σ准则去除掉异
常值后，共收集２３６组数据，部分试验数据如表 ２所
示。

表 ２　部分试验数据

Ｔａｂ．２　Ｐａｒｔｉａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

时刻
温度／

℃

溶解氧质量浓

度／（ｍｇ·Ｌ－１）
ｐＨ值

电导率／

（ｍＳ·ｃｍ－１）

氨氮质量浓度／

（ｍｇ·Ｌ－１）

０８：００ １４９ ８２０ ７８５ ４１１ ０１８５９

１０：００ １４７ ８２６ ７８５ ４１１ ０２１６１

     

１６：００ １４１ ８３８ ７９０ ４１３ ０３４１７

１８：００ １３５ ８６３ ７９０ ３９９ ０３４１７

２３　模型实现
采用均方根误差 （Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）作为衡量精度的指标，用于比较不同建模方
法的预测效果。

采用提出的基于随机配置网络的氨氮浓度软测
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量建模方法，依托实验室采集的数据，５０％用于训
练，５０％用于预测，得到氨氮质量浓度训练过程均方
根误差变化曲线如图３所示。

图 ３　随机配置网络训练过程均方根误差

Ｆｉｇ．３　ＲＭＳＥｏｆｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ
　
隐含层节点个数为１９，模型训练和预测结果如

图４、５所示。从图中可以看出，氨氮质量浓度模型
计算值大部分能够跟随真值的变化趋势，说明本文

采用的随机配置网络模型是有效的。

图 ４　基于 ＳＣＮ神经网络的氨氮质量浓度模型训练结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｍｍｏｎｉａｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＳＣＮ
　

图 ５　基于 ＳＣＮ神经网络的氨氮质量浓度模型预测结果

Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｍｍｏｎｉａｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＳＣＮ
　

基于西门子 ＰＬＣ控制，采用 ＷｉｎＣＣ组态软件设
计了集约化水产养殖监控系统，将建立好的氨氮浓

度软测量模型用于试验系统，实现了氨氮浓度的实

时监测。

２４　结果分析与讨论
为验证本文提出方法的有效性，采用其它不同

网络，如 ＢＰ、ＲＢＦ和 ＲＶＦＬ神经网络进行建模试验，
预测结果如图６～８所示。

采用相同个数的隐含层节点，对比各种方法的

运行时间以及训练和预测精度，如表３所示。
　　从比较结果来看，ＢＰ网络有较好的训练精度，
均方根误差为 ００４０ｍｇ／Ｌ，但预测精度稍差，均方
根误差为００６６ｍｇ／Ｌ，说明其泛化能力有限。ＲＢＦ
网络与 ＢＰ网络相比，训练精度和预测精度都稍差，

图 ６　基于 ＢＰ神经网络的氨氮浓度模型预测结果

Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｍｍｏｎｉａｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＢＰ
　

图 ７　基于 ＲＢＦ神经网络的氨氮浓度模型预测结果

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｍｍｏｎｉａｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＲＢＦ
　

图 ８　基于 ＲＶＦＬ神经网络的氨氮浓度模型预测结果

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｍｍｏｎｉａｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＲＶＦＬ
　

表 ３　不同算法结果比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
均方根误差／（ｍｇ·Ｌ－１）

训练 预测

运行

时间／ｓ

隐含层

节点个数

ＢＰ神经网络 ００４０ ００６６ １２３６ １９

ＲＢＦ神经网络 ００５７ ００６９ ３１３ １９

ＲＶＦＬ神经网络 ００５７ ００６７ １４０ １９

ＳＣＮ神经网络 ００５１ ００６４ １３２ １９

均方根误差分别为００５７ｍｇ／Ｌ和００６９ｍｇ／Ｌ，但是
运行时间为３１３ｓ，运算速度比 ＢＰ网络的 １２３６ｓ
快。从隐含层节点个数来看，对于相同的隐含层节

点个数，ＢＰ网络运行速度最慢，如果数据量增加，继
续加大节点个数，运行时间会更长，ＲＢＦ网络也有
同样的问题。基于随机算法的两种网络 ＲＶＦＬ和
ＳＣＮ，运行速度较快，分别为 １４０ｓ和 １３２ｓ，显示
了随机算法的速度优势，与 ＢＰ和 ＲＢＦ算法相比，二

者的精度也较高，训练过程均方根误差分别为

００５７ｍｇ／Ｌ和 ００５１ｍｇ／Ｌ，预测过程均方根误差分
别为００６７ｍｇ／Ｌ和００６４ｍｇ／Ｌ，说明两种随机算法
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的泛化能力也较强，且 ＳＣＮ算法比 ＲＶＦＬ算法有更
高的精度和更快的运行速度。

为进一步提高氨氮预测精度，分析目前模型误

差产生的原因。一是影响氨氮浓度的因素很多，本

试验忽略其它因素的影响，只用 ４个较易获得的变
量作为辅助变量，存在一定的误差。二是本试验没

有考虑过程动态，水产养殖水质参数的变化是连续

动态的，氨氮浓度与前一时刻的水质情况密切相关。

随着水产养殖大数据技术的发展，基于数据的

建模技术必然成为水产养殖大数据分析的趋势
［１７］
。

课题未来的工作需要考虑辅助变量的添加与约简，

比如采用主元分析或粗糙集等方法，也要考虑模型

参数的优化
［１８］
。此外，现场采集数据包括噪声和离

群点等情况，还需选择适当的鲁棒
［１９］
和集成

［２０］
数

据建模方法。更重要的是，还应考虑养殖过程动态

特性以及水质因素之间的时间序列关联，建立水质

因素动态软测量模型。

３　结束语

在集约化水产养殖过程中，氨氮浓度的高精度

实时检测对鱼类生长和健康至关重要。本文首先通

过查阅国内外相关领域文献，分析了用软测量方法

实现集约化水产养殖水质氨氮浓度的可行性。然后

通过氨氮转化机理分析，找出易测且对氨氮浓度影

响较大的４个因素作为软测量模型的辅助变量，并
采用近年提出的随机配置网络建立氨氮浓度软测量

模型。随机配置网络在建模方面人工干预少，参数

范围可随机自适应选择，具有学习快速和泛化能力

强等优点。建立实验室集约化海水养殖软硬件系

统，进行了数据采集和建模试验，结果表明本文提出

的软测量模型比其他传统方法更适合水产养殖过程

氨氮浓度的在线监测。
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