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摘要：为解决传统预测方法和标准最小二乘支持向量回归机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳＳＶＲ）在水
质预测中存在预测精度低、鲁棒性差等问题，提出了自适应粒子群优化加权最小二乘支持向量回归机（ａｄａｐｔｉｖｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ）的水质预测模型。根
据样本对模型重要性不同为各样本赋予不同权重，建立了加权最小二乘支持向量回归机（ｗｅｉｇｈｔｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＷＬＳＳＶＲ），实现对样本数据“重近轻远”的优化选择，避免标准ＬＳＳＶＲ算法因没有考虑
样本重要性差异致使预测精度低的问题；采用自适应粒子群优化算法对模型参数组合进行优化选择，克服了标准

ＬＳＳＶＲ算法因试凑法获取参数的盲目性和人为因素的影响。为验证该模型的性能，对江苏省宜兴市集约化河蟹
养殖水质进行预测，并与其他预测方法对比分析，结果表明该模型预测精度明显提高，还具有较好的鲁棒性和泛

化能力，能够满足集约化水产养殖水质管理的实际需要。

关键词：加权最小二乘支持向量回归机；自适应粒子群优化算法；水质预测；参数优化；集约化水产养殖
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０　引言

集约化水产养殖水质预测是水产品健康养殖、

养殖水域规划、水质调节与应对突发水质事件等方

面实现科学决策的重要依据，其水质的优劣直接决

定着水产品的产量和养殖户的收益。准确预测养殖

水质，及时洞察水质变化趋势，提前辨识养殖水域环

境质量的异常变化，是集约化水产养殖亟需解决的

重要问题之一［１］。因此对集约化水产养殖水质预

测和水质变化趋势的研究，具有重要的现实意义和

实用价值。

因养殖池塘水质受生物、物理、化学、水文气象

以及人类活动等多种因素的交叉影响［２］，生态环境

因子之间作用机理复杂，具有多变量、滞后性、非线

性、不完整和模糊不确定性等特点，采用传统方法构

建精准的非线性预测模型非常困难，且效果不理

想［３］。为此，国内外专家采用模糊推理［４６］、灰色理

论［７］、时 间 序 列［８１０］、回 归 分 析［１１１２］、神 经 网

络［１３１６］、支持向量机［１７１９］等方法，对多种水质参数

回归预测取得了一定的成效，但也存在易陷入局部

极小点、早熟、欠学习与过学习、算法结构复杂、维数

灾难、计算效率低、泛化能力不高、可操作性差等缺

陷，尤其对包含“不良数据”的小样本进行预测时，

其预测结果很难满足实际应用的需要。

最小二乘支持向量回归机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳＳＶＲ）作为标准支持向量回归机
（ＳＶＲ）的一种扩展［２０］，将 ＳＶＲ算法中不等式约束
变成等式约束、求解二次规划问题转化为求解线性

方程组的问题［２０２１］，在相同规模数据的条件下，与

ＳＶＲ相比，ＬＳＳＶＲ具有结构简单、学习能力强，计算
复杂度小，求解速度快、收敛精度高，应用领域更为

广泛的特点［２２２３］，能较好地规避传统预测方法存在

的缺陷。同 ＳＶＲ一样，ＬＳＳＶＲ算法的拟合精度和
性能仍受制于核函数选择及参数率定，获得最佳的

参数组合，提高算法性能是亟需探索和完善的问题

之一。自适应粒子群优化（ａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＰＳＯ）算法是一种以信息共享机制为
基础的群体智能优化技术，具有调节参数少、并行处

理、收敛快速、鲁棒性好、简单易实现等优点［２４］，还

可避免标准 ＰＳＯ算法早熟的不足，比较适合于

ＬＳＳＶＲ参数组合优化问题。
结合集约化水产养殖生态环境的实际情况，在

研究前人成果的基础上，将群智能体并行全局搜索

的ＡＰＳＯ算法与加权支持向量回归机（ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＷＬＳＳＶＲ）有
机结合，提出了基于ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ的水质预测模
型。首先，根据近期数据较远期历史数据对预测结

果贡献不同应赋予不同权重的“重近轻远”思想，引

入权重参数将标准 ＬＳＳＶＲ改进为 ＷＬＳＳＶＲ算法，
以提高算法拟合精度；利用 ＡＰＳＯ算法对 ＷＬＳＳＶＲ
参数进行自动寻优，以获得ＷＬＳＳＶＲ性能最佳的参
数组合；将该模型应用于江苏省宜兴市集约化河蟹

养殖某池塘水质预测中，与标准 ＬＳＳＶＲ和 ＢＰ神经
网络预测模型进行对比分析。结果表明，本研究算

法具有较高的泛化性能与预测精度，可为集约化水

产养殖水质预测提供一种新途径。

１　加权最小二乘支持向量回归机

１１　最小二乘支持向量回归机
给定训练集Ｔ＝｛（ｘｋ，ｙｋ）｜ｘｋ∈Ｒ

ｎ，ｙｋ∈Ｒ｝
ｎ
ｋ＝１，

由统计学理论，ＬＳＳＶＲ对应的优化问题［２０］如下：

　　ｍｉｎ
ω，ｂ，ξ
Ｊ（ω，ξ）＝１２‖ω‖

２＋ψ２∑
ｎ

ｋ＝１
ξ２ｋ， （１）

ｓ．ｔ．ｙｋ＝ω
Ｔφ（ｘｋ）＋ｂ＋ξｋ，（ｋ＝１，２，…，ｎ），

（２）
式中，Ｊ为损失函数，估计误差ξｋ∈Ｒ，偏置量ｂ∈Ｒ，
惩罚系数ψ∈Ｒ＋，ｂ和 ψ调整误差的影响，非线性
函数φ（·）将系统输入向量映射到高维特征空间。
为求解上述约束优化问题，将模型通过 Ｗｏｌｆｅ对偶
变换到对偶空间，得到Ｌａｇｒａｎｇｅ多项式函数：

Ｌ（ω，ｂ，ξ；α）＝Ｊ（ω，ξ）－∑
ｎ

ｋ＝１
αｋ｛ω

Ｔ（ｘｋ）＋ｂ＋

ξｋ－ｙｋ｝， （３）
式中，Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子 α＝［α１，…，αｎ］

Ｔ，也常称作支

持向量值。根据 ＫＫＴ条件，分别对上式参数 ω，ｂ，
ξｋ，αｋ求偏导数并令其等于０，消去 ω和 ξｋ，整理得
到线性方程组如下：

Ω＋ψ－１Ｅ Ｉ
ＩＴ[ ]０ α[ ]ｂ ＝ ｙ[ ]０， （４）

式中ＩＴ＝［１，…，１］Ｔ，ｙ＝［ｙ１，…，ｙｋ］
Ｔ，Ｅ是 ｎ×ｎ维
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的单位矩阵；Ω为ｎ×ｎ的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵，其第 ｉ列 ｊ
行的元素为Ωｉｊ＝φ（ｘｉ）

Ｔ·φ（ｘｊ）＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为满足
Ｍｅｒｃｅｒ定理的核函数，原空间的核函数取代多维特
征空间的点积，降低了计算复杂度。因高斯ＲＢＦ核
函数的参数少、容易选择、操作简单易于实现、拟合

效果较好，本研究采用高斯 ＲＢＦ核函数作为 ＬＳＳ
ＶＲ模型的核函数。

通过求解（４）式线性方程组得到参数 αｋ和 ｂ，
则在点ｘ处的ＬＳＳＶＲ拟合数学模型为

ｙ^（ｘ）＝ｆ（ｘ，ａ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
αｋＫ（ｘ，ｘｋ）＋ｂ。 （５）

１２　加权最小二乘支持向量回归机（ＷＬＳＳＶＲ）
虽然ＬＳＳＶＲ模型具有结构简单、计算复杂度

低等优点，但由于采用平方和误差作为损失函数，并

将各时段监测数据重要性同等对待，使 ＬＳＳＶＲ拟
合性能受到一定的影响。为此，结合水产养殖水质

预测过程中近期监测样本较远期样本对预测值影响

较大的实际情况，故采用“重近轻远”思想对近期监

测数据应赋予更高的权重 Θｋ。采用线性加权函数
对每个样本（ｘｋ，ｙｋ）的估计误差 ξｋ进行修正，即为
每个样本赋予不同的权重，以提高拟合精度。其线

性加权函数表达式为

Θ（ｋ）＝ ｋ
ｎ（ｎ＋１）／２，０＜Θ（ｋ）＜１。 （６）

优化问题式（１）经过加权转化为［２０］

ｍｉｎ
ω，ｂ，ξ

Ｊ（ω，ξ）＝１２‖ω
‖２＋ψ２∑

ｎ

ｋ＝１
Θ（ｋ）ξｋ

２，

（７）
ｓ．ｔ．ｙｋ＝ω

Ｔφ（ｘｋ）＋ｂ ＋ξｋ，（ｋ＝１，２，…，ｎ）。

（８）
上述优化问题可归结为以下求解线性方程组：

Ω＋Θψ Ｉ

ＩＴ[ ]０
α

ｂ[ ] ＝
ｙ[ ]０ （９）

式中，对角矩阵 Θψ＝ｄｉａｇ
１

ψΘ（１）
，…，

１
ψΘ（ｎ{ }）。由

式（９）即可计算出 α和 ｂ，最终获得 ＷＬＳＳＶＲ回
归估计模型：

ｙ^（ｘ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
αｋ Ｋ（ｘ，ｘｋ）＋ｂ。 （１０）

２　自适应粒子群优化算法（ＡＰＳＯ）

粒子群优化算法是由ＫｅｎｎｅｙＪ和ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ
提出的一种基于群体并行搜索全局寻优的算法［２４］，

具有原理简单、调节参数少、收敛速度快等特点。采

用式（１１）和式（１２）对粒子速度和位置进行更新：

ｖｔ＋１ｋｊ ＝珟ωｖ
ｔ
ｋｊ＋μ１·ｒ１·（ｐｂｅｓｔ

ｔ
ｋｊ
－ｘｔｋｊ）＋

μ２·ｒ２·（ｐｇｂｅｓｔ
ｔ
ｊ
－ｘｔｋｊ）， （１１）

ｘｔ＋１ｋｊ ＝ｘ
ｔ
ｋｊ＋ｖ

ｔ＋１
ｋｊ， （１２）

式中，珟ω为惯性权重因子，μ１与 μ２分别为个体学习
因子和社会学习因子，ｒ１与 ｒ２为介于（０，１）之间的
随机数，ｔ为当前迭代次数，ｖｔｋｊ、ｘ

ｔ
ｋｊ和ｐｂｅｓｔ

ｔ
ｋｊ分别为粒

子ｐｋ在第ｔ次迭代中第 ｊ维所处的速度、个体位置
与个体最优位置；ｐｇｂｅｓｔｔ

ｊ
为群体粒子在第 ｊ维的全

局最优位置。

研究发现，因惯性权重因子 珟ω选择不当，不能
动态调节速度，是直接影响标准ＰＳＯ算法的收敛效
果和性能的关键，还使算法易出现“早熟”、“振荡”

和不收敛等问题而导致搜索失败［２５］。为克服标准

ＰＳＯ算法的不足，给出了一种非线性动态自适应粒
子群优化算法（ＡＰＳＯ），使惯性权重因子 珟ω能够随
粒子适应度不同而自动调节，其计算表达式为

珟ω＝
珟ω－

（珟ω－珟ωｍｉｎ）（ｆｋ－ｆａｖｅ１）
ｆｂｅｓｔ－ｆａｖｅ１

，（ｆａｖｅ≤ｆｋ）；

珟ω＋
（珟ω－珟ωｍｉｎ）（ｆｋ－ｆａｖｅ２）

ｆｂｅｓｔ－ｆａｖｅ２
，（ｆａｖｅ＞ｆｋ{ ）。

（１３）
式中，珟ω和珟ωｍｉｎ分别为惯性权重因子及其最小值；ｆｋ、
ｆｂｅｓｔ与 ｆａｖｅ分别当前迭代每个粒子的适应度、粒子群
中最优粒子的适应度和粒子的平均适应度；ｆａｖｅ１为
当前迭代中 ｆｋ优于 ｆａｖｅ的所有粒子适应度的均值，
ｆａｖｅ２为当前迭代中ｆｋ劣于ｆａｖｅ的所有粒子适应度的均
值。根据粒子个体适应度值对粒子群体进行划分，

对ｆｋ优于 ｆａｖｅ较趋向全局最优的粒子赋予较小的惯
性权重因子，以便进行局部寻优；而对 ｆｋ劣于 ｆａｖｅ的
粒子，易出现早熟收敛，可通过式（１３）线性增大其
惯性权重，使该粒子跳出局部极小值，更快地趋向较

好的搜索空间。通过动态调节惯性权重使ＡＰＳＯ算
法不仅保障了粒子多样性，还有效提高算法全局搜

索性能。

３　基于 ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ的短期水质
预测

３１　基于ＡＰＳＯ的ＷＬＳＳＶＲ参数组合优化
文献［２６２７］，惩罚系数 ψ与 ＲＢＦ核函数参数

δ２直接影响着ＷＬＳＳＶＲ模型的拟合精度和泛化性
能，为提高 ＷＬＳＳＶＲ模型的性能，获得最佳的 ψ、δ２

参数组合是关键［２８］。本研究提出采用 ＡＰＳＯ算法
对ＷＬＳＳＶＲ模型参数组合进行优化选择，其程序流
程图如图１所示。
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图１　基于ＡＰＳＯ的ＷＬＳＳＶＲ参数组合优化流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｙ

ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ

　　在上述优化算法中粒子适应度函数 ｆ（）表达式
为

ｆ（ψ，σ２）＝１－ １
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
（^ｙｋ－ｙｋ）槡

２， （１４）

其中，ｙｋ和 ｙ^ｋ分别为真实值和预测值。
３２　基于ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ短期水质预测

集约化水产养殖水质预测是一个复杂的多变量

非线性预测问题，也可以被看作一个函数拟合问题。

以水质和气象智能传感器采集的生态环境数据集为

基础，把对养殖对象有重要影响的水质参数作为函

数输出值 ｙ^，将监测的历史数据中对该参数有影响
的其他生态环境因子如：溶解氧（ＤＯ）、水温（ＷＴ）、
气压（ＡＰ）、太阳辐射（ＳＲ）、空气湿度（ＡＨ）、风速
（ＷＶ）、风向（ＷＤ）等作为函数输入向量 Ｘ，对 ＡＰ
ＳＯＷＬＳＳＶＲ预测模型进行优化训练，最终构建一
个能够处理预测对象与其各影响因子之间复杂的非

线性水质预测模型。基于 ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ的水质
预测模型结构图如图２所示。
　　具体的水质预测步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　首先对历史水产养殖生态环境收集与
分析，通过修补缺失数据或去除异常噪声数据等方

式对数据集进行预处理，减少不良数据的影响，然后

数据归一化预处理，建立样本训练集和测试集；

Ｓｔｅｐ２　初始化 ＡＰＳＷＬＳＳＶＲ模型的各参数，
将训练样本集输入 ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ预测模型中，采
用ＡＰＳＯ算法对ＷＬＳＳＶＲ模型参数组合进行优化选
择，运用寻优获得最佳参数（ψ，δ２）建立 ＷＬＳＳＶＲ回

归估计模型；

Ｓｔｅｐ３　再用样本测试集对ＷＬＳＳＶＲ进行训练
和性能测试；

Ｓｔｅｐ４　采用训练优化好的ＷＬＳＳＶＲ预测模型
对未来某一时刻的水质进行短期预测。

图２　基于ＡＰＳＯＬＳＳＶＲ的水质预测模型结构图
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｈａｒｔｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｏｎＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ

４　实验结果与分析

４１　研究对象及数据源
以江苏省宜兴市河蟹养殖某池塘为试验点，采

用北京市农业物联网工程技术研究中心研制的基于

ＷＳＮ的集约化水产养殖在线监控系统，每间隔 １０
ｍｉｎ对河蟹养殖池塘生态环境数据采样一次，将获
取的数据作为验证预测模型的样本集，每个样本由

ＤＯ、ＷＴ、ＡＰ、ＡＨ、ＷＶ、ＷＤ、ＳＲ等 ７项特征指标组
成。采样周期为２０１２年７月２０日至７月２３日，共
采集４３２个样本，将前２天的２８８个样本作为训练
集，后一天的１４４个样本作为测试集，对未来某时刻
的养殖水质指标进行定量预测。其监测的养殖生态

环境原始数据变化曲线如图３所示。

图３　原始数据变化曲线图
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｄａｔａ

４２　数据修复及归一化预处理
良好的数据集是准确预测的前提和基础，因此

水质预测除采用性能良好的回归估计模型外，还需
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要重视原始数据的收集与整理。养殖生态环境数据

采集的过程因侵蚀致传感器设备老化性能下降、数

据传输丢包、人工增氧与饵料投喂等多种因素的影

响，使历史数据中某时刻的数据可能出现数据缺失，

产生异常波动或非真实的“不良数据”。数据预处

理就是在使用历史数据进行回归估计之前，先对其

进行加工修复，消除不规则的噪声数据和修补缺失

数据，减少“不良数据”对预测结果的影响。

４．２．１　缺失数据的修补处理
若缺失数据的前后时间间隔不大，采用如式

（１５）线性插值的方法将其补上。

ｘｋ＋ｉ＝ｘｋ＋
ｉ·（ｘｋ＋ｊｘｋ）

ｊ ，０＜ｉ＜ｊ， （１５）

式中，ｘｋ和ｘｋ＋ｊ分别为已知 ｋ时刻和 ｋ＋ｊ时刻的水
质参数值，ｘｋ＋ｉ为 ｋ＋ｉ时刻缺失的水质参数取值。
若时间间隔较大，则采用天气类型相同或相近相邻

几天中同时刻的数据来填补。

４．２．２　错误的“不良数据”处理
因水质数据具有连续性和时序性，前后相邻时

段监测的数据一般不会发生跳变，通过比较，若该时

刻水质数据变化范围在其前后水质监测值的±１０％
以外，则认为该数据有误，可采用如式（１６）均值平
滑法进行水平处理。

当｜ｘｋ－ｘｋ－１｜＞１或｜ｘｋ－ｘｋ＋１｜＞２时，

ｘｋ＝
ｘｋ－１＋ｘｋ＋１
２ ， （１６）

１和２分别为相邻数据误差阈值。
因水质数据具有周期性，不同日期在天气状况

类似的前后几天应具有近似的水质特征，类似日期

的同一时刻的水质监测值应维持在一定范围内。通

过比较，若某时刻水质数据变化范围在与其天气状

况类似的前一天、前两天相同时刻的水质数据的 ±
１０％以外，则认为该数据异常，可采用如式（１７）均
值法进行垂直处理。

｜ｘ（ｄ，ｋ）－珋ｘ′ｋ｜＞３，ｘ（ｄ，ｋ）＝
珋ｘ′ｋ＋３；

珋ｘ′ｋ－３{ 。
（１７）

其中，ｘ（ｄ，ｋ）为第ｄ天ｋ时刻的水质数据，３为天气状
况相似同一时刻数据误差阈值，珋ｘ′ｋ为待处理数据在天
气状况类似最近几天同一时刻水质参数的平均值。

４．２．３　数据归一化处理
为消除因水质样本数据的数量级和量纲不同对

预测模型性能的影响，必须对其进行归一化预处理，

文中采用公式（１８）对河蟹养殖生态环境数据进行
归一化处理，使其取值统一于某种共同的数值特性

范围内。

ｘ′＝
ｘ－ｘｍａｘ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

， （１８）

式中ｘ和ｘ′分别为归一化前后的数据，ｘｍｉｎ与 ｘｍａｘ分
别为原始数据的最小值和最大值。

４３　算法实现及性能对比分析
采用 Ｍａｔｌａｂ７１３编制仿真程序，ＡＰＳＯＷＬＳＳ

ＶＲ算法初始化：种群规模为ｍ＝５０，ｔｍａｘ＝１５０，μ１＝
μ２＝１４９，珟ω∈［０９，０４］，粒子初始速率 ｖ为０，最
小误差阈值珔ｈ＝０００５，ψ∈［００５，２００］，δ∈［０００１，
１０］。将预测点前１０、２０和３０ｍｉｎ的生态环境参数
值作为输入项并行输入到模型中，下一时刻的溶解

氧预测值作为输出项。根据 ３１节的 ＡＰＳＯ对
ＷＬＳＳＶＲ参数组合优化选择的步骤进行寻优，获得
ＷＬＳＳＶＲ的最优参数组合 σ２＝２８１６，ψ＝１２１７２。
将参数代入ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ模型中进行水质预测。

为了验证ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ水质预测模型性能，
选择标准 ＬＳＳＶＲ算法，三层７５１网络结构且激励
函数为 Ｓ型的 ＢＰ神经网络进行对比分析；分别采
用平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差
（ＭＡＰ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）等指标对上述算法性
能进行评价。以生态环境数据训练集对上述模型进

行优化训练，测试集对模型拟合性能进行检验，３种
模型拟合预测曲线与真实值曲线对比图如图４所
示，模型性能评价结果统计见表１。

图４　ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ、标准的ＬＳＳＶＲ和ＢＰＮＮ算法预测结
果比较

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙＢＰＮＮ，ｓｔａｎｄ
ａｒｄＬＳＳＶＲａｎｄＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ

　　由图４得知，本研究提出的 ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ短
期水质预测模型预测曲线与真实值曲线拟合的最

好，能够较好地描述水产养殖生态环境因子与预测

目标之间的非线性关系；标准 ＬＳＳＶＲ预测曲线拟
合效果次之，其结果可能与模型训练优化过程中没

有考虑样本重要性的差异，以及采用试凑法人为选

择模型参数有关；ＢＰ神经网络预测曲线拟合最差，
这与不适宜高维数和小样本特点的 ＢＰ神经网络自
身的缺陷有关。
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表１　不同预测模型性能比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｓ
方法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ ０１７５３ ０１２８４ ００１４６
标准ＬＳＳＶＲ ０２３３５ ０１７９３ ００２３３
ＢＰＮＮ ０５１８８ ０４０８０ ００４３５

　　由表１可知，ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ模型与 ＢＰＮＮ相
比，性能评价指标 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ分别下降了
６６２１％、６８５３％和６６４４％，这表明在小样本数据
集的情况下，ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ比 ＢＰＮＮ具有更好的
性能和预测精度。ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ模型与标准
ＬＳＳＶＲ相比，性能评价指标ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ分
别下降了２４９３％、２８３９％和３７３４％，足以体现采
用ＡＰＳＯ对ＷＬＳＳＶＲ参数自动寻优，有效避免了采
用试凑法确定 ＷＬＳＳＶＲ参数的盲目性和拟合效果
差等问题；此外，以“重近轻远”思想为指导，充分考

虑样本重要性的差异将标准 ＬＳＳＶＲ改进为 ＷＬＳＳ
ＶＲ，有效提高了 ＡＰＳＯ融合 ＷＬＳＳＶＲ模型的预测
精度和泛化性能。总之，本研究中提出的 ＡＰＳＯ
ＷＬＳＳＶＲ短期水质预测模型不仅预测精度高、鲁棒
性强、泛化性能好，还很适宜于集约化水产养殖水质

管理的实际需要，也为其他领域的短期预测提供一

种新思路。

５　结论

（１）为解决传统水质预测方法和标准 ＬＳＳＶＲ
算法在回归估计中存在的问题，提出了 ＡＰＳＯ
ＷＬＳＳＶＲ的短期水质预测模型，在模型构建过程
中，以“重近轻远”思想为指导，将标准 ＬＳＳＶＲ改进
为ＷＬＳＳＶＲ算法，为不同重要性的训练样本中设置
不同的权重系数，实现样本的优化选择；同时采用基

于群智能体并行搜索的 ＡＰＳＯ算法对 ＷＬＳＳＶＲ参
数组合进行自适应寻优，避免了标准 ＬＳＳＶＲ算法
因试凑法获取参数的盲目性、人为主观因素的影响，

致使算法拟合精度低等问题。将该模型应用于江苏

省宜兴市集约化河蟹养殖某池塘水质预测中，与标

准ＷＬＳＳＶＲ和 ＢＰ神经网络预测模型进行对比分
析，结果表明，ＡＰＳＯＷＬＳＳＶＲ算法在一定程度上
提高了模型的预测精度，还具有较好的鲁棒性和泛

化能力。

（２）良好的数据集是准确预测的前提和基础。
数据采集过程中因传感器设备受侵蚀老化、数据传

输丢包、人工增氧与投喂等因素造成数据缺失或产

生异常波动的“坏数据”，有必要对数据集进行预处

理，消除不规则的噪声数据和修补缺失数据，减少

“不良数据”对预测结果的影响，从数据层面来提高

预测精度。

（３）通过水质预测，可提前辨识集约化河蟹养
殖池塘未来短期内水质变化趋势，为用户提供应对

突发水质恶化事件赢得时间，在减少养殖风险，提高

生产效益方面，有一定的实用价值。

（４）实用高效的数据修复预处理技术，利用新
型机器学习方法优化ＷＬＳＳＶＲ参数组合，提高模型
的预测精度和效率是今后的进一步研究的方向。
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