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　　摘要：针对养殖水体氨态氮含量预测准确性低的问题，提出了一种基于改进粒子群算法优化极限学习机的水产养
殖氨态氮含量预测模型。引入自适应变异算子改进粒子群算法的搜索性能，利用改进粒子群算法优化极限学习机的

初始权值和阈值，最后训练极限学习机预测模型求得最优解。将该预测模型应用在小汤山水产品养殖系统进行有效

性验证，通过试验发现，与ＰＳＯ－ＥＬＭ和普通ＢＰ神经网络相比，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ预测氨态氮含量模型有更高的精度和更
好的拟合能力。结果表明，基于改进粒子群优化的极限学习机氨态氮含量预测模型简单易懂、预测精度高、易于实现，

具有较好的预测性能。
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　　养殖水质参数预测已经成为水产品集约化、精准化养殖
的基础性工作，及时准确的水质预测对预防水质恶化及水产

品疾病暴发有着十分重要的现实意义和经济价值［１］。氨态

氮（ＮＨ３－Ｎ）含量过高是造成水体富营养化的重要因素之
一，氨态氮常常以游离氨（ＮＨ３）和铵态氮（ＮＨ

＋
４）的形式存在

于养殖水体之中，若含量过高，将导致水产品抵抗力下降，呼

吸困难，严重时甚至造成水产品大范围死亡［２］。虽然水体中

氨态氮的含量可以在线监测，但由于养殖水体是一个大时滞

的系统，存在着明显的时间延迟，氨态氮含量的变化通常滞后

于鱼的生理变化［３］。因此，为了满足集约化养殖的实际需

求，对氨态氮含量进行预测是很有必要的。

目前的水质参数预测在自然水体中应用得较多，养殖水

质预测方面的研究较少。常用的水质预测方法有水质模拟

法、专家评估法、历史平均法、回归分析法等［４－６］，由于养殖水

质参数之间的高耦合关系，这些方法对于模糊不确定性的养

殖水质的预测精度效果不甚理想。人工神经网络［７－９］具有非

常强的自适应学习能力和对非线性函数的逼近能力，可以作

为构建水质预测模型的有力工具，但同时常见的前馈神经网

络又存在着收敛慢、过学习、易陷入局部最优解的缺点。极限

学习机［１０］是一种简单易用、有效的单隐层前馈神经网络学习

算法，具有学习速度快且泛化性能好的优点，很好地克服了上

述缺陷。但是由于极限学习机初始权值和阈值的随机性，得

到的结果通常不是最优解。本研究利用改进粒子群算法对

极限学习机初始权值和阈值进行优化，构建养殖水质参数

ｐＨ值、溶氧量、Ｍｎ含量、氨态氮含量和未来某时刻的氨态
氮含量之间的非线性关系预测模型，并将该模型运用到小

汤山国家精准农业示范基地水产养殖池塘，测试模型的预

测精度。

１　试验区域概况与数据来源

１．１　试验区域概况
本试验区域是小汤山国家精准农业示范基地水产品养殖

池塘，该区域每个池塘约２００ｍ２，配备ＹＳＩ６６００多参数水质检
测仪、增氧泵、水泵、物联网水质监控系统。物联网水质监控

系统已经稳定、有效地运行了 ３年并且记录了大量的水质
数据。

１．２　数据的获取
该系统采集的水质参数有ｐＨ值、溶氧量、Ｍｎ含量、氨态

氮含量。本研究使用的数据来自于２０１５年６月７—１２日，共
６ｄ。系统的采样周期是５ｍｉｎ，鉴于每个周期内的数据变化
不大，因此本研究选择每１５ｍｉｎ的数据为有效值，样本总数
为５７６组。将这些数据分成２个部分：前４５６组水质数据作
为学习样本，供 ＰＳＯ－ＢＮＰＰ水质预测模型建模训练；后１２０
组水质数据作为测试数据，用来检测水质预测模型的性能，原

始数据如图１所示。
１．３　数据的预处理

高密度水产养殖溶解氧受外界影响因素较大，若直接使

用原始数据对预测模型的参数组合进行优化训练，不仅训练

时间较长，同时影响所建立模型的准确性和鲁棒性，因此有必

要对原始数据进行归一化操作，将所有的数据归一化到区间

［０．０２，０．９８］中。
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。 （１）

式中：ｘ表示原始数据；ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ分别为数据集的最大值和最
小值；ｘ′为归一化之后的数据。

２　改进粒子群算法优化极限学习机的软测量模型

２．１　极限学习机
南洋理工大学黄广斌教授等在２００４年提出一种简单易

用、有效的单隐层前馈神经网络学习算法，即极限学习

机［１１－１３］（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）。在ＥＬＭ中，初始权
值和阈值是随机设定的，只须要设置网络的隐层节点个数，算

法执行过程中不须要对网络的输入权值以及隐元的阈值进行

调整，产生唯一最优解。相比于其他前馈神经网络，ＥＬＭ具
有学习速度快、泛化性好等优点。

对于单隐层神经网络，若有 ｎ个任意的样本（Ｘｉ，Ｙｉ），其
中Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ］

Ｔ∈Ｒｎ，Ｙｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｍ］
Ｔ∈Ｒｍ，一

个具有ｋ个隐层节点的单隐层前馈神经网络可以表示为：

Ｆｋ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
βｉＧ（Ａｉ·Ｘｊ＋Ｂｉ），ｊ＝１，…，ｎ。 （２）

式中：Ａｉ＝［ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉ３］
Ｔ为输入权值，βｉ为连接第 ｉ个隐

含层节点的输出权值，Ｂｉ为第ｉ个隐含层节点的阈值，Ａｉ·Ｘｊ
表示向量Ａｉ和Ｘｊ的内积，Ｇ（ｘ）为激活函数。

若此包含 ｋ个隐含层的神经网络输出 ｔｊ逼近这 ｎ个样
本，使得输出误差最小，则存在Ａｉ、Ｂｉ、βｉ，使得：

ｔｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
βｉＧ（Ａｉ·Ｘｊ＋Ｂｉ），ｊ＝１，…，ｎ。 （３）

　　简化得到
Ｈβ＝Ｔ。 （４）

式中：Ｈ为隐含节点的输出，β为输出权重，Ｔ为期望输出。在
ＥＬＭ中，由于输入权重和隐含层阈值随即给定，因此隐含层
的输出矩阵Ｈ是固定的。训练单隐层神经网络可以转化成
求解线性系统Ｈβ＝Ｔ，β可以由式（５）确定：

β^＝Ｈ＋Ｔ。 （５）
式中：Ｈ＋称为隐含层输出矩阵 Ｈ的 Ｍｏｏｒｅ－ｐｅｎｒｏｓｅ的广义

逆，β^表示系统的最小二乘解。
２．２　基本粒子群算法

粒子群算法［１４－１７］（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是由
Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ在１９９５年提出，该算法是一种源于模拟
鸟群觅食过程中群聚、迁徙行为的智能全局随机搜索算法。

在ＰＳＯ中，每一个优化问题的候选解都被记作搜索空间上的
１个“粒子”，每一个粒子都有１个被目标函数决定的适应值，
以及１个决定它们搜索方向和搜索距离的速度。粒子根据自
身的位置和当前最优粒子的位置在搜索空间中智能调整，直

至满足要求为止。

由ｎ个粒子组成的群体对 Ｓ维（每个粒子的维数）空间
进行搜索，其中第 ｉ个粒子表示为 Ｘｉ＝（Ｘｉ１，Ｘｉ２，…，ＸｉＳ），代
表第ｉ个粒子在Ｓ维空间的位置，即问题的潜在解。每个粒
子对应的速度可以表示为Ｖｉ＝（Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，ＶｉＳ），每个粒子在
搜索时要考虑２个“极值”来更新自己，一个是本身的历史最
优值Ｐｉ＝（Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，ＰｉＳ），ｉ＝１，２，…，ｎ；另一个是全部粒子
的最优值Ｐｇ＝（Ｐｇ１，Ｐｇ２，…，ＰｇＳ），ｉ＝１，２，…，ｎ。

在迭代过程中，粒子的速度和位置在迭代中的更新：

Ｖｋ＋１ｉＳ ＝ωＶ
ｋ
ｉＳ＋ｃ１ξ（Ｐ

ｋ
ｉＳ－Ｘ

ｋ
ｉＳ）＋ｃ２η（Ｐ

ｋ
ｇＳ－Ｘ

ｋ
ｉＳ）； （６）

Ｘｋ＋１ｉＳ ＝Ｘ
ｋ
ｉＳ＋ｒＶ

ｋ＋１
ｉＳ 。 （７）

式中：ω称作惯性权重，系保持原来速度的系数；ｃ１和 ｃ２分别
为粒子跟踪自己和整个群体最优值的权重系数；ξ和 η为均
匀分布在区间［０，１］内的随机数；ｒ为约束因子。
２．３　改进粒子群算法

粒子在快速向自身历史最佳位置和群体历史最佳位置的

聚集过程中形成快速趋同效应，容易出现陷入局部极值、早熟

收敛或者停滞的现象［１８－２０］。为了克服上述缺陷，本研究参照

遗传算法中的算子变异思维，将ＰＳＯ算法中的某些参数以一
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定的概率初始化。变异操作可以在扩大迭代中不断地缩小搜

索范围，跳出搜索到的最佳位置，再次进行搜索，极大地降低

了陷入局部极值的可能性，提高了搜索到全局最优解的概率。

２．４　改进粒子群优化极限学习机预测算法
由于ＥＬＭ的输入权值和隐含层的阈值是随机给定的，存

在输入权值和隐含层阈值为０的情况，导致部分隐含层节点
可能失效，因此在实际应用中，常常须要设置大量的隐含层节

点数才能满足精度要求。同时由于ＥＬＭ的初始权值、阈值都
是随机生成的，因此每次训练学习结果都不一样，有时差距

较大。

针对上述问题，本研究提出改进粒子群优化极限学习机

预测算法（ＩＰＳＯ－ＥＬＭ），具体步骤如下：Ｓｔｅｐ１，初始化 ＰＳＯ
的相关参数，包括种群数量、惯性权重、学习因子、最大迭代次

数以及位置和速度的取值范围。其中，粒子的初始速度和初

始位置随机赋值。

Ｓｔｅｐ２，根据输入输出信号的个数确定ＥＬＭ的拓扑结构，
并随机生成一组粒子群Ｗｉ＝［ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉＳ］

Ｔ，ｉ＝１，２，…，ｎ
初始化ＥＬＭ的权值和阈值，其中

Ｓ＝Ｓ１Ｓ２＋Ｓ２Ｓ３＋Ｓ２＋Ｓ３。 （８）
式中：Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３分别为 ＥＬＭ的输入层节点数、隐含层节点数
和输出层节点数。

Ｓｔｅｐ３，选择ＥＬＭ激活函数，根据Ｓｔｅｐ２中得到的粒子Ｗｉ
对ＥＬＭ权值阈值进行赋值。输入学习样本运用ＥＬＭ对网络
进行寻优迭代，计算每组粒子的适应度，根据初始粒子适应度

值确定个体极值和群体极值，并将每个粒子的最好位置作为

其历史最佳位置。

　　Ｓｔｅｐ４，根据公式（６）和公式（７），更新粒子的速度和位
置，引入变异算子，在粒子更新之前有一定的概率初始化粒子

速度和位置，计算适应度值，更新粒子的个体极值和群体

极值。

Ｓｔｅｐ５，判断是否满足结束条件，如果适应度值达到预设
的精度，或者误差满足条件，或者达到最大迭代次数，则停止

寻优迭代。将其解码后作为 ＥＬＭ的权值、阈值，经过模型训
练后输出最优解；如果不满足结束条件，回到 Ｓｔｅｐ４。流程图
如图２所示。

３　算法实现与试验结果分析

基于ＩＰＳＯ－ＥＬＭ氨态氮含量预测模型的开发环境为：酷
睿ｉ５３２１０Ｍ２．４９ＧＨｚ，２ＧＢ内存，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统，Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１２ａ试验仿真环境。粒子群算法部分初始化：种群大小个
数为３５，权重系数ｃ１＝ｃ２＝１．４９４４５，约束因子 ｒ＝０．７２９，算
子变异概率Ｐ＝０．０５，迭代次数设置为５０，惯性权重最大值
ωｍａｘ＝１．２，最小值 ωｍｉｎ＝０．４，粒子的最大速度 Ｖｍａｘ＝５，最小
速度Ｖｍｉｎ＝－１。适应度函数采用ＥＬＭ的预测值和真实值之
间的均方根误差（ＲＭＳＥ），ＥＬＭ的激活函数选择Ｓｉｇｍｏｉｄ。
３．１　基于ＩＰＳＯ－ＥＬＭ的养殖氨态氮含量预测模型

根据高密度养殖氨态氮含量预测的需要，选择每１５ｍｉｎ
的养殖水质参数数据：ｐＨ值（ｐＨｉ）、溶氧量（ＤＯｉ）、高锰酸盐
（ＣＯＤＭｎｉ）、氨态氮含量（Ｎｉ）作为模型输入值，将下个时间点
的氨态氮含量（Ｎｉ＋１）作为模型输出值，进行建模学习。然后
将得到的预测结果与实际值进行比较分析。

为了综合比较ＩＰＳＯ－ＥＬＭ的水质预测模型的性能，本研
究采取多种评价指标：均方根误差（ＲＭＳＥ）、相对均方差均值
（ＭＳＲＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和决定系数（Ｒ２）作为判断模
型性能的准则。各项评价指标的计算公式如下：

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉ^）

２

槡 ｎ ； （９）

ＭＳＲＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙｉ^）
２

ｙ２ｉ
； （１０）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙｉ^｜； （１１）

Ｒ２＝
［∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）（ｙｉ^－ｙ～）］

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２·∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ^－ｙ～）

２
。 （１２）

式中：ｙｉ^为模型预测值；ｙｉ为实际值；ｙ为真实值序列平均值；

ｙ～为预测值序列平均值；ｎ为样本的数量。
３．２　预测结果分析

为了检验ＩＰＳＯ－ＥＬＭ氨态氮含量预测模型的实际应用
效果，选取ＰＳＯ－ＥＬＭ和传统ＢＰ神经网络进行对比。ＰＳＯ－
ＥＬＭ的初始参数和ＩＰＳＯ－ＥＬＭ的初始参数一样，ＢＰ神经网
络采用４输入节点－４隐含节点－１输出节点的拓扑结构，学
习率为０．０８６，激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ，训练次数为５００次，训练
目标为０．０００１。预测的结果拟合曲线对比如图３所示；表１
列出了相同前提下各模型的预测误差指标分析。
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　　由图３和表１可见，３种氨态氮含量预测模型的预测结
果都能很好地反映氨态氮含量随时间的变化而变化趋势和规

律，这说明３种预测模型都能较好地满足时间序列上的氨态
氮含量预测要求。同时可以看出，改进粒子群优化极限学习

机氨态氮含量预测模型预测精度明显高于其他 ２种预测
模型。

表１　３种预测模型结果分析

预测模型 ＲＭＳＥ ＭＳＲＥ ＭＡＥ Ｒ２ 训练时间

（ｓ）

ＢＰ神经网络模型 ０．３５０３ ０．９７８５ ０．２６７４ ０．７１１０ １４．３６７２
ＰＳＯ－ＥＬＭ模型 ０．２１９２ ０．３７０９ ０．１７０７ ０．８８５３ ８．０９２３
ＩＰＳＯ－ＥＬＭ模型 ０．１２１９ ０．０５９０ ０．０９２７ ０．９６８４ ８．２０９０

　　在前提条件相同的情况下，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ模型和传统 ＢＰ
神经网络相比，评价指标 ＲＭＳＥ、ＭＳＲＥ、ＭＡＥ、运行时间分别
降低了６５．２％、９４．０％、６５．３％、６．１５８２ｓ，Ｒ２提高了３６．２％；
ＩＰＳＯ－ＥＬＭ模型和ＰＳＯ－ＥＬＭ相比，评价指标ＲＭＳＥ、ＭＳＲＥ、
ＭＡＥ分别降低了４４．４％、８４．１％、４５．７％，Ｒ２提高了９．４％，
但是在运行时间这方面ＩＰＳＯ－ＥＬＭ模型由于引入变异算子，
因此略高于ＰＳＯ－ＥＬＭ预测模型０．１１６７ｓ（表１）。由表２可
知，当训练样本为２００组时，由于粒子群算法的快速趋同效
应，算法陷入局部极值，因此出现预测精度低于传统 ＢＰ神经
网络的现象。本试验采取了变异算子的ＩＰＳＯ－ＥＬＭ算法，由
于避免了快速趋同效应，预测精度全部高于另外２种算法。

表２　３种预测模型不同训练样本的预测误差

训练样

本数（组）

预测样

本数（组）

ＲＭＳＥ
ＢＰ神经网络 ＰＳＯ－ＥＬＭ ＩＰＳＯ－ＥＬＭ

４５６ ２０ ０．２８１３ ０．１９７２ ０．１３１３
４００ ２０ ０．２７２０ ０．１９８２ ０．１３０１
３００ ２０ ０．３６２３ ０．２８７４ ０．１６２１
２００ ２０ ０．３６８７ ０．４５６５ ０．２０７２
１００ ２０ ０．３９０２ ０．３８９０ ０．２３０６

　　基于上述分析，对于所有评价指标，本研究提出的
ＩＰＳＯ－ＥＬＭ氨态氮含量预测模型比传统 ＢＰ神经网络和
ＰＳＯ－ＥＬＭ模型具有更高的预测精度和较少的运行时间，可
以满足高密度养殖条件下氨态氮含量预测的需求；训练样本

越少，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ模型的预测精度比 ＰＳＯ－ＥＬＭ模型和 ＢＰ
模型提高得越多，这对实现小样本预测具有重要意义。

４　结论

通过对养殖水体氨态氮含量的预测，可以及时掌握氨态

氮的含量以及变化趋势，为开展生态养殖环境评价、及时准确

的水质预警提供基础法。本研究介绍了一种基于改进粒子群

优化的极限学习机水质预测模型，引入变异算子，改善了ＰＳＯ
算法快速趋同效应。将其应用在时间序列上氨态氮含量预

测，并同ＰＳＯ－ＥＬＭ模型和普通 ＢＰ神经网络进行对比。试
验结果表明，ＩＰＳＯ－ＥＬＭ预测模型对非线性时间序列上的养
殖氨态氮含量预测是可行的，相比其他２种模型有更高的精
度和更好的拟合能力。在ＩＰＳＯ－ＥＬＭ模型的训练过程中，粒
子群的参数决定着预测模型的精度和性能，然而目前参数的

选择还是依靠经验和拼凑法，今后须在研究中进一步探讨如

何获得粒子群算法的最佳参数组合，实现自适应调整。
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