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摘要：水体溶解氧（Ｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎ，ＤＯ）是养殖水产品健康生长的重要生态因子。池塘溶解氧易受多种因素的影

响，会产生时间和空间上分布的差异，现有的溶解氧预测方法大多是针对单监测点的时间序列预测，无法描述池塘

溶解氧的空间分布，因此，对池塘溶解氧进行时间和空间预测非常重要。本文提出一种基于自回归循环神经网络
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的池塘溶解氧时空预测方法。首先采用样本熵（Ｓａｍｐｌｅｅｎｔｒｏｐｙ，ＳＥ）衡量各个监测点溶解氧序列的波动程度，采用

最大互信息系数（Ｍａｘｉｍｕｍｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＩＣ）衡量监测点溶解氧序列之间的相关性，综合选取出溶

解氧序列波动程度较小且与各个监测点相关性较大的监测点作为中心监测点，并以中心监测点为原点，建立池塘

空间坐标系；其次采用 ＤｅｅｐＡＲ算法构建中心监测点的溶解氧时间序列预测模型，实现中心监测点溶解氧时间序列

预测；最后采用 ＲＥＬＭ算法构建中心监测点与池塘各位置溶解氧之间的空间映射关系模型，结合中心监测点溶解

氧时间序列预测值和池塘空间坐标，实现对未来时刻池塘溶解氧的空间预测。该方法在提高时间序列预测精度的

同时，实现了对未来时刻池塘溶解氧空间状态的预测。在真实的数据集上进行测试，预测未来 ２４ｈ的池塘空间溶

解氧值，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 １２６３３ｍｇ／Ｌ、平均绝对误差（ＭＡＥ）为０９７５５ｍｇ／Ｌ、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）

为 １４８７３２％。并与标准极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）、径向基神经网络（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＢＦＮＮ）、梯度提升回归树（Ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＲＴ）和随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）４种预

测方法进行对比，各评价指标的性能均有较大幅度提升，表明该方法有较好的预测精度和泛化能力，能够较准确地

实现池塘溶解氧时空预测。
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０　引言

溶解氧（Ｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎ，ＤＯ）是影响水质的重
要指标之一，其含量直接关系水生生物的生存与繁

殖
［１］
。池塘溶解氧易受多种因素的影响，会产生时

间和空间上分布的差异，即在同一位置不同时刻溶

解氧状态不同，不同位置溶解氧状态也不同
［２］
。养

殖水产品栖息在不同的水层中，因此对池塘溶解氧

进行时空精准预测，及时准确掌握未来池塘空间内

溶解氧的变化情况，对于实现池塘溶解氧精细化管

理、提高养殖效益具有重要意义。

池塘溶解氧时空预测分为时间序列预测和空

间预测，即对池塘某一位置未来时刻溶解氧变化

进行预测以及某一时刻池塘空间不同位置处的溶

解氧状态进行预测。目前，国内外学者开展了溶

解氧预测研究，在溶解氧时间序列预测
［３－１０］

方面，

朱成云等
［４］
构 建了基于混沌变异的分布估计

（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃｈａｏｔｉｃｍｕｔａｔｉｏｎ，
ＣＭＥＤＡ）优化最小二乘支持向量机回归 （Ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳＳＶＲ）的溶解氧预
测模型，实现鱼塘养殖溶解氧的预测。ＲＥＮ等［７］

采

用变分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＶＭＤ）方法分解原始数据，并将分解后的数据作为
深度信念网络（Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）的输入构
建预测模型，实现对循环水养殖中连续 ４ｈ溶解氧
含量的预测。ＣＡＯ等［８］

建立了基于门控递归单元

（Ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）的溶解氧时间序列预
测模型，对不同时间区间内水产养殖水体的溶解

氧含量进行预测。ＬＩＵ等［９］
提出了基于注意力机

制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的溶解氧多步预测模型，实现对不
同时间段溶解氧含量的预测。目前的研究大多只

在溶解氧短期预测方面取得良好结果，随着预测

时长的增加，预测误差逐渐增大，无法满足溶解氧

预测的更高要求。

溶解氧空间预测研究相对较少。已有研究人员

运用流体学等机理方法建立空间水动力模型，但目

前空间水动力模型多应用于污水排放、洪水管理等

领域
［１１－１５］

。机理方法需要采集池塘空间的生物呼

吸量、光合产氧量以及有机物含量等多种参数，建立

数学模型，这些参数通常较难获取。随着水产养殖

大数据技术的发展，基于数据的建模技术成为水产

养殖大数据分析的趋势
［１６］
。ＣＨＥＮ等［１７］

采用径向

基神经网络（ＲＢＦＮＮ）建立养殖池塘溶解氧空间插
值模型，实现对整个养殖池塘各位置溶解氧的插值

预测。空间预测存在的问题是，对未来池塘空间溶

解氧插值预测时需先对各个监测点建立模型进行溶

解氧的预测，各个监测点预测结果的累积误差较大，

无法做到长时间的空间预测。

针对上述问题，本文提出一种基于单监测点的

池塘溶解氧时空预测方法。首先根据各个监测点原

始溶解氧序列样本熵（ＳＥ）以及序列之间的最大互
信息系数（ＭＩＣ）综合选取中心监测点，建立空间坐
标系；其次采用自回归循环神经网络（ＤｅｅｐＡＲ）算法
对中心监测点溶解氧序列进行预测；最后采用正则

化极限学习机（ＲＥＬＭ）算法构建中心监测点与池塘
各个位置溶解氧之间的空间映射关系模型，实现对

未来时刻池塘溶解氧的空间预测。

１　材料和方法

１１　数据采集
以江苏省宜兴市高滕镇物联网水产养殖基地的

蟹塘为实验场地，池塘中部署了溶解氧等多种水质

传感器，池塘边安置一个小型气象站，采集数据类型
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如表１所示。本文采集 ２０１９年 ７月 ９—２２日 ８个
溶解氧监测传感器共１５５３６条监测数据。蟹塘中 ８
个溶解氧监测点的位置分布俯视图和剖面图如图 １
所示，在水平方向呈现三角分布，在垂直方向分为

上、中、下３层，可以在得到池塘溶解氧更大监测范
围的同时，掌握不同位置不同水层溶解氧的变化。

在点 Ｅ、Ｆ处于垂直方向分别放置 ３个传感器，分别
距水面０２、０４、０６ｍ，点 Ｄ处水位较浅，放置 ２个
传感器，分别距水面０２、０４ｍ，其中点 Ｅ２处传感器

采集的水质参数包括溶解氧含量、水温、ｐＨ值、叶绿
素含量、浊度，其余点只采集溶解氧参数。

表 １　采集数据类型

Ｔａｂ．１　Ｔｙｐｅｏｆｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｅｄ

类型 采集参数
采集周期／

（ｍｉｎ·次 －１）

水质 溶解氧含量、水温、ｐＨ值、叶绿素含量、浊度 １０

气象
大气温度、大气湿度、太阳辐射、风速、

风向、大气压强、雨量
１

图 １　池塘监测点分布示意图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓ
　

　　系统采集数据时，受到浑浊水质以及网络抖动
等影响，会造成采集样本中存在异常值和缺失值，处

理方法如下：

采用线性插值方法对异常值进行填充，假设 ｘｋ
和 ｘｋ＋ｃ时的溶解氧分别为 ｙｋ和 ｙｋ＋ｃ，时刻 ｘｋ和 ｘｋ＋ｃ
之间存在异常值，利用过点（ｘｋ，ｙｋ）和（ｘｋ＋ｃ，ｙｋ＋ｃ）的
直线 Ｌ（ｘ）近似表示原时序关系，线性插值公式如下

Ｌ（ｘ）＝ｙｋ＋
ｙｋ＋ｃ－ｙｋ
ｘｋ＋ｃ－ｘｋ

（ｘ－ｘｋ） （１）

式中　ｋ———时刻
ｃ———上一个正常时刻到下一个正常时刻的

间隔

ｘ∈［ｘｋ，ｘｋ＋ｃ］，输入样本异常时刻，将结果填充
到异常值位置处。

采用均值法对缺失值进行填充，假设时刻 ｋ－１
和 ｋ＋１之间存在缺失值，缺失值计算公式如下

ｙｋ＝
ｙｋ－１＋ｙｋ＋１

２
（２）

１２　溶解氧时空预测总体流程

为了准确预测未来时刻池塘空间溶解氧状况，

本文提出了基于 ＤｅｅｐＡＲ ＲＥＬＭ的池塘溶解氧时
空预测方法，流程图如图２所示。

具体步骤如下：①中心监测点选取。根据各个
监测点原始溶解氧序列的样本熵以及序列之间的最

大互信息系数综合选取中心监测点，并以中心监测

图 ２　池塘溶解氧时空预测方法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎｉｎｐｏｎｄ
　
点为原点建立池塘空间坐标系。②时间序列预测。
采用 ＤｅｅｐＡＲ算法构建中心监测点的溶解氧时间序
列预测模型，实现中心监测点溶解氧时间序列预测。

③空间预测。采用 ＲＥＬＭ算法构建中心监测点与
池塘各点溶解氧之间的空间映射关系模型，实现池

塘溶解氧的空间预测。

１３　中心监测点选取方法
本文为了描述池塘空间各点位置信息，需要选

取中心监测点，建立池塘空间坐标系，并对中心监测

点溶解氧进行时间序列预测，作为空间预测模型的

输入。

由于各个监测点所在位置和环境不同，导致各

个监测点的溶解氧序列波动性以及它们之间的相关

性存在差异。样本熵（ＳＥ）是一种用于度量时间序
列波动程度的方法，熵越小，序列波动程度则越小，

越容易对其进行预测
［１８］
。最大互信息系数（ＭＩＣ）
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可以衡量两个序列之间的相关性，相关性反映了序

列之间的关联程度，相关性越大，越容易从一个序列

中得到另一个序列的信息
［１９］
。因此，本文采用样本

熵衡量每个监测点溶解氧序列的波动程度，采用最

大互信息系数衡量监测点溶解氧序列之间的相关

性，综合选取出序列波动程度较小且与各个监测点

相关性较大的监测点作为中心监测点。

假设池塘监测点个数为 Ｎ，其中第 ｉ个监测点
溶解氧序列为 Ｘｉ＝｛ｘｉｔ｝（ｔ＝１，２，…，ｎ；ｉ＝１，２，…，
Ｎ），定义

Ｂｍ（ｒ）＝ １
ｎ－ｍ＋１∑

ｎ－ｍ＋１

ｊ＝１

Ｋｊ
ｎ－ｍ＋１

（３）

式中　ｎ———第 ｉ个监测点溶解氧时间序列长度
ｍ———向量序列维数
Ｂｍ（ｒ）———２个 ｍ维向量在相似容限 ｒ下匹

配 ｍ个点的概率
Ｋｊ———２个向量之间距离小于等于 ｒ的数目

第 ｉ个监测点溶解氧序列的样本熵为

ＳＥｉ（ｎ，ｍ，ｒ）＝－ｌｎ
Ｂｍ＋１（ｒ）
Ｂｍ（ｒ）

（４）

式中　ＳＥｉ———第 ｉ个监测点溶解氧序列的样本熵
将２个监测点溶解氧序列 Ｘｉ和 Ｘｊ的值域分别

划分为 ｘ段和 ｙ段，获取 ｘｙ个网格划分结果，则监
测点 ｉ和 ｊ溶解氧序列 Ｘｉ和 Ｘｊ之间的最大互信息
系数 ＭＩＣ（Ｘｉ，Ｘｊ）为

ＭＩＣ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝ｍａｘ
ｘｙ＜Ｒ（ｎ）

Ｉ（Ｄ，ｘ，ｙ）
ｌｇｍｉｎ｛ｘ，ｙ｝

（５）

式中　Ｄ———２个溶解氧序列的有序对集合
Ｉ（Ｄ，ｘ，ｙ）———网格划分后各个网格中互信

息的最大值

Ｒ（ｎ）———网格划分数量 ｘｙ上限值
本文计算第 ｉ个监测点与各个监测点溶解氧序

列的最大互信息系数的和以及第 ｉ个监测点溶解氧
序列的样本熵 ＳＥｉ，选取两者差值 ＭＳｉ最大的监测点
作为中心监测点，计算公式如下

ＭＳｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ＭＩＣ（Ｘｉ，Ｘｊ）－ＳＥｉ

ｍａｘ｛ＭＳｉ｝→
{

ｉ
（６）

本文中，共有 ８个监测点，最后选取 Ｄ１监测点
作为中心监测点。ｍ＝２，ｒ＝０２５ｓｔｄ，ｓｔｄ为序列的标

准差，Ｒ（ｎ）＝ｎ０６。

１４　基于 ＤｅｅｐＡＲ的溶解氧预测方法

溶解氧序列数据具有非线性和非平稳的特点。

自回归循环神经网络（ＤｅｅｐＡＲ）是一种适用于时间
序列预测的监督学习算法，具有较强的非线性拟合

能力，它在递归神经网络（ＲＮＮ）基础上能够根据时

间序列的过去生成时间序列未来的点预测和概率预

测
［２０］
。因此，本文采用 ＤｅｅｐＡＲ算法对中心监测点

溶解氧时间序列进行预测。

设中心监测点溶解氧序列为 Ｚ＝｛ｚｔ｝（ｔ＝１，２，
…，ｔ０），模型目标为估计后续 Ｔ个时间步长的概率
分布 ｐ。

ｐ（ｚｔ０：ｔ０＋Ｔ｜ｚ１：ｔ０）＝∏
ｔ０＋Ｔ

ｔ＝ｔ０

ｌ（ｚｔ｜θ（ｈｔ，Θ）） （７）

其中 ｈｔ＝Ｈ（ｈｔ－１，ｚｔ－１，Θ） （８）
式中　ｌ———似然函数

θ———似然函数 ｌ的似然参数
Ｈ———ＲＮＮ神经元内部函数
Θ———模型参数
ｈｔ———隐藏层输出
ｔ０———中心监测点溶解氧序列长度
ｚｔ———第 ｔ个时刻溶解氧值

本文使用 ＤｅｅｐＡＲ进行单变量的时间序列预
测，模型训练和预测过程如图３所示。

图 ３　ＤｅｅｐＡＲ模型训练和预测过程示意图

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＤｅｅｐＡＲｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ
　
模型训练阶段：在每个时刻 ｔ，网络的输入包括

上一个时刻的取值 ｚｔ－１以及上一个时刻隐藏层的输
出 ｈｔ－１，通过最大化对数似然函数学习模型的参数，
对数似然函数的计算公式如下

Ｌ（θ）＝∑
ｔ０

ｔ＝１
ｌｎｌ（ｚｔ｜θ（ｈｔ）） （９）

式中　Ｌ（θ）———对数似然函数
预测阶段：在每个时刻 ｔ使用蒙特卡洛采样［２１］

得到符合 ｌ（·｜θｔ）的采样值 槇ｚｔ，将采样值 槇ｚｔ输入下一
个时间步，重复这个过程，得到一系列 ｔ０～ｔ０＋Ｔ时刻
的采样值，利用这些采样值可以计算所需的目标值，

如分位数、期望等。

θ（ｈｔ）的具体形式取决于似然函数 ｌ（ｚ｜θ），本文
使用高斯似然函数 ｌＧ（ｚ｜μ，σ）预测实值数据的概
率，θ＝（μ，σ），计算公式如下

ｌＧ（ｚ｜μ，σ）＝
１
２πσ槡

２
ｅ
－（ｚ－μ）２
２σ２ （１０）

μ（ｈｔ）＝ｗｈｔ＋ｂ （１１）
σ（ｈｔ）＝ｌｇ（１＋ｅｘｐ（ｗｈｔ＋ｂ）） （１２）
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式中　ｗ———权重矩阵　　ｂ———偏置矩阵
μ（ｈｔ）、σ（ｈｔ）———高斯分布函数的均值和标

准差

本文取 Ｔ＝１４４，取每个时刻蒙特卡洛采样后所
有取值的均值作为中心监测点溶解氧时间序列的预

测结果。

１５　基于 ＲＥＬＭ的溶解氧空间预测方法

池塘空间不同位置的溶解氧分布并不均匀，在

同一水层，不同位置的溶解氧浓度不尽相同，在同一

垂直面，不同水层的溶解氧浓度也有所不同。中心

监测点溶解氧与空间各点溶解氧之间是一种非线性

关系，而正则化极限学习机（ＲＥＬＭ）具有处理复杂
非线性函数的能力

［２２］
，因此，为了准确获得池塘空

间不同位置的溶解氧状态，本文采用 ＲＥＬＭ构建中
心监测点与池塘各点溶解氧之间的空间映射关系模

型。

ＲＥＬＭ是一种前馈神经网络，它在标准极限学
习机（ＥＬＭ）的基础上增加正则项系数，提高模型的
泛化能力

［２３］
。本文构建 ３层 ＲＥＬＭ模型，由输入

层、隐藏层和输出层以及层间节点连接组成。

假设池塘中的监测点数量为 Ｎ，选取的监测点
溶解氧序列长度为 Ｋ，空间预测模型训练集 ｓ＝
｛（ａｍ，ｏｍ｝（ｍ＝１，２，…，Ｍ），Ｍ＝ＮＫ，ａｍ＝（ａｍ１，ａｍ２，
ａｍ３，ａｍ４），ａｍ１表示选取的中心监测点溶解氧值，ａｍ２、
ａｍ３、ａｍ４表示池塘监测点的空间坐标值，ｏｍ为空间坐
标点处的溶解氧值。ＲＥＬＭ模型的表示如下

ｏｍ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉｇ（αｉａｍ＋ｂｉ） （１３）

式中　ｇ（·）———激活函数
Ｌ———隐藏层节点的数量
αｉ、ｂｉ———第 ｉ个隐藏层节点输入权重和偏置
βｉ———第 ｉ个隐藏层节点的输出权重
ａｍ、ｏｍ———输入、输出

模型训练过程中，隐藏层节点输入权重矩阵 α
和隐藏层偏置矩阵 ｂ均为随机生成，因此仅需计算
隐藏层输出权重矩阵 β，表示如下

β (＝ ＨＴＨ＋Ｉ)λ
－１

ＨＴＳ （１４）

式中　Ｈ———隐藏层的输出矩阵
Ｓ———模型训练阶段输入的参数矩阵
Ｉ———单位矩阵
λ———正则化系数

预测阶段，根据训练阶段得到的隐藏层节点输

入权重矩阵 α和隐藏层偏置矩阵 ｂ以及隐藏层输
出权重矩阵 β，输入预测参数 ａ，得到溶解氧空间预
测结果 ｏ为

ｏ＝βｇ（αａ＋ｂ） （１５）
１６　模型性能和评估方法

实验开发环境如下：编程语言是 Ｐｙｔｈｏｎ３７
（６４位），开发环境为 Ａｎａｃｏｎｄａ３。

本文搭建含有两层长短期记忆网络 （Ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）隐藏层的 ＤｅｅｐＡＲ模型，
隐藏层神经元个数均为 ４０，批处理尺寸为 ３２，优化
器选择 Ａｄａｍ，学习率为 ００１，Ｄｒｏｐｏｕｔ参数为 ０１，
模型迭代次数为 ５００。ＲＥＬＭ模型的隐藏层激活函
数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，利用网格搜索方法［２４］

确定正则

化系数 λ＝０２和隐藏层节点数量 Ｌ＝１０，其网络拓
扑结构为４ １０ １。ＲＥＬＭ模型的部分训练数据如
表２所示。

表 ２　训练数据

Ｔａｂ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ

输入 ａｍ
ａｍ１／（ｍｇ·Ｌ

－１） ａｍ２／ｍ ａｍ３／ｍ ａｍ４／ｍ

输出 ｏｍ／

（ｍｇ·Ｌ－１）
９２８ ７０ ９５ ０ ８５４

９２８ ７０ ９５ ０２ ８３２

９２８ ７０ ９５ ０４ ７２０

９５８ １３０ ３５ ０４ ７０４

　　 选用均方根误差 （ＲＭＳＥ）、平均绝对误差
（ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）作为模型评
价指标。

２　实验

２１　中心监测点选取
本文共有８个监测点，根据式（６）计算每个监

测点与各个监测点溶解氧序列的最大互信息系数

ＭＩＣ的和以及每个监测点溶解氧序列的样本熵 ＳＥ，
并计算两者的差值 ＭＳ，结果如图４所示。

图 ４　各个监测点溶解氧序列 ＭＳ计算结果

Ｆｉｇ．４　ＭＳｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎｓｅｑｕｅｎｃｅ

ａｔｅａｃｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔ
　
从图中可以看出，Ｄ１监测点的 ＭＳ值最大，说明

其溶解氧序列样本熵小，序列随机程度低，较容易对

其未来状态进行准确预测，且与其余监测点的相关

性大，可以从其序列中得到更多其他监测点溶解氧
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的信息。因此选择点 Ｄ１为中心监测点，进行时间
序列预测，并以此点为原点，池塘东向为 Ｘ轴正方
向，北向为 Ｙ轴正方向，由水面向水底为 Ｚ轴正方
向，建立空间坐标系，空间坐标系示意图如图 ５所
示。

图 ５　池塘空间坐标系示意图

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｉａｇｒａｍｓｙｓｔｅｍｏｆｐｏｎｄｓｐａｃｅ
　

２２　中心监测点溶解氧预测结果

将２０１９年 ７月 ９—２１日 Ｄ１监测点 １７９８组溶

解氧数据作为时间序列预测模型的训练集，７月 ２２
日１４４组溶解氧数据作为测试集。

选用 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＧＲＵ模型与
ＤｅｅｐＡＲ模型进行比较。这些模型都是常用的时间
序列预测算法模型，具有一定的代表性。每个模型

都使用相同的训练数据集和测试数据集。图 ６为 ４
种模型在２０１９年 ７月 ２２日 Ｄ１监测点的溶解氧预
测曲线。

图 ６　４种时间序列预测模型预测曲线

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｕｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ
　

图 ７　５种空间预测模型在各监测点处预测结果曲线

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｖｅｓｐａｔｉａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｔｅａｃｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｏｉｎｔ

计算出预测 ２４ｈ共 １４４个时间点整体的
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ，其预测结果如表３所示。
　　在预测未来２４ｈ溶解氧时，本文模型的 ３种指
标比 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＧＲＵ模型分别下降了０２９８８ｍｇ／Ｌ、
０２９５４ｍｇ／Ｌ、６３１３６个百分点，比 ＧＲＵ模型分别
下降了０３１８６ｍｇ／Ｌ、０３９３１ｍｇ／Ｌ、４３５３１个百分

表 ３　４种模型预测结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＭＳＥ／（ｍｇ·Ｌ－１）ＭＡＥ／（ｍｇ·Ｌ－１） ＭＡＰＥ／％

ＤｅｅｐＡＲ ０６８１７ ０４４９９ ５９５０１

ＬＳＴＭ １４２６０ １１６１９ １２４１８５

ＧＲＵ １０００３ ０８４３０ １０３０３２

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＧＲＵ ０９８０５ ０７４５３ １２２６３７

点，比 ＬＳＴＭ 模 型 分 别 下 降 了 ０７４４３ｍｇ／Ｌ、
０７１２０ｍｇ／Ｌ、６４６８７个百分点，说明本文模型比
这３种模型具有更好的预测效果，更加适合长时间
的溶解氧时间序列预测，也为池塘溶解氧空间预测

提供了更加精准的输入。

２３　溶解氧空间预测结果
将各个监测点 １４３８４组溶解氧数据作为空间

模型的训练集，将 ７月 ２２日除 Ｄ１监测点外的其余
监测点１００８组溶解氧数据作为测试集。

为了评估本文所提出的空间预测模型的性能，

选用标准极限学习机（ＥＬＭ）、径向基神经网络
（ＲＢＦＮＮ）、梯度提升回归树（ＧＢＲＴ）和随机森林
（ＲＦ）算法与本文模型在相同的数据集上进行比较。

每个模型的输入为 ＤｅｅｐＡＲ模型在 Ｄ１监测点处的

溶解氧预测值以及各点的空间坐标。图７为５种模
型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ预测误差曲线。由 ５种模
型的误差曲线可发现，ＥＬＭ模型和 ＲＢＦＮＮ模型的
波动性较大，ＧＢＲＴ模型和 ＲＦ模型次之，ＲＥＬＭ模
型虽然在某些位置处的预测结果不如其他模型，但

是预测误差表现最为稳定。其主要原因是 ＲＥＬＭ
模型保留了 ＥＬＭ模型的优良泛化能力，同时正则化
减少了 ＥＬＭ模型的过拟合，使得预测结果更加稳
定。

５种模型对所有监测点预测的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和
ＭＡＰＥ的结果如表４所示。
　　由表４可以看出，本文提出的模型具有更好的
准确性，在各种性能标准（ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ）方面
都优于其他模型。本文模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和
ＭＡＰＥ比其他模型都小，说明误差较大的点少于其
他模型，该模型预测值更接近真实值。

为了进一步比较各空间预测模型的预测效果，

０１４ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



表 ４　５种预测模型的预测结果对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｖｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

　　模型 ＲＭＳＥ／（ｍｇ·Ｌ－１）ＭＡＥ／（ｍｇ·Ｌ－１） ＭＡＰＥ／％

ＤｅｅｐＡＲ ＲＥＬＭ １２６３３ ０９７５５ １４８７３２

ＥＬＭ １３２０７ １０５５５ １７０８８４

ＲＢＦＮＮ １４２５９ １１４１７ １８４８７９

ＧＢＲＴ １３８６８ １０５９６ １６１９５４

ＲＦ １３３３３ １０２６８ １５６９３７

本文计算了５种模型在所有监测点预测结果的绝对
百分比误差（ＡＰＥ），公式如下

ＡＰＥ＝
ｙ－ｙ^
ｙ

×１００％ （１６）

式中　ｙ———真实值　　ｙ^———预测值
将 ＡＰＥ分为 ３个范围，０～２０％是非常满意和

可使用的误差范围，２０％ ～４０％是误差相对较大，但
仍可接受，超过４０％时结果不可用。结果如图 ８所
示，本文模型中，只有 ５６个点大于 ４０％，有 ２１９个
点在２０％ ～４０％内，均小于其他模型，有 ７３３个点
小于２０％，多于其他模型。显然，本文模型具有较
高的预测精度。

本文利用训练好的模型生成２０１９年 ７月 ２２日
１２：００养殖池塘空间中 ０２ｍ和 ０４ｍ水层平面的
　　

图 ８　ＡＰＥ结果统计

Ｆｉｇ．８　ＡＰＥｒｅｓｕｌｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
　
１５０×１６０个坐标点溶解氧值，结果如图 ９所示。池
塘附近的部分气象数据如表５所示。可以看出在养
殖池塘中，溶解氧含量分布不均匀。在同一水层，点

Ｄ和点 Ｅ相对于点 Ｆ处于池塘下风口处，而点 Ｄ和
点 Ｅ溶解氧含量较高，点 Ｆ溶解氧含量较低，可以
看出在风力作用下，溶解氧含量高的表层水移到下

风口沿岸，致使下风口处的溶解氧含量相对较高。

在不同水层，溶解氧含量的分布受水层所接收到的

光照和温度影响，呈现出从上到下垂直递减状态。

因此，点 Ｄ２、Ｅ２、Ｆ２处的溶解氧含量比点 Ｄ１、Ｅ１、Ｆ１
处的低。

图 ９　不同水层溶解氧含量预测结果

Ｆｉｇ．９　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗａｔｅｒｌａｙｅｒｓ
　

表 ５　气象数据

Ｔａｂ．５　Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｄａｔａ

时间 相对湿度／％ 温度／℃ 压强／ｋＰａ 风速／（ｍ·ｓ－１） 风向／（°） 太阳辐射／（Ｗ·ｍ－２） 雨量／ｍｍ

２０１９ ０７ ２２１１：５７：０８ ７８９ ３２２ １００１４ ２１ １４２０ ７６６０ ０

２０１９ ０７ ２２１１：５８：１３ ７８９ ３２０ １００１４ １０ １２２０ ７７７０ ０

２０１９ ０７ ２２１１：５９：０８ ７８６ ３２２ １００１３ １４ １０７０ ７７００ ０

２０１９ ０７ ２２１２：００：０７ ７８５ ３２２ １００１１ １５ １０６０ ７４９０ ０

３　结束语

本文提出一种基于 ＤｅｅｐＡＲ ＲＥＬＭ的池塘溶
解氧时空预测方法，用于预测未来时刻的池塘溶

解氧含量空间分布。首先选取中心监测点，建立

池塘空间坐标系；其次采用 ＤｅｅｐＡＲ算法构建中心
监测点的溶解氧含量时间序列预测模型，实现中

心监测点溶解氧时间序列预测；最后采用 ＲＥＬＭ
模型构建中心监测点与池塘各点溶解氧含量之间

的空间映射关系模型，实现对未来时刻池塘溶解

１１４增刊 １　　　　　　　　　　　樊宇星 等：基于 ＤｅｅｐＡＲ ＲＥＬＭ的池塘溶解氧时空预测方法研究



氧的空间预测。实验结果表明，本文方法可以较

准确地实现池塘溶解氧含量时空预测，与常见预

测模型进行对比，各评价指标的性能均有较大幅

度提升。
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