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基于多维数据的 WTD-GA-BP海参养殖水温预测

李晓梅,杨健浩,李俐,盖荣丽,汪祖民

(大连大学 信息工程学院,辽宁 大连116000)

摘 要:在海参健康生长过程中海水温度是最为关键的因素,针对海参养殖环境复杂,预测水温难度大,精确

度较低等问题,提出一种基于多维数据的 WTD-GA-BP海参养殖水温预测模型.首先利用相关性分析方法,系统地获

取海参养殖气象及水体环境因子与水温的相关关系;其次使用 WTD方法对影响海参养殖水温变化的关键影响因子

降噪,增强其数据的平滑性;最后,构建GA-BP水温预测模型,以多维数据作为模型输入,以水温作为输出完成水温

序列的预测.结果表明,WTD方法有效去除了数据信号噪声,增强了数据平滑性.同时,以多维数据作为输入,充分挖

掘了水温数据的变化特征.基于多维数据的 WTD-GA-BP水温预测模型具有良好的预测性能,其评价指标 MAE、

MAPE 和MSE 分别为0.1468、0.0060和0.0503,能为海参养殖环境的水温预测提供数据参考依据.
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我国是水产养殖大国,随着经济的快速增长,海水养殖业得到不断提升和快速发展[1].近十年来,我国海

参养殖规模不断扩大,已经成为我国重要的水产养殖品种.但是海参对海水水温极其敏感[2],这给海参养殖

工作带来了很多不便.因此研究海参养殖水温预测的方法,及时预测海参养殖水温变化,对提高海水养殖产

品的产量和质量具有重要的实际意义.
真实可靠的数据是水温预测的首要和关键性因素,各种环境因素均会影响到采集数据的准确性,易造成

采集的数据存在一定偏差和少量噪声[3],尤其是时间序列数据更易受到各种因素的影响.不少学者对此进行

了探索,WANG等[4]提出了一种校正EMD方法的近似预测模型,并将其定义为一种新的信号降噪方法.但
是该方法需要对每一个预测过程进行往返分解和重构,会花费大量时间.LI等[5]通过小波变换对载荷序列

进行分解,以捕获其在不同频率下的复杂特征,但是小波分析方法虽然能够提取不同尺度上的细节信息,但
无法进行自适应的多分辨率分析.因此,为进一步提高数据的可靠性,解决传统水温预测模型易引入含噪数

据等问题.本文利用小波阈值降噪(WaveletThresholdDenoising,WTD)方法对影响海参养殖水温变化的关

键影响因子进行去噪,在保留有效信息的前提下,减少关键影响因子数据的噪声,增强其数据的平滑性,以进

一步提高水温预测精度.
近年来,随着智能化、数字化水平不断提高,运用科技技术实现养殖智能化成为水产养殖发展的新方向,

并获得了一些成效[6-9].施佩等[10]提出了EmpiricalModeDecomposition-ImprovedGeneticAlgorithm-Im-
provedExtremeLearningMachine(EMD-IGA-SELM)算法,用于预测工厂水产养殖环境下的水温变化,并
监测了气象环境因子和部分水体因子.YANG等[11]提出了一种基于注意机制的ConvolutionalNeuralNet-
work-Long-Short-TermMemory(CNN-LSTM)混合水质预测模型,对北仑河口水质进行预测.徐大明等[12]

利用粒子群算法优化BackPropagation(BP)神经网络对水产养殖的水温及pH值进行预测.陈英义等[13]提出

  收稿日期:2022-06-17;修回日期:2022-07-25.

  基金项目:大连市科技创新基金项目(2020JJ27SN106).

  作者简介:李晓梅(1970-),女,吉林梅河口人,大连大学副教授,研究方向为物联网通信、信息感知与智能控制,E-mail:

1781066949@qq.com.

  通信作者:汪祖民(1975-),男,河南信阳人,大连大学教授,博士,研究方向为物联网、智慧农业建设及效果评估研究,

E-mail:wangzumin@dlu.edu.cn.



基于GeneticAlgorithm-BackPropagation(GA-BP)的池塘养殖水温短期预测方法,但仅考虑了气象环境因

素对水温变化的影响.同时当样本数超过30时,预测值和实际值存在一些波动.尽管上述方法均取得了较好

的结果,但大多聚焦于淡水领域,且未综合考虑气象和水体环境因子对水温变化的影响,不能充分挖掘出海

参养殖水温的变化特征,降低了预测精度.因此,本研究系统地获取影响海参养殖水温变化的气象与水体环

境因子,充分考虑气象和水体环境因子对水温变化的综合影响,以多维数据作为模型的输入,进一步提高模

型的预测性能.
综上所述,本文提出了一种基于多维数据的混合WaveletThresholdDenoising-GeneticAlgorithm-Back

Propagation(WTD-GA-BP)海参养殖水温预测模型,利用 WTD对影响海参养殖水温变化的关键影响因子

进行降噪,在保留有效信息的前提下,减少数据噪声,增强数据的平滑性.同时,综合考虑气象和水体环境因

子对水温变化的影响,以降噪后的多维数据作为预测模型的输入,充分挖掘水温的变化特征,实现海参养殖

水温的精准预测.

1 相关工作

1.1 实验环境

实验于2021年3月至9月在辽宁省大连市金州区海参养殖海域进行,该区域海水平均温度12.1℃,盐
度平均为30%~32%,分布较为均匀,且具有水质好、水温低、营养物质丰富等特点,海洋资源丰厚,有利于

海参的生长繁育.
1.2 数据采集

海参养殖环境水质参数的采集

采用自主研发的海参养殖环境监测

物联网平台系统,该系统由数据感知

层、数据传输层和应用云平台组成.
数据感知层负责采集气象和水质参

数等信息包含温度、盐度、溶解氧、

pH值等多种智能传感器,并在海参

养殖环境周边安装自动气象站获取

气象数据.数据传输模块实现数据感

知层与应用云平台的无线通信,将所

采集数据传输给应用云平台.整体结

构如图1所示.系统的采样周期为

30min.样本总数为565组.收集到的

数据被分为两部分,前80%组数据用

作学习样本,后20%组数据作为测试

样本,检验水温预测模型的预测效果.
1.3 研究方法

1.3.1 小波阈值降噪

小波变换能够通过不同分辨率对时间序列进行分解,将原始信号分解成不同频率子信号,使得原始信号

的时序概况和细节部分尽可能多地被发现,因此成为当前分析时间序列的有效工具[14],其中 WTD方法近

年来得到了广泛应用.因此,本文利用小波阈值降噪(WTD)对关键环境参数进行降噪,在保留有效信息的同

时减少噪声并增强数据的平滑性,其主要包括3个步骤:
(1)首先根据不同变量的数据特征选用最佳小波函数对含噪信号进行分解.
(2)选择阈值函数去除原始数据信号的噪声分量,因为硬阈值函数在ω=λ 处存在不连续点,降噪后的

数据信号易在奇异点附近出现较为显著的假吉布斯效应,所以在本文中选择软阈值函数对数据信号进行

13第6期          李晓梅,等:基于多维数据的 WTD-GA-BP海参养殖水温预测



去噪.
(3)根据前面1-N 层的高频系数和最后第N 层的低频系数进行小波重构,最终生成去噪数据信号.

1.3.2 遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是一种模拟自然界遗传机制和生物进化论而形成的并行随机搜索最

优化方法,于1962年由Holland教授首次提出[15-17].GA将生物染色体编码的机制运用到对优化目标参数

组的编码中,根据参数组表现的适应度进行模拟遗传操作,筛选出新的种群,不断迭代保留优质个体并保留

至下一代,直至满足终止条件.
1.3.3 BP神经网络

神经网络(BackPropagation,BP)是一种具有信号正向传播和误差反向传播的多层前馈性神经网络,其
经过多年研究和发展,已具备较为成熟的理论基础,具有良好的非线性映射和自组织学习能力[18].一个BP
神经网络一般包含一个输入层、一个输出层以及一个或者多个隐含层.每层存在多个神经元,每个神经元的

输出值由输入值、权重、阈值和激活函数决定.其学习过程由信号的正向传播和反向传播两个过程构成:在正

向过程中,输入信号经过输入层、隐含层,经过网络的权值、阈值的作用后通过输出层输出,若输出值大于期

望误差,则进行反向传播,如此反复.在反复的过程中,网络的权值和阈值都在进行自适应调整,直到所有的

输出值都达到预定误差.BP神经网络的输入和输出关系如式(1)、(2)所示.

Ni=∑
n

j=1
wijxj -aj, (1)

yi=f(Ni), (2)
式中,Ni 为净激活;wij为上层神经元j到下层神经元i的权值;xj 为上层神经元的输入信号;aj 为阈值;yi

为神经元i的输出;fx 为激活函数.

2 基于多维数据 WTD-GA-BP的海参养殖水温预测模型

2.1 海参养殖环境因子与水温相关性分析

2.1.1 数据预处理

由于海水养殖环境大多为露天养殖,海水环境复杂,污染和腐蚀性较强,传感器放置于海水环境中,受腐

蚀及其他环境因素作用,传感器在数据采集过程中易发生偏差,网络的传输也会产生数据的延迟及丢失,导
致物联网数据收集系统收集的数据出现缺失值和异常值.因此,选择线性内插法来内插缺失的数据,并对异

常值进行剔除.同时为了消除不同类别分子描述符在数量上的差距对建模的影响,本文利用数据归一化处理

方法将不同的分子描述符数据统一表示为[0,1]之间的数字.将不同维度的表达式转换成同一维度表达式,
解决数据间的可比性问题.
2.1.2 影响水温变化的相关因子分析

由于水体环境因子和气象环境因子对水温的变化均具有一定的影响.本文从海参养殖环境监测物联网

平台监测获取空气温度、空气湿度、相对气压、风速、风向、阵风、降雨量、盐分、溶解氧、pH值、水温等11项

数据指标,并将其进行关联分析.在实验的565组数据中,利用Pearson相关性分析得出各环境因素与海参

养殖水温间的相关关系.结果如表1所示,在各环境因素中与水温呈显著相关的有气温、相对空气湿度、相对

气压、风速、阵风、降雨量、溶解氧、盐分、pH值等.
2.2 数据降噪

2.2.1 指标选取

根据相关性分析结果可知,其中气温、空气湿度、相对气压、风速、阵风、降雨量、溶解氧、盐分、pH值等

均与水温呈显著相关性,而风向与水温间无显著相关性.故选取气温、空气湿度、相对气压、风速、阵风、降雨

量、溶解氧、盐分、pH值、水温10项环境指标构建水温预测模型.
2.2.2 小波阈值降噪

利用 WTD方法对与水温显著相关的关键影响因子数据进行降噪,增强数据的平滑性.其部分降噪前后

的数据效果对比如图2所示.
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由图2可知,WTD具有良好的降噪性能,有效去除了数据噪声,极大增强了数据的平滑性.
表1 各环境因子与水温相关关系

Tab.1 Correlationbetweeneachenvironmentalfactorandwatertemperature

维度 气温 空气湿度 相对气压 风向 风速 阵风 降雨量 溶解氧 盐分 pH 水温

大气温度 1.000**

空气湿度 -0.794** 1.000**

相对气压 0.05 -0.485** 1.000**

风向 0.048 -0.064 0.126** 1.000**

风速 -0.027 -0.052 -0.120* 0.085 1.000**

阵风 -0.024 -0.048 -0.124** 0.104* 0.985** 1.000**

降雨量 -0.094* 0.322** -0.411** 0.041 0.139** 0.146** 1.000**

溶解氧 0.712** -0.720** 0.352** 0.152** 0.052 0.067 -0.127** 1.000**

盐分 -0.004 0.509** -0.829** -0.190** -0.113* -0.112* 0.448** -0.271** 1.000**

pH -0.006 0.185** -0.173** -0.024 -0.211** -0.216** 0.086 -0.146** 0.306** 1.000**

水温 0.506** -0.463** 0.254** 0.005 -0.193** -0.218** -0.222** 0.198** -0.134** 0.316** 1.000**

注:*为0.05显著性水平差异,**为0.01显著性水平差异.

2.3 海参养殖水温预测模型

传统的BP神经网络存在易陷入局部极值、收敛速度慢等缺点,而遗传算法可以较好地克服陷入局部极

值陷阱问题,且易于与其他算法结合[19-20].因此本研究提出基于多维数据的 WTD-GA-BP海参养殖水温预

测模型.模型构建过程如图3所示.
在整个模型当中,主要利用遗传算法不断优化BP神经网络的权值和阈值.通过模拟遗传的选择、交叉和

变异等操作获得最佳权重和阈值;将获取的参数传送给BP神经网络;最后由BP神经网络进行训练并输出

预测值.该预测模型具体步骤如下:
(1)根据海参养殖环境参数确定BP神经网络的拓扑结构,并初始化BP神经网络的权值和阈值.
(2)通过遗传算法对BP神经网络的权值和阈值进行编码,得到初始种群,进行模拟遗传操作,以获取新

的个体.
(3)将获取的最佳参数赋予新建的BP神经网络,根据经验公式确定BP神经网络的隐含层节点数[21]并
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对权值和阈值进行更新,其公式为:

p= m+n +a, (3)
式(3)中隐含层节点数由p 表

示,输出层节点数为 m,输入

层节点数由n 表示,a 为0到

10之间的常数.
(4)不断更新水温预测模

型的权值和阈值并计算预测

值和真实值的误差,判断误差

是否超出规定范围或达到计

算次数.若误差未超出规定范

围或达到了计算次数,则输出

水温预测结果.
(5)利用平均绝对百分比

误差 MAPE、均方误差 MSE
和平均绝对误差MAE 对基于

多维数据的 WTD-GA-BP海

参养殖水温预测组合模型进行性能评价.各指标表达式为:

MAPE=
1
N ∑

N

i=1
|
yi -̂y
yi

|, (4)

MSE=
1
N ∑

N

i=1

(yi -̂yl)2, (5)

MAE=
1
N ∑

N

i=1
|yi -̂yl|, (6)

式(4)、(5)、(6)中,实际值由yi 表示,预测值由ŷl 表示,测试样本集数量为N.
模型参数设置.经过不断实验比较,将 WTD-GA-BP水温预测模型初始种群规模设定为50,迭代次数设

定为20.依据多次运行均方误差最小的原则,确定遗传算法的交叉概率0.3,变异概率为0.1[22].

3 实验结果与分析

为综合验证基于多维数据的 WTD-GA-BP水温预测模型的预测性能,本研究采用两步进行.首先,以多

维数据作为输入,分别比较 WTD-GA-BP模型、GA-BP模型、BP神经网络和最小二乘支持向量回归(Least
SquareSupportVectorRegression,LSSVR)模型的预测性能,以验证 WTD-GA-BP预测模型具有更强的稳

定性和更高的预测精度.进一步,分别以不同维度数据作为 WTD-GA-BP模型的输入,验证在相同的 WTD-
GA-BP模型中,以多维数据作为模型输入比单维数据作为模型输入具有更好的预测性能.
3.1 不同模型的预测结果对比分析

为全面分析和比较 WTD-GA-BP海参养殖水温预测模型的性能,均以多维数据作为输入,分别采用

WTD-GA-BP水温预测模型、GA-BP模型、BP神经网络和LSSVR模型对海参养殖水温进行预测.其中设置

WTD-GA-BP与GA-BP模型的隐含层节点数均为13,BP隐含层节点数为11.上述4种模型的预测结果对

比如图4所示.
由图4可知,同时以多维数据作为模型输入,LSSVR和BP神经网络模型的预测误差较大,GA-BP相较

于LSSVR和BP神经网络预测误差较小,但是在低拐点处偏离较大,存在一定的波动.而本研究提出的

WTD-GA-BP组合模型的预测最为精准,在低拐点处无较大偏离值,预测效果最好.
同时,为综合评价这4个模型的预测性能,依据式(4)、(5)、(6)中的 MAE、MAPE 和MSE 值,分别比
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较4个模型的性能.对比结果如表2所示.

表2 基于多维数据的各模型性能对比

Tab.2 Performancecomparisonofeachmodelbasedonmultidimensionaldata

模型 MAE MAPE MSE

WTD-GA-BP 0.1468 0.0060 0.0503

GA-BP 0.3146 0.0129 0.1741

模型 MAE MAPE MSE

BP 0.4176 0.0172 0.2579

LSSVR 0.4136 0.0169 0.3279

  根据表2的结果可知,本文提出的 WTD-GA-BP组合模型相比于GA-BP、BP神经网络、LSSVR具有更

好的预测性能,其预测精确度更高.将本文所提出的 WTD-GA-BP模型与GA-BP相比,其评价指标 MAE、

MAPE、MSE 分别降低了53.34%、53.49%和71.11%.同时,WTD-GA-BP相较于标准BP,其评价指标

MAE、MAPE、MSE 分别降低了64.84%、65.12%、80.49%.WTD-GA-BP相比于LSSVR的预测性能,其评

价指标MAE、MAPE、MSE 分别降低了64.50%、64.49%、84.66%.
上述分析表明,本研究提出的 WTD-GA-BP水温预测模型能够准确预测海参养殖水温的变化趋势,

WTD方法有效去除了数据信号噪声,增强了数据平滑性,进一步提高了模型的预测精度.
3.2 基于不同维度数据的 WTD-GA-BP预测结果分析

为比较以不同维度数据作为输入时对 WTD-GA-BP预测性能的影响,分别以不同维度数据作为 WTD-
GA-BP模型的输入,比较其预测效果.其中设置基于多维数据的 WTD-GA-BP预测模型的隐含节点数为

13,基于气象环境参数的 WTD-GA-BP预测模型的隐藏节点数为11,基于水体环境参数的 WTD-GA-BP预

测模型的隐藏节点数为6.各模型预测结果对比如图5所示.
由图5可知,相较于以单维气象或水体环境参数作为模型输入,基于多维数据的 WTD-GA-BP水温预

测模型预测结果更加精准,预测精确度更高且异常值较少.
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分别比较基于不同维度数据的 WTD-GA-BP水温预测模型的MAE、MAPE 和MSE,对比结果见表3.
表3 基于不同维度数据 WTD-GA-BP预测性能对比

Tab.3 ComparisonofWTD-GA-BPpredictionperformancebasedondifferentdimensionaldata

参数 MAE MAPE MSE

基于多维数据的 WTD-GA-BP 0.1468 0.0060 0.0503

基于气象参数的 WTD-GA-BP 0.2902 0.0120 0.1640

基于水体参数的 WTD-GA-BP 0.3245 0.0132 0.1744

  由表3可知,基于多维数据的 WTD-
GA-BP预测模型相较于基于气象参数的

WTD-GA-BP预测模型、基于水体参数的

WTD-GA-BP预测模型,预测精度得到了较

大提升.基于多维数据的 WTD-GA-BP预测

精度 达 到 了99.4%,而 基 于 气 象 参 数 的

WTD-GA-BP预测精度为98.8%,基于水体

参数的 WTD-GA-BP预测精度为98.68%.
基于多维数据的 WTD-GA-BP水温预测模

型的 MAE、MAPE、MSE 分别为0.1468、

0.0060、0.0503,相比于气象参数的 WTD-
GA-BP 水 温 预 测 模 型,MAE、MAPE、

MSE 分 别 降 低 了 49.41%、50.00% 和

69.33%.相比于基于水体参数的 WTD-GA-
BP的预测模型,MAE、MAPE、MSE 分别

降低了54.76%、54.55%和71.16%.结果表

明,基于多维数据的 WTD-GA-BP水温预

测模型预测精度优于单独以气象环境参数

为输入或单独以水体环境参数为输入的预

测精度.
由3.1节、3.2节的实验结果可得,本研

究提出的基于多维数据的 WTD-GA-BP水

温预测模型能够有效去除噪声影响,充分挖

掘出水温数据的变化特性,极大增强了模型

的泛化能力,进一步提升了海参养殖水温预

测模型的预测性能.

4 结 论

针对海参养殖的水温预测难度大,精确

度较低等问题,本文提出了基于多维数据的

WTD-GA-BP海参养殖水温预测模型,对海参养殖环境水温进行预测,通过研究得到如下结论:
(1)WTD算法具有较好的降噪能力,增强了数据的平滑性,有效提升了模型的预测性能.
(2)以多维数据作为 WTD-GA-BP模型的输入,解决了以往水温预测模型仅以单维气象环境参数或水

体环境参数作为模型输入,无法充分挖掘出水温数据的变化特性,导致模型的泛化能力不足等问题,有效提

高了模型的预测精度.
上述研究系统分析了影响海参养殖水温变化的气象及水体环境因子,构建基于多维数据的 WTD-GA-
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BP海参养殖水温预测模型,具有良好的预测结果,且实时性强,可以为海参养殖水温预测提供科学指导.
本文基于多维数据构建了 WTD-GA-BP模型,对海参养殖短时间内的水温变化进行预测,取得了较好

的预测效果.但由于样本数较少,并未涉及长时间间隔的预测,因此在后续的研究工作中需要更加关注长时

间间隔的水温预测,以促进海参养殖信息化发展.
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Watertemperaturepredictionofseacucumbercultureby
WTD-GA-BPbasedonmultidimensionaldata

LiXiaomei,YangJianhao,LiLi,GaiRongli,WangZuming

(SchoolofInformationEngineering,DalianUniversity,Dalian116000,China)

Abstract:Theseawatertemperatureisthemostcriticalfactorinthehealthygrowthofseacucumbers.Toaddressthe
problemsofcomplexseacucumbercultureenvironment,difficultyinpredictingwatertemperatureandlowaccuracy,aWTD-
GA-BPseacucumberculturewatertemperaturepredictionmodelbasedonmultidimensionaldataisproposed.Firstly,thecor-
relationanalysismethodwasusedtosystematicallyobtainthecorrelationbetweenthemeteorologicalandwaterenvironment
factorsandwatertemperatureofseacucumberculture.Secondly,theWTDmethodwasusedtoreducethenoiseofthekeyin-
fluencingfactorsaffectingthechangeofseacucumberculturewatertemperatureandenhancethesmoothnessofitsdata.Final-
ly,theGA-BPwatertemperaturepredictionmodelwasconstructed,andthepredictionofwatertemperatureserieswascom-

pletedwithmultidimensionaldataasmodelinputandwatertemperatureasoutput.TheresultsshowthattheWTDmethodef-
fectivelyremovesthedatasignalnoiseandenhancesthedatasmoothing.Atthesametime,thevariationcharacteristicsofwa-
tertemperaturedataarefullyexploredbyusingmultidimensionaldataastheinput.TheWTD-GA-BPwatertemperaturepre-
dictionmodelbasedonmultidimensionaldatahasgoodpredictionperformance,anditsevaluationindexesMAE,MAPEand
MSEare0.1468,0.0060and0.0503,respectively,whichcanprovidedatareferencebasisforwatertemperaturepredictionof
seacucumbercultureenvironment.

Keywords:seacucumberfarming;watertemperatureprediction;multidimensionaldata;geneticalgorithm;BPneural
network;waveletthresholdnoisereduction
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