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神经网络在养殖水质精准预测方面的研究进展

王    骥1,2*，  谢再秘2,3*，  莫春梅1,2

(1. 广东海洋大学电子与信息工程学院，广东 湛江　524088；
2. 广东海洋大学，广东省智慧海洋传感网及其装备工程技术研究中心，广东 湛江　524088；

3. 广东海洋大学数学与计算机学院，广东 湛江　524088)

摘要：目前神经网络研究文献成果较多，虽然在水质精准预测方面起到了一定的参考，但
由于文献缺少科学分类，使用率不高，导致学者难以找到研究切入点。针对这一问题，本
文将神经网络方法在养殖区水质精准预测方面的文献按照海水和淡水两大领域进行分类，
主要对每个领域所应用的预测模型从正反馈架构、循环架构和混合架构三个方向对海水时
空序列文献进行分类研究和综述，发现混合架构模型的预测性能优于正反馈模型和循环架
构模型，有利于提升不同深度水质预测模型的精度。另外，本文对基于神经网络方法的三
维水质预测模型进行了初步探讨，发现学者的研究成果更多地集中在水表层和水中层的不
同位置水质参数的变化方面，而神经网络方法对水表层水质预测精度比水中层和水深层水
质预测精度高。
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我国水产养殖发展迅速，养殖产量连续二十

多年居世界第一，占全球产量近七成，为我国人

民提供了 1/3的优质动物蛋白[1]。近几年工业污染

导致水质变差，严重影响陆地养殖水产品的数量

和质量。在陆地资源不足，特别是能源紧张的情

况下，人类渔业生产必须依赖于水域环境的自然

资源，特别是海洋渔业，而渔业养殖水环境成了

海洋渔业的发展的关键。传统的水质监测方法缺

乏智能手段，虽然能够满足水质参数检测等一般

要求，但不能很好地反映水质的非线性和非平稳

性，检测精度不高。随着神经网络的发展，研究

者为了提升养殖水质预测性能，将神经网络方法

应用于养殖水质预测，并提出多个混合模型，如

改进灰色关联分析-长短期记忆模型 (CEEMDAN-LZC–
GRU)[2] 和多元自适应回归-最小二乘支持向量机

(MARS-LSSVM)[3] 等。对神经网络模型应用的相

关研究文献与成果较多，如何合理、规范、快速

地使用机器学习，成为学术界的热点。

 1    神经网络方法相关理论

神经网络多层感知机[4] 的神经元之间的连接

方式是从输入连接层到隐藏层的神经元或隐藏层

的神经元到输出连接层，层内的神经元是由输入

层、隐藏层和输出层所组成，具体结构如图 1所

示。BP神经网络[5] 使用反向传播算法来解决参数

训练问题。在各层架构基础上演变出的网络包含
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极限学习机 [6](ELM)和径向基函数神经网络 [7]

(RBF)等。RBF神经网络与 mlp的激活函数区别：

前者为自组织映射，而后者不是。RBF神经网络

的训练权值是通过聚类算法计算，在速度和计算

能力方面表现出了卓越的性能。ELM最大的特点

是通过随机选择隐藏节点的方式，使用最小二乘

法来确定输出层的权值。

循环神经网络 (RNN)[8-9] 与多层感知机结构相

比，层内神经元是相互连接的，不同类型的循环

神经网络加以优化来获得较好的信息记忆能力

(图 2)。长短期记忆神经网络 (LSTM)[10-13] 由遗忘

门、输出门以及输入门组成，LSTM由循环神经

网络进化而来，在循环神经网络的隐藏层中加入

记忆细胞来决定某种状态信息是否保留并传到下

一层，解决了 RNN梯度消失和梯度爆炸问题。门

控循环单元神经网络 (GRU)[14-16] 是 LSTM的变体，

与 LSTM结构相比，网络由更新门和重置门组成，

简化了结构。卷积神经网络 (CNN)[17] 能够解决

LSTM和 GRU在特征提取方面的缺陷，由池化层、

卷积层和全连接层组成，卷积层主要提取特征，

池化层对输入数据进行采样，全连接层输出结果。

 2    神经网络方法在养殖水质预测中的应用

养殖水质分为淡水和海水。国内外学者研究

发现，淡水水质参数含量波动小，水域封闭，水

流速小，易受污染。与其相比，海水水质受海洋

大气等众多因素的影响，水流速大，波浪大，对

海水取样以及监测存在难度。因此，以上环境条

件给研究者对海水水质参数分析带来困难。初步

统计，近年来国内外研究者对淡水水质的研究较

多，而对海水水质预测研究少 (表 1)[18-20]。因此，

本文重点针对海水水质预测方法的研究。

本文对 2019—2022年文献进行梳理，将养

殖水质按照淡水和海水两大类来分析。海水预测

架构模型分为 3种，即正反馈架构模型、循环架

构模型和混合架构模型 (图 3)。

 2.1    神经网络方法在淡水领域中的应用

为了能够清晰地了解研究者对淡水预测的研

究现状，将淡水预测模型分为一维水质时空序列

预测模型和水质三维预测模型进行阐述。

 　　一维水质时空序列预测模型　　时空序列

是时间序列在空间上的扩展，指在空间上有相关

关系的多个时间序列集合，环境监测序列也是属

于时空序列的数据之一。国内外学者已对水质时

空序列预测方法进行了研究。

构建水质参数预测模型。为了构建水质溶解

氧 含 量 精 准 预 测 模 型 ， 学 者 提 出 了 EEMD-
RELM[21]、KIG-ELM[22]、k-medoids-Softplus-ELM[23]、

RBF[24] 和模糊 C均值-RBF预测模型[25]，上述预测

模型解决了基于数值的物理模型对水质时间序列

预测问题，但还存在水质时间序列以及空间序列

的特征提取问题。因此，研究者结合深度学习方

法，提出了KPCA-RNN[26]、VMD-DBN[27]、XGBoost-
ISSA-LSTM[28]、PCA-K-means-GRU[29] 和随机森林-
Attention-GRU[30] 预测模型，部分解决了对水质时

间序列特征的提取问题，构建了简化的反向理解

CNN[31] 和 CNN-LSTM[32-33] 预测模型，缓解了对水

质空间序列特征提取难的问题。除了神经网络方

法应用于水质溶解氧含量预测外，涉及到其他水

质 参 数 的 应 用 ， 如 Yan等 [34] 构 建 PSO-DBN-
LSSVR 预测模型，对总氮浓度的预测性能优于人

工神经网络方法 [35]。Ahmadianfar等 [36]构建 A-
DEPSO与 ANFIS集成的预测模型，提高了对电

导率的预测准确性。Li等[37] 提出了小波变换方法

结合 WNN和 WNARX集成的预测模型，对不同

有毒金属长期序列具有较好的预测准确性。Zhu
等[38] 构建极限学习机 (ELM)预测模型对水温进行

预测。Kisi等 [39] 提出了采用连续遗传算法 (CGA)
等不同智能算法优化自适应神经-模糊推理系统
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图 1    Mlp架构

Fig. 1    Mlp architecture
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(ANFIS)的预测模型，分别对总硬度与电导率进

行预测，验证了 CGA是优化 ANFIS预测模型性

能的最佳算法。综合上述预测模型分析，研究者

主要从数据预处理、模型的选择和超参数优化等

几个方面来提升水质参数的预测精度。

构建水质指数预测和水质评价模型。水质指

数预测模型和水质评价模型能够综合评判水质的

好坏。Aldhyani 等[40] 分别构建了非线性自回归神

经网络 (NARNET)和 LSTM对水质指数进行预测，

结果验证了 NARNET的预测性能优于 LSTM，说

表 1    2019—2022年综述文献分类与数量

Tab. 1    Classification and number of literature reviewed 2019—2022

应用领域
applications [18] [19] [20] 本文

this article

淡水　fresh water 31 8 19 42

海水　seawater 3 21 2 31

RNN

输入层
input layer

输出层
output layer

输出层
output layer

输出层
output layer

LSTM

GRU

输入细胞
input cells

隐藏细胞
hidden cells

输出细胞
output cells

循环细胞
circulating cells

记忆细胞
memory cells

每个细胞包括输入门、遗忘门、输出门
each cell includes an input gate, a forget

gate, and an output gate

每个细胞包括更新门、重置门
each cell includes update gate, reset gate

(a) (b)

(c) (d)

输入层
input layer

隐藏层
hidden layers

输入层
input layer

 
图 2    循环神经网络的两类结构图

(a) RNN，(b) LSTM，(c) GRU，(d) 细胞节点。

Fig. 2    Two types of structure diagram of recurrent neural network
(a) RNN, (b) LSTM, (c) GRU, (d) cell node.
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明了其在水质时间序列特征提取方面有优势，但

对水质指数预测性能不佳。Ebadati 等[41] 验证了多

层感知器 (MLP)对水质评价的准确度，在水质评

价上优于 RBF和回归方法；且为解决传统神经网

络方法对水质评价的局限性，探讨了深度学习算

法并应用于水质评价。Chen 等[42] 提出了改进卷积

神经网络体系架构，用于建立智能光谱模型来评

价水体污染水平。Prasad等 [43] 构建 LSTM预测模

型对水质进行二元和多分类评价，精度达 94%。

总之，研究者利用人工智能方法解决一维水

质时空序列预测有以下问题，一方面研究一维水

质时空特征提取的文献较少；另一方面水质是立

体的，所研究的水质参数预测模型和水质评价模

型无法了解水质在三维空间的变化。不管是一维

水质参数预测模型还是评价模型，研究学者主要

从数据预处理、超参数优化和模型的选择等方面

入手。涉及输入参数的处理方法有 EEMD、随机

森林、K-means、KPCA和小波变换等；超参数优

化方法有 IGA、PSO、DEPSO和 CGA等；对于

模型的选择，最常用的深度学习方法有 GRU、

LSTM和 CNN等。

 　　水质三维预测模型　　三维水体分为水表层、

次表层、水中层和水深层，目前已有研究者对水

表层和次表层水质含量进行预测研究。Chen等[44-45]

使用 K-means-SC-RBF和 PSO-BP-Kriging预测模

型对次表层溶解氧含量进行预测，结果证明 K-
means-SC-RBF预测模型具有较高的预测精度，运

行时间为 1.028 s，表明该模型在气象因素的影响

下仍具有较高的训练效率，完整揭示了次表层不

同区域溶解氧含量的变化。Cao等 [46] 构建了 RS-
GBRT预测模型，对次表层溶解氧含量进行了预

测，结果显示，该模型的均方误差 (MSE)、平均

绝对误差 (MAE)和均方根误差 (RMSE)分别为

0.121、0.219和 0.348，揭示了次表层 20、40和

60 m处的溶解氧含量变化，20 m处的溶解氧含量

与气象因素相关，溶解氧含量较高，40 m处的溶

解氧含量与天气和水生植物的光合作用密切相关，

60 m处的溶解氧含量与水生植物光合作用相关。

Liu等 [47] 构建三维循环模型，对水表层水温进行

三维预测，研究表明，三维循环模型对表层水温

的预测精度达到 97%， RMSE和 MAE分别为

0.44和 0.39，对水表以下水温的预测精度达到

90%，RMSE和 MAE分别为 0.48和 0.42。表层水

温呈现日变化，由于阳光无法透过深层水层，水

表以下 1、 2和 3 m处水温变化不大。通过对

RMSE和 MAE等度量指标进行分析，发现 K-
means-SC-RBF预测模型性能更优，其次为 RS-
GBRT、PSO-BP-Kriging和三维模型，这 4个模型

都将三维坐标作为输入，选择神经网络方法作为

水质溶解氧含量的训练模型，考虑了网络中超参

数的优化。水质三维预测能够解决传统方法仅限

于孤立点的时间序列以及未捕捉点与点 (连续点)
之间的空间关系，展示了水质参数含量在不同层

的变化。通过分析发现，水表层以下的三维预测
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图 3    水质预测方法分类图

Fig. 3    Classification chart of water quality prediction methods
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模型预测精度有待提高，建议对水质数据预处理、

气象指标等影响水质的其他因素进等行优化，以

提升模型的预测精度。

 综合分析，神经网络方法不仅能够满足单点

一维淡水水质的准确预测，而且也能满足三维水

质预测，为研究者对水质参数监测以及水质分布

规律提供了参考。然而，目前研究者在淡水水域

所构建的预测模型仅对水表层和次表层进行预测，

在水中层和水深层处的水质预测研究不足。研究

者主要通过对水质数据进行预处理、模型中超参

数优化、水质时空序列特征的提取等方面来提升

模型的预测精度。除了以上几方面，还考虑了融

合不同模型来探索水质空间特征的选择，提高水

质预测精度。目前主要研究难点是淡水水质研究

条件相对于海水较简单，海水较淡水流动大，水

交换频繁，收集的数据指标波动大，稳定性弱，

所以海水水质参数的实时收集以及预测准确性较

难，因此本文将神经网络在海水水域中的应用作

为重点进行研究。

 2.2    神经网络方法在海水水域中的应用

海水水质精准预测一直是业界难题。为了解

不同神经网络方法在海水领域中的预测性能，收

集最新应用文献所提出的海水预测模型，将预测

模型分为正反馈架构、循环架构和混合架构来阐

述。混合架构再细分为模型、技术和算法三个方

面融合方法。表 2列举了 2019—2022年的相关文

献，列举了模型的性能表现，描述了研究方法的

分类、结构和优势，可以清晰地了解神经网络方

法应用在海水水域的现状。

 　　一维时空序列预测模型　　① 正反馈架构。

正反馈架构模型较基于数值的物理模型能够对海

水水质参数预测表现出良好的性能。Wei等 [48] 和

Er等 [49] 构建 ANN预测模型，分别对海温和总大

肠杆菌 (Escherichia coli)菌群值进行预测，预测性

能较好。Li等[50] 构建径向基函数网络 (RBF)预测

模型，能够很好地学习水质特征，通过解决 BP
(ANN)网络局部过拟合问题，提高水质参数预测

精度。正反馈架构模型具有超参数少、计算效率

高等优点，但将模型的超参数训练到最优时，预

测精度很高，否则很容易降到最低。由于水质预

测呈非线性，具有时空特性，所以正反馈架构模

型对时空特征的提取存在缺陷，通过循环架构的

模型可以解决上述问题。

② 循环架构。已有研究者将循环架构模型应

用于海水水质预测。Wang等 [51] 利用深度联合信

息神经网络 (DJINN) 调整树的数量和最大深度优

化模型结构的优势，构建改进M-DJINN预测模型，

对水质进行预测，具有较好的预测性能。Jiang
等 [52] 通过实验验证了 DNN和 RandomForest预测

模型对海水微塑料上弧菌 (Vibrio)的相对丰度的

预测性能，较 SVR、ElasticNet和 XGBoost优，

但对时间序列特征的提取方面存在缺陷。Kim
等[53] 构建的 LSTM神经网络模型能够很好地对水

温和海表温度进行预测，LSTM能够学习水温等

水质参数的长期时间序列特征，但会存在预测性

能随着预测序列的增加而降低的问题。Han等 [54]

和 Patil等 [55] 分别构建 CNN预测模型对海温序列

特征进行提取，以提高海温的预测精度，但相对

于 LSTM来说，对水质长期序列预测性能差。综

合分析，上述预测模型对水质信息的学习是相互

影响的，或仅学习水质时间序列特征，或仅学习

空间序列特征。为了构建出能够对水质时空序列

特征提取的水质预测模型，可融合 CNN和 LSTM
集成的混合模型。

③ 混合架构-模型融合。混合架构模型集成

了正反馈架构模型与循环架构模型的优点，即模

型融合、技术融合和算法融合深度集成。模型融

合采用耦合策略，融合不同神经网络。Kumar等[56]

验证了 LSTM与 RNN结合的混合模型对海水水

质的预测，其性能表现优于单一的 ANN和 SVR
正反馈架构模型。为了进一步提高模型的预测精

度，研究者考虑使用 CNN模型解决水质空间特征

提取问题。 Liang等[57] 利用 Inception-v3优化 CNN
结构的优势，构建 Inception-v3与 CNN集成的模

型，对微生物图像识别进而判断水质。Xiao等[58]

构建了 CNN与 LSTM结合的预测模型 (ConvL-
STM)来捕获水温的时空序列特征，提高了水质中

短期海温序列预测的准确性。本研究团队为了满

足 CNN网络结构原有设计的细化并减少复杂的计

算，提高水质空间特征效率，对原始的 CNN结构

进行了优化 (图 4)。模型融合主要利用不同模型的

优势进行融合，可改善预测精度，虽然融合之后

的模型参数复杂度很高，需要处理的水质信息更

多，模型训练耗时较长，但这项工作非常有意义，

可为将来研究水质精准预测模型提供基础。

④ 混合架构-技术融合。基于技术融合，采

用耦合策略将相关技术与神经网络方法进行融合。
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本领域主要将熵集成滤波 (EEF)和注意力机制两

种技术与神经网络方法结合来构建海水预测模型，

前者为减少模型计算量，后者为了关注水质相关

信息，忽略不相关信息。 Foroozand等 [59] 应用

EEF法结合多元线性回归 (MLR)集成的模型对海

表温度进行预测，该模型的预测性能和计算效率

表现良好。注意力机制分为时间注意力和空间注

意力，能够很好地优化水质预测模型来专注学习

海水水质外部属性和时间序列状态。因此，Xie
等 [60] 构建时间注意力与门控循环单元编码-解码

(GED)集成的预测模型对海面温度进行预测，利

用时间注意力机制学习 GED网络隐藏状态在每个

时间窗口中的影响，提高了模型的预测精度，但

该模型在空间特征的学习专注方面存在不足。Liu
等[61] 提出了时间注意力机制、空间注意力机制与

LSTM网络集成的预测模型，能够很好地捕获长

短期记忆水质时空序列特征。上述研究应用注意

力机制和熵集成滤波等相关技术与神经网络方法

相结合，注意力机制具有专注水质特征信息的选

择，熵集成滤波对水质时空特征信息进行跟踪，

表 2    神经网络方法的分类、结构和优势

Tab. 2    Classification, structure and advantages of neural network methods

类别
categories

网络
networks

结构
structures

优势
advantages

文献
reference

正反馈架构
positive feedback
architecture

人工神经网络
artificial neural networks (ANN)

输入层、隐藏层、输出层
input  layer,  hidden layer,  output
layer

强大的非线性关系的计算
powerful  calculation  of  nonlinear
relationships

[48-49]

径向基函数神经网络
radial  basis  function  neural
network (RBFNNs)

输入层、隐藏层(径向基激活函
数)、输出层
input  layer,  hidden  layer  (radial
basis activation function), output
layer

为了克服局部最小值问题，消除数据
冗余和错误
to overcome the local minimum problem
and eliminate data redundancy and errors

[50]

循环架构
recurrent architecture

深度神经网络
deep neural networks (DNNs)

输入层、隐藏层、输出层
input  layer,  hidden layer,  output
layer

解决了前馈网络无法捕获的长期依赖
问题
solving long-term dependency problem
that cannot be captured by feed-forward
networks

[51-52]

长短期记忆神经网络
long-term and short-term memory
neural networks (LSTMs)

输入门、遗忘门、输出门
input gate, forget gate, output gate

解决RNN梯度消失和梯度爆炸问题
solving the RNN gradient disappearance
and gradient explosion problem

[53]

卷积神经网络(CNN) 输入层、卷积层、池化层、输出
层
input  layer,  convolutional  layer,
pooling layer, output layer

能够提取水质特征
ab i l i t y   t o   ex t r ac t  wa te r  qua l i t y
characteristics

[54-55]

模型融合
model integration

LSTM-RNN 输入层、隐藏层、输入门、遗忘
门、输出门
input  layer,  hidden  layer,  input
gate, forgetting gate, output gate

提取时间序列特征
extracting time series features

[56]

inception-v3-CNN 输入层、卷积层、池化层、输出
层
input  layer,  convolutional  layer,
pooling layer, output layer

提取空间序列特征
extracting spatial sequence features

[57]

ConvLSTM 输入层、卷积层、池化层、输入
门、遗忘门
input  layer,  convolution  layer,
poo l i ng   l aye r ,   i npu t   ga t e ,
forgetting gate

提取水质时空序列特征
extraction  of  water  quality  spatial  and
temporal sequence characteristics

[58]

技术融合
technology integration

EEF-MLP 输入层、隐藏层、输出层
input  layer,  hidden layer,  output
layer

提高计算效率
improving computational efficiency

[59]

Temp Attention-GED 更新门、重置门
update gate, reset gate

专注学习水质时间序列特征
focus  on  learning  water  quality  time
series characteristics

[60]

Temp-Spa Attention-LSTM 输入门、遗忘门、输出门
input gate, forget gate, output gate

专注学习水质时空序列特征
focus  on  learning  the  spatio-temporal
sequence characteristics of water quality

[61]

算法融合
algorithm integration

PCA-LSTM、CEEMD-BPNN、
PSO-K-means-Softplus-SELM

算法与神经网络方法结合
a lgo r i t hms   comb ined  w i th
machine learning methods

数据预处理的降维、数据预处理的降
噪、超参数优化
dimensional i ty   reduct ion  of  data
preprocessing,  noise  reduction  of  data
p r e p r o c e s s i n g ,   h y p e r p a r ame t e r
optimization

[62-78]
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使神经网络方法在训练中更容易捕获水质特征，

提升水质预测精度。

⑤ 混合架构-算法融合。算法融合方法采用

耦合策略将不同算法与神经网络方法进行融合。

其提高模型的预测精度主要围绕数据处理和网络

结构优化等方面 (图 5)。
基于数据处理降维方法的应用。由于获取的

原始水质数据维度较高，一方面增加了模型的复

杂性，另一方面输入不相关信息到模型中会降低

预测准确性。因此，Hu等[62] 利用 Pearson相关性

系数得到 pH值和水温等水质参数之间的相关先

验 (贝叶斯 Pearson相关性的先验分布 )，提高

LSTM预测模型对水质的预测精度。PCA算法被

研究者频繁使用来对水质参数进行降维，剔除水

质冗余参数，减少模型训练参数。Sun等 [63]利用

PCA分析对海水水质因子进行降维，构建了 PCA
算法与关联向量机 (RVM)结合的预测模型，该模

型在预测精度和效率这两个度量指标上优于

RVM与支持向量机方法。除了 PCA算法外，还

有独立成分分析算法、线性判别分析算法[64] 和互

信息算法[65-66] 等也能对水质特征 (水质参数)进行

简化，再将处理后的数据输入到神经网络中进行

训练和学习，提升模型的预测精度。建议可将

PCA算法和互信息算法结合来优化海水参数，即

对水质参数进行降维，并将每个参数之间的相关

性相结合来设计算法。

基于数据处理降噪方法的应用。构建精准预

测模型的前提是需要有一个高质量的数据集，由

于获取的原始数据存在信号不稳定等噪声，若直

接输入到模型，会影响其预测精度。因此，Liu等[67]

利用小波变换算法对水质数据进行降噪，处理后

的数据输入到深度 Bi-S-SRU (双向堆叠简单循环

单元 )进行训练和预测，精度上优于 RNN和

LSTM。Wu等 [68] 采用集成经验模态分解算法

(EEMD)和互补集成经验分解算法 (CEEMD)，有

效解决了 EMD存在模态混叠的问题，使原始数

据的分解信号更加平稳，CEEMD-BPNN模型在预

测精度上优于 EEMD-BPNN模型。总之，应用于
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图 4    优化后的 CNN结构

Fig. 4    Optimized CNN structure
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水质降噪的算法有小波滤波与 EEMD等，EEMD
算法需要加入白噪声来剔除信号本身存在的噪声，

小波变换通过设置合适的阈值来降噪，除了降噪

算法外，还有减法聚类 (SC)[44]、K-means[69] 等算

法对水质进行降噪，可有效增强样本信息，提升

神经网络方法的预测精度。

基于模型中超参数优化的应用。Cao等[70] 提

出了采用粒子群优化算法 (PSO)优化 K-means聚
类和改进 Softplus极端学习机 (SELM)的预测模型，

实验证明该模型具有很好的预测性能和预测精度。

除了上述使用的 PSO算法外，在线学习算法也能

优化模型中的超参数，该算法根据线上反馈数据，

实时快速地进行模型调整，使得模型及时反映线

上的变化，提高预测的准确率。Cesa-Bianchi等[71]

提出在线学习框架，所设计的算法能够一次性处

理数据，来提高模型的计算效率并实时调整模型。

Chen等[72] 为了解决支持向量机存在大规模训练样

本中执行时间长、执行效率低的问题，提出变支

持向量机 (VSVM)在线增量递减学习算法，解决

了随着数据增多导致的过程中训练速度变慢的问

题。Luo等[73] 构建的在线学习与极限学习机结合

的算法模型 (TORELM)具有高精度和更好的稳定

性。需要说明的是，除了 PSO优化算法外，常用

于优化水质预测模型的优化算法还有蚁群算法

(ACO)、差分进化 (DE)、遗传算法 (GA)、改进遗

传算法 (IGA)等智能优化算法 [74]。总之，在线学

习算法具有在线反馈数据来调整模型的超参数的

优势，建议结合神经网络方法构建水质预测模型。

模型中的超参数是影响模型预测精度的关键因子，

可以依靠训练水质数据获得超参数最佳值来构建

精准预测模型。

基于水质特征的提取。水质特征的提取是模

型训练的重要过程，是影响水质预测精度的一个

重要方面。构建一个精准预测模型需要不断地对

水质特征参数进行训练和学习，目前深度学习方

法相对于传统神经网络方法在特征提取方面有优

势，在海水应用中的模型主要有CNN[75] 和LSTM[76-78]

等。在特征提取方面，目前水质预测领域主要结

合 Attention[79] 等算法对特征选择性地提取，利用

注意力机制捕获水质关键信息，使模型能够更全
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图 5    总优化架构

Fig. 5    Total optimization architecture

王骥，等 水产学报, 2023, 47(8): 089502

https://www.china-fishery.cn 中国水产学会主办    sponsored by China Society of Fisheries

8



面地学习水质特征，从而提升模型的预测精度。

对各个海水预测模型进行分类、参数优选、

方法比较以及度量指标的描述见表 3。通过各类

模型预测性能进行分析和比较得出，在正反馈架

构模型中，研究者运用 ANN预测模型对水质参数

含量进行预测，该模型的 RMSE为 257.42，精确

率为 64%。在循环架构模型中，研究者构建卷积

神经网络预测模型对水质参数含量预测的精度最

高达到 97.1%，最低达到 70%。在混合架构模型

中，预测精度最高的模型为智能算法 -LSTM -
RNNs模型，精度达到 99.72%，相较于正反馈模

型以及循环架构模型，最高预测精度分别提升了

35.72%和 2.62%，预测精度最低的模型为 PCA-
ARIMA模型，预测精度为 82.1%，相较于正反馈

模型以及循环架构模型的最低预测精度分别提升

了 18.1%和 12.1%，其次为预测精度为 99.51%的

RNN-LSTM模型和精度为 98.97%的 Pearson相关

系数-LSTM等预测模型。基于模型融合的预测模

型中，预测性能最好的为 ConvLSTM，精度达到

98.7%，基于技术融合的预测模型中，预测性能最

好的为 Attention-GED，该模型的 MSE和 MAE分

别为的 MSE和 MAE分别为0.172 4和 0.063 0，基

于算法融合的预测模型中，在数据降维处理方面，

预测性能最好的为智能算法-LSTM-RNNs模型，

该模型的预测精度达到 99.72%，在数据降噪方面，

预测性能最好的为小波变换-深度 Bi-S-SRU，该

模型的 MSE和 MAE分别为 0.002 6和 0.016 0，在

模型中超参数优化方面，预测性能最好的为PSO-
SELM-PLS模 型 ， 该 模 型 的 预 测 精 度 达 到

95.27%。

对出版年份进行分析。通过对 2019—2022
年发表的相关文献 (图 6)分析得出，神经网络在

海水领域的应用越来越受欢迎，随着神经网络的

发展，能够解决非线性的海水水质的准确预测问

题，应用于海水养殖水质检测工程，为养殖户实

时掌握水质状况提供指导。2022年已出版的文献

比往年多，这也表明了海水精准预测模型的研究

是一个热点。图 7反映了研究不同预测变量的文

章数量，大多数研究中使用海温、化学需氧量等

作为预测目标，此外，研究者还关注了 pH、水温、

浑浊度等物理变量和弧菌、总大肠杆菌菌群值等

生物变量，反映了研究者探索海水各参数的精准

预测的情况。图 8反映了不同预测长度的分布，

本文中的预测时长是指提前预测的时间长度，然

而，12篇论文没有提供关于预测长度的细节，不

利于研究者构建海水精准预测模型。利用神经网

络方法来捕捉水质短期序列特征之间的关系

(length=1)似乎是理想的，因为该过程在 24篇文

献中使用了 6次，这些论文提供了关于预测长度

的细节，只有 12篇论文考虑了长期 (length>1)预
测，因为水质预测序列的长度不同，导致所构建

预测模型的精度有一定差距。

⑥ 小结。本节概括分析了正反馈架构模型、

循环架构模型以及混合架构模型的优缺点及其在

海水水质参数预测方面的应用，得出了 3种架构

模型对海水水质预测准确度提升的程度主要依赖

于数据处理、模型参数优化以及特征提取这 3方

面 [80]。综合评价 3个架构模型，混合架构模型整

体的预测性能较正反馈模型和循环架构模型好，

具有正反馈模型和循环架构模型优势的特点，在

混合架构模型中，基于算法融合的混合模型预测

性能较高，其次为基于模型融合的混合模型和基

于技术融合的混合模型，而基于算法融合的混合

模型中，在数据降维处理方面的混合模型性能表

现最佳，其次为超参数优化和数据降噪方面的混

合模型。

 　　水质三维预测模型　　海水不仅具有表面空

间特征，而且还具有多维空间特征和时间序列特

征。目前研究者构建的一维时空序列的海水水质

预测模型较多，对三维空间序列预测的相关研究

较少。很多研究者只提取某个方向或者某个位置

的空间特征，没有同时考虑不同位置和方向，因

此，Mainali等[81] 研究了不同的回归模型，将以点

与点之间距离和方向的水质空间纳入模型。Xu等[82]

将轨迹的时空特性对水质的影响加以考虑，提出

LATL模型，该模型不仅采用自适应注意网络对

不同位置的水质特征进行学习，而且在 LSTM网

络中引入时间门和距离门来捕捉连续位置之间的

时空关系，通过实验验证，该模型对水质预测的

性能表现较好。上述研究考虑了不同的位置和方

向，能够为构建三维海水水质预测模型提供基础。

Zhang 等 [83] 为了解决传统方法仅限于某些孤立点

的时间序列预测以及不同方向空间联系的相关问

题，构建 M-ConvLSTM预测模型对水表层、次表

层和水中层的三维海洋温度进行预测，实验结果

表明，M-ConvLSTM预测模型对表层海洋温度的

预测精度达到 99.94%，水表层以下海洋温度预测

精度达到 84.48%，上层的水质预测精度优于深层，
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表 3    2019—2022年海水水质研究方法的性能表现

Tab. 3    Performance of seawater quality research methods, 2019—2022

方法
methods

类别
categories

参数
parameters

方法比较
comparison of methods

精度
accuracy

预测长度/d
predicted length

文献
reference

ANN 正反馈架构 总大肠杆菌
菌群值

无 RMSE: 257.42;
R2: 64%

[49]

M-DJINN 循环架构 溶解氧 DJINN,
Random Forest,
SVR, MLP

R2: 96.7% 9, 10, 11, 12 [51]

DNN 循环架构 弧菌的相对
丰度

SVR, XGBoost, ElasticNet,
RandomForest

RMSE: 0.1;
MAE: 0.05

[52]

RNN-LSTM 混合架构 海面温度 无 R2: 99.51%;
RMSE: 0.439 9;
MAPE: 2.146 5

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 [53]

CNN 循环架构 海面温度 无 MSE: 0.265 9;
R2: 97.1%

[54]

spatial 2D-CNN 循环架构 海面温度 deep MLP,
LSTM

RMSE: 0.75 24 [55]

LSTM-RNN 混合架构 浑浊度 ANN, SVM R2: 88.45% [56]

ConvLSTM 混合架构 海面温度 Linear SVR,
LSTM(1-feature),
LSTM(n-features)

R2: 98.7% 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,
9, 10

[58]

EEF-BNN 混合架构 海面温度 EEF-NN,
EEF-MLR

相关性评价性能 3, 6, 9, 12, 15 [59]

Attention-GED 混合架构 海面温度 MSE: 0.172 4;
MAE: 0.063

1, 7, 30 [60]

Attention-RNN 混合架构 溶解氧 SVR-linear, SVR-rbf,
MLP, 等

RMSE: 0.264 6,
MAPE: 1.024 5,
MAE: 0.170 3

1, 2, 8, 24, 48 [61]

皮尔逊相关系数-

LSTM

混合架构 pH、水温 RNN pH: R2=98.56%;
水温: R2=98.97%

[62]

PCA-RVM 混合架构 pH、溶解氧 单一RVM,
SVM

溶解氧: R2=91.1%;
pH: R2=83.7%

[63]

智能算法

Intelligent

algorithms -LSTM -

RNNs

混合架构 水质分类 PCA-LSTM-RNNs, ICA-
LSTM-RNNs, LDA-LSTM-
RNNs

R2: 99.72% [64]

ESRBFNN-EI 混合架构 化学需氧量 MRAN, GAP-RBF, ErrCor-
RBF,等

MSE: 0.017 3 [66]

小波变换-深度Bi-S-

SRU

混合架构 pH、水温、溶
解氧

RNN, LSTM pH: MSE=0.004;
MAE=0.003;
水温: MSE=0.002 6;
MAE=0.016;
溶解氧: MSE=0.071 4
MAE=0.042 7

3, 4, 5, 6, 7, 8 [67]

CEEMD-BPNN 混合架构 海面温度 EEMD-BPNN ERR：0.001 7 1 [68]

K-means-ANN 混合架构 海表参数 MLR, HYCOM RMSE: 3.793 6, R2: 0.666 4 [69]

PSO-SELM-PLS 混合架构 溶解氧 ELM, BP, LSTM,
SVM

R2: 95.27% [70]

CNN 循环架构 总溶解固体、
氯化物、钠吸
附比、盐度

DNN,
RF,
XGBBoost

TDS：NSE=0.95, R2=0.95,
CL: NSE=0.93, R2=0.93,
PS: NSE=0.96, R2=0.96,
SAR: NSE=0.67,
R2=0.70

[75]

STHFM

(PCA- ARIMA)

混合架构 有害藻华 线性回归(LR), SVM, 多项
式朴素贝叶斯(MNB)

R2: 82.1% 3 [76]

LSTM 循环架构 溶解氧、盐度、
氮离子、水温

无 R2: 87% [77]

AdaBoost-LSTM 混合架构 海面温度 LSTM,
AdaBoost

MSE: 0.01, MAE: 0.06 10 [78]

PCA-EEMD-CNN-

Attention-GRU-

Encoder-Decoder

混合架构 溶解氧、氨氮、
化学需氧量、
总磷、pH

PSO-SELM-PLS, ECA-
Adam-RBFNN, 小波变换
深度Bi-S-SRU

RMSE: 0.246,
MAPE: 0.307,
R2: 97.80%

1, 7, 15, 20 [80]
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这可能是由于深层的海洋温度变化小于上层。水

表层的海洋温度为 5.0~25.0 °C，次表层的海洋温

度为 4.0~12.0 °C，水中层 1 000 m处的海洋温度为

3.0~4.5 °C，2 000 m处的海洋温度为 1.8~2.2 °C[83]。

Xiao等 [84] 提出了一维卷积层 (Conv1D)和两个长

短期记忆层集成的预测模型，对时空序列海洋温

度进行三维预测，实验结果表明，Conv1D-LSTM
预测模型优于持久性模型、AdaBoost模型和 BP
神经网络模型，能够更好地模拟各个时间序列的

不同空间位置的水温参数，揭示不同深度和时间

序列水温的分布规律。综合以上研究得出，精准

海水三维预测模型能够为养殖户提供养殖水质参

数含量的变化趋势，但目前研究者对海水三维预

测的研究偏少，特别是水中层和水深层的各个时

间序列的水质参数在三维空间变化中的预测研究。

随着水层深度的增加，海水三维预测模型的预测

精度逐渐降低，未来可考虑模型中超参数优化、

空间特征提取以及时空相关性等来提高水质三维

预测模型的准确性。

 3    结论

近年来，神经网络方法引起了研究者的广泛

关注，应用于养殖水质精准预测的混合架构方法

变体层出不穷，大大提升了神经网络方法对水质

预测的精度，与正反馈架构方法和循环架构方法

相比，混合架构方法在养殖水质预测研究中有以

下优势：① 强大的特征提取能力。能够自动提取

水质时空序列特征。② 专注于信息选择。能够在

水质时空序列中动态学习外部属性的信息以及网

络隐藏状态在不同时间序列中的变化优势。③ 降
噪降维。能够处理水质数据中的噪声，进而选择

对目标变量影响较大的因素输入到模型中。

但目前研究者提出的水质预测方法还存在改

进的空间，需要进一步研究：① 水质空间特征的

选择。该选择涉及模型网络结构搜索，未来可利

用强化学习策略进行自动网络结构搜素，得到更

优的网络结构，能够很好地选择水质空间特征，

提高水质预测模型精度。② 养殖水质三维预测。

目前研究者运用神经网络方法对养殖水质的水表

层、次表层和水中层的水质参数进行预测研究，

对水深层水质三维预测的相关研究不足，除了水

表层水质三维预测模型的预测性能较好外，水表
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图 6    2019—2022年文献数量分布

Fig. 6    Distribution of the number of literature for
2019–2022
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图 7    不同预测变量的文献数量

1. 海温，2. 溶解氧，3. pH，4. 化学需氧量，5. 盐度，6. 氨氮，

7. 水温，8. 氯化物，9. 总磷，10. 弧菌的相对丰度，11. 总大肠杆

菌菌群值，12. 浑浊度，13. 总溶解固体，14. 钠吸附比。

Fig. 7    Number of literature with
different predictor variables

1.  sea  temperature,  2.  dissolved  oxygen,  3.  pH,  4.  chemical  oxygen
demand,  5.  salinity， 6.  ammonia  nitrogen,  7.  water  temperature,  8.
chloride,  9.  total  phosphorus,  10.  relative abundance of  vibrio,  11.  total
coliform  value,  12.  turbidity,  13.  total  dissolved  solids,  14.  sodium
adsorption ratio.

0

论
文
数
量

/篇
n
u
m

b
er

 o
f 

p
ap

er
s

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

预测长度/d

predicted length

2

4

6

8

10

12

14

 
图 8    预测长度的分布

1. 无细节，2. 长度=1，3. 长度=3，4. 长度≥20，5. 长度=7，6. 长
度=6，7. 长度=4，8. 长度=5，9. 长度=9，10. 长度=10，11. 长度=8，
12. 长度=12，13. 长度=15，14. 长度=11。

Fig. 8    Distribution of predicted lengths
1.  no  details,  2.  length=1,  3.  length=3,  4.  length≥20,  5.  length=7,  6.
length=6,  7.  length=4,  8.  length=5,  9.  length=9,  10.  length=10,  11.
length=8, 12. length=12, 13. length=15, 14. length=11.
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层以下水质的预测精度有待提高，特别是水中层

和水深层，未来需要对水质三维空间特征和时间

序列特征进行提取，并结合在线学习方法加以考

虑，以提高三维预测模型的预测精度，继续研究

养殖水质各参数在空间上的扩散和在时间序列上

的变化情况。③ 模型的选择。目前很多研究者通

过对海水或淡水水域预测中遇到的问题进行探索，

结合经验并不断尝试，选择最合适的模型来获得

更高的准确率，未来将开发可同时精准预测海水

和淡水水域的模型，增强养殖水质预测模型的鲁

棒性和准确性。④ 基于大数据的神经网络方法。

随着数据量、预测序列以及三维时空序列维度的

增加，基于神经网络的智能模型所面对的工作越

来越复杂，模型网络复杂度更高，下一步将基于

大数据技术的神经网络方法对三维水质数据进行

预测，解决模型任务复杂的问题，提高模型的预

测精度。

（作者声明本文无实际或潜在的利益冲突）
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Research progress in accurate prediction of aquaculture water quality by
neural network

WANG Ji 1,2*,     XIE Zaimi 2,3*,     MO Chunmei 1,2

(1. School of Electronics and Information Engineering, Guangdong Ocean University, Zhanjiang　524088, China;
2. Guangdong Smart Ocean Sensor Network and its Equipment Engineering Technology Research Center,

Guangdong Ocean University, Zhanjiang　524088, China;
3. School of Mathematics and Computer Science, Guangdong Ocean University, Zhanjiang　524088, China)

Abstract:  China  is  the  world's  largest  producer  and  consumer  of  aquatic  products,  with  aquaculture  production
ranking first in the world for more than 20 consecutive years, and the demand for aquatic products provides oppor-
tunities for the development of the global aquaculture industry. In aquaculture, the aquaculture water environment
provides the  living environment,  food and oxygen for  freshwater  or  seawater.  Due to  human activities,  environ-
mental pollution, agricultural production and other reasons, it may lead to changes in total phosphorus, dissolved
oxygen,  pH  and  other  indicators  in  aquaculture  waters,  which  in  turn  affect  the  growth  of  aquatic  organisms.
Therefore, real-time monitoring and prediction of water quality parameters is an important part of the aquaculture
process and is an important measure to determine the quality of aquatic products. Through the analysis of the col-
lected information, there are more neural network research results, which play an important role in accurate water
quality prediction, but the lack of scientific classification in the literature and the low usage rate of the literature
have made it difficult for scholars to find the research entry point. To address this issue, this paper classified the lit-
erature on neural networks methods for accurate prediction of farmed water quality according to two major fields:
seawater and freshwater, and mainly studied and analyzed the neural network models applied in each field for pre-
diction  of  seawater  spatio-temporal  sequences  from three  architectures:  positive  feedback  architecture,  recurrent
architecture and hybrid architecture, and the analysis results showed that the highest prediction performance in the
positive feedback architecture model is the ANN prediction model with 64% accuracy, and in the recurrent archi-
tecture  model,  the  highest  prediction  performance  is  the  convolutional  neural  network  prediction  model  with
97.1% accuracy, and in the hybrid architecture model, the highest prediction accuracy is the intelligent algorithm-
LSTM -RNNs model with an accuracy of 99.72%, which is 35.72% and 2.62% higher than the highest accuracy in
the positive  feedback  architecture  model  and  the  recurrent  architecture  model,  respectively.  The  prediction   per-
formance  of  the  hybrid  architecture  model  is  better  than  those  of  the  positive  feedback  model  and  the  recurrent
architecture model,  which is conducive to improving the prediction accuracy of the different depth water quality
prediction models. In addition, this paper had a preliminary discussion on the three-dimensional water quality pre-
diction model  based on the neural  network method,  and the results  showed that  the research scholars  results  are
more focused on the changes of water quality parameters in different locations of the water surface layer and water
intermediate  layer,  while  for  neural  network  prediction  model  for  water  surface  layer,  water  quality  prediction
accuracy was higher than intermediate and deep water layer quality prediction accuracy.
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