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摘要：为解决基于表型性状预测红鳍东方体质量时，由于不同表型性状间的自相关、部分性

状和体质量之间的非线性关系以及线性回归方法自变量间的共线性，导致根据表型性状预测

体质量误差过大的问题，本研究根据人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）建模原理，
采用径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络模型，利用 ７２个红鳍东方样本的表型
数据，通过最近邻聚类算法，构建了基于 ＲＢＦ神经网络的红鳍东方体质量预测模型，并采用
线性回归检验法对所构建模型的可信度进行检验。结果显示，基于 ＲＢＦ神经网络预测模型的
确定系数 Ｒ２为０９９２，接近于１，而线性回归模型的确定系数为０９４９，比线性回归预测模型的
确定系数提高４５３％；此外，线性回归共线性检验显示，模型自变量间存在一定的共线性，性
状体周长１和体高的自相关性较大。研究结果表明，通过 ＲＢＦ神经网络方法构建的预测模
型，消除了线性回归分析中自变量的共线性问题，预测精度显著高于线性回归方法构建的预测

模型，对红鳍东方体质量的预测效果优于线性回归模型。基于 ＲＢＦ神经网络体质量预测模
型的构建，为利用表型性状精确评估红鳍东方的体质量提供了一种新的方法。
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　　在动物育种中，体质量是需要遗传改良的最
重要的经济性状，也是评估选育进展的关键指标。

对于陆生动物，可以采用体质量箱或电子秤等常

规测量工具对其体质量直接测量获得相对精确的

测量值，而对于水生动物，由于生存环境特殊，将

其从水中取出进行测量时，鱼体表面带有较多的

水分，导致测量结果的误差较大，另外，对于部分

野生鱼类，一些操作可能需要在船上进行，由于船

的波动对于体质量测量结果有一定影响；如果将

其在水外放置较长时间以去掉水分，则会对大多

数水生动物产生较强的胁迫性，在一定时期内影

响摄食、生长，甚至导致死亡。数量遗传学研究表

明，生物的生长性状受遗传基因调控，不同基因之

间也存在着遗传连锁关系
［１］
，因而可利用动物表

型性状和体质量之间的相关性，通过建立数学模

型，实现有效预估水生动物体质量的目的。

有关水生动物表型性状和体质量之间关系的

数学模型构建，常规的方法是进行线性或者非线

性回归分析，建立一元或多元回归方程，通过表型

性状预估动物体质量
［２－６］

。然而，由于估测体质

量的表型性状之间存在一定的自相关性、部分变

量之间存在共线性
［７］
，以及部分性状与体质量间

存在非线性，通过线性回归预测体质量，会存在较

大的误差，结果并不理想
［８－１１］

。而具有对非线性
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函数最佳逼近和全局最优性能的神经网络模型则

非常适用于非线性模型构建，很好地解决了这一

问题。神经网络模型应用在畜牧体质量估测方面

已有研究
［１２］
，但在国内外水生动物领域尚未见有

报道。在神经网络模型中，径向基函数（ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络具有计算量小、学习
速度快、不易陷入局部极小等诸多优点

［１３－１７］
，为

非线性系统辨识与模型提供了一种有效的手段。

本研究采用 ＲＢＦ神经网络方法，估测红鳍东方
（Ｔａｋｉｆｕｇｕｒｕｂｒｉｐｅｓ）体质量，为利用表型性状预估
红鳍东方体质量提供参考资料。

１　材料与方法

１１　实验材料
本实验于大连天正实业有限公司进行，实验

用红鳍东方为来源于日本进口鱼卵所培育的同

一批次苗种。从众多个体中随机采集红鳍东方

样品７２尾。逐尾用游标卡尺测量全长（ＴＬ）、体
长（ＢＬ）、体高 （ＢＤ）、头长 （ＨＬ）、眼后头长
（ＥＨ）、吻长（ＳＬ）、口宽（ＭＷ）、眼径（ＥＤ）、眼间
距（ＩＳ）、尾柄长（ＣＰＬ）、尾柄高（ＣＰＤ）、尾柄宽
（ＣＰＢ）、体宽（ＢＷ）、躯干长（ＴＲ）、尾长（ＴＡ）、体
周长１（ＢＧ１）（沿背鳍前环躯干长度）、体周长 ２
（ＢＧ２）（沿胸鳍后环躯干长度）共 １７个形态性
状，精确到００１ｃｍ。体质量（ＢＷＨ）用电子天平
称量，精确到００１ｇ。
１２　分析方法

线性回归分析　　对上述测定资料以体质量
（ＢＷＨ）为依变量，以其他测定的形态性状为自变
量，运用逐步引入 －剔除法（ｓｔｅｐｗｉｓｅ）进行多元
回归分析，并基于容许值（Ｔｏｌ）和方差膨胀因子
（ＶＩＦ）以及最大条件指数（ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘ）和 最 大 方 差 比 （ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ）进行共线性检验。线性回归分析及
共线性检验采用 ＳＰＳＳ１５０软件处理。引入自变
量系数和常数项显著性检验结果，当 Ｐ＜００５时
为显著差异，当 Ｐ＜００１时为极显著差异。

ＲＢＦ神经网络　　ＲＢＦ神经网络是一种以
函数逼近理论为基础的高效前馈式神经网络，具

有其他前向网络所不具有的对非线性函数的最佳

逼近性能和全局最优特性
［１８］
。ＲＢＦ神经网络模

型的原理为 ＲＢＦ神经网络由输入层、径向基层
（也称隐含层）和输出层３层组成，以 ＲＢＦ作为隐

单元的“基”构成隐含层空间；隐含层对输入矢量

进行变换将低维的模式输入数据变换到高维空间

内，使得在低维空间内的线性不可分问题在高维

空间内线性可分。通常采用高斯函数作为径向基

神经元的传递函数（又称基函数）。ＲＢＦ神经网
络的输入层为 ｋ维向量 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ｝，隐含
层为 ｌ维向量 Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｌ｝，通过连续实
验确定隐含层节点个数当误差达到理想状态时，

实验结束。ＲＢＦ神经网络输出向量 ｆ（Ｘ）的表达
式为：

ｆ（Ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
Ｗｉｕｅｘｐ（－

‖Ｘ－ｃｉ‖
２

２σ２ｉ
）

式中，‖Ｘ－ｃｉ‖、ｃｉ、σｉ、ｕ和 Ｗｉｕ分别表示欧氏范
数、网络隐含层节点中心、用来调节神经网络灵敏

度的径向基函数方差、隐含层中的径向基函数、输

出神经元个数和第 ｉ个隐含层神经元到输出神经
元的权值。

径向基神经元的传递函数选择高斯函数，其

表达式：

　　 Ｄｉ（Ｘ）＝ｅｘｐ（－
‖Ｘ－ｃｉ‖

２

２σ２ｉ
）

　　在 ＲＢＦ中，基于最近邻聚类算法求径向基神
经元传递函数的中心 ｃｉ。随机选取 ｉ个训练样本
作为聚类中心 ｃｉ；根据最近邻规则将输入的训练
样本集合分组，根据 Ｘ与中心 ｃｉ之间的欧几里得
距离，将 Ｘ分配到输入样本的各个聚类集合 Ａｂ
中，并计算各 Ａｂ中样本均值，重新调整聚类中心，
即得到新的类中心 ｃｉ，当新的类中心保持恒定时，
此时的 ｃｉ即为最终基函数中心 ｃｍａｘ。

径向基函数方差σｉ的表达式为 σｉ＝ｃｍａｘ／

２槡ｌ；隐含层各神经元到输出层权值的表达式：

　　 Ｗｉｕ ＝ｅｘｐ（
ｌ
ｃ２ｍａｘ
‖Ｘ－ｃｉ‖

２
）

　　为了检验所构建模型的可信度，需要对预测
结果进行验证。通常采用误差百分比法和线性回

归法对预测值与实测值的吻合程度进行检验。本

研究采用线性回归方法，将实测值和预测值分别

作为被解释变量和解释变量，构建一元回归方程：

ｙ＝ａｘ＋ｂ，并对此方程进行确定系数 Ｒ２检验。

２　结果与分析

２１　回归分析的共线性检验
根据测定资料运用逐步引入 －剔除法进行多

００８１
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元回归分析。按照表型性状对体质量作用的显著

程度，依次引入体周长１（ＢＧ１）、全长（ＴＬ）、体高
（ＢＤ）、尾柄高（ＣＰＤ）、眼间距（ＩＳ）和眼后头长
（ＥＨ），此时，确定系数Ｒ２＝０９４９。回归结果发
现，在回归方程系数显著性检验中，对所建立的线

性模型，除眼后头长的系数达到显著水平外（Ｐ＜
００５），其他各项系数和常数项均达到极显著水
平（Ｐ＜００１）（表 １）。基于容许值（Ｔｏｌ）和方差
膨胀因子（ＶＩＦ）进行共线性检验，各形态性状都
没有超过 ＶＩＦ＜１０和Ｔｏｌ＞０１０（表 １），表明所建

模型的共线性没有达到极其严重的程度
［１９］
；采

用最大条件指数和最大方差比进行共线性检验，

最大条件指数为８９９０９＞１０，且 ＴＬ和 ＢＤ的最大
方差比分别为 ０６５和 ０５２，均大于 ０５（表 ２），
表明模型自变量间存在一定的共线性；体周长 １
和体高的方差膨胀因子（ＶＩＦ）分别为 ２６４６和
２１０７，均大于 ２，而这两个性状相应的容许值
（Ｔｏｌ）分别为 ０３７８和 ０４７５，均小于 ０５。这表
明，所建模型自变量间存在一定的共线性，其中体

周长１和体高自相关较大。

表 １　回归方程系数显著性及基于容许值和方差膨胀因子的共线性检验
Ｔａｂ．１　Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｅｓｔｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｖａｒｉａｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｔｏｌｅｒａｎｃｅ（Ｔｏｌ）ａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｉｎｆｌａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒ（ＶＩＦ）

变量

ｖａｒｉａｂｌｅ
回归方程系数

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
标准误差

ｓｔａｎｄａｒｄｅｒｒｏｒ
ｔ－ｔｅｓｔ

显著性（Ｓｉｇ．）
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

共线性检验 ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ

容许值 Ｔｏｌ 方差膨胀因子 ＶＩＦ

常数 ｃｏｎｓｔａｎｔ －２１９８１３６ １０６７７９ －２０５８６ ００００ － －

体周长１／ｃｍＢＧ１ ４２７５４ ３４２３ １２４８９ ００００ ０３７８ ２６４６

全长／ｃｍＴＬ ３３１４０ ３１０９ １０６６０ ００００ ０６４２ １５５８

体高／ｃｍＢＤ ６３２９１ １２３３７ ５１３０ ００００ ０４７５ ２１０７

尾柄高／ｃｍＣＰＤ ４１９２８ １２５８１ ３３３３ ０００１ ０５４８ １８２４

眼间距／ｃｍＩＳ ４７０６７ １５９２２ ２９５６ ０００４ ０５８６ １７０６

眼后头长／ｃｍＥＨ －２７１７５ １３３５１ －２０３５ ００４６ ０７５５ １３２４

表 ２　基于最大条件指数和最大方差比的共线性检验
Ｔａｂ．２　Ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｉｎｄｅｘａｎｄｍａｘｉｍｕｍｖａｒｉａｎｃｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ

维度

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
特征值

ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ
条件指数

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

方差比 ｖａｒｉａｎｃｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ

常量

ｃｏｎｓｔａｎｔ
体周长

１／ｃｍＢＧ１
全长／
ｃｍＴＬ

体高／
ｃｍＢＤ

尾柄高／
ｃｍＣＰＤ

眼间距／
ｃｍＩＳ

眼后头长／
ｃｍＥＨ

１ ６９８５ １ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００ ０００

２ ０００６ ３５４８１ ０００ ００５ ００１ ０１０ ０００ ０００ ０４６

３ ０００３ ４５１７４ ０００ ０００ ００１ ０１９ ０３６ ００１ ０２５

４ ０００３ ５０４４４ ０１６ ０１０ ００７ ０００ ０１８ ００５ ０２３

５ ０００２ ６８０９９ ０２０ ００９ ００５ ００３ ０００ ０７３ ０００

６ ０００１ ８２３０２ ０１６ ０５６ ０２１ ０３５ ０４０ ００９ ００４

７ ０００１ ８９９０９ ０４７ ０１９ ０６５ ０５２ ００５ ０１３ ００２

２２　ＢＲＦ神经网络建模与分析
网络设计　　根据性状间的相关性分析，选

取与红鳍东方体质量相关性达到极显著水平的

全长（ＴＬ）、体长（ＢＬ）、体高（ＢＤ）、眼后头长
（ＥＨ）、口宽（ＭＷ）、眼径（ＥＤ）、眼间距（ＩＳ）、尾
柄高（ＣＰＤ）、尾柄宽（ＣＰＢ）、体宽（ＢＷ）、躯干长
（ＴＲ）、尾长（ＴＡ）、体周长 １（ＢＧ１）和体周长 ２

（ＢＧ２）１４个表型性状，作为网络输入样本，即 ｋ
＝１４，用矢量 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ１４｝表示（表３）；将
红鳍东方体质量实测值 ｆ（Ｘ）作为网络唯一输
出值，即 ｕ＝１；基于自动计算范围，在某个范围内
查找最佳单位数的方法，反复进行网络训练，根据

网络均方误差，确立隐含层数，建立输入层 １４个
神经元、输出层１个神经元的 ＲＢＦ神经网络。
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表 ３　表型性状与体质量的相关系数
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｐｈｅｎｏｔｙｐｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｐｈｅｎｏｔｙｐｉｃｔｒａｉｔｓａｎｄｂｏｄｙｗｅｉｇｈｔ

性状 ｔｒａｉｔｓ 体质量／ｇＢＷＨ 性状 ｔｒａｉｔｓ 体质量／ｇＢＷＨ 性状 ｔｒａｉｔｓ 体质量／ｇＢＷＨ

全长／ｃｍＴＬ ０６２２ 口宽／ｃｍＭＷ ０５４９ 体宽／ｃｍＢＷ ０８０９

体长／ｃｍＢＬ ０３６６ 眼径／ｃｍＥＤ ０４０１ 躯干长／ｃｍＴＲ ０５８０

体高／ｃｍＢＤ ０６８８ 眼间距／ｃｍＩＳ ０６１４ 尾长／ｃｍＴＡ ０２７５

头长／ｃｍＨＬ ０２１８ 尾柄长／ｃｍＣＰＬ ０２４７ 体周长１／ｃｍＢＧ１ ０８７８

眼后头长／ｃｍＥＨ ０３３８ 尾柄高／ｃｍＣＰＤ ０６５３ 体周长２／ｃｍＢＧ２ ０７４２

吻长／ｃｍＳＬ ０１９７ 尾柄宽／ｃｍＣＰＢ ０６５０ 体质量／ｇＢＷＨ １

注：表示差异显著（Ｐ＜００５），表示差异极显著（Ｐ＜００１）

Ｎｏｔｅｓ：ｍｅａｎｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ（Ｐ＜００５），ｍｅａｎｓｍｕｃｈｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ（Ｐ＜００１）

　　网络训练　　利用所采集数据中的 ５２组数
据作为训练样本。由于各输入自变量的量纲不一

致，因此，在建模之前先将训练样本数据进行归一

化处理，然后设定 ＲＢＦ神经网络的均方误差目标
值，确定隐含层神经元的个数范围。基于归一化

的径向基函数，对 ＲＢＦ神经网络的隐含层神经元
个数进行调整，通过在测试数据集上的误差平方

和的对比，确定最佳的隐含层神经元个数。经过

实验，隐含层神经元个数为 １０时，ＲＢＦ神经网络

的训练样本误差平方和为 １５９１×１０－３１，相对误
差为 ３５３５×１０－３２；测试样本误差平方和为
１６５３，相对误差为 ０１１４，误差满足精度要求，具
有最佳逼近效果 （图 １）。隐藏层激活函数：
Ｓｏｆｔｍａｘ；输出层激活函数：恒等。隐含层１０个神
经元到输出层神经元各个连接权值分别为

１１６６、１８６１、－１０９６、－０３６２、－０２６６、０８２１、
０２４９、０１１４、－１１１１和 －１４３０（表４）。

图 １　径向基函数网络图
注：ＴＬ，全长；ＢＬ，体长；ＢＤ，体高；ＨＬ，头长；ＥＨ，眼后头长；ＳＬ，吻长；ＭＷ，口宽；ＥＤ，眼径；ＩＳ，眼间距；ＣＰＬ，尾柄长；ＣＰＤ，尾

柄高；ＣＰＢ，尾柄宽；ＢＷ，体宽；ＴＲ，躯干长；ＴＡ，尾长；ＢＧ１，体周长１；ＢＧ２，体周长２；ＢＷＨ，体质量

Ｆｉｇ．１　ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｄｉａｇｒａｍ
Ｎｏｔｅｓ：ＴＬ，ｔｏｔａｌｌｅｎｇｔｈ；ＢＬ，ｂｏｄｙｌｅｎｇｔｈ；ＢＤ，ｂｏｄｙｄｅｐｔｈ；ＨＬ，ｈｅａｄｌｅｎｇｔｈ；ＥＨ，ｌｅｎｇｔｈｂｅｔｗｅｅｎｅｙｅａｎｄｈｅａｄ；ＳＬ，ｓｎｏｕｔｌｅｎｇｔｈ；ＭＷ，

ｍｏｕｔｈｗｉｄｔｈ；ＥＤ，ｅｙｅｄｉａｍｅｔｅｒ；ＩＳ，ｓｐａｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅｙｅａｎｄｅｙｅ；ＣＰＬ，ｃａｕｄａｌｐｅｄｕｎｃｌｅｌｅｎｇｔｈ；ＣＰＤ，ｃａｕｄａｌｐｅｄｕｎｃｌｅｄｅｐｔｈ；ＣＰＢ，ｃａｕｄａｌ

ｐｅｄｕｎｃｌｅｂｒｅａｄｔｈ；ＢＷ，ｂｏｄｙｗｉｄｔｈ；ＴＲ，ｔｒｕｎｋｌｅｎｇｔｈ；ＴＡ，ｔｒａｉｌｌｅｎｇｔｈ；ＢＧ１，ｂｏｄｙｇｉｒｔｈ１；ＢＧ２，ｂｏｄｙｇｉｒｔｈ２；ＢＷＨ，ｂｏｄｙｗｅｉｇｈｔ
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表 ４　输入层、隐含层及输出层各神经元的权值计算结果
Ｔａｂ．４　Ｗｅｉｇｈｔｏｆｎｅｕｒｏｎｓｉｎｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ，ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒａｎｄｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ

隐含层

ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒ

全长／
ｃｍ
ＴＬ

体长／
ｃｍ
ＢＬ

体高／
ｃｍ
ＢＤ

眼后头长／
ｃｍ
ＥＨ

口宽／
ｃｍ
ＭＷ

眼径／
ｃｍ
ＥＤ

眼间距／
ｃｍ
ＩＳ

尾柄高／
ｃｍ
ＣＰＤ

尾柄宽／
ｃｍ
ＣＰＢ

体宽

ＢＷ／
ｃｍ

躯干长／
ｃｍ
ＴＲ

尾长／
ｃｍ
ＴＡ

体周长

１／ｃｍ
ＢＧ１

体周长

２／ｃｍ
ＢＧ２

权值

Ｗｉｕ

１ １６４４ １３８５ １４２０ １７２０ －０１８７ ０６２１ ０８９６ ０８５１ ００５１ １２６２ １３５０ ０９１２ ０７５５ １２８４ １１６６

２ １１７８ １２７４ １０３６ －０８９７ １０６１－１４４９ １７１０ １５４１ ０３０７ ０９７７ １６１２ ０７４７ １４６６ ０９５０ １８６１

３ －０６８５ －０５５４ －１４５８ －０１５０ －２０６０－１４４９ －１８１９ －０２９９ ０３０７ －０７３０ ０４４４ －１０７８ －０４４９ －００９２－１０９６

４ －１７０９ －１６６２ ０２６９ －１０８４ ０４３７ ０６２１ ０３５３ ０８５１ ２０９７ －０２５６ －１０９６ －２１５７ ００９８ １２４２－０３６２

５ ０２４７ ０３８８ －０１１５ －０１５０ －０４９９ ０６２１ －０７３３ －１２１９ －０４６０ －０４４６ －０８２４ １３２７ －０３９４ －０２５８－０２６６

６ －００３３ －０１６６ ０８４４ ００３７ ０７４９ ０６２１ －０４６２ ０３９１ ０３０７ ００２８ ０４４４ ００８３ ０６４５ －０００８ ０８２１

７ －００７９ －０５５４ ０６５２ ０２２４ ０４３７ ０６２１ ０６２４ ０１６１ －０９７２ １０７２ －０７３４ －００８３ ０８１０ ０４９２ ０２４９

８ ０７５９ １０５２ －１０７５ １５３３ １０６１ ０６２１ ０３５３ ０１６１ －０２０５ ０６９３ ０２６３ ００８３ －０１７５ －０８００ ０１１４

９ －０６８５ －０８３１ －０４９９ －１２７１ －１１２４ ０６２１ －０７３３ －０７５９ ０３０７ －０７３０ －０１９０ ００８３ －０６６７ －１３８４－１１１１

１０ －０６３８ －０３３２ －１０７５ ００３７ ０１２５－１４４９ －０１９０ －１６７９ －１７３９ －１８６９ －１２７７ ００８３ －２０９０ －１４２６－１４３０

　　模型验证　　用预留的 ２０组数据测试训练
完成后的 ＲＢＦ神经网络模型，检验所构建 ＲＢＦ
神经网络模型的准确性。将样本数据输入到模型

中进行预测，并与实测值进行比较，以检验模型的

准确性和稳定性。本研究采用线性回归法检验结

果发现，决定系数 Ｒ２为０９９１６（图２），明显高于
多元线性回归分析的 Ｒ２值（０９４８９），较多元线
性回归模型具有较高的确定系数。根据预测值与

实测值较高的确定系数，ＲＢＦ神经网络模型能够
很好地解释红鳍东方体质量实测值。

图 ２　ＲＢＦ神经网络模型预测值与实测值回归分析

Ｆｉｇ．２　ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

３　讨论

研究表明，水生动物的部分表型性状和体质

量之间存在较强的相关性
［２－６］

。基于表型性状和

体质量的这种关系，可通过建立以表型性状为自

变量，体质量为因变量的数学模型，实现预估体质

量的目的。目前，在水产领域主要采用线性回归

的方法来构建这类数学模型
［２－６］

。在多元回归分

析中，不仅因变量与自变量之间存在着线性关系，

而且自变量之间通常也存在着高度的线性相关，

统计 理 论 将 这 种 现 象 称 为 多 重 共 线 性

（ｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ）（简称共线性）。多重共线性是
多元回归分析中一类比较复杂的问题，由于共线

性的存在，会消弱回归系数估计值的准确性和稳

定性，同时测量样本也可能存在着一些离群值，尤

其是部分性状与体质量间存在非线性关系，从而

给数据分析和预测带来很大的误差
［２０］
。共线性

诊断有多种方法，如：检查 Ｒ２值和 ｔ检验；自变量
间的简单相关；特征根与条件数检验；方差膨胀

因子（ＶＩＦ）分析等。近年来，人工神经网络
（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）以其大规模并
行处理能力、分布式存储能力、自学习能力等优点

而被广泛应用于各领域中的复杂非线性系统问

题，其中，反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网
络和径向基函数神经网络更是渗透到各个领域，

并取得了较好的成效
［２１］
，相比于 ＢＰ神经网络，

ＲＢＦ神经网络因其能够以任意精度逼近任意连
续函数、计算量小、学习速度快、不易陷入局部极

小等优点
［１３－１７］

为非线性建模提供了一种有效方

法，得到了更加广泛的应用
［２２－２５］

。

本研究采用容许值和方差膨胀因子以及最大

条件指数和最大方差比的方法对利用线性回归方

法构建的模型进行共线性检验。基于容许值

（Ｔｏｌ）和方差膨胀因子（ＶＩＦ）对回归模型进行共
线性检验发现，各形态性状都没有超过 ＶＩＦ＜１０
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和 Ｔｏｌ＞０１０，这表明所建模型的共线性没有达到
极其严重的程度

［１９］
。由于容许值无明确的诊断

界限，一般仅作为共线性诊断的参考指标；而方

差膨胀因子则是诊断多元共线性严重程度的指

标。所拟合的线性统计模型及相应参数的估计是

否精确，还需要在检验容许值和方差膨胀因子的

基础上，采用最大条件指数和最大方差比的方法

进行共线性检验。通常情况下，若最大条件指数

ｋ≥１０且相应的最大方差比大于 ０５，可认为自变
量间存在共线性

［１９］
。结果显示，最大条件指数为

８９９０９，且 ＴＬ和 ＢＤ的最大方差比分别为 ０６５
和０５２，均大于０５０，这表明，模型自变量间存在
一定的共线性，通过多元线性回归预测体质量，存

在一定误差。如果 Ｔｏｌ＜０５，而ＶＩＦ＞２时，自变
量间就可能存在很大的相关性。在此标准下观察

发现，体周长１和体高自相关较大。显然，通过多
元线性回归预测红鳍东方的体质量，会导致一

定的误差。本研究在对红鳍东方线性回归模型

统计分析的基础上，通过最近邻聚类算法，构建了

基于 ＲＢＦ神经网络的红鳍东方体质量预测模
型，预估其体质量。用预留测试样本对所构建的

ＲＢＦ神经网络模型进行验证，发现基于 ＲＢＦ神经
网络的红鳍东方体质量预测模型的确定系数

Ｒ２为 ０９９１６，而多元线性回归分析的 Ｒ２值为
０９４８９，这表明基于ＲＢＦ神经网络方法构建的预
测模型消除了线性分析中自变量的共线性问题，

比线性回归预测模型的确定系数提高 ４５３％，预
测精度高于线性回归方法。基于 ＲＢＦ神经网络
体质量预测模型的构建，为利用表型性状精确评

估红鳍东方的体质量提供了一种新的方法。
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