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基于不同投喂策略的循环水养殖系统氨氮预
测模型
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摘要：

 【目的】实现对循环水养殖系统水体中总氨氮 (TAN)浓度的预测，并
研究投喂策略对 TAN预测模型预测精度的影响。
 【方法】本研究测定了斑石鲷养殖池内 7个水质指标，采用主成分分
析 (PCA)和 Pearson相关性分析法对数据进行前处理并形成三种数据
集：原始数据集  (OD)、Pearson数据集  (Pearson  D)和 PCA数据集
(PCAD)，结合随机森林  (RF)、BP神经网络  (BP)、门控循环单元
(GRU)、长短期记忆网络 (LSTM)这 4种模型，对两种投喂策略下养殖
水体中的 TAN浓度进行预测，并采用均方根误差 (RMSE)、均方误差
(MSE)、平均绝对误差 (MAE)和 R 方值 (R2-score)对模型进行评估。
 【结果】RF模型的预测效果最差，随着投喂策略的改变，GRU与
LSTM模型预测精度较高且稳定，而 BP模型预测精度波动较大。不
同投喂阶段筛选出的最优预测模型不同，人工和自动化投喂阶段的最
优模型分别为 Pearson D-BP和 Pearson D-GRU模型，在整个实验周期
中，PCAD-LSTM模型、Pearson D-LSTM模型和 Pearson D-GRU模型
预测性能较好。人工投喂阶段与自动化投喂阶段相比，Pearson D-
LSTM模型的 RMSE、MSE和 MAE分别降低了 0.007  2、0.001 9和
0.003 6，R2-score升高了 0.107 5；Pearson D-GRU模型的 RMSE、MSE
和MAE分别降低了 0.003 0、0.000 8和 0.003 0，R2-score升高了 0.082 6。
 【结论】投喂策略会影响 TAN预测模型的预测精度，结合 Pearson分
析的 GRU或 LSTM模型可很好地实现该系统养殖水体中 TAN的预测，
该结果可为 RAS氨氮预测技术的优化提供参考。
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随着水产养殖技术的不断提高，规模化、集约化水产养殖蓬勃发

展，而高密度养殖、人工投饵量持续增加，导致养殖水体中残饵和粪

便积累，并经微生物分解产生大量的氨氮等有害物质[1]。养殖水体中

的总氨氮 (TAN)包含离子氨和非离子氨，其中非离子氨对养殖生物毒性

很大，能够抑制其生长发育、降低其免疫力、损伤细胞等[2-4]。因此，
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高效、准确地检测氨氮对于防止养殖水质恶化

和预防养殖动物病害发生具有重要意义。

检测氨氮浓度的主要方法有纳氏试剂比色

法、水杨酸光度法、次溴酸钠氧化法、电化学

法、分子吸收光谱法等 [5]，这些方法均为离线

检测。目前有一些多参数水质分析仪，如美国

公司生产的 YSI 6820/6920、德国的 WTW Multi
9630等可对水体氨氮浓度进行实时监测，但存

在成本高、维护困难等问题，而且大部分仪器

都仅适用于淡水而不是海水[6]。

近年来，机器学习方法包括时间序列法、

人工神经网络法、支持向量机法等，被广泛用

于水产养殖水质因子的预测和管理[7-8]。养殖水

体中氨氮浓度易受溶解氧 (DO)、pH等环境因

子的影响，因此，有学者使用机器学习方法利

用多种环境因子如温度、pH、电导率、DO等

来预测水中的氨氮浓度，并取得了较好的效果[9-

11]。Pearson相关性分析和主成分分析 (PCA)等
多元统计方法能够进行数据解释和模式识别，

常用于评估水质的时空变化以及对大型复杂数

据集的解释 [12-13]。研究指出，Pearson、PCA等

多元统计方法可用于探究多种水质参数之间的

潜在关系，并且能够在降低数据集维数的同时

解释所有参数，简化数据分析 [14-15]。部分学者

在对养殖水体中氨氮进行预测时，考虑了氨氮

与其他环境因子之间的关系，通过多元统计分

析筛选出影响氨氮浓度的主要环境因子，在此

基础上建立模型预测氨氮浓度，有助于提高模

型预测精度及泛化性能[16]。

以上关于水体氨氮预测模型的研究多通过

优化算法提高模型预测精度，而对养殖生产活

动本身可能通过影响水体氨氮浓度变化规律进

而对模型预测精度产生影响关注较少。养殖水

体的氨氮浓度与养殖生物摄食、排泄和饲料投

喂量有关，而养殖生物对投喂饲料的消化吸收

及排氨率、残饵量等与投喂策略紧密相关 [17]。

因此，投喂策略对养殖水体中氨氮的动态变化

规律影响较大。目前，国内关于投喂策略对养

殖水体中氨氮预测模型预测精度的影响还未见

报道，因此，本实验采用两种投喂策略，探究

投喂策略对氨氮预测模型预测精度的影响。通

过测定可能与氨氮相关的 6个环境变量，利用

Pearson相关性分析或 PCA分析，对环境变量

的关联性进行研究，筛选与氨氮浓度关联性较

大的环境变量，实现对水质数据的降维处理；

然后选用 4种常用预测模型，对斑石鲷 (Opleg-
nathus punctatus)循环水养殖系统养殖池内氨氮

进行预测，以期为 RAS氨氮预测技术的优化提

供新视角。 

1    材料与方法
 

1.1    数据采集与分析

本实验研究地点为山东省莱州明波水产有

限公司的“循五”养殖车间斑石鲷循环水养殖系

统 (RAS)，该系统由养殖池、弧形筛、生物滤

池、紫外线消毒池和充氧装置 (液氧)等单元组

成。系统运行稳定，共 7个养殖池，每个养殖

池体积为30 m3。系统总水量约为 460 m3，日换

水量占总水量的 5%，循环次数为 16次/d。系

统 2019年 1月开始养殖斑石鲷，初始养殖密度

为 17.29 kg/m3。
实验于 2020年 7月 24日—10月 9日进行，

养殖过程中投喂斑石鲷配合饲料。2020年 7月
24日—8月 21日采用人工投喂，每日 07:30和
16:30各投喂 1次；8月 22日—10月 9日，使
用自动化投喂机投喂饲料，从早上 7:30开始，
每隔 1小时投喂 1次，每日 7次。实验期间投
喂量保持不变，两种投喂策略下系统日投喂量
每池均为 4.2 kg。

实验期间每周选择一天连续 24 h采集养殖
池内水样 (8:30至次日 7:30，每小时采集 1次)，
共采集 12次。水样经 0.45 μm玻璃纤维滤膜过
滤后放入 50 mL聚乙烯瓶中，立即带回中国海
洋大学水产养殖生态实验室分别测定过滤水样
中 TAN、 亚 硝 酸 盐 氮 (NO2

−-N)、 硝 酸 盐 氮
(NO3

−-N)和溶解活性磷 (SRP)。TAN、NO2
−-N、

NO3
−-N和 SRP使用全自动间断化学分析仪 (德

国，CleverChem380)测量，使用水质监测仪 (帮
邦水产)现场测定养殖池溶解氧 (DO)、pH和温
度 (T)。

本实验共采集 7个变量 (TAN、NO2
−-N、

NO3
−-N、SRP、DO、pH、T)，288组样本，共

288×7组数据。其中，前 120组样本为人工

投喂阶段获取，后 168组样本为自动化投喂阶

段获取。为保证不同投喂阶段的数据量相同，

选择人工投喂 120×7组、自动化投喂最后的

120×7组及整个实验周期的 288×7组数据，分

别建立氨氮预测模型，取数据前 80%为训练集，
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后 20%为测试集。 

1.2    模型选择
 

BP神经网络 (back propagation，BP)　　人
工神经网络 (ANN)是一种灵活的建模工具，是
基于生物驱动计算的数学模型，具有自适应、
自学习、容错等特点，一些用数学公式无法解
决的复杂问题，可以使用 ANN模型，通过神经

计算方法进行处理 [18-19]。常用的 ANN模型是
BP神经网络，BP能够通过预测值与实测值之
间误差的反向传播来更新模型中的权重和偏差，
其输入值和输出值之间的关系如式 (1)[20]：

y = f
(∑

wx+b
)

(1)

式中，w 为相邻层的权重矩阵；b 为相邻层的

偏置向量；f 为激活函数。
BP神经网络由 3层组成，分别为输入层、

隐藏层和输出层，3层的神经元连接在一起，
而同一层的神经元是分开的，其中，多个隐藏
层可以提高模型的准确性，但这也会使模型的
计算复杂度上升，Kolmogorov定理证明单个隐
藏层能够让 ANN逼近任何复杂的非线性函数，
并在输入和输出层之间建立非线性映射 [21-22]。
因此，本研究建立了一个 3层的 BP神经网络，
网络参数的输入节点数量与输入变量数相同，
隐藏节点的数量层设置为 8，输出层的节点数
设置为 1，数据集训练 100次。 

随机森林 (random forest，RF)　　RF是一

种组合学习算法，通过生成许多决策树及其组合计

算输出值，每棵决策树所得到的输出值是由随机

向量决定的，该随机向量通过对森林中同分类决

策树独立采样。与其他集成方法相比，RF计算

量较小，且数据噪声、过度训练、异常值等对其影

响较小，常用于分类和回归预测 [23]。随机森林

算法公式[24]：

bt(x, y) =anI[In(x) =y]－maxj,yanI[In(x) =j] (2)

GE∗=GX, Y [bt(x, y) < 0] (3)

GX, Y [(Gθ(I(x, θ) =y]－maxj,yGθ[I(x, θ) =j)] < 0)
(4)

式中，In(x)为分类器，n= 1，2，…，N；x 为

输入向量；y 为输出值；I 为指示函数；an 为平

均值；bt(x，y)为特定值分类正确与分为其他类

的平均票数之间的差值；X，Y 为 X，Y 上空间

概率；GE*为泛化误差；θ 为决策树的随机向量；

I(x，θ)为基于 x 和 θ 的输出。 

长短期记忆网络 (long short-term memory，
LSTM)　　循环神经网络 (RNN)包括 LSTM、
门控循环单元 (GRU)等，常被用作时间序列预
测[25]。Hochreiter等[26] 首次提出 LSTM，是 RNN
的优化网络，结构包含记忆单元的隐藏层单元，
能够克服 RNN的缺陷，其记忆单元由 3个门组
成，分别为遗忘门、输出门和输入门，输入门
和输出门主要用于控制记忆单元输入和输出到

网络其余部分的信息，遗忘门将具有高权重
的输出信息从前一个神经元传递到下一个神经

元[27]。其表达式[25]：

hi= σ(Wnhni−1+Wxhxi+eh) (5)

si= σ(Wnsni−1+Wxsxi+es) (6)

oi= σ(Wnoni−1+Wxoxi+eo) (7)

C′i= tanh(Wncni−1+Wxcxi+ec) (8)

Ci= hi∗Ci−1+si∗C′i (9)

ni= oi∗tanh(Ci) (10)

f = σ(Wf ni+ef ) (11)

式中，xi 为 i 时刻的输入序列；ni-1 为 i-1时刻
的输出；Wxh、Wxs、Wxo、Wnh、Wns、Wno、Wnc、
Wxc、Wf 为相应的权重矩阵；eh、es、eo 为遗忘
门、输入门和输出门的误差；ef 为预测偏差；hi、
si、oi 为遗忘门、输入门和输出门的状态；σ 为
sigmoid激活函数；C’i 为 i 时刻输入的临时状态；
Ci 为当前单元格状态；tanh为 tanh激活函数；
ni 为当前单元格输出；fi 为 i 时刻的预测值；“*”
为哈达玛积。 

门控循环单元 (gated recurrent  unit，GRU)
　　Cho等[28] 基于 LSTM提出了结构更加紧凑

简单的 GRU，在 GRU中，LSTM记忆单元的 3
个门被简化为 2个门 (更新门和重置门)，其表

达式[25]：

ri= σ(Wnrni−1+Wxrxi+er) (12)

zi= σ(Wnzni−1+Wxzxi+ez) (13)

n′i= tanh(Wxn′xi+Wnn′ni−1∗ri+en′ ) (14)

ni=(1－zi)∗ni−1+zi∗n′i (15)
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fi= σ(Wf ni+ef ) (16)

式中，“*”为哈达玛积；Wxr、Wxz、Wxn’为“输
入→状态”的权重矩阵；Wnr、Wnz、Wnn’为“状态→
状态”的权重矩阵；Wf 为从隐藏层到输出层的权

重矩阵； er、 ez、 en'、 ef 为偏移量； σ 为 sig-
moid激活函数。

本研究中 LSTM与 GRU模型的隐藏层均

为 8，训练次数均为 100。 

1.3    分析软件和模型性能评估

以上模型均使用 Python(3.9.0)中 statsmod-
els库实现。另外采用 PCA和 Pearson相关性分

析对数据进行前处理，PCA和相关分析采用 R
语言软件实现。

采用均方根误差 (root  mean  square  error，
RMSE)、均方误差 (mean  square  error，MSE)、
平均绝对误差 (mean  absolute  error，MAE)和
R 方值 (R2-score)这 4种指标来评估模型预测

性能。

RMSE =

1/k∑k

n=1

(an－a′n)

1/2 (17)

MSE =1/k
∑k

n=1

(an－a′n)2 (18)

MAE =1/k
∑k

n=1

|an－a′n| (19)

R2−score = 1－
∑k

n=1

(an－a′n)2/(an−an)2 (20)

a′n
an

式中，k 为数量；an 为实测值； 为预测值；

为实测平均值。
RMSE为误差分布的程度，MSE为真实值

与预测值差平方的期望，MAE为每个预测值与

真实值之间绝对误差绝对值的平均值，以上 3
个指标数值越小，模型预测效果越好；R2-score
为信息与拟合复发线的接近程度的事实比例，
也被称为保证系数或多次复发的各种保证系数，
数值始终介于 0~1，数值越大，模型预测效果

越好[29]。 

2    结果
 

2.1    Pearson 相关性分析与 PCA

采用 Pearson相关性分析，分析了养殖水

体 TAN浓度与其他 6个水质指标的相关性。结

果显示，TAN与 pH和 SRP呈极显著正相关 (P<
0.01)，与 NO2

−-N呈显著正相关 (P<0.05)，与

DO呈负相关 (P<0.05)(图 1)。因此，选择 NO2
−-

N、SRP、DO与 pH 4个水质指标作为氨氮预测

模型的变量。

PCA是一种用于减少多元数据集维度的统

计工具，在降维的同时保持输入数据的最大信息

值不变[30]。本实验对除 TAN外其他 6个水质指

标 (NO2
−-N、NO3

−-N、SRP、DO、 pH和 T)进
行 PCA分析，结果显示，前 4个主成分为有效

主成分，总方差解释率为 81.51% (表 1)。所有

样本在 4个主成分上的得分如表 2所示，选用

前 4个主成分得分作为变量对 TAN进行预测。 

2.2    氨氮预测模型

本实验采用 BP、RF、LSTM和 GRU共 4
种分析方法，基于人工投喂、自动化投喂阶段
及整个实验周期的原始数据集 (OD) (包括 7个
变 量 ： TAN、 NO2

−-N、 NO3
−-N、 SRP、 DO、

pH和 T)、Pearson数据集 (Pearson D) (包括 5个
变 量 ： TAN、 NO2

−-N、 SRP、 DO和 pH)及
PCA数据集 (PCAD)  (包括 5个变量： TAN、
PC1、PC2、PC3和 PC4)对养殖水体 TAN进行
预测。 

人工投喂阶段氨氮预测模型性能评估　　在

对 OD预测结果中，RF模型的预测效果最差，

R2-score仅为 0.119 6，Pearson D-RF模型 R2-score
仅达到了 0.363 5，PCAD-RF模型 R2-score为负

值 (−0.011 2) (图 2，表 3)。
BP模 型 对 OD预 测 效 果 较 好 (RMSE  =

0.134 5，MSE=0.018 1，MAE=0.111 7，R2-score=
0.697 2)，Pearson D-BP的预测精度和拟合度最

高 (RMSE=0.117 0，MSE=0.013 7，MAE=0.092 9，
R2-score=0.770 8)。但 PCAD-BP模型的预测效

果很差，其 R2-score为负值 (−0.125 7)。
LSTM与 GRU模型的预测效果相差不大，

其 OD和 Pearson D的 R2-score均达到了 0.7以

上，其中， Pearson  D-LSTM  (RMSE=0.132  2，
MSE=0.017 5，MAE=0.098 3，R2-score=0.726 8)
与 Pearson D-GRU模型 (RMSE=0.130 2，MSE=
0.016 9，MAE=0.094 0，R2-score=0.735 0)的预

测 精 度 与 拟 合 度 最 高 。 PCAD-LSTM模 型

(RMSE=0.159 7，MSE=0.025 5，MAE=0.108 9，
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R2-score=0.601  3)与 PCAD-GRU模 型 (RMSE=
0.161 9，MSE=0.026 2，MAE=0.110 0，R2-score=
0.589 9)预测精度与拟合度相对较低。

由上可知，在人工投喂阶段，Pearson D-
BP模型对 TAN浓度的预测效果最好。其次为
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图 1    7 个水质变量的 Pearson 相关系数

“*” 存在显著差异，P<0.05；“**” 存在极显著差异，P<0.01。圆圈大小代表所对应的相关系数绝对值大小，绝对值越大，圆圈越大，相关

性越显著。

Fig. 1　Pearson correlation coefficient of 7 water quality parameters
"*" significant difference at P<0.05, "**" extremely significant difference at P<0.01. The circle size represents the absolute value of the corresponding
correlation coefficient, the larger the absolute value, the larger the circle and the more significant the correlation.
 

表 1    前 4 个主成分的总方差解释

Tab. 1    Total variance explanation of
the first four principal components

主成分
principal

components

初始特征值
initial

eigenvalue

方差贡献率/%
percentage of
variance
explained

累计方差贡献率/%
percentage of
total variance
explained

1 1.769 29.475 29.475

2 1.313 21.888 51.363

3 0.979 16.319 67.683

4 0.829 13.822 81.505

 

表 2    所有样本在前 4 个主成分得分

Tab. 2    Score of all the sampling points on
the first four principal components

样本序号
sample serial

no.

主成分得分
score of the first four principal components

PC1 PC2 PC3 PC4

1 −0.045 5 −0.330 8 0.415 3 −0.192 5

2 −0.144 5 −0.296 4 0.481 9 −0.155 1

3 −0.194 0 −0.287 6 0.406 3 −0.014 4

4 −0.063 0 −0.394 1 0.186 5 −0.226 8

5 0.092 1 −0.354 5 0.403 9 −0.025 4

…… …… …… …… ……

284 0.652 1 −0.126 5 −0.064 8 −0.476 9

285 0.843 4 −0.134 7 0.155 7 −0.508 1

286 0.730 4 −0.125 8 −0.115 6 −0.494 5

287 0.773 3 −0.032 9 0.797 5 −0.560 9

288 0.741 5 −0.080 6 0.179 5 −0.582 9
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Pearson D-LSTM模型与 Pearson D-GRU模型。
 

自动化投喂阶段氨氮预测模型评估性能　　RF
模型与 BP模型对 TAN的预测效果较差，其 R2-
score均为负值。GRU模型对 TAN的预测效果最

好，其对 OD预测的精度与拟合度较高 (RMSE=
0.141 4，MSE=0.020 0，MAE=0.102 6，R2-score=
0.608 3)，Pearson D-GRU模型 (RMSE=0.133 2，
MSE=0.017 7，MAE=0.097 0，R2-score=0.652 4)与
PCAD-GRU模型 (RMSE=0.133 3，MSE=0.017 8，
MAE=0.097 1，R2-score=0.651 8)对 TAN的预测

精度和拟合度最高 (图 3，表 4)。
LSTM模型对 TAN的预测效果不如 GRU

模型。 Pearson  D-LSTM模型 (RMSE=0.139  4，
MSE=0.019 4，MAE=0.101 9，R2-score=0.619 3)
的预测精度较好，其 R2-score超过了 0.6。而

LSTM模型在 OD和 PCAD上的 R2-score相对较

低，均为 0.59左右。

由上可知，在自动化投喂阶段，Pearson D-
GRU模型预测效果最好，其次为 PCAD-GRU
模型和 Pearson D-LSTM模型。 

整个实验周期氨氮预测模型评估性能　　

RF模型与 BP模型对 TAN的预测效果很差，

其 R2-score均为负值 (图 4，表 5)。LSTM模型

与 GRU模型相比，其对 TAN的预测效果最好。

在对OD的预测中，LSTM模型 (RMSE=0.138 7，
MSE=0.019 2，MAE=0.103 8，R2-score=0.606 6)
的预测精度与拟合度高于 GRU模型 (RMSE=
0.151 2，MSE=0.022 9，MAE=0.116 5，R2-score=
0.532  2)。 PCAD-LSTM模 型 (RMSE=0.133  6，
MSE=0.017 9，MAE=0.105 6，R2-score=0.634 6)
的预测精度与拟合度最好，其次为 Pearson D-
LSTM模 型 (RMSE=0.134  5， MSE=0.018  1，
MAE=0.104  0， R2-score=0.629  6)和 Pearson  D-
GRU模型 (RMSE=0.135 7，MSE=0.018 4，MAE=
0.105 1，R2-score=0.623 2)。

综上，对整个实验周期的 TAN浓度预测

结果显示，PCAD-LSTM模型预测效果最好，

其次为 Pearson D-LSTM模型和 Pearson D-GRU
模型。 
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图 2    人工投喂阶段结合 4 种分析方法的总氨氮预测模型预测值与真实值对比

(a)原始数据集 (OD)，(b) Pearson数据集 (Pearson D)，(c) PCA数据集 (PCAD)；下同。

Fig. 2　Comparison between predicted and true values of TAN prediction models built by
four methods under artificial feeding strategy

(a) original data set (OD), (b) Pearson data set (Pearson D), (c) PCA data set (PCAD); the same below.
 

表 3    人工投喂阶段结合 4 种分析方法的

总氨氮预测模型评估指标

Tab. 3    Evaluation indexes of TAN prediction models
built by four methods under artificial feeding strategy

数据集
data sets

评估指标
evaluation indexes RF BP LSTM GRU

OD RMSE 0.229 3 0.134 5 0.135 8 0.137 9

MSE 0.052 6 0.018 1 0.018 4 0.019 0

MAE 0.213 9 0.111 7 0.093 2 0.105 2

R2-score 0.119 6 0.697 2 0.711 8 0.702 7

Pearson D RMSE 0.195 0 0.117 0 0.132 2 0.130 2

MSE 0.038 0 0.013 7 0.017 5 0.016 9

MAE 0.181 0 0.092 9 0.098 3 0.094 0

R2-score 0.363 5 0.770 8 0.726 8 0.735 0

PCAD RMSE 0.245 7 0.259 3 0.159 7 0.161 9

MSE 0.060 4 0.067 2 0.025 5 0.026 2

MAE 0.219 8 0.226 9 0.108 9 0.110 0

R2-score −0.011 2 −0.125 7 0.601 3 0.589 9
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3    讨论

随机森林 (RF)可以使用决策树的组合建立

稳定的回归预测模型，能够对非线性和非正态

数据进行处理，且较小的数据量也能得到良好

的训练，目前该方法已被广泛应用于多种区域

水环境的水质预测[31]。但在本实验中，RF模型

对氨氮的预测效果较差，并出现过拟合现象。

过拟合现象是指在训练集上评估时模型的准确

度很高，但在单独的测试集上评估时准确度

低 [32]。过拟合现象产生可能是因为随机噪声和

偶尔的异常值被错误地视为结构模型的一部分，

因此，需要加强对数据噪声和异常值的处理[33]。

人工神经网络被证实是一种有效的水质建模方

法 [34-36]。Ma等 [37] 建立 BP模型，并通过温度、

pH、TAN、亚硝氮、硝氮、磷酸盐、叶绿素-a、
化学需氧量 (COD)和 5天生化需氧量 (BOD5)
共 9种不同参数预测集约化养虾池中的水质变
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图 3    自动化投喂阶段结合 4 种分析方法的总氨氮预测模型预测值与真实值对比

Fig. 3　Comparison between predicted and true values of TAN prediction models built by
four methods under automatic feeding strategy

 

表 4    自动化投喂阶段结合四种分析方法的

总氨氮预测模型评估指标

Tab. 4    Evaluation indexes of TAN prediction models
built by four methods under automatic feeding strategy

数据集
data sets

评估指标
evaluation indexes RF BP LSTM GRU

OD RMSE 0.238 1 0.297 0 0.143 4 0.141 4

MSE 0.056 7 0.088 2 0.020 6 0.020 0

MAE 0.198 3 0.244 5 0.101 9 0.102 6

R2-score −0.134 6 −0.764 6 0.596 9 0.608 3

Pearson D RMSE 0.245 2 0.259 5 0.139 4 0.133 2

MSE 0.060 1 0.067 4 0.019 4 0.017 7

MAE 0.174 7 0.224 5 0.101 9 0.097 0

R2-score −0.202 7 −0.347 8 0.619 3 0.652 4

PCAD RMSE 0.261 5 0.314 3 0.143 6 0.133 3

MSE 0.068 4 0.098 8 0.020 6 0.017 8

MAE 0.219 5 0.265 0 0.098 8 0.097 1

R2-score −0.368 3 −0.976 9 0.595 8 0.651 8
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图 4    整个实验期间结合 4 种分析方法的总氨氮预测模型预测值与真实值对比

Fig. 4　Comparison between predicted and true values of TAN prediction models built by
four methods under the whole experimental period
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化。但在本实验中，BP模型只对人工投喂阶段
的 TAN原 始 数 据 集 (OD)和 Pearson数 据 集
(Pearson D)预测结果较好，在对其他阶段 TAN
浓度的预测中也出现了过拟合现象。

RNN模型在水质评价方面应用也较为广泛。

Zhang等 [38] 在对污水溢流的水位预测结果中发

现，LSTM和 GRU在多步时间序列预测中表现

出很强的能力，且 GRU的学习曲线更快。

Jiang等 [39] 在对下水道关键水质指标 BOD5、

COD、TAN、总氮 (TN)和总磷 (TP)进行预测

时发现，LSTM和 GRU具有良好的预测性能，

其中 GRU整体性能更高。在水产养殖水质评估

方面，近年来 RNN模型也有较多应用。Dab-
rowski等[40] 比较了 LSTM、ANN和线性动力系

统 (LDS)对养殖池塘溶解氧的预测效果，结果

表明 LSTM模型优于其他模型。Li等 [41] 使用

RNN、LSTM和 GRU预测养殖池塘溶解氧，发

现 GRU与 LSTM的预测性能相似，但用于

GRU的时间成本和参数数量远低于 LSTM。本

实验结果与以上研究相似，本实验预测结果显

示，除了整个实验周期中 OD-GRU模型的 R2-
score为0.532 2以外，其他阶段该模型 R2-score
均保持在约 0.6，在人工投喂阶段达到了 0.7以

上。结果表明，GRU与 LSTM模型对 TAN的

预测性能较为稳定。

水质模型中，输入变量会影响模型预测的

输出和精度，若与氨氮关联性较强的变量未被

输入会使预测结果产生较大误差，而与氨氮无

显著相关的变量输入会降低模型的计算效率[16]。

有研究在使用遗传算法神经网络 (GA-LM)模型

对水产养殖水体中氨氮浓度进行预测时，结合

PCA技术确定了与氨氮具有高关联性的环境因

子，发现 GA-LM-PCA模型的预测精度显著高

于 GA-LM模型[42]。本实验中，与 OD相比，部

分模型在对 PCA数据集 (PCAD)预测时，模型

精度有所提高，例如自动化投喂阶段 GRU模

型 RMSE降低了 0.008 1，MSE降低了 0.002 2，
MAE降低了 0.005  5，R2-score升高了 0.043  5。
有研究在使用改进极限学习机 (SPLS-ELM)预
测养殖水体 DO时，采用 Pearson相关性分析提

取了与溶解氧关联性强的因子，使模型获得了

较高的预测精度 [43]。本实验中，相对于 OD和

PCAD的预测，Pearson相关性处理后的数据集

提高了氨氮预测模型的预测精度和拟合度，例

如在对整个实验周期的 TAN预测中，Pearson-
GRU模型 RMSE降低了 0.015 5，MSE降低了

0.004 4，MAE降低了 0.011 4，R2-score升高了

0.091。
在水产养殖中，合理的投喂策略能够提高

养殖生物的饲料利用率和饲料转化率，减少残
饵量，而残饵分解及养殖生物的废物排泄是养
殖水体中氨氮的主要产生途径，因此，投喂策
略会影响养殖水体中氨氮浓度变化，从而可能
会影响氨氮水质模型的预测精度 [44]。本实验结
果显示，与自动化投喂相比，人工投喂阶段模
型的预测性能较好。例如对 OD的预测结果显
示，人工投喂相比自动化投喂，BP模型的
RMSE降低了 0.162  5，MSE降低了 0.070  1，
MAE降低了 0.132 7，R2-score升高了 1.461 8；
且在人工投喂阶段，BP、LSTM和 GRU三种模
型对 TAN的预测结果 R2-score均达到了 0.7以
上。因此本研究初步表明，投喂策略会对该系
统氨氮预测模型的预测性能产生影响。目前，
关于投喂策略对氨氮预测模型的影响还未见报
道。但有研究发现，投喂策略会影响养殖生物
的摄食、消化、排泄等代谢过程，从而对养殖
水质产生影响。Godoy-Olmos等 [17] 研究发现，
养殖生物的耗氧量和氨排泄量受摄食和投喂策
略的影响，人工投喂时，鱼类的排氨率更高，

 

表 5    整个实验期间结合 4 种分析方法的

总氨氮预测模型评估指标

Tab. 5    Evaluation indexes of TAN prediction models
built by four methods under

the whole experimental period

数据集
data sets

评估指标
evaluation indexes RF BP LSTM GRU

OD RMSE 0.287 1 0.245 7 0.138 7 0.151 2

MSE 0.082 4 0.060 4 0.019 2 0.022 9

MAE 0.251 4 0.205 6 0.103 8 0.116 5

R2-score −0.717 1 −0.257 5 0.606 6 0.532 2

Pearson D RMSE 0.323 3 0.208 5 0.134 5 0.135 7

MSE 0.104 5 0.043 5 0.018 1 0.018 4

MAE 0.281 9 0.183 3 0.104 0 0.105 1

R2-score −1.176 5 0.095 0 0.629 6 0.623 2

PCAD RMSE 0.259 5 0.255 0 0.133 6 0.138 0

MSE 0.067 4 0.065 0 0.017 9 0.019 1

MAE 0.228 7 0.223 3 0.105 6 0.109 4

R2-score −0.402 8 −0.354 3 0.634 6 0.610 1
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同时发现，投喂策略可影响 RAS水处理单元的
氨氮去除率，从而对水体中 TAN浓度产生影响。
此外，不同投喂策略下养殖水体中 TAN浓度的
日变化规律不同，人工投喂阶段 TAN的日变化
规律性更明显，而自动化投喂阶段 TAN浓度日
间波动较小 [45]。本研究中，人工投喂阶段模型
精度更高，可能是由于人工投喂采用多量少次
投喂的方式，使得每次投喂后残饵较多，水中
TAN浓度日变化波动较大，数据周期性变化较
为明显，这种周期性的变化可能会影响到模型的
精度。

RMSE、MSE、MAE和 R2-score四个指标
常用于模型性能评价。有学者使用 GA-LM模
型预测养殖水体氨氮，模型 RMSE值为 0.186 4，
MAE为 0.121 8，后通过优化算法使 RMSE降

低至 0.006 5，MAE值降低至 0.004 7[42]。汪翔
等 [46] 分别使用 BP模型和简单递归神经网络
(Elman)预测养殖水体氨氮，得到的 R2 值分别
为 0.66和 0.74。本研究中人工投喂阶段 Pearson-
BP模型预测 RMSE为 0.117 0，MSE为 0.013 7，
MAE为 0.092 9，R2-score为 0.770 8，且人工投

喂阶段 GRU和 LSTM模型预测结果 R2-score超
过 0.7，因此模型可用。但本实验氨氮数据样本
量较小、所采集的环境因子较少，模型预测精
度还有待提高。后续研究可结合多种优化算法
改进模型，并增加氨氮数据样本量、采集环境
因子数量，以提高模型预测精度。 

4    结论

投喂策略会影响模型的预测精度，并且不

同投喂阶段筛选出的最优预测模型不同。在人

工 投 喂 阶 段 ， Pearson  D-BP模 型 对 总 氨 氮

(TAN)浓度的预测性能最好；在自动化投喂阶

段，Pearson D-GRU模型预测性能最好；在整

个实验周期中，PCAD-LSTM模型预测性能最

好；四种模型中，GRU和 LSTM模型对 TAN
的预测较为稳定。系统中水质因子数据经 Pear-
son分析后可有效提高 TAN预测模型的预测

性能。
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Ammonia nitrogen prediction model for recirculating aquaculture system
based on different feeding strategies

SUN Xueqian 1,     LI Li 1,2*,     DONG Shuanglin 1,2,     TIAN Xiangli 1,2,     ZHANG Shengkun 1,2

1. Key Laboratory of Mariculture, Ministry of Education, Ocean University of China, Qingdao　266100, China;
2. Function Laboratory for Marine Fisheries Science and Food Production Processes,

Qingdao National Laboratory for Marine Science and Technology, Qingdao　266235, China

Abstract: The prediction and warning of  total  ammonia  nitrogen (TAN) in  aquaculture  are  crucial.  Current  optimizations  of

TAN  prediction  models primarily  rely  on  improved algorithms.   However,  various  management  strategies,  such  as  feeding

strategies, may be implemented during the aquaculture production process, potentially affecting the prediction performance of

these models. This study aims to model and predict TAN concentrations in recirculating aquaculture system (RAS) and invest-

igate  the  impact of  different  feeding  strategies  on  the  prediction  performance  of  TAN models.  We measured  7 water  quality

parameters in the tanks of Oplegnathus punctatus within an RAS. The data were pre-processed using principal component ana-

lysis  (PCA)  or  Pearson  correlation  analysis,  resulting  in three  datasets:  the  original  dataset  (OD),  the  Pearson  dataset  (Pear-

sonD) and the PCA dataset (PCAD). These datasets were then integrated  with random forest (RF), back propagation neural net-

work (BP), gated circulation unit (GRU), and long short-term memory (LSTM) to forecast TAN concentrations under two dis-

tinct feeding strategies. The performance of the models was evaluated using root mean square error (RMSE), mean square error

(MSE),  mean absolute  error  (MAE),  and R-square value (R2-score). The RF modle exhibited the poorest  prediction perform-

ance. The GRU and LSTM models demonstrated acceptable and stable prediction accuracy, while the accuracy of the BP model

varied. Optimal prediction models differed under the two feeding strategies:  under artificial  feeding,  Pearson correlation ana-

lysis combined with BP yielded higher accuracy, wheras under automatic feeding, Pearson correlation analysis combined with

GRU performed better. Pearson correlation analysis combined with LSTM or GRU, and PCA combined with LSTM, showed

superior  performance throughout the experimental period. Compared to the automatic feeding strategy, under artificial feeding,

the RMSE, MSE and MAE of the models built with Pearson correlation analysis and LSTM decreased by 0.007 2, 0.001 9 and

0.003 6 respectively, while the R2-score increased by 0.107 5. Similarly, the RMSE, MSE and MAE of the models built with

Pearson correlation analysis and GRU decreased by 0.003 0,  0.000 8 and 0.003 0 respectively,  and the R2-score increased by

0.082  6.  Feeding  strategy  significantly  influences the  prediction  accuracy  of  TAN  models,  and  Pearson  correlation  analysis

combined with GRU or LSTM could be employed to predict TAN in RAS effectively. This study provides a reference for the

optimization of ammonia nitrogen prediction technology in RAS.

Key words: Oplegnathus punctatus; recirculating aquaculture system; feeding strategy; total ammonia nitrogen; water quality

prediction model
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