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摘　要：【目的】提高对虾养殖水温预测精度，及时掌握水产养殖水温变化规律。【方法】提出基于小波

阈值降噪（Wavelet threshold denoising，WTD）和长短时记忆神经网络（Long short-term memory，LSTM）的水产

养殖水温预测模型，利用 WTD 方法消除原变量间的相关性，减少数据噪声干扰并增强信号数据平滑性，进一步

利用预测能力极强的 LSTM 进行预测。【结果】WTD-LSTM 模型评价指标平均绝对误差（MAPE）、均方根误差（RMSE）

及平均绝对误差（MAE）分别为 0.0104、0.0382 和 0.0288，与标准 BP 神经网络、标准 ELM、标准 LSTM 等 3 种

模型进行对比，评价指标 MAPE、RMSE、MAE 分别降低了 64.85%、59.62%、64.62%， 63.64%、61.18%、60.12%， 

47.48%、37.07%、46.27%；从可视化分析来看，WTD-LSTM 预测模型预测结果贴近真实值曲线，相比其他 3 种

模型，能很好地拟合养殖水温非线性时间序列变化趋势。【结论】WTD-LSTM 模型具有良好的预测性能和泛化

能力，可以满足对虾养殖水温精确预测的实际需求，能为对虾养殖水质预测预警提供决策。
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Abstract：【Objective】The study was conducted to improve the prediction accuracy of water temperature in prawn 

culture and grasp the change rules of aquaculture timely【Method】An prediction model of aquaculture water temperature 

based on Wavelet Threshold Denoising（WTD） and Long Short-term Memory（LSTM）neural network was proposed. 
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【研究意义】我国是对虾养殖大国，养殖面

积和产量均位居世界第一［1］。养殖水体温度是影

响对虾健康生长的关键因素之一，易受溶解氧、

空气温度和湿度、风速、风向、降雨量、太阳辐

射等主要因素影响，其非线性、非稳定和大时滞

特点显著。水温突变会引起养殖水体其他物理化

学反应，如果预防措施采取不及时很容易造成水

质恶化与疾病暴发［2］，因此研究对虾养殖水温预

测方法，获得水体温度的变化规律，对预测预防

水质灾害、提高水产品质量和促进渔业现代化具

有重要意义［3］。

【前人研究进展】国内外对水质预测模型已

进行了大量研究，并取得了一些研究成果［4-7］。

施珮等［8］提出基于 EMD-IGA-SELM 的池塘养殖

水温预测模型用于水产养殖过程中的水温预测；

柳海涛等［9］建立了人工神经网络预测模型对水

电站下游鱼类产卵场水温进行预测分析；徐龙琴

等［10］基于 EMD 和 ELM 组合模型对对虾工厂化

育苗水温进行预测；刘双印等［11-12］通过改进粒

子群算法优化 LSSVM 的水产养殖溶解氧预测模

型，并提出了基于粗糙集融合 SVM 的水产养殖水

质预警方法。上述模型对于小样本水温预测均取

得了较好的预测精度，但由于长时间序列数据缺

少鲁棒性和平稳性，影响了预测性能。

近年来，伴随计算机硬件的发展，深度学习

性能不断提升［13］，基于深度学习的预测方法在

各个领域取得了不断的创造性发展［14］。其中循

环神经网络（Recurrent neural network，RNN）在

神经网络中引入了时序的概念，以序列数据为输

入，对于时序数据的挖掘表现出强大的性能［15］。

长短时记忆神经网络（Long short-term memory，

LSTM）能解决长序列训练过程中的梯度消失和梯

度爆炸等问题，能提高 RNN 网络的准确性。彭文

等［16］提出了基于 Attention-LSTM 的电力市场中

短期负荷预测方法，得到了很好的预测精度和算

法鲁棒性；陈英义等［17］提出了基于主成分分析

和 LSTM 的水产养殖水体溶解氧预测模型，实现

了对水体溶解氧的精准预测；Li 等［18］提出了一

种基于稀疏自编码器和 LSTM 的混合模型，提高

了水产养殖中溶解氧的预测精度；王鑫等［19］利

用LSTM神经网络对故障时间序列数据进行预测，

模型具有良好的预测性能和泛化能力。目前，运

用 LSTM 研究对虾水体水温预测的有关文献并不

多见。

【本研究切入点】长期以来，信号分析方法

与人工智能算法组合预测模型一直是预测领域的

重点，常用的有经验模态分解（Empirical mode 

decomposition，EMD）［8,10,20］、 变 分 模 态 分 解

（Variational mode decomposition，VMD）［21］和小

波变换（Wavelet transform，WT）［22］等。其中，

小波理论由于其良好的时频特性备受专家学者们

的青睐，在去噪领域也备受瞩目，且小波阈值降

噪（Wavelet threshold denoising，WTD）从提出至今，

对其优化和改进一直都有相关研究［23］，但将其

应用于水质领域预测的研究还较少。在前人研究

基础上，利用 WTD 和 LSTM 的组合优势，提出基

于 WTD-LSTM 的对虾养殖水体温度组合预测模

型。【拟解决的关键问题】首先通过 WTD 对采

集的对虾养殖水温关键影响因子进行降噪并做归

一化处理，然后在 Keras 框架下搭建 LSTM 对虾

养殖水温预测模型，通过 Adam 算法找到最优模

型参数，最后得到测试数据样本的预测结果。将

The WTD method was used to eliminate the correlation between the original variables, reduce noise interference and enhance 

the smoothness of signal data. Furtherly, the LSTM with strong predictive power was used to predict the signals.【Result】

The mean absolute error（MAPE）, root mean square error（RMSE）, and absolute error（MAE）of WTD-LSTM were 0.0104, 

0.0382 and 0.0288, respectively. Compared with standard BP neural network, standard ELM and standard LSTM, the evaluation 

indicators of MAPE, RMSE and MAE decreased by 64.85%, 59.62%, 64.62%; 63.64%, 61.18%, 60.12%; and 47.48%, 37.07%, 

46.27%, respectively. According to the visual analysis, compared with the other three models, the prediction result of WTD-

LSTM was close to the true curve value, which could well fit for the nonlinear time series trend of aquaculture water temperature.

【Conclusion】The model has good prediction performance and generalization ability, which can meet the actual demand for 

accurate prediction of water temperature in prawn culture and provide decision-making for water quality prediction and early 

warning of prawn culture.

Key words: prawn; water temperature; prediction; wavelet threshold denoising（WTD）; long short-term memory 

（LSTM）neural network
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该模型应用于广东省广州市海鸥岛对虾养殖综合

试验基地的水温预测中，并展开试验及验证，一

定程度上提高了对虾养殖水温预测精度，并取得

了较理想的预测效果，可以为水产养殖水质精准

调控提供技术支持。

1　数据与方法

1.1　研究区域概况

研 究 试 验 地 点 为 广 东 省 广 州 市 海 鸥 岛

（113°5′E、22°97′N），位于广州市番禺区东郊，

属于东亚季风区气候，降水量充沛，年平均气温

22.3℃。该岛水源为河道水，对虾养殖规模大，

产量丰富。本研究选取的 1.3 hm2 对虾培育池塘，

水深 1.5 m，配备有抽水泵、增氧机、水温控制器、

灯光调控设施、pH 检测仪等多种水质参数传感器

以及对虾养殖物联网平台。

1.2　数据采集系统架构

采用中国农业大学研制的水产养殖物联网平

台采集对虾养殖池塘水质参数数据，养殖基地系

统拓扑结构如图 1 所示。该系统主要由数据采集

模块、网络传输模块、监控模块和智能控制模块

4 个部分组成，依靠现代物联网技术开发的一套

集水质环境参数在线采集、智能组网、决策支持

等功能于一体的物联网平台。数据采集模块是整

个系统的基础，该模块负责采集气象和水质参数

等信息，其中所使用的设备为水下监控、溶解氧、

pH 和温度传感器。网络传输模块是整个系统数

据的传输通道，通关网关接收数据并传送到现场

监控中心，最后通过 GPRS 传入监控中心。监控

模块用户可以通过各种终端实时了解养殖场的信

息，包括服务器和应用平台及数据库。智能控制

模块主要包括温度控制、增氧泵控制、给排水控

制等智能处理手段和设备。试验数据为采集系统

所采集的对虾养殖水温数据，每 10 min 对对虾养

殖水质参数和当地气象参数时序数据采集 1 次。

采样周期为 2018 年 7 月 20 至 8 月 19 日，共采集

了 4 464 个样本，分别将前 30 d 共 4 320 条数据

和最后 1 天的 144 个数据作为训练集和测试集。

1.3　研究方法

1.3.1　小波阈值降噪　小波理论日益完善，其以

自身良好的时频特性在长时间序列去噪领域取得

一定效果，并开辟了用非线性方法去噪的先河［24］。

其中 WTD 方法近年来得到了广泛应用，本研究

应用小波变换阈值去噪对水温时间序列数据进行

降噪处理，主要分为以下 3 个过程：

（1）小波分解：根据不同的变量数据特征

选用不同的小波函数进行噪声信号的分解，得到

小波分解后的尺度系数和小波系数。

（2）阈值函数选择：阈值处理函数分为硬

阈值和软阈值。当小波系数的绝对值小于给定

阈值时令其为 0，而大于阈值时则保持其不变，

此时表示为硬阈值，该阈值采用应用最广泛的

Sqtwolog 阈值［25］；当小波系数的绝对值小于给定

阈值时令其为 0，大于阈值时令其减去阈值，这

样的阈值即为软阈值。阈值的选择是离散小波去

噪中最关键的一步，小波阈值 λ 起决定性作用：

如果阈值太小，则施加阈值后的小波系数将包含

过多的噪声分量，达不到去噪效果；反之，阈值

太大，则去除了有用的成分，造成失真。硬阈值

函数在 ω=λ 处是不连续的，容易造成去噪后数

据在奇异点附近出现明显的伪吉布斯现象。因此

本研究采用软阈值去噪。

（3）小波重构：通过软阈值处理后，根据

前面层的高频系数和最后一层的低频系数进行小

波重构，最终获得小波阈值降噪后信号。

1.3.2　长短时记忆神经网络　LSTM 是一种特殊

的 RNN，能够有效解决信息的长期依赖，避免梯

度消失或爆炸，其出现就是专门解决信息长期依

赖问题的。与传统 RNN 相比，LSTM 巧妙地设计

了循环体结构［26］，其内部单元结构如图 2 所示。

LSTM 使用两个门来控制单元状态 Ct 的内容，

一个是遗忘门（forget gate），它决定了上一时刻

单元状态 Ct-1 有多少数据保存在当前时刻 Ct；另

一个是输入门（input gate），它决定此时网络的

GPRS

智能监控
模块

服务器 现场监测中心

采集器
太阳能供电

控制箱

水下
监控

pH 值 溶解氧 /
温度

增氧机路灯 进、出
水水泵

网关

数据库

应用平台

计算机终端 手机终端路由器

图 1　养殖基地系统拓扑结构
Fig. 1　Topology structure of breeding base system
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输入 xt 有多少保存到单元状态 Ct。LSTM 使用输

出门（out put）来控制单元状态 Ct 有多少输出到

LSTM 的当前输出值 ht。相关计算公式如下：

ft=σ（Wf［ht-1, xt］+bf）

it=σ（Wi［ht-1, xt］+bi）

C′t=tanh（Wc［ht-1, xt］+bt）

Ct=ftCt-1+itC′t
ot=σ（W0［ht-1, xt］+b0）

ht=ottanhCt

式中，ft、it、C′t、Ct、ot 分别代表遗忘门、输入门、

更新细胞的输入状态、更新后的细胞状态和输出

门；W 和 b 分别为对应的权重系数矩阵和偏置项；

σ 和 tanh 分别表示 sigmoid 激活函数和双曲正切

激活函数

1.3.3　预测模型构建　基于 WTD-LSTM 的对虾

养殖水体温度组合预测模型构建过程如图 3 所示。

（1）通过水质检测传感器系统和小型气象

站获取水产养殖水环境数据和当地气象数据，并

对数据进行修复和预处理；

（2）对修复和预处理后的数据进行特征相

对重要性计算，最后筛选出相对重要的水体水温

预测关键因子，利用 WTD 对筛选后的对虾养殖

水温关键影响因子进行处理，降低噪声数据对于

模型预测的干扰，降低参数相互的关联性以及冗

余成分，提取更有利于对虾养殖水温预测的时间

序列数据，将数据分为对应训练集和测试集样本

并进行归一化处理；

（3）对预测模型参数和权重进行初始化，

并且将训练集作为输入对模型进行训练，使用

Adam 算法连续对模型权重和参数进行优化处理，

以得到所需要的精度，并对基于和 LSTM 的对虾

养殖水温预测模型进行构建；

（4）将已构建出的预测模型在测试集上进

行性能测试，将预测向量输出进行反归一化得到

水温预测结果，同时使用标准的传统预测模型进

行比对，准确高效地实现对今后某一时间段的对

虾养殖水体水温预测；

（5）选择平均绝对百分比误差 MAPE、均方

根误差 RMSE 和平均绝对误差 MAE 等评价指标对基

于 WTD-LSTM 的对虾养殖水温预测组合模型预

测性能进行性能评价，相关计算公式如下：

∑
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式中，MAPE、RMSE、MAE 分别为平均绝对百分比误

差、均方根误差和平均绝对误差；yi、ŷi 分别为实

际值和预测值，N 为测试样本集数量。

2　结果与分析

2.1　对虾养殖水温数据源和数据预处理

本研究以广州市海鸥岛对虾养殖基地水温为

Ct-1

C't
Ot
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C
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Xt

it

ht-1 ht ht
h

Ct

tanh

tanh

Wo-Wc-Wi-Wf-

σ σ σ

［ht-1,Xt］
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输入门遗忘门 输入状态 输出门

图 2　LSTM 模型结构
Fig. 2　Structure of LSTM model

开始

原始对是养殖环境数据

数据修复与预处理

小波阈值降噪

数据归一化

训练数据集

训练 LSTM 模型 调整 LSTM 训练模型参数

达到预测精度？

测试数据集

最优 LSTM 模型

水温预测结果输出

结束

否
是

LSTM 训练性能检测

图 3　基于 WTD-LSTM 的对虾养殖水体温度预测流程
Fig. 3　Flowchart of water temperature prediction of 

　　　prawn culture based on WTD-LSTM
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研究对象，采用水产养殖物联网平台和小型气象

站采集了 31 d 共 4 464 个水温样本。由图 4 可以

看出，对虾养殖水温时序数据周期性和非线性特

征明显。
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图 4　水温原始数据变化曲线
Fig. 4　Variation curve of the original water temperature data

由于设备故障等因素气象站和水质传感器采

集的数据存在部分异常值，利用拉依达法则进行

处理，如果存在参数与其平均值之差的绝对值大

于其标准差的 3 倍，会被断定为异常值并用其两

侧数据的平均值替换，计算公式如下：

式中，Pt 为水质或气象参数采集值，Pt
' 为异常

数据处理后的值，P 为水质或气象参数数据序列

均值。

为了提高预测准确率减少误差，本研究将异

常数据处理和 WTD 后的数据进行归一化处理，

计算公式如下：

式中，Nmax 为最大值，Nmin 为最小值，N" 为归一

化值。

2.2　基于 WTD 的水温数据源

WTD 和 LSTM 组合预测方法中的步骤，对对

虾养殖水体原始水温时序数据进行小波分解降噪

与重构，其过程如图 5 所示。由图 5 可知，原始

养殖水温时序数据表现出不平稳性和大时滞性，

经过 WTD 后，水温数据被扩展到一定阈值范围，

降低了噪声的干扰，不仅更能反映原始数据变化

信息，数据整体趋势变得更加明显，并且在波峰

波谷表现更为平滑。对对虾养殖水体原始水温及

风速、风向、太阳辐射、空气温度、空气湿度、

大气压力和溶解氧等水温影响因子原始数据进行

WTD，降噪后的数据更能反映水质参数和气象参

数按一定趋势有规律变化的特点。

2.3　预测结果分析

利用 WTD 和 LSTM 模型对未来一天对虾养

殖水温进行预测，将 WTD 后的 6 个气象影响因

子和水体溶解氧、水温共 8 个参数作为输入，全

部选取 31 d 的采集数据，同时将水温时间序列数

据作为输出对 LSTM 模型进行训练，使用 Adam

算法对预测模型参数不断进行优化和调整，为进

一步验证本研究提出的组合模型的预测性能，分

别采用 BP 神经网络［27］、标准 ELM［10］、标准

LSTM 和小波降噪的 LSTM 等 4 种模型对同样的对

虾养殖水温时序数据进行预测。其中 BP 神经网

络结构采用 7-15-1 结构，学习因子 φ=0.75，最

大误差 =0. 0001，激励函数采用 sigmoid 函数；标

准 ELM 模型隐含层神经元节点数为 10，激活函

数采用 sigmoid 函数；标准 LSTM 隐含层节点数、

批尺度和时间步分别为 30、60、30。上述 4 种模

型预测曲线对比如图 6 所示，相应预测精度结果

统计如表 1 所示。

从图 6 可以看出，BP 神经网络、标准 ELM

预测模型的单项预测误差较大，两者在拐点附近

偏离实测值最大；LSTM 则相比前两者有很大提

升，虽然与真实值曲线形似，但是在波谷处存在

较大偏差。本研究提出的基于 WTD-LSTM 的组

合模型预测曲线贴近真实值曲线，能较好地拟合

养殖水温非线性时间序列变化曲线，取得很好的

预测效果。

由 表 1 可 知， 本 研 究 所 采 用 的 基 于 WTD-

LSTM 的组合模型预测结果及其性能相比其他方

法有相当大的提升，很大程度上强于传统的标

准 ELM 和 BP 神经网络；并且比没有经过 WTD

的 LSTM 模型预测精度更高。针对同样的水质

和气象参数，将 WTD 的 LSTM 预测模型和标准

BP 神经网络两种模型进行对比分析，评价指标

MAPE、RMSE、MAE 分 别 降 低 了 64.85%、59.62%、

64.62%；WTD-LSTM 预测模型和标准 ELM 相比，

评价指标 MAPE、RMSE、MAE 分别降低了 63.64%、

61.18%、60.12%；WTD-LSTM 预 测 模 型 和 标 准

LSTM 相比，评价指标 MAPE、RMSE、MAE 分别降低
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图 5　降噪后的养殖水体水温影响因子数据
Fig. 5　Impact factor data of aquaculture water temperature after noise reduction

了 47.48%、37.07%、46.27%。WTD 具 备 了 多 分

辨率的特性，对时间序列信号分解后会有更多的

小波基系数趋于 0，时间序列数据信号主要集中

于某些小波基，WTD 便可更好地保留原始信号；

而且 WTD 拥有去相关性，可以对信号进行去相关，

噪声在变换后有白化趋势，因此小波阈比时域更

利于去噪。可见，WTD 对于对虾养殖中的水温影

响因子时间序列去噪具有很好的性能。LSTM 模

型对于历史时间序列数据信息能够高效利用，在

时间序列预测中具有很理想的效果。基于 WTD-

LSTM 的组合预测模型进一步提升了对虾养殖水

温的预测精度。
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3　结语

WTD 是一种基于时间和多尺度的分析方法，

其本身具备多分辨率的优点，WTD 擅长处理如水

温数据这种时序性和频域性强的数据，相比其他

传统的降噪方法，具有去相关性，因此 WTD 可

以将非连续的高斯白噪声从连续的信号在时间阈

上分离，同时由于 WTD 有低熵性的特点，采取

阈值去噪后的信号具有较高的信噪比［28］，可以

很好地保留原始信号。由于水温数据变化呈连续

性，本研究选择使用软阈值降噪，可以保证降噪

后的水质和气象参数的连续性和准确性。

长短时记忆神经网络能够处理数据长期依赖

的问题，并且解决了 RNN 存在梯度消失和爆炸的

问题，针对传统预测模型对拥有时间间隔的长时

序非线性和非平稳的多尺度特征对虾养殖水温预

测，所产生的预测精度低、泛化性差等问题，提

出了基于 WTD-LSTM 的水温组合预测模型，并应

用于对虾养殖水温预测中，最后总结得到该模型

对于对虾养殖水体水温具有良好的预测效果，提

高水温预测精度和鲁棒性，为对虾养殖水质自动

化、数字化监测提供了一种新的思路和解决办法。
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图 6　4 种模型的水温预测结果
Fig. 6　Water temperature prediction results of four models
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