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摘要： 为构建利用体质量判断的精准投喂模型， 需实时获取鱼群体质量状态， 基于 ＬＳＳＡ －
ＸＧＢＯＯＳＴ 算法， 通过对工船养殖实测的高体鰤 （Ｓｅｒｉｏｌａ ｄｕｍｅｒｉｌｉ） 体长、 体宽和体质量数据

进行分析， 构建以体长、 体宽两项体态特征数据为输入、 体质量数据为输出的高体鰤体质量

预测模型。 结果显示， 与常规数学模型拟合相比， ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型拟合的相关性系数

Ｒ２ 提高约 １０％ ； 与传统 ＢＰ 神经网络和粒子群优化 ＢＰ 相比， ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型误差平

方和 Ｒ２ 提升约 ３％ ， 这为构建基于体质量判断的高体鰤精准投喂模型提供了理论依据。
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　 　 水产养殖过程中， 养殖成本占比最大的是饲

料成本［１］。 为降低养殖成本， 需搭建科学的精

准投喂模型， 环境、 鱼群、 饲料营养等均是影响

模型性能的重要因素［２ － ３］。 在工船养殖模式下，
水温、 ｐＨ 等环境因素趋于平稳， 饲料种类在养

殖开始时已被确定， 但不同生长阶段的鱼群投喂

饲料规格随着鱼体质量变化而有所改变。 鱼群平

均体质量是搭建精准投喂模型的关键要素［４］，
然而养殖过程中的鱼群十分活跃， 这给鱼群体质

量测量带来巨大的困扰。 现有学者凭借图像处理

技术在水下完成了鱼的尺寸测量［５］， 但如何将

获取到的尺寸信息转换为体质量信息是亟待解决

的关键问题， 故鱼群体态特征及其体质量关系研

究不可或缺。
鱼群体态特征 （体长、 体宽） 及其与体质

量的关系是一种重要的生物差异指标［６ － ７］， 也是

鱼类研究者们进行生长状态判断以及生态系统建

模的重要依据［８ － ９］， 还对鱼群生长状态及生物量

的判断有较大的帮助［６］。 在关于鱼群体态特征

（体长、 体宽） 与体质量关系研究中， 相关性系

数 Ｒ２ 常常被用来验证模型性能， 如 Ｓｅｐａ Ｐ 等［１０］

研究了在厄瓜多尔海洋水域的 ４ 种深海软骨鱼的

体长、 体质量关系， 使用幂指数模型 （ Ｙ ＝
ａＸｂ ） 完成体长、 体质量关系拟合， 相关性系数

Ｒ２ 达到 ０ ９４０； Ｎａｊｍｕｄｅｅｎ Ｔ Ｍ 等［１１］为获取 ３ 种

远洋鲨鱼体长、 体质量关系及其相关系数， 在阿

拉伯海东南部采集了 ５２５ 组数据完成拟合， 相关

性系数 Ｒ２ 达到 ０ ９０１； 陈锋等［１２］ 完成察隅河及

其支流贡日嘎布弧唇裂腹鱼体长、 体质量关系对

比研究， 计算相关系数后确定其体长、 体质量关
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系符合 Ｗ ＝ ２ ７２ × １０５ＳＬ２ ８８８ 方程， 相关性系数

Ｒ２ 达到 ０ ９７２。 除使用传统数学模型的方法描述

鱼体长 －体质量关系外， 新的研究方法也层出不

穷， 如林雅蓉等［１３］ 利用绘图求积法完成中华哲

水虱体长、 体质量测定及其关系拟合等。 此外，
还有大量学者致力于寻求适用性更强、 拟合度更

高的新型回归方法， 如张志伟等［１４］ 使用神经网

络模型对数据进行回归， 搭建了具有外延性

（即预测能力）、 拟合性能良好的模型。 然而上

述拟合方法大多需要大量样本数据支撑， 仅采集

数据就需好几年的连续记录［１１］。
随着中国深远海养殖事业的发展， 大量企业

开始着力构建新型养殖模式［１５］， 与此同时大量

适养于深海的鱼类开始出现在公众视野［１６］。 高

体鰤 （Ｓｅｒｉｏｌａ ｄｕｍｅｒｉｌｉ） 又名章红鱼， 是一种生

活在水深 ２０ ～ ７０ ｍ 的海洋鱼类， 具有较高的食

用价值， 并且生长速度快、 养殖周期短， 是一种

名贵的经济鱼类［１７］。 中国从 １９９１ 年开始高体鰤

养殖技术的研究［１８］， 至今对高体鰤的人工养殖

技术研究仍未停止［１９ － ２０］。 ２０２２ 年 ６ 月， 南方海

洋科学与工程实验室为验证工船养殖高体鰤的可

行性， 开展了高体鰤养殖实验。 为降低养殖过程

的饲料成本， 需构建一种适用于工船养殖的精准

投喂模型， 而平均体质量是搭建精准投喂模型的

关键要素。 通过图像视频数据判断鱼体质量， 可

以大大地降低鱼群平均体质量获取难度， 然而视

频图像仅可获悉鱼群体态特征， 因此搭建基于鱼

群体态特征的鱼体质量预测模型十分必要。 使用

传统数学模型或神经网络模型搭建体态特征与体

质量关系模型时， 其对数据集体量要求较高［２１］。
因此， 本研究采用有别于传统神经网络的 ＬＳＳＡ
－ ＸＧＢＯＯＳＴ 优化树模型完成体质量预测， 在保

留了决策提升树 （ＸＧＢＯＯＳＴ） 算法处理小样本

数据的优良性能前提下， 优化了模型结构， 使

ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型在仅有少量样本数据的情

况下拥有更高的拟合精度， 为搭建精准投喂模型

提供重要的支撑。

１　 材料与方法

１ １　 实验材料

２０２２ 年 ６ 月 ２２ 日， 第一批高体鰤苗放入养

殖仓， 初始平均体质量为 ９０ ｇ。 ２０２２ 年 ８ 月 ２５

日， 养殖周期为 ６４ ｄ， 共取 ３１４ 条高体鰤， 测量

其体长、 体宽和体质量数据。 在数据采集过程

中， 分别使用直尺和电子秤进行样本鱼的体长、
体宽和体质量测量， 并使用棉手套擦去鱼表面水

分， 长度精确到 １ ｍｍ， 体质量精确到 １ ｇ。
实验地点为广西北海市银海区福成镇西村至

营盘南部海域的广西精工深水网箱养殖区。 实验

平台为中国船舶集团广西公司负责改装修理的

“银渔养 ００３９” 游弋式实验船 （图 １）， 该船总

长 ４８ ３ ｍ， 型宽 ９ ５ ｍ， 型深 ２ ９ ｍ， 设计吃水

１ ４ ｍ， 并配备双机双桨。 养殖实验期间， 实验

船始终沿养殖区固定航线游弋， 从而保证实验期

间循环水系统始终能够从外界获取优质海水。

图 1 实验船整体图
Fig.1 Overall diagram of test vessel

为保证养殖舱内水体质量， 舱内四角分别设

有进水口， 进水流量由舱底电磁流量阀操控， 并

配备全套水质检测传感器。 舱底中心位置为出水

口， 进出水时可将杂质、 死鱼、 残饵等养殖废料

汇集， 再利用出水口涡流的带动排出舱外。
１ ２　 数据处理

在实验过程中， 往往会产生小部分异常数据

点， 这些异常数据点常常会造成整体数据集质量

下降， 不利于数据可靠性等多种负面影响［２２］，
也对神经网络模型训练造成影响， 因此参照文献

［２３］ 对异常点数据进行预处理。
１ ２ １　 极端学生化偏差 （Ｅｘｔｒｅｍｅ ｓｔｕｄｅｎｔｉｚｅｄ ｄｅ⁃
ｖｉａｔｅ， ＥＳＤ） 数据降噪方法

在实际水质监测工作中， 通常有多个异常数

据点， ＥＳＤ 方法将单个异常数据检测 （Ｇｒｕｂｂｓ
ｔｅｓｔ） 方法扩展， 使其能进行多个异常值检测，
为了将 Ｇｒｕｂｂｓ’ ｔｅｓｔ 扩展到 ｋ 个异常值检测， 需

要在数据集中逐步删除与均值偏离最大的值

８２４
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（最大值或最小值）， 同步更新对应的 ｔ 分布临界

值， 检验原假设是否成立。 算法流程如下：
计算与均值偏离最远的残差 Ｒ ｊ：

Ｒ ｊ ＝ ｍａｘｉ
Ｙｉ － Ｙ′

Ｓ ，１ ≤ ｊ ≤ ｋ （１）

式 （１） 中： Ｙ 和 Ｓ 分别为数据集均值和

方差。
计算临界值 λ ｊ：

λ ｊ ＝
（ｎ － ｊ） × ｔｐ，ｎ－ｊ－１

（ｎ － ｊ － １ ＋ ｔ２ｐ，ｎ－ｊ－１）（ｎ － ｊ ＋ １）
，

１ ≤ ｊ ≤ ｋ （２）
式 （２） 中： ｎ 为数据量； ｊ 为预去除的第 ｊ

个量； ｔｐ，ｎ － ｊ － １表示 ｔ 分布临界值。
１ ２ ２　 传统数学模型

１） Ｇａｕｓｓ 曲线

Ｇａｕｓｓ 曲线是一种常用的拟合曲线模型， 满

足正态分布的高斯函数如下：

ｆ（ｘ） ＝ １
σ ２ｘ

ｅｘｐ［ － （ｘ － μ） ２

２σ２ ］ （３）

式 （３） 中： μ 为数学期望； σ２ 为标准方

差。 常见应用数学模型拟合鱼类体质量与体态特

征关系时， 大多选择体长和体质量两项参数。
２） Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 曲线

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 曲线是一种典型的 Ｓ 型函数， 又名

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， 常常被用来描述生物量增长状态，
生物数量增长本身应当符合指数型增长， 受环境

阻力 （生存空间、 天敌数量等） 的影响， 在其

增长至一定数量后， 达到极限数量 Ｋ 值并维持

稳定。 从整体曲线变化来看， 前期爆炸增长及后

期环境阻力减缓其增长， 使曲线整体呈 Ｓ 型， 即

增长速率先增大后减小。 其数学方程表示为：

Ｐ（ ｔ） ＝
ＫＰ０ｅｒｔ

Ｋ ＋ Ｐ０（ｅｒｔ － １）
（４）

式 （４） 中： Ｐ０ 为初始状态； Ｋ 为终值； 参

数 ｒ 用于衡量变化速度。
３） 幂函数曲线

幂函数曲线即指数函数， 属于初等函数之

一， 常用于描述微生物增长状态， 即拥有所有生

长所需资源且无环境阻力下的生物量增长形式。
方程结构调整如下：

Ｆ（ｘ） ＝ Ｋｅ － ｘ
ｔ ＋ Ｆ（０） （５）

式 （５） 中： Ｋ、 ｔ 为常数； Ｆ（０） 为初始状态。

目前常用的体长、 体质量关系拟合方法为

Ｖｏｎ Ｂｅｒｔａｌａｎｆｆｙ 方程［２４］：
Ｗ ＝ ａＬｂ （６）
式 （６） 中： Ｗ 表示体质量； Ｌ 表示体长；

ａ、 ｂ 均为实数， 可使用 ＳＰＳＳ 软件计算得出。
１ ２ ３　 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 拟合模型

１） 麻雀搜索算法 （Ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＳＡ） 及其改进

麻雀搜索算法是东华大学的薛建凯［２５］ 于

２０２０ 年提出的一种新型群智能寻优算法， 在鸟

群觅食过程中， 优先找寻到食物的个体称之为发

现者， 发现者会向其他个体即加入者传递信息，
而加入者与发现者相互竞争、 抢夺资源。 麻雀算

法按此模式多次群体寻优， 最终选出获得最高适

应度个体， 即算法得出的最优解。
初始化种群个体可表示为：

Ｘ ＝

ｘ１１ 　 ｘ１２ 　 …　 ｘ１ｄ

ｘ２１ 　 ｘ２２ 　 …　 ｘ２ｄ

…　 …　 …　 …
ｘｎ１ 　 ｘｎ２ 　 …　 ｘｎｄ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（７）

式 （７） 中： ｄ 表示待优化参数量； ｎ 为种

群数量。
种群适应度为 Ｆ （Ｘ）， 形式为个体适应度

ｆ（ｘ） 组成的 Ｎ 行矩阵：

Ｆ（Ｘ） ＝

ｆ（［ｘ１１ 　 ｘ１２ 　 …　 ｘ１ｄ］）
ｆ（［ｘ２１ 　 ｘ２２ 　 …　 ｘ２ｄ］）
　 　 　 　 　 …
ｆ（［ｘｎ１ 　 ｘｎ２ 　 …　 ｘｎｄ］）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（８）

发现者位置随搜寻范围变化不断更新， 公式

如下：

Ｘｐ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘｉ，ｊ × ｅｘｐ（ － ｉ
α × ｐｍａｘ

），Ｒ２ ＜ ＳＴ

Ｘ ｉ，ｊ ＋ Ｑ × Ｌ，Ｒ２ ＞ ＳＴ
{ （９）

式 （９） 中： ｐ 为迭代次数； ｉ、 ｊ 分别表示

个体与种群数 （Ｘ ｉ，ｊ表示第 ｉ 个种群第 ｊ 个个体）；
ｐｍａｘ表示最大迭代次数； α 为 （０， １］ 区间内的

随机数； Ｒ２ 表示预警值， 范围取 ［０， １］； ＳＴ
表示安全值； 范围取 ［０ ５， １ ０ ］； Ｑ 为随机

数； Ｌ 为维度 １ × ｄ 的全 １ 矩阵。
加入者通过观察发现者位置， 并随之完成位

置更新：

９２４
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Ｘ ｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｑ × ｅｘｐ（
Ｘｗｏｒｓｔ － Ｘ ｔ

ｉ，ｊ

ｉ２
），ｉ ＞ ｎ ／ ２

Ｘｔ＋１
Ｐ ＋ Ｘｔ

ｉ，ｊ － Ｘｔ＋１
ｐ × Ａ＋ × Ｌ，ｉ ≤ ｎ ／ ２

{ （１０）

　 　 式 （１０） 中： ＸＰ 是目前发现者所占据的最

优位置； Ｘｗｏｒｓｔ为全局最差位置； Ａ 表示所有值随

机为 １ 或 － １ 的 １ × ｄ 矩阵； Ａ ＋ ＝ ＡＴ（ＡＡＴ） －１ ；
ｉ ＞ ｎ ／ ２ 时， 第 ｉ 个加入者未获得食物， 需重新

选择觅食位置。
警觉者初始位置在群体中随机产生， 其位置

表示为：

Ｘｔ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｘｔ
ｂｅｓｔ ＋ β × Ｘｔ

ｉ，ｊ － Ｘｔ
ｂｅｓｔ ， ｆｉ ＞ ｆｇ

Ｘｔ
ｉ，ｊ ＋ Ｋ × （

Ｘｔ
ｉ，ｊ － Ｘｔ

ｗｏｒｓｔ

（ｆｉ － ｆｗ） ＋ ε）， ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ïï

ïï
（１１）

　 　 式 （１１） 中： Ｘｂｅｓｔ是当前的全局最优解； β
为步长控制系数， 其特征服从 （０， １） 间的正

态分布； Ｋ 是区间 ［ － １， １］ 下的随机数； ｆｉ 表
示当前个体适应度； ｆｇ 表示最佳适应度； ｆｗ 为最

差适应度； ε 为常数。
（１） 混沌优化 （ＬＳＳＡ）
麻雀算法 （ＳＳＡ） 初始种群产生方法为构成

种群数量 （ｐｏｐ） × 目标参数 （ｄｉｍ） 的均匀分

布的随机矩阵， 这种方法在群体检索过程中会生

成均匀分布在一片区域内的点， 如图 ２ 所示。

图 2 初始随机分布
Fig.2 Initial random distribution

随机数 Random number

1.0

0.50.0 1.0

0.0

0.5

（２） 混沌随机矩阵优化

麻雀算法初始种群优化方法有多种方式， 实

验所用混沌随机数发生器基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方程， 其

表现形式为：
Ｘ（ｎ ＋ １） ＝ μＸ（ｎ）［１ － Ｘ（ｎ）］ （１２）

式 （１２） 中： 参数 ｕ≥３ ５６９ ９４６ 后， Ｘ 的

值不再发生震荡， 随后进入混沌状态。
混沌 ＳＳＡ 基于该原理随机产生的随机值分

布更加分散， 如图 ３ 所示。

图 3 混沌随机分布
Fig.3 Chaotic random distribution

混沌随机数 Chaotic random1.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2 0.6 0.80.4

作为一种群体寻优算法， 初始种群分布均匀

的程度直接关系到算法的全局搜索能力［２６］， 对

比 ＬＳＳＡ 初始种群和 ＳＳＡ 初始种群在各范围内的

分布直方图 （图 ４） 可知， ＬＳＳＡ 初始种群在

［０， １］区间范围内分布的数量更为平均， 这将

降低初始化种群时因初始化个体过于集中而漏掉

关键信息的几率， 提高了算法全局搜索能力。

图 4 LSSA/SSA 初始种群分布直方图
Fig.4 LSSA/SSA initial population

distribution histogram

范围 Range
1.00.80.60.40.2
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20
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SSA 初始种群分布 SSA initial population distribution
LSSA 初始种群分布 LSSA initial population distribution

２） ＸＧＢＯＯＳＴ 极端梯度提升树

ＸＧＢＯＯＳＴ 算法于 ２０１４ 年由 Ｃｈｅｎ Ｔ Ｑ 等［２７］

提出， 其算法核心在于将多个低准确率分类器组

０３４
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合成一个高准确率模型， 针对问题， 将对象进行

不断分类判断并打分， 最终某个对象的分数是所

有 ＸＧＢＯＯＳＴ 树评分之和。 ＸＧＢＯＯＳＴ 算法在处

理分类和回归问题中均具有十分良好的表现。
对于 ＸＧＢＯＯＳＴ 而言， 其输出 Ｆ 是由多个评

分树结果相加， 表示方法如下：

ｙ^ｉ ＝ Φ（Ｘ ｉ） ＝ ∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ），ｆｋ ∈ Ｆ （１３）

式 （１３） 中： Ｆ ＝ ｛ ｆ（ｘ） ＝ ｗｑ（ｘ）｝（ｑ：Ｒｍ →
Ｔ， ∈ ＲＴ） ， Ｆ 表示单个回归树空间 （ＣＡＲＴ），
其中 ｑ 表示树结构， 将训练集中的单组数据映射

到树结构中。 Ｔ 表示叶结点数量， 每个回归树空

间包含树结构以及其权重 ｗ。 除此之外， 每个树

节点中都包含有评分， 表示为 Ｗｉ。 树的结构 ｑ
根据实际案例设定， 以常见大小判断为例：

图 5 XGBOOST 树评分方式
Fig.5 XGBOOST tree scoring method

1.0＜x? x=1.6

x=0.5 x=1.1 x=0.5 x=1.1 x=1.6

x＜1.0?

x＞0?1.5＜x?

+1.0 +0.1 +0.1 -1.0

-1.0

+1.0

由图 ５ 可知， 若目标是搜寻处于 ［０， １］
的数， 树模型设置了两层结构， 在数据输入后对

其进行打分， 观察图 ５ （左）， 当输入 １ ６ 时，
第一次判断根据其大于 １ ５ 直接评分为 － １ ０，
而输入 ０ ５ 和 １ １ 时， 则分别获得 １ ０ 和 ０ １ 的

评分。 若运算过程涉及多个树结构， 以图 ５ 为

例， ０ ５、 １ １ 和 １ ６ 三个数的最终结果由左、
右两侧树各末端评分分别加权求得， 若两侧权重

相等， 则 ３ 个数最终评分结果为 ２ ０、 ０ ２ 和

－ １ ９， 可以得出 ０ ５ 在区间 ［０， １］ 内， １ １
在区间边缘， 而 １ ６ 在搜索区间之外。 为了模拟

这个运算过程， 需用到下述公式：

Ｌ（Φ） ＝ ∑
ｉ
ｌ（ ｙ^ｉ，ｙｉ） ＋ ∑Ω（ ｆｋ） （１４）

式 （１４） 中： Ω（ ｆ） ＝ γＴ ＋ １
２ λ‖ｗ‖２ ， ｌ 表

示 ｙｉ 与 ｙ^ｉ 差值 （损失函数）； Ω 代表回归树函

数， 将其作为额外的正则项， 有利于降低模型过

拟合概率， 使学习过程更加平滑。
在实际运算中， 很多关系无法通过简单累加

公式拟合得出， 为提高提升树的渐进能力， 方程

增加了二次项函数， 简化后的正则公式为：

Ｌ（ｔ）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
［ｇｉ ｆｔ（ｘｉ） ＋ １

２ ｈｉ ｆ２ｔ （ｘｉ）］＋ Ω（ｆｔ） （１５）

式 （１５） 中：
ｇｉ ＝ ｙ（ ｔ － １） ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｔ －１））

ｈｉ ＝ ２
ｙ（ ｔ － １） ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｔ －１））{ 。

树结构搭建完成后， 需对其结构质量进行评

估， 公式为：

Ｌ（ ｔ）（ｑ） ＝ － １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

（∑ ｉ∈Ｉ ｊ
ｇｉ）２

∑ ｉ∈Ｉ ｊ
ｈｉ ＋ λ

＋ γＴ （１６）

　 　 式 （１６） 中： ｑ 为待评估的结构； ｈｉ、 ｇｉ 及

Ｉ ｊ 分别表示损失函数二阶、 一阶统计量、 叶节点

实例集。
模型在正常运算时， 由于叶节点繁多、 结构

的评估验证是一层一层循序推进的， 单层若有左

右两个节点 （表示为 ＩＬ 和 ＩＲ）， 那么该层的损失

函数计算将以下列公式表示：

Ｌｓｐｌｉｔ ＝ １
２ ［

（∑ ｉ∈ＩＬ
ｇｉ） ２

∑ ｉ∈ＩＬ
ｈｉ ＋ λ

＋
（∑ ｉ∈ＩＲ

ｇｉ） ２

∑ ｉ∈ＩＲ
ｈｉ ＋ λ

－

（∑ ｉ∈Ｉ
ｇｉ） ２

∑ ｉ∈Ｉ
ｈｉ ＋ λ

］ － γ （１７）

式 （１７） 中： Ｉ 表示左右两个实例集 ＩＬ、 ＩＲ
的并集。

３） ＬＳＳＡ 优化 ＸＧＢＯＯＳＴ 模型

使用决策提升树 （ＸＧＢＯＯＳＴ） 模型进行高

体鰤体态和体质量的预测是一个不断调整树模型

各节点权值的过程， 旨在使树模型函数持续逼近

体态和体质量之间的关系。 类似于常规的有监督

学习， ＸＧＢＯＯＳＴ 模型的预测过程需要根据训练

集 （体长和体宽数据） 预测目标变量 （体质量

数据）。 由于模型无法一次性预测成功， 因此每

次预测结束后， ＸＧＢＯＯＳＴ 模型会新增一棵决策

树， 根据误差函数对前一棵树的预测结果进行调

整和纠正， 直至最终预测结果达到精度要求。 传

统 ＸＧＢＯＯＳＴ 模型最佳树深度、 最佳学习率以及

最佳迭代次数等 ３ 项超参数由用户随机定义， 导

１３４
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致模型效果无法保证。 为提高 ＸＧＢＯＯＳＴ 拟合精

度， 使用混沌 ＳＳＡ 算法对其 ３ 个主要参数进行

寻优， 获取最佳树深度、 最佳学习率以及最佳迭

代次数 （图 ６）。

图 6 SSA-XGBOOST 算法流程图
Fig.6 SSA-XGBOOST algorithm flow chart

否
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否
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是
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反编码获取最优参数
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End of program

迭代次数是否达到限制？
Has the number of iterations

reached the limit ?

群体适应度或迭代
次数是否达到限制？

Is the population fitness or number
of iterations reached

the limit ?

混沌随机产生初始化种群
Chaotic random initialization of

populations

网络训练
Network training

构建 XGBOOST 模型
Building the XGBOOST model

构建 SSA 个体
Constructing SSA individuals

程序开始
Program start

群体寻优
Group search for excellence

２　 模型拟合结果

２ １　 ＥＳＤ 数据降噪结果

ＥＳＤ 数据降噪结果如图 ７、 图 ８ 所示。 采用

ＥＳＤ 方法识别出 ５ 项异常数据， 剔除了 ４ 个异常

数据点 （图中红色数据点）， 有效提高了模型训

练精度。
将获取到的 ３１４ 组数据分别绘制体长 － 体质

量、 体宽 －体质量散点图， 从散点图 （图 ７、 图

８） 可以看出体长 － 体质量、 体宽 － 体质量基本

呈现正相关关系。 样本鱼平均体长为 ２１９ ｍｍ
（标准差 σ ＝ ２ ０ ｍｍ）， 最大体长为 ２６５ ｍｍ， 最

小体长为 １５５ ｍｍ； 平均体宽为 ６２ ｍｍ （σ ＝ ０ ７
ｍｍ）， 最大体宽为 ８０ ｍｍ， 最小体宽 ４０ ｍｍ； 平

均体质量为 １９９ ｇ （σ ＝ ５９ ０ ｇ）， 最大体质量为

３７０ ｇ， 最小体质量仅 ６０ ｇ。 养殖 ２ 个月的单条

高体鰤平均增重约 １０９ ｇ。

图 7 体长、体质量关系散点图（ESD 剔除）
Fig.7 Scatter diagram of body length and

body mass (ESD-excluded)

体长/cm Body length

体
质

量
/g

Bo
dy

m
as
s

15 20 25

300

200

100

0

体质量 Body mass

体长/cm Body length

400

注： 红色点为剔除数据。 图 ８ 同此。
Ｎｏｔｅｓ： Ｔｈｅ ｒｅｄ ｄｏｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｅｘｃｌｕｄｅｄ ｄａｔａ． Ｔｈｅ

ｓａｍｅ ａｓ ｉｎ ｆｉｇｕｒｅ ８．

２３４



　 第 ５ 期 俞国燕等： 基于 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 改进算法的高体鰤鱼类体质量预测模型

图 8 体宽、体质量关系散点图（ESD 剔除）
Fig.8 Scatter diagram of body width and

body mass (ESD-excluded)

体
质

量
/g

Bo
dy

m
as
s

300

200

100

0

体宽/cm Body width
4 6 8

体质量 Body mass400

２ ２　 数学模型拟合结果

２ ２ １　 常规数学模型拟合结果

１） Ｇａｕｓｓ 曲线

使用 Ｇａｕｓｓ 曲线拟合高体鰤体长 － 体质量关

系， 拟合效果见图 ９， 整体数据集呈正相关趋

势， 数据点均匀分布在曲线两侧， 曲线终点尚未

达到峰值， 未呈现完整的山峰形 Ｇａｕｓｓ 曲线。

图 9 Gauss 函数拟合曲线
Fig.9 Gauss function fitting curve
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２） Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 曲线

使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 曲线进行高体鰤的体长、 体质

量关系拟合， 拟合效果见图 １０， 整体增长较为

平稳， 增长速率变化不大， 未呈现较为明显的 Ｓ
型曲线。

３） 幂函数曲线

利用幂函数， 选择体长和体质量两项因素完

成高体鰤体态特征与体质量关系的拟合， 拟合曲

线见图 １１。

图 10 Logistic 函数拟合曲线
Fig.10 Fitting curve of Logistic function
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图 11 幂函数拟合曲线
Fig.11 Power function fitting curve
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４） Ｖｏｎ Ｂｅｒｔａｌａｎｆｆｙ 方程

Ｖｏｎ Ｂｅｒｔａｌａｎｆｆｙ 方程拟合效果如图 １２ 所示。
体长、 体质量的关系式为 Ｗ ＝ ０． ０２８Ｌ２． ８９６ ２ ，
Ｒ２ ＝ ０． ７７１ ０ 。

图 12 Von Bertalanffy 方程
Fig.12 Von Bertalanffy equation
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２ ２ ２　 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型拟合结果

开始实验后， 将 ＸＧＢＯＯＳＴ 的 ３ 项参数作为

待优化量输入 ＳＳＡ 模型， ＳＳＡ 模型参数设置

如下：
ｆｕｎ ＝ ＠ ｇｅｔＯｂｊＶａｌｕｅ；％目标函数

ｄｉｍ ＝ ３；％优化参数个数

ｌｂ ＝ ［０ ００１， ０ ００１， ０ ０１］；
％ 优化参数目标下限 （最大迭代次数， 深

度， 学习率）
ｕｂ ＝ ［１００， ２０， １］；
％ 优化参数目标上限 （最大迭代次数， 深

度， 学习率）
ｐｏｐ ＝ ６０；％麻雀数量

Ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＝ １０；％最大迭代次数

ｐａｒａｍｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＝ ′ｒｅｇ： ｌｉｎｅａｒ′；
％ 回归函数

种群初始化参数设置如下：
Ｐｏｐ ＝ ６０；％种群规模

Ｄｉｍ ＝３；％优化参数个数

Ｓｅｅｄ ＝ ０ ５；％起始位置

Ｕ ＝３ ８；
％ ｕ 混沌序列参数， ｕ 取 ［３ ５６９ ９， ４］
ＳＳＡ 群体适应度随迭代次数变化曲线如图

１３ 所示， 从第三代开始， 群体适应不再下降，
即种群已达到最佳适应度。

图 13 SSA 群体迭代适应度变化曲线
Fig.13 Change curve of SSA group iterative fitness
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此次实验以体长、 体宽两项参数为输入值预

测体质量， 这是由于在实验过程中发现使用体长

或体宽单一参数输入预测体质量时， ＬＳＳＡ － ＸＧ⁃
ＢＯＯＳＴ 模型拟合度分别为 ０ ７９５ ５６ 和 ０ ８２４ ０６，
仅略高于部分数学模型， 而使用双参数输入时拟

合度有较大提升， 拟合度 Ｒ２ 达到 ０ ９４４ １６。 预

测值与真实值的拟合效果对比见图 １４， 在 １００
个样本点的拟合跟踪中表现良好， 仅丢失少量目

标点。

图 14 预测值与真实值对比图
Fig.14 Comparison between predicted value

and real value
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预

测
结

果
Pr
ed
ic
tio
n
ou
tc
om

e 真实值 True value
预测值 Predicted value

R2=0.944 16, RMSE=13.406 9, MSE=179.744 8, RPD=4.232
预测结果对比 Comparison of prediction result
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注： ＲＭＳＥ 为均方根误差； ＭＳＥ 为均方误差； ＲＰＤ
为相对百分比差异。

Ｎｏｔｅｓ： ＲＭＳＥ ｉｓ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ； ＭＳＥ ｉｓ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ； ＲＰＤ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ．

３　 分析与讨论

３ １　 与神经网络模型的对比分析

由上述数学模型拟合效果可知， 针对此次

高体鰤养殖实验测量数据的常规数学模型拟合

并非最优方法。 神经网络模型属于自适应非线

性模型， 大量数据表明， 人工神经网络在处理

常见回归拟合问题时有优异表现［２８］ ， 除传统

ＢＰ 神经网络外， 多种优化 ＢＰ 模型如遗传算法

优化 ＢＰ （ＧＡ － ＢＰ）、 粒子群优化 ＢＰ （ ＰＳＯ －
ＢＰ） 等都具有处理回归拟合问题的能力， 这些

优化算法大多在 ＢＰ 神经网络初始化时采用寻

优算法获取最佳的权值、 阈值等初始参数， 从

而有效提高 ＢＰ 神经网络拟合精度。 ＰＳＯ － ＢＰ
是较为常见的群体寻优算法， 在解决回归预测

问题时常常优于 ＧＡ － ＢＰ 和传统 ＢＰ［２９］ 。 本文

选用传统 ＢＰ 神经网络以及 ＰＳＯ － ＢＰ 神经网络

与 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 算法对比， 结果如图 １５ 所

示， 传统 ＢＰ 神经网络拟合度 Ｒ２ 为０ ８７７ ５， 粒子

群优化 ＢＰ 为 ０ ９１０ ５， 而本文所用 ＬＳＳＡ － ＸＧ⁃
ＢＯＯＳＴ 模型相关性系数 Ｒ２ 为 ０ ９４７ ９。 以图 １５

４３４
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中第 １１ 个点拟合效果为例， ＢＰ 和 ＰＳＯ － ＢＰ 神

经网络的拟合误差已经接近其最佳误差， 而

ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 每棵树模型的预测都使用

ｓｈｒｉｎｋａｇｅ， 削弱其对结果的影响， 从而提升整

体模型的泛化能力， 为后续训练留出更多的学

习空间， 有效地防止过拟合。 此外， 常见神经

网络算法需要大量数据以支撑其算法模型的深

度和训练量， 从而提高预测精度， 而 ＸＧＢＯＯＳＴ
则不需要太过庞大的数据集， 这是由于决策提

升树模型在训练过程中遵循确定性原则， 而确

定性原则使其更容易记住简单的数据变化规

律， 一旦规律过于复杂， 其学习效果便会弱于

神经网络模型。
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图 15 神经网络算法效果对比图
Fig.15 Comparison of neural network
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３ ２　 总体对比

为使算法拟合效果对比更加直观， 整理上述

７ 种模型拟合度及模型输入、 输出值， 结果如表

１ 所示。 常规数学模型仅探讨单一参数输入与输

出关系， 故分别以体长、 体宽为输入， 拟合体质

量关系； 神经网络和改进树模型则以体长、 体宽

两项参数输入拟合体质量。 实验对比各模型相关

性系数 Ｒ２， 结果发现双参数输入的神经网络模

型比单一输入数学模型的 Ｒ２ 值更高， 其中优化

树模型 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 相关性系数最高， 达到

０ ９４７ ９， 与 ＢＰ 神经网络和 ＰＳＯ － ＢＰ 相比， 其

平均绝对误差 （Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）、 均

方误差 （ＭＳＥ） 和均方根误差 （ＲＭＳＥ） 都有所

降低， 具体误差对比结果见表 ２。

表 １　 ７ 种拟合模型拟合度 Ｒ ２对比

Ｔａｂ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ Ｒ ２ ｏｆ ７ ｆｉｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

自变量
Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｖａｒｉａｂｌｅ

因变量
Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｖａｒｉａｂｌｅ

相关性系数

Ｒ２

Ｇａｕｓｓ
体长 体质量 ０． ８２２ ５

体宽 体质量 ０． ７０８ ５

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
体长 体质量 ０． ７７２ ５

体宽 体质量 ０． ７０８ ４

幂指数
Ｐｏｗｅｒ －ｅｘｐｏｎｅｎｔ

体长 体质量 ０． ７７１ ９

体宽 体质量 ０． ７０９ ６
Ｗ ＝ ａＬｂ 体长 体质量 ０． ７７１ ０

ＢＰ 体长 ＋体宽 体质量 ０． ８７７ ５
ＰＳＯ － ＢＰ 体长 ＋体宽 体质量 ０． ９１０ ５

ＬＳＳＡ －ＸＧＢＯＯＳＴ 体长 ＋体宽 体质量 ０． ９４７ ９

表２　 ＬＳＳＡ －ＸＧＢＯＯＳＴ模型与神经网络算法各项误差对比

Ｔａｂ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＳＳＡ －
ＸＧＢＯＯＳＴ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

模型
Ｍｏｄｅｌ

平均绝对误差
ＭＡＥ

均方误差
ＭＳＥ

均方根误差
ＲＭＳＥ

ＢＰ １３． ９８８ ３００． １６５ ５ １７． ３２５ ３
ＰＳＯ － ＢＰ １３． ７１６ ２４３． ０１５ ２ １６． ４１２ ４

ＬＳＳＡ －ＸＧＢＯＯＳＴ ９． ０４２ ２０３． ５３３ ０ １４． ２６６ ５

４　 结论

１） 本文提出的 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型以决

策提升树模型 （ＸＧＢＯＯＳＴ） 为基础进行改进，
最终使得 ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型在小样本数据集

下有优于其他传统及改进神经网络的表现。
２） 与常规数学模型拟合相比， ＬＳＳＡ － ＸＧ⁃

ＢＯＯＳＴ 模型拟合度相关性系数 Ｒ２ （０ ９４７ ９） 提

高了约 １０％ ； 与传统 ＢＰ 神经网络和 ＰＳＯ － ＢＰ
相比， ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型相关性系数 Ｒ２ 提

升约 ３％ ， 且 ＭＡＥ、 ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ 三项误差都

有明显降低。 在处理小样本数据集的回归拟合工

作时， ＬＳＳＡ － ＸＧＢＯＯＳＴ 模型优于传统数学模型

和常规神经网络模型， 能为工船养殖高体鰤精准

投喂提供理论依据， 后续建议在养殖过程中扩充

样本数据集， 并提高混沌随机数发生器性能， 将

有效提高高体鰤体质量的预测精度， 为饲料投

喂、 成鱼出仓时机判断及市场预估提供参考。

５３４
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