
 

 Marine Sciences / Vol. 38, No. 9 / 2014 79 

基于神经网络的规则提取及其渔业应用研究 
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摘要: 为了解决远洋渔业中过度依赖经验而产生的盲目捕捞问题, 结合海洋环境数据和历史产量数据

对渔场进行有效分析 , 提出了一种基于径向基函数神经网络 (Radial basis function neural network, 

RBFNN)的栖息地指数(HSI)预测方法, 并将其应用于印度洋海域大眼金枪鱼(Thunnus obesus)栖息地指

数的预测。在 RBFNN 训练过程中使用模糊 C 均值(Fuzzy c-means, FCM)聚类算法, 在基于神经网络的

规则提取过程中首次采用了和声搜索(Harmony search, HS)算法。实验研究表明, 利用 FCM 改进后的

RBFNN, 均方误差(Mean square error, MSE)达到 0.021 6。和声搜索由于算法简单, 易于实现, 能够应用

于训练后的 FCM-RBFNN 提取分类规则, 提取出的规则能够反映该渔业现状。 
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渔情分析预报是海洋渔场学的重要分支, 能有

效对中心渔场位置及其发展趋势进行预测。现有的

渔情分析方法可归纳为三类: 经典统计学方法[1]、人

工神经网络方法[2]、栖息地指数模型方法[3]。各种方

法有其利弊之处。经典统计学方法大多采用多元回

归方法, 然而海洋环境因子之间相互影响的动态变

化特性无法满足因变量之间独立分布的研究前提。

人工神经网络(Artificial neural network, ANN)方法适

应性广 , 但其将知识等势分布存储在连接权上 , 不

易被人们所理解, 从而限制了其在渔业中应用。栖息

地适宜指数(Habitat suitability index, HSI)能综合多

个环境分析因子, 分析它们对鱼类栖息地的影响。但

建模方法大多采用回归方法, 存在传统统计方法的

弊端。上海海洋大学的杨烨博 [4]利用支持向量机

(Support vector machine, SVM)和模糊分类规则提取

方法获得渔场知识, 但训练样本只考虑年度产量数

据。目前大眼金枪鱼(Thunnus obesus)延绳钓产量数

据大多可精确至月度, SVM 明显不适用于处理大样

本数据。 

针对现有 ANN 存在的问题以及训练样本容量要

求, 本文利用基于模糊 C均值(Fuzzy c-means, FCM)聚

类算法的径向基函数神经网络(Radial basis function 

neural metwork, RBFNN)训练数据, 结合栖息地适宜指

数确定适应范围, 然后, 通过和声搜索(Harmony search, 

HS′)的方法提取RBFNN中隐含的规则。仿真结果表明, 

提取的分类规则较符合印度洋大眼金枪鱼的渔业现状。 

1  FCM-RBFNN 分类规则提取方法 

1.1  HS 算法 

HS 算法, 是基于现有智能算法对于生物特性的模

仿, 借鉴了音乐演奏的方法。乐队中的乐器 iR (i=1, 2,    , 

n)类比于优化问题中的第 iR 个变量, 将各乐器的音调比

作各变量的值, 各乐器音调的和声 Xk(k=l, 2,    , n)相当

于优化问题的第 k组解向量, 音乐效果评价类比于目标

函数 F(Xk)(k=1, 2,    , n)。计算步骤如下[5]:  

步骤 1: 约束条件和参数确定。确定优化问题的

目标函数及 HS基本参数。包括: 和声记忆库的大小

(HMS)、和声记忆库考虑概率(HMCR)、和声音调微

调概率(PAR)以及算法迭代次数(NI)。 

步骤 2: 和声记忆库初始化解。随机产生 M个优

化问题的初始解放入和声记忆库 HM内。HMS的大

小即为 M。 

步骤3: 利用3种机理产生新解。(1)根据 HMCR
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保留和声记忆库中的某些解分量 ; (2)随机选择

产生 ; (3)对前2种方法的分量根据 PAR进行微调

扰动。  

步骤 4: 更新记忆库。判断新解的质量, 查看其

是否优于HM内的最差解, 若是, 则将新的解替换最

差解; 否则, 新解被舍弃。由此, 得到新的 HM。 

步骤 5: 重复步骤 3 和步骤 4, 直到达到最大迭

代次数或满足停止准则后结束, 循环输出最优解。 

HS 从确立初期到现在不过 10 余年, 已经在函

数优化、公交线路优化、引水库调度问题、土木工

程等问题上有许多成功应用的案例, 但在提取神经

网络隐含规则方面的应用尚属空白。 

1.2  利用 HS 算法提取 FCM-RBFNN 分类

规则 

ANN 的连接权蕴涵了 ANN 的知识, 也关联到

它的架构和激活功能, 可以使用算法从连接权和隐

含层神经元上提取规则[6-7]。该规则提取算法侧重于

解决从训练后的 ANN中提取规则, 不以任何近似系

统模拟 , 直接使用连接权提取属于某类的规则。连

续数据需要经过离散化处理 , 以显示输入项的属

性划分。  

RBFNN 是一种三层前馈神经网络, 其隐含层神

经元激活函数是径向对称的核函数, 通常为高斯核

函数。通过两阶段学习方法获得 RBFNN的参数, 第

一阶段确定隐层神经元激活函数的中心向量及其宽

度参数, 第二阶段确定隐含层到输出层的权值。目前, 

已经有很多的聚类方法用来选择隐函数的中心向量, 

本文采用 FCM算法。 

RBFNN 的学习过程可表达为: 在 n 维空间中, 

给定 p个输入样本Xi ( i=l, 2,    , p), 假设隐含层神经

元的个数为m, 则隐含层的第 k个神经元输出 kr 可以

表示为:  
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其中 , kC 为隐含层第 k 个神经元的中心向量 , 

i kX C 为样本 Xi 与 kC 的欧式范数,  为隐含层

神经元高斯函数的宽度参数, 是影响 RBFNN分类能

力的重要因素, 可通过公式(2)计算获得。 
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其中, maxC 为中心向量之间的最大距离, m为隐含层

神经元的个数。 

本研究利用 FCM获取 kC , 其计算步骤如下:  

步骤1: 采用[0, 1]区间上的随机数初始化隶属

矩阵 U, 使其满足
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步骤 2: 用公式(3)计算 m个聚类中心 kC , k=1, 2, 
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这里 [1, )t  是一个加权指数。 

步骤3: 根据公式 (4)计算价值函数 (或目标函

数)。如果它小于事先给定的阈值, 或它相对于上次

的改变量小于给定阈值, 则算法停止。 
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这里 || ||kj k jd C X  为第 k 个聚类中心与第 j 个数据

样本间的欧几里德距离。 

步骤 4: 用公式(5)计算新的 U矩阵, 返回步骤 2。 
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RBFNN的输出层第 j个神经元的输出 jy 可通过

公式(6)计算获得。 
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其中, kr 可参考公式(1), kjw 是隐含层第 k 个神经元

与输出层第 j个神经元间的连接权值, 可以用最小二

乘法直接计算得到。 

为提取输入属性和输出属性之间的规则, 可寻

找使 yj 取最大值的二进制输入向量。它是一个非线

性整数优化问题[8-9], 可使用HS算法寻优, 本文将它

命名为 HS-miner算法, 其过程可描述为:  

(1) 初始化算法参数 

算法参数包括: 属性变量范围值、和声记忆库的

大小(HMS)、和声记忆库考虑概率(HMCR)、和声音

调微调概率(PAR)以及算法迭代次数(NI)。 

根据现有的栖息地适应性指数, 确定属性的取

值范围和属性程度划分区间。将每个属性的程度划

分区间个数相加确定输入变量的个数。然后, 对属性

做格式化处理, 即将数据集转化为二进制数据。 
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HMS的个数直接影响了规则提取的效果。随着

HMS 数量的增加, 其最有可能找到最优解。本次实

验中, HMS为 30。HMCR的值极大影响了新规则的

替换效率, 根据文献[10], 本文取值为 0.95。PAR 为

扰动概率, 能够控制局部搜索。 

(2) FCM-RBFNN模型训练 

利用处理后的样本数据 , 训练 RBFNN; 利用

FCM 算法获取其中心向量, 通过公式(2)获取其宽度

参数, 采用最小二乘法获取其权值; 利用公式(7)验

证最佳网络参数。 

 2
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n
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其中, E为均方误差(MSE), Ti为第 i个样本的观测值, 

Yi 为第 i 个样本的的估计值。E 越小, 说明 FCM- 

RBFNN反映现实数据的能力越强。 

(3) 利用 HS算法提取规则 

确定 FCM-RBFNN 的最佳参数后, 根据公式(6)

构建目标函数。利用二进制值初始化 HM, 形成 HM

矩阵。 
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新规则生成时, 如果随机概率大于 HMCR, 则

在 HM 范围外重新生成规则, 否则对于每个解向量

的分量根据 PAR进行微调。当随机概率小于 PAR时, 

每个解向量的分量的计算如公式(9), 否则, 分量保

持不变。 
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如果新生成的解向量优于原来和声记忆库中的

最差解向量, 则最差解向量被替换。然后, 算法运算

次数叠加, 重复计算直至最大迭代次数。 

(4) 规则准确度测试 

根据公式(10)的最大值 , 确定满足目标函数的

最佳解决方案。E的取值根据公式(7)。 

1
F

E
                  (10) 

1 2

1 2 1 2

t t
A

t t f f




  
            (11) 

利用公式(11)计算规则的准确度, 并用 A表示 , 

以验证规则在测试样本中的符合性。1t 为规则预测存

在且事实也存在的事例总数, 2t 为规则预测不存在

且事实不存在的事例总数, 1f 为规则预测存在但事

实不存在的事例总数, 2f 为规则预测不存在但事实

存在的事例总数。 

2  实验结果分析 

大眼金枪鱼是一种大量分布于印度洋等热带和

亚热带水域的大洋性洄游鱼类。渔情预测方法研究

主要探究鱼类栖息地指数(HSI)与海洋环境要素之间

的关系, 本例以2006~2007年中国远洋渔业分会上海

海洋大学金枪鱼技术组提供产量数据为例, 其中训

练数据占80%, 预测数据占20%。数据集总共有235

条记录。其中, 海面高度、海水温度(海表温度、162.5 m

海水温度、237.5 m海水温度)、叶绿素含量是连续属

性。其取值区间分别为 [–4.94, 8.01], [2.04, 19.94], 

[0.06, 2.11]。根据现有判断渔获量指标 , 本文选取

HSI 为衡量标准 , 即以单位努力渔获量(Catch per 

unit of effort, CPUE)作为衡量资源丰度的指数 , 并

结合实际的作业次数共同决定渔获量的高低。设定

当 HSI≥0.5 时即有鱼群存在 , 反之则无鱼群。根

据现有 HSI 模型中各属性的最适宜范围 , 确定各

属性区间值。表1~表3分别描述了各属性离散化的

范围。将 Arff 格式数据转换为 xls 格式 , 再利用

Matlab 程序根据各属性的最适宜范围对属性进行

离散化。  

 
表 1  海水温度离散化范围及二进制表示 
Tab.1  Discretization range of the seawater temperature 

and binary representation 

温度程度 温度(℃) 属性分类 

很低 ＜4 10000 

低 4~7 01000 

中等 7~10 00100 

高 10~15 00010 

很高 ＞15 00001 

 
表 2  海面高度离散化范围及二进制表示 
Tab.2  Discretization range of the sea surface height and 

binary representation 

海面高度程度 海面高度(cm) 属性分类

低   ＜0 100 

中等 0~4 010 

高   ＞4 001 
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表 3  叶绿素浓度离散化范围及二进制表示 
Tab.3  Discretization range of the chlorophyll 

concentration and binary representation 

叶绿素质量浓度程度 叶绿素质量浓度(mg/m3) 属性分类

低  ＜0.2 100 

中等   0.2~0.4 010 

高   ＞0.4 001 

 
本实验的 RBFNN 部分和规则提取部分由 C#仿

真实现 , 为验证本算法的有效性 , 实验先对 FCM- 

RBFNN进行5-折交叉验证。结果显示, FCM-RBFNN

的 MSE 达到0.021 6, 使用 FCM-RBFNN 直接预测

HSI 的平均准确度为96.75%, 利用提取的规则进行

预测 , 其平均准确度为88.5%。仿真系统的界面如

图1和图2所示, 其中图1表示 FCM-RBFNN的学习过

程 , 用户可根据需要确定隐含层神经元个数 , 并保

存训练后的模型。图 2表示根据模型训练后的

RBFNN, 可利用HS算法提取规则, 相关参数也可根

据需要修改。 

 

图 1  RBFNN的训练界面 

Fig.1  Interface for training the RBFNN 

 

图 2  利用 HS算法从 RBFNN中提取规则的界面 

Fig.2  Interface for extracting rules from RBFNN by using harmony search (HS) algorithm 
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遗传算法(Genetic algorithm, GA)作为最早被提出

的模拟自然进化搜索算法, 已经在组合优化、人工生

命、信号控制领域中有成功应用。文献[11]提出了利用

GA 提取 ANN 分类器规则的方法, 其 GA 的适应度函

数是取用一种包含多层前馈神经网络输入到输出模式

类别传递关系的目标函数。本文将 GA 算法用于

FCM-RBFNN中, 称为GA-miner, 以验证HS-miner 的

算法性能, 实验结果见表 4。由于新的解向量产生时, 

HS算法能够处理向量中的每一个分量, 而基于遗传结

构考虑, GA需要保证其一致性, 这导致GA-miner不能

充分考虑每个分量, 生成的规则也相对较少。 
 

表 4  规则准确度对比 
Tab.4  Comparison of rules accuracy  

方法 规则数(条) 规则平均准确度(%) 

HS-miner 11 88.5 

GA-miner 9 75 

为进一步比较本文提出算法的有效性 , 利用

Weka3.5 中 NBTree、C4.5 和 PART 等传统方法挖掘

样本中的规则。表 5列出的四种不同方法, 结果比较

表明, HS-miner的性能较优于传统规则提取方法, 其

提取规则最多时能达到 15条。 

根据 HS 提取的神经网络规则, 和声记忆库为

30, NI为 10 000次, HMCR为 0.95, PAR为 0.3。表 6

为利用 HS算法从 FCM-RBFNN中提取的部分规则。 
 

表 5  四种规则提取方法对比 
Tab.5  Comparison of four rules extraction methods  

方法 测试准确度(%) 规则数(条) 

NBTree 84.2 6 

C4.5 78.2 7 

PART 85.83 9 

HS-miner 97.5 11 
 

 
表 6  利用 HS 算法从 FCM-RBFNN 中提取的部分规则 
Tab.6  Partial rules extracted from FCM-RBFNN by using HS algorithm 

编号 规则前件 规则后件 规则准确度(%) 

1 海面高度.低 AND海表温度.高 AND海水温度.[162.5 m].高 栖息地指数.高 97 

2 海面高度.低 AND海水温度.[162.5 m].高 栖息地指数.高 96 

3 海面高度.低 AND海表温度.中等 AND海水温度.[ 237.5 m].中等 栖息地指数.高 91 

4 海面高度.低 OR中等 AND海表温度.高 栖息地指数.高 87 

5 海面高度.低 AND叶绿素浓.低 AND海水温度.[162.5 m].低 栖息地指数.高 85 

 
实验结果显示各海洋因子对于印度洋大眼金枪

鱼 HSI的影响。数据分析可知, 当 HSI较高时, 海面

高度和叶绿素浓度的取值范围大多较低, 这与文献

[12]指出的“SSH(-2CM-1.5CM), 叶绿素质量浓度在

0.1~0.2 mg／m3 分布区间范围内, 大眼金枪鱼渔场

CPUE 较高”的论述较一致。当 HSI 较高时, 海表温

度的范围则在中等偏上水平, 由于白天大眼金枪鱼

主要在 130~300 m 之间活动, 温度在 14~17℃之间, 

海水的温度随深度加深呈下降趋势。本文数据显示

的海表温度较高, 而 162.5 m海水温度和海表温度变

化不大, 主要是由于 162.5 m海水温度靠近海洋混合

层, 水温较均匀。 

3  结束语 

本文提出利用 HS 算法提取 FCM-RBFNN 的分

类规则。通过对印度洋大眼金枪鱼产量和环境数据

的分析, 并提取相关规则的应用来看, HS 有较强的

规则提取能力。从 FCM-RBFNN的输入规模来看, 借

助 HSI 模型划分的最适宜范围较为合理, 能够反映

出属性的分类, 这不仅关系到了 FCM-RBFNN 的学

习速度, 同时也关系到了 HS算法的提取规则的准确

性。基于一定误差的 FCM-RBFNN 能够保证 HS 的

精度, 有一定的实用性。这为智能处理应用于渔业研

究提供了理论和方法。 
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Abstract: In order to solve the issue of blind fishing, which arises from over-reliance on experience in offshore 

fishing, marine environmental and historical production data have been used to effectively analyze the fishery. This 

method was proposed to forecast indices of the Indian Ocean big eye tuna’s (Thunnus obesus) habitat based on 

radial basis function neural network (RBFNN). Fuzzy c-means clustering algorithm was utilized during training the 

neural network. While in the process of rule extraction, a harmony search algorithm was used to extract fishery 

rules from the trained RBFNN. Finally, the proposed method was used to forecast the fishery habitat indices of the 

Indian Ocean big eye tuna. Experiments showed that harmony search algorithm can extract classification rules from 

the trained neural network. The extracted rules reflected the status of the Indian Ocean big eye tuna fishery. 
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