
 

50 海洋科学  / 2024 年  / 第 48 卷  / 第 3 期 

基于灰色多元变权组合预测模型对山东省海水养殖产量预测 

王艳明, 郭云水, 王  锐 

(山东工商学院, 山东 烟台 264000) 

摘要: 为了进一步提高海水养殖产量预测精度, 考虑多因素对海水养殖产量的影响, 文章基于变权组

合预测模型, 充分结合长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)神经网络预测模型、GM(1, N)预测

模型和偏最小二乘回归预测模型等传统统计预测模型的优点, 构建出一种基于灰色多元变权组合预测

模型, 并对山东省海水养殖总产量和分类产量进行了预测。实证结果显示, 基于灰色多元变权组合预

测模型对山东省海水养殖产量的预测精度高达 99.13%, 预测精度显著优于 LSTM 神经网络等各单项模

型, 并能综合于 LSTM 神经网络、GM(1, N)预测模型和偏最小二乘回归预测模型的优点, 弥补各单项

模型的不足, 提高预测精度和可靠性。根据预测结果, 到 2025 年山东省海水养殖产量仍将保持良好发

展, 海水养殖产量将达到 579.28×105 t, 平均增长速度为 3.11%, 而鱼类、甲壳类、贝类、藻类以及海参

海水养殖产量将分别达到 6.27×105、26.27×105、445.83×105、68.65×105 和 9.5×105 t。 
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海水养殖是中国海洋渔业的重要组成部分。海

水养殖产品不仅满足人们对海鲜和海产品的需求 , 

还能够为改善国民膳食结构和提高健康水平做出重

要贡献。此外, 海水养殖技术的应用, 有力地弥补了

中国海洋资源的不足, 推动了中国海洋经济的快速

发展, 为渔民增加收入、改善生活水平、提高生活质

量提供了新的途径, 同时也是中国建设海洋强国的

重要战略之一。山东省拥有 3 345 km 长的海岸线, 约

占中国海岸线总长度的 1/6, 拥有众多的岛屿和优质

的滩涂、港湾、浅海, 具备大力发展海水养殖得天独

厚的优势与条件, 为中国海水养殖大省。多年来, 山

东省着力推进“海上粮仓”建设, 2022 年海水养殖总

产量突破 556.1×105 t。准确测度山东省海水养殖产

量, 不仅有助于山东省制定科学合理的海洋渔业发

展规划, 还为水产养殖生产调控和养殖产业结构调

整提供必要的科学依据。 

用于海水养殖预测的模型较多 , 目前科学的海

水养殖产量预测方法大多基于线性回归、时间序列

等, 包括利用相关性分析、灰色模型、多元回归模型、

神经网络模型等算法进行预测, 如基于灰色 GM(1, 1)

模型对中国及各地区海水养殖总产量的预测[1-3]; 基

于优化波动影响的灰色马尔科夫修正模型对中国水

产品产量进行预测[4]; 基于 LS 分析方法的海水养殖

产量预测模型[5]; 基于小波变换-DGM(2, 1)模型对中

国海水养殖品产量的预测[6]; 基于改良后的 MGM(1, 

N)模型对中国水产品产量的预测分析 [7]; 基于

ARMAV 模型对国内海洋捕捞与海水养殖产量的预

测分析[8]; 基于 Verhulst 模型对青岛市海水养殖产量

的预测 [3]; 以及对虾相对产量预测的人工神经网络

模型[9]等。 

组合预测理论是由外国学者 BATES 等 [10]于

1969 年首次提出, 为了从原始序列中有效提取更多

信息, 同时弥补单项模型的不足和充分利用各模型

的优点。由于单项模型无法全面包含预测信息, 通过

线性或非线性的方式将单项模型进行组合, 这种组

合方式可以提高预测结果的准确性。同一事件可以

从不同层次、不同角度出发使用不同的方法进行预测, 

单项模型组合可以充分利用各个模型的优点。王书平

等[11]通过构建基于时间序列方法、ANN、SVM和EMD

的组合预测模型, 对中国铜的价格进行预测分析其
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未来走势。邓思源等[12]构建基于 XGBoost-LSTM 神

经网络的变权组合预测模型 , 用于预测大坝变形 , 

预测结果与工程实际情况吻合度更高, 具有较好的

适用性和可推广价值。PAI 等[13]结合 ARIMA 和 SVM

模型预测股票价格, 研究表明组合预测模型能够发

挥单项模型的优势, 显著降低预测误差。此外, 还有

一些学者利用灰色模型和时间序列模型的组合预测

模型, 对建筑物沉降监测数据和深基坑深层水平位移

数据进行预测, 均取得了良好的效果[14-17]。卢奇等[18]

基于 GM(1, 1)、多元线性回归和神经网络利用标准差

法构建出能源消费预测模型, 并验证了该组合模型

的有效性。在变权组合模型的研究中, 权重的确定是

关键, 张鹏等 [19]通过对定权组合模型和变权组合模

型的比较 , 发现变权组合模型更符合实际需要 , 更

适用于时间序列数据的预测。苏丽敏等[20]提出了一

种综合考虑权重不确定性和预测误差变化性的变权

组合预测方法, 为变权重组合预测模型的权重计算

提供了一种新的思路。 

与以往研究不同 , 本文在充分考虑多因素影响

的基础上, 综合各个学者对养殖产量预测的研究成

果, 选取出能较为准确预测海水养殖产量的 LSTM

神经网络模型、灰色 GM(1, N)模型和偏最小二乘回

归模型 , 创新性地利用变权组合的方式结合灰色

GM(1, N)模型、偏最小二乘回归模型和长短期记忆

神经网络模型组成灰色多元变权组合预测模型, 将

建立的新模型应用于山东省海水养殖产量预测中 , 

并创新利用新陈代谢 GM(1, 1)模型结合灰色多元变

权组合预测模型的预测结果对海水养殖各品种产量

进行预测, 填补了山东省的海水养殖总产量和各品

种产量预测的空缺, 为山东省的海水养殖总产量和

各品种产量预测提供科学有效的数学模型和预测的

精确度。 

1  预测模型设计 

1.1  单项模型的选择 

1.1.1  长短期记忆神经网络预测模型(LSTM) 

本文选用了一种擅长处理时间序列问题的特殊

的循环神经网络, 在原始的循环神经网络的基础上, 

通过增加多个门控单元来调节记忆门与遗忘门之间

的平衡 , 捕获数据长期以来之间的关系 , 长短期记

忆神经网络(LSTM)和门控单元解决了原始神经网络

数据依赖问题。 

长短期记忆神经网络的 3 个门控单元, 加强了

对数据的控制, 有效防止了神经网络的梯度爆炸与

梯度消失, 增强了神经网络的学习能力。长短期记忆

神经网络的神经元结构如图 1 所示。 

 

图 1  长短期记忆神经网络神经元结构图 

Fig. 1  Neuron structure diagram of the long short-term 
memory neural network 

 
图 1 中, 遗忘门单元使得神经网络根据 t时刻的

输入 xt和 t–1 时刻的输出 ht–1 来决定从神经元状态中

选择忘记信息, 通过遗忘门的 xt 与上一时刻的输出

ht–1 经过 f=(W1x+W1h)计算, 计算后得到的值再经过

sigmoid 激活函数将其映射到(0, 1)之间。通过将上一

时刻的状态 ct–1 与 f 相乘来忘记取值接近 0 的信息, 

记忆取值接近 1 的信息。在神经网络忘记信息后, 最

新 t时刻的信息通过输入门控单元加入到状态 ct–1中, 

形成新的状态 ct。 

长短期记忆神经网络得出最新状态 ct, 输出门

根据当前的最新状态 ct与上一时刻的输出 ht–1以及当

前的输入 xt来决定当前时刻的输出 ht。 

长短期记忆神经网络的各个单元的定义为:  

   
   
   

 
 

1

1

1

1

sigmoid ,

sigmoid ,

sigmoid ,

i t t

f t t

o t t

t t

t t

i W h x

f W h x

o W h x

c f * c i* z

h o* tanhc









 

 

 


 
 

输入门

遗忘门

输出门

新状态

输出

,   (1)

 
相比于传统统计预测方法, LSTM 神经网络能够

更好地处理非线性关系, 传统的统计预测方法通常

假设数据是线性相关的, 而 LSTM 神经网络可以处

理非线性关系, 并能够自适应地学习输入数据之间

的复杂关系。LSTM 神经网络还能够处理长期依赖关

系, LSTM 神经网络中的长短时记忆单元可以通过门
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控机制来处理长期依赖关系, 可以捕捉到数据中的

长期趋势和周期性。在实际预测中, 数据缺失是很常

见的情况, LSTM 神经网络可以通过填充缺失数据或

者使用插值方法来预测缺失数据的值。 

1.1.2  灰色 GM(1, N)基础模型 

灰色预测模型适用于处理样本量小、贫信息的

问题。GM(1, N)模型[21]是多变量灰色系统建模方法

的基本模型, GM(1, N)模型相比于 GM(1, 1)灰色模型

可对多因素作动态、整体的分析, 可以研究变量序列

与相关因素序列间的动态变化关系。该模型包括一

个研究变量和 N-1 个影响因子变量。GM(1, N)时间

响应函数为:  
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其中,  0
1̂x 为初始序列,  1

1̂x 为初始序列进行一阶累

加后生成的新数据系列, a为系统发展系数, bi为各相

关因素的驱动系数。最后将预测值将其做累减还原

可以得到预测结果, GM(1, N)累减还原式为:  
           0 1 1
1 1 1̂1 1ˆ ˆ   x k x k x k .      (3) 

根据式(3)我们得到预测值    0
1̂x i , 再计算我们

的原始序列    0
1̂x i 与    0

1̂x i 的绝对误差序列以及相

对误差序列, 然后计算平均相对误差、方差比以及小

概率误差来检验模型误差精度是否符合模拟要求 , 

其中    0
1E i 为绝对误差。 
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精度检验等级参照表 1[22]。 

 
表 1  精度检验等级参照表 
Tab. 1  Precision inspection level reference table 

精度等级 平均相对误差(  ) 方差比(C) 小误差概率(P)

一级 0.01 0.35 0.95 

二级 0.05 0.50 0.80 

三级 0.10 0.65 0.70 

四级 0.20 0.80 0.60 

1.1.3  偏最小二乘回归预测模型 

偏最小二乘法是一种稳健的统计分析方法 , 常

用于处理解释多重共线性严重、样本量少、变量个

数多的数据资料, 特别适用于数据探索性分析。与其

他模型相比, 偏最小二乘法具有简单稳健、易于定性

解释和预测精度较高等优点。在使用偏最小二乘方

法时, 无需剔除任何解释变量或样本点。然而, 偏最

小二乘法的缺点是无法对解释变量与反应变量之间

的关系作出精确的定量解释。 

偏最小二乘回归是一种用于建立于存在多重相

关性的多组自变量和多组因变量回归模型的方法。

相对于传统的多元线性回归, 偏最小二乘法可以通

过降低数据的维度来减少模型中自变量之间的共线

性, 从而提高回归模型的预测精度。它结合了主成分

分析和典型相关分析的成分变量进行回归。主成分

分析是一种无监督学习方法, 它可以将高维数据转

换为低维数据, 从而减少数据的维度。而典型相关分

析则是一种有监督学习方法, 它可以找到两个多变

量之间的最大相关性, 从而建立它们之间的预测模

型。在偏最小二乘回归中, 不要求每个成分内部信息

量都最大, 因此不能使用组内累计贡献率来确定使

用多少主成分。相反, 只能使用对因变量的预测效果

来评估使用多少主成分。这意味着我们可以使用更

少的主成分来建立预测模型, 从而减少模型的复杂

度。因此, 偏最小二乘法使用交叉验证来评估模型

的精度, 而不像主成分分析一样使用累计贡献率。

交叉验证是一种常用的模型评估方法, 它可以将数

据集划分为训练集和测试集, 从而评估模型的泛化

性能。 

在本文中 , 我们采用偏最小二乘回归方法建立

双对数线性回归模型, 其数学形式如式(8)所示:  

0 1 1 2 2ln ln ln lnn ny a a x a x a x    ,    (8) 

其中, ai(i=1, 2, , n)为偏最小二乘法的回归系数。 

1.2  灰色多元变权组合预测模型 

本文以 LSTM 神经网络模型、灰色 GM(1, N)模

型和偏最小二乘回归模型预测结果为基础, 利用方

差倒数法构建出一种变权多元组合预测模型, 记实

际观测序列为  , 1, ,ty t N  , 对其优选 n种不同的

单一预测模型, ˆity 表示第 i种单一模型在时刻 t的拟

合值, 各种单一预测方法时刻 t在组合模型中的权值

记为 Wt, 变权模型与定权模型不同, 变权模型权数

会因时间不同而改变, 本文利用方差倒数法来对不
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同时间的权数进行计算, 方差倒数法是通过各个单

项预测模型的误差平方的倒数总和来计算各个权重, 

可以为各个时间点上更精准的模型赋予更大的权重, 

从而提高预测的精确度。记  2ˆit t ite y y  为第 i 种

单一预测模型在 t 时刻的预测误差平方。样本期内 t

时刻 , 第 i 种单一模型在组合中的权值为 wit, 且

1 1n
i itw  , 那么通过组合建立的模型则为单一模

型预测值的加权平均, 本文讨论的为基于线性加权, 

利用前一年的权值 wit–1 与当年各单项模型的拟合值

ˆity 的加权平均, 即模型表达式如式(9)所示:  
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1/
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t it it
i

it
it m

iti

y w y

e
w t

e







 


  






L

.         (9) 

2  实证分析 

2.1  海水养殖产量数据来源及相关因素分析 

本文综合考虑山东省海水养殖产量的影响因素

及数据的可取性, 对影响海水养殖产量的因素进行相

关性分析, 为使最终结果更加切合实际结果, 本文在

数据选择上参考现有的水产养殖相关文献 [23-29]得出

海水养殖产量受海水养殖面积、海水投放鱼苗数量、

海水苗种总产值、海洋渔业人口数量、海洋专业从业

人员数量、海水加工品总量、水产品出口金额、水产

技术推广机构数量、水产技术推广实有人数、水产技

术推广机构经费、渔民人均纯收入、海水养殖产品生

产者价格指数、年末海洋机动渔船拥有量、渔业灾情

造成的直接经济损失、水产品数量损失等多种因素的

影响, 利用相关分析计算各指标相关系数, 选出与海

水养殖产量最具相关性的指标。 

在此基础上最终选取海水养殖面积(公顷)、海水

苗种总产值(×105 元)、海水加工品总量(t)、水产品出

口金额(×105 美元)、水产技术推广机构经费总计(×105 

元)、渔民人均纯收入(元/人)为主要影响因素。海水养

殖相关数据来自《中国渔业统计年鉴》[30]。相关性分

析结果如表 2 所示。 

表 2 计算结果表明, 在 2002 年—2022 年的 21

年间山东省海水养殖产量与多个变量之间存在相关

性。其中, 海水养殖面积与产量之间呈现很强的正相

关关系, 海水养殖面积是衡量养殖规模和潜力的重

要指标。扩大海水养殖面积可以增加养殖的容量和

产量 , 通过监测和分析海水养殖面积的变化 , 可以 

表 2  海水养殖产量与各影响因素相关系数 
Tab. 2  Correlation coefficient between mariculture yield 

and various influencing factors 

因变量 自变量 相关系数

海水养殖面积 0.963 

海水苗种总产值 0.946 

海水加工品总量 0.948 

水产品出口金额 –0.721 

水产技术推广机构经费总计 0.951 

海水养

殖产量

渔民人均纯收入 0.967 

 

预测产量的增长趋势。海水苗种总产值与产量也存

在较强的正相关关系 , 苗种是海水养殖的基础 , 通

过增加投放的苗种数量可以优化养殖产品的结构、

促进产量的增长, 从而满足市场的需求。此外养殖苗

种的充足供应也是养殖产能和效益的重要保证。海

水加工品总量与养殖产量之间也存在较强的正相关

关系, 提高海水加工品总量可以增加养殖后产业链

收益 , 增加养殖产品的附加值 , 从而提高养殖的积

极性和总体效益。水产品出口金额与养殖产量之间

存在负相关关系, 这可能是因为高通胀和贸易战等

因素对近些年山东省海水养殖产品出口量造成了一

定的负面影响 , 同时当海水养殖产量增加时 , 可能

会导致市场供应过剩的情况, 进而导致养殖产品的

价格下降, 对出口金额产生负面影响。水产技术推广

机构经费与产量之间存在较强的正相关关系, 增加

经费可以提高技术推广的质量和效果, 从而促进养

殖产量的增长。渔民人均纯收入与产量之间存在很

强的正相关关系, 渔民收入提高有利于调动渔民养

殖积极性和养殖技术的升级, 从而提高养殖产量和

效益。因此, 在制定养殖规划和决策时, 需要综合考

虑各种因素的影响, 以确保养殖产量和效益的平衡

和稳定。 

2.2  模型预测结果 

2.2.1  灰色 GM(1, N)模型预测结果 

按照 GM(1, N)的建模原理, 拟合 2002 年—2016

年的山东省海水养殖产量, 计算拟合相对误差。结合

表 1 精度检验等级参照表并根据拟合结果计算平均

相对误差  =0.037为二级精度, 方差比 C=0.194为一

级精度, 小概率误差 P=1 为一级精度, 平均相对误

差、方差比以及小概率误差均符合预测的要求, 说明

GM(1, N)模型可用于山东省海水养殖产量预测。通

过预测模型对 2017年—2022年山东省海水养殖产量

进行预测, GM(1, N)模型预测值如图 2 所示, 并计算
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出预测平均相对误差为 2.36%。 

 

图 2  GM(1, N)单项模型预测曲线图 

Fig. 2  Prediction curve of GM(1, N) single-item mode 

 
2.2.2  偏最小二乘回归模型预测结果 

本文通过采用双对数回归模型来消除量纲的影

响, 并进行拟合和预测。自变量和因变量取对数后的

相关系数计算值如表 3 所示。 

为了消除多重共线性的影响并提高模型的预测 

精度, 本文采用偏最小二乘回归方程结合 Python 建

立了预测模型。通过对偏最小二乘回归的建模原理

和交叉有效性检验进行研究, 本文提取了 6 个成分, 

最终得到了山东海水养殖产量的偏最小二乘回归预

测方程, 其具体形式如式(10)所示:  

1 2 3

4 5 6

ln 0.023ln 0.014ln 0.037ln

0.002ln 0.122ln 0.102ln

y x x x

x x x

  

  
,  (10) 

由表 3 可知, 各自变量之间存在较强的相关性, 

这可能导致多重共线性问题, 从而影响模型的预测

准确性。所以我们采用的是偏最小二乘回归模型来

降低自变量之间的相关性, 从而提高模型的预测精

度。在使用 Python 进行建模时, 我们分为训练集和

测试集, 并对自变量和因变量进行对数转换等预处

理操作。使用 Python 中的偏最小二乘回归函数来建

立模型 , 并设置保留的主成分数量 , 使用交叉验证

等方法来评估模型的性能, 并选择最优的主成分数

量。最后使用建立好的偏最小二乘回归模型来预测

目标变量的值。 

 
表 3  相关系数表 
Tab. 3  Correlation coefficient table 

 lny lnx1 lnx2 lnx3 lnx4 lnx5 lnx6 

lny 1       

lnx1 0.943** 1      

lnx2 0.858** 0.939** 1     

lnx3 0.923** 0.959** 0.894** 1    

lnx4 –0.756** –0.747** –0.737** –0.643** 1   

lnx5 0.964** 0.944** 0.904** 0.885** –0.727** 1  

lnx6 0.983** 0.925** 0.872** 0.886** –0.742** 0.982** 1 

注: **表明在 0.01 水平(双侧)上显著相关 

 
根据得到的偏最小二乘回归方程拟合 2002 年— 

2016 年的山东海水养殖产量, 从而得到 2017 年—2022

年山东省海水养殖产量预测值。拟合相对误差和预测

相对误差结果如表4和表5所示, 预测平均相对误差为

1.72%, 预测曲线如图 3 所示。 

2.2.3  LSTM 神经网络模型预测结果 

用 LSTM 神经网络对数据进行拟合, 用 6 个影

响因素(海水养殖面积(公顷)、海水苗种总产值(×105 

元)、海水加工品总量(t)、水产品出口金额(×105 美

元)、水产技术推广机构经费总计(×105 元)、渔民人

均纯收入(元/人)对海水养殖产量(t)进行预测, 所以

LSTM 的 inputsize 为 6, 输出大小为 1, 将其隐层层

数为 1, 单向的 LSTM 网络。学习率为 0.0001, 使用

5 000 次循环对 2002 年—2016 年的数据进行模型训 

 

图 3  偏最小二乘回归模型预测曲线图 

Fig. 3  Prediction curve of partial least squares regression 
model 
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练。而后, 使用 2017年—2022年的数据进行测试, 得

到预测值之后, 依据预测误差确定各个预测方法的

权重, 拟合相对误差和预测相对误差结果如表 4 和

表 5 所示, 预测曲线如图 4 所示。 

 
表 4  单项模型拟合结果 
Tab. 4  Single-item model fitting results 

GM(1, N) 偏最小二乘回归 LSTM 神经网络 
年份 真实值 

拟合值 误差/% 拟合值 误差/% 拟合值 误差/% 

2002 3 262 069 3 258 807 0.00 3 206 356 1.71 3 258 198 0.12 

2003 3 360 712 3 362 246 0.05 3 385 143 0.73 3 361 714 0.03 

2004 3 418 840 3 334 221 2.48 3 514 265 2.79 3 408 906 0.29 

2005 3 580 294 3 626 007 1.28 3 513 651 1.86 3 576 409 0.11 

2006 3 735 008 3 782 535 1.27 3 750 777 0.42 3 724 221 0.29 

2007 3 535 277 3 567 574 0.91 3 646 965 3.16 3 551 528 0.46 

2008 3 613 510 3 522 417 2.52 3 632 540 0.53 3 598 629 0.41 

2009 3 814 304 3 856 646 1.11 3 877 332 1.65 3 806 678 0.20 

2010 3 962 643 3 927 491 0.89 4 042 023 2.00 3 962 535 0.00 

2011 4 134 775 4 157 323 0.55 4 156 557 0.53 4 139 233 0.11 

2012 4 362 443 4 424 892 1.43 4 400 462 0.87 4 345 068 0.40 

2013 4 566 350 4 507 862 1.28 4 493 819 1.59 4 563 696 0.06 

2014 4 799 107 4 671 784 2.65 4 708 151 1.90 4 807 258 0.17 

2015 4 995 654 4 949 156 0.93 4 968 401 0.55 4 978 103 0.35 

2016 5 127 840 5 069 604 1.14 5 105 857 0.43 5 125 208 0.05 

平均相对误差/% 1.23 1.38 0.20 

 
表 5  单项模型预测结果 
Tab. 5  Single-item model prediction results 

GM(1, N) 偏最小二乘回归 LSTM 神经网络 
年份 真实值 

拟合值 误差/% 拟合值 误差/% 拟合值 误差/% 

2017 5 190 836 4 958 476 4.48 5 130 182 1.17 5 257 798 1.29 

2018 5 210 855 5 126 868 1.61 5 069 748 2.71 5 232 212 0.41 

2019 4 970 985 5 154 330 3.69 5 122 773 3.05 5 135 837 3.32 

2020 5 141 394 5 236 438 1.85 5 232 727 1.78 5 269 809 2.50 

2021 5 373 842 5 468 436 1.76 5 322 405 0.96 5 290 189 1.56 

2022 5 560 794 5 602 224 0.75 5 425 422.312 2.43 5 508 394.6 0.94 

平均相对误差/% 2.36 2.02 1.67 

 

 

图 4  长短期记忆神经网络模型预测曲线图 

Fig. 4  Prediction curve of the long short-term memory neural 
network mode 

LSTM 神经网络模型拟合平均误差为 0.20%, 远

低于其他各单项模型拟合平均误差, 显示出 LSTM 神

经网络在海水养殖产量预测上的优势。但单一的LSTM

神经网络预测模型也并非完美的, 在对 2017 年—2022

年数据的预测上, LSTM神经网络预测平均相对误差为

1.67%, 预测误差高于其他单项模型, 且对 2019 年因

各种突发情况引起的实际海水养殖产量的下跌并未做

到很好的预测, 所以本文尝试利用 GM(1, N)预测模型、

偏最小二乘回归预测模型和 LSTM 神经网络模型组成

灰色多元变权组合预测模型, 以提高预测的精确度。 
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2.2.4  各单项模型预测结果分析 

通过各单项模型对 2002年—2017年拟合结果可

以看出, LSTM 神经网络平均相对误差为 0.20%, 拟

合效果最好 ; 偏最小二乘法拟合平均相对误差为

1.38%, 模型拟合效果最差。机器学习相比于传统统

计计算方法在数据拟合方面具有一定优势, 预测上

也较其他方法更加准确, LSTM 神经网络模型预测效

果最佳, 平均预测误差为 1.67%; 偏最小二乘法预测

效果第二, 平均预测误差为 2.02%; GM(1, N)模型预

测效果最差, 平均预测误差为 2.36%。 

根据 GM(1, N)模型、偏最小二乘回归方程模型

以及 BP 神经网络模型的预测结果, 经过对比 2017

年—2022 年实际值与预测值, 可以发现不同模型对

山东省海水养殖产量的准确度不同, 具有一定的差

异 , 有些单项模型的预测值大于真实值 , 而有些单

项模型的预测值小于真实值。由于不同的预测模型

适用于不同的对象, 其适用性也有所不同。因此, 采

用组合预测的方法可以综合各种方法的优势, 并综

合应用不同信息的数据, 以有效地消除单一预测模

型的劣势, 从而提高预测精度。 

2.2.5  灰色多元变权组合预测模型预测结果 

不同的预测模型适用于不同的对象 , 其适用性

也有所不同。在计算各单项模型权重时, 我们采用相

对误差作为参考, 对相对误差较大的模型赋予较小

的权重, 对相对误差较小的模型赋予较大的权重。通

过对 3 种预测模型进行拟合和预测的平均误差分析, 

发现若利用拟合值来建立定权组合预测, 可能无法

对每个样本点预测误差较小的模型赋予较大权重 , 

从而影响预测精度。为了更好地综合 LSTM 神经网

络模型和各单项预测模型的优点, 采用变权重方法

建立组合预测模型。通过利用方差倒数法来计算各

样本点的 3 个单项预测模型的权重, 该方法基于方

差的概念, 通过计算每个样本点的方差倒数来确定

权重值, 从而使得预测误差较小的模型获得较大的

权重。根据方差倒数法的式(2)进行计算, 各单项预

测模型的权重如表 6 所示。 

采用变权重方法对各单项模型进行修正 , 能够

更好地综合各单项预测模型的优点, 提高预测精度

和可靠性。该方法不仅考虑了每个样本点的预测误

差, 还能够对每个单项预测模型的优劣进行精细权

衡, 从而更好地适应实际预测需求。 

结合式(1)和式(2)对山东省海水养殖产量进行了

拟合和预测。首先对 2002 年—2016 年的数据进行拟 

表 6  各单项预测模型权重 
Tab. 6  Weights of each prediction model 

权重 
年份

GM(1, N) 偏最小二乘回归 LSTM 神经网络

2002 — — — 

2003 0.298 8 0.001 2 0.700 0 

2004 0.013 5 0.010 6 0.976 0 

2005 0.007 1 0.003 4 0.989 5 

2006 0.033 9 0.308 0 0.658 1 

2007 0.198 7 0.016 6 0.784 7 

2008 0.016 3 0.373 3 0.610 4 

2009 0.031 0 0.014 0 0.955 0 

2010 0.000 0 0.000 0 1.000 0 

2011 0.036 2 0.038 8 0.925 1 

2012 0.060 2 0.162 4 0.777 4 

2013 0.002 1 0.001 3 0.996 6 

2014 0.004 0 0.007 9 0.988 0 

2015 0.091 5 0.266 3 0.642 2 

2016 0.002 0 0.014 1 0.983 9 

 
合, 再对 2017 年—2022 年的数据进行预测。为避免

用现实预测现实的逻辑悖论 , 首先预测 2017 年— 

2019 年山东省海水养殖产量, 检验相对误差, 再根

据 2017 年—2019 年实际数据调整组合预测权重值, 

对 2020 年—2022 年数据进行预测。 

由于未来年份实际值是未知的 , 所以在利用误

差来构造权重时, 方差倒数法无法计算出各单项预

测模型的变权重系数。因此, 我们选择利用当年预测

值来代替当年实际值 , 即 ˆt ty y , 来计算当年各单

项模型的权重值 wit, 利用当年的权值 wit与当年各单

项模型的拟合值 1ˆity  的加权平均 , 计算下一年预测

值 1ˆity  。计算公式如式(11)所示:  
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L ,    (11) 

同时 , 根据灰色多元变权组合预测模型的拟合

及预测结果, 计算相对误差, 结果如表 7 和表 8 所示, 

预测曲线如图 5 所示。 

2.2.6  单项模型与灰色多元变权组合预测模型预测

结果比较 

从表 4 和表 7 中可以看出, 偏最小二乘回归模型

的拟合平均相对误差最大, 为 1.38%, GM(1, N)模型 
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图 5  灰色多元变权组合预测模型预测曲线图 

Fig. 5  Prediction curve of the gray multivariate variable 
weight combination prediction model  

 
表 7  灰色多元变权组合预测模型拟合相对误差 
Tab. 7  Relative error in fitting gray multivariate variable 

weight combination prediction model 

年份 真实值 拟合值 误差/% 

2002 3 262 069 — — 

2003 3 360 712 3 361 901 0.035 

2004 3 418 840 3 409 016 0.287 

2005 3 580 294 3 576 552 0.105 

2006 3 735 008 3 734 376 0.017 

2007 3 535 277 3 556 302 0.595 

2008 3 613 510 3 610 046 0.096 

2009 3 814 304 3 809 214 0.133 

2010 3 962 643 3 962 535 0.003 

2011 4 134 775 4 140 559 0.140 

2012 4 362 443 4 358 867 0.082 

2013 4 566 350 4 563 488 0.063 

2014 4 799 107 4 805 923 0.142 

2015 4 995 654 4 972 871 0.456 

2016 5 127 840 5 124 824 0.059 

平均相对误差/% 0.16 

 
表 8  灰色多元变权组合预测模型预测相对误差 
Tab. 8  Gray multiple variable weight combination prediction 

model for predicting relative error 

年份 真实值 预测值 误差/% 

2017 5 210 855 5 225 934 0.289 

2018 4 970 985 5 151 863 3.639 

2019 5 141 394 5 135 196 0.121 

平均相对误差/% 1.25 

2020 5 141 394 5 241 859 1.954 

2021 5 373 842 5 340 925 0.613 

2022 5 560 794 5 558 463 0.042 

平均相对误差/% 0.87 

的拟合平均相对误差为 1.23%, 排名第三; 长短期记

忆神经网络模型的拟合结果较好, 拟合平均相对误差

为 0.20%, 排名第二。而灰色多元变权组合预测模型

的拟合平均相对误差为 0.16%, 低于各单项模型平均

相对误差, 说明灰色多元变权组合预测模型能够更好

地综合各个单项预测模型的优点, 提高拟合精度和可

靠性。从表 5 和表 8 中可以看出, 在预测 2017 年— 

2022 年山东省海水养殖产量时, 各个单项预测模型

和灰色多元变权组合预测模型的预测平均相对误差

大小排名顺序有所变化。灰色多元变权组合预测模型

的平均相对预测误差最小, 其中 2017 年—2019 年平

均预测误差为 1.25%, 2020 年—2022 年平均预测误

差为 0.87%。LSTM 神经网络预测模型的平均相对预

测误差为 1.67%, 偏最小二乘回归预测模型的平均相

对预测误差为 2.02%, GM(1, N)预测模型的平均相对

预测误差为 2.36%。这也说明了灰色多元变权组合预

测模型在预测精度方面具有较大的优势。经实证分

析, 灰色多元变权组合预测模型在预测山东省海水

养殖产量方面表现出色。相较于现有的海水养殖预

测模型 , 该模型的预测精度更高 , 为分析和测度中

国海水养殖行业情况提供了一种有效的统计模型和

全新的分析思路。各单项模型与组合模型预测结果

如图 6 所示。 

 

图 6  各单项模型与组合模型预测结果曲线图 

Fig. 6  Curve chart of prediction results for each single 
model and combination model 

 

2.3  模型预测结果 

2.3.1  预测 6 个影响因素的值 

根据新信息优先原理, 通过利用 2002 年—2022

年山东海水养殖产量 6 个影响因素的数据, 利用灰

色 GM(1, 1)模型来预测 2023 年—2025 年的数据, 各

影响因素预测结果如表 9 所示。 
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表 9  2023 年—2025 年海洋水产养殖总产量的各影响因素的预测值 
Tab. 9  Predicted values for influencing factors of total marine aquaculture production from 2023-2025 

年份 
海水养殖面积

/公顷 

海水苗种总产值

/万元 

海水加工品

总量/t 

水产品出口金额

/(105 美元) 

水产技术推广机构经费总计

/(105 元) 

渔民人均纯收入

/(元·人–1) 

2023 5 589 844 620 112 745 623 6 662 501 474 649 36 696 

2024 5 668 675 626 409 768 250 6 657 495 473 233 40 377 

2025 5 748 617 632 771 791 563 6 652 493 471 821 44 426 

 
2.3.2  山东省海水养殖产量数据预测 

为了对 2023年—2025年山东省海水养殖产量趋

势进行预测, 首先利用各影响因素的预测值计算出 3

种单项预测模型对 2023年—2025年山东省海水养殖

产量的预测值, 再结合式(11)计算出基于灰色多元变

权组合预测模型的山东省 2023年—2025年海水养殖

产量。山东省海水养殖产量预测值如表 10 所示, 变

化趋势如图 7 所示。 
 

表 10  山东省海水养殖产量预测值 
Tab. 10  Predicted values of marine aquaculture production 

in Shandong Province 

年份 海水养殖产量/t 

2023 5 649 101 

2024 5 708 263 

2025 5 792 817 
 

从图 7 可以看出, 为了保障中国粮食安全, 深入

推进“海上粮仓”建设, 中国已从多方面展开布局, 

提出了许多重要战略举措 , 颁布有关政策 , 推动海

水养殖总体产量持续上升。山东省拥有得天独厚的

海洋资源和良好的海洋生态环境, 可以为海水养殖

业提供必要的条件和保障。在政府的大力支持和推

动下 , 山东省海水养殖业的发展前景广阔 , 预计到

2025 年山东省海水养殖产量将可达到 579.3×105  t。

虽然海水养殖产量增长速度将会有所放缓, 但平均

增长速度仍约为 3.11%。山东省大力实施海洋强省建

设行动, 不断开创“海上粮仓”建设新局面, 为中国

粮食安全提供了重要的保障, 山东省政府应继续加

大对海水养殖产业的支持和投入, 推动其健康、可持

续发展, 为山东省经济的发展和人民的生活提供更

加坚实的保障。 

 

图 7  2021 年—2026 年山东省海水养殖产量变化趋势 

Fig. 7  Trend exhibited by changes in mariculture production in Shandong province from 2022 to 2026 

 

2.3.3  山东省海水养殖各品种产量预测 

山东省作为中国海水养殖大省 , 其鱼类、甲壳

类、贝类、藻类 4 大海水养殖品种相比于全国其他

沿海省份产量较好, 其中 2022 年山东省鱼类总产量

为 83 786 t排名第五, 甲壳类总产量 229 131 t排名第

三, 贝类总产量 4 429 358 t 位居全国第一, 藻类总产

量 692 025 t 位居全国第二。山东省是中国北方海参

主要产区, 自 2003 年起山东海参养殖产量一直位于

全国第一 , 其特殊的海岸地理位置 , 非常适合人工

养殖海参产业发展, 又因为养殖海参的起源地是从

山东发展起来, 形成较大规模后, 向外地漫延, 山东

地域养殖海参技术目前领先于其他地区, 为中国的

海参养殖产业发挥了巨大作用, 所以本文除对 4 大类

海水养殖品种进行预测, 还加上了海参产量的预测。

2022 年山东省海参养殖产量高达 100 165 t。为研究鱼

类、甲壳类、贝类、藻类以及海参产量的未来走势, 本
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文利用新陈代谢 GM(1, 1)模型对 2012 年—2022 年近

11 年的 4 类海水养殖品种及海参产量占总产量比例

进行预测, 结合灰色多元变权组合预测模型对山东

省海水养殖产量预测结果, 对 2023 年—2025 年 4 类

海水养殖品种及海参产量进行预测, 预测结果如表

11 所示, 预测曲线如图 8 所示。 

 
表 11  山东省海水养殖各品种产量预测值(单位: t) 
Tab. 11   Predicted yield values of seawater aquaculture varieties in Shandong Province (Unit: t) 

年份 鱼类产量 甲壳类产量 贝类产量 藻类产量 海参产量 

2023 76 032.3 239 809.1 4 438 962.7 690 274.9 98 695.2 

2024 69 038.0 251 000.6 4 448 602.0 688 382.4 97 166.3 

2025 62 687.0 262 714.4 4 458 262.4 686 495.1 95 661.1 

 

图 8   山东省海水养殖各品种产量预测曲线图 

Fig. 8  Prediction curve for the production of mariculture varieties in Shandong province 

 
由图 8 和表 11 可知, 预计到 2025 年山东省鱼

类、甲壳类, 贝类、藻类以及海参海水养殖产量将分

别达到 6.27×105、26.27×105、445.83×105、68.65×105

和 9.57×105  t。山东省未来 3 年海水养殖生产中鱼

类、藻类产量将呈现出持续下降的趋势, 平均增长速

度分别为–9.2%、–0.3%, 鱼类养殖成本高、效率低、

周期较长, 导致养殖动力不足, 养殖规模缩小。而藻

类由于山东省实施科学规划布局养殖生产等一系列
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措施, 这些措施虽然有利于水产养殖业的长远发展, 

但也限制了部分养殖区域的规模和产量, 导致鱼类

和藻类养殖面积呈现出持续下滑的趋势。而甲壳类、

贝类产量均呈现出持续增长的趋势、平均增长速度

分别为 4.70%、0.2%。虽然甲壳类、贝类增长速度较

为缓慢 , 但因产量数值较大 , 带动山东省海水养殖

总产量增长较为明显, 其中 2022 年山东省鱼类、甲

壳类、贝类、藻类、海参总产量分别占山东省海水

养殖总产量 1.51%、4.14%、80.03%、12.50%、1.81%, 

可见山东省海水养殖产量的增长主要依靠贝类产量

的增长。海参近几年产量波动较大, 生产稳定性较差, 

且未来预期产量将有所下滑 , 平均增长速度为

–1.50%。山东省作为中国海参养殖的龙头省份, 近

10 年来总产量一直维持在 80 000~102 000 t 范围内

波动。海参作为高收益高价值产品, 有关部门可以提

高重视 , 加大力度鼓励海参养殖 , 进一步提高海水

养殖的经济收益。 

3  结论 

通过基于灰色多元变权组合预测模型对山东省

海水养殖产量进行预测时, 预测结果精度显著优于

LSTM 神经网络预测模型和其他单项预测模型的预

测结果。在预测山东省海水养殖产量时, GM(1, N)模

型、偏最小二乘回归模型、LSTM 神经网络模型预测

精度分别为 97.64%、97.98%、98.33%, 而灰色多元

变权组合预测模型预测精度为 99.13%, 预测精度高

于各单项模型。根据预测结果, 预计 2023 年—2025

年, 山东省海水养殖产量将逐步上升, 2022 年—2025

年山东省海水养殖产量平均增速将达到 3.11%, 相

比于 2017 年—2021 年山东省海水养殖产量的平均增

速 0.87%有所上升, 预计到 2025 年山东省海水养殖

产量将可达到 579.28×105  t, 鱼类、甲壳类、贝类、

藻类以及海参海水养殖产量将分别达到 6.27×105、

26.27×105、445.83×105、68.65×105 和 9.5×105  t。测

试表明灰色多元变权组合预测模型是可行的, 可以

满足山东省海水养殖产量预测的基本要求, 具有一

定的推广价值。同时, 灰色多元变权组合预测模型的

数据分析框架可应用于全国以及各地区水产品产量

研究、其他各种类农副产品产量研究。 

山东省 2022 年海参养殖产量占全国海参养殖产

量的 40.3%, 海参是一种高价值的水产品, 在不损害

市场供求的前提下 , 提高海参养殖的产量 , 可以带

来更高的利润和产值, 可为当地海水养殖业的发展

提供重要的支撑, 山东省应加强海参养殖产业的推

广, 鼓励更多的农民和企业参与到海参养殖中来。山

东省海水养殖各品种产量预测结果表明, 贝类养殖

产量的增加对山东省海水养殖产量增加的影响程度

最大, 2022 年山东省贝类养殖产量占山东省海水养

殖总产量的 80.03%, 未来 3 年贝类养殖产量将持续

增加, 平均增速为 0.2%。贝类养殖生产具有投资少、

见效快、产量高、效益大及管理方便等特点, 其产业

发展十分迅猛, 目前已形成了育苗、养成、饲料、加

工、出口等行业组成的产业体系[31], 这些特点使得贝

类养殖的成本更低 , 利润率更高 , 从而增加海水养

殖经济收益和产值。 

总的来说 , 山东省的海水养殖产业发展较为成

熟, 具有一定的优势和特点。为提高未来海水养殖产

量, 山东省应该: (1)加强海水养殖的科技创新, 提高

养殖技术水平和效益。鼓励企业增加研发投入, 加强

技术创新 , 提高养殖品种的质量和产出效率; (2)扩

大海水养殖面积, 增加海水苗种总产值。政府可以提

供财政支持等政策扶持 , 鼓励企业增加养殖面积 , 

同时加强对海水养殖的管理和监督, 确保养殖行为

的合法合规; (3)加强海水产品的加工和销售渠道建

设, 提高海水加工品总量和水产品出口金额。政府可

以鼓励企业开拓国内外市场, 加强对海水产品的质

量监管 , 确保产品的质量和安全; (4)加强水产技术

推广, 提高参与水产技术推广人数和水产技术推广

机构经费。政府可以加大对水产技术推广的投入, 加

强技术培训和技术指导, 提高渔民的技术水平和生

产效益; (5)提高渔民人均纯收入 , 激发渔民的积极

性和创造性。政府可以通过税收减免、社会保障等

方式提高渔民的实际收入, 同时加强对渔业资源的

保护和管理, 确保渔业的可持续发展。 

研究山东省海水养殖产量的未来趋势 , 将有助

于山东省进行“海上粮仓”的建设, 促进海水养殖业

可的持续发展, 为山东省的农业生产提供新的发展

思路和路径, 同时也将为山东省海洋强省建设与海

洋经济发展注入新的动力和活力。 
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Abstract: To further improve the accuracy of seawater aquaculture yield prediction and consider the impact of 

multiple factors on seawater aquaculture yield, this study tested a variable weight combination prediction model by 

fully combining the advantages of the conventional statistical prediction models, such as the Long Short-Term 

Memory (LSTM) neural network prediction model, the GM (1, N) prediction model, and the partial least squares 

regression prediction model, and by constructing a gray multiple variable weight combination prediction model. As 

a result, the total and classified yields of seawater aquaculture in the Shandong province were predicted. The 

empirical results indicated that the prediction accuracy of the gray multiple variable weight combination prediction 

model for seawater aquaculture production in the Shandong province is as high as 99.13%, which is remarkably 

higher than those of various single-item models, such as the LSTM neural network. This model also integrated the 

advantages of the LSTM neural network, GM (1, N) prediction model, and partial least squares regression 

prediction model, thereby making up for the shortcomings of the individual single-item models and improving the 

prediction accuracy and reliability. Based on the predicted results, total production of marine aquaculture products 

in the Shandong province will maintain good development at least until 2025, reaching 5.7928 million tons at an 

average growth rate of 3.11%. The production of fish, crustaceans, shellfish, algae, and sea cucumber in marine 

aquaculture is estimated to reach 62 700 tons, 262 700 tons, 4.458 3 million tons, 686 500 tons, and 95 700 tons, 

respectively. 
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