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摘 要:为了提高动态称重的测量精度,实现智慧牧场的实时监测和精细化管理,提出利用混沌麻雀搜索算法优化

LSTM的神经网络的动态称重算法。通过动态称重台进行数据采集,并使用卡尔曼滤波算法对干扰数据进行处理。
利用Tent映射策略和高斯变异后的麻雀搜索算法优化LSTM 神经网络各参数,从而建立CSSA-LSTM 神经网络模

型。结果表明,CSSA-LSTM神经网络的平均绝对百分比误差在1.5%以内,平均绝对误差减少了0.874,均方根误差

减少了1.115
 

3。对比实验证明,该混合算法预测的误差最小,有效提高了动态称重的测量精度。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

weighing
 

and
 

realize
 

real-time
 

monitoring
 

and
 

fine
 

management
 

of
 

intelligent
 

pasture,
 

a
 

dynamic
 

weighing
 

algorithm
 

based
 

on
 

chaotic
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

LSTM
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

The
 

data
 

is
 

collected
 

by
 

the
 

dynamic
 

weighing
 

platform,
 

and
 

the
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

process
 

the
 

interference
 

data.
 

The
 

CSSA-LSTM
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

established
 

by
 

using
 

the
 

Tent
 

mapping
 

strategy
 

and
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

after
 

Gaussian
 

mutation
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

LSTM
 

neural
 

network.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

CSSA-LSTM
 

neural
 

network
 

is
 

within
 

1.5%,
 

the
 

average
 

absolute
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

0.874,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

1.115
 

3.
 

The
 

comparative
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

hybrid
 

algorithm
 

has
 

the
 

smallest
 

prediction
 

error
 

and
 

effectively
 

improves
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

weighing.
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0 引  言

  随着信息化科技的发展,中国养羊业已从散养式向更

大规模、集约化、精细化的方向发展[1]。为了提高我国的畜

牧业现代化发展水平,促进我国畜牧业向智能化、机械化、
规模化发展,我国政府出台相关文件强调“业供给侧结构性

改革为主线”,鼓励畜牧业机械设备的研发以及物联网、人
工智能等技术在畜牧业中应用[2]。羊只的体重在侧面反映

了羊只的发育情况和身体健康情况,对后续的营养供给、选
中配种和疫苗注射等工作提高了数据参考,对智慧牧场系

统的发展具有重要意义。
现如今,测量羊只体重的方式一般有静态称重、体测

量[3]和动态称重3种。动态称重方法如今已有很多。李琦

等[4]设计了一种基于卡尔曼滤波的牲畜动态称重系统并且

设计了上位机,实现了牲畜称重数据的实时显示和历史体

重数据可视化。王奎等[5]将经验模态分解(EMD)和平均

值处理动态称重算法相结合,设计出一套羊只动态称重分

群系统且对两种算法进行试验对比。实验结果显示,在相

同时间下,EMD算法平均误差1.1%,平均值算法平均误

差2.7%,但预测结果精度不高。马聪等[6]提出了基于

LSTM神经网络的肉牛动态称重,根据LSTM 神经网络可

以有效地处理长时间序列的特性,将得到的肉牛称重时行

走时间序列数据输入到LSTM神经网络进行训练和测试,
结果显示测试数据的平均误差为0.70%,但神经网络参数
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需手动选择,不能得到准确参数,可能导致结果不准确。李

达等[7]提出基于改进PSO-BP神经网络的动态称重,平均

相对误差控制在5.3%,未对数据进行预处理,且预测精度

不高。董小宁[8]设计了一种奶牛动态称重系统,并使用BP
神经网络对动态称重数据进行研究,但数据集较小,平均误

差在20%以上且误差较大。胡肄农等[9]研究了一种牛动

态称重系统,通过神经网络学习算法,将牛运动造成的载荷

冲击和振动干扰从地磅测量称重信号中分离,使称量结果

更接近牛静态体重,从而实现牛的自动化动态称重。李建

鑫等[10]提出利用改进的基于分段包络线抑制端点效应的

EMD算法处理非平稳的动态称重信号,有效抑制端点效应

的同时,还能减少延拓端点引入的误差。
根据以上研究,本文提出混沌麻雀搜索算法(chaos

 

sparrow
 

search
 

algorithm,CSSA)对LSTM神经网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)的最大迭代次数、隐藏神经元

和最优开始学习率进行优化。同时,CSSA可以防止优化

结果陷入局部最优解,提高算法的优化能力。最后,将采集

的数据传入神经网络模型中,利用CSSA-LSTM 神经网络

模型预测出羊只的真实体重,实现动态称重。

1 羊群动态称重系统

  羊群称重系统主要由感应单元、称重单元、出入门控单

元、DAM1624继电器、工控机等组成。系统的称重平台由

四个压力传感器构成,并且安装在平台的四个脚,平台前后

配备由DAM1624继电器控制的两个电机闸门,周围由焊

接的围栏围住。同时,光电传感器安装在前后两个门处,防
夹装置安装在出入门上,其功能是防止羊只被出入门夹伤。

NCM604变送器用于读取压力传感器的数据并上传至由

LabVIEW软件编写完成的上位机。系统结构如图1所示。

图1 动态称重系统

Fig.1 Weigh-in-motion
 

system

羊只称重过程主要是:羊只经过前电机闸门时,入口光

电传感器将会进行识别,并通过控制DAM1624继电器打

开前闸门,等待羊只全部进入称重平台后关闭前闸门。然

后对羊只进行体重测量,体重数据由变送器传输给上位机

并保存。测量结束后,控制后闸门打开,等待出口光电传感

器识别到羊只后,关闭后闸门,称重结束。在称重过程中防

夹装置保护羊只安全。动态称重的实物图如图2所示。

图2 动态称重实物图

Fig.2 Dynamic
 

weighing
 

physical
 

map

动态体重测量的物理原理:当羊群个体在称重台上运

动或者变换姿势时,装置内部的传感器可以检测到相应的

压力变化,从而实现动态体重测量。

2 CSSA-LSTM 神经网络

2.1 LSTM神经网络

  将神经网络应用到动态称重系统中,实质是利用神经

网络的学习能力和非线性关系建模能力来处理动态称重系

统中复 杂 的 数 据 和 模 式,从 而 得 到 精 准 的 预 测 结 果。

LSTM神经网络可以处理长序列数据,避免了梯度消失或

梯度爆炸的问题[11],同时LSTM 具有记忆性,有助于模型

更好地理解数据中的序列结构和模式。LSTM常见单元结

构如图3所示。

图3 LSTM单元结构

Fig.3 LSTM
 

unit
 

structure

LSTM遗忘门计算公式为:

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (1)
式中:ft 为遗忘门,其对Ct-1 中无用信息选择性遗忘,Wf

为权重系数,bf 为偏置项,σ为sigmoid函数。
it 为输入门,计算公式为:

it =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)
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C
~

t=tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (3)

Ct =ft×Ct-1+it×C
~

t (4)

式中:C
~

t 为网络内部状态,Ct 为更新后的单元结构状态,

bi、bC 为偏置项,Wi、WC 为权重系数。

ot 为输出门公式为:

ot =σ(Wo[ht-1,xt]+bo) (5)

ht =ot×tanh(Ct) (6)
式中:Wo 为权重参数,bo 为偏置项。

2.2 麻雀搜索算法

  传统的LSTM神经网络需要手动选择参数,可能导致

预测效果差,结果不收敛、不稳定等缺点,为了解决这一缺

点采用麻雀搜索算法进行参数的寻优。麻雀搜索算法

(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)思想是借鉴自然界中麻雀

的捕食行为和反哺行为[12]。

2.3 混沌麻雀搜索算法

  由于SSA 很容易陷入局部最优解,故使用 CSSA。

CSSA结合Tent混沌映射和高斯变异改进了算法,增加了

麻雀初始化种群的多样性,提高了算法的全局搜索能力和

优化性能[13]。

2.4 Tent混沌映射

  原始的SSA种群随机初始化过程有缺陷,使用 Tent
混沌映射可以增加种群初始化的多样性和随机性。Tent
混沌映射表达式为:

Xi+1 =

Xi

a
, 0<Xi≤a

(1-Xi)
(1-a)

,a<Xi≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

式中:Xi 为第i次迭代时的映射函数值;a为混沌系数。
为了避免更新迭代过程中的一些非平稳性周期点,在

Tent混沌映射中加入扰动,产生 Tent扰动,计 算 公 式

如下[14]:

Xi+1 =

Xi

a +
rand(0.5,1)

N
, 0<Xi≤a

(1-Xi)
(1-a)+

rand(0.5,1)
N

,a<Xi≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)
式中:N 为混沌序列的粒子数,rand 为产生随机数的

函数。

2.5 高斯变异

  高斯变异具体指在进行变异操作时,用符合均值为μ,
方差为σ2 的正态分布的一个随机数来替代原基因值[15]。
变异公式为:

mutation(x)=x(1+N(0,1)) (9)
式中:x 为原来的参数值;N(0,1)为(0,1)正态分布的随

机数;mutation(x)为高斯变异后的数值。

2.6 混沌麻雀搜索算法优化LSTM实现步骤

  步骤1)将数据集划分为训练集和测试集,构建LSTM

神经网络并等待参数输入。
步骤2)对麻雀种群个数、最大迭代次数、上下边界、发

现者个数等参数初始化,通过Tent混沌映射对麻雀种群进

行初始化。
步骤3)通过计算每只麻雀的适应度值,得到当前种群

最优和最差麻雀的适应度值和位置。
步骤4)通过比较所有麻雀的适应度值并选取发现者

和跟随者,发现者的选取方法是:在较优适应度值的麻雀中

选取一部分,剩余其他的麻雀为跟随者,并且更新位置。
步骤5)在麻雀种群中随机选取一部分麻雀作为警戒

者同时更新位置。
步骤6)每次得到寻优结果后,计算每只麻雀的适应度

值fi 和种群平均适应度值favg。通过比较两个适应度值

会出现两种情况。
(1)若fi<favg,需要进行高斯变异,如变异后的个体

效果更好,则替换原来个体,否则,不进行改变。
(2)若fi≥favg,则进行Tent扰动,如变异后的个体效

果更好,则替换原来个体,否则,不进行改变。
步骤7)通过更新得到最新的麻雀最优位置和其适应

度值。
步骤8)判断是否完成迭代,若完成则结束循环,否则,

返回到步骤4)。
步骤9)将优化后的参数输入到神经网络并进行预测,

判断是否达到中止条件,若达到则结束循环。流程图如

图4所示。

图4 CSSA-LSTM算法流程图

Fig.4 CSSA-LSTM
 

algorithm
 

flowchart

CSSA-LSTM算法在预测较差做出了改进有:首先采

用LSTM神经网络,更好的捕捉时间序列的规律,然后使
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用CSSA 优 化 LSTM 神 经 网 络 参 数,使 结 果 预 测 更 加

准确。

3 实验与结果分析

3.1 数据处理

  实验数据是通过7个不同体重的实验人员携带0、

0.5、1、3、5、10、20kg的砝码,模拟不同体重羊只动态测量

得到的。实验对不同体重的数据采集88次,共测得4
 

312
组数据,数据集是由四个为一组的体重值构成。将数据集

划分为训练集和测试集,并随机选取400组作为测试集数

据,训练集和测试集之比约为9∶1。
由于在动态测量过程中会存在噪声和一些不确定因

素,如:外界刺激造成在称重过程中羊只反应过激,使得测

量采集的数据过大,影响算法预测的结果。所以需要对实

验数据进行滤波处理,使得实验结果趋向于真实值。数据

处理使用卡尔曼滤波进行处理。
卡尔曼滤波的基本思想是利用当前时刻的状态估计值

和当前时刻的观测值来确定当前状态的估计值,非常适合

处理动态称重产生的数字信号[16]。
卡尔曼滤波主要分为预测和更新。卡尔曼滤波预测方

程为:

Xk =AXk-1+BUk-1 (10)

Pk =APk-1AT+Q (11)
式(10)是状态预测方程,k 时刻的状态Xk 是k-1时

刻的状态Xk-1 与状态转移矩阵A 相乘,与输入控制矩阵B
和外界对系统的作用Uk-1的乘积相加得到的。式(11)是误

差矩阵预测,Q 是预测噪声协方差矩阵,Pk 是误差矩阵。
卡尔曼滤波更新方程为:

Kk =PkHT(HPkHT+R)-1 (12)

Xk =Xk+Kk(Zk-HXl) (13)

Pk = (I-KkH)Pk (14)
式(12)是卡尔曼增益方程,Kk 是卡尔曼增益,R 为测

量噪声协方差矩阵,H 为观测矩阵。式(13)为输出的最终

卡尔曼滤波的值,Zk 为k时刻的观测的值。式(14)为协方

差矩阵更新。
在称重之前测得称重台空载状态下存在的误差约为

0.5kg,故设置R=0.5。预测噪声协方差矩阵Q 在实验中

很难测到,选取经验值为0.1。观测矩阵的作用是把传感

器读取的数据对应到系统状态量上,由于观测值的数量和

状态量的数量相等,所以观测矩阵H 选取值为1。实验中

设置参数A =H =1,Q=0.1,R=0.5,由于称重过程中

除体重外无输入,故输入控制矩阵B=0,Xk-1 初始状态为

体重静态真实值。选取实验中一段数据作为原始数据并进

行滤波,效果图如图5所示。滤波后的数据更接近真实值,
数据动态值波动减小并且数据异常值(尖点)减小数据更加

平滑稳定,对后续实验有一定帮助。当前后相邻的测量对

象之间的差值非常大时,卡尔曼滤波输出会出现较大失真,

可以根据数据动态调整R 和Q 数值,使实验对异常值的处

理效果更好。

图5 滤波前后对比图

Fig.5 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

filtering

3.2 实验结果

  实验在 Matlab
 

R2021b平台实现,在构建神经网络之

前使用mapminmax函数对数据进行归一化处理,实验参

数设置:优化器为Adam,初始化学习率为0.1,下边界lb=
[50,50,0.005];上边界ub=[200,200,0.1],三个参数分

别为隐藏神经元个数、训练周期和初始学习率,麻雀的种群

数量为5,正则化参数L2Regularization为0.01,由于动态

称重过程时间较短,根据实际情况,迭代次数不应过大,所
以选取最大迭代次数为20次,适应度函数为均方误差

(MSE)。优化结果为隐藏神经元个数:86,训练周期:95,初
始学习率:0.0059。优化算法适应度收敛曲线如图6所

示。结果显示,CSSA-LSTM的适应度函数值较小,说明模

型效果更好。

图6 适应度收敛对比图

Fig.6 Fitness
 

convergence
 

comparison
 

diagram

将测试集400组数据输入到三种预测模型中得到预测

结果和误差结果,LSTM、SSA-LSTM、CSSA-LSTM 的输

入都为四个一组的体重值,输出为预测的体重值,结果显示

为图7、8所示。实验结果显示在测试集的大多数样本中

CSSA-LSTM预测结果的体重值更接近真实值,误差更小。
表1为3种模型参数结果对比。经对比表1数据可
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图7 预测结果对比图

Fig.7 Comparison
 

chart
 

of
 

prediction
 

results

图8 误差结果对比图

Fig.8 Comparison
 

diagram
 

of
 

error
 

results

知:CSSA-LSTM 神经网络的 MSE、RMSE、MAPE
 

3个参

数较LSTM 神经网络分别减少了0.874、1.1153、0.985
4%,CSSA-LSTM的R2 值更接近于1,表明CSSA-LSTM
预测结果更加精准。虽然实验原始数据集会对结果产生较

大影响,但优化算法会使实验结果误差减小,结果显示实验

遵循这一原则。

表1 3种模型参数结果对比表

Table
 

1 Comparison
 

table
 

of
 

three
 

model
 

parameter
 

results

模型 MAE RMSE MAPE/% R2

LSTM 2.215
 

2 3.005
 

6 2.419
 

4 0.963
 

06
SSA-LSTM 2.154

 

9 2.905
 

3 2.354
 

8 0.965
 

49
CSSA-LSTM 1.341

 

2 1.890
 

3 1.434 0.985
 

39

  注:MAE 为 平 均 绝 对 误 差,RMSE 为 均 方 根 误 差,

MAPE为平均绝对百分比误差,R2 线性回归模型的拟合

度量。

4 结  论

  针对动态称重测量精度不高的问题,本文使用卡尔曼

滤波对数据进行预处理,并提出了基于CSSA-LSTM 神经

网络模型对动态称重信号进行处理。对比实验结果表明,
该混合算法的平均绝对百分比误差、平均绝对误差和均方

误差根误差均小于其他模型,预测值更接近于真实值,满足

对羊群进行动态称重的要求。由于LSTM 神经网络的训

练过程较慢,会导致动态称重系统实际称重时间过长,后续

需要改进这一缺点。
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