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结合灰色理论的人工神经网络方法

在水质预测中的应用

翟伟，毛静，孟雅丹，邬雯雅，张程博，周鑫隆，高巍

（宁波工程学院 安全工程学院，浙江 宁波３１５２１１）

摘要：针对现阶段水质监测中存在的水质变化响应滞后问题，提出了采用灰色预测法、人工神经网络（ＢＰ神经网络、

径向基神经网络、广义回归神经网络）以及两者组合的方法对水质动态预测进行研究。以太湖流域嘉兴斜路港监测

断面为例，并依据后验差检验比值犮及小概率精度狆对模型预测效果进行了分析。结果表明，对年内预测，通过广

义回归神经网络的动态预测值平均相对误差为０．６１％，后验差检验比值小于０．６５，小误差概率大于０．７；采用灰色

结合广义回归神经网络的方法对水质ｐＨ值进行预测，平均相对误差仅有０．８５％，后验差检验比值小于０．６５，小误

差概率等于１。研究结果还表明，对年际预测，灰色结合ＢＰ神经网络和灰色结合径向基函数神经网络的动态预测

值平均相对误差分别为０．５７％和０．８０％，其后验差比值都小于０．５，小概率误差都为０．９，大于０．８。

关键词：灰色理论；后反馈神经网络；径向基函数神经网络；广义回归神经网络；水质预测
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　　准确预测主要河流湖泊的水质，发现水质变化

的异常，能够为我国水环境生态安全的有效保护提

供技术支撑［１４］。由于影响水质变化的影响因素众

多，水质变化过程存在非线性、参数时变、以及滞后

等特点，现有的传统传感器无法进行有效、及时、快

速的应用和水质预测［５］。随着现代数学和人工智能

技术的发展，构建水质预测模型，从而实现对现有的

监测数据进行挖掘和分析，已经成为水质预测工作

的一个热点。

在预测水质的理论方法中，包括有水质模拟模

型预测法、灰色预测模型和人工神经网络等方法。

水质模拟模型以水质模拟原理为理论基础，属于目

前应用最为广泛的水质预测模型之一。国外已开发

的水质模型应用较为成熟，但要求较为丰富的数据

资料，且精度难以掌握。国内研究往往以小范围为

研究对象，缺乏建模所需要的数据资料，因而开发的

水质模型不具有全面性和通用性。灰色预测模型通

过分析离散数据，找寻个离散数据彼此直接之间关

系。灰色预测模型能在一定程度上反映出水质各因

素呈现非线性变化的特征，基本能实现水质变化的

实时、动态预测［６７］。灰色预测模型最大优点是建模

过程简单、易求解；但当水质指标监测的原始数据

波动性较大、规律性较弱时，灰色模型预测所得到

的结果与实际结果误差较大，拟合精度较低。人

工神经网络亦是进行水质预测的常见方法，人工

神经网络能将低维的非线性问题，通过三层结构，

转变成高维线性可分的问题，从而能够对水质的变

化进行预测。目前常见的是使用ＢＰ人工神经网络

对水质进行预测［８９］。人工神经网络作为人工智能

技术的一部分，对于不确定、非线性问题具有很好的

适用性，适合处理海量数据，并从海量数据中获取规

律性的结论。灰色理论和人工神经网络的结合能够

集合两者的优点，对水质的变化进行预测［１０１１］：一方

面，灰色理论与人工神经网络联合模型减少了数据

波动性对预测结果影响，增加了预测结果的可靠性

和稳定性；另一方面，灰色理论结合人工神经网络方

法可以处理实际水质监测过程中获取的大数据，模

拟由灰色理论得出的预测值与原始实测数据之间的

偏差关系。

在现有技术方法无法完全准确监测水质变化的

情况下，将成本更低、手段更先进、可靠性更强的灰

色理论、人工神经网络相结合的方法引入到实际水

质监测当中，对于解决水质变化的响应滞后问题、提

高水环境监测精度具有非常重要的现实意义。

１　研究方法

１．１　灰色理论

灰色系统理论比较适合一些信息量少、数据不

足、结构不完全明确的研究对象。通过运用数学的

方法对“部分”已知的信息进行数据挖掘和提炼，分

析研究对象内部无规律的离散数据，找出其内在联

系和规律，提练出更多有价值的规律特征，从而实现

对研究对象更进一步的描述［１２］。灰色系统预测主

要是对数据少及不确定性系统进行预测。通过基于

灰色系统理论，采用累加生成操作等技术对原始数

据进生变换，从而将较少原始数据中的不确定性和

波动性，生成具有较强规律性的新数列，进而建立

ＧＭ预测模型
［１３１７］。

１．２　人工神经网络

人工神经网络是２０世纪８０年代以来人工智能

领域兴起的研究热点。通过对人脑神经元网络进行

抽象模拟，按不同的连接方式，建立起相关模型的网

络。常见的人工神经网络包括有ＢＰ神经网络

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ），径向基

函数神经网络（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＲＢＦＮＮ）和广义回归神经网络（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）。本文中，通过

将训练数据的ＤＯ、ＣＯＤｍｎ、ＮＨ３Ｎ作为输入值，训

练数据中的ｐＨ值作为输出值来构建人工神经网

络，然后将验证数据的 ＤＯ、ＣＯＤｍｎ、ＮＨ３Ｎ作为

该神经网络的输入，来预测ｐＨ值。

１．３　灰色理论和人工神经网络组合

将由灰色理论得出的预测值作为人工神经网络

的输入值，将原始实测数据作为人工神经网络的输

出值，然后对人工神经网络进行训练，就可以得到能

够反映预测值和实测值偏差的网络。然后在输入由

灰色理论得出的下一时刻的预测值到训练好的人工

神经网络，得到的相应输出即为下一时刻的最终预

测值。

１．４　预测检验精度

通过误差检验公式对模拟值进行精度检测，若

模拟值与实际值的误差满足精度要求，则模型可用

于系统预测［１８］。检验公式见表１。

　　其中，犮和狆两项指标的精度检验等级见表２。

１．５　实验数据

在水质监测中，ｐＨ值是衡量水体酸碱性的重

要尺度，是表征水体有机污染程度的指标性参数。

文中数据来源于中华人民共和国环保部公开的“全

·９３１·
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表１　误差检验计算公式

Ｔａｂ．１　Ｅｒｒｏｒｔｅｓｔｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａ

残差 原始数据

均差 珋ε＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
ε
（０）
犻

珡犡＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
犡（０）犻

方差 犛
２
１＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
（ε（０）犻 －珋ε） 犛

２
２＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
（犡（０）犻 －珡犡）

后验差检验比值犮 犮＝犛１／犛２

小误差概率狆 狆＝狆｛｜ε
（０）
犻 －珋ε｜＜０．６７４５犛２｝

表２　精度检验等级

Ｔａｂ．２　Ｌｅｖｅｌｏｆｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

预测精度等级 狆 犮

好（１级） ＞０．９５ ＜０．３５

合格（２级） ＞０．８０ ＜０．５０

勉强（３级） ＞０．７０ ＜０．６５

不合格（４级） ≤０．７０ ≥０．６５

国主要流域重点段面水质自动检测周报”中太湖流

域嘉兴斜路港监测断面的水质监测周报，以年内数

据（２０１７年第２周到第２９周）共２８组水质数据和

年际数据（２０１６年第１周到２０１７年第３０周）共７２

组水质数据作为实测数据。数据除包括ｐＨ值外，

还包括有ＤＯ、ＣＯＤＭｎ和ＮＨ３Ｎ等数据。

２　结果及分析

２．１　年内预测结果

根据灰色理论、人工神经网络以及灰色理论结

合人工神经网络对年内监测水质的ｐＨ值进行了预

测，计算结果见表３。用于训练的数据为２０１７年第

２至２１周的监测数据，用于预测的数据为２０１７年

第２２至２９周的数据。随后通过误差检验公式可以

计算出犮和狆值。

表３　采用灰色理论、人工神经网络以及灰色理论结合人工神经网络对２０１７年第２２至２９周水质狆犎值的预测

Ｔａｂ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｐＨｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅ２２ｎｄｔｏ２９ｔｈｗｅｅｋｏｆ２０１７ｕｓｉｎｇｇｒｅｙｔｈｅｏｒｙ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ａｎｄｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｇｒｅｙｔｈｅｏｒｙａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

周序号 实测值

灰色

预测值

（相对误差）

人工神经网络

ＢＰＮＮ ＲＢＦＮＮ ＧＲＮＮ

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

灰色理论结合神经网络

灰色＆ＢＰＮＮ 灰色＆ＲＢＦＮＮ 灰色＆ＧＲＮＮ

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

２２ ７．０２ ６．９７（－０．６７％） ７．４４（６．０１％） ７．０８（０．８９％） ７．０５（０．３８％） ６．９０（－１．６８％） ７．１６（２．０１％） ６．９８（－０．５１％）

２３ ７．１２ ６．９７（－２．１５％） ７．５０（５．３３％） ７．０６（－０．８３％）７．０６（－０．８９％）６．９０（－３．０７％） ７．２５（１．８２％） ６．９８（－１．９３％）

２４ ７．０７ ６．９６（－１．５５％） ７．７７（９．９５％） ７．０６（－０．１５％）７．０２（－０．６８％）６．９０（－２．３９％） ７．３５（３．９２％） ６．９８（－１．２５％）

２５ ７．０１ ６．９５（－０．７９％）７．８４（１１．８３％） ７．１２（１．５５％） ７．０３（０．２９％） ６．９０（－１．５６％） ７．４５（６．３１％） ６．９８（－０．４３％）

２６ ６．９１ ６．９５（０．５６％） ７．５５（９．２９％） ７．１１（２．９０％） ７．０３（１．６７％） ６．９０（－０．１４％） ７．５６（９．４６％） ６．９８（１．００％）

２７ ７．００ ６．９４（－０．８２％） ７．４２（６．０６％） ７．１１（１．５７％） ７．０４（０．５４％） ６．９０（－１．４２％） ７．６８（９．７４％） ６．９８（－０．３２％）

２８ ７．０４ ６．９４（－１．４７％） ７．３５（４．４５％） ７．１０（０．８２％） ７．０４（－０．０１％）６．９０（－１．９９％）７．８０（１０．８６％）６．９８（－０．９０％）

２９ ７．０１ ６．９３（－１．１３％） ７．３０（４．１１％） ７．０８（０．９６％） ７．０４（０．４５％） ６．９０（－１．５７％）７．９３（１３．１３％）６．９８（－０．５０％）

平均相对误差 １．１４％ ７．１３％ １．２１％ ０．６１％ １．７３％ ７．１５％ ０．８５％

犮 ０．６５ ３．２９ ０．９３ ０．５７ １．００ ４．９４ ０．６４

狆 ０．７５ ０ ０．７５ ０．７５ ０．６３ ０ １．００

　　从表３可以看出，灰色理论预测的ｐＨ值的与

原始实测数据之间的平均相对误差为１．１４％；采用

ＢＰＮＮ、ＲＢＦＮＮ和ＧＲＮＮ预测得到ｐＨ值与实测

值的平均相对误差（绝对值）分别为７．１３％、１．２１％

和０．６１％。从表３中还可以看出，使用ＧＲＮＮ方

法得到的ｐＨ预测值的相对误差精度较其它三种方

法高，达到了第三等级；且ＧＲＮＮ方法还接近于达

到第二等级。

此外，从表３可以看出，采用灰色理论和ＢＰＮＮ、

ＲＢＦＮＮ和ＧＲＮＮ的组合预测的ｐＨ值与实测值的

平均相对误差（绝对值）分别为１．７３％、７．１５％和

０．８５％。灰色理论的相对误差为１．１４％。从表３

中可以看出，灰色结合ＧＲＮＮ方法得出的预测值误

差精度可以达到三级，其狆值为１。

２．２　年际预测结果

根据灰色理论、人工神经网络以及灰色理论结

合人工神经网络对年内监测水质的ｐＨ值进行了预

测，计算结果见表４。用于训练的数据为２０１６年第

１周到２０１７年第２０周的监测数据，用于预测的数

据为２０１７年第２１至３０周的数据。随后通过误差

检验公式可以计算出犮和狆值。

从表４可以看出，灰色理论预测的ｐＨ值与原

始实测数据之间的平均相对误差为０．６１％；采用

ＢＰＮＮ、ＲＢＦＮＮ和ＧＲＮＮ预测得到的ｐＨ值与实

·０４１·
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测值的平均相对误差（绝对值）分别为２．５５％、

０．５３％和１．２２％；灰色和ＲＢＦＮＮ方法得到的ｐＨ

值相对误差精度较其他两种方法高，达到了第二等

级；ＧＲＮＮ方法相对误差精度达到了第三等级。

表４　采用灰色理论、人工神经网络以及灰色理论结合人工神经网络对２０１７年第２１至３０周水质狆犎值的预测

Ｔａｂ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｐＨｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅ２１ｓｔｔｏ３０ｔｈｗｅｅｋｏｆ２０１７ｕｓｉｎｇｇｒｅｙｔｈｅｏｒｙ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｔｈｅ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｇｒｅｙｔｈｅｏｒｙａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

周 实测值

灰色

预测值

（相对误差）

人工神经网络（三因素ＤＯ、ＣＯＤｍｍ、ＮＨ３Ｎ预测ｐＨ）

ＢＰＮＮ ＲＢＦＮＮ ＧＲＮＮ

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

灰色理论结合神经网络

灰色＆ＢＰＮＮ 灰色＆ＲＢＦＮＮ 灰色＆ＧＲＮＮ

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

预测值

（相对误差）

２１ ７．１０ ７．０５（－０．７４％） ７．１７（０．９５％） ７．２１（１．５６％） ７．１１（０．１８％） ７．０２（－１．１１％）７．０７（－０．４０％） ７．１０（０．００％）

２２ ７．０２ ７．０５（０．３７％） ７．３１（４．０７％） ７．０３（０．０８％） ７．１２（１．３８％） ７．０２（－０．０１％） ７．０７（０．７３％） ７．１０（１．１４％）

２３ ７．１２ ７．０４（－１．０７％） ７．２６（１．９７％） ７．０８（－０．５９％）７．１２（－０．０６％）７．０２（－１．４５％）７．０７（－０．７０％）７．１０（－０．２９％）

２４ ７．０７ ７．０４（－０．３９％） ７．１３（０．８３％） ７．０６（－０．１５％） ７．１１（０．５２％） ７．０１（－０．７９％） ７．０７（０．００％） ７．１０（０．４１％）

２５ ７．０１ ７．０４（０．４４％） ７．１５（２．０１％） ７．０３（０．３０％） ７．１１（１．４３％） ７．０１（０．０２％） ７．０７（０．８４％） ７．１０（１．２６％）

２６ ６．９１ ７．０４（１．８６％） ７．１５（３．４７％） ７．０１（１．４５％） ７．１１（２．８９％） ７．０１（１．４４％） ７．０７（２．３０％） ７．１０（２．７２％）

２７ ７．００ ７．０４（０．５３％） ７．２２（３．１３％） ７．００（０．０４％） ７．１１（１．６４％） ７．０１（０．１０％） ７．０７（０．９７％） ７．１０（１．３９％）

２８ ７．０４ ７．０４（－０．０７％） ７．２５（３．０２％） ７．０１（－０．４３％） ７．１２（１．０８％） ７．００（－０．５０％） ７．０７（０．３９％） ７．１０（０．８１％）

２９ ７．０１ ７．０３（０．３４％） ７．２２（３．０２％） ７．０４（０．３７％） ７．１１（１．５０％） ７．００（－０．１１％） ７．０７（０．８１％） ７．１０（１．２３％）

３０ ７．０１ ７．０３（０．３１％） ７．２２（３．０２％） ７．０４（０．３７％） ７．１１（１．５０％） ７．００（－０．１４％） ７．０７（０．８１％） ７．１０（１．２３％）

平均相对误差 ０．６１％ ２．５５％ ０．５３％ １．２２％ ０．５７％ ０．８０％ １．０５％

犮 ０．３８ ０．７８ ０．４０ ０．６０ ０．４３ ０．４３ ０．５５

狆 ０ ０．６０ ０．９０ ０．７０ ０．９０ ０．９０ ０．９０

　　从表４还可以看出，采用灰色理论和ＢＰＮＮ、

ＲＢＦＮＮ和ＧＲＮＮ的组合预测的ｐＨ值与实测值的

平均相对误差（绝对值）分别为０．５７％、０．８０％和

１．０５％；灰色理论的相对误差为０．６１％；灰色、灰色

结合ＢＰＮＮ和灰色结合ＲＢＦＮＮ方法得出预测值

误差精度可以达到二级；采用灰色结合ＧＲＮＮ方法

得出的预测值误差精度可以达到三级。

２．３　讨　论

从上述年内的数据预测结果可以看出，ＢＰＮＮ

的预测值与实测值之间的偏差较灰色理论及

ＲＢＦＮＮ和ＧＲＮＮ的大些，ＲＢＦＮＮ方法预测的ｐＨ

值与实测值的相对误差跟灰色理论相当；而ＧＲＮＮ

方法预测的ｐＨ值与实测值之间的相对误差较灰色

理论小。年内数据结果还表明灰色理论结合

ＲＢＦＮＮ得出的ｐＨ值的相对误差较其他三种方法

大。而年际数据预测结果表明ＢＰＮＮ和ＧＲＮＮ预

测值与实测值之间的偏差较灰色理论以及ＲＢＦＮＮ

的偏差要大些；ＲＢＦＮＮ方法预测得到的ｐＨ值与

实测值的相对误差比灰色理论的略小。年际数据结

果还表明灰色和灰色结合ＢＰＮＮ方法的预测值与

实测值之间的偏差相当，且较灰色结合ＲＢＦＮＮ和

灰色结合ＧＲＮＮ的小，但四种方法中最大平均相对

误差也只有１％左右。总之，年内预测的ＧＲＮＮ和

灰色联合ＧＲＮＮ方法的相对误差最小，年际预测的

ＲＢＦ和灰色联合ＢＰＮＮ的相对误差最小；ＧＲＮＮ

和灰色结合ＧＲＮＮ的年内预测值精度相较于其他

方法为高，均达到第三等级，灰色、ＲＢＦＮＮ、灰色结

合ＢＰＮＮ以及灰色结合ＲＢＦＮＮ等方法的年际预

测值误差精度均达到第二等级，ＧＲＮＮ和灰色结合

ＧＲＮＮ方法年际预测值误差精度达到第三等级。

综合上述结果，可见 ＧＲＮＮ 和灰色联合

ＧＲＮＮ的表现最为稳定，无论是年内预测结果还是

年际预测结果，对ｐＨ值的预测值与实际值的偏差

在１％左右，预测值误差精度都在第三等级，可见，

ＧＲＮＮ和灰色联合ＧＲＮＮ方法具有较好的非线性

逼近能力，对训练网络所需要的输入数据量的大小

依赖不强，这与其特点是一致的。ＧＲＮＮ是建立在

数理统计基础上的径向基函数神经网络，理论基础

是非线性回归分析，网络收敛于样本量集聚较多的

优化回归，样本数据少时，预测效果很好，这与年内

预测中各方法的表现是相一致的。此外，可以看出

当训练网络的样本数较少时（年内预测），ＢＰＮＮ，

ＲＢＦＮＮ以及灰色联合ＢＰＮＮ和灰色联合ＲＢＦＮＮ

的预测值较样本数多时（年际预测）的相对误差都

大，且预测值的相对误差精度也低。这可能主要与

ＢＰＮＮ及ＲＢＦＮＮ的结构有关。ＢＰＮＮ和ＲＢＦＮＮ

·１４１·
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都是非线性多层前向网络，它们都是通用逼近器，样

本较少时的逼近精度较样本较多时的逼近精度要

低，这与上述ｐＨ预测结果是一致的。此外当样本

数较多时，ＢＰＮＮ通过调整神经元的权值来逼近最

小误差，ＲＢＦＮＮ通过自动增加神经元，从而可以对

ｐＨ值进行高精度的预测。也因为如此，在样本数

较多（年际预测），ＲＢＦＮＮ，ＢＰＮＮ与灰色理论的联

合方法对ｐＨ值的预测误差精度都较高。

３　结　论

通过使用灰色理论、人工神经网络和灰色结合

人工神经网络的方法，对水质进行预测。研究结果

表明人工神经网络结合灰色理论的方法能够对水质

ｐＨ值进行预测。其中，ＧＲＮＮ和灰色结合ＧＲＮＮ

的方法能对年内的ｐＨ 值进行有效预测。通过

ＧＲＮＮ的动态预测值平均相对误差为０．６１％，后验

差检验比值犮＜０．６５，小误差概率狆＞０．７，在对嘉兴

斜路港监测断面水质ｐＨ值动态预测结果与实测值

十分接近。采用灰色结合ＧＲＮＮ方法对水质ｐＨ

值进行预测，平均相对误差仅有０．８５％，后验差检

验比值犮＜０．６５，小误差概率狆＝１，变化趋势也实测

值高度吻合。因此，灰色结合ＧＲＮＮ的方法预测模

型能够实现对水质动态变化的实时、准确预测。此

外，当样本数据较多时（年际预测），ＢＰＮＮ 和

ＲＢＦＮＮ与灰色联合方法能对水质ｐＨ值进行有效

预测。通过灰色联合ＢＰＮＮ和灰色联合ＲＢＦＮＮ

的动态预测值平均相对误差分别为０．５７％和

０．８０％。其后验差比值都小于０．５；小概率误差都

为０．９，大于０．８。因此，灰色结合ＢＰＮＮ和灰色结

合ＲＢＦＮＮ能够对年际的ｐＨ值进行预测。
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翟伟，等　结合灰色理论的人工神经网络方法在水质预测中的应用




