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基于ＢＰ神经网络的水体叶绿素ａ质量浓度

预测模型优化研究

蒋定国，全秀峰，李　飞，刘　伟

（三峡大学 水利与环境学院，湖北 宜昌４４３００２）

摘要：利用自动监测数据，采用神经网络对水体中叶绿素ａ进行预测，是水体中叶绿素ａ预测的主要手段之一。但

受梯度下降法局部搜索的限制，传统ＢＰ神经网络模型预测精度和稳定性均存在问题。鉴于此，引入全局搜索的思

维进化算法优化ＢＰ神经网络权值、阈值，提高叶绿素ａ预测效率；并采用偏导方法对预测模型输入因子敏感性进行

分析，精简模型输入因子。结果表明：在叶绿素ａ的ＢＰ神经网络预测模型中，引入思维进化算法可显著提高网络

训练稳定性和精度，预测精度波动范围从［０．３６４，０．９７８］提高至［０．９１７，０．９８３］，平均预测精度从０．９５０提高到

０．９６８。利用Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ敏感性分析将模型输入因子从１２因子精简为８因子后，平均预测精度从０．９６８降至

０．９６２，预测精度波动范围从［０．９１７，０．９８３］变为［０．９２１，０．９７６］，预测模型稳定性更好；在输入因子数目均为８条件

下，基于Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ方法敏感性分析结果筛选出的输入因子组合平均预测精度明显高于基于主成分分析法筛选出

的输入因子组合。研究可为基于ＢＰ神经网络叶绿素ａ预测模型输入因子优化提供参考，提高模型预测的稳定性。

关键词：叶绿素ａ；ＢＰ神经网络；思维进化算法；敏感性分析；优化
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ｍｅｔｈｏｄ．ＴｈｅｓｔｕｄｙｒｅｓｕｌｔｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｉｎｐｕｔｆａｃｔｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｎｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ；ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ＥＭＡ；ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ；ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　水体叶绿素ａ质量浓度变化机理复杂，是表征水

体富营养化程度的重要特征指标［１］。对水体中叶绿

素ａ质量浓度预测及其影响因子研究，可为水污染防

治以及水生态环境控制措施建制提供关键依据［２］。

其研究方法，可基于自动监测数据本身分析，也可基

于数据构建预测模型分析。但相对前者，叶绿素ａ相

关控制措施及控制标准难以确定，而基于预测模型讨

论和分析水体叶绿素ａ的影响因素，更能直观体现其

内在联系，为水体叶绿素ａ的控制措施研究提供参考。

目前，通过自动监测数据，利用神经网络的非线

性逼近能力构建叶绿素ａ预测模型已成为水体叶绿

素ａ质量浓度预测的主要手段之一
［３］。例如，裴洪

平等［４］利用西湖湖心采样数据，成功构建ＢＰ神经

网络预测模型，实现了对叶绿素ａ质量浓度的短期

变化趋势预测；Ｈｏｕ等
［５］利用滇池４０个采样点数

据，基于三层前向ＢＰ神经网络，实现了对滇池的叶

绿素ａ质量浓度预测。然而，针对叶绿素ａ变化机

理复杂体系，ＢＰ神经网络受梯度搜索算法的限制，

易陷入局部最优［６］，结果稳定性差。现有研究表明，

耦合优化算法，增强神经网络的稳定性，是提高叶绿

素预测效率有效途径，卢志娟等［７］通过小波分析分

解叶绿素ａ原始序列为低频、高频数据集，再基于

ＢＰ神经网络独立预测后汇总预测值，平均误差显著

缩小；姚志红等［８］基于遗传算法，构造新的平衡交叉

算子，结合神经网络实现了藻类生长的高效预测。

此外，神经网络训练效率不仅与网络结构密切相

关，同时还受样本质量制约［９］，能表达叶绿素ａ变化

信息且冗沉较少的样本因子输入更能提高神经网络

泛化能力，保证叶绿素预测精度。但基于ＢＰ神经网

络的“黑匣子”模型［１０］，很难解释输出输入的响应机

制，明确预测模型参数的具体敏感程度，进行因子输

入优化。预测模型的输入往往是大量相关指标，增加

了样本随机性，给ＢＰ神经网络训练带来可变性，出现

预测精度不高［１１］、稳定性差问题，同时，不必要的数

据采集，也增大了样本监测布施成本，造成经济浪费。

鉴于此，本文在ＢＰ神经网络构建的叶绿素ａ预

测模型中，引入思维进化算法优化权值、阈值，提高叶

绿素ａ预测精度及模型稳定性；以基于网络结构的

Ｄｉｍｐｐｏｕｌｏｓ敏感性分析方法，进行模型灵敏度分析，

对比常用的主成分分析法，探讨叶绿素ａ相关因子敏

感性，优化模型因子输入，为水体叶绿素ａ质量浓度

预测效率提高，藻华生态防治措施制定提供参考。

１　叶绿素ａ预测模型构建

１．１　ＢＰ神经网络预测模型

ＢＰ神经网络是由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ等

１９８６年提出的一种多层前馈式网络，因其具有良好

的泛化能力以及非线性映射能力而被广泛应用于藻

华预测领域［１２］。本文采用三层前馈神经网络构建

叶绿素ａ质量浓度预测模型
［１３］，基本结构如图１所

示。采用ｔａｎｓｉｇ函数为隐含层传递函数，ｐｕｒｅｌｉｎ函

数为输出层线性传递函数，ｌｅａｒｎｇｄｍ函数为阈值学

习函数；犅１为隐含层神经元阈值矩阵，犅２为输出层

神经元阈值矩阵。

图１　ＢＰ神经网络的结构

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

网络训练信号由输入层至输出层前向传递、误差

沿网络逆向传播。其中，初始信号狓１，狓２，…，狓狀，为叶

绿素含量相关因子监测值，作为输入变量；叶绿素ａ

质量浓度作为输出变量。则单组样本，输入变量与隐

含层权值狑犻犽乘积之和为隐含层神经元犽输入值

犪犽＝犳１（狓１，狓２，…，狓狀）＝∑
狀

犻＝１
狑犻犽狓犻 （１）

隐含层的神经元节点处存在激活函数φ（狓）＝

ｔａｎｓｉｇ（狓），隐含层神经元犽累积输入值大于阈值

犅１时，经神经元激活映射后，神经元犽输出值为

犫犽＝犳２（犪犽）＝φ（∑
狀

犻＝１
狑犻犽狓犻） （２）

隐含层输出值与输出层权重狏犽 成绩之和为输

出层输入值

犮＝犳３（犫犽）＝∑
犓

犽＝１
狏犽φ（∑

狀

犻＝１
狑犻犽狓犻） （３）

输出层的节点传递函数为（狓）＝ｐｕｒｅｌｉｎ（狓），

·２８·
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在输出层神经元累积输入值大于阈值犅２ 时激活，

输出层叶绿素预测输出值为

狔^＝犳４（犮）＝（∑
犓

犽＝１
狏犽φ（∑

狀

犻＝１
狑犻犽）） （４）

采用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数评估叶绿素ａ预测模型

的准确性

犚（狔，^狔）＝ｍｉｎ
Ｃｏ狏（狔，^狔）

Ｃｏ狏（狔，狔）Ｃｏ狏（^狔，^狔槡 ）
（５）

式中：狔，^狔分别为水体叶绿素ａ质量浓度监测值、预

测值；，犚（狔，^狔）∈［０，１］，为叶绿素ａ监测值与预测

值相关系数，越接近１表明模型预测精度越高；Ｃｏ狏

（狔，^狔）为叶绿素ａ监测值与预测值的协方差，Ｃｏ狏

（狔，狔），Ｃｏ狏（^狔，^狔）分别为叶绿素ａ监测值、预测值样

本方差。

１．２　ＢＰ神经网络训练及结果分析

采用数据来源于天津市北部蓟县城东于桥水库

（东经１１７°３２′３５″、北纬４０°２′２５″），采集对象为该水

域２０１７年７月１日至８月３日时段的水质因子

ｐＨ、氨氮、化学需氧量、水温、溶解氧、叶绿素ａ，以

及气象因子海平面气压、极大风速、最低气温、相对

湿度、水汽压、降雨量、光强等１３项现场监测数据，

数据采集频次为１ｈ一次。以极差归一化处理，消

除监测数据量纲、量级影响，归一化公式为

狓′＝
狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

（６）

式中：狓′为监测数据归一化后［０，１］空间映射值；狓

为监测数据原始值；狓ｍｉｎ、狓ｍａｘ，分别为该项监测指标

最小、最大监测值。

在１４００余组有效数据种选取１０００组为训练数

据，４００组作为验证数据；以叶绿素ａ质量浓度为输

出变量，其余１２项因子为输入变量训练神经网络。

其中，神经网络隐含层神经元数犓＝１２，最大迭代

次数１０００，学习率０．１，训练目标最小误差设置为

０．０００１，叶绿素ａ质量浓度预测效果见图２。

图２　基于ＢＰ神经网络叶绿素ａ预测精度

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ—ａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　图２为基于ＢＰ神经网络的叶绿素ａ预测结

果，叶绿素ａ的平均预测精度０．９５（图２（ｂ）），但模

型稳定性较差，１００００次循环训练中２６．９８％概率

陷入局部最优（犙１以下）。显然，这与ＢＰ神经网络

依据梯度下降算法收敛权值有关［１４］，针对水体叶绿

素ａ质量浓度变化复杂机理体系，非线性结构深度学

习模型，误差平面存在多个局部最优点（鞍点）；其局

部搜索方式，决定了网络训练易陷入局部最优［１５］。

２　神经网络权值、阈值优化

２．１　思维进化算法优化

为了提高网络训练稳定性及预测准确性，采用

思维进化算法［１６］（ｍｉｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＭＡ）

进行权值、阈值优化。思维进化算法是一种启发式全

局高效搜索算法，继承了遗传算法的“群体”、“进化

思想”［１７］，其基本原理是：随机截取一定规模个体，

依据评价得分决胜出“优胜”、“临时”子种群，并迭代

完成群体内部的局部“趋同”竞争以及群体间的全局

“异化”竞争，直至运算收敛，输出最优个体。

叶绿素ａ预测模型中，思维进化算法采取如下

步骤进行。

（１）映射编码

依据ＢＰ神经网络拓扑结构，映射解空间到编

码空间，编码长度犛由神经网络各层神经元数目确

定，记为犛＝狀×犓＋２犓＋１；其中，狀为神经网络输

入层神经元数，即叶绿素ａ质量浓度相关因子数目，

犓为隐含层神经元数目。

（２）初始种群生成

选取神经网络训练集输出值均方误差的倒数，

记为个体与种群得分函数；解空间中随机生成若干

个体，依据得分最高筛选犕 个优胜个体以及犖 个

·３８·
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临时个体，依据筛选个体确定中心，邻近检索形成种

群大小一定的初始优胜子种群、初始临时子种群。

（３）种群内部趋同竞争

子种群内部，个体依据得分最高成为优胜个体

的局部竞争，记为趋同过程，以个体最高得分为所在

子种群得分，直至所有子种群不再生成新的优胜个

体，趋同结束。

（４）种群之间异化竞争

子种群之间，种群依据得分最高成为优胜种群的

全局竞争，记为异化过程。当临时子种群得分高于优胜

子种群，则取代前者，释放原有优胜种群，异化结束后

重新迭代，计算至运算收敛，获取全局最优个体得分。

（５）解析最优个体

解码最优个体即为优化的神经网络权值、阈值，

编码长度犛的前狀×犓个编码为输入层与隐含层间

权值，紧后犓个编码为隐含层与输出层权值，再后

犓个编码为隐含层神经元阈值，最后１个编码为输

出层神经元阈值。

基于ＭＥＡＢＰ神经网络的叶绿素预测模型结

构见图３。

２．２　ＭＥＡＢＰ神经网络训练

依据叶绿素ａ预测模型中神经网络的拓扑结

图３　基于ＥＭＡＢＰ神经网络的预测流程

Ｆｉｇ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｂａｓｅｄｏｎＥＭＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

构，确定思维进化算法中参数设置。其中，映射编码

长度１６９，设置子种群规模１００，优胜、临时子种群数

各１２。同样在１４００余组有效数据种选取１０００组为

训练数据，４００组作为验证数据；神经网络其它参数

不变，基于ＭＥＡＢＰ神经网络的叶绿素ａ质量浓度

预测效果见图４，具有较好预测效果，训练精度

０．９８３、仿真精度０．９７９。

图４　叶绿素ａ质量浓度拟合效果

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｍａｓｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ

·４８·
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２．３　模型预测精度分析

以叶绿素ａ质量浓度为预测值，１２项相关因子

为输入变量，固定神经网络其它参数不变，对优化后

的ＭＥＡＢＰ神经网络进行１００００次循环仿真，验证

思维进化算法对神经网络权值、阈值的优化效果，绘

制的叶绿素ａ预测精度分布见图５。

图５　基于ＭＥＡＢＰ神经网络叶绿素ａ预测精度

Ｆｉｇ．５　ＣｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂａｓｅｄｏｎＭＥＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　图５结果显示：优化模型预测精度符合正态分

布，平均预测精度０．９６８，预测精度波动范围

［０．９１７，０．９８３］。对比基础ＢＰ神经网络预测精度

波动范围［０．３６４，０．９７８］，波动区间缩减了８９．３％，

基于 ＭＥＡＢＰ神经网络的叶绿素ａ预测精度分布

集中性更高。显然，基于ＭＥＡＢＰ神经网络优化了

权值、阈值，有效避免了网络训练易陷入局部最优的

弊端，模型稳定性更好。

３　因子敏感性分析

３．１　Ｄｉｍｐｐｏｕｌｏｓ敏感性分析原理

采用基于偏导的Ｄｉｍｐｐｏｕｌｏｓ敏感性分析方

法［１８］，进行模型灵敏度分析，探寻叶绿素质量浓度

变化的主敏感因子，为优化预测模型因子输入提供

参考。Ｄｉｍｐｐｏｕｌｏｓ敏感性分析视训练结束的神经网

络为系数明确的函数表达式，继而对输出变量求得输

入变量的一阶偏导值，记为该输入变量的敏感值。

单样本中，本文叶绿素ａ质量浓度各相关因子

敏感值为［１９］

犛犻＝
^狔（狓１，狓２，…，狓狀）

狓犻
＝′（犮）∑

犓

犽＝１
狏犽φ′（犪犽）（７）

式中：犛犻为神经网络第犻个输入变量的敏感值；^狔（狓１，

狓２，…，狓狀）为叶绿素ａ质量浓度预测值；狓１，狓２，…，狓狀

为叶绿素ａ质量浓度变化相关因子监测值；狑ｉｋ为输

入层与隐含层的连接权值，狏犽为隐含层到输出层的连

接权值；φ（狓），（狓）分别为隐含层、输出层节点传递函

数；犪犽，犮分别为神经网络隐含层、输出层输入值矩阵。

则总样本中，叶绿素ａ对该变量的相对敏感度，

记为

犛犻，ａｌｌ＝
∑
犜

狋＝１
犛２犻狋／槡 犜

∑
狀

犻＝１ ∑
犜

狋＝１
犛２犻狋／槡

（ ）犜
×１００％ （８）

式中：犛犻，ａｌｌ为总样本中第犻个因子相对敏感度，值越

接近１表明该因子对叶绿素ａ质量浓度变化影响越

大；犛犻狋为样本狋第犻个输入变量的敏感值；狀为叶绿

素ａ质量浓度相关因子数；犜为样本总数。

３．２　基于偏导的敏感性分析讨论

基于Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ敏感性分析结果如图６所示：

叶绿素ａ质量浓度对ｐＨ值最为敏感，水汽压、溶解

氧、水温及氨氮次之，最低气温、相对湿度、海平面气

压及化学需氧量再次之，而对降雨量、极大风速与光

强三项指标敏感性最弱。而张亚等［２０］现有研究表

明，于桥水库叶绿素ａ质量浓度变化与硝酸盐氮含量

密切相关，同时氨氮值的变化会显著影响ｐＨ升降；

显然，基于Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ因子敏感性秩序具有合理性，可

作为叶绿素ａ质量浓度变化主因子探讨的参考依据。

图６　叶绿素ａ相关因子敏感性分布

Ｆｉｇ．６　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｔｏｓｏｍｅｆａｃｔｏｒｓ

·５８·
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４　模型输入因子精简

４．１　输入因子精简方案设置

依据Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ因子敏感性秩序，参考敏感值

由小到大逐个增加剔除的输入变量，调整输入参数

数目，设置不同因子输入精简方案。固定叶绿素预

测模型其它设置不变，进行１０００次基于神经网络循

环训练。不同输入参数调整方案精简结果见表１。

如表１所示，预测精度随Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ敏感性秩

序精简因子同趋势变化。剔除光强、极大风速、降雨

量及化学需氧量四项指标，叶绿素预测精度依旧保

持较高精度０．９６；其中，光强、极大风速及降雨量３

项指标累积剔除时，预测精度基本不变，表明光强、

极大风速及降雨量不是叶绿素ａ质量浓度变化的主

敏感因子。

４２　输入因子精简方案选择

绘制平均预测精度与输入因子数目相关曲线，

表１　基于Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ敏感性分析的输入因子精简结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｐｕｔｆａｃｔｏｒｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ

输入因子调整方案 因子数目 平均精度 精度范围

所有因子 １２ ０．９６８ ［０．９１７，０．９８３］

去除光强 １１ ０．９６９ ［０．９１８，０．９８２］

去除光强、极大风速 １０ ０．９６６ ［０．９１８，０．９８０］

去除光强、极大风速、降雨量 ９ ０．９６９ ［０．９１９，０．９７９］

去除光强、极大风速、降雨量、

化学需氧量
８ ０．９６２ ［０．９２１，０．９７６］

去除光强、极大风速、降雨量、

化学需氧量、海平面气压
７ ０．９３７ ［０．８８９，０．９５５］

见图７，叶绿素ａ预测精度与输入因子数目符合Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ分布，输入数目８时正是预测精度曲线拐点，

预测精度不随输入因子数增加而持续显著提高，确

定精简光强、极大风速、降雨量及化学需氧量为输入

因子精简方案。因子精简后（８因子输入），预测精

度波动幅度缩减１６．７％，模型稳定性更好。

图７　因子精简前后叶绿素ａ预测精度对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｆａｃｔｏｒｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

４．３　精简方案合理性验证

水体叶绿素ａ质量浓度预测中，常以主成分分

析法（ＰＣＡ）确定神经网络预测模型的因子输入
［２１］，

为了进一步验证基于Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ精简因子的合理

性，依据主成份抽取比例确定的因子敏感性秩序设

置精简因子对照方案［２２］。主成分分析中因子贡献

秩序（由大到小）依次为：ｐＨ、水汽压、相对湿度、降

雨量、化学需氧量、光强、溶解氧，总解释方差

９１．７％。对比Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ敏感性分析，基于７项

ＰＣＡ主因子添加剩余相关因子，探讨叶绿素ａ预测

模型８因子输入合理性。基于ＰＣＡ主因子输入方

案的预测精度分析见表２。

表２　基于ＰＣＡ主因子输入方案的预测结果

Ｔａｂ．２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎＰＣＡｍａｉｎｆａｃｔｏｒｉｎｐｕｔｓｃｈｅｍｅ

输入因子调整方案 因子数目 预测精度 精度范围

ｐＨ、水汽压、相对湿度、降雨量、化学需氧量、光强、溶解氧 ７ ０．９３５ ［０．８５５，０．９５７］

ｐＨ、水汽压、相对湿度、降雨量、化学需氧量、光强、溶解氧、极大风速 ８ ０．９３７ ［０．８９４，０．９６１］

ｐＨ、水汽压、相对湿度、降雨量、化学需氧量、光强、溶解氧、海平面气压 ８ ０．９５０ ［０．９０３，０．９６８］

ｐＨ、水汽压、相对湿度、降雨量、化学需氧量、光强、溶解氧、最低气温 ８ ０．９４０ ［０．８８２，０．９６１］

ｐＨ、水汽压、相对湿度、降雨量、化学需氧量、光强、溶解氧、氨氮 ８ ０．９５３ ［０．９０６，０．９６８］

ｐＨ、水汽压、相对湿度、降雨量、化学需氧量、光强、溶解氧、水温 ８ ０．９５６ ［０．９１０，０．９７５］

·６８·
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　　如表２所示，随着输入因子增加，叶绿素ａ预测

精度呈现不同程度提高；添加的因子敏感值（水温、

氨氮）越高，预测精度涨幅越大。８因子组合下，Ｄｉ

ｍｏｐｏｕｌｏｓ筛选的因子组合平均预测精度普遍高于

基于ＰＣＡ确定的因子组合，验证了Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ因

子敏感性秩序的合理性。而基于ＰＣＡ主因子输入

训练神经网络，叶绿素ａ初始预测精度较低

（９３．５％），可能与ＰＣＡ只截取方差较大因子为主成

份有关，遗漏了部分信息而不适合水体叶绿素ａ质

量浓度高精度预测要求。

５　结　论

本文基于ＢＰ神经网络构建了于桥水库叶绿素

ａ预测模型，引入思维进化算法优化网络训练权值、

阈值，提高模型预测精度和模型稳定性；并以Ｄｉｍｏ

ｐｏｕｌｏｓ偏导敏感性分析，对比常用的主成分分析

法，研究叶绿素ａ预测模型输入因子敏感性，探讨了

精简因子输入提高预测效率合理性，确定因子输入。

通过本文研究得到如下结论。

（１）传统ＢＰ神经网络构建叶绿素ａ预测模型

稳定性差，网络训练易陷入局部最优，预测精度波动

幅度大。

（２）叶绿素ａ预测模型中，引入思维进化算法优

化ＢＰ神经网络权值、阈值，可保证有效预测精度，

显著提高模型稳定性。

（３）精简冗沉因子输入能有效提高神经网络训

练效率，且对比主成分分析法，基于Ｄｉｍｏｐｏｕｌｏｓ敏

感性分析更能为叶绿素ａ预测模型输入因子确定提

供参考。

本文仅在权值、阈值上考虑了神经网络的优化，

没有深入研究网络拓扑结构和参数设置对预测精度

影响，应进一步研究神经网络结构设置提高训练

效率。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［１］　ＨＫＡＮＳＯＮＬ，ＭＡＬＭＡＥＵＳＪＭ，ＢＯＤＥＭＥＲＵ，ｅｔ

ａｌ．Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎｆｏｒｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ，ｇｒｅｅｎａｌ

ｇａｅ，ｄｉａｔｏｍｓ，ｃｒｙｐｔｏｐｈｙｔｅｓａｎｄｂｌｕｅｇｒｅｅｎｓｉｎｒｉｖｅｒｓａｓ

ａｂａｓｉｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｌｉｎｇａｎｄａｑｕａｔｉｃｍａｎａｇｅ

ｍｅｎｔ［Ｊ］．ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，２００３，１６９（１）：１７９１９６．

ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ０３０４３８００（０３）００２６９２．

［２］　ＥＬＩＫＫ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｉｎｔｗｏ

ｔｅｍｐｅｒａｔｅｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒｏｐｈｉｃｓｔａｔｅｓｕｓｉｎｇ

ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＰＣＲ）［Ｊ］．Ｏｃｅａｎｏ

ｌｏｇｉｃａｌ＆ ＨｙｄｒｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌＳｔｕｄｉｅｓ，２０１８，４７（１）：１９．

ＤＯＩ：１０．１５１５／ｏｈｓ２０１８０００１．

［３］　ＸＩＡＯＸ，ＨＥＪＹ，ＨＵＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｓｉｎｇｌｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｌｇａｌｂｌｏｏｍｓ［Ｊ］．ＷＡ

ＴＥＲＲＥＳＥＡＲＣＨ，２０１７，１０８（１）：２２２２３１．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｗａｔｒｅｓ．２０１６．１０．０７６．

［４］　裴洪平，罗妮娜，蒋勇．利用ＢＰ神经网络方法预测西

湖叶绿素ａ的浓度［Ｊ］．生态学报，２００４，２４（２）：２４６

２５１．（ＰＥＩＨＰ，ＬＵＯＮＮ，ＪＩＡＮＧＹ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆ

ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｉｎＷｅｓｔＬａｋｅ［Ｊ］．ＡＣＴＡ

ＥｃｏｌｏｇｉｃａＳｉｎｉｃａ．２００４，２４（２）：２４６２５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．３３２１／ｊ．ｉｓｓｎ：１００００９３３．２００４．０２．０１２．

［５］　ＨＯＵＧＸ，ＳＯＮＧＬＲ，ＬＩＵＪＴ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｃｙ

ａｎｏｂａｃｔｅｒｉａｌｂｌｏｏｍｓｉｎｈｙｐｅｒｅｕｔｒｏｐｈｉｃＬａｋｅＤｉａｎｃｈｉ，

Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｒｅｓｈｗａｔｅｒＥｃｏｌｏｇｙ，２００４，１９（４）：

６２３６２９．ＤＯＩ：１０．１０８０／０２７０５０６０．２００４．９６６４７４３．

［６］　ＧＯＲＩＭ，ＴＥＳＩＡ．Ｏｎｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａｉｎ

ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９２，１４（１）：７６８６．

ＤＯＩ：１０．１１０９／３４．１０７０１４．

［７］　卢志娟，朱玲，裴洪平，等．基于小波分析与ＢＰ神经网

络的西湖叶绿素ａ浓度预测模型［Ｊ］．生态学报，２００８，

２８（１０）：４９６５４９７３．（ＬＵＺＪ，ＺＨＵＬ，ＰＥＩＨＰ，ｅｔａｌ．

Ｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｉｎ

ｔｈｅＷｅｓｔＬａｋｅｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＡＣＴＡＥｃｏｌｏｇｉｃａＳｉｎｉｃａ．２００８，２８（１０）：

４９６５４９７３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３３２１／ｊ．ｉｓｓｎ：１０００

０９３３．２００８．１０．０４２．

［８］　姚志红，孔海南，靳志成，等．改进遗传神经网络及其在

水体富营养化和藻类生长预测中的应用［Ｊ］．上海交通

大学学报，２００８，４２（２）：２６２２６５．（ＹＡＯＺＨ，ＫＯＮＧＨ

Ｎ，ＪＩＮＺＣ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ

ｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｒｉｃｈｎｏｕｒｉｓｈｍｅｎｔｏｆｗａ

ｔｅｒａｎｄｂｌｕｅｇｒｅｅｎａｌｇａｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏ

ＴｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００８，４２（２）：２６２２６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．１６１８３／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｓｊｔｕ．２００８．０２．０２４．

［９］　吕光建，张新燕，陈杰，等．神经网络训练样本优化方法

研究［Ｊ］．电子世界，２０１４，２２（２）：４１１４１２．（ＬＹＵＧＪ，

ＺＨＡＮＧＸＪ，ＣＨＥＮＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．Ｅｌｅｃ

ｔｒｏｎｉｃｓＷｏｒｌｄ，２０１４，２２（２）：４１１４１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３０５２２．２０１４．２２．３９９．

［１０］　ＧＯＨＡＴＣ．Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９９５，９（３）：１４３１５１．ＤＯＩ：１０．１０１６／

０９５４１８１０（９４）０００１１Ｓ．

［１１］　刘翔．ＢＰ算法的改进及其应用［Ｄ］．太原：太原理工

大学，２０１２．（ＬＩＵＸ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇＢＰａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍａｎｄＩＴＳａｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｔａｉｙｕａｎ：ＴａｉｙｕａｎＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

·７８·

蒋定国，等　基于ＢＰ神经网络的水体叶绿素ａ质量浓度预测模型优化研究



南
水

北
调

与
水

利
科

技
（

中
英

文
）

生态与环境

［１２］　ＫＥＬＢＬＥＣＲ，ＯＲＴＮＥＲＰＢ，ＢＯＹＥＲＪＮ，ｅｔａｌ．

Ｐｈｙｔｏｐｌａｎｋｔｏｎｂｌｏｏｍｓｔａｔｕｓ：Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｂｉｏｍａｓｓ

ａｓａｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｏｆｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｔｈｅ

ｓｏｕｔｈｅｒｎｅｓｔｕａｒｉｅｓｏｆＦｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ［Ｊ］．ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＩｎ

ｄｉｃａｔｏｒｓ，２００９，９（６）：Ｓ５６Ｓ６７．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．

ｅｃｏｌｉｎｄ．２００８．１１．０１３．

［１３］　ＭＯＨＡＭＭＡＤＲ，ＭＡＨＳＡＪＲ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｅｕｔｒｏｐｈｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄａｌｇａｌｂｌｏｏｍｓｉｎ ＡｒａｓＤａｍ，Ｉｒａｎ［Ｊ］．Ｕｌūｍｉ

Ｂｉｈｄāｓｈｔīｉ?ｒāｎ，２０１５，３（１）：２５３２．

［１４］　ＷＡＮＧＪ，ＷＥＮＹ，ＧＯＵＹ，ｅｔａｌ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒ

ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ

Ｃａｐｕｔｏｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１７，８９

（１２）：１９３０．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｎｅｕｎｅｔ．２０１７．０２．００７．

［１５］　ＣＨＯＩＢ，ＬＥＥＪＨ，ＫＩＭＤＨ．Ｓｏｌｖｉｎｇｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａ

ｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｎｏｄｅｓｏｎｔｗｏ

ｌａｙｅｒｅｄｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００８，７１（１６）：３６４０３６４３．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｎｅｕｃｏｍ．２００８．０４．００４．

［１６］　ＷＡＮＧＷＸ，ＴＡＮＧＲＣ，ＬＩＣ，ｅｔａｌ．ＡＢＰｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＭｉｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｏｃｅａｎｗａｖｅｈｅｉｇｈｔｓ［Ｊ］．Ｏ

ｃｅａｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，１６２（１５）：９８１０７．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｏｃｅａｎｅｎｇ．２０１８．０４．０３９．

［１７］　ＺＨＡＯＹＦ，ＲＥＮＸＨ，ＨＵＹ，ｅｔａｌ．ＣＮＣｔｈｅｒｍａｌ

ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｉｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＷｏｒｌｄＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，４（１）：１０，３９４４．

ＤＯＩ：１０．４２３６／ｗｊｅｔ．２０１６．４１００４．

［１８］　ＤＩＭＯＰＯＵＬＯＳＹ，ＢＯＵＲＲＥＴＰ，ＬＥＫＳ．Ｕｓｅｏｆｓｏｍｅ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｃｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｃｈｏｏｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｇｏｏｄ

ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，

１９９５，２（６）：１４．ＤＯＩ：１０．１００７／ＢＦ０２３０９００７．

［１９］　ＤＩＭＯＰＯＵＬＯＳＩ，ＣＨＲＯＮＯＰＯＵＬＯＳＪ，ＣＨＲＯＮＯ

ＰＯＵＬＯＵＳＥＲＥＬＩＡ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ

ｔｏｓｔｕｄｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｌｅａｄｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎｇｒａｓ

ｓｅｓａｎｄｐｅｒｍａｎｅｎｔｕｒｂａｎｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｉｎＡｔｈｅｎｓＣｉｔｙ

（Ｇｒｅｅｃｅ）［Ｊ］．ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，１９９９，１２０（２）：

１５７１６５．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ０３０４３８００（９９）０００９９Ｘ．

［２０］　张亚．浅水型富营养化水库三维水动力及水质数值模

拟研究与应用［Ｄ］．天津：天津大学，２０１４．（ＺＨＡＮＧ

Ｙ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｈｙｄｒｏｄｙｎａｍｉｃａｎｄｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎａｓｈａｌｌｏｗ

ｅｕｔｒｏｐｈｉｃｒｅｓｅｒｖｏｉｒ［Ｄ］．Ｔａｉｎｊｉｎ：ＴａｉｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２０１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２１］　ＭＯＨＡＭＭＡＤＺＫ ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

（ＰＣＡ）ｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｆｏｒｗａｒｄａｎｄｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，２８（１）：１６

２９．ＤＯＩ：１０．１０８０／０８８３９５１４．２０１４．８６２７７１．

［２２］　ＺＨＯＵＬＧ，ＭＡＷＣ，ＺＨＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇａ

ＰＣＡＡＮＮｍｏｄｅｌｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｃｏｎｃｅｎ

ｔｒａｔｉｏｎｆｒｏｍｆｉｅｌｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｎＤｉ

ａｎｓｈａｎＬａｋｅ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＱｕａｌｉｔｙ，Ｅｘｐｏｓｕｒｅａｎｄ

Ｈｅａｌｔｈ，２０１５，７（４）：５９１６０２．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１２４０３

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

０１５０１７５５．

（下接第２０１页）

［２５］　李冰，孙辉，王坤，等．自适应人工蜂群算法在梯级水

库优化调度中的应用［Ｊ］．水电能源科学，２０１６，３４

（８）：５９６２，４９．（ＬＩＢ，ＳＵＮＨ，ＷＡＮＧＫ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｏｆｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎｏｐｔｉｍａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｃａｓｃａｄｅｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓ［Ｊ］．Ｗａｔｅｒ

ＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ，，２０１６，３４（８）：５９６２，４９．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２６］　边巴罗布．三峡—葛洲坝梯级水电站非汛期优化调度

研究［Ｄ］．天津：天津大学，２００８．（ＢＩＡＮＢＡＬＢ．Ｔｈｅ

ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆｎｏｎｆｌｏｏｄｏｐｔｉｍａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆＴｈｒｅｅ

ＧｏｒｇｅｓＧｅｚｈｏｕｂａｃａｓｃａｄｅｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒｓｔａｔｉｏｎ．［Ｄ］．

Ｔｉａｎｊｉｎ：ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［２７］　刘宏，韩亚波，张时斌，等．基于自适应罚函数优化粒

子群的 ＷＳＮ定位算法［Ｊ］．传感技术学报，２０１８，３１

（０８）：１２５３１２５７，１２６５．（ＬＩＵＨ，ＨＡＮＹＢ，ＺＨＡＮＧ

ＳＢ，ｅｔａｌ．ＷＳＮｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｅｌｆ

ＡｄａｐｔｉｖｅＰｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｎｓｏｒｓａｎｄＡｃｔｕａｔｏｒｓ，２０１８，

３１（０８）：１２５３１２５７，１２６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

３９６９／Ｊ．ＩＳＳＮ．１００４１６９９．２０１８．０８．０１９．

［２８］　吴华伟，陈特放，胡春凯，等．一种改进的约束优化粒

子群算法［Ｊ］．计算机应用研究，２０１２，２９（３）：８５９

８６１，８６４．（ＷＵＨＷ，ＣＨＥＮＴＦ，ＨＵＣＫ，ｅｔａｌ．Ｉｍ

ｐｒｏｖｅｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍ

ｐｕｔｅｒｓ，２０１２，２９（３）：８５９８６１，８６４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．３９６９．１００１３６９５．２０１２．０３．０１６．

·８８·

第１７卷 第２期　南水北调与水利科技　２０１９年４月　




