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基于遗传神经网络的实时水质预测模型
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摘要：基于高频水质在线监测数据，结合遗传算法和神经网络模型，建立基于遗传神经网络（ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＩＧＡＢＰＮＮ）的河流水质预测模型，实现对河流水质的实时预测预警。将该

方法应用于美国波托马克河流中，对其水质参数浊度（ＴＵＲＢ）和电导率（ＳＣ）进行实时预测，并对预测结果进行性能

分析，以验证基于ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型的准确性与可靠性。与ＢＰＮＮ模型的水质预测结果进行对比分

析，结果表明：ＩＧＡＢＰＮＮ模型对水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ有更准确的预测效果。同时，ＩＧＡＢＰＮＮ模型对正常平稳

条件下的水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ预测结果的区间覆盖率ＰＩＣＰ分别为９９．８１％和１００％，预测结果具有一定的可靠

性。ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型可以有效地识别长时间的水质异常或瞬时显著的水质变化情况，可实现对河流水质

的风险预警，最终可为河流突发水污染的应急处置措施的制定提供科学依据。
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犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｕｒｆａｃｅｗａｔｅｒ；ｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＢＰＮＮ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｔｅｒｖａｌ

　　近年来，随着我国工业化、城镇化以及农业化进

程的加快，自然灾害、生产事故等引发的突发水污染

事件频繁发生，对人类健康、生态环境和经济发展造

成了严重影响［１２］。伴随着河流水体污染、水质恶

化等问题，地表水质预测预警技术的研究受到了

一定的关注［３４］。大多数河流水质预测理论主要

是通过以污染源为主体的机理性水质模型和以受

纳水体为主体的非机理性水质模型，对河流水质

变化规律和污染物迁移扩散情况进行探索和预

测。然而，以污染源为主体的河流水质预测预警理

论研究受到环境系统和数学机理复杂多变的影响预

测精度受限。

随着人工智能技术的发展，以受纳水体为主体

的非机理性水质预测方法得到广泛的应用，主要利

用自回归模型［５］、灰色模型［６］、支持向量机［７］和人工

神经网络［８］等方法建立数学模型描述并预测水质变

化特征。与其他数学模型相比，人工神经网络模型

具有较强的非线性映射能力和柔性的网络拓扑结

构，对于非线性复杂问题具有很好的适用性［９］。因

此，可以较好地反映水质参数内在的变化规律和波

动特征。Ｋｉｍ等
［１０］将聚类算法与人工神经网络相

结合，以减少训练数据集不平衡对神经网络拓扑结

构训练所产生的影响；Ｓｈｉ等
［１１］将小波分析方法与

人工神经网络相结合，通过对水质时间序列进行小

波降噪，提高人工神经网络的预测精度；翟伟等［１２］

耦合灰色预测理论和人工神经网络方法，以解决水

质时间序列变化响应滞后问题，并提高水质预测精

度。由于神经网络模型的收敛速度慢，在模型的训

练过程中容易产生过拟合的现象［１３］，大多数研究采

用多种方法耦合的方式以提高水质预测精度。遗传

算法作为一种模仿自然环境中的生物遗传和进化现

象的优化求解方法，可以通过优化人工神经网络的

初始权重参数，指导和确定拓扑结构的搜索方向，有

效避免人工神经网络陷入局部极小值化和收敛速度

慢等问题［１４１５］。

本文将遗传算法和ＢＰ神经网络算法相结合，

提出遗传神经网络模型（ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＩＧＡ

ＢＰＮＮ）对河流水质进行实时预测预警。以美国波

托马克河为研究对象，针对水质参数浊度（ＴＵＲＢ）

和电导率（ＳＣ）进行实时预测，与ＢＰ神经网络模型

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）的水质

预测结果进行对比分析，验证ＩＧＡＢＰＮＮ模型对河

流水质预测的准确性与可靠性，从而实现河流水质

实时预测和预警，为河流突发水污染的应急处置措

施的制定提供科学依据。

１　研究方法

将遗传算法与ＢＰ神经网络算法相结合，构建

基于ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型，实现对河流

水质的预测预警。该模型主要包括遗传算法进行适

应度函数极值寻优和ＢＰ神经网络进行模型训练拟

合两步。

１．１　反向传播神经网络模型ＢＰＮＮ

１．１．１　神经网络拓扑结构

神经网络模型包含３种基本的网络结构：输入

层、隐含层和输出层［１６］。本文采用具有多个输入神

经元、一个输出神经元的反向传播单隐含层神经网

络拓扑结构。由于地表河流中水体的光合／呼吸作

用的昼夜动态变化与一个日循环中温度的昼夜变化

有关，进而影响地表河流水质参数在基态条件下浓

度的昼夜变化［１７１８］，因此，输入层神经元个数由一个

日周期模式（２４ｈ）和原始水质时间序列监测数据的

采样频率决定。同时，根据预测误差最小原则分别

测试２～１６个隐含层神经元个数，选择最优隐含层

神经元个数。本文采用一个神经元的输出层进行水

质预测，通过提前１步预测（ｏｎｅｓｔｅｐａｈｅａｄｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎ）模式实现河流水质的实时预测。

１．１．２　样本数据

利用训练和验证数据对ＩＧＡＢＰＮＮ模型的

ＢＰＮＮ部分进行初始权重参数的调整和网络拓

扑结构的训练，以保证河流水质预测模型得到最

佳的泛化程度。同时，在模型训练过程中，采用

交叉验证技术划分训练数据集和验证数据集以

防止训练模型出现过拟合的现象［１９］。最后，需要

测试数据验证ＩＧＡＢＰＮＮ模型的ＢＰＮＮ部分训练

后的河流水质预测性能和模型的泛化能力。因

此，本文将水质监测数据分为两个子集（训练和

验证集７０％、测试集３０％）以训练、验证和测试

ＩＧＡＢＰＮＮ模型的ＢＰＮＮ部分的神经网络拓扑

结构。

１．１．３　模型训练

ＩＧＡＢＰＮＮ模型中ＢＰＮＮ部分拓扑结构的训

·４９·
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练本质上是一个优化问题，最小化神经网络水质

预测误差［２０］。为了满足ＩＧＡＢＰＮＮ模型中ＢＰＮＮ

部分预测精度的要求，本文利用ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ

ｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）反向传播算法的近似非线性函数，以

观测值与预测值之间的均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒ

ｒｏｒ，ＭＳＥ）作为神经网络预测性能函数，训练

ＢＰＮＮ模型的网络结构以实现对河流水质参数变

化规律的预测。

１．２　改进遗传算法ＩＧＡ

在通常情况下，由于ＢＰＮＮ模型的初始权重参

数集是随机生成的，在输入数据相同的情况下，

ＢＰＮＮ模型得到的预测结果和预测精度是不同的。

同时，在ＢＰＮＮ模型训练过程中，不恰当的初始权

重参数也可能会导致ＢＰＮＮ模型训练过拟合的现

象。遗传算法（ＧＡ）基于自然进化和选择的原则，通

过选择、交叉、突变和复制等遗传算子，根据适应度

函数进行评估以搜索并优化多个决策变量之间的内

在关系。本文将改进的遗传算法（ＩＧＡ）引入到

ＢＰＮＮ模型中，以优化ＢＰＮＮ模型的初始权重参

数，防止训练模型陷入局部最优，而出现ＢＰＮＮ模

型训练过拟合的现象，进而提高ＩＧＡＢＰＮＮ模型的

河流水质预测精度。

１．２．１　适应度函数

以河流水质观测值和预测值的均方误差（ｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为适应度函数，以评价

ＢＰＮＮ模型神经网络训练和学习的程度。ＭＳＥ值

越小，模型训练效果越好。遗传算法会向着适应度

函数值增大的方向进行。因此，遗传算法的适应度

函数公式为

ｆｉｔｎｅｓｓ＝１／犈 （１）

犈＝１／２犿∑
犿

犽＝１
∑
狇

狋＝１
［犆犽ｅｓｔ（狋）－犆

犽
ｏｂｓ
（狋）］２ （２）

式中：犆犽ｅｓｔ（狋）为第犽个输出神经元在狋时刻的水质

预测值；犆犽ｏｂｓ（狋）为第犽个输出神经元在狋时刻的水

质观测值；犿为ＢＰＮＮ模型的输出神经元的数量；狇

为模型训练数据的数量。通过最小化水质预测值与

观测值的均方误差，得到适应度最好的个体作为ＢＰ

神经网络的初始权重值。

１．２．２　选择操作

在选择操作中，通常采用轮盘法（ｒｏｕｌｅｔｔｅ

ｗｈｅｅｌｍｅｔｈｏｄ，ＲＷＭ）根据适应度函数值选择出种

群中的优势个体。在轮盘法中，个体犮的选择概率

与其适应度值成正比

犘ｓｅｌ（犮）＝犳（犮）／∑

犖ｐｏｐ

犿＝１
犳（犿） （３）

式中：犖ｐｏｐ为当前种群中个体的数量。然而，在随机

操作过程中，不可避免地会有一些具有高适应度函

数值的优势个体被淘汰。本文根据当前种群中最优

个体的适应度函数值，选择一定比例（精英率Ｂｅｓｔ）

的最优个体直接复制到下一代，以防止最优个体在

采用轮盘法进行选择操作的过程中丢失［２１］。

１．２．３　交叉和变异操作

为了提高遗传算法性能，需要提高种群多样性

和收敛到全局最优的能力。本文根据搜索空间特点

自适应调整交叉概率犘ｃｒｏ和变异概率犘ｍｕｔ，以增加

种群的多样性，从而提高算法的局部搜索能力，避免

算法陷入局部最优。具体公式为

犘ｃｒｏ（犮）＝

犘ｍａｘ－
（犘ｍａｘ－犘ｍｉｎ）（犳（犮）－犳ａｖｇ）

犳ｍａｘ－犳ａｖｇ

　　　　　　　　犳（犮）≥犳ａｖｇ

犘ｍａｘ　　　　　　犳（犮）＜犳ａｖ

烅

烄

烆 ｇ

（４）

犘ｍｕｔ（犮）＝

犘′ｍａｘ－
（犘′ｍａｘ－犘′ｍｉｎ）（犳（犮）－犳ａｖｇ）

犳ｍａｘ－犳ａｖｇ

　　　　　　　　犳（犮）≥犳ａｖｇ

犘′ｍａｘ　　　　　　犳（犮）＜犳ａｖ

烅

烄

烆 ｇ

（５）

式中：犳（犮）为待交叉和变异个体的适应度函数值；

犳ｍａｘ为每代种群中最大的适应度函数值；犳ａｖｇ为每代

种群的平均适应度函数值；犘ｍａｘ为最大的交叉概率

值；犘ｍｉｎ为最小的交叉概率值。犘′ｍａｘ为最大的变异概

率值；犘′ｍｉｎ代为最小的变异概率值。在通常情况下，

交叉概率取值设定在０．７～０．９，变异概率取值设定

在０．００１～０．０５。

１．３　性能分析

本文主要从模型预测的准确性和可靠性两方面

对ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型进行性能评价。采用

均方根误差（ＲＳＭＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均

相对误差（ＭＲＥ）和决定系数（狉２）对ＩＧＡＢＰＮＮ水

质预测模型的准确性进行评价。

ＲＭＳＥ＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
（狔犻－^狔犻）槡

２ （６）

ＭＡＥ＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
｜狔犻－^狔犻｜ （７）

ＭＲＥ＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
｜狔犻－^狔犻／狔犻｜ （８）

狉２＝
∑
狀

犻＝１
（狔犻－珔狔）（^狔犻－珘狔）

∑
狀

犻＝１
（狔犻－珔狔）

２
∑
狀

犻＝１
（^狔犻－珘狔）槡

２

（９）

式中：狔犻为水质时间序列观测值；珔狔为水质时间序列

观测值的平均值；^狔犻为水质时间序列预测值；珘狔为水

质时间序列预测值的平均值；狀为水质时间序列数

·５９·
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据数量。

采用预测区间覆盖率（ＰＩＣＰ）对ＩＧＡＢＰＮＮ

水质预测模型的可靠性进行评价。采用预测区

间ＰＩ，即下一时刻的观测值可能的取值范围，作

为接收或拒绝下一时刻预测值的阈值，并计算

ＰＩＣＰ值来表征观测值落在这个范围内的预期概

率［２２２３］。

狊＝
∑
狀

犻＝１
（^狔犻－珘狔）

２

狀槡 －１
（１０）

ＰＩ犻＝^狔犻±狋
α／２
狀－狆×狊 （１１）

ＰＩＣＰ＝（
１
狀
∑
狀

犻＝１
犮犻）×１００ （１２）

式中：狊为水质时间序列预测值的标准偏差；ＰＩ犻为

水质时间序列预测区间；狋α
／２
狀－狆
为（狀狆）个自由度下α／２

百分比的学生分布列。若｛狋犻｝服从标准正态分布，

狋α
／２
狀－狆＝１．９６，即９５％置信区间的值为１．９６，表示

ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型的预测结果有９５％的概

率会落入预测区间ＰＩ范围内。犮犻为判断系数，若狔犻

在预测区间ＰＩ内，则犮犻＝１，否则犮犻＝０。在通常情

况下，ＰＩＣＰ值越大越好，当大于９５％时可认为

ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型的预测是可靠的。

１．４　计算流程

将遗传算法与ＢＰ神经网络算法相结合，构建

基于ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型，实现对河流

水质预测预警。输入层中的神经元的个数狇由原

始时间序列中时间序列的变化周期决定，输出层

的神经元个数为１个，表示当前水质预测值，采用

滑动窗口预测模式实现河流水质的实时预测，见

图１。

图１　滑动窗口

Ｆｉｇ．１　Ｓｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ

通过前狇个历史观测值犇
狋＝｛狓狋－狇＋１，…，狓狋｝构

建滑动窗口，预测下一时刻的河流水质情况，即采

用提前１步预测模式实现河流水质的实时预测。

初始化后，遗传神经网络算法将狇个历史水质监测

数据填充至滑动窗口中，并预测下一时刻河流水质

数据犡狋＋１。采用ＩＧＡＢＰＮＮ模型进行河流水质预

测的流程见图２，具体计算流程如下：

图２　算法流程示意图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（１）根据由狇个数据组成的滑动窗口，采用改进

遗传算优化ＢＰ神经网络的初始权值参数，并调整

算法的神经网络拓扑结构。

（２）利用ＢＰ神经网络算法进一步拟合神经网

络拓扑结构中的权值参数，最小化河流水质观测值

与预测值之间的误差，实现水质预测模型的训练，保

证水质预测精度。

（３）采用提前１步预测模式，以前狇个历史观测

值犇狋＝｛狓狋－狇＋１，…，狓狋｝为输入数据，得到狋＋１时刻

河流水质预测值狓狋＋１。

（４）计算水质预测模型的预测区间ＰＩ。

（５）与狋＋１时刻河流水质观测值狓′狋＋１相比较，

如果狓′狋＋１落在区间范围外，则为异常数据。将滑

动窗口数据集犇狋中最后一个观测值狓狋－狇＋１去除，

将预测值狓狋＋１添加到滑动窗口数据集中，形成数据

集犇狋＋１。

（６）如果狓′狋＋１落在区间范围内，则为正常数据。

将滑动窗口数据集犇狋中最后一个观测值狓狋－狇＋１去

除，将观测值狓′狋＋１添加到滑动窗口数据集中，形成数

据集犇狋＋１。

（７）重复步骤（３）至（６）。

２　结果与讨论

２．１　案例概况
波托马克河（ＰｏｔｏｍａｃＲｉｖｅｒ），作为美国中东部

最重要的河流，源于阿巴拉契亚山脉西麓，由北布朗

奇河和南布朗奇河汇合而成，最终注入大西洋的切

·６９·
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萨皮克湾，全长大约为６５２ｋｍ，流域面积约为３．８

万ｋｍ２，见图３。美国地质调查局（ＵＳＧＳ）在波托马

克河设置了３９个高频水质监测站，对水质参数流

量、水温、ｐＨ、溶解氧、电导率和浊度等进行连续在

线监测，监测频率为５／１５／６０ｍｉｎ。ＵＳＧＳ公开发布

主要监测站点的长期水质高频在线监测数据可为本

研究提供主要的数据支持，验证ＩＧＡＢＰＮＮ模型对

河流水质预测的准确性与可靠性。

图３　波托马克河位置示意图

Ｆｉｇ．３　ＬｏｃａｔｉｏｎａｎｄｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＰｏｔｏｍａｃＲｉｖｅｒ

选取监测站点Ｎｏ．０１６３２９００从２０１７年１月２７

日０：００至２０１７年３月２１日０：００之间的水质参

数ＴＵＲＢ和ＳＣ的高频在线监测数据，监测频率

为１５ｍｉｎ，共５０８９组。由于不同水质参数的量

纲不同，本文采用Ｚｓｃｏｒｅ方法对高频水质在线

监测数据进行标准化处理，处理后的水质监测数

据符合均值为０方差为１的正态分布，具体计算方

式［２４２５］为

犇犻＝
犢犻－珚犢

σ
（１３）

式中：珚犢为水质在线监测数据犢犻的平均值；σ为水质

在线监测数据犢犻的方差。

２．２　水质预测结果分析

建立基于ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型，主

要包括两个阶段：采用改进遗传算法进行适应度函

数极值寻优，将得到适应度最好的个体作为ＢＰ神

经网络的初始权重值；采用ＢＰ神经网络算法对网

络拓扑结构进行训练和拟合，以提高ＩＧＡＢＰＮＮ模

型对河流水质的预测精度。通过对水质参数

ＴＵＲＢ和ＳＣ的预测结果的性能分析，验证ＩＧＡ

ＢＰＮＮ的准确性和可靠性。

２．２．１　ＩＧＡＢＰＮＮ模型水质预测结果

将标准化处理后的高频水质在线监测数据分为

两个子集（训练和验证集７０％，测试集３０％），用于

训练、验证和测试ＩＧＡＢＰＮＮ模型中ＢＰＮＮ部分

的神经网络拓扑结构。以２０１７年１月２７日至

２０１４年２月１５日的１９２０组标准化历史观测值作

为训练集，对ＢＰＮＮ模型进行初始权重参数的优化

和神经网络拓扑结构的训练。以２０１７年２月１６日

至２０１７年２月２４日的８６４组标准化历史观测值作

为验证集，将得到的预测值与观测值进行对比，验证

ＩＧＡＢＰＮＮ模型的河流水质预测性能。同时，选取

２０１７年２月２５日至２０１７年３月２１日的２３０５组标

准化历史观测值作为测试集，利用含有水质异常的

历史观测值测试ＩＧＡＢＰＮＮ模型对水质预测效果

和实时预警性能。

采用提前１步预测的滑动窗口预测模式，建立

ＴＵＲＢ和ＳＣ水质参数的ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模

型。首先，输入层的神经元数量，即滑动窗口大小

狇，由１个日循环（２４ｈ）和原始水质时间序列监测数

据的采样频率（１５ｍｉｎ）决定。采样频率为１５ｍｉｎ

的高频水质在线监测数据可以很好地描述２４ｈ之

内的水质变化特征，因此，本文将输入层神经元个数

设置为９６。将水质参数的时间序列观测值狋－９５，…，

狋－３，狋－２，狋－１和狋作为滑动窗口模式的输入变

量，输出变量为狋＋１。

在ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型训练阶段，运行

ＩＧＡＢＰＮＮ模型１００次以寻找最佳的ＢＰＮＮ初始

权重参数和神经网络拓扑结构。ＩＧＡＢＰＮＮ调整

神经网络拓扑结构的迭代过程，见图４。与采用单

纯的ＢＰＮＮ模型进行水质预测相比，ＩＧＡ算法对

ＢＰＮＮ初始权重参数的合理选择，使得ＩＧＡＢＰＮＮ

模型在迭代训练的初始阶段的误差比单纯的ＢＰＮＮ

模型的误差小。同时，ＩＧＡＢＰＮＮ模型在迭代次数

约为１０００次时达到收敛，而单纯的ＢＰＮＮ模型需

要迭代１６００次时达到收敛。结果表明，ＩＧＡ

ＢＰＮＮ模型比单纯的ＢＰＮＮ模型具有更好的收敛

速度和泛化能力。因此，本文建立的ＩＧＡＢＰＮＮ模

型可以在水质模型训练过程中得到较合理的神经网

络拓扑结构。

图４　算法进化曲线（情景１）

Ｆｉｇ．４　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅｂａｓｅｄｏｎｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒｓｃｅｎａｒｉｏ１

在ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型测试阶段，从训

·７９·
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练阶段的１００个神经网络中选取最优的神经网络

拓扑结构对河流水质进行预测。水质参数ＴＵＲＢ

和ＳＣ的预测结果和预测区间见图５。由水质预测

结果可知：自２０１７年２月１６日至２０１７年３月１７

日期间，水质变化较稳定，ＩＧＡＢＰＮＮ模型可以较

好地预测水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ的变化和波动情

况。自２０１７年３月１８日至２０１７年３月２１日期

间，水质参数 ＴＵＲＢ和ＳＣ产生异常变化，ＩＧＡ

ＢＰＮＮ模型对水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ的预测结果

产生较大的偏差，水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ的观测值

甚至超出了预测区间ＰＩ。其中，水质参数ＴＵＲＢ

和ＳＣ的预测残差的最大绝对值可分别达到１０．０６

和２．０１。水质监测数据的异常表现为浊度的增加

和电导率的下降，且持续时间在数小时甚至一两天

时间脱离正常情况基准线。这种水质异常情况可能

是由于强降雨事件造成的非点源污染。２０１７年３

月８日，ＴＵＲＢ产生了短时或单点的水质异常变

化。这种水质异常情况可能是由于在线监测设备故

障导致的观测值异常。综上所述，在水质平稳的条

件下，本文建立的ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型可以较

好地预测水质参数的变化特征和波动情况。在非平

稳条件下，ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型可以有效地识

别长时间的水质异常或瞬时显著的水质变化，并对

其进行实时风险预警。

图５　算法进化曲线（情景２）

Ｆｉｇ．５　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅｂａｓｅｄｏｎｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒｓｃｅｎａｒｉｏ２

２．２．２　ＩＧＡＢＰＮＮ模型性能分析

采用ＲＳＭＥ、ＭＡＥ、ＭＲＥ和狉２ 对ＩＧＡＢＰＮＮ

水质预测模型的预测结果进行误差分析，并与单纯

ＢＰＮＮ模型进行比较，见表１。根据２０１７年２月１６

日至２０１７年３月１７日期间的预测结果，将ＩＧＡ

ＢＰＮＮ与单纯的ＢＰＮＮ模型水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ

的预测结果进行误差分析和比较。可以看出，对于

正常平稳条件下的水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ的预测，

ＩＧＡＢＰＮＮ模型的预测结果具有更好的准确性，因

此，所建立的ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型可以有效提

高水质预测精度。同时，本文采用ＰＩＣＰ对ＩＧＡ

ＢＰＮＮ水质预测模型的可靠性进行评价。根据

２０１７年２月１６日至２０１７年３月１７日期间的预测

结果，计算得到正常平稳条件下的水质参数ＴＵＲＢ

和ＳＣ预测结果的区间覆盖率分别为９９．８１％和

１００％，因此，所建立的ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模型的

预测结果具有一定的可靠性。

表１　犐犌犃犅犘犖犖和犅犘犖犖模型预测结果误差分析

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎ

ＩＧＡＢＰＮＮａｎｄＢＰＮＮｍｏｄｅｌ

水质参数

预测模型

ＴＵＲＢ

ＩＧＡＢＰＮＮ ＢＰＮＮ

ＳＣ

ＩＧＡＢＰＮＮ ＢＰＮＮ

ＲＭＳＥ ０．０２５６ ０．０２６４ ０．００２０ ０．００３２

ＭＡＥ ０．１０２０ ０．１０４１ ０．０２７７ ０．０３２０

ＭＲＥ ０．８１２９ ０．８７５１ ０．１３８９ ０．１７０９

狉２ ０．８７５７ ０．８４７２ ０．９８９３ ０．９７１１

　　所提出的水质预测模型ＩＧＡＢＰＮＮ针对一维

水质参数进行的水质预测预警，分析识别可能发生

的水污染事件。下一步工作重点将围绕多维水质数

据的预测预警分析，通过研究多个水质参数之间的

变化异常特征实现对水污染事件的识别和预警。

ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型具有较高的灵活

·８９·
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性和可移植性。随着我国在线监测技术的进步以及

地表水质监测数据的积累，建立大数据支撑下河流

水质有效预测预警模型具备了技术可行性和数据可

行性。因此，可将该方法应用在我国具有一定监测

数据基础的地表河流中。同时，随着我国对河流水

质管理的重视和河长制的逐步推行，ＩＧＡＢＰＮＮ模

型可为河流突发水污染的应急处置措施的制定提供

科学依据。

３　结　论

本文采用遗传神经网络模型ＩＧＡＢＰＮＮ对河

流水质进行实时预测。将该方法应用于美国波托马

克河流中，对其水质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ进行预测。

与ＢＰＮＮ模型的水质预测结果进行对比分析，验证

基于ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型的准确性与

可靠性，从而实现河流水质预测预警，为河流突发水

污染的应急处置措施的制定提供科学依据。

（１）将遗传算法与ＢＰ神经网络算法相结合，

构建基于ＩＧＡＢＰＮＮ的河流水质预测模型，以实

现对河流水质实时预测和预警。该模型利用遗传

算法优化得到ＢＰ神经网络的初始权重值，利用

ＢＰ神经网络进行网络拓扑结构的训练拟合，以提

高ＩＧＡＢＰＮＮ模型对河流水质预测的准确性和可

靠性。

（２）以美国波托马克河为研究对象，结合

ＲＳＭＥ、ＭＡＥ、ＭＲＥ、狉２以及ＰＩＣＰ，验证基于ＩＧＡ

ＢＰＮＮ的河流水质预测模型的准确性和有效性。结

果表明：与ＢＰＮＮ模型相比，ＩＧＡＢＰＮＮ模型对水

质参数ＴＵＲＢ和ＳＣ有更准确的预测效果。同时，

ＩＧＡＢＰＮＮ模型对正常平稳条件下的水质参数

ＴＵＲＢ和ＳＣ预测结果的区间覆盖率ＰＩＣＰ分别为

９９．８１％和１００％，预测结果具有一定的可靠性。

（３）根据ＩＧＡＢＰＮＮ模型构建的水质预测区

间ＰＩ可对异常波动条件下的水质参数ＴＵＲＢ和

ＳＣ进行异常识别和预警。ＩＧＡＢＰＮＮ水质预测模

型可以有效识别长时间脱离正常基线的水质异常或

瞬时显著的水质变化情况，实现河流水质实时风险

预警，最终为河流突发水污染的应急处置措施的制

定提供科学依据。
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