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BP神经网络在洞庭湖氨氮浓度预测中的应用
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摘 要：采用BP网络的三种改进算法，对洞庭湖桂花园8年(1995年～2002年）的氨氮浓度和其影响因
子实测资料进行分析，建立了基于13P神经网络的氨氮浓度预测模型，并对三种改进算法的训练结果进

行了比较。结果表明：作为数据驱动型模型的BP网络，用来建模的学习样本质量至关重要，可以直接影

响网络的预测精度。1995年一2002年的丰水期（9月份）数据分布比较均匀，能让网络对样本充分学习，与
传统的统计建模方法相比，预测精度较高，能较好地反映洞庭湖氨氮浓度与其影响因子之间变化规律。
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Application of BP neural network into predicting
NH3-N concentration of Dongting Lake

                                    YANG Qin'    ,  XIE Shu-yun2

(1. School of Materials Science and Chemical Engineering, China University of Geosciences, Wuhan, Hubei 430074, China;
             2. Faculty of Earth Science, China University of Geosciences, Wuhan, Hubei 430074, China)

  Abstract: According to the analysis of 8 years(1995-2002) recorded data of NH：一N concentration and

  its affecting factors, a model is developed to predict NH3-N concentration of the Dongting Lake at Gui-
  huayuan hydrologic station based on BP artificial neural network. The model is optimized with three
  different improved BP algorithms and the training results are compared. The study indicates that the
  key factor affecting the predicted precision of BP neural network as a data-driven model directly is the
  quality of the training patterns. Comparing with conventional statistics methods, the distribution of
  the data which is measured in the period of highest flow from 1995 to 2002 is uniform, so the network
  can learn from the training patterns fully, and has good ability to reflect the change rules between
  NH,-N concentration and its affecting factors with higher predicted precision.

  Key words: BP artificial neural network; improved algorithm; concentration predicting; training pat-
   terns quality; Dongtinghu Lake

1 概  述

    洞庭湖是我国最大的淡水湖泊，区域总面积为
18 780 km'。作为世界基金会所列全球最为重要的
湿地区域，洞庭湖湿地正在成为人们关注的焦点。它

汇4水吞长江，是长江的重要蓄洪区，也是湖南省农
业及渔业的主要生产基地。目前，洞庭湖及其湖区生

态环境的严重退化，已经构成了对湖泊资源和功能

的危害，成为湖区社会经济可持续发展的制约因素，
并危及长江水系的生态安全。据1999年调查统计，洞
庭湖纯湖区主要工业企业共计100个，年排工业废水
排放量2. 0046亿t，其中排放氨氮2 487 t川。利用
1999年一2000年洞庭湖的水质检测数据，采用有关
标准和指数法进行综合评价，氨氮的超标率为
4. 7%[z]。众所周知，当氨氮含量较高时，会对水生生
物产生直接危害或使水质变坏，对人体健康有危害
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作用，因此对氨氮浓度的准确预测具有十分重要的
意义。

    水质浓度预测过程可认为是一种复杂非线性函
数关系的逼近过程，要对其进行较为准确的预报，就
必须采用能捕捉非线性变化规律的预报方法。BP神
经网络具有逼近任意连续函数和非线性映射的能
力，并可进行高维非线性的精确映射。它是由大量
的、同时也是很简单的神经元通过广泛的互相连接
而形成的复杂网络系统，它反映了人脑功能的许多
基本特性。其信息处理是通过学习动态修改各神经
元之间的连接权值使系统不断产生“进化”来实现。

2  BP神经网络及其改进学习算法
2. 1 BP神经网络原理
    BP神经网络是一种具有三层或三层以上阶层
型结构的神经网络。层间各种神经元实现全连接，即
下层的每一个神经元与上层的每个神经元都实现权
连接，而每层各神经元之间不连接川。网络中每一层
神经元的连接权值都可以通过学习来调整。当给定
一个输人节点数为N、输出节点数为M的BP网络，
输人信号由输人层到输出层传递，通过非线性函数

  的复合来完成从N维欧氏空间到M维欧氏空间的
  映射，该过程是向前传播的过程；如果实际输出信号
  存在误差，网络就转人误差反向传播过程，并根据误
  差的大小来调节各层神经元之间的连接权值。当误
  差达到人们所希望的要求时，网络的学习过程就结
  束。关于BP网络训练步骤可参见文献［410
     BP网络具有非线性、非局域性、非定常性和非
  凸性，在信息处理方面具有如下显著特点：(DBP网
  络模型的建立不需要有关体系的先验知识，主要依
  赖于资料。只需给网络若干训练实例，BP网络就可
  以通过自学习来完成，完全能够发现其隐含的信息，
  并有所创新；()BP网络具有自适应和自组织能力，
  通过与外界环境的相互作用，从外界环境中获取．知
  识，把环境的统计规律反映到自身结构上来，并能有
  机地融合多种信息。当外界环境发生变化时，只需输
  人新的资料让模型再学习即可很快跟踪环境的变
  化，可操作性强。③由于神经元之间的高维、高密度
  的并行计算结构，神经网络具有很强的集体计算能
  力，完全可以进行高维数据的实时处理，同时也可以
  进行分布式联想存储。④作为一个高度的非线性动
  态处理系统，具有很强的容错功能。
  2. 2  BP网络改进学习算法
      传统BP网络的学习算法实质上是一种简单的

最速下降静态寻优算法，在修正权值W(k)时，只是
按照k时刻的负梯度方式进行修正，而没有考虑到
以前积累的经验，即以前时刻的梯度方向，从而常常
使学习过程发生振荡，通常具有收敛速度慢、易陷人
局部极小值和网络推广能力不强等方面的缺陷。本
文采用MATLAB神经网络工具箱提供的三种改进
J决速学习算法，有效克服了传统BP网络学习算法
的缺陷川。

    (1) traingdm（动量梯度下降反向传播算法）。
该算法在对权重和阂值更新时不仅考虑当前的梯度
方向，而且还考虑了前一时刻的梯度方向，从而降低
了网络性能对参数调整的敏感性，有效地抑制了局
部极小，但收敛速度较慢。
     (2) trainlm (Levenberg-Marquardt优化方
法）0Levenberg-Marquardt优化方法能够根据网
络训练误差变化情况，自动调节网络训练参数拼，使
网络实时采取适宜的训练方法。当拼较小，网络训练
过程主要依据Gauss-Newton法；当t,较大，网络
训练过程主要依据梯度下降算法。该训练函数的效
率优于梯度下降法，但占用内存较大，适用于规模较

  小的网络。
     (3) trainbr (Levenberg-Marquardt优化方法
  与Bayesian正则化方法）0trainbr函数采用Leven-

berg-Marquardt优化方法进行网络权值和Ii值的
  最优化搜索，并采用Bayesian正则化方法在网络训
  练过程中自适应地调节性能函数比例系数7的大
  小，使其达到最优，并且采用trainbr函数训练后BP
  网络具有较好的推广能力。

3水质浓度预测BP网络的建立
    目前BP神经网络已广泛应用于水质的评价和
预测、径流量的模拟和预测等方面，但以洞庭湖区作
为建模的研究对象的报道还不是很多。谢作涛困运
用BP网络建立了洞庭湖城陵矶流量预报模型。本
文运用BP网络，对洞庭湖桂花园断面1995-2002
年氨氮浓度和其影响因子实测资料进行分析，建立
了基于BP神经网络氨氮浓度与其影响因子之间的
预测模型。

3.  1网络拓扑结构的建立
    隐层在BP网络中起着很重要的作用，它具有
高度的抽象功能，并可从输人单元中提取特征。隐层

层数的选择与问题的复杂性有关，为了确保训练后

人工神经网络模型的泛化能力和预测能力，应在满

足精度要求的前提下取尽可能紧凑的网络结构。根
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据Kolmogrov神经网络映射存在定理，三层结构的
神经网络，通过选择一定的非线性和联接强度调节

规律，就可以解决任何一个信息处理问题川。本文也

采用3层的BP网络结构模型，即一个输人层、一个
隐层和一个输出层。

3.  1.  1网络输入层与输出层节点数的确定 输人
层与输出层的节点数目由实际问题决定。通常，输人

层节点数的确定应有明确的物理意义，输出层节点

数则根据问题目标要求予以确定。氨氮挥发是氮循

环过程的一部分，水中氨氮挥发不但受风速、水温和

pH值影响，还受大气压变化及实际水质影响。水中
存在的氨氮包括离子氨与非离子氨，氨氮挥发主要

指非离子氨从水中向大气转移，而离子氨是很难挥

发的v]。由于受实测资料的限制，选水温、pH值和非
离子氨浓度作为输入层因子，氨氮浓度作为预测目

标进行输出，建立一个三输人、一输出的研究模型。

3. 1. 2网络隐层节点数的确定 隐层节点数的多
少将影响网络的非线性处理能力和网络学习过程时

间的长短，是网络成功的关键。实践证明，隐层节点

数太少，网络容错性能差，而增加隐层节点数虽可增

强网络的分析能力且收敛性能也会提高，但也会使

网络训练复杂化。目前对隐层节点数取值范围的研

究较多，但并没有定论。一般说来，隐层节点数与问

题的要求、输人输出节点数的多少都有直接的关系。

对于函数逼近的问题，如要求逼近的精度高，隐层节

点数就要多川。本文依据这一原则，采用试错法确定

隐层节点数。

3. 2样本分析及数据预处理
    网络学习样本的质量对模型预测精度及准确度
影响极大。学习样本自身的噪声干扰降低了模型的

预测精度及准确度。本文使用的是洞庭湖桂花园

1995年～2002年的实际监测值，其监测频率为：全
年采样27次，时间按枯、丰、平3期，每期采样9次。通
过观察，枯、丰、平3期氨氮浓度与其影响因子相差很
大，呈季节性变化，因此对枯、丰、平3期分别建立预
测模型，以便提高预测精度及准确度。

      由于本文BP网络隐层中的神经元采用Sig-
mold型变换函数，输出层的神经元采用纯线性变换

  函数，故学习前需将学习样本归一化，使各样本元素
  在（0,1)之间，这样才能使Sigmoid型变换函数真正
  起到非线性转移作用，保证网络对样本具有足够的
  输人敏感性和良好的拟合性，提高网络的收敛速度。
      对输人样本依下式进行变换处理：

X;
    X、一X m
＝17‘―影井－·        d：十d2
    人ma x一人MI .

( 1 )

式中：Xm，二、Xmi。分别为输人样本X‘的最大值和最
小值，X，为处理后的样本输人值；d1.u2分别取
0.  998和0.  001.

    为了防止部分神经元达到过饱和状态，对输出
样本亦需作如上变换。这样实际上将输人输出样本

变换到〔0. 001, 0. 999」区间，避免了。和1两个值。因
为0和1恰好是Sigmoid型函数的极小值和极大值，
要求联接权足够大才能使网络的输出值与其匹配，

从而需要相当多的训练次数来不断修正权值，导致

训练速度缓慢。

3.  3网络的训练和检验
    经预处理后的训练样本数加载到所建立的人工
神经网络上，即可用BP算法对网络训练。为了检验
训练后神经网络解决问题的能力，通常需要测试样

本对训练后的网络进行测试和检验。通过训练和测

试的神经网络模型才可用于氨氮浓度的预测。随着

数据的积累，网络的训练和测试应经常进行，以使神

经网络适应氨氮浓度及其影响因子间新的动态变化

规律和变化特征。

    用有效性系数COEL9J和相对误差EQC5]来判断
经三种改进算法训练后网络的性能，比较拟合和预

测效果，公式如下：

C O E  =  1 -

1今，        一、2
nt L I'y;-yi)-

  1，     一、2
二一一一下／,  ' . y‘一y ;
7ft一上：雪

( 2 )

fly一夕‘｝
E Q ( 3 )

云y;
式中：y‘为实测值；歹，为实测浓度均值；夕、为计算
值；m为样本数。COE的最佳值为1，低于0. 8则拟
合度较差。EQ的最佳值为0，高于0. 1则拟合度较
差。网络的其它学习参数如学习速率夕、动量因子a
以有效性系数最大作为优选的评价标准自动选取。

4结果分析
4. 1三种改进算法拟合效果比较
    以1995年～2000年的数据作为训练样本，
2001年的数据作为测试样本，对BP网络进行训练
仿真。根据网络多次训练结果，确定隐层节点数为

10，期望误差为0. 0001。枯水期、平水期和丰水期3种
改进算法的拟合结果分别列于表1，表2，表30
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表1枯水期三种改进算法的氨氮浓度拟合结果 表2平水期三种改进算法的氨氮浓度拟合结果
trainbr函数

C O E    E Q

trainlm函数

C O E    E Q

      t raingdm函数
年 份 ―

        COE   EQ

traingdm函数trainim函数trainbr函数
年份1而不飞了一石菇一玉百一万石万一几万一

      ． 一 一 一 － 一 门 一 ‘ － 一

1 9 9 5 ' -

 2 0 0 0
0. 787  0.181       0. 998  0. 013    0. 987  0.040

1 9 9 5 -
          0.  745        0.211
 2 0 0 0

 1995  0. 666   0.  197

 1996  0.  001  0.  166

 1997  0. 488   0.  159

 1998  0.  344  0.  381

  1999  0.  733  0.  090

  2000  0.  572  0.  489

  2001  0.  718  0.  129

0 .  9 9 4  0 .  0 3 60.  997   0 .  023

0.  043

0.  047

0.  027

0.  129

0.  015

0.  024

0.  028

0.  992

0.  894

0.  984

0.  945

0.  993

0.  999

0 .  9 8 4

0.  018

0.  038

0.  017

0.  094

0.  015

0.  017

0 .  0 7 7

0.  998

0.  929

0.  994

0.  971

0.  991

0.  999

0 .  8 9 9

0.  035

0.  030

0.  031

0.  024

0.  067

0.  043

0 .  0 6 9

0.  982

0.  995

0.  999

0.  993

0.  976

0.  913

（）．939

0.  014

0.  008

0.  005

0.  021

0.  007

0.  022

0 .  0 9 4

0.  997

0.  999

0.  999

0.  994

0.  999

0.  976

0.  871

0.  088

0.  128

0.  304

0.  162

0.  255

0.  179

0 .  16 9

0 .  90 6

0.  913

0.  833

0.  708

0.  700

0.  062

0 .  76 0

1995

1 9 9 6

1997.

1 9 9 8

1 9 9 9

2 0 0 0

2 0 0 1

    从表1、表2、表3可知，对传统BP网络学习算法
作出不同改进的三种学习算法在实际应用中它们的
性能各不相同。traingdm函数拟合精度最低，对7年
的平水期模拟中，有效性系数全小于0. 8，只有1999
年的相对误差小于。.1。这是因为traingdm函数虽
然采用了动量梯度下降反向传播算法，能够有效地
抑制局部极小，但其收敛速度太慢，20000次的训练
并把期望误差增大为0. 01仍然难以找出最优的网络
权值和IN值。而trainln，和trainbr函数均采用Lev-
enberg-Marquardt优化方法，能够快速获得最优
的网络权值和闽值，收敛速度较快。仔细比较
trainlm和trainb：函数的模拟结果可以发现，
trainlm函数在i) 11练年（1995年一2000年）的拟合精
度有时要比trainbr函数高，而在检验年（2001年）
trainb：函数始终要比trainlm函数的拟合精度高。
如在训练年的枯水期，trainlm函数的有效性系数都
要比trainbr函数高，相对误差也都比trainbr函数
低。推广能力是衡量神经网络性能好坏的重要标志。
trainb：函数采用了Bayesian正则化方法，通过修正
神经网络的训练性能函数来提高推广能力，防止出

  现“过度训练”。虽然有时候trainbr函数对训练样本
  的拟合精度要低于trainlm函数，但其有效性系数
  都高于0. 8，甚至绝大多数都大于0. 9，相对误差也是
  绝大多数都小于0. 01。且在检验年，如枯水期和平水
  期trainb：函数的有效性系数要分别高于trainbr函
  数的有效性系数7. 81和9. 45。经多次数值实
  验可知，采用trainbr函数训练的BP网络稳定性要
  优于trainlm函数和traingdm函数，且通常只需几
  百次的训练就能使网络收敛，找到最优的网络权值
  和闽值。

表3丰水期三种改进算法的氨氮浓度拟合结果

      t raingdm函数
年 份 ―
        COE   EQ

trainlm函数

C O E    E Q

trainbr函数

C O E    E Q

1 9 9 5 -
          0.  970

 2 0 0 0

 1 9 9 5   0 .  9 7 7

 1 9 9 6   0 .  7 5 9

 1997  0.  956

 1998  0.  852

 1 9 9 9   0 .  7 2 4

  2000  0. 958

  2001   0 .  340

0.  999  0 .  0270.  997  0 .  0440.  121

0.  106

0.  104

0.  076

0.  151

0.  354

0.  178

0 .  2 5 7

0 .  9 9 5

0.  882

0.  999

0.  984

0.  985

0.  995

0.  981

0 . 0 4 7

0.  071

0.  019

0.  055

0.  081

0.  073

0 .  0 6 4

0 . 9 9 7

0.  956

0.  999

0.  990

0.  999

0.  996

0.  992

0.  035

0 .  0 4 0

0.  010

0.  042

0 . 0 2 7

0.  068

0.  025

    图1为采用trainbr函数i)II练的1995年一2000年
丰水期氨氮浓度拟合线，横坐标表示训练样本的采
样次数，纵坐标为氨氮的浓度，其中实线为实测浓
度，星号为计算浓度。
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    由图1可知，绝大多数样本点的实测值与计算值
是基本重合的，但有些样本点的实测值与计算值相

差比较大，原因分析如下：

    (1)水中氨氮挥发不但受风速、水温和pH值
影响，还受大气压变化及实际水质影响，但由于受实

测资料限制，只选了水温、pH值和非离子氨浓度作
为其影响因子，影响了氨氮浓度的计算精度。

    (2) BP神经网络自身还存在着一些缺陷，特别
是网络隐层的层数及隐层的节点数的选取尚无理论

依据，通常是根据实验或经验确定，因此使网络具有

很大的冗余性，也会影响拟合和预测效果。

4. 2  BP神经网络模型与多元回归模型的比较
    采用trainbr函数训练BP网络，对2002年丰水
期的9次氨氮采样浓度进行预测。同时建立多元线性
回归模型，以便对神经网络模型与传统的统计建模

方法预测结果进行比较。所建多元回归模型为：

        Y＝一0. 1001X：一0. 4954X2 +
               0 .  8659X3 + 0 .  3561         ( 4 )

式中：Y表示氨氮浓度；XI,X2,X3分别代表水温、
pH值、非离子氨浓度。
    各模型预测结果见表4、表5。由表4、表5可以看
出，神经网络模型的预测值最大误差和相对平均误

差均小于多元回归模型的预测值。在多元回归模型

的预测结果中，有一个预测值是负的，说明氨氮浓度

与其影响因子之间应满足更复杂的函数关系，多元

线性回归模型不适合而导致预测出不符合实际情况

的氨氮浓度值。BP神经网络氨氮浓度预测模型可全
面地考虑影响氨氮浓度的各种因子，不需要考虑数

学模型的内部结构，不必对变量之间的关系作出任

何前提假设，不需要人为地确定因子权重，只需利用

在学习阶段所获得的知识，通过对已知样本的学习

和训练，找到输人和输出变量的内在关系。这种处理

方式能够更好的符合客观实际，因而得到的结果将

具有更大的可靠性。

4.3神经网络外推能力的讨论
    上述预测模型虽对2002年的丰水期作出了比较
令人满意的预测，但对枯水期和平水期的预测效果

却不是很理想，因为神经网络模型的外推能力较差。

神经网络经过训练样本和测试样本的学习和检验，

对跟训练样本和测试样本具有相同数据结构并在其

数据范围之内的预测样本能作出比较令人满意的预

测。1995年～2002年的丰水期数据分布比较均匀，输
  人样本预处理后，最大值和最小值都集中在训练样
  本中，这样就能让网络对样本充分学习，并有所创

新，对在其数据范围之内的样本容错性好，作出比较

令人满意的预测。表6是2002年平水期学习样本经调
整后的预测结果，9次采样只有1次采样浓度的相对
误差大于10 °o，预测效果比较理想。

      表4  2002年丰水期氨氮浓度BP神经网络模型

              预测结果及回归模型比较mg / L

预测

样本

                BP模型    多元线性回归模型
  实 测 值 ― ―
            预测值 实际误差  预测值 实际误差

   0. 090      0. 094        0.  004      0. 054-0.  036

   0 .  130      0 .  128- 0 .  002       0 .  103- 0 .  027

   0.  368     0.  379       0. 011       0. 436 0. 068

   0 .  223      0 .  2 18 - 0 .  005       0 .  227  0 . 004

   0 .  064      0 .  059- 0 .  005       0 .  030- 0 .  034

   0.  236     0.  239       0.  003      0.  259 0.  023

   0 .  0 6 4      0 .  0 5 9 - 0 .  0 0 5 - 0 .  0 1 3 - 0 .  0 7 7

   0 .  088      0 .  085- 0 .  003       0 .  039- 0 .  049

   0 .  262      0 .  260- 0 .  002       0 .  307  0 .  045

注：实际误差二预测值一实测值。

          表5两种模型相对误差比较

BP模型

- 1 .  5 8 4

- 8 .  1 8 7

多元线性回归模型

预测平均相对误差／％

预测最大相对误差／％

预测相对误差大于

10％的样本个数／个

- 2 6 .  9 2 1

- 1 2 0 .  1 3 3

    注：相对误差＝（预测值一实测值）／实测值。

表6  2002年平水期学习样本经调整后的氨氮浓度预测结果

预测   实测值    预测值
样本／/(mg·L一’）    /(mg·L一‘）

实际
误差

0.  112

0.  116

0.  136

0.  156

0.  144

0.  168

0.  172

0.  164

0.  136

0.  118

0.  129

0.  132

0.  162

0.  130

0.  163

0.  169

0.  165

0 .  1 4 7

  0.  006

  0.  013

一（). 004

  0.  006

- 0 .  0 1 4

- 0 .  0 0 5

- 0 .  0 0 3

  0.  001

  0 . 011

相对误差
                 ／％

    5.  436

  10.  923

  一2.  685

    3.  642

  一9.  895

  一3.  221

  一1.  547

    0.  825

    8.  387

    注：实际误差＝预测值一实测值

        相对误差＝（预测值一实测值）／实测值

5结论与认识

    本文采用BP网络的三种改进算法，对洞庭湖
桂花园断面8年（1995年～2002年）的氨氮浓度和其
影响因子实测资料进行分析，建立了基于BP神经
网络的氨氮浓度预测模型。通过模型建立和本文研
究可以得出以下结论：
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    (1）本文采用的三种改进算法，trainbr函数采
用了Levenberg-Marquardt优化方法与Bayesian
正则化方法，具有较好的推广能力，预测精度高于

traingdm函数和trainlm函数，且经其ut｝练的网络
具有较好的稳定性。

    (2)作为数据驱动型模型的BP网络，用来建模
的学习样本质量至关重要，它直接影响网络的预测

精度。trainbr函数具有较好的推广能力，但其外推
能力仍然较差。文献［10]采用引人部分常用公式的
结果来增加样本以便让BP网络对样本充分学习，
但是如果这种类型的训练样本过多，神经网络模型

逼近的函数就会趋近于传统公式，从而失去了采用

新模型的意义。所以今后应寻求能增强神经网络外

推能力的算法来改进这项有意义的工作。

    (3) BP神经网络突出的优点是具有很强的非
线性映射能力和柔性的网络结构，与传统的统计建

模方法相比，预测精度较高，能较好地反映洞庭湖氨

氮浓度与其影响因子之间变化规律。

    通过BP神经网络建模的方法，很好地再现了
氨氮浓度与其影响因子之间复杂的非线性函数关

系，且预报精度较高。但是人工神经网络模型并不能

完全取代有物理意义的模型，因此应考虑加入更多

的物理影响因子以提高氨氮浓度的预测精度。在预

测精度要求较高的情况下，本文所建立的预测模型

可给出未来几年氨氮浓度比较准确的变化趋势。
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