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水质综合评价的 LM鄄BP 神经网络通用模型应用

崔东文

(云南省文山州水务局,云南 文山摇 663000)

摘要:分析 BP 神经网络应用于水质评价中存在的问题和目前水质评价中的不足,基于地表水环境

质量分级标准和 L鄄M 算法原理,提出 LM鄄BP 神经网络水质综合评价通用模型。 利用随机内插方法

在地表水环境质量分级标准阈值间生成训练样本和检验样本,采用顺序和随机两种方法选取训练

样本和检验样本进行随机模拟;利用平均相对误差、最大相对误差等统计指标评价 LM鄄BP 模型性

能,并构建传统 BP 、RBF 模型作为对比模型;以某水质评价实例进行模型验证,并与灰色关联分析

法、模糊综合评判法和 TOPSIS 法评价结果进行比较。 结果表明:LM鄄BP 通用模型具有评价精度

高、泛化能力强、收敛速度快、算法稳定和通用性能好等优点,可应用于任意水质评价。 在实际应用

中仅需对通用模型的评价因子、输入维数和隐含层神经元数进行删减即可满足评价要求。
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Application of general model of LM鄄BP neural network for
comprehensive evaluation of water quality

CUI Dongwen
(Wenshan Water Conservancy Bureau of Yunnan Province, Wenshan 663000, China)

Abstract:Existing problems and shortcomings in water quality evaluation using the BP neural network were
analyzed. Based on surface water environmental quality grading standards and the principle of the L鄄M algorithm, a
general model of the LM鄄BP neural network was developed for comprehensive assessment of water quality. First, the
random interpolation method was used to generate training and testing samples at the surface water environmental
quality grading standard threshold, and the order and random methods were used to select training and testing
samples for random simulation. Then, statistical indices such as the average relative error and the maximum relative
error were used to evaluate the performance of the LM鄄BP model, and the traditional BP and RBF models were
constructed as the contrast models. Finally, the model was applied to water quality evaluation in a case study and
compared with the gray correlation analysis method, fuzzy comprehensive evaluation method, and TOPSIS method.
The results show that the LM鄄BP model has the advantages of high evaluation precision, strong generalization
ability, fast convergence speed, a stable algorithm, and good performance; it can be applied to any water quality
evaluation. In practical application, we only need to delete the evaluation factors, input dimensions, and the
number of hidden layer neurons of the model to meet the evaluation requirements.

Key words: water quality assessment; BP neural network; L鄄M algorithm; general model

摇 摇 水质评价在水资源管理、保护和规划中具有重

要的意义和作用,如何科学、客观、公正地对水质进

行综合评价一直是水质评价中的热点和难点。 传统

的单因子评价指数法、评分法、比值法、统计法等评

价方法已不能满足日益严格的水资源管理需求。 目

前,主要应用于水质综合评价的方法有模糊评价

法[ 1 鄄2 ]、灰色系统评价法[ 3 ]、人工神经网络法[ 4 鄄5 ]、
模糊物元分析法[ 6 ]、多目标决策 TOPSIS 法[ 7 ]、集
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对分析法[ 8 ] 和投影寻踪法[9] 等,每种方法各有优

劣,均在一定条件下的水质评价中取得了较好的效

果。 但上述评价方法存在一个共性问题:即水质综

合评价的污染因子 (评价指标) 均不超过 10 项

(维),且在实际应用中,各种评价模型在污染因子

改变的情况下需重新构建模型,没有一种通用性强

的模型能够适用于不同的污染因子和任意维数的水

质综合评价。 水质综合评价所表现出的多因子、高
维、非线性等特征适宜借助人工神经网络( artifical
neural network,ANN)等智能方法以处理复杂系统的

评价问题。 BP(back鄄propagation,BP)神经网络具有

较强的非线性映射能力、鲁棒性、容错性和自适应、
自组织、自学习等许多特性,是 ANN 中应用最为广

泛的神经网络模型之一。 将 BP 神经网络应用于水

质综合评价中存在着以下几个问题:淤标准 BP 神

经网络采用梯度下降算法,在实际应用中存在着收

敛速度慢、易陷入局部极值等缺点。 为克服 BP 算

法中的不足,提出了基于附加动量等的改进算

法[1 0 鄄1 3 ],但仍不能完全克服 BP 算法的固有缺陷。
遗传算法( genetic algorithm,GA)对 BP 神经网络的

权值及阈值进行优化,可以有效提高 BP 神经网络

的精度和泛化能力,但对于较大容量的学习样本,
GA鄄BP 神经网络也存在着收敛速度慢,精度和泛化

能力不高等不足。 于神经网络在训练过程中易出现

“欠拟合冶与“过拟合冶导致网络泛化能力降低的问

题[13鄄14]。 盂样本容量对于神经网络模型的精度和

泛化能力的影响程度。 BP 神经网络模型的泛化能

力主要取决于 3 个因素,即问题本身的复杂程度和

模型的结构、算法、参数以及样本容量的大小。 对于

实际应用,问题本身无法改变,欲提高模型的精度和

泛化能力只能依靠选择恰当的模型和样本容量。 榆
样本的获取以及输入变量间因高度相关导致“多重

共线性冶降低网络泛化能力的问题。 一般而言,具
有一定数量和代表性的训练样本是决定模型泛化能

力强弱的关键因素。 由于实际应用中很难获取具有

一定数量和代表性的样本,目前普遍采用线性内插

或随机生成的方法获取样本。
针对上述水质评价中的共性问题和 BP 神经网

络应用于水质评价中存在的不足,笔者基于 BP 神

经网络和 L鄄M(Levenberg 鄄Marquardt,L鄄M)算法原

理,依据 GB3838鄄2002《地表水环境质量标准》 [ 15 ],
以 DO、CODMn等 21 个基本评价项目为输入因子,水
质类别为期望输出,在分级标准阈值间随机生成训

练样本和检验样本,提出 LM鄄BP 神经网络水质综合

评价的通用模型。 为保证评价模型的评价精度和泛

化能力,采用以下方法对模型进行评价和控制:淤构

建传统 BP、RBF 水质评价模型作为对比模型;于选

用平均相对误差 eMRE、最大相对误差 emaxRE等统计学

指标对评价模型进行性能评价,以控制网络训练过

程中的“欠拟合冶和“过拟合冶问题。 在模型达到预

期的评价精度和泛化能力后对文献[7]中的实例进

行评价分析。

1摇 LM鄄BP 算法原理

BP 神经网络是一种单向传播的多层前馈神经

网络,主要特点是信号前向传播,误差反向传播。 其

算法的精髓是将网络的输出与期望输出间的误差通

过反向传播“分摊冶到各神经元的权值和阈值,通过

多次迭代使 BP 神经网络预测输出不断逼近期望输

出,其权值和阈值的调整是沿着误差函数下降最快

的方向———负梯度方向进行的,限于篇幅,其网络拓

扑结构及算法步骤可参阅相关文献[9鄄13,16鄄18]。
由于梯度下降算法在最初几步下降较快,但随着接

近最优值,梯度趋于零,导致误差函数下降缓慢,而
牛顿法则可在最优值附近产生一个理想的搜索方

向。 L鄄M算法就是在这样的背景下提出的一种由梯

度下降法和牛顿法相结合的改进算法,与传统 BP
及其他改进算法相比,该算法具有迭代次数少、收敛

速度快、预测精度高、不易陷入局部极值等优点。 L鄄
M 算法的基本思想是使其每次迭代不再沿着单一

负梯度方向,而是允许误差沿着恶化的方向进行搜

索,同时通过在最速梯度下降和高斯鄄牛顿法之间自

适应调整来优化网络权值,使网络能够有效收敛,提
高网络的收敛速度和泛化能力[ 9,19鄄20 ]。 L鄄M 算法步

骤简述如下:
设标准梯度 BP 算法误差函数 E(x)为

E(x) = 1
2 移

n

i = 1
e2i(x) = 1

2 移
n

i = 1
[(

(

y( i) - y( i)] 2

(1)

式中:

(

y=( ŷ1,ŷ2,…,ŷn)为期望输出向量;y=(y1,y2,
…,yn,)为实际输出向量;e(x)= ( e1(x),e2(x),…,
en(x))为误差向量。

设 x(k)为第 k 次迭代的权值和阈值所组成的向

量,新的权值和阈值所组成的向量 x(k+1)可根据下面

的规则求得

x(k+1) = x(k) + 驻x (2)
式中:驻x 为权值及阈值变化量。

由于 L鄄M 算法是从牛顿法修正而来,而牛顿法

是通过最小二乘法求解 E(x)的二阶泰勒公式极值

得到,因此 驻x 可由下式表示:
驻x = - [Ñ

2E(x) -1]·ÑE(x) (3)
式中:Ñ

2E( x)为误差函数 E( x)的 Hessian 矩阵;
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ÑE(x)为梯度。
由于每次迭代计算中不能保证 Hessian 矩阵

Ñ
2E(x)都可逆,所以需对Ñ

2E(x)进行近似计算。
可以证明:

ÑE(x) = JT(x)e(x) (4)
Ñ

2E(x) = JT(x)J(x) + S(x) (5)
其中,J(x)为 Jacobian 矩阵,即:

J(x) =

鄣e1(x)
鄣x1

…
鄣e1(x)
鄣xn

左 左
鄣eN(x)
鄣x1

…
鄣eN(x)
鄣x

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

n

(6)

摇 摇 由于 S(x) = 移
n

i = 1
ei(x) Ñ

2ei(x) ,在靠近极值点

时,S(x)抑0,因此牛顿法可以修正为高斯 牛顿法:
驻x = - JT(x)J(x[ ]) -1J(x)e(x) 摇 (7)

摇 摇 L鄄M 算法是高斯 牛顿法的一种改进形式:
驻x = - J[ T(x)J(x) + 滋 ]I -1J(x)e(x)

摇 (8)
式中:滋(滋>0)为比例系数;I 为单位矩阵。

从式(8)可见,如果 滋 = 0,则为高斯 牛顿法;如
果 滋 取值很大,则 L鄄M 算法接近梯度下降法,每迭代

成功一步,则 滋 的值减少一些,在接近误差目标时,则
逐渐与高斯 牛顿法相似。 由于 L鄄M 算法利用了近似

的二阶导数信息,因此它比梯度下降法快得多。
L鄄M 算法步骤可归纳为:淤初始化各训练参数,

包括误差目标 着、比例系数 滋 等;于按式(1)计算误

差函数 E(x(k)),如果 E(x(k) ) <着,则结束;否则,计
算 x(k+1) 为新的权值和阈值,计算误差指标函数

E(x(k+1));盂按式(6)计算 Jacobian 矩阵 J(x);榆按

式(8)计算 驻x;虞若 E(x(k+1))<E(x(k) ),则转至于;
否则不更新权值和阈值,转至榆;愚结束。

2摇 LM鄄BP 水质评价通用模型

2. 1摇 评价指标的选取

GB3838—2002《地表水环境质量标准》 [15] 中基

本评价项目为 24 个,但由于:淤pH 值、水温 2 个评

价项目没有分级标准;于CODMn和 COD 二者具有较

强的相关性,仅检测方法不同,考虑到目前化学需氧

量的监测普遍为 CODMn,因此在剔除 pH 值、水温和

COD 3 个评价因子后,本文选定 DO、CODMn等 21 个

基本评价项目为评价因子,并以各评价因子玉类和

吁类阈值的 0. 5 倍和 2 倍作为评价因子极小值(下
限值)和极大值(上限值)。 实际应用中,对于超出

上、下限值的评价因子,其因子值分别以上、下限

值计。
2. 2摇 评价的实现

2. 2. 1摇 评价因子的标准化处理

为了消除各评价因子因不同量纲对评价结果的

影响,需对评价指标数据进行归一化处理。 基本项

目评价因子中除 DO 外,其余评价因子值越大,表示

水质超差,处理方法为:
x̂ = (x - xmin) / (xmax - xmin) (9)

摇 摇 DO 处理方法为:
x̂ = 1 - (x - xmin) / (xmax - xmin) (10)

式中:x̂ 为经过标准化处理的数据;x 为原始数据;
xmax和 xmin 分别为数据序列中的最大值和最小值。
经过标准化处理后,数据处于 0 ~ 1 范围之内,有利

于网络训练。
2. 2. 2摇 样本及输出设计

选择合适的网络训练样本及样本容量是神经网

络实际应用中的关键性问题。 增加样本容量虽然有

益于提高网络的精度和泛化能力,但势必增加网络

的复杂性和运行时间;降低样本容量虽然有益于缩

短网络的训练时间,但网络会因得不到充分训练而

降低网络的泛化能力。 目前尚没有选择“合适样本

容量冶的指导性原则,样本容量主要凭经验选取。
为不失一般性,利用随机内插的方法在地表水环境

质量标准每级阈值间生成 600 个样本,选取 400 个

样本作为训练样本,200 个作为检验样本,以此计算

共随机内插得到 3 000 个样本,其中 2 000 个作为训

练样本,1 000 个作为检验样本,并采用“顺序冶和

“随机冶两种方法选取训练样本和检验样本进行模

拟。 模型样本及输出设计见表 1。
表 1摇 水质评价模型样本及期望输出设计

训练 / 检验样本

顺序选取 随机选取
评价等级 期望输出

1 ~ 600 1 ~ 600 玉 类 1
601 ~ 1 200 601 ~ 1 200 域 类 2
1201 ~ 1 800 1201 ~ 1 800 芋 类 3
1 801 ~ 2 400 1 801 ~ 2 400 郁 类 4
2 401 ~ 3 000 2 401 ~ 3 000 吁 类 5

2. 2. 3摇 模型性能评价

选用平均相对误差 eMRE、最大相对误差 emaxRE、
平均绝对误差 eMAE、均方根绝对误差 eRMSE、均方根

相对误差 eRMAPE、决定系数 R2 以及运行时间 7 个统

计学指标对 LM鄄BP、RBF 以及传统 BP 模型进行性

能评价,以控制模型在训练过程中因“欠拟合冶或

“过拟合冶导致泛化能力降低等问题。 其中,R2 范围

在[0,1]内,愈接近 1,表明模型的性能越好;其余评

价指标越小,表明模型的性能越好。
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eMRE = 1
n移

n

i = 1

ŷi - yi

yi
伊 100% (11)

emaxRE = max
1臆i臆n

ŷi - yi

yi
伊 100% (12)

eMAE = 1
n移

n

i = 1
ŷi - yi (13)

eRMSE = 1
n 移

n

i = 1
( ŷi - yi) 2 (14)

eRMAPE = 1
n 移

n

i = 1

ŷi - yi

yi

2

(15)

R2 =
(n移

n

i = 1
ŷiyi - 移

n

i = 1
ŷi移

n

i = 1
yi)

2

n移
n

i = 1
ŷ2
i - (移

n

i = 1
ŷi)[ ]

2 移
n

i = 1
y2
i - (移

n

i = 1
yi)[ ]

2

(16)
式中:ŷi 为第 i 个样本模拟值;yi 为第 i 个样本实测

值;i=1,2,…,n;n 为模拟样本数。
2. 2. 4摇 网络训练及评价

采用 MATLAB 神经网络工具箱,创建及训练传

统 BP、LM鄄BP 和 RBF 神经网络水质评价模型,并利

用训练样本、检验样本和期望输出对模型相关参数

进行率定。 经反复调试,传统 BP、LM鄄BP 和 RBF 神

经网络评价模型在下述参数设置条件下具有较好的

评价精度和泛化能力[14,21]。
传统 BP 模型:由于 BP 神经网络的隐含层节点

数、期望误差、训练次数和传递函数等参数目前并没

有较理想的确定和选择方法,主要凭经验确定和选

取。 本例的做法是:在给定训练次数为 1 000,期望

误差为 0. 000 01 的条件下,首先根据 Kolmogorv 定

理得出一个初始隐含层节点数,然后利用逐步增长

或逐步修剪法确定最终隐含层节点数;然后采用替

换隐含层函数和输出层函数的方法获得最佳预测效

果时的各相关参数;最终确定传统 BP 模型结构为

21鄄26鄄1,隐含层和输出层传递函数分别采用 logsig
和 purelin,学习速率为 0. 05。

LM鄄BP 模型:做法及模型设定条件同传统 BP 模

型,仅将传统 BP 模型的梯度下降算法改为 L鄄M 算法。
RBF 模型:RBF 神经网络人为调节的参数少,

只有一个阈值,程序采取循环训练算法,最终确定

RBF 神经网络的光滑因子(SPREAD)和期望误差分

别为 0. 7 和 0. 001。
由于训练样本和检验样本采用随机内插生成和

随机选取产生,因此模型每次运行结果均不一样。
某次随机连续 10 次运行的 7 个统计指标值见表 2
和表 3,并以某次随机运行的检验样本模拟图作为

参考,以此来评价传统 BP、LM鄄BP 和 RBF 模型性能

的优劣。 对比实验结果见图 1 ~ 6 和表 2、表 3。

图 1摇 LM鄄BP 模型检验样本评价结果对比(顺序)

图 2摇 RBF 模型检验样本评价结果对比(顺序)

图 3摇 传统 BP 模型检验样本评价结果对比(顺序)

图 4摇 LM鄄BP 模型检验样本评价结果对比(随机)

·12·



图 5摇 RBF 模型检验样本评价结果对比(随机) 图 6摇 传统 BP 模型检验样本评价结果对比(随机)

表 2摇 LM鄄BP、传统 BP 和 RBF 评价模型对比实验结果(顺序选取样本)

评价
模型

运行
次数

训练样本 检验样本

eMRE / % emaxRE / % eMAE eRMSE eRMAPE R2 eMRE / % emaxRE / % eMAE eRMSE eRMAPE R2

运行
时间 / s

LM鄄BP
模型

传统 BP
模型

RBF
模型

1 0. 073 3 1. 063 2 0. 001 8 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 094 3 3. 506 9 0. 002 2 0. 000 1 0. 000 1 1. 000 0 4. 58
2 0. 029 6 0. 254 5 0. 000 8 0. 000 0 0. 000 0 1. 000 0 0. 035 6 1. 908 3 0. 000 9 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 4. 98
3 0. 081 1 1. 673 1 0. 002 2 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 094 9 4. 854 5 0. 002 5 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 9. 09
4 0. 066 9 1. 719 1 0. 001 6 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 079 4 3. 279 3 0. 002 0 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 12. 79
5 0. 086 3 2. 649 1 0. 001 8 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 108 8 6. 572 9 0. 002 1 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 9. 38
6 0. 068 1 1. 195 4 0. 001 6 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 082 3 3. 165 0 0. 001 9 0. 000 1 0. 000 1 1. 000 0 17. 64
7 0. 052 0 1. 231 2 0. 001 5 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 063 6 2. 829 0 0. 001 9 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 4. 83
8 0. 014 3 0. 543 0 0. 000 5 0. 000 0 0. 000 0 1. 000 0 0. 017 6 2. 978 2 0. 000 6 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 5. 71
9 0. 088 7 2. 100 4 0. 002 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 115 4 4. 159 4 0. 002 8 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 9. 34
10 0. 059 7 2. 831 6 0. 001 3 0. 000 0 0. 000 0 1. 000 0 0. 073 3 2. 177 3 0. 001 6 0. 000 1 0. 000 1 1. 000 0 8. 09

平均 0. 062 0 1. 526 1 0. 001 5 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 076 5 3. 543 1 0. 001 8 0. 000 1 0. 000 1 1. 000 0 8. 64
1 3. 790 3 24. 147 4 0. 086 7 0. 002 5 0. 001 2 0. 993 9 3. 854 9 23. 898 1 0. 086 4 0. 003 5 0. 001 8 0. 993 9 24. 89
2 4. 366 8 35. 094 9 0. 091 0 0. 002 6 0. 001 5 0. 993 2 4. 547 4 30. 084 4 0. 094 9 0. 003 8 0. 002 1 0. 992 7 24. 62
3 4. 628 5 32. 432 5 0. 096 4 0. 002 7 0. 001 5 0. 992 6 4. 628 1 32. 901 5 0. 091 7 0. 003 7 0. 002 3 0. 993 1 25. 57
4 3. 876 9 31. 709 3 0. 083 2 0. 002 3 0. 001 3 0. 994 6 3. 957 6 29. 270 7 0. 083 3 0. 003 3 0. 001 9 0. 994 6 24. 08
5 3. 699 3 25. 220 0 0. 082 2 0. 002 3 0. 001 2 0. 994 7 3. 739 9 27. 877 7 0. 082 7 0. 003 3 0. 001 7 0. 994 5 23. 53
6 4. 415 8 28. 869 5 0. 093 2 0. 002 6 0. 001 5 0. 993 4 4. 374 5 31. 978 6 0. 092 7 0. 003 6 0. 002 0 0. 993 4 25. 46
7 4. 031 5 28. 057 1 0. 088 2 0. 002 5 0. 001 3 0. 993 7 3. 935 6 29. 586 6 0. 088 0 0. 003 6 0. 001 8 0. 993 5 24. 02
8 4. 249 8 25. 894 9 0. 093 3 0. 002 6 0. 001 4 0. 993 1 4. 185 6 28. 518 2 0. 091 9 0. 003 7 0. 001 9 0. 993 2 28. 64
9 3. 729 5 28. 882 5 0. 078 7 0. 002 3 0. 001 2 0. 994 9 3. 686 7 26. 834 3 0. 077 4 0. 003 1 0. 001 7 0. 995 1 24. 50
10 4. 303 1 37. 621 1 0. 095 2 0. 002 7 0. 001 4 0. 992 6 4. 102 4 33. 848 4 0. 089 8 0. 003 6 0. 001 9 0. 993 5 31. 30

平均 4. 109 2 29. 792 9 0. 088 8 0. 002 5 0. 001 4 0. 993 7 4. 101 3 29. 479 9 0. 087 9 0. 003 5 0. 001 9 0. 993 8 25. 66
1 1. 036 4 9. 642 5 0. 023 9 0. 000 7 0. 000 3 0. 999 5 1. 233 7 10. 169 3 0. 029 2 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 60. 82
2 1. 075 4 12. 406 3 0. 024 1 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 237 4 10. 972 0 0. 028 2 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 58. 58
3 1. 014 5 11. 532 9 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 3 0. 999 5 1. 111 9 11. 487 0 0. 026 6 0. 001 1 0. 000 5 0. 999 4 53. 75
4 1. 053 1 10. 762 0 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 156 6 12. 595 1 0. 027 3 0. 001 2 0. 000 5 0. 999 3 59. 03
5 1. 029 7 12. 103 6 0. 023 3 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 202 6 23. 221 4 0. 026 6 0. 001 1 0. 000 6 0. 999 3 58. 44
6 1. 068 4 13. 362 7 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 248 6 11. 828 3 0. 028 6 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 53. 67
7 1. 038 5 13. 900 5 0. 023 5 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 168 2 16. 987 6 0. 027 2 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 58. 01
8 1. 076 5 11. 944 9 0. 023 5 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 183 5 15. 807 1 0. 026 7 0. 001 1 0. 000 6 0. 999 4 56. 37
9 1. 074 3 13. 045 2 0. 024 1 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 219 2 14. 814 3 0. 027 0 0. 001 1 0. 000 6 0. 999 4 55. 79
10 1. 103 1 15. 492 5 0. 024 0 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 218 0 13. 329 3 0. 027 2 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 56. 77

平均 1. 057 0 12. 419 3 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 198 0 14. 121 1 0. 027 5 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 57. 12

摇 摇 从表 2、表 3 和图 1 ~ 6 可以得出以下结论:淤
在随机生成样本的条件下,无论是顺序选取样本还

是随机选取样本,LM鄄BP 模型训练样本和检验样本

的 eMRE、emaxRE、eMAE、eRMSE、eRMAPE、R2 以及运行时间 7
个统计学指标均优于传统 BP 和 RBF 模型。 在随机

运行 10 次条件下,训练样本或检验样本的 eMRE均在

0郾 15%以内,emaxRE均在 8. 2%以内, eMAE均在 0. 004
以内,eRMSE均在 0. 0003 以内,eRMAPE均在 0. 0001 以

内,且每次运行的各统计指标值相近,波动不大,说
明 LM鄄BP 算法稳定,模型具有较高的评价精度和泛

化能力。 各模型的综合性能从优到劣依次是:
LM鄄BP、RBF、传统 BP。 于从同一模型不同的样本选取
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表 3摇 LM鄄BP、传统 BP 和 RBF 评价模型对比实验结果(随机选取样本)

评价

模型

运行

次数

训练样本 检验样本

eMRE emaxRE eMAE eRMSE eRMAPE R2 eMRE emaxRE eMAE eRMSE eRMAPE R2

运行

时间 / s

LM鄄BP
模型

传统 BP
模型

RBF
模型

1 0. 096 1 1. 992 8 0. 002 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 146 4 3. 322 8 0. 003 0 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 12. 68
2 0. 093 2 2. 197 3 0. 002 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 118 7 3. 934 3 0. 002 6 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 21. 47
3 0. 081 4 1. 747 5 0. 001 9 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 112 1 2. 901 1 0. 002 7 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 17. 14
4 0. 081 3 1. 633 7 0. 001 9 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 124 3 8. 134 6 0. 002 8 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 10. 07
5 0. 088 6 1. 482 7 0. 002 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 112 1 2. 534 3 0. 002 6 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 19. 10
6 0. 098 8 1. 058 4 0. 002 0 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 102 8 1. 208 5 0. 002 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 5. 96
7 0. 099 2 2. 865 7 0. 002 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 116 8 5. 097 9 0. 002 4 0. 000 1 0. 000 1 1. 000 0 14. 64
8 0. 073 9 1. 059 8 0. 002 0 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 096 4 2. 060 8 0. 002 8 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 20. 66
9 0. 085 1 3. 017 2 0. 002 0 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 102 8 5. 598 6 0. 002 4 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 10. 44
10 0. 091 2 1. 847 7 0. 0021 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 128 7 5. 702 4 0. 003 2 0. 000 3 0. 000 1 1. 000 0 12. 42

平均 0. 088 9 1. 890 3 0. 002 0 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 116 1 4. 049 5 0. 002 7 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 14. 46
1 4. 083 7 28. 004 3 0. 090 6 0. 002 5 0. 001 3 0. 993 8 4. 119 9 34. 071 4 0. 091 2 0. 003 6 0. 001 9 0. 993 4 17. 03
2 3. 973 2 30. 539 6 0. 085 1 0. 002 3 0. 001 3 0. 994 5 3. 807 6 26. 683 8 0. 082 3 0. 003 3 0. 001 8 0. 994 6 19. 10
3 4. 016 0 23. 503 4 0. 087 9 0. 002 5 0. 001 3 0. 994 0 3. 834 0 20. 928 9 0. 089 3 0. 003 6 0. 001 7 0. 993 4 18. 28
4 4. 526 4 35. 964 2 0. 093 0 0. 002 6 0. 001 6 0. 993 3 4. 686 2 38. 985 4 0. 096 4 0. 003 8 0. 002 2 0. 992 7 19. 12
5 4. 049 6 29. 323 3 0. 085 8 0. 002 4 0. 001 3 0. 994 1 3. 871 1 26. 986 9 0. 082 4 0. 003 3 0. 001 8 0. 994 3 18. 21
6 3. 793 8 28. 611 5 0. 079 9 0. 002 2 0. 001 3 0. 995 0 3. 926 5 30. 357 6 0. 083 2 0. 003 3 0. 001 9 0. 994 4 18. 32
7 3. 711 3 25. 359 6 0. 085 0 0. 002 4 0. 001 2 0. 994 0 3. 728 9 18. 865 1 0. 086 1 0. 003 5 0. 001 6 0. 994 2 18. 20
8 3. 834 0 32. 476 0 0. 083 1 0. 002 4 0. 001 3 0. 994 4 4. 115 3 30. 562 1 0. 088 3 0. 003 6 0. 001 9 0. 993 5 19. 44
9 3. 533 8 27. 622 1 0. 081 6 0. 002 3 0. 001 1 0. 994 5 3. 681 8 23. 991 6 0. 081 5 0. 003 3 0. 001 7 0. 994 6 18. 14
10 4. 057 3 23. 508 6 0. 090 2 0. 002 5 0. 001 3 0. 993 7 4. 148 9 23. 058 0 0. 092 9 0. 003 7 0. 001 8 0. 993 2 18. 08

平均 3. 957 9 28. 491 3 0. 086 2 0. 002 4 0. 001 3 0. 994 1 3. 992 0 27. 449 1 0. 087 4 0. 003 5 0. 001 8 0. 993 8 18. 39
1 1. 095 0 12. 780 9 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 289 2 13. 283 6 0. 028 7 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 2 55. 44
2 1. 046 4 16. 601 1 0. 024 1 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 134 4 14. 853 3 0. 027 0 0. 001 2 0. 000 5 0. 999 3 55. 41
3 1. 064 4 10. 293 4 0. 023 9 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 174 7 12. 425 1 0. 028 3 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 52. 16
4 1. 089 3 10. 984 9 0. 024 4 0. 00 07 0. 000 4 0. 999 5 1. 138 0 10. 198 9 0. 026 9 0. 001 2 0. 000 5 0. 999 3 53. 75
5 1. 087 9 12. 985 0 0. 023 5 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 189 7 14. 019 3 0. 027 0 0. 001 1 0. 000 6 0. 999 3 57. 65
6 1. 125 0 13. 531 4 0. 023 9 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 291 3 12. 575 8 0. 027 9 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 52. 70
7 1. 075 9 10. 998 3 0. 023 7 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 250 7 16. 217 3 0. 027 5 0. 001 1 0. 000 6 0. 999 3 58. 16
8 1. 041 6 10. 904 9 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 106 1 12. 628 3 0. 025 6 0. 001 1 0. 000 5 0. 999 4 59. 45
9 1. 090 7 10. 930 7 0. 023 8 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 335 3 13. 340 5 0. 029 6 0. 001 3 0. 000 7 0. 999 2 55. 89
10 1. 047 1 14. 978 1 0. 023 7 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 157 3 10. 578 0 0. 027 4 0. 001 1 0. 000 5 0. 999 4 56. 10

平均 1. 076 3 12. 498 9 0. 023 9 0. 000 7 0. 000 4 0. 999 5 1. 206 7 13. 012 0 0. 027 6 0. 001 2 0. 000 6 0. 999 3 55. 67

方法评价结果可以看出,各模型训练样本和检验样

本的统计指标值相差不大且变化平稳,表明在随机

生成样本的条件下,无论是顺序选取样本还是随机

选取样本对模型的评价精度影响并不显著。
本文主要基于模型的评价精度、泛化能力及运行

时间考虑,选取 LM鄄BP 模型(顺序选取和随机选取样

本两种方法)对文献[7]中的实例进行评价分析。
2. 3摇 通用模型的实际应用步骤

在实际应用中,水质综合评价通常不可能所有

评价因子均参与评价,即评价因子达不到 21 项

(维),因此,可针对水质评价中评价因子和数量(维
数)的不同,对 LM鄄BP 通用模型的评价因子、输入维

数和隐含层神经元数进行删减即可满足实际应用需

求。 采用 LM鄄BP 水质评价通用模型实现任意水质

评价步骤可归纳如下:
a. 确定评价因子和模型输入维数,根据实际评

价需求对 LM鄄BP 通用模型评价因子和输入维数进

行删减。
b. 适当减少隐含层神经元数并调试模型,对比

训练样本和检验样本的 eMRE、emaxRE 等统计指标值,
对模型性能进行评价分析,在模型达到较佳评价精

度和泛化能力时,确定隐含层神经元数(一般较佳

的隐含层神经元数量是在输入维数基础上增加 1 ~
10 为宜,以获得较好的评价精度、泛化能力和运行

时间)。 其他参数如模型的训练次数、期望误差、隐
含层和输出层传递函数等参数不变,只有在模型通

过调整隐含层神经元数还达不到期望精度的前提下

才可适当调整这些参数。
c. 在模型达到期望的精度和泛化能力时,将通

过一致性处理后的待评价样本和评价等级阈值输入

模型,连续运行 10 次(建议),取其平均值作为最终

评价值。
d. 利用训练好并满足精度要求的 LM鄄BP 模型

对水质进行综合评价和分析。
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3摇 实例应用

3. 1摇 数据来源

为了验证 LM鄄BP 模型的有效性和便于同其他

评价方法进行比较,以文献[7]中某地区 4 个测点

的监测数据为例进行分析,监测数据见表 4。
表 4摇 各测点水质污染实测值 mg / L

测点 籽(DO) 籽(CODMn) 籽(BOD5) 籽(CN) 籽(FN) 籽(NH3 鄄N)

A1 2. 70 5. 42 2. 80 0. 005 0. 0067 0. 83
A2 1. 25 7. 77 3. 45 0. 001 0. 0014 0. 25
A3 7. 20 1. 35 0. 90 0. 0031 0. 0041 0. 09
A4 5. 91 1. 85 1. 20 0. 003 0. 001 0. 17

表 5摇 LM鄄BP 评价模型实验结果(随机 10 次平均)

样本选
取方式

训练样本 检验样本

eMRE / % emaxRE / % eMAE eRMSE eRMAPE R2 eMRE / % emaxRE / % eMAE eRMSE eRMAPE R2

运行
时间 / s

顺序 0. 051 8 3. 222 4 0. 001 1 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 055 4 3. 693 9 0. 001 2 0. 000 1 0. 000 1 1. 000 0 12. 56
随机 0. 088 7 3. 282 6 0. 001 9 0. 000 1 0. 000 0 1. 000 0 0. 103 0 5. 031 9 0. 002 4 0. 000 2 0. 000 1 1. 000 0 10. 31

3. 2摇 LM鄄BP 评价模型的调整

由于该实例中的评价因子和维数与 LM鄄BP 神

经网络水质综合评价通用模型的评价因子和维数存

在差异,因此需依据前述通用模型的实际应用步骤

对 LM鄄BP 通用模型进行调整。 经调试,LM鄄BP 通用

模型在隐含层神经元数为 8 时(其他相关参数不

变),即 LM鄄BP 模型结构为 6鄄8鄄1 时模型具有较好的

评价精度和泛化能力。 LM鄄BP 模型随机连续 10 次

运行的 7 个统计指标平均值见表 5。
从表 5 可以,经调整后的 LM鄄BP 水质评价通用

模型同样具有较高的评价精度和泛化能力,且算法

稳定,收敛速度快。
3. 3摇 评价结果及分析

利用上述训练好的 LM鄄BP 模型对表4 中A1 ~ A4

4 个测点的水质进行综合评价,将水质分级标准阈值

进行“模拟计算冶,并将“模拟计算冶结果作为划分水

质类别的依据。 模拟及评价结果见表 6、表 7。
表 6摇 水质类别分级阈值模拟结果(随机 10 次平均)

顺序选取样本 随机选取样本

评价等级 模拟结果 评价等级 模拟结果

玉类 臆1. 770 9 玉类 臆1. 886 7
域类 (1. 7709摇 2. 106 1] 域类 (1. 8867摇 2. 129 3]
芋类 (2. 1061摇 3. 4360] 芋类 (2. 1293摇 3. 4685]
郁类 (3. 4360摇 4. 316 3] 郁类 (3. 4685摇 4. 122 4]
吁类 (4. 3163摇 5. 000 1] 吁类 (4. 1224摇 5. 001 0]

劣吁类 >5. 000 1 劣吁类 >5. 001 0

分析表 6、表 7 可以看出,LM鄄BP 模型评价法与

文献[3]灰色关联分析法评价结果一致;与文献[1]
模糊综合评判法和文献[7]TOPSIS 法评价结果仅有

测点A4偏小一个等级,这主要是由于各评价因子的

表 7摇 各测点不同评价方法的评价

等级比较(随机 10 次平均)

测点

LM鄄BP 模型

顺序选取样本 随机选取样本

模拟
结果

评价
等级

模拟
结果

评价
等级

文献[3]
灰色
关联

分析法

文献[1]
模糊
综合

评判法

文献[7]
TOPSIS 法

A1 2. 945 8 芋类 3. 074 0 芋类 芋类 芋类 芋类
A2 3. 164 0 芋类 3. 149 7 芋类 芋类 芋类 芋类
A3 1. 000 6 玉类 1. 002 1 玉类 玉类 玉类 玉类
A4 1. 109 1 玉类 1. 008 1 玉类 玉类 域类 域类

权重是由 LM鄄BP 模型确定,较为客观地反映了各评

价因子对水质评价等级的影响程度。 从表 4 可以看

出,测点 A3 的各评价因子中,DO、CODMn、BOD5 和

NH3 鄄N 指标优于测点 A4,而 CN、FN 劣于测点 A4,互
有优劣,因此测点 A3、测点 A4评价为玉类更为客观、
合理。

4摇 结摇 语

依据 GB3838—2002《地表水环境质量标准》 [15],
提出 LM鄄BP 神经网络水质综合评价通用模型。 通

过与 RBF、传统 BP 模型的对比,利用 eMRE、emaxRE等

统计学指标对模型性能的评价和采用 LM鄄BP 模型

对实例进行评价分析等方法来验证 LM鄄BP 模型,结
果表明 LM鄄BP 模型具有较好的通用性、评价精度和

泛化能力,将其应用于水质评价是合理可行和有效

的。 在实际应用中,仅需根据待评价水质特征对模

型的输入因子、输入维数和隐含层神经元数进行适

当删减即可满足实际应用需求,且模型调整过程简

单便捷,具有良好的适用性与推广价值。
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