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摘　要：鉴于城市景观河流受沿河排水污染，水质波动较大，建立了内嵌神经网络的一维不确定性

水质模型，利用改进适应度函数的遗传算法，优化水质模型的参数解。经实例验证，不确定性水质

模型拟合的精度更高，对排入污染物的波动更敏感，其对景观河流水质预测的平均准确度基本在

８０％以上，普遍高于确定性水质模型，尤其是在靠近污染源的监测断面，其不确定性水质模型预测

优势更加明显，更能适应变化的景观河流水体环境。
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　　水质模型是用来描述水体中污染物与时间、空

间的定量关系，描述物质在水环境中的混合、迁移过

程的数学方程。根据模型中的变量是否为随机变

量，水质模型可分为确定性水质模型和不确定性水

质 模 型。 确 定 性 水 质 模 型，如 ＳＩＭＣＡＴ，

ＴＯＭＣＡＴ，ＱＵＡＬ２Ｅ， ＱＵＡＳＡＲ，ＭＩＫＥ１１ 和

ＩＳＩＳ
［１２］等已广泛应用于水环境的模拟预测，但由于

水环境的不确定性、复杂性，使水质变化呈现出基于

一定变化规律的不确定性变化特征，同时由于监测

数据本身均带有随机性，故建立不确定性水质模型

更能反映水质的实际变化规律［３］。

早年的不确定性水质模型较多是利用随机理论

建立的，如１９６６年Ｌｏｕｃｋｓ和Ｌｇｎｎ基于随机过程

理论首先提出了预测最小溶解氧的概率模型，１９６９

年Ｃｕｓｔｅｒ与Ｋｒｕｔｃｈｅｆｆ
［４］提出了随机游动模型，１９８４

年，Ｄｅｗａｙ提出了ＢＯＤＮＯＤＤＯ随机模型。而近

年来，随着神经网络理论的成熟，将其应用于各类不

确定性水质模拟问题已逐渐成为重要的研究方向之

一，２００２年 Ｈｕａｎｇ和Ｆｏｏ
［５］利用人工神经网络模拟

了受支流流入、潮汐以及风力等不确定性因素影响

的河流中盐度的变化；Ｍａｉｅｒ等人
［６］利用人工神经

网络对混凝剂的投加量进行了优化；Ｍｏｚｅｊｋｏ等
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人［７］和Ｃｈｅｎ等人
［８］模拟了河流中氮磷浓度的变化；

利用人工神经网络模拟可以增强处理非线性问题的

能力，使得水质预测精度得以提高。一般来说，由于

人工神经网络算法局部精确搜索的特性，容易陷入

局部最优，故对于波动性较大的数据，易导致过拟合

而影响预测精度，利用全局搜索的遗传算法与之结

合，能够有效的摆脱局部极点的困扰［９］。以北方某

工业园区Ｊ河为研究对象，通过监测、分析该河主要

污染物指标的变化，研究沿河排水对河流水质的影

响，利用内嵌神经网络建立了一维不确定水质模型，

利用遗传算法求解模型参数，提高了对城市河流水

质模拟预测的精度。

１　一维不确定性水质模型的建立

Ｊ河部分为天然河道、部分经人工开挖，所处区

域地势平坦，地面坡度小于１／１０００，河水流速缓慢。

河平均宽度３０ｍ，平均水深２．２ｍ，河长约１３ｋｍ。

其水源主要为附近河网来水及该区域径流雨水。经

监测上游来水及沿河排水中部分指标经常不满足地

表水Ⅴ类标准，且波动较大，并影响了Ｊ河水质。

由于Ｊ河的宽度、深度与其长度相比较小，河流

的竖向与横向均匀混合所需的距离远远小于Ｊ河的

河长，因此可假设污染物在河流的横断面上瞬时达

到均匀混合，故采用一维水质模型即可取得很好的

近似。

利用一维水质模型预测ＣＯＤＣｒ和氨氮的变化，

以ＣＯＤＣｒ为例，当考虑纵向弥散条件时，一维水质模

型的方程为：

狌狓
犆

狋
＝犇狓


２犆

狓
２－犽犆 （１）

式中：犆为河段中某污染物质的浓度，ｍｇ／Ｌ；狌狓 为

河流的流速，ｍ／ｓ；狓为距污染源排放断面的距离，

ｍ；犽为污染物降解系数，ｄ－１；犇狓 为河流的纵向弥

散系数，ｍ２／ｓ。

Ｊ河的纵向弥散系数可利用矩阵法
［１０］求得，结

果如 表 １ 所 示，犽 值 可 利 用 ＭＡＴＬＡＢ 中 的

Ｆｍｉｎｓｅａｒｃｈ函数拟合得到，为０．０９５２ｄ－１。

表１　犑河各断面处纵向弥散系数

断面编号 ２ ３ ４ ５

断面距离／ｋｍ ２ ７ １１ １３

犇狓／（ｍ·ｓ－１） ０．６ ７．０４ ２０．１ ２８．２

犇狓／（ｍ·ｓ－１） １４

当不考虑弥散条件时，一维水质模型方程如（２）

式所示，拟合得到的犽值为０．０９５１ｄ－１：

狌
ｄ犆
ｄ狓
＝－犽犆 （２）

图１所示的上述两种条件下拟合出的不同时刻

各断面处ＣＯＤＣｒ浓度结果十分相近，因此为了简化

一维模型，可忽略Ｊ河的纵向弥散作用。图１显示

确定性一维水质模型对Ｊ河中污染物降解的拟合效

果不理想，估计与沿河排水的水质波动有关，因此在

忽略河流弥散作用的一维模型中增加一项对排水水

质的波动的观测变量，建立了一维不确定水质模型，

见式（３）。

图１　各断面的犆犗犇犆狉监测值与一维确定性

水质模型预测值的比较

狌
ｄ犆
ｄ狓
＝－犽犆＋犝 （３）

式中：犝 为水质变化不确定因素影响的外部观测量，

可以是一个变量，也可以是一个函数。

式（３）建立的关键在于犝与模型参数的合理确定。

１１　 不确定因素表征

水环境是一个充满不确定因素的复杂系统，其

不确定性主要来源于污染物排放量与河流水文条件

的不确定性、由于对水环境中复杂的物理生化反应

机理认知不足造成的水质模型结构的不确定性、水

质模型参数确定所需的河流及水质资料的不确定

性、未观察到的模型输入过程中各种扰动所造成的

不确定性［１１］等等。其中有些不确定因素是可以通

过一定时间内的水质监测数据反映其主要变化信

息。而神经网络是以数据为基础，通过对系统历史

数据的学习训练来掌握系统内部的变化规律，无需

构建模型，同时，神经网络应用简便，具有较强的自

适应性，非常适合于处理具有不确定性和非线性的

水环境问题。

鉴于上述原因并充分考虑目前水环境管理日常

工作的需求及水质监测的工作量等多方面条件，采

用神经网络函数作为不确定因素影响的外部观测

量，即：犝 ＝∑
犿

犻＝１

犪犻犺（∑
狀

犼＝１

ω犻，犼犆狋－犼－θ犼） （４）

式中：犺（·）为激发函数，选择激发函数犺（狓）＝

１

１＋犲
－狓
；犪犻，ω犻，犼为神经网络权重系数；θ犼 为阈值；

犆狋－１，犆狋－２，…犆狋－狀 为污染物输入断面的狀 次监测结

果。犿：隐层神经元节点数。
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１２　不确定性水质模型建立

式（４）所构建的神经网络函数是以连续若干天

污染物输入断面的水质监测数据作为网络的输入

元，通过对一段时间内网络数据的学习、训练，感知

污染物随机排放量的变化，从而建立一个具有学习

功能的不确定性水质模型，见式（５）：

狌
ｄ犆狋
ｄ狓
＝－犽犆狋＋∑

犿

犻＝１

犪犻犺（∑
狀

犼＝１

ω犻，犼犆狋－犼－θ犼） （５）

式中：犆狋为狋时刻河段中某污染物质的浓度，ｍｇ／Ｌ；

根据景观河监测数据分析及网络建模试算，选

取ＣＯＤＣｒ、ＮＨ３－Ｎ作为建模指标，取污染物输入断

面（１１断面）４ｄ的水质监测数据作为模型训练的

样本，则网络输入层节点数为４，其相应隐层节点数

采用 ＨｅｃｈｔＮｉｅｌｓｅｎ的“２Ｎ＋１”法确定为９，经解式

（５）可得不确定性水质模型为：

犆ＣＯＤ狋 ＝犆
ＣＯＤ
０ 犲

－
犽
ＣＯＤ
狌 狓
＋
１

犽ＣＯＤ∑
９

犻＝１

犪ＣＯＤ犻
１

１＋犲
－狓

（∑
４

犼＝１

ω
ＣＯＤ
犻，犼犆

ＣＯＤ
狋－犼 －θ

ＣＯＤ
犼 ）（１－犲－

犽
ＣＯＤ
狌 狓） （６）

犆ＮＨ３－Ｎ狋 ＝ 犆ＮＨ３－Ｎ０ 犲－
犽
犖
狌狓 ＋

１

犽ＮＨ
３－Ｎ
∑
９

犻＝１

犪ＮＨ３－Ｎ犻

１

１＋犲
－狓
（∑
４

犼＝１

ω
ＮＨ
３－Ｎ

犻，犼 犆ＮＨ
３－Ｎ

狋－犼 －θ
ＮＨ
３－Ｎ

犼 ）（１－犲－
犽
犖
狌狓） （７）

２　不确定水质模型参数估计

式（５）显示，不确定水质模型中待估参数除污染

物衰减系数犽之外，还增加了网络参数犪犻、ω犻，犼、θ犼，

并构成一个多参数寻优问题，其目标函数可取为污染

物模型计算值与实测值的绝对百分比误差之和：

犉（犽，犪犻，ω犻，犼，θ犼）＝∑
犻
∑
犼

犆犻，犼－犆
犿
犻，犼

犆犻，犼
（８）

式中：犆犻，犼，犆
犿
犻，犼分别为污染物在第犼断面、第犻次监

测的监测值和模型计算值。

由于模型参数的合理确定，将影响到内嵌的神

经网络函数与传统的水质模型能否形成一个有机整

体，可否提高对各种不确定因素带来的水环境时空

变化的预测水平，因此，选择适当的解法至关重要。

根据遗传算法有利于在不确定的环境中寻找最优控

制解［１２］，选择改进适应度函数的遗传算法［１３１６］，利

用景观河水质监测数据，对不确定水质模型参数进

行求解。

２１　适应度函数

基于遗传算法在运行早期时，初始群体中可能

存在特殊个体的适应度值超常现象，为了防止其统

治整个群体并误导群体的发展方向而使算法收敛于

局部最优解，即遗传算法的早熟现象，本文采用

Ｇｏｌｄｂｅｒｇ
［１７］提出的线性变化适应度拉伸法构造适

应度函数，使种群个体适应度成等差数列均匀分布，

从而避免早熟和停滞问题，并加快函数的收敛速度，

减少起始收敛代数。线性适应度函数如式（９）所示：

犉
＝
犮－（ ）１犉

犉犿犪狓 －犉
犉＋

犉犿犪狓 －犮犉

犉犿犪狓 －犉
犉 （９）

式中：犉 为目标函数式（８）通过线性变换得到的适

应度函数；犉为当前群体个体平均适应度；犉犿犪狓 为

当前群体中最佳个体的适应度；ｃ为常数，一般取１

～２。

２２　模型参数求解

利用 ＭＡＴＬＡＢ编写遗传算法程序确定水质模

型参数，模型计算所需参数设置：交叉概率狆ｍ ＝

０．２，变异概率狆ｃ＝０．２，各待估参数的取值范围：

根据景观河监测数据试算，其ＣＯＤＣｒ、ＮＨ３－Ｎ衰减

系数均小于０．５，故令犽ＣＯＤ，犽ＮＨ
３－Ｎ∈ ０，（ ）０．５ ，同

时，选择犪犻，ω犻犼，θ犼∈ （－１００，１００），先在此范围内搜

索最佳适应度，若最佳适应度未能小于０．５，需进一

步放大犪犻，ω犻，犼，θ犼 取值范围，直至最佳适应度小于

０．５为止。表２、表３为ＣＯＤ犆狉 、ＮＨ３－Ｎ不确定性

水质模型式（６）、式（７）的参数估计结果。

表２　犆犗犇犆狉不确定性水质模型参数估计

编号 犪犻

ω犻，犼

犼＝１ 犼＝２ 犼＝３ 犼＝４
θ犼

犽／

（ｄ－１）

犻＝１ ５．１２５０ ２．４６２９ ５．２４８０ －３．７１２２ －１０．３２７３ 犼＝１ －７２．６２３８ ０．１８９８

犻＝２ ６．６２５０ ０．８３６８ －３．１６５４ １．２５８５ １．９９３２ 犼＝２ －１８．４８３４

犻＝３ １．６２５０ －３．４５６１ ９．７０６５ －０．３０５４ －４．４９２０ 犼＝３ ３６．５７７８

犻＝４ ４７．５０００ ７．９２７３ ９．６６１７ －８．９３９２ １．４１６６ 犼＝４ ６．３０２９

犻＝５ ０．５０００ ９．６６６４ ９．７５９４ ２．０５７５ －３５．０９０８

犻＝６ ２３．００００ －４．７８３４ １．９８６３ １．２４３３ ６．４０３４

犻＝７ ２１．００００ －６．０１８５ １．０３３３ ３．４７４７ １０．５４１４

犻＝８ ４．８７５０ ２．１６７５ ８．７６２８ ２．８７５５ －１８．９１２６

犻＝９ ２９．８７５０ －５．５６０９ －９．００２４ ９．４０６１ －１８．２４３１
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表３　犖犎３－犖不确定性水质模型参数估计

编号 犪犻

ω犻，犼

犼＝１ 犼＝２ 犼＝３ 犼＝４
θ犼

犽／

（ｄ－１）

犻＝１ ４６．８７５０ －０．０９１３ －７．７４０８ －３．００８３ ３７．０９６２ 犼＝１ －８４．０３２９ ０．２１４５

犻＝２ １８．３７５０ ２．００７９ －９．４４５７ ０．１０９１ ３２．６３０９ 犼＝２ ８５．６３６７

犻＝３ ５．５０００ －８．０７７４ －９．６７７７ ８．６９６８ ３４．７６５５ 犼＝３ －５．３５１５

犻＝４ ４．５０００ －０．２１９７ －５．９７３０ －３．２７３０ ３２．７７４２ 犼＝４ ７９．３８９６

犻＝５ ３８．２５００ ２．１２７１ ５．５５６８ －９．０８５２ ２９．９０８７

犻＝６ ０．６２５０ ４．８０３６ ２．２６９３ ４．６５６９ ２３．１３５８

犻＝７ ３０．８７５０ ６．４０６６ －１．９１７２ －２．４０２４ ２６．２２１６

犻＝８ ６２．００００ －０．７１２０ －４．５２７６ －３．２７３８ ２９．６４５５

犻＝９ ６．００００ －９．６１００ －０．６５１０ －８．０４６１ ２７．４４６３

　　

３模型预测结果分析比较

３１模型预测结果

利用上述建立的不确定性水质模型，对景观

河７月下半月４个断面的ＣＯＤＣｒ、ＮＨ３Ｎ值进行

预测。预测时网络的输入数据随预测日的变化

而向前推移，即总是选取预测日前４ｄ的污染物

输入断面的监测数据。此外，为比较不确定性水

质模型预测效果，采用相同监测数据，建立了确

定性水 质 模 型（公 式 略），并 分 别 对 各 断 面 的

ＣＯＤＣｒ、ＮＨ３Ｎ进行预测，图２、图３为河流２－２

断面的预测结果。

表４为确定性水质模型与不确定性水质模型的

部分计算参数和预测平均误差的对比。

图２　２－２断面的犆犗犇犆狉监测值与预测值

图３　２－２断面的犖犎３－犖监测值与预测值

表４　两种水质模型部分计算参数和预测平均误差对比

水质

指标

模型

类型

目标值

（适应度）

衰减系数

／ｄ－１

预测平均误差／％

２－２断面 ３－３断面 ４－４断面 ５－５断面

ＣＯＤＣｒ

确定性 ２．５４２６ ０．１９４３ １５．６４ ２１．６５ １８．９９ １５．５６

不确定性 ０．４８５８ ０．１８９８ １２．４８ １８．９８ １６．４９ １５．３２

ＮＨ３Ｎ

确定性 ３．４４７４ ０．２３３４ １８．５５ ２０．９４ ２３．２３ ３７．００

不确定性 ０．２４６７ ０．２１４５ １３．８１ １８．２２ １７．１４ ２１．１０

　　分析表４可知：

１）不确定性模型给出的污染物衰减系数均小于

确定性模型的相应系数，说明增加了神经网络观测

项，对污染物衰减规律有所调整。

２）两类模型的目标值（适应度函数值）不同，说

明不确定性水质模型拟合的精度更高，更能适应变

化的景观河水体环境。

３）从预测效果分析，不确定性水质模型的预测

平均水平均高于确定性水质模型，平均预测误差减

小幅度达０．２４％～１５．９０％，预测精度基本在８０％

以上，尤其是在靠近污染物输入断面的２－２断面，

预测精度明显高于其它下游断面，说明增加的神经

网络函数对排水水质的波动是比较敏感的，而其他

下游各断面虽然预测精度也有提高，但因距污染物

输入断面距离逐渐加大，其水质变化将会受到更多

的其他随机因素的扰动。

４）当然，不确定性水质模型的预测结果中仍有部

分预测误差大于确定性水质模型的预测，其中ＣＯＤｃｒ

２２１ 土 木 建 筑 与 环 境 工 程　　 　　　　　　　　　　　　　　第３３卷
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占４１％，ＮＨ３－Ｎ占３３．３３％，但其误差增幅不大；而

且所有预测结果中对ＣＯＤｃｒ的预测误差超过３０％的

仅为１１．３６％，对ＮＨ３－Ｎ的预测误差超过３０％的也

只有１６．６６％，基本满足日常水质管理的需要。

４　结　语

针对排入景观河水体的排水水质的不确定性，

本文建立内嵌神经网络的一维不确定性水质模型，

利用改进适应度函数的遗传算法，获得模型参数的

最优解。经模型计算参数及预测结果的比较分析，

不确定性水质模型拟合的精度更高，更能适应变化

的景观河水体环境，其预测平均水平普遍高于确定

性水质模型，且靠近污染源的监测断面，其不确定性

水质模型预测优势更加明显。
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