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摘要:水质预测是众多水务相关问题的重要内容之一,通过水质预测,可以发现水质恶化的预

兆,方便决策者提前采取措施。依据常见的水质数据,使用基于遗传算法与支持向量机的水质预测

模型在实际应用环境下自行适配污染物权重,提高预测准确率。本模型首先使用遗传算法,训练当

前数据的特征权重向量,使得权重适配当前预测问题,然后使用该特征权重向量应用于SVM 模型

训练。在以重庆某污水处理厂数据为对象进行实验后,验证了该模型在实际应用中的可行性,为水

质预测提供了一种新思路。
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Abstract:Waterqualitypredictionisoneoftheimportantaspectsofmanywater-relatedissues.Through
waterqualityprediction,wecanfindsignsofwaterqualitydeterioration,whichfacilitatesdecision-makers
totakemeasuresinadvance.Inthispaper,awaterqualitypredictionmodelbasedongeneticalgorithmand
SVMisusedtoadapttheweightofpollutantsincurrentapplicationtoimprovetheaccuracyofprediction
onthebasisofcommonwaterqualitydata.Themodelfirstusesthegeneticalgorithmtotrainthefeature
weightvectorofthecurrentdatatoadapttheweighttothecurrentprediction,andthenapplythefeature
weightvectorintheSVM modeltraining.Afterconductingexperimentswithasewagetreatmentplantin
Chongqing,thefeasibilityofthemodelinpracticalapplicationwasverified.Ourstudyprovidesanewidea
forwaterqualityprediction.
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水是人类社会生产生活必不可少的资源,水资源相关的环境保护与循环利用至关重要。随着社会的进

步,水体污染对社会的影响也日益明显,水体被排入大量污染物,对人类的日常生活造成极大的威胁。而水



质预测可以为有关部门的干预决策提供重要参考。在许多工业场景中,水质预测也具有重要意义。例如在

污水处理工艺中,如果可以通过水质预测提前预知突发的水质超标情况,就能够为工程人员提供预警,预留

时间人为干预,保证污水处理出厂水质达标。
水质预测主要有如下几种预测方法:通过构建物理模型的方法[1],灰色系统预测法,神经网络预测法[2],

模糊理论预测法[3],以及数理统计预测法等。
颜剑波等人[4]通过分析水质变量之间的规律,建立多元回归模型,对三门峡断面水质进行了预测。刘东

君等人[5]结合灰色系统预测法与神经网络,对北京密云水库的溶解氧进行了预测,通过将混合模型分别于2
个原型方法作比较,表明混合模型相比2个原型方法,预测结果更为精确和稳定。姜云超等人[6]综合运用

BP,SOM 与模糊综合评价法对黄河水质进行了评价,取得了较理想的结果。荣洁等人[7]提出指数平滑法

-马尔科夫预测模型,将平滑处理后的数据通过马尔科夫预测模型对合肥湖滨与巢湖裕溪口2个断面的

CODMn、TP、TN浓度进行了预测。RederK等人[8]使用人工神经网络模型预测水质变化,证实了神经网络

模型是被用于水质预测的可行性。AlizadehMJ和KavianpourMR[9]使用小波神经网络对太平洋希洛湾地

区的水质进行了预测,证明了小波神经网络模型相对于其他神经网络模型的优越性。AzimiS等人[10]结合

神经网络与改进的模糊聚类技术来预测了水质恶化的概率。
文献中虽然对水质预测方面作了深入的研究,但并未针对原始数据的各项特征对预测任务的影响权重

进行评估,而在输入预测模型的数据维度比较多时,对预测任务贡献比较小的特征会干扰预测模型,降低预

测模型的性能。因此使用遗传算法来调整各特征维度的权重,使其符合预测模型的特性,提高了预测模型的

预测精度,为水质预测提供了一种有价值的解决方案。

1 数据来源与预处理

源数据来自重庆市某污水厂2016年1月1日至2018年12月31日之间每日采集的进出水水质数据与

活性污泥池监测数据,共有1096条数据。源数据共有21维,主要包含了进出水的5d需氧量、化学需氧量、
酸碱度、总磷、总氮等水质数据与污水处理总量、耗电量、活性污泥浓度等污水处理设备相关数据。本次水质

预测中标签以国家三类水质标准中相关水质的标准为阈值。
在正式使用遗传算法依据数据优化特征权重向量之前,首先要经过一系列数据预处理。处理流程主要

分为数据特征初步选择、标签生成、数据标准化处理3个步骤。
为了加快预处理速度,首先依据一般经验剔除一部分较为明显地与问题相关性小的特征,本数据在剔除

了若干特征后,剩余17维特征。列出部分数据样例如表1所示。
初步选择特征后,需要为数据生成对应标签。假设使用连续的nd的连续数据来预测下一天的水质情

况,则数据将被整合为1096-n 条,17*n 维的可用数据。由于本次实验中特征维数基数较大,n 值增长会

导致数据维数急剧上升,引发维度灾难,从而极大地影响预测模型的性能,所以将此处的n 值定为1,使用原

数据中的每一条数据预测其后一条(1d 后)的水质情况。

表1 数据样例表

Table1 Thedatasample

水质指标/(mg·l-1) 例1 例2 例3

BOD5进水 179.0 357.0 135.0

BOD5出水 3.4 3.3 2.8

CODcr进水 174.0 178.0 200.0

CODcr出水 17.0 19.0 11.0

SS进水 104.0 114.0 125.0

SS出水 5.0 6.0 5.0

PH进水 7.6 7.6 7.7
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续表1

水质指标/(mg·l-1) 例1 例2 例3

PH出水 7.4 7.2 7.3

TN进水 29.0 26.3 26.7

TN出水 6.9 6.3 7.9

TP进水 2.79 2.64 2.79

TP出水 0.23 0.27 0.23

NH3-N进水 18.4 19.3 17.4

NH3-N出水 0.3 0.2 0.3

系列1-系统 MLSS 5110.0 5188.0 5232.0

系列1-系统 MLVSS 1089.0 1147.0 1083.0

系列1-剩余 MLSS 9516.0 10029.0 10767.0

据此依据每条数据的总磷、总氮、BOD5、CODcr4项出水水质结合国家三类水质标准生成其前一条数据

的标签。标签生成步骤完成后,数据共1095条,17维。

由数据样例可以看出原数据中各特征维度的数据尺度差距非常大,如果直接导入预测模型会导致部分

特征维度被模型忽略掉。由于没有关于特征之间权重的可信先验知识的情况下,将数据进行标准化操作,统

一所有特征维度的尺度(方差)至相同,然后通过遗传算法进行特征权重调整,达到特征选择的目的。

2 基本原理与预测模型

2.1 SVM 基本理论

支持向量机是一种基于统计学习理论的一种新类型的广义分类器,由于它使结构风险最小化、有较好的

泛化能力,在引入核函数后,还能将在低维输入空间线性不可分的样本通过映射至高位空间使样本变得线性

可分,被广泛应用于各种监督学习场景下[11-13]。近年来,不少研究将SVM 应用于各类预测分析问题[14],在

进行小样本数据预测时,其预测能力甚至优于BP神经网络方法和RBF神经网络。

设样本(x1,y1),(x2,y2),…,(xk,yk)∈RN×R,其中xi 为输入数据,yi对应标签,k 为数据总数,则其

最小化目标函数可表示为

R(ω)=min
ω,b,ζ
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式中:C为平衡模型经验风险与模型复杂度的惩罚因子;ζ 为非负松弛变量;φ()为受核函数相关的函数;K
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通过拉格朗日法将上述最优化问题转化为对偶问题。
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图1 遗传算法流程图

Fig.1 Theflowchart

ofGeneticAlgorithm

  模型在预测时,输入数据x,则可通过上式计算得到对应的预测结果。

2.2 遗传算法优化的SVM 模型

在数据挖掘机器学习领域中,高维数据通常需要特征选择降维以避免使

模型受到维度灾难的影响,这使得特征选择成为机器学习算法数据预处理步

骤中的重要一环。

遗传算法是一种模拟物种进化模式而来的迭代优化算法。它通过模拟生

物种群的变异、繁衍来优化候选解。由于遗传算法具有全局优化搜索的特

点[15],在各个领域都有着广泛的应用[16-20]。遗传算法的流程图如图1所示。

在使用遗传算法优化SVM模型时,通过选取每个维度的放缩因子组成的

向量v=(v1,v2,v3,…,vm)作为种群个体,将训练集数据以特征权重向量v
放缩后数据x'=x×vT 供给SVM模型训练,其在验证集上的F1分数作为个

体适应度。

遗传算法优化特征权重向量的过程中,是将SVM模型调整得适用于验证

集数据分布的特点,在将优化结果放到测试集上进行验证时,由于验证集数据

分布不完全与测试集数据分布相同,会因为过拟合而导致模型在测试集上的

性能相比于验证集出现退化。这个退化本身是由于过拟合产生的,可以通过

调整遗传算法的种群大小、迭代次数、变异程度参数来抑制。

综上所述,采用原始水质数据x、国家三级水质标准训练基于遗传算法与SVM 的水质预测模型的完整

流程如图2所示。

图2 预测模型流程图

Fig.2 Theflowchartofmodel
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3 实验结果与分析

本实验所用硬件为联想 Y500笔记本一台,CPU 型号为I5-3210M,内存8GB。软件平台为python

3.5.3,主要使用了pandas、numpy、sklearn3个库。

实验依据污水厂的1000余条历史数据,对厂方感兴趣的总磷、总氮、氨氮、BOD5、CODcr5项出水水质

分别进行预测,并与传统SVM预测的结果进行对比。

图3 遗传算法适应度曲线

Fig.3 Geneticalgorithmfitnesscurve

由于模型的过拟合问题可以通过加大验证集数据数

量,确保验证集数据分布贴近实际应用时的情形(测试集)

来缓和,所以在数据分段时,将数据按3∶5∶2的比例分为训

练集、验证集与测试集。

在给定遗传网络中种群大小为10,变异范围为0~0.1
的前提下,通过测试观察验证集上的适应度与测试集上的

适应度随迭代次数变化情况来确定合适的迭代次数。实验

得到的效果图如图3所示。

图3中验证集的适应度随着进化代数小幅震荡提升并

在40代左右达到一个稳定值,而对测试集的适应度在第23代左右达到最大值。为了避免实验的随机性影

响,保守取最佳迭代次数为20。

由于水质除少数情况外,在大部分的时间中都是合乎国家三类水质标准的,数据表现出不平衡的倾向,

本次数据依照4个预测目标的标签平衡情况如表2所示。

表2 正例样本统计表

Table2 Positivesamplestatistics

预测目标 总磷 总氮 BOD5 COD

正例比例/% 22.4 64.1 19.2 51.3

类别不平衡的样本容易导致模型过拟合,还容易出现模型正确率较高而召回率、精确率较低,没有实用

意义。例如数据中有100个正例与900个反例,模型被训练永远返回新样本预测结果为反例,虽然正确率高

达90%,但对于实际问题是没有任何参考价值的。解决类别不平衡问题一般有2大类方法:欠采样与重采

样。欠采样通过去除多数类样本使得正例、反例数目接近,但容易导致样本数量过少,也容易产生过拟合;重

采样通过重复少数类样本来平衡正反例数目,但简单重复原本就较少的少类样本会使得这部分信息被放大,

模型学习到的信息过于‘特殊’。综合考虑下,通过将sklearn库中的SVM模型参数中的class_wight参数设

置为‘balanced’,运用加权的方式使得多数类与少数类在加权平衡后,对SVM 训练过程中的损失函数起到

同样大的作用,缓解数据本身类别不平衡对模型的影响。

在正式实验中,使用基于遗传算法与SVM的水质预测模型与传统线性SVM模型分别对1000余条水

质数据依照国家三类水质进行预测。其中遗传算法参数参考之前的测试,取种群大小为10、变异范围为0~

0.1(均匀分布)、迭代次数为20次。两者的SVM 模型部分参数为C=1.0,tol=0.0001,class_wight=

balanced。得到预测的正确率、召回率如表3所示。
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表3 预测结果

Table3 Resultsofprediction

预测目标
正确率/% 召回率/%

传统SVM 改进SVM 传统SVM 改进SVM

总磷 78.1 85.2 68.9 73.9

总氮 69.1 78.3 65.6 76.6

BOD5 79.9 84.0 70.5 75.0

COD 72.5 76.4 71.7 75.7

从表3中可以看出,在水质指标方面,总磷与BOD5两项水质指标预测指标较好,较为易于预测,总氮与

COD相对难以预测一些。在模型对比方面,改进的SVM 在所有水质指标预测上均优于传统SVM,特别在

总氮指标预测上,有非常大的提升。说明通过遗传算法优化特征权重向量以达到一定程度上的特征选择的

做法的确能够提升分类器的预测性能。

4 结 论

通过在SVM分类模型的基础上使用遗传算法进行特征选择,提升了模型的性能,使得预测模型能够更

加有效地帮助污水厂提前发现问题,保证出厂水质达标。实验结果表明,在对4项主要水质指标的预测上,

正确率能达到76%以上,召回率能达到75%,较为可靠地为技术人员提供参考。但模型的召回率与精准率

还有提升空间,依然无法完全代替人工检测的功能。这些都还有待进一步研究。
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