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　 　 摘　 要: 地表水净化装置在实际运行过程中ꎬ其最终出水水质会受多种因素影响制约ꎬ且该过程具有非线性、时变性

与随机性ꎬ无法进一步分析该装置水质净化效果ꎮ 对此ꎬ文章分别提出基于 ＢＰ 神经网络和多元线性回归对地表水净化

装置水净化效果进行预测ꎮ 结果表明ꎬＢＰ 神经网络与多元回归预测 ＴＮ 准确度都较为良好ꎬ通过将拟合曲线得到的 ＴＮ
预测值与 ＴＮ 实际值进行绝对误差和相对误差分析ꎮ 说明 ＢＰ 神经网络在 ＴＮ 预测上优于多元线性回归ꎬ更适用于该地表

水净化装置脱氮过程预测的拟合计算ꎮ
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　 　 在水环境领域中ꎬ针对地表水处理的水净化

装置测试的研究报道屡见不鲜[１]ꎬ但对于装置运

行中水质指标预测研究却不多见ꎬ而大多数水质

指标预测研究都主要集中在污水处理系统上ꎬ最
常见的预测方法就是神经网络ꎮ ２１ 世纪以来ꎬ张
文艺等[２]通过 ＢＰ 神经网络模型对污水处理厂的

运行进行模拟ꎬ使活性污泥法工艺系统在线智能控

制由猜想变为可能ꎮ 辛刚等[３] 研发一种人工神经

网络模型的化学强化一级处理系统ꎬ使 ＣＥＰＴ 系统

可以在线实时控制ꎮ 杨维维等[４] 利用递归高阶神

经网络对污水处理过程的 ＣＯＤ、ＢＯＤ、氨氮以及悬

浮固体等参数一一建模ꎬ充分反映了污水处理系统

的动态性能ꎬ大大提高了参数预测结果的精度ꎮ 白

桦等[５]针对混凝投药过程的特点ꎬ利用神经网络的

学习能力和记忆功能ꎬ建立了净水厂混凝投药量的

预测模型ꎬ使预测结果的准确性明显提高ꎮ
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文章采用实验装置由中国环境科学研究院ꎬ
湖泊水污染治理与生态修复技术国家工程实验室

研制ꎬ装置分为进水区、布水区、净水区、排水区 ４
部分ꎮ 桶内的主要部分是微生物营养补充仓ꎬ主
要作用是培养土著微生物对水体进行净化ꎬ同时

有泵体对水进行循环可以增加水中溶解氧浓度ꎮ
实验地点选在江苏省宜兴市的市政府池塘内ꎬ池
塘水 质 总 体 呈 浅 绿ꎬ 净 化 前 的 ＴＮ 在 １􀆰 ８ ~
２􀆰 １ ｍｇ / Ｌ之间ꎮ 由于地表水净化装置的水净化过

程复杂ꎬ无法直接预测其出水 ＴＮ 情况ꎬ故选取多

元线性回归和 ＢＰ 神经网络两种方法进行预测ꎬ相
比于直接使用 ＢＰ 神经网络预测ꎬ使用两种方法进

行比较ꎬ更能说明其中一种方法在水净化预测上

的优越性ꎮ 通过其预测效果选取合适的方法作为

该装置的水净化预测方法ꎮ

１　 两种脱氮预测模型

１􀆰 １　 多元线性回归模型

多元线性回归的基本原理和基本计算过程与

一元线性回归相同ꎬ但由于自变量个数多ꎬ计算相

当麻烦ꎮ 事实上ꎬ一种现象常常是与多个因素相

联系的ꎬ由多个自变量的最优组合共同来预测或

估计因变量ꎬ比只用一个自变量进行预测或估计

更有效ꎬ更符合实际ꎬ自变量主要由实际影响因素

决定数量[６]ꎬ方程如下:
ｙｈａｔ ＝ β０ ＋ β１Ｘ１ ＋ β２Ｘ２ ＋􀆺 ＋ βｎＸｎ ＋ Ｅ
多元线性回归模型包含多个解释变量[７]ꎬ多

个解释变量同时对被解释变量 ｙｈａｔ发生作用ꎬ若要

考察其中一个解释变量对 ｙｈａｔ的影响就必须假设

其它解释变量保持不变来进行分析ꎮ 因此多元线

性回归模型中的回归系数为偏回归系数ꎬ即反映

了当模型中的其它变量不变时ꎬ其中一个解释变

量对因变量 ｙｈａｔ均值的影响ꎮ
１􀆰 ２　 ＢＰ神经网络模型

ＢＰ(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络[８] 是一种按

误差逆传播算法训练的多层前馈网络ꎬ是应用最

广泛的神经网络之一ꎮ ＢＰ 算法是一种有监督式

的学习算法ꎬ其主要原理是输入学习样本ꎬ通过反

向传播算法对网络的权值和偏差进行反复的调整

训练ꎬ最终使输出的结果与期望的结果尽可能接

近[９ － １０]ꎬ具体步骤ꎬ见图 １ꎮ

图 １　 三层 ＢＰ神经网络结构

　 　 假设输入层、隐含层和输出层的单元数分别

为 Ｉ、Ｊ 和 Ｋꎬ输入为(ｘ０ꎬｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＩ － １)ꎬ隐含层输

出为( ｈ０ꎬｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈＪ － １ )ꎬ网络实际输出为( ｙ０ꎬ
ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙＫ － １)ꎬ(ｄ０ꎬｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＫ － １)表示训练样

本的期望输出ꎮ 输入层单元 ｉ 到隐含层单元 ｊ 的
权值为 ｖｉｊꎬ隐含层单元 ｊ 到输出层单元 ｋ 的权值为

ｗ ｊｋꎬ用 Θ ｊ 和 Θｋ 来分别表示隐含层单元和输出层

单元的阈值ꎮ

２　 基于多元线性回归净水装置脱氮预测

通过整理 ２０１６ 年 ５ 月 ２３ 日到 ７ 月 １２ 日得到

市政府池塘 ＴＮ、氨氮、硝氮、ＣＯＤＭｎ等指标的数据ꎬ
为保证数据训练及检验的准确性ꎬ取当天监测指

标平均值对应当天各点所有指标ꎬ其他一监测指

标在某一采样点的监测值均采用这种方法ꎬ并以

时间节点进行划分ꎮ 以各指标平均值为例ꎬ将数

据进行一一对应整理ꎬ见表 １ꎮ
表 １　 市政府池塘各指标监测平均值

统计表 ｍｇ􀅰Ｌ － １

时间段 ＴＮ 氨氮 硝氮 ＣＯＤＭｎ

１ １􀆰 ８４０ ０􀆰 ３９０ ０􀆰 １６０ ６􀆰 ００
４ １􀆰 ９２３ ０􀆰 ４５４ ０􀆰 ２１２ ６􀆰 １５
７ １􀆰 ７００ ０􀆰 ４２０ ０􀆰 ２００ ５􀆰 ９４
１０ １􀆰 ６０８ ０􀆰 ３８０ ０􀆰 １８０ ５􀆰 ５４
１７ １􀆰 ５５０ ０􀆰 ３７２ ０􀆰 １６０ ５􀆰 ５１
２４ １􀆰 ４５０ ０􀆰 ３４０ ０􀆰 １６０ ５􀆰 ３６
３１ １􀆰 ４３０ ０􀆰 ３３２ ０􀆰 １５０ ５􀆰 １４
３８ １􀆰 ４１３ ０􀆰 ３２０ ０􀆰 １４０ ４􀆰 ６３
４５ １􀆰 ３８０ ０􀆰 ２７０ ０􀆰 １３８ ４􀆰 ４１
５２ １􀆰 ２５０ ０􀆰 ２６０ ０􀆰 １３０ ３􀆰 ９７

　 　 之后ꎬ建立回归方程ꎬ建模过程由 ＳＰＳＳ 软件完

成ꎬ输入数据即可得到分析结果ꎮ 回归方程如下:
ｙ ＝ － ８９３􀆰 ０６５Ｘ１ － ２８９􀆰 ３４９Ｘ２ － ２５４􀆰 １６４Ｘ３ －

８􀆰 ２６７Ｘ４ ＋ ８ １４５􀆰 ６４８
标准化处理:
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ｙ ＝ － ０􀆰 ８７４Ｘ１ － ０􀆰 ５１７Ｘ２ － ０􀆰 ５０４Ｘ３ －
０􀆰 １２９Ｘ４

其中ꎬＸ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４ 分别是净化前 ＴＮ、氨氮、
硝氮、ＣＯＤＭｎ的数值ꎬｙ 是净化后的 ＴＮ 值ꎮ

回归方程的 Ｆ 检验结果见表 ２ꎬ可知方程的

回归效果有效ꎬ可以作为预测方程ꎬＲ２ 满足要求ꎬ
并且偏大ꎬ说明拟合效果较好ꎮ
　 　 通过计算得出所建立的回归模型的预测的样

本数据中的所有实测值与预测值的拟合曲线见图

２ꎬ绝对误差和相对误差见表 ３ꎮ
表 ２　 脱氮阶段回归方程的 Ｆ 检验表

自由度 Ｆ０􀆰 ０５ Ｆ０􀆰 ０５计算 Ｓｉｇ Ｒ Ｒ２ Ｒ２ 预测

(４ꎬ１０) ３􀆰 ４９ ２２􀆰 ６６７ ０􀆰 ０００ ０􀆰 ８７１ ０􀆰 ８２９ ０􀆰 ７８２

图 ２　 ＴＮ实际值与拟合值对比

表 ３　 装置实际 ＴＮ值及多元线性回归拟合值

ｔ /月􀅰日
ＴＮ实际

/ ｍｇ􀅰Ｌ － １

预测值

/ ｍｇ􀅰Ｌ － １
绝对
误差

相对误
差 / ％

７ 月 ２３ 日 １􀆰 ８４０ １􀆰 ７１９ － ０􀆰 １２１ － ７􀆰 ０４
７ 月 ２６ 日 １􀆰 ８１６ １􀆰 ８７２ ０􀆰 ０５６ ２􀆰 ９９
７ 月 ２９ 日 １􀆰 ７７２ １􀆰 ５５８ － ０􀆰 ２１４ － １３􀆰 ７４
８ 月 １ 日 １􀆰 ７０８ １􀆰 ５０３ － ０􀆰 ２０５ － １３􀆰 ６４
８ 月 ８ 日 １􀆰 ７０４ １􀆰 ６０６ － ０􀆰 ０９８ － ６􀆰 １０
８ 月 １５ 日 １􀆰 ７００ １􀆰 ５５４ － ０􀆰 １４６ － ９􀆰 ４０
８ 月 ２２ 日 １􀆰 ６０８ １􀆰 ７５３ ０􀆰 １４５ ８􀆰 ２７
８ 月 ２８ 日 １􀆰 ５６２ １􀆰 ６８７ ０􀆰 １２５ ７􀆰 ４１
８ 月 ３１ 日 １􀆰 ５５６ １􀆰 ６９３ ０􀆰 １３７ ８􀆰 ０９
９ 月 ３ 日 １􀆰 ５４６ １􀆰 ４７６ － ０􀆰 ０７０ － ４􀆰 ７４
９ 月 ６ 日 １􀆰 ５３８ １􀆰 ７９２ ０􀆰 ２５４ １４􀆰 １７
９ 月 ９ 日 １􀆰 ４２８ １􀆰 ３１８ － ０􀆰 １１０ － ８􀆰 ３５
９ 月 １２ 日 １􀆰 ３７６ １􀆰 ４８９ ０􀆰 １１３ ７􀆰 ５９
９ 月 １８ 日 １􀆰 ３５０ １􀆰 ５１７ ０􀆰 １６７ １１􀆰 ０１
９ 月 ２５ 日 １􀆰 ３０４ １􀆰 ４２１ ０􀆰 １１７ ８􀆰 ２３

　 　 由图 ２ 可见ꎬ预测值与实测值拟合程度ꎬ总体

趋势的拟合是准确的ꎬ但还是有部分预测不准确ꎬ
具体表现为预测值与具体值间还是有一定差距

的ꎮ 通过表 ３ 可以看出ꎬ多元线性回归预测的结

果与实际值相比误差较大ꎬ已超出规定的 １０％ ꎬ最
大相对误差为 １３􀆰 ７４％ ꎬ相对误差在 １０％ 以上的

占总数的 ２７％ ꎬ且相对误差在 ５％ 以上的占总数

的 ８７％ ꎮ

３　 基于 ＢＰ神经网络净水装置脱氮效果预测

３􀆰 １　 基于 ＢＰ神经网络的装置脱氮数据前处理

同样ꎬ整理 ２０１６ 年 ５ 月 ２３ 日到 ７ 月 １２ 日的

数据ꎬ将它们平均分成 １０ 组ꎬ进行 ＢＰ 预测分析ꎮ
先以平均值为例ꎬ进行 ＢＰ 神经网络训练和测试ꎬ
检验 ９ 组和 １０ 组 ＴＮ 的预测与实际情况ꎬ通过回

归对可决系数进行求解ꎬ观察拟合度是否在误差

范围内ꎮ 见图 ３ꎮ

图 ３　 ＢＰ神经网络运行训练测试迭代图

　 　 通过验证可以得到均方差训练结果ꎬＢＰ 网络

训练到第 １００ 代的时候 ＢＰ 训练结果最理想ꎬ均方

差为 ０􀆰 ０１６ꎮ
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３􀆰 ２　 基于 ＢＰ神经网络的装置脱氮预测效果

通过训练 ６６ 组监测数据ꎬ确定各参数ꎬ对之

后装置监测数据进行模拟预测ꎬ最终模拟值与实

际值对比情况ꎬ见图 ４ 和表 ４ꎮ
　 　 由图 ４ 可见ꎬ预测值与实测值拟合程度相比

于多元线性回归预测的结果更好ꎬ总体趋势的拟

合是十分准确的ꎮ 从表 ４ 可以看出ꎬ数据模拟误

差范围为 ± １０％ ꎬ有 ７ 次模拟结果低于实际值ꎬ８
次高于实际值ꎮ 其中ꎬ最小误差为 １􀆰 ７９％ ꎬ最大误

差为 ９􀆰 ５２％ ꎬ相对误差超过 ５％的只占 ４０％ ꎬ明显

优于多元线性回归预测的结果ꎮ

图 ４　 ＴＮ实际值与拟合值对比

表 ４　 装置实际 ＴＮ值及 ＢＰ 神经网络计算拟合值

ｔ /月􀅰日
ＴＮ 实际

/ ｍｇ􀅰Ｌ － １

ＢＰ 拟合值

/ ｍｇ􀅰Ｌ － １
绝对
误差

相对误
差 / ％

７ 月 ２３ 日 １􀆰 ７６２ １􀆰 ８４７ － ０􀆰 ０７７ ８ － ４􀆰 ４３
７ 月 ２６ 日 １􀆰 ８９３ １􀆰 ８１６ ０􀆰 ０７７ ４􀆰 ０７
７ 月 ２９ 日 １􀆰 ６１８ １􀆰 ７７２ － ０􀆰 １５４ － ９􀆰 ５２
８ 月 １ 日 １􀆰 ６７８ １􀆰 ７０８ － ０􀆰 ０３ － １􀆰 ７９
８ 月 ８ 日 １􀆰 ６１７ １􀆰 ７０４ － ０􀆰 ０８７ － ５􀆰 ３８
８ 月 １５ 日 １􀆰 ５８９ １􀆰 ７０２ － ０􀆰 １１１ － ６􀆰 ９９
８ 月 ２２ 日 １􀆰 ７２１ １􀆰 ６０８ ０􀆰 １１３ ６􀆰 ５７
８ 月 ２８ 日 １􀆰 ６２６ １􀆰 ５６２ ０􀆰 ０６４ ３􀆰 ９４
８ 月 ３１ 日 １􀆰 ６１８ １􀆰 ５５６ ０􀆰 ０６２ ３􀆰 ８３
９ 月 ３ 日 １􀆰 ４９７ １􀆰 ５４６ － ０􀆰 ０４９ － ３􀆰 ２７
９ 月 ６ 日 １􀆰 ５８４ １􀆰 ５３８ ０􀆰 ０４６ ２􀆰 ９０
９ 月 ９ 日 １􀆰 ３８５ １􀆰 ４２８ － ０􀆰 ０４３ － ３􀆰 １０
９ 月 １２ 日 １􀆰 ４２６ １􀆰 ３７６ ０􀆰 ０５ ３􀆰 ５１
９ 月 １８ 日 １􀆰 ４６７ １􀆰 ３５１ ０􀆰 １１７ ７􀆰 ９８
９ 月 ２５ 日 １􀆰 ４１１ １􀆰 ３０４ ０􀆰 １０７ ７􀆰 ５８

４　 结论

综上ꎬ从地表水净化装置的模拟预测结果可

知ꎬ出水的实际 ＴＮ 与两种方法预测的 ＴＮ 误差也

均在一定范围内ꎬ均符合预测范围值ꎮ 但是ꎬ基于

ＢＰ 神经网络的该装置预测 ＴＮ 相比于多元线性回

归的方法具有较高的精度ꎬ可适用于水处理的水

质模拟ꎮ 这是由于多元线性回归主要研究线性问

题ꎬ而 ＢＰ 神经网络主要解决非线性问题ꎬ因此认

为 ＢＰ 神经网络更适用于该装置脱氮预测ꎬ这也为

今后其它指标的预测以及多个时间段的预测提供

了预测方法上的借鉴ꎮ
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