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摘要:针对水质监测与评价系统在太湖应用过程中水质数据和水质等级评价不准确的问题,
 

建立了一种多隐含层

改进型GA-BP神经网络来辨识复杂的水质模型,
 

以均方误差 MSE作为个体适应度,
 

并在权值调整过程中加入动

量因子来加快收敛速度,
 

获取最优权阈值,
 

提高其拟合程度和泛化能力.
 

根据校准后水质的pH、
 

溶解氧、
 

浊度和

氨氮数据,
 

利用TS模糊神经网络建立了适用于当地水质评价的模型.
 

仿真测试结果充分说明改进型GA-BP优化

TS模糊神经网络对复杂水质模型的拟合程度更高,
 

水质数据的均方误差、
 

绝对误差更小,
 

绝对误差保持在1.5%
以内,

 

水质等级预测精度提高14.28%.
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太湖作为中国五大淡水湖之一,
 

位处江浙两省之间.
 

从上个世纪80年代开始,
 

太湖的水污染问题日益

严峻,
 

水质污染严重.
 

现有的现场水质监测技术与遥感技术对于水体监测缺乏连续性和准确性,
 

而利用电

子信息技术和互联网技术,
 

以传感器为节点的水质监测系统则实现对太湖不同区域地表水的实时监测.
 

长

期使用中水质传感器易受外界影响导致测量不准确,
 

传统评价方法容易受主观因素影响,
 

使得传统水质监

测系统在对水质等级综合评价中表现不佳.
 

随着人工智能的发展,
 

越来越多的人将神经网络运用到水质评

价系统中,
 

但是由于非线性水质模型具有复杂性、
 

多变性以及不确定性,
 

简单的BP神经网络已经无法获

得准确的水质数据,
 

因此无法对水质情况进行有效的监测和评价.
本文提出一种改进型GA-BP算法优化的TS模糊神经网络(TSFNN),

 

并应用到多参数水质监测与评

价系统中.
 

利用人工神经网络对多输入多输出模型有着很好的辨识效果,
 

本文通过改进型GA-BP算法先

对不同传感器采集到的多维水质数据进行校准处理,
 

消除温漂等诸多干扰因素带来的误差,
 

系统再根据网

络校准后得到的近似真实值的数据,
 

通过TS模糊神经网络来综合判断传感器所在水域的水质等级.

1 系统设计

1.1 硬件总体结构

多参数水质监测系统需要对水质的pH值、
 

DO(溶解氧)、
 

浊度和氨氮4个参数实时监测,
 

将传感器测
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量的数据通过数据控制端及时存储,
 

并通过GPRS模块发送至监测端,
 

监测中心的人员能够根据获得的数

据定位到异常水域位置.
系统的硬件设计是基于ARM嵌入式技术,

 

分别通过玻璃电极型pH传感器、
 

极谱式薄膜探体溶解氧

传感器、
 

散射光式浊度传感器、
 

分光光度式氨氮传感器和防水型DS18B20温度传感器来测量水质的pH
值、

 

DO值、
 

浊度、
 

氨氮值和水温,
 

将获得的数据首先发送到低通滤波电路和50
 

Hz工频陷波电路来消除信

号中存在的高频毛刺及外界信号的干扰和温漂误差,
 

然后分别通过各类参数的调理电路对传感信号进行优

化处理,
 

接着经过A/D模块对数据进行高精度的模数转换发送至主处理器920TS3C2410,
 

最后通过GPRS
模块将测量的水质参数信息发送回监测端进行分析和存储.

 

系统硬件结构图如图1所示.

图1 硬件结构图

2 数据获取与预处理

系统内包含多个采样点,
 

每个采样点拥有多个传感器测量水质的pH值、
 

DO值、
 

浊度值、
 

氨氮值.
 

系

统每4
 

h测量一次数据,
 

通过从 WEB监测平台随机导出2
 

200组测量值,
 

从中选取2
 

000组数据用于GA-

BP神经网络的训练,
 

200组数据作为测试数据,
 

部分数据如表1.
 

根据青悦开放环境数据中心提供的水质

数据作为输出的期望数据,
 

用于检验GA-BP网络部分对非线性系统的拟合能力.
表1 水质传感器数据

时间
2016/08/01

 

4:
 

00

2016/08/01
 

8:
 

00

2016/08/01
 

12:
 

00

2016/08/01
 

16:
 

00
…

2017/03/01
 

4:
 

00

2017/03/01
 

8:
 

00

2017/03/01
 

12:
 

00

2017/03/01
 

16:
 

00
…

2017/08/03
 

4:
 

00

2017/08/03
 

8:
 

00

2017/08/03
 

12:
 

00

2017/08/03
 

16:
 

00

pH 7.21 7.19 7.03 7.04 … 8.41 8.05 8.05 8.07 … 6.49 7.39 7.34 7.41

DO 8.82 8.84 8.45 8.61 … 10.17 10.23 10.2 10.24 … 6.11 7.61 8.03 8.18

浊度 2.88 2.88 2.88 2.88 … 2.1 2 2.1 2.2 … 2.36 2.54 2.51 2.46

氨氮 0.08 0.11 0.23 0.11 … 0.08 0.1 0.09 0.11 … 0.18 0.25 0.26 0.2

  地表水环境质量标准(GB3838-2002)的分类标准见表2,
 

通过等隔均匀分布方式内插水质指标标准数

据生成400组数据,
 

用于建立TS模糊神经网络[1],
 

其中350组用于训练,
 

其余50组用于检测网络是否有

良好的泛化能力和判断准确性.
表2 地表水分类标准

项 目
分   类

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类

溶解氧(≥) 7.5 6 5 3 2

氨氮(≤) 0.15 0.5 1 1.5 2

浊度(≤) 3 10 20 100 500

  注:
 

pH值在Ⅰ类到Ⅴ类均为6~9.
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其中,
 

Ⅰ到Ⅱ类,
 

Ⅱ到Ⅲ类,
 

Ⅲ到Ⅳ类及Ⅳ到Ⅴ类数据各100组,
 

利用网络输出值来判断该区域水质

等级,
 

若该值在B-1类和B类之间,
 

则判定该区域水质等级为B类[2-5].
 

此外为了防止各维数据之间的数量

差过大,
 

导致神经网络在预测过程中误差过大,
 

无法有效地拟合有效的非线性函数,
 

本文采用最大最小法

对输入输出数据进行预处理,
 

将样本的数据进行归一化处理[6].

3 神经网络构造与改进

本文采用神经网络来实现数据的多输入多输出并行处理,
 

根据传感器实际数据预测出接近真实数据的

预测数据,
 

将预测值作为水质评价的输入,
 

通过TS模糊神经网络的模糊化层和模糊化规则计算层得到由

校准后数据评价的水质等级,
 

以此来评定该水域的水质状况[7-9].
 

GA-BP优化TS模糊神经网络算法流程

如图2所示.

图2 算法流程图

3.1 网络结构

改进型GA-BP算法优化的TS模糊神经网络在多参数水质评价中分为两个部分:
 

改进型GA-BP神经

网络与TS模糊神经网络,
 

GA-BP神经网络结构分为输入层,
 

隐含层和输出层.
 

由于监测系统测量4种参

数的数据,
 

输入层为4个节点.
 

隐含层的节点数影响着网络的预测精度和训练时间,
 

其选取先利用以下公

式确定隐含层节点数的大致范围,
 

再用试凑法来确定最佳数目[10].
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l= (m+n)+a (1)

l=2n+1 (2)

式中n 为输入层节点数,
 

m 为输出层节点数,
 

a 为0~10之间的常数.
 

通过MATLAB仿真测试,
 

可以得到

BP神经网络预测误差与隐含层节点数的关系如图3所示.

图3 预测误差与隐含层节点数的关系图

由图3可知,
 

本文中神经网络的隐含层节

点数定为7,
 

此时神经网络中4个水质参数的

预测误差最小.
 

由于水质模型存在着较为复杂

的映射关系,
 

普通的单层隐含层结构无法满足

预测精度,
 

所以神经网络拟采用双隐含层.
 

本

文根据预测误差百分比、
 

均方差、
 

运行时间3
个指标来衡量网络的性能,

 

此处的预测误差百

分比取4个节点误差百分比平均值.
 

在 MAT-

LAB中可以通过配置S 向量来实现双隐含层.
 

根据仿真测试,
 

当GA-BP神经网络的结构为4-7-6-4时,
 

预测精度最高.
 

两者性能比较如表3所示:

表3 预测结果比较

网络类型 预测误差百分比/% 均方误差 运行时间/s

单隐含层BP神经网络 2.28 0.056
 

2 2.944

双隐含层BP神经网络 1.45% 0.023
 

6 3.272

  TS模糊神经网络(TSFNN)结构分为输入层、
 

模糊化层、
 

模糊规则计算层和输出层.
 

输入层与输入向

量相连接,
 

它的各个节点与输入分量Xi连接,
 

则输入节点数为4,
 

但因为pH在水质等级评价标准中没有

明确界限,
 

则设置网络输入节点数为3.
 

模糊化层的目的是通过隶属度生成函数实现对输入值各个分量的

模糊化,
 

得到每个输入分量的模糊隶属度.
 

计算层则通过连乘该层的节点数计算得到ω[12].
 

因为输出层为

水质等级,
 

其节点个数为1,
 

根据输入输出节点数的个数,
 

确定隶属度函数个数为7,
 

因此确定网络结构为

3-7-1,
 

隶属度函数的中心与宽度以及系数则通过初始化的方式求得.

3.2 网络参数优化

BP神经网络的参数包括权阈值、
 

学习率、
 

迭代次数、
 

训练目标最小误差等,
 

这些参数的选取直接影响

神经网络整体性能.
 

学习率越大,
 

权值的变化率越大,
 

其取值范围一般在[0.01,
 

0.1]之间.
 

本文学习率取

0.05,
 

迭代次数取200,
 

训练目标的允许误差为0.000
 

01.

BP神经网络算法的权值阈值经过随机初始化产生,
 

在训练过程中容易遇到局部最小陷阱,
 

导致训练

效果不佳.
 

GA算法将网络中所有的权值和阈值组成种群个体,
 

通过计算个体的适应度并选取在群体中的

最优个体,
 

最终将最优个体赋值给网络的初始权值和阈值,
 

提高网络的整体拟合程度[13].
 

经典的GA-BP

网络通常以误差绝对值和作为个体适应度值,
 

而均方误差 MSE作为估计量与被估计量的差异程度,
 

更能

反映出个体的最优程度.
 

本文以均方误差 MSE作为个体适应度值,
 

当进化次数为14次时,
 

个体适应度取

到最小值为0.054
 

22.

GA算法的种群规模越大,
 

越容易求解最优个体,
 

也增大了计算量.
 

种群的分布要保持相对均匀,
 

如果

过于集中,
 

则需要增大变异概率,
 

减少交叉概率.
 

如果过于分散,
 

则反之.
 

本文根据现有水质模型算法参

数,
 

并结合太湖水质数据的实际情况不断调整,
 

最终确定GA算法的群体规模取50,
 

种群中个体长度为

135,
 

迭代次数取100,
 

交叉概率0.4和变异概率为0.25.
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传统的BP神经网络通过最速下降法将权值向着负梯度方向改变,
 

在网络训练过程中容易出现收敛缓

慢、
 

振荡等现象.
 

通过在权值和阈值的调整中增加附加动量的学习公式(3),
 

使得网络在修改权值时考虑以

前积累的学习经验.
 

网络动量因子取值为0.95.

w(k)=w(k-1)+Δw(k)+a[w(k-1)-w(k-2)] (3)

式中,
 

a 为动量学习率.
 

最后将节点的输入数据、
 

改进的GA-BP网络预测的数据、
 

期望数据分别进行水质

等级评价,
 

比较前两者的水质等级精确度[14].

4 应用测试与分析

为了更加直观地分析改进后监测与评价系统在实际应用中的效果,
 

通过实验来获取传感器数据,
 

并进

行 Matlab仿真与分析.
 

在苏州西山太湖的不同位置放置检测系统的传感器节点(图4)及室外控制单元(图

5),
 

设定系统数据采样间隔为4
 

h,
 

分别采集河流的pH值、
 

DO值、
 

浊度、
 

氨氮4个数据,
 

通过3G网关节

点(图6)将传感器数据传输到监测终端(图7),
 

以 WEB的形式显示出各节点采集的数据情况,

选择某个节点,
 

导出其在2016/08/01到2017/08/03的2
 

200组数据,
 

并选择同时间段内青悦开放环

境数据中心提供的水质数据作为真实值来进行网络训练.

图4 水质传感器 图5 室外控制单元

图6 3G网关节点 图7 监测终端

4.1 算法性能分析

在 Matlab
 

R2015a软件上分别使用BP神经网络算法、
 

GA-BP神经网络算法与改进型GA-BP神经网

络算法对水质模型进行拟合,
 

通过比较BP、
 

GA-BP和改进GA-BP神经网络的绝对误差与绝对误差百分比

来分析两者对复杂的水质模型的拟合状况.
 

图8和图9分别是GA-BP神经网络与改进GA-BP神经网络在

训练过程中的均方误差变化图.
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图8 GA-BP均方误差图 图9 改进GA-BP均方误差图

  由图8和图9可知,
 

当BP神经网络在迭代次数为69次时,
 

其均方误差达到最小值0.0505.
 

当改进型

GA-BP神经网络在迭代次数为30次时,
 

其均方误差达到最小值0.0235,
 

相比前者,
 

迭代次数减少了56%,
 

均方误差减少了53%,
 

大大提高了网络的预测精度.
如图10所示,

 

普通BP神经网络在对水质模型进行拟合和4个参数预测时,
 

pH和溶解氧的误差基本

维持在0.2以内,
 

氨氮的误差较小,
 

浊度的误差波动较大,
 

四者的误差百分比均大于2%.
 

根据图11可知,
 

GA优化的BP网络在复杂水质模型拟合上,
 

误差基本在0.1和0.2之间波动,
 

浊度预测误差仍然波动较

大,
 

但整体明显小于未优化前.
 

4个水质参数在GA-BP网络中的预测误差百分比均控制在1.5%左右,
 

说

明该网络对水质模型具有良好的训练能力与预测能力,
 

GA优化BP网络相比于BP网络,
 

在预测精度上分

别提高了21.9%,30.2%,38.4%,23.9%.

图10 BP网络预测图
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图11 GA-BP网络预测图

图12 改进GA-BP网络预测

由图12可知,
 

以均方误差 MSE作为个体适应度值的改进型GA-BP网络对水质模型进行拟合后,
 

网

络预测绝对误差波动振幅减小,
 

整体呈现更加平稳态势.
 

其中水质参数pH值、
 

溶解氧和氨氮的预测误差
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基本保持在±0.1以内.
 

而浊度的预测误差大部分在±0.1以内,
 

但波动较大,
 

个别误差接近±0.2.
 

改进

型GA-BP网络预测误差百分比与改进前的GA-BP网络相比分别减少了25.7%,29.2%,23.2%,25.6%.
 

三者误差百分比如表4所示:

表4 预测绝对误差百分比对比图

预测误差百分比 pH值/% 溶解氧/% 氨氮/% 浊度/%

BP神经网络 2.14 2.35 2.03 2.46

GA-BP神经网络 1.67 1.64 1.25 1.87

改进GA-BP神经网络 1.24 1.16 0.96 1.39

4.2 优化后模糊神经网络水质评价分析

利用 Matlab软件和等间隔插入法得到的400组标准水质数据对 TS模糊神经网络进行训练与测

试,
 

网络训练次数为200次.
 

TS模糊神经网络在标准数据训练过程中,
 

根据计算网络训练数据预测

的均方误差为0.002
 

312,
 

绝对误差百分比为1.23%,
 

结果可知预测输出对实际输出拟合程度较高,
 

水质等级预测误差较小.
 

训练后的网络再使用50组标准数据进行测试,
 

测试结果的误差曲线平稳且

在0附近小范围上下波动,
 

根据计算可得均方误差为0.002
 

022,
 

误差百分比为1.12%.
 

TS模糊神

经网络训练完成后,
 

将系统中的200组测试数据、
 

优化后的200组测试数据分别用于网络输入进行水

质等级评价,
 

结果如图13所示.

图13 优化前后预测误差图

因为水质等级为1~5的正整数,
 

所以当TS模糊神经网络预测误差值大于1时,
 

会影响系统评价结

果.
 

由图13可知原始数据得到的水质等级预测误差波动较大且影响结果的样本数为25,
 

其精确度87.5%,
 

而经过改进型GA-BP网络优化后的水质等级预测误差整体上小于优化前,
 

误差波动减小且影响结果的样

本数为0,
 

其精确度达到100%,
 

较前者提高了14.28%.

5 结 论

本文所述的多参数水质监测与评价系统[15-16]已经取得实用新型专利,
 

针对其在长期使用过程中出现的

数据不准确和水质等级评价不正确的状况,
 

本文采用改进型GA-BP神经网络优化TS模糊神经网络对多

输入多输出的多参数水质监测系统进行校准和对测量区域的水质等级进行评估,
 

通过 MATLAB仿真与实
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际情况相结合,
 

可以得到以下结论:

1)
 

均方误差 MSE作为一种描述估计量与被估计量之间的差异程度的度量,
 

相比于误差绝对值和,
 

当

MSE作为个体适应度值去求最优个体时,
 

网络得到的水质参数预测值更加接近真实值.

2)
 

水质评价系统的准确度不仅仅取决于网络的性能,
 

更由网络输入数据的精确性决定.
 

通过改进型

GA-BP神经网络对传感器数据进行校准预处理,
 

可以大大提高系统水质等级评价的准确性.

3)
 

对于多输入多输出的复杂水质模型,
 

具有不同节点的多隐含层网络比传统的单层网络泛化能力更

强,
 

预测精度更高,
 

有效地拟合了非线性的水质模型.

4)
 

用于评价水质等级的参数越多,
 

等级评价就越精确.
 

而多参数水质监测系统传感器节点仅能测量水

质的4种参数且仅有3种数据可以用于水质评价,
 

所以一定程度上影响系统对水质评价的精确性.
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Abstract:
 

The
 

present
 

Water
 

Quality
 

Monitoring
 

and
 

Evaluation
 

System
 

which
 

is
 

applied
 

in
 

Taihu
 

Lake
 

has
 

the
 

disadvantage
 

of
 

inaccurate
 

water
 

quality
 

data
 

and
 

water
 

quality
 

rating.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

multi-

hidden
 

layer
 

improved
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

for
 

identifying
 

the
 

complex
 

water
 

quality
 

model.
 

MSE
 

(mean
 

square
 

error)
 

is
 

used
 

as
 

the
 

individual
 

fitness,
 

and
 

a
 

momentum
 

factor
 

is
 

added
 

to
 

the
 

weight
 

adjustment
 

process
 

to
 

speed
 

up
 

the
 

convergence
 

for
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

weight
 

and
 

thresh-

old
 

and
 

improving
 

its
 

goodness
 

of
 

fit
 

and
 

generalization
 

ability.
 

Based
 

on
 

the
 

calibrated
 

data
 

of
 

pH,
 

dis-

solved
 

oxygen,
 

turbidity
 

and
 

ammonia
 

nitrogen
 

of
 

the
 

water,
 

and
 

using
 

the
 

TS
 

fuzzy
 

neural
 

network,
 

a
 

model
 

suitable
 

for
 

evaluating
 

the
 

local
 

water
 

quality
 

is
 

established.
 

The
 

results
 

of
 

a
 

simulation
 

test
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

GA-BP
 

optimized
 

TS
 

fuzzy
 

neural
 

network
 

has
 

a
 

higher
 

degree
 

of
 

fitting
 

for
 

the
 

complex
 

water
 

quality
 

model,
 

and
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

the
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

water
 

quality
 

data
 

are
 

smal-

ler.
 

In
 

addition,
 

the
 

absolute
 

error
 

percentage
 

is
 

kept
 

within
 

1.5%,
 

and
 

the
 

water
 

quality
 

level
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

14.28%.

Key
 

words:
 

water
 

quality
 

evaluation;
 

multi-parameter;
 

genetic
 

algorithm;
 

BP
 

neural
 

network;
 

TS
 

fuzzy
 

neural
 

network
 

责任编辑 汤振金    

01 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第41卷


