
第 35 卷　 第 11 期

2021 年 11 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 35　 No. 11

· 83　　　 ·

收稿日期:
 

2021-04-02　 　 Received
 

Date: 2021-04-02
∗基金项目:国家重点研发计划项目(2018YFB1403303)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2104122

基于 FOA-GRNN 模型的太湖水质预测研究∗
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摘　 要:由于水环境较为复杂,传统水质预测方法难以建立理想的非线性系统。 为了提高水质预测精度,提出一种利用果蝇算

法(fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm,FOA)改进广义神经网络(general
 

regression
 

neural
 

network,GRNN)的水质预测模型。 利用果蝇

优化算法具有的全局寻优特性可以对关键参数进行寻优的特点,结合广义神经网络的高精度逼近能力,建立了 FOA-GRNN 水

质预测模型。 选取太湖水域 0 号观测站采集到的溶解氧、温度、总氮、总磷等 4 项数据,使用线性插值法、平滑法与归一法对数

据进行预处理并实验仿真。 仿真结果表明, FOA-GRNN 的预测结果接近真实值,其 4 项预测指标的均方根误差分别为

0. 164
 

83、0. 250
 

39、0. 126
 

59、0. 111
 

19,达到理想结果,具有稳定性强、精度高的优点,在水质预测方面有很大的实际应用价值。
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Abstract:Due
 

to
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

water
 

system,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

establish
 

an
 

ideal
 

nonlinear
 

system
 

with
 

traditional
 

water
 

quality
 

prediction
 

methods.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

water
 

quality
 

prediction,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

water
 

quality
 

prediction
 

model
 

that
 

uses
 

the
 

fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm
 

( FOA)
 

to
 

improve
 

the
 

general
 

regression
 

neural
 

network
 

( GRNN).
 

Using
 

the
 

global
 

optimization
 

feature
 

of
 

the
 

fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm
 

that
 

can
 

optimize
 

the
 

key
 

parameters,
 

combined
 

with
 

the
 

high-precision
 

approximation
 

ability
 

of
 

the
 

generalized
 

neural
 

network,
 

the
 

FOA-GRNN
 

water
 

quality
 

prediction
 

model
 

is
 

established.
 

Four
 

items
 

of
 

data
 

including
 

oxygen
 

content,
 

temperature,
 

total
 

nitrogen,
 

and
 

total
 

phosphorus
 

collected
 

from
 

observation
 

station
 

No. 0
 

in
 

Taihu
 

Lake
 

are
 

selected,
 

and
 

the
 

data
 

are
 

preprocessed
 

and
 

simulated
 

by
 

linear
 

interpolation
 

and
 

normalization.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

GRNN
 

model
 

and
 

the
 

BP
 

model,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

FOA-GRNN
 

are
 

closer
 

to
 

the
 

true
 

value.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

the
 

four
 

prediction
 

indicators
 

are
 

0. 164
 

83,
 

0. 250
 

39,
 

0. 126
 

59,
 

and
 

0. 111
 

19,
 

respectively,
 

which
 

are
 

all
 

lower
 

than
 

the
 

GRNN
 

model
 

and
 

the
 

BP
 

model
 

have
 

the
 

advantages
 

of
 

strong
 

stability
 

and
 

high
 

accuracy,
 

and
 

have
 

great
 

practical
 

application
 

value
 

in
 

water
 

quality
 

prediction.
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0　 引　 言

　 　 淡水是人类赖以生存的基础,是人类生命的源泉。
随着社会经济的快速发展,有限的淡水资源被不断消耗,
由于过去人们环保意识较差、各方面监管不足,大量工

业、生活废水未经有效处理便排入到地表水体当中,对水

体的整体生态环境、生态多样性、服务功能造成了严重的

破坏[1] 。 有统计表明,太湖水域自 20 世纪 80 年代以来

便频发藻华,严重危害了长江三角洲地区的生态环境,上
百种植物、鱼类、浮游生物消失在了藻华之中[2] ,因此治

理和保护水环境势在必行。 水质预测可以准确的描述水
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环境各数据的变化,对于未来一段时间内水体质量和污

染物的发展趋势提供准确的趋势预测,为水污染的防治

提供科学决策的依据。 意义。
现阶段,水质预测常用的方法主要分为灰度预测模

型、混沌理论、时间序列模型、支持向量机( SVM)、人工

神经网络等五类。 灰度模型是从灰色系统中抽象出来的

模型,适用于短期水质预测[3] 。 刘东君等[4] 基于调和平

均加权法对灰度模型进行加权优化,一定程度上提高了

预测精度,缺点是工作量偏大、无法对周期性数据样本进

行预测。 朱广利等[5] 把相空间重构思想应用到混沌理论

中,提出了加权动态局域预测模型并成功运用于洛河流

域溶解氧预测,取得了一定的成果,但是该模型对数据样

本数量需求较大,不适用于长期预测。 张丽梅等[6] 分别

采用细分外推法和多参考数据加权的模糊预测法对时间

序列进行优化,预测结果显示细分外推法优化的时间序

列模型可以达到更好的预测结果,此方法过于依赖参数

选取,波动较大。 张秀菊[7] 分析了支持向量回归理论和

方法并建立支持向量机水质预测模型,预测结果一般。
由于水环境是一个复杂多变的动态系统,许多水质参数

无法精确测定且难以用数学建模的方式来进行精准描

述。 人工神经网络则可以很好的解决上述问题。
人工神经网络属于“黑箱模型”,具有非线性逼近能

力优秀、自学习性能较强、鲁棒性高等优点,因此对于解

决非线性问题有着更好的适用性[8] 。 Kim 等[9] 采用聚类

算法与人工神经网络相结合的方法,把训练数据集不平

衡对神经网络拓扑结构训练所造成的影响降到最低;Shi
等[10] 采用水质时间序列进行小波降噪然后优化人工神

经网络的方法,取得了理想的预测结果。 当前应用最广

泛的 BP 神 经 网 络 ( back
 

propagation
 

neural
 

network,
BPNN)存在学习速度不快、易陷入局部最优且预测精度

不高的缺点,而广义回归神经网络模型(general
 

regression
 

neural
 

network,GRNN)具有柔性的网络结构、强大的非线

性映射能力、良好的容错能力等优点,被广泛应用于建立

预测模型且取得了较为精准的预测结果[11-12] 。 因此,本
文尝试在水质预测领域引入广义神经网络,采用果蝇优

化算法( fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm,FOA) 针对广义神

经网络模型进行改进,首先提出 FOA-GRNN 水质预测模

型。 以太湖流域为研究对象,选取溶解氧、温度、总氮、总
磷等四项数据为研究实例进行仿真,并与未改进的广义

回归神经网络模型与传统的 BP 神经网络模型仿真结果

作对比分析,论证了 FOA-GRNN 模型在水质预测方面的

优越性,为管控水环境提供科学的决策依据。

1　 FOA-GRNN 水质预测模型

　 　 本文的 FOA-GRNN 水质预测模型结构如图 1 所示。

整个模型由 3 部分组成。 首先,对于输入的水数据集进

行预处理。 采用线性插值法填充缺失数据与平滑法处理

骤变数据后,再做归一化处理。 其次,由于 GRNN 性能主

要受光滑因子 σ 影响,故用果蝇优化算法优化广义回归

神经网络的主要思想就是利用果蝇寻觅食物以及通过视

觉聚集群体位置的特性,来寻得 Spread 的最优值,即把

GRNN 模型预测过程中所得到的均方根误差( RMSE)调

整到最小。 最后,寻得最优光滑因子后,将此光滑因子输

入到 GRNN 中并建立水质预测模型。

图 1　 FOA-GRNN 流程

Fig. 1　 FOA-GRNN
 

flow
 

chart

本文是将 GRNN 的均方根误差函数作为果蝇预测中

的适应度函数,先计算果蝇个体与原点之间的距离 D i 并

取倒数,得到果蝇群味道浓度判定值 σ。 再将味道浓度

判定值 σ 代入 GRNN 的 Spread 中,利用 MATLAB 神经网

络的工具箱 newgrnn 函数来计算出最优值。

σ = 1
D i

(1)

RMSE =
∑M

1
(y⌒1 - y i)

2

M
(2)

具体步骤如下:
1)选取数据,对各项数据进行归一化处理以同等比

例划分训练集与测试集;
2)设置种群初始位置为[ 0,1],最大迭代次数为

100,种群规模为 10;
3)计算果蝇个体与原点之间的距离并取倒数,作为

其对应的光滑因子;
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4)选取 GRNN 的均方根误差函数作为适应度函数

并代入步骤 3 中的光滑因子,计算并找出浓度值 Smell 最
小的个体,记录最优浓度 bestSmell 并保留其位置;

5)迭代寻优,重复步骤 2) ~ 4),直到最大迭代次数,
输出此时的最优光滑因子;

6)将步骤 5)中输出的最优光滑因子输入到 GRNN
中建立预测模型。
1. 1　 数据预处理

　 　 由于在水质数据采集的过程中干扰因素众多,导致

采集到的数据会存在噪音多、不一致、缺失较多等缺点,
如果直接将未经处理的数据运用实验仿真,会导致众参

数的变化规律难以被发掘,影响模型的预测精度,故需要

进行数据预处理。 数据预处理的目的就是填充缺失值、
识别离群点、光滑数据噪音。

如果缺失数据较少,对整体数据影响不大,此时可以

忽略缺失值、或者针对少量缺失值进行人工填写。 但是

上述两种方法仅限于缺失值占比较小,不适用于数据缺

失较多的情况。 当缺失值占整体数据比重较大时,通常

采用如下 3 种处理方式:1)对缺失值进行等值替换,操作

简单,但可靠性欠佳;2)使用线性插值、平滑方法等多种

方法取得均值填充缺失值,这种方法最大的优点是填充

的数据在一定程度上保留了数据的典型趋势;3)使用回

归、决策树等算法计算缺失的数据,较为复杂。
首先是针对缺失数据的处理。 针对前后时间间隔较

大的缺失数据,本文采用不同监测站同一时期且刻度相

同位置的数据对其进行修复。 对于时间跨度很小的缺失

数据,则采用线性插值法对其进行补全,公式如下:
Xk+i = Xk + i(Xk+j - Xk) / j,0 < i < j (3)

式中:Xk、Xk+i 和 Xk+j 是水质参数分别在 k、k+i 和 k+j 时刻

的取值。
由于监测是连续的,因此监测到的水文数据具有时

序性和延续性的特点,在正常情况下相邻的水文数据不

会发生骤变,因此应当将数值大于样本均方误差两倍的

跳变数据做平滑处理,公式如下:
Xk = (Xk-1 + Xk+1) / 2 (4)
初始数据类型较为复杂且跨度较大,为保证预测的

准确性,本文将处理过的数据再做归一化处理,公式

如下:

X0 =
x - xmin

xmax - xmin
(5)

式中:X0 为归一化后的数据;x 为样本初始数据;xmax 为

样本数据中的最大值;xmin 为样本数据中的最小值。
1. 2　 优化算法

　 　 果蝇优化算法[13] 是潘文超[14] 在 2011 年 6 月提出的

一种全局优化算法。 FOA 算法与遗传算法、蚁群算法、粒

子群算法等相似,都是通过模拟自然界中的生物行为来

进行寻优的。 其优点是参数少,具有更快的收敛速度以

及更好的收敛能力,因此被广泛应用于神经网络、数据挖

掘、支持向量机参数优化等各个科学和工程领域。
数据经预处理过后,利用果蝇算法对 GRNN 光滑因

子进行寻优,步骤归纳如下[15-17] 。
1)随机初始化果蝇群的位置。
Initx_axis (6)
Inity_axis (7)
2)赋予个体随机的觅食距离与方向并记录。
x i = x_axis + Random　 Vaule (8)
y i = y_axis + Random　 Vaule (9)
3)由于无法确定果蝇食物的位置,转为估

计果蝇个体与原点之间的距离 D i。 取果蝇群味道

浓度判定值 σ 为距离 D i 的倒数。

D i = X2
i + Y2

i (10)

σ = 1
D i

(11)

4) 调用 GNRR 测试数据的 RMSE 作为味道浓度函

数(Fitness
 

function),其中 σ 为步骤 3)中所求得的味道

浓度判定值.
5)找出果蝇群中味道浓度最大的果蝇个体,并记录

其位置。
[bestSmell　 bestIndex] = max(Smell) (12)
6)储存最高的气味浓度及其位置坐标值。 同时,果

蝇利用视觉飞向该位置,新聚集位置形成。
Smellbest = bestSmell (13)
x_axis = x(bestIndex) (14)
y_axis = y(bestIndex) (15)
7)迭代寻优开始,重复上述步骤 2) ~ 6),记录最优

气味浓度值及其坐标,直到达到最大迭代次数为止。 此

时的即为最优光滑因子。
1. 3　 GRNN

　 　 GRNN[18-20] 是美国学者 Specht 在 1991 年提出的一

种高度并行的径向基函数网络。 得益于 GRNN 强大的非

线性映射能力,即使样本数量较少,其仍然可以在样本中

找到关系,从而使网络的输出收敛到最佳值;此外,由于

其良好的容错能力和鲁棒性,广义回归神经网络具有更

好的逼近能力和比 BP 更快的学习速度,因此 GRNN 非

常适合解决非线性问题。 GRNN 由一个径向基网络层和

一个线性网络层组成,包括输入层、隐含层求和层和输出

层 4 层结构,其结构如图 2 所示。
本文网络计算过程如下。
1)X i 是经预处理后的水质数据,每个神经元都通过

输入将数据直接采样到模式层,无需计算。
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图 2　 广义回归神经网络结构示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

generalized
 

regression
 

neural
 

network
 

structure

2)隐含层第 i 个神经元输出为:

P t = exp -
(X - X i)

T(X - X i)
2σ2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (16)

式中:X 是该层的网络输入变量;X i 是第 i 个神经元所对

应的训练样本;σ 是经果蝇寻优得到的最优光滑因子,决
定隐含层中基函数的形状。

3)求和层中有两种类型的神经元,其公式如下:

SDj = ∑
n

i = 1
P i (17)

SNj = ∑
n

i = 1
y ijP i (18)

式中:SDj 为所有求和层神经元的总和,且求和层与神经

元之间的连接权值为 1;SNj 代表所有模型层神经元的总

和,但是求和层与神经元之间的连接权重不再为 1,而是

隐含层第 i 个训练样本与求和层第 i 个元素。
4)将式(2)和(3)相除可以得到每个神经元的计算:

y i =
SNj

SD

=
∑

n

i = 1
y ijP i

∑
n

i = 1
P j

(19)

此时 y i 便是经过 GRNN 计算后的最终输出结果果。

2　 实验仿真与比较

2. 1　 数据来源

　 　 太湖(119°52′-120°36′E,30°55′-31°32′N) 位于长

江三角洲,为我国五大淡水湖之一。 本文所用数据集来

源为中国科学院太湖湖泊生态系统研究站(以下简称太

湖站)《 2007—2015 年太湖水体理化监测数据集》 [17] 。
太湖站共有 8 个长期观测站点,观测站点位置如图 3
所示。

本文 选 取 太 湖 站 0 号 观 测 站 ( 120° 22
 

217′ E,
31°53

 

983′N)2007 年 1 月 ~ 2015 年 12 月共计 108 组数

据[19] ,数据采样频率为每月中旬采样一次。 采用前 90

图 3　 太湖站位置以及站点分布

Fig. 3　 Location
 

of
 

Taihu
 

station
 

and
 

station
 

distribution
 

map

组数据进行训练网络,后 18 组作为测试数据。
选取指标包括溶解氧、温度、总磷及总氮 4 项。

2. 2　 模型评价标准

　 　 为了可以直观的评价各预测模型的优劣,需对预测

结果做具体的量化。 本文选取 RMSE 作为评价指标对各

模型的预测结果做量化分析评价。 RMSE 的计算结果与

模型预测能力成反比。 具体公式如下:

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y i0) (20)

式中:N 代表测试样本的数目;y i0 代表 i 时刻的预测值;
y i1 代表 i 时刻的真实值。
2. 3　 异常数据处理

　 　 本文采用线性插值法与平滑公式来处理采集到的水

质数据,以剔除异常数据。 处理前与处理后的数据对比

如图 4 ~ 7 所示。 可以看出,经过预处理的水质数据曲线

更加平滑,数据波动更小,有利于提升预测精度。

图 4　 含氧量数据预处理对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

oxygen
 

content
 

data
 

preprocessing

2. 4　 仿真结果分析

　 　 设置果蝇群体初始位置为[0,1],最大迭代次数为

100,种群规模为 10,建立 FAO-GRNN 预测模型。 经归一

化处理过后的 90 组数据作为训练样本,18 组数据作为
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图 5　 温度数据预处理对比

Fig. 5　 Temperature
 

data
 

preprocessing
 

comparison
 

chart

图 6　 总氮数据预处理对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

total
 

nitrogen
 

data
 

preprocessing

图 7　 总磷数据预处理对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

total
 

phosphorus
 

data
 

preprocessing

测试样本。 为体现 FAO-GRNN 模型预测优越性,引入未

改进的 GRNN 模型以及传统的 BP 模型,对比结果如图

8 ~ 11 所示。
从 4 组预测结果可以看出,3 种预测模型均可以对

水文数据进行预测,但 GRNN 模型、BP 模型预测结果存

在不同程度的波动导致稳定性较差,且预测精度均不如

FOA-GRNN 模型。
由于曲线拟合的程度主要取决于人眼视觉的观察,

受主观因素影响较大,因此本文分别从最大相对误差与

均方根误差两个方面对 3 种预测模型做进一步量化。 3

图 8　 溶解氧的预测值与真实值的对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

oxygen
 

content
 

with
 

the
 

true
 

value

图 9　 温度的预测值与真实值对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

the
 

temperature
 

with
 

the
 

true
 

value

图 10　 总氮的预测值与真实值对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

predicted
 

value
 

and
 

true
 

value
 

of
 

total
 

nitrogen

个预测模型的最大相对误差如表 1 所示,均方根误差如

表 2 所示。 其中,最大相对误差代表预测误差的最大值,
均方根误差描述的则是预测结果的离散程度,数值均是

越小越好。
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图 11　 总磷的预测值与真实值对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

predicted
 

value
 

and
 

true
 

value
 

of
 

total
 

phosphorus
 

表 1　 最大相对误差比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

maximum
 

relative
 

error

神经网络结构
最大相对误差 / %

溶解氧 温度 总氮 总磷

FOA-GRNN 0. 366
 

9 0. 433
 

5 0. 344
 

2 0. 086
 

1
GRNN 0. 689

 

5 0. 890
 

7 1. 325
 

4 0. 247
 

6
BP 0. 652

 

4 0. 978
 

4 0. 649
 

8 4. 346
 

1

表 2　 均方根误差比较

Table
 

2　 RMSE
 

comparison

神经网络模型
RMSE

溶解氧 温度 总磷 总氮

FOA-GRNN 0. 164
 

83 0. 250
 

39 0. 126
 

59 0. 111
 

19
GRNN 0. 317

 

06 0. 367
 

59 0. 290
 

06 0. 275
 

4
BP 0. 338

 

78 0. 410
 

58 0. 309
 

66 0. 272
 

77

　 　 由表 1 可见,本文提出的 FOA-GRNN 模型对溶解

氧、温度、总氮及总磷预测的相对误差的绝对值最大分别

为 0. 366
 

9%、0. 433
 

5%、0. 344
 

2%及 0. 086
 

1%,未改进

的 GRNN 模 型 对 应 的 最 大 值 分 别 为 0. 689
 

5%、
0. 890

 

7%、1. 325
 

4%及 0. 247
 

6%,BP 模型对应的最大值

分别为 0. 652
 

4%、0. 978
 

4%、0. 649
 

8%及 4. 346
 

1%。 本

文所提改进模型预测溶解氧数据的最大误差分别比

GRNN 模型和 BP 模型减少 46. 79%、43. 77%;预测温度

数据的最大误差分别比 GRNN 模型和 BP 模型减少

51. 33%、55. 69%; 预测总氮数据的最大误差分别比

GRNN 模型和 BP 模型减少 74. 03%、47. 03%;预测总磷

数据的最大误差分别比 GRNN 模型和 BP 模型减少

16. 15%、98. 01%。 由表 2 可知, 对于 4 组预测数据,
FAO-GRNN 模型均拥有更小的均方根误差值,预测精度

显著提高。 因此,FOA 对 GRNN 有很好的优化效果,本
文所提 FOA-GRNN 模型对于水质预测的稳定性与精准

度有显著提升,相比于 GRNN 模型及 BP 模型更适合承

担水文数据预测的任务。

3　 结　 论

　 　 为提高传统水质预测模型的精度,本文提出了 FOA-
GRNN 模型。 由于广义神经网络模型的预测精度过于依

赖光滑因子的选定,故引入果蝇优化算法来寻优最佳光

滑因子,从而避免人工调整的误差,提升预测精度。 以太

湖 2007 年 1 月~2015 年 12 月 0 号观测站点所收集到的

数据为例,选取溶解氧,温度,总磷以及总氮等 4 项指标

进行实验仿真,并与未改进的 GRNN 模型、传统 BP 模型

作对比。 从仿真结果可以看出,与 GRNN 模型、BP 模型

相比,FOA-GRNN 模型有着更稳定的预测曲线、更接近真

实值的预测数据,预测精度最高且不需要人工调整参数,
大幅降低了工作量与预测误差。 后续将进一步加入其他

优化模型及处理算法,达到更加准确的预测结果。
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