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基于犃犱犪犫狅狅狊狋算法的水质组合预测方法研究
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摘要：水质预测是水环境污染防治的重要内容，针对传统水质预测方法精度低、收敛速度慢等问题，研究首先选取Ｓｙｍｌｅｔｓ

和Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波系作为小波函数，对原始数据进行去噪处理并对比，再结合ＲＢＦ、Ｅｌｍａｎ神经网络以及支持向量机各自优点，

通过不同算法优化３种预测模型，提出基于Ａｄａｂｏｏｓｔ算法将优化后的ＲＢＦ、Ｅｌｍａｎ神经网络以及支持向量机相结合的组合预测

方法；以北海为对象进行仿真实验，验证基于Ａｄａｂｏｏｓｔ的溶解氧组合预测方法的有效性，并分别与单一模型的预测结果进行对

比，结果表明该方法相比于传统的单一模型预测精度得到了提高，为水质精准预测提供了一种新思路。
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０　引言

随着城市化进程快速推进，环保基础设施建设未得到

同步发展，城市雨污水在排入时携带较多污染物，导致了

城市水环境形势面临严峻威胁。为了防止水污染扩散，在

河湖关键位置设立了监测站点，自动监测水质信息状况，

为水污染防治提供信息基础。在此基础上，根据水质监测

信息预测水质变化趋势，对水环境的有效防范治理具有重

要意义。

在水质预测研究中，数理统计方法和人工神经网络技

术得到了广泛应用。在基于数理统计的水质预测方面，颜

剑波等人建立了多元回归模型［１］，在自变量和因变量之间

规律分析的基础上，对三门峡断面水质的ＣＯＤ浓度进行了

预测。荣洁等人应用了指数平滑法－马尔科夫预测模型
［２］，

对数据进行平滑处理，并结合马尔科夫法对合肥湖滨与巢

湖裕溪口两大断面的ＣＯＤＭｎ、ＴＰ、ＴＮ浓度进行了预测。

刘东君等人将最优加权组合预测法应用到永定河的ＤＯ 值

的预测［３］。然而传统的数理统计方法对于数据要求较高，

且影响水质的各因素之间存在着复杂的非线性关系，使得

数理统计方法应用受到限制［４］。人工神经网络技术目前已

成为水质预测的主要研究方向之一。李景文等人利用基于

ＴＳＣ－ＲＢＦ 的预测方法，对漓江阳朔段流域水质中的

ＣＯＤＭｎ和ＮＨ３－Ｎ进行了预测
［５］，张森等人提出了将偏最

小二乘法和支持向量机相耦合的水质预测方法，以长江朱

沱的高锰酸钾指数为例进行分析［６］。宦娟等人提出了基于Ｋ

－ｍｅａｎｓ聚类和ＥＬＭ神经网络的水质预测模型
［７］，应用于

养殖水质溶解氧预测。

上述文献中虽然对水质预测方面作了深入的研究，但

并未针对原始数据中的噪声信号进行有效处理，同时传统

的数理统计方法受到多方面的限制，神经网络方法也只采

用了单一预测模型，不能避免单一方法的局限性。因此本
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文将优化后的ＲＢＦ、Ｅｌｍａｎ神经网络以及支持向量机相结

合，构建基于Ａｄａｂｏｏｓｔ的水质组合预测模型，通过对北海

水域中溶解氧浓度进行预测分析，结果表明该模型具有较

好的预测精度和泛化能力。

１　基本原理

１１　小波去噪

小波分析利用小波函数做为基函数，将原始信号按频

率分解为多层，各层之间信号不重叠，且所分解的信号包

含了原信号的所有频率，其中对于小波函数的选择最为重

要［８］。本文选取Ｓｙｍｌｅｔｓ和Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波系作为小波函数

进行去噪效果对比。

小波去噪的基本步骤如下：

１）结合实际数据，将信号分解为不同频率的信号，并

计算每层的小波分解系数。

２）设定各层小波的阈值，阈值处理方式包括软阈值和

硬阈值两种。

３）将各层信号与阈值比较并处理后进行小波重构，得

到去噪后的信号。

采用的小波去噪效果评价指标为如下两种：

均方根误差ＲＭＳＥ，表示去噪后信号与原始信号的均

方误差，值越小表示去噪效果越好：

犚犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

［犳（犻）－犳（犻）］
２

槡
＾

（１）

　　其中：犳（犻）为原始信号，犳（犻）
∧

为去噪后信号。

信噪比犛犖犚，表示原始信号和噪声值比值，值越大表

示去噪效果越好：

犛犖犚 ＝１０·ｌｇ
狆狅狑犲狉狊

狆狅狑犲狉狀
（ ） （２）

　　其中：狆狅狑犲狉狊表示原始信号功率，狆狅狑犲狉狀 表示噪声功

率信号。

１２　犚犅犉神经网络

ＲＢＦ神经网络是具有单隐层的三层前向网络，其基本

思想是，用ＲＢＦ作为隐单元的 “基”构成隐藏层空间，隐

藏层对输入矢量进行变换，将低维的模式输入数据直接变

换到高维空间内，使得在低维空间内的线性不可分问题在

高维空间内线性可分［９１０］。ＲＢＦ神经网络的结构示意如图１

所示。

图１　ＲＢＦ神经网络结构图

其中：犡犻为第犻个输入向量，狔犻 为第犻个输出向量，

犖 代表隐含层神经元个数。隐含层中的每一个神经元都使

用了非线性径向基函数φ （·），即输入向量通过输入层到

达隐含层，经过隐含层神经元的径向基函数进行非线性变

换，再将变换结果加权求和得到输出结果［１１］。

１３　支持向量机

支持向量机ＳＶＭ可用于模式分类和非线性回归，其主

要思想是建立一个分类超平面作为决策曲面，使得正例和

反例之间的隔离边缘被最大化。将样本数据从样本空间映

射到高维特征空间进行线性回归，从而求解出一个包含了

多种因素影响的水质最优回归函数。在最优回归函数中采

用适当的核函数代替高维空间中的向量内积，就可以实现

非线性变换后的线性拟合，而计算复杂度却没有增加，从

而得到最优回归函数［１２］：

犳（狓）＝∑
犻∈犛犞

（α犻－α犻
）犽（狓犻，狓）＋犫 （３）

其中：α犻，αｉ
为拉格朗日乘子；犫为回归阈值；犛犞为支持向

量；犽（狓犻，狓）为核函数。

１４　犈犾犿犪狀神经网络

Ｅｌｍａｎ网络是一种比前向神经网络具有更强计算能力

的反馈型神经网络，能够更好的反映系统的动态性［１３］。Ｅｌ

ｍａｎ网络是在ＢＰ神经网络基础上多了一个承接层，具有适

应时变特性的Ｅｌｍａｎ反馈动态递归网络预测性能
［１４］。

图２　Ｅｌｍａｎ神经网络结构图

其中：狑１为承接层到隐含层的连接权值，狑２ 为输入层

到隐含层的连接权值，狑３为隐含层到输出层的连接权值。

１５　犃犱犪犫狅狅狊狋算法

提升 （ｂｏｏｓｔｉｎｇ）方法是一种常用的统计学习方法，通

过改变训练样本的权重，学习多个分类器，并将这些分类

器进行线性组合，以提高分类的性能［１５１６］。

Ａｄａｂｏｏｓｔ方法是其中最典型的一种算法，其主要思想

是：首先给出弱学习算法和Ｋ组样本数据，每组数据的初

始权重为１／犓 ；然后利用弱学习算法进行训练，将训练结

果与实际值进行比较，将预测失败的训练样本赋予较大权

值，使得在下一次迭代运算时这些训练样本得到更多的关

注，训练失败判定由错误率ε决定，当ε大于给定阈值时判

定为预测失败样本。从而得到了一系列采用不同权重的训

练样本的弱预测器序犳１，犳２，…，犳狀， 并且每个弱预测器

也具有相应的权值，预测效果越好，弱预测器权值越大；

最后在迭代完成后将所有弱预测器加权求和得到强预测器，
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再用强预测器进行预测［１７］。

２　组合预测方法

２１　参数优化

ＲＢＦ网络可以自适应的确定网络结构，但采用固定的

目标误差ｇｏａｌ以及扩展系数ｓｐｒｅａｄ，无法针对样本进行优

化，导致训练精度仍有待提升，在此使用梯度下降法得出

一系列相对应的目标误差及扩展系数，通过试凑法获取最

优的预测结果。

关于ＳＶＭ参数的优化选取，并没有公认统一的最优方

法，现在目前常用的方法就是让惩罚系数犮和核函数半径犵

在一定的范围内取值，对于取定的犮和犵 把训练集作为原

始数据集，利用交叉验证方法得到在此组犮和犵 下训练集

验证分类准确率，最终取使得训练集验证分类准确率最高

的那组犮和犵做为最佳的参数
［１７］。

Ｅｌｍａｎ网络采取权值更新方法—梯度下降法
［１８］，其缺

陷是收敛速度慢、容易陷入局部最小值，在此借助遗传算

法ＧＡ训练初始权值和阈值对Ｅｌｍａｎ网络进行优化。改变

Ｅｌｍａｎ网络依赖梯度下降法来调整网络权值的思想，利用

ＧＡ全局性搜索的特点，寻找最为合适的网络连接权值、阈

值和网络结构，提高预测精度和泛化能力。

２２　组合预测模型建立步骤

以北京北海公园水域作为研究对象，北海作为地表湖

泊且为城市景观水，其水质指标的变化同时受到自然和人

为因素的影响，对于水环境治理具有指导意义。本文预测

模型主要针对北海水域１～４月份溶解氧浓度进行分析研

究。同时分别采用ＲＢＦ网络、支持向量机以及Ｅｌｍａｎ网络

进行建模预测，将预测结果进行对比分析。

第一步，构造弱预测器。将３种单一模型分别作为３个

弱预测器。在使用神经网络以及支持向量机进行预测时，

本质是找出输入输出之间的非线性函数关系，要得到良好

的预测效果，输入输出数据的选择很重要。

由于溶解氧浓度的变化是一个渐变的过程，所以根据

历史数据变化趋势来预测后面的输出可以取得较好结果，

如下所示：

犱（狋）＝犉（犱（狋－１），犱（狋－２），…，犱（狋－狀）） （４）

式中，犱 （狋）为狋时刻溶解氧的监测数据，狀为输入层的节

点数，犉 为由单一预测模型确定的输入－输出映射关系。

经试验确定采用最近３天的溶解氧历史数据来预测输出效

果最好，即狀＝３。

在模型输入输出选择方面，分别以溶解氧数据的前３

天历史数据为模型输入向量，未来一天的预测值为输出向

量，构建３输入１输出的弱预测器：

犱（狋）＝犉（犱（狋－１），犱（狋－２），犱（狋－３）） （５）

　　第二步，构建Ａｄａｂｏｏｓｔ强预测器。用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法将

得到的 多 个 弱 预 测 器 序 列 组 成 新 的 强 预 测 器。基 于

Ａｄａｂｏｏｓｔ组合预测方法实现流程如图２所示。

Ａｄａｂｏｏｓｔ组合预测模型具体建模步骤如下：

１）样本数据权重初始化。首次迭代时数据的初始权重

图３　组合预测方法实现流程图

为犇１（犽）＝１／狀（犽＝１，２，…，狀代表样本序号，下标１代

表迭代次数），为每个样本数据分配相等的权重。

２）弱预测器预测。每次迭代前将此预测器权值初始化

为０，再利用相同的训练集训练３个弱预测器，若某一样本

数据预测误差大于一定值，则将其累计权值相加最后得到

这一弱预测器的权值之和：

犈狉狉狅狉犼 ＝犈狉狉狅狉犼＋犇犻 （６）

　　其中：犈狉狉狅狉犼 代表第犼个弱预测器权值累加和，犇犻 代

表超过误差阈值的数据的权值。

３）更新样本数据权重。若当前样本误差未超过阈值则

权值犇犻不变，顺延到下一次迭代当中，若超过误差阈值，

则将权值变大：

犇犻＋１＝１．１·犇犻 （７）

　　４）预测序列权值计算。根据弱预测器权值累加和

犈狉狉狅狉犼 算序列权值：

犪狋犼 ＝
０．５

ｅｘｐ（狘犈狉狉狅狉犼狘）
（８）

　　５）构建强预测函数。经过狀 轮迭代后得到强预测

结果：

犉 ＝犪狋·［犳１，犳１，…，犳狀］ （９）

２３　模型评价指标

选取平均相对误差绝对值犕犚犈、最大相对误差绝对值

犕犪狓犚犈 以及均方误差犕犛犈 作为对预测结果的评价标准：

犕犚犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犡（犻）－犡（犻）
∧

犡（犻）
（１０）

犕犪狓犚犈 ＝ｍａｘ
犡（犻）－犡（犻）

∧

犡（犻）（ ） （１１）

犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

［犡（犻）－犡（犻）］
２

∧

（１２）

　　其中：犡（犻）代表真实值，犡（犻）
＾

代表预测值，狀代表样本

数量。犕犚犈、犕犪狓犚犈 和犕犛犈 的评估标准都为越小越好。

３　仿真实验

３１　数据预处理

选取２０１５年１月至４月北海水质监测数据作为训练样

本，２０１６年１月至４月监测数据作为测试数据。选用的水

质指标溶解氧浓度，其中采样频率为每日一次，两年分别

有１２０组数据。选用Ｓｙｍｌｅｔｓ和Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ作为小波函数，

阈值处理采用硬阈值，阈值选择标准为启发式阈值，分解

层数为５，分别对原始数据进行去噪处理，结果如表１
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所示。

表１　去噪评价指标结果

小波函数 犚犕犛犈 犛犖犚 小波函数 犚犕犛犈 犛犖犚

犱犫２ ０．４８７ ２５．０２４ 狊狔犿２ ０．４３０ ２６．０８８

犱犫３ ０．４０６ ２６．６０７ 狊狔犿３ ０．４０６ ２６．６０７

犱犫４ ０．３３５ ２８．２５９ 狊狔犿４ ０．３５６ ２７．７２７

犱犫５ ０．３３７ ２８．２０６ 狊狔犿５ ０．３５６ ２７．７２７

犱犫６ ０．３２４ ２８．５６８ 狊狔犿６ ０．３８１ ２７．１５１

犱犫７ ０．３４３ ２８．０６６ 狊狔犿７ ０．３５５ ２７．７７４

犱犫８ ０．３９３ ２６．８７１ 狊狔犿８ ０．３６０ ２７．６４３

由表１可以看出不同小波函数具有不同的去噪效果，

其中ｄｂ６均方误差最低以及信噪比最高，因此采用ｄｂ６作

为小波基对数据进行去噪。

３２　实验及结果分析

将基于犃犱犪犫狅狅狊狋组合预测模型应用于溶解氧浓度预测

步骤如下：

第一步，将去噪后的数据归一化处理。数据经过转化

映射在 ［０，１］范围内，采用式 （１３）进行归一化处理：

狔＝ （狔ｍａｘ－狔ｍｉｎ）·（狓－狓ｍｉｎ）／（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ）＋狔ｍｉｎ

（１３）

式中，狔为经过处理的数据，狓为原始数据，狓ｍｉｎ、狓ｍａｘ分别

为最小值和最大值；狔ｍａｘ和狔ｍｉｎ分别默认值为１和－１。

第二步，训练和预测。利用所选数据对组合预测模型

进行训练和预测，预测精度对比结果见表２。

表２　各预测模型预测结果

预测模型 ＲＢＦ ＳＶＭ Ｅｌｍａｎ Ａｄａｂｏｏｓｔ组合预测

犕犚犈 ０．００５９ ０．０１０６ ０．０４９２ ０．００４５

犕犪狓犚犈 ０．０５３５ ０．０８４７ ０．１４２９ ０．０２４２

犕犛犈 ０．００４１ ０．０１２２ ０．１２５２ ０．００２０

由表２对２０１６年１～４月份溶解氧预测精度对比可知，

Ｅｌｍａｎ网络的平均相对误差约在５％，平均相对误差则更

大，达到了１４％以上；ＲＢＦ网络和ＳＶＭ 相较于Ｅｌｍａｎ网

络各项 指 标 的 预 测 精 度 都 有 了 不 同 程 度 的 提 升。而

Ａｄａｂｏｏｓｔ组合预测模型的预测效果最好，其中均方误差仅

有０．００２，相较于前３种单一模型，组合模型表现出了明显

的优势，预测精度最高，适合于非线性的水质指标预测。

单一模型在面对多样环境时，总会有不足，而组合模型恰

好的弥补了这一点。

图３给出了组合预测模型和３种单一模型对于２０１６年

１～４月份溶解氧预测的误差曲线。

由图４可以看出，Ａｄａｂｏｏｓｔ组合预测模型的误差曲线

最低、预测结果最接近真实值，表明了使用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法

对多个不同的弱预测器进行集成，可以有效的提升水质指

标的预测精度。

图４　误差曲线

４　结论

１）在去噪过程中小波函数的选择对于去噪效果具有显

著的影响，在其他条件相同下，ｄｂ６小波函数的去躁效果在

Ｓｙｍｌｅｔｓ和Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波系表现最优，有效的去除了数据

中的误差信号，为实现水质精准预测奠定了基础。

２）建立了基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ的组合水质预测模型，通过

对北海水域溶解氧浓度历史情况进行分析，并与经过参数

优化后的ＲＢＦ网络、支持向量机和Ｅｌｍａｎ网络预测结果进

行对比，证明相对于传统的单一预测模型，通过 Ａｄａｂｏｏｓｔ

优化的组合预测模型预测结果更加接近真实情况，提高了

预测精度和泛化能力。将此方法应用到河湖水质指标变化

预测中，可为城市水环境污染防治提供参考依据，满足了

人们生产、生活用水的需求。
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图７　ＰＣ端监测界面图

图８　移动端推流与监测界面图

能够很好地满足用户使用。如果网络状况好，画面的帧数

还能进一步提高。

当然，本系统的设计上还有些许不足。比如，软件界

面设计上还能更易用直观；将系统对外开放，以便其它开

发者可以提出新的想法；进一步改善头盔的集成度与舒适

度等。

６　结束语

本文针对重点行业领域安全信息化不足的问题，设计

了一种多场景智能头盔监测系统。着重介绍了系统的架构

与方案，通过功能分层，阐述了采集终端、数传单元、监

测平台的设计与实现。采集终端以ＳＴＭ３２为核心，集成在

头盔中提高了便携性。环境参数与工作画面根据使用场景

的不同，通过ＯｐｅｎＷｒｔ路由模块或安卓手机进行无线传输。

监测平台也充分考虑了实用性，提供了ＰＣ端和移动端两种

方式。本系统操作简单且界面友好，后期也有很好的扩展

性，运行时易于人员维护及分析，降低了事故发生率。
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