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摘要：水质预警模型是大数据时代构建环境智能决策与管理体系的关键技术．近年来，水质自动化监测能力的提升以及测管协同对环境模型的

强烈需求，激发了研究人员探索新的建模方法并努力提高模型预测性能．其中，人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）模型发展迅速．本
文综述了 ３ 大类 ＡＮＮ 模型的发展历史和模型结构特点，梳理了 ＡＮＮ 模型在水质数据软测量、数据异常检测和时间序列预测等方面的研究进

展，归纳了一般建模流程、技术建议和常用的模型性能指标，发现 ＡＮＮ 模型的应用依赖于监测数据质量，存在模型可解释性差、模型运行硬件

资源要求较高等不足，提出未来水质预警模型的研发思路和重点，需要加快推进水环境监测技术与预警模型的协同发展和业务化应用，通过多

种应用场景检验实现技术迭代，形成大数据驱动的水质在线监测⁃智能预警⁃应急管理支撑体系，助力我国环境治理能力现代化．
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１　 引言（Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ）

水质污染是人类面临的重要环境问题之一，其
造成的危害在很大程度上是由于预测预警和应急

处置能力不足导致的．因此，构建有效的监测预警体

系实现水质智能决策和管理是迫切需要解决的关

键科技问题之一．水质预测是水质预警的前置环节．
基于传统统计学的预测模型主要包括多元线性回



环　 　 境　 　 科　 　 学　 　 学　 　 报 ４１ 卷

归模 型 （ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＭＬＲ） （ Ｗｕ
ｅｔ ａｌ．， ２００９） 和差分自回归移动平均模型 （ Ａｕｔｏ⁃
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ， ＡＲＩＭＡ ）
（Ｖａｌｉｐｏｕｒ， ２０１５）等．然而由于水质指标通常具有非

线性和非平稳性的特点，常规的统计学模型往往难

以进行准确的预测（Ｌｉａｏ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）．基于水文物

理过程以及生物地球化学循环过程的机理模型，如
水 质 分 析 模 拟 程 序 （ Ｗａｔｅｒ Ｑｕａｌｉｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍ， ＷＡＳＰ）（Ａｍｂｒｏｓｅ， １９８８）、环境

流体 动 力 学 模 型 （ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｆｌｕｉｄ Ｄｙｎａｍｉｃｓ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｃｏｄｅ， ＥＦＤＣ） （Ｈａｍｒｉｃｋ ｅｔ ａｌ．， ２０００）等，
由于需要大量的输入参数，在建模和应用过程中往

往要消耗大量的人力物力．此外，用于模型校验的监

测数据不足、时效性差，这类模型实际应用较少，难
以支撑有效的水质预警．

当前，新一轮技术革命席卷全球，人工智能成

为产业变革的核心方向，各行业以人工智能为发展

动力，在摸索过程中创造新机遇．在此背景下，基于

数据驱动的支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）、 模 糊 逻 辑 （ Ｆｕｚｚｙ ｌｏｇｉｃ ）、 进 化 计 算

（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ＥＣ ） 和 人 工 神 经 网 络

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）等智能算法得到了

越来越多的青睐，也为解决水质预警问题提供了新

的机遇（Ｌｕｇｅｒ， ２００５）．其中，ＡＮＮ 以其强大的学习

能力和泛化能力成为了学术界和工业界的研究焦

点．ＡＮＮ 是一种以建立输入输出数据之间的最优数

学关系为目标的“黑箱方法”，适用于对规律不明确

的系统的研究，在水质预警领域有良好的应用潜

力，但当前我们对于这类模型的认识不足．本文主要

综述 ３ 大类 ＡＮＮ 模型的发展历史和模型结构特点，
梳理了 ＡＮＮ 在水质数据软测量、数据异常检测和时

间序列预测等方面的研究进展，归纳一般建模流

程，提出相关技术建议，总结模型应用存在的问题

并提出未来的研究思路与重点，仅为抛砖引玉，望
以此与广大同行交流，促进环境模型相关学科交叉

研究与应用．

２　 人工神经网络模型的发展（Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）

２．１　 人工神经网络简介

ＡＮＮ 是一种以神经元为基本结构单元的大规

模信息处理系统，通常由输入层、隐藏层和输出层

组成．ＡＮＮ 训练过程中，数据经过加权求和后被输

入到激活函数中计算输出值，最后计算损失函数数

值并更新权重．ＡＮＮ 自 １９５７ 年提出以来已有 ６０ 余

年的发展历史．１９５７—１９６９ 年是 ＡＮＮ 的第一次发展

浪潮，在此期间 ＡＮＮ 诞生并迅速发展；１９８６ 年后

ＡＮＮ 迎来了第二次发展浪潮，模型研究取得重大突

破；２００６ 年后 ＡＮＮ 开始出现爆发式增长，创新研究

速度明显加快，技术趋于实用性． ＡＮＮ 发展历程如

图 １ 所示．

图 １　 人工神经网络模型发展脉络图（ＦＦＮＮ，前馈神经网络；ＢＰＮＮ，反向传播神经网络；ＲＢＦＮＮ，径向基神经网络；ＧＲＮＮ，广义回归神经网

络；ＥＬＭ，极限学习机；ＣＮＮ，卷积神经网络；ＲＮＮ，循环神经网络；ＬＳＴＭ，长短期记忆网络；ＧＲＵ，门循环单元；ＳＲＵ，简单循环单元）
Ｆｉｇ．１　 Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
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　 　 １９５７ 年 Ｆｒａｎｋ Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ 提出了包含两层处理

单 元 的 前 馈 神 经 网 络 （ Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＦＮＮ ）， 是 ＡＮＮ 的 雏 形 （ Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ，
１９５７）．最初，研究者们普遍认为感知机有着良好的

发展潜力，但 １９６９ 年 Ｍｉｎｓｋｙ 和 Ｐａｐｅｒｔ 提出了单层

感知机无法有效处理异或回路而多层感知机又无

法被训练到足够好的问题，ＡＮＮ 的发展自此进入低

谷期（Ｍｉｎｓｋｙ ｅｔ ａｌ．， １９６９）．１９７４ 年 Ｗｅｒｂｏｓ 提出了

误差反向传导算法（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ），使得训

练多层 ＡＮＮ 成为可能 （Ｗｅｒｂｏｓ， １９７４）． １９８６ 年

Ｒｕｍｅｌｈａｔ 等提出了并行分布式处理的方法，解决了

长期以来 ＡＮＮ 中的权值调整问题，至此 ＡＮＮ 进入

了蓬勃发展期 （ Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ ｅｔ ａｌ．， １９８６）． １９８９ 年

ＬｅＣｕｎ 提 出 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 并成功将其应用于手写数字识别

（Ｌｅｃｕｎ ｅｔ ａｌ．， １９８９）．１９９０ 年 Ｅｌｍａｎ 提出了循环神

经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＲＮＮ） （Ｅｌｍａｎ，
１９９０），但由于容易出现梯度消失和梯度爆炸问题

没有得到广泛应用．１９９７ 年 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 提出长短期

记忆网络（Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ），创造性

的使用了门控单元结构，缓解了 ＲＮＮ 长时间序列训

练困难的问题，极大地拓宽了 ＲＮＮ 的应用范围，为
时间序列建模的发展奠定了重要基础（Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ
ｅｔ ａｌ．， １９９７）．２００６ 年 Ｈｉｎｔｏｎ 提出深层 ＡＮＮ 训练时

梯度消失问题的解决方案，大幅度提高了 ＡＮＮ 模型

的性能， 因此 ２００６ 年被称为 “深度学习元年”
（Ｈｉｎｔｏｎ ｅｔ ａｌ．， ２００６）．此后，随着大数据时代的到来

和计算机硬件的迅速发展，ＡＮＮ 得到了越来越多研

究者的关注，相关研究数量逐年攀升，结构和算法

层出不穷．与此同时，ＡＮＮ 也快速拓展应用到教育、
金融、医疗、制造、环保、海洋等各个领域．
２．２　 人工神经网络模型分类与技术特点

ＡＮＮ 有多种分类，其中用于水质预警领域的主

要包括前馈神经网络 （ ＦＦＮＮ）、 循环神经网络

（ＲＮＮ）和卷积神经网络（ＣＮＮ）３ 个主要类型（Ｃｈｅｎ
ｅｔ ａｌ．， ２０２０）．

ＦＦＮＮ 是神经元连接仅存在于输入层、隐藏层

以及输出层之间的神经网络（Ｎｏｕｒａｎｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１６），
有多种结构功能各异的分支．利用 ＢＰ 算法进行训练

的反 向 传 播 神 经 网 络 （ Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ） 是最常见的前馈神经网络之一．
ＢＰＮＮ 能计算每一层的输入和激活值并反向传播计

算每一层的误差项，最后计算各层参数的偏导数，

实现参数更新（Ｋａｒｓｏｌｉｙａ， ２０１２）．径向基神经网络

（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＢＦＮＮ）是

将径向基函数作为激活函数的 ＦＦＮＮ．ＲＢＦＮＮ 是一

种局部逼近神经网络，具有唯一的最佳逼近点，能
有效解决 ＢＰＮＮ 存在的局部最优问题 （ Ｙａｓｅｅｎ
ｅｔ ａｌ．， ２０１６ ）． 广 义 回 归 神 经 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＲＮＮ）是 ＲＢＦＮＮ 的一

种改进形式．ＧＲＮＮ 去除了隐层和输出层之间的连

接，添加了模式层和求和层，在小样本问题上取得

了不错的成果 （ Ｌｉｘｉ ｅｔ ａｌ．， ２０１４ ）． 极限学习机

（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ）是一种具有极快

学习速度和较强泛化能力的 ＦＦＮＮ．ＥＬＭ 使用了矩

阵逆运算的方法代替了传统 ＦＦＮＮ 中的 ＢＰ 算法，
在保证一定精度的情况下拥有比传统 ＦＦＮＮ 更快的

学习和运算速度，适用于各种需要实时运算的场景

中（Ｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２０１１）．时延神经网络（Ｔｉｍｅ Ｄｅｌａｙ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＴＤＮＮ）是一种用于处理时间序列

数据的 ＦＦＮＮ．ＴＤＮＮ 通过时延单元来处理时间序列

数据的动态特性，对序列信息有较强的特征提取能

力（Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．， ２００７）．
与 ＦＦＮＮ 相比，ＲＮＮ 最大的不同在于处理单元

中包含了一个环状信息流，这种特殊的结构使得

ＲＮＮ 拥有前一时刻状态的记忆并影响当前输出．但
当时间序列数据过长时，ＲＮＮ 容易出现梯度消失或

梯度爆炸的问题，对早期的序列信息不具备记忆功

能，进而影响 ＲＮＮ 模型的训练难度及其预测效果．
为了解决这个问题，ＬＳＴＭ 在 ＲＮＮ 的基础上创造性

的提出了遗忘门、输入门和输出门的结构，它能够

选择性地筛除部分早期的序列信息 （ Ｇｅｒｓ ｅｔ ａｌ．，
２０００）．由于 ＬＳＴＭ 需要学习的参数较多，训练速度

相对较慢． 而门循环单元 （ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔｓ，
ＧＲＵ）作为 ＬＳＴＭ 的一种轻量级变体，其训练速度远

快于 ＬＳＴＭ．ＧＲＵ 舍弃了遗忘门、输入门和输出门的

设计，增设了更新门来决定保留多少早期序列信息．
ＧＲＵ 与 ＬＳＴＭ 的功能十分相似，训练速度更快，但
学习能力有所降低，在实际运用中需要做出权衡

（Ｓｈｅｎ ｅｔ ａｌ．， ２０１８）．
ＣＮＮ 则是通过卷积层来传递信息，由多个卷积

层组成的序列会逐步从输入层移动到各个输出层

进行特征提取，最后将提取的特征加权求和计算结

果．与 ＦＦＮＮ 相比，ＣＮＮ 每个特征提取层中的神经元

只和前一输入层中的对应部分连接，显著减少训练

时间，降低了过拟合的可能性． ＬｅＮｅｔ⁃５ 被普遍认为
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是 ＣＮＮ 研究的源头（Ｄｈｒｕｖ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）．但 ＬｅＮｅｔ⁃５
刚被提出时，缺乏可供训练的实测数据，加上计算

机的运算能力不足，ＬｅＮｅｔ⁃５ 对于复杂问题的处理结

果并不理想．２０１２ 年诞生的 ＡｌｅｘＮｅｔ 在传统 ＣＮＮ 的

基础 上 使 用 ＲｅＬＵ 作 为 激 活 函 数， 并 且 提 出

Ｄｒｏｐｏｕｔ、数据增强等手段防止过拟合．以 ＡｌｅｘＮｅｔ 为
基础，ＶＧＧ、ＧｏｏｇＬｅｎｅｔ 等新模型在随后几年内被相

继提出（Ｒａｗａｔ ｅｔ ａｌ．， ２０１７），使得 ＣＮＮ 的应用得到

较快发展．

３　 人工神经网络模型的建模流程（Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）

ＡＮＮ 模型的一般建模流程包括：输入变量处

理、数据集划分、特征缩放、模型选择、结构选择、超
参数优化、模型评价等步骤（图 ２）．

图 ２　 人工神经网络一般建模流程（ＦＦＮＮ，前馈神经网络；ＲＮＮ，循环神经网络；ＣＮＮ，卷积神经网络；ＭＳＥ，均方误差；ＲＭＳＥ，均方根误差；

ＭＡＥ，平均绝对误差；ＭＡＰＥ，平均绝对百分比误差；ＮＳＥ，纳什效率系数；Ｒ２，决定系数）
Ｆｉｇ．２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 ①输入变量处理．输入变量处理的主要目的是

移除数据集中的不相关特征及冗余特征，方法可分

为特征提取和特征选择两种．特征提取方法，如主成

分分析，可以将高维特征空间中的原始特征组合后

投影到新的低维特征空间．这类方法简便高效，但由

于不保留原始特征，因此可解释性较差．相比之下，
相关性分析、敏感性分析等方法通过检测原始特征

对目标特征的相关性或重要程度来摒弃冗余特征，
获取原始特征的子集，可解释性更强 （ Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，
２０１７）．此外，对输入变量进行数学转换或多变量组

合，从而简化模型，可提高计算速度．
②数据集划分．数据集通常被划分为用于训练

模型的训练集和用于测试模型能力的测试集．为了

评估模型的预测能力，需要使用未被输入模型的数
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据来验证模型的性能．但如果在模型训练过程中直

接使用测试集数据来调整模型参数，就相当于泄露

了测试集数据的信息，从而无法对模型预测训练集

以外数据的能力进行客观评估．为此，可以从训练集

中划分出验证集来对模型的结构和参数进行调整，
在测试集上进行模型性能的最终评价．在数据量较

少的时候，则建议采取交叉验证方法，将数据集分

割为多份并按不同方式组合成训练集和测试集，合
理评估模型的性能．

③特征缩放．这是 ＡＮＮ 模型建立过程中至关重

要的一步．建模前需要先将自变量和因变量的原始

数据缩放至同一分布区间，以确保所有输入和输出

数据在训练过程中受到同等的关注并加快网络收

敛速度．常见的特征缩放方法主要有归一化和标准

化两种．归一化方法是最常见的特征缩放方法，具体

形式见式（１）．

Ｘ ｉ ＝ ａ ×
ｘｉ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

＋ ｂ （１）

式中，Ｘ ｉ 为归一化后的数据，ｘｉ 为原始数据，ｘｍｉｎ 和

ｘｍａｘ分别为原始数据序列的最小值和最大值，ａ 和 ｂ
为常数，用于控制归一化范围．

归一化能将数据严格控制在同一量纲，但当数

据集中存在极端值时，归一化会改变数据分布从而

影响模型预测效果，此时可以选用标准化方法进行

特征缩放，具体形式见式（２）．

Ｘ ｉ ＝
ｘｉ － ｘ
σ

（２）

式中，Ｘ ｉ为标准化后的数据，ｘｉ为原始数据， ｘ为数据

平均值，σ 为数据标准差．
④模型选择．不同模型的适用性有明显区别．在

进行软计算时，相对简单易用的 ＦＦＮＮ 得到了较多

的应用，ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 则分别在图像处理和时间序

列预测方面有出色的表现．将不同类型的模型进行

组合，如利用 ＣＮＮ 模型和 ＲＮＮ 进行图像的时间序

列预测，可以充分发挥各自的优势 （ Ｈｉｌｌ ｅｔ ａｌ．，
２０２０）．此外，文献表明采用线性回归、随机森林等方

法对多个子模型进行集成，往往能取得比单一模型

更好的预测效果（Ａｂｂａ ｅｔ ａｌ．， ２０２０）．
⑤结构选择．针对实际需求选择合适的激活函

数和优化算法．激活函数也叫非线性映射函数，用于

增加神经网络的非线性表达能力．在相对简单的预

测分析任务中一般选用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｔａｎｈ 作为激活函

数，而随着网络层数的加深，Ｒｅｌｕ 及其变种则能显

著提升模型的性能．另外，不同优化算法的选择也可

能会导致不同的训练效果．常用的优化算法主要有

Ａｄａｍ、ＡｄａＧｒａｄ、ＲＭＳＰｒｏｐ 等，其中 Ａｄａｍ 优化算法

结合了其他几种算法的优势，是目前的主流算法

（Ｋｉｎｇｍａ ｅｔ ａｌ．， ２０１４）．
⑥超参数优化．超参数包括神经元数量、学习

率、批次大小、正则化系数等．超参数优化是一个组

合优化问题，因此无法通过基于梯度下降的方法进

行优化．常用的超参数优化方法包括网格搜索、贝叶

斯优化和进化计算等．网格搜索通过遍历所有超参

数的组合来分别训练一个模型，然后从中挑选一组

性能最好的配置，计算成本极大，不适用于对高复

杂度模型的优化．贝叶斯优化是一种自适应的超参

数优化方法，根据当前已经试验的超参数组合，来
预测下一个可能带来最大收益的组合．该方法利用

了不同超参数组合之间的相关性，但无法处理超参

数维度较高的情况．进化计算方法包括粒子群优化

算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）、遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）等，其思想来源于生物在不

断变化的环境中发生的进化过程，常被用于寻找近

似最优解．超参数优化方法的选择应结合模型特性

来决定，复杂度不高时可用网格搜索法来选择最优

超参数组合，否则选用贝叶斯优化、进化计算等方

法来降低计算成本（Ｂｅｒｇｓｔｒａ ｅｔ ａｌ．， ２０１１）．
⑦模型评价．模型评价指标是调整模型结构与

参数的依据．常用的评价指标包括均方误差（Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）、均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）、 纳什效率系数 （ Ｎａｓｈ⁃
Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＮＳＥ） 和 决 定 系 数

（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２）等． ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ
是最常用的模型性能指标，会为较大的误差分配较

高的权重，因此部分预测偏差较大的数据会对 ＭＳＥ
和 ＲＭＳＥ 的数值产生较大的影响．ＭＡＥ 表示实测值

和预测值之间绝对差值的平均值，能简单直观的反

映预测误差的实际情况，但它只提供关于预测错误

程度的信息，而无法直接反映模型有效性．ＭＡＰＥ 表

示预测百分比误差的平均值，可用于比较模型对不

同序列的预测效果．ＭＡＰＥ 有一个明显的缺点，当序

列中某一时刻的实测值接近于 ０ 时，极小的误差都

会对 ＭＡＰＥ 的数值带来较大的影响．ＮＳＥ 用于衡量

实际序列和预测序列之间的拟合程度，根据 Ｍｏｒｉａｓｉ
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等（２０１２）提出的水文模型性能评估的指导原则，如
果 ＮＳＥ 大于 ０．７５，表示模型的预测性能非常好．Ｒ２

也是常用的性能指标，但只能反映两组数据之间的

相关性而无法显示数据的离散程度，在应用时有较

大的局限性．由于单一的评价指标只能从特定角度

反映模型的性能，因此，建议应至少选择一个拟合

程度评价指标（如 ＮＳＥ、Ｒ２等）和一个绝对误差度量

指标（如 ＭＳＥ、ＭＡＥ 等）对模型进行更加综合和客

观的评价．

４　 人工神经网络模型在水质预警中的应用
（ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ）

基于 Ｗｅｂ ｏｆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ 数据库检索并经人工筛

选与统计，发现 １９９６ 年以来 ＡＮＮ 水质预警相关的

研究论文数量呈快速上升趋势，近两年发表的论文

数量增幅最大（图 ３），反映了 ＡＮＮ 模型在水质预警

中的应用研究处于高速发展时期．对以上文献中的

２４８ 个高频关键词进行聚类分析（图 ４），共得到 ６
个聚类标签，分别为水质（ｗａｔｅｒ⁃ｑｕａｌｉｔｙ）、人工神经

网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）、模型（ｍｏｄｅｌ）、预测

（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）、管理（ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ）和算法（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）．
大部分论文关注 ＡＮＮ 对各类水质污染物的预测效

果以及应用潜力；也有部分论文着重于 ＡＮＮ 结构的

改进，并通过水质预测情景进行论证．论文数量排在

前十名的国家依次是中国、美国、伊朗、韩国、印度、
土耳其、马来西亚、加拿大、澳大利亚和英国 （图

５ａ）．其中，中国和美国的论文数量明显高于其他国

家，但从论文的篇均被引用数来看，中国明显低于

其余各国（图 ５ｂ），在一定程度上反映了我国在这一

方向的高水平研究成果与国际上仍有一定差距．

图 ３　 以“人工神经网络”和“水质”为主题词的 ＳＣＩ论文数量年

际变化

Ｆｉｇ．３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅｍｅｓ ｏｆ “ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ” ａｎｄ “ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ” ｏｖｅｒ ｙｅａｒ

图 ４　 以“人工神经网络”和“水质”为主题词的 ＳＣＩ论文关键词聚类分析结果

Ｆｉｇ．４　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅｍｅｓ ｏｆ “ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ” ａｎｄ “ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ”
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图 ５　 各国 ＳＣＩ论文数量及篇均被引用数

Ｆｉｇ．５　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｉｔａｔｉｏｎ ｐｅｒ ａｒｔｉｃｌｅ ｂｙ ｃｏｕｎｔｒｙ

　 　 近年来，ＡＮＮ 在水质数据软计算、数据异常检

测和时间序列预测中的应用较为集中．
４．１　 数据软计算

软计算是采用低代价、易控制的手段来获得不

完全真值的方法（姚鹏辉， ２０１４）．利用 ＡＮＮ 进行数

据软计算能减少采样和测定成本．生化需氧量的常

规测定方法较为繁琐且时效性差，一般需要 ５ ｄ 甚

至更长的时间才能得到测定结果．Ｄｏｇａｎ 等（２００８）
将化学需氧量、流量、浊度等指标作为输入数据，建
立 ＢＰＮＮ 模型对生化需氧量浓度进行软计算．计算

结果与实测值的相关系数高达 ０． ９５８，显著高于

ＭＬＲ 模型．藻蓝蛋白是监测水环境中蓝藻浓度的重

要指标，但测定成本高且耗时（Ｋｕｏ ｅｔ ａｌ．， ２０１８）．
Ｈｅｄｄａｍ 等（２０１９）通过 ＲＢＦＮＮ 模型成功预测了藻

蓝蛋白浓度，相关系数达到了 ０．９１７．集约化水产养

殖区域的水环境极为复杂，溶解氧、氨氮等水质指

标还很难实现高精度的自动化检测．为解决实际生

产中溶解氧浓度无法及时预报和动态监测难度较

大等问题，施珮等（２０２０）采用 ＥＬＭ 建立水产养殖

水体中溶解氧浓度的软计算模型，为渔业生产人员

提供实时水质信息．林少涵等（２０２０）提出一种基于

ＢＰＮＮ 模型与支持向量机模型的混合建模方法，能
迅速反映水产养殖水体中氨氮浓度与其他变量之

间的深层关系，为氨氮浓度在线监测提供了新思路．
针对污水处理过程中的水质监测，潘峥嵘等（２０１１）
研究了一种结合模糊逻辑系统和 ＢＰＮＮ 模型特点的

化学需氧量预测模型，均方误差小于 ０．００５，及时反

馈水质变化趋势，保证出水质量．
基于 ＡＮＮ 的软计算模型在缺失数据处理方面

也有广泛的应用．Ａｍｉｒｉ 等（２００９）通过 ＦＦＮＮ 回归模

型估计了缺失的水质数据．Ｈｅｙｄａｒｉ 等（２０１３）的研究

结果表明，基于 ＦＦＮＮ 模型的缺失值插补方法优于

拉格朗日插补、最近邻插补等方法．针对基于物理过

程的水质模型因数据缺失导致的预测精度不足的

问题，Ｎｈａｎｔｕｍｂｏ 等（２０１８）使用 ＢＰＮＮ 模型进行缺

失数据的插补，经过校准，模型的表现令人满意．
Ｍｉｔｒｏｖｉｃ 等（２０１９）通过 ＢＰＮＮ 模型对 １８ 个常见水

质参数进行了插补，效果优于克里金插值和样条

插值．
４．２　 数据异常检测

由于仪器状况异常、操作方法不当等原因，水
质监测数据集中通常含有异常值，需要预先进行异
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常值剔除等质控步骤，才能进行数据分析和建模．水
质数据异常检测方法主要包括基于统计规律的方

法、基于密度的方法、基于距离的方法以及基于聚

类的算法（余宇峰等， ２０１４），但这些算法通常无法

捕获数据中的复杂关系，且无法满足多指标、大规

模异常检测的需求．近年来基于 ＡＮＮ 模型的异常检

测算法得到广泛应用．Ｊｅｓｕｓ 等（２０１８）利用相邻站点

的传感器数据作为输入数据，建立了基于 ＢＰＮＮ 模

型的盐度数据异常检测框架． Ｓｕｎ 等（２０１９）提出了

一种基于改进变分模式分解和 ＢＰＮＮ 模型的异常数

据检测与校正方法，与单一 ＢＰＮＮ 模型相比显著提

高了检测准确率．Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ－Ｐｅｒｅｚ 等（２０２０）建立了

ＦＦＮＮ 异常检测模型，并使用贝叶斯多目标优化方

法进行超参数和学习方法选择，能准确识别数据突

变、数据波动等多种类型的异常值．
４．３　 时间序列预测

时间序列预测是水质预警的基础．高效准确的

预测可以清晰地反映水质特征和未来变化趋势．管
理者根据预测结果可适时采取水质防控措施，将后

处理改为事前预防，显著改善水污染防治成效．Ｈｕａｎ
等（２０１７）用 Ｋ 均值聚类法将历史数据分为不同种

类并分别建立 ＥＬＭ 模型对湖泊中的溶解氧浓度进

行预测，该方法预测结果与实测值的平均绝对百分

比误差和均方误差均优于 ＭＬＲ 和 ＳＶＭ 模型，且计

算速度较快．Ｌｉｕ 等（２０１８）将简单循环单元（Ｓｉｍｐｌｅ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＳＲＵ）模型用于水产养殖水中 ｐＨ 和

水温的预测，发现该预测方法比基于 ＲＮＮ 模型的预

测方法具有更高的预测精度和更快的预测速度．Ｔａ
等（２０１８）提出了一种简化的 ＣＮＮ 预测模型来解决

溶解氧浓度的预测问题，结果表明在相同条件下，
ＣＮＮ 模型的性能优于优化的 ＢＰＮＮ 模型，预测稳定

性更好．Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ 等（２０１７）建立 ＦＦＮＮ 模型对 ｐＨ、
电导率等多个水质指标进行预测，并用多目标遗传

算法寻找最优超参数向量，预测结果的均方根误差

显著低于未经过优化的模型．虞英杰等（２０１１）用粒

子群优化算法优化了 ＢＰＮＮ 模型的结构及算法全局

收敛性，改善了传统 ＢＰＮＮ 模型容易陷入局部最优

的缺点，在叶绿素浓度的短期预测中显示了良好的

学习能力和泛化能力．Ｃａｏ 等（２０２０）先将溶解氧浓

度时间序列进行聚类，再使用 ＧＲＵ 模型对每一类序

列分别构建预测模型，与传统方法相比具有更高的

预测精度和灵活性． Ｚｈａｎｇ 等（２０１８）提出了一种基

于核主成分分析和 ＲＮＮ 模型的溶解氧浓度预测模

型，证明了该方法在平稳性较差的水质变量预测中

的有效性． Ｚｈｏｕ 等（２０２０）将迁移学习思想应用于

ＬＳＴＭ 模型的训练，克服了由输入数据缺失导致的

模型欠拟合问题，并将多元不确定性处理器用于后

处理技术，以提高概率性河水水质预测的可靠性．
Ｅｚｅ 等（２０２０）提出的一种基于整体经验模式分解和

ＬＳＴＭ 模型的溶解氧浓度预测方法，在短期预测（１２
ｈ）和长期预测（１ 个月） 上均有令人满意的表现．
Ｂａｒｚｅｇａｒ 等（２０２０）建立了 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的混合模

型，其中 ＣＮＮ 模型用于输入数据的高阶特征提取，
ＬＳＴＭ 模型则将提取的特征作为输入进行预测．周朝

勉等 （ ２０２１） 进行了类似的研究，证明了与单一

ＬＳＴＭ 模型相比，ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 混合模型的均方根误

差和平均百分比误差均有明显下降．Ａｂｂａ 等（２０２０）
利用 ＥＬＭ、ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ３ 种模型进行分别预测和

集成预测，发现集成预测效果显著优于单一模型．注
意力机制是一种能让模型对重要信息重点关注并

充分学习的技术，基于注意力机制的 ＲＮＮ 模型能更

好地学习序列的时间关联性，从而取得更好的预测

效果（Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．， ２０１９）．Ｙａｎｇ 等（２０２１）利用注意机

制捕获了较长的时间依赖性，使得 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 混合

模型能够很好地解决非线性时间序列预测问题，并
且能够稳定地预测不同时滞的情况．

此外，图像特征也可以作为模型输入数据来进

行时间序列预测．Ｈｉｌｌ 等（２０２０）用 ＣＮＮ 模型提取遥

感图像序列信息并输入 ＬＳＴＭ 模型来预测藻类浓

度．Ｗａｎｇ 等（２０２０）将灰度共生矩阵和 ＣＮＮ 模型提

取的图像特征进行融合并探索适合于不同水质参

数的最优特征，提出了基于多源特征融合的水质时

间序列预测模型，效果令人满意．
综上，ＡＮＮ 在 ３ 个应用方向上有所侧重．数据软

测量，根据现有数据对测定成本较高的水环境指标

进行模拟，降低监测成本；数据异常检测，用 ＡＮＮ 模

型剔除异常值并填补缺失值，保证数据的完整性；
时间序列预测，主要用于推断或通过预警的方式指

示未来水质变化趋势，帮助管理者合理制定并适时

启动应急处置方案．其中，时间序列预测是最常见的

应用，而数据软计算和异常检测则可以降低水质监

测成本，提高水质数据集的质量，促进时间序列预

测模型的应用．３ 种应用方向相辅相成，构成水质预

警方法的技术体系．各应用方向涉及的常用模型列

于表 １．

８７７４



１２ 期 陈能汪等：人工神经网络模型在水质预警中的应用研究进展

表 １　 水环境领域常用的 ＡＮＮ 模型

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

应用方向 常用模型

数据软计算 ＦＦＮＮ、ＢＰＮＮ、ＲＢＦＮＮ、 ＥＬＭ、ＧＲＮＮ、 ＡＮＦＩＳ

数据异常检测 ＦＦＮＮ、ＢＰＮＮ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ

时间序列预测
ＲＢＦＮＮ、ＴＤＮＮ、ＥＬＭ、 ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＳＲＵ、ＣＮＮ、
ＧＲＵ、ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、 ＥＬＭ⁃ＲＮＮ⁃ＬＳＴＭ

　 　 注：ＦＦＮＮ，前馈神经网络；ＢＰＮＮ，反向传播神经网络；ＲＢＦＮＮ，
径向基神经网络；ＧＲＮＮ，广义回归神经网络；ＡＮＦＩＳ，自适应神经模

糊系统；ＬＳＴＭ，长短期记忆网络；ＣＮＮ，卷积神经网络；ＴＤＮＮ，时延神

经网络；ＥＬＭ，极限学习机；ＲＮＮ，循环神经网络；ＳＲＵ，简单循环单

元；ＧＲＵ，门循环单元．

４．４　 人工神经网络模型应用面临的问题

总体而言，ＡＮＮ 在水环境领域的应用仍处于起

步阶段，有许多问题亟待解决：①依赖于数据质量．
ＡＮＮ 本质上是一种数据挖掘工具，数据质量决定了

模型的性能上限，获取足量的优质监测数据是建立

ＡＮＮ 模型进行有效水质预警的前提．目前的监测技

术已经实现对水温、ｐＨ、溶解氧、浊度、电导率等常

规理化指标的高频高精度连续监测，而氨氮、总氮、
总磷、生化需氧量等与水质污染关系密切的指标则

需要复杂的样品采集、预处理和分析测试程序，在
线监测频率较低，部分仪器故障率较高，若维护不

及时容易造成数据质量不稳定、数据缺失等问题，
这给有效的水质预警带来相当大的挑战．因此高精

度的自动化监测技术的发展和数据质量控制是模

型得到切实应用的基础．②受限于数据分布．ＡＮＮ 要

求数据满足独立同分布假设，即输入空间中的所有

样本都服从特定的分布形式 （ Ｇｏｄｒｅｃｈｅ ｅｔ ａｌ．，
２０１７）．在独立同分布假设的基础上进行训练学习，
得到的预测值才能反映样本总体的特征．对于水质

数据，独立同分布表现为数据的统计特征不随时间

或空间的演化而出现明显变化（谭秋衡， ２０１３）．在
实际环境中，水质指标的变化规律极其复杂，容易

发生数据分布漂移，从而导致预测值与实际值偏差

较大、不能适用等情况．③模型结果解释性差．传统

机理模型和统计学方法可以利用变量之间的关系

式中的系数来对研究对象的变化做出解释，而 ＡＮＮ
作为“黑箱方法”缺乏可解释性，在实际应用中无法

根据模型结果判断水质异常的原因，也无法为发布

的水质预警信息提供可靠的机理解释．目前缺乏对

ＡＮＮ 水质模型解释性的研究，无法准确把握水质数

据特征和模型结果的关联性．④将水质变化过程简

单化．水质的变化是一个复杂的环境过程，受到多种

因素的影响．而目前的大部分研究仅仅局限于对历

史数据特征的分析，输入参数不足，不能很好地反

映水质变化的内在机理联系．此外，大部分研究在变

量选择时仅凭主观经验或变量间的相关系数进行

简单判断，变量冗余严重，影响模型的收敛速度及

预测精度．⑤模型运行对硬件条件的要求较高．ＡＮＮ
模型的预测能力或性能很大程度上取决于数据集

的大小和模型结构的复杂程度，模型训练时涉及的

数据量大（特别是图像数据），模型计算时对服务器

等硬件资源要求较高．

５　 总结 （Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ）

ＡＮＮ 在 ６０ 余年的发展过程中出现了多个分

支，其中 ＦＦＮＮ、ＲＮＮ 和 ＣＮＮ ３ 种类型模型在水质预

警领域有较多的应用，他们在激活函数、拓扑结构、
参数优化算法及应用方向等方面有所不同．许多研

究已经证明了 ＡＮＮ 是一种高效的数据处理、评估和

预测工具，在人工智能领域具有巨大的发展潜力．随
着大数据时代的到来以及计算机硬件和人工智能

算法的蓬勃发展，ＡＮＮ 在环境领域的应用研究呈现

爆发式增长态势．ＡＮＮ 的一般建模流程通常包括输

入变量处理、数据集划分、特征缩放、模型选择、结
构选择、超参数优化、模型评价等 ７ 个步骤，具有数

据软测量、数据异常检测和时间序列预测等功能．
在水质预警体系中，ＡＮＮ 模型的应用主要包括

以下几个方面：①现有监测体系无法实现对所有重

要污染物的在线高频监测，因此可利用 ＡＮＮ 模型进

行软计算来提升在线监测的时效性、覆盖面和监测

频率，形成有效的水质预警与管理．②根据实时监测

数据进行水质变化趋势预测和水质风险判断，当预

测结果反映出水质状况有恶化趋势时，相关管理部

门可在第一时间跟踪警情并进行污染防控和应急

准备，最大程度减少水质污染事故带来的损失．③根

据历史数据规律挖掘不同监测站点间水质指标的

空间关联，当某一站点出现水质异常时，预测下游

站点的水质变化，通过等级预报方式进行流域尺度

的水质联防管理．
ＡＮＮ 模型在水质预警领域将有广阔的发展空

间，但目前仍然面临长时间系列观测数据获取难、
数据质量不稳定、模型部署条件和运行成本较高等

限制，加上专业人才缺乏，业务化应用案例还很少

见．只有理性对待 ＡＮＮ 模型的优缺点，同时打破学

科壁垒，促进统计学、计算机科学和环境科学的深

度融合，才能推进 ＡＮＮ 模型的技术创新与落地

９７７４
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应用．

６　 展望 （Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ）

在我国加快推进新基建和数字经济发展的背

景下，在生态环境智慧管理重大需求牵引下，面向

水质预警应用目标的 ＡＮＮ 模型将迎来快速发展的

机遇，未来研发重点是：①建立可推理、可解释的

ＡＮＮ 水质模型．目前，ＡＮＮ 主要对变量间的关联性

进行挖掘，即只知道两者相关，而无法得出相互影

响的方向．而水质预警体系的实际运作中，通常要求

根据模型结果，对水质变化机理和因果关系进行分

析，以便采取针对性的治理．因此，结合先验知识，采
用知识图谱、因果推断等技术进行机理判断并设定

因果关系，再利用 ＡＮＮ 的强数据挖掘功能建立可推

理、可解释的 ＡＮＮ 模型至关重要．目前，对 ＡＮＮ 可

解释性的研究主要集中在偏依赖图、全局代理模

型、图神经网络等技术（Ａｎｇｅｌｏｙ ｅｔ ａｌ．， ２０２１）．偏依

赖图可以遍历输入特征的所有可能取值并计算模

型预测均值，从而全局化地描述输入特征对模型的

影响；全局代理模型则是通过学习模型的可解释的

简化形式来辅助因果推断；此外，基于图神经网络

的可解释模型已经得到初步应用 （ Ｐｏｐｅ ｅｔ ａｌ．，
２０２０），值得关注．②基于数据驱动的 ＡＮＮ 模型与基

于过程的机理模型相结合．实际应用中，单独的 ＡＮＮ
模型和机理模型都有明显的缺点，将两类模型结合

起来，优势互补，可以达到更好的水质预警效果．机
理模型的建模过程中往往会遇到输入数据不足的

问题，可以利用 ＡＮＮ 的模拟结果为其提供参数补

充．同时，机理模型的结果也可以作为 ＡＮＮ 模型的

输入参数．此外，为降低机理模型的不确定性可选取

多组参数分别建模并用 ＡＮＮ 模型进行集成．③结合

水质数据特点，设计新型 ＡＮＮ 模型结构，丰富 ＡＮＮ
节点功能，增加 ＡＮＮ 模型预测精度．复杂时序模式

和基于变量间关系的建模是研究热点，也是提升水

质预测能力的关键．多数水质参数数据具有自相关

性、多元相关性、周期性等特点，如何基于这些特

点，利用时间序列卷积、注意力机制、时间序列聚类

等算法提取更深层次的信息值得深入研究．④开发

ＡＮＮ 自动化设计、模型压缩等工程化应用技术．
ＡＮＮ 模型的结构选择和超参数优化等步骤对专业

知识和经验有较高的要求，研究如何利用神经架构

搜索技术针对特定数据集自动设计性能良好的模

型，使得研究人员或管理人员能快速上手运行模

型，这对于 ＡＮＮ 水质模型的推广应用有重要意义．
此外，随着 ＡＮＮ 模型结构复杂度的增加，高额的存

储空间和计算资源消耗严重阻碍了 ＡＮＮ 模型在各

硬件平台上的应用．因此，模型裁剪、核稀疏化等模

型压缩技术也应得到重视．
展望未来，应加快推进我国自主监测技术创新

和环境监测类仪器设备的产业化进程，实现更多的

水质参数的高频高精度监测，提升数据的质量和稳

定性，以此促进 ＡＮＮ 水质模型的协同发展，在各种

水环境和应用场景反复检验实现技术迭代，最终建

立大数据驱动的水质在线监测－数据质控－模型预

测－水质预警技术链条，形成水质风险控制体系，发
挥 ＡＮＮ 模型在日常水质管理、应急处置和智慧环保

中的技术引领作用，助力我国环境治理能力现代化．
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