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地面水质评价的 RBF神经网络方法
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　　　　摘　要: 借助神经网络方法处理非线性问题的优势 ,采用径向基函数 ( RBF )来构造多层前馈 BP神经网

络。根据某流域水系的水质监测的数据 ,建立一个对地面水质进行判别的多层前馈网络数学模型。以地面

水质污染主要的 7项指标为训练样本 ,利用该网络对水质进行评价 ,并将计算结果与其它方法进行比较分

析。 结果表明 ,该方法收敛速度较快 ,预测精度很高 ,效果优于其它方法。
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RBFNetwork Method of Evaluating Water Quality
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2. Shandong A griculture Univ ersity , Taian City 271000, Shandong Prov ince , China )

Abstract: With the advantag e of neural netw ork in nonlinear pro blem, a radial basis function is used to improve

conventional BP netw ork. Acco rding to the co ndition of inspecting w ater qualit y in Daw en river of Huang river,

the ANN model of ev aluating water quali ty i s put forw ard. The training stylebook takes 7 polluted targ et of thi s

w ater quali ty as samples , and the w ater qualit y is ev aluated using the t rained netw ork. The calculating result s

are analyzed and compared. This method is used to speed up the co nv erg ence and impov e the performance.
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　　由于神经网络具有通过学习逼近任意非线性映

射的能力 ,将神经网络应用于模式识别和预测 ,可不

受非线性模型类的限制 ,而且便于给出工程上易于实

现的算法 ,这同时也给复杂系统的建模带来了一种新

的、非传统的表达工具。一些文献 [1, 2 ]里给出了利用神

经网络进行地下水预测和水质评价的应用 ,效果比较

好。本文尝试用径向基函数 ( RBF)来构造多层前馈

BP神经网络。根据某流域水系的水质监测的数据 ,建

立一个对地面水质进行判别的多层前馈网络数学模

型。以地面水质污染主要的 7项指标为训练样本 ,利

用该网络对水质进行评价 ,并将计算结果与其它方法

进行比较分析。

1　径向基函数神经网络及其学习算法

从神经网络函数逼近功能的角度来看 ,神经网络

可以分为全局和局部逼近网络。如果网络的一个或多

个连接权系数或自适应可调参数在输入空间中的每

一点对任何一个输出都有影响 ,则称该网络为全局逼

近网络 ,如多层前馈 BP网络。 这种网络对于每一个

输入输出对 ,网络的每一连接权值均需进行调整 ,从

而导致全局逼近网络学习速度很慢的缺点。若对输入

空间中的某个局部区域 ,只有少数几个连接权影响网

络的输出 ,则称该网络为局部逼近网络。对于每个输

入输出数据对 ,只有少量连接权需要调整 ,从而使局

部逼近网络具有学习速度快的优点。下面即介绍一种

局部逼近网络径向基函数 ( Radial basis function)

RBF网络。与一般神经网络类似 , RBF网络的结构如

图 1所示。

这是一个前向无反馈网络 ,分为输入层、隐含层、

输出层 3层 ,其中隐含层又可包括多层神经元 ,每一

层神经元互相没有连接 ,信号只在层与层之间传递 ,

其中 X i ( i = 1, 2,… ,n )表示第 i个样本点的输入矢

量。Y j ( j = 1, 2,… ,m )表示第 j个样本点的输出矢

量。Cj ( j = 1, 2,… ,nc )表示第 j个径向基函数的中心

矢量 ,nc是隐含层神经元个数 ,wi j表示第 j隐含层单

元连接到第 i个输出节点的权值 ,wi 0为第 i个目标节

点的阈值 , Yij表示当输入第 j个样本 xj时第 i个目标

节点的输出。
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图 1　一般 RBF网络结构图

网络输出按下式计算:

Yij = wi 0+ ∑
k

wik f (‖ xj - ck‖ ) =

∑
n
c

k= 0

wik f (‖ ck - xj‖ )　　 ( 1)

这里 f 是径向基函数 ,可以取以下几种形式之一:

f (x ) =
1

(e2+ x
2 )T

,　　T> 0　　

f (x ) = exp- ( x /e) 2　　　　　　　　

f (x ) = (e2 + x
2 )U,　　T< U < 0

　　以上函数皆是径向对称 ,最常用的是高斯函数:

Ri ( x ) exp(
‖ x - ci‖

2e2i
) ,　 i = 1, 2,… ,m ( 2)

式中: ‖ x - ci‖ 是向量 x - ci的范数 ,它通常表示 x

和 ci之间的距离 , Ri ( x )在 ci处有一个唯一的最大值 ,

随着 ‖ x - ci‖ 的增大 , Ri ( x )迅速衰减到 0。对于给

定的输入 x ∈ R
n
,只有一小部分靠近 x 的中心被激

活。

RBF神经网络的连接权的学习修正仍可采用

BP算法。由于 Ri ( x )为高斯函数 ,因而对任意 x均有

Ri ( x ) > 0,从而失去局部调整权值的优点 ,而事实

上 ,当 x远离 ci时 , Ri ( x )已非常小 ,因此可作为 0对

待。因此实际上只当 Ri ( x )大于某一数值 (例如 0. 05)

时才对相应的权值Wi j进行修改。经这样处理后 RBF

网络也同样具备局部逼近网络学习收敛快的优点。同

时这样近似处理 ,可在一定程度上克服高斯基函数不

具备紧密性的缺点。

上述采用的高斯基函数 ,具备表示形式简单、径

向对称、光滑性好和任意阶导数均存在等优点。 从理

论上而言 , RBF网络和 BP网络一样可近似任何的连

续非线性函数。两者的主要差别在于使用不同的作用

函数 , BP网络中的隐层节点使用的是 Sigmoid函数 ,

其函数值在输入空间中无限大的范围内为非零值 ,而

RBF网络的作用函数则是局部的。 Chen等在文献

[3]中证明了径向基函数可以简化神经网络的层数 ,

任何过程可以由至多 3级径向基函数神经网络逼近。

通过训练 ( 1)式所述的径向基函数神经网络即可

实现模式分类和函数逼近。训练过程主要是: ( 1)确

定隐含层节点个数 ,即选择多个基函数 ; ( 2)选取合

适的中心矢量 ; ( 3)确定隐含层到输出层的连接权

值。 隐含层到输出层之间的权值可以通过一般的

Least- M ean- Square算法 ( LM S)或者其它线性优

化算法进行 ,所以最关键的是网络结构的确定。

2水质评价的 RBF网络模型的建立

对于水质综合评价的 RBF神经网络来说 ,其训

练样本即为水质分级标准 ,网络训练完成后 ,将网络

对分级标准学习的知识和有关信息保存下来 ,然后输

入待评价样本资料得到有关评价结论的信息 ,从而根

据一定的规则作出有关评论结论的判断。

2. 1　输入层神经元数和输入模式向量

设有需分级评价的水质样本 n个 ,对每个样本 ,

本文取如下 7项污染指标监测值: 溶解氧 ( DO)、 5日

生化需氧量 ( BOD5)、挥发酚、氰化物 ( CN- )、汞

( Hg )、砷 ( As)、六价铬 ( Cr
+ 6

)等 ,国家行业规范规定 ,

根据相应于这 7项污染指标下的水质标准浓度将水

质划分为 3个等级。由于取 7项污染指标数 ,即取每

一份水样有 7项污染指标监测值 ,因而输入层神经元

的节点数为 7。 若某一流域需监测断面 m个 (现每一

断面取一份水样 ) ,则网络的输入模式向量为:

Xk = (x 1 , x 2 ,… ,x 7 ) ,　k = 1, 2,… ,m ( 3)

式中 , m为学习样本个数。

2. 2　隐层和隐层神经元数的确定

数学上已经证明多层前馈网络具有很强的函数

映射功能 ,文献 [4 ]已证明一个 3层前馈 ANN就可

满足一般函数的拟合逼近问题。水质评价问题实际上

是函数映射或拟合问题 , 3层结构的 RBF网络就能

够满足一般需要 ,所以水质评价问题采用 3层结构的

RBF网络。下面主要确定隐单元个数。

采用“试错法” ( Trial- and- Error )确定隐层单

元数。首先给定较小初始隐单元数 ,构成一个结构较

小的 RBF网络进行训练。 如果训练次数很多或者在

规定的训练次数内没有满足收敛条件 ,停止训练 ,逐

渐增加隐单元数形成新的网络重新训练。

作为算例 ,对下面实例 1,分别采用 BP和 RBF

网络训练方法 ,经过多次试验获得训练次数与隐单元

的关系如表 1。其中初始权值和阈值是用 Matlab中

rand( )函数产生均匀分布随机数矩阵
[4 ] ,控制误差根

据实际要求选取 ,本文取为 0. 001。
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表 1　 3种网络的训练次数与隐单元数的关系

隐单元数 2 4 6 8 10 12 15

BP网络 发散 3 700—发散 2 860—发散 1 600— 11 500 1 180_ 3 100 1 200— 1 620 1 580— 2 370

RBF网络 发散 103—发散 68— 558 50— 398 32— 140 38— 211 48— 368

　　由表 1可以看出 ,当隐含单元数小于 8时 ,网络

易陷入局部极小 ,难以达到所要求的精度 (表 1中表

示为发散 ) ;当隐含单元数为 8时 ,训练次数明显减

少 ,再增加隐含单元数对训练次数影响不大。由此可

以看出 ,选取隐单元数的最佳值为 8～ 12。

2. 3　输出和期望输出

一般地 ,输出层的神经元个数取为水质等级 ,根

据国家地面水环境质量标准 ( GB3838— 88) ,将地面

水质定为 3个等级 ,则取输出层的神经元节点数为

3。 期望输出为: 1级水质取为 ( 1. 0, 0. 0, 0. 0) , 2级水

质取为 ( 0. 0, 1. 0, 0. 0) , 3级水质取为 ( 0. 0, 0. 0,

1. 0)。

3　 RBF网络预测的稳定性测试

为了对 RBF网络的预测精度进行分析 ,选用文

献 [2 ]的例子来对汾河的兰村、石滩、河津 3个断面的

水质资料进行评价。针对水质综合评价是个非线性关

系较为复杂的问题 ,本文建立了一个含有 7个输入神

经元节点、 10个隐含神经元节点和 3个输出神经元

节点的人工神经网络。利用 BP网络和 RBF网络分

别训练 100次 ,其统计结果见表 2。

　　由于神经网络的初始权值和阈值是利用 Matlab

误差语言中的 rand( )函数
[ 5] (即产生均匀分布随机

数矩阵 )选取 ,因而利用同一网络训练时每次预测可

能有一些偏差 ,为了考察网络的稳定性 ,用 BP和

RBF网络分别对水质进行 100次预测 ,结果统计如

表 1。由 表 1知 ,用 BP网络对石滩断面水质和河津

断面水质评价时有一定的误差 ,而 RBF网络精度均

达到 100% ,其水质评价结果与文献
[ 2]
完全相同。同

BP网络相比 , RBF网络预测的精度高 ,稳定性好。

图 2为用 BP网络和 RBF网络训练次数与误差

收敛速度的关系图。取控制误差为 0. 001, RBF网络

平均只需 40次训练就可以达到精度的要求 ,而 BP

网络平均需要 2 000多次才能满足要求。可见用 RBF

网络的训练速度快。

图 2　网络训练次数与误差关系

4　用 RBF网络评价黄河流域某水系

的水体质量

　　对黄河流域的某水系进行评价。黄河流域的某水

系设立了东周、雪野等 9个水质监测站 ,对 1991—

1993年间每年分别在丰、平、枯水期取样监测 ,各断

面指标实测浓度的平均值列于表 3。

本文取径向基函数为 ( 2)式的高斯函数 ,初始权

值和阈值用 Matlab语言中的 rand ( )函数随机选

取
[ 5]
,控制误差取为 0. 001。为了便于训练 ,需将样本

的输入输出数据均限定在 [0, 1 ]区间内 ,因此还必须

对样本进行归一化处理。利用上述 RBF网络进行网

络训练 ,其评价结果见表 3。

表 2　汾河水质评价结果统计

断面

BP网络计算结果统计

Ⅰ 类次数 Ⅱ类次数 Ⅲ类次数 评价

RBF网络计算结果统计

Ⅰ 类次数 Ⅱ类次数 Ⅲ类次数 评价

总评

兰村 100 Ⅰ 100 Ⅰ Ⅰ

石滩 3 97 Ⅱ 100 Ⅱ Ⅱ

河津 6 94 Ⅲ 100 Ⅲ Ⅲ
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表 3　 1991— 1993年大汶河水系 9个监测站水质浓度值和评价结果 mg /L

断面 DO BOD5 挥发酚 CN- Hg　 As　 Cr+ 6　
RBF网络

评价结果

东周 13. 1 1. 0 0. 000 0. 000 0. 000 0. 001 0. 002 Ⅰ

雪野 12. 7 1. 5 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 001 Ⅰ

莱芜 8. 0 29. 4 0. 008 0. 000 0. 000 0. 010 0. 0008 Ⅲ
羊流 12. 4 1. 5 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 0. 000 Ⅰ

临汶 8. 4 9. 0 0. 016 0. 000 0. 00009 0. 012 0. 000 Ⅲ

北望 6. 0 37. 5 0. 059 0. 018 0. 00009 0. 016 0. 001 Ⅲ
戴村 9. 2 7. 8 0. 063 0. 012 0. 00044 0. 076 0. 000 Ⅲ

白楼 8. 0 11. 4 0. 0397 0. 048 0. 00038 0. 092 0. 003 Ⅲ
石汶 12. 5 0. 8 0. 000 0. 000 0. 000 0. 001 0. 000 Ⅰ

　　用 RBF神经网络模型进行水质评价是神经网络

方法在水质综合评价中应用的探索 ,实例表明它能提

高水质评价的精度 ,模型输入项可根据实际地区的水

质特征 ,通过分析影响该区水质的主要因素获得。

RBF理论为多层前向式网络的学习提供了一种

新颖而有效的手段。 RBF网络不仅具有良好的推广

能力 ,而且避免了像反向传播那样繁琐、冗长的计算 ,

克服了计算时容易陷入局部极小的问题 ,其学习速度

也是常用 BP算法无法比拟的。
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(上接第 4页 )

2　主要技术参数
最大锯切树枝直径为h= 100 mm,最大修整高度为 6 m ,

输出轴极限转速可达 10 000 r. p. m,电机功率为 0. 48 kW。电

机额定电压 220V ,工作头重量为 2. 9 kg。

3　修枝过程中的运动分析及力学验算
3. 1　运动分析

高枝修枝机工作时 ,其主运动是圆锯片的转动 (其平均线

速度用 V表示 ) ,其进给运动为操作者通过操纵杆给工作头一

个向前的的直线运动 (其运动速度用 V f表示 ) ,因此圆锯片的

相对运动轨迹为一摆线 ,由于 V V f ,所以是短幅摆线。在进

行计算时以圆弧近似代替摆线。

圆锯片最大运动速度

Vmax = π. D .n /6× 104 = 130. 83 m /s

　　进给速度为 V f = V f Z . Z . n /6× 104 (手工进给 4～ 8

m /min)

齿数 Z = ( 0. 3～ 0. 4)D /S = 47～ 67(取 50)

锯片厚度 S = 0. 1D1/2 = 1. 6 mm

齿距 t < ( 8～ 10) S

3. 2　 修枝过程切削功率

修枝过程园锯的切削为横向锯切 ,影响切削力的有多个

因素: 树种、每齿进给量 V f Z ,锯路宽度 b,锯齿的锐利程度 ap ,

切削角度W,斜挫角 h,以及木材含水率 aw等。

横向锯切功率为

N = KbhV f /60× 102

初单位切削力 (以桦木为例 )

K = 8 - 1. 8b+ ( 0. 058 - 0. 0008V)

J = 1. 84(* 9. 81M Pa )

式中: V—— 刀具斜磨角 ; J—— 前角。

以桦木为例计算横向锯切功率:

h = 100(锯路高度最大时 ) ,齿距 t = 15. 7

手工进给 V f取 7 m /min, N = 0. 42 kW

切削力为 FC = N /V = 3. 2 N

4　修枝实验
笔者选择马尾松、晴叶杨、光皮桦 3种径级H= 110的树

枝进行了修枝实验。 从验算分析和实验结果可以证明该高枝

修枝机具的研制可大大减轻园林工人的劳动强度 ,提高工作

效率 ,非常适用于我国的园林修枝 ,达到了设计要求。

但在切削刀具上如能做一些改进 ,如利用硬质合金圆锯

片 ,机具的性能将改善。在刀头上做一些结构变动该机可做为

一些经济林果品的采收器。
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