
引言

科学合理的水质预测对水资源开发利用， 实时
了解河流水质的发展趋势， 制定水环境监测和保护
实施计划都有重要意义。 水质预测方法主要有非点
源污染、神经网络、支持向量回归机等 [1-3]。 BP 网络是
利用非线性可微分函数进行权值训练的多层网络，
其结构简单，可塑性强，故在函数逼近、模式识别、信
息分类及预测等领域得到广泛应用 [4]。 但传统的 BP
算法易陷入局部极小点，存在收敛速度慢、预测误差
较大等不足。 为此，许多学者从权值方面对 BP 网络
进行了改进，取得了许多成果 [5-8]。 由于水质监测存
在很多天然或人工的误差， 得到的数据往往具有不
精确性、不确定性，资料总体呈现着未确知性，未确
知测度可以有效的解决评价或预测系统中许多不确

定的问题， 其权重并不凭经验而是根据属性的实测
值来确定，选择过程较简便 [9]。 因此，本文运用未确知
测度理论得出的权重值作为 BP 网络的权值， 建立

UM-BP 模型， 并对黑河流域莺落峡水文站水质进行
预测。

1 基于未确知测度的 BP 神经网络模型（UM-
BP模型）

1.1 流域概况
黑河流域是我国的第二大内陆河流域，位于 98°~

102°E、37°50′~42°40′N，流经青甘蒙三省（区），流域面
积 14.29×104km2，出山口莺落峡以上为上游，是黑河流
域的产流区和水源来源区；莺落峡与正义峡之间为中
游，地处河西走廊,为平原盆地,是流域的耗水区和径流
利用区；正义峡以下为下游，属于阿拉善高原区，大部
分为荒漠、沙漠和戈壁，属极端干旱区。
黑河流域水质状况较好，但中游部分河段水质已

有下降趋势。 据 1998 年对洪水河、梨园河、黑河、山丹
河共 589km 河段水质评价结果，属Ⅰ至Ⅲ类水的河段
占评价河长的 85.4%，Ⅳ类、Ⅴ类水河长占 14.6%。 因
此，对黑河流域水环境合理的进行规划管理、对水污染
综合治理已经成为亟待完成的重要任务之一，而水质
预测则是其中一项不可或缺的基础工作。
莺落峡水文站是出山口的控制性水文站，位于黑

河流域的中游地段，控制流域面积约 1×105km2，是黑

摘 要：水质预测是水环境规划、评价和管理的重要依据，对促进水资源可持续利用及生态发展具有重
要意义。 针对水质预测中各项因子的不确定性，基于未确知测度理论（unascertained measure，UM），采用
改变网络初值的方法，对 BP 神经网络加以改进，并利用黑河流域莺落峡水文站 1998~2011 年的水质监
测资料进行分析和预测。 以挥发酚为参考序列，用灰色关联方法分析参考序列与其他因子的关联度，并
最终确定 BP 网络的输入节点为 CODmn、DO、SO4

2-、Cr6+以及挥发酚，输出节点为挥发酚，从而建立 UM-
BP模型。 分析结果表明，UM-BP预测模型比标准的 BP神经网络模型具有更高的预测精度。 因此，该模
型应用于黑河流域水质预测是可行的。
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河的主要产流区。 因此研究莺落峡水文站的水质对整
个黑河流域的分析监测有至关重要的作用。
1.2 未确知测度理论[9-10]

未确知信息是不同于模糊信息、 随机信息和灰色
信息的一种新的不确定信息。 未确知测度理论是未确
知数学理论的重要成果， 目前该理论已被运用到多个
领域。
1.2.1 分类标准矩阵的建立
设评价对象空间 Z=｛z1，z2，…，zn｝，对于每个评价的

对象 zi（i=1，2，…，n）有 m个单项评价指标空间X=｛x1，x2，
…，xm｝，则 Zi可以表示为 m维向量，Zi=｛xi1，xi2，…，xim｝，
其中 xi j表示研究对象 Zi关于评价指标 xj的实测值。对
每个 xi j有 p个评价等级。 设 ck（k=1，2，…，p）表示第 k
个评价等级，则 k级好于 k+1级，记作 ck＞ck+1。设评价空
间 U=｛c1，c2，…，cp｝，若满足 c1＞c2＞…＞cp或 c1＜c2＜…＜cp
则称｛c1，c2，…，cp｝是评价空间 U的一个有序分割类。
1.2.2 单指标未确知测度的构造
若 μijk=μ（xijk∈ck）表示监测值 xij 属于第 k 个评价

等级 ck的程度，则 μ满足：
0燮μ（xij∈ck）燮1 （1）
μ（xij∈U）=1 （2）

μ xij∈
k

q=1
胰cq胰 胰= k

q=1
Σμ（xij∈cq） （3）

其中，（3）式的 q=1，2，…，k，上式分别为“非负有
限性”，“可加性”，“归一性”，称满足（1）、（2）、（3）的 μ
为未确知测度，简称确度，称矩阵

（ μijk）m×p=

μi11 μi12 … μi1 p

μi21 μi22 … μi2 p

… … 埙 …

μim1 μim2 … μimp

埙
埙
埙
埙
埙
埙埙
埙
埙
埙
埙
埙
埙埙
埙

埙
埙
埙
埙
埙
埙埙
埙
埙
埙
埙
埙
埙埙
埙

（4）

为单指标测度评价矩阵。
1.2.3 指标区分权重
将待评价对象 xij 所属等级区分开的程度在所有

m项评价指标中占的比例，称分类权重，记为 wij。 利用

μijk所确定的信息熵和分类权重的计算公式，得到评价
指标的分类权重向量 wi=（wi1，wi2，…，wim）。其中（i=1，2，
…，n；j=1，2，…，m）。

vij=1+ 1
lgm

m

k=1
Σ μijklg μijk（其中

m

j=1
Σwij=1；0燮wij燮1） （5）

wij=vij
m

j=1
Σvij （6）

式中：m 为评价级别的数目；vij 为监测值 xij 提供的信
息量； μijk为单指标测度。
若式中某个 μijk=0， 则观测值 xij 不属于第 k 个等

级。 所以，在上式求和计算时取 μijklg μijk=0。
1.3 建立 UM-BP模型
将未确知测度理论与 BP 神经网络结合可以在一

定程度上克服 BP 算法收敛速度慢， 易陷入局部极值
的不足，提高 BP网络的适应能力。 基于未确知测度的
BP神经网络模型的具体算法见图 1。

2 实例应用

2.1 数据样本
本文选取甘肃省水环境监测中心张掖分中心黑河

流域莺落峡水文站 1998~2011 年的水质监测资料，其
中 1998~2008 年水质监测资料为训练样本 ；2009~
2011年水质监测资料作为检验样本。 选择 7个水质因
子数据建立模型，挥发酚是反映黑河流域水污染情况
的一个重要指标， 而莺落峡水文站的水质监测资料
中污染因子历年资料最全的也是挥发酚。 因此本研
究确定挥发酚为研究对象。 文章首先采用拉依达准
则方法[11]剔除异常的原始数据，经检验，该水质监测资
料的数据无异常。
为了加快网络学习的收敛速度， 需要对原始的输

入、输出样本做一些处理，即对样本系列进行归一化：

yij=胰 胰胰 胰xij-min xij
1燮i燮N

max xij-min xij
1燮i燮N 1燮i燮N （7）

2.2 确定 BP网络输入节点
经过灰色关联分析 [12]计算，7 个水质因子与挥发

图 1 UM-BP 模型算法流程图

Fig.1 Algorithm flow chart of UM-BP model
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酚的关联度分别为：CODmn（0.7128）>DO（0.5959）>
SO4

2-（0.5634）>Cr6+（0.5579）>pH （0.5222）>NH3-N
（0.5138）>Cl-（0.4495）。 最终选择关联度高的 CODmn、
DO、SO4

2-、Cr6+以及挥发酚本身作为 BP网络的输入节点。
2.3 UM-BP模型的应用
通过公式（5）和（6）计算分别得到 CODmn、 DO、

SO4
2-、Cr6+和挥发酚分类权重向量 wi。 见表 1。 （表 1中
每列分别表示这 5个水质因子的分类权重向量）

本文采用 3 层的 BP 网络建立挥发酚浓度的非线
性映射关系模型进行水质预测， 输入样本为 5维的输
入向量，输入层应有 5 个神经元，则隐含层有 11 个神
经元。 网络只有 1组输出向量， 则输出层有 1个神经
元。 网络结构为 5×11×1 的结构，按照 BP 网络的一般
设计原则， 中间层神经元的传递函数采用 tansig 型函
数，此时输出已被归一化到区间[0，1]中，因此输出层
神经元的传递函数可以采用 purelin型函数。训练函数
采用 trainlm型函数。 确定网络的输入节点为 CODmn、
DO、SO4

2-、Cr6+以及挥发酚 11 年的监测值，输出节点为
挥发酚。学习速率为 0.01。网络的权值则由表 1计算的
指标区分权重组合而成。
2.4 预测结果比较
基于标准的 BP 神经网络模型和 UM-BP 模型，应

用相同的样本，对网络进行训练，预测结果见表 2。
由表 2可知，UM-BP 组合模型预测的相对误差明

显小于标准的 BP 网络预测，标准 BP 神经网络的相对
误差平均值为 13.46%，在利用模型组合后，2009 年水
质预测的相对误差从 14.30%下降到 3.80%，2010 年从

8.38%下降到 2.32%，2011 年从 17.70%下降到 5.62%，
预测精度分别提高了 12.30%、6.60%、14.70%。 UM-BP
模型的预测值比标准的 BP网络的更接近真实值 0.001，
故前者的预测精度比较高， 可以满足水质预测的要求。
经残差检验 [13]，标准的 BP 网络得出的 △=0.1346，属于
四级精度标准，UM-BP 模型的 △=0.0042≦0.01 属于
一级精度标准， 检验后的结果表明，UM-BP 模型较标
准的 BP网络模型预测精度高。

3 结语

本文尝试运用未确知测度理论得出的权重值作为

权值应用于 BP 神经网络中， 建立了 UM-BP 模型，并
选取甘肃省水环境监测中心张掖分中心黑河流域莺落

峡水文站 1998~2011 年的水质监测资料，对莺落峡最
近 3 年的水质资料进行了预测。 经过灰色关联分析计
算， 原始资料的 7 个水质因子中只有 CODmn、DO、
SO4

2-、Cr6+与挥发酚的关联度最高， 因此选择 CODmn、
DO、SO4

2-、Cr6+以及挥发酚本身为网络的输入节点，输
出节点为挥发酚。 在利用模型组合后，2009 年水质预
测的相对误差从 14.3%下降到 3.8%，2010 年从 8.38%
下降到 2.32%，2011 年从 17.7%下降到 5.62%，预测精
度分别提高了 12.30%、6.60%、14.70%。 经残差检验，
UM-BP模型得出的平均相对误差属于一级精度标准，
而标准的 BP 网络仅属于四级精度标准，UM-BP 模型
较标准的 BP 网络模型预测精度高。 说明此预测模型
应用于黑河流域水质是可行的。
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Unascertained Measure BP Neural Network Model for Water Quality Prediction in Heihe River Basin

LI Hui, ZHOU Yicheng

（Zhangye Hydrology and Water Resources Survey Bureau of Gansu Province, Zhangye 734000, China)

Abstract: Water quality prediction is an important basis of water environment planning, evaluation and management, and has important
significance to promote the sustainable utilization of water resources and ecological development. According to the uncertainty of various factors
in water quality prediction, based on unascertained measure (UM) theory, the method of changing the initial value of the nework to improve BP
neural network. And analysis and forecasting were made with the quality data from the Yingluoxia Station in the Heihe River Basin during
1998-2011. To analyze the correlation degree of reference sequence and other factors with gray correlation method (volatile phenol as the
reference sequence), and determine the input nodes of BP network which includes CODmn, DO, SO4

2-, Cr6+ and volatile phenol, the output
nodes is volatile phenol, thereby establish UM-BP model. The analysis results show that UM-BP prediction model has a higher prediction
accuracy than standard BP neural network model. Therefore, the model used in water quality prediction in the Heihe River Basin is feasible.
Key words: unascertained measure; weights; BP neural network; water quality prediction; Heihe River Basin
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