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摘 要: 提出了一种基于物理测量的 COD 值快速预估方法,它采用混合神经网络模型直接

由UV分光光度计测得的吸光度数据预估出水样的 COD 值。实例分析表明,采用该混合模型具

有比常规的 BP 网络和传统回归模型更好的预估精度,同时混合模型的预估值与标准分析值之间

也有着良好的相关性。
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Abstract: A rapid COD prediction method was presented based on physical measurement . It

adopted the hybrid neural network to predict COD value of w ater sample based on absorbency data

measured direct ly by UV spect rophotometer. The case study showed that the hybrid model is more ac

curate in predicting COD than the convent ional BP netw ork and tradit ional reg ression model, and

shows good correlat ion between prediction value and normal analytical data.
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现有的 COD 测量方法中绝大部分为化学计量

法[ 1~ 6] , 大都存在需使用化学试剂、测量速度不能

满足实时性要求及需要一定维护工作量的缺点。相

反,基于 UV 光谱测量数据进行 COD 值检测的方

法( UV 法)便显示了极大的优势:无需化学试剂、可

以进行瞬时和连续分析、具有极好的测量重现性、日

常维护量极小。关于利用 UV 光谱测量数据进行

COD 值检测的方法已有一些研究成果, Mrkva得出

了水样 COD 值与 254 nm 的 UV 吸光度数据呈线

性关系的结论; Matsche与 Stumwohrer 利用 258 和

380 nm 的UV 吸光度数据建立了其与 COD 值相关

的回归模型[ 7] ; 张凤丽等认为, 水体中污染物含量

(如 COD、BOD5 等)常与某一波长的原始波谱数据

成一定的函数关系
[ 8]

; Azedine、Antoine 和 Patrick

提出了基于 BP 神经网络的水质 COD 值预估方法,

取得了良好的预测效果[ 9]。

由于 BP 网络存在收敛速度慢、易陷入局部最

小点等局限性,笔者提出了一种由多项式模型和多

层前向神经网络构成的混合神经网络模型。同时,

提出的训练算法可以自行确定多项式拟合中的有效

拟合项,自动产生最简化的多项式模型;另外该算法

可以根据拟合精度的要求自动确定多层前向网络的

6

中国给水排水

2003 Vol. 19 CHINA WATER & WASTEWATER No. 12



隐节点数, 这样的设计可以确保生成具有最少隐节

点数的前向神经网络, 即生成具有最大范化能力的

预测模型。

1 训练样本的获取与特征频率提取

COD 值预估方法是根据 UV 分光光度计测得

的吸光度数据和经直接化学分析得到的水样 COD

值训练混合神经网络模型, 然后利用训练得到的模

型直接估计未知水样的 COD 值。所采用的样本数

据来自54次采样的城市污水, 利用 UV 分光光度计

得到各自对应的光强数据,即原始 UV 谱图(采用如

图 1所示的测量过程获取)。

图 1 UV 光谱测量过程示意图

接着,利用下式计算得出各个水样的吸光度:

A = log
I 0- I dark

I- I dark
( 1)

式中 A 吸光度

I 透射光强度

I 0 入射光强度

I dark 暗光谱的强度

在得到如图 2所示的吸收光谱后采用重铬酸钾

法获得每个水样的实际 COD 值。

图 2 污水样品的吸收光谱

由于全波段的吸光度数据中只有部分波长区域

的值与水样的 COD 值相关性较强, 具有相对重要

的建模信息,为此在训练混合模型之前必须进行吸

收光谱的特征波段选取工作。采用相关性分析方法

选取特征波段时, 为消除因样本差异对 COD 值产

生的影响,分别求取奇数组样本、全部样本、偶数组

样本和对应水样 COD 值的相关系数, 进而进行综

合分析。以三组相关系数值都最接近为原则,从全

波段中选取 3个特定波段( 254、265、360 nm)的吸

光度数据作为建模时的输入数据。于是, 就可以根

据训练样本的特征光谱数据与对应的 COD 分析值

来建立数据模型以期对未知水样的 COD 值进行预

测。

2 混合神经网络模型的建立

采用 UV法检测 COD 值的关键在于建立吸光

度数据与COD 分析值之间合适的数学模型,即基于

样本数据{ x i ( k ) , y ( k ) | i= 1, 2, , n; k= 1, 2, ,

p } [其中 n 为特征波段数, p 为训练样本数, x i ( k )

为各样本在特征波段所对应的吸光度数据, y ( k )为

水样的 COD 分析值]建立 COD 预估模型, 并可描

述为:

y
^
( t )= f ( x 1( t ) , , x n ( t ) ) ( 2)

式中 y
^
( t ) 未知水样的 COD 预估值

x 1( t ) , , x n ( t ) 未知水样于特征波段

的吸光度数据

针对 BP 神经网络建模方法存在的收敛速度

慢、易陷入局部极小点以及隐节点数目不易确定等

问题,提出了一种具有最简化结构的混合神经网络

模型。

该混合模型的结构如图 3所示, 其输入为 x 1

( k ) , x 2 ( k ) , , x n ( k ) , 输出变量为 y
^
( k ) =

m

j= 1
y
^
j

( k )+ y
^
0 ( k ) , 其中 y

^
0 ( k )为多项式模型的输出, 最

简化的多项式模型可以描述为:

y
^
0( k )= 0+

n
2

i= n
1

ix i ( k )+

k
2

i= k
1

m
2

j= m
1

bijx i

( k) x j ( k ) ( 3)

而 y
^
j ( k ) ( j = 1, 2, , m )为混合模型中 3层前

向神经网络的 m 个输出值:

y
^
j ( k )= v j z

^
j ( k )+ v 0 j ( 4)

z
^
j ( k )= f ( h

^
j ( k ) ) ( 5)

h
^
j ( k )=

n

i= 1
x i ( k ) w ij+ w 0 j ( 6)

式中 h
^
j ( k ) 第 j 个隐层节点的输入

z
^
j ( k ) 隐层的第 j 个隐节点输出

w ij与 w 0 j 隐层输入权值

yj 和 y 0 j 输出权值

该前向神经网络的隐层激发函数采用 Sigmoid
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函数( f ( x ) =
1

1+ e- x )。

图 3 混合神经网络模型结构示意图

混合神经模型学习算法的实现如图 4所示, 其

中 y ( k )表示混合模型的期望输出, e( k )为模型最终

的拟合误差。首先基于样本数据{ x i ( k ) , y ( k ) | i =

1, 2, , n ; k= 1, 2, , p }采用逐步回归的方法, 构

造具有最简化形式的二次多项式模型; 然后将此多

项式模型输出与期望输出的拟合误差 y 1 ( k )作为

前向网络学习的期望输出。对于前向神经网络, 采

用逐步增加隐节点的方法来提高拟合精度, 而隐节

点数完全根据拟合误差的改善状况自动决定。

图 4 学习算法设计示意图

采用线性最小二乘法对网络权值进行估计和调

整。这里仅讨论第一个隐节点的引入与相应的权值

学习方法。先根据人为预定的隐层节点输出值的变

化范围和期望的模型输出值来确定隐层输出权值

v 1和阈值 v 01,由此求得隐节点的期望输出 z 1( k ) ,

再对隐层节点函数求逆运算, 得出隐节点的输入期

望值 h1( k )。因为输入节点采用线性函数神经元,

因此可以利用线性最小二乘法确定隐层输入权值

w i 1( i= 0, 1, 2, , n)。接着, 在固定隐层输入权值

后进行正向计算,再利用线性最小二乘法对多项式

模型的参数和隐层输出权值进行重新计算。如果不

能符合精度要求, 则增加一个新的隐节点。重复上

述计算过程,直至满足预定义的精度要求或直到增

加一个新的隐节点对减小误差作用不大为止。

实际的建模过程是根据特征波段的吸光度数据

和采用标准的 COD 测试方法获得的每个水样实际

COD 值,采用上述的算法建立相应的混合神经网络

模型,从而实现对未知水样 COD 值的预测。在建

模过程中为防止模型偏差, 可以先同时利用 2个或

3个特定谱段的吸光度数据作为输入, 而后从中选

取最好的预测模型。由于数据点较少, 因而采用留

一检验[ 10]来比较和验证各个模型预估的精确性,即

依次取出 54个样本数据点中的一个作为测试数据,

采用剩余的 53个数据作为训练数据,然后用训练完

成的模型预测该测试数据, 如此重复 54次, 得到 54

个水样的 COD 预估值。

3 模型预测性能比较与分析

为验证上述混合神经网络模型用于预估水样

COD 值的有效性, 将混合神经网络模型与常规的

BP 网络和传统回归模型的预测性能进行比较与分

析。为定量地刻画模型的拟合误差, 引入了误差综

合评价指数:

E 1=
1

p - 1

p

k = 1
[ y ( k) - y

^
( k) ]

2 ( 7)

E 2= E 1/
1

p - 1

p

k= 1
[ y ( k )- y ]

2 ( 8)

式中 E 1 估计模型的平均拟合误差

E 2 估计模型的相对拟合误差

y 样本输出 { y ( k ) | k= 1, 2, , p }的均

值

表 1、2显示了各种模型在留一检验时的预测误

差的比较情况。
表 1 混合模型与多项式模型的预测误差的比较

特征波长

( nm)

混合模型 多项式模型

平均值 E1 E 2 平均值 E1 E 2

254、265、36017. 65425. 947 80. 387 4 31. 65936. 063 10. 538 4

254、265 17. 51124. 344 60. 363 4 21. 75539. 676 90. 592 3

265、360 16. 97925. 014 60. 373 4 17. 46926. 187 20. 390 9

265 17. 93624. 500 40. 365 7 18. 17525. 001 60. 373 2

360 16. 47324. 427 70. 364 7 16. 84324. 434 10. 364 8

表 2 线性模型与 BP网络模型的预测误差的比较

特征波长

( nm)

线性模型 BP网络模型

平均值 E1 E 2 平均值 E1 E 2

254、265、360 27. 044 43. 864 2 0.654 8 23. 229 38. 659 5 0. 577 1

254、265 32. 991 50. 909 2 0.760 0 27. 678 58. 194 5 0. 868 7

265、360 27. 221 40. 322 4 0.601 9 24. 986 47. 797 4 0. 713 5

265 30. 685 46. 408 3 0.692 8 21. 802 36. 257 4 0. 541 3

360 28. 230 40. 427 5 0.603 5 22. 981 47. 034 7 0. 702 2

由表 1、2可知, 混合神经网络模型具有很好的

适应性(模型对于不同输入维度的训练样本都呈现

了接近的结果) ; 而较之单纯的 BP 神经网络, 多项
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式模型又体现了一定的优势, 这可能是由于数据本

身存在较强的多项式关系所致。总之, 采用的混合

神经网络模型综合了单纯的多项式和单纯的 BP 网

络的优点,而又克服了它们各自的缺点,取得了比两

者都好的预估结果。

图 5( a)、( b)、( c)分别反映了不同特征波段下

的混合模型 COD 预估值与标准分析方法获得的

COD 值之间的相关性。

图 5( a) COD 预估值与标准值的相关性

(特征波长为 254、265、360 nm)

图 5( b) COD 预估值与标准值的相关性

(特征波长为 254、265 nm)

由上述分析可知,选择 254 nm 和 265 nm 的吸

光度数据用于 COD 值预估具有最好的预估精度,

同时混合神经网络模型预估得到的 COD 值与标准

测量方法获得的COD 值之间也具有最好的相关性。

图6显示了采用 254 nm和 265 nm 的吸光度数据得

到的 54个 COD 的预估值和实际标准值之间的偏

差变化情况。

图 5( c ) COD 预估值与标准值的相关性

(特征波长为 265、360 nm)

图 6 COD 值预估偏差图示

4 结论

提出的混合神经网络模型可以有效地根据水样

的 UV 吸光度数据快速预估水样的 COD 值, 并具

有比 BP 网络和传统回归模型更好的预估精度。同

时,利用该模型得出的 COD 预估值和用标准测量

方法得出的COD 值之间也有着良好的相关性。该

COD 检测方法实质是基于物理光谱的检测方法,因

此具有方便快速、无需化学试剂、可以进行瞬时和连

续分析、具有极好的测量重现性和日常维护量极小

等优点,适用于生活污水与工业废水的快速分析,特

别适用于连续在线测定。

参考文献:

[ 1] 马玉琴. 环境检测 [ M ] . 武汉: 武汉工业大学出版社,

9

2003 Vol. 19 中国给水排水 No. 12



1998.

[ 2] 李德豪, 何海荣. Ag2SO 4- CuSO4 催化- 微波消解快速

测定炼油污水中化学需氧量[ J] . 分析实验室, 2000, 19

( 3) : 34- 37.

[ 3] 李德豪,李连香 .无银催化 微波消解快速测定污水中

化学需氧量研究[ J] .环境工程, 2002, 20( 5) : 52- 55.

[ 4] 刘学文, M ike P L . 一种新型 COD 在线自动检测仪

[ J] .分析仪器, 2002, ( 2) : 15- 17.

[ 5] Korenaga T , Zhou X, Okada K. Determination of chemical

ox ygen demand by flow - injection method using cer ium

( IV ) sulphate as ox idizing agent [ J] . Anal Chin Acta,

1993, ( 272) : 237- 239.

[ 6] Canals A, Cuesta A, Gras L , et al . New ultrasound assist

ed chemical ox ygen demand determination[ J] . U ltr asonics

Sonochemistr y, 2002, ( 9) : 143- 149.

[ 7] Matsche N , Stumwohrer K . UV absorption as control-

parameter for biolog ical treatment plants[ J] . Water Sci

ence and Technolo gy, 1996, 33( 12) : 211- 218.

[ 8] 张凤丽,杨锋杰, 万余庆. 水体污染物与反射波谱的相

关性分析[ J] . 中国给水排水, 2002, 18( 8) : 81- 83.

[ 9] Azedine C, Antoine G, Patrick B, et al . Water quality

monitoring using a smart sensing system [ J ] . Measure

ment, 2000, 28( 3) : 219- 224.

[ 10] 边肇祺,张学工. 模式识别(第 2 版) [ M ] . 北京: 清华

大学出版社, 2000.

作者简介:方骏( 1978- ) , 男, 浙江舟山人, 硕

士研究生, 主要研究方向为神经网络和软

测量技术。

电话: ( 0571) 87932783( H) 87951894 810( O)

E- mail: jfang@ iipc. zju. edu. cn

收稿日期: 2003- 07- 10

技术交流

罗克韦尔全方位自动化解决方案在石景山水厂的应用

北京石景山自来水厂供水规模为 5 104 m3/ d,可满足古城路、八角、鲁谷地区和金鼎开发区等地的用水

要求,年营业额达 400万美元。为提高运行能力和效率,迫切需要引进高性能的自动化系统。

在该水厂的自动化控制解决方案中,罗克韦尔自动化公司提供了重要的技术咨询,包括就地控制和遥控

的双重化热备实现方案。新的自动化平台纳入了罗克韦尔自动化公司的可编程逻辑控制器( PLCs)、1336变

频器、一个 SCADA 系统,联网能力以及逻辑接口和人机接口软件。新系统还安装了智能化电动机控制器

[ Smart Motor Control ( SMC) Dialog Plus Controller]以减少在抽水系统中的涌浪带来的损害,提高设备的可

用时间。该系统可以手动和自动模式对配网和井泵进行控制,并采用了比例积分和微分控制[ Proport ional

Integral and Derivat ive( PID) ]策略以及自整定功能以控制出水压力。

新的体系结构还包括故障分析和报警功能,可以为整个控制平台提供完全数据报告。由于在就地控制

台和中央控制室安装了 RSView 32和活动显示服务器[ Active Display Server( ADS) ] ,管理层人员也能够通过

活动显示服务器观察到系统的动态情况,实现远程监控。

规模为 5 104 m3/ d的自来水厂通常都需要 70名作业人员, 但石景山水厂只需 31名。按每人节省资

金近 3 000美元计算,改造后水厂节省资金 11. 7 万美元/ a。能源成本在进行全自动控制改造之前平均为

0. 45 ( kW h) / m3,现在已降至 0. 38 ( kW h) / m3, 节省能源 1. 3 106( kW h) / a,并且该系统易于维护, 可靠

性、水处理测量精确度高,还可节省 30%的维护成本。

(罗克韦尔自动化公司 供稿)
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