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基于 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络的高含沙水体对鱼类影响预测方法
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摘要：水库进行水力排沙时，高含沙水流过程可能会对鱼类等水生动物产生负面影响，其量化评估方法研究较为

薄弱。为了预测和评估水库排沙过程对下游鱼类的影响，本文利用黄河花斑裸鲤和鲤鱼在高含沙水体中生存特性

研究的实验数据，综合考虑含沙量和粒径、溶解氧、暴露时间、水温等因子对鱼类生存的影响，建立了基于

ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络的高含沙水体对鱼类致死影响预测方法，对目标鱼类死亡率的预测误差小于 ６％。本文使用了

与 ＢＰ神经网络紧密耦合并引入动态参数和变异扰动的 ＩＰＳＯ算法，较 ＢＰ和 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测能力更佳，相

比国内外已有的 ＳｔｒｅｓｓＩｎｄｅｘ（ＳＩ）、ＳｅｖｅｒｉｔｙｏｆＩｌｌＥｆｆｅｃｔ（ＳＥＶ）和多元拟合方法预测精度得到显著提升。分析表明，

本文提出的预测方法能够考虑高含沙水体中鱼类生存受多环境因子联合制约，且多因子之间存在复杂关联的情

况，可为评估高含沙水流过程对水生态的影响提供新的方法。
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１　研究背景

水库进行水力排沙时，下游河道水体的含沙量和溶解氧短时间内剧烈波动，排沙形成的高含沙水

流过程会导致鱼类等水生动植物大量死亡
［１］
。目前国内对于水库排沙给下游河流生态环境带来的负面

影响重视程度仍然不足
［２－３］
，且缺乏相应量化和预测水生动物受影响程度的手段

［４］
。分析和预测高含

沙水流过程对鱼类的影响，对制定基于水生态保护的水库排沙方案有重要参考价值
［５］
。

高含沙水流过程对鱼类的影响取决于悬移质泥沙浓度（ＳｕｓｐｅｎｄｅｄＳｅｄｉｍｅｎｔＣｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ＳＳＣ）及
其粒径、鱼类种类、暴露时间（ＥｘｐｏｓｕｒｅＤｕｒａｔｉｏｎ，ＥＤ）等很多因素，为此，国内外学者通过室内水槽
实验和野外调查的方法进行了研究

［６－７］
。悬浮泥沙浓度较高会伤害鱼类的呼吸系统，泥沙会刺激口腔

和呼吸道上皮组织，引起鳃的损伤、堵塞和分泌黏液
［８］
。鳃的损伤会导致鱼类暂时性缺氧，在极端条

件下会引起鱼类死亡。此外，吸附在泥沙颗粒表面的有机质和还原性物质与水中溶解氧发生反应，导

致高含沙水体溶解氧含量快速下降，这也是鱼类死亡的原因之一
［７］
。不同河流的不同鱼种对泥沙的耐

受能力存在明显差异
［９－１０］

，对于特定的水库实施排沙时应考虑流域内优势物种的耐受能力。

目前，评估高含沙水流过程对鱼类影响的方法主要有两种：一种是依据水库排沙可能的平均或最

高含沙量预估鱼类死亡率。然而以恒定的含沙量阈值来判别鱼类受影响程度显然存在很多不确定

性
［９］
。另一种是统计分析的方法，通过样本数据建立预测因子与目标因子的相关关系。ＮｅｗｃｏｍｂｅＣＰ

等
［１１－１２］

先后基于水生动物的观察数据提出了 ＳｔｒｅｓｓＩｎｄｅｘ（ＳＩ）和 ＳｅｖｅｒｉｔｙｏｆＩｌｌＥｆｆｅｃｔ（ＳＥＶ）评估方法，
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这两种方法将悬浮泥沙浓度及鱼类暴露时间作为输入因子，比单一采用泥沙浓度更能准确预测对鱼类

影响程度。但该类方法未能考虑多个因子之间的复杂非线性问题，使用时受到诸多限制，预测精度有

待提高。

人工神经网络通过对样本数据的学习，可具有逼近任意连续函数和非线性映射的能力，能够模拟

多个因子之间的相互作用和对目标因子的影响
［１３］
。本文利用研究黄河花斑裸鲤和鲤鱼在高含沙水体中

生存特性的实验数据，考虑含沙量、溶解氧、暴露时间、水温等因子的作用，建立了基于改进粒子群

算法—反向传播神经网络（ＩｍｐｒｏｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＩＰＳＯ－ＢＰ）的高含沙
水体对鱼类致死影响的预测方法，并与传统方法的评估效果进行比较分析，为高含沙水流过程对鱼类

影响的评估和预测提供新的手段。

２　材料与方法

２．１　高含沙水体对鱼类致死影响的实验数据
（１）实验目的和设计。为了定量评估高含沙水体对鱼类的影响，课题组进行过两组分别研究黄河

上游花斑裸鲤（ＧｙｍｎｏｃｙｐｒｉｓＥｃｋｌｏｎｉ）［１４］和中下游鲤鱼（ＣｙｐｒｉｎｕｓＣａｒｐｉｏ）两种代表性鱼类在高含沙水体中
生存特性的室内实验，两种鱼类在黄河干流的分布如图 １所示。

图 １　两种实验鱼栖息地在黄河干流的分布示意

图 ２　实验用沙颗粒级配

对于鲤鱼的实验在 ２０１１年 ７月完成［１］
。对于花斑裸鲤的

实验在 ２０２１年 ６月完成，主要评估黄河上游玛多县的黄河源
水电站拆坝对下游河道鱼类影响。两组实验均在 １ｍ×１ｍ×
０．８ｍ（长×宽×高）的有机玻璃实验水槽进行，水槽底部安装
有调速电机带动的螺旋桨以保证泥沙悬浮。实验用沙取自相

应鱼类的捕获地点，颗粒级配曲线如图 ２所示。两种实验鱼
共计 １６组，实验选用的实验鱼体重 ０．５～１ｋｇ，每次实验使用
１０条，实验工况设置见表 １。实验时每 １５～３０ｍｉｎ测量一次
水温和溶解氧，当鱼类死亡时加测一次。考虑水库排沙峰值

和鱼类对高含沙胁迫的急性反应时间，本文对实验时长在 １０ｈ
内的数据进行分析。
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　表 １　实验工况设置

序号
实验鱼

种类

含沙量?

（ｋｇ?ｍ３）

初始

水温?℃

初始溶解氧?

（ｍｇ?Ｌ）

１

２

３

４

５

６

７

８

９

花斑裸鲤

３．３ ９．４ ８．０

９．６ ９．３ ７．８

２１．７ ７．５ ８．３

３９．４ １３．７ ６．９

５８．９ ７．４ ８．５

５９．７ ８．２ ７．５

６２．８ ８．３ ８．４

６４．２ １５．４ ６．３

８０．８ １２．９ ７．２

１０

１１

１２

１３

１４

１５

１６

鲤鱼

１６．０ ２３．１ ３．８

３８．０ ２６．６ ２．３

６０．０ ２６．７ ２．９

８９．０ ２７．２ ３．２

１１８．０ ２８．４ ３．１

１５１．０ ２６．３ ３．８

１８２．０ ２６．０ ２．７

　　（２）高含沙水体中主要环境因子变化情况。实验过
程中鱼类的死亡与暴露时间、含沙量、溶解氧、水温等

多种环境因子有关，环境因子相互作用机理较为复杂。

实验过程中溶解氧浓度随含沙量增加和实验进行而递减，

花斑裸鲤和鲤鱼实验时 １０ｈ内溶解氧浓度分别下降了
１．６±０．８ｍｇ?Ｌ和１．７±０．８ｍｇ?Ｌ（平均值±标准差）。鱼类耗
氧、泥沙颗粒表面吸附的有机质和还原性物质在水体中

不断耗氧是造成溶解氧减少的主要原因。溶解氧和含沙

量的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数为－０．５６，实验测量结果与天然水
体中的溶解氧－含沙量负相关的规律相吻合［１］

。同时发

现溶解氧浓度随水温的增加而减小，本文 １６组工况的
水温分布在７．４～２９．２℃区间，１０ｈ实验期水温升高 ２．２±
１．９℃，采用单一水温变量拟合溶解氧时，其线性回归
方程为 ｙ＝－０．２９２ｘ＋９．９５９，Ｒ２＝０．９５４（ｘ为水温，℃；
ｙ为溶解氧，ｍｇ?Ｌ）。与胡鹏等［１５］

在清水流速 ０．３ｍ?ｓ，
水温 １３．０～２１．０℃时得出的回归方程（ｙ＝－０．３２７ｘ＋
１４．７８４，Ｒ２＝０．９０２）基本一致。

对鱼类死亡率和环境因子计算其 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数
如表 ２所示，两种鱼类的死亡率均与含沙量、水温、暴露时间呈正相关关系，和溶解氧浓度呈负相关
关系。死亡率和环境因子的相关性分析说明，死亡率与溶解氧、含沙量两因子有强相关性，与水温、

暴露时间两因子存在中等相关性。表 ２中暴露时间与鲤鱼死亡率相关性较弱，是因鲤鱼实验时 ７组工
况中的 ４组含沙量大于 ８０ｋｇ?ｍ３，超过了鲤鱼的泥沙耐受极限，导致鲤鱼在短时间内迅速死亡，从而
减弱了时间和鲤鱼死亡率的相关性。以上分析说明低溶解氧环境的胁迫、悬浮泥沙的直接威胁和水温

的变化均对鱼类生存产生了影响。

表 ２　死亡率与实验环境因子的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数

鱼类死亡率?％ 暴露时间?ｈ 含沙量?（ｋｇ?ｍ３） 溶解氧?（ｍｇ?Ｌ） 水温?℃

鲤鱼 ０．０７ ０．３９１） －０．６５１） ０．３８１）

花斑裸鲤 ０．３４１） ０．５０１） －０．４９１） ０．３２１）

注：１）在 ０．０１水平上极其相关。

（３）实验鱼的死亡情况。在鲤鱼实验中，含沙量为 １６ｋｇ?ｍ３时实验鱼在 １０ｈ内未出现死亡。含沙
量为 ３８和 ６０ｋｇ?ｍ３时，在 １０ｈ内实验鱼死亡率分别为 ５０％和 ７０％。含沙量大于 ８９ｋｇ?ｍ３的 ４组实验，
实验鱼在 ２ｈ内全部昏迷或死亡。对花斑裸鲤进行实验时，含沙量低于 ４０ｋｇ?ｍ３时实验鱼在实验期内
未死亡。含沙量为 ４０～６０ｋｇ?ｍ３的两组实验，实验鱼均在实验开始的 ７ｈ之后死亡，且死亡率均为
２０％。含沙量大于８０ｋｇ?ｍ３时在５ｈ内９０％的实验鱼死亡。两种实验鱼死亡率随时间的变化过程如图３
所示，高含沙量和较长暴露时间均会对鱼类造成影响，累计死亡率随含沙量和实验历时增加而升高。

实验结束时两种实验鱼死亡率与含沙量关系如图 ４所示。鲤鱼在含沙量由 ３８ｋｇ?ｍ３升高至 ８０ｋｇ?ｍ３

时，死亡率由 ５０％升高至 １００％。花斑裸鲤在含沙量从 ６０ｋｇ?ｍ３增加到 ８０ｋｇ?ｍ３时，死亡率由 ２０％升
高至 １００％。两种鱼类泥沙耐受的差异主要体现在鲤鱼死亡的含沙量阈值要小于花斑裸鲤，即鲤鱼在
含沙量不足 ４０ｋｇ?ｍ３时已经发生死亡。这一现象的原因除了不同种类鱼固有的泥沙耐受差异，主要是
为了确保实验条件与实验鱼栖息地自然条件保持一致，两次鱼类实验的水温、溶解氧初始状态以及实

验用沙存在差异，使得鲤鱼实验时受到泥沙和低溶解氧威胁程度更大，具体为：１）鲤鱼实验时水槽水
温较高、溶解氧仅为 １．５～３．５ｍｇ?Ｌ，低于花斑裸鲤实验时的最低溶解氧浓度 ４．５ｍｇ?Ｌ。２）鲤鱼实验使
用的泥沙粒径颗粒较细，加剧了鳃被堵塞和破坏的程度。

—３９２—



图 ３　不同含沙量时实验鱼死亡率随时间变化过程

　　　
图 ４　鲤鱼和花斑裸鲤的死亡率和含沙量关系

（暴露时间为 １０ｈ）

由实验数据可得到实验鱼死亡率与环境因子的线性相关方程，如表 ３所示。使用各环境因子进
行二元拟合得出的方程其 Ｒ２均小于 ０．５，使用 ４个环境因子得出的四元拟合方程其 Ｒ２也仅为 ０．５５。
表明环境因子的线性组合对死亡率解释性较差，不能充分考虑死亡率受多个环境因子联合制约的机

理，不宜采用线性拟合方程推算鱼类的死亡率。因此，本文采用人工神经网络对鱼类所受的致死影

响进行预测，根据 １６组实验数据确定了 ４３９条用于训练、验证和测试神经网络的样本数据，每条
测量数据包括实验鱼种类、暴露时间、含沙量、泥沙中值粒径、溶解氧、水温和实验鱼死亡率等 ７
个变量。

表 ３　实验环境因子和鱼类死亡率的拟合方程

因变量 Ｚ 自变量 ｘ 自变量 ｙ 自变量 ｗ 自变量 ｐ 拟合方程 Ｒ２

鱼类

死亡率

?％

含沙量?（ｋｇ?ｍ３） 暴露时间?ｈ Ｚ＝－０．１９５＋０．００４５ｘ＋０．０２５７ｙ ０．３９３

含沙量?（ｋｇ?ｍ３） 溶解氧?（ｍｇ?Ｌ） Ｚ＝－０．１６２＋０．００３０ｘ＋０．０１０６ｙ ０．３７３

含沙量?（ｋｇ?ｍ３） 水温?℃ Ｚ＝０．３１５＋０．００２４ｘ－０．０５１４ｙ ０．４２０

溶解氧?（ｍｇ?Ｌ） 水温?℃ Ｚ＝２．９５０－０．０７１０ｘ－０．３０８７ｙ ０．４７６

暴露时间?ｈ 含沙量?（ｋｇ?ｍ３） 溶解氧?（ｍｇ?Ｌ） 水温?℃ Ｚ＝２．０５７＋０．０００３ｘ＋０．００２４ｙ－０．２２９７ｗ－０．０５４１ｐ ０．５５０

２．２　基于 ＩＰＳＯ算法优化的 ＢＰ神经网络
（１）ＢＰ神经网络。作为一种基于误差逆传播算法训练的多层前馈网络，反向传播神经网络（Ｂａｃｋ

Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）广泛用于洪涝、冰情和生物死亡率等领域的预测［１６－１７］
。它由输入层、隐含层和输出

层组成，通过不断计算输出层的预测结果和期望值的误差，使用梯度下降法对误差进行反向传播以修

正各层神经元的权值和阈值
［１８］
。ＢＰ神经网络可以解决模糊、非线性的复杂问题，但 ＢＰ神经网络具

有较强的随机性和不确定性，存在学习收敛速度慢、不能保证收敛到全局最小点等缺陷。目前对于

ＢＰ神经网络预测精度提升的方法主要有两种［１９］
：一是改进权重和阈值的计算方法；二是改善权重和

阈值的初始化方法。本文主要使用方法二提高网络输出精度。

（２）改进粒子群算法（ＩＰＳＯ）。粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是优化计算中常用的
迭代方法

［２０］
，其通过种群中个体的协作和信息共享寻找最优解，本文使用改进的 ＰＳＯ算法优化 ＢＰ神

经网络的初始权重和阈值。ＩＰＳＯ算法运行时首先随机地初始化由 ｍ个粒子组成的种群，每个粒子包
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含一组优化问题的潜在解。在迭代过程中，根据优化函数计算每个解的适宜度，以个体和全体适宜度

极值为基准，不断更新全体粒子信息，进而搜索整个状态空间，最终使得适应度值最小，即找到优化

问题的全局最优解。

在传统 ＰＳＯ算法的基础上，本文从粒子速度更新公式和变异扰动两个方面进行了改进：
１）粒子速度更新公式的改进。传统 ＰＳＯ算法粒子速度更新公式如式（１）所示，本文在粒子速度更

新过程中保留了原本的搜索方法，同时引入了与全体最优粒子对应的 ＢＰ神经网络权值和阈值，将
ＩＰＳＯ算法和ＢＰ神经网络的梯度下降法相结合，如式（２）所示。本文以ＢＰ神经网络的输出误差作为适
宜度函数，在粒子速度计算过程中，将适宜度最优（即误差最小）的 ＢＰ神经网络权值和阈值导出，形
成与 ＩＰＳＯ算法粒子相同的数据编码格式，加入粒子速度计算过程。并通过动态系数 η依据计算进度
调整 ＩＰＳＯ算法与梯度下降法计算结果所占比例。

ｖｋ＋１ｉｊ ＝ｖ
ｋ
ｉｊ＋ｃ１ｒ１（Ｐ

ｋ
ｉｊ－ｘ

ｋ
ｉｊ）＋ｃ２ｒ２（Ｐ

ｋ
ｇｊ－ｘ

ｋ
ｉｊ） （１）

ｖｋ＋１ｉｊ ＝（１－η）［ｖ
ｋ
ｉｊ＋ｃ１ｒ１（Ｐ

ｋ
ｉｊ－ｘ

ｋ
ｉｊ）＋ｃ２ｒ２（Ｐ

ｋ
ｇｊ－ｘ

ｋ
ｉｊ）］＋ηＶＢＰｂｅｓｔ （２）

η＝
ｋ
２Ｋ

（３）

式中：ｖ为粒子速度；ｘ为粒子位置；ｉ为第 ｉ个粒子，ｊ为粒子的维度；ｋ为当前的迭代次数；ｃ１、ｃ２
为学习因子；ｒ１、ｒ２为（０，１）内的随机数；Ｐｉｊ和 Ｐｇｊ分别为个体和全体粒子适宜度极值；Ｋ为最大迭代
次数；ＶＢＰｂｅｓｔ为对应全体最优适宜度粒子的 ＢＰ神经网络的权值和阈值。

本文同时引入了惯性权重和动态学习因子，对粒子速度更新算法进行了改进。惯性权重采用陈博

文等
［２１］
基于 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归曲线提出的衰减策略，将惯性权重变化分为下降、上升、再下降三个部分。

可在迭代计算初期提高粒子的广域搜索能力和收敛效率，中期随着权重转折上升而扩大搜索空间和寻

优能力，后期依靠局部搜索获得高精度解。非线性自适应改变的学习因子在算法初期提高个体极值的

权重，后期提高了全体极值的权重。本文采用了仝秋娟等
［２２］
提出的学习因子异步变化规则，能够始终

保持 ｃ１和 ｃ２之和为 ４。改进后的 ＩＰＳＯ算法粒子速度和位置更新公式如下：

ｖｋ＋１ｉｊ ＝（１－η）［ωｖ
ｋ
ｉｊ＋ｃ１ｒ１（Ｐ

ｋ
ｉｊ－ｘ

ｋ
ｉｊ）＋ｃ２ｒ２（Ｐ

ｋ
ｇｊ－ｘ

ｋ
ｉｊ）］＋ηＶＢＰｂｅｓｔ

ｘｋ＋１ｉｊ ＝ｘ
ｋ
ｉｊ＋ｖ

ｋ＋１
ｉｊ

{ （４）

ω＝
－２ｋ（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）

Ｋ
＋
ωｍａｘ－ωｍｉｎ

１＋ｅ－（
１２
Ｋｋ－６）
＋ωｍａｘ （５）

ｃ１＝２＋
ｆ－ｆａｖｅ
ｆａｖｅ－ｆｍｉｎ

，ｃ２＝２－
ｆ－ｆａｖｅ
ｆａｖｅ－ｆｍｉｎ

（６）

式中：ω为惯性权重；ωｍａｘ、ωｍｉｎ分别为最大惯性权重和最小惯性权重，本文 ωｍａｘ＝０．８，ωｍｉｎ＝０；ｆ为
该粒子本次迭代的适宜度值，ｆａｖｅ和 ｆｍｉｎ分别为全体适宜度的平均值和最小值。

２）粒子的变异扰动。为了提高粒子种群多样性，进一步扩大搜索空间，本文引入了变异扰动。在
粒子每次更新后，根据该粒子前 ２次适宜度值变化趋势计算变异概率 ｐ，若前 ２次适宜度值变化幅度
均小于 ５％，则增大变异概率。引入变异扰动有利于在迭代后期扩大搜索空间，跳出局部极值。根据
黄璇等

［２３］
向 ＰＳＯ算法引入的变异操作，本文设置的粒子速度变异公式和变异概率为：

ｘｉｊ＝
ｘｉｊ＋（ｘｉｊ－ｘｍｉｎ）（１－ｋ?Ｋ）ａ，ａ＞０．５

ｘｉｊ－（ｘｉｊ－ｘｍａｘ）（１－ｋ?Ｋ）ａ，ａ≤０．５{ （７）

ｐｋ＝
［（ｐ１＋ｐ０）－（ｐ１－ｐ０）ｃｏｓ（πｋ?Ｋ）］，β＜０．０５

［（ｐ１＋ｐ０）－（ｐ１－ｐ０）ｃｏｓ（πｋ?Ｋ）］?２，β≥０．０５{ （８）

式中：ｘｍｉｎ、ｘｍａｘ分别为粒子位置的最小和最大值；ｐ０、ｐ１为初始和最终概率，本文 ｐ０＝０．０５，ｐ１＝０．３５；
β为该粒子前 ２次适宜度值变化幅度；ａ为（０，１）内的随机数。

（３）ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络。本文 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络算法流程如图５所示，其具体实现步骤如下：①根
据实验数据构建含沙水体中目标鱼类死亡率的数据集，并进行归一化处理；②将数据集导入 ＩＰＳＯ－ＢＰ
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神经网络，对其中的 ＢＰ神经网络和 ＩＰＳＯ算法粒子群初始化；③ＩＰＳＯ算法调用 ＢＰ神经网络计算当前
适宜度值（仅第一次迭代时）以寻求粒子个体和全体的适宜度极值；④根据式（４）进行粒子速度和位置
更新，判断是否施加变异扰动，并调用 ＢＰ神经网络计算粒子适宜度值；⑤判断是否达到最大迭代数
或预设精度，否则返回到步骤③；⑥将寻优得到的权值和阈值赋予 ＢＰ神经网络，再利用梯度下降法
进行训练；⑦将待预测的高含沙水体和鱼类数据输入 ＢＰ神经网络，输出相应的鱼类死亡率。

图 ５　利用 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测鱼类死亡率算法流程

３　基于 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络的鱼类致死影响预测

３．１　神经网络参数的确定
（１）评价指标。为了衡量神经网络的预测效果，使用均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、

平均相对误差绝对值（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）和纳什效率系数（Ｎａｓｈ－Ｓｕｔｃｌｉｆｆｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＮＳＥ）进行评价［２４］

。计算公式分别为：

ＲＭＳＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）槡

２
（９）

ＭＡＰＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙ^ｉ

（１０）

—６９２—



ＮＳＥ＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－珋ｙｉ）

２

（１１）

式中：ｙ^ｉ、ｙｉ分别为神经网络输出值和期望值，即鱼类死亡率的预测值和实测值；珋ｙｉ为期望值的平均
值，即鱼类死亡率实测值的平均值；ｉ为样本数据组数；ｎ为全部样本数据个数。

（２）ＢＰ神经网络结构。建立 ＢＰ神经网络的关键是拓扑网络的构造，包括网络层和结点数量的选
定。本文使用的 ＢＰ神经网络训练算法为 Ｂａｙｅｓ正则化算法，学习率为 ０．０１。网络结构包含输入层、
隐含层和输出层 ３层，输入层与隐含层间选用双曲线正切函数 Ｔａｎｓｉｇ作为传递函数，隐含层与输出层
间的选取线性函数 Ｐｕｒｅｌｉｎ作为传递函数。ＢＰ神经网络隐含层的神经元个数取值依据式（１２）初步确定
为 ９～１３个，通过由小到大改变神经元个数训练并检验其精度，计算表明当隐含层神经元个数为 １２时
精度最高，最终确定神经元数为：输入层 ６个、隐含层 １２个、输出层 １个。

ｐ＝ ｍ＋槡 ｎ＋Ａ （１２）
式中：ｐ为隐含层神经元数量；ｍ为输入参数数量；ｎ为输出参数数量；Ａ为［１，１０］之间的常数。

（３）ＩＰＳＯ算法参数。粒子群方法中的粒子种群规模对系统的收敛速度、准确性和稳定性都有影
响。增加种群规模可以提高算法的搜索精度，但会减慢算法的收敛时间。王维博等

［２５］
根据实验法推荐

将粒子群的种群规模设置为２０～５０。利用粒子群算法优化 ＢＰ神经网络时，其最大迭代次数通常为 １００～
３００次［２３，２６］

。本文选取 ＩＰＳＯ算法参数为：粒子种群规模 ３０、迭代次数 １００次。
３．２　ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络训练结果　对于实验得出的 ４３９条测量数据，使用 ４１９条对 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网
络进行训练和验证，其中随机选取的训练集占 ８０％，验证集占 ２０％［２７］

。使用 ２０条数据作为测试数据
（测试集不用于神经网络训练），测试数据集的变量值基本覆盖了实验测量的范围，具有较强的代表

性。部分训练样本数据的预测和实测死亡率如图 ６所示，在不同实验鱼种类和含沙量时，实测值和预
测值均较为接近且变化趋势一致。在图 ７中，训练样本死亡率的数据点均集中分布于 ｙ＝ｘ辅助线附
近，相关系数 Ｒ＝０．９９５，满足训练要求。通过对预测误差的分布进行统计可知，训练样本的预测误差
基本处于±５％以内，仅有１组数据的误差大于１０％。基于以上分析，认为建立的ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络在
预测高含沙水体中花斑裸鲤和鲤鱼的死亡率时拥有较高的准确率。

３．３　ＩＰＳＯ－ＢＯ神经网络预测结果　ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络训练完成后，为了消除 ＢＰ神经网络的随机性对预测
结果的影响，参照文献［２６］的数据处理方法，对２０组测试数据重复计算１０次取平均值进行分析，实验测量
数据和预测结果如表４所示。由表可知，死亡率的预测和实测值基本保持一致，平均误差为 １．８１％，最
大误差为５．４８％。在预测数据中鲤鱼死亡率的误差比花斑裸鲤相对较大，因为鲤鱼水槽实验的测量数据
较少，训练样本数据少于花斑裸鲤，可通过增加训练样本、结合野外观测数据等方法提高预测准确率。

图 ６　用于训练的部分样本数据和预测结果对比
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图 ７　ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络训练误差分析

表 ４　实验数据和 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测值

数据编号 鱼种类 暴露时间?ｍｉｎ 含沙量?（ｋｇ?ｍ３） 溶解氧?（ｍｇ?Ｌ） 水温?℃ 实验死亡率?％ ＩＰＳＯ－ＢＰ预测死亡率?％

１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０
１１
１２
１３
１４

花斑裸鲤

１５ ５８．９ ８．３ ７．５ ０．０ ０．１
３０ ６４．２ ５．９ １５．４ ０．０ ０．０
９０ ２１．７ ７．７ ８．５ ０．０ ０．０
１４０ ６４．２ ５．３ １５．８ １０．０ ７．３
１４０ ８０．８ ５．４ １３．３ １０．０ ８．７
１６０ ８０．８ ５．４ １３．４ ２０．０ １６．７
３４０ ８０．８ ５．０ １３．７ ９０．０ ９１．２
３９５ ６２．８ ６．９ ９．８ ３０．０ ２９．３
４１５ ８０．８ ５．０ １３．９ ９０．０ ９０．５
４６５ ２１．７ ５．８ １２．０ ０．０ ０．０
４８５ ３９．４ ４．９ １６．８ ０．０ ０．０
４９８ ３．３ ７．８ ９．１ ０．０ ０．０
５２５ ６４．２ ４．６ １９．１ ５０．０ ５２．８
５６０ ５９．７ ６．４ １１．８ ２０．０ １９．７

１５
１６
１７
１８
１９
２０

鲤鱼

３０ １１８．０ １．８ ２８．５ ４０．０ ３５．６
４０ １８２．０ １．６ ２６．０ ９０．０ ９１．６
５４ ８９．０ １．７ ２７．２ ７０．０ ７４．８
１２０ ６０．０ １．８ ２６．８ ６０．０ ６３．７
３３０ １６．０ ２．２ ２５．２ ０．０ ５．５
５７０ ６０．０ ２．２ ２９．０ ７０．０ ７３．２

３．４　不同神经网络预测精度对比分析　为了对比不同神经网络的预测精度，同时采用 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经
网络、ＰＳＯ－ＢＰ神经网络、ＢＰ神经网络使用相同的数据集进行预测，三者的网络结构等参数设置均相
同，各取 １０次计算结果进行对比分析。由图 ８可知，ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络的 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ均值分别为
ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的 ８９％、６１％，为 ＢＰ神经网络的 ８５％、５７％，且相较于 ＢＰ神经网络相应的标准差
降低了 ２５％～６０％。ＮＳＥ值也较 ＰＳＯ－ＢＰ和 ＢＰ神经网络提高了 １％～２％。计算结果说明引入 ＩＰＳＯ算
法改进后的 ＢＰ神经网络预测能力有所提升，预测极值偏离变小，预测平稳性更佳。

对比采用了惯性权重、动态学习率和变异扰动的 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络和传统 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络，
改进后的算法除了拥有更小的预测误差，在计算 ＢＰ神经网络的初始权重和阈值时也得到了更优的粒
子适宜度。由图 ９可知，ＰＳＯ－ＢＰ神经网络在 ２５次进化后粒子适宜度下降速率大幅放缓，在随后的
７５次进化时适宜度下降了不足 ０．００５。改进后的 ＩＰＳＯ算法在前 ６０次进化时都能保持较大的下降梯度，
最终输出的粒子适宜度均值较改进前下降约 １０％。通过对 ＰＳＯ算法的改进，ＢＰ神经网络可以获得更
优的输出精度。
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图 ８　三种神经网络 １０次预测的误差均值和标准差

　　　　　
图 ９　两种粒子群算法粒子适宜度变化情况（样本数 ｎ＝１０）

４　与传统评估方法的对比分析

国际上广泛采用 ＳＩ［１１］和 ＳＥＶ［１２］方法评估和预测含沙水体对鱼类等水生动物的威胁程度［２８］
。这两

种方法将含沙量（ＳＳＣ）和暴露时间（ＥＤ）作为关键因素，通过将影响程度进行分级，对行为影响、亚致
死和致死效应做了深入研究。ＳＩ和ＳＥＶ值分别为０～１４之间的压力指数，当大于１０时说明悬浮泥沙对
鱼类有致死影响，处于 １０～１４时分别对应于 ０～２０％、２０％～４０％、４０％～６０％、６０％～８０％和 ８０％～
１００％的死亡率范围。两种方法的计算公式分别为：

ＳＩ＝ｌｎ（ＥＤ×ＳＳＣ） （１３）
ＳＥＶ＝ａ＋ｂ×（ｌｎＥＤ）＋ｃ×（ｌｎＳＳＣ） （１４）

式中：ＥＤ为鱼类在含沙水体中的暴露时间，ｈ；ＳＳＣ为含沙量，ｍｇ?Ｌ；ａ、ｂ、ｃ为回归系数。

图 １０　ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络和其他方法的预测误差对比

ＮｅｗｃｏｍｂｅＣＰ等［１２］
将鲑鱼、非鲑鱼和成鱼、幼

鱼等不同类型、不同生长阶段的鱼种分为６组，利用
以往文献样本数据分别进行了 ＳＥＶ值与 ｌｎＥＤ、ｌｎＳＳＣ
二元回归拟合，即式（１４）。其中，对于淡水成年非
鲑鱼的一组，式（１４）的回归系数拟合结果为：ａ＝
４．０８，ｂ＝０．７１，ｃ＝０．２８。采用该组系数的方程对表 ４
中的验证数据计算 ＳＥＶ评估值，计算结果（ＳＥＶ值＜
１０）与实验结果差异较大，说明该系数不适用于鲤科
淡水鱼类急性影响的预测。Ｘｕ等［２９］

和 Ｔｒｉｔｔｈａｒｔ等［３０］

指出了 ＳＥＶ方法预测值和观察值之间的差异，建议
在当地使用该方法时应重新校准或调整模型。因此，

使用实验数据重新率定了式（１４）适用于花斑裸鲤
（ａ＝－１１３．００，ｂ＝１．７９，ｃ＝１０．８９）和鲤鱼（ａ＝－２０．４７，ｂ＝１．０１，ｃ＝２．８３）的 ＳＥＶ公式系数，并分别计算
了表 ４中测试数据对应的死亡率。

将基于 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络的鱼类致死影响预测结果与 ＳＩ、ＳＥＶ方法和四元拟合方程（见表３）计算
结果进行比较，计算误差（ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、ＮＳＥ）如图１０所示。ＳＩ方法和四元拟合方程的ＮＳＥ＜０，ＮＳＥ
值反应了预测值和实测值重合程度，说明其预测值严重偏离实测值。而且 ＳＩ方法的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ值
均为所有方法中最高，说明预测效果最差。采用实验数据重新率定参数的式（１４），其预测精度虽然相
较于 ＳＩ方法有所改善，但因未能考虑溶解氧、水温等因素对鱼类的影响，预测值和实测值差异较大。
与 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络相比，ＳＥＶ方法的 ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ值为神经网络的 ３～５倍，预测能力处于较低
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的水平。综上分析，ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络相比另外三种方法拥有更高的预测精度，性能最佳，可作为评
估水库排沙对下游鱼类影响的可靠手段。

５　结论

本文建立了改进粒子群算法—反向传播（ＩＰＳＯ－ＢＰ）神经网络，采用高含沙水体对鱼类影响的实验
数据对其进行了训练和测试。使用训练后的 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络对高含沙水体中花斑裸鲤和鲤鱼的死亡
率进行了预测，与其他方法对比分析了预测精度。本文主要结论如下：（１）本文使用了具有动态惯性
权重、学习率和变异扰动的 ＩＰＳＯ算法，并将 ＩＰＳＯ算法与 ＢＰ神经网络耦合，建立了基于 ＩＰＳＯ－ＢＰ神
经网络的高含沙水体对鱼类影响的预测方法。本文建立的 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络可以准确预测高含沙水体
中花斑裸鲤和鲤鱼的死亡率，预测误差处于±６％以内，相比 ＰＳＯ－ＢＰ和 ＢＰ神经网络性能更优。（２）对
比 ＩＰＳＯ－ＢＰ神经网络和传统多元拟合方程、ＳＩ和 ＳＥＶ评估方法的评估预测能力，本文提出的 ＩＰＳＯ－
ＢＰ神经网络能够综合考虑各种环境因子的非线性作用，在预测精度上有了较大提升，可为评估水库
排沙的水生态影响提供新的方法。

参　考　文　献：

［１］　白音包力皋，许凤冉，陈兴茹，等．小浪底水库排沙对下游鱼类的影响研究［Ｊ］．水利学报，２０１２，４３
（１０）：１１４６－１１５３．

［２］　朱国清，赵瑞亮，胡振平，等．小浪底水库调水调沙对黄河中游鱼类及生态敏感区的影响［Ｊ］．水生态学
杂志，２０１２，３３（５）：７－１２．

［３］　蒋晓辉，赵卫华，张文鸽．小浪底水库运行对黄河鲤鱼栖息地的影响［Ｊ］．生态学报，２０１０，３０（１８）：
４９４０－４９４７．

［４］　刘哲，张宁，彭定华，等．水生态监测方法研究进展及在黄河流域的应用实践［Ｊ］．中国环境监测，２０２２，
３８（１）：５８－７１．

［５］　白音包力皋，陈兴茹．水库排沙对下游河流鱼类影响研究进展［Ｊ］．泥沙研究，２０１２（１）：７４－８０．
［６］　ＳＵＥＤＥＬＢＣ，ＷＩＬＫＥＮＳＪＬ，ＫＥＮＮＥＤＹＡＪ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｏｎｅａｒｌｙｌｉｆｅｓｔａｇｅｓｏｆｓｍａｌｌｍｏｕｔｈ

ｂａｓｓ（Ｍｉｃｒｏｐｔｅｒｕｓｄｏｌｏｍｉｅｕ）［Ｊ］．ＡｒｃｈｉｖｅｓｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＣｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄＴｏｘｉｃｏｌｏｇｙ，２０１６，７２（１）：１－１３．
［７］　ＡＦＦＡＮＤＩＦＡ，ＩＳＨＡＫＭＹ．Ｉｍｐａｃｔｓｏｆｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔａｎｄｍｅｔａｌｐｏｌｌｕｔｉｏｎｆｒｏｍｍｉｎｉｎｇａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｎｒｉｖｅｒｉｎｅ

ｆｉｓｈｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ—ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＰｏｌｌｕｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，２６（１７）：１６９３９－１６９５１．
［８］　ＰＡＵＬＫ，ＤＡＶＩＤＳ，ＡＤＲＩＡＮＣ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｓｏｆｆｉｎｅｓｅｄｉｍｅｎｔｏｎｒｉｖｅｒｉｎｅｆｉｓｈ［Ｊ］．ＨｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌＰｒｏｃｅｓ

ｓｅｓ，２０１１，２５（１１）：１８００－１８２１．
［９］　ＢＥＲＧＳＴＥＤＴＬＣ，ＢＥＲＧＥＲＳＥＮＥＰ．ＨｅａｌｔｈａｎｄｍｏｖｅｍｅｎｔｓｏｆｆｉｓｈｉｎｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｓｅｄｉｍｅｎｔｓｌｕｉｃｉｎｇｉｎｔｈｅＷｉｎｄ

Ｒｉｖｅｒ，Ｗｙｏｍｉｎｇ［Ｊ］．ＣａｎａｄｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｓｈｅｒｉｅｓａｎｄＡｑｕａｔｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９９７，５４（２）：３１２－３１９．
［１０］　ＣＲＯＳＡＧ，ＣＡＳＴＥＬＬＩＥ，ＧＥＮＴＩＬＩＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｓｆｒｏｍｒｅｓｅｒｖｏｉｒｆｌｕｓｈｉｎｇｏｎｆｉｓｈａｎｄ

ｍａｃｒｏｉｎｖｅｒｔｅｂｒａｔｅｓｉｎａｎａｌｐｉｎｅｓｔｒｅａｍ［Ｊ］．ＡｑｕａｔｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，７２（１）：８５－９５．
［１１］　ＮＥＷＣＯＭＢＥＣ Ｐ，ＭＡＣＤＯＮＡＬＤ Ｄ Ｄ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｓｏｎａｑｕａｔｉｃｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｎｏｒｔｈ

ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｓｈｅｒｉｅｓＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，１９９１，１１（１）：７２－８２．
［１２］　ＮＥＷＣＯＭＢＥＣＰ，ＪＥＮＳＥＮＪＯＴ．Ｃｈａｎｎｅｌｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔａｎｄｆｉｓｈｅｒｉｅｓ：Ａｓｙｎｔｈｅｓｉｓｆｏｒｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｓｓｅｓｓ

ｍｅｎｔｏｆｒｉｓｋａｎｄｉｍｐａｃｔ［Ｊ］．ＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｓｈｅｒｉｅｓＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，１９９６，１６（４）：６９３－７２７．
［１３］　刘彪，赵宇飞，陈祖煜，等．基于碾压波速的堆石坝压实质量实时监测指标的研究［Ｊ］．中国水利水电科

学研究院学报（中英文），２０２２，２０（１）：２０－２９．
［１４］　武云飞，吴翠珍．青藏高原鱼类［Ｍ］．成都：四川科学技术出版社，１９９１．
［１５］　胡鹏，杨庆，杨泽凡，等．水体中溶解氧含量与其物理影响因素的实验研究［Ｊ］．水利学报，２０１９，５０

（６）：６７９－６８６．
［１６］　孙亚翡，王涛，路锦枝，等．基于 ＢＰ－ＤＥＭＡＴＥＬ算法的冰情预报因子敏感性分析［Ｊ］．水利学报，２０２２，

５３（９）：１０８３－１０９１．
［１７］　相鑫，刘秀丽．四层参数自调整 ＢＰ神经网络模型及其在人口死亡率预测中的应用［Ｊ］．系统科学与数学，

２０１８，３８（６）：７０２－７１０．

—００３—



［１８］　刘媛媛，刘业森，郑敬伟，等．ＢＰ神经网络和数值模型相结合的城市内涝预测方法研究［Ｊ］．水利学报，
２０２２，５３（３）：２８４－２９５．

［１９］　刘鲭洁，陈桂明，刘小方，等．ＢＰ神经网络权重和阈值初始化方法研究［Ｊ］．西南师范大学学报（自然科
学版），２０１０，３５（６）：１３７－１４１．

［２０］　张忠波，何晓燕，耿思敏，等．改进的粒子群算法在水库优化调度中应用［Ｊ］．中国水利水电科学研究院
学报，２０１７，１５（５）：３３８－３４５．

［２１］　陈博文，邹海．总结性自适应变异的粒子群算法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２２，５８（８）：６７－７５．
［２２］　仝秋娟，赵岂，李萌．基于自适应动态改变的粒子群优化算法［Ｊ］．微电子学与计算机，２０１９，３６（２）：６－

１０，１５．
［２３］　黄璇，郭立红，李姜，等．改进粒子群优化 ＢＰ神经网络的目标威胁估计［Ｊ］．吉林大学学报（工学版），

２０１７，４７（３）：９９６－１００２．
［２４］　韩信，张宝忠，魏征，等．考虑气象因子不确定性的参考作物蒸散量预报方法［Ｊ］．中国水利水电科学研

究院学报，２０２１，１９（１）：３３－４４．
［２５］　王维博，林川，郑永康．粒子群算法中参数的实验与分析［Ｊ］．西华大学学报（自然科学版），２００８（１）：

７６－８０，１０５－１０６．
［２６］　龙远，邓小龙，杨希祥，等．基于 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的平流层风场短期快速预测［Ｊ］．北京航空航天大学

学报，２０２２，４８（１０）：１９７０－１９７８．
［２７］　高昶霖，宋燕利，左洪洲，等．基于动态权重的自适应 ＰＳＯ－ＢＰ神经网络焊接缺陷成因诊断［Ｊ］．焊接学

报，２０２２，４３（１）：９８－１０６．
［２８］　ＣＯＵＲＴＩＣＥＧ，ＢＡＵＥＲＢ，ＣＡＨＩＬＬＣ，ｅｔａｌ．Ａｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｄｏｓｅ－ｒｅｓｐｏｎｓｅｄｙｎａｍｉｃｓｆｏｒｍａｎａｇｉｎｇ

ｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｅｆｆｅｃｔｓｏｎｓａｌｍｏｎｉｄｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆｔｈｅＴｏｔａｌＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０２０（８０７）：１５０８４４．
［２９］　ＸＵＦ，ＢＡＯＬＩＧＡＯＢ，ＣＨＥＮＸ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｔｉｔｌｅ：Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆａｃｕｔｅｉｍｐａｃｔｓｏｆｓｕｓ

ｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｏｎｃａｒｐｉｎｔｈｅＹｅｌｌｏｗＲｉｖｅｒ［Ｊ］．ＲｉｖｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，３４：１２９８－１３０３．
［３０］　ＴＲＩＴＴＨＡＲＴＭ，ＨＡＩＭＡＮＮＭ，ＨＡＢＥＲＳＡＣＫＨ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｓｉｎｒｉｖｅｒｓ

ａｎｄｅｃｏｌｏｇｉｃａｌｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｒｅｓｅｒｖｏｉｒｆｌｕｓｈｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＲｉｖｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，３５：９１８－９３１．

Ａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗｏｎｆｉｓｈｅｓｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅＩＰＳＯ－ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ＬＩＸｉａｏｃｈｅｎ１，Ｂａｉｙｉｎｂａｏｌｉｇａｏ１，ＬＩＸｉａｎｇｄｏｎｇ２，ＸＵＦｅｎｇｒａｎ１，ＭＵＸｉａｎｇｐｅｎｇ１，ＤＯＮＧＺｈｉｑｉａｎｇ１

（１．ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄＲｅｇｕｌａｔｉｏｎｏｆＷａｔｅｒＣｙｃｌｅｉｎＲｉｖｅｒＢａｓｉｎ，

ＣｈｉｎａＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００３８，Ｃｈｉｎａ；

２．ＱｉｎｇｈａｉＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｎｃｙａｎｄＨｙｄｒｏ－ｅｌｅｃｔｒｉｃｐｏｗｅｒＤｅｓｉｇｎＣｏ．，Ｌｔｄ，Ｘｉｎｉｎｇ　８１０００１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗｐｒｏｃｅｓｓｍａｙｃａｕｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｓｏｎｆｉｓｈｅｓａｎｄｏｔｈｅｒａｑｕａｔｉｃａｎｉｍａｌｓ
ｄｕｒｉｎｇｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｅｄｉｍｅｎｔｆｌｕｓｈｉｎｇ．Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，ｔｈｅｒｅｉｓａｌａｃｋｏｆｓｔｕｄｉｅｓｏｎｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｉｍｐａｃｔｏｆｔｈｅｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｐｒｅｄｉｃｔａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｒｅｓ
ｅｒｖｏｉｒｓｅｄｉｍｅｎｔｄｉｓｃｈａｒｇｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓｏｎｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｆｉｓｈ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｅｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｆｒｏｍ ｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆ
ｓｕｒｖｉｖａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＹｅｌｌｏｗＲｉｖｅｒＧｙｍｎｏｃｙｐｒｉｓＥｃｋｌｏｎｉａｎｄＣｙｐｒｉｎｕｓＣａｒｐｉｏｉｎｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗａｎｄ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄａｎＩＰＳＯ－ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ－ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｎｆｉｓｈｍｏｒｔａｌｉｔｙ，ａｎｄｔａｋｅｓｉｎｔｏ
ａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｓｕｓｐｅｎｄｅｄｓｅｄｉｍｅｎｔｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ，ｍｅｄｉａｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｚｅ，ｄｉｓｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎ，ｅｘｐｏｓｕｒｅｔｉｍｅ，
ｗａｔｅｒｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ａｎｄｏｔｈｅｒｆａｃｔｏｒｓｏｎｆｉｓｈｓｕｒｖｉｖａｌ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｆｉｓｈｍｏｒｔａｌｉｔｙｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ
６％．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅＩＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｌｏｓｅｌｙｃｏｕｐｌｅｄｗｉｔｈＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ，ｈａｓｂｅｔｔｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｔｈａｎＢＰａｎｄＰＳＯ－ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄ
ｉｔｓａｃｃｕｒａｃｙｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄｗｈｅｎｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇＳｔｒｅｓｓＩｎｄｅｘ（ＳＩ），ＳｅｖｅｒｉｔｙｏｆＩｌｌＥｆｆｅｃｔ（ＳＥＶ），
ａｎｄｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｆｉｔｔｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｔｈｏｍｅａｎｄａｂｒｏａｄ．Ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈ
ｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｃａｎａｃｃｏｕｎｔｆｏｒｔｈｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｉｎｗｈｉｃｈｆｉｓｈｍｏｒｔａｌｉｔｙｉｎｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗｉｓｇｏｖ
ｅｒｎｅｄｂｙａｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｆａｃｔｏｒｓｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓａｍｏｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｆａｃｔｏｒｓ．Ｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗｏｎｆｉｓｈｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＩＰＳＯ－ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｈｙｐｅｒ－ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｆｌｏｗ；ｆｉｓｈ；ｍｏｒｔａｌｉｔｙ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

（责任编辑：韩　昆）

—１０３—


