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极限学习机在湖库总磷、总氮浓度预测中的应用

崔东文

(云南省文山州水务局,云南 文山摇 663000)

摘要:基于传统 BP 人工神经网络模型训练速度慢、参数选择困难、易陷入局部极值等问题,提出极

限学习机(ELM)的水质预测模型。 以云南某水库为例,选取 NH3 鄄N、NO-
2 鄄N、NO-

3 鄄N、CODMn和水体

透明度作为网络输入,TP、TN 作为输出, 构建基于 ELM 的湖库 TP、TN 预测模型,并将 ELM 预测结

果与传统 BP、GA鄄BP、RBF 人工神经网络模型模拟结果进行比较。 结果表明,ELM 模型预测精度高

于传统 BP 和 RBF 模型模拟结果,甚至略高于 GA鄄BP 模型的预测精度,并且 ELM 模型具有参数选

择简便、训练速度快、不会陷入局部最优值等特点,有着较大的计算优势。
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Application of extreme learning machine to total phosphorus and
total nitrogen forecast in lakes and reservoirs

CUI Dongwen
(Wenshan Water Conservancy Bureau of Yunnan Province, Wenshan 663000, China)

Abstract: The traditional BP neural network model has the disadvantages of low training speed and difficulty in
parameter selection, and it can easily fall into local extremum issues. In order to solve these problems, a water
quality prediction model, the extreme learning machine (ELM), is proposed. The model was applied to a reservoir
in Yunnan Province. NH3 鄄N, NO-

2 鄄N, NO-
3 鄄N, CODMn, and water transparency were selected as the network

inputs, and TP and TN were selected as the outputs to build the TP and TN prediction model based on ELM. The
predicted results of ELM were compared with those of the traditional BP, GA鄄BP, and RBF neural network models.
The results show that the ELM model爷 s prediction accuracy was higher than those of the traditional BP and RBF
neural network models, and even slightly higher than that of the GA鄄BP model. In addition, ELM model parameter
selection is simple, has a capability for fast training, and is not likely to fall into local optimum values; it has a
large computational advantage.

Key words: extreme learning machine; artificial neural network model; GA鄄BP; BP; RBF; water quality
prediction; lakes and reservoirs

摇 摇 氮、磷是引起水体富营养化和水华的主导性因

子,也是湖库营养状态评价、污染物排放总量控制的

重要性指标。 湖库氮(N)、磷(P)等营养物质的大

量增加,总是伴随着水体富营养化,甚至水华现象的

发生[1]。 因此准确预测湖库中的 N、P 浓度对预防

水体富营养化具有重要现实意义。 近年来,人工神

经网络(artifical neural network,ANN)广泛运用于水

质预测研究领域,如水体矿化度的预测[2]、河湖水

华预测[3鄄5]、河流 BOD鄄DO 模拟预测[6]、湖库叶绿素

预测[7]、水质指标预测[8] 等,均取得了较好效果。
然而传统 BP 人工神经网络模型存在着学习收敛速

度慢、易陷入局部极值以及网络结构难以确定等缺

点,为克服其算法的不足,学者们提出基于附加动

量、自适应调整参数、弹性方法、拟牛顿法、共轭梯度
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法以及 Levenberg鄄Marquardt 等的改进算法[9鄄10],但
在实际应用中仍不够完善,不能完全克服 BP 算法

固有的缺陷。 针对传统 BP 算法固有的缺陷,目前

普遍采用遗传算法对 BP 网络结构、网络权值和阈

值进行优化[9]。 遗传算法(genetic algorithm,GA)虽
然具有良好的全局优化性能,与 BP 网络相结合,能
够较好地对网络的权值、阈值进行寻优,使网络性能

得到较大改善,避免局部极值等问题[11]。 然而,GA鄄
BP 算法同样面临着复杂的参数选取和编码等问题。
径向基函数算法( radia basis function,RBF)虽然有

着良好的非线性逼近能力和精度,但隐含层神经元

中心的选取是制约其精度提高的主要因素。 极限学

习机( extreme learning machine,ELM) 是文献 [12鄄
18]提出的一种新型单隐层前向神经网络( single鄄
hidden layer feedforward neural network,SLFN),ELM
算法随机产生输入层与隐含层间的连接权值及隐含

层神经元阈值,且在训练过程中无需调整,只需要设

置隐含层神经元的个数,便可以获得唯一的最优解。
与传统的训练方法相比,该方法具有学习速度快、泛
化性能好等优点。

本文基于 ELM 算法基本原理,以云南省某水库

为例,采用 SPSS 软件分析 TP、TN 质量浓度与环境

因子的相关性,选取 NH3 鄄N、NO-
2 鄄N、NO-

3 鄄N、CODMn

质量浓度和水体透明度作为网络输入,TP、TN 质量

浓度作为输出,构建基于 ELM 的湖库 TP、TN 质量

浓度预测模型,并构建传统 BP、GA鄄BP、RBF 人工神

经网络模型作为对比预测模型进行比较,为湖库

TP、TN 质量浓度预测探寻新的方法和途径。

1摇 极限学习机概述

给定一个输入层含有 n 个输入变量、隐含层有 l
个神经元、输出层有 m 个神经元的典型 SLFN 网络。
不失一般性,设输入层与隐含层间的连接权值为 棕,
隐含层与输出层间的连接权值为 茁,隐含层神经元

阈值为 b,则 棕、茁 和 b 分别为:
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式中:棕ij表示输入层第 i 个神经元与隐含层第 j 个神

经元间的连接权值;茁 jk表示隐含层第 j 个神经元与

输出层第 K 个神经元间的连接权值;b 为隐含层神

经元阈值。
设该网络具有 Q 个样本的训练集输入矩阵 X

和输出矩阵 Y 分别为:
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摇 摇 给定隐含层神经元激励函数 g(x),则网络输出

T 为:
T = t1, t1, …, t[ ]Q m伊Q
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式中:j=1,2,…,Q;棕i = [棕i1,棕i2,…,棕in],x j = [x1j,
x2j,…,xnj] T。

式(3)可表示为

H茁 = T忆 (4)
其中,T忆为矩阵 T 的转置;H 称为神经网络的隐含

层输出矩阵,具体形式为式(5)所示:
H(棕1,棕2,…,棕l,b1,b2,…,bl,x 1,x2,…,xQ) =
g(棕1x1 + b1) g(棕2x1 + b2) g(棕lx1 + bl)
g(棕1x2 + b1) g(棕2x2 + b2) g(棕lx2 + bl)
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(5)
摇 摇 Huang 等在前人研究的基础上,提出并证明了以

下两个定理[12鄄18],为 ELM 的应用提供了理论基础。
定理 1摇 给定任意 Q 个不同样本( xi,ti),其中

xi = [xi1, xi2,…,xin] T沂Rn,ti = [ ti1, ti2,…,tim]沂Rm,
一个任意区间无限可微的激活函数 g:R寅R,则对于

具有 Q 个隐含层神经元的 SLFN,在任意赋值 棕i沂
Rn 和 bi沂Rn 的情况下,其隐含层输出矩阵 H 可逆

且椰H茁-T忆椰=0。
定理 2摇 给定任意 Q 个不同样本( xi,ti),其中

xi =[xi1,xi2,…,xin] T沂R n,ti = [ ti1, ti2,…,tim]沂Rm,
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给定任意小误差 着(着>0)和一个任意区间无限可微

的激活函数 g:R寅R,则总存在一个含有 K(K臆Q)
个隐含层神经元的 SLFN,在任意赋值 棕i沂Rn 和 bi

沂Rn 的情况下,有椰HN伊M茁M伊m-T忆椰臆着。

表 1摇 籽(TP)、籽(TN)与环境因子的相关系数

项目 水位 库容 气温 水温 气压 pH 籽(DO) 籽(NH3 鄄N) 籽(NO2 鄄N) 籽(NO3 鄄N) 籽(CODMn) 籽(F-) 透明度

籽(TP) 0郾 005 -0郾 224 0郾 242 0郾 320* -0郾 009 0郾 084 0郾 101 0郾 338** 0郾 212 0郾 225 0郾 403** 0郾 057 -0郾 617**

籽(TN) 0郾 102 0郾 293* 0郾 139 0郾 165 -0郾 171 -0郾 184 -0郾 125 0郾 630** 0郾 699** 0郾 937** 0郾 345** 0郾 015 -0郾 532**

摇 摇 注:“*冶表示在 0郾 05 水平(双侧)上显著相关;“**冶表示在 0郾 01 水平(双侧)上显著相关。

由定理 1 可知,若隐含层神经元个数与训练集

样本个数相等,则对于任意 棕 和 b,都可以以零误差

逼近训练样本,即

移
Q

j = 1
椰ti - yi椰 = 0 (6)

其中,yi =[y1j,y2j,…,ymj] T,摇 j=1,2,…,Q。
在实际应用中,当训练样本数 Q 较大时,为减

少计算量和保证网络的泛化能力,通常隐含神经元

数 K 的取值要比 Q 小。
由此可知,当激活函数 g(x) 无限可微时,ELM

的参数网络参数无需全部调整,棕 和 b 在训练前可

以随机选择,且在训练过程中保持不变。 而隐含层

与输出层间的连接权值 茁 可以通过求解以下方程

组的最小二乘解获得:
min茁椰H茁 - T忆椰 (7)

摇 摇 其解为

茁̂ = H + T忆 (8)
式中:H+ 为隐含层输出矩阵 H 的 Moore鄄Penrose 广

义逆。
ELM 学习算法主要有以下几个步骤[19]:淤确定

隐含层神经元个数,随机设定输入层与隐含层间的

连接权值 棕 和隐含层神经元的偏置 b;于选择一个

无限可微的函数作为隐含层神经元的激活函数,进
而计算隐含层输出矩阵 H;盂计算输出层权值 茁̂。

2摇 实例分析

2. 1摇 基本资料与相关分析

以云南省某水库 TP、TN 质量浓度预测为例进

行实例分析。 依据 GB 3838—2002《地表水环境质

量标准》,选取水位、库容等 14 项可能对 TP、TN 质

量浓度产生影响的评价因子,采用 SPSS 软件计算统

计数据的相关系数,分析 TP、TN 浓度与环境因子的

相关性,分析结果见表 1。
从表 1 可以看出,籽( TP)与水温、籽(NH3 鄄N)、

籽(CODMn)和水体透明度显著相关,其中与水温、
籽(NH3 鄄N)、籽(CODMn)呈显著正相关,与水体透明度

呈显著负相关;与水位等无显著相关。 籽(TN)与库

容、籽(NH3 鄄N)、籽(NO2 鄄N)、籽(NO3 鄄N)、籽(CODMn)和
水体透明度显著相关,其中与库容、 籽 ( NH3 鄄N)、
籽(NO2 鄄N)、籽(NO3 鄄N)、籽(CODMn)呈显著正相关,与
透明度呈显著负相关;与水位等无显著相关。

本文选用 2007—2011 年某水库相关数据建模,选
取 籽(NH3鄄N)、籽(NO2鄄N)、籽(NO3 鄄N)、籽(CODMn)和水

体透明度作为网络输入,籽(TP)、籽(TN)作为输出。
按月统计,共获得 60 组数据,并以 2007—2010 年 48
组数据作为网络训练样本,以 2011 年12 组数据作

为网络预测样本。
2. 2摇 TP、TN 预测的实现

2. 2. 1摇 数据处理

由于水质预测影响因子具有不同的物理意义和

不同的量纲及数量级,因此,在网络训练前要先对于

原始数据进行归一化处理。 表 1 中, 籽 ( NH3 鄄N)、
籽(NO2 鄄N)、籽(NO3 鄄N)、籽(CODMn)与 籽(TP)、籽(TN)
呈显著正相关,采用最大最小法进行数据归一化处

理,公式如下:
x̂ = (x - xmin) / (xmax - xmin) (9)

摇 摇 水体透明度与 籽(TP)、籽(TN)呈显著负相关,采
用如下公式进行数据归一化处理:

x̂忆 = 1 - (x - xmin) / (xmax - xmin) (10)
式中:x̂ 为经过标准化处理的数据,x 为原始数据,
xmax和 xmin 分别为数据序列中的最大数和最小数。
经过标准化处理后,数据处于 0 ~ 1 范围之内,有利

于网络训练。
2. 2. 2摇 性能评价

选用决定系数 R2 和平均相对误差绝对值 MPE
两个评价指标对 ELM 以及传统 BP、GA鄄BP、RBF 神

经网络模型进行评价,并选用最大相对误差作为参

考指标。 决定系数 R2 范围在[0,1]内,愈接近 1,表
明模型性能越好;平均相对误差绝对值 MPE 与最大

相对误差越小,表明模型的性能越好。
评价指标计算公式如下:

R2 =
n移

n

i = 1
ŷiyi - 移

n

i = 1
ŷi移

n

i = 1
y( )i

(

2

n移
n

i = 1
y2
i

夷
- 移

n

i = 1
ŷ( )i ) (2 移

n

i = 1
y2
i - 移

n

i = 1
y( )i )2

(11)

MPE = 1
n移

n

i = 1

| ŷi - yi |
yi

伊 100%

i = 1,2,…,n (12)
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式中:ŷi 为第 i 个样本预测值;yi 为第 i 个样本实

测值。

表 2摇 隐含层神经元个数对 ELM 性能的影响

隐含层神
经元个数

R2
TN R2

TP R2
TN+R2

TP
隐含层神
经元个数

R2
TN R2

TP R2
TN+R2

TP
隐含层神
经元个数

R2
TN R2

TP R2
TN+R2

TP

5 0郾 771 0 0郾 387 8 1郾 158 8 17 0郾 928 7 0郾 803 5 1郾 732 2 29 0郾 896 3 0郾 820 7 1郾 717 0
6 0郾 882 9 0郾 477 9 1郾 360 8 18 0郾 930 3 0郾 820 9 1郾 751 2 30 0郾 937 2 0郾 765 2 1郾 702 4
7 0郾 918 6 0郾 499 1 1郾 417 7 19 0郾 933 0 0郾 766 5 1郾 699 5 31 0郾 854 8 0郾 777 8 1郾 632 6
8 0郾 919 8 0郾 485 3 1郾 405 1 20 0郾 940 9 0郾 868 7 1郾 809 6 32 0郾 851 3 0郾 906 7 1郾 758 0
9 0郾 919 8 0郾 651 2 1郾 571 0 21 0郾 939 5 0郾 913 1 1郾 852 6 33 0郾 892 3 0郾 797 5 1郾 689 8
10 0郾 918 9 0郾 647 3 1郾 566 2 22 0郾 929 4 0郾 906 6 1郾 836 0 34 0郾 829 5 0郾 609 5 1郾 439 0
11 0郾 919 9 0郾 687 7 1郾 607 6 23 0郾 938 3 0郾 826 8 1郾 765 1 35 0郾 794 8 0郾 688 2 1郾 483 0
12 0郾 926 9 0郾 759 1 1郾 686 0 24 0郾 931 4 0郾 875 7 1郾 807 1 36 0郾 935 6 0郾 742 0 1郾 677 6
13 0郾 922 4 0郾 673 1 1郾 595 5 25 0郾 927 5 0郾 859 1 1郾 786 6 37 0郾 650 1 0郾 837 6 1郾 487 7
14 0郾 927 9 0郾 770 0 1郾 697 9 26 0郾 949 8 0郾 872 7 1郾 822 5 38 0郾 878 8 0郾 468 0 1郾 346 8
15 0郾 935 3 0郾 802 2 1郾 737 5 27 0郾 939 2 0郾 897 1 1郾 836 3 39 0郾 763 5 0郾 824 0 1郾 587 5
16 0郾 930 0 0郾 782 3 1郾 712 3 28 0郾 941 6 0郾 692 2 1郾 633 8 40 0郾 715 2 0郾 818 8 1郾 534 0

2郾 2郾 3摇 网络训练

笔者基于 MATLAB 环境,创建及训练 ELM 以

及传统 BP、GA鄄BP 和 RBF 神经网络模型对湖库 TP、
TN 进行预测。 以 NH3 鄄N、NO-

2 鄄N、NO-
3 鄄N、CODMn 质

量浓度和水体透明度作为网络输入向量,即输入层

神经元数为 5 个;以 TP、TN 质量浓度作为输出向

量,即输出层的神经元数为 2 个,构建 5 输入 2 输出

的预测模型。
由于 ELM 只需在确定激励函数的情况下选择

隐含层节点数,参数确定过程较为简单。 选取

sigmoidal 为激励函数,采用循环算法确定当 ELM 隐

含层神经元个数为 21 时,R2
TP、R2

TN同时达到最大值,
此时网络有着较好的预测精度和泛化能力。 隐含层

神经元个数对 ELM 性能影响见表 2 和图 1。

图 1摇 隐含层神经元个数对 ELM 性能的影响

从表 2 和图 1 可以看出,对于 TP,随着隐含层

神经元个数的增加,其 R2
TP先增后减的趋势明显,隐

含层神经元个数在 20 ~ 27 区间中 R2
TP变化不大;对

于 TN,隐含层神经元个数在 7 ~ 30 区间中时,其 R2
TN

趋势平缓,ELM 性能较好,当隐含层神经元个数小

于 7 或大于 30 时,R2
TN呈减小趋势;对于 R2

TP+R2
TN,当

隐含层神经元个数在 20 ~ 27 区间时达到最大。 因

此,综合考虑 R2
TP、R2

TN以及 R2
TP+R2

TN,当 ELM 隐含层

神经元个数为 21 时,三者同时达到最优。
传统 BP 神经网络模型采用目前较为普遍的

Kolmogorv 定理[9鄄11]确定隐含层神经元数,利用逐步

增长或逐步修剪法确定最终神经元数为 7,预测模

型结构为 5鄄7鄄2,隐含层和输出层传递函数分别采用

logsig 和 purelin, 训练函数采用 traingdx,期望误差

为 0郾 002 2, 最大训练轮回为 8 000 次时网络达到了

较好的预测精度。 GA鄄BP 网络模型结构为 5鄄20鄄2,
隐含层和输出层 传 递 函 数 分 别 采 用 tansig 和

purelin, 训练函数采用 trainlm,期望误差为 0郾 001 5,
最大训练轮回为 1 000 次,种群规模为 50,进化次数

为 200 次,交叉概率为 0郾 4,变异概率为 0郾 09 时网络

达到了较好的预测精度。 RBF 神经网络人为调节

的参数少,只有 1 个阈值,程序采取循环训练算法,
最终确定 RBF 神经网络的 SPREAD 和期望误差分

别为 1 和 0郾 0018 时,网络达到较佳预测效果。
2. 3摇 TP、TN 预测结果及分析

利用上述训练好的 ELM、传统 BP、GA鄄BP 和

RBF 神经网络预测模型对某水库 TP、TN 质量浓度

进行预测。 预测结果见表 3、表 4。
分析表 3、表 4 可以得出以下结论:淤从决定系

数 R2 上看,对于 TP 质量浓度的模型预测精度(由高

到低,下同)依次是:ELM、GA鄄BP、RBF 和传统 BP,其
数值分别为0郾 9131,0郾 9119,0郾 9037,0郾 8898;对于 TN
质量浓度的预测精度依次是:GA鄄BP、ELM、RBF 和

传统 BP,其数值分别为 0郾 939 7,0郾 939 5,0郾 934 9,
0郾 9020,从平均相对误差 MPE 上看,对于 TP 质量浓

度的 预 测 精 度 依 次 是: ELM、 RBF、 传 统 BP 和

GA鄄BP,分别为 19郾 608 6%,21郾 025 9%,22郾 090 1%,
22郾 8598%;对于 TN 质量浓度,预测精度依次是:ELM、
GA鄄BP、RBF 和传统 BP,其数值分别为 13郾 458 5%,
14郾 910 0% ,15郾 505 0% ,17郾 818 8% 。 从最大相对误

差上看,对于 TP 质量浓度的预测精度依次是:GA鄄
BP、传统 BP、ELM 和 RBF;对于 TN 质量浓度的预测

精度依次是: ELM、 RBF、 GA鄄BP 和传统 BP。 综

合 比较而言 ,ELM模型预测精度高于传统BP和
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表 3摇 某水库 TP 质量浓度预测结果及其模型比较

实测值
籽(TP) /

(mg·L-1)

ELM 网络模型 传统 BP 网络模型 GA鄄BP 网络模型 RBF 网络模型

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

0郾 031 0郾 014 7 52郾 580 6 0郾 022 8 26郾 451 6 0郾 024 9 19郾 530 1 0郾 014 5 53郾 225 8
0郾 011 0郾 011 9 8郾 181 8 0郾 012 3 11郾 818 2 0郾 030 5 1郾 499 9 0郾 010 7 2郾 727 3
0郾 011 0郾 015 7 42郾 727 3 0郾 012 3 11郾 818 2 0郾 021 2 31郾 562 3 0郾 017 3 57郾 272 7
0郾 020 0郾 020 3 1郾 500 0 0郾 015 1 24郾 500 0 0郾 030 3 2郾 293 1 0郾 019 9 0郾 500 0
0郾 012 0郾 008 3 30郾 833 3 0郾 005 8 51郾 666 7 0郾 030 9 0郾 400 2 0郾 008 7 27郾 500 0
0郾 011 0郾 013 6 23郾 636 4 0郾 006 7 39郾 090 9 0郾 017 6 43郾 238 4 0郾 011 8 7郾 272 7
0郾 032 0郾 032 7 2郾 187 5 0郾 033 7 5郾 312 5 0郾 017 9 42郾 418 4 0郾 026 1 18郾 437 5
0郾 005 0郾 005 0 0郾 927 9 0郾 003 9 22郾 000 0 0郾 022 0 29郾 160 6 0郾 005 5 10郾 000 0
0郾 025 0郾 026 9 7郾 600 0 0郾 030 5 22郾 000 0 0郾 022 5 27郾 551 3 0郾 026 5 6郾 000 0
0郾 032 0郾 023 3 27郾 187 5 0郾 021 7 32郾 187 5 0郾 015 9 48郾 782 4 0郾 021 0 34郾 375 0
0郾 017 0郾 022 2 30郾 588 2 0郾 017 3 1郾 764 7 0郾 029 5 4郾 961 5 0郾 020 6 21郾 176 5
0郾 034 0郾 031 5 7郾 352 9 0郾 028 4 16郾 470 6 0郾 023 9 22郾 919 9 0郾 029 3 13郾 823 5

表 4摇 某水库 TN 质量浓度预测结果及其模型比较

实测值
籽(TN) /

(mg·L-1)

ELM 网络模型 传统 BP 网络模型 GA鄄BP 网络模型 RBF 网络模型

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

拟合值
籽(TP) /

(mg·L-1)
相对误差 / %

2郾 34 1郾 562 7 33郾 217 9 1郾 352 6 42郾 196 6 1郾 537 8 34郾 281 0 1郾 548 0 33郾 846 2
1郾 30 1郾 161 6 10郾 646 2 1郾 013 4 22郾 046 2 1郾 181 8 9郾 088 7 1郾 116 1 14郾 146 2
1郾 16 1郾 065 8 8郾 120 7 0郾 985 3 15郾 060 3 1郾 040 0 10郾 344 4 1郾 082 2 6郾 706 9
1郾 14 1郾 238 1 8郾 605 3 1郾 084 7 4郾 850 9 1郾 206 6 5郾 838 5 1郾 226 3 7郾 570 2
1郾 24 0郾 932 0 24郾 838 7 0郾 895 9 27郾 750 0 0郾 936 4 24郾 486 6 0郾 894 5 27郾 862 9
0郾 817 0郾 820 5 0郾 428 4 0郾 648 6 20郾 612 0 0郾 646 0 20郾 935 1 0郾 665 2 18郾 580 2
1郾 15 0郾 996 3 13郾 365 2 1郾 265 4 10郾 034 8 1郾 029 0 10郾 518 4 1郾 134 1 1郾 382 6
1郾 16 1郾 170 8 0郾 931 0 0郾 968 5 16郾 508 6 1郾 032 1 11郾 025 5 0郾 892 7 23郾 043 1
0郾 777 0郾 787 6 1郾 364 2 0郾 681 6 12郾 278 0 0郾 725 8 6郾 590 5 0郾 816 8 5郾 122 3
0郾 995 0郾 717 5 27郾 889 4 0郾 771 1 22郾 502 5 0郾 665 7 33郾 094 7 0郾 759 2 23郾 698 5
0郾 701 0郾 792 2 13郾 010 0 0郾 783 0 11郾 697 6 0郾 747 1 6郾 578 1 0郾 798 9 13郾 965 8
0郾 590 0郾 702 6 19郾 084 7 0郾 638 9 8郾 288 1 0郾 626 2 6郾 138 9 0郾 649 8 10郾 135 6

RBF 网络模型,甚至略高于 GA鄄BP 模型的预测精

度。 于从模型结构、参数选择及训练时间上比较,
ELM 模型具有较大的优势,其参数选择简便,训练

速度快(运行时间与 RBF 相当),不会陷入局部最优

值等优点,较传统 BP 神经网络的性能有着较大的

提高。 盂从某湖库 TP、TN 质量浓度预测结果上看,
ELM 模型预测精度高,泛化能力好,表明研究建立

的 ELM 湖库 TP、TN 质量浓度预测模型是合理可行

和有效的,可为湖库 TP、TN 质量浓度预测预报提供

新的途径和方法。 榆由于 TP 与 NO-
2 鄄N 和 NO-

3 鄄N 质

量浓度相关性并不显著,这在一定程度上影响了 TP
质量浓度的预测精度,从表 3 与表 4 可以看出,无论

从决定系数 R2 还是从平均相对误差 MPE 上看,TP
的质量浓度预测效果均不如 TN 的。

3摇 结摇 语

相比传统的 SLFN 学习算法,ELM 在训练过程

中具有调节参数少、学习速度快、泛化能力强、预测

精度高,且不存在局部极小值等优点。 本文构建了

基于 ELM、传统 BP、GA鄄BP、RBF 人工神经网络模型

的湖库 TP、TN 质量浓度预测模型,并对各预测模型

进行比较分析,结果表明,ELM 网络模型在多输入、
多输出的水质预测中获得了令人满意的预测效果,
其预测精度直逼 GA鄄BP 模型,可以预见,ELM 神经

网络模型将愈来愈广泛地应用于各行业、各领域中。
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