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融合 AＲIMA模型和 GAWNN的溶解氧含量预测方法
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摘要: 针对河流污染治理、水源管理，提出了融合差分自回归滑动平均 AＲIMA 模型和遗传算法优化的小波神经网
络相结合的河流水质预测方法。将采集的河流水质参数时间序列数据，分解为线性和非线性序列，线性数据使用
AＲIMA模型预测，使用最小二乘法完成了 AＲIMA模型参数估计。对于经过 AＲIMA模型处理的非线性残差数据、
预测值与原始溶解氧序列之间的线性和非线性关系，采用小波神经网络( WNN) 获得预测值，并采用遗传算法的选
择、交叉、变异等操作优化网络参数，比传统 WNN模型预测精度显著提高。AＲIMA模型、小波神经网络、遗传算法
优化小波神经网络( GAWNN) 和未经遗传算法优化的组合模型预测平均绝对误差分别为 0. 29%、0. 39%、0. 26%、
0. 24%，提出的组合模型预测结果平均绝对误差约 0. 19%且为最小。结果表明，该组合模型优于单个模型和传统
组合模型的预测结果。
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Abstract: In view of the river pollution control and water management，this study put forward a hybrid
model of autoregressive moving average ( AＲIMA ) model and wavelet neural network combined with
genetic algorithm，to predict the river water quality． For time series data of water quality parameters，it
includes linear and nonlinear sequences． So using the least square method to estimate the AＲIMA model
parameters，AＲIMA model was used to predict linear data． For the nonlinear relationship among the
residual error data，prediction result，and original data，using genetic algorithm to optimize wavelet
neural network ( WNN) parameters，including selection，crossover and mutation operation，WNN was
applied to obtain predicted data，which increased the traditional WNN prediction precision significantly．
Experimental results show that the mean absolute error of AＲIMA model，wavelet neural network ，genetic
algorithm optimized wavelet neural network ( GAWNN) ，or the hybrid model without genetic algorithm
optimized model prediction results are 0. 29%，0. 39%，0. 26% and 0. 24% respectively． The mean
absolute error of the combined model prediction is about 0. 19%，which is the minimum，indicating that
the prediction result is better than that of single model and the hybrid model without genetic algorithm
optimized．
Key words: water quality prediction; autoregressive integrated moving average model; genetic algorithm;

wavelet neural network

引言

河流水质变化预测是实现水资源管理、水污染

治理的前提工作。使用历史数据，可通过不同的预
测方法挖掘水质指标之间的非线性关系或待预测水

质指标本身随时间的变化规律。河流流域水质受人



类活动和水文气象条件的双重影响，需要及时地监

测河流流域的的水量与水质状况，预测后续水质变

化。河流流域水质的影响因子为 pH 值、溶解氧
( DO) 、电导率( EC) 、浊度( TU) 、氨氮( NH3-N) 、化
学需氧量 ( COD) 、高锰酸盐等水质参数，对其中溶
解氧、氨氮、高锰酸盐的预测，对河流不同流域的污
染治理、水源管理具有预警作用。利用采集的时间
序列水质数据，分析监测数据，利用模型预测后续水

质变化是十分有必要的。目前预测方法主要分为两
大类［1］:一是传统的预测方法，把经典数学作为理

论基础，包括时间序列预测法、回归分析法、马尔科
夫模型、水质模拟预测法等;二是基于人工智能的预
测方法，包括灰色模型、人工神经网络预测法、支持
向量机回归预测法等。
近些年来，许多学者使用多种方法组成的混合

模型做预测，说明结合不同的模型可以改善单一模

型预测性能。CHEN 等［2］构造了组合模型，合并季
节性自回归综合移动平均 ( SAＲIMA) 和支持向量
机，用于季节性时间序列模型预测。其中差分自回
归滑动平均( AＲIMA) 时间序列预测模型与神经网
络的混合模型也出现不少。TSENG 等［3］提议使用
结合了季节性 AＲIMA( SAＲIMA) 模型和反向传播神
经网络的 SAＲIMABP 混合模型来预测季节性时间
序列数据。ZHOU等［4］提出了一种基于灰色和Box-
Jenkins自回归移动平均模型的混合建模和预测方
法。MEHDI等［5］使用 AＲIMA 与 ANN 的混合模型
来对时间序列数据进行预测。
文献［6 － 8］研究了基于 AＲIMA 和 ANN 预测

方法，实验结果证明了混合模型预测的有效性。
JIANG等［9］提出一种基于小波神经网络的遗传算法
( GAWNN) 模型预测土地位移的方法，与基于反向
传播神经网络的遗传算法( GABPNN) 相比，对我国
的三峡库区白水山滑坡的位移预测，结果显示

GAWNN的精度更高，说明经过遗传算法优化人工
神经网络更适合水质参数预测，可提高水质预测的

预测精度。DENG 等［10］为了获得比传统 AＲIMA-
ANN模型更通用、更精确的预测模型水质混合预测
模型，提出了一个新的混合模型 AＲIMA和径向基函
数神经网络，实验结果表明，该方法模型是一种有效

水质预测方法。随后，DENG 等［11］提出了一种新的
水质时间序列数据分析框架，可以挖掘水质历史数

据的隐藏和有价值的知识，对我国长江上游 5 个监
测站收集的氧时间序列数据进行了分析，发现了水

质量在主流和支流的关系以及主要的变化模式。
因此，本文以水质溶解氧时序数据为研究对象，

为获得比传统 AＲIMA 和 ANN 模型更通用、更精确

的水质混合预测模型，提出一种基于 AＲIMA模型和
小波神经网络的水质预测方法，并结合遗传算法对

小波神经网络进行优化，最后与单独的 AＲIMA模型
和小波神经网络，以及 AＲIMA结合未经遗传算法优
化的小波神经网络 3 种预测模型进行对比分析。

1 方法与算法

1. 1 差分自回归滑动平均 AＲIMA模型
差分自回归滑动平均模型 ( Autoregressive

integrated moving average model， AＲIMA ) 记 为
AＲIMA( p，d，q) ，AＲ 是自回归，p 为自回归项，MA
为移动平均，q为移动平均项数，d 为将时间序列变
成平稳时间序列时所处理的差分次数。
建立 AＲIMA时间序列模型包括 4 个步骤［12］:
( 1) 数据的平稳性处理
AＲIMA模型建模时，首先采用 ADF( Augmented

dickey-fuller) 单位根检验来判断数据的平稳性。采
取差分的形式处理非平稳数据。时间序列数据被平
稳化处理后，AＲIMA( p，d，q) 模型就转化为 AＲMA
( p，q) 模型。序列能通过 d次差分后变成平稳序列
则建立 AＲIMA( p，d，p) 模型

wt = 1wt － 1 + 2wt － 2 +… + pwt － p + δ + ut +
θ1ut － 1 + θ2ut － 2 +… + θqut － q ( 1)

式中 wt———样本时间序列数据
i、θi———模型参数，i = 1，2，…，q
δ———常数，表示序列数据无 0 均值化
ut———白噪声序列，其服从独立正态分布

N( 0，σ2 )

( 2) 模型识别
在时间序列分析中，采用自相关函数( ACF) 、偏

自相关函数 ( PACF) 来判别 AＲMA ( p，q) 模型的系
数和阶数。自相关函数( ACF) 描述时间序列观测值
与其过去的观测值之间的线性相关性。偏自相关函
数( PACF) 描述在给定中间观测值的条件下时间序
列观测值与其过去的观测值之间的线性相关性。
( 3) 参数估计
时间序列分析模型的阶数确定后，用最小二乘

法对 AＲIMA模型进行参数估计。
( 4) 模型验证
模型建立完成后，其误差符合平均值为零且方

差为常数的正态分布，则认为所建模型是合理的。
1. 2 优化的小波神经网络
1. 2. 1 小波神经网络
小波神经网络( WNN) 以误差反传神经网络拓

扑结构为基础，与 BP 神经网络类似。在小波神经
网络中，信号向前传播的同时，误差反向传播，不同
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的是小波神经网络隐含层节点的传递函数为小波基

函数［13，14 － 15］。WNN包括 3 部分，即输入层、输出层
和隐含层，WNN 拓扑结构如图 1 所示。本文小波
神经网络采用了单隐层结构，隐层节点根据处理的

信号性质选择了 Morlet小波函数作为传递函数。

图 1 小波神经网络拓扑结构
Fig． 1 Wavelet neural network topology

X1，X2，…，Xk 是 WNN的输入参数; Y 是预测的
输出值; wij和 wjk为网络连接权重值。当输入水质参
数样本序列为 xi ( i = 1，2，…，k) 时，隐含层输出为

hj =M (j

∑
k

i = 1
wijxi － bj

a )j

( j = 1，2，…，m) ( 2)
式中 hj———隐含层第 j个节点的输出

wij———输入层和隐含层的连接权重值
aj———小波基函数 Mj 的伸缩因子

bj———hj 的平移因子

Mj———小波基函数
文中采用的小波基函数是 Morlet 母小波基函

数，公式为［16］

y = cos( 1. 75x) e － x2
2 ( 3)

小波神经网络输出层计算公式为

yk = ∑
m

i = 1
wikhi ( k = 1，2，…，n) ( 4)

式中 wik———隐含层到输出层的网络连接权重值
hi———第 i个隐含层节点的输出
m———隐含层节点个数
n———输出层节点个数［17］

1. 2. 2 遗传算法优化的小波神经网络
遗传算法 ( Genetic algorithm) 是模拟达尔文生

物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程

的计算模型［18 － 21］。本文采用遗传算法优化的 WNN
网络，其优化网络模型流程图如图 2 所示，具体步骤
如下:

( 1) 初始化种群和编码网络参数。随机选择
P个染色体 Pi ( i = 1，2，…，n) ，对网络参数进行初始

化编码。初始化交叉规模，选择概率 PS，交叉概率

Pc，突变概率 Pm，初始种群数，设置遗传代数。

图 2 遗传算法优化的小波神经网络流程图
Fig． 2 Wavelet neural network optimized by

genetic algorithm flowchart

( 2) 计算适应度值，根据训练的结果确定每个
个体的适应度值。适应度值通过适应度函数计算

V = 1
1
L∑

L

i = 1
( ŷi － yi )

2
( 5)

式中 ŷi———第 i个输出节点的期望输出值
yi———第 i个节点的实际输出值
V———适应度值，根据适应度函数计算 V，保
存最大的个体

L———训练样本长度
( 3) 选择、交叉和变异操作［19］。选择操作是为

了得到更优异的下一代，所以将个体适应度最大值

直接遗传给后代，同时还应保证种群多样性，从而避

免陷入局部最优。本文采用适应度比例方法，个体
的选择概率和其适应度值成比例，适应值高的个体

在子代中复制自身的个体数目多，保证适应度最大

的个体被保留。其中第 n 个个体根据其适应度 Vn

( Vi ( i = 1，2，…，L) 为每个个体适应度) 被选中的概
率 Ps 计算

Ps =
Vn

∑
L

i = 1
Vi

( 6)

交叉是随机将个体基因位置互换，从而得出新

个体，其中第 i个染色体 ai 和第 j 个染色体 aj 的第

k个基因的交叉操作方法为
aij = aij ( 1 － b) + akjb

akj = akj ( 1 － b) + aij
{ b

( 7)

其中 b为［0，1］区间的随机数，当生成随机数符合
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b≤Pc 时按式( 7) 进行操作，设置 Pc。
变异是为了产生更优秀的个体，在个体中随机

挑选基因，对基因进行变异操作，其中第 i个个体的
第 j个基因 aij进行变异的操作方法为

aij，new =
aij + ( amax － aij) ［1 － r( 1 － g /Gmax) 2］ ( r≥0. 5)

aij － ( aij － amin) ［1 － r( 1 － g /Gmax) 2］ ( r ＜ 0. 5{ )

( 8)
式中 aij，new———变异生成的新个体

amax———基因 aij上界

amin———基因 aij下界

g———当前迭代次数
Gmax———最大进化次数
r———［0，1］区间的随机数
设置变异概率 Pm，当生成随机数符合 r≤Pm 时

按式( 8) 进行变异操作。
( 4) 将种群遗传代数超过预定值作为终止条

件，并将得到的最优编码个体进行解码，转换为优化

的小波网络连接权值和伸缩平移尺度，否则返回步

骤( 2) 。
( 5) 用遗传算法完成对小波神经网络权值 wij、

wjk和小波伸缩与平移因子 aj、bj 优化完成后，再利

用均方误差方法调整网络参数使得误差函数 F 达
到最小值，获得误差函数 F 的梯度，然后利用梯度
值进行误差的反向传播。以网络参数 wij和 aj 为例，

调整公式

F = 1
L ∑

L

i = 1
( ŷi － yi )

2 ( 9)

wij，new = wij，old + η

Δ

FΔ

wij，old
( 10)

aj，new = aj，old + η

Δ

FΔ

aj，old
( 11)

式中 wij，old、wij，new———调整前与调整后的输入层结
点与隐含层结点之间的权值

aj，new、aj，old———调整前和调整后的平衡因子
η———网络学习速率

1. 3 AＲIMA和 GAWNN组合模型
实际的时间序列往往既有线性特征，又有非线

性特征，单独使用 AＲIMA或 WNN 都不能很好地反
映出时间序列的线性与非线性双重特征［16］。为更
好表征其中线性和非线性关系，相比单独的 AＲIMA
模型和传统神经网络模型，验证 AＲIMA 与 GAWNN
组合模型预测的有效性，本文以水质参数溶解氧时

间序列数据为研究对象，使用遗传算法对小波神经

网络进行优化，包含 AＲIMA模型建模和小波神经网
络建模两个阶段:

( 1) 将溶解氧时间序列输入 AＲIMA 模型中，根

据 ADF检测数据平稳性，进行 d 次差分，观测自相
关和偏相关图，识别模型。设 AＲIMA模型预测结果
为 L̂t，原时间序列 yt 和预测结果 L̂t 的残差为 et，即

et = yt － L̂t ( 12)
原时间序列中的非线性关系隐含在残差序列 { et }
中，即

et = f( et － 1，et － 2，…，et － n ) + εt ( 13)
式中 εt———随机误差

AＲIMA建模步骤:①把溶解氧时序数据分为训
练集和测试集。对训练集数据进行归一化处理，将
数据转换到［0，1］区间，公式为

xi =
Xi － Xi

Si
( 14)

式中 Xi———原始溶解氧时间序列数据
Xi———溶解氧数据平均值
Si———标准偏差

②差分溶解氧时序数据，然后使用 AＲ、MA 和
AＲMA不同模型计算 AIC 值，选用 AIC 值最小的模
型。③采用自相关函数 ( ACF ) 、偏自相关函数
( PACF) 来判别 AＲMA ( p，q) 模型的系数 p 和阶数
q。④使用最小二乘法对模型参数值进行参数估计。
⑤预测误差是否是平均值为零且方差为常数的正态
分布，即服从零均值、方差不变的正态分布，最后训
练数据反归一化，获得残差序列数据和预测数据，模

型建立完成。
( 2) 遗传算法优化的小波神经网络 ( GAWNN)

模型对残差序列 { et } 以及原始溶解氧序列 yt 和

AＲIMA 的预测值 L̂t 3 个输入序列进行预测，设
AＲIMA和 GAWNN模型进行组合预测的结果为 ŷt，

则

ŷt = f( yt，et，̂Lt ) ( 15)
小波神经网络建模步骤:①经过 AＲIMA模型预

测后的残差序列数据、预测数据和原始溶解氧时间
序列数据数据进行归一化处理，并作为小波神经的

输入。②使用遗传算法对小波的伸缩因子、平移因
子、连接权值进行优化，获得最优网络参数。③对小
波神经网络学习率以及动量因子赋予初始值，利用

均方误差法对伸缩因子、平移因子、连接权值再次进
行优化。调整网络参数使得误差函数达到最小值，
使用误差函数梯度值进行误差的反向传播。④若误
差函数小于预先设定的某个精度值，或者达到最大

迭代次数，则计算隐层及输出层的输出，停止网络学

习过程，否则返回步骤③。⑤使用平均绝对误差
( MAE) 、均方根误差( ＲMSE) 、均方误差( MSE) 评价
模型预测性能，保存网络参数，获得网络模型。⑥利
用测试集验证组合模型预测，获得预测结果。
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2 试验结果与分析

试验采用 7 d溶解氧时间序列数据，有 5 496条数
据，每隔 2 min 采集一次，组合模型选用前 6d 的时
序数据作为训练集，第 7 天的数据作为测试集。经
过训练集试验，AＲIMA 模型最优为 AＲIMA ( 7，1，
0) ，并用此模型预测第 7 天的溶解氧时序数据，获

得残差序列和预测数据。对于小波神经网络部分，
选用经过 AＲIMA模型的残差序列、预测数据和原始
溶解氧时序数据作为网络输入，隐层节点数目最优

为 10 个( 表 1) ，迭代次数 300 次，输出值为最终预
测值。遗传算法初始种群为 30，选择操作采用适应
度比例决定，交叉概率 0. 6，变异概率 0. 09，最大迭
代次数设置为 80。

表 1 GAWNN模型精度
Tab． 1 Model accuracy of GAWNN

精度 6 7 8 9 10 11 12 13

MAE 0. 004 8 0. 004 6 0. 004 5 0. 003 2 0. 001 9 0. 002 5 0. 003 5 0. 003 8

ＲMSE 0. 070 0 0. 054 3 0. 065 9 0. 051 1 0. 022 3 0. 034 4 0. 044 5 0. 054 8

MSE 0. 004 9 0. 003 0 0. 004 3 0. 002 61 0. 000 5 0. 001 8 0. 001 9 0. 003 1

为了比较单个模型和组合模型预测精度，以及

使用遗传算法优化小波神经和传统小波神经网络的

差别，本文单个神经网络模型训练数据以前 6 d 溶
解氧数据作为唯一的输入，隐层节点数目设置为

10，输出为溶解氧预测值。以经过 AＲIMA模型的残
差序列、预测数据和原始溶解氧时序数据作为
GAWNN 的 3 个输入的训练过程，选定学习率为
0. 02，在遗传算法优化的小波神经网络训练过程中，
隐含层节点数目分别以 6 到 13 个节点测试，网络精
度变化如表 1 所示。当隐含层节点数目为 10 时，
GAWNN拟合与预测效果最好，精度大幅度提高，这
说明所建立小波神经网络预测模型隐含层节点数目

10 是适合的，并且拥有较好的收敛速度和精度。

图 4 不同模型预测结果
Fig． 4 Prediction result of different model

小波神经网络训练过程中，传统小波神经网络

( WNN) 预测结果误差如图 3a 所示，使用遗传算法
优化的小波神经网络 ( GAWNN) 预测结果误差如
图 3b所示。从图 3a中看出，WNN网络在训练过程
中，训练误差具有变化大、易波动等特点，使用遗传

算法优化后的 WNN 训练误差变化曲线平滑下降，
而且收敛速度更快。

图 3 WNN和 GAWNN误差训练图
Fig． 3 Training error graph of WNN and GAWNN

单独使用 AＲIMA、WNN 模型、GAWNN 模型对
溶解氧时间序列预测结果分别如图 4a ～ 4c 所示。
两个 组 合 模 型 ( AＲIMA + WNN 和 AＲIMA +
GAWNN) 的预测结果如图 4d、4e所示。本文使用预
测结果的平均绝对误差、均方根误差和均方误差
3 个指标来评价每个模型的预测性能，误差越小，模
型性能越好，模型精度如表 2 所示。
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表 2 模型精度
Tab． 2 Model accuracy %

精度 AＲIMA WNN GAWNN
AＲIMA +

WNN

AＲIMA +

GAWNN

MAE 0. 29 0. 39 0. 26 0. 24 0. 19

ＲMSE 4. 04 5. 98 3. 29 2. 64 2. 23

MSE 0. 16 0. 36 0. 10 0. 07 0. 05

从表 2 可知，本文采用的 AＲIMA + GAWNN 组
合模型预测结果平均绝对误差、均方根误差、均方误
差分别为 0. 19%、2. 23%、0. 05%，比单独的 AＲIMA
模型、WNN 和 GAWNN 预测结果都更精确; AＲIMA
模型和未经遗传算法优化的 WNN 组合模型平均绝
对误差、均方根误差、均方误差分别为 0. 24%、
2. 64%、0. 07%，误差结果均小于单独 AＲIMA 模型
和 WNN。其中使用遗传算法优化的 WNN 预测效
果优于 WNN的预测效果。
针对河流污染治理和水源管理，本文使用

AＲIMA模型与遗传算法优化的小波神经网络相结
合的方法对水质参数溶解氧时间序列数据进行预

测，为组合模型预测提供理论依据，本方法可扩展到

其他水质参数时间序列数据的预测，例如氨氮浓度、
总磷、总碳等。

3 结论

( 1) 遗传算法优化的小波神经网络比小波神经
网络收敛更快，预测结果更准确;采用遗传算法优化

小波神经网络能较好地克服梯度下降法参数初始值

敏感和误差波动，获得全局最优的网络参数。
( 2) 神经网络预测模型隐含层数以及隐含层节

点数目的确定可以通过定义所需要的层数节点数目

进行训练，直到找到最佳隐含层数和隐层节点数目。
( 3) 组合模型可以很好地反映数据线性和非线

性特征，优于使用单个模型预测的方法，具有良好的

预测效果。
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