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Water quality forecasting based on multilayer fully connected neural network for Baiyangdian Lake
LIU Shi-cun1, YANG Wei1, TIAN Kai1, WANG Huan-huan1, ZHAO Yan-wei1*, ZHU Xiao-lei2
（1.State Key Laboratory of Water Environment Simulation, School of Environment, Beijing Normal University, Beijing 100875, China; 2.Chi⁃
na Xiong′an Group Ecological Construction Investment Co. Ltd, Baoding 071700, China）
Abstract：Baiyangdian Lake, the largest shallow lake wetland in the North China Plain, is the most important ecological support of Xiong ′
an New Area. Forecasting water quality can provide important information for the environmental restoration and management of Baiyangdi⁃
an Lake. This study used water quality data, including BOD, COD, TN, and TP values, obtained from the sub-lakes of Nanliuzhuang, Quan⁃
tou, and Shaochedian between 1996 and 2015, to develop a fully connected neural network model for water quality predication. After model
calibration and validation, we used the model to predict the changes in water quality over the next three years. The results show that all the
water quality indices are improving in the sub-lakes of Nanliuzhuang, Quantou, and Shaochedian, but TN and TP still exceed their stan⁃
dards at some monitoring sites. In the future, we should strengthen pollution control in both the flowing rivers and Baiyangdian Lake, and in⁃
crease environmental flow releases, as well as the hydrological connection between the rivers and lake.
Keywords：fully connected neural network; deep learning; Baiyangdian Lake; water quality forecasting
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摘 要：白洋淀是华北平原最大的天然湖泊湿地，也是雄安新区的重要生态依托，对其水质进行预测，可为其水质保护与管理提

供重要依据。利用 1996—2015年白洋淀南刘庄、圈头、烧车淀的生化需氧量（BOD）、化学需氧量（COD）、总氮（TN）和总磷（TP）4
项水质数据，通过率定与校验，构建了全连接神经网络水质预测模型，对未来 3 a白洋淀水质进行了预测。结果表明，白洋淀南刘

庄、圈头、烧车淀的各项水质指标都有所改善，但部分点位TN和TP仍然超标。未来应加强入淀河流与淀内污染控制，强化生态补

水与水系连通。
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白洋淀是华北平原最大的天然湖泊湿地，被誉为

“华北明珠”，具有缓洪滞沥、调节气候、蓄水兴利、渔

苇生产等多种功能[1]，在维持华北地区生态平衡和生

物多样性方面发挥生态安全屏障作用[2]。20世纪 70

年代至今，随着流域及淀区人口数量的增长和经济的

发展，白洋淀入淀水量减少，水质呈下降趋势[3]，淀区

内的南刘庄、端村站水质下降到Ⅴ类，总氮（TN）、总

磷（TP）和化学需氧量（COD）超标较为严重。同时，
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图1 白洋淀地理位置

Figure 1 Location of Baiyangdian

白洋淀又处于雄安新区腹心位置，是雄安新区的重要

生态依托，其水质状况直接关系到雄安新区未来的整

体环保形象，因此，对其进行水质预测，可为白洋淀综

合治理提供依据，对于推进雄安新区的水生态环境建

设也具有重要意义。

由于影响水质的因素较多，各因素对水质的作用

呈现复杂的非线性关系，传统的数据处理方法不能很

好地解决这一问题[4]。20世纪 80年代迅速发展起来

的人工神经网络（ANN）为这种非线性复杂系统过程

的模拟和评判提供了一条有效途径[5]。ANN是一种

非线性数据建模工具，常用来对输入与输出间复杂的

关系进行建模，具有独特的分布并行处理、非线性映

射和自适应学习能力等特征[6]，在水环境模拟与预测

中被广泛应用[7-9]。但传统神经网络方法只包括一个

输入层、一个输出层和一个隐藏层，存在学习速度慢、

拟合精度不高、易陷入局部极小值等问题[10]，使应用

受限。而基于深度学习（DL）算法实现的全连接神经

网络（FCN）包含 5~6个隐藏层，可实现无监督学习，

从而以更少的模型参数、更快的收敛速度和更高的拟

合精度来逼近现实[11]，在大气污染预测[12]、能源消费

量预测[13]、河流流量预测[14]、降雨预测[15]、水方案监测

系统设计[16]和废水污染去除效率评价[17-18]等领域得到

较多应用，但其在水环境质量预测领域的研究较少。

本文利用 1996—2015年白洋淀内南刘庄、圈头

和烧车淀监测点位的水质数据，建立全连接神经网络

水质预测模型，对白洋淀水质进行预测，为白洋淀水

质管理与雄安新区水环境保护提供决策依据。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

白洋淀位于海河流域大清河水系中游，地理位置

为 115°38′~116°09′E，38°43′~39°01′N（图 1）。淀区

由保定市、沧州市交界 143个相互联系的大小淀泊和

3 700多条沟壕组成，总面积 366 km2，四周以堤坝为

界。白洋淀多年平均气温 7.3~12.7 ℃，年平均降水量

563.9 mm，年平均蒸发量 1 369.0 mm[19]。目前，白洋

淀各水质监测站点全年平均水质类别为Ⅳ类至Ⅴ类，

主要污染物为COD、TN、TP等。

1.2 数据来源

本研究在模型的训练、率定和校验时，分别利用

了白洋淀南刘庄、圈头和烧车淀监测点 1996—2015
年、2016 年和 2017—2018 年水质监测数据。其中，

2013 年和 2018 年数据是通过现场采样监测获取，

2016—2017 年数据来自安新县环保局，2009—2012
年和 2014—2015 年数据来自相关文献[20-22]，1996—
2008年数据来源于保定市环境质量公报。

2 全连接神经网络模型的构建

2.1 数据处理与参数设置

2.1.1 数据预处理

为使神经网络有更高的训练效率和预测精度，提

高训练灵敏性，需要对原始数据进行归一化预处理。

为方便结果的对比，还需对模型预测值进行反预处

理。本研究选择较为常用的最大值最小值处理法，但

由于传统的方法会出现 0值，极易对结果产生较大影

响，因此参考郭庆春等[23]改进的最大值最小值归一化

方法，对水质原始数据进行预处理，对模型预测值进

行反预处理。数据预处理方法的计算公式为：
y = [ ( 0.8 - 0.2 ) × ( x - xmin ) / ( xmax - xmin ) ] + 0.2

（1）
反预处理方法的计算公式为：
x = [ ( y - 0.2 ) × ( xmax - xmin ) / ( 0.8 - 0.2 ) ] + xmin

（2）
式中：x是水质原始数据；y是预处理后的数据；xmin 和
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xmax分别是原始数据的最小值和最大值。

2.1.2 模型边界设定

本研究以白洋淀四周的堤坝边界为模型空间边

界，以1996—2022年为模型的时间边界。其中，1996—
2015年为历史统计数据年，2020—2022年为模型预

测年，为减少时间步长带来的误差，确定模型模拟的

时间间隔为1个月。

2.1.3 模型变量和参数设置

（1）输入变量与输出变量确定

将 1996—2015年南刘庄、圈头和烧车淀监测点

位的生化需氧量（BOD）、COD、TN和TP等 4项水质指

标数据用作模型的训练，2016年数据用作模型率定，

2017—2018年数据用作模型校验。模型的输入变量

是BOD、COD、TN和TP的监测值，模型的输出变量是

BOD、COD、TN和TP的预测值。

（2）网络层数和隐藏层确定

神经网络模型的主要结构包括输入层、隐藏层

和输出层。相比于传统神经网络模型，全连接神经

网络更强调模型的深度，通常有 5层或 6层甚至更多

的隐藏层。本研究构建了含一个输入层和一个输出

层的神经网络，由于选定的水质指标是 4项，因此输

入层和输出层的神经元个数均是 4。根据Komogorov
定理和 Hecht-Nielsen 理论，采用试错法确定隐藏层

层数和隐藏层的节点数量，最终确定的隐藏层层数

为 6，节点个数分别为 32、64、128、64、32、8，神经网

络拓扑结构最终确定为 4∶32∶64∶128∶64∶32∶8∶4
（图 2）。

（3）模型主要参数设置

程序的实现基于 Python 3.7环境和 Tensorflow框

架。训练函数采用自适应学习率动量因子的梯度训

练。输入层与隐藏层之间的传递函数为对数 S型函

数 log sig，隐藏层与输出层之间的传递函数为正切 S
型函数 tan sig，各隐藏层之间的激励函数是线性整流

函数。将初始模型训练步长设为 10 000，每次送入网

络中训练的数据个数设为55。
2.2 模型参数率定

选择 2016 年烧车淀监测站点的 BOD、COD 2 项

指标，对模型参数进行率定。将神经网络学习步长由

10 000调增为 15 000，再调增为 20 000，将每次送入

网络中训练的数据个数由 55调增为 65，再调增为 88。
模型参数率定前后水质指标的拟合效果对比见图 3
（a、c为率定前效果，b、d为率定后效果）。由图可见，

模型参数率定后，拟合优度判断系数 R2均在 0.99以

上，说明拟合效果较好。

同时利用平均绝对误差（MAE）检验率定结果。

MAE是模型运行生成的损失函数，计算公式为：

MAE = ∑
i = 1

n

|yi - y pi |
n

式中：yi 为实际值，mg·L-1；y pi 为模型的预测值，mg·
L-1；n为数据的个数。经过参数率定，随着训练步数

的增加，模型模拟的 MAE值大幅度减小。由表 1可

见，训练结束时，MAE平均值由参数率定前的 2.45下

降到0.05，误差在可接受范围内。

2.3 模型校验

利用 2017年和 2018年白洋淀烧车淀、南刘庄、圈

头 3点位及其平均水质数据，对率定后的模型进行校

验。各项水质指标实际值和预测值的拟合情况如图

4~图7，模型校验误差见表2。
由图可见，各项水质指标的模型拟合优度判断系

数R2均在 0.85以上，模型整体拟合效果较好。其中，

烧车淀的BOD、COD、TN、TP，南刘庄的BOD、COD，圈

头的BOD、COD、TN、TP和淀区BOD、COD、TP平均值

的拟合优度判断系数R2均超过 0.90，模型对各项水质

指标拟合的MAE在 0.011~0.214之间（表 2）。构建的

图2 白洋淀多层全连接神经网络水质预测模型结构

Figure 2 Multi-layer fully connected neural network water
quality prediction model structure of Baiyangdian
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表1 模型参数率定前后误差对比

Table 1 Error comparison before and after model
parameter calibration

监测点位
Monitoring

site
烧车淀

指标
Indexes

BOD
COD

参数率定前平均
绝对误差

MAE before parameter
calibration

2.85
2.05

参数率定后平均
绝对误差

MAE after parameter
calibration

0.04
0.06

1285



农业环境科学学报 第39卷第6期

模型校验结果理想，模型可用。

3 结果与讨论

3.1 模型预测结果

采用本研究构建的全连接神经网络模型，对白洋

淀 2020年 3月—2022年 11月南刘庄、圈头、烧车淀及

3点位的平均水质进行预测，结果见图 8。由图可见，

各点位 BOD、COD、TN和 TP浓度均呈下降趋势。其

中，烧车淀水质改善最为明显，各项水质指标均达到

地表水Ⅳ类标准；圈头水质改善情况一般，TN没有达

标；南刘庄水质改善最少，TN和 TP没有达标；3点位

预测平均值 TN 没有达标。各项指标中：BOD 浓度

依次为圈头>南刘庄>3点平均>烧车淀；COD浓度依

次为圈头>3点平均>烧车淀>南刘庄；TN浓度依次为

南刘庄>3点平均>圈头>烧车淀；TP浓度依次为南刘

庄>3点平均>圈头>烧车淀。整体来说，未来 3 a白洋

淀烧车淀的水质相对较好，南刘庄的水质相对较差，

圈头的水质一般。总体上，未来 3 a各点位水质均有

所改善，但仍面临部分点位 TN、TP富营养化指标不

达标的问题。

3.2 讨论

为进一步评估预测结果的可靠性，采用灰色模型

GM（1，1）和曲线估计方法对未来 3 a白洋淀平均水质

进行预测。采用灰色模型 GM（1，1）时，分别用最小

二乘法计算得到不同水质指标数据对应的参数估计

值，建立模型对应的白化方程及时间响应式，得到未

来水质指标预测值。采用曲线估计方法时，以水质指

标数据作因变量，时间作变量，选择拟合效果最好的

方程作为曲线估计方程进行预测。3种方法预测结

果的对比见图 9。由图可见，3种模型预测的水质指

标变化趋势基本一致，BOD、COD、TN和 TP浓度均有

所降低。相比于本文构建的全连接神经网络模型，灰

图3 模型参数率定前后拟合效果对比

Figure 3 Comparison of fitting effect before and after model parameter calibration
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表2 模型校验误差

Table 2 Model validation error
监测点位
Monitoring

site
南刘庄

烧车淀

指标
Indexes
BOD
COD
TN
TP

BOD
COD
TN
TP

平均绝对
误差
MAE
0.065
0.092
0.147
0.082
0.060
0.094
0.214
0.039

监测点位
Monitoring

site
圈头

三点平均

指标
Indexes
BOD
COD
TN
TP

BOD
COD
TN
TP

平均绝对
误差
MAE
0.011
0.023
0.083
0.080
0.063
0.084
0.120
0.082
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图4 烧车淀各项水质指标模型拟合结果

Figure 4 Model fitting results of various water quality indexes in Shaochediana

图5 南刘庄各项水质指标模型拟合结果

Figure 5 Model fitting results of various water quality indexes in Nanliuzhuang
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图7 平均水质各项指标模型拟合结果

Figure 7 Model fitting results of various water quality indexes in average water quality

图6 圈头各项水质指标模型拟合结果

Figure 6 Model fitting results of various water quality indexes in Quantou
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Figure 8 Results of water quality prediction of Baiyangdian
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图9 3种模型预测结果对比

Figure 9 Comparation of the prediction results of three models

全连接神经网络Fully connected neural network 灰色模型GM（1，1） 曲线估计Curve estimation
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色 GM（1，1）模型预测结果数值偏低，曲线估计方法

预测结果数值偏高，但预测结果均没有较大差异。可

见，经过多次训练，本文构建的全连接神经网络模型

预测结果和其他模型结果差异较小，预测结果可靠。

由预测结果可见，未来 3 a白洋淀仍面临部分水

质指标不达标的问题，尤其是南刘庄的TN和TP等富

营养化指标超标。这可能是因为南刘庄位于府河入

淀口附近，接受大量府河入淀的市政污水，污染负荷

巨大。圈头的 TN预测结果也略有超标，这可能是由

附近淀中村和纯水村的生活污水排放所致。同时，湖

泊底泥和沉积物营养物释放与围堤围埝众多导致的

水系连通性变差，可能也是富营养化指标预测结果超

标的一个原因。未来的治理中，应坚持“控源、补水、

连通”相结合的治理思路，协调保定市加强市政污水

的治理，加强水村和淀中村的生态移民与生活污染治

理，并结合雄安新区的发展，科学实施城镇地表径流

与种植业化肥过施导致的非点源污染控制；还要结合

“南水北调”和“引黄济淀”的工程，多路径实施生态补

水，抬高生态水位，提升环境容量；同时，应实施淀区

水动力条件的模拟与分析，在不影响底泥污染释放的

前提下，拆除围堤围埝等阻水建筑，实现白洋淀沟渠

水系连通，改善水动力条件，促进污染扩散与降解。

相比于传统的单隐藏层BP神经网络，本文构建

的全连接神经网络含 6个隐藏层，网络训练时的计算

量增加，模型模拟的 MAE 值为 0.011~0.214，R2 在

0.856~0.999 之间，模型率定与校验结果比较理想。

邹志红等[24]计算了BP神经网络在河流水质预测中的

误差，模型 MAE 值为 0.178~0.628。陈鹏飞等[25]构建

了BP神经网络用于清河水库水质的预测，模型MAE
值为 0.438~1.568。相比之下，本文构建的全连接神

经网络模型预测精度有一定提高，但该模型也存在网

络训练时间相对较长、模型辅助参数较多等不足，以

后可通过优化实现程序等方式改进。

4 结论

本文利用 1996—2015年白洋淀南刘庄、圈头和

烧车淀 3个监测站点的水质数据，通过模型率定与校

验，构建了白洋淀全连接神经网络水质预测模型，对

白洋淀水质变化趋势进行预测。结果表明，未来 3 a
白洋淀水质呈现好转趋势，BOD、COD、TN和 TP浓度

均有所下降，但仍有部分点位 TN和 TP超标，应加强

入淀河流与淀中村污染控制，强化生态补水与水系连

通，进一步改善白洋淀水环境质量。
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