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Elman神经网络及其在河口水质评价中的应用① 
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2(西安联能自动化工程有限责任公司, 西安 710119) 

摘 要: 应用 Elman 神经网络对河口水质进行评价, 确定其水质级别及污染程度. 根据汾河入黄口的实际污染情

况及因子选择的目的原则, 确定评价因子, 构建基于 Elman 神经网络的河口水质评价模型. 应用训练好的 Elman
神经网络河口水质评价模型对河津大桥监测断面 2010 年各月水质进行评价, 分析研究汾河入黄口处的水质污染

状况, 结果表明, 汾河入黄口河津大桥监测断面 2010 年各月综合水质均为劣Ⅴ类水, 因此, 汾河入黄口污染治理

迫在眉睫, 应从源头加强汾河污染物入河量的控制. 水质识别实例表明 Elman河口水质评价模型避免了传统神经

网络无法实时改变模型结构和缺乏对未来突变情况适应性的缺点, 使得训练好的网络具有非线性和动态特性, 
水质评价结果切合实际, 具有很好的实用性.  
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Abstract: Elman neural network was applied to evaluate estuarine water quality, and then the water quality and pollution 
levels were determined. According to the actual pollution of Fen River’s estuary to Yellow River and the objective 
principle of factor selection, the evaluation factors were determined, and the estuarine water quality evaluation model 
which was based on Elman neural network was established. The trained model was used to evaluate the water quality of 
Hejin bridge monitoring section each month in 2010and analyse the water pollution condition of Fen River’s estuary to 
Yellow River. Results indicated that the comprehensive water quality of Hejin bridge monitoring section at Fen River’s 
estuary to Yellow River each month in 2010were inferior . Therefore, the pollution control of Fen River’s estuary to Ⅴ

Yellow River is imminent, source control of pollutants into Fen River should be strengthened. The example of water 
quality identify shows that the model can avoid the shortcomings of traditional neural network model, such as traditional 
neural network model cannot change the structure of the model in real time and it lacks of adaptability to future 
mutations, and make the trained network with nonlinear and dynamic characteristics. The water quality evaluation 
results of this model are realistic. So, the model has a good usability. 
Key words: elman neural network; Fen River’s estuary to Yellow River; water quality assessment; evaluation factors; pollution 
 
 

近年来, 河流径流量的锐减及大量未经处理的工

业废水及生活污水排入河流, 造成干支流交汇的河口

及近岸水体污染严重, 成为河流整治的难点部位[1]. 
河口水质评价是水环境规划、决策及治理的基础[2]. 因 
 

 
 
此, 对河口的水质进行评价具有重要的现实意义 [3]. 
与传统的水质评价模型相比 [4-6], Elman 神经网络

(extreme learning machine, ELM)克服了传统前馈神经

网络算法训练速度慢、无法达到全局最小及对学习率 
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的选择敏感等缺点, 具有学习速度快, 泛化性能好等

优点, 在各领域得到了研究和应用[7]. 韩建秋等[8]构建

了基于改进型 Elman 网络的污水处理过程关键水质参

数智能模型, 仿真结果表明该模型用于污水处理系统

的建模有良好的效果. 柴燕丽等[9]利用 MATLAB 神经

网络工具箱, 将人工神经网络引入水文预报中, 建立

了淮河水域蚌埠段年径流量的 Elman 神经网络预测模

型, 该模型具有较好的适应性和预报精度, 可为水资

源评价和配置提供依据. 钱家忠等[10]针对地下水化学

特征, 以谢一煤矿为例, 分别建立了基于 Elman 网络

与 BP 网络的突水判别模型, 结果表明, Elman 神经网

络能够更好的反应地下水系统特性. 郑景华等[11]将

RBF 与 Elman 神经网络应用于露天矿区地下水水质预

测与评价中, 结果表明, RBF与Elman预测模型均能很

好的反映出地下水质的变化情况及水质污染状况.  
本文根据汾河入黄口处的实际污染状况及因子选

择的目的原则, 选择合适的评价因子, 采用 Elman 神

经网络河口水质评价模型对河津大桥监测断面 2010
年各月的水质进行评价, 分析研究汾河入黄口处的水

质污染状况, 为河口进一步治理提供参考数据及预警.  
 

1  Elman神经网络水质评价模型 
1.1 Elman 神经网络的基本概念 
  Elman 神经网络是具有两层神经元的动态递归神

经网络, 它是在 BP 网络基本结构的基础上, 通过储存

内部状态使其具备映射动态特征的功能, 从而使系统

具有适应事变特性的能力[12]. Elman 神经网络的结构

如图 1 所示.  
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图 1  Elman 神经网络结构图 

 
1.2 Elman 神经网络的学习过程 

Elman 神经网络包括输入层, 隐含层(中间层), 承
接层和输出层, 以图 2(Elman 神经网络的模型[13])为例

的非线性状态空间表达式为:  
 

   ( )1 3( ) ( 1) ( )cx k f W u k W x k= − +           (1) 
  ( ) ( 1) ( 1)c cx k x k x kα= − + × −       (2) 

2( ) ( ( ))y k g W x k=                (3) 

Elman 神经网络的学习算法[14]:  
设第 k 步的实际输出为 yd(k), 则 Elman 网络的误

差函数可用下式表述:  
1( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))
2

T
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 (4) 

根据梯度下降法, 可推求得到 Elman 神经网络的

学习算法, 如下:  
3 0

3 ( ) ( 1,2, , ; 1,2, , )I
ij i jw x k i m j nη δΔ = = ⋅⋅⋅ = ⋅⋅⋅      (5) 

2
2 ( 1) ( 1, 2, , ; 1,2, , )I q

jq j qw u k j n q rη δΔ = − = ⋅⋅ ⋅ = ⋅⋅ ⋅   (6) 

1 0 3
1 1

1

( )
( ) ( 1, 2, , ;

1, 2, , )

m
jI I

jl i ij I
i jl

x k
w w j n

w

l n

η δ
=

∂
Δ = = ⋅⋅⋅

∂

= ⋅⋅ ⋅

∑      (7) 

0 '
,( ( ) ( )) (.)i d i i iy k y k gδ = −           (8) 

0 3 '

1

( ) ( )
m

h I
j i ij j

i
w fδ δ

=

= ⋅∑              (9) 

'
1 1

( ) ( 1)
( ) ( 1) ( 1, 2, , ;

1, 2, , )

j j
j lI I

jl jl

x k x k
f x k j n

w w

l n

α
∂ ∂ −

= ⋅ − + = ⋅⋅⋅
∂ ∂

= ⋅⋅ ⋅

    (10) 

其中, 1 2 3, ,η η η 为 1 2 3, ,I I Iw w w 的学习步长.  
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图 2  Elman 神经网络模型 

 
1.3 Elman 神经网络河口水质评价模型的构建 

Elman 神经网络的河口水质评价模型的建立, 需
要确定能够正确反映河流实际水质状况的评价因子作

为水质特征的输入向量. 根据 Elman 神经网络模型的

学习机理及较好的非线性分级能力, 对水质监测因子

样本集进行水质评价. 基于 Elman 神经网络的河口水

质评价流程如图 3 所示.  
 



2015 年 第 24 卷 第 3 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Research and Development 研究开发 253

全面原则、反映人为污染的原则、反映地表

水污染状况的原则 

水质评价因

子的选择 

创建 Elman

神经网络 

Elman 仿真

测试 

输入实测水质数

据进行评价 

结果

分析
 

图 3  基于 Elman 神经网络模型的水质评价流程图 
 
2  实例应用 
  汾河入黄口是具有滩地和浅槽的复式宽浅型河道

(如图 4 所示), 一方面, 水流水质特征复杂, 常形成河

口滩, 发生壅水、倒灌等时会影响交汇处的水质, 另一

方面, 由于沿程大量未经处理的工业废水及生活污水

流入汾河 , 导致汾河入黄口及近岸水体污染严重 , 
2010 年流域污染状况表明黄河水系汾河太原段、临汾

段、运城段为重度污染. 为了合理评价汾河入黄口处

的水质的级别、污染程度, 根据污染的实际情况以及

《地表水环境质量标准》(GB 3838 - 2002)[15]定义劣Ⅴ

类水标准. 其规定限值如表 1 所示. 

河津大桥监测断面

 
图 4  汾河入黄口及监测断面示意图 

 
表 1  地表水环境质量标准     mg/L 

级别 Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类 劣Ⅴ类 

CODcr 15 15 20 30 40 50 

BOD5 3 3 4 6 10 15 

氨氮 0.15 0.5 1 1.5 2 5 

总氮 0.2 0.5 1 1.5 2 5 

总磷 0.02 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

LAS 0.2 0.2 0.2 0.3 0.3 0.4 

2.1 评价因子的选择结果 
按照因子选择的原则和方法[16](参见文献 16), 以

所选因子的污染分摊率占所选 22 项污染因子污染分

摊率的 85%为限计算出 2010 年河津大桥监测断的评 
 
 

价因子分别为生化需氧量(BOD5)、氨氮(NH3-N)、化学

需氧量(CODcr)、总磷(TP)、总氮(TN)、阴离子表面活

性剂(LAS). 2010 河津大桥监测断面各月水质浓度变

化情况如图 5 所示.  
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图 5  2010 河津大桥监测断面各月水质浓度变化情况 

 
2.2 基于 Elman 神经网络的河口水质评价 
  在六级地表水环境质量标准内插形成 60 组数据, 
随机选取其中 45 组数据作为训练样本, 15 组数据作为

检测样本, 根据 Elman 神经网络输出的目标等级(如表

2 所示)及学习机理, 对网络进行训练、检测. 图 6、图

7 分别为 Elman 神经网络训练样本的训练过程及检测

样本的拟合过程.  
表 2  Elman 神经网络输出值的级别评价标准 

水质级别 Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ 劣Ⅴ 

输出值 1 2 3 4 5 6 
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图 6  Elman 神经网络训练过程 
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图 7  Elman 神经网络检测样本拟合过程 

同时采用 BP 网络对训练集和测试集数据进行训

练和检测, 通过计算训练集和测试集的正确率和运行

时间, 对 Elman 的性能进行评价. 表 3 为 BP 网络与

Elman 网络结果对比.  
表 3  结果对比表 

网络名称 测试集正确率(%) 运行时间(s) 

Elman 神经网络 93.33 0.12  

BP 网络 86.67 0.22  

  运用训练好的网络对 2010 年河津大桥监测断面

各月的水质进行评价, 参数 TYPE 设为 1; 参数 TF 设

为‘Sig’、参数隐含层神经元个数取 20, 这是由于经过

反复测算, 当隐含层神经元个数与训练集样本个数相

等时, Elman 可以以零误差逼近所有训练样本, 但是, 
并非隐含层神经元个数越多越好, 从测试集的预测正

确率可以看出, 当隐含层神经元个数逐渐增加时, 测
试集的预测率呈减少的趋势, 故需要进行折中选择. 
水质评价结果如图 7 所示.  

 
图 8  汾河入黄口河津大桥监测断面水质评价结果 

 
由图 8 可知, 2010 年汾河入黄口河津大桥监测断

面各月综合水质均为劣Ⅴ类水. 分析汾河入黄口水质

遭受污染的主要原因一方面是由于汾河沿岸排污口较

多且排污量较大, 主要以城市污水、生活污水、缫丝、

纺织、造纸等工业废水为主, 其中废水中含有的大量

阴离子表面活性剂对水质造成较大的影响; 另一方面

汾河的支流, 例如浍河, 由于偷排漏排现象严重, 其
汇入汾河时水体已发黑发臭, 造成汾河水质进一步恶

化, 由此可见, 从源头加强汾河污染物入河量的控制

迫在眉睫.  
 

3  结语 
  (1) 与 BP 网络相比, Elman 河口水质评价模型避



2015 年 第 24 卷 第 3 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Research and Development 研究开发 255

免了传统神经网络无法实时改变模型结构和缺乏对未

来突变情况适应性、收敛速度慢、容易陷入局部极小

的缺点, 使得训练好的网络具有非线性和动态特性; 
同时,  Elman 的预测正确率以及运行时间都优于 BP
网络, 这表明 Elman 应用于分类及模式识别问题中具

有较好的性能.  
  (2) 根据因子选择的原则及方法, 以 85%为限计

算出水质评价因子, 并根据河口污染情况定义劣Ⅴ类

水标准, 采用 Elman 神经网络模型对汾河入黄口水质

进行评价, 结果表明, 河津大桥监测断面 2010 年各月

综合水质均为劣Ⅴ类水, 河口污染治理迫在眉睫.  
   (3) Elman 神经网络具有学习速度快、泛化性能好、

调节参数少等优点, 水质识别实例表明 Elman 神经网

络河口水质评价模型的可行性, 评价结果切合实际, 
具有很好的实用性, 可为河口进一步治理提供参考依

据及预警.  
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