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基于 BA-FNN的水质评价模型及
在北海入海河流中的应用

谢雨霜
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摘　要　本文针对水质评价中多指标耦合、非线性映射复杂等问题提出一种基于蝙蝠算法优化模糊神经网络（BA-FNN）

的水质评价模型，通过蝙蝠算法优化模糊神经网络的结构参数，提高其拟合程度和泛化能力，克服传统神经网络

易陷入局部最优的缺陷，与模糊神经网络（FNN）、粒子群算法优化模糊神经网络（PSO-FNN）进行对比，测试结

果充分说明基于 BA-FNN的水质评价结果均方误差、平均绝对误差更小，准确度和可靠性更高，并以北海主要入海

河流为例，选取关键水质指标构建评价体系，利用实际监测数据对模型进行验证。结果表明，本文提出的方法可

有效实现水质状态的准确评价，符合评价标准。
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0　引言

随着沿海城市经济的快速发展，北海市入海河流

作为连接陆海生态系统的重要纽带，水质评价对水资

源保护、可持续利用及生态功能维护具有关键作用 [1]。

常用的水质评价方法主要有单因子评价、模糊综合评

价、支持向量机、神经网络等 [2]，但应用这些评价方

法的过程中也存在一些问题 [3]，如传统方法在处理非

线性及参数不确定性时存在明显局限，而单纯依赖人

工神经网络模型又易陷入局部最优且泛化能力不足。

模糊神经网络（Fuzzy Neural Network，FNN）通

过集成模糊逻辑的推理能力与神经网络的自学习特性，

为复杂水环境评价提供了新范式，目前有不少学者利

用 T-S 模糊神经网络模型对水质进行研究 [4-5]，据此本

文将 FNN 模型引入水质评价中。同时为进一步突破传

统优化算法易陷入局部极值的瓶颈，本文采用蝙蝠算

法（Bat Algorithm，BA）来优化模糊神经网络，提高

FNN 的泛化能力和计算效率，实现全局高效搜索。

本研究以北海市入海河流为研究对象，构建基于

BA-FNN 的水质评价模型，以期客观、准确地了解北海

市入海河流断面水质现状，并为滨海城市水质评价中

的复杂系统建模问题提供科学依据。

1　蝙蝠算法

蝙蝠算法是一种结构简单、参数较少、搜索能力

与稳定性较强的优化算法，可用于搜索全局最优解，

通过模拟蝙蝠在检测目标时所发出的脉冲频率、响度、

发射率变化实现函数优化。

蝙蝠算法遵循蝙蝠搜寻猎物的行为模拟，蝙蝠个

体 i搜寻猎物时的脉冲频率范围为 [fmin，fmax]，有：

           f i= fmin+(fmax- fmin)* βi            （1）

式中：β[0,1] 是服从均匀分布的随机向量。
蝙蝠根据 t时刻的位置 xi

t
与目标位置的距离，及 t-1

时刻的速度 vi
t-1，通过频率 fi控制蝙蝠个体 i在 t时刻

的飞行速度，可得：

             xi
t=vi

t-1+(xi
t-x*)* fi             （2）

式中：x*表示当前全局最优解。

蝙蝠以速度 xi
t
进行猎物搜索，在搜寻过程中，t时

刻的位置 xi
t
迭代更新为：

                xi
t
=vi

t-1+vi
t
                 （3）

当蝙蝠发现可能存在最优解，则在当前所有个体

中选择最优蝙蝠位置个体，随机对蝙蝠个体位置进行

更新，产生一个局部解 xnew为：

               xnew=xold+εA
t
               （4）

式中：ε为 [-1，1] 之间均匀分布的随机数，At
为

t时刻所有蝙蝠的响度。
根据蝙蝠搜寻猎物机理，调整声波的响度 A与声

波发射频度 r，精确掌握猎物的空间位置，即：
                At

i=αAi
t-1                 （5）

           r t
i=ri

0[1-exp(-γ*t)]            （6）

式中：At
、At-1分别为第 i个蝙蝠个体在 t时刻和 t-1
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时刻发射的脉冲音强，α为脉冲音强衰减系数，通常取
[0,1] 区间的常数，使响度 A逐步趋近于 0；r i

t为第 i
个蝙蝠在 t时刻的脉冲频度，γ为脉冲频度增加系数，
通常取大于零的常数，使脉冲频率 r趋近于 r i

0。

2　蝙蝠算法优化模糊神经网络

2.1　T-S模糊神经网络

模糊神经网络集模糊逻辑的强大结构性知识表达

能力与神经网络的强大自学习能力于一体，对于处理

水质评价这种非线性、模糊性系统具有很大的优越性，

其基本结构主要有以下四层：

1. 输入层。各节点与输入值相连，将输入向量

X=[x1,x2,…,xn]T传到下一层，该层的节点数 N=n。
2. 模糊化层。对输入进行模糊化，本文采用高斯

函数为隶属度函数，得到对应的模糊隶属度 μ。即：

                      

（7）

式中，c、b分别为隶属度函数的中心和宽度；k为
输入参数的个数，n为模糊子集的个数。

3. 模糊规则层。采用隶属度连乘算子作为模糊规

则，实现各隶属度的模糊计算，即：

       1 21 2( ) ( ) ... ( )

1, 2,...,

k
j j j

i
kA A A

x x x

i n

   


      

（8）

式中：ω为模糊神经网络隐含层和输出层之间的
权值。

4. 输出层。将输出结果进行去模糊化处理，最终

输出值为：

     
0 1 2
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( ... )

n n
i i i i i

k k
i i

y p p x p x
 

        （9）

2.2　蝙蝠算法优化模糊神经网络

为提高模型的训练速度，降低收敛时间，同时避

免传统FNN算法收敛速度慢、以陷入局部最小值的缺陷，

提高其准确性，在模型训练过程中，本文采用 BA 算法

对 T-S 模糊神经网络进行参数选择优化，将模糊神经

网络的权值和阈值与蝙蝠算法中的蝙蝠个体的位置向

量对应，编码成种群中的蝙蝠个体，据此建立 BA-FNN

模型。

采用均方误差（MSE）为训练的适应度，即：

              2)(1
ii yy

N
MSE             （10）

式中：N为训练样本个数，-yi为实际输出值，yi为

期望输出值。MSE 越小则代表精度越高。

本文的 BA-FNN 算法的具体步骤如图 1所示。
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图 1　BA-FNN算法流程图

由图 1可知，本研究利用 BA 算法优化 FNN 的初始

权值和阈值，通过种群迭代寻优确定最优参数，再训

练网络并输出水质评价结果。

3　实验与分析

3.1　研究区域概况

北海市（21°26′N—21°55′N，108°50′E—109°

47′ E）位于广西南部，濒临北部湾，其入海河流是连

接陆海生态系统的重要通道。北海旅游业发展显著，

流域内工业、农业空间分异明显，北部合浦县以农业

为主，面源污染突出；南部沿海工业化程度高，废水

排放集中，陆源污染压力突出，都加剧了水质情况的

复杂性 [6]。

3.2　数据获取与处理

本研究北海入海河流断面水质数据来自广西壮族

自治区北海生态环境监测中心和中国环境监测总站，

根据研究数据表明，北海入海河流需氧量、氨氮等含

量超标率较高，为主要影响因素 [7]，故选取溶解氧、

高锰酸钾指数、生化需氧量、化学需氧量、氨氮 5 个

指标作为评价指标，用于评估北海入海河流水质状况。

根据 GB 3838—2002《地表水环境质量标准》中的分类

标准，将水质等级划分为 5类，标准如表 1所示。
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表 1　GB 3838—2002 水质标准

评价指标 Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类 Ⅴ类

溶解氧（mg/L）≥ 7.5 6.0 5.0 3.0 2.0

高锰酸钾指数

（mg/L）≤
2.0 4.0 6.0 10.0 15.0

生化需氧量（mg/L）≤ 3.0 3.0 4.0 6.0 10.0

化学需氧量（mg/L）≤ 15.0 15.0 20.0 30.0 40.0

氨氮（mg/L）≤ 0.15 0.5 1.0 1.5 2.5

为量化输出结果，将模型输出范围规定在(0.5,5.5]，

对应水质评价等级，如Ⅰ类时输出范围为 (0.5,1.5]，

其余同理。为验证模型的准确性，本次研究根据表 1

标准，构建样本数据。在各指标的各级标准间随机插

入 150 组数据，构造 5*750 的矩阵样本，每类水质等

级选取 100 组数据，共 500 组用于训练，其余 250 组

作为测试样本。

由于水质评价指标单位数量级差异较大，直接输

入网络进行训练易造成结果的不可靠，为提升模型的

精度，需对原本数据进行归一化处理，即：

                            （11）

式中：x*为归一化后的数据；x为原数据，xmax和 xmin

为原数据系列中的最大和最小值。

3.3　基于 BA-FNN的水质评价模型验证

为进一步验证本研究方法的可行性和优越性，将

本研究方法与标准 FNN、粒子群算法改进模糊神经网络

（PSO-FNN）两种方法进行对比。为保证测试结果对比

的一致性，对比实验中所有的神经网络模型均使用相

同训练和测试样本，选用平均绝对误差（MAE）和均方

误差（MSE）两个指标对比各模型的性能。各模型综合

测试结果及误差对比如表 2和图 2 所示。

表 2　各模型综合测试结果对比

模型 FNN PSO-FNN BA-FNN

MAE 0.3701 0.1957 0.1295

MSE 0.2243 0.0533 0.0267

由表 2和图 2可知，实验表明，FNN 模型误差波动

大且 MAE/MSE 最高，经 PSO 和 BA 优化后的算法误差显

著降低，BA-FNN 模型测试结果的绝对误差基本 0.35 以

内，对比所有结果，可明显看出本研究提出的 BA-FNN

误差波动最小、MAE/MSE 最低，准确度显著优于其他方

法，更适用于水质评价。
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（b）PSO-FNN模型测试误差
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（c）BA-FNN模型测试误差

图 2　各模型综合测试结果绝对误差图

3.4　BA-FNN在北海入海河流水质评价中的应用

对北海入海河流水质进行评价，选取 2023 年至

2025 年期间的北海入海河流亚桥、南域、西门江、高

速公路桥、婆围村 5 个断面的监测数据进行检验，每

个断面各选取 4组数据，得到 BA-FNN 评价结果如表 3

所示。

由表 3 可知，三个模型对 5 个监测断面的水质评

价结果基本相同，但 FNN在部分监测点出现极端误差，

这是单个神经网络进行评价时性能不佳造成的。相较
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而言，BA-FNN 模型的评价结果准确度更高，与实际水

质类别基本吻合。选取的评价类别分布均匀，整体能

够反映北海入海河流各断面状况，基本处于Ⅱ～Ⅲ级，

整体状况良好，验证了本研究模型的合理性。

4　结论

本研究利用 BA的寻优特性，优化 FNN的结构参数，

提出了基于 BA-FNN 的水质评价模型，并应用于北海入

海河流水质评价中。实测结果表明：（1）通过 BA 优

化 FNN 的结构参数，显著降低了水质评价误差，克服

模糊逻辑规则的局限性和主观性，融合水质评价多指

标信息，实现水质准确评价。（2）与基础 FNN 方法、

PSO-FNN 方法相比，本研究提出的 BA-FNN 方法表现出

更高准确度和可靠性，验证了算法寻优能力，进一步

验证了本研究模型的合理性。（3）BA-FNN 模型对北海

入海河流的水质等级评价（Ⅱ～Ⅲ级）与实际情况高

度一致，但需进一步解决监测数据缺漏和参数权重优

化问题，以提升复杂水质场景的鲁棒性。
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表 3　北海入海河流水质评价结果

断面 样本点 实际类别 FNN 评价结果 PSO-FNN 评价结果 BA-FNN 评价结果

亚桥

① Ⅲ 2.3122（Ⅱ） 2.5302（Ⅲ） 2.8317（Ⅲ）

② Ⅲ 2.7066（Ⅲ） 2.5673（Ⅲ） 2.6549（Ⅲ）

③ Ⅲ 2.6645（Ⅲ） 2.8599（Ⅲ） 2.6008（Ⅲ）

④ Ⅱ 2.4867（Ⅱ） 2.4741（Ⅱ） 2.3725（Ⅱ）

南域

① Ⅲ 3.0486（Ⅲ） 2.9269（Ⅲ） 2.6758（Ⅲ）

② Ⅲ 2.9173（Ⅲ） 2.8196（Ⅲ） 2.9081（Ⅲ）

③ Ⅳ 5.2123（Ⅴ） 4.3607（Ⅳ） 3.8414（Ⅳ）

④ Ⅲ 2.6314（Ⅲ） 2.6189（Ⅲ） 2.5453（Ⅲ）

西门江

① Ⅲ 2.7327（Ⅲ） 3.2487（Ⅲ） 2.6925（Ⅲ）

② Ⅳ 3.5665（Ⅳ） 3.5271（Ⅳ） 3.5853（Ⅳ）

③ Ⅲ 3.6955（Ⅳ） 3.6198（Ⅳ） 3.4942（Ⅲ）

④ Ⅲ 2.5335（Ⅲ） 2.5442（Ⅲ） 2.5577（Ⅲ）

高速公路桥

① Ⅱ 1.6233（Ⅱ） 1.5767（Ⅱ） 1.6789（Ⅱ）

② Ⅲ 2.3833（Ⅱ） 2.4420（Ⅱ） 2.2596（Ⅱ）

③ Ⅲ 3.2967（Ⅲ） 3.1671（Ⅲ） 3.2921（Ⅲ）

④ Ⅳ 3.7120（Ⅳ） 4.4681（Ⅳ） 3.6301（Ⅳ）

婆围村

① Ⅱ 2.9802（Ⅲ） 2.9001（Ⅲ） 2.7765（Ⅲ）

② Ⅱ 2.4899（Ⅱ） 2.4477（Ⅱ） 2.4765（Ⅱ）

③ Ⅲ 2.6539（Ⅲ） 2.5625（Ⅲ） 2.5049（Ⅲ）

④ Ⅳ 3.5743（Ⅳ） 3.6895（Ⅳ） 3.5967（Ⅳ）


