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摘　要　对太湖东部湖区金墅港和渔洋山水源地总磷自动监测值与实验室监测值进行比对分析，基于相关性分

析，选取对自动监测总磷浓度影响较大的浊度、蓝绿藻和叶绿素等指标，提出可选择极限学习机隐层节点的改

进极限学习机模型 (IELM)修正自动监测总磷数据。结果表明，总磷自动监测值相对实验室监测值偏差较大，

绝对误差范围在 0.05~0.112 mg·L−1，平均绝对误差为 0.017 mg·L−1。若以相对误差小于或等于 30%作为比对合格

的标准值，总磷自动监测数据合格率仅为 52.9%。经过 IELM算法模型训练和测试，训练均方误差为 0.000 073 5，
测试均方误差为 0.000 103。经过模型修正后的自动监测总磷数据更接近实验室监测值，其平均绝对误差降低

0.026 mg·L−1，平均相对误差降低 45%。按比对误差 30%计算，模型修正后的总磷自动监测数据合格率为

92.0%，可应用于自动监测总磷数据的修正。
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总磷 (total phosphorus，TP)是表征水体富营养化程度的重要污染特征因子，是评价水质的重要

指标之一。磷是促进生物生长的重要元素，水体环境中磷浓度过高会导致藻类过度繁殖，造成水

体富营养化 [1]。目前，我国国标规定的 TP测定方法为钼酸铵分光光度法 (GB 11893-1989)。传统的

TP监测具有准确性高、抗干扰性强、质控体系完善等优点，但需要占用大量时间、人力和物力，

难以实时反映水质变化情况，故无法满足水源地水质安全监控需求。水中 TP的自动监测可实现实

时在线监测，已经成为环保、水利等部门水质监测的主要手段 [2]。然而，传统 TP自动监测方法的

抗干扰性弱，易受水体色度与浊度 (Turb)的变化及样品处理条件等干扰 [3]，不确定性较高，且监测

结果与同步实验室的结果相比存在一定差异，故无法精准反映水体的实际情况。
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近年来，人工神经网络广泛应用于水质研究。传统的神经网络通过误差反馈不断调整权重可

解决一些实际问题，但梯度下降算法容易导致学习陷入局部最优状态、学习过程耗时长等问题。

针对上述问题，HUANG等 [4-5] 提出了极限学习机算法 (extreme learning machine，ELM)。该算法由广

义逆直接求得输出层权重，在确保精度的同时提升了算法的学习速度。ELM已被探索应用于环境

领域的研究中。张颖等 [6] 基于粒子群算法优化的极限学习机对淮河水质进行类别判定；崔东文 [7]

构建了基于 ELM的湖库 TP、TN模型，具备参数选择简便、训练速度快、不会陷入局部最优值等

优点；边冰等[8] 验证了深度极限学习机在水质预测方面具备合理性和可行性。

本研究基于江苏省环境监测中心在太湖东部湖区金墅港和渔洋山水源地建设的 2个水质自动

监测站 TP数据，分析 TP自动监测与实验室监测的差距及其影响因素。采用改进的极限学习机算

法，建立包含 TP自动监测数据、相关影响因子及 TP实验室监测数据的学习机模型，修正 TP自动

监测数据，以便进一步缩小与实验室数据的差异，更好地表征水源地 TP的真实状况，为太湖环境

综合治理提供参考。 

1    材料与方法
 

1.1    研究区域概况

太湖富营养化问题突出。多年来，大多研究集中在蓝藻水华问题形势严峻的太湖西部和北部

区域 [9]，而对太湖东部湖区的研究相对较少。根据江苏省环境监测中心长期水质及卫星遥感监测结

果，2016年前，太湖东部湖区水质较好，TP较低，未曾出现蓝藻水华现象；而 2016年以后，太

湖东部湖区开始出现蓝藻水华，同时 TP逐渐升高。一是由于入湖的磷污染物大幅增加，并通过湖

体水动力变化，逐年从西向东迁移 [10]；二是由于东太湖水生植被的大量减少，沉水植物对磷元素

的吸收相应减少，增加了风浪对底泥扰动导致的内源性营养盐的释放 [11]。此外，TP变化还与风

向、风速等因素密切相关 [12]。2019年个别月份，太湖东部湖区金墅港和渔洋山水源地的 TP甚至超

过地表水环境质量标准 (GB 3838-2002)集中式生活饮用水源地二级保护区Ⅲ类标准值，直接威胁饮

用水水源地水质安全。 

1.2    数据处理

太湖东部湖区金墅港、渔洋山水源地 (位置如图 1所示 )的 TP自动监测数据频次为每 2 h一

次，较高的数据量可实现 TP的有效监测。目前，这 2处水源地的 TP自动监测仪器是日本岛津

TNP4110，测定原理是采用碱性过硫酸钾消解-紫外分光光度法分析水样中的 TP，仪器稳定性好，

分析方法符合国家环境保护行业标准 HJ 103-
2003的要求。然而，若出现较大风浪导致水体

浑浊，以及水体中出现过多蓝藻颗粒等情况

时，会干扰 TP消解和比色过程，此时 TP的测

定浓度并不能准确反映 TP的实际情况 [13]。本

研究选用金墅港、渔洋山水源地 2016年 1月—
2020年 4月的 TP自动监测数据，与实验室监

测数据进行比对分析。实验室监测数据频次为

每月一次，方式为手工采样。采样点位于自动

监测站取水口，样品的采集、运输、保存均执

行地表水采样技术规范 (HJ 91-2002、HJ 493-
2009)。实验室分析采用钼酸铵分光光度法 (GB
11893-1989)。实验室监测数据能准确反映水源

 

图 1    太湖饮用水水源地监测点位分布图

Fig. 1    Monitoring sites in drinking water source
in east Taihu Lake
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地 TP，可作为 TP自动监测数据的真值。比对分析时，自动监测选用在采样时间上与实验室手工

采样时间最为临近的一组数据，时间差为 0~59 min。 

1.3    研究方法

极限学习机 (ELM)是一个单隐层的神经网络，是在 Moore-Penrose矩阵理论基础上提出的快速

学习算法 [14-15]。相较传统的神经网络具有训练速度快、参数选择简单、不易陷入局部最优等特点，

可运用于水质评价和水质预测等方面。已有研究 [16] 表明，ELM 网络模型已在多输入、多输出的水

质预测中取得了较好的效果。

根据极限学习机理论[4-5]，对于一个有 L个节点的单隐层神经网络可表示为式 (1)。
L∑

i=1

βig(Wi ·X j+bi) = t j, j = 1, · · · ,N (1)

g (x) Wi = [Wi1,Wi2, · · · ,Win]T bi

βi =
[
βi1,βi2, · · · ,βim

]T H = g
(
Wi ·X j+bi

)式中： 为激活函数，  为连接第 i个隐层节点的输入权值； 为第 i个隐层节

点的偏置； 为第 i个隐层节点的输出权值。令 ，则式 (1)可换算为

式 (2)。
Hβ = T (2)

H(W1,W2, · · · ,WL,b1,b2, · · · ,bL, x1, x2, · · · , xN) =


g (W1 ·X1+b1) · · · g (WL ·X1+bL)

...
. . .

...
g (W1 ·XN +b1) · · · g (WL ·XN +bL)

 β =


βT

1
...
βT

L


L×M

T =


tT
1
...

tT
N


N×M

式 中 ： ； ；

。

Wi βi bi为达到训练效果，需要得到 、 、 使式 (2)无限接近于最小化，得到式 (3)。
∥Hβ−T∥ =min∥Hβ−T∥ (3)

由此得到等价的最小化损失函数，见式 (4)。

E =
N∑

j=1

 L∑
i=1

(
βig
(
Wi ·X j+bi

))− t j

 (4)

Wi βi H

Hβ = T β

在 ELM算法中, 一旦输入权重 及隐层的偏置 被随机确定，隐层的输出矩阵 就被确定。训

练单隐层神经网络可转化为求解一个线性系统 ，并且输出权重 的范数最小且唯一，计算公

式见式 (5)。

β = H−1T (5)

H−1 H式中： 是矩阵 的Moore-Penrose广义逆。

根据 ELM原理，隐层节点数越多，训练误差会越小。当隐层节点数等于样本数时，训练误差

会趋于 0；但会由此造成算法隐层节点的冗余，且一些隐含层节点并无意义 [16-17]，故有学者在水质

评价时通过粒子群算法来优化极限学习机的输入权值和隐含层偏置 [6]。然而，粒子群算法对离散的

优化问题处理不佳，容易产生早熟收敛。本研究提出可选择极限学习机隐层节点的改进极限学习

机模型 (IELM，Improved ELM)，采用多次试验取平均值的方法确定隐层节点数。多次试验求平均

可减少随机产生的权值和阈值对模型稳定性的干扰，并增强学习机的稳定性[18-19]。通过试触法对每

个节点数所建立的模型进行测试，分析测试误差的变化趋势，以此来确定合适的隐层节点数，可

大大提升模型的预测精度，并有效降低随机值的产生对模型的干扰。
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2    结果分析与讨论
 

2.1    自动监测值与实验室监测值的比对

图 2为 2016年以来金墅港水源地和渔洋山水源地的 TP自动监测和实验室监测值的对比图。

由图 2可见，TP自动监测值和实验室监测值相差值为−0.05~0.112 mg·L−1，计算差值绝对值的平均

值为 0.017 mg·L−1，相对于湖库型 TP标准为Ⅱ类 (0.01~0.025 mg·L−1)；而最大值 0.112 mg·L−1，相对

于湖库型 TP浓度标准为Ⅴ类 (0.1~0.2 mg·L−1)。自动站每隔一段时间会将自动监测值与实测值进行

人工比对，以确定自动站是否正常运行。根据《江苏省水质自动监测质量管理暂行规定 (苏环监

〔2012〕6号)》，将自动值和手工值之差与手工值的比值定为比对误差。比对误差在±30%以内，

TP自动监测数据才能有效反应实际情况。由此计算得到 TP自动监测数据的合格率仅为 52.9%。

造成数据偏差较大的原因有如下几点。1)悬浮颗粒物是氮磷等营养元素在水中迁移转化的重

要载体 [20]，同时也是微生物附着生长的重要载体 [11]，风浪等其他因素搅动底泥致使浊度增大，水

中悬浮颗粒物增多，故实测数据偏大。2)悬浮物和蓝绿藻携带的 TP经过消解转换为可检测的无机

磷导致检测值较水体实际值高，另外蓝绿藻色度会干扰 TP显色反应、浑浊的水质会干扰比色透光

性亦会导致检测值和实际值产生偏差。3)对于实验室 TP分析。根据《国家地表水环境质量监测网

监测任务作业指导书 (试行)(环办监测函〔2017〕249)》，TP人工采样静置及虹吸方式有利于粒径

较大的颗粒物沉淀，可在一定程度上降低浊度对测定的干扰 [3, 21]。在对太湖进行的实际采样过程

中，若水样藻类较多，会采用 63 μm筛过滤掉部分藻，并在分析时采用浊度及色度补偿以消除实

验室的比色干扰，以进一步降低对 TP测定结果的影响。样品从采样、运输，到实验分析、数据报

出都有完整的全过程质量控制，以确保人工监测数据准确性更高。 

2.2    对 TP 影响因子的分析

NH+4

选取金墅港和渔洋山水源地水质自动监测站 2016年 1月—2020年 4月的 pH、溶解氧 (DO)、
浊度 (Turb)、高锰酸盐指数 (CODMn)、氨氮 ( -N)、叶绿素质量浓度 (Chl-a)、蓝绿藻密度 (藻密

度)等指标与 TP进行相关性分析，自动监测频率为每 2 h一次。结果表明：Turb与 TP的相关性较

高，相关系数为 0.442；其次为藻密度，与 TP的相关系数为 0.207；相关性最小的为 pH，与 TP的

相关系数为−0.015。各指标与 TP的相关性分析结果见表 1。

 

图 2    自动监测和实验室监测 TP 浓度变化

Fig. 2    Variation of total phosphorus concentrations by automatic water monitoring compared with laboratory method
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7个指标中，Chl-a、藻密度与 TP的相关性较弱，分别为 0.123、0.207。然而，也有学者发现

太湖水质中的 Chl-a、藻密度和 TP呈显著正相关关系 [11, 22-23]；对与 TP相关系数较大的 Turb、藻密

度和 Chl-a等 3项指标进行自相关分析发现，Turb与藻密度的相关性为 0.139，具有一定相关性。

以上结果的主要原因为颗粒态藻类会导致水体浊度增加，藻密度对水体色度会干扰显色反应，影

响测定结果。其余指标之间相关系数均小于 0.1，无相关性。 

2.3    IELM 模型构建

根据 TP的影响因素分析，将 TP自动监测值及对其影响较大的 Turb、藻密度和 Chl-a等指标数

据作为模型的输入数据集，TP的实验室监测值作为模型测试数据集，构建 ELM模型。

选取 2个水源地 2016年 1月—2019年 10月共 92组数据为模型训练数据集，即训练样本数

N=92；选取 2个水源地 2019年 11月—2020年 4月共 12组数据作为模型测试数据集。为避免指标

单位不统一对模型的影响，将 Turb、藻密度和 Chl-a进行归一化处理。正则化后的数据与 TP自动

监测值组合成数据输入集。

将 92组训练样本数据单独分为训练样本和测试样本：前 80组数据作为训练样本；后 12组数

据作为测试样本。以 1~80作为隐层节点的个数，分别进行 10次、50次、100次、200次、500次

和 1 000次的训练，分析不同训练次数与隐层节点数的平均均方误差 (mean-mse，M-MSE)的变化规

律，结果如图 3所示。

由图 3可见，重复训练 10、50和 100次的 M-MSE随隐层节点数增加的变化趋势不稳定，说明

训练次数较少不能很好地降低随机值干扰。训练 200次以上，随机值干扰明显降低。到了 500、
1 000次的时候，随机值的干扰很小。两者在最优节点数的 M-MSE相差仅 0.000 005，可忽略不

计。训练的 M-MSE在 1~80个隐层节点总体呈逐级下降趋势。1~4个隐层节点对应的 M-MSE呈指

数级递减，4~80个隐层节点对应的 M-MSE递减趋势逐步放缓。测试的 M-MSE在 1~4个隐层节点

对应 M-MSE变化趋势与训练的 M-MSE走势一致；而在 5个隐层节点以后对应 M-MSE的变化幅度

较小；在 21个隐层节点左右，对应的 M-MSE降至最小；在 40个隐层节点以后对应的 M-MSE快

速增加。

综合以上规律，同时考虑内存和计算成本等因素，确定该模型最佳隐层节点数为 21个，最佳

重复训练次数为 500次。

  

表 1    自动监测 TP 数据与其他监测指标的相关性分析

Table 1    Spearman correlation analysis between total phosphorus and other water quality
parameters by automatic water monitoring

监测指标 pH DO Turb CODMn NH+4-N 蓝绿藻 Chl-a

TP −0.015 −0.048 0.442* 0.088 0.050 0.207 0.123

pH 0.531** −0.489* −0.175 0.126* −0.077* −0.115*

DO −0.173** −0.189** 0.198 0.150 0.038

Turb 0.731* 0.064 0.139 −0.004

CODMn 0.161 0.477* 0.317*

NH+4-N 0.037 0.108

藻密度 0.075

　　注：*表示在0.05水平下的显著水平，**表示在0.01水平上显著相关；监测指标中，除pH无单

位、藻密度单位为104个·L−1外，其余单位为mg·L−1。
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2.4    模型测试

将前 92组数据的 TP自动监测值、Turb、藻密度、Chl-a作为模型的训练输入数据集，TP实验

室监测值作为训练输出数据集，隐层节点数设为 21，建立模型，重复训练 500次。将后 12组数据

作为测试模型。经过模型训练和测试，试验用时较短为 4.4 s。模型训练的 M-MSE为 0.000 073 5，
模型测试的 M-MSE为 0.000 103。在 P值小于 0.01时，相关系数为 0.881，具有显著相关性。模型

训练的结果见图 4，模型测试的结果见表 2。由模型测试值和实验室监测值的差值来看，其绝对误

差为−0.017~0.012 mg·L−1，相较自动监测值和实验室监测值的绝对误差为−0.021~0.084 mg·L−1，绝对

误差降幅较大。相对误差在 30%以内的数据有 11个，超过 30%的数据有 1个，为 40%，但相较测

试前的相对误差有大幅降低。比较模型测试前后相对误差的绝对值，除第 12个数据相对误差略有

升高外，其余相对误差的降幅为 4%~103%，相

对误差总体降幅较大。因此，经过模型修正的

TP自动监测数据已大大降低了其他因素的干

扰，模型测试值更接近实验室监测值。

模型测试中第 8组和第 11组数据误差≥

30%。这 2组数据中，Turb分别为 23 NTU和

26 NTU，已有研究[24] 表明水质浊度值大于 80 NTU
时才会对 TNP分析仪 (日本岛津 )的监测结果

产生明显干扰；藻密度分别为 368×104 和 387×
104 个 ·L−1，相较于 2019年度太湖蓝藻预警期

间湖体藻密度均值 (1 218×104 个 ·L−1)，水源地

的藻密度相对较低。因此，Turb和藻密度并不

是导致这 2组数据偏差较大的原因。TP的测定

 

图 3    不同隐层节点数的 M-MSE 变化情况

Fig. 3    Variation of M-MSE under different numbers of hidden layer nodes

 

图 4    TP 模型训练结果比较

Fig. 4    Training results and performance comparison of
total phosphorus concentrations
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可能受到其他因素的影响，例如 TP分析中磷钼蓝络合物的强吸附能力会导致实验用的玻璃器皿及

比色皿必须充分酸泡，否则容易产生干扰；另外，实验中大多数玻璃器皿中含有的少量硼硅酸盐

会在显色时产生痕量硅钼蓝，引入正误差[25]。
 

3    结论

1)太湖东部湖区水源地自动监测 TP数据和实验室 TP数据偏差较大，受 Turb、藻密度、Chl-a

等影响，TP自动监测数据的合格率仅为 52.9%，严重影响 TP水质自动监控预警系统的发挥。

2)通过试触法确定 ELM隐层节点数和多次训练求均值的方法可减少随机产生输入权值和阈值

所导致的模型误差，提高了模型的准确度和可重复性。经过 IELM修正的 TP自动监测数据与实验

室数据的偏差明显降低。因此，将极限学习机算法嵌入到自动监测系统中修正 TP自动监测数据，

可有效提升数据的准确性，使其真实较为地反映 TP实际情况，为管理决策及水质预警提供可靠数

据支撑。
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Abstract     A comparative  analysis  was  performed  on  the  concentration  of  total  phosphorus  measured  in  the
Jinshugang and Yuyangshan drinking water source areas in East Taihu Lake by automatic water monitoring and
the laboratory method. Three key factors were found to influence the automatic monitoring of total phosphorus
according  to  a  correlation  analysis,  i.e.  water  turbidity,  algal  density  and  chlorophyll-a.  The  three  parameters
were introduced into the improved extreme learning machine model (IELM) for correction of automatic water
monitoring  data  of  total  phosphorus.  Compared  with  laboratory  method,  the  total  phosphorus  concentrations
measured by automatic water monitoring were shown to have relatively large errors with absolute error ranging
between 0.05 mg·L−1 and 0.112 mg·L−1 and the mean absolute error being 0.017 mg·L−1. The training error was
0.000 073 5  and  test  error  was  0.000 103  after  the  training  and  testing  of  the  IELM model.  The  measurement
results  by  the  application  of  IELM  showed  better  performance.  With  30%  of  relative  error  rate  as  judgment
criteria,  the  eligible  rates  increased  from  52.9%  to  92.0%,  the  absolute  error  decreased  by  0.026  mg/L  on
average, and the relative error rate dropped by 45%. The results in this study show the promise of application of
IELM model in correction of automatic monitoring of total phosphorus in the field.
Keywords    total phosphorus; automatic monitoring; improved extreme learning machine algorithm; hidden
node; corrected data
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