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基于 ＨＣＰＳ多层感知器的污水处理后
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摘要：针对现污水处理后出水氨氮预测模型中隐含层神经元存在过大冗余而浪

费资源的问题，提出了一种基于敏感度和互信息的混合增加删减的神经网络结

构调整算法（ＨＣＰＳ）．该算法重新定义了敏感度公式，利用敏感度和互信息自适
应地调整网络结构，删除敏感度过低的隐含神经元，分裂过大的隐含层神经元，

合并互信息过大的两个隐含层神经元．在污水处理基准仿真平台 ＢＳＭ１上的验
证结果表明，ＨＣＰＳ算法可以获得更紧凑的网络结构，用于出水氨氮浓度预测
精度较高．
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０　引言

随着工业的发展和人们环保意识的增强，

国家不断提高城市和工业污水处理排放标准，

污水处理厂面临着提高出水水质的挑战．氨氮

含量是评价水质的一个重要指标．氨氮的主要

成分为硝酸盐氮（ＮＯ３Ｎ），氨氮浓度的增加会

导致水体富营养化，污染环境，且对人类健康产

生极为不利的影响，因此国家对污水排放氨氮

浓度做了明确规定并对氨氮超标的污水处理厂

进行严厉处罚［１］．为了提高污水处理效果，实现

出水水质达标，需要对氨氮浓度等关键变量进

行在线实时监测．目前污水处理厂大多使用分

光光度法进行氨氮浓度的测量，即对污水采样

后在实验室中通过化学反应进行测定，该方法

易受悬浮物和有色离子干扰且十分耗时，难以

达到实时监测的目标［２］．此外，污水处理过程包

含复杂的生物化学反应，干扰严重，变量之间具

有强耦合性、非线性、时变性和滞后性等特点，

因此很难通过机理分析建立测量氨氮浓度的数

学模型［３］．为了解决该问题，有学者提出将基于

数据驱动的软测量技术应用于污水处理中的氨

氮检测．

软测量技术的核心是使用易测变量对难以

测得的变量进行预测，主要使用回归分析、状态

估计和神经网络等智能方法建模，其中多层感

知器神经网络因其工程易实现和强大的非线性

拟合能力被广泛应用于多个领域［４－６］．但是，使

用多层感知器建立氨氮软测量模型时，其精度

并不理想，主要原因之一是网络结构难以确定．
神经网络的结构对网络性能有重要影响：网络

规模过小，不能有效解决问题；网络规模过大，

则会出现过拟合现象，导致泛化能力变差［７］．为
了获得最佳的网络结构，有学者根据生物、数学

等机制，动态地增加或删减神经元，提出多种网

络结构自调整算法．Ｊ．Ｈ．Ｗａｎｇ等［８］基于人类

学习的集成原理提出一种增长型神经网络，并

且该增长型神经网络构建方法是无监督的，该

方法对具有不同特征的数据建立相应的子网

络．Ｊ．Ａ．Ｐｌａｔｔ［９］提出一种基于资源分配的增长
型网络结构调整算法（ＲＡＮ），该算法可以根据
输入样本对输出进行分类，当训练数据没有类

别时会增加隐含层神经元．Ｐ．Ｌａｕｒｅｔ等［１０］对全

连接单层神经网络提出一种删减算法，该算法

基于全局敏感度分析，通过计算每个隐含层神

经元对整个网络输出的影响，删除影响较小的

神经元，保留影响较大的隐含层神经元．Ｍ．Ｍ．
Ｉｓｌａｍ等［１１］提出自适应删减增长算法（ＡＭ
ＧＡ），该算法在网络训练的过程中增加和删减
神经元．删除神经元是一种混合操作，在删除两
个神经元的同时会增加一个神经元；增加神经

元是一种分裂操作，即分裂一个最活跃的隐含

层神经元．这种混合增长删减算法保留了隐含
层神经元自身的功能．Ｈ．Ｇ．Ｈａｎ等［１２］提出的

增长删减算法（ＣＰＮＮ）使用敏感度分析评价隐
含层神经元的贡献度，删除贡献度过小的隐含

层神经元，当网络性能不足时增加神经元，并且

在增加和删减神经元的同时对临近神经元的权
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值进行补偿，减小网络变化对网络输出带来的

影响．以上算法可以动态地调节网络结构．然而
这些算法均没有考虑隐含层神经元之间的信

息，因此会导致隐含层神经元出现冗余．冗余神
经元的存在会浪费计算资源，增加计算成本，同

时也会降低网络的泛化能力，影响网络精度．
为了消除隐含层冗余神经元，通过借鉴生

物神经元结构自调整机制，本文拟提出一种基

于敏感度和互信息的混合增加删减的神经网络

结构自调整算法（ＨＣＰＳ），使用互信息衡量隐含
层神经元之间的相关性，用敏感度分析方法评

价隐含层神经元对网络输出的贡献度，从而充

分地利用网络层内和层间信息来调整网络结

构，以期获得简洁有效的网络结构，从而用于提

高污水处理后的氨氮浓度测量精度．

１　互信息估计与敏感度分析

１．１　多层感知器
多层感知器结构分为３部分，即输入层、隐

含层和输出层［１３］．由于单隐含层的多层感知器
可以逼近任意精度的曲线，因此本文主要研究

单隐含层多层感知器．对于多输入多输出多层
感知器，设其输入层神经元、隐含层神经元和输

出层神经元个数分别为 ｎ０，ｎ１和 ｎ２．输入变量
为Ｘ＝［ｘ１，ｘ２…，ｘｎ０］，则隐含层神经元输入和

输出分别为

ｚｊ＝∑
ｎ０

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ＋ｂｊ ①

ｙｊ＝ｆ（ｚｊ）＝（１＋ｅ
－ｚｊ）－１ ②

其中，ｚｊ是第ｊ个隐含层神经元的输入，ｂｊ是第ｊ
个隐含层神经元的阈值，ｗｉｊ是第 ｉ个输入神经

元与第ｊ个隐含层神经元之间的权值，ｙｊ是第 ｊ

个隐含层神经元的输出，ｆ（ｚｊ）是激活函数．输
出层神经元的输入和输出分别为

ｚｋ ＝∑
ｎ１

ｊ＝１
ｗｊｋｙｊ＋ｂｋ ③

ｙｋ ＝ｚｋ ④

其中，ｚｋ是第ｋ个输出层神经元的输入，ｂｋ是第

ｋ个输出层神经元的阈值，ｗｊｋ是第ｊ个隐含层神

经元与第ｋ个输出层神经元之间的权值，ｙｋ是

第ｋ个输出层神经元的输出．

１．２　互信息
熵和互信息是信息论中的两个基本概念．

熵可用于描述信源的不确定度，这里可以表示

一个变量中包含的信息量．互信息可以测量两

个随机变量之间的相互关系．给定一个离散随

机变量Ｘ＝｛ｘｉｉ＝１，…，Ｋ｝，则Ｘ的熵可表示

为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｘｋ）ｌｏｇｐ（ｘｋ）

其中，ｐ（ｘｋ）是概率密度函数，Ｋ是变量 Ｘ的维

度．联合熵可表示多个变量中的信息量．对于二

变量（Ｘ，Ｙ），联合熵可表示为

Ｈ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｘ∈χ
∑
ｙ∈γ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇｐ（ｘ，ｙ）

其中，ｐ（ｘ，ｙ）＝ｐ｛Ｘ＝ｘ，Ｙ＝ｙ｝是Ｘ和Ｙ的联

合分布律，ｘ∈χ，ｙ∈γ，χ和γ分别是Ｘ和Ｙ的

取值空间．

互信息的计算公式为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝∑
ｘ∈χ
∑
Ｙ∈γ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）

ｐＸ（ｘ）ｐＹ（ｙ）

其中，ｐＸ（ｘ）和 ｐＹ（ｙ）是 Ｘ和 Ｙ的边缘概率密

度．

互信息与熵的关系可表示为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）－Ｈ（Ｘ，Ｙ） ⑤
１．３　多层感知器的互信息估计

估计两个神经元之间的互信息的关键是计

算概率分布函数．目前计算互信息的方法大致

有４类，即联合熵法、核函数法、ｋ最近邻法和直

方图法．本文采用最简单的、计算效率最高的直

方图方法．

假设多层感知器两个神经元的输出变量分

别为Ｘ和Ｙ，计算过程分两步．

第一步：估计变量Ｘ的熵．直方图方法将变
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量Ｘ的取值范围等分为宽度为 Δｘ的 ＫＸ个片
段．为了增加熵估计的精度，ＫＸ可由如下公式

计算［１４］：

ＫＸ ＝ｒｏｕｎｄε６＋
２
３ε
＋{ }１３

ε＝
３

８＋３２４Ｎ＋１２ ３６Ｎ＋７２９Ｎ槡槡
２

其中，Ｎ为样本总数．
由于变量Ｘ为离散随机变量，故 Ｘ的熵可

以表示为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ＫＸ

ｋ＝１
ｐｋ（ｘ）ｌｏｇｐｋ（ｘ）

其中，ｐｋ（ｘ）为样本落入第 ｋ个片段的概率，可
表示为

ｐｋ（ｘ）＝
ｎｋ
Ｎ

其中，ｎｋ为样本落入第ｋ个片段中的个数．则Ｘ
的熵为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ＫＸ

ｋ＝１

ｎｋ
Ｎｌｏｇ

ｎｋ
Ｎ ⑥

变量Ｙ的熵的计算过程与Ｘ相同．
第二步：估计变量Ｘ和Ｙ的联合熵．直方图

方法将ｘ－ｙ平面平均分为（ＫＸ×ＫＹ）个单元，
每个单元的尺寸为（Δｘ×Δｙ），则Ｘ和Ｙ的联合
熵可以估计为

Ｈ（Ｘ，Ｙ）＝－∑
ＫＸ

ｋｉ＝１
∑
ＫＹ

ｋｊ＝１
ｐｋｉｋｊ（ｘ，ｙ）ｌｏｇｐｋｉｋｊ（ｘ，ｙ）

其中，ｐｋｉｋｊ（ｘ，ｙ）为样本落入单元（ｋｉ，ｋｊ）的概
率，可表示为

Ｐｋｉｋｊ（ｘ，ｙ）＝
ｎｋｉｋｊ
Ｎ

式中，ｎｋｉｋｊ为落入单元（ｋｉ，ｋｊ）中的样本的数量．
则Ｘ和Ｙ的联合熵为

Ｈ（Ｘ，Ｙ）＝－∑
ＫＸ

ｋｉ＝１
∑
ＫＹ

ｋｊ＝１

ｎｋｉｋｊ
Ｎｌｏｇ

ｎｋｉｋｊ
Ｎ ⑦

联合式⑤⑥⑦，变量Ｘ和Ｙ的互信息可以
表示为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝－∑
ＫＸ

ｋｉ＝１

ｎｋｉ
Ｎｌｏｇ

ｎｋｉ
Ｎ－∑

ＫＹ

ｋｊ＝１

ｎｋｊ
Ｎｌｏｇ

ｎｋｊ
Ｎ＋

∑
ＫＸ

ｋｉ＝１
∑
ＫＹ

Ｋｊ＝１

ｎｋｉｋｊ
Ｎｌｏｇ

ｎｋｉｋｊ
Ｎ

１．４　敏感度分析
敏感度分析法用于评价模型输出对输入因

子的依赖程度，在此可以用于评价隐含层神经

元的输出变量对网络输出的贡献．敏感度分析

法使用敏感度指标测量输入变量的重要程度，

定义为由该输入变量产生的输出部分占总输出

的比重．本文使用敏感度分析法测量隐含层神

经元对网络输出的贡献度．敏感度分析法的主

要步骤如下．

１）确定模型输入变量和模型输出变量；

２）对每个输入变量分配概率密度函数；

３）基于样本抽样建立输入矩阵；

４）计算输出；

５）计算哪个输入变量对输出变量产生的

影响最大．

目前已有多种方法分析模型输出的敏感

度，但大多都依赖于敏感度指标．本文敏感度模

型的输入变量为［ｗ１１ｙ１，ｗ２１ｙ２，…，ｗｎ１１ｙｎ１；ｗ１２ｙ１，

ｗ２２ｙ２，…，ｗｎ１２ｙｎ１；ｗ１ｎ２ｙ１，ｗ２ｎ２ｙ２，…，ｗｎ１ｎ２ｙｎ１］，其维

数为ｎ２×ｎ１，其中ｗｎ１ｎ２为第ｎ１个隐含层神经元

与第ｎ２个输出神经元之间的权值，ｙｎ１为第ｎ１个

隐含层神经元的输出，则敏感度模型可以表

示为

Ｙｋ ＝ｆ（ｗ１ｋｙ１，ｗ２ｋｙ２，…，ｗｎ１ｋｙｎ１）

其中，Ｙｋ是第 ｋ个模型响应；ｗ１ｋｙ１，ｗ２ｋｙ２，…，

ｗｎ１ｋｙｎ１为输入变量值，反映了每个隐含层神经

元与第ｋ个输出神经元之间的关系．

传统的敏感度计算公式为

Ｓｋｊ ＝
Ｖａｒｗｊｋｙｊ（１）［Ｙ

ｋ（ｗｊｋｙｊ＝ｊ］
Ｖａｒ（Ｙｋ）

⑧

其中，Ｓｋｊ为第ｊ个输入变量对第ｋ个模型输出的贡

献率；ｗｊｋｙｊ是对于第ｋ个模型的第ｊ个输入变量，

ｊ＝１，２，…，ｎ１，ｋ＝１，２，…，ｎ２；［Ｙ
ｋ ｗｊｋｙｊ＝ｊ］表示

第ｋ个模型输出值中由第ｊ个隐含层神经元产
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生的部分；Ｖａｒ［Ｙｋ］为第ｋ个网络输出变量的方

差．为了增加公式的可解释性，将式⑧改写为

Ｓｋｊ ＝
Ｖａｒｗｊｋｙｉ［Ｙ

ｋ ｗｊｋｙｊ＝ｊ］

∑
ｎ１

ｉ＝１
Ｖａｒｗｉｋｙｉ（１）［Ｙ

ｋ ｗｉｋｙｉ＝ｉ］
⑨

由式⑨可以计算输入因子对输出的影响，

输入变量的活跃性越高，贡献率就越大．

２　 基于敏感度和互信息的混合增加
删减神经网络结构自调整算法（ＨＣＰＳ）

２．１　网络结构调整机制
本文提出的ＨＣＰＳ算法在网络结构自调整

阶段共有３种操作，分别是合并隐含层神经元、

删减隐含层神经元和分裂隐含层神经元．

２．１．１　合并隐含层神经元　为了使隐含层神

经元之间相关性较小，即每个隐含层神经元具

有各自的功能，ＨＣＰＳ将互信息超过设定值的

两个隐含层神经元合并为一个神经元，合并的

同时调整网络权值使网络输出稳定．

假设 　［ｘｔ，ｙｔ］（ｔ＝１，２，…，Ｎ）为训练样

本，ｘｔ＝（ｘｔ１，ｘｔ２，…，ｘｔｎ０），（ｔ＝１，２，…，Ｎ）．计

算第ａ，ｂ两个隐含层神经元之间的互信息Ｉ（ａ，

ｂ），如果该互信息大于λ１，则将其合并．

假设ａ，ｂ两个隐含层神经元合并为一个神

经元ｃ，合并公式为

ｗｉｃ＝ｍｗｉａ＋ｎｗｉｂ
ｗｃｋ ＝ｗａｋ＋ｗｂｋ
ｄｃ＝ｍｄａ＋ｎｄ

{
ｂ

⑩

其中，ｗｉｃ，ｗｉａ和ｗｉｂ分别为第ｉ个输入神经元与

隐含层神经元ｃ，ａ和ｂ的连接权值；ｍ和ｎ为系

数且ｍ＋ｎ＝１；ｗｃｋ，ｗａｋ和ｗｂｋ分别为第ｋ个输

出神经元与隐含层神经元ｃ，ａ和ｂ的连接权值．

根据公式①②③④可知，由神经元ａ，ｂ和ｃ

产生的网络输出为

ｙａ（ｘｔ）＝
ｗａｋ

１＋ｅ－（∑
ｎ０

ｉ＝１
ｗｉａｘｔｉ＋ｄａ）

ｙｂ（ｘｔ）＝
ｗｂｋ

１＋ｅ－（∑
ｎ０

ｉ＝１
ｗｉｂｘｔｉ＋ｄｂ）

ｙｅ（ｘｔ）＝
ｗｃｋ

１＋ｅ－（∑
ｎ０

ｉ＝１
ｗｉｃｘｔｉ＋ｄｃ

















）

瑏瑡

其中，ｘｔ为第ｔ个输入样本；ｙａ，ｙｂ和ｙｃ分别为由

隐含层神经元ａ，ｂ和ｃ产生的网络输出．为了确

保网络输出不变，需要满足

ｙｃ（ｘｔ）＝ｙａ（ｘｔ）＋ｙｂ（ｘｔ） 瑏瑢
根据式⑩和瑏瑡，公式瑏瑢可改写为

ｗａｋ
１＋ｅ－ｚａ

＋
ｗｂｋ
１＋ｅ－ｚｂ

＝
ｗａｋ＋ｗｂｋ
１＋ｅ－（ｍｚａ＋ｍｚｂ）

瑏瑣

其中，ｚａ ＝∑
ｎ０

ｉ＝１
ｗｉａｘｔｉ＋ｄａ，ｚｂ ＝∑

ｎ０

ｉ＝１
ｗｉｂｘｔｉ＋ｄｂ．

将所有样本训练一遍以后调节网络结构，

ｘｔ为第Ｎ个训练样本，由此保证网络输出不变．

公式瑏瑣可简化为

ｍｚａ＋ｎｚｂ ＝－ｌｎＡ

其中

Ａ＝
ｗａｋｅ

－ｚａ ＋ｗａｋｅ
－ｚａｅ－ｚｂ ＋ｗｂｋｅ

－ｚａ ＋ｗｂｋｅ
－ｚａｅ－ｚｂ

ｗａｋ＋ｗｂｋ＋ｗａｋｅ
－ｚｂ ＋ｗｂｋｅ

－ｚａ

结合条件ｍ＋ｎ＝１可得

ｍ＝
ｌｎＡ－ｚｂ
ｚａ－ｚｂ

　　ｎ＝
ｚａ－ｌｎＡ
ｚａ－ｚｂ

由此可以确定式⑩．

２．１．２　删减隐含层神经元　当隐含层神经元

贡献率很低时，可认为其为无效神经元，将其删

除．假设第ｊ个隐含层神经元的贡献率Ｓｊ低于阈

值λ２，则可以将其删除．为了保证网络输出不

变，距离其最近的神经元（称其为神经元ｌ，为与

神经元ｊ互信息最大的隐层神经元）的权值调

整公式为

ｗ′ｉｌ（ｔ）＝ｗｉｌ（ｔ）

ｗ′ｌｋ（ｔ）＝ｗｌｋ（ｔ）＋
ｙｊ
ｙｌ
＋ｗｊｋ（ｔ{ ）

瑏瑤
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其中，ｗｉｌ（ｔ）和ｗ′ｉｌ（ｔ）分别为结构调整前、后第

ｉ个输入神经元与隐层神经元 ｌ的连接权值；

ｗｌｋ（ｔ）和ｗ′ｌｋ（ｔ）分别为结构调整前、后隐层神

经元ｌ与输出神经元ｋ之间的连接权值；ｙｊ和ｙｌ
分别为结构调整前隐层神经元 ｊ和 ｌ的输出；

ｗｊｋ（ｔ）为结构调整前隐层神经元 ｊ与输出神经

元ｋ之间的连接权值．

２．１．３　分裂隐含层神经元　当某个隐层神经

元贡献度过大时，网络输出会随着该神经元输

出剧烈波动，因此需将这种神经元分裂为两个

神经元．ＨＣＰＳ将贡献度大于 λ３的隐层神经元

分裂为两个神经元．假设隐层神经元ｊ的贡献度

Ｓｊ大于λ３，分裂为两个隐层神经元ａ和ｂ，新神

经元的权值计算公式为［１５］

ｗｉａ ＝ｗｉｊ
ｗａｋ ＝（１－α）ｗｊｋ
ｗｉｂ ＝ｗｉｊ
ｗｂｋ ＝αｗ













ｊｋ

瑏瑥

其中，ｗｉａ和ｗｉｂ分别为输入神经元ｉ与隐层神经

元ａ和ｂ的连接权值；ｗａｋ和ｗｂｋ分别为输出神经

元ｋ与隐层神经元ａ和ｂ的连接权值；α为突变

参数．文献［１５］中α取值为０到１之间的随机

数．为了避免某个新的隐层神经元贡献度过高，

ＨＣＰＳ设定α取值为０．２到０．８之间的随机数．

２．２　阈值的设定
阈值λ１，λ２和λ３的设定是ＨＣＰＳ算法的关

键，对于不同的训练样本该值是不同的．ＨＣＰＳ

算法中阈值的设定具有自适应性．

１）假设隐含层神经元个数为ｎ１，计算每两

个隐层神经元之间的互信息．所有互信息的平

均值为

Ｉｍｅａｎ ＝
∑
ｎ１

ｉ＝１
∑
ｎ１－ｉ

ｊ＝１
Ｉ（ｈｉ；ｈｊ）

ｎ１（ｎ１－１）／２

其中，Ｉ（ｈｉ；ｈｊ）为隐层神经元ｉ和 ｊ之间的互信

息．那么λ１可以设定为

λ１ ＝１Ｉｍｅａｎ
其中，１为系数，根据经验，对于大部分问题其
值设置为［３，４］都比较合适．
２）计算每个隐层神经元的贡献度．所有贡

献度的平均值为

Ｓｍｅａｎ ＝∑
ｎ１

ｉ＝１
Ｓｉ／ｎ１

其中，Ｓｉ为第ｉ个隐层神经元的贡献度．那么λ２
和λ３的计算公式分别为

λ２ ＝２Ｓｍｅａｎ　　λ３ ＝３Ｓｍｅａｎ
其中，２和 ３为系数．根据经验，２取值为

［０．３，０．５］较合适，３取值为［２，３］较合适．
２．３　ＨＣＰＳ算法流程

ＨＣＰＳ根据敏感度和互信息自动调整网络
结构，目的是使隐含层神经元之间的相关性最

小，并且所有隐层神经元都为有效神经元．算法
流程如下．

步骤１　 随机初始化隐层神经元，其个数
为ｎ１．使用ＢＰ算法训练网络．

步骤２　 当所有样本训练结束后，计算每
个隐含层神经元的贡献度．

步骤３　计算阈值λ２，删除贡献度小于λ２
的神经元，并根据公式瑏瑤调整权值．

步骤４　计算每两个隐含层神经元的互信
息，计算阈值λ１．

步骤５　将互信息大于λ１的神经元合并，
根据公式⑩对新神经元权值进行初始化．

步骤６　计算阈值λ３．将贡献度大于λ３的
隐层神经元分裂，根据公式瑏瑥对新神经元权值
进行初始化．

步骤７　重新训练神经网络．
步骤８　当达到期望误差或最大训练步数

时停止训练．

３　仿真实验与结果分析

３．１　辅助变量的提取和数据采集
在污水处理过程中，与出水氨氮相关的因
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素有出水总磷、出水氧化还原电位、进水总磷、

出水ｐＨ值、温度、厌氧末端氧化还原电位、好氧

末端固体悬浮物浓度、好氧前端溶解氧和硝态

氮（ＮＯ３－Ｎ）等．辅助变量的选择应与待测变

量密切相关，如选择过少则预测精度下降．结合

文献［１５－１７］综合分析，选取温度、进水总磷、

好氧末端固体悬浮物浓度、ｐＨ值、好氧前端溶

解氧这５个变量作为预测模型的输入变量．

本文以活性污泥污水处理基准仿真模型

ＢＳＭ１［１８］为实验平台进行数据采样和验证实

验．使ＢＳＭ１模型开环运行１４ｄ，每１５ｍｉｎ采样

１次，记录所有相关变量和出水氨氮浓度，运行

１次可记录１３４４组数据．改变第２分区溶解氧

和第５分区硝态氮浓度设定值，运行ＢＳＭ１模型

１０次，采用其中９次记录的数据作为训练集，剩

余的数据作为测试集．最后共采集１３４４０组数

据，其中 １２０９６组数据作为训练集，剩余的

１３４４组数据作为测试集．

３．２　仿真结果与分析
训练前将数据归一化到［－１，１］，使用 ＢＰ

算法对网络进行训练，初始学习率设为０．１，最

大学习步数为１００００步．系数１，２和３分别为

３，０．４５和３．为了体现结构调整算法的有效性，

初始网络结构设为隐含层神经元很少（２个）和

隐含层神经元很多（１００个）两种情况．

将本文所提出的 ＨＣＰＳ算法与 ＣＰＮＮ算

法［１９］、ｍＰＭＩｃ算法［２０］和网络结构固定算法进

行对比，结果如表１所示．ＣＰＮＮ算法采用敏感

度对网络结构进行调整，ｍＰＭＩｃ算法采用互信

息对网络结构进行调整．

表１中网络性能评价采用指标为均方根误

差，即

ＲＭＳＥ（ｔ）＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
∑
ｎ２

ｋ＝１
（ｙｋ（ｔ）－ｙ′ｋ（ｔ））槡

２

其中，ｙ′ｋ（ｔ）是在ｔ时刻第ｋ个输出神经元的期

望输出，Ｎ是总样本数．

表１　不同算法氨氮软测量实验结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｆｔ

ｓｅｎｓｉｎｇｏｆａｍｍｏｎｉａｎｉｔｒｏｇｅｎｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
初始隐含层
神经元个数

最终隐含层
神经元个数

ＲＭＳＥ值 ＲＭＳＥ
标准差

ＨＣＰＳ １００ ９ ０．３９０６ ０．０８１０
２ １０ ０．４０８５ ０．０９０５

网络结构
固定算法

１００ １００ １．２７０９ ０．０９１３
２ ２ １．６３２４ ０．０９７５

ＣＰＮＮ １００ １３ ０．０５２７ ０．０９５７
２ １３ ０．０５５４ ０．０９６４

ｍＰＭＩｃ １００ １４ ０．０６１５ ０．０９４８
２ １４ ０．０６２１ ０．０９８０

从表１可以看出，对于固定结构的多层感

知器，当隐含层神经元过多或过少时都不能很

好地预测氨氮浓度，另外３种具有自调整算法

结构的神经网络取得的预测精度都比固定结构

的高；ＨＣＰＳ算法获得的最终网络结构最精简，

而且网络精度比另外两种结构自调整算法也有

所提高．另外，４种算法的ＲＭＳＥ标准差基本相

同，说明这４种算法的稳定性相近．

图１和图 ２分别为初始隐含层神经元为

１００和２时的隐含层神经元更新过程．从图 １

和图２可以看出，ＨＣＰＳ算法可以快速收敛到稳

定的网络结构．

　　图３，图４和图５分别为ＨＣＰＳ，ＣＰＮＮ和

图１　初始隐含层神经元为１００时的

隐含层神经元更新过程

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｎｅｕｒｏｎｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｈｅｎ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｉｔｉａｌｈｉｄｄｅｎｎｅｕｒｏｎｓｗａｓ１００
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图２　初始隐含层神经元为２时的

隐含层神经元更新过程

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｎｅｕｒｏｎｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｈｅｎ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｉｔｉａｌｈｉｄｄｅｎｎｅｕｒｏｎｓｗａｓ２

图３　ＨＣＰＳ算法的出水氨氮浓度预测曲线

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｅｆｆｌｕｅｎｔａｍｍｏｎｉａ

ｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂｙＨＣＰＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｍＰＭＩｃ算法的出水氨氮浓度预测结果．从图３，

图４和图 ５可以看出，在峰值处，ＨＣＰＳ和

ＣＰＮＮ预测结果的误差小于ｍＰＭＩｃ，图中ＨＣＰＳ

和ＣＰＮＮ的差别不明显，但从表１中测试均方

根误差的结果可以看出，ＨＣＰＳ算法获得的氨

氮预测效果比 ＣＰＮＮ和 ｍＰＭＩｃ的预测效果

更好．

４　结论

针对现污水处理后氨氮浓度软测量模型中

隐含层神经元存在过大冗余的问题，本文提出

了一种基于敏感度和互信息的混合增加删减神

经网络结构自调整算法（ＨＣＰＳ）用于出水氨氮

图４　ＣＰＮＮ算法的出水氨氮浓度预测曲线

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｅｆｆｌｕｅｎｔａｍｍｏｎｉａ

ｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂｙＣＰＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　ｍＰＭＩｃ算法的出水氨氮浓度预测曲线

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｅｆｆｌｕｅｎｔａｍｍｏｎｉａ

ｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂｙｍＰＭＩｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

浓度测量．该算法核心是通过使用敏感度和互

信息同时对网络结构进行调整，删除贡献过低

的隐含层神经元，分裂贡献度过高的隐含层神

经元，合并互信息过高的隐含层神经元．由于它

同时考虑了层内和层间关系，因此可以获得更

精简的网络结构．另外，本文所提出的合并公式

可以保证在网络结构变化时网络输出不变；算

法中隐含层神经元在分裂或删除的同时会进行

相应的权值补偿，也保证了网络输出的稳定性，

避免隐含层神经元贡献的不平衡．在污水处理基

准仿真平台ＢＳＭ１上对ＨＣＰＳ算法进行验证，结

果表明，ＨＣＰＳ算法能够获得更紧凑的网络结构，

用于出水氨氮浓度预测精度较高．

·９９·
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