
文章编号: 1000-0615(2019)04-0958-10 DOI: 10.11964/jfc.20180411259

基于栈式自编码BP神经网络预测水体亚硝态氮浓度模型
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摘要：亚硝态氮对于水产养殖动物具有毒性，对于其含量的及时监控非常重要。基于光
谱法和电极法设计的亚硝态氮传感器价格昂贵，难以大面积推广，因此急需研发一种能
快速预测养殖水体亚硝态氮的模型。实验通过实验室构建的水质在线检测系统测定水体
中温度、pH、溶解氧、氧化还原电位4个参数，同时用α-萘胺比色法测定水体中亚硝态
氮的浓度，从4种参数中选取与亚硝态氮浓度相关的参数作为预测模型的关联变量。水
质参数数据及亚硝态氮浓度数据分别经预处理后作为原始数据用于SAE神经网络的训
练，训练方法采用无监督逐层贪婪训练法，用学习到的特征监督训练SAE-BP神经网
络，利用反向传播算法(BP)优化模型。训练得到结构为4-5-4-3-1的SAE-BP神经网络模
型，建立的神经网络模型对实验数据预测的拟合优度R2为0.95，预测结果的均方根误差
RMSEP为0.099 71。研究表明，亚硝态氮预测模型可以较为精准地预测水体中亚硝态氮
的浓度。本模型将为开发在线快速监测养殖水体亚硝态氮浓度提供新的思路。
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随着水产养殖业规模的扩大，水产养殖水

体污染问题变得愈加严重，养殖过程中残饵、

排泄物等是养殖水体污染的主要来源，也是导

致养殖水体富营养化的主要因素 [1]。水质“三氮”
是指氨态氮、亚硝态氮以及硝态氮3种氮源的存

在形式，“三氮”含量变化是水体富营养化的指

标之一。3种形态的氮可以互相转化，其中氨态

氮、亚硝态氮超标会对养殖动物产生毒害作

用 [2-9]。因此实时并准确掌握水体中氨态氮以及

亚硝态氮的含量变化及其变化趋势对高效养殖

具有重要意义。目前测定水体中亚硝态氮浓度

的方法有分光光度法、光谱法以及电极法，其

中分光光度法操作繁琐，且数据存在一定的滞

后，难以获得实时的浓度变化。基于电极法和

光谱法设计的亚硝态氮传感器价格昂贵，难以

大规模推广，因此需要探索其他可以实时监测

养殖水体中亚硝态氮浓度的方法。影响水体中

亚硝态氮浓度的变量有温度、pH值、溶解氧、

氧化还原电位、各种脱氮固氮微生物等 [10-14]，而

且这些变量间可相互影响。因此用常规方法来

建立亚硝态氮浓度预测模型有一定难度。近年

来深度学习的快速发展为解决这种复杂的多变

量非线性问题提供了新思路。目前已有多种基

于神经网络的水质参数预测模型，如基于递归

RBF神经网络的氨氮预测模型和基于BP神经网络

的水体氨氮预测模型等 [15-18]。本实验提出一种栈
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式自编码神经网络亚硝态氮预测模型，尤其是

其无监督的学习机制，为亚硝态氮浓度的实

时、准确预测提供了一种新的思路和方向。

1    材料与方法

1.1    建立预测模型流程

　　模型建立过程　　①数据采集。通过在线

水质检测系统采集实时数据；②数据处理。将

采集到的数据进行预处理，并挑选合适的变量

和数量合适的样本；③辨识建模。挑选合适的

模型，用采集到的数据进行训练、校正和测试，

数据达到要求后投入使用。

　　预测模型变量选择　　本实验所用水为广

州市居民用的自来水，实验装置为本实验室搭

建的恒温养殖系统，水桶由空气压缩机进行增

氧，水桶中的水温由控温系统控制，水桶容积

为300 L，高度为1.2 m。影响水体中亚硝态氮浓

度的变量有温度、pH、氧化还原电位、各种脱

氮固氮微生物数量等，亚硝态氮的浓度与这些

变量存在一定关联，从建模原理的角度分析，

如果没有选择某些关联变量，最终预测模型会

出现一定误差。选择过多的变量则导致模型过

拟合，在预测模型变量的选择上还需要兼顾变

量是否检测方便且稳定。最终本实验选择温度、

pH、溶解氧、氧化还原电位作为水体中亚硝态

氮浓度的辅助变量。为了最大程度地排除脱氮

固氮微生物的影响，在进行数据测定之前使用

二氧化氯对实验用水进行消毒(使二氧化氯终浓

度达到3 mg/L)，曝气5 d，通过测定确认余氯已

经被清除，而且这个浓度的二氧化氯几乎杀灭

了所有的细菌种类。

　　预测模型数据采集　　亚硝态氮浓度的测

定采用α-萘胺比色法，α-萘胺与亚硝态氮偶合反

应，在酸性溶液中生成紫红色染料，产物最大

吸收峰在543 nm波长处。通过测定最终反应液在

543 nm处的吸光度，与标准曲线比对，可求得此

水样的亚硝态氮浓度。自来水中初始亚硝态氮

浓度很低(0.02~0.05 mg/L)，此浓度已接近α-萘胺

比色法测定浓度范围的下限，为了提高亚硝态

氮测定的准确性，每一组水样中添加1 g亚硝酸

钠，实验过程中保持每组水样总体积为150 L，

并确保每组实验亚硝态氮起始浓度相似。为获

得泛化性能较好的预测模型，训练模型使用的

数据间需要存在一定差异，因此本实验通过分

别调节温度或pH值的方式，获得不同温度或pH
下亚硝态氮的浓度数据，其中温度组的温度设

置为20、25和30 °C，初始pH值为原始值8；pH组

的初始pH值设置为5、6、7、8、9，温度设置为

30 °C (表1)。必须说明的是，这些温度和pH值是

人为理想的设定，实际上是通过压缩机增氧，

向水体注入含有一定温度的空气。空气中的二

氧化碳等气体会导致水体pH的波动；增氧过程

气体对水体的搅动也会导致水体热量的变化，

所以实际上无论温度还是pH值在传感器在线监

测过程中所记录的数值都存在一定波动，在线系

统可以及时精确记录这些微小变化，克服了人

工测定的滞后性，为建模提供了大量原始数据。

开始实验后每30 min用移液器收集水样，为

避免取样时间与测定数据不同步，取样后马上

移入比色管中进行反应，每5 mL水样分别加入

0.1 mL磺胺盐酸溶液(10 g/L)和0.1 mL盐酸萘乙二

胺溶液(1 g/L)，反应5 min后在543 nm波长处测定

水样的吸光度。将测得的吸光度代入α-萘胺比色

法测定亚硝态氮标准曲线：y=1.907 3 x–0.037 8
(R2=0.991 6、自变量x为亚硝态氮浓度，因变量

y为吸光度)得到对应的亚硝态氮浓度，最终得到

包含取样时间以及亚硝态氮浓度的原始数据。

温度、pH、溶解氧、氧化还原电位4种辅助变量

的数据通过实验室的在线水质监测系统测定。

水质智能监测平台包括前端监测设备和云

服务器，前端监测设备通过传感器采集水体的

理化参数，采集频率为15 s 1次(每15 s采集1组数

据，1 min采集4次数据，经预处理剔除异常数据

表 1    实验组设置

Tab. 1    Experimental group setting

编号

experimental group no. pH
温度/°C

temperature

1 5 30

2 6 30

3 7 30

4 8 30

5 9 30

6 8 20

7 8 25

8 8 30
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后对每分钟采集的数据取平均值并储存于服务

器)，并完成模数转换以及数据格式的转换。数

据粗糙集约简、数据归一化等预处理过程由云

服务器完成。值得说明的是，一方面本实验在

线系统可以每15 s采集每一个实验组4个水质指

标(温度、pH、溶解氧、氧化还原电位)1次，共

有8个实验组 ，可以预计在6 h内产生了大量的在

线数据，具体计算：6 h×60 min/h×4次/min(每15 s
采集1次)×4个水质指标×8个实验组=46 080。也就

是说在6 h的实验过程中，在线系统记录了4万多

个水质指标。另一方面，人工比色法测定亚硝

酸盐浓度最快也是30 min 1次，为了验证预测数

值和人工实际测定数值是否一致，在线测定的

4个水质指标的时间点和水质采集时间点一致，

根据亚硝态氮取样时间点在智能监测平台服务

器中找到对应时间点的4种水质参数，最后，全

部数据经预处理后，将全部114组数据随机分成

训练集和预测集2组, 分组方法采用多折交互验证

法，将全部114组数据均分成4份，每次训练时选

用其中的3份作为训练集，剩下的1份作为预测集

用作验证，将上述过程重复10次，通过这样设置

训练集与预测集可以得到比较稳定的模型评价

结果。

1.2    算法描述

y (i) = x (i) x (i) 2 <n hw;b (x ) ¼ x

　　自动编码器　　自编码算法是一种无监督

学习算法，使用反向传播算法使得输出值等于输

入值。即： ； ； ，

式中w是网络层之间的连接权重矩阵，b是加在

神经元上的偏置向量。自编码神经网络尝试逼

近一个恒等函数，使得输出接近于输入。如图1
所示，图中的“+1”表示偏置项系数。激活选择

sigmoid函数：

f (z) =
1

1+ ex p (¡z) (1)

对于包含有m个样本的数据集，因自动编码

器目标是使网络输出结果hw,b (x)与给定的目标值

y的差距最小化。代价函数定义：

J(w; b) =

"
1
m

mX
i=1
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1
2

°°°hw;b

³
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式中，λ为权重衰减参数，公式的前一项为均方

差项，第二项为权重衰减项，其意义为减少权

重的幅度，防止模型过拟合，自动编码器的训

练即为调节权值矩阵W与偏置向量b优化代价函

数的过程。参数更新的表达式：

W = W ¡ ®
J (w; b)
@w

(3)

b= b¡ ®
J (w; b)

@b
(4)

式中，α为初始化参数学习率。

　　栈式自动编码器　　栈式自动编码网络是

由多层自编码器组成的神经网络，栈式自编码

神经网络的编程方式是按照从前到后的顺序依

次执行每一层的自编码器，前一层自编码器的

输出作为后一层自编码器的输入，同理栈式自

编码器的解码过程就是反向按顺序执行每一项

自动编码器(图2)。
本栈式自编码网络采用无监督逐层贪婪训

练算法进行预训练(图3)，每次只训练一个隐含

层，此层自编码器优化后再开始训练下一层，

直至训练完最后一个隐藏层，通过无监督逐层

训练，获得深度神经网络中所有层最佳的初始

权重，再将最后一个隐藏层的最高阶特征输入

到BP神经网络进行有监督训练，训练方式为梯

度下降法，用有监督训练的方式对整体网络的

x1
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x3

x4

x5

+1

+1

hw,b (x)

输入层
input layer

隐藏层
hidden layer

输出层
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^

x3
^

x4
^

x5
^

 
图 1    自动编码器

Fig. 1    Autoencoder
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权重进行微调，栈式自动编码器采用了无监督

学习特征的方式，而BP神经网络是一种监督式

的学习算法，二者结合后的模型能够对数据进

行有效预测，从而得到所需的水质参数信息。

1.3    预测模型建立

神经网络具有自主学习的功能且适合解决

复杂系统中多变量非线性问题。目前栈式神经

网络已经应用于很多领域，但是在应用过程中

训练样本数量和质量、参数的选择、数据的处

理以及算法的结构等不同均会影响到神经网络

模型的性能，基于以上讨论，本实验提出一种

基于栈式神经网络的亚硝态氮预测模型。

模型构建方法：在线水质检测系统连续采

集到的水质参数数据(温度、pH、溶解氧、氧化

还原电位)以及对应的亚硝态氮浓度数据经预处

理后训练神经网络模型，其中亚硝态氮浓度为

不同时间点下通过分光光度法所测得，而这些

时间点的水质参数数据则通过在线水质检测系

统获得(图4)。

预测模型的性能依赖于水质参数测量数据

的准确性。由于数据采集过程中时常产生误差，

如果使用带有较大误差的数据进行建模，会

使预测模型的性能下降。因此需要对测量数据

进行预处理，将异常数据进行过滤。而为了保

证之后步骤中数据处理的方便以及程序运行速

率，还需进行粗糙集约简和数据的归一化处

理。温度、pH等影响因子具有不同的物理意义

和不同的量纲及数量级，因此在训练网络之前

需要对数据进行归一化处理，本实验采用离差

标准化法，即最大最小标准化法进行数据归一化

处理：

x̂ =
x ¡ x min

x max ¡ x min
(5)

x̂式中，x为原始数据， 为标准化处理后的数据，

xmax和 xmin分别为该组数据中的最大值和最小

值。经过标准化处理后，全部数据均处于[0，1]

内，有利于网络的训练。全部数据预处理后随

机分为2组：训练样本集和测试样本集，接着将

训练样本传入深度网络进行无监督贪婪训练，训

练完毕后用测试样本对深度网络可靠性进行验证。

1.4    模型参数优化

目前栈式自编码器结构的选取尚无完善的

理论依据，因此根据数据与应用的方式不同调

整参数的设置，本研究通过多次实验确定了如

下参数设置，学习速率可以认为权重的更新速率，

学习速率过大时表现为代价函数曲线震荡，而

学习速率过小时，代价函数收敛的速率过慢；

迭代次数即为对模型进行优化的次数，当误差

达到预设值时训练自动结束；  确定栈式神经网

络的层数以及网络隐藏层节点数对于网络模型

最终的预测效果十分重要。网络层数过多会导

致模型性能下降，导致过拟合，而层数过少会

导致模型与真实函数的拟合性不佳，合理的网
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图 2    栈式自动编码器

Fig. 2    Stacked autoencoder
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图 3    栈式自动编码机预训练模式图

Fig. 3    Training mode of stacked autoencoder
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络层数会让更高层学习到更高阶更抽象的特

征，隐藏层中的节点数较少会导致学习的不充

分，而过多的节点会导致学习负荷过大，会增

加训练的时间。本研究通过实验最终确定网络

隐藏层层数为3，各隐藏层节点数分别为5、4、
3，在这个设置下，预测模型的准确率最高。因

为本模型输入神经元层数为4，第一隐藏层层数

为5，因此需要对隐藏层神经元加入稀疏性限制，

经多次实验确定稀疏参数ρ和稀疏惩罚项参数β的
值(表2)。

2    结果

2.1    水质参数与亚硝态氮浓度相关性

通过分析亚硝态氮在不同pH值和温度值下

的测定值，研究了随着pH值升高，氧化还原电

位和亚硝态氮浓度的变化规律；以及随着温度

升高，亚硝态氮浓度的变化规律。不同初始pH
条件下各组氧化还原电位ORP的变化情况，水体

中pH值与氧化还原电位呈反比(图5)。各组均添

加1 g的亚硝态钠30 min后，初始pH=6和初始pH=
7的实验组中亚硝态氮的浓度显著低于其他实验

组，而初始pH=5、pH=8和pH=9的实验组中各亚

硝态氮浓度无显著差异(图6)。在不同温度下亚

硝态氮浓度变化情况，30 °C时，各取样时间点

的亚硝态氮浓度均显著高于25 °C与20 °C 2组，

而在25 °C与20 °C组中各取样时间点的亚硝态氮

浓度无显著差异(图7)。

2.2    SAE-BP神经网络模型预测结果

图8和图9分别给出了通过温度、pH、溶解

氧、氧化还原电位实时预测亚硝态氮模型的训

练以及预测结果，其中训练集样本R2值为0.900 36；
预测集样本R2值为0.952 08,说明经训练的亚硝态

氮预测模型的相关性较好，且拟合度高。图8和

表 2    预测模型参数设置

Tab. 2    Parameters set for the prediction model

参数

parameter
值

value
预训练学习速率

pre-training learning rate
0.1

微调学习速率

fine tuning learning rate
0.1

预训练最大迭代次数

the maximum number of iterations of pre-training
400

微调最大迭代次数

the maximum number of iterations of fine tuning
300

稀疏参数

sparse parameter
0.5

稀疏惩罚项参数

sparsity penalty term parameter
3

权重衰减参数

weight decay parameter
300

T

DO

pH

ORP

a2 
(1)

a3 
(1)

a4 
(1)

a5 
(1)

a1 
(2)

a2 
(2)

a3 
(2)

a1 
(1)

a4 
(2)

栈式自动编码器
stacked autoencoder

输入层
input

layer

隐藏层1

hidden

layer 1

隐藏层2

hidden

layer 2

a1 
(3)

a2 
(3)

a3 
(3)

隐藏层3

hidden

layer 3

NO2−N

输出层
output

layer

back propagaion

数据采集
data collection

数据预处理
data preparation

辅助变量：
instrumentalvariables

温度 T、pH、溶解氧
DO、氧化还原电位

ORP

待测变量：
measured variable

亚硝态氮浓度
nitrate nitrogen

concentration

过滤异常数据
exceptional data

filtration

粗糙集约简
rough set reduction

数据归一化处理
data normalization

treatment

 
图 4    基于栈式自动编码器的亚硝态氮预测模型

Fig. 4    Prediction model based on stacked autoencoder
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图9同样给出了预测模型训练以及测试的误差

值，此处为均方根误差：

R M SE =

vuut 1
2T

TX
t=1
[d (t)¡ y (t)]2 (6)

式中，T为样本数，d (t)是期望输出值，y (t)是实

际输出值。最终得到预测模型的训练误差RMSEC
为0.114 82，预测误差RMSEP为0.099 71。理想的

模型应该具有低的RMSEC和RMSEP值，此外
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图 5    不同初始pH值对氧化还原电位的影响

Fig. 5    Effects of different initial pH values on
oxidation-reduction potential

0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

0 1 2 3 4 5 6

亚
硝
态
氮
浓
度

/(
m

g
/L

)

n
it

ri
te

 n
it

ro
g
en

 c
o
n
ce

n
tr

at
io

n

时间/h

time

pH=5 pH=6 pH=7

pH=8 pH=9

 
图 6    不同初始pH值对亚硝态氮浓度的影响

Fig. 6    Effects of different initial pH values on
nitrite nitrogen concentration
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图 7    不同温度对亚硝态氮浓度的影响

Fig. 7    Effects of different temperature on nitrite
nitrogen concentration
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图 8    通过温度、pH、溶解氧、氧化还原电位实时预

测水体亚硝态氮浓度模型的训练集预测结果

Fig. 8    Training sets prediction results of the real-time
nitrite nitrogen concentrations using temperature, pH,

DO and ORP as variables
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图 9    通过温度、pH、溶解氧、氧化还原电位实时预

测水体亚硝态氮浓度模型的预测集预测结果

Fig. 9    Prediction results of the real-time nitrite nitrogen
concentrations using temperature, pH, DO and

ORP as variables
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RMSEC和RMSEP值也不应该有很大的差异。因

此可判断本预测模型性能良好，对实验数据的

预测效果优异。

3    讨论

3.1    不同预测模型的比较

目前已有多种预测亚硝态氮的模型被提

出，如基于NAR神经网络的亚硝态氮预测模型[19]、

基于弹性BP神经网络的预测模型  [20]。其中基于

NAR神经网络预测模型其均方根误差为0.006 7，
小于本研究，但R2 值低于本模型0.95，因NAR神

经网络预测的是亚硝态氮的未来变化趋势，而

本研究目的是获得实时亚硝态氮浓度数据，在

各自实时数据预测的精度上本模型优于NAR神

经网络模型。

基于弹性BP神经网络的预测模型所得到的

均方根误差RMSE为0.331 7，基于弹性BP神经网

络的模型使用pH值、溶解氧作为辅助参数。在

水体中影响亚硝酸盐含量的因素很多，亚硝酸

盐在水体中具有还原性，容易被溶解在水中的

各种氧化剂氧化成硝酸盐，水体氧化性能的强

弱可以一定程度上由亚硝酸盐的相对浓度体

现，而亚硝酸盐浓度的高低也会对水体的氧化

性能产生影响，氧化还原电位ORP是水体氧化性

能的宏观体现；温度对水体中各种生化反应也

有影响。本实验选择了温度、pH、溶解氧和氧

化还原电位4种参数对亚硝态氮浓度进行预测，

预测模型的均方根误差为0.099 7，选取不同的参

数建模，可能是2种模型对各自数据预测精确度

不同的原因。

BP神经网络理论上可以以任意精度逼近非

线性且连续的函数，但是传统的BP神经网络难

以获得良好的初始权值和初始阈值，这有可能

导致弹性BP神经网络的误差较高。本研究通过

无监督训练栈式自动编码器，获得相较于传统BP
网络更好的权重分配，且同样具有对非线性连

续函数的逼近能力。

3.2    模型的水质参数选取讨论

一个良好的预测模型应包含有足够全面的

关联变量，以及关联变量之间或关联变量与待

预测参数之间的相关性。本研究阐述了pH值与

氧化还原电位之间的相关性、pH值与亚硝态氮

浓度的相关性以及温度与亚硝态氮浓度之间的

相关性。

Fe3+=Fe2+ NO¡
2 =

NO¡
3 NH+

4 =NO¡
2 SO2¡

4 =H2S

NH+
4

NO¡
2 NO¡

3

NH+
4

NO¡
3 NO¡

3 NO¡
2

pH值是氢离子浓度指数，是溶液中氢离子

活性的衡量标准。水体的氧化还原电位可以反

映整个系统氧化还原性能的综合指标，养殖水

体中存在多种氧化还原电对如 、

、 和 ，还有溶解氧(O2/
H2O)等，不同氧化还原电对的相对含量不同以

及各种氧化还原电对中反应进程的不同都会对

水体ORP产生影响，氧化还原电位的电位越高，

表示系统整体的氧化性越强。养殖水中 –
– 在相互转化的过程中常伴随pH的转

变： 经过亚硝化、硝化作用和水体中氧化

物质的氧化最终生成 ；而 和 在反

硝化细菌或某些还原剂的作用下还原为N2的总

反应方程式：

NH+
4 +2O2 ! NO¡

3 +H2O + 2H+ (7)

2NO¡
2 +6H+ ! N2+2H2O + 2OH¡ (8)

2NO+
3 +10H+ ! N2+4H2O + 2OH¡ (9)

由公式(7)可知，在氨氮氧化、硝化的阶段

会引起pH下降，由式(8)、(9)可推得在反硝化、

还原的阶段pH会上升。因此可以认为pH值的变

化可在一定程度上反映水体中氮氧化(硝化)、还

原(反硝化)的进程。

温度升高，单位体积内活化分子增加，发

生化学反应的有效碰撞增大，宏观表现为反应

速率增加。亚硝酸盐可以与氯胺反应生成强致

癌物质亚硝胺，不同温度下反应产物的生成量

不同，25 °C时亚硝胺的生成量显著高于低温5 °C
时的生成量[21]。水体中温度还与微生物生长代谢

有着密切关系，不同的微生物有不同的最适生

长温度，在相同温度下硝化细菌与反硝化细菌

的代谢活力有差异，这导致了在不同温度下水

体中亚硝态氮的积累量不同，如在15~35 °C区间

内亚硝态氮积累率随温度升高而增加且N2O的释

放量也越高[22]。

综上所述，pH、氧化还原电位以及温度3种
水质参数与亚硝态氮均存在一定的相关性，

虽然未讨论溶解氧与亚硝态氮的关联，但是，

溶解氧在水体氧化还原电位中占了很大权重，

因此本研究选择pH、氧化还原电位、溶解氧以

及温度进行建模。在养殖水体中还有许多难以

测定的因素影响到亚硝态氮的浓度，比如各种

硝化细菌及反硝化细菌等，实时获得这些因素
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的可量化数据是未来进一步提升预测模型性能

的关键。

3.3    模型的优化讨论

本研究发现，在所有实验组亚硝态氮起始

浓度都相同的条件下，实际测定的亚硝态氮浓

度的波动较大，这可能是因为本研究所用水样

为居民用水，且测定前使用二氧化氯消毒，水

体的复杂程度要低于养殖池中的水体，没有了

池塘中各种微生物以及缓冲因子对无机氮的缓

冲作用，水体中亚硝态氮随着各种水质参数的

变化趋势更为明显。因此本研究下一步工作将

评估并优化此模型的泛化性能。

4    结论

本研究应用了基于SAE-BP神经网络的建模

方法，通过选择温度、pH、溶解氧、氧化还原

电位建立了水体亚硝态氮浓度的预测模型，可

以较为精确地预测实验室条件下的亚硝态氮浓

度。预测模型的R2为0.95，均方根误差RMSEP为
0.099 71。本研究为建立更完善的亚硝态氮浓度

预测模型提供了理论支持，由于条件限制，本

研究没有验证在水质可能发生变化且结构更复

杂的水体中此模型的预测效果，而对于面向养

殖水体的亚硝态氮预测模型应具有一定的推广

能力，这将作为本研究需要进一步探讨的重点。

根据BP神经网络的建模原理可知，更多有意义

的水质参数可以提升整体模型的精确度，随着

今后水体中亚硝态氮相关研究趋于完善，选择

更多与亚硝态氮浓度相关联的可测量参数，基

于SAE-BP神经网络的建模方法可以更为准确地

预测水体中亚硝态氮的浓度。
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Establishment of a water nitrite nitrogen concentration prediction model
based on stacked autoencoder-BP neural network

FU Tairan 1,2,     LIU Guangxin 1,2,     WAN Quanyuan 2,     WU Ting 3,    
ZHAO Lijuan 2,     LIN Li 2*,     YANG Ling 3*

(1. College of Fisheries, Huazhong Agricultural University, Wuhan    430070, China;
2. Guangzhou Key Laboratory of Aquatic Animal Diseases and Waterfowl Breeding,

Guangdong Provincial Water Environment and Aquatic Products Security Engineering Technology Research Center,
Guangdong Provincial Key Laboratory of Waterfowl Healthy Breeding,

College of Animal Sciences and Technology,Zhongkai University of Agriculture and Engineering, Guangzhou    510225, China;
3. College of Information Science and Technology,

Zhongkai University of Agriculture and Engineering,Guangzhou    510225, China)

Abstract: Nitrite nitrogen is toxic to the aquatic animals. Monitoring the concentration of nitrite nitrogen is very
critical for the culture of aquatic animals. Due to the high cost of the current commercial electrode sensor which is
used to measure the concentration of nitrite nitrogen in water, this kind of sensor is very difficult to be popularized
on a large scale. Therefore, it is an urgent need to develop another novel method to predict the concentration of
nitrite nitrogen in water. In this paper, taking the advantage of the established online water monitoring system in
our laboratory, the temperature, pH value, dissolved oxygen and oxidation-reduction potential were recorded from
the water in tanks. Meanwhile, the actual concentration of nitrate nitrogen in water was measured using alpha-
naphthalene colorimetric method. The data after pretreatment were used as the original data to be used for SAE
neural network training. Thereafter, unsupervised greed training method was applied. The learnt characteristics
were used for the supervision and training of BP neural network. The model was optimized using the back
propagation (BP) algorithm. The prediction model R2 of the nitrite nitrogen after training was 0.95, and root mean
square error of the prediction (RMSEP) was 0.099 71, indicating that the model could accurately predict the conc-
entrations of nitrate nitrogen in water. The established model will pave a new way for developing online system
for monitoring the water nitrate nitrogen concentration in the future.

Key words: nitrate nitrogen; stacked autoencoder; SAE-BP neural network; prediction model
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