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摘要: 本文从目前的水污染问题出发，阐述了当前水污染问题的严重性以及危害性，并说明了构建与污染问题匹

配的水质预测模型的重要性。而后分析了在构建预测模型时数据误差的主要来源。由于不同流域的水污染问题存

在不同程度的差异，所以本文提出了三种目前研究较多的预测模型，分别是 BP 神经网络预测模型、LSTM（长

短记忆人工神经网络）预测模型、随机森林算法预测模型，并分别阐述了每一种模型的优点以及发展现状，并相

互进行对比，且对每一种模型所适用的水域范围进行了阐明。表明水质预测模型在监测水质中的重要意义，但不

同的水污染流域相匹配的水质预测模型是不一样的，多种算法相互结合所得出的预测模型能够有更好的预测效果，

最后对水质预测模型在水污染问题的应用中提出了展望。 
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Abstract: Starting from the current water pollution problem, this paper describes the seriousness of the current water 

pollution problem as well as its harm, and explains the importance of constructing a water quality prediction model that 

matches the pollution problem. And then analyzed the main sources of data errors in the construction of prediction 

models. Since the water pollution problems in different basins have different degrees of differences, this paper proposes 

three prediction models that have been researched more than others, namely, BP neural network prediction model, LSTM 

(Long Short Memory Artificial Neural Network) prediction model, Random Forest Algorithm prediction model, and 

elaborates on the advantages and the current development status of each model and compares them with each other and 

explains the scope of water quality prediction model applicable to each model. The scope of each model is clarified. It 

shows that water quality prediction model has an important role in monitoring water quality, different water pollution 

basins matching water quality prediction model is not the same, a combination of multiple algorithms with each other to 

derive the prediction model may have a better prediction effect, and finally puts forward the prospect of water quality 

prediction modeling in the application of water pollution problems. 

Keywords: Water Pollution; Neural Networks; Water Quality Prediction Models; Algorithms 

http://www.resenvsci.org/
http://dx.doi.org/10.57237/j.res.2024.03.001


34 殷发金：不同预测模型在水污染问题中的应用综述  

 

http://www.resenvsci.org 

 

1 引言 

随着中国经济的持续发展，全国污水排放总量不

断增加，2018 年达到 699 亿吨，水污染形势日益严峻。

大多数环境水体，如河流、湖泊和溪流，都有具体的

质量标准来表明它们的质量。此外，其他应用的水规

格也有其标准。例如，灌溉水不能含盐量太高，也不

能含有有毒物质，否则会转移到植物或土壤中，从而

破坏生态系统。工业用水的水质也根据具体的工业过

程要求不同的性质。一些价格低廉的淡水资源，如地

表水和地下水，是天然水资源。然而，这些资源可能

受到人类工业活动和其他自然过程的污染。因此，快

速的工业发展促使水质以令人不安的速度恶化。此外，

缺乏公众意识的基础设施和较差的卫生质量严重影响

了饮用水的质量[1]。事实上，饮用水污染的后果非常

危险，会严重影响健康、环境和基础设施。根据联合

国的报告，每年约有 150 万人死于受污染的水引发的

疾病。据宣布，在发展中国家，80%的健康问题是由受

污染的水引起的。因此，建议新的方法来分析和预测

水质（WQ）是非常重要的[2]。建议在预测 WQ 模式

时考虑时间维度，以保证对 WQ 季节变化的监测[3]。

然而，使用一种特殊的模型变体一起预测 WQ 比使用

单一模型获得更好的结果[4, 5]。有几种方法被提出用

于 WQ 的预测和建模。这些方法包括统计方法、可视

化建模、分析算法和预测算法。为了确定不同水质参

数之间的相关性和关系，采用了多元统计技术。地质

统计学方法用于过渡概率、多元插值和回归分析。人

口的大量增长、工业革命以及化肥和农药的使用对 WQ

环境造成了严重影响[6, 7]。因此，建立水质预测模型

对监测水污染有很大的帮助。 

关于水质预测模型算法的研究进展，可以从多个

角度进行综合分析。近年来，随着人工智能技术的快

速发展，特别是深度学习和机器学习算法的应用，水

质预测模型的研究取得了显著进展。污水处理预测模

型的研究背景在国内外都受到了广泛关注，这主要是

因为污水处理对于改善水环境质量、控制水体污染具

有重要意义。随着社会的发展和工业化进程的加快，

城市污水量急剧增加，对污水处理技术提出了更高的

要求。因此，建立有效的污水处理预测模型，以提高

污水处理效率和出水水质，对于实现可持续发展具有

重要作用。 

在国际上，污水处理预测模型的研究起步较早，

早期的研究主要集中在机理模型的建立和优化上。例

如，国际水协会（IWA）发布的活性污泥模型（ASM）

系列就是这一时期的代表作[8]。这些模型通过对污水

处理过程中的生化反应进行数学描述，为污水处理提

供了理论基础。随着研究的深入，人们开始关注模型

的实际应用效果，尤其是在处理复杂、非线性和不确

定性问题上的表现[9]，在中国，污水处理预测模型的

研究也取得了一系列进展。研究者们尝试将人工智能

技术，如神经网络[10]、支持向量机（SVM）[11]、长

短期记忆网络（LSTM）[12]等应用于污水处理过程的

预测中，以提高预测的准确性和效率。此外，还有研

究通过结合多种算法，如 Stacking 集成思想结合 LSTM、

BPNN、SVR、XGBoost、KNN 等算法建立预测模型[13]，

以及采用混合模型方法，将机理模型与补偿模型相结

合[14]，以期获得更好的预测性能。无论是在中国还是

国外，污水处理预测模型的研究都显示出了多样化的

趋势。一方面，传统的机理模型仍然是研究的重点，

因为它们能够提供污水处理过程的基本理解和指导[8]。

另一方面，随着计算机技术和数据科学的发展，基于

数据驱动的预测模型，如神经网络和机器学习方法，

正在逐渐成为主流。这些模型能够处理大量的数据，

捕捉复杂的非线性关系，从而提高预测的准确性和实

用性。 

总之，污水处理预测模型的研究是一个跨学科的

领域，涉及环境工程、计算机科学、数据科学等多个

学科。未来的研究方向可能包括进一步提高模型的预

测精度、降低计算成本、增强模型的泛化能力，以及

探索更多适用于特定污水处理场景的模型。同时，随

着人工智能技术的不断进步，其在污水处理预测模型

中的应用将会更加广泛和深入。 

2 水污染预测模型的重要性 

水污染预测模型的重要性不容忽视，它们在流域

水环境保护、污染控制和应急响应中发挥着至关重要

的作用。水污染预测模型能够定量化描述整个流域系

统及其内部发生的复杂污染过程，识别污染物主要来

源和迁移途径，估算污染负荷，并评价其对流域水环

境的影响[15]。这些功能为流域规划与管理提供了决策

依据，是实现水环境质量改善和保护的基础。水污染
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预测模型在应对突发性污染事件中显示出其独特的价

值。例如，简化的一维水质模型能够在缺乏相应资料

的情况下快速预测预警突发水污染事故[16]，而基于软

测量方法和小波神经网络的动态预警监测模型则能提

高异常预警的精确度[17]。这些模型的应用大大提升了

应急响应能力，减少了由水污染引起的潜在危害。 

此外，水污染预测模型还能够为环保部门提供治

理河流的有效依据，如基于马尔可夫链的河流水质污

染预测模型能够有效地预测河流水质污染的走势[18]。

这对于制定科学合理的水质保护措施，保护农业灌溉

用水等具有重要意义。随着技术的发展，新的预测模

型不断涌现。例如，基于机器学习的预测模型能够自

动评估水质并推断污染水平[19]，这种模型的应用将进

一步提高水质监测的效率和准确性。 

水污染预测模型在流域水环境保护、污染控制、

应急响应以及水质保护措施制定中发挥着不可替代的

作用。它们不仅能够提供科学的决策支持，还能够提

高应急响应能力，保障水资源的安全和可持续利用。

因此，加强水污染预测模型的研究和应用，对于实现

水环境质量的持续改善和保护具有重要意义。 

3 预测模型中观测数据误差的主要

来源 

采样误差：采样位置对水样代表性的影响显著，

不同的采样点可能导致数据的显著差异。例如，悬浮

颗粒物中的化合物由于在河流横截面内的高变异性，

其采样不确定性较大。此外，采样频率的不同也会影

响到负荷估计的可靠性，如对于悬浮沉积物，当使用

每周一次的浓度数据时，所得的负荷估计并不十分可

靠[20]。 

测量和分析误差：实验室测量方法中的偏差也是

一个重要来源。例如，玻璃电极组件中参考半电池含

有多孔陶瓷类型的液体结，可能在正常服务条件下产

生误导性的 pH 测量值，这种误差与溶液的离子组成有

关[21]。此外，实验室测量误差的长期和短期变化需要

通过统计模型进行校正，以减少这些误差对水质趋势

估计的影响。 

输入数据的不确定性：输入数据的不确定性，如

温度和降雨量的测量误差，也会影响模拟结果的准确

性。例如，温度测量误差可以用乘数因子 1.3 来描述，

而降雨量测量误差则可以用±5%的误差范围来描述

[22]。此外，输入数据的地理分辨率也会影响模型参数

的不确定性，不同的地理数据集（如 DEM、土地利用

和土壤图）对模型参数不确定性的影响各不相同[23]。 

模型结构错误和输出数据错误：即使在考虑了模

型结构错误和输出数据错误的情况下，通过有效的输

入修改仍然可以提高模型拟合度，但其有效性依赖于

输入错误模型的准确性和选择[24]。 

环境条件的测量误差：环境条件（如温度和细沙）

的测量误差会影响生物推断的准确性。通过调整回归

模型系数以消除测量误差，可以改善某些推断模型的

预测准确性[25]。 

水质模型中观测数据误差的常见来源包括采样误

差、测量和分析误差、输入数据的不确定性、模型结

构错误和输出数据错误，以及环境条件的测量误差。 

4 预测模型的类型 

4.1 BP 神经网络预测模型 

关于 BP 神经网络预测水质模型的研究进展，可以

从多个角度进行分析，包括模型的构建、优化、应用

领域以及与其他模型的比较等。BP 神经网络因其强大

的非线性映射能力和并行处理能力，在水质预测领域

得到了广泛应用。通过结合遥感和 GIS 技术，利用地

面监测数据和 Landsat 8 遥感影像，可以建立反演水质

参数的 BP 神经网络模型，如密云水库水质参数的反演

研究[26]。此外，为了提高预测精度和速度，研究者们

还探索了使用粒子群算法（PSO）优化 BP 神经网络模

型（PSO-BP）的方法[27]，以及改进粒子群算法优化

BP 神经网络的方法，这些方法能够有效减小最大相对

误差和平均误差，提高预测精度。 

BP 神经网络在水质预测中的应用非常广泛，包括

一些湖泊、河流、海域、和污水处理厂的水质预测等[28]。

例如，洪湖水质指标预测研究[29]、长江水质 COD 预

测[30]、西江水质预测研究等[31]，这些研究表明 BP

神经网络模型能够准确预测水质指标，为水质管理和

政策制定提供科学依据。BP 神经网络模型在水质预测

方面表现出较高的预测精度和速度，与一元线性回归

模型和灰色预测模型相比具有明显优势。此外，通过

引入改进型 LM-BP 神经网络[32]、自适应遗传 BP 神

经网络[33]、Bayesian regularized BP neural network 

model 等改进型 BP 神经网络模型[34]，可以进一步提

高预测精度和效率。图 1 为 BP 神经网络结构图。 
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图 1 BP 神经网络图结构图 

在水质预测中，BP 神经网络面临的主要挑战包括

网络结构的确定、收敛准则的选择、训练速度较慢以

及预测精度的问题。以下是针对这些挑战的解决方案： 

(1). 网络结构的确定：选择合适的网络结构对于提

高预测精度至关重要。过度复杂的网络可能会

导致过拟合，即模型在训练数据上表现良好，

但在未知数据上的泛化能力差。可以采用基于

验证性能的模型选择方法来优化网络结构。这

种方法通过比较不同网络结构的验证结果来

选择具有有限隐藏层神经元数量的网络，从而

避免过拟合[35]。 

(2). 收敛准则的选择：选择合适的收敛准则可以加

快训练过程并提高模型的稳定性。常用的收敛

准则包括梯度下降法和反向传播算法。在实际

应用中，可以根据具体问题调整学习率，以达

到更快的收敛速度和更高的预测精度[36]。 

(3). 训练速度较慢：BP 神经网络的训练通常需要

大量的计算资源和时间，这限制了其在实时或

动态环境中的应用。为了加快训练速度，可以

采用并行计算技术，如使用 GPU 进行并行训

练。此外，还可以通过改进算法，如使用随机

梯度下降（SGD）等变种算法来减少每次迭代

所需的计算量。 

(4). 预测精度：提高预测精度是 BP 神经网络在水

质预测中必须解决的问题。可以通过增加训练

样本的数量和质量来提高模型的泛化能力。此

外，还可以通过调整网络参数，如隐藏层的数

量和每层的神经元数量，以及使用正则化技术

来防止过拟合，从而提高预测精度[37]。 

4.2 LSTM 预测模型 

LSTM 模型在水质研究中的应用已经取得了显著

的进展。LSTM 模型不仅在河流、湖泊和海洋水质预测

中表现出了高效的预测能力，而且通过与其他模型如

CNN、GRU、BP 神经网络等的结合，进一步提高了预

测的准确性和泛化能力。LSTM 模型因其能够处理时间

序列数据并捕捉长期依赖关系而被广泛应用于水质预

测中。在河流水质预测方面，LSTM 模型已经证明了其

优越性。例如，一项研究利用基于小波分解的 LSTM

时间序列预测模型（W-LSTM）对安徽阜南王家坝流域

的水质进行预测，该方法在多种评价指标上均优于传

统 LSTM 模型[38]。另一项研究则结合了 ARIMA 和

LSTM 组合模型，以及 SARIMA 和 LSTM 组合模型，

显著提高了河流水质预测的精度[39]。在海洋水质预测

方面，LSTM 模型同样显示出了良好的性能。一项研究

使用 LSTM 算法对不同时间段内采集到的海洋水质数

据进行分析建模，以实现对未来海水水质的预测，与

传统的支持向量回归（SVR）算法相比，LSTM 取得了

更好的拟合效果。 

此外，LSTM 模型还被用于智能水产养殖中的水质

预测，这对于及时采取纠正措施以防止生态环境恶化

至关重要。研究表明，基于 LSTM 和 GRU 的深度学习

循环神经网络（DL-RNN）模型在智能水产养殖水质预

测中提供了优越的预测准确性和计算效率[40]。为了进

一步提高预测性能，研究者们还探索了将 LSTM 与其

他技术结合的方法。例如，一项研究提出了一个基于

注意力机制的双通道卷积神经网络（CNN）和 LSTM

混合模型，该模型通过强调关键特征来提高水质预测

的准确性[41]。另一项研究则采用了变分模态分解

（VMD）与 LSTM 的结合，以减少噪声干扰并提高

DO 和 TP 指标的预测精度[42]。 

总之，LSTM 模型及其与其他模型的结合在水质预

测领域已经展现出了强大的潜力和广泛的应用前景。

通过不断的技术创新和模型优化，LSTM 模型有望在环

境管理和保护问题中发挥更加重要的作用。 

LSTM 主要由三个门控逻辑（输入、遗忘和输出）

实现。如图 2 所示，门控可以看作一层全连接层，LSTM

对信息的存储和更新正是由这些门控来实现的。这里

分别使用 i、f、o 来表示输入门、遗忘门和输出门，O

表示对应元素相乘，W 和 b 分别表示网络的权重矩阵
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与偏置向量。 

 

图 2 LSTM 网络结构图 

LSTM 模型在水质预测中的最新进展主要体现在

以下几个方面： 

(1). 结合其他算法提升预测精度：近年来，研究者

们尝试将 LSTM 与其他深度学习或传统算法

结合，以提高水质预测的准确性和泛化能力。

例如，CNN-LSTM 结合模型被用于模拟水位

和水质，其中 CNN 用于模拟水位，而 LSTM

用于水质预测，显示出良好的性能[43]。此外，

还有研究通过灰色关联分析增强的 LSTM

（GRA-LSTM）算法来预测饮用水质量，该方

法在减少预测误差方面表现出色[44]。 

(2). 应用于未监测流域的水流预测：LSTM 模型也

被广泛应用于全球未监测流域（PUB）的水流

预测中。通过优化数据整合策略和考虑流域间

的水文相似性，GHM 强化的 LSTM 模型在未

监测流域的水文预测中取得了显著改进[45]。 

(3). 多参数和多指标的综合预测：随着工业化的发

展，水质监测变得尤为重要。研究者们开发了

基于 EEMD-LSTM-SVR 的组合预测方法，该

方法通过模态分解、LSTM 预测和重构，最终

采用支持向量回归（SVR）进行预测，有效提

高了水质预测的精度[46]。 

(4). 对比传统模型的优势：与传统的时间序列模型

如 AR 模型相比，LSTM 模型在长期时间序列

的预测中表现出更好的性能。这表明 LSTM 在

处理复杂的非线性和长期依赖问题时具有明

显的优势[47]。 

(5). 随机森林与 LSTM 的结合：为了进一步提高

水质预测的精度，有研究采用了随机森林（RF）

算法筛选关键特征，并与 LSTM 结合使用，

形成 RF-LSTM 模型。这种结合模型在多个水

质指标的预测中均显示出较高的决定系数和

泛化能力[48]。 

4.3 随机森林算法预测模型 

随机森林算法在水质预测和评价领域的应用已经

取得了显著的进展。这种算法因其高效性、稳定性以

及对异常值的容忍度而被广泛使用。首先，随机森林

模型已被成功应用于地下水水质评价，如在安阳市的

研究中，该模型不仅能准确评价水质，还显示出较高

的训练效率和稳定性[49]。此外，随机森林也被用于地

表水的质量预测与评价，例如在河南地区的研究中，

该模型能够准确预测主要污染物指标，并作为水质评

价的一种方法[50]。在具体的水质监测指标预测方面，

随机森林算法同样表现出色。例如，在南京市秦淮新

河的研究中，通过利用该算法，可以有效预测水质监

测指标，从而降低监测成本。此外，对于特定的水质

参数如 COD（化学需氧量），改进的随机森林模型能够

实现快速且准确的预测，这对于解决传统测量方法耗

时长的问题具有重要意义[51]。 

随机森林算法还被应用于更广泛的水质评价研究

中，如在唐山市的研究中，该算法帮助分析了水质统

计特征和空间格局，为水质评价提供了科学依据[52]。

此外，随机森林模型也被用于需水预测，显示出较高

的精度，这对于水资源管理具有实际意义[53]。 

总结来说，随机森林算法在水质预测和评价领域
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的应用已经非常成熟，其高效性、准确性和适应性使

其成为这一领域内一个非常有力的工具。未来的研究

可以进一步探索该算法在不同类型水体和不同污染物

的预测能力，以及如何结合其他先进技术进一步提高

预测的准确性和效率。 

 

图 3 随机森林网络结构图 

随机森林算法在水质预测中的最新进展主要体现

在以下几个方面： 

(1). 多参数和多数据源的综合应用：随机森林算法

已被成功应用于利用多种水质参数（如温度、

pH 值、电导率等）来预测内陆水体和近岸海

水的总氮浓度和盐度。这种方法不仅提高了预

测的准确性，还扩展了其在不同类型水体中的

适用性[54]。 

(2). 与其他机器学习技术的集成：随机森林算法也

被用于与其他机器学习技术如额外树回归

（ETR）、梯度提升回归（GBR）、XGBoost

以及 Adaboost 等进行混合，以提高预测模型

的性能。例如，在香港林村河的水质指数预测

中，Stacking 混合模型显示出最优的性能[55]。 

(3). 环境信号的优化整合：在水产鱼类预测中，随

机森林算法结合“滑动窗口”方法，有效地选择

了相关预测因子和最佳时间窗口，这表明随机

森林可以有效地处理复杂的环境因素，以评估

生物资源[56]。 

(4). 深度学习技术的融合：虽然深度学习技术如长

短期记忆网络（LSTM）在水文预测中表现出

色，但随机森林算法仍然在水质预测中占有一

席之地，尤其是在需要处理大量非线性数据时。

例如，一项研究提出了一个基于信号分解和集

成深度学习技术的混合模型，用于预测河流水

质，这表明随机森林可以与现代深度学习技术

相结合，以提高预测的准确性和泛化能力[57]。 

(5). 参数优化和模型改进：随机森林算法的参数，

如决策树的数量和每个节点考虑的属性数量，

对模型的性能有显著影响。通过优化这些参数，

可以进一步提高水质预测的精度和效率[58, 

59]。 

总结来说，随机森林算法在水质预测领域的最新

进展包括其与其他先进算法的集成应用、对环境信号

的优化处理、与深度学习技术的融合，以及通过参数

优化来提升模型性能。 

5 结论 

通过对不同的水质预测模型进行介绍和分析，得

出水质预测模型在流域水环境保护、污染控制、应急
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响应措施中的重要意义，但不同的水污染流域需要构

建不同的水质预测模型，其中 BP 神经网络预测模型主

要应用于一些湖泊、河流、海域、和污水处理厂的水

质预测等，在河流水质预测方面；LSTM 预测模型在海

水，水产养殖中应用较多；随机森林算法预测模型在

地下水，地表水，水质监测指标预测中的精度较高。

并且多种算法相互结合能提高预测模型的准确性和泛

化能力。 

6 展望 

水质预测模型的重要性不可小视，随着水污染污染

的问题越来越严重，水质预测模型能够检测水质，能够

保护水生态环境。不同的水域所适配的模型是不一样的，

所以水质预测模型的研究技术不仅需要技术创新，还需

要完善相关的编撰体系和规范建设。通过建立全流程、

多层次的水质监测预警技术标准，可以提升水质监测预

警技术能力，确保监测数据的准确性和可靠性。未来水

质预测模型的研究还将继续朝着智能化、自动化方向发

展。深度学习技术将在水质预测中发挥更大的作用，特

别是在处理复杂的非线性问题和时序性数据方面。水质

预测模型的研究需要跨学科的融合与创新。通过结合水

文学、生态学、化学等多个学科的知识，可以更全面地

理解和预测水质变化趋势。 

综上所述，水质预测模型的研究展望广阔，未来

的发展将依赖于技术创新、多种模型的综合应用、物

联网技术的应用、标准体系与规范建设、政策支持与

资金投入以及跨学科融合与创新等多方面的努力。通

过这些措施，可以进一步提升水质预测模型的预测精

度和应用效果，为水资源管理和维护提供更加科学、

有效的技术支撑。 
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