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摘　要: 建立水质模型预测水质变化是保障饮用水安全、人类健康和维持生态平衡的关键. 本文提出了基于小波分

解去噪和 LSTM的双层双向 Seq2Seq混合模型 (W-Bi2Seq2Seq)来预测水质的变化. 使用 Daubechies5 (db5)小波

将数据集分解为低频序列和高频序列, 高频序列作为噪声去除, 仅保留低频信号用作所提出模型的输入. 选取了烟

台市门楼水库的 4项水质指标数据 (pH、氨氮、电导率和浊度)用于模型的训练, 验证和测试. 所提出的小波双层

双向模型 (Bi2)与小波单层单向模型 (Uni1)、小波单层双向模型 (Bi1)、小波双层单向模型 (Uni2)、传统的 LSTM
模型以及基于小波分解的 LSTM模型 (W-LSTM), 进行比较实验. 其实验结果显示, 在训练过程中, 4个 Seq2Seq模
型都具有很好的性能, 都能够很好拟合 4项水质指标的历史数据集. 然而, 测试结果表明, Bi2在预测精度和泛化能

力方面优于其他 5个模型, 并且显著提高复杂度较高的水质数据的预测精度.
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Abstract: Building water quality models to predict variations in water quality is essential for drinking water safety,
human health, and ecological balance. In this study, a bidirectional two-layer hybrid Seq2Seq model based on wavelet
decomposition denoising and long short-term memory (LSTM), i.e., a W-Bi2Seq2Seq model, is proposed to predict
changes in water quality. The Daubechies5 (db5) wavelet is used to decompose datasets into low-frequency series and
high-frequency ones. The high-frequency series are removed as noise, and only the low-frequency signal is kept and used
as the input to the proposed model. Data series of four water quality indices (pH, NH3-N, conductivity, and turbidity) are
collected from the Menlou Reservoir in Yantai, Shandong Province for model training, verification, and testing. The
proposed wavelet-based bidirectional two-layer model (Bi2) is compared with the wavelet-based unidirectional one-layer
model (Uni1), wavelet-based bidirectional one-layer model (Bi1), wavelet-based unidirectional two-layer model (Uni2),
traditional LSTM model, and LSTM model based on wavelet decomposition (W-LSTM). The experimental results show
that all the four Seq2Seq models have favorable performance in fitting the historical datasets of the four indices during the
training process. Nevertheless, the testing results indicate that Bi2 is superior to the other five models in terms of
prediction accuracy and generalization ability and significantly improves the prediction accuracy on water quality data
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with high complexity.
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水是生命体最重要的组成部分, 是生命繁衍的基

本条件. 随着经济的迅速发展, 工业和生活排放废水量

增加, 大量未处理污水排入河流或地下水中, 不仅导致

水体使用功能大幅下降, 还加剧了水资源匮乏问题[1].
据相关文献[2,3] 的研究, 世界上只有很少的部分河流未

受污染的影响. 水污染也是造成一些发展中国家疾病

和死亡的重要原因之一[4]. 联合国发表的资料表明, 全
球有 11亿人缺乏安全饮用水, 每年有 500多万人死于

与水有关的疾病[5]. 水质的恶化, 已经构成制约和引发

一个地区或城市经济发展甚至社会不安定的重要因素[6].
因此, 建立水质模型预测水质变化是保障饮用水安全

和人类健康的关键.
水质数据通常是按时间顺序排列的时间序列数

据.循环神经网络 (RNN) 是一种适合于时间序列数据

预测的方法[7,8]. 如 Kumar等人[7] 对河流月流量数据进

行了预测研究, 并将 RNN 与前馈神经网络进行了比

较, 预测效果较好. Jia 等人[8] 使用 RNN对湖泊温度和

水质数据进行建模, 并通过与 ANN 模型的对比, 证明

RNN在时间序列数据预测中具有更高的准确性. 然而,
RNN 模型存在梯度消失、梯度爆炸和对长距离序列

数据的信息依赖性较差等问题. 为了解决这些问题,
Hochreiter[9] 提出了 LSTM模型, 并证明了 LSTM在预

测时间序列数据方面具有独特的优势, 与 RNN相比有

效地提高了预测精度. Hu 等人[10] 对 ANN和 LSTM模

型对降雨径流量的预测进行了比较, 结果表明 LSTM
模型具有更好的仿真性和更高的智能性. Hu 等人[11]

和 Liu等人[12] 使用 LSTM分别对海水养殖区的海水质量

和长江的饮用水质量进行了研究, 证明 LSTM 能更准

确地反映水质变化的发展趋势. 然而, 对于波动范围大

的数据, 单一的 LSTM模型难以确保预测的准确性[13].
为了提高模型的泛化能力和预测精度, Vinyals 等

人[14] 提出了用于时间序列预测的序列对序列 (Seq2Seq)
模型. Seq2Seq 是一种具有编解码结构的网络模型, 不
限制输入序列和输出序列的长度, 使模型更加灵活. 同
时, 引入注意机制, 减少了早期序列信息的压缩, 进一

步提高了远程信息依赖能力. Xiang等人[15] 运用 Seq2Seq
模型估算每小时降雨径流量, 结果表明其预测精度优

于试验中所有其他对比模型. Kao 等人[16] 以台湾石门

水库流入量为预测对象, 证明了 Seq2Seq 模型的可靠

性. 然而, 目前 Seq2Seq模型在水质数据预测中的研究

还处于起步阶段.
此外, 其他研究将 LSTM和小波分解相结合, 以提

高单一 LSTM模型的精度. 孙铭等人[17] 建立了水质小

波分解和 LSTM 时间序列预测模型 (W-LSTM), 与传

统的 LSTM 模型相比, 此模型具有更高的预测精度和

泛化能力. Barzegar 等人[18] 提出了一种用于多尺度湖

泊水位预测的混合 CNN-LSTM 深度学习和边界校正

最大重叠离散小波变换 (DWT)模型, 成功地提高了湖

泊水位预测的精度. Du 等人[19] 提出了一种 DWT、主

成分分析 (PCA) 预处理技术和 LSTM 结合的混合模

型, 用于需水量预测, 与其他参照预测模型的结果比较,
证明了其所提出混合模型的优越性. Xie 等人[20] 提出

了一种结合 LSTM和DWT的深度学习方法 (WA-LSTM)
来预测长江 6 个代表性河段的日水位, 结果表明该方

法在应用中稳定可靠.
基于以上研究, 本文提出了一种更为先进的小波

(Wavelet) Seq2Seq模型 (W-Seq2Seq), 通过小波分解去

噪和 LSTM 双层双向 Seq2Seq 模型 (BiSeq2Seq) 相结

合来的方法来预测水质变化. 通过与其他 5 种不同结

构的模型的对比实验, 验证了所提出方法的有效性. 

1   模型算法 

1.1   离散小波变换

傅里叶变换是信号处理中广泛使用的分析工具,
它将时域信号转换为频域信号; 但傅里叶变换在时域

上缺乏辨别能力[21]. 小波变换的发展解决傅里叶变换

时域信息丢失的现象, 小波利用一系列带通滤波器用

于将原始时域信号分解为二维时频信息, 这大大提高

了局部信号的性能, 并提高了模型的抗噪声性能[22,23].
小波变换是一种数据分解和重构的方法, 使用低

通滤波器和高通滤波器将原始数据分解为低频小波系

数 cAn 和高频小波系数 cD1, …, cDn 
[24].

ψ(t)

小波变换包括连续小波变换 (CWT) 和离散小波

变换 (DWT)两种. 其中, CWT基小波 变换公式为:
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ψab(t) =
1
√

a
ψ

(
t−b

a

)
(1)

其中, a 为尺度因子 (a>0), b 为位移因子 (b∈R). 小波

变换尺度通过调整 a 和 b 的值, 把实现时间序列信号

分解高频时间和低频时间系数.
CWT公式如下所示:

WT f (a,b) =
∫ +∞

−∞
f (t)ψab(t)dt (2)

ψab(t) ψab(t)

其中, WTf (a, b)代表连续小波系数, f (t)表示原始数据,
表示 的共轭函数.

ψab(t)

连续小波变换的缺点在于连续小波变换会计算所

有尺度的小波系数, 不仅浪费资源, 也产生大量冗余数据.
因此, 通常使用 DWT. DWT是连续小波变换在尺度和

位移上以 2的幂离散化而得到; 其基小波 变换公式:

a = a j
0,b = ka j

0b0 (3)

ψ jk(t) = a0
− j

2ψ(a0
− jt− kb0) (4)

ψ jk(t)其中, a0>0, b0∈R, ∀j,k = 0, 1, 2, …, m∈Z,  表示

小波变换的基小波.
DWT公式如下所示:

WT f ( j,k) =
∫ +∞

−∞
f (t)ψ j,k(t)dt (5)

WT f ( j,k)

ψ jk(t) ψ jk(t)

其中,   表示离散小波系数, f (t)表示原始数据,
表示 的共轭函数.
分别重构低频和高频小波系数 ,  得到低频信号

rAn 和高频信号 rD1, …, rDn ; 其中低频信号表示近似

信息, 高频信号表示详细信息.
最后, 低频信号和高频信号相加, 实现原始信号的

重构, 其重构公式如下.

f (t) = cAnl(ψik(t))+
∑

n=1
cDnh(ψik(t)) (6)

l(ψ jk(t))

h(ψ jk(t))

其中 ,   f ( t ) 表示重构信号 ,   表示低通滤波器 ,
表示高通滤波器.

小波分解的两个重要任务是选择最优小波和确定

分解层数. 常用的小波有 Haar、Daubechies、Sym、

Bior、Coif、Morlet、Mexican Hat和Meyer. 本文选取

Daubechies5 (db5)作为基小波, 其原因 db5是 dbN小波

族中常用的小波之一, 比较适合相对平滑数据集的分解[17].
根据文献 [25], 小波变换的最大分解层数用式 (7)

计算得出.
levelmax = f loor(log2(L/(wl−1))) (7)

其中, levelmax 表示最大分解层数, floor 表示向下取整

函数, L 用来表示数据长度, wl 表示小波分解低通滤波

器的长度. 

1.2   Seq2Seq 模型

Seq2Seq模型由编码器和解码器两部分组成, 每部

分相当于一个独立的 LSTM 模型. 不同之处在于编码

器将时间序列数据作为输入 (每个 LSTM 对应于一个

时间步长), 生成指定长度的向量 C 作为输出. 向量

C 由编码器中最后一个 LSTM的隐藏层状态和单元状

态组成. 在解码器中, 向量 C 解码为隐藏层状态和单元

状态作为输入时, 每个 LSTM 单元将产生预测结果作

为输出. 实验对两层双向 Seq2Seq模型 (Bi2)结果与一

层单向 Seq2Seq 模型 (Uni1)、一层双向模型 (Bi1) 和
两层单向模型 (Uni2)的结果进行了对比.

Uni1是最基础的 Seq2Seq模型, 其中编码器中只有

一个正向层. 对于 Bi1, 与 Uni1 的区别在于其编码器包

含两个独立的循环结构 (LSTM), 一个正向, 一个反向.
与 Uni1的编码器类似, Bi1的前向结构用于计算隐藏层

信息和单元状态, 而反向结构用来反向读取序列数据

(从 n 到 1), 并计算反向结构生成的一组隐藏层和单元状

态. 正向结构产生的隐层和单元状态与反向结构不同, 最
后通过连接两种结构的相应部分得到向量 C. 反向结构

允许网络先学习后续数据, 并根据反向数据调整其参数,
这可能有助于网络获得前向 LSTM不具备的依赖性.

 

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

LSTMLSTM

LSTM

ConcatLSTM

LSTM LSTM LSTM ConcatLSTM

x1
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…

二层

LSTM 编码器

编码器输入

解码器输出

解码器输入

一层

编码器
状态
C

 

图 1    两层双向 Seq2Seq模型 (Bi2)
 

在 Uni2 中, 两个层堆叠在一起, 其中编码器和解

码器的第一层 LSTM的输出被传递到第 2层作为其输入.

理论上, 具有更多隐藏层的深层 Seq2Seq体系结构可以

有效地学习复杂模式, 并逐步建立输入序列数据的更高
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级别表示. Bi2 的编码器和解码器与 Uni2 类似的方式

堆叠, 而区别在于第 1层的正向和反向结构的输出分别

传递给第 2层的正向和反向结构 (图 1). 在理论上, 由于

具有更多的隐藏层和前后向层, Bi2比其他 3种 Seq2Seq
模型结构具有更强大的能力, 学习较复杂的模式. 

1.3   数据处理 

1.3.1    均值平滑

运用均值平滑方法, 通过取缺失数据或异常值左

右相邻值的平均值来替换数据集中的缺失值和异常值,
如式 (8)所示.

xt =
xt−1+ xt+1

2
(8)

其中, xt 是数据 t 时刻缺失或异常值的替代值, xt–1 是时

间 t–1上的数据值, xt+1 是时间 t+1上的数据值. 

1.3.2    标准化

为加快模型训练收敛速度, 提高预测精度, 通常将

数据集归一化为 [−1, 1] 或 [0, 1] 之间的值. 本文使用

了最大-最小归一化方法, 其计算方法为式 (9).

xnorm =
x− xmin

xmax− xmin
× (maxnew−minnew)+minnew (9)

其中, xnorm 表示归一化后的数据; x 为原始数据; xmax
和 xmin 分别代表原始数据的最大值和最小值; maxnew
和 minnew 表示范围的上限和下限, 分别等于 1和 0.
 

采集数据

数据清洗

小波分解

噪声

训练集/验证集

训练 W-Seq2Seq

模型

训练 10 次, 计算
评估指标平均值

使用训练好的
模型进行测试

计算分析结果

测试集

高频序列

低频序列

数据集划分

 
图 2    W-Seq2Seq模型原理流程图

  

1.4   W-Seq2Seq 模拟流程

小波分解去燥和 Seq2Seq结合的混合预测建模方

法 (W-Seq2Seq) (图 2), 使用小波将数据集分解为高频信

号和低频信号; 其中仅保留低频信号作为原始数据的

近似值进行建模, 而高频信号细节作为噪声去除. 所提

出的W-Seq2Seq建模方法不仅继承了 Seq2Seq模型强

大的预测精度, 而且通过有效降低数据噪声, 为高频

复杂数据集提供了一个更优化、更通用的操作系统. 

2   研究数据 

2.1   数据描述

本文的研究数据来自山东省烟台市福山区门楼镇

以西 2 000 m处青岩河下游的门楼水库, 该水库面积约

为 14.65 平方公里, 是烟台市区主要水源地, 烟台市区

70% 以上工业生产和居民生活用水都来自这里[26]. 水
库总库容 2 亿立方米, 是一座防洪、灌溉、发电、饲

鱼、参观、游览的综合性水库. 然而, 随着当地经济的

发展, 水库水质也在逐年恶化, 富营养化已成为水库所

面临的主要生态问题. 因此, 控制水库污染, 防止水质

进一步恶化已迫在眉睫. 

2.2   数据样本

选择 pH、氨氮 (NH3-N)、电导率和浊度 4项水质

指标, 用无线传感器每 3 s 自动采集数据一次. 采样时

间为 2020年 3月 6日至 2020年 4月 24日, 每项指标

共采集数据 1 440 000. 最后, 采取每 1 200 个数据的平

均值, 把数据转化为小时数据来分析和建模, 每项指标

的小时数据集有 1 200 个值. 4 项指标的可视化图清楚

地显示了 pH值和电导率数据系列中存在异常值 (图 3),
使用式 (8)的平均平滑法替换数据集中的异常值. 清洗

后的数据集作为最后实际使用数据, 其中每项指标数

据的前 1  080 个值 (90%) 用于模型训练, 最后 120 个

值 (10%)用于模型的测试.
数据集划分及其统计分析如表 1 所示, 浊度测试

数据集的平均值为 152.195、最小值为 100.42、最大

值为 232.974、第 25 个百分位数、50 个百分位数和

75个百分位分别为 120.897、145.721和 178.031, 都远

大于训练数据集中相应数据, 这意味着测试数据拥有

序列的最大值, 且变化幅度较大, 这表明训练数据可能

难以训练一个模型来准确预测测试数据值. 然而, 氨氮

和电导率的测试数据集和训练数据集之间没有太大差

异, 表明训练数据集足以训练一个模型来准确预测测

试数据值.关于 pH 值, 统计分析结果和数据可视化结

果显示数据集具有高频特征, 所以需要更复杂的模型

来准确预测其测试数据. 

3   实验分析 

3.1   实验环境

实验中使用的计算机环境配置如下: Windows 10
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(64位), 采用 Intel Core I5-6500中央处理器, CPU频率

为 3.2 GHz, 内存为 4 GB. 编程语言采用 Python 3.6; 科
学计算库采用 Numpy 1.18.5、数据分析库采用 Pandas

1.1.0、数据可视化库采用Matplotlib 3.3.0. 机器学习库

采用 TensorFlow 2.0、集成开发环境 (IDE)是 PyCharm
Professional Edition 2020.1.1.
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图 3    清洗前的数据集曲线图
 
 

表 1     清理后数据的统计分析结果
 

实验指标 数据集 数量 均值 标准差 最小值 25% 50% 75% 最大值

pH
Total 1 200 8.555 0.250 7.087 8.402 8.584 8.729 9.064

Training 1 080 8.536 0.255 7.087 8.371 8.561 8.715 9.064
Testing 120 8.724 0.102 8.506 8.660 8.719 8.782 8.990

氨氮 (mg/L)
Total 1 200 0.029 0.007 0.018 0.023 0.028 0.033 0.046

Training 1 080 0.030 0.006 0.020 0.024 0.029 0.033 0.046
Testing 120 0.020 0.001 0.018 0.019 0.020 0.021 0.023

电导率(×102 μS/cm)
Total 1 200 0.923 0.034 0.726 0.910 0.922 0.935 1.003

Training 1 080 0.922 0.036 0.726 0.909 0.922 0.934 1.003
Testing 120 0.925 0.016 0.893 0.916 0.924 0.941 0.952

浊度 (NTU)
Total 1 200 48.399 43.126 10.159 20.832 31.422 59.542 232.974

Training 1 080 36.866 24.385 10.159 20.134 28.893 43.826 172.276
Testing 120 152.195 35.723 100.42 120.897 145.721 178.03 232.974

注: 25%、50%和75%分别表示第25个百分位数、第50个百分位数和第75个百分位数
 
 
 

3.2   模型评估指标

选取 MSE, RMSE 和 MAPE 作为模型训练和预测

精度的评价指标. 3 个评价指标的计算方法用式 (10)、

式 (11)和式 (12)表示.
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MSE =
1
N

∑N

t=1
(yt − yt)2 (10)

RMSE =
√

1
N

∑N

t=1
(yt − yt)2 (11)

MAPE =
1
N

∑N

t=1

∣∣∣∣∣yt − yt

yt

∣∣∣∣∣ (12)

yt其中, N 表示数据长度, yt 表示实际数据,  表示预测数

据, ymean 表示实际数据的平均值. 

3.3   小波分解结果

每项指标的长度为 1 200, 所以根据式 (7), db5 小

波对各指标序列最大分解层数为 7层. 然而, 根据实际

经验最大分解层的一半通常是最佳分解层数[19]. 因此

在实验中选择了 4个分解层.

表 2显示了实际数据和 db5小波分解的四阶低频

信号 (rA4) 之间的差异. 氨氮的 rA4 比其他 3 个指标的

误差更小, 如 MSE≈1.65E–07, RMSE≈0.00046和 MAPE≈
0.0085. 电导率的 rA4 和实际数据值之间的误差也非常

小, MSE≈0.000082, RMSE≈0.0091 和 MAPE≈0.0091.

相对氨氮和电导率, pH 值的 rA4 值和实际数据值之间

的误差较大, MSE≈0.018, RMSE≈0.133, 但是 MAPE

(≈ 0.012) 表明 pH 的 rA4 值代表实际数据集的准确率

也非常高, 约为 98.8%.对于浊度, rA4 的 MSE (60.38)

和 RMSE (7.77) 非常大, 而 MAPE (< 0.109) 表明浊度

rA4 代表其实际数据集的准确率也达到 89.1%. 图 4显

示了 4 个指标的实际数据集与其分解后的 rA4 之间的

比较结果, 进一步表明了低频信号 rA4 在降低数据噪

声影响的同时很好地保持了原数据变化的趋势.
 

表 2     db5小波分解的四阶低频信号 (即近似值)与每个指

标的实际数据值之间的误差
 

实验指标 MSE RMSE MAPE
pH 0.017 699 40 0.133 039 0 0.012 233 0
氨氮 1.6525E–07 0.000 460 5 0.008 452 0
电导率 0.000 082 20 0.009 071 4 0.006 114 5
浊度 60.380 327 1 7.770 477 9 0.108 921 2
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图 4    db5小波分解近似值曲线 (rA4)和实际数据集比较图
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3.4   训练结果

此项研究中, Bi2模型和其他 5个比较模型 (Uni1、

Bi1、Uni2、LSTM、W-LSTM) 都在相同的实验平

台和环境下运行 . 为了避免实验中的随机因素 , 每

个模型均训练 10 次 ,  每次运行 100 轮次 (epoch),

最后取结果的平均值. 在训练过程中, 训练数据集的

10% 进一步用于模型验证, 表 3 总结了 4 种 Seq2Seq

模型和传统 LSTM 模型, 以及孙铭等人 [17] 提出的基

于小波分解的 LSTM 模型 (W-LSTM) 的训练评估对

比结果.

对于 pH 值, 训练的比较结果显示 Bi2 模型在训

练和验证数据集上具有最小误差值 (MSE≈0.0002,
RMSE≈0.014 和 MAPE≈0.00002), 表明此模型对历史

数据的拟合性能最好. 对于氨氮, Bi1具有最佳的拟合

和验证误差, 其 MSE、RMSE 和 MAPE 分别约为 0.000 1,

0.01和 0.000 1. 关于电导率, 与 Bi2相比, 虽然 Uni1具有

略小的训练误差 MSE (≈0.0025)和 RMSE (≈0.0501); 但
Bi2 具有较小的训练误差 MAPE (≈0.000083) 和验证

误差 MSE (0.003 7)、RMSE (0.060 8)和 MAPE (0.000 093),
并且与 LSTM和W-LSTM模型相比, Bi2具有更小的

误差值. 此结果表明, 在训练过程中 Bi2 具有最佳的

模拟性能. 对于浊度, 在训练和测试集上 Uni1具有相

对较小评估误差 ,  但是总体而言 ,  Bi2 和其他两个

Seq2Seq模型的评估误差也非常小, 如 MSE (0.000 187–
0.000 467)、RMSE (0.013 7–0.021 6)和MAPE (0.000 016–

0.000 064), 此外 4种 Seq2Seq模型与 LSTM和W-LSTM

相比总体上误差较小. 训练集和验证集上的评估比较

结果表明 4个 Seq2Seq模型都具有非常好的性能, 能

够高精度地拟合 4项水质指标的历史数据集, 与其他

模型相比具有更好的性能.
 

表 3     4种 Seq2Seq模型和 LSTM、小波 LSTM (W-LSTM) 的训练评估对比结果
 

模型 实验指标
训练集 验证集

MSE RMSE MAPE MSE RMSE MAPE

Uni1

pH 0.000 428 0.020 7 0.000 062 0.000 467 0.021 6 0.000 064

氨氮 0.001 900 0.043 6 0.000 137 0.002 200 0.046 9 0.000 863

电导率 0.002 500 0.050 1 0.000 106 0.004 400 0.066 3 0.000 113

浊度 0.002 600 0.051 0 0.000 045 0.002 000 0.044 7 0.000 037

Bi1

pH 0.000 222 0.014 9 0.000 044 0.000 356 0.018 9 0.000 051

氨氮 0.000 128 0.011 3 0.000 096 0.000 142 0.011 9 0.000 136

电导率 0.006 700 0.081 9 0.000 113 0.007 700 0.087 7 0.000 106

浊度 0.002 700 0.052 0 0.000 045 0.002 100 0.045 8 0.000 037

Uni2

pH 0.000 284 0.016 9 0.000 019 0.000 451 0.021 2 0.000 024

氨氮 0.001 700 0.041 2 0.000 098 0.001 700 0.041 2 0.000 081

电导率 0.006 000 0.077 5 0.000 098 0.006 700 0.081 9 0.000 101

浊度 0.004 200 0.064 8 0.000 053 0.004 400 0.066 3 0.000 054

Bi2

pH 0.000 187 0.013 7 0.000 016 0.000 204 0.014 3 0.000 018

氨氮 0.000 459 0.021 4 0.000 102 0.000 469 0.021 7 0.000 117

电导率 0.002 600 0.051 0 0.000 083 0.003 700 0.060 8 0.000 093

浊度 0.004 100 0.064 0 0.000 051 　 0.004 000 0.063 2 0.000 050

LSTM

pH 0.009 508 0.097 5 0.009 418 0.009 750 0.095 4 0.009 625

氨氮 0.001 297 0.032 1 0.002 566 0.001 041 0.030 1 0.001 954

电导率 0.007 321 2 0.081 2 0.000 241 0.007 514 0.080 0 0.000 201

浊度 0.004 531 0.070 2 0.000 064 0.004 512 0.069 5 0.000 054

W-LSTM

pH 0.004 518 0.067 2 0.006 866 0.004 865 0.068 6 0.006 546

氨氮 0.001 043 0.031 0 0.023 454 0.001 035 0.032 8 0.023 465

电导率 0.006 121 0.072 1 0.000 102 0.006 152 0.069 8 0.000 098

浊度 0.004 310 0.066 5 0.000 059 0.004 598 0.067 4 0.000 052

注: 部分数据来自于文献[27]
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3.5   测试结果

6种模型的测试结果的对比如表 4和图 5所示, 具
体而言, 在 pH 值测试数据集上, Bi2 具有最佳的预测

性能, 预测精度极高, 其 MSE、RMSE 和 MAPE 分别

为 7.33E–04、0.027 1和 0.002 5 (表 4). 然而, 其他 5个
对比模型 Uni1、Bi1、Uni2、LSTM以及W-LSTM的

MSE、RMSE 和 MAPE 测试误差较大, 表明其他 5 个

对比模型的预测性能相对较低. 模型的预测对比曲线

图 (图 5(a))进一步显示, Bi2对 pH的预测曲线与实际

数据变动趋势吻合较好; 而 Uni1的预测值图却是一条

直线, 表明该模型的预测能力不足. 虽然 Bi1、Uni2、
LSTM 和 W-LSTM 都可以预测到 pH 指标的波动趋

势, 但它们放大了其波动幅度 (图 5(a)).
就氨氮而言, Uni2 和 Bi2 都具有非常好的预测性

能, 因其较小测试误差, MSE (3.30E–07 和 4.16E–07)、
RMSE (5.75E–04 和 6.45E–04) 和 MAPE (0.019  7 和

0.023 9) (表 4). Uni1和 Bi1虽也预测到氨氮的趋势, 但
这两个模型的误差远大于 Uni2和 Bi2 (图 5(b)), LSTM
和W-LSTM与 Uni1和 Bi1相比, 误差较大, 不能很好

地预测氨氮的趋势. 至于电导率, 测试评估结果显示

Bi2 具有最小的 MSE (6.84E–05)、RMSE (0.008 3) 和
MAPE (0.007  4), 表明 Bi2 具有最好的预测性能; 而
Uni1 和 Bi1 的预测值曲线几乎是线性的, 其分别低估

和高估了氨氮测试数据曲线的波动 (图 5(c)).
就浊度而言, MSE、RMSE 和 MAPE 测试评估误

差较大, 表明 6 个模型对浊度的整体预测精度不如对

其他 3个指标的预测精度高 (表 4). 因为浊度测试数据

集含有整个数据集中的最大值, 且变化浮动较大, 所以

模型可能难以准确预测测试数据集, 没有捕捉到测试

数据集的波动 (图 5(d)). 然而, 与其他 5 个模型相比,
Bi2 的 MSE 和 RMSE 评估误差较小; 表明 Bi2 也有良

好的预测结果. 较小的 MAPE (0.114 2)误差, 进一步表

明 Bi2模型的预测准确率为 88.6% (表 4). 评估比较曲

线图直观地显示了 Bi2 较好的预测性能, 其能够捕捉

测试数据的波动行为; 而其他 5 个模型预测结果仅为

平滑的递减曲线, 不能很好地预测测试数据 (图 5(d)). 

4   结论

本文提出一种新颖的小波分解去噪和双层双向

Seq2Seq 的混合水质预测模型 (W-Bi2Seq2Seq). 小波

分解的结果证实, 最大分解层数的一半是最佳分解层

数, 即在这种情况下的四阶低频信号 (rA4): (1) 是实

验实际数据集的最佳近似值; (2) 降低数据复杂性和

噪声对实验数据影响的有效方法; (3) 提高模型的泛

化能力.
 

表 4     4种小波 Seq2Seq模型和 LSTM、小波W-LSTM的

测试评估结果
 

模型 实验指标 MSE RMSE MAPE

Uni1

pH 0.003 80 0.061 800 0.006 1

氨氮 7.88E–07 8.88E–04 0.037 8

电导率 5.03E–04 0.022 400 0.020 6

浊度 4 728.200 68.762 00 0.380 7

Bi1

pH 0.007 900 0.089 300 0.007 6

氨氮 1.03E–06 0.001 000 0.042 7

电导率 5.79E–04 0.024 100 0.022 4

浊度 6 405.300 80.033 00 0.489 1

Uni2

pH 0.006 500 0.080 300 0.007 1

氨氮 3.30E–07 5.75E–04 0.019 7

电导率 1.48E–04 0.012 180 0.011 1

浊度 4 276.900 65.398 00 0.346 7

Bi2

pH 7.33E–04 0.027 100 0.002 5

氨氮 4.16E–07 6.45E–04 0.023 9

电导率 6.84E–05 0.008 300 0.007 4

浊度 420.910 0 20.516 00 0.114 2

LSTM

pH 0.116 726 0.339 200 0.036 4

氨氮 8.81E–05 0.003 429 0.056 7

电导率 6.57E–04 0.045 812 0.028 7

浊度 6 541.00 90.125 00 0.517 3

W-LSTM

pH 0.075 691 0.027 511 0.026 1

氨氮 4.25E–05 0.001 642 0.026 2

电导率 5.06E–04 0.021 978 0.018 3

浊度 4 678.400 67.548 92 0.396 8

注: 部分数据来自文献[27]
 
 

所采用的小波双层双向模型 (Bi2) 的评估结果与

小波单层单向模型 (Uni1)、小波单层双向模型 (Bi1)、
小波双层单向模型 (Uni2)、LSTM模型以及W-LSTM
模型的结果进行比较. 训练评估结果表明, 提出 4 种

Seq2Seq 模型整体上优于 LSTM 和 W-LSTM 模型, 并
且对不同复杂程度的水质数据都有良好的拟合能力.
然而, 测试比较结果表明, Bi2 与其他 3 种 Seq2Seq
模型相比, 在预测复杂性程度较高的水质数据时更具

优势. 因为其复杂的建模结构, 能够显著提高模型的预

测精度和泛化能力.

2022 年 第 31 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 45

http://www.c-s-a.org.cn


8.9

8.8

8.7

8.6

8.5

8.4

p
H

(a) pH

0 20 40 60 80 100 120

0 20 40 60 80 100 120

0 20 40 60 80 100 120

0 20 40 60 80 100 120

0.023

0.021

0.019

0.017

氨
氮

 (
m

g
·L

−1
)

电
导
率

(×
1
0

2
 μ
S·
cm

−1
)

0.98

0.93

0.88

300

200

100

0

浊
度

 (
N

T
U

)

t (h)

t (h)

t (h)

(b) 氨氮

(c) 电导率

(d) 浊度

t (h)

实际值 Uni1 Bi1 Uni2 Bi2 LSTM W-LSTM 

图 5    4种 Seq2Seq模型、LSTM、W-LSTM模型预测结果对比曲线
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