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摘　 要　 青草沙水库是上海重要饮用水水源地,面临较大藻华暴发风险,实现对水库叶绿素 a
 

(Chl-a)浓度的准确预测,对于

饮用水安全保障至关重要。 文章以青草沙水库为对象,提出了一种图卷积时间模式注意力网络混合模型( GC-TPA),首先利

用时间模式注意力(TPA)机制学习水质数据的时间依赖性,其次使用图卷积网络( GCN)学习不同水质参数之间的关系。 另

外,为进一步提高模型的预测精度,引入完全自适应噪声集合经验模态分解(CEEMDAN)以降低模型的滞后性,同时使用多层

感知机(MLP)学习 Chl-a 浓度的突变。 结果表明:(1)引入的 GCN 模块显著增强了 TPA 对 Chl-a 的预测能力,结合 CEEMDAN
和 MLP 的帮助,模型性能进一步提升,以纳什效率系数作为评价指标,混合模型的 24

 

h 预测精度较单独 TPA 提升了 56. 5%;
(2)与单独 TPA 和长短期记忆网络(LSTM)的对比试验表明,在更长的预测周期(48

 

h)上,GC-TPA 虽然精度下降,但仍表现

最好,48
 

h 预测平均绝对误差和均方误差比 LSTM 低 25. 5%和 24. 0%,比 TPA 低 4. 92%和 8. 40%;(3)
 

GCN 模块与 MLP 模块

在结果预测中发挥了不同的作用,GCN 模块增强了 TPA 的特征学习能力,提高了模型对 Chl-a 浓度变化趋势的预测精度,而
MLP 则对 Chl-a 的突变较为敏感。 研究所提出的 GC-TPA 混合模型在青草沙水库 Chl-a 浓度短期预测中表现良好,可为水库

水质管理提供支撑。
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Abstract　 The
 

Qingcaosha
 

Reservoir
 

in
 

Shanghai
 

is
 

a
 

crucial
 

drinking
 

water
 

source
 

facing
 

the
 

risk
 

of
 

eutrophication.
 

Accurate
 

prediction
 

of
 

chlorophyll-a
 

( Chl-a)
 

concentration
 

is
 

essential
 

for
 

ensuring
 

water
 

safety.
 

This
 

study
 

proposed
 

a
 

graph
 

convolutional
 

temporal
 

pattern
 

attention
 

network
 

( GC-TPA)
 

to
 

predict
 

Chl-a
 

concentration
 

in
 

the
 

reservoir.
 

The
 

model
 

first
 

utilized
 

the
 

temporal
 

pattern
 

attention
 

(TPA)
 

mechanism
 

to
 

capture
 

the
 

temporal
 

dependence
 

of
 

water
 

quality
 

data.
 

It
 

then
 

employed
 

a
 

graph
 

convolutional
 

network
 

(GCN)
 

to
 

learn
 

the
 

relationships
 

between
 

different
 

water
 

quality
 

parameters.
 

In
 

addition,
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy,
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

( CEEMDAN)
 

was
 

introduced
 

to
 

reduce
 

the
 

model′s
 

lag,
 

and
 

a
 

multi-layer
 

perceptron
 

(MLP)
 

was
 

used
 

to
 

learn
 

the
 

mutation
 

of
 

Chl-a.
 

The
 

results
 

demonstrated
 

that
 

(1)
 

the
 

GCN
 

module
 

significantly
 

enhanced
 

the
 

Chl-a
 

prediction
 

ability
 

of
 

TPA,
 

and
 

the
 

combination
 

with
 

CEEMDAN
 

and
 

MLP
 

further
 

improved
 

the
 

model
 

performance,
 

with
 

a
 

56. 5%
 

increase
 

in
 

24-hour
 

prediction
 

accuracy
 

compared
 

to
 

TPA;
 

(2)
 

on
 

a
 

longer
 

prediction
 

period
 

(48
 

hours),
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GC-TPA
 

still
 

outperformed
 

the
 

TPA
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

models,
 

with
 

25. 5%
 

and
 

24. 0%
 

lower
 

average
 

absolute
 

and
 

mean
 

square
 

errors,
 

respectively,
 

than
 

LSTM,
 

with
 

4. 92%
 

and
 

8. 40%
 

lower
 

than
 

TPA;
 

and
 

( 3)
 

the
 

GCN
 

module
 

improved
 

the
 

feature
 

learning
 

ability
 

of
 

TPA
 

and
 

enhanced
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

on
 

the
 

Chl-a
 

trend,
 

while
 

the
 

MLP
 

module
 

was
 

more
 

sensitive
 

to
 

Chl-a
 

mutations.
 

The
 

proposed
 

GC-TPA
 

model
 

performed
 

well
 

when
 

predict
 

of
 

Chl-a
 

concentration
 

in
 

Qingcaosha
 

Reservoir,
 

providing
 

a
 

viable
 

approach
 

for
 

water
 

quality
 

management
 

and
 

ensuring
 

the
 

safety
 

of
 

drinking
 

water.
Keywords　 eutrophication 　 chlorophyll-a ( Chl-a) 　 graph
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饮用水安全关系到广大人民群众的健康,是人

类生存的基本需求[1] 。 目前,富营养化仍然是世界

上大多数淡水的主要水质问题,也是我国淡水安全

面临的最大威胁之一[2-3] ,湖泊、水库等淡水水体的

富营养化正严重威胁我国的饮用水安全。 叶绿素 a
(chlorophyll-a,

 

Chl-a)作为评价水体富营养化的重

要指标,对其在水体中的浓度变化趋势进行准确预

测可为湖库水质管理和应急响应提供有效支撑,对
饮用水安全保障具有重要意义。

国内外针对水体 Chl-a 浓度的预测方法已有大

量研究。 但由于水体富营养化成因复杂,影响因素

众多且藻类生长机制尚不十分明确,许多传统的机

理模型如 EFDC[4] 、WASP [5] 以及 MIKE[6] 等往往难

以实现 Chl-a 浓度的准确预测,且这类模型通常存

在参数众多、过程复杂、计算量大等问题。 而传统的

数理 统 计 方 法 如 差 分 自 回 归 移 动 平 均 ( auto-
regressive

 

integrated
 

moving
 

average,
 

ARIMA ) 模

型[7] 、 主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) [8]等难以拟合 Chl-a 与其影响因子之间复杂

的非线性关系,从而导致预测效果较差。 近年来,机
器学习、深度学习等技术飞速发展,相关模型已被广

泛应用于气象、水文、医学、交通等众多领域[9-12] 。
其中用于时序预测的循环神经网络[如循环神经网

络 ( RNN )、 长 短 时 记 忆 网 络 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM )、 门控循环单元 ( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) 等] 以及卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)等在水质预警预报研究中得

到大量应用。
水环境系统的复杂性和多样性给使用单一模型

预测水质浓度带来了巨大挑战,结合多种模型优势

的复合模型逐渐成为研究热点。 Liu 等[13] 通过结合

时空特征对 CNN-LSTM 模型进行改进来预测 Chl-a
浓度,在长期预测中取得了优于其他基线模型的预

测效果。 丁艺鼎等[14] 基于 LSTM 和 GRU 构建了一

个可解释性的框架用于预测湖泊总磷浓度,取得了

较好的预测精度。 但随着研究[15] 的深入,人们发现

传统的 RNN 和 CNN 往往难以捕获长距离的时间依

赖性。 注意力机制被提出以来,已经在计算机视觉、
自然语言处理、交通预测以及机器翻译等众多领域

取得重大成就[15-18] ,各种基于注意力机制的时序预

测模型相继提出[19-20] ,为水质预测研究提供了新的

方法。 Shih 等[21] 提出的时间模式注意力( temporal
 

pattern
 

attention,
 

TPA)模型在电力消耗、太阳能发电

等多元时间序列预测任务中表现出强大的性能。 在

TPA 中,使用了一维 CNN 滤波器对循环网络的隐藏

状态进行卷积,从而捕获多个时间步长的时间模式。
这本质上仍是一种时间卷积,虽然结合后续的打分机

制可以让模型学习特征之间的相互依赖性,但该模型

的特征学习能力仍有不足。 在图卷积网络( graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN)中,对每个结点特征的学

习考虑了其所有邻居以及其自身所包含的特征信

息[22] ,这有助于提升模型的特征学习能力。
本文在 TPA 模型的基础上,引入图学习和图卷

积模块替换 TPA 中的一维卷积模块,将时间序列转

化为图结构,经过图卷积提取特征后计算注意力分

数,最后产生预测结果。 此外,在研究中发现,当输

入数据中包含 Chl-a 浓度时,模型往往难以学习到其

他特征,同时由于时间序列的自相关性导致预测结果

存在严重的滞后。 另外,水质指标在时间变化上的连

续性,Chl-a 浓度的历史观测值在模型输入中不可或

缺,因此本文利用 CEEMDAN 算法对 Chl-a 进行分解

后作为模型输入,同时增加了一个多层感知机(multi-
layer

 

perceptron,MLP)模块学习 Chl-a 序列的非平稳

性,用来弥补数据分解带来的过度平稳。
本研究以上海市青草沙水库为研究对象,该水

库具有库容量大、水深浅、水力停留时间较长等特

点,同时受上游长江来水水质的影响,面临较大的藻

华暴发风险。 为了保障饮用水供水安全,对水库未
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来一段时间(24 ~ 48
 

h)的水质变化进行准确预测,
从而为水库水质管理提供指导显得尤为重要。 基于

此,本文(1) 基于 TPA 和 GCN,引入 CEEMDAN 算

法和 MLP 模块,提出了 GC-TPA 模型并验证了所提

出改进措施的有效性;(2)通过对比原始 TPA 模型

和 LSTM 模型验证了 GC-TPA 模型的预测能力;
(3)进一步分析了 MLP 模块所发挥的作用。
1　 数据与方法
1. 1　 研究区概况与数据采集

青草沙水库位于上海长兴岛西北方冲积沙洲青

草沙上[图 1( a)],于 2010 年底建成并开始供水。
作为上海市百年战略水源地,维持其优良水质对于

保障全市 1
 

300 万人饮用水安全和维持城市经济健

康发展具有重要意义。 该水库总面积为 66. 26
 

km2,设计有效库容为 4. 35 亿 m3,设计供水能力为

719 万 m3 / d,目前平均供水量为 510 万 m3 / d。 青草

沙水库上游来水营养盐浓度高,库区实测营养盐总磷

平均质量浓度为 0. 18
 

mg / L、总氮平均质量浓度为

1. 54
 

mg / L[23] ,已经达到水体富营养化的标准(总磷

平均质量浓度为 0. 03 ~ 0. 10
 

mg / L、总氮平均质量浓

度为 1. 0~2. 0
 

mg / L[24] )。 另外,该水库地形条件复

杂,局部存在缓滞流区,进一步增加了藻华风险。
目前,青草沙水库已建立较为完善的水质监测

与数据采集系统,在水库输水口、上游库内、下游库

内等几个关键点位每天进行一次人工采样分析

[图 1(b)],分析指标包括 Chl-a、pH、溶解氧、高锰

酸盐指数、五日生化需氧量、水温、浑浊度、总氮、总
磷、氨氮等,除遇特殊情况外,每天的采样时间相对

固定,从而保证了数据的一致性。 本研究选取了

2017 年 1 月 8 日—2021 年 12 月 31 日共计 1
 

819 条

人工监测数据作为试验样本。 此外,藻类生长受到

光照等天气因素影响较大,为了更准确地预测水库

Chl-a 变化,采用了美国国家航空航天局的 POWER
数据集 ( https: / / power. larc. nasa. gov / data-access-
viewer / )中的每日气象数据,包括地表净太阳辐射、
地表 2

 

m 大气温度、地表 2
 

m 风速等。

图 1　 青草沙水库地理位置和监测点位

Fig. 1　 Location
 

and
 

Monitoring
 

Sites
 

of
 

Qingcaosha
 

Reservoir

1. 2　 数据预处理与特征选择

由于获取到的水质和气象数据较多,包含了

很多冗余的数据,输入冗余的数据不仅增大了计

算量、浪费储存空间,还会导致模型过拟合。 因

此,有必要进行特征筛选以排除不必要的特征。
本文通过皮尔逊相关系数法和单变量选择法分析

各参数对叶绿素预测的重要性,皮尔逊相关系数

法中采用相关系数的大小作为特征筛选的依据,
综合两种方式的结果,最终选取了输水口 Chl-a

 

( Chl-a_ss) 、五日生化需氧量( BOD5 ) 、下游库内的

Chl-a、库中央的 Chl-a、10
 

m 范围内的风速、地表 2
 

m 处最高温度、地表 10
 

m 风向、地表净太阳辐射

共 8 个指标。 此外,氮磷营养盐和水温虽然在相

关性分析中未表现出与 Chl-a 的显著相关性,但由

于它们对藻类生长的重要影响,经进一步分析后,
将氨氮、总磷和水温一并纳入模型输入特征。 为

减少模型对历史数据的过度依赖造成预测结果的

滞后性,Chl-a_ss 首先经 CEEMDAN 分解为 9 个模

态分量信号。 最终模型一共有 20 个输入特征。
此外,为了消除各指标之间的量纲影响,提升模

型的稳定性和精度,加快模型收敛速度,采用最大最

小值归一化法对数据进行归一化,其计算如式(1)。
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x′i =
xi - min(x)

max(x) - min(x)
(1)

其中:min(x)、max(x)———样本数据序列的最

小值、最大值;
xi、x′i ———第 i 个数据点、其标准化后的

值。
1. 3　 模型原理及建模过程

1. 3. 1　 TPA
TPA 的原理如图 2 所示,其中 ht 表示循环神经

网络在时间步 t 的隐藏状态,有 k 个长度为 w 的一

维 CNN 滤波器,用不同颜色的矩形表示。 每个滤波

器对隐藏状态的 m 个特征进行卷积,并生成具有 m
行和 k 列的矩阵 HC。 评分函数通过与当前隐藏状

态 ht 进行比较来计算 HC 每行的权重。 对权重进行

归一化,并将 HC 的行与其相应的权重进行加权求

和以生成 Vt。 最后,连接 Vt、ht 并执行矩阵乘法以

生成 h′t ,用于生成最终的预测结果。

图 2　 TPA 原理[21]

Fig. 2　 Principles
 

of
 

TPA[21]

　 　 TPA 机制引入了时间模式编码和基于时间模

式的注意力计算,使得模型能够更好地理解和捕捉

时间序列数据中的重要模式和特征,从而提高预测

性能。
1. 3. 2　 GCN

Kipf 等[22]提出的 GCN 是传统卷积算法在图结

构数据上的一个变体,广泛应用到非欧结构数据的

空间特征提取,通过学习图中每个节点与其邻居节

点和更远节点之间的相互关系从而得到节点的特

征。 在本文中,将 N 个特征向量在 t 时刻的观测值

xt ∈ RN 转化为图的特征矩阵 X ∈ RR N×M ,其中 M 表

示时间序列的长度。 不同特征之间的关系可以表示

为一张确定的无向图 G = (V,E,A) ,其中 V 代表图

中的节点向量,E 代表连接节点的边, A ∈ RR N×N 代

表邻接矩阵,表示节点之间的空间关系。 L 层的图

卷积过程如式(2)。

Hl = σ D
~

- 1
2
A
~
D
~

- 1
2
Hl -1ωl( ) (2)

其中: Hl-1 和 Hl———输入和输出 ( H0 = X ∈

RR N×M);

A
~

和 D
~

———修正后的邻接矩阵及其度矩

阵;
σ———非线性激活函数;
ωl———l 层的可学习参数。

由于水质指标之间的依赖关系并不明确,使得

邻接矩阵 A 的构建成为一个难点。 为此,Wu 等[25]

提出了图学习模块自动生成图结构的邻接矩阵,主
要计算过程如式(3) ~式(7)。

M1 = tanh(αE1Θ1) (3)
M2 = tanh(αE2Θ2) (4)

A = ReLU{tanh[α(M1MT
2 - M2MT

1 )]} (5)
for

 

i = 1,2,…,N;
index = argtopk(A[ i,:]) (6)

A[ i, - index] = 0 (7)

其中:E1、E2———随机初始化的节点嵌入,在模

型训练过程中是可学习的;
Θ1、Θ2———模型参数;
α ———用于控制激活函数饱和率的超
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参数;
A[ i,:]———矩阵 A 的第 i 行。

argtopk 函数返回向量最大的 k 个值。 通过式

(6)和式(7)使邻接矩阵变得稀疏,从而减少后续图

卷积的计算成本。
1. 3. 3　 GC-TPA 模型

文章提出的 GC-TPA 模型结构如图 3 所示。
Chl-a_ss 数据经 CEEMDAN 分解后,与地表净太阳

辐射、气温等其他输入特征一起作为 TPA 的输入。
数据分解减小了模型预测结果的滞后性,提高了预

测精度,但数据分解使模型趋于平稳,因此在 Chl-a
变化较大时精度会降低。 为了解决这个问题,在

TPA 之外增加了一个包含两个线形层的 MLP 模块,
该模块以 t 时间步的其他特征作为输入,用以学习

Chl-a 的突变。 经过反复试验,发现将两部分模型的

预测结果直接相加可以使得模型在训练集和测试集

上的表现最为均衡,因此在 GC-TPA 中采用直接相

加的方式得到 t+1 时间步的预测结果 yt +1。

图 3　 GC-TPA 模型整体架构

Fig. 3　 Architecture
 

of
  

GC-TPA
 

Model

1. 4　 模型性能评价

为了验证提出的复合模型的效果,文章选择了

LSTM 模型与原始 TPA 模型作为基线模型。 选择均

方根误差( mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误

差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE ) 和纳什效率系数

(nash-sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient,
 

NSE) 作为模型

性能的评价标准。 MAE 表示预测值与真实值之间

的绝对误差的均值,可以有效地反映预测误差;
RMSE 表示预测值与真实值之间的离差,可以衡量

预测值中是否存在异常值;NSE 表示预测值与真实

值之间的一致性。 其中 MAE 和 RMSE 越小越好,
NSE 越接近 1 表示模型预测值与真实值越接近。 其

计算方法如式(8) ~式(10)。

M(y, ŷ) =
1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi (8)

R(y, ŷ) =
1
n ∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2 (9)

N(y, ŷ) = 1 -
∑ n

i = 1
(yi -ŷi) 2

∑ n

i = 1
(yi -ŷ) 2

(10)

其中:M(y,ŷ) ———MAE;
R(y,ŷ) ———RMSE;
N(y,ŷ) ———NSE;
yi———第 i 个真实值;

ŷi———第 i 个预测值;
􀭰y———序列 y 的平均值;
n———序列长度。

2　 结果与分析
2. 1　 CEEMDAN 分解

如前文所述,为了降低模型对 Chl-a 数据的依

赖性,对 Chl-a_ss 数据进行了 CEEMDAN 分解,图 4
为不包括残差项的分解结果,分别为 IMF1 ~ IMF9
共 9 个模态分量。 可以看出,IMF1 ~ IMF7 为 Chl-a
数据的高频分量,反映的是 Chl-a 的短期变化;IMF8
和 IMF9 为 Chl-a 数据的趋势分量,反映的是 Chl-a
的长期变化趋势。 从长期来看,Chl-a 浓度呈现出先

上升后下降的趋势,而它的短期变化则相对复杂,难
以发现规律,这对模型的预测而言是一个难点。 因此

才需要增加其他输入特征,以增强模型的预测能力。
2. 2　 消融试验

为了验证 GCN 模块和 MLP 模块的有效性,文
章设计了一个单步预测的消融试验。 通过从模型中

移除掉不同的模块,然后分别采用控制变量的方法

研究这些模块对于模型性能的影响[26] 。 试验结果

如表 1 所示。
消融试验的结果表明 MLP 模块和 GCN 模块的

加入都发挥了积极作用。 使用 GCN 替换 TPA 的一

维卷积后模型性能得到了显著提升,各项评价指标

相较于 TPA 都得到了提高, 尤其是纳什系数从

0. 249
 

0 提升到了 0. 308
 

3,预测值与真实值之间的
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图 4　 Chl-a 数据分解结果

Fig. 4　 Chl-a
 

Data
 

Decomposition
 

Results

表 1　 消融试验结果
Tab. 1　 Results

 

of
 

Ablation
 

Experiments

模型 MAE RMSE NSE

TPA 3. 552 4. 746 0. 249
 

0

TPA+GCN 3. 395 4. 570 0. 308
 

3

TPA+MLP 3. 634 4. 919 0. 190
 

8

GC-TPA 3. 328 4. 212 0. 389
 

6

接近程度有了很大的提升。 TPA+MLP 的组合模型

性能相比 TPA 有所降低,是由于 TPA 的特征学习

能力较弱,MLP 的加入将导致模型输出偏向于前一

天中其他站点的 Chl-a 数据,导致了性能下降。 但

MLP 和 GCN 的共同作用却使模型的性能进一步得

到提升,在各个评价指标上都优于原始的 TPA 模

型,也优于 TPA+GCN 的组合,可见 GCN 的加入显

著提高了模型的学习能力。 综合来看, 结合了

TPA、GCN 和 MLP 的 GC-TPA 模型在各项评价指标

上都取得了最优的性能表现,消融试验结果表明混

合网络可以充分发挥各个模块的优势,提高模型的

预测精度,从而证明了这些模块的有效性。
另外,为了验证数据分解是否有效减轻了模型

对 Chl-a 历史数据的依赖性并提升模型性能,使用

未分解的 Chl-a 数据重新对 GC-TPA 模型进行训练

和测试,模型在测试集上的表现如图 5 所示。 由图

5 可知,在不进行数据分解的情况下,模型的预测值

与真实值相比存在大约 2
 

d 的滞后,并不能很好的

实现预测任务。 且未进行数据分解时,模型在测试

集上的各项评价指标如下。 MAE 为 4. 347,RMSE
为 5. 531,NSE 为-0. 145

 

6,NSE<0 表明模型已经失

去了可信度。
2. 3　 模型性能评估与讨论

通过多次试验和尝试,最终确定取得最优预测

精度的 GC-TPA 模型的主要结构参数和超参数如表

2 所示。
为了评估所提出的 GC-TPA 模型在 Chl-a 预测

上的实际表现,使用前文中筛选出来的特征作为输

入,Chl-a_ss 作为预测目标。 采用输入长度为 7
 

d,
输出长度为 1

 

d 的模式,建立 GC-TPA、TPA 和 LSTM
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图 5　 未进行数据分解时 GC-TPA 模型的测试集表现

Fig. 5　 Test
 

Set
 

Performance
 

of
 

GC-TPA
 

Model
 

without
 

Data
 

Decomposition

表 2　 GC-TPA 模型结构
Tab. 2　 Structure

 

of
 

GC-TPA
 

Model
参数类型 层级 项目 值

模型结构 输入层 - 20×7

TPA 模块 - -

LSTM 层 单元数 32

GCN 层 输出通道数 3

Attention 输出通道数 32

输出 - 1×1

MLP 模块 - -

输入 - 11×1

单元数 - 32

输出 - 1×1

超参数 初始学习率 - 0. 001

批处理大小 - 32

最大批次 - 30

Dropout - 0. 2

模型并分别以 24
 

h 和 48
 

h 后的 Chl-a 浓度作为预

测目标进行训练,并在测试集上评估模型性能,试验

结果如表 3 所示。
由表 3 可知,所提出的 GC-TPA 模型在 Chl-a 预

测方面的性能优于 TPA 和 LSTM 模型。 其中 LSTM
模型的 MAE 和 RMSE 虽然与其他两个模型相差不

大,但其 NSE 始终为负数,表明该模型完全没有学

　 　 　 表 3　 GC-TPA 与基线模型的性能比较
Tab. 3　 Performance

 

of
 

GC-TPA
 

Compared
 

with
 

Baseline
 

Models

模型
24

 

h 48
 

h

MAE RMSE NSE MAE RMSE NSE

TPA 3. 552 4. 746 0. 249
 

0 3. 780 5. 152 0. 126
 

1

LSTM 4. 994 6. 246 -0. 710
 

9 4. 822 6. 213 -0. 569
 

7

GC-TPA 3. 328 4. 212 0. 389
 

6 3. 594 4. 719 0. 265
 

0

习到数据的趋势和特征。 在未来 24
 

h 和 48
 

h 的

Chl-a 预测任务中,各项评价指标均取得了最好成

绩,尤其是在表示模型预测值与真实值一致性的

NSE 上,新模型相比其原型提升了 56. 5%。 相较于

预测 24
 

h 后的 Chl-a 浓度,在预测 48
 

h 后的 Chl-a
浓度时模型的性能出现下降,但 GC-TPA 仍保持了

不错的性能,在部分评价指标上的表现甚至优于

TPA 的 24
 

h 预测性能。
3 个模型在测试集上的 24

 

h 预测结果如图 6 所

示。 可以看出,TPA 和 GC-TPA 对于预测 Chl-a 的

整体变化趋势都有较好的表现,但是当 Chl-a 浓度

变化较大,尤其是在峰谷处,GC-TPA 具有更快的响

应速度和更高的预测精度,也因此 GC-TPA 的预测

结果与实测值的一致性更好,NSE 值更高。 当输入

数据的时间步长比较长时,LSTM 的预测结果会趋

于平稳,再加上数据分解增加了输入数据的平稳性,
导致 LSTM 的预测结果则保持在 11

 

μg / L 波动,未
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图 6　 不同模型对未来 24
 

h
 

Chl-a 浓度的预测值与实测值对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
  

Predicted
 

and
 

Measured
 

Chl-a
 

Concentrations
 

after
 

24
 

h
 

by
 

Different
 

Models

图 7　 GC-TPA 中两个模块的 24
 

h 预测输出

Fig. 7　 24
 

h
 

Predicted
 

Output
 

of
 

Two
 

Modules
 

in
 

GC-TPA

能准确预测 Chl-a 的变化趋势。
图 7(a)为 GC-TPA 模型中 TPA 模块和 MLP 模

块的输出数据。 与设计的目的一样,MLP 模块在

Chl-a 变化较小时比较平稳,在 5
 

μg / L 波动,但是当
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Chl-a 浓度出现较大变化时,例如图中虚线框中的部

分,MLP 会做出快速响应并弥补 GC-TPA 的不足。
如图 3 所示,MLP 模块使用前 1

 

d 的其他特征作为

输入,而水体中 Chl-a 浓度变化是一个连续过程,前
1

 

d 的特征往往包含了其变化趋势的信息,但由于

数据分解使 GC-TPA 模型学习到的趋势更加趋于平

稳。 因此难以对 Chl-a 浓度的快速变化做出响应,
而不使用分解后的 Chl-a 数据作为输入的 MLP 则可

以在不损失模型精度的前提下以较小的计算量弥补

这一不足。
两个模块的协同使模型能够较好的预测 Chl-a

浓度的变化[图 7( b)],但是模型仍存在一些不足

之处,如图中实线框中的部分,当 Chl-a 浓度在短期

内出现较大波动时,模型难以快速作出反应,导致对

Chl-a 浓度的预测精度较低。 富营养化成因复杂,水
中 Chl-a 浓度变化受到多种因素共同影响,本文提

出的模型仅考虑了水质和气象因素,因此仍有进一

步提升的空间。
3　 结论

本文基于青草沙水库水质监测数据和气象数

据,提出了青草沙水库 Chl-a 预测的 GC-TPA 混合模

型。 其中,TPA 用于学习水质数据的时间依赖性;
GCN 学习不同水质参数之间的关系,提高模型的特

征学习能力;MLP 则学习 Chl-a 的突变。 混合模型

充分发挥了不同模块的优势,提高了 Chl-a 浓度的

预测精度。 消融试验结果表明,GCN 模块和 MLP
模块的加入显著提升了模型性能,CEEMDAN 数据

分解也发挥了积极作用,降低了模型输出的滞后性,
提升了预测精度。 在与 TPA 和 LSTM 两个基线模

型的对比试验中,本研究提出的 GC-TPA 模型在 24
 

h 和 48
 

h 的 Chl-a 浓度预测上均表现出更好的性

能,其中 24
 

h 预测的 MAE、RMSE 和 NSE 分别为

3. 328、4. 212 和 0. 389
 

6;48
 

h 预测任务中模型精度

虽有所下降,但仍表现出比 TPA 模型 24
 

h 预测更好

的性能。 通过分析混合模型中 TPA 和 MLP 两个模

块的输出,发现 MLP 模块在 Chl-a 浓度快速变化时

做出响应,以修正 TPA 模块输出过于平稳的缺陷。
本文提出的 GC-TPA 混合模型在青草沙水库 Chl-a
预测中表现良好,可为水库水质管理提供支撑。
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