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基于机器学习的平原河网水源地叶绿素 a 含量预测
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摘　 要　 【目的】　 叶绿素 a 的水平是评估水体藻类成长情况的重要指标,利用机器学习算法开展水源地叶绿素 a 动态预测

对于指导水源地水华早期预警和应急处置具有重要意义。 【方法】 　 以 2020 年 9 月—2023 年 8 月长三角平原河网地区的千

亩荡饮用水源地水质自动监测站高频监测数据为基础,使用 Pearson 检验分析了叶绿素 a 含量与环境因子的相关性,使用小波

变化(WT)分别结合长短期记忆(LSTM)、门控循环单元(GRU)、卷积神经网络(CNN)和多层感知器( MLP)4 种机器学习算法

构建叶绿素 a 的预测模型。 【结果】　 嘉兴市千亩荡水源地叶绿素 a 分布总体为春夏季高,秋冬季低;水体中水温、pH、浑浊度

3 项环境因子对该水源地藻类生长和叶绿素 a 含量变化存在重要关联性;4 种基于时间序列的预测模型在识别叶绿素 a 的变

化特征和预测效果上,WT-GRU 预测最佳,WT-LSTM 次之,WT-CNN 第三,WT-MLP 最差,WT-GRU 模型的一元线性回归拟合

系数 R2 为 0. 995
 

5,平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差( MAPE)的值分别为 0. 71、0. 91
 

μg / L
和 3. 3%。 【结论】　 WT-GRU 模型在识别叶绿素 a 变化特征和预测精度上表现最优,可有效应用于千亩荡饮用水源地叶绿

素 a 动态预测及水华早期预警。
关键词　 机器学习;

 

平原河网;
 

水源;
 

叶绿素 a;
 

预测模型

中图分类号:
  

X832　 　 文献标志码:
  

A　 　 文章编号:
  

1009-0177(2026)07-0163-10
DOI:

  

10. 15890 / j. cnki. jsjs. 2026. 07. 019

[收稿日期] 　 2024-05-03
[基金项目] 　 浙江省生态环境科研和成果推广项目(2022HT0044);嘉兴市科技计划项目(2023AD31082);长江生态环境保护修复联合研究二

期项目(2022-LHYJ-02-0503-02)
[作者简介] 　 祝新明(1983—　 ),男,工程师,主要从事生态环境监测与评价等工作,E-mail:xinming_zhu@ 163. com。
[通信作者] 　 苏营营(1980—　 ),女,高级工程师,主要从事生态环境监测与评价等工作,E-mail:512649763@ qq. com。

Prediction
 

of
 

Chlorophyll
 

a
 

Content
 

in
 

Water
 

Sources
 

of
 

Plain
 

River
 

Networks
 

by
 

Machine
 

Learning
Zhu

  

Xinming1,
 

Yang
  

Xiaoxia1,
 

Fu
  

Yingjie2,
 

Zhang
  

Yinglong1,
 

Ma
  

Yanling1,
 

Su
  

Yingying1,∗

(1. Jiaxing
 

Eco-Environmental
 

Monitoring
 

Center
 

of
 

Zhejiang
 

Province,
 

Jiaxing　 314000,
 

China;
 

2. Jiaxing
 

Ecology
 

and
 

Environment
 

Bureau,
 

Jiaxing　 314000,
 

China)

Abstract　 [Objective]　 Chlorophyll
 

a
 

is
 

an
 

important
 

index
 

of
 

the
 

growth
 

of
 

algae
 

in
 

water
 

bodies.
 

The
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

are
 

used
 

to
 

carry
 

out
 

dynamic
 

prediction
 

of
 

chlorophyll
 

a
 

in
 

water
 

source
 

areas.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

guiding
 

early
 

warning
 

and
 

emergency
 

response
 

of
 

water
 

blooms
 

in
 

water
 

source
 

areas. [Methods] 　 This
 

paper
 

collected
 

the
 

monitoring
 

data
 

of
 

Qianmu
 

Dang
 

drinking
 

water
 

source
 

automatic
 

monitoring
 

station
 

in
 

the
 

Yangtze
 

River
 

Delta
 

plain
 

river
 

network
 

area
 

from
 

September
 

2020
 

to
 

August
 

2023.
 

The
 

relationship
 

between
 

chlorophyll
 

a
 

and
 

environmental
 

factors
 

was
 

explored
 

by
 

using
 

Pearson′s
 

method.
 

Wavelet
 

transform
 

(WT)
 

combined
 

with
 

four
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM),
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(GRU),
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN )
 

and
 

multilayer
 

perceptron
 

( MLP ),
 

were
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

prediction
 

model
 

of
 

chlorophyll
 

a.
 

[Results]　 The
 

content
 

of
 

chlorophyll
 

a
 

in
 

the
 

Qianmudang
 

water
 

source
 

area
 

in
 

Jiaxing
 

City
 

was
 

generally
 

high
 

in
 

summer
 

and
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spring,
 

and
 

low
 

in
 

winter
 

and
 

autumn.
 

The
 

three
 

indices
 

of
 

water
 

temperature,
 

pH
 

and
 

turbidity
 

had
 

important
 

correlation
 

with
 

the
 

concentration
 

of
 

chlorophyll
 

a
 

in
 

the
 

water
 

source.
 

The
 

four
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

were
 

obviously
 

different
 

in
 

recognizing
 

the
 

change
 

characteristics
 

of
 

chlorophyll
 

a
 

and
 

predicting
 

effect.
 

WT-GRU
 

had
 

the
 

best
 

prediction
 

effect.
 

The
 

prediction
 

effect
 

of
 

WT-
LSTM

 

was
 

the
 

second.
 

The
 

prediction
 

effect
 

of
 

WT-CNN
 

was
 

the
 

third.
 

The
 

prediction
 

effect
 

of
 

WT-MLP
 

was
 

the
 

worst.
 

The
 

univariate
 

linear
 

regression
 

fitting
 

coefficient
 

R2
 

of
 

the
 

WT-GRU
 

model
 

was
 

0. 995
 

5.
 

The
 

values
 

of
 

mean
 

absolute
 

error(MAE),
 

root
 

mean
 

square
 

error(RMSE),
 

and
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error ( MAPE)
 

of
 

the
 

WT-GRU
 

model
 

were
 

0. 71
 

μg / L,
 

0. 91
 

μg / L,
 

and
 

3. 3%.
[Conclusion] 　 The

 

WT-GRU
 

model
 

demonstrates
 

superior
 

performance
 

in
 

capturing
 

chlorophyll
 

a
 

changing
 

patterns
 

and
 

achieving
 

high
 

prediction
 

accuracy.
 

It
 

is
 

therefore
 

highly
 

suitable
 

for
 

dynamic
 

chlorophyll
 

a
 

forecasting
 

and
 

early
 

warning
 

of
 

algal
 

blooms
 

in
 

the
 

Qianmu
 

Dang
 

drinking
 

water
 

source
 

area.
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　 　 随着经济的快速增长和人口的稳步上升,江河、
湖泊等水体受人类活动影响日渐显著。 氮、磷等营

养盐的过量排放,已成为众多水域出现富营养化问

题的主要因素,不但导致水华发生频繁,更严重影响

了水体质量,破坏了水生态平衡,进而增加了人类的

健康风险[1] 。 水体中叶绿素 a 反映浮游藻类的生长

状况,也是评估水体营养状态的重要指标,与水生态

环境关系密切[2-3] 。 藻类水华的突发性给水体管理

和治理带来了极大的挑战,因而准确预测水体中叶

绿素 a 含量动态变化情况,提前研判水质的变化趋

势,是快速应对潜在水华风险的有效手段之一[4] ,对
人类活动密切相关的饮用水水源地水华的预测更是

具有十分重要的意义。
国内外学者已开展了大量关于叶绿素 a 预测的

研究。 机理型方法,如水质分析模拟程序(WASP)、
土壤和水质评估工具( SWAT)、水环境与水生态模

型(AQUATOX)等方法[5-7] ,通过构建基于物理化学

过程的数学模型来预测叶绿素 a 的变化,但在实际

应用中受限于数据获取难和模型参数确定难,导致

在不同水体中的预测适用性较差[8] 。 传统的非机理

型方法,如回归分析、时间序列分析等[9-12] ,对长时

序数据的需求和噪声的敏感性不强;遥感分析受气

候和地形等因素影响,预测精度又不够稳定[13] 。 近

年来人工智能、机器学习和大数据等技术迭代升级

和不断发展,基于深度学习神经网络的数据挖掘和

预测分析方法为有效保护水资源提供一种可行的思

路[14] 。 Liang 等[15]证明了使用长短期记忆( LSTM)
网络在克服传统机理模型数据限制、计算量大和未

来边界条件等限制可很好地模拟环境流体动力学水

质模型的预测能力。 Liao 等[16] 利用机器学习模型

预测密云水库的叶绿素 a 含量,结果表明,使用随机

森林(RF)模型在数据缺失或异常时具有更高的预

测精度、更稳定的结果、更少的过拟合和更强的预测

能力。 Huang 等[17] 利用机器学习方法对鄱阳湖叶

绿素 a 开展预测,结果表明,支持向量机(SVR)模型

相比其他 2 种模型具有更高的精度和准确度。 任树

顺等[18] 将 3 种时间序列模型用于九龙江河流库区

藻华预测并开展比较分析,结果表明,LSTM 模型对

总叶绿素 a 含量的短期预测优于其他 2 种模型。 然

而单一的机器学习模型的性能在很大程度上依赖于

输入数据的质量和完整性,如数据存在偏差、不完整

或存在错误, 模型的预测准确性可能会受到影

响[19] 。 叶绿素 a 在线监测数据为非稳态数据,受观

测误差、系统误差等因素影响,测试结果含有随机噪

声,因此有必要对叶绿素 a 进行降噪处置。 小波变

换(WT)、小波分析等数据分解技术能够有效对数

据降噪,从而提高机器学习数据输入的质量,已经与

机器学习模型结合对水质开展预测并取得了比单一

模型更好的预测效果[20-21] 。
嘉兴是典型的平原河网地区,位于水系末端,饮

用水原水通过生态湿地或配套生态涵养等手段改善

水质,但随着水体的流动性降低,饮用水水源地水体

透明度提升,在有利气象条件和适宜的营养盐共同

作用下,易引发藻类异常增殖,进而威胁水源地水质

安全。 因此选取嘉兴市某县级水源地———千亩荡,
以水质自动监测站叶绿素 a 高频监测数据为对象,
基于 WT 结合机器学习算法构建叶绿素 a 预测模

型,分析不同模型对叶绿素 a 含量时序变化预测的

效果,探讨最优模型,以期有效指导平原河网饮用水

水源地水华风险的预警和防治,保障公众饮水安全。
1　 试验材料和方法
1. 1　 研究区域概况

　 　 嘉兴市位于长江三角洲地区杭嘉湖平原腹地,
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境内河流纵横交错,形成了密集的水系网络,受制于

地理条件,饮用水原水均取自河道,近年来嘉兴市通

过模仿自然的人工生态湿地等方式,改善原水的水

质[22-23] 。 本次选取的饮用水水源地位于嘉兴市某

县级饮用水水源地,该水源地与周边联通的河道均

有节制闸,水体流动性较差。
1. 2　 数据来源

　 　 水质监测数据来自布设在嘉兴市某县级水源地

的千亩荡水站,水质监测指标包含叶绿素 a、水温、
pH、溶解氧、浑浊度、氨氮、高锰酸盐指数、总氮、总
磷等 11 项指标,监测频率为每 4

 

h 一次。 数据选取

2020 年 9 月 1 日—2023 年 8 月 31 日共 3 年的日监

测结果。
1. 3　 研究方法

1. 3. 1　 皮尔逊(Pearson)相关系数

　 　 叶绿素 a 与其影响指标之间的关系是非线性

的,建立包含所有影响指标相关模型是非必要且不

切实际,因此通过 Pearson 相关性分析法识别影响

叶绿素 a 含量的主要因素,为下一步数据建模做基

础,Pearson 相关系数具体见参考文献[24] 。
1. 3. 2　 WT
　 　 为优化原始数据以提高预测模型的准确性,实
施了 WT 预处理,通过使用 Daubechies 小波族中的

db4 小波函数,对选定的监测数据进行了 3 层分解,
滤除高频噪声,处理后的数据保留了反映长期变化

趋势的低频成分[25] 。
1. 3. 3　 LSTM 网络模型

　 　 LSTM 模型于 1997 年提出用于解决 RNN 模型

梯度消失的问题[26] 。 LSTM 的关键特点是它的单元

结构(门控机制),包括 3 个主要部分:输入门、遗忘

门和输出门,输入门决定将哪些新的信息添加进单

元状态,遗忘门决定将在单元状态中保留或遗忘哪

些旧的信息, 输出门决定当前单元状态的输出

信息[27] 。
具体如式(1) ~式(6)。

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (1)
it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (2)

􀭵C t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc)
 

(3)
Ct = ftCt -1 + it

􀭺Ct (4)
ot = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (5)

ht = ot tanh(Ct) (6)

其中:ft ———遗忘门;
it ———输入门;
ot ———输出门;
Wf ———对应遗忘门权重矩阵;
Wi ———对应输入门权重矩阵;
Wc ———对应候选细胞状态权重矩阵;
Wo ———对应输出门权重矩阵;
bf ———对应遗忘门偏差矩阵;
bi ———对应输入门偏差矩阵;
bc ———对应的候选细胞状态偏差矩阵;
bo ———对应的输出门偏差矩阵;
xt ———t 时刻的输入向量;
Ct ———t 时刻的候选向量;
Ct -1———t-1 时刻的候选向量;
􀭺Ct ———t 时刻的更新向量;
ht———t 时刻模型的输出向量;
ht -1———t-1 时刻模型的输出向量;
σ ———sigmoid 激活函数;
tanh ———双曲正切函数。

1. 3. 4　 门控循环单元(GRU)模型

　 　 GRU 模型被认为是 LSTM 模型的一种高效改进

形式,其结构相对简单,内部参数较少,能够提高计

算效率。 GRU 模型主要包括重置门和更新门,这 2
个门控机制控制着信息的流动和状态的更新,重置

门控制着记忆信息与新的输入信息的结合方式,更
新门控制着当前状态中之前状态信息的输入程

度[28] 。
1. 3. 5　 卷积神经网络(CNN)模型

　 　 CNN 模型通常包含卷积层、激活层、池化层、全
连接层等多层网络,其通过核心的卷积操作来提取

输入数据的特征,进而提高模型的性能和泛化能力,
是一种经典的深度学习模型[29] 。
1. 3. 6　 多层感知器(MLP)模型

　 　 MLP 模型是一种前馈神经网络,它由 3 个或更

多的层组成:输入层、一个或多个隐藏层及输出层。
每一层由多个神经元或节点组成,而不同层之间的

神经元通过权重连接相互影响。 MLP 模型能够学

习和模拟复杂的非线性关系,因此广泛应用于分类、
回归和特征学习等任务[30] 。
1. 4　 模型评价

　 　 不同预测模型预测结果的精度比较应用平均绝
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对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百分

比误差( MAPE) 等 3 个指标[31] 。 各指标的具体如

式(7) ~式(9)。

MAE =
∑

n

t = 1
( ŷt - yt)

n
(7)

RMSE =
∑

n

t = 1
( ŷt - yt) 2

n
(8)

MAPE = 100%
n ∑

n

t = 1

yt -ŷt

yt

(9)

其中:MAE ———MAE,μg / L;
RMSE ———RMSE,μg / L;

MAPE ———MAPE;
ŷt ———预测值,μg / L;
yt ———实际值,μg / L;
n———样本个数。

2　 结果与讨论
2. 1　 叶绿素 a季节变化特征及与环境因子的关系

　 　 千亩荡饮用水源叶绿素 a 的质量浓度变化如图 1
所示,叶绿素 a 质量浓度为 3. 4 ~ 34. 2

 

μg / L,平均质

量浓度为 13. 9
 

μg / L。 叶绿素 a 季节性变化明显,以
2022 年为例,春季、夏季、秋季、冬季叶绿素 a 的质量

浓度分别为 16. 0、21. 3、6. 1、7. 1
 

μg / L,呈现出夏季>
春季>秋季>冬季,这与汪婷婷等[32] 在香溪河库湾不

同季节叶绿素 a 质量浓度变化规律基本一致。

图 1　 千亩荡水源地叶绿素 a 质量浓度变化特征

Fig. 1　 Variation
 

of
 

Characteristics
 

of
 

Chlorophyll
 

a
 

Mass
 

Concentration
 

in
 

Qianmu
 

Dang
 

Water
 

Source

　 　 叶绿素 a 与相关监测指标的 Pearson 相关性分

析结果如表 1 所示。 千亩荡水源地水体中叶绿素 a
与 pH、 水温均呈显著正相关, 相关系数分别为

0. 362 和 0. 406,表明 pH 和水温与叶绿素 a 存在重

要的关联。 藻类的光合作用吸收了水体中的二氧化

碳,释放了氧气,进而增加了水体的 pH[33] 。 水温的

季节性变化对藻类群落结构的演替有明显的影响,
间接或直接影响叶绿素 a 质量浓度的变化[34] 。 千

亩荡水源地水体中叶绿素 a 与浑浊度呈显著负相

关,相关系数为-0. 466。 较高水体浑浊度会增加光

的散射和吸收,这可能会影响浮游植物初级生产,进
而导致叶绿素 a 质量浓度的变化[35] 。 千亩荡水源

地水体中叶绿素 a 与溶解氧和营养盐均无显著性关

系。 冬季溶解氧含量高而叶绿素 a 含量低,夏季溶

　 　 　 表 1　 叶绿素 a 与环境因子的相关性分析
Tab. 1　 Correlation

 

Analysis
 

between
 

Chlorophyll
 

a
 

and
 

Environmental
 

Factors

指标 相关系数

pH 0. 362∗∗

水温 0. 406∗∗

溶解氧 0. 052

浑浊度 -0. 466∗∗

高锰酸盐指数 0. 059

氨氮 -0. 172

总磷 -0. 280

总氮 0. 186

　 注:∗∗表示相关性在 P<0. 01 层上显著(双尾)

解氧含量低而叶绿素 a 含量高,这种季节性变化可
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能干扰两者之间长期关联性的观察。 气温升高导致

叶绿素 a 质量浓度增加,而藻类生长消耗了大量氮、
磷营养元素,导致其质量浓度下降,这 2 种相反的变

化趋势可能削弱了氮、磷质量浓度与叶绿素 a 质量

浓度之间的相关性[36] 。
2. 2　 不同模型预测效果比较分析

2. 2. 1　 模型构建

　 　 本文采用了 Tensorflow 的 Keras 平台,通过以下

步骤构建并校正了 4 种机器学习模型,以预测叶绿

素 a 的变化:(1)数据预处理,对原始数据进行归一

化处理,确保不同监测指标数值范围一致性;(2)特

征选择,基于叶绿素 a 与其他监测指标的相关性,选
择 pH、水温、浑浊度和叶绿素 a 作为输入特征;(3)
数据集划分,将 2020 年 9 月 1 日—2023 年 8 月 31
日相关指标的监测数据集划分为训练集(前 80%)
和测试集(后 20%),为模型训练和评估提供基础;
(4)模型建立,构建 CNN、MLP、LSTM、GRU

 

4 种模

型,每种模型都针对时间序列数据的特点进行了特

别设计;(5)模型训练,使用 Adam 优化器,设置学习

率为 0. 001,通过随机网格搜索确定时间窗口为 32,
样本批量大小为 16,隐藏层设计为 2 个,分别包含

32 个和 16 个神经元,进行 50 次迭代训练;( 6) 模

型校正,采用早停法避免过拟合,并优化隐藏层神

经元数量和网络结构,提高模型泛化能力;( 7) 性

能评估,在测试集上进行预测,通过反归一化处理

恢复原始数值范围,并使用 MSE、R2 等指标评估模

型性能。
2. 2. 2　 WT 前后模型预测性能的评价结果

　 　 WT 前后 4 种模型对叶绿素 a 预测评价结果如

表 2 所示,WT 后 4 种模型预测性能均有提高,其中

GRU 预测准确度提升最为显著,LSTM 和 CNN 次

之,MLP 的提升效果最差。 LSTM 的 MAE、RMSE 和

MAPE 三项评价指标,分别比 WT 前提升 57. 6%、
61. 3%和 9. 7 百分点,GRU 的 MAE、RMSE 和 MAPE
三项评价指标,分别比 WT 前提升 75. 4%、78. 9%和

9. 8 百分点,CNN 的 MAE、RMSE 和 MAPE 三项评价

指标,分别比 WT 前提升 38. 9%、45. 3%和 7. 0 百分

点,MLP 的 MAE、RMSE 和 MAPE 三项评价指标,分
别比 WT 前提升 10. 8%、11. 4%和 6. 8 百分点。 这

种改进主要归功于 WT 预处理有效地去除了数据中

的高频噪声,从而提高了模型对水质变化趋势的捕

捉能力[25] 。

表 2　 4 种模型叶绿素 a 预测评价结果
Tab. 2　 Evaluation

 

Results
 

of
 

Four
 

Models
 

for
 

Chlorophyll
 

a
 

Prediction

模型 MAE / (μg·L-1 ) RMSE / (μg·L-1 ) MAPE

LSTM 3. 28 4. 52 16. 8%

GRU 2. 89 4. 31 13. 1%

CNN 4. 50 6. 14 20. 3%

MLP 4. 74 6. 43 23. 3%

WT-LSTM 1. 39 1. 75 7. 1%

WT-GRU 0. 71 0. 91 3. 3%

WT-CNN 2. 75 3. 36 13. 3%

WT-MLP 4. 23 5. 70 16. 5%

　 　 WT 后的 4 种模型中,WT-GRU 模型在预测叶

绿素 a 的预测结果的评价指标上均表现出最佳性

能,MAE、RMSE 和 MAPE 值分别为 0. 71、0. 91
 

μg / L
和 3. 3%,比 WT-LSTM 模型分别降低 48. 9%、48. 0%
和 3. 8 百分点,表明其在捕捉时间序列数据的复杂

模式方面具有良好的优势[28] 。 WT-LSTM 模型在 3
项预测结果的评价指标上表现出预测性能次之,
MAE、RMSE 和 MAPE 值分别为 1. 39、0. 91

 

μg / L 和

3. 3%,比 WT-CNN 模型分别降低 49. 5%、47. 9%和

6. 2 百分点,显示出良好的预测能力。 WT-CNN 模

型在本文中的预测性能居中,MAE、RMSE 和 MAPE
值分别为 2. 75、3. 36

 

μg / L 和 13. 3%,可能是因为其

卷积层结构对水质信息的时间顺序并不敏感,不能

很好地完成预测任务[37] 。 WT-MLP 模型在本文中

的预测性能最差,MAE、RMSE 和 MAPE 值分别为

2. 75、3. 36
 

μg / L 和 13. 3%,MLP 模型不具备循环结

构的记忆功能,处理非平稳性问题困难,特征提取能

力有限[38] ,而叶绿素 a 质量浓度随时间的非稳态变

化,导致其在预测结果中表现不佳。
2. 2. 3　 模型预测值与实际值一致性

　 　 4 种机器学习模型测试集中预测值与实际值的

对比如图 2(散点)和图 3(折线)所示,由图 2 可知,
WT-GRU 在散点图中的点非常紧密地围绕着对角线

分布,显示出最小的预测误差,WT-LSTM 在散点图

中的点相对集中在对角线附近,但比 WT-GRU 稍有

分散,WT-CNN 在散点图中的点显示出一定的分散

性,表明预测值与实际值之间的偏差略大,WT-MLP
在散点图中的点表现出较大的分散,这可能意味着

模型在预测上存在较大的不确定性或偏差。 WT-
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图 2　 4 种机器学习模型测试集回归预测拟合

Fig. 2　 Regression
 

Prediction
 

Fitting
 

of
 

Test
 

Set
 

of
 

Four
 

Machine
 

Learning
 

Models

GRU、WT-LSTM、WT-CNN、WT-MLP 的相关系数 R2

值分别为 0. 995
 

5、0. 973
 

8、0. 948
 

1、0. 911
 

5,预测

值与实际值的拟合结果为 WT-GRU>WT-LSTM>WT-
CNN>WT-MLP。 这一结果表明,WT-GRU 模型能够

有效地处理时间序列数据中的长期依赖问题,并且

能够适应数据中的非线性和复杂模式,这与 WT-
GRU 模型在叶绿素 a 的预测结果的 3 项评价指标

上均表现出最佳性能一致。 WT-LSTM 模型通过引

入门控机制,能有效地捕捉时间序列数据中的长期

依赖关系,这使得它在处理具有时间连续性的数据

时同样表现出色。 WT-CNN 模型通过卷积层能够捕

捉局部特征,但在处理时间序列数据时,可能无法充

分利用数据的全局信息和长期依赖性。 相比之下,
WT-MLP 模型 R2 值最小,预测值与实际值相对松

散,这意味着模型的预测结果还存在较大的误差。
MLP 缺乏对时间序列数据中的记忆和序列依赖性

的捕捉能力,无法有效处理非稳态数据[39] ,在处理

如水源地叶绿素 a 质量浓度变化这样的时间序列问

题时,MLP 模型的这一局限性可能导致其无法准确

预测其未来的质量浓度变化,从而影响到对水源地

藻类水华等环境问题的及时响应和处置。

由图 3 可知,WT-GRU 预测值与实际值的吻合

程度最好,WT-LSTM 次之,WT-CNN 和 WT-MLP 较

差。 特别是在高值区和数据突变情况下,WT-CNN
和 WT-MLP 难以准确捕捉叶绿素 a 质量浓度的快

速变化,整体预测值较为平缓,无法反映实际的变化

趋势;WT-LSTM 在某些时刻预测值低于实际值,显
示出一定的局限性,相比之下 WT-GRU 模型的预测

结果要明显好于其他 3 个模型,这可能是因为 GRU
模型独特的门控机制能够更好地学习数据中的长期

和短期模式,在处理具有复杂时间依赖性的数据时,
能够提供更为精确和适应性强的预测结果。 特别是

在数据突变的情况下,GRU 模型能够迅速适应新的

模式,而不会出现预测滞后或偏差。
季节性差分自回归移动模型(SARIMA)在预测

鄱阳湖水体中的叶绿素 a 质量浓度时表现出较高的

准确度,但预测值与实测值之间在某些特定月份仍

然存在较大差距,表现出一定的不足[40] ,而 WT-
GRU 模型的优势在于其能够处理时间序列数据的

非线性特征,这在处理复杂的水环境系统时尤为重

要。 支持向量回归模型通过与 RF 递归特征消除方

法结合,显著提高了水体中叶绿素 a 预测精度,相关
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图 3　 4 种机器学习模型预测值与实际值对比

Fig. 3　 Comparison
 

between
 

Predicted
 

and
 

Actual
 

Values
 

of
 

Four
 

Machine
 

Learning
 

Models

系数达到 0. 94[17] ,但低于 WT-GRU 模型的相关系

数,表明由于 WT-GRU 深度学习的特性,在泛化能

力和适应性方面表现更好。 基于 NARX 神经网络

短期预测千岛湖叶绿素 a 含量,相关系数保持在

0. 8 ~ 0. 9, RMSE 在 3. 87 ~ 5. 48
 

μg / L[12] 。 相比之

下,WT-GRU 模型表现出更低的 RMSE 和更高的相

关系数,这表明 WT-GRU 模型在捕捉时间序列数据

的动态变化方面可能更为敏感和准确。 利用 LSTM
模型在预测三峡水库叶绿素 a 质量浓度变化时,
RMSE 为 0. 049 ~ 0. 221

 

μg / L[25] 。 相比之下 WT-
GRU 模型的 RMSE 稍高,但整体趋势预测得非常准

确。 本文的 WT-GRU 模型利用 WT 对数据进行预

处理,显著提升了对叶绿素 a 质量浓度预测的准确

性。 WT 通过分解信号,有效地提取了关键的时间

尺度特征,这对于时间序列分析至关重要。 GRU 模

型的门控单元能够自适应地调节信息流,增强了对

长期依赖性的捕捉能力,相较于 LSTM,GRU 通过简

化门控结构,减少了参数量,从而降低了过拟合风

险,提升了模型的泛化性。 这些改进使得 WT-GRU
在预测叶绿素 a 含量方面具有显著优势。 因此 WT-

GRU 模型由于其深度学习架构,能够更好地处理复

杂的非线性关系和长期依赖性,在平原河网水源地

利用 WT-GRU 模型开展藻类的预测,提升水华的早

期预警是一种较好的选择。
3　 结论
　 　 (1)嘉兴市千亩荡水源地叶绿素 a 质量浓度呈

季节性变化,夏春季高,秋冬季低;叶绿素 a 质量浓

度与 pH 和水温呈显著正相关,与浑浊度呈显著负

相关,表明这些环境因子与该水源地藻类生长和叶

绿素 a 质量浓度变化存在重要关联性。
(2)WT 预处理的引入显著提高了各模型预测

叶绿素 a 的性能,WT-GRU 模型的一元线性回归拟

合系数 R2 为 0. 995
 

5,MAE、RMSE 和 MAPE 分别为

0. 71、0. 91
 

μg / L 和 3. 3%,在千亩荡水源地叶绿素 a
的预测中明显优于其他 3 种模型,显示出其在捕获

时间序列数据的长期依赖和复杂模式方面的显著

优势。
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