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基于小波去噪的 LSTM-Transformer 模型在河流断面水

质预测分析中的应用研究
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摘 要：提出了一种基于小波去噪的长短时记忆网络（LSTM）-Transformer 模型。以我国华南地区 2 个市控河流断面

2021—2024 年的逐小时水质监测数据（水温、浊度、pH、电导率、溶解氧）为基础，首先采用离散小波变换进行去噪，随

后构建了融合 LSTM 与 Transformer 的预测模型。研究结果表明：该模型在 2 个站点对溶解氧（DO）未来 4 h 的预测中均

表现出色［站点 1：决定系数（R2）=0. 8015，平均绝对误差（MAE）=0. 5169 mg/L，均方根误差（RMSE）=0. 8494 mg/L；站点

2：R2=0. 8873，MAE=0. 4456 mg/L，RMSE=0. 7143 mg/L］，性能显著均优于单一的 LSTM、Transformer 模型（R2 平均提高

5. 7%，MAE 和 RMSE 平均分别降低 20. 2% 和 10. 4%）。此外，应用 SHAP 可解释性方法进行特征重要性分析与全局影

响解读，揭示了影响 DO 的关键水质因子及其与 DO 之间复杂的非线性关系具有显著的站点异质性，强调了结合具体

环境背景（如地理特征、水文条件、污染源分布等）进行机理解释的必要性。研究结果可为区域河流水质的高精度实时

预测与智慧化管理提供一种有效且可解释的技术参考。
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Abstract：This study proposed a hybrid Long Short-Term Memory （LSTM）-Transformer model integrated with wavelet 
denoising for water quality prediction. Using hourly monitoring data （water temperature， turbidity， pH， conductivity， and 
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dissolved oxygen） collected from two municipally controlled river cross-sections in South China from 2021 to 2024， the 
discrete wavelet transform was first applied for noise reduction. Subsequently， a predictive model combining LSTM and 
Transformer architectures was constructed. Experimental results demonstrated that the proposed model achieved outstanding 
performance in predicting dissolved oxygen （DO） concentrations for the next four hours at both sites （Site 1： coefficient of 
determination （R²）=0.8015， mean absolute error （MAE）=0.5169 mg/L， root mean square error （RMSE）=0.8494 mg/L； Site 
2： R² =0.8873， MAE=0.4456 mg/L， RMSE=0.7143 mg/L）， significantly outperforming standalone LSTM and Transformer 
models （the R² of the proposed model increased by 5.7%， while MAE and RMSE decreased by 20.2% and 10.4%， 
respectively）.Furthermore， the SHAP interpretability method was employed for feature importance analysis and global impact 
interpretation， revealing that the key water quality factors influencing DO and their complex nonlinear relationships exhibited 
significant site-specific heterogeneity. This underscores the necessity of incorporating specific environmental contexts （e.g.， 
geographical features， hydrological conditions， and pollution source distribution） for mechanistic interpretation. The findings 
of this study provide an effective and interpretable technical reference for high-precision real-time prediction and intelligent 
management of regional river water quality.
Keywords：water quality prediction； deep learning； wavelet denoising； LSTM-Transformer model； SHAP interpretability 
analysis

0　引  言

“双碳”目标为我国生态文明建设提供了战略指

引，也对水环境治理提出了更高要求。河流水质实

时精准预测是保障水资源可持续利用与生态安全的

关键环节。尤其在我国南方感潮河段，水体受潮汐

往复流、盐淡水混合及城市排污等多重压力影响，溶

解氧（DO）动态变化剧烈，低氧事件频发，已成为威胁

河流生态健康与城市水安全的典型问题［1］。我国“十

五五”生态文明建设的总体目标是美丽中国建设取

得新的重大进展［2］。随着我国生态环境治理体系和

治理能力现代化的推进，水环境管理与生态可持续

发展日益受到重视，对水质动态变化的监测与预警

需求也愈发迫切［3］。若能实现 DO 等水质极端变化的

早期识别与预测，将有助于及时制定应对策略，有效

保护水生态环境、降低污染损失，为水环境精细化管

理提供技术支持。

当前，水质监测与预测仍面临数据稀缺性与模

型方法局限性的双重挑战。尽管已开发出多传感器

组合等提高监测效率的方法［4］，但已有传感器部署范

围有限，监测站点空间覆盖不足，导致数据获取不充

分［5］。同时，自然水体变化具有强非线性特征［6］，物

理输移、生物降解及化学反应在时空尺度上形成级

联反馈，导致传统模型常陷入“维数灾难”［7］，这要求

模型具备良好的泛化能力［8］。传统统计模型（如

WRTDS［9］和 LOADEST［10］）是基于浓度-流量-时间的

线性假设，难以捕捉多变量协同作用的动态非线性

响应［11］。

由于监测数据中常存在传感器漂移、异常波动

等噪声，会干扰模型学习与泛化效果，故对数据进行

降噪处理至关重要。与传统滤波方法相比，小波去

噪（wavelet denoising）技术［12］能在多尺度上分解信

号，有效分离噪声与有用信息，自适应地保留信号真

实突变（如水质突发性波动），同时抑制高频随机噪

声，特别适用于非平稳、非线性的水质时间序列，为

水质数据预处理提供了可行手段。

近年来，深度学习技术凭借其强大的特征提取

与复杂模式识别能力，为水质预测研究开辟了新路

径。Li 等［13］通过构建对抗式生成网络（GAN）以同时

考虑传感器位置与水质指标时间信息之间的空间相

关性，并用以检测配水系统中的污染事件。许佳辉

等［14］通 过 图 神 经 网 络（GNN）和 长 短 时 记 忆 网 络

（LSTM），分别模拟监测站复杂的空间和时间依赖关

系。Peng 等［15］提出了一种基于 Transformer 的深度迁

移学习模型，通过自注意力机制整合多变量、长周期

数据，有效地提升了长期预测精度。López-Andreu
等［16］评估了十几个面向时间序列的高级神经网络的

性能，认为使用专门用于时间序列预测的神经网络

预测叶绿素 a 和 DO 的浓度是可行的。此外，由于

LSTM 并行性较差，且难以捕捉长序列数据中的时空

关系［17］，本研究结合 Transformer 在并行处理序列的

优势，提取复杂依赖关系，提高模型性能。

深度学习模型常被视为“黑箱”，缺乏可解释性，

限制了其在实际管理中的推广应用。近年来，可解

释人工智能（XAI）技术（如 SHAP）能够量化特征贡
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献，提升模型可信度。Aldrees 等［18］对预测性能较低

的模型进行 SHAP 分析，解释了模型表现不佳的原

因。Sun 等［19］在研究土壤有机碳动力学时利用 SHAP
值和模型解释器量化特征重要性，揭示非线性响应。

Lu 等［20］提出一种 CNN-SHAP-蒙特卡洛模型，用以提

升模型的可部署性和风险可量化性，为城市污水处

理厂（WWTPs）的低碳运行控制提供了可行路径。

基 于 此 ，本 研 究 提 出 一 种 基 于 小 波 去 噪 的

LSTM-Transformer 混合预测模型。以 2021—2024 年

我国华南地区 2 个市控河流监测站点数据为基础，选

取水温、浊度、pH、电导率等特征变量，对 DO 浓度进

行建模预测，并通过对比实验与 SHAP 解释器验证模

型性能的优越性与可解释性，以期为区域/流域水质

预测与水环境管理提供技术参考。

1　数据收集与实验方法

1. 1　水质数据来源

本研究对象为我国华南地区珠江某区域流域，

在 2 个市控河流断面设立监测站点，监测指标为水

温、浊度、pH、电导率、DO 共 5 项，监测频率为逐小时，

收集站点自 2021 年 1 月—2024 年 12 月的水质指标监

测数据作为预测模型数据集。平均每个站点包含超

3 万条有效记录，构成了 1 个规模可观且具有时间连

续性的水质时序数据集。

1. 2　实验方法

1. 2. 1　数据预处理方法

在深度学习中，数据预处理是极为关键的环节，

具备对初始信息进行净化处理的能力，包括数据清

洗、格式转换以及标准化调整等功能。通过消除干

扰因素和冗余内容，确保信息结构规范统一，同时优

化数值分布特征，为后续的模型构建和优化奠定坚

实基础。

1）缺失值处理。

在本研究中，水质监测相关数据为时间序列数

据。在多数情况下，这些数据在时间上具有一定的

连续性和线性关系，这与线性插值法的时序特性相

符合。且考虑到实际应用情况，现实水质数据往往

存在数据量大的特征，线性插值法可以提高效率，降

低计算成本，快速填补缺失值［21］。故本研究采用线

性插值法来处理原始数据中的缺失值。

2）异常值处理。

在实际水质监测中，除了可能存在缺失值，还可

能存在同样会对模型训练和结果预测产生干扰的异

常值。这些异常值可能来源于传感器故障、数据传

输 错 误 或 环 境 干 扰 等 。 本 研 究 采 用 孤 立 森 林

（isolation forest）算法来处理可能存在的异常值。孤

立森林是一种基于树的无监督学习算法，主要用于

识别数据中的离群点［22］。

3）小波去噪处理。

小波去噪是一种基于小波变换的降噪方法［23］。

数据在不同频率空间中进行分解，以获得包含高频

信号的详细部分和包含低频信号的近似部分。工程

中 常 用 运 算 速 度 快 、简 便 性 高 的 离 散 小 波 变 换

（DWT），将信号通过阈值进行去噪处理，然后通过逆

小波变换重构小波系数：

W j，k = ∑
n = 0

n - 1
x [ n ]· 1

2 j
ψ ( n - 2 j k

2 j ) （1）
式中：W j，k 为小波系数，表示信号在尺度 j 和位置 k 处

的特征；j为尺度参数，控制小波函数的伸缩；k 为位置

参数，控制小波函数的平移；x [ n ]为输入信号的离散

样本；ψ ( n - 2 j k
2 j ) 为小波基函数。

小波去噪过程分为 3 个步骤：确定分解层数和相

应的小波系数；选择处理高频信号的阈值；对经过小

波系数阈值处理后的信号进行滤波，并采用软、硬阈

值折衷方法进行小波重构和降噪。

4）归一化处理。

由于各项数据的数量级和量纲都存在着较大差

距，本研究对原始数据采用 Max-Min 归一化方法［24］，

将数据缩放到［0，1］区间，以确保实验的准确性和可

靠性：

x* = x - xmin
xmax - xmin

（2）
式中：x* 为归一化后的数据；x 为未归一化的数据；xmax
为所有数据中的最大值；xmin 为所有数据中的最小值。

1. 2. 2　LSTM 模型

LSTM 是循环神经网络（RNN）的改进版本［25］，引

入了由输入门、遗忘门和输出门构成的“细胞状态”

门控结构［26］，不仅能有效维护远距离关键数据，同时

具备智能筛选冗余信息的能力，克服了传统 RNN 在

处理长序列时面临的梯度消失或爆炸问题。模型运

行流程如下：

步骤 1）：模型在每一时间步 t 接收当前时间步的

输入和上一时间步的隐藏状态。

步骤 2）：遗忘门决定从上一时间步的细胞状态
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中丢弃哪些信息。它通过 1 个 sigmoid 激活函数层实

现，输出 1 个介于 0（完全忘记）和 1（完全保留）之间

的值。

ft = σ (W f·[ ht - 1，xt ] + bf ) （3）
式中：ft 为遗忘门的输出；σ 为 sigmoid 激活函数；W f 为

遗忘门的权重；bf 为偏置项；ht - 1 为上一时间步的隐

藏状态；xt 为当前时间步的输入。

步骤 3）：输入门决定将哪些新信息存储到细胞

状态中。其包含 2 部分：sigmoid 层决定更新的值，

tanh 层创建 1 个新的候选值向量。

it = σ (W i·[ ht - 1，xt ] + bi ) （4）
C͂ t = tanh (W C·[ ht - 1，xt ] + bC ) （5）

式中：it 为输入门的输出；C͂ t 为候选细胞状态；W i、W C

为权重矩阵；bi、bC 为偏置项。

步骤 4）：更新细胞状态，将旧状态与遗忘门输出

逐点乘以丢弃部分的信息，然后加上输入门的输出

与候选值的乘积，以增加新信息，详见式（6）。

Ct = ftCt - 1 + itC͂ t （6）
式中：Ct 为新的细胞状态；Ct - 1 为上一个时间步的细

胞状态。

步骤 5）：输出门基于当前的细胞状态决定最终

的隐藏状态输出，通过 1 个 sigmoid 激活函数决定细

胞状态的哪个部分将被输出，然后与细胞状态经过

tanh 函数处理后的值相乘，得到最后的隐藏状态。

ot = σ (W o·[ ht - 1，xt ] + bo ) （7）
ht = ot·tanh (Ct) （8）

式中：ot 为输出门的输出；ht 为新的隐藏状态；W o 为权

重矩阵；bo 是偏置项。

步骤 6）：最终的隐藏状态将被传递到下一时间

步，并可用于当前时间步的预测输出，细胞状态也同

时被传递，承载着经过筛选的长期记忆信息。

1. 2. 3　Transformer模型

Transformer 模型是一种完全基于注意力机制的

深度学习架构，摒弃了传统的循环或卷积结构［27］。

其核心为自注意力机制［28］，能够并行计算序列中任

意 2 个位置之间的关联权重，从而高效地捕捉长距离

依赖关系和全局上下文信息。标准 Transformer 由编

码器和解码器堆叠组成。模型运行流程如下：

步骤 1：对输入序列中的每个词元进行嵌入，将

其转换为 1 个稠密向量。同时，为向量添加位置编

码，以注入序列的顺序信息，弥补模型本身不具备位

置感知能力的缺陷。

步骤 2：嵌入向量作为输入，送入由 N 个相同层

堆叠而成的编码器。每 1 层包含 2 个主要子层：

多头自注意力机制层：将输入线性映射为多组

查询（Query）、键（Key）、值（Value）向量。每组向量独

立计算注意力分数，关注输入序列的不同子空间信

息，计算式见式（9）：

attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk ) V

（9）

式中： dk 为键向量的维度，用于缩放点积，防止梯度

消失，多个头的输出被拼接后再次进行线性变换；

softmax为归一化函数。

前馈神经网络层：一个简单的两层全连接网络

（通常中间包含 ReLU 激活函数），独立且相同地应用

于每个位置，进行非线性特征变换。

FFN ( x) = max (0，xW 1 + b1 )W 2 + b2 （10）
式 中 ：W 1 和 W 2 为 权 重 矩 阵 ；b1 和 b2 为 偏 置 项 ；

max (0，·)为 ReLU 激活函数。

步骤 3：每个子层周围都采用残差连接，即将子

层的输入与其输出相加，随后进行层归一化。这有

助于缓解深度网络中的梯度消失问题，稳定训练

过程。

步骤 4：经过 N 层编码器的处理后，得到包含丰

富上下文信息的序列表示，可作为解码器的输入或

直接用于序列分类等任务。解码器的流程与此类

似，但额外包含 1 个“编码器-解码器注意力”层，用于

关注编码器的输出序列，从而在生成目标序列时利

用源序列信息。最终通过 1 个线性层和 softmax 函数

生成输出序列的概率分布。

1. 2. 4　LSTM-Transformer模型

本研究模型采用 LSTM 提取局部时序特征，再加

上 Transformer 捕捉长距离依赖的混合架构，用于处

理具有复杂时空依赖关系的多变量时间序列数据。

模型首先将经过去噪和归一化的数据进行时间嵌入

编码，保留并增强时间的周期性特征，为后续模型提

供额外的时间上下文信息。经过序列化处理将连续

的时间步组织成滑动窗口形式，每个样本包含 24 个

历史时间步（即 1 d 的数据），和需要预测的 4 个未来

时间步（即未来 4 h 的预测目标）。

进入特征提取阶段后，模型采用 LSTM 结构进行

初级时序特征学习，捕捉水质参数在短期时间尺度
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的局部变化模式，提取跨时间步的特征交互。局部

特征提取完毕之后，进入 Transformer 模块，其自注意

力机制和多头注意力机制能够在模型需要预测当前

时刻的 DO 值时，自动发现历史数据上哪些时刻的状

态最具参考价值，实现了直接建模跨越大时间间隔

的依赖关系的结果。Transformer 模块还包含 2 个核

心组件，层归一化用于稳定深度网络中的梯度流动，

前馈神经网络则通过非线性变换增强特征表达能

力。最终通过全局平均池化将时序维度压缩为固定

长度的特征向量，实现从序列到预测值的转换。

在多步预测阶段，模型采用全连接层直接输出

未来 4 个时间步的预测值。这种端到端而非迭代式

单步预测的输出策略，有效避免了传统方法中因误

差累积导致的预测偏差放大问题。

模型相关的超参数如表 1 所示。

1. 2. 5　可解释性分析方法

SHAP 分析是基于博弈论中的 Shapley 值，通过计

算每个特征在每个样本中的边缘收益，来确定该特

征的重要性［29，30］，其公式为：

ϕi( f，x) = ∑
S ∈ N { i }

|| S ！( || N - || S - 1)！
|| N ！

[ fx ( S ∪ { i }) - fx ( S ) ]
（11）

式中：N 为所有特征的集合；S 为不考虑特征 i 时的特

征子集；fx ( S ) 为基于特征子集 S 的预测值。

主要通过以下 2 种方式进行可视化分析：

1）全局特征重要性：通过对每个特征的 SHAP 绝

对值取平均，得到该特征的全局重要性排序，从而识

别出对 DO 预测整体影响最大的水质参数。

2）SHAP 依 赖 图 ：展 示 某 个 特 征 的 取 值 与 其

SHAP 值之间的关系，可以揭示该特征与 DO 之间的

正、负向关联性，以及该关联是否为线性。

1. 3　模型运行流程

模型构建的整体框架如图 1 所示。将数据集按

训练集∶验证集∶测试集=7∶2∶1 的比例划分，进行小

波去噪、归一化等预处理操作。完成预处理后，首

先，数据输入 LSTM 模块，用于捕捉原始时间序列的

局 部 特 征 。 其 次 ，Transformer 模 块 完 整 接 收 来 自

LSTM 的特征数据，基于自注意力机制捕捉全局依

赖，并采用多头注意力并行关注不同的特征。然后，

数据依次经过平均池化层和全连接层，将神经网络

提取的深层特征转换至目标输出维度输出。最后，

采用指标 MAE、RMSE 和 R2对模型性能进行评估。

1. 4　模型评估指标

平均绝对误差（mean absolute error， MAE）是预

测值与实际值之间绝对差的平均值，对所有误差给

予相同级别的权重，计算见式（12）。

1
n ∑

i = 1

n |
| |yi - yi （12）

式中：yi 为实际值；yi 为预测值；n 为样本个数。

均方根误差（root mean square error， RMSE）是预

测值与实际值之差平方的期望的平方根，对较大的

偏差值给予更大的权重，同 MAE 相比提供更高的惩

罚系数，对异常值的识别更加敏感。

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - yi ) 2 （13）
式中：yi 为实际值；yi 为预测值；n 为样本个数。

决定系数（coefficient of determination，R²）是衡量

模型预测拟合优度的常用指标，取值越接近于 1，表
示模型的拟合效果越好，计算见式（14）。

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - yi ) 2

∑
i = 1

n ( yi - -yi ) 2
（14）

式中：yi 为实际值；yi 为预测值；
-yi 为实际值的平均值；

n 为样本个数。

2　实验结果与讨论

2. 1　水质数据特征分析

由于水质指标监测数据时序相关性强，线性相

关度与正态性较差，为探究各水质指标间的关联关

表 1　LSTM-Transformer模型的超参数设置

Table 1　Hyperparameter settings of the LSTM-
Transformer model

超参数名称

LSTM 层数

LSTM 单元数

Transformer层数

Transformer单元数

Transformer注意力头数

Transformer前馈网络维度

批量大小

初始学习率

训练轮次

耐心值

Dropout率

参数设置

2
第 1 层 128 单元

第 2 层 64 单元

1
64
4
128
64
0.001
200
30
0.2
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系，采用 Spearman 相关系数对 8 项水质指标进行统计

分析［31］。与常用的 Pearson 相关系数不同，Spearman
相关系数是基于数据的级别排名，而非具体的数值，

通过比较变量之间的排名来衡量变量之间的相关

性，适用于非正态分布数据的相关性分析。相关性

分析热图见图 2。可知：水质指标之间具有不同程度

的关联性，且不同站点间各指标的相关性亦不同。

例如站点 1 中，DO 与浊度之间呈显著正相关。水体

浑浊时，DO 含量较低，反之亦然。DO 与水温之间呈

显著负相关，表明当出水温升高时，水中 DO 的含量

趋于减少，这与水体温度升高通常会减少氧气的溶

解度相符。

2. 2　小波去噪结果

本研究选取离散小波变换作为噪声消除的技术

手段。在实施小波变换过程中，存在多种可供选择

的小波基函数，dbN 小波中的 db5 小波函数比较适合

处理数据平滑的水质数据集［32］，故选择 db5 作为小波

函数。

经高频噪声处理与信号重构后，获得了去噪后

的水质数据如图 3 所示。可知：原始数据呈频繁且剧

烈的波动特征。其中，部分峰值与谷值可能反映实

际水质变化，但多数波动表现出非自然、过于密集与

陡峭的特点，可归因于噪声干扰。在实际环境监测

中，此类噪声往往掩盖数据中的真实趋势与规律，增

加分析难度。经去噪处理后，数据曲线趋于平滑稳

定，波动幅度降低，整体趋势更为清晰，在可读性与

分析准确性方面均得到明显提升。

2. 3　LSTM-Transformer 模型实验结果

将 预 处 理 后 的 水 质 指 标 数 据 集 输 入 LSTM-
Transformer 模型中，分别得到 MAE、RMSE 和 R2 的评

估结果如表 2 所示。可知：模型在 2 个站点均表现出

较好的拟合结果。站点 1 的预测结果中，MAE 为

图 1　研究基本流程

Figure 1　Basic flowchart of the research
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0. 5169 mg/L，RMSE 为 0. 8494 mg/L，R2 为 0. 8015；站
点 2 的预测结果中，MAE 为 0. 4456 mg/L、RMSE 为

0. 7143 mg/L、R2为 0. 8873。这表明模型在不同环境条

件下均能保持较高的预测稳定性与解释力，R2值均超

过 0. 80，说 明 模 型 能 够 有 效 捕 捉 DO 变 化 的 主 要

趋势。

尽管 2 个站点的评价指标结果存在一定差异，但

这很可能与其各自所处的水文环境、污染源分布及

气象条件的复杂性不同有关，整体上模型在 MAE 与

RMSE 上均控制在较低水平，显示出其具备良好的泛

化 能 力 与 鲁 棒 性 。 这 一 结 果 验 证 了 LSTM-
Transformer 混合模型在融合时序依赖特征与全局关

键信息方面的优势，适用于具有动态性、非线性特点

的水质指标预测。

同时，基于 2 个站点 DO 预测值与真实值对比情

况，绘制预测值-真实值散点图如图 4 所示。可知：模

型在站点 1 与站点 2 的预测值与真实值总体上呈较

高的一致性，散点大多分布于对角线附近，表明模型

具有较强的整体拟合能力。

表 2　模型实验结果

Table 2 Experimental results of the models

站点

编号

1
2

LSTM-Transformer模型

MAE/
(mg/L)
0.5169
0.4456

RMSE/
(mg/L)
0.8494
0.7143

R2

0.8015
0.8873

1 号消融模型

MAE/
(mg/L)
0.6157
0.6145

RMSE/
(mg/L)
0.9174
1.0986

R2

0.7684
0.7484

2 号消融模型

MAE/
(mg/L)
0.6663
0.4786

RMSE/
(mg/L)
0.9792
0.7173

R2

0.7362
0.8864

a—站点 1

b—站点 2
图 2　Spearman 相关性分析结果

Figure 2　Heatmap of Spearman correlation analysis

a—站点 1 原始数据

b—站点 1 去噪数据

c—站点 2 原始数据

d—站点 2 去噪数据

图 3　2 个站点 DO 值的低频数据和高频数据

Figure 3　Low- and high-frequency DO data plots for the two monitoring 
stations
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此外，模型的预测偏差呈一定的系统性：在真实

值较高时，模型倾向于低估；而在真实值较低时，则

多出现高估。这种偏差与 2 个站点所处河段的水文

动态（如流速变化大、排污口间歇性排放）及气象因

素（如温度、光照）的剧烈波动有关，这些因素增加了

DO 变化的非线性与突发性。

LSTM-Transformer 模型通过 LSTM 层捕捉短期依

赖，并借助 Transformer 的自注意力机制强化关键时

间点的全局影响，整体上适用于 DO 等具有时序记忆

性、且受多因素协同影响的水质指标。然而，研究结

果也表明：在面对局部环境扰动显著、数据噪声较大

的站点时，纯时序模型的预测稳定性会下降，建议可

引入实时气象、水文协同观测数据作为外部特征，采

用多变量输入结构，以增强模型对复杂环境条件的

解释与预测鲁棒性。

2. 4　对比实验

本研究分别使用消融 Transformer 和 LSTM 模块

进行对比实验，将消融了 Transformer 模块的模型命

名为 1 号消融模型，将消融了 LSTM 模块的模型命名

为 2 号消融模型，通过消融实验验证 2 个模块设置的

必要性和优越性。

分析表 2 可知，LSTM-Transformer 模型的表现优

于 1 号、2 号消融模型：在站点 1，与 1 号消融模型相

比 ，LSTM-Transformer 模 型 的 MAE 降 低 了 16. 0%，

RMSE 降低了 7. 4%，R²提高了 4. 3%；与 2 号消融模型

相比，MAE 降低了 22. 4%，RMSE 降低了 13. 3%，R²提
高了 8. 9%。在站点 2，与 1 号消融模型相比，性能提

升 更 为 显 著 ，MAE 降 低 了 35. 4%，RMSE 降 低 了

22. 6%，R²提高了 9. 3%；与 2 号消融模型相比，MAE
降低了 6. 9%，RMSE 降低了 0. 4%，R²提升了 0. 1%，表

明 LSTM 模 块 能 有 效 提 取 局 部 时 序 特 征 ，而

Transformer 模块更擅长捕捉长距离依赖关系，两者的

融合产生了显著的协同效应。2 号消融模型在站点 2
表现接近混合模型，但在站点 1 误差较大，说明其对

不同站点数据特征的适应性不及混合模型稳定。

2. 5　模型可解释性分析

2. 5. 1　特征重要性分析

本研究采用 SHAP 作为模型的可解释性分析工

具，具体采用 SHAP 库中的 Permutation 解释器，这是

一种基于特征置换的模型解释方法，通过打乱特征

值来近似计算 SHAP 值，兼具通用性、直观性和效

率性。

沿用前文分层抽样的分组，计算了各站点的

SHAP 值。首先将每个变量的 SHAP 值取绝对值累

加，得到了各变量对 DO 预测值的总贡献程度，即特

征重要性。各抽样站点的特征重要性分析结果如

图 5 所示。

由图 5 可知：2 个站点的特征重要性都各有特点。

对于站点 1，电导率和水温是最重要的特征，二者对

DO 变化的总贡献超过 85%，说明这 2 个变量对该站

点的 DO 具有重要和显著的影响。而 pH 和浊度的特

征重要性较低，两者对 DO 影响的贡献较低。对于站

点 2，浊度的特征重要性最高（53. 8%），说明在站点

2，水体的浑浊程度对 DO 的影响最为关键，通过降低

透光度影响水生植物的光合作用，进而影响 DO 含

量。电导率和水温的特征重要性大致相当（21. 8% 和

19. 4%），说明两者对 DO 均具有一定的重要性，但远

低于浊度。pH 的特征重要性最低（4. 97%），说明在

站点 2 pH 对 DO 的贡献作用很小。特征重要性的站

点差异对水质管理具有直接启示，本研究展示了一

种通过可解释 AI 识别不同断面“关键控制因子”的分

析框架，可为实施差异化、精准化的河流水质管理提

供科学依据。

a—站点 1 b—站点 2
图 4　2 个站点预测值-真实值散点图

Figure 4　Scatter plots of predicted vs.  actual values at the two stations

图 5　2 个站点特征重要性分析条形图

Figure 5　Bar chart of feature importance analysis for the two stations
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2. 5. 2　SHAP 全局分析

将 SHAP 分析所得数据绘制成蜂群图，如图 6 所

示。可知：当某个特征对应的特征值为正时，意味着

该参数数值增大将促使模型输出结果上升，即与 DO
浓度呈正相关。反之，若数值为负则表明该参数与

预测结果呈反向变动趋势。坐标轴上数值的绝对值

大小直接反映了该特征参数对最终预测结果的影响

力强弱，数值偏离零点越远，说明该变量在模型中的

权重越大。纵轴则是除了目标变量以外的其余特征

变量，图中每个点表示该特征的某个观测值，红色表

示该特征值较高，蓝色表示该特征值较低。

由各站点的蜂群图可以发现，各水质指标对 DO
的影响是复杂的。一般来说，pH 偏弱碱性、电导率降

低、水温降低和浊度降低对 DO 预测值存在正向影

响。但结合实际情况，变量与变量之间的作用是复

杂的，除了直接影响，还需要结合时空因素和人为因

素等间接作用进行分析论证。水质数据的时空异质

性会对预测结果产生影响，需要具体问题具体分析。

其中，人为因素指站点附近由于工程施工或工业园

区聚集等导致该站点的水质数据受到的人为影响。

站点 1 中，高浊度反而能对 DO 预测值有正向作

用，这可以归因为该站点存在河道工程施工的现象，

机械在水中的搅动导致浊度升高，同时起到曝气作

用，促进水体 DO 含量升高。站点 2 中，低 pH 能够对

DO 预测值起正向作用，可推测相对低的 pH 值正好是

水中某些氧化还原反应的合适条件。这些现象揭示

了水体 DO 影响机制的复杂性，即多因素耦合下可能

呈现非典型的表观关系。

因此，SHAP 蜂群图可以直观地揭示各水质特征

对 DO 预测值的非线性影响及其作用方向。整体来

看，各水质指标与 DO 预测值的关系受不同站点的时

空异质性和人为因素的干扰，表现出显著差异。这

些例外现象凸显了水体环境的复杂性，实际分析需

结合站点特异性进行综合研判。尽管其具体环境成

因有待深究，但模型成功学习到了这种站点特异的

非线性关联，印证了混合模型在捕捉复杂时空异质

性方面的优势。后续研究应当进一步考虑和量化间

接因素的交互作用，提升模型在异质环境中的解释

力与预测精度。

3　结 论

本研究针对河流水质数据噪声干扰与复杂时序

依 赖 问 题 ，提 出 了 一 种 融 合 小 波 去 噪 与 LSTM-
Transformer 的深度学习耦合模型，并以华南地区 2 个

市控断面 2021—2024 年的逐小时水质监测数据为基

础，对 DO 浓度进行多步预测与机理解析。主要结论

如下：

1）本研究通过离散小波变换进行去噪，使原始

数据的波动幅度明显降低、趋势更为平滑，减少了因

传感器噪声与异常波动引起的预测偏差，增强了模

型在复杂水文条件下的鲁棒性。通过消融实验和多

模型对比，验证了 LSTM 与 Transformer 模块融合的有

效性，模型在 MAE、RMSE 和 R² 3 项指标上均优于各

种对比模型，说明基于小波去噪的 LSTM-Transformer
结 构 能 更 好 地 捕 捉 水 质 时 序 的 局 部 与 全 局 依 赖

关系。

2）可解释性分析揭示了 DO 影响因素的站点异

质性，凸显了结合实际环境进行综合研判的必要性。

特征重要性分析显示，水质指标与 DO 的关联性具有

强烈的站点特异性。SHAP 蜂群图进一步揭示了其

中复杂的非线性关系，说明水质预测与机理解释必

须紧密结合具体站点的地理、水文与人为活动背景

进行分析。

3）本 研 究 所 构 建 的 基 于 小 波 去 噪 的 LSTM-
Transformer 模型能对不同断面、不同水文气象条件下

的 DO 变化进行有效预测，为河流水质实时预警与精

细化管控提供了可靠技术工具。模型虽利用华南地

a—站点 1

b—站点 2
图 6　2 个站点的 SHAP 蜂群图

Figure 6　Beeswarm plots of SHAP values for the two stations
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区河流数据进行了验证，但其方法学（小波去噪、模

型耦合、可解释性分析）具有普适性，理论上可适用

于不同气候和水文特征的流域。
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