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摘要:
 

针对传统水质预测方法难以捕捉样本中时空特征的问题,提出建立基于CNN-EA-ConvLSTM 水质预

测模型,即首先通过卷积神经网络(CNN)对数据降维处理,提取样本特征,然后使用外部注意力机制探索样

本间的隐藏信息,以卷积长短期记忆网络(ConvLSTM)进一步捕捉数据的空间特性,为使模型能达到最优效

果,使用遗传算法优化模型中的超参数,最后以青海省的水质监测数据为样本对模型进行仿真验证。结果表

明,该模型的平均绝对误差(MMAE)为0.063、均方根误差(RRMSE)为0.012、平均绝对百分比误差(MMAPE)为

2.6%,与CNN-EA模型、CNN-LSTM模型相比 MMAE、RRMSE、MMAPE 分别降低了18%和24%
 

、14%和25%、

16%和21%,模型可有效获取水质的时空特征,减弱不同样本间的影响,达到理想预测效果。

关键词:
 

水质预测;卷积神经网络(CNN);外部注意力;ConvLSTM;遗传算法(GA)

中图分类号:
 

TV211.1;TP391.9   文献标志码:
 

A   文章编号:
 

1000-7709(2023)08-0073-04

收稿日期:
 

2022-09-28,修回日期:
 

2022-10-24
基金项目:

 

青海省自然科学基金项目(2021-ZJ-916)

作者简介:
 

王红晨(1995-),女,硕士研究生,研究方向为深度学习、电子信息技术,E-mail:chen-xiaojiu@qq.com
通讯作者:

 

马俊(1973-),男,博士、教授、博导,研究方向为无线电与智能系统、机器学习,
 

E-mail:mjun7302@163.com

1 引言

我国目前水质检测问题主要以水质监测和水

质污染控制为主,对水质预测的研究缺少系统化,
进而不能系统利用监测成果,导致无法快速发现

污染事故。同时水环境系统的高度复杂性、指标

的不确定性、非线性等特征致使需不断地分析和

预测水质变化规律。随着人工智能的兴起,许多

神经网络模型已应用于水质预测中[1],但传统的

神经网络模型不适合处理有长期依赖关系的数

据。传 统 的 预 测 模 型 如 CNN[2]、LSTM[3]、

CNN-LSTM[4]、ATT-LSTM[5]模型虽能有效提

取数据特征,准确预测水质变化,但传统的预测模

型仅考虑样本的时间特性,难以捕捉样本的空间

特性,无法深度学习数据的潜在隐藏信息。为了

充分利用水质数据中的空间特性,提升预测准确

率,本文将ConvLSTM[6]和外部注意力(External
 

Attention)[7]机 制 引 入 到 水 质 预 测 中,构 建 了

CNN-EA-ConvLSTM 水质预测模型,然后使用

遗传算法(GA)对水质预测模型参数寻找最优解,
并以青海省某地水质监测数据进行试验验证,确
定该模型可有效提升预测精度、提高计算效率。

2 CNN-EA-ConvLSTM水质预测模型

CNN-EA-ConvLSTM水质预测模型由4部

分组成:①先对输入的水质数据进行归一化处理,
然后使用CNN模块将大量的水质数据降维为小

数据 量,有 效 保 留 其 特 征。② 通 过 External
 

Attention机制学习样本间的潜在联系,对CNN
处理过的水质数据权值分配,提取特征。③使用

ConvLSTM 模 块,与 CNN 模 块 和 External
 

Attention机制连接,建立CNN-EA-ConvLSTM水质

预测模型。④采用GA优化算法优化水质预测模

型的参数,提升模型的预测效率。具体步骤如下。
步骤1 选取数据,对各项水质数据进行归

一化处理,并以8∶2的比例划分训练集与测试集。
步骤2 设置算法初始值,初始化种群,最大

迭代次数为50,种群规模为20。
步骤3 对预测模型的隐藏层数、训练轮数、窗

口数及学习率四个参数优化进行编码,初始化种群。
步骤4 计算遗传代数,解码优化参数。
步骤5 选取CNN-EA-ConvLSTM 水质预

测模型的误差函数作为适应度函数,计算个体适

应度。



步骤6 迭代寻优,进行选择、交叉、变异操

作,满足终止条件则输出最优参数。
步骤7 将步骤6输出的最优参数输入到

CNN-EA-ConvLSTM模型建立水质预测模型。
2.1 卷积神经网络

CNN模型是深度学习中常用的网络结构,由
输入层、卷积层、激活函数层、池化层及全连接层

共五部分组成。
卷积层后的特征图大小计算公式为:

N =(W -F+2P)/S+1 (1)
式中,N 为卷积后产生的特征图大小;W 为输入

矩阵大小;F 为卷积核大小;P 为填充值;S为步长。
池化层后的特征图大小计算公式为:
N =[W +2P-D(F-1)-1]/S+1 (2)

式中,D 为深度,即通道数。
卷积公式为:

V=conv2(W,X,″valid″)+b (3)
式中,V 为W、X 的二维卷积;W 为卷积核矩阵;X
为输入矩阵;b为偏置;valid为卷积运算的类型。
2.2 External

 

Attention 机制

External
 

Attention机制为一种外部注意力

机制,见图1。外部注意力机制使用两个线性层

M k M v

图1 External
 

Attention机制结构图

Fig.1 External
 

Attention
 

mechanism
 

structure
 

diagram

和一个归一化层代替现有的自注意力机制,具有

线性复杂性,并考虑了不同特征图之间的潜在关

系。计算公式简记为:
A=NormFMT

K  (4)
Fout=AMV (5)

式中,A 为注意力矩阵;M ∈ ℝs×d 为引入的一个

外部的S×d维空间记忆单元;Fout为注意力向量。
2.3 ConvLSTM 模型

ConvLSTM 模型是一种将 CNN 与 LSTM
在模型底层结合的卷积长短时期记忆神经网络,
专门为时空序列设计的深度学习模块。ConvLSTM
的更新递归公式为:

it=δ(ωi*[ht-1,xt]+bi)

ft=δ(ωf*[ht-1,xt]+bf)

ct
􀮨=tanh(ωc*[ht-1,xt]+bc)

ct=ft☉ct-1+it☉ct
􀮨

ot=δ(ωo*[ht-1,xt]+bo)
ht=ot☉tanh(ct)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

式中,δ、tanh均为激活函数,其中,it 、ft 、ot 、

ct、ct
􀮨、ht 分别为输入门、遗忘门、输出门、单元状

态、单元状态更新值和隐藏状态;ωi、ωf、ωo、ωc 均

为权重矩阵;bi 、bf 、bo 分别为训练时输入门、遗
忘门、输出门的偏置项;bc 为单元状态更新后的偏置

项;*为卷积;☉为Hadamard乘。
2.4 优化算法

遗传算法(GA)为一种模拟自然进化过程搜

索最优解的方法。该算法通过数学方式将问题的

求解过程转换为类似生物进化的染色体基因的选

择、交叉及变异过程。由于CNN-EA-ConvLSTM
模型的超参数对模型预测有一定影响,因此使用GA
优化算法对预测模型的隐藏层数、训练轮数、窗口数

及学习率等参数寻优可有效提升模型的预测精度。
(1)适应度函数。适应度函数是驱动遗传算

法的动力,用于区分全体中个体好坏的标准。本

文选用水质预测模型的损失函数作遗传算法的适

应度函数f(Y),公式为:

f(Y)=
1
N∑

N

i=1

[yi -̂yi(X)]2 (7)

式中,yi、̂yi 分别为输入数据的实际值、预测值。
(2)选择操作。选择过程采用轮盘赌法,从初

始种群中找到适应度高的个体,计算其概率Pi 为:

Pi=
pmax

1-(1-pmax)N
(1-pmax)

Ni-1 (8)

式中,pmax 为最佳染色体的概率;Ni 为染色体i
的适应度值在种群中的序号。

 

(3)交叉和变异操作。交叉操作过程中为了

保留亲本基因的相对顺序,选用有序交叉。变异

操作过程中将个体序列打乱。该操作能使种群具

有多样性,对挑选出来的个体进行均匀变异。交

叉概率Pc 和变异概率Pm 采用随个体适应度值

的变化而变化的取值方法,计算公式为:

Pc=
Pc1-

(Pc1-Pc2)(f'-favg)
fmax-favg

f'>favg

Pc1 f'≤favg

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(9)

Pm=
Pm1-

(Pm1-Pm2)(f'-favg)
fmax-favg

f″>favg

Pm1 f″≤favg

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(10)
式中,Pc1、Pc2、Pm1、Pm2 均为常数;fmax 为该代

群体中最优个体的适应度;favg 为该代群体的平

均适应度;f'为要交叉的两个个体中较大的适应

度;f″为要变异的个体适应度。

3 仿真验证
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3.1 数据来源和环境配置

黄河发源于中国青海省巴颜喀拉山脉,流经

青海、四川、甘肃、宁夏、内蒙古、陕西、山西、河南、
山东9个省区。黄河流域面积752

 

773
  

km2,河长

5
 

464
 

km,年径流量为592×108m3。黄河流域地

表水河流监测断面共有216个,其中干流断面39
个、支流断面177个,黄河流域主要支流水质总体

为轻度污染,主要污染指标为氨氮、总磷和化学需

氧量,其中工业废水污染主要占60%~70%,生
活污水约占30%,农业及其他污染占10%以下。
为预防水污染,我国推进流域控制单元精细化管

理,明确考核断面,建立排放源(工业、生活、面源)
和单元水质明确清晰的响应关系,将流域生态环

境保护责任层层分解到各级行政区区域,建立完

善责任体系。
选取黄河流域中青海省某地2016年6月~

2021年1月5
 

520组化学需氧量(COD)数据,数
据采样频率为每4

 

h采集1次。使用前80%组数

据进行网络训练,后20%组作为测试数据。硬件

环境为Interi5-1135G7,主频为2.4
 

GHz;显卡

NVIDIA
 

GeForce
 

MX450,2GB 显 存;内 存 16
 

GB。模型使用python3.6进行编程实现,采用

Pytorch作为深度学习框架,模型优化后的参数

设置见表1。
表1 参数设置

Tab.1 Parameter
 

settings

Time
 

Window

Learning
 

Rate
nEpoch

Loss
 

function

Number
 

of
 

hidden
 

layers
7 0.000

 

74 883 MMSE 35

3.2 模型评价指标

采用预测值与实际值之间的误差评估提出的

水质预测模型性能,评估标准选择均方根误差

(RRMSE)、平均绝对百分比误差(M MAPE)、平均绝

对误差(M MAE)。计算公式见文献[8]。
3.3 仿真结果与分析

图2为在不同样本数量时模型精度变化。由

图2可知,样本数量不同时模型精度有所变化,其
中,使用一年以下数据建模时,所得各指标数据均

较大,且指标变化不稳定。如 M MAE、RRMSE 指标
0.5
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图2 不同样本数量的精度对比

Fig.2 Comparison
 

of
 

accuracy
 

for
 

different
 

sample
 

sizes

先降后升,采用1.5年数据量建模时相较于一年

以下的数据模型精度有明显提升,且逐渐趋于平

稳。因此,建模时可采用1.5年最小样本数据量

进行仿真验证。
 

表2为指标相同、样本数量不同时模型的精

度对比(选取为期4年的水质数据进行扩展试验)
见表2。由表2可知,以 M MAE 指标为例,其值降

低至0.028
 

mg/L,与1/12、1/4、1/2、1、1.5、2、3
年相比分别降低了0.492、0.061、0.082、0.078、

0.034、0.007、0.001,可见模型精度与样本数量密

切相关,样本数量越多,精度越高。
表2 不同样本数量预测结果精度分析

Tab.2 Analysis
 

of
 

accuracy
 

of
 

prediction
 

results
 

with
 

different
 

sample
 

sizes

样本数量/a
MMAE

/(mg·L-1)
MMAPE

/%
RRMSE

/(mg·L-1)
1/12 0.520 6.186 0.013
1/4 0.089 6.139 0.017
1/2 0.110 4.054 0.022
1.0 0.106 3.003 0.023
1.5 0.062 2.626 0.011
2.0 0.035 2.880 0.003
3.0 0.029 2.548 0.002
4.0 0.028 2.431 0.001

图3为不同方法下COD预测对比。由图3
可知,CNN-LSTM 模型预测值与真实值之间波

形有较大浮动,通过引入External
 

Attention机

制后,CNN-EA模型有较明显的改善,然而本文

构建 的 GA-CNN-EA-ConvLSTM 预 测 模 型 与

CNN-EA、CNN-LSTM、CNN-EA-ConvLSTM 相

比差异波动较小,与真实值更相似,模型的预测性

能得到了有效提升。
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图3 不同模型预测效果对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

models

图4为同一指标因子、同一网络参数下几种

网络模型损失函数的变化。由图4可知,本文模

型与传统模型相比收敛速度平缓且更快,损失函
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图4 不同方法损失函数对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

loss
 

functions
 

of
 

different
 

methods
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数值最趋近0,损失函数值越小,预测精度越高,
构建模型的鲁棒性更好。因此,本文方法相比于

传统方法稳定性更好。
图5为验证本文模型在水质监测时外部环境

改变引起样本序列变化的模型适应性及适用性。
由于异常序列较少,为模拟异常情况,加入强度

0.5、持续时间6、间隔36个时间点的倒 U
 

型曲

线,灰色柱体为异常时刻。由图5可知,该模型能

预测出异常位置的水质变化情况,预测精度高。
综上所述,样本量和样本序列不同时模型均能预

测准确,有较好的适用性及适应性。
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图5 异常模拟预测结果

Fig.5 Anomaly
 

simulation
 

prediction
 

results

表3为不同模型的精度对比。由表3可知,
指标因子为COD时,与CNN-EA、CNN-LSTM、

CNN-EA-ConvLSTM 模 型 相 比,GA-CNN-EA-
ConvLSTM 模 型 的 M MAE 分 别 降 低 了 18%、

24%、14%;M MAPE 分别降低了16%、21%、10%;

RRMSE 分别降低了14%、25%、7%。由此可知,水
质预测模型能充分学习不同样本之间的影响,并
提取样本的时空特征。

表3 不同模型预测结果精度分析

Tab.3 Analysis
 

of
 

accuracy
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

模型
MMAE/

(mg·L-1)

MMAPE

/%

RRMSE

/(mg·L-1)

CNN-EA 0.077 3.1 0.014
CNN-LSTM 0.083 3.3 0.016

CNN-EA-ConvLSTM 0.074 2.9 0.013
GA-CNN-EA-ConvLSTM 0.063 2.6 0.012

4 结论

a.进化算法优化的CNN-EA-ConvLSTM 水

质预测模型能对水质历史数据进行高精度追踪,
提取数据的时间和空间特性,充分考虑样本间的

潜在影响。仿真验证本文提出的方法误差最小,
最接近真实数值。

b.未来考虑将本文模型应用于水质异常检测

方向,以预防水质污染。
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

traditional
 

water
 

quality
 

prediction
 

method
 

is
 

difficult
 

to
 

capture
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

characteristics
 

of
 

the
 

sample,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

establish
 

a
 

CNN-EA-ConvLSTM
 

based
 

water
 

quality
 

prediction
 

model.
 

The
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

data
 

and
 

extract
 

the
 

sample
 

features.
 

Then
 

the
 

hidden
 

information
 

among
 

samples
 

was
 

explored
 

by
 

the
 

external
 

attention
 

mechanism.
 

The
 

convolutional
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

(ConvLSTM)
 

was
 

further
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

spatial
 

characteristics
 

of
 

the
 

data.
 

To
 

achieve
 

optimal
 

results
 

of
 

the
 

model,
 

a
 

genetic
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

mod-
el.

 

The
 

water
 

quality
 

test
 

data
 

of
 

Qinghai
 

Province
 

was
 

used
 

as
 

a
 

sample
 

to
 

simulate
 

and
 

validate
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MMAE)
 

of
 

the
 

model
 

is
 

0.063,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RRMSE)
 

is
 

0.012,
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

is
 

2.6%,
 

which
 

are
 

respectively
 

reduced
 

by
 

18%
 

and
 

24%,
 

14%
 

and
 

25%,16%
 

and
 

21%
 

compared
 

with
 

the
 

CNN-EA
 

model
 

and
 

CNN-LSTM
 

model.
 

Therefore,
 

the
 

model
 

can
 

effectively
 

obtain
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

characteristics
 

of
 

water
 

quality,
 

attenuate
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

samples,
 

and
 

achieve
 

the
 

ideal
 

prediction
 

effect.
Key

 

words:
 

water
 

quality
 

prediction;CNN;external
 

attention;ConvLSTM;GA
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