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摘要：为提升流域水污染管控水平,弥补现有入河污染物优化减排技术的不足,以受纳水体为研究对象,耦合双向长短记忆网络(Bi-LSTM)与贝叶斯优化

(BO)算法,构建了基于数据驱动理论的河流水污染优化消减模型.将该模型应用于松花江流域摆渡镇/三道-宏克利段,结果表明:Bi-LSTM算法可有效训

练水质参数空间网络拓扑结构,提升水质参数空间响应关系学习精度.当下游目标断面执行Ⅲ类水体标准时,摆渡镇和三道 TN的削减率分别为[14.12%, 

38.84%]和[15.01%, 38.98%],TP几乎不需要削减.当执行Ⅱ类水体标准时,摆渡镇 TN、TP的削减率分别为[19.08%, 39.72%]和[0.00%, 41.93%],三道 TN、

TP的削减率分别为[18.43%, 40.09%]和[0.00%, 36.24%].该消减模型可以提出不同消减情景下的污染物最优削减策略,为河流水污染精准消减和智能管

控提供决策支持. 
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Abstract：In order to improve the water pollution control level in the basin and solve the shortcomings of existing optimization 

emission reduction technologies, a data driven theory-based optimization emission reduction model for river pollution was developed 

with the combination of Bidirectional Long and Short Memory Network (Bi-LSTM) algorithm and Bayesian Optimization (BO) 

algorithm considering the receiving water body as the research object. The developed optimization emission reduction model was 

then applied to Songhua River basin from Baidu Town and Sandao to Hongkeli section. The results show that the Bi-LSTM 

algorithm can effectively train the spatial neural network architecture, and improve the study accuracy of water quality spatial 

relationship. The reduction rates of TN in Baidu Town and Sandao are [14.12%, 38.84%] and [15.01%, 38.98%], respectively, and TP 

hardly needs to be reduced under the water quality standard III. While the reduction rates of TN and TP in Baidu Town are [19.08%, 

39.72%] and [0.00%, 41.93%], and the ones in Sandao are [18.43%, 40.09%] and [0.00%, 36.24%], respectively under the water 

quality standard II. The optimal reduction strategies can be obtained by the developed optimization emission reduction model under 

different reduction scenarios to provide decision support for accurate reduction and intelligent control of river pollution. 

Key words：river pollution；precise emission reduction；intelligent control；bidirectional long and short memory network；bayesian 

optimization 

 

在当前河流水污染问题日趋严峻的大背景下,

污染物管控已然成为生态环境保护的关键环节.伴

随着河流水质恶化,黑臭水体的问题日益严重,河流

水污染优化消减技术的研究逐渐受到关注
[1]
.近年

来,随着人工智能算法在环境领域的广泛应用,研究

如何准确学习上下游目标污染物空间响应关系、合

理制定上游目标污染物优化消减方案为区域农田

种植结构优化、水质水量调控提供科学决策,对于保

障下游河流水污染风险防范能力及污染物智能管

控水平具有非常重大的现实意义. 

对于污染物的优化消减研究,大多以污染源头为

研究对象,构建区域水质单目标、多目标规划模型, 
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提出水土资源调控、经济效益最大、污染物排放

最小等水质水量规划方案,实现区域经济与环境的

可持续协同发展
[2-4]

.然而,水质规划模型受水质监

测数据的制约,规划方案难以精准保障下游水体满

足预期水质标准.近年来,随着高频水质在线监测

数据的积累,使得以受纳水体为研究对象,构建基

于数据驱动理论的河流水污染优化消减模型,实现

河流水污染精准消减和智能管控成为可能.在此背

景下,深度学习算法凭借其强大的数据挖掘与复杂

模式识别能力,可以准确学习水质上下游空间网络

关系,在水质预测领域得到广泛应用
[5]
.长短期记忆

神经网络(LSTM)作为 RNN 模型的典型代表,能够

有效捕捉长时依赖信息,在处理长时间跨度序列数

据时,可以显著提升对复杂、多维时间序列的预测

精度 ,得到了广大学者的关注
[6]
.大量研究采用

LSTM算法预测 TN和 TP等水质参数时间序列波

动特征,指示农业面源污染或藻华污染
[7-9]

,结果表

明 LSTM在预测水质时间序列变化时,表现出了优

异的预测性能,成功克服数据对时间的依赖关系和

梯度消失的问题.然而,LSTM神经网络模型属于单

向结构,该模型仅能考虑从正向层输入的信息
[10]

,

无法准确兼顾河流水质演变过程中的时空响应关

系.然而,双向长短记忆网络(Bi-LSTM)可以突破这

一局限,同步整合正向与反向信息流,使网络在学

习水质时空响应关系时,能从前后两个方向捕捉关

键信息,极大提升了对复杂水质时空模式的解析与

空间响应关系的学习能力
[11]

.因此,采用 Bi-LSTM

训练上下游水质时空网络结构,可以准确学习水质

时空响应关系,为提出减排方案提供数据支持.然

而,为满足下游目标断面污染物的优化消减目标,

不仅需要准确训练上下游水质参数空间网络拓扑

结构,还需借助有效的参数优化算法进一步优化上

游削减断面的消减率参数,进而提出满足最小削减

成本前提下的污染物消减方案,以达到精准的河流

水污染精准消减和智能管控.目前,模拟退火算法

(SA)和遗传算法(GA)等参数优化算法已在不同领

域得到了广泛应用
[12-13]

.这两种优化算法可以较

好地解决大部分参数优化问题.但是,在面对高维

复杂问题时,搜索效率较低,优化效果不稳定
[14]

.贝

叶斯优化(BO)算法则能够通过构建目标函数的概

率模型,利用历史评估信息智能地选择下一个评估

点,在高维复杂问题上搜索效率更高,更稳定地找

到全局最优解. 

本文以受纳水体为研究对象,构建了基于数据

驱动理论的河流水污染优化消减模型 .采用 Bi- 

LSTM 算法训练上下游水质参数的时空响应关系,

以上游消减断面水质参数消减率的平方和最小为

目标函数,以下游目标断面水质参数预期达到的水

质标准为约束条件,采用BO算法优化上游削减断面

的污染物消减率参数,提出不同减排要求下的河流

污染负荷消减规划方案,实现河流水污染精准消减

和智能管控,助力流域水环境可持续治理. 

1  材料与方法 

1.1  研究区域 

“十二五”后,松花江流域水质全年期、汛期、非

汛期水质均整体好转,但劣Ⅴ类水体比例在不同时

期有增加的情况.流域污染主要集中在部分干流、支

流及沿河城市.松花江受周边农业生产、生活等人为

因素的干预,污染物来源复杂化,流域内水污染具有

波动性与非线性的复杂特征
[15-16]

. 

本文聚焦于松花江哈尔滨段,研究区域如图 1

所示.该区域内,河流水环境状况较为复杂,主要受农

业种植,农业养殖以及农村生活的等面源污染影响.

本文选取摆渡镇/三道(上游削减断面)-宏克利(下游

目标断面)段 2023年 1 月 1日 00:00到 12 月 31日

20:00 的总氮(TN)和总磷(TP)监测数据(2190 个)作

为数据集,其中,1 月 1日 00:00到 10 月 19日 20:00

的监测数据(1752 个)为训练集,从训练集中划分出

20%为验证集,10月 20日 00:00到 12月 31日 20:00

的监测数据(438个)为测试集,用于评估Bi-LSTM算

法对上下游水质参数的时空响应关系的模拟精度.

进一步采用BO算法对研究时段内TN和TP的消减

率参数进行优化,进而提出不同消减情景下的最优

削减策略.该区域研究时段内上游摆渡镇断面全年

TN为[1.397, 12.383]mg/L,TP为[0.014, 0.576]mg/L,

三道断面全年 TN 和 TP 分别为[1.361, 6.080]mg/L

和[0.013, 0.191]mg/L;下游宏克利断面全年 TN 为

[1.470, 14.242]mg/L,TP为[0.031, 0.852]mg/L,TN几

乎全年劣于Ⅲ类水质.因此,本文旨在提出消减断面

TN,TP 的最佳削减策略,为松花江哈尔滨段的河流

污染物管控提供科学依据和决策支持. 
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图 1  研究区段示意 

Fig.1  Schematic diagram of the research section 

1.2  研究方法 

1.2.1  水质参数时空网络结构构建  双向长短记

忆网络(Bi-LSTM)算法由两层反向 LSTM 构成,可

挖掘上下游水质时空特征
[17]

,精准学习水质时空响

应关系
[18]

.通过引入忘记门、输入门和输出门,有效

解决了 RNN 在处理长距离依赖关系时梯度消失和

爆炸的问题 ,能对动态信息进行长期记忆
[19]

. 

Bi-LSTM的结构如图 2所示.在正向层中,如公式(1)

所示
[20-21]

: 

 ( )1 2 1 f

f f

t t t L
L x L bσ

−

= + +w w  (1) 

式中: f

tL 是正向层的输出值;σ 是激活函数;w1 和 w2

是正向层的权重矩阵; f
L

b 是正向层的偏置向量.在

逆向层中,如公式(2)所示: 

 ( )3 4 1 b

b b

t t t L
L x L bσ

+
= + +w w  (2) 

式中: b

t
L 是逆向层的输出值;w3 和 w4 是逆向层的权

重矩阵; b
L
b 是逆向层的偏置向量.最终输出 ht的计算,

如公式(3)所示: 

 
5 6

f b

t t th L L= +w w  (3) 

式中:ht是 t 时刻的双向隐藏状态;w5和 w6是隐藏层

到输出层的连接权重矩阵. 

本文采用 Bi-LSTM 算法构建水质参数空间网

络结构以便充分学习摆渡镇/三道-宏克利段水质参

数的时空内在关系,从而提高水质参数时空响应关

系的学习能力. 

 

图 2  LSTM和 Bi-LSTM的神经网络结构 

Fig.2  Neural network structure of LSTM and Bi-LSTM 

本文使用决定系数(R
2
),均方根误差(RMSE),平

均相对误差 (MRE)和平均绝对误差 (MAE)作为

Bi-LSTM 模型水质时空响应关系学习能力的评价

指标.R
2
数值越大表示模型学习能力越优秀;RMSE, 

MRE和MAE数值较小表示模型学习的准确性和有

效性越高
[22-23]

. 
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式中:xt 是目标断面水质参数在时刻 t 的监测值;
t
x

�

是目标断面水质参数在时刻 t的模拟值; x 表示目标

断面水质参数的平均监测值;t=1, 2,…, n. 

1.2.2  消减率参数优化  (1)贝叶斯优化算法(BO)
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是一种使用贝叶斯定理来搜索目标函数的最小值

或最大值的方法
[24-25]

,通过人工智能选择一组先验

信息,更新目标函数的后验数据,并在每次尝试时重

复迭代过程,直到收敛到全局最优值,进而最大限度

地减少损失,同时最大限度地提高模型的准确性
[26]

.

本文选择能够有效地捕捉目标函数不确定性的高

斯过程作为代理模型,利用已有的监测数据随机计

算的削减率组合及其对应的目标函数值,对高斯过

程模型进行训练,以此来优化不同削减率组合下的

目标函数的值.基于高斯过程的随机函数 ( )f x 定义

如公式(8)所示
[27]

. 

 ( ) ( ) ( )( )~ GP , ,f x m x k x x′  (8) 

式中:x 和 x′均为输入变量;GP(·)是多维高斯概率分

布的归一化; )(xm 是均值函数; ),( xxk ′ 是半正定的

协方差函数.如公式(9)和(10)所示
[28]

: 

 
( ) [ ( )]m x f x=

�E
 (9) 

 ( )( , ) ( ) ( ) ( ( ) ( ))k x x f x m x f x m x⎡ ⎤′ ′ ′= − −
⎣ ⎦

� �E  (10) 

式中: ( )·E 为期望函数; ( )f x� 为高斯过程形式的先验

分布.采集函数定义如公式(11)所示
[29-30]

: 

 ( ) ( ) ( )( )EI max 0,x f x f x∗⎡ ⎤= −
⎣ ⎦

E  (11) 

式中:EI( )x 是衡量函数改进程度的期望值;x表示不同

时刻的数据点;x*表示当前最优解对应时刻的数据点. 

(2)情景分析 

本文采用情景分析方法 ,提出不同情景下的

减排方案 .情景一为下游目标断面(宏克利)水质

满足 IⅡ 类水体标准(xTN≤1.0mg/L,xTP≤0.2mg/L).

情景二为下游目标断面(宏克利)水质满足Ⅱ类水

体标准(
TN
x′ ≤0.5mg/L,

TP
x′ ≤0.1mg/L)

[31-32]
.对上游

消减断面水质参数的监测值 xijt 引入相应的消减

率参数 Mijt.为了在确保水质达标的同时,最大程

度降低削减成本 ,本文建立目标函数如公式 (12)

所示: 

 
1

2

1
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m

it ijt

j

h M

−

=

=∑  (12) 

式中:i 为水质参数(i=1, 2,…, l):j 为监测断面(j=1, 

2,…, m);Mijt为上游削减断面(j=1, 2,…, m-1)水质参

数 i在 t时刻的消减率参数(0<Mijt<1).约束条件如公

式(13)所示: 
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式中:
ijt
x

�

是下游目标断面(j=m)水质参数 i 在 t 时刻

的模拟值;xijt是上游削减断面(j=1, 2,…, m-1)水质参

数 i在 t时刻的监测值;p是 Bi-LSTM模型输入层滑

动窗口尺寸,该尺寸大小可通过 Bi-LSTM模型超参

数优化确定;g(·)是 Bi-LSTM 模型训练达标的上下

游水质参数时空映射关系.本文将上游削减断面的

削减率参数 Mijt(j=1, 2,…, m-1)引入到训练达标的

Bi-LSTM 神经网络的输入端,则神经网络输入端的

上游削减断面水质参数消减后的浓度变为

( )1
ijt ijt
x M− . 

1.3  基于Bi-LSTM-BO算法的水污染优化消减流程 

本文以受纳水体为研究对象,耦合双向长短记

忆网络(Bi-LSTM)算法与贝叶斯优化(BO)算法,构

建了基于数据驱动理论的河流水污染优化消减模

型,提出不同消减情景下的最优削减策略,实现了河

流水污染精准消减和智能管控,具体计算流程如图 3

所示. 

步骤 1 采用 Bi-LSTM 算法,训练上下游水质

参数空间网络拓扑结构. 

步骤  2 将上游水质时间序列监测数据输入

Bi-LSTM 模型.若输出的下游水质时间序列数据不

满足目标水体标准,进入 Bi-LSTM-BO 框架进行消

减率优化计算;否则,不进行削减率计算. 

步骤 3 初始化上游不同削减断面的削减率参

数组合. 

步骤 4 调整 Bi-LSTM算法输入层消减断面水

质参数消减后浓度值,生成输出层目标断面水质参

数模拟结果,并计算初始削减率组合的目标函数值. 

步骤 5 将参数组合与其目标函数值配对,作为

观测样本输入高斯过程模型以构建初始后验函数. 

步骤 6 更新高斯过程模型后验分布,评估候选

消减率组合的目标函数值与不确定性. 
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步骤 7 调用采集函数,选取候消减率组合进入

下一代评估. 

步骤 8 循环执行步骤 4~7,直至满足收敛条件

或达到迭代上限,停止迭代,并输出结果. 

 

图 3  Bi-LSTM-BO算法流程 

Fig.3  Flow chart of Bi-LSTM-BO algorithm 

2  结果与讨论 

2.1  上下游水质参数时空响应关系分析 

本文采用双向长短记忆神经(Bi-LSTM)算法训

练上下游水质参数时空响应关系.采用手动搜索方

法 

[33]
,依据均方根误差(RMSE)最小的原则,确定 Bi- 

LSTM 算法最优超参数,包括输入层神经元数量,隐藏

层数量和不同隐藏层神经元数量,超参数敏感性分析

结果如图 4 所示.由于地球自转等原因,Bi- LSTM 模

型输入层滑动窗口尺寸 p 可以根据数据采样的监测

频率(4h)和日循环周期(24h)来确定
[1]
.因此,输入层滑

动窗口尺寸 p 设置为 6·r=12,其中,r为正整数,可通过

超参数寻优确定,r=2.因此,本文Bi-LSTM算法输入层

的神经元数量设置为(m-1)·12=24,其中,m-1为上游消

减断面数量,m-1=2.此外,Bi-LSTM 算法隐藏层数量

设置为 2 层,隐藏层的最佳神经元数量分别设置为

128 和 64 个.最后,Bi-LSTM 算法输出层选择 1 个神

经元以模拟当前时刻下游目标断面水质参数浓

度,Bi-LSTM算法的网络拓扑结构如表 1所示. 

Bi-LSTM 算法对训练集、验证集和测试集数据

的模拟性能如图 5所示.Bi-LSTM算法对下游宏克利

断面总氮(TN)、总磷(TP)的模拟性能远高于传统长短

期记忆神经网络(LSTM)算法.下游目标断面测试集

TN的模拟误差分析指标 R
2
、RMSE、MRE和MAE

分别为 0.906,0.089,0.023 和 0.061,测试集 TP 的模拟

误差分析指标 R
2
、RMSE、MRE 和 MAE 分别为

0.901,0.013,0.065和 0.006.与传统 LSTM模拟结果相

比,Bi-LSTM 算法对下游宏克利断面 TN 和 TP 的训

练集、验证集和测试集的R
2
分别提升6.83%和7.25%、

13.89%和 13.05%,以及 13.82%和 19.97%.结果表

明:Bi-LSTM算法可以显著提升对长序列信息的记忆

和处理能力,进而增强对上下游水质参数时空信息内

在特征的捕捉能力,学习到更复杂的时空序列特征和

响应模式,有效提高水质参数空间响应关系学习精度. 

表 1  Bi-LSTM算法网络结构 

Table 1  Neural network architectures of Bi-LSTM algorithm 

网络结构 

算法 参数
输入层

输入层

神经元
隐藏层 

第一层

神经元 

第二层

神经元 
输出层

输出层

神经元

TN
LSTM

TP
1 24 1 32 / 1 1 

TN
Bi-LSTM

TP
1 24 2 128 64 1 1 
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图 4  Bi-LSTM算法超参数敏感性分析 

Fig.4  Hyper-parameter sensitivity analysis of Bi-LSTM algorithm 

 

图 5  Bi-LSTM算法模拟性能 

Fig.5  Simulation performance of Bi-LSTM algorithm 

2.2  上下游水质时空变化趋势分析 

图 6为摆渡镇/三道监测断面TN和TP的监测值

以及由 Bi-LSTM 算法训练上下游水质参数时空网

络结构得到的宏克利监测断面 TN 和 TP 的模拟值.

由图6(a)可知,摆渡镇/三道-宏克利段TN的变化趋势

相对较平缓,三个监测断面 TN浓度均较高,尤其是下

游宏克利断面的 TN 浓度长期处于 IV 类水体标准.

具体而言,在 2023年 11月 20日 04:00至 2023年 12

月 8日 20:00期间TN浓度呈现出基线变化的异常波

动特征.然而,在图 6(b)中,摆渡镇/三道-宏克利段 TP

的变化趋势主要表现为短时突变的瞬时特征,三个监

测断面TP浓度整体不高,研究区域TP浓度长期处于

III类水体.在 2023年 11月 20日 04:00至 2023年 12

月 8日 20:00期间 TP浓度主要呈现出瞬时尖峰的异

常波动特征.宏克利断面 TN、TP 模拟结果表明, 

Bi-LSTM算法可以很好地模拟下游宏克利断面TN、

TP浓度的变化趋势,TN的监测值与模拟值几乎可以

完全拟合,虽然未能很好地模拟尖峰突变处的 TP 浓

度,但是,Bi-LSTM算法能有效地识别TP浓度的异常

变化.这表明 Bi-LSTM 算法能够较准确地构建摆渡

镇/三道-宏克利段上下游水质参数的空间响应关系,

能敏锐捕捉下游宏克利断面水质变化的关键时间节

点,精准反映水质参数的变化趋势,为后续水污染优

化消减方案提供可靠的数据支持. 
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图 6  上下游水质参数时空响应关系 

Fig.6  Spatial and temporal response relationships of water quality parameters at upstream and downstream 

2.3  消减断面消减率参数优化分析 

本文以上游消减断面水质参数消减率的平方

和最小为目标函数,以下游目标断面水质参数达到

水质标准,以及上下游水质参数的时空响应关系满

足 Bi-LSTM 算法训练好的空间网络拓扑结构为约

束条件,采用BO算法优化上游摆渡镇和三道两个消

减断面消减率组合参数,参数优化迭代过程如图 7

所示.当下游宏克利目标断面水质参数 TN、TP满足

Ⅱ类水质标准时,由图 7(a)可知,BO算法优化上游摆

渡镇和三道 TN 的消减率参数,在 7 月 30 日 12:00

时刻下,目标函数迭代到第 18次时开始趋于收敛,迭

代到第 31次时趋于稳定,得到 TN最优削减率组合.

此时,目标函数最小值为 0.087,上游消减断面摆渡镇

和三道 TN的削减率分别为 19.39%和 22.23%,可保

证下游目标断面 TN浓度为 0.492mg/L.TP最优削减

率组合参数优化的迭代过程如图 7(b)所示,目标函

数迭代到第 18次时开始趋于收敛,迭代到第 27次时

趋于稳定,目标函数最小值为 0.028,上游消减断面摆

渡镇和三道 TP 的削减率分别为 8.13%和 14.63%,

可保证下游目标断面 TP浓度为 0.099mg/L.由图 7(c)

和 7(d)可知,在 10月 8日 12:00时刻下,TN消减率目

标函数迭代到第 31 次达到收敛,目标函数最小值为

0.126,上游消减断面摆渡镇和三道 TN 的削减率分

别为 23.72%和 26.41%,可保证下游目标断面 TN浓

度为 0.492mg/L.同时,TP 消减率目标函数迭代到第

27 次达到收敛,目标函数最小值为 0.076,上游消减

断面摆渡镇和三道 TP 的削减率分别为 22.15%和

16.41%,可保证下游目标断面 TP浓度为 0.099mg/L. 

 

图 7  摆渡镇和三道断面 TN和 TP削减率优化过程 

Fig.7  Optimization progress of TN and TP reduction rates of Baidu Town and Sandao 
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2.4  污染物优化消减情景分析 

当下游目标断面水质参数 TN、TP执行Ⅲ类水

体标准时,摆渡镇 TN、TP 全年削减方案如图 8(a)

和 8(b)所示,三道 TN、TP全年削减方案如图 8(c)和

8(d)所示.结果表明,摆渡镇和三道 TN的削减率分别

为 [14.12%, 38.84%]和 [15.01%, 38.98%].具体而

言,TN削减率分布大致呈现 4~6月较大,在此期间摆

渡镇和三道 TN 的月平均削减率分别为 26.96%、

27.55%、27.41%和 28.53%、28.34%、28.27%.TN

削减率 7、8、12、1月较小,摆渡镇和三道 TN的月

平均削减率分别为 21.04%、20.75%、20.91%、

21.39%和 21.54%、21.27%、21.76%、21.58%.这主

要是由于 4~6 月处于农作物生长初期,为促进根系

和茎叶生长,需要施用氮肥促进农作物营养生长,氮

肥随雨水流入河流中,导致此时期下游目标断面 TN

浓度较高,进而要求上游消减断面 TN 的消减率较

大.7、8 月份处于丰水期,河流流量较大使得此时期

下游目标断面 TN 浓度较低,进而上游消减断面 TN

的消减率较小,甚至不需要消减.同时,在 12、1 月冰

封期期间,农业种植活动较少、污染物很难进入河中,

因此,上游消减断面 TN 的消减率也相对较小.当下

游目标断面执行Ⅲ类水质标准时,上游两消减断面

的 TP几乎不需削减. 

当下游目标断面水质参数 TN、TP 执行 II 类

水体标准时,摆渡镇 TN、TP全年削减方案如图 9(a)

和 9(b)所示,三道 TN、TP 全年削减方案如图 9(c)

和 9(d)所示.结果表明,摆渡镇 TN、TP的削减率分

别为 [19.08%, 39.72%]和 [0.00%, 41.93%],三道

TN、TP 的削减率分别为 [18.43%, 40.09%]和

[0.00%, 36.24%].执行Ⅱ类水质标准水质参数 TN、

TP 的削减率大于执行 III 类水质标准 TN、TP 的

削减率.TN 的削减率全年呈现出较稳定的变化趋

势 ,摆渡镇和三道 TN 全年平均削减率分别为

28.46%和 29.05%.摆渡镇和三道 TP全年平均削减

率分别为 10.93%和 10.67%.具体而言,TP削减率分

布大致呈现 4、7~9 月较大,在此期间摆渡镇和三道

TP 的月平均削减率分别为 17.60%、21.05%、

21.20%、21.11%和 16.95%、20.34%、20.83%、

20.66%.这主要是由于 4 月处于农作物生长苗期,

是农作物对磷元素需求最大的时期,需要施用大量

磷肥保障农作物的正常生长,磷肥随雨水流入河流

中,导致下游目标断面 TP 浓度的短期增长,进而影

响上游消减断面 TP 的消减率.而 7~9 月为农作物

生长期和生长后期,需要施加磷肥以减少病虫害对

农作物生长的影响以及农作物根系老化对磷元素

吸收的影响,以增强农作物的抗逆性和提高作物品

质.在此期间,磷肥随雨水流入河流中,导致下游目

标断面 TP浓度较高,进而对上游消减断面 TP的消

减需求增加.TP 削减率在 11、12 月冰封期期间较

小 ,摆渡镇和三道 TP 的月平均削减率分别为

1.93%、1.51%和 1.94%、1.39%. 

在复杂的流域水质管理中,基于深度学习算法

的减排模式展现出独特的实用性,为解决河流水质

污染智能管控提供了有效的途径.本文以受纳水体

为研究对象,通过耦合 Bi-LSTM算法与 BO算法,构

建基于数据驱动理论的河流水污染优化消减模型.

在空间网络结构训练阶段,该模型能够有效学习具

有复杂性和不确定性的河流上下游水质时空响应

关系.通过对非平稳性与非线性的水质数据进行高

效学习,精准捕捉数据中的长期依赖关系.在消减率

参数优化减排阶段,本文以上游消减断面水质参数

消减率的平方和最小为目标函数,以下游目标断面

水质参数达到的水质标准,以及上下游水质参数的

时空响应关系满足 Bi-LSTM 算法训练好的空间网

络拓扑结构为约束条件,采用BO算法优化上游消减

断面最小消减率参数,该模型能够在高维复杂问题

上表现出较高的搜索效率.这种动态调整能力充分

考虑了流域水质的复杂性,为流域水环境的长期稳

定和可持续发展提供了有力支持. 

2.5  讨论 

2.5.1  河流水污染削减与分配  本文提出的 TN、

TP 的优化消减方案,可以作为上游水质规划模型的

约束条件,定量规划上游不同种植区、不同种植期农

田种植结构和农药化肥使用量.一方面优化大豆、玉

米、水稻等典型农作物不同种植期种植量,一方面优

化不同农作物不同生长期农药化肥使用量,最终通

过定量控制污染物源头排放以保证下游不同河段、

不同水期下污染负荷的有效调整.污染物消减方案

的提出,可以充分反应河流水污染在小时尺度上的

时空调整需求,实现水体污染负荷精准调整的同时,

最大程度降低消减成本,实现环境制约条件下的区

域经济可持续发展. 
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图 8  Ⅲ类水质标准下 TN和 TP摆渡镇和三道削减率 

Fig.8  TN and TP reduction rates of Baidu town and Sandao under Class  water quality standardⅢ  

 

图 9  Ⅱ类水质标准下 TN和 TP摆渡镇和三道削减率 

Fig.9  TN and TP reduction rates of Baidu town and Sandao under Class  water quality standardⅡ  

2.5.2  减排模型应用的普适性  随着我国在线监

测技术的进步以及地表水质监测数据的积累,本文

提出的基于数据驱动的优化消减模型也可以拓展

应用到其他具有高频水质在线监测数据的流域中.

依据目标河段高频水质在线监测数据,通过合理调

整模型超参数、精准学习上下游水质网络结构,优化

筛选消减率参数所构建的水污染优化消减模型可

以为不同流域不同河段的污染物消减管控提供科

学依据和实践指导,具有一定的普适性. 

3  结论 

3.1  Bi-LSTM算法对下游宏克利断面 TN和 TP的
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训练集、验证集和测试集的模拟性能 R
2
分别达到

0.938和 0.932、0.861和 0.823,以及 0.906和 0.901. 

Bi-LSTM 算法可有效训练上下游水质参数空间网

络拓扑结构,提升水质参数空间响应关系学习精度. 

3.2  当下游目标断面执行Ⅲ类水体标准时,摆渡镇

和三道 TN 的削减率分别为[14.12%, 38.84%]和

[15.01%, 38.98%],TP 几乎不需要削减.当下游目标

断面执行Ⅱ类水体标准时,摆渡镇和三道TN的削减

率分别为[19.08%, 39.72%]和[18.43%, 40.09%],摆渡

镇和三道 TP 的削减率分别为[0.00%, 41.93%]和

[0.00%, 36.24%]. 

3.3  基于智能算法的减排模式能够高效处理复杂

流域水质时空响应关系,并依据不同的减排情景动

态调整削减策略,在确保水质达标的同时,最大程度

降低削减成本. 
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