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摘要：湖库富营养化和有害藻华是全球性生态环境问题，藻华预测与早期预警是保障湖库水源地供水安全的关键技术 . 如何基于高频水生态

在线监测数据进行藻华的实时动态预测成为水生态管理领域的重大需求 . 本研究以福建省九龙江江东库区（水源地）为例，利用 3 年连续观测

的逐时平均总叶绿素 a 浓度数据，对比研究了 SARIMA、Prophet 和 LSTM（长短期记忆神经网络）3 种时间序列模型在藻华（日平均叶绿素 a 大于

15 μg∙L-1）预测方面的效果 . 结果表明：①时间序列模型要求参数少，灵活性强，能清晰反映水质特征和未来变化趋势，可弥补传统藻类监测预

警方法的局限性；②基于深度学习框架的 LSTM 模型，具有独特的迭代优化算法，对藻类非线性变化特征的识别和预测能力较强，其总叶绿素 a
逐日预测和 7 日预测效果均显著优于 SARIMA 模型和 Prophet 模型；③输入数据长度会在一定程度上影响模型预测效果，最优的输入数据时间

长度为 7 d；输入数据频率对预测效果也有影响，在预测非藻华日时，小时数据的预测效果优于日频率数据；在预测藻华日时，两种频率数据  
无显著差异，但日频率数据能更准确识别藻华日特征 . 总结起来，基于 LSTM 模型实现总叶绿素 a 浓度的短期预测，可为九龙江河流库区藻华

早期预警和供水安全保障提供技术支撑 .
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Abstract： Eutrophication and harmful algal blooms in lakes and reservoirs are global eco-environmental issues. The prediction and early warning of 
algal blooms are the key techniques for securing the safe drinking water supply. How to predict algal blooms in a real-time dynamic way based on high-

frequency water ecology monitoring data has become a major demand in the field of aquatic ecosystem management. Taking Jiangdong reservoir of 
Jiulong River （i.e.， drinking water source of Xiamen in Fujian Province） as a case study， this study developed and compared the performance of three 
types of time series models of SARIMA， Prophet， and LSTM （long-term and short-term memory neural network） in predicting algal bloom （defined as 
daily average chlorophyll-a is greater than 15 μg∙L-1）， using the three-year continuously observed hourly mean total chlorophyll-a concentration data. 
The results show that： ①the time series model requires few parameters and has strong flexibility， which reflect the water quality characteristics and 
future trends， and can overcome the limitations of traditional methods of algae monitoring and early warning； ②The LSTM model based on the deep 
learning framework has a relatively strong ability to identify and predict the nonlinear variation characteristics of algae， due to its unique iterative 
optimization algorithm； the LSTM performance on daily prediction and seven-day prediction of total chlorophyll-a are both better than SARIMA model 
and Prophet model； ③The length of input data will affect the prediction performance of the models to some extent. The optimal length of inputs in this 
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study was identified as 7-days. The frequency of input data also has an impact on the prediction performance. When predicting non-algal bloom days， 
the prediction ability to use hourly data is better than that of using daily data. When predicting algal bloom days， there is no significant difference 
between the two-frequency data， but the daily data can more accurately capture the characteristics of algal bloom. In summary， the short-term 
prediction of total chlorophyll-a concentration based on the LSTM model can provide technical support for early warning of algal bloom and water supply 
security in the Jiulong River Reservoir.
Keywords： algal bloom； prediction model； artificial neural network； high-frequency monitoring； chlorophyll-a； Jiulong River

1　引言（Introduction）
湖库富营养化和有害藻华（HABs）是全球性生态环境问题 . 有害藻华发生时，可导致水生态系统食物链

断裂，大量植物、水生生物衰亡甚至灭绝（于洋等，2017），同时可能产生微囊藻毒素威胁饮用水供水安全（Ly 
et al.，2021）. 近年来有害藻华在我国淡水湖泊和河流中发生的频率有所增加（陈能汪，2010），有害藻华对   
生态系统和公共健康的影响正在加剧（Griffith et al.，2020）. 藻华预测预警和应急处置能力不足极可能加重

水质污染，造成人体健康危害和巨大的经济损失（Zohdi et al.，2019）. 湖库藻华预测作为藻华预警的前置     
环节，是实现水质智能决策与管理的重要手段 . 在大数据时代，研发基于机器学习的藻华预测模型并促进   
业务化应用，对于构建现代化的流域水生态监管体系、保障供水安全具有十分重要的现实意义 .

传统的藻华预测技术在应用方面存在局限性 . 以生态动力学模型（Kim et al.，2017；Zohdi et al.，2019）、  
藻细胞生长模型（Atzori et al.，2021）为基础的藻华预测技术，由于藻类复杂的生长机制和群落动态（Ma et 
al.，2013），往往需要大量的物理、化学、生物实测数据来率定模型，这类数据获取难，且模型运行要求配备   
专业性人员，从而大大限制了业务化应用 . 近年来，随着在线监测技术和计算机水平的发展，基于时间序列

数据的模型开始应用于生态环境领域，这类模型能动态反映水质特征及未来变化趋势（陈能汪等，2021）.    
基于藻类时间序列数据建模成本较低，操作方便（Zohdi et al.，2019）. 通过对历史监测数据特征的学习，时间

序列模型可识别库区水环境和水华爆发规律的复杂性（Tian et al.，2019；Shin et al.，2020），对藻类未来变化

趋势进行有效预测（Hochreiter et al.，1997）. 研发时间序列模型并应用于水生态管理，是解决湖库生态环境问

题的努力方向（Lee et al.，2018）.SARIMA （Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average，季节性差分整合

移动平均自回归模型）是经典的时间序列预测模型，能较好地识别数据的季节性（Rabbani et al.，2021），适合

随机性较强的时间序列，在时间序列参数化预测方法（Parametric methods）中表现最佳（Parmezan et al.，
2019）；Prophet 模型采用了 Facebook 数据科学团队研发的时间序列预测算法，对藻类数据的异常值和大幅度

变化具有较高的包容性（Taylor et al.，2017；Aditya et al.，2021），自动化的参数设置使得训练时间更短

（Toharudin et al.，2021）. 随 着 人 工 智 能 和 机 器 学 习 算 法 的 发 展 ，深 度 神 经 网 络 LSTM（Long Short-term 
Memory，长短期记忆神经网络）较好地解决了循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）中梯度消失和

梯度爆炸的问题，有效提高了时间序列数据的预测精度，近年来在众多学科领域得到广泛应用（Huang et al.，
2019；Yang et al.， 2019；Bouktif et al.，2020；Sangiorgio et al.，2020；汪凯翔等，2020；Yang et al.，2021）. 目前，基

于时间序列模型的藻华预测研究主要集中在湖泊（杨昆等，2016；Wang et al.，2017；Daghighi，2017；Wang et 
al.，2019； Huang et al.， 2020）、河流（Lee et al.，2018；Shin et al.，2020；Ly et al.，2021）、近海（Rostam et al.，
2021）及室内环境（Saboe et al.， 2021），河流库区的应用案例不多，且 SARIMA、Prophet 和 LSTM 3 个模型同时

在河流库区的应用尚未见报道 .
九龙江是福建省第二大河流，由北溪、西溪和南溪 3 条主要河流汇合而成，其中，北溪的江东库区引水工

程为厦门市提供了 80% 左右的水源（Chen et al.，2021）. 近 30 年来，流域内梯级电站开发、工农业生产和生活

污染排放加剧了河流库区富营养化 .2009 年北溪发生了大范围的拟多甲藻水华事件，严重威胁到供水安全

（Li et al.，2011）. 近年来，江东库区藻华时有发生，水生态灾害风险大，是跨区域供水安全的主要隐患 . 由于

叶绿素 a 是衡量浮游植物丰度或藻类生物量的重要指标，藻华可以由水中叶绿素 a 浓度进行表征和预测

（Park et al.，2015）.
因此，本文基于九龙江江东库区 3 年的高频水生态监测数据（总叶绿素 a），开展藻华预测模型研究 . 通过

构建 SARIMA 、Prophet 和 LSTM 3 种时间序列模型，对比分析其预测效果，重点考察基于深度学习框架的
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LSTM 模型在叶绿素 a 预测性能方面的优势和影响因素 . 以期为九龙江或相似河流库区的藻华早期预警和  
水生态管理提供技术支撑 .
2　材料与方法（Materials and methods）
2.1　数据来源与预处理

利用厦门大学自行研制的水生态在线监测系统（AquaSOO）开展连续监测，获取分钟级的水质多参数和

总叶绿素 a 数据 . 监测系统安装在漳州市九龙江北溪江东库区（厦门市水质自动站），该库区属于狭长河道型

库区（图 1）. 藻类监测的工作模式为流通式连续检测，测量频率为每分钟一次，泵水系统采水口位于水下

0.5~1 m 处，水样经除泡装置后进入集成多种传感器的黑色避光流路中 . 该系统每天定时使用清洗液对传感

器和管路进行清洗，抑制生物附着 . 仪器每 2 周人工维护一次，用水质分析仪（Multi3410，WTW，德国）和室内

仪器的测定结果进行比对和校正 . 本文采用 2017 年 7 月—2020 年 6 月共 3 年的总叶绿素 a 浓度数据（单位为

μg∙L-1）进行模型研究 .
原始监测数据预处理包括 3 个步骤：异常值处理、缺失值处理及数据频率转换 . 异常值处理流程如下：  

使用无效值检验去除非数值型数据后，运用界限值和分位数检验筛查出离群值，并结合人工审核判断异常

值 . 针对单点及小段数据缺失，使用线性插值法进行插补 . 为保证数据频率的一致性，将分钟级数据重采样，

转换为小时频率和日频率两种数据供模型研究使用 .

2.2　模型原理与建模流程

2.2.1　SARIMA模型　SARIMA 模型是一种常用的时间序列预测方法，模型表达式见式（1）.
Φp(L ) AP(Ls ) (ΔdΔ s

D yt ) = Θq ( L ) BQ ( Ls )ut （1）
式中，Φp(L )和 AP(Ls ) 分别为非季节与季节自回归算子或自回归特征多项式，其展开式分别见式（2）、式（3）；

Θq ( L ) 和 BQ ( Ls ) 分别为非季节与季节移动平均算子或移动平均特征多项式，其展开式分别见式（4）、式（5）；

Δ、Δ s 分别为非季节和以 s 为周期的季节性差分；d、D 分别为非季节和季节性差分次数，用于将 yt 转换为平稳

图1　九龙江江东库区水质自动监测站地理位置图

Fig.1　Location of the automatic water quality monitoring station in the Jiangdong Reservoir of the Jiulong River
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的时间序列；ut~i.i.d (0，σ2 ) 是白噪声；下标 p、P、q、Q 分别为非季节、季节、自回归及移动平均算子的最大滞后

阶数 .
Φp(L ) = 1 - ϕ1 L - ϕ2 L2 - … - ϕp Lp （2）

AP(Ls ) = 1 - α1 Ls - α2 L2s - … - αP LPs （3）
Θq(L ) = 1 + θ1 L + θ2 L2 + … + θq Lq （4）

BQ(Ls ) = 1 + β1 Ls + β2 L2s + … + βQ LQs （5）
SARIMA 模型的构建流程如下：首先采用 ADF 检验（Augmented Dickey-Fuller Test）识别时间序列的平稳

性，并采用趋势差和季节差将非平稳数据转换成平稳数据 . 然后根据上述平稳时间序列的自相关函数 
（ACF）和偏自相关函数（PACF），结合赤池信息准则（Akaike information criterion，AIC）选择 p、q、P 和 Q 的最优

参数组及模型结构 .
2.2.2　Prophet模型　Prophet 模型的数学表达式见式（6）.

y ( t ) = g ( t ) + s ( t ) + h ( t ) + εi （6）
式中，t 为时间，g ( t ) 为趋势项，s ( t ) 为季节项（周期项），h ( t ) 为表示节假日效应，εi 为误差项 .

趋势项 g ( t ) 模拟了时间序列在非周期上的变化趋势，包含非线性饱和增长即逻辑斯蒂曲线（式（7））和

线性增长（式（8））两种函数 .
g ( t) = C ( t )

1 +exp ( ) -k + a ( )t T δ ( t - (m +  a ( t ) T γ ) ) ) （7）

g ( t) = (k + a ( t) T δ) t + (m + a ( t) T γ ) （8）
式中，k 为增长率，δ 为速率调整，m 为偏移参数，γ 为连续变化点调整，C ( t ) 为时间序列在任意时间点的预期

容量 .
季节项（周期项） s ( t ) 考虑了时间序列数据中各种周期类型的变化趋势，采用傅里叶级数来表达周期规

律，公式见式（9）.
s ( t) = ∑n = 1

N (an cos ( )2πnt
P + bncos ( 2πnt

P ) ) （9）
式中，a 和 b 分别为观察到的季节性，P 为一个周期的时间序列长度，N 为周期个数 .

节假日效应 h ( t ) 用于表述时间序列在某些特殊时间的变化规律，其表达式见式（10）.
h ( t) = ∑i = 1

L κi∙1{ t ∈ Di } （10）
式中， D 为过去和未来的节假日数据集，每个假期都包含一个参数 κi.

Prophet 模型的构建流程如下：根据数据的趋势性、周期性及节假日效应特征不断调整参数直至达到要

求的预测精度，最后进行预测结果和评价指标的输

出 . 表 1 列出了模型的主要参数及设定值 .
2.2.3　LSTM模型　基于梯度的长短期记忆神经

网络（LSTM）作为递归神经网络（RNN）的变体，由

Sepp 等首次提出（Hochreiter et al.，1997）. 它有效地

避 免 了 RNN 中 梯 度 消 失 和 梯 度 爆 炸 的 现 象 ，并    
增强了时间序列的预测结果 . 模型的表达式分别见

式（11）~（16）.
it = σ (Wxi xt + Whi ht - 1 + W ci ct - 1 + bi ) （11）
ft = σ (Wxf xt + Whf ht - 1 + W cf ct - 1 + bf ) （12）

ct = ft ct - 1 + it tanh (Wxc xt + Whc ht - 1 + W ci ct - 1 + bc ) （13）
ot = σ (Wxo xt + Who ht - 1 + W co ct - 1 + b0 ) （14）

表1　Prophet模型主要参数及设定值

Table 1　Main parameters and set values of the Prophet model
参数名称

对转折点拟合的灵敏度

转折点个数

年拟合度

周拟合度

日拟合度

增长模式

设定值

0.05
25

FALSE
TRUE
FALSE

“Linear”
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ht = ot tanh (ct ) （15）
y ( t) = Wyh ( f (Whx yt - 1 + Whh ht - 1 + bh ) + by （16）

式中，it 为输入门；ft 为遗忘门；ct 为 t 时刻的记忆细胞状态；ot 为输出门；ht 为 t 时刻的隐藏状态；Wxc、Wxi、Wxf 和

Wxo 分别为连接输入信号的权重矩阵；x t、Whc、Whi、Whf 和Who 分别为连接隐藏层输出信号的权重矩阵；h t、W ci、

W cf 和W co 为连接神经元激活函数的对角矩阵；bi、bc、bf、b0、bh 和 by 代表偏差矢量；σ 为激活函数（本研究为

sigmoid 函数）；y ( t)为总叶绿素 a 时间序列预测值；Whx、Whh 和Wyh 分别为输入-隐藏权重矩阵、隐藏-隐藏权重

矩阵和隐藏-输出权重矩阵；y t - 1 = ( yt - 1，yt - 2，…，yt - d )'为包含时间步长序列的向量 .
LSTM 模型的建模流程如下：在训练模型前将数据集划分为前 70% 的训练数据集和后 30% 的测试数据

集，并从训练集中抽取 20% 的数据作为验证集，用于对模型的结构和参数进行调整 . 为提高模型的收敛速度

和预测精度，通过 min-max 标准化方法将原始数据进行归一化处理并转化为［0，1］之间的数值 . 模型的主体

结构为 Stacked-LSTM，两层 LSTM 的神经元个数分别为 100 和 50，并在各层间增加随机失活（Dropout）层以防

止模型的过拟合 . 激活函数和优化算法分别选择 Sigmoid 及 RMSProp. 后者是对梯度下降方法的改进，可改善

深度学习方法中学习率明显下降且过早结束的问题，较适合处理非平稳的藻类数据 . 模型的损失函数评价

指标为均方误差（Mean Squared Error，MSE），每次迭代的批大小（Batch size）为 50，训练步数（Epoch）为 200.
使用 TensorFlow 框架下的早停法（Early Stopping）对验证集误差进行监测，有效避免模型的过拟合 . 基于

LSTM 模型的总叶绿素 a 预测流程见图 2.

2.3　藻华表征

通常采用叶绿素 a 浓度阈值判别藻类水华的形成，但目前尚无统一标准（黄群芳等，2022）. 参考相关研

究（张艳会等，2016），并对江东库区原始数据进行分析，发现总叶绿素 a 的日平均浓度高于 15.0 μg∙L-1 时，   
水体中溶解氧饱和度与浓度的关系出现拐点且两者显著相关（图 3）. 因此，本文定义日总叶绿素 a 平均浓度

高于 15.0 μg∙L-1时为藻华风险日（简称藻华日），若日平均浓度低于或等于该数值，则定义为非藻华日 . 一个

或多个连续藻华日形成的时间序列称为一个藻华风险周期 . 在该定义下，2017 年 7 月—2020 年 6 月，藻华    
风险周期的平均藻华日为 2.54 d，其中持续 7 d 及以下的藻华风险周期占 96%. 因此，采用未来 7 d 作为模型

预测时长，基本反映本研究库区的藻华预测预警的实际需要 .

图 2　基于LSTM模型的总叶绿素a预测流程

Fig.2　Prediction routine of total chlorophyll a based on the LSTM model
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2.4　模型性能评估与统计检验

采用 RMSE（Root Mean Squared Error）作为判断模型预测效果优劣的依据，其表达式见式（17）.
RMSE = 1

N∑i = 1
n ( )yt - yp

2
（17）

式中，n 为样本总数，yt 为总叶绿素 a 浓度实际值，yp 为总叶绿素 a 浓度预测值 .
为进一步比较不同实验组（3 种模型、不同的输入时间长度、不同的输入数据频率）的预测结果，使用

Wilcoxon 符号平均秩检验对组间差异进行比较 . 检验步骤如下：①将第 2 组样本的各个观察值减去第 1 组样

本对应的观察值，若差值为正记为正号，若差值为负记为负号，若差值等于 0 则删除此个案，样本数 n 也相应

减少；②保留差值数据，根据其绝对值大小按升序排序，并求出相应的秩；③分别计算符号为正号的秩和 W+、
符号为负号的秩和 W-，以及正号平均秩、负号平均秩；④根据式（18）计算 Z 值；⑤根据检验统计量计算相伴

概率值，并与设定的显著性水平进行比较，最终作出检验判断 .
Z = W - n (n + 1) /4

n (n + 1) (2n + 1) /24 （18）
式中，W = min (W+， W-)，n 为删除差值等于 0 的个案以后的样本量 .
3　结果（Results）
3.1　藻华特征

2017 年 7 月 1 日—2020 年 6 月 30 日 3 年九龙江江东库区总叶绿素 a 浓度随时间变化过程如图 4 所示，其

小时平均和日平均浓度的波动幅度较大 . 根据定义可知，3 年的藻华日为 254 d，占总日数的 23.2%. 其中，

2017 年 7 月—2018 年 6 月共有藻华日 91 d，2018 年 7 月—2019 年 6 月共有藻华日 77 d，2019 年 7 月—2020 年 6
月共有藻华日 86 d.
3.2　3种时间序列模型预测效果评估

使用 3 种时间序列模型分别进行总叶绿素 a 日均浓度预测，采用输入前 7 d 均值，输出后 7 d 均值的模式 .
将 LSTM 模型测试集的预测结果（RMSE）与同时段 SARIMA 和 Prophet 模型的预测结果进行逐日比较（图

5a），3 种模型预测值的 RMSE 均随时间呈现增加趋势，其中，Prophet 模型的 RMSE 最大，LSTM 模型的 RMSE
最小 .3 个模型 7 d 预测值的平均 RMSE 有显著差异（图 5b），LSTM 模型预测的 RMSE 显著低于 SARIMA 模型

和 Prophet 模型，3 个模型的平均 RMSE 分别为 6.4、7.3 和 12.8 μg∙L-1.

图3　溶解氧饱和度随总叶绿素a日平均浓度的变化情况（2017 年 7 月—2020 年 6 月）

Fig.3　Dissolved oxygen saturation against daily average concentration of total chlorophyll-a in July 2017 to June 2020
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3.3　输入数据时间长度对LSTM模型预测效果的影响

调整 LSTM 模型的输入数据时间长度（7、15、30、150 d），观察总叶绿素 a 预测结果的差异 . 当输入数据时

间长度为 7 d 时，模型的逐日 RMSE 达到最低；而随着输入数据时间长度的增加，逐日 RMSE 均呈增加趋势

（图 6a）. 模型 7 d 预测的平均 RMSE 也呈上升趋势（图 6b）. 如果只统计藻华日，也是输入数据时间为 7 d 时的

预测 RMSE 最低（图 7）. 总体而言，当模型输入数据时间长度为 7 d 时，预测效果最佳 .
3.4　输入数据时间频率对LSTM模型预测效果的影响

在固定输入数据时间长度为 7 d 时，分别采用小时频率和日频率两种数据进行 300 次的预测实验 . 采用

小时频率的数据进行预测时，将预测值和真实值进行日平均后再计算 RMSE 进行比较 . 结果显示，如果只统

计非藻华日，小时频率的 7 d 预测 RMSE 显著低于日频率（p=0）；如果只统计藻华日，两者的 7 d 预测 RMSE 并

不存在显著差异（p=0.107）.

图4　九龙江江东库区总叶绿素a浓度随时间变化过程（2017 年 7 月 1 日—2020 年 6 月 30 日）

Fig.4　Temporal variation of total Chl-a concentration in the Jiangdong reservoir of Jiulong River （July 1st， 2017 to June 30th， 2020）

图5　3种模型预测未来7 d总叶绿素a的RMSE比较

Fig.5　Comparison of RMSE of predicted total Chl-a by three models in the next seven days
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为更明晰地展示模型的逐日预测效果，绘制了两种数据频率下 LSTM 模型的预测值与实测值对比图  
（图 8）. 基于日频率数据的藻华日的逐日预测 RMSE 均低于基于小时频率的预测 RMSE，但非藻华日的 RMSE
除了第 1 d 外并无显著差异 . 总体而言，日频率的预测效果优于小时频率的预测 .
4　讨论（Discussion）
4.1　时间序列模型相对传统藻类监测预警方法的优势

传统藻类监测预警主要基于过程（Process-based）或机理（Mechanism-driven）模型，比如可以模拟浮游植

物生长和消亡的生态动力学模型，但需要大量的环境和藻类数据，模型参数率定困难（陈声威，2014），大部

分河流库区并不具备这样的数据条件，很难进行部署应用（Huang et al.，2020）. 比如，环境流体动力学模型

（EFDC）常用于库区藻华预测，但因为藻华爆发机理复杂，影响因子多，导致藻类高值预测效果较差（Kim et 
al.，2017）. 相比之下，在线监测技术与时间序列模型相结合可有效弥补传统藻类监测预警方法的局限性 .   
本研究采用的时间序列模型相对于传统藻类监测预警方法具有明显优势 . 作为一种数据驱动（Data-driven）
模型，时间序列模型具有灵活性较强的数学结构，通过机器学习有效识别历史数据的变化规律（Parmezan et 
al.，2019）. 时间序列模型能更为清晰地反映水质特征和未来变化趋势（陈能汪等， 2021）.

图6　输入数据时间长度对LSTM模型预测总叶绿素a的RMSE的影响

Fig.6　Impact of input data length on prediction RMSE of total Chl-a by the LSTM model

图7　输入数据时间长度对LSTM模型预测藻华日总叶绿素a的RMSE的影响（藻华日预测）

Fig.7　Impact of input data length on prediction RMSE of total Chl-a by the LSTM model （prediction of algal bloom day）
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4.2　LSTM模型相对SARIMA模型和Prophet模型的优势

研究发现，LSTM 模型在预测总叶绿素 a 时间序列上相对于其他两种模型具有显著优势（图 5）. 作为一种

深度学习技术，LSTM 模型的梯度下降原理及“迭代”优化算法有助于构建最适合数据分布特征的模型，能  

图8　基于小时频率和日频率数据的LSTM模型预测未来7 d总叶绿素a的结果比较

Fig.8　Prediction of total Chl-a in future seven days by LSTM based on hourly and daily data
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较好地识别数据中存在的非线性趋势 . 由于藻类水华受物理、化学及生物因素的共同影响，机理十分复杂

（吴娟等，2020），时间序列数据的随机性较强，这导致了 SARIMA 的预测效果欠佳（Wang et al.，2021）.           
而 Prophet 模型不考虑残差间的自相关，在模型训练时容易造成欠拟合，无法准确学习藻类数据复杂的变化

特征，从而影响预测效果（Guo et al.，2021）.SARIMA 和 Prophet 作为两种自回归模型，对非线性数据的识别和

预测能力相比简单统计模型已有进步，但仍有较大的提升空间 .
在面对水质指标的非线性和非平稳性特征时，常规的统计学模型往往难以进行准确预测（陈能汪等， 

2021），而基于深度学习框架的智能算法—LSTM 模型作为一种循环神经网络（Recurrent Neural Network， 
RNN），会收集隐藏层中不断延长的序列数据，基于默认参数组能更有效地捕捉长时间序列的相关性

（Parmezan et al.，2019； Yussof et al.，2021）. 因此，该模型可高效学习藻类时间序列历史数据动态变化的内在

规律，并确定过去趋势对未来预测产生的可能影响（Saboe et al.， 2021），在应用于机理不明确的高维非线性

系统时具有明显优势，在藻类预测相关研究中表现出色（Tian et al.， 2019；Rostam et al.，2021；Yussof et al.， 
2021），为藻华预测和预警提供了有效解决方案 .
4.3　输入数据时间长度和频率对单变量LSTM模型预测效果的影响

本研究发现 LSTM 模型的总叶绿素 a 预测 RMSE 随输入数据时间长度的增加而逐渐上升（图 6~7）. 根据

机器学习理论，较长的历史时间序列会提升模型的复杂度，容易造成过拟合使得预测效果变差（Zhu et al.，
2019）. 过于长期的时间依赖关系会增加 LSTM 的预测误差（Yang et al.，2019），这也印证了本研究的结果 .

本研究发现两种频率数据的藻华日预测结果差异不显著，而非藻华日的预测结果则差异显著 . 对于     
藻华日，LSTM 模型的预测误差不依赖于数据的频谱特征（汪凯翔等，2020）；对于非藻华日，由于藻类浓度在

多数情况下处于较低水平，小时频率实验可充分学习非藻华的特征 . 藻华日和非藻华日预测的第 1~7 d，    
日频率实验的逐日 RMSE 均低于小时频率实验（图 8）. 总体而言，日频率数据的藻华预测效果优于小时频率

数据，这得益于较低的频率能使 LSTM 模型更高效地学习藻类水华形成及消亡的生态学特征 . 有研究表明，

增加训练数据的频率对预测效果的改善有限（孙红等， 2021；蔡明昕等， 2021），且数据量大需要较长的训练

时间，对硬件设备的要求较高，技术的适用性较差 . 因此，采用日频率数据的预测模式，可为藻华早期预警   
提供有效的技术支持 .

综上所述，LSTM 模型是一种比较理想的藻华预测技术 .相比基于过程机理的生态动力学模型，LSTM 模型

所需的参数少，计算速度快，且不易出现因异常数据所引起的局部最优问题（于家斌等，2018）. 作为一种循环

神经网络，LSTM 模型能够较好地解决时间序列数据过长时容易出现的梯度消失或梯度爆炸问题，并较好地

识别和学习藻类数据的非线性变化特征 . 当然，在实际应用 LSTM 模型进行藻华预测时仍需考虑是否具备   
稳定可靠的时间序列监测数据，数据质量决定了模型预测结果的优劣 . 若时间序列数据较短，模型有较高的

过拟合（Overfitting）风险，可能造成其在测试集的表现较差（Parmezan et al.， 2019）. 不同的随机权重初始化也

会对模型的表现产生影响（Yussof et al.， 2021）. 此外，对于大样本数据的训练，该模型仍有一定的改进空间，

可加入卷积层，逐步从输入层移动到各个输出层进行特征提取，在显著减少训练时间的同时降低过拟合的

可能性（陈能汪等，2021）. 未来可进一步优化模型架构，采用更高效的参数优化机制，如融合注意力机制，    
以提升模型对藻类水华的预测效果 .
5　结论（Conclusions）

1） 在线监测技术与时间序列模型相结合可有效弥补传统藻类监测预警方法的局限性，时间序列模型可

组成灵活性较强的数学结构，有效识别历史数据变化规律等重要信息，能更好地反映水质特征和未来变化

趋势 .
2）基于深度学习框架的 LSTM 模型，因其独特的迭代优化算法及对藻类非线性数据规律有较强的适应

性，适用于机理复杂的非线性生态环境系统，其对未来 7 d 总叶绿素 a 浓度的预测效果显著优于 SARIMA 和

Prophet 这两种自回归模型 .
3）改变 LSTM 模型输入数据长度和频率，发现输入数据长度（7~180 d）会在一定程度上影响模型预测效

181



环 境 科 学 学 报 42 卷

果，较长的历史时间序列易造成模型的过拟合，使得预测效果降低，输入数据长度为 7 d 时，未来 7 d 的藻华

预测性能最佳；输入数据频率对预测效果存在一定的影响，对于藻华日预测，小时频率与日频率数据对预测

结果无显著影响，而在逐日预测实验中，基于日频率数据的预测效果更优 . 对于非藻华日，小时频率数据能

为 LSTM 模型提供更多的特征学习，小时频率的预测效果优于日频率数据 . 总体而言，本文建立的基于单变

量时间连续数据的 LSTM 模型具备河流库区藻华短期预测能力，可为九龙江流域水生态管理、库区有害藻华

防控提供有力的技术支持，以保障供水安全，助力流域水生态治理能力现代化 .
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