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基于季节性分解与长短期记忆网络的水质动态预警 
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摘  要：随着地表水水质恶化日益严重，有效的水质预警预测技术对于水资源的可持续发展与应急响应机制实施

至关重要。长短期记忆网络在水质时间序列预测问题中被广泛使用，但是仅使用长短期记忆网络进行水质预测并

不能解决各种复杂因素造成的水质序列的不规则波动问题。为了解决该问题，提出一种数据驱动的水质预测混合

模型，该模型将基于局部加权回归散点平滑（Loess）的季节与趋势分解（STL）算法与基于编解码的长短期记忆

网络（LSTM-ED）结合。首先通过 STL 的加法模型将水质时间序列分解为 3 个子序列，然后利用多元 LSTM-ED
神经网络对子序列进行预测，通过叠加将数据恢复为实际值，最后通过季节性分段的拉依达准则进一步判断水质

是否存在异常并做出预警。实验结果表明，与单一的 LSTM、LSTM-ED 以及基于序列分解的 LSTM-ED 模型相比，

所提出的模型能显著地提高水质时间序列预测的精度和可靠性，并为水质动态预警提供有效的数据支持。 
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Abstract: Surface water quality is increasingly deteriorated in recent years, and therefore, high-quality early warning and 
prediction of water quality are essential for sustainability of water resources and emergency response mechanisms. Long 
short-term memory (LSTM) network is widely applied in the existing literature on the prediction of water quality time se-
ries. However, only applying LSTM for the prediction of water quality time series cannot well address irregular fluctua-
tions in the water quality series caused by multiple complex factors. To solve this problem, a data-driven prediction mod-
el for the water quality time series was proposed, named STL-LSTM-ED, which was composed of seasonal-trend de-
composition using locally weighted scatterplot smoothing (STL) and LSTM based on encoder-decoder (LSTM-ED). 
Compared with several typical models of LSTM, LSTM-ED, and a sequence decomposition method based on LSTM, the 
proposed STL-LSTM-ED can significantly improve the prediction accuracy and reliability of the water quality time series, 
and also provide the effective data support for dynamic warning of water quality. 
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1  引言 

水作为地球上珍贵的资源，它决定着人类和动

植物的生存，水对于生态系统和社会都至关重要。

然而，随着工业化进程的不断加快，工业废水、农

业施药和生活污水等水质污染事件引发的水质异

常现象频繁发生。为了实现水资源的可持续利用，

加强水环境监管工作俨然成为我国政府迫在眉睫

的重要任务。水环境监管工作可以有效解决水资源

短缺以及水质污染等问题，其中水质预测及水质动

态预警是水环境监管工作的重要研究内容之一。据

世界卫生组织的报告显示，到 2025 年，全球将有

半数人口居住在水资源紧张的地区。受污染的水可

以传播多种疾病，如腹泻、霍乱、痢疾、伤寒和脊

髓灰质炎等。受污染的饮用水估计每年造成超过

48.5 万例腹泻死亡。水质异常现象每年都在急剧增

加，因此水质监测和水质动态预警刻不容缓。 
物联网技术的发展以及越来越多的水质监测

传感器的部署，使得获取高频的水质监测数据变得

可行。水质监测和预警系统可降低水资源被污染的

风险，水质指标的急剧变化往往暗示着水质污染的

发生，及时对水质异常进行预警对于水资源的管理

至关重要。通过大数据分析技术可以准确地预测水

质的变化，反映实际的水质情况，从而为相关部门

的联合调控与应急预警提供重要依据。由于采集的

水质数据是时间序列数据，因此有效地利用大量与

水质时间序列相关的参数之间的关系，可以提高水

质预测及动态预警的准确性[1]。关于时间序列数据

预测的方法有很多，但是应用在水质预测领域中的

方法并不多，这也成为研究的难点之一。同时，为

了保证预警的可靠性与时效性，需要模型具有较强

的预知能力，这体现在预测模型里即需要有较大的

预测步长。预测步长越大，预留给管控者的调控时

间越多。研究发现，受季节性影响，不同季节的水

质指标值合理波动范围具有较大的差异，为此异常

检测的手段应考虑季节性的影响，进行局部的异常

分析。水质监测系统是一个非线性动态系统[2]，为

了有效控制和治理水质污染事件，实现水资源的可

持续利用，本文提出了基于季节性分解与长短期记

忆（long short-term memory，LSTM）网络的水质

动态预警方法（STL-LSTM-ED），从而获取更准确

的预测结果。在此基础上，探索了季节性对异常检

测方法的影响，采用按季节性分段的滑动窗口方式

对预测结果进行异常检测。本文提出的方法可以

提供更加准确的预测效果，使得预警频率更加合

理，从而大幅度降低错误预警导致的人力物力等

资源的浪费。 
综上所述，本文的主要贡献有以下 3 个方面： 
（1）本文给出 LSTM 与基于编解码的长短期记

忆网络（long short-term memory based on encod-
er-decoder，LSTM-ED）在水质预测上的效果； 

（2）本文探索将基于局部加权回归散点平滑

（locally weighted scatterplot smoothing，Loess）的季

节与趋势分解（seasonal-trend decomposition using 
Loess，STL）模型与经验模态分解（empirical mode 
decomposition，EMD）模型应用于 LSTM-ED 模型

时对水质预测效果的影响，最终确定提出的

STL-LSTM-ED 模型充分结合了时间序列的周期

性，从而有效地提高水质预测的精度； 
（3）在此基础上，本文提出按季节性分段的滑

动窗口方式来计算局部预警阈值，从而实现动态预

警，并有效地避免因季节性变化导致的预警。 
本文的结构如下：第 2 节讨论了与水质预测及

与动态预警相关的研究；第 3 节介绍了水质动态预

警方法；第 4 节介绍了一系列基于 LSTM 预测模型

的对比实验和结果分析以及季节性对水质异常检

测的影响；第 5 节对全文进行了总结并讨论了如何

进一步改进该模型。 

2  相关工作 

目前，传统的时间序列预测方法可以利用数据

之间的线性关系来捕捉其线性动态发展趋势。传统

方法以其简单易行的优势在时间序列预测领域得

到了广泛的应用。例如，Oliveira P J 等人[3]采用自

回归综合移动平均（autoregressive integrated moving 
average，ARIMA）模型预测区域需水量，实验证

明，该模型可以获得较高的预测精度。但是，由于

ARIMA 模型非常依赖时间序列数据的稳定性，不

适用于本文具有复杂非线性关系的数据。Parmar K 
S 等人[4]采用统计分析和时间序列预测模型对水质

分级和评价管理进行了研究。Cao Q 等人[5]提出了

基于最小二乘支持向量机（least squares support 
vector machine，LS-SVM）和马尔可夫链的预测模

型。水环境参数具有随机性和复杂性等特点，且需

要大量的水质参数和环境参数，因此难以建立周期

较长的水质模型。 
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单一预测模型在某些数据集上的预测精度有

限[6]，需要做一些尝试来提高预测的精准性。多个

模型结合的方式可以得到更高的预测精度[7]。因此，

一些研究者提出了混合预测模型。张建晋等人[8]构

建了面向季节性时空数据的预测式循环网络，并应

用在城市计算中，用于季节性时间序列模型的预

测。Tseng F M 等人[9]结合了季节性自回归综合移动

平均（seasonal and autoregressive integrated moving 
average，SARIMA）和反向传播神经网络的混合模

型来预测季节性时间序列数据。Zhou Z J 等人[10]提

出了一种基于灰色和 ARIMA 的混合建模和预测方

法。Khashei M 等人[11]使用 ARIMA 与人工神经网

络（artificial neural network，ANN）的组合模型对

时间序列数据进行了预测。Zhang L 等人[12]探索了

小波神经网络（wavelet neural network，WNN），将

小波变换和神经网络结合进行短期水质预测。Shi B
等人[13]将小波分析方法和人工神经网络模型结合，

进行高频地表水水质预测。 
水质数据分解可以消除周期性因素的影响，反

映水质的真实规律和趋势，提高水质预测的准确

性。目前存在很多模型，如基于小波分解的预测模

型与支持向量机[14]、基于经验模态分解的长短期记

忆网络预测模型[15]、结合 ARIMA 模型和小波分解

的混合模型[16]、基于长短期记忆网络模型和高斯混

合模型[17]、基于变分模式分解和 LSTM 的模型[18]

等。上述分解模型可以对序列进行分解并提高预测

精度，但应用以上模型进行水质预测时，并没有充

分利用这些时间序列数据的特性。 
而 STL 模型充分考虑了水质数据的特征，Chen 

D W 等人[19]将 STL 应用于同样具有季节性特征的

地铁客流量数据的预测，将其分解为季节、趋势和

残差分量。然而，该工作只预测了趋势子序列，并

没有充分利用分解后的全部特征。 

3  水质动态预警方法 

本文工作提出的水质动态预警方法将 STL 的加

法模式与 LSTM-ED 神经网络模型结合，从而提高预

测性能，STL-LSTM-ED 模型结合异常检测模型的结

构如图 1 所示。该混合算法主要包括以下 3 个步骤。 
步骤一：水质序列分解。使用 STL 算法将水质

时间序列分解为趋势、季节周期、残差 3 个子序列，

将子序列合并，从而得到一个三维时间序列。 
步骤二：水质序列预测。将步骤一中的三维时

间序列输入多元 LSTM-ED 模型中进行训练，将得

到的三维预测结果进行矩阵相加，得到一维时间序

列。然后计算该序列与步骤一中待分解的时间序列

的损失函数值，通过降低该损失函数值得到最优的

超参数。图 1 中 c表示融合了编码器全部信息的特

征输出。 
步骤三：水质序列预警。通过按季节性分段的

滑动窗口方式，利用拉依达准则将步骤二中的预测

结果进行局部异常检测，分析得出预警点。 
3.1  基于 Loess 的季节与趋势分解 

STL 是由 Cleveland R B 等人[20]提出的时间序

列分解算法。它将一个包含 N个点的周期性时间序

列 Y，分解成趋势分量 T、季节周期分量 S 和残差

分量 R。 
 1, ,v v v v v N= + + =Y T S R，  （1） 

趋势分量表示时间序列低频率和长时间的变

化；季节周期分量表示时间序列周期性频率的变

化；残差分量则表示原时间序列除去趋势分量和季

节周期分量后剩余的值。STL 算法基于局部加权回

归散点平滑算法进行周期子序列的平滑，并通过

内、外循环进行趋势拟合与季节周期分量的计算以

 
图 1  STL-LSTM-ED 模型结合异常检测模型的结构 
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及鲁棒性权重的更新。 
Loess 是对二维散点图进行平滑的常用方法。

内循环部分主要负责对时间序列的周期子序列进

行平滑，对趋势分量和季节周期分量进行更新；外

循环部分主要负责计算鲁棒性权重，避免数据中的

离群值对计算结果产生影响。 
3.2  长短期记忆网络 

LSTM[21]是一种循环模型，已被用于许多序列

学习任务，如手写识别、语音识别和情感分析等。

LSTM 由输入门、输出门和遗忘门组成。图 2 展示

了由门单元组成的 LSTM 单元内的信息流。LSTM
的计算步骤如式（2）~式（10）所示。 

步骤一：将前一时刻隐藏层的输出 1t−H 和当前

状态的输入 tX 合并。 

 
图 2  LSTM 单元内的信息流 

 1t t t−= +I H X  （2） 

步骤二：计算第一个 tanh 的输出向量 tY 。 

 ( )t c c t cf= ⋅ +Y W I b  （3） 

其中， cf 为激活函数，一般采用 tanh 函数， cW 为

连接权重值， cb 为偏置量。 

步骤三：计算对应单元输入门、遗忘门和输出

门的输出向量。 
 ( )i g i t if= ⋅ +G W I b  （4） 

 ( )f g f t ff= ⋅ +G W I b  （5） 

 ( )o g o t of= ⋅ +G W I b  （6） 

其中， iG 、 fG 和 oG 分别是输入门、遗忘门和输出

门的输出向量。权重 iW 、 fW 、 oW 和偏置 ib 、 fb 、

ob 是 3 个门单元对应的参数。 gf 为门单元的激活函

数 Sigmoid，其输出值在 0 和 1 之间。 
步骤四：计算长期记忆的新单元状态向量 tC 。 

 t i t' = ⋅Y G Y  （7） 

 1t f t' −= ⋅C G C  （8） 

 t t t' '= +C Y C  （9） 

其中， t'Y 为 iG 与式（3）中输出向量 tY 的逐元素乘

积，即哈达玛积； t'C 为上一时刻细胞状态向量 1t−C
与遗忘门 Sigmoid 输出的哈达玛积；将 t'Y 与 t'C 相

加得到 tC ， tC 表示LSTM单元在 t时刻的细胞状态，

是长期记忆的新细胞状态载体，当被重新使用时会

反馈给 LSTM 单元。在这一步骤中，长期记忆的细

胞状态会获得新的信息，但会忘记一些旧信息。 
步骤五：计算 LSTM 单元的输出向量 tH 。 

 ( )t c t of= ⋅H C G  （10） 

其中， tH 为 LSTM 单元的输出向量， cf 为与步骤

二中相同的激活函数。激活函数可以稳定 LSTM 单

元多次重用后的输出值。输出门的输出向量 oG 可以

控制 LSTM 单元是否应该产生输出。此外，在此步骤

中，单元状态向量 tC 不受 cf 的影响，因此可以很容

易地保留 LSTM 单元的原始输出 t'Y ，以便下次重用。 
3.3  基于编解码的长短期记忆网络 

LSTM-ED 模型[22]近年来常被用于序列到序列

的学习任务，如机器翻译[23]以及 LSTM 变种的

应用[24]。LSTM-ED 模型如图 3 所示，其工作原理

如下：使用基于 LSTM 的编码器将多变量输入序列

映射为固定维向量表示；译码器是另一个 LSTM 网

络，它使用该向量表示来产生目标序列。图 3 中，
1 2{ , , , }xnx x x=X 是输入序列， tC 是编码器在第 t步

的中间状态，其中， Rm
t ∈C ，m是编码器的神经

元 的 数 量 ； 解 码 器 将 tC 解 码 成 目 标 序 列

1 2{ , , , }yny y y=Y 。 

 
图 3  LSTM-ED 模型 
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3.4  局部异常检测 
考虑到水质变化受季节影响，本文提出一种基

于季节性分解与长短期记忆网络的水质动态预警

方法，通过计算选定季节范围内的水质时间序列进

行异常检测，即局部异常检测。基于此，有效地降

低了季节性导致的水质变化趋势异常波动。采用基

于拉依达准则的离群点检测方法，通过滑动窗口方

式计算局部均值 μ 与方差 2σ ，在正态分布的假设

下，区域 3μ σ+ 包含了 99.7%的数据，如果某个值

与均值 μ 的距离超过了 3σ ，这个值将被定义为异

常值。其中设置滑动窗口的长度为m，截取的序列

为 ( )m =X { }1 2, , , mx x x 。μ 与 2σ 的定义如式（11）

和式（12）所示。异常值的定义方式如下：如果

3x μ σ> + 或 3x μ σ< − ，则该值为异常值；否则该

值为正常值。 

 ( )

1

1 m
i

i
x

m
μ

=

= ∑  （11） 

 2 ( ) 2

1

1 ( )
m

i

i

x
m

σ μ
=

= −∑  （12） 

4  仿真与分析 

4.1  数据集及实验设置 
本文利用美国地质勘探局（United States Geo-

logical Survey，USGS）国家水信息系统（national 

water information system，NWIS）发布的加利福尼

亚州纽曼圣华金河支流默塞德河水体的水环境数据。

时间跨度为 2012 年 5 月至 2020 年 8 月，采样周期为

15~60 min。数据集共约 280 000 个数据，训练集、验

证集和测试集的比例为 8:1:1。训练集用于拟合模型，

验证集用于在训练过程中对模型进行校正，测试集用

于评估训练模型的预测精度和鲁棒性。本文利用水质

指标值做预测。pH 值、溶解氧与水温 3 个指标的原

始数据如图 4 所示，从整体趋势上看，呈现较强的周

期性。由溶解氧与水温的物理特性可知，水温越高，

溶解氧越低，二者具有一定的相关性。 
4.2  评价指标 

为了验证和评价所提出的 STL-LSTM-ED 模型

的预测能力，本文利用 3 种常用的误差评价指标来

计算预测值与实际值的差距。评价指标包括均方误

差（mean square error，MSE）、均方根误差（root mean 
square error，RMSE）、平均绝对百分比误差（mean 
absolute percentage error，MAPE）。各评价指标的计

算式如下： 

 
1

1 ˆMSE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  （13） 

 2

1

1 ˆRMSE ( )
n

i i
i

y y
n =

= −∑  （14） 

 
1

ˆ100%MAPE
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑  （15） 

 
图 4  pH 值、溶解氧与水温 3 个指标的原始数据 
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其中，n是样本个数， 1 2ˆ ˆ ˆ ˆ{ , , , }ny y y=y 是预测结果

序列， 1 2{ , , , }ny y y=y 是实际序列。 

同时，为了验证季节性分段在异常检测上的效

果，引入 F1 分数（F1-Score）对模型进行评估。

F1-Score 的计算过程如式（16）~式（18）所示，

评价标准参数说明见表 1。其中， Precision 表示精

准率，Recall表示召回率。 

 TPPrecision=
TP+FP

 （16） 

 TPRecall=
TP+FN

 （17） 

 Precision RecallF1-Score 2
Precision+Recall

⋅
= ⋅  （18） 

表 1 评价标准参数说明 

真实情况 预测为正例 预测为反例 

正例 TP FN 

反例 FP TN 

 
4.3  基于 LSTM-ED 的预测模型 

LSTM-ED 模型通常被用于解决 Seq2Seq
（sequence to sequence）问题。LSTM-ED 模型可以

实现序列到序列的输出，即直接输出多步的预测结

果。而在采用递归滚动预测方法的 LSTM 模型中，

使用预测结果进行下一步的预测，因此导致了误差

累计。本文通过多步预测实验将 LSTM 与 LSTM-ED
模型进行了对比。LSTM 与 LSTM-ED 模型的多步预

测精度见表 2。从表 2 可以看出，LSTM-ED 模型均

取得了较好的效果。LSTM 在溶解氧指标上的预测效

果如图 5 所示，LSTM-ED 在溶解氧指标上的预测效

果如图 6 所示。本文中 LSTM 神经网络的参数设定保

持一致。其中 LSTM 的隐藏层层数为 2，隐藏层维度

为 32，损失函数使用均方误差，随机失活率为 0.2。
此外，本文使用了 Adam 优化器。 
4.4  基于序列分解的预测模型 

EMD 是 Huang N E 等人[25]提出的一种自适应

处理技术，常被用于分解非线性非平稳时间序列。

信号的自适应体现在它根据时间尺度特征对信号

进行分解。EMD 不需要预先设置基函数或分解尺

度，可以有效减少人为干预。EMD 的基本原理是

将原始信号自适应地分解为一系列振荡函数，其中

包括有限个具有不同特征尺度的固有模态函数

（intrinsic mode function，IMF）和一个残差序列。

固有模态函数满足以下两个条件： 

表 2   LSTM 与 LSTM-ED 模型的多步预测精度 

步长
LSTM LSTM-ED 

MAPE MSE RMSE MAPE MSE RMSE 

1 10.71 0.91 1.15 6.92 0.56 0.79 

2 10.96 0.94 1.18 7.07 0.57 0.8 

3 11.34 0.97 1.22 7.21 0.59 0.81 

4 11.77 1.01 1.27 7.28 0.62 0.83 

5 12.2 1.05 1.32 7.35 0.64 0.83 

6 12.63 1.09 1.37 7.55 0.69 0.86 

7 13.02 1.13 1.42 7.62 0.71 0.87 

8 13.37 1.16 1.46 7.69 0.73 0.89 

9 13.69 1.19 1.5 8.17 0.76 0.92 

10 13.97 1.22 1.53 8.49 0.78 0.93 

11 14.2 1.24 1.56 8.91 0.83 0.95 

12 14.41 1.26 1.59 9.23 0.87 0.99 

13 14.58 1.28 1.61 9.49 0.9 1.02 

14 14.73 1.29 1.63 9.88 0.92 1.05 

15 14.85 1.3 1.65 10.32 0.94 1.08 

16 14.95 1.31 1.66 10.77 0.97 1.1 

17 15.04 1.32 1.67 11.51 0.99 1.13 

18 15.1 1.33 1.68 11.89 1.04 1.16 

19 15.15 1.33 1.69 12.21 1.13 1.19 

20 15.19 1.34 1.69 12.65 1.19 1.21 

平均 13.59 1.18 1.49 9.11 0.82 0.97 

 
图 5  LSTM 在溶解氧指标上的预测效果 

 
图 6  LSTM-ED 在溶解氧指标上的预测效果 
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（1）在整个数据长度内，局部极值点的个数和

过零点的个数必须相等或最多相差 1； 
（2）在任何时刻，局部极大值定义的包络和局

部极小值定义的包络的均值都为 0。 
在数据集分割上，先进行 EMD 分解会导致数

据泄露问题，后进行 EMD 分解无法保证训练集与

测试集的子序列个数相同。因此，在对比实验中，

EMD 训练集分解了 14 个子序列，验证集分解了 8 个

子序列，测试集分解了 11 个子序列，将多余的子

序列合并为残差序列。最终的数据集为 8 个子序列，

然后输入 LSTM-ED 网络进行训练。在上述实验基

础上，对比了基于序列分解的 LSTM-ED 模型在水

质时间序列预测上的效果。EMD 和 STL 对水质时

间序列的分解结果分别如图 7、图 8 所示。基于序

列分解的 LSTM-ED 模型的多步预测精度见表 3。
从表 3 可以看出，STL-LSTM-ED 模型取得了较好

的预测效果。EMD-LSTM-ED 在溶解氧指标上的预

测效果如图 9 所示，STL-LSTM-ED 在溶解氧指标

上的预测效果如图 10 所示。 
4.5  基于拉依达准则的水质异常检测模型 

在拉依达准则中，可以根据实际数据来确定具

体将几个标准差作为异常判别的阈值，因此可以

将该准则扩展为 kσ 法。为了验证季节性分段异常

检测的效果，按照先验知识对上述水质数据集中

的异常进行人工标记。设定周期长度参数 Period，即 

 
图 8  STL 对水质时间序列的分解结果 

需要输入的数据的长度。在实验过程中，首先验证

了不同 k 值下的异常检测效果，实验结果见表 4。
当 k=4 时，F1-Score 取得最大值，为 0.516，模型评

估指标 AUC 为 0.67。拉依达准则方法中季节分段

长度与 k的 F1-Score 值热力图如图 11 所示。 
在该水质数据上，当 k=5，Period=11 000 时，

F1-Score 达到最大值，为 0.594，此时召回率为

0.462，精准率为 0.833，AUC 为 0.73。实验表明，

增加了季节性分段异常检测的效果优于整体数据

的异常检测，因此，将季节性应用于异常检测具有

捕捉局部异常的特性。 

 
图 7  EMD 对水质时间序列的分解结果 
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表 3  基于序列分解的LSTM-ED模型的多步预测精度 

步长 
EMD-LSTM-ED STL-LSTM-ED 

MAPE MSE RMSE MAPE MSE RMSE 

1 3.21 0.28 0.46 3.73 0.33 0.43 

2 3.4 0.3 0.47 3.97 0.35 0.45 

3 3.69 0.32 0.5 4.22 0.37 0.48 

4 4.05 0.35 0.53 4.48 0.39 0.51 

5 4.44 0.39 0.57 4.75 0.41 0.54 

6 4.86 0.43 0.62 5.01 0.44 0.57 

7 5.29 0.47 0.66 5.27 0.46 0.6 

8 5.73 0.5 0.71 5.53 0.48 0.63 

9 6.16 0.54 0.76 5.79 0.5 0.65 

10 6.59 0.58 0.8 6.04 0.52 0.68 

11 7.02 0.62 0.85 6.28 0.55 0.71 

12 7.43 0.66 0.9 6.52 0.57 0.74 

13 7.83 0.7 0.94 6.74 0.59 0.76 

14 8.21 0.73 0.99 6.96 0.6 0.79 

15 8.58 0.76 1.03 7.16 0.62 0.81 

16 8.93 0.8 1.07 7.36 0.64 0.84 

17 9.26 0.83 1.11 3.73 0.33 0.43 

18 9.57 0.86 1.15 3.97 0.35 0.45 

19 9.86 0.88 1.18 4.22 0.37 0.48 

20 10.13 0.91 1.22 4.48 0.39 0.51 

平均 6.71 0.60 0.83 5.31 0.46 0.60 

 
图 9  EMD-LSTM-ED 在溶解氧指标上的预测效果 

 
图 10  STL-LSTM-ED 在溶解氧指标上的预测效果 

表 4 不同 k值对异常检测效果的影响 

k值 F1-Score AUC 

3 0.494 0.62 

4 0.516 0.67 

5 0.501 0.64 

6 0.472 0.60 

7 0.463 0.57 

8 0.455 0.56 

 
图 11  拉依达准则方法中季节分段长度与 k的 F1-Score 值热力图 

5  结束语 

预测是水质预警的重要前提，预测的可靠性

与精准性能够降低频繁预警导致的人力物力的开

销，同时避免了低灵敏度预警导致的管控滞后。

本文提出了一种基于季节性分解与长短期记忆网

络的水质动态预警方法 STL-LSTM-ED，该方法

将 STL 分解模型与基于编解码的长短期记忆网络

结合，用来预测水质时间序列。该方法采用 STL
进行季节性分解，使得神经网络更加专注学习复

杂的特征，因此采用 LSTM-ED 模型比单一的

LSTM 有更好的预测精度。同时本文对比了 EMD
模型。相比于分解出 3 个子序列的 STL，EMD 会

分解出更多的子序列，这会导致预测误差叠加，

使得预测的准确率下降。研究结果表明，

STL-LSTM-ED 模型在各项指标中均优于其他模

型。在未来工作中，笔者将进一步探索该模型的

泛化能力，并将其应用于不同的水质监测站点的

数据，从而进一步优化模型并提高实时预测与实

时预警分析的能力。 
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