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摘　 要:
 

针对水质数据的时序性、
 

强非线性及维度高导致模型预测精度低的问题,
 

提出一种基于 IGJO-TCN-BiGRU-SA 的水质

预测模型。
 

首先,
 

通过三次样条插值
 

(cubic
 

spline
 

interpolation,
 

CSI)
 

算法修复缺失数据,
 

采用箱线图
 

(Boxplot)
 

和快速傅里叶

变换
 

(fast
 

Fourier
 

transformation,
 

FFT)
 

算法剔除异常数据,
 

提升数据的完备性,
 

利用灰色关联分析
 

( grey
 

relational
 

analysis,
 

GRA)
 

算法分析水质指标相关性,
 

得到强相关性的水质指标;
 

其次,
 

以双向门控循环单元
 

( bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)
 

为基准模型,
 

提取水质数据中的潜在变化特征,
 

采用时域卷积网络
 

(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)
 

对数据进行

局部特征提取,
 

增强了模型对不同时间尺度特征的提取能力,
 

并通过自注意力机制
 

(self-attention,
 

SA)
 

自适应更新 BiGRU 模

型特征权重,
 

有效提取全局上下文信息的关键特征;
 

最后采用改进的金豺优化算法
 

(improved
 

golden
 

jackal
 

optimization,
 

IGJO)
 

寻优 TCN 的 L2 参数、
 

BiGRU 的学习率和神经元个数、
 

SA 机制的键值,
 

从而提升水质预测精度。
 

以淮河流域水质历史数据为

样本进行实验,
 

相对于 LSTM、GRU、BiGRU 和 TCN-BiGRU-SA 等经典算法,
 

所提出的 IGJO-TCN-BiGRU-SA 预测算法在 MAE 上

降低 19. 64% ~ 68. 29%,
 

RMSE 上降低 25. 47% ~ 75. 19%,
 

MAPE 上降低 28. 71% ~ 73. 36%,
 

R2 上提升 0. 19% ~ 3. 61%。
 

实验结

果证明,
 

基于 IGJO-TCN-BiGRU-SA 的预测算法明显提高了水质预测精度。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

model
 

prediction
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

temporality,
 

strong
 

nonlinearity,
 

and
 

high
 

dimensions
 

of
 

water
 

quality
 

data,
 

a
 

water
 

quality
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

IGJO-TCN-BiGRU-SA
 

has
 

been
 

proposed.
 

Firstly,
 

missing
 

data
 

are
 

repaired
 

through
 

the
 

CSI
 

algorithm,
 

while
 

abnormal
 

data
 

are
 

removed
 

through
 

Boxplot
 

and
 

FFT
 

algorithms
 

to
 

enhance
 

data
 

completeness.
 

The
 

GRA
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

correlation
 

of
 

water
 

quality
 

indicators
 

and
 

obtain
 

strongly
 

correlated
 

water
 

quality
 

indicators.
 

Secondly,
 

the
 

BiGRU
 

model
 

is
 

employed
 

as
 

the
 

baseline
 

model
 

to
 

extract
 

latent
 

change
 

features
 

from
 

the
 

data.
 

The
 

TCN
 

algorithm
 

is
 

employed
 

for
 

local
 

feature
 

extraction
 

from
 

the
 

data,
 

enhancing
 

the
 

model’s
 

capability
 

to
 

extract
 

features
 

at
 

different
 

time
 

scales.
 

The
 

SA
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

update
 

the
 

feature
 

weights
 

of
 

the
 

BiGRU
 

model,
 

effectively
 

extracting
 

key
 

features
 

from
 

global
 

contextual
 

information.
 

Finally,
 

the
 

IGJO
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

L2
 

of
 

TCN,
 

the
 

learning
 

rate
 

and
 

neuron
 

number
 

of
 

BiGRU,
 

and
 

the
 

key
 

of
 

the
 

SA
 

mechanism,
 

thereby
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

water
 

quality
 

prediction.
 

The
 

historical
 

water
 

quality
 

data
 

from
 

the
 

Huai
 

River
 

Basin
 

were
 

used
 

as
 

samples
 

for
 

experiments.
 

Compared
 

to
 

classic
 

algorithms
 

such
 

as
 

LSTM,
 

GRU,
 

BiGRU
 

and
 

TCN-BiGRU-SA,
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the
 

IGJO-TCN-BiGRU-SA
 

prediction
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

research
 

achieved
 

reductions
 

of
 

19. 64%
 

to
 

68. 29%
 

in
 

MAE,
 

25. 47%
 

to
 

75. 19%
 

in
 

RMSE,
 

28. 71%
 

to
 

73. 36%
 

in
 

MAPE,
 

and
 

0. 19%
 

to
 

3. 61%
 

in
 

R2 .
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

water
 

quality
 

prediction
 

algorithm
 

based
 

on
 

IGJO-TCN-BiGRU-SA
 

significantly
 

enhances
 

the
 

model’s
 

predictive
 

accuracy.
Keywords:water

 

quality
 

prediction;
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit;
 

temporal
 

convolutional
 

network;
 

self-attention
 

mechanism;
 

improved
 

golden
 

jackal
 

optimization;
 

cubic
 

spline
 

interpolation

0　 引　 言

　 　 水是中国经济社会发展的重要基础,水资源的保护

已被纳入国家战略规划体系[1] 。 随着全球经济的快速发

展和人民对美好生活的需求日益增长,水质量要求越来

越高[2] 。 良好的水质量是工业用水的重要支撑,对于居

民健康和工业发展尤其重要[3-4] 。 2015 年国务院实施

《水污染防治行动计划》以来[5] ,我国的水质管理标准越

来越严格,水环境保护力度持续加大。 然而,由于人类活

动和城市化推进,生活污水和工业废料等大量污染物被

排入河流[6] ,严重影响了水质安全。 水质预警是水资源

保护的重要措施,包括水质监测和水质预测两个环节[7] 。
水质监测是水质预测的前提,能为水质预测提供必要的

支撑和帮助[8] 。 水质预测通过分析水质环境的变化,得
出科学合理的预测结果,有利于保护水质安全、优化水资

源调配和减少污染对水环境的危害[9] 。
近年来,国内外很多学者对水质预测算法展开了广

泛研究,包括回归分析算法[10] 、时间序列算法[11] 、机器学

习算法[12] 和人工神经网络 ( artificial
 

neural
 

network,
ANN) [13] ,其中 ANN 凭借其独特的拓扑结构和自适应学

习能力,在水质预测领域被广泛应用[14] 。 Zhang 等[15] 基

于循环神经网络
 

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)
 

预测水

质,但存在梯度消失或梯度爆炸的问题。 肖扬岚等[16] 采

用长短期记忆
 

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)
 

神经网络

进行水质预测,解决了梯度消失或爆炸问题,但模型结构

复杂,计算成本高。 黎煜昭等[17] 利用门控循环单元
 

(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)
 

进行水质预测,通过将输入

门和遗忘门合并为更新门,同时引入重置门,减少了内部

隐藏状态和相关门结构。 然而,GRU 依靠前一时刻数据

预测下一时刻数据,忽略了数据中潜在的未来变化信息,
无法应对水环境发生突变的情况。

工程上,水质预测模型需要处理高维复杂的水质数

据,人工调参效率低且误差较大,大多数学者常采用元启

发式 算 法 寻 找 最 优 解。 Yang 等[18] 采 用 遗 传 算

法
 

(genetic
 

algorithm,GA)
 

模拟生物进化过程,以寻找支

持向量机
 

(support
 

vector
 

machine,SVM)
 

参数最优解,但
算法参数设置复杂,寻优精度低。 杨潞霞等[19] 使用粒子

群优化
 

( particle
 

swarm
 

optimization, PSO )
 

算 法 优 化

LSTM-SA 模型,减少了算法参数设置,但寻优精度仍较

低。 牛景辉[20] 利用灰狼优化
 

( grey
 

wolf
 

optimizer,GWO)
 

算法寻优极端决策提升树
 

( extreme
 

gradient
 

boosting,
XGBoost)

 

算法的超参数,一定程度上提高了算法寻优精

度,但还有待于进一步提升。
在工程实践中,水质数据采集的过程存在水质监测

设备故障或网络异常等因素干扰,导致采集到的水质数

据会存在缺失、异常和高频噪声等缺点[21] 。 张梦迪等[22]

采用平均值修复缺失数据,并使用拉依达准则剔除数据

异常值,但未考虑原始数据的非线性特征。 秦文虎等[23]

采用数据加权算法和三次样条插值修复缺失数据,但未

考虑不同水质指标之间的关联性。
针对 上 述 问 题, 本 文 提 出 一 种 基 于 IGJO-TCN-

BiGRU-SA 算法的水质预测模型。 首先,采用三次样条插

值(cubic
 

spline
 

interpolation,CSI)
 

算法修复缺失数据,利
用箱线图

 

(boxplot)
 

和快速傅里叶变化
 

( fast
 

Fourier
 

transformation,FFT)
 

算法剔除异常数据,并使用灰色关联

分析
 

( grey
 

relational
 

analysis,GRA)
 

算法分析水质指标

间 的 相 关 性。 其 次, 采 用 双 向 门 控 循 环 单

元
 

(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU)
 

作为基准模

型,以挖掘数据中潜在的未来变化信息;使用时域卷积网

络
 

(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)
 

提取数据的局

部特征,以避免 BiGRU 模型过拟合;考虑到 BiGRU 在训

练过程中由于梯度更新衰减较大导致的梯度消失问题,
引入自注意力机制

 

( self-attention,SA)
 

更新模型权重。
最后,通过改进的金豺优化算法

 

( improved
 

golden
 

jackal
 

optimization,IGJO)
 

寻优 TCN 的 L2,BiGRU 的学习率和

神经元个数,SA 机制的键值,以避免人工调参的误差,进
一步提高预测精度。

本文提出基于 TCN-BiGRU-SA 的水质预测模型。 其

中,BiGRU 模型能同时融合前向和后向 GRU 模块功能,
捕获水质数据中潜在的未来变化特征;TCN 算法可增强

BiGRU 模型对数据不同时间尺度特征的提取能力,解决

BiGRU 模型可能出现过拟合问题;SA 机制能根据 BiGRU
模型输出特征的重要性自适应更新权重,降低 BiGRU 模

型出现梯度消失的风险,提升水质预测精度。 采用 IGJO
算法寻优 TCN-BiGRU-SA 模型参数。 模型中, TCN 的

L2、BiGRU 的学习率和神经元个数、SA 的键值等是影响

模型预测精度的关键超参数。 金豺优化算法
 

( golden
 

jackal
 

optimization,GJO)
 

能一定程度上提升模型参数的

寻优能力,但存在迭代后期易陷入局部最优解和收敛速
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度慢的问题,IGJO 算法通过在 GJO 算法中引入佳点集初

始化、动态权重更新策略和柯西变异策略,进一步提升了

预测模型参数的全局寻优能力和收敛速度。

1　 研究方法

1. 1　 数据预处理算法

　 　 1)基于 CSI 的缺失数据处理算法

水质监测设备故障或网络异常会导致数据缺失,本
文采用 CSI 算法修复缺失数据。 相对于均值插值、线性

插值等经典插值算法,CSI 算法能够拟合水质数据的复

杂非线性变化趋势,其工作原理是在数据缺失区域构造

一系列相邻的 3 次多项式函数以生成平滑曲线[24] 。 三

次样条插值表达式如式(1)所示。
y i = a i + b i(x - x i) + ci(x - x i)

2 + d i(x - x i)
3

i = 0,1,…,n (1)
式中:y i 表示水质数据;a i、b i、ci 和 d i 分别表示 3 次多项

式方程的常数项、1 次项、2 次项和 3 次项的系数;n 为三

次多项式个数;i 为三次多项式顺序。
2)基于 Boxplot 与 FFT 的异常数据处理算法

受汛期及数据传输过程存在信号干扰等原因,采集

到的水质数据存在异常、高频噪声等问题。 相对于散点

图、直方图等异常值分析算法,Boxplot 算法可以指示数

据分布状态。 该方法通过计算数据的四分位数和四分位

距,将异常值定义为超出[Q1 -1. 5IQR,
 

Q3 +1. 5IQR]范围

的数据点,其下界和上界的表达式如式(2) ~ (4)所示。
IQR = Q3 - Q1 (2)
L =Q1 - 1. 5IQR (3)
U =Q3 + 1. 5IQR (4)

式中:Q1 和 Q3 分别表示第 1 个四分位数和第 3 个四分

位数;IQR 表示四分位距;L 表示下界;U 表示上界。
数据中的高频噪声仍会影响模型对水质变化规律的

学习。 相对于中值滤波等经典算法,FFT 算法能够精准

的去除数据中高频噪声,同时保留数据的非噪声频段特

征。 FFT 算法的原理是利用离散傅里叶变换
 

( discrete
 

Fourier
 

transform,DFT)
 

的周期性与对称性,将原始时间

序列数据分解为多个短序列傅里叶变换之和,以实现更

高效的计算[25] 。 DFT 表达式如式(5)所示。

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n)Wn·k

N 　 n = 0,1,…,N - 1 (5)

式中:X(k)表示 x(n)在第 k 个离散频率点的幅值;k 为

频率索引; WN = e
-j2π

N 是旋转因子。
为减少 DFT 计算量,FFT 将序列 x(n)依据奇偶划分

为 u(m)(奇序列)和 p(m)(偶序列),其表达式如式(6)
所示。

u(m) = x(2m + 1)
p(m) = x(2m){ (6)

式中: m = 0,1,2,…, N
2

- 1。

u(m)和 p(m)的 DFT 表达式如式(7)所示。

U(k) = ∑
N
2
-1

m = 0
u(m)(WN / 2) m·k

P(k) = ∑
N
2
-1

m = 0
p(m)(WN / 2) m·k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

式中:U(k)为奇序列的 DFT;P(k)为偶序列的 DFT。
最终,FFT 的表达式如式(8)所示。
X(k) = U(k)Wk

N + P(k) (8)
3)基于 GRA 的相关性分析

水质数据中存在的冗余特征会导致其维度过高,降
低模型计算效率,本文引入 GRA 算法计算水质指标间的

相关性。 相对于皮尔逊
 

( Person)
 

等传统相关性分析算

法,GRA 算法能挖掘不同水质指标间的非线性关系。
GRA 算法的工作流程如下:

(1)定义参考序列和比较序列。 在本研究中,可选

择水质指标任意一项作为参考序列,其余水质指标则作

为比较序列,参考序列和比较序列的表达式如式(9) 和

(10)所示。
Y = {Y(k) | k = 1,2,…,n} (9)
X i = {X i(k) | k = 1,2,…,n}　 i = 1,2,…,m (10)

式中:Y 为参考序列;X i 为比较序列;Y( k)表示参考序列

中第 k 个参数;X i(k)表示比较序列中第 i 组序列的第 k
个参数。

(2)归一化处理。 水质指标间的属性存在差异,需
要归一化处理,处理后的参考序列和比较序列如式(11)
和(12)所示。

yk =
Y(k)

Y
— ,k = 1,2,…,n{ } (11)

x i(k) ==
X i(k)

X i

— ,k = 1,2,…,n{ } 　 i = 1,2,…,m

(12)
式中:yk 是参考序列的归一化值;x i(k)是比较序列的归

一化值; Y- 和 X- i 分别表示 Y 和 X i 的平均值。
(3)灰色关联度计算。 水质指标间灰色关联度 ri 的

计算公式如式(13)所示。

ri =
1
n ∑

n

k = 1
ξi(k) (13)

式中:ξi(k)为灰色关联系数,其计算公式如式(14)所示。

ξi(k) =
min

i
min

k
Δ i(k) +max

i
max

k
Δ i(k)

Δ i(k) + ρmax
i

max
k

Δ i(k)
(14)
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式中: ρ 为分辨系数, ρ ∈ (0,1) ; max
i

max
k

Δ i ( k) 和

min
i

min
k

Δ i(k)分别表示绝对差值序列中的最大值和最小

值;Δ i(k)为第 i 组序列的第 k 个绝对差值。
Δ i(k)计算公式如式(15)所示。
Δ i(k) = yk -x i(k) (15)
根据需求,保留相关性较高的水质指标,以降低模型

计算复杂度。
1. 2　 基于 BiGRU 的水质预测算法

　 　 鉴于水质环境发生突变时会影响水质预测精度的问

题,本文采用 BiGRU 算法预测水质数据。 GRU 作为

LSTM 的改进模型,将 LSTM 的输入门和遗忘门合并为更

新门,同时结合重置门和候选隐藏向量以生成下一时刻

的状态向量,降低了 LSTM 模型复杂度。 相较于传统的

GRU 算法,BiGRU 通过同时整合前向和后向 GRU 模块,
能够捕获数据中潜在的未来变化特征。 BiGRU 的表达式

如式(16) ~ (18)所示,其基本单元结构如图 1 所示。

h→t = GRU x t,h
→

t -1( ) (16)

h t
← = GRU x t,h

←
t +1( ) (17)

h t = Concat(h→t,h
←
t) (18)

式中: h
➝

t 和 h
←

t 分别代表 BiGRU 前向和后向的输出;x t 表

示当前时刻的输入;h t 为整个 BiGRU 模型的输出;Concat
表示拼接操作。

图 1　 BiGRU 的基本单元结构

Fig. 1　 Basic
 

unit
 

structure
 

of
 

BiGRU

1. 3　 基于 TCN 的特征提取算法

　 　 在大规模数据训练过程中,BiGRU 模型的递归结构

导致模型复杂度增加,容易出现过拟合问题,本文引入

TCN 算法提取水质数据的局部特征。 相对于卷积神经网

络
 

(convolutional
 

neural
 

network,CNN),TCN 解决了时间

建模长度受卷积核尺寸限制的难题。 TCN 算法通过扩张

卷积结构能够以指数增长的感受野处理水质数据,并且

其通过残差连接在训练过程中能够有效的解决 BiGRU
的递归结构导致的过拟合问题。 TCN 算法的表达式如

式(19)所示,其模型结构如图 2 所示。

y i = ∑
k

j = 1
w j × x i +j -1 (19)

式中:y i 表示扩张卷积运算的输出;k 为卷积核的大小;w j

为卷积核的权重;x i+j -1 为时间步 x+j-1 的输入信号。
1. 4　 基于 SA 的权重自适应更新机制

　 　 BiGRU 模型在训练过程中的梯度更新衰减较大,导
致先输入特征被后续输入特征稀释,序列前端的特征无

法充分利用,引发梯度消失问题,本文引入 SA 机制更新

模型权重。 与传统注意力机制相比,SA 机制专注于自身

进行相关信息的提取,抑制无用特征的影响,使模型有选

择性地专注于重要信息而忽略无关的信息。 SA 机制的

表达式如式(20) ~ (23)所示,其模型结构如图 3 所示。
Q =WqA (20)
K =WkA (21)
V =WvA (22)

Attention Q,K,V( ) = softmax(QK
T

　 dk

)V (23)

式中:Q、K 和 V 分别表示查询、键和数值矩阵;A 表示输

入矩阵;Wq、Wk 和 Wv 分别表示 Q、K 和 V 对应的权重矩

阵; dk 表示 Q、K 和 V 的维度。
1. 5　 基于 IGJO 算法的模型超参数优化

　 　 工程上,TCN 的 L2,BiGRU 的学习率和神经元个数,
SA 的键值需人工整定,但存在误差大和效率低的问题,
本文提出 IGJO 算法用于寻优上述参数。

1)GJO 优化算法

GJO 算法是由 Chopra 等[26] 于 2022 年提出的一种

基于种群的元启发式优化算法,通过金豺合作狩猎行

为模拟了上述待优化参数的选取最优解过程。 GJO 算

法的实现包括初始化种群、搜索猎物和包围攻击猎物 3
个阶段。

(1)初始化种群

GJO 算法在预先设置的参数取值范围内随机生成多

组初始解(种群大小决定初始解的组数,参数个数决定搜

索空间维度),由此形成初始猎物矩阵。 在优化过程中,
本研究选择 RMSE 作为适应度函数,并计算每个猎物的

适应度,选择最优适应度的个体为雄性金豺,次优适应度

的个体为雌性金豺。
(2)搜索猎物(探索阶段)
在参数空间中,雄、雌金豺对对猎物(参数) 进行全

局探索,由雄性金豺主导,雌性金豺跟随进行狩猎。
(3)包围并攻击猎物(开发阶段)
当猎物(参数)遭受金豺骚扰而疲惫时,其逃脱能量

会减少,雄、雌金豺会包围猎物并发起进攻。 此阶段用于

对参数进行局部开发。 随着算法迭代的进行,金豺会不

断靠近全局最优解,最终输出上述参数的最优组合。
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图 2　 TCN 模型结构

Fig. 2　 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

TCN
 

model

图 3　 SA 机制结构

Fig. 3　 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

self-attention
 

mechanism

2)改进的 GJO 优化算法

GJO 算法容易陷入局部最优,且收敛速度较慢,本文

引入佳点集初始化、动态权重更新策略和柯西变异策略

以改进 GJO 算法。
(1)基于佳点集初始化的种群位置

随机初始化生成的种群分布不均匀,且随机性较强,
易导致 GJO 算法陷入局部最优。 目前大多数研究采用

混沌映射进行种群初始化,但种群分布易出现聚集现象,
降低了算法的整体探索能力[27] 。 佳点集初始化生成的

种群在搜索空间分布更加均匀,样本点偏差较小,且偏差

只受种群大小影响,从而降低算法陷入局部最优解的风

险,其表达式如式(24)所示。
x i j( ) = lb j + (ub j - lb j) × [ rj( i) ·k] (24)

式中:ub j 和 lb j 分别表示第 j 维的上界和下界;[ rj( i) ·k]
表示佳点集取小数部分。

(2)基于动态权重更新策略的探索阶段

在 GJO 算法的探索阶段,金豺的搜索范围会随着迭

代次数的增加而逐渐缩小,导致算法收敛速度降低。 本

文引入动态权重更新策略使金豺可自适应调整其搜索范

围,增强金豺在搜索后期的寻优能力,提高算法的收敛速

度,其计算公式如式(25)所示。

　 ω =
ωmax , f i ≥ fa

ωmin +
(ωmax - ωmin × ( f i - fmin)

fmin
, f i < fa

ì

î

í

ïï

ïï

(25)

式中:ω 为动态权重;f i 为第 i 个金豺的适应度;fa 为所有

金豺的平均适应度;fmin 为最小适应度;fmax 为最大适应

度;ωmax 为最大权重;ωmin 为最小权重。
雄、雌金豺相对猎物的位置向量更新表达式如

式(26)和(27)所示。
Y1( t) = YM( t) - E × ω | YM( t) - rl·Prey( t) |

(26)
Y2( t) = YFM( t) - E × ω | YFM( t) - rl·Prey( t) |

(27)
式中:Y1( t) 和 Y2( t) 分别表示雄、雌豺狼搜索猎物更

新后的位置向量; t 为当前迭代次数;YM( t) 和 YFM( t)
分别表示当前雄、雌性豺狼的位置向量;E 为猎物逃

跑能量;rl 为基于 Levy 分布的向量;Prey( t) 表示猎物

位置向量。
(3)基于柯西变异策略的开发阶段

在 GJO 算法的开发阶段,金豺种群会快速聚集在参

数最优解附近,导致种群多样性显著降低,增大算法陷入

局部最优值的风险[28] 。 本文引入了柯西变异策略,对雄

金豺(最优解) 进行柯西扰动,扩大算法的搜索空间,以
提高 GJO 算法跳出局部最优的能力。 改进后的雄金豺

位置向量更新表达式如式(28)所示。
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Ynew =
Ybest(1 + Cauchy(0,1)), f(Ybest) > f(Ynew)
Ybest, f(Ybest) ≤ f(Ynew){

(28)
式中:Ybest 为柯西变异前的雄金豺位置向量;Ynew 为柯西

变异后的雄金豺位置向量;Cauchy ( 0,1) 为标准柯西

分布。
IGJO 的算法流程如图 4 所示。

图 4　 IGJO 算法流程

Fig. 4　 IGJO
 

algorithm
 

flowchart

1. 6　 基于 IGJO-TCN-BiGRU-SA 的水质预测模型

　 　 IGJO-TCN-BiGRU-SA 水质预测模型由 TCN-BiGRU-
SA 水质预测模块和 IGJO 算法模块两部分组成,如图 5
所示。 预测过程如下:

步骤 1)采用 IGJO 算法优化 TCN 的 L2、BiGRU 的学

习率和神经元个数及 SA 机制的键值,得到模型超参数的

最佳组合;
步骤 2)输入层的水质数据 xn 进入 TCN,TCN 通过

扩张卷积提取数据的局部特征,并将特征处理后的数据

输入到 BiGRU 层;
步骤 3)BiGRU 层通过正向 GRU 和反向 GRU 分析

序列中的上下文信息,挖掘数据中潜在的未来变化特征;
步骤 4)SA 机制根据 BiGRU 输出数据的重要性进行

加权运算,并将结果输入至全连接层;
步骤 5)全连接层对输入结果进行非线性变换,生成

最终的预测结果 yn。

图 5　 基于 IGJO-TCN-BiGRU-SA 的水质预测模型

Fig. 5　 Water
 

quality
 

prediction
 

model
 

based
on

 

IGJO-TCN-BiGRU-SA

2　 实验及分析

2. 1　 实验环境

　 　 本研究实验基于 MATLAB
 

R2023b 仿真平台开展。
实验平台硬件配置包括 AMD

 

Ryzen
 

9
 

7945HX 中央处理

器、NVIDIA
 

GTX
 

4060 独立显卡和 16
 

GB
 

DDR5 内存。 操

作系统为 Windows
 

11
 

64 位专业版。
2. 2　 数据来源与处理

　 　 1)数据来源

淮河流域作为中国南北气候的分界,它在促进南北

文化交流、支撑农业生产、推动经济发展和水资源管理等

方面发挥着至关重要的作用,其地理位置如图 6 所示。
本文所用水质数据集来自于淮河流域安徽省阜阳市王家

坝站,时间为 2020 年 1 月 1 日 ~ 2022 年 6 月 30 日(每

4
 

h 采集一次),参数包括的温度
 

( temp)、pH 值、溶解

氧
 

(dissolved
 

oxygen,DO)、化学需氧量
 

( chemical
 

oxygen
 

demand,COD)
 

质量浓度、氨氮
 

( ammonia
 

nitrogen,NH3-
N)

 

质量浓度、总磷
 

( total
 

phosphorus,TP)
 

质量浓度、电
导率

 

(electrical
 

conductivity,EC)、浊度
 

(turbidity,TU)
 

和

总氮
 

(total
 

nitrogen,TN),共计 3
 

534 组。 数据集以 7 ∶ 3
的比例划分为训练集和测试集。 水质数据中各参数范围

及中国水质分类标准如表 1 所示。
2)数据处理

(1)基于 CSI 算法的缺失数据处理

对原始数据集的缺失情况进行了统计分析,其结果

如表 2 所示。
由表 2 可知,Temp、pH、DO、EC 和 TN 没有缺失数

据,COD、NH3-N、TP 和 TU 存在不同程度的缺失,缺失率
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图 6　 淮河流域的地理位置

Fig. 6　 The
 

geographical
 

location
 

of
 

the
 

Huaihe
 

River
 

basin

表 1　 历史水质监测数据参数范围及中国水质分类标准

Table
 

1　 Observation
 

range
 

of
 

water
 

quality
 

and
 

Chinese
 

water
 

quality
 

classification
 

standards

水质指标 参数范围
中国水质标准(地表水环境质量标准)

I Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ
Temp / ℃ 4. 6 ~ 32. 64 5 ~ 25 5 ~ 30 5 ~ 35 5 ~ 40 5 ~ 45

pH 6. 39 ~ 8. 922 6 ~ 9 6 ~ 9 6 ~ 9 6~ 9 6 ~ 9
DO / (mg·L-1 ) 0. 16 ~ 13. 764 ≥7. 5 6~ 7. 5 5 ~ 6 3~ 5 2 ~ 3

COD / (mg·L-1 ) -1~ 13. 729 ≤15 ≤15 15 ~ 20 20~ 30 30 ~ 40
NH3 -N / (mg·L-1 ) -1 ~ 1. 92 ≤0. 15 0. 15~ 0. 5 0. 5 ~ 1. 0 1. 0~ 1. 5 1. 5 ~ 20
ρ(TP) / (mg·L-1 ) -1 ~ 0. 335 ≤0. 02 0. 02~ 0. 1 0. 1 ~ 0. 2 0. 2~ 0. 3 0. 3 ~ 0. 4

EC / (μs·cm-1 ) -1 ~ 1
 

075. 14 100 ~ 1
 

000 100 ~ 1
 

000 100~ 1
 

000 100~ 1
 

000 100 ~ 1
 

000
TU / (NTU) 0. 976 ~ 1921 ≤1 1 ~ 5 5 ~ 10 10~ 20 20 ~ 50

ρ(TN) / (mg·L-1 ) -1~ 47. 152 ≤0. 2 0. 2 ~ 0. 5 0. 5 ~ 1. 0 1. 0~ 1. 5 1. 5 ~ 2. 0

表 2　 原始数据集的缺失数据统计

Table
 

2　 Statistics
 

of
 

missing
 

data
 

in
 

the
 

original
 

dataset

水质指标 总样本数
有效

样本数

缺失

数据数
缺失率 / %

Temp / ℃ 3
 

534 3
 

534 0 0
pH 3

 

534 3
 

534 0 0
DO / (mg·L-1 ) 3

 

534 3
 

534 0 0
COD / (mg·L-1 ) 3

 

534 3
 

445 89 2. 518
ρ(NH3 -N) / (mg·L-1 ) 3

 

534 3
 

480 54 1. 528
ρ(TP) / (mg·L-1 ) 3

 

534 3
 

486 48 1. 358
EC / (μs·cm-1 ) 3

 

534 3
 

534 0 0
TU / (NTU) 3

 

534 3
 

530 4 0. 113
ρ(TN) / (mg·L-1 ) 3

 

534 3
 

534 0 0

介于 0. 113% ~ 2. 518%,因此需采用 CSI 算法修复缺失

数据。
(2)基于箱线图的异常数据的分析与处理

受汛期和信号干扰的影响,所采集的水质数据存在

不合理的骤变现象。 本研究使用 Boxplot 算法分析水质

数据中的异常数据,其结果如图 7 所示。 结合 Boxplot 算
法分析的结果统计异常数据,如表 3 所示。

由图 7 和表 3 可知,Temp 和 DO 没有异常数据,而
pH、EC、ρ(TP)、ρ(TN)、COD、ρ(NH3-N)和 TU 的异常率

介于 0. 65% ~ 6. 37%。
原始水质数据如图 8 中 Curve

 

1 所示,CSI 算法修复

后的数据如图 8 中 Curve
 

2 所示。 将异常数据去除后,再
次进行 CSI 算法修复数据,处理后的水质数据如图 8 中

的 Curve
 

3 所示。
(3)基于 FFT 算法的高频噪声滤波处理

水质数据采集过程中由于传感器固有的电子特性及

数据传输过程可能会导致部分数据出现高频噪声,因此

需采用 FFT 算法获取数据的频谱,并根据频谱去除数据

中的高频噪声,为实验提供更准确的数据,滤波处理后的

水质数据如图 8 中的 Curve
 

4 所示。
由图 8 可知,对比 Curve

 

1 和 Curve
 

2 可知,CSI 算法

修复后的数据能够体现出水质数据的非线性变化趋势。
对比 Curve

 

2 和 Curve
 

3 可知,异常值去除后的水质数据

分布更集中,提升了数据的准确性。 对比 Curve
 

3 和

Curve
 

4 可知,高频噪声去除后的水质数据变化趋势更加

平滑,能够准确地反映水质数据的原始时序特征。 经过

数据预处理后的水质指标数据如表 4 所示。
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图 7　 基于箱线图的异常数据分析结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

anomalous
 

data
 

analysis
 

based
 

on
 

boxplots

表 3　 水质异常数据分析结果

Table
 

3　 Abnormal
 

data
 

analysis
 

results
 

of
 

water
 

quality
 

indexes
水质指标 25% 50% 75% 上界 下界 异常数据数 异常率 / %
Temp / ℃ 10. 65 17. 50 24. 84 32. 64 4. 60 0 0

pH 7. 85 8. 00 8. 11 8. 51 7. 46 105 2. 97
DO / (mg·L-1 ) 6. 72 8. 79 11. 31 13. 76 0. 16 0 0

COD / (mg·L-1 ) 3. 40 3. 99 4. 07 5. 06 2. 55 225 6. 37
ρ(NH3 -N) / (mg·L-1 ) 0. 07 0. 16 0. 27 0. 57 0. 03 127 3. 59

ρ(TP) / (mg·L-1 ) 0. 09 0. 11 0. 14 0. 21 0. 05 102 2. 89
EC / (μs·cm-1 ) 858. 80 925. 56 984. 91 1

 

075. 14 669. 96 158 4. 47
TU / (NTU) 8. 3 17. 18 28. 69 59. 23 0. 98 389 11

ρ(TN) / (mg·L-1 ) 4. 03 5. 13 6. 75 10. 81 0. 05 23 0. 65

　 　 (4)数据归一化处理

为加快模型的收敛,本研究通过数据归一化将不同

量纲的数据统一映射至区间[0,1],使尺度不同的数据

在模型训练中具有相同的影响权重,数据归一化通过优

化模型学习率的设置加快模型收敛, 其基本公式如

式(29)所示。

N i =
X i - Xmin

Xmax - Xmin
(29)

式中:N i 表示归一化处理的数据;X i 表示原始数据;Xmax

表示数据的最大值;Xmin 表示数据的最小值。
2. 3　 基于 GRA 算法的相关性分析

　 　 设置水质指标中的任意一项为参考序列,其余水质

指标则为比较序列,使用 GRA 算法计算水质指标间的灰
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图 8　 缺失数据和异常数据处理

Fig. 8　 Processing
 

of
 

missing
 

data
 

and
 

abnormal
 

data

色关联度,结果如图 9 所示。 根据 GRA 算法原理,任意

水质指标与自身的灰色关联度恒为 1,与其他水质指标

的灰色关联度介于[0,1]内。 为区分水质指标间的相关

程度,根据灰色关联度的区间对相关程度进行划分,如表

5 所示。
表 4　 水质指标数据

Table
 

4　 Experimental
 

data
水质指标 最小值 最大值 平均值 标准偏差

温度 / ℃ 4. 6 32. 64 17. 60 7. 78
pH 7. 58 8. 44 8. 01 0. 17

DO / (mg·L-1 ) 0. 43 13. 02 8. 69 2. 75
COD / (mg·L-1 ) 2. 67 4. 70 3. 87 0. 39

ρ(NH3 -N) / (mg·L-1 ) 0. 01 0. 54 0. 19 0. 12
ρ(TP) / (mg / L) 0. 03 0. 21 0. 11 0. 03
EC / (μs·cm-1 ) 680. 27 1

 

132. 57 899. 20 83. 82
TU / (NTU) 0. 06 60. 00 50. 33 11. 56

ρ(TN) / (mg·L-1 ) 1. 23 10. 55 5. 33 1. 57

表 5　 相关程度的划分

Table
 

5　 Classification
 

of
 

correlation
 

levels
相关程度 区间

弱相关 [0,
 

0. 5]
一般相关 [0. 5,

 

0. 7]
强相关 [0. 7,

 

1]

　 　 由图 9 可知,水质指标任意一项与其余指标之间的

相关系数均介于 0 ~ 1,选择强相关性参数作水质指标的

输入数据。 其中,TP 与其余水质指标的相关性参数皆小

于 0. 7,故根据专家经验选择相关性参数最大的 3 个指

标作为输入数据,水质预警模型的输入和输出如表 6
所示。
2. 4　 模型评价指标

　 　 为评价模型的预测性能,选择均方根误差
 

( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、平均绝对误差
 

( mean
 

absolute
 

error, MAE )、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差
 

( mean
 

absolute
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图 9　 基于 GRA 的相关性分析结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

correlation
 

analysis
 

based
 

on
 

GRA

percentage
 

error, MAPE )
 

和 决 定 系 数
 

( coefficient
 

of
 

determination,R2)
 

作为评价指标。 其中,RMSE 的范围为

　 　 　 　

[0,
 

+∞ ],表示预测误差的波动强度;MAE 的范围为[0,
 

+∞ ],表示预测误差的平均水平;MAPE 的取值范围为

[0,
 

+∞ ],表示误差相对于真实值的比例;R2 的范围为

[0,
 

1],表示模型对数据的拟合程度。 RMSE、 MAPE、
MAE 的值越接近于 0 表示模型的预测误差越小,R2 值越

接近 1 表示模型的拟合效果越好,计算公式如式(30) ~
(33)所示。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(Y( i) - f(X i)) 2 (30)

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
Y( i) - f(X i) (31)

MAPE = 1
N

× ∑
N

i = 1

Y( i) - f(X i)
Y( i)

× 100% (32)

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
(Y( i) - f(X i)) 2

∑ N

i = 1
(Y( i) - Y

-

) 2
(33)

式中:N 表示样本数量;Y( i)表示实际值;f(x i)表示预测

值; Y- 表示平均值。

表 6　 水质预测模型的输入和输出

Table
 

6　 Inputs
 

and
 

outputs
 

of
 

the
 

water
 

quality
 

prediction
 

model
输出 pH COD EC DO TN NH3 -N TP TU

输入

pH COD EC DO TN NH3 -N TP TU
DO Temp DO pH Temp DO TU DO

Temp pH Temp TU pH pH DO NH3 -N
COD NH3 -N pH NH3 -N COD TU NH3 -N

NH3 -N TN COD EC EC COD
TN EC TN
EC

2. 5　 IGJO 优化算法性能验证

　 　 为验证 IGJO 算法的优化性能,设置 GA、PSO、GWO 和

GJO 算法作为对照组与 IGJO 算法进行比较。 实验选用 9
组基准测试函数对各算法进行性能评估,涵盖单峰函数

(F1 ~ F3)、多峰函数(F4 ~ F6)及固定维多峰函数(F7 ~ F9 ),
每类各包含 3 个函数,如表 7 所示。 其中,单峰函数用于测

试算法的收敛速度;多峰函数用于评估算法跳出局部最优

能力;固定维多峰函数用于评估算法的全局寻优性能。
1)IGJO 算法的全局收敛性及收敛速度分析

为确保对比实验的公平性,所有算法均按照统一的

参数设置,种群规模和最大迭代次数分别设为 100 和

500。 为分析各算法的全局收敛性及收敛速度,根据每轮

迭代中算法适应度值的变化,绘制出相应的适应度曲线,
如图 10 所示。

由图 10 可知,与其他优化算法相比,IGJO 算法能够

在最少的迭代次数找到最优的适应度值,表明其收敛精

度更高,且收敛速度更快。
2)IGJO 算法的寻优精度及稳定性分析

为降低随机误差对实验结果的干扰,将上述测试实

验独立重复 30 次,得到 30 个最优适应度值,并计算其平

均值
 

(Mean)
 

和标准差
 

(Std)。 这些指标被作为优化算

法寻优精度及稳定性的评价指标。 不同算法在测试函数

中的寻优结果如表 8 所示。
由表 8 可知,相对于上述对比算法,IGJO 在所有测

试函数上最优适应度的平均值均最接近理论最优值,且
在 F1 和 F6 测试函数中达到了理论最优值,表明 IGJO 算

法的寻优精度更高;IGJO 算法在所有测试函数上最优适

应度的标准差均最低,且在 F1、F2、F5 和 F6 测试函数上

标准差等于 0,表明 IGJO 算法多次寻优的输出结果一

致,其稳定性更强。

2. 6　 基于训练集的水质预测模型参数和结构学习

　 　 本研究基于训练集进行水质预测模型参数和结构学
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习,初始水质预测模型设置为:学习次数为 100 次、随机失

活率为 0. 2、L2 参数为 0. 000
 

1,学习率为 0. 001、TCN 的滤

波器个数、大小和区块数分别为 128、5 和 8,BiGRU 神经元

个数为 20、注意力机制键值为 50、优化器为 Adam。
表 7　 测数函数

Table
 

7　 Measurement
 

functions
种类 函数 维度 取值范围 理论最优值

单峰

F1(x) = ∑
n

i = 1
(∑

i

j = 1
x j)

2 30 [ -100,100] 0

F2(x) = maxi{ xi ,1 ≤ i ≤ n} 30 [ -100,100] 0

F3(x) = ∑
n

i = 1
([xi + 0. 5]) 2 30 [ -100,100] 0

多峰

F4(x) = ∑
n

i = 1
- xi sin( | xi | ) 30 [ -500,500] -12

 

569. 487

F5(x) = - 20exp - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
x2
i( ) - exp

1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)[ ] + 20 + e 30 [ -32,32] 0

F6(x) = 1
4

 

000∑
n

i = 1
x2
i - ∏

n

i = 1
cos(

xi
i

) + 1 30 [ -600,600] 0

固定维多峰

F7(x) = - ∑
4

i = 1
[(X - ai)(X - ai)

T + ci]
-1 4 [0,10] -10. 153

 

2

F8(x) = - ∑
7

i = 1
[(X - ai)(X - ai)

T + ci]
-1 4 [0,10] -10. 402

 

9

F9(x) = - ∑
10

i = 1
[(X - ai)(X - ai)

T + ci]
-1 4 [0,10] -10. 536

 

4

图 10　 各测试函数收敛曲线

Fig. 10　 Convergence
 

curves
 

of
 

different
 

test
 

functions

　 　 1)模型学习次数的确定

学习次数不足会导致模型欠拟合,无法充分捕获数

据特征,而学习次数过多又会导致模型过拟合。 本实验

使用不同的学习次数来测试模型,得到模型评价指标,如
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表 8　 不同算法测试函数寻优结果对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

test
 

function
 

optimization
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
函数名 指标 IGJO GJO GWO PSO GA

F1
Mean 0 2. 006

 

8×10-25 1. 544
 

6×10-11 8. 312
 

5×102 2. 855
 

7×101

Std 0 8. 700
 

7×10-25 4. 884
 

8×10-11 1. 264
 

1×103 1. 127
 

8×101

F2
Mean 5. 099

 

3×10-187 1. 881
 

5×10-22 2. 276
 

9×10-10 3. 841
 

0×100 7. 370
 

8×10-1

Std 0 3. 518
 

3×10-22 3. 571
 

7×10-10 1. 026
 

8×100 2. 172
 

0×10-1

F3
Mean 2. 255

 

3×10-5 1. 589
 

5×10-4 5. 780
 

6×10-4 2. 500
 

5×10-2 1. 232
 

8×10-2

Std 2. 430
 

7×10-5 1. 203
 

9×10-4 2. 626
 

8×10-4 7. 654
 

1×10-3 3. 394
 

6×10-3

F4
Mean -2. 875

 

7×103 -4. 425
 

6×103 -6. 372
 

2×103 -9. 259
 

7×103 -7. 997
 

4×103

Std 2. 758
 

4×102 1. 287
 

7×103 6. 675
 

4×102 4. 665
 

6×102 7. 470
 

8×102

F5
Mean 4. 440

 

9×10-16 5. 062
 

6×10-15 2. 590
 

5×10-14 1. 910
 

9×10-3 7. 954
 

3×10-1

Std 0 1. 655
 

9×10-15 3. 623
 

5×10-15 4. 261
 

8×10-3 6. 522
 

4×10-1

F6
Mean 0 0 2. 898

 

1×10-3 1. 821
 

6×10-2 6. 162
 

9×10-1

Std 0 0 6. 348
 

3×10-3 2. 218
 

5×10-2 8. 180
 

5×10-2

F7
Mean -1. 015

 

3×101 -9. 642
 

7×100 -9. 133
 

6×100 -8. 210
 

6×100 -7. 557
 

8×100

Std 6. 206
 

3×10-15 1. 710
 

7×10-11 2. 074
 

1×100 2. 632
 

1×100 3. 324
 

8×100

F8
Mean -1. 040

 

3×101 -9. 671
 

5×100 -9. 012
 

9×100 -5. 993
 

7×100 -4. 643
 

3×100

Std 4. 664
 

9×10-16 2. 180
 

3×10-11 4. 776
 

4×10-4 9. 704
 

3×10-1 1. 348
 

3×100

F9
Mean -1. 053

 

6×101 -1. 006
 

5×101 -1. 053
 

5×101 -9. 219
 

0×100 -8. 942
 

5×100

Std 2. 618
 

2×10-15 1. 633
 

2×10-11 5. 311
 

5×10-4 2. 738
 

1×100 2. 740
 

2×100

表 9 所示。

表 9　 不同学习次数的评价指标

Table
 

9　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

learning
 

times
学习次数 MAE MAPE RMSE R2

100 0. 069
 

456 0. 019
 

782 0. 095
 

803 0. 963
 

59
150 0. 057

 

025 0. 016
 

6 0. 0766
 

21 0. 976
 

71
200 0. 056

 

437 0. 015
 

946 0. 075
 

16 0. 977
 

59
250 0. 040

 

089 0. 011
 

332 0. 054
 

48 0. 988
 

23
300 0. 041

 

224 0. 011
 

695 0. 055
 

426 0. 987
 

81
350 0. 041

 

381 0. 011
 

739 0. 055
 

689 0. 987
 

70
400 0. 043

 

068 0. 012
 

171 0. 057
 

97 0. 986
 

67
450 0. 045

 

997 0. 012
 

774 0. 060
 

044 0. 985
 

70
500 0. 050

 

858 0. 014
 

696 0. 067
 

327 0. 982
 

02

　 　 由表 9 可知,模型学习次数为 250 的 MAE、MAPE、
RMSE 和 R2 分别为 0. 040 089、0. 011 332、0. 054 48 和

0. 988 23,相对于其余学习次数的测试,此时的模型预测

性能最佳。 当学习次数超过 250 后, MAE、 MAPE 和

RMSE 逐渐增加,R2 逐渐下降,表明模型出现过拟合现

象。 故综合考虑,将模型的学习次数设置为 250。
2)TCN 网络结构的确定

TCN 的滤波器个数通常设置为 64、128 或 256,卷积

核大小通常设置为 3、5 或 7,膨胀系数一般设置为 2。 根

据专家知识,将 TCN 网络结构的滤波器个数设置为 128、
卷积核大小设置为 5 和膨胀系数设置为 2。

3)TCN 中 L2 的确定

TCN 的 L2 通过添加惩罚项进行工作,用于避免过拟

合问题。 采用 IGJO 算法寻优 TCN 的 L2,为了确定合理

的参数搜索空间,通过多组预实验测试确定边界条件为

[0. 000 1,0. 001],所得最佳 L2 参数为 0. 000 106 。
4)BiGRU 学习率的确定

BiGRU 学习率用于控制参数更新的步长。 学习率过

大会导致局部最优;而学习率过小又会参数更新效率低。
为平衡训练速度与稳定性,采用 IGJO 算法寻优 BiGRU
学习率,通过多组预实验测试确定边界条件为[ 0. 001,
0. 01],所得最佳学习率参数为 0. 008 6。

5)BiGRU 神经元个数的确定

BiGRU 神经元个数是指隐含层的神经元数量,增加

神经元数量能够提升模型的学习能力,但会降低运算效

率。 采用 IGJO 算法寻优 BiGRU 神经元个数,基于文

献[14]中的 GRU 神经元个数设置确定边界条件为[10,
50],所得最佳 BiGRU 神经元个数为 32。

6)SA 机制键值的确定

SA 机制的键值影响模型的权重分配,采用 IGJO 算

法寻优 SA 机制的键值,为覆盖参数敏感区域并减少无效

搜索空间,通过多组预实验测试确定边界为[2,50],所
得最佳键值参数为 43。

7)模型预测持续时间的确定

工程实践中,需要针对具体时间序列预测问题选择

合适的预测策略[29] 。 预测策略主要分为单步预测和多

步预测,不同的预测策略对应的预测持续时间不同,导致

模型的预测性能也会有差异。 本实验设置模型预测持续

时间为 1 ~ 6
 

d,分别测试模型,进一步探索了不同预测时

间下 IGJO-TCN-BiGRU-SA 模型的预测性能,得到的模型

评价指标如表 10 所示。
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表 10　 不同预测持续时间的模型预测评价指标

Table
 

10　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

model
 

predictions
with

 

different
 

prediction
 

durations

预测持续

时间
MAE MAPE RMSE R2

1 0. 037
 

321 0. 010
 

627 0. 051
 

389 0. 989
 

52

2 0. 090
 

369 0. 026
 

524 0. 111
 

49 0. 950
 

65

3 0. 110
 

43 0. 031
 

891 0. 143
 

6 0. 918
 

14

4 0. 151
 

58 0. 043
 

101 0. 198
 

91 0. 842
 

97

5 0. 199
 

38 0. 056
 

419 0. 260
 

97 0. 729
 

72

6 0. 202
 

12 0. 056
 

232 0. 273
 

57 0. 703
 

05

　 　 由表 10 可知,模型预测持续时间为 1
 

d 的 MAE、
MAPE、 RMSE 和 R2 分 别 为 0. 037 321、 0. 010 627、
0. 051

 

389 和 0. 989
 

52,评价指标的表现均最优,故将模

型预测持续时间设置为 1
 

d。
2. 7　 基于测试集的模型预测结果分析

　 　 为了验证 IGJO-TCN-BiGRU-SA 模型的有效性,基于

测试集对模型进行性能测试。 同时为了证明 IGJO-TCN-
BiGRU-SA 模型的优越性,设置 LSTM、GRU、BiGRU、和
TCN-BiGRU-SA 为对照组与 IGJO-TCN-BiGRU-SA 进行对

比。 各模型的预测评价指标如表 11 所示。 由于篇幅限

制,仅阐述对比实验中 DO 的预测结果图,如图 11 所示。

表 11　 基于测试集的各模型预测评价指标
Table

 

11　 Evaluation
 

metrics
 

for
 

each
 

model
 

prediction
 

based
 

on
 

the
 

test
 

set
水质指标 预测模型 MAE MAPE RMSE R2

pH

LSTM 0. 020
 

489 0. 002
 

578
 

6 0. 032
 

445 0. 969
 

05
GRU 0. 0196

 

04 0. 002
 

459
 

3 0. 029
 

583 0. 974
 

27
BiGRU 0. 016

 

508 0. 002
 

071
 

0 0. 025
 

891 0. 980
 

29
TCN-BiGRU-SA 0. 013

 

454 0. 001
 

689
 

8
 

0. 021
 

612 0. 986
 

26
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 009

 

1 0. 001
 

142
 

2 0. 015
 

013 0. 993
 

37

DO

LSTM 0. 323
 

44 0. 042
 

637 0. 500
 

25 0. 961
 

62
GRU 0. 321

 

79 0. 040
 

52 0. 454
 

47 0. 968
 

32
BiGRU 0. 275

 

21 0. 028
 

607 0. 317
 

08 0. 984
 

61
TCN-BiGRU-SA 0. 127

 

64 0. 015
 

574 0. 166
 

48 0. 995
 

76
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 102

 

57 0. 011
 

102 0. 124
 

07 0. 997
 

64

COD

LSTM 0. 072
 

401 0. 020
 

46 0. 098
 

127 0. 961
 

77
GRU 0. 064

 

586 0. 018
 

151 0. 081
 

954 0. 973
 

34
BiGRU 0. 055

 

904 0. 015
 

271 0. 070
 

791 0. 980
 

10
TCN-BiGRU-SA 0. 048

 

224 0. 013
 

278 0. 067
 

109 0. 982
 

12
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 034

 

748 0. 010
 

072 0. 048
 

134 0. 990
 

80

ρ(NH3 -N)

LSTM 0. 021
 

482 0. 264
 

99 0. 025
 

832 0. 944
 

32
GRU 0. 014

 

784 0. 228
 

61 0. 020
 

979 0. 963
 

25
BiGRU 0. 010

 

645 0. 225
 

40 0. 015
 

158 0. 980
 

81
TCN-BiGRU-SA 0. 009

 

686 0. 197
 

19 0. 013
 

249 0. 985
 

33
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 006

 

913
 

2 0. 190
 

17 0. 011
 

564 0. 988
 

82

ρ(TP)

LSTM 0. 004
 

147
 

3 0. 040
 

349 0. 005
 

388
 

3 0. 959
 

35
GRU 0. 002

 

488
 

9 0. 024
 

733 0. 003
 

471
 

6 0. 983
 

12
BiGRU 0. 002

 

167
 

7 0. 021
 

495 0. 003
 

008
 

0 0. 987
 

33
TCN-BiGRU-SA 0. 001

 

609
 

4 0. 016
 

651 0. 002
 

102
 

0 0. 993
 

81
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 001

 

35 0. 013
 

557 0. 001
 

835
 

3 0. 995
 

29

EC

LSTM 11. 008 0. 011
 

456 14. 030 0. 957
 

09
GRU 8. 683

 

6 0. 008
 

875
 

3 11. 882 0. 969
 

24
BiGRU 7. 519

 

8 0. 007
 

959
 

1 10. 268 0. 977
 

03
TCN-BiGRU-SA 5. 236

 

5 0. 005
 

5 7. 440
 

2 0. 987
 

93
IGJO-TCN-BiGRU-SA 4. 747

 

7 0. 004
 

908
 

2 7. 385
 

2 0. 988
 

11

TU

LSTM 1. 627
 

40 0. 178
 

57 2. 502
 

0 0. 918
 

98
GRU 1. 457

 

50 0. 156
 

86 2. 180
 

4 0. 938
 

47
BiGRU 1. 323

 

00 0. 136
 

08 2. 035
 

1 0. 946
 

37
TCN-BiGRU-SA 1. 080

 

90 0. 105
 

84 1. 642
 

0 0. 965
 

18
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 969

 

43 0. 102
 

99 1. 442
 

7 0. 973
 

04

ρ(TN)

LSTM 0. 291
 

84 0. 056
 

541 0. 404
 

59 0. 944
 

53
GRU 0. 219

 

05 0. 045
 

231 0. 283
 

64 0. 972
 

72
BiGRU 0. 131

 

30 0. 025
 

208 0. 175
 

20 0. 989
 

59
TCN-BiGRU-SA 0. 108

 

57 0. 022
 

914 0. 124
 

88 0. 994
 

71
IGJO-TCN-BiGRU-SA 0. 082

 

41 0. 017
 

265 0. 115
 

23 0. 995
 

5
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图 11　 模型预测结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

model
 

prediction
 

results

　 　 由表 11 和图 11 可知,相对于 LSTM、GRU、BiGRU、
BiGRU-SA、 TCN-BiGRU 和 TCN-BiGRU-SA, IGJO-TCN-
BiGRU-SA 模型的 MAE 分别降低了 68. 29%、68. 12%、
　 　 　

29. 07%和 19. 64%, 表明其预测误差的平均值更低;
RMSE 分别降低了 75. 19%、72. 7%、37. 85%和 25. 47%,
表明其预测误差波动更小;MAPE 分别降低了 73. 36%、
72. 6%、38. 07%和 28. 71%,表明其误差相对于真实值的

比例 更 低; R2 分 别 提 高 了 3. 61%、 2. 94%、 0. 38% 和

0. 19%,表明其对数据的拟合效果更好。
综上所述, 相 对 于 传 统 的 预 测 算 法, IGJO-TCN-

BiGRU-SA 模型预测精度明显提升。
2. 8　 模型消融实验

　 　 为了明确 TCN-BiGRU-SA 模型各组件对预测精度的

影响,进行 BiGRU、BiGRU-SA、TCN-BiGRU 模型与 TCN-
BiGRU-SA 的消融实验,得到消融实验评价指标,如表 12
所示。 基于表 12 绘制了评价指标的雷达图,如图 12
所示。

表 12　 消融实验的评价指标结果

Table
 

12　 Evaluation
 

index
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment
水质指标 预测模型 MAE MAPE RMSE R2

pH

BiGRU 0. 016
 

508 0. 002
 

071
 

0 0. 025
 

891 0. 980
 

29
BiGRU-SA 0. 016

 

134 0. 001
 

944
 

7 0. 025
 

037 0. 981
 

56
TCN-BiGRU 0. 015

 

215 0. 001
 

808
 

8 0. 023
 

664 0. 983
 

53
TCN-BiGRU-SA 0. 013

 

454 0. 001
 

689
 

8
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612 0. 986
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DO
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607 0. 317
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08
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928 0. 199
 

64 0. 993
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232
 

3 8. 486
 

5 0. 984
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　 　 由表 12 和图 12 可知,相较于 BiGRU、BiGRU-SA 和

TCN-BiGRU,TCN-BiGRU-SA 模型的 MAE 分别降低了

53. 62%、22. 10%和 11. 73%;RMSE 分别降低了 47. 50%、
21. 51%和 16. 61%;MAPE 分别降低了 45. 56%、21. 09%

和 13. 13%;R2 分别提高了 1. 13%、0. 27%和 0. 19%。 结

果表明,相较于 BiGRU、BiGRU-SA 和 TCN-BiGRU 模型,
TCN-BiGRU-SA 模型的预测精度显著提升,证明了 TCN-
BiGRU-SA 模型的有效性。

图 12　 消融实验的评价指标雷达图

Fig. 12　 Radar
 

chart
 

of
 

predictive
 

evaluation
 

indicators
 

based
 

on
 

ablation
 

experiments

3　 结　 论

　 　 本文提出一种 IGJO-TCN-BiGRU-SA 预测算法,用于

实现淮河流域的水质预测,并基于历史数据进行了实验

验证。 首先,采用 CSI 算法修复缺失数据、利用 Boxplot
和 FFT 算法剔除异常数据,以提高数据的完备性;采用

GRA 算法分析水质指标间的相关性,以提升模型的运算

效率。 其次,利用 BiGRU 挖掘数据中潜在的未来变化特

征;采用 TCN 算法提取水质数据的局部特征,解决了

BiGRU 模型的过拟合问题;引入 SA 机制,根据 BiGRU 输

出特征的重要性更新权重,解决了梯度消失问题。 最后,
针对传统优化算法寻优精度低的问题,采用 GJO 算法优

化 TCN 的 L2、BiGRU 的学习率和神经元个数及 SA 机制

的键值,但存在迭代后期易陷入局部最优解和收敛速度

慢的问题,通过引入佳点集初始化种群、动态权重更新策

略和柯西变异策略改进 GJO 算法,提升了全局寻优能力

和收敛速度。
然而,本文仅用一个监测站的水质数据,未考虑多水

质监测站的位置拓扑关系,及预测模型的多步预测预测

性能下降问题。 未来的研究方向是在水质时序属性数据

基础上,纳入水质数据的空间属性,考虑多步预测性能下

降问题,构建并改进基于 GNN 的水质时空关联预测

模型。
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