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摘 　 要:地下水水质预测可以准确反映水质的未来变化趋势,是地下水污染防治中的重要环节。 为提高地下水水质自动

监测的预测精度,以大湾区(广州)地下水多层监测基地 2022 年 3 层地下水的氨氮监测结果为例,进行数据预处理后,构

建将集成经验模态分解(EEMD)与深度学习技术(RNN、LSTM 及 GRU)相结合的复合深度学习模型,开展传统机器学习

模型与不同深度学习模型在水质预测效果方面的对比分析,并探讨深度学习模型多步长预测的预测效果。 研究结果表

明:①与单一深度学习模型相比,结合 EEMD 的复合深度学习模型解决了预测滞后性问题,具有更高的预测精度和拟合

度。 ②复合深度学习模型的拟合度高于 4 种传统机器学习模型。 4 种传统机器学习模型中,仅 MLR 与 RF 的预测拟合

度与单一深度学习模型接近。 ③多步长预测结果表明,复合深度学习模型可以准确地预测地下水水质在 3
 

d 内的变化

趋势。 综上,复合深度学习模型展现出更好的预测性能和泛化能力,可为地下水水质预测提供支撑。
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Abstract:Groundwater

 

quality
 

prediction
 

can
 

reflect
 

the
 

future
 

trend
 

of
 

groundwater
 

quality
 

changes,and
 

is
 

an
 

important
 

link
 

in
 

groundwater
 

pollution
 

prevention
 

and
 

control. To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

water
 

quality
 

prediction
 

in
 

automatic
 

groundwater
 

monitoring,the
 

ammonia
 

nitrogen
 

levels
 

of
 

three
 

layers
 

of
 

groundwater
 

monitored
 

at
 

the
 

multi-layer
 

monitoring
 

base
 

in
 

the
 

Greater
 

Bay
 

Area
 

( Guangzhou)
 

from
 

March
 

to
 

December
 

2022
 

were
 

selected, a
 

composite
 

deep
 

learning
 

model
 

combining
 

integrated
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

( EEMD )
 

and
 

deep
 

learning
 

techniques
 

( RNN, LSTM, and
 

GRU )
 

was
 

constructed
 

after
 

data
 

preprocessing. The
 

effect
 

of
 

traditional
 

machine
 

learning
 

model
 

and
 

different
 

deep
 

learning
 

models
 

in
 

water
 

quality
 

prediction
 

were
 

compared
 

and
 

analyzed, and
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

multi-step
 

prediction
 

of
 

deep
 

learning
 

model
 

was
 

discussed. The
 

results
 

showed
 

that:①
 

Compared
 

with
 

a
 

single
 

deep
 

learning
 

model,the
 

composite
 

deep
 

learning
 

model
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

prediction
 

lag
 

and
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

fitness. ②
 

Fitness
 

of
 

the
 

composite
 

deep
 

learning
 

model
 

is
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

four
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models.
 

In
 

the
 

four
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models,
 

only
 

the
 

fitness
 

of
 

MLR
 

and
 

RF
 

predictions
 

is
 

close
 

to
 

that
 

of
 

the
 

single
 

deep
 

learning
 

prediction. ③
 

The
 

multi-step
 

prediction
 

results
 

indicated
 

that
 

the
 

composite
 

deep
 

learning
 

model
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

change
 

trend
 

of
 

groundwater
 

quality
 

within
 

3
 

days. The
 

composite
 

deep
 

learning
 

model
 

exhibits
 

better
 

predictive
 

performance
 

and
 

generalization
 

ability,which
 

can
 

provide
 

support
 

for
 

groundwater
 

quality
 

prediction.
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　 　 水资源是人们日常生活中至关重要的资源,
地下水是人类饮用水的重要组成部分。 近年来,
工业化和城市化的高速发展导致地下水污染问题

愈加凸显, 对人体健康造成极大潜在威胁 [ 1-2] 。
《2022 中国生态环境状况公报》 显示,1

 

890 个国

家地下水环境质量考核点位中,Ⅴ类水质点位占

比为 22. 4%,表明当前我国地下水污染形势非常

严峻 [ 3] 。 因此,精准预测地下水水质未来趋势,
并对可能发生的污染进行预报预警,有助于及早

发现地下水环境中存在的问题,对加强地下水污

染防治工作有着十分重要的作用 [ 4] 。
随着机器学习技术的迅猛发展 [ 5-7] ,多元线性

回归 [ 5] ( Multiple
 

Linear
 

Regression,MLR) 、支持向

量机 [ 8] ( Support
 

Vector
 

Machine, SVM ) 、 随机森

林 [ 9] ( Random
 

Fores, RF ) 、 决 策 树 [ 5] ( Decision
 

Tree,DT)等机器学习模型为水质预测提供了全

新的思路。 除上述传统机器学习模型外,近年来,
深度学习模型作为机器学习研究的重要组成部

分,在水资源研究中受到越来越多的关注 [ 10] 。 深

度学 习, 也 称 为 深 度 神 经 网 络 ( Deep
 

Neural
 

Network,DNN) ,在计算机、智能机器人等诸多研

究领域已经得到广泛应用。 深度神经网络的特点

是通过多层人工神经元来模拟人类大脑的工作方

式,使其可 以 学 习 到 复 杂 的 特 征 和 规 律 [ 11-12] 。
CHEN 等 [ 5] 构建了基于 2012—2018 年中国主要

江河湖泊数据的 10 种机器学习模型,并进行了比

较,发现 DT、RF 和深度级联森林( DCF)等集成模

型的水质等级预测效果明显更好。 FARUK [ 13] 运

用传 统 时 间 序 列 方 法 和 反 向 传 播 ( Back
 

Propagation,BP)人工神经网络构建了混合水质预

测模型,发现经模拟训练后的模型的预测效果良

好。 肖燚等 [ 9] 利用 BP 神经网络、 RF 和 SVM 等

机器学习方法构建了地下水水质预测模型,发现

BP 神经网络具有良好的精准度。 但是,BP 神经

网络在样本数据时间跨度较大的情况下,可能出

现误 差 偏 大 的 情 况 [ 14] 。 由 此, 循 环 神 经 网 络

( Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)得以提出。 RNN
是一种非常强大的用于处理和预测时间序列数据

的神经网络模型 [ 15] 。 当数据存在一定的时间依

赖性时,RNN 具有很好的应用价值 [ 16] 。 然而,该
方法在应用过程中无法避免梯度消失及梯度爆炸

问 题 的 出 现。 因 此, HOCHREITER 等 [ 17] 和

CHUNG 等 [ 18] 分别提出了长短期记忆( Long-Short
 

Term
 

Memory,LSTM) 神经网络和门控循环 ( Gate
 

Recurrent
 

Unit,GRU)神经网络。 两者可以被看作

是 RNN 的变种,既继承了深度学习的优势,又具

有较强的时间序列数据分析能力 [ 16] 。 有研究直

接利用水质时间序列数据构建 LSTM 神经网络,
实现了对水质指标的预报 [ 19-20] 。 VALADKHAN
等 [ 21] 提出了一种基于 LSTM、RNN 的地下水水质

指标预测方法,通过对实际值与预测结果进行比

较,发现在大多数情况下,其水质指标预测结果是

合理的。 但用单特征时间序列数据开展预测会存

在滞后性问题,预测值会滞后于真实值。 这是由

于时间序列数据存在突变,直接使用深度学习模

型并不能准确探测到这种突变,而是在下一时刻

的预测结果中才会体现出来。 集成经验模态分解

( Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition,EEMD)
的提出从根本上解决了这一问题。 其本质是将原

本的时间序列数据分解为若干条子序列,这些子

序列包含了原时间序列数据中的不同时间段的局

部特征信息,使得时间序列中的细节得到放大,从
而解决了滞后的问题 [ 22-24] 。 目前,EEMD 在地下

水自动监测数据分析中尚未得到应用。
本文以大湾区 ( 广州) 地下水多层监测基地

的氨氮在线监测结果为例,先对时间序列数据进

行预处理,然后利用 EEMD 将水质时间序列数据

分解为若干个分量,分别输入到 RNN、 LSTM 与

GRU 水质预测模型中,构建新的复合水质预测模

型。 同时,构建多种传统机器学习模型 ( MLR、
SVM、DT、RF)与单一深度学习预测模型,探讨传

统机器学习模型与不同深度学习模型的预测准确

性和可靠性。 此外,对深度学习多步长预测结果

进行研究,进一步验证不同深度学习模型的预测

性能和泛化能力。

1　 研究区与研究数据

1. 1　 研究区概况

　 　 大湾区(广州) 地下水多层监测基地位于广

州市南部的海陆交互相冲积平原,为地下水自动

监测站点。 其附近河网密布,水系发育较好。 区

域气候为亚热带季风气候,降雨集中在夏季,年均

降雨量为 1
 

640
 

mm,全年平均气温为 22
 

℃ 。 该

基地共监测 3 个地下含水层。 第 1 层地下水为第

四系松散岩类孔隙水,含水层位于 6. 00 ~ 8. 50
 

m
深度,岩性为灰褐色、灰黑色淤泥质粉细砂。 第 2
层地下水属于第四系松散岩类孔隙水,含水层位
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于 17. 30 ~ 19. 00
 

m 深度,岩性为灰白色、灰色粉

细砂。 松散岩类孔隙水的主要补给来源为大气降

水入渗补给,以及部分受潮汐影响河流的侧向补

给,还有部分农田水塘水入渗补给。 第 3 层地下水

属于基岩裂隙水,含水层位于 38. 16 ~ 76. 00
 

m 深

度,岩性为砂砾岩和泥质粉砂岩互层。 基岩裂隙水

的主要补给来源为大气降水,上覆松散岩类在裂隙

强烈发育段的侧向径流也是其补给来源之一。
1. 2　 数据来源

　 　 水质数据采集时间为 2022 年 1—12 月,监测

频次为每天一次,监测指标为氨氮。

1. 3　 数据预处理

1. 3. 1　 数据平稳性分析

利用深度学习技术对地下水水质进行预测

时,首先要对时间序列数据进行平稳性检验。 采

用单位根检验方法( ADF 检验) 判断时间序列数

据是否平稳。 在实际应用时,会先计算出统计检

验中的 P 值。 如果 P 值小于等于阈值( 0. 05) ,表
明数据平稳;若高于阈值,则表明数据不平稳。 对

上述 3 层地下水的氨氮数据进行检验,结果如表

1 所示。 检验结果显示,P 值均小于 0. 05,表明相

关数据均为平稳的时间序列数据。
表 1　 ADF 检验结果

Table
 

1　 ADF
 

test
 

results
水质指标 层位 ADF 检验值 P 值 1%临界值 5%临界值 10%临界值

氨氮

第 1 层 -3. 977
 

8 0. 001
 

5 -3. 450
 

0 -2. 870
 

2 -2. 571
 

4
第 2 层 -3. 404

 

6 0. 010
 

8 -3. 452
 

0 -2. 871
 

1 -2. 571
 

9
第 3 层 -4. 362

 

0 0. 000
 

3 -3. 454
 

0 -2. 872
 

0 -2. 572
 

3

　 　 通过平稳性甄别可知,氨氮数据可以用于构

建长时间序列水质模型。 氨氮指标的描述性统计

分析结果如表 2 所示:第 1 层和第 2 层地下水的

氨氮含量平均值分别为 9. 76、5. 21
 

mg / L,水质类

别为 Ⅴ 类;第 3 层地下水的氨氮含量平均值为

0. 81
 

mg / L,水质类别为Ⅳ类。

表 2　 不同层位描述性统计分析
Table

 

2　 Descriptive
 

statistical
 

analysis
 

for
 

different
 

layers
监测指标 层位 均值 / ( mg / L) 最小值 / ( mg / L) 最大值 / ( mg / L) 标准差 / ( mg / L) 偏度 峰度

氨氮

第 1 层 9. 76 5. 04 14. 31 2. 05 -0. 22 -0. 69
第 2 层 5. 21 0. 61 8. 87 1. 43 -0. 24 0. 06
第 3 层 0. 81 0. 53 1. 02 0. 09 -0. 29 0. 08

1. 3. 2　 空缺数据处理

　 　 针对空缺数据,使用线性插值进行填补。 线

性插值法可用于对时间序列空缺数据进行补充,
其公式如下 [ 25] :

x k = x f + ( x b - x f) ( k - f) / ( b - k) (1)
式中:x k 为需填补的值,x f 为前一时刻的值,x b 为

后一时刻的值。
1. 3. 3　 数据归一化

　 　 为降低模型陷入局部最优的可能性,在进行

模型训练前,将所有数据进行归一化处理,公式

如下 [ 26] :

y =
x - xmin

xmax - xmin

(2)

式中:x、y 分别为归一化前、后的值,xmin 、xmax 分别

为归一化前数据的最小值、最大值。
1. 3. 4　 训练数据与滑动时间窗口

　 　 将数据以 9 ∶ 1 的比例划分为训练数据和测

试数据,前 90% 的水质监测数据用于模型训练,
后 10%的水质监测数据用于模型验证。

同时,以 m 个时序长度创造若干个滑动时间

窗口,通过滑动窗口法实现对下一时刻水质指标

的预测。 循环获取时间序列数据的方法如图 1 所

示。 首先,假设第 1 个滑动时间窗口为 m,用 m
个数据去预测第 m+1 个结果,并将预测值与实际

值进行比对。 然后,向后滑动 1 格,直到所有数据

均被取出 [ 27-28] 。

图 1　 滑动时间窗口原理

Fig. 1　 The
 

principle
 

of
 

sliding
 

time
 

window
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2　 研究方法

2. 1　 EEMD
　 　 EEMD 是对经验模态分解 ( Empirical

 

Mode
 

Decomposition,EMD) 的改进。 EMD 算法常用于

分解非线性不平稳数据,其本质是对时间序列数

据进行平稳化处理。 该算法将原始数据分解为不

同频域下的若干个本征模函数 ( Intrinsic
 

Mode
 

Function,IMF)分量,每个 IMF 分量都表征了原始

数据的不同时段局部特征。 分解结果如下:

x( t) = ∑
n

i = 1
IMF i( t) + r( t) (3)

式中:t 为时间,x( t)为原始数据,r( t)为余量。
EMD 算法具有正交性和收敛性,在信号处理

领域应用广泛。 然而,在 EMD 算法中,单个 IMF
往往会囊括特征时间尺度差异极为显著的成分,
进而导致频率分布呈现出较大的离散性。 为了改

善 EMD 的分解效果,研究人员在 EMD 算法的基

础上提出了一种噪声辅助分析方法,即 EEMD 算

法 [ 24] 。 EEMD 算法通过多次向原始信号中加入

随机白噪声序列,并计算对应分量的平均值,得到

相应的分量。 其步骤如下:①假设总体分解次数

为 M;②在原时间序列数据中加一个符合标准正

态分布的白噪声序列,从而产生一个新的序列;③
对新序列进行 EMD 处理;④重复步骤 2、3 各 M
次,得到不同的 IMF;⑤将每次得到的 IMF 进行集

合平均运算,得到最终的 EEMD 结果。
2. 2　 RNN
　 　 RNN 通常用于处理序列数据。 将 RNN 按时

间序列展开,其结构如图 2 所示。 RNN 基本由三

部分组成:输入层、隐藏层和输出层。 具体的传播

过程如公式(4)和公式(5)所示:
h t = σ(U × x t + V × h t - 1 ) (4)

o t = σ(W × h t) (5)
式中:h t 为 t 时刻的隐藏层状态,σ 为 sigmoid 激

活函数,x t、o t 分别为 t 时刻网络的输入值、输出

值,U、V、W 分别为此神经单元输入的权重、上一

个神经单元保存的权重、上一个神经单元输出的

样本权重。 由公式(4)和公式(5)可知,h t 保存了

t-1 时刻的信息状态。 因此,RNN 隐藏层的神经

元具有“记忆能力” ,可实现时序信息传递。
2. 3　 LSTM
　 　 与 RNN 相比,LSTM 的创新之处在于其在隐

藏层中增加了记忆单元,运用遗忘门、输入门和输

出门等门结构进行数据储存和更新。 一个标准的

LSTM 记忆单元如图 3 所示。 该记忆单元替换了

RNN 隐藏层中的神经单元,可实现对时序信息的

长期保留。

图 2　 RNN 结构

Fig. 2　 RNN
 

structure

图 3　 LSTM 单元结构

Fig. 3　 LSTM
 

unit
 

structure

遗忘门 f t 决定了什么样的信息会被从单元

状态中丢弃。
f t = σ(W f × [h t - 1 ,x t] + b f) (6)

式中:W f 和 b f 分别为遗忘门的权重和偏置。
输入门 i t 决定了什么样的新信息能被存放

在单元状态中。 将遗忘门和输入门结合,即可以

实现单元状态更新。
i t = σ(W i × [h t - 1 ,x t] + b i) (7)

C􀮨t = tanh(WC × [h t - 1 ,x t] + bC ) (8)

C t = f t × C t - 1 + i t × C􀮨t (9)

式中:W i 和 b i 分别为遗忘门的权重和偏置, C
~

t

为新信息,C t 为 t 时刻的单元状态,WC 和 bC 分别

为待更新单元的权重和偏置。
输出门控制着单元状态值(h t)的输出。 最终

输出的 h t 将被输入到下一时刻的 LSTM 单元中,
其值由当前的单元状态 C t 和中间输出 o t 共同

决定。
o t = σ(W o × [h t - 1 ,x t] + b o) (10)

h t = o t × tanh(C t) (11)
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式中:W o 和 b o 分别为输出门的权重和偏置。
2. 4　 GRU
　 　 与 LSTM 相比, GRU 的体系架构更为简化。
一个标准的 GRU 记忆单元如图 4 所示。 在数据

量较小的情况下,GRU 结构能更快地收敛,减少

过拟合风险,从而展现出比 LSTM 更好的性能。
其变化是用更新门 z t 和重置门 r t 替代了 LSTM 单

元中的门结构。 两个门结构分别控制着信息的通

过比例,并将单元状态与输出合二为一。
z t = σ(W z × [h t - 1 ,x t] + b z) (12)
r t = σ(W r × [h t - 1 ,x t] + b r) (13)

g t = tanh(W g × [ r t × h t - 1 ,x t] + bg) (14)
h t = (1 - z t) × h t - 1 + z t × g t (15)

式中:W r 和 b r 分别为重置门的权重和偏置,W z 和

b z 分别为更新门的权重和偏置,g t 为 t 时刻的候

选隐藏信息,W g 和 bg 分别为候选隐藏信息的权

重和偏置。

图 4　 GRU 单元结构

Fig. 4　 GRU
 

unit
 

structure

2. 5　 模型预测效果评价

　 　 地下水水质预测模型本质上也是一种回归模

型,因此,选用平均绝对误差( MAE) 、均方根误差

( RMSE)和决定系数(R2 ) 3 个指标来评估模型的

预测效果。 MAE 和 RMSE 数值越小,意味着模型

预测效果越好。 R2 越接近于 1,表示模型拟合能

力越强。 当 R2 介于 0. 75 ~ 1 之间时,可认为模型

拟合效果很好;介于 0. 65 ~ 0. 75 之间时,可认为

模型拟合程度良好;介于 0. 5 ~ 0. 65 之间时,可认

为模型拟合效果令人满意;介于 0. 4 ~ 0. 5 之间

时,可认为模型拟合程度可以接受;低于 0. 4 时,
则认为模型不能很好地拟合 [ 29-32]

 

。

MAE = 1
N∑

N

i = 1
| y′i - y i | (16)

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
( y′i - y i)

2 (17)

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
( y i - y′i)

2

∑
N

i = 1
y— i - y′i( )

2

(18)

式中:y i 为真实值,y′i为预测值, y— i 为真实值的平

均值,N 为被测样本总数。

3　 模型构建和验证

3. 1　 模型构建环境

　 　 研究使用的程序语言为 python
 

3. 11,开发环境

管理工具是 Eclipse,操作系统为 Windows
 

10 ( 64
位),CPU 配置为 Intel(R)Core(TM)i7-8750H,GPU
配置为 NVIDIA

 

Geforce
 

GTX
 

1060。 RNN、LSTM 及

GRU 地下水水质预测模型基于深度学习库 keras
 

2. 12. 0(Tensorflow 后端)来实现训练。
3. 2　 模型结构与参数

3. 2. 1　 模型构建

　 　 模型结构除了包含固定的输入层和输出层,
还包含了一层由 50 个神经元组成的隐藏层。

完成 数 据 预 处 理 后, 先 对 水 质 数 据 进 行

EEMD 处理。 设置的高斯白噪声标准差为 0. 05,
EEMD 次数为 100。 以第 1 层地下水的氨氮数据

为例,经过 EEMD 处理后的结果如图 5 所示。
第 1 层地下水氨氮指标的时间序列数据通过

EEMD 处理后,得到 8 个 IMF 分量。 在此基础上,
对分解获得的 8 个 IMF 分量分别构建相应的深

度学习预测模型,并将所有分量的水质预测值相

加求和,获得最终的水质指标预测结果。 具体流

程如图 6 所示。
3. 2. 2　 模型参数设置

　 　 经过综合考虑和多次试验,将迭代次数设置

为 100,批量大小设置为 16,滑动时间窗口设置为

15,并在训练集上使用 Adam 优化器。
3. 3　 单一与复合深度学习模型预测

　 　 分别将 3 层地下水的测试数据集用未使用

EEMD 的 RNN、LSTM、GRU 单一深度学习模型与

使用 EEMD 的 EEMD-RNN、EEMD-LSTM、EEMD-
GRU 复合深度学习模型进行运算,图 7、图 8、图 9
分别展示了 3 层地下水的模型运算结果。

对比结果表明,RNN、LSTM 及 GRU 单一深度学

习模型能预测水质时序数据的走势,但存在一定的

滞后性,滞后时间为 1
 

d;EEMD-RNN、EEMD-LSTM
及 EEMD-GRU 复合深度学习模型预测结果的拟合



　 196　　 中 　 国 　 环 　 境 　 监 　 测 第 41 卷 　 第 1 期 　 2025 年 2 月 　

程度较高。 可以直观地看出,通过 EEMD 处理,模型

的预测结果曲线更贴合实际曲线。 这说明复合深度

学习模型不仅解决了滞后性问题,在水质时序数据

发生突变的情况下,也能给出误差更小的预测数据。

图 5　 第 1 层地下水 EEMD 结果

Fig. 5　 The
 

first
 

layer
 

of
 

groundwater
 

EEMD
 

results

图 6　 EEMD 复合深度学习模型流程

Fig. 6　 EEMD
 

composite
 

deep
learning

 

model
 

flow

　 　 各层位的水质预测效果评价结果 ( 表 3) 显

示,结合 EEMD 后的深度学习模型的预测误差均

有不同程度的降低。 EEMD-RNN、 EEMD-LSTM、
EEMD-GRU 模型第 1 层地下水预测结果的 RMSE
比对应的单一模型分别降低了 63. 1%、68. 1%、
57. 7%,MAE 分别降低了 65. 7%、72. 3%、55. 2%,
拟合度分别达到了 0. 939、0. 957、0. 955(R2 大于

0. 9) ;第 2 层地下水预测结果的 RMSE 比对应的单

一模型分别降低了 60. 7%、65. 8%、60. 4%,MAE 分

别降低了 63. 9%、66. 0%、59. 5%,拟合度分别为

0. 683、0. 919、0. 932(R2 介于 0. 6 ~ 0. 9 之间),其中

EEMD-LSTM 及 EEMD-GRU 的拟合度相对更高;第
3 层地下水预测结果的 RMSE 比对应的单一模型

分别降低了 59. 2%、56. 3%、48. 8%,MAE 分别降低

了 55. 6%、56. 9%、45. 5%,拟合度分别为 0. 821、
0. 842、0. 789(R2 介于 0. 6 ~ 0. 9 之间)。
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图 7　 第 1 层地下水预测结果

Fig. 7　 The
 

first
 

layer
 

of
 

groundwater
 

prediction
 

results

图 8　 第 2 层地下水预测结果

Fig. 8　 The
 

second
 

layer
 

of
 

groundwater
 

prediction
 

results

图 9　 第 3 层地下水预测结果

Fig. 9　 The
 

third
 

layer
 

of
 

groundwater
 

prediction
 

results

表 3　 不同深度学习模型的预测效果对比
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

deep
 

learning
 

models
层位 评价指标 RNN LSTM GRU EEMD-RNN EEMD-LSTM EEMD-GRU

第 1 层

RMSE / ( mg / L) 0. 999 0. 967 0. 748 0. 368 0. 309 0. 316
MAE / ( mg / L) 0. 732 0. 770 0. 463 0. 251 0. 213 0. 207

R2 0. 552 0. 580 0. 749 0. 939 0. 957 0. 955

第 2 层

RMSE / ( mg / L) 0. 700 0. 662 0. 525 0. 362 0. 227 0. 208
MAE / ( mg / L) 0. 515 0. 456 0. 326 0. 279 0. 155 0. 132

R2 0. 230 0. 312 0. 568 0. 794 0. 919 0. 932

第 3 层

RMSE / ( mg / L) 0. 028 0. 024 0. 024 0. 011 0. 011 0. 012
MAE / ( mg / L) 0. 021 0. 019 0. 018 0. 009 0. 008 0. 010

R2 -0. 076 0. 175 0. 196 0. 821 0. 842 0. 789

3. 4　 传统机器学习模型预测

　 　 为对比传统机器学习模型与深度学习模型预

测结果的差异,构建了 MLR、SVM、RF、DT 等 4 种

传统机器学习模型。 传统机器学习模型水质预测
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效果评价结果如表 4 所示。 第 1 层 MLR 与 RF 模

型预测结果的拟合度处于 0. 6 ~ 0. 9 之间,与单一

深度学习模型的预测准确度接近。 其余传统机器

学习模型的拟合度均低于 0. 5,拟合效果欠佳。
就预测准确度而言,传统机器学习模型相比复合

深度学习模型存在显著差距。

表 4　 不同传统机器学习模型的预测效果对比
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models
层位 预测效果 MLR SVM RF DT

第 1 层

RMSE / ( mg / L) 0. 847 1. 086 0. 846 1. 339
MAE / ( mg / L) 0. 616 0. 927 0. 654 0. 981

R2 0. 678 0. 471 0. 678 0. 195

第 2 层

RMSE / ( mg / L) 0. 591 0. 625 0. 588 0. 900
MAE / ( mg / L) 0. 374 0. 383 0. 396 0. 688

R2 0. 451 0. 387 0. 457 -0. 270

第 3 层

RMSE / ( mg / L) 0. 023 0. 030 0. 025 0. 046
MAE / ( mg / L) 0. 017 0. 026 0. 019 0. 037

R2 0. 272 -0. 237 0. 134 -1. 995

3. 5　 深度学习模型多步长预测

　 　 为进一步验证不同深度学习模型的预测性能

和泛化能力,继续以第 1 层地下水的氨氮数据为

例,用过去 15
 

d 的数据进行了多步长 ( 未来 2
 

d
和 3

 

d)水质预测实验。 表 5 展示了不同步长下

的各深度学习模型的预测效果。

表 5　 第 1 层地下水多步长预测效果对比
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

multi-step
 

prediction
 

effects
 

of
 

groundwater
 

in
 

the
 

first
 

layer
预测时长 / d 预测效果 RNN LSTM GRU EEMD-RNN EEMD-LSTM EEMD-GRU

2
RMSE / ( mg / L) 1. 038 1. 182 1. 041 0. 365 0. 458 0. 407
MAE / ( mg / L) 0. 810 0. 913 0. 703 0. 269 0. 352 0. 302

R2 0. 544 0. 408 0. 540 0. 944 0. 911 0. 930

3
RMSE / ( mg / L) 1. 170 1. 479 1. 315 0. 468 0. 523 0. 467
MAE / ( mg / L) 0. 887 1. 161 0. 968 0. 341 0. 391 0. 333

R2 0. 405 0. 050 0. 248 0. 905 0. 881 0. 905

　 　 从整体来看,随着预测步长的增加,模型的预

测误差会逐渐变大,预测效果逐渐变差。 相比单

一深度学习模型,复合深度学习模型的预测误差

相对较小。 步长为 2 ( 对应未来 2
 

d) 时, EEMD-
RNN、EEMD-LSTM、EEMD-GRU 复合深度学习模

型预 测 结 果 的 拟 合 度 分 别 为 0. 944、 0. 911、
0. 930;步长为 3(对应未来 3

 

d)时,预测结果的拟

合度分别为 0. 905、0. 881、0. 905。 上述结果均在

可接受范围内,可以满足水质预测的精度要求。
因此,复合深度学习模型可用于对未来 3

 

d 的水

质进行精准预测。

4　 结论

　 　 1)相比未结合 EEMD 的单一深度学习预测

模型,结合 EEMD 的复合深度学习模型的水质预

测数据的拟合程度更好,预测效果更佳,解决了单

一深 度 学 习 模 型 存 在 的 滞 后 性 问 题。 EEMD-
RNN、EEMD-LSTM、EEMD-GRU 模型的第 1 层地

下水预 测 结 果 的 拟 合 度 分 别 达 到 了 0. 939、
0. 957、0. 955,第 2 层地下水预测结果的拟合度分

别为 0. 794、0. 919、0. 932,第 3 层地下水预测结

果的拟合度分别为 0. 821、0. 842、0. 789。
2) 除第 1 层 MLR 与 RF 模型预测结果的拟

合度较好,与单一深度学习模型的预测准确度接

近外,其余传统机器学习模型的拟合度均较差。
从预测准确度来看,4 种传统机器学习模型均与

复合深度学习模型存在显著差距。
3) 在 多 步 长 预 测 中, EEMD-RNN、 EEMD-

LSTM、EEMD-GRU 三种复合深度学习模型未来

2
 

d 预 测 结 果 的 拟 合 度 分 别 为 0. 944、 0. 911、
0. 930,未来 3

 

d 预测结果的拟合度分别为 0. 905、
0. 881、0. 905,预测结果可以满足水质预测的精度

要求。
综上所述,复合深度学习模型可以提供及时、

精确的地下水污染预测预警信息,为地下水环境

管理提供技术支撑,对加强地下水环境保护工作

具有重要价值。
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