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摘要　溶解氧（DO）是河流水质监测的关键指标之一，为了精准预测河流水体中 DO浓度，融合变分模态分解（VMD）、遗传算法

（GA）和双向长短期记忆神经网络 （BiLSTM），构建了 VMD-GA-BiLSTM深度学习组合模型 ，对邢台市艾辛庄断面

2020—2023年的 DO浓度数据进行了训练与测试，并与多个经典的深度学习模型（BiLSTM、GA-BiLSTM、EMD-GA-BiLSTM）

预测结果进行对比。结果表明：VMD-GA-BiLSTM模型在测试集上的均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、决定系数

（R2）分别为 0.149、 0.135和 0.974，相较于 BiLSTM、GA-BiLSTM、EMD-GA-BiLSTM模型 ，RMSE分别降低 0.464、 0.307、
0.290，MAE分别降低 0.413、0.173、0.239，R2 分别提升了 0.216、0.133、0.088，表明构建的模型预测精度最高。将构建模型应用

于邢台市后西吴桥断面对 pH、DO和氨氮 3项水质指标进行验证，与其他经典模型相比，VMD-GA-BiLSTM模型的 RMSE、
MAE最小且 R²最大，可见其在水质时间序列数据预测方面具高度的通用性和稳定性。VMD-GA-BiLSTM模型能够准确预测

DO浓度以及其他水质指标浓度，为水资源的可持续利用和水环境保护提供科学依据。
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Abstract　Dissolved  oxygen  (DO)  is  a  pivotal  indicator  in  river  water  quality  monitoring.  In  order  to  accurately
predict  the  DO concentration in  river  water  bodies,  we developed a  VMD-GA-BiLSTM deep learning integration
model,  combining  Variational  Mode  Decomposition  (VMD),  Genetic  Algorithm  (GA),  and  Bidirectional  Long
Short-term Memory (BiLSTM). We also conducted training and testing on DO concentration data from Aixinzhuang
section in Xingtai  City for  the years  2020-2023,  with comparisons made against  the prediction results  of  multiple
classic deep learning models (BiLSTM, GA-BiLSTM and EMD-GA-BiLSTM). The results revealed that the VMD-
GA-BiLSTM model achieved remarkable performance on the test set, with RMSE of 0.149, MAE of 0.135, and R²
of  0.974.  When  compared  to  BiLSTM,  GA-BiLSTM  and  EMD-GA-BiLSTM  models,  the  model  demonstrated
significant  improvements:  RMSE  was  reduced  by  0.464,  0.307,  and  0.290,  respectively;  MAE  was  decreased  by
0.413, 0.173, and 0.239, respectively; and R² was increased by 0.216, 0.133, and 0.088, respectively. These findings
demonstrated  the  superior  prediction  accuracy  of  the  constructed  model.  To  further  validate  the  versatility  and
stability  of  the  model,  we  applied  it  to  predict  three  water  quality  indicators:  pH,  DO,  and  ammonia  nitrogen,  in
Houxiwuqiao section of Xingtai City. The results indicated that the VMD-GA-BiLSTM model outperformed other
classical  models,  achieving  the  lowest  RMSE  and  MAE  values  and  the  highest R²  score.  This  demonstrated  the
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model's  high adaptability  and robustness  in  predicting water  quality  time series  data.  The research results  showed
that the VMD-GA-BiLSTM model can accurately predict concentrations of DO and other water quality indicators.
This model can serve as a scientific basis for the sustainable utilization of water resources.
Key words　river;  water  quality  prediction;  dissolved  oxygen  (DO);  variational  mode  decomposition;  Genetic
Algorithm (GA); Bidirectional Long Short-term Memory (BiLSTM)

水污染影响人类健康和生态系统，水质参数的

准确预测对有效保护水环境至关重要 [1]。溶解氧

（DO）作为河流水质的关键指标之一，是衡量水体自

净能力和生态系统健康状态的重要指标[2]，准确预测

河流中 DO的浓度对于制定水资源管理策略、保护

水生态环境具有重要意义[3]。

随着人工智能与大数据技术的飞速发展，机器

学习模型在水质预测领域展现出了巨大的潜力[4-7]。

其中长短期记忆网络 （Long  Short-term  Memory，
LSTM）模型能够有效处理时间序列数据中的长期依

赖问题，对于这种连续、多变量且包含大量噪声的水

质数据集尤为适用[8]。但 LSTM模型只能对水质序

列进行正向处理，随着时间步长的增加，模型捕捉数

据长期依赖性的能力下降，容易造成一些重要特征

被遗忘 ，因此对长期时序规则的挖掘有待优

化[9]。双向长短期记忆神经网络（Bidirectional Long
Short-term Memory，BiLSTM）作为 LSTM模型的变

体，通过结合前向和后向 2个方向的 LSTM网络，能

够更全面地利用序列中的前后数据信息，进一步提

高水质预测的准确性[10-12]。这一特性在水质时间序

列分析中非常重要，因为水质的变化往往受到前后

数据的共同影响[13]。姚晔等[14] 基于 BiLSTM模型设

计站点周边水位预测系统，双向 LSTM解码器在信

息流动中形成闭环连接，与 LSTM等模型相比预测

性能和稳定性都得到了提高。

神经网络模型研究一般利用试错法等手动方式

调整超参数[15-16]，此过程充满随机性，不利于模型构

建的标准化，且限制了模型性能。将超参数调整转

化为最优化问题，并应用适当的优化算法实现自动

化寻优，能有效规范神经网络在水环境问题中的应

用流程，确保模型预测能力的稳定提升。尚旭东等[17]

研究提出了一种基于 BiLSTM的组合水质预测方

法，通过麻雀搜索算法优化 BiLSTM的最大训练次

数、最大隐藏层数和学习率参数，与其他模型相比提

升了 DO的预测精度。遗传算法（Genetic Algorithm，

GA）具有全局搜索能力强、适应性好、鲁棒性高以及

可并行实现的优点[5]，特别适用于解决复杂的非线

性、非凸和多峰优化问题，能够根据水质数据特征调

整模型参数。河流水质数据往往具有非线性、不确定

性等特点[18-19]，已有研究[20-22] 提出了一种基于融合变

分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）

的混合预测模型，水质数据经过 VMD分解，输入神

经网络后更容易提取水质特征，此种模型相比于单

一模型以及其他组合模型具有更高的精确度以及更

快的收敛速度。其中还对比了 VMD与小波变换在

信号分析领域的性能，结果表明 VMD模型在处理非

平稳、非线性信号时具有更高的分辨率和鲁棒性。

为了提升河流水体中 DO的预测精度，先通过

VMD分解水质数据，降低数据复杂性和非平稳性，

再引用 GA对 BiLSTM进行优化，对各分解信号进

行预测，结合 BiLSTM的时序特征捕捉能力，提升模

型水质预测性能。旨在规范神经网络模型应用于水

环境问题的流程构建，确保模型的预测效果，以此促

进神经网络在水环境领域的广泛应用。 

1　数据来源与研究方法
 

1.1　数据来源

采用邢台市滏阳河段艾辛庄断面（国考监测断

面）的水质数据进行分析，艾辛庄断面受上游和支流

来水水质影响较大，另外汛期农田退水产生的污染

物也随径流进入河道。艾辛庄断面主要监测的是河

流地表水水质，包括水温、pH、浊度、电导率、DO、

氨氮、高锰酸盐指数、总磷、总氮共 9项水质指标，

监测间隔为 4 h。数据来源于中国环境监测总站

发布的国家地表水水质自动监测站数据 （https//
szzdjc.cnemc.cn8070/GJZ/Business/Publish/  Main.htm
l）。DO作为预测指标 ，数据集为 2020-01-01—
2023-12-31的监测数据，共实测 8 215条数据。 

1.2　数据预处理

本研究使用的监测数据集某些时间点的水质指

标存在缺失值。缺失值的存在会削弱序列信息的完

整性，同时会扰乱数据挖掘流程。预先处理缺失值

是确保数据质量和分析有效性的关键步骤。

KNN（K-nearest  neighbors）插值法 [23] 是一种广泛使

用的缺失值插补方法，使用 KNN插值法来填补

DO浓度数据缺失值，共补插值 540个，填补插值后

共有 8 755条数据。对于异常值，采用前后两数的平

均值进行替换。
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数据归一化处理有助于简化计算、提高数据可

比性和模型性能。本研究采用最大最小标准化对数

据集进行归一化处理，使结果映射到 [0,1]，具体计算

公式[24] 如下：

x
′
=

x−min(x)
max(x)−min(x)

（1）

式中：x为水质指标的实测值；max(x)、min(x)分别为

水质指标实测值的最大值、最小值；x'为水质指标归

一化后的结果。 

1.3　变分模态分解

VMD是一个解决变分问题的过程[25]，基本思想

是将信号分解为一系列具有不同频率和幅度的模态

分量，从而降低水质要素预测的复杂度。VMD是在经

验模态分解（Empirical  Mode  Decomposition，EMD）

的基础上提出的。EMD依赖信号本身特征自适应

分离，在分离过程中需要进行多次迭代，并且缺乏统

一的停止迭代标准 ，每次得到的本征模函数

（intrinsic mode function，IMF）各不相同[26]。而 VMD
需要先迭代得到变分函数的最优解，然后根据解来

确定每个分量的中心频率和带宽，再自适应分离信

号，有效地抑制了 EMD的模态混叠现象。本研究拟

设初始信号为 f，构造得到约束变分模型，如下式

所示：
min(uk ,ωk)

∑
k

∥∥∥∥∥∂t

{[
δ(t)+

j
πt

]
uk(t)
}

e− jωk t

∥∥∥∥∥2

2


s.t.
∑

k

uk = f
（2）

∂t δ (t)

uk和ωk

式中： 为偏导运算符； 为狄拉克分布函数，表示

时间 t上的脉冲信号；j 为虚数单位； 分别为分

解后子序列与中心频率的集合[27]。

为了解决该模型的约束最优化问题，利用二次

惩罚项和拉格朗日乘子法，将约束变分问题转变为

非约束变分问题，最后使用交替方向乘子法（ADMM）

来求解。 

1.4　双向长短期记忆网络

1997年 Hochreiter等[28] 提出 LSTM模型，创造

性地使用了门控单元结构，为时间序列建模的发展

奠定了重要基础。1999年，Gers等[29] 将一种改进后

的遗忘门引入 LSTM中，使其可以自动重置神经

元。LSTM作为循环神经网络中一种特殊网络结

构，其网络结构如图 1所示。

图 1中，从左到右依次是遗忘门、输入门和输出

门。xt 为 t时刻的输入状态；ht 为 t时刻隐含层输出

状态；Ct 为 t时刻记忆单元状态；ft、it 和 Ot 分别为遗

忘门、输入门以及输出门状态计算结果；σ和 tan h
为激活函数。这些门控机制使用 Sigmoid函数来控

制信息流动的程度。

−→
ht
←−
ht

BiLSTM通过将 LSTM层沿着时间轴前向和后

向运行来计算双向隐藏状态[30]，其神经网络的结构

如图 2所示。前向 LSTM从序列的第一个元素到最

后一个元素顺序计算，而后向 LSTM则相反，结合前

后 2个方向上的数据特征对当前时刻的数据进行预

测[31]， 和 分别为向前和向后隐藏状态，计算过程

见式（3）~式（5）。
 
 

输出层

向前传输层

向后传输层

输入层

Ct−1

Ct−1

xt−1

Ct+1

Ct+1

ot−1 ot+1

xt+1

ot

Ct

Ct

xt

图 2    BiLSTM 网络结构

Fig.2    BiLSTM network architecture
 

向前传输层：
−→
ht =
−−−−−→
LSTM(ht−1,xt,Ct−1) （3）

向后传输层：
←−
ht =
←−−−−−
LSTM(ht+1, xt,Ct+1) （4）

t时刻的隐藏状态：

Ht =

[−→
ht+
←−
ht

]
（5）

 

1.5　构建河流水质预测模型 VMD-GA-BiLSTM
基于梯度在局部范围内搜索优化求解时，随应

用范围扩大，BiLSTM虽具有一定自适应学习、非线

性复杂映射、概括推广等能力，但目标函数对象复杂

的训练过程中易出现搜索能力较差、陷入局部极值

点、收敛学习速度慢、训练效果不佳等问题。GA通

过模拟自然选择和遗传机制在解空间中进行全局搜

索，能够自动调整 BiLSTM神经网络的隐含层神经

元个数、学习率和训练次数，以找到最适合当前水质

预测任务的模型配置[32-33]。这种优化方法不仅提高

了模型的预测精度和泛化能力，还减少了人工调参

的复杂性和不确定性。将 GA中匹配能力和自适应

能力最强的参数引入 BiLSTM模型进行迭代强化训

 

遗忘门 输入门 输出门 ht

ht

Ct−1

Ct
~

Ct

xt

ft
it

ot

ht−1
tan hσ σ σ

tan h

图 1    LSTM 网络结构

Fig.1    LSTM network architecture
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练，当迭代次数无法更新时，强化训练终止。GA改

进 BiLSTM模型的基本流程如图 3所示。
  

开始

产生初始种群并确
定相关进化参数

BiLSTM训练误差
MSE作为适应度值

选择

交叉

变异

计算适应度值

满足结束条件

确定网络拓扑结构

获取最优初始权
值阈值

赋予BiLSTM模型

计算适应度值

权值阈值更新

满足结束条件

仿真预测得到结果

否

是

否 是

图 3    GA-BiLSTM 预测模型

Fig.3    GA-BiLSTM forecasting model
 

由 BiLSTM模型随机初始化一组参数，利用

GA算法生成初始种群，每个种群含 BiLSTM完整参

数，并赋给 BiLSTM模型进行训练。将 BiLSTM模

型训练所得均方根误差（MSE）作为个体适应度值，

并选择高适应度个体进行交叉变异，生成新种群。

当满足结束条件时，选择适应度值最好的个体的参

数赋予 BiLSTM模型，然后对 BiLSTM模型进行训

练和测试，输出预测结果。

面对原始时间序列数据的随机波动性，采用

VMD算法捕捉时序数据不同时间尺度下的非线性

特征，将原始水质数据分解为一系列更为简单平稳

的子序列，并结合深度学习算法构建分量预测模型，

整体适应性更强，模型结构如图 4所示。根据算法

流程图，将模型的具体实现分为 4个部分，分别是：

1）通过皮尔逊相关系数法，选取 9个水质指标中与

DO相关性较强的指标作为模型的输入变量。2）采
用 VMD将选取的水质指标数据按时序分解为一系

列较为平稳的模态分量，从而降低预测难度。利用

对中心频率的计算确定其分解层数（K）。3）使用

GA对超参数进行调优，建立 GA-BiLSTM模型。堆

叠两层 BiLSTM充分挖掘时序关联性，有效解决长

期依赖问题，并设置随机失活层，随机减少网络中相

互连接的神经元数量，以防止过拟合现象。4）将
VMD-GA-BiLSTM模型预测的各分量结果进行叠

加，得到最终的 DO预测值，并与实际数据进行对

比，分析预测误差状况。 

1.6　评价指标

水质预测属于回归预测，本研究主要通过均方

根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和决定系数

（R2）等评价指标进行预测模型评价，计算公式 [34]

如下：

RMSE =

√√
1
m

m∑
i=1

( fi− xi)
2 （6）

MAE =
1
m

m∑
i=1

| fi− xi| （7）

R2 = 1−

m∑
i=1

( fi− xi)
2

m∑
i=1

(xi− xi)
2

（8）

x̄i

式中：m为测试集样本数量（1 280）；fi 为第 i个样本

的预测值；xi 为第 i个样本的实测值；  为所有实测

值的平均值。R2 介于 0~1，越接近 1，回归拟合效果越

好，一般认为 R2 超过 0.8，模型具有较高的拟合优度。 

2　结果与讨论
 

2.1　模型超参数设置

艾辛庄监测断面的 DO实测浓度数据如图 5所

示。从图 5可以看出 DO浓度展现出显著的周期

性与季节性特征，波动性较强。将 2020-01-01—
2023-05-31的 DO浓度数据作为训练集，2023-06-
01—2023-12-31的数据作为测试集，训练集和测试

集的数据量分别为 7  475和 1  280条。数据经过

VMD分解后输入预测模型进行训练。在预测模型

训练阶段，设定 GA模型的种群规模为 20，交叉概率

为 0.5，变异概率为 0.1，最大进化次数为 10。经反复

训练，设置 BiLSTM模型中隐藏层为 128个神经元，

200次迭代训练，学习率为 0.004，优化器为 Adam，

迭代步数 batch-size为 32。最后，为了防止模型在训
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图 4    组合预测模型

Fig.4    Combined forecasting model

· 1184 · 环境工程技术学报 第 15 卷



练过程中出现过拟合，引入了 Dropout机制，并将其

比例设置为 0.3。这一比例在减少神经元间依赖性

的同时，保持了模型足够的表达能力，有助于提升模

型的泛化能力。考虑到时间序列输入长度对神经网

络性能的影响，需要在两方面取得平衡：如果长度太

短，神经网络可能无法充分利用历史信息；反之，可

能由于历史信息过多难以从中提取关键信息。因

此，本研究将输入时间序列长度设为 10。
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图 5    艾辛庄监测断面 DO 浓度数据

Fig.5    DO concentration data at Aixinzhuang monitoring
section

  

2.2　输入因子集选择

本研究获得的数据包含 9个水质指标，若全部

作为输入变量，会增加模型复杂度，从而降低模型预

测能力。首先对原始数据集进行皮尔逊系数分析，

图 6表示该数据集不同特征之间皮尔逊系数相关性

（图中圆形面积大小和颜色深浅代表相关性强弱；红

色代表正相关，蓝色代表负相关）。可知各水质指标

与 DO浓度的关联性从高到低依次为 pH（0.92）、氨

氮（0.65）、总磷（0.63）、总氮（0.56）、高锰酸盐指数

（0.54）、浊度（0.39）、电导率（0.31）、水温（0.27）。根

据皮尔逊相关系数法选取与 DO浓度相关系数大于

0.5的水质指标，即选取 pH、氨氮、总磷、总氮、高锰

酸盐指数 5个指标作为多元变量输入至模型中对

DO浓度进行预测。 

2.3　VMD 分解

该研究通过深入分析相邻分解模态末尾序列的

中心频率变化特征，结合参数常规设定与实验验证，

最终确定 K=10为最佳分解值。原始数据经过 VMD
分解后提取到固有模态 IMF1~IMF10（图 7），这表示

原始数据经过 VMD分解后提取到了 10个固有模态

函数。每个 IMF都代表了信号中的一个特定模态，

它们共同构成了原始信号的完整表示。在这 10个

序列中，第 1、2个序列变化缓慢，波动性弱，能够体

现 DO浓度的波动趋势；第 3~10个序列周期性明

显，反映了 DO的周期性。相比于直接采用水质数

据进行预测，VMD能够减少水质数据的非平稳性对

预测精度的影响，从而提升 BiLSTM的预测准确度。
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Fig.7    Modal components of DO concentration extracted
by VMD 

2.4　VMD-GA-BiLSTM 模型预测分析

采用 VMD-GA-BiLSTM组合模型以邢台市艾

辛庄断面 2020-01-01—2023-05-31的 DO浓度数据

作为训练集进行训练，将 2023-06-01—2023-12-31
的 DO浓度数据作为测试集输入到模型中进行预

测，得到 DO浓度的预测结果如图 8所示。可以看

出该模型能够较好地预测水质情况的走势，预测值
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图 6    皮尔逊相关系数矩阵热力图

Fig.6    Heatmap of Pearson correlation coefficient matrix
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和实测值波动性一致。这是因为 BiLSTM独特的结

构设计，能够较为有效地处理时间序列数据，考虑水

质数据的前后信息。但同时不可避免地存在一定的

滞后性问题，直观表现为图像上的平移错位。在测

试集上各评价指标的结果，RMSE、MAE、R2 分别为

0.149、0.135和 0.954，预测值和实测值拟合度较好。
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型预测值对比

Fig.8    Comparison between the measured values of DO
concentration at Aixinzhuang section and the predicted values of

VMD-GA-BiLSTM model
 

由于 VMD和 EMD都是信号分解的方法，均可

以与 BiLSTM神经网络和 GA结合使用。为验证

VMD-GA-BiLSTM组合模型在预测水质指标方面的

科学性和合理性，选取与构建模型相同的艾辛庄监

测断面 2020-01-01—2023-12-31的 DO浓度监测数

据 作 为 对 比 模 型 的 数 据 集 ， 同 样 将 2020-01-
01—2023-05-31的 DO浓度数据作为训练集，2023-
06-01—2023-12-31的 DO浓度数据作为测试集，分

别输入 SVM、LSTM、BiLSTM这 3种经典模型和

GA-BiLSTM、EMD-GA-BiLSTM这 2种组合模型

中，预测结果如图 9所示。从图 9可以看出，相较其

他模型，VMD-GA-BiLSTM能够更快、更准确地捕

捉水质参数的变化趋势，预测结果能更好地响应实

际值波动。

由表 1可以看出，VMD-GA-BiLSTM模型相较

于 SVM、LSTM、BiLSTM、GA-BiLSTM、EMD-GA-
BiLSTM模型，RMSE分别降低 0.541、0.510、0.464、
0.307、 0.29，MAE分 别 降 低 0.474、 0.444、 0.413、
0.173、 0.239， R2 分 别 提 升 0.267、 0.245、 0.216、
0.133、0.088。由各评价指标可看出，使用 BiLSTM
相较于 LSTM预测效果更好；使用 GA优化后的

BiLSTM相较于优化的 BiLSTM预测效果更好 ，

R2 提升了 0.083，并且在测试集上的性能及各评价指

标结果均有所增强，表明优化后的超参数组合更能

适应数据特征，从而提高了模型的泛化能力；使用

EMD和 VMD分解后的 GA-BiLSTM相较于 GA-
BiLSTM预测效果更好，R2 分别提升了 0.045和 0.133，
经过分解后相较于未经分解的模型预测精度有所提

高。本研究构建的 VMD-GA-BiLSTM模型对 DO
浓度的预测结果拟合度最高（R2 为 0.954），表明该模

型预测值更接近实际值。总体来看，构建的预测模

型能够有效提高河流 DO浓度的预测精度，预测效

果优于经典单一模型和其他 2种组合模型。
  

表 1    艾辛庄断面 DO 浓度预测模型评价指标对比

Table 1    Comparison of evaluation metrics for DO
concentration prediction models at Aixinzhuang section

模型 RMSE MAE R2

SVM 0.690 0.609 0.687

LSTM 0.659 0.576 0.709

BiLSTM 0.613 0.548 0.738

GA-BiLSTM 0.456 0.408 0.821

EMD-GA-BiLSTM 0.439 0.374 0.866

VMD-GA-BiLSTM 0.149 0.135 0.954
  

2.5　模型泛化能力试验

为了验证该研究模型对其他监测断面及其他水

质指标的预测效果，选取邢台市后西吴桥监测断面

进行模型泛化能力试验。邢台市牛尾河是海河流域

子牙河系滏阳河的一条支流，后西吴桥断面是牛尾

河上的国家地表水质考核断面。选取该断面的 pH、

DO、氨氮浓度作为预测指标进行试验，将 3个指标

2020-01-01—2023-12-31的数据作为数据集，同样

使用 2020-01-01—2023-05-31的数据作为训练集，

2023-06-01—2023-12-31的数据作为测试集。根据

皮尔逊相关系数法分析，预测 pH时选取 DO作为输

入特征，预测 DO时选取 pH、水温作为输入特征，预
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测氨氮浓度时选取总磷浓度作为输入特征。选用

BiLSTM、 GA-BiLSTM和 VMD-GA-BiLSTM模 型

进行预测及对比分析。由表 2可知，针对 pH、DO和

氨氮浓度 3项水质指标，VMD-GA-BiLSTM模型的

RMSE、MAE均最小，R2 最大，充分说明该模型在预

测不同站点的水质数据时具有泛化性 ，证明了

VMD-GA-BiLSTM模型预测水质时间序列数据具有

通用性和稳定性。
  

表 2    后西吴桥断面不同指标的模型预测结果对比

Table 2    Comparison of model prediction results of different
indexes at Houxiwuqiao section

水质指标 预测模型 RMSE MAE R2

pH

BiLSTM 0.735 0.781 0.757

GA-BiLSTM 0.523 0.489 0.831

VMD-GA-BiLSTM 0.154 0.168 0.922

DO浓度

BiLSTM 0.642 0.672 0.779

GA-BiLSTM 0.445 0.421 0.840

VMD-GA-BiLSTM 0.150 0.147 0.906

氨氮浓度

BiLSTM 0.744 0.548 0.689

GA-BiLSTM 0.564 0.357 0.824

VMD-GA-BiLSTM 0.169 0.137 0.931
 

基于试验数据分析，构建的 VMD-GA-BiLSTM
预测模型针对不同水质指标均显示出卓越优异的预

测效能，其预测值与水质实际观测值之间呈现出良

好的拟合性，表明该模型在水质预测领域的高效性

和稳定性，为后续水质状态的精准评估提供了有效

的模型。 

3　结论与展望

（1）VMD-GA-BiLSTM组合预测模型在邢台市

艾辛庄断面的 DO浓度预测任务中展现出了显著的

优势，实现了对非平稳时间序列数据的高效处理

和精准预测。从模型效果来看，VMD-GA-BiLSTM
相较于 SVM、传统 LSTM、BiLSTM、GA-BiLSTM
以及 EMD-GA-BiLSTM等模型，在 RMSE、MAE和

R²多个评价指标上均取得了更优的表现。RMSE和

MAE的显著降低以及 R²的显著提升，表明 VMD-
GA-BiLSTM模型具有更高的预测精度和更强的拟

合能力。

（2）在模型泛化能力试验中，选取邢台市牛尾河

后西吴桥监测断面的 pH、DO、氨氮浓度 3项指标，

将 VMD-GA-BiLSTM组合模型和其他模型的预测

结果进行对比，结果该模型的预测值和实测值拟合

度最高，证明了 VMD-GA-BiLSTM模型在预测河流

水质时间序列数据上具有通用性和稳定性。

VMD分解与遗传算法（GA）优化的 BiLSTM模

型有效解决了邢台市艾辛庄断面数据不平稳以及神

经网络模型的调参问题，但其应用于河流水质指标

预测时仍面临一些挑战。VMD分解效果受参数选

择的影响较大，不当的参数设置可能导致信息丢失

或过度分解，影响模型性能。遗传算法虽然具有强

大的全局搜索能力，但其收敛速度和局部搜索能力

仍有待提升，容易陷入局部最优解。此外，河流水质

数据的复杂性和多变性也对模型的泛化能力提出了

更高要求。后续对河流水质预测的研究包括探索更

精准、更高效的信号分解技术，以提升数据处理能

力，确保数据分解能够准确提取水质时间序列的特

征信息；通过纳入更多水质参数及环境因素增强模

型的泛化性，构建更加全面、综合的水质指标预测模

型，以应对复杂多变的数据，进一步提升河流水质指

标预测的精度和可靠性。
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