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三种水质动态预测模型在米山水库的应用与结果对比 
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摘  要：【目的】分析不同水质预测模型的预测精度，探寻最优的水库水质预测方法。【方法】分别构建了季节性

差分自回归滑动平均模型（SARIMA）、霍尔特-温特（Holt-Winters）模型和长短时记忆（LSTM）神经网络模

型，利用米山水库2012—2018年的月平均电导率观测数据对模型进行训练，利用2019年月电导率实测数据对模型进

行验证，考察3种预测模型的准确性和稳定性。【结果】SARIMA模型和Holt-Winters模型仅能考察水质数据的时序

演化趋势，预测精度较低；相比之下，LSTM神经网络模型能同时考察水质数据的时序演化趋势及不同时刻之间的

前后依赖关系，具有较强的非线性映射能力，预测精度最高。【结论】LSTM神经网络预测模型仅在电导率值突变

处误差相对较大，但整体预测效果较为理想，因此在水质预测中更加具有推广价值。 
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0  引  言1 

【研究意义】地表水质预测能够有效揭示水环

境的演化趋势，及时评估水体污染状况并制定相应

治理措施，对水生态环境保护和水资源管理具有重

要意义[1]。水质受到区外调水、降水、气温和水动

力条件等诸多因素的影响，其动态变化不仅具有稳

定的周期性和季节性特征，同时也存在较强的随机

性。因此，水质预测一直是水环境研究领域的难点

之一[2]。【研究进展】宫殿林等[3]研究表明，多元线

性回归模型能够获得最佳的水质预测效果；王泽斌

等[4]应用GM模型对阿什河入松花江口断面中的高锰

酸盐指数和铵态氮浓度变化趋势进行了预测，取得

了较好的效果；刘建霞等[5]采用数值模拟法对青岛

大沽河地下水水质进行了预测，提出了相应的地下

水污染防治措施；Najah等[6]分别采用线性回归、多

层感知器（MP）神经网络和径向基函数（RBF）神
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经网络对水质进行了预测，指出RBF神经网络具有

较优的预测性能；王梓璇等[7]研究指出，通过小波分

解和遗传算法进行数据前处理能够有效提高模型的

预测精度。上述研究虽然从不同角度对水质预测方

法进行了探讨，但存在一定局限性。线性回归和GM

模型仅采用简单的线性或指数函数预测水质变化趋

势，无法体现水质动态的随机性；数值模型法在获

取模型相关参数过程中需要耗费大量的人力、物力

和时间；RBF神经网络和BP神经网络等方法只考虑

模型输入变量的影响，无法反映数据的时序依赖

性，因此仅适用于短时间水质的动态预测[8]。【切入

点】时间序列模型（SARIMA模型和Holt-Winters模

型）和LSTM神经网络模型由于具有建模过程简单、

预测精度高等优势而被广泛应用于各个领域[9-11]。此

类模型主要通过对时间序列数据进行统计分析以找

出其变化规律并揭示其未来演变趋势，在水文领域

已被广泛应用于降水[12]、径流[13]和地下水位[14]的预

测研究。然而，此类模型尚未应用于具有强烈非平

稳性和随机性特征水体的水质预测，不同模型预测

精度的比较研究甚少。【拟解决的关键问题】鉴于

此，以山东省威海市米山水库为研究区，分别利用

SARIMA模型、Holt-Winters模型和LSTM神经网络

模型对区外调水影响下的米山水库的水质动态演化
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规律进行预测，对比分析3种模型的建模过程与预测

精度，评估不同模型在水质预测中的优劣，为水质

监测管理及水生态环境保护提供技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

米山水库位于山东省威海市文登区米山镇，是

用于防洪、城镇供水、发电的大型水库，控制流域

面积为440 km
2，总库容为2.8亿m

3，死库容为507万

m
3（图1）。米山水库作为胶东调水工程末端的调

蓄水库，承担着威海市区和文登区的供水任务，其

水质状况对于维持城市供水安全和区域水生态环境

稳定具有重要意义。米山水库在实施区外调水后，

其水质状况发生了显著变化，调水前（2015年）和

调水后（2018年）的水库部分水质指标检测结果如

表1所示。 

图1  米山水库及其控制流域分布 

Fig.1   Watershed map of Mishan Reservoir 

表1 米山水库2015年和2018年平均水质指标对比 

Table 1   Comparison of annual average water quality 

indicators of Mishan Reservoir in 2015 and 2018 

指标 
2015 年 

（调水前） 

2018 年 

（调水后） 
变化率/% 变化趋势 

电导率/(μS·cm
-1

) 335 858 156 上升 

钠/(mg·L
-1

) 17.6 115 553 上升 

硫酸盐/(mg·L
-1

) 39.4 189 380 上升 

氯化物/(mg·L
-1

) 36.5 126 245 上升 

总硬度/(mg·L
-1

) 113 247 119 上升 

重碳酸盐/(mg·L
-1

) 81.6 164 101 上升 

钙/(mg·L
-1

) 26.2 45.5 74 上升 

钾/(mg·L
-1

) 5.15 8.86 72 上升 

1.2  研究指标 

电导率用于表征水体传导电流能力的强弱，通过

电导率值可以推测水中带电荷物质的总浓度，可作为

反映水体污染状况的关键指标[15-16]。因此，本研究主

要关注米山水库 2012—2019 年水体月电导率的动态

变化。2013 年电导率数据缺失，采用样条插值进行

插补。 

由图 2 可知，米山水库电导率在 2016 年之前呈

小幅度波动趋势，波动范围主要介于 200~400 

μS/cm。2016 年开始实施区外调水后，电导率迅速

上升，并在 2017 年达到最大，随后其动态变化不仅

具有周期性和季节性特征，同时还存在较强的随机

性，波动范围主要介于 500~1 600 μS/cm。 

图 2   2012—2019 年米山水库月平均电导率的变化趋势 

Fig.2   Trend of monthly average conductivity of 

Mishan Reservoir from 2012 to 2019 

1.3  研究方法 

1.3.1  SARIMA模型 

SARIMA模型是一种典型的预测非稳定时间序

列的方法[17-18]，通过拟合逼近观测值来建立数学关

系，从而实现对时间序列的预测[19-20]。SARIMA模

型将水质观测值作为时间序列的一组随机数据，根

据时间序列的特征，将其简化为自回归模型

（AR）、移动平均模型（MA）、自回归移动平均

模型（ARMA），反映水质的动态变化特征。 

1.3.2  Holt-Winters模型 

Holt-Winters模型同样是一种广泛应用的时间序

列分析模型，主要利用指数平滑法使模型参数不断

拟合非平稳序列，适用于带有趋势性和季节性时间

序列的预测[21-22]。该模型将水质观测值的时间序列

分解为趋势项、季节项和随机项，并分别使用指数平

滑法进行计算，最终实现对水质演变趋势的预测。 

1.3.3  LSTM神经网络模型 

LSTM神经网络模型能够解决长时间序列的传递

问题[23]。通过将水质训练样本输入到LSTM神经网络

模型，不断调节优化权重矩阵和偏差，使水质模拟

值与观测值不断接近，利用优化好的模型可实现对

水质的动态预测。 

1.4  模型评价指标 

分别采用均方根误差（RMSE）和纳什效率系数

（NSE）来评价3种水质预测模型的预测精度。其

中，RMSE越小，预测精度越高；NSE越接近于1，

预测值与观测值之间的一致性越强。 

1.5  模型参数确定 

采用米山水库 2012—2018 年的月平均电导率数
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据作为训练样本对 3 种水质预测模型进行训练，利

用训练好的模型预测 2019 年的月电导率（预测样

本）并与实际观测值进行对比，以此验证 3 种预测

模型的准确性。 

通过对 SARIMA 模型进行反复调参、验证，最

终确定差分次数为 1，滑动平均项数为 1，季节性周

期差分次数为 1，季节性周期滑动平均项数为 1，季

节性周期长度为 12 时，模型的拟合效果最优。Holt-

Winters 模型经过反复调参、验证后，最终确定采用

加法模型时其拟合精度最高。LSTM 神经网络模型

采用 4 层模型结构，每层设置 80 个神经单元，神经

元失活率设置为 20%，学习率设置为 0.001，并利用

各时刻前 4个时刻的电导率值作为模型的输入数据。 

2  结果与分析 

2.1  训练样本结果分析 

SARIMA 模型、Holt-Winters 模型、LSTM 神经

网络模型的 RMSE 分别为 127、121、105 µS/cm，

NSE 分别为 0.88、0.87、0.91。LSTM 神经网络模型

的 RMSE 最小，且 NSE 最接近于 1，说明其与电导

率观测值的拟合效果最佳。 

3 种模型的拟合误差见图 3。SARIMA 模型与

Holt-Winters 模型的箱型图高度较为接近，说明其拟

合误差范围较为一致（介于 3%~17%），拟合误差

的平均值分别为 11.87%和 12.35%。与 SARIMA 模

型相比，Holt-Winters 模型的拟合误差异常值更多

（最大异常值达到 58.6%），说明 SARIMA 模型的

拟合效果更加稳定。LSTM 神经网络模型的箱型图高

度最低，说明拟合误差范围更小（介于 4%~15%），

其拟合误差 的平均值在 3 种模型中也最小

（11.05%）。总体来说，LSTM 神经网络模型的拟合

效果最优，能够准确反映电导率的动态变化规律。 

图3  模型训练拟合误差分布 

Fig.3   Training fitting error box plots 

2.2  预测样本结果分析 

SARIMA 模型、Holt-Winters 模型、LSTM 神经

网络模型的 RMSE 分别 163、138、112 µS/cm，NSE

分别为 0.78、0.81、0.85，可见 LSTM 神经网络模型

的预测精度最高。此外，预测样本的 RMSE 普遍高

于训练样本的 RMSE，而 NSE 则更加接近于 1，这

主要是因为模型训练是一个参数反复调整优化的过

程，并会选择对训练样本拟合误差最优的参数作为

模型输入参数，因此预测精度较高；在进行数据预

测时，最优参数会偏离预测样本，导致预测精度略

微降低。 

由图 4 可知，SARIMA 模型的拟合误差范围较

大（介于 7%~23%），同时其拟合误差平均值在 3种

模型中最大（16.04%），说明其预测精度较差。

Holt-Winters 模型的拟合误差范围介于 6%~15%，拟

合误差平均值（12.47%）均介于其他 2 种模型之

间，说明其预测效果居中。LSTM 神经网络模型的

拟合误差范围更小（介于 6%~13%），拟合误差平

均值在 3 种模型中也最小（9.95%），说明 LSTM

神经网络模型的预测精度最高。 

图4  模型预测误差分布 

Fig.4   Prediction error box plots 

3 种模型的电导率预测结果如图 5 所示。3 种模

型的电导率预测曲线与观测曲线拟合效果较好，均能

够体现出电导率的季节性变化。其中，LSTM 神经网

络模型的拟合度最高（仅在水位突变处误差较大）。 

图 5  不同模型电导率预测曲线 

Fig.5   Conductivity prediction curves of three models 

3  讨  论 

水质受人类活动、降水、气温和水动力条件等

多种因素影响，水质动态不仅体现出稳定的周期性
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和季节性特征，同时还表现出复杂的随机性。为验

证 不 同 模 型 的 水 质 预 测 性 能 ， 分 别 构 建 了

SARIMA、Holt-Winters、LSTM 神经网络水质预测

模型，利用米山水库 2012—2018 年月平均电导率数

据对模型进行训练，对 2019 年的月电导率数据进行

预测，以此考察 3 种模型在水质预测中的准确性和

稳定性。 

SARIMA 模型和 Holt-Winters 模型的本质是通

过拟合逼近时间序列观测值来模拟其规律性，而米

山水库自 2016 年开始实施区外调水后，其受人为因

素的影响不断加剧，导致电导率动态变化的规律性

减弱，随机性增强，因此会一定程度上影响此 2 种

模型的预测精度。 

水体电导率的变化是一个连续过程，某一时刻

电导率值往往受其前一时刻电导率值的高度影响，

LSTM 神经网络模型将前 4 个时刻的电导率值作为

输入数据，能同时考虑电导率的时序演化规律和不

同时刻之间的前后依赖关系，因此预测精度最高；

但由于区外调水后电导率动态的随机性增强，造成

LSTM预测模型在电导率值突变处的模拟误差较大。 

在未来研究中，建议采用集合经验模态分解或

小波分析方法对电导率时序数据进行降噪处理，通

过降低原始数据序列的非线性和非平稳波动特征，

解决对变化细节和突变点预测精度不高的缺陷。此

外，还可将影响电导率动态的主要因素（如降水、

气温、水动力条件和人类活动）作为 LSTM 神经网

络模型的输入数据，进一步提高模型的预测效果。

长时间序列的水质监测数据往往存在大量的观测值

缺失，利用 LSTM 神经网络模型能实现水质缺失值

的准确插补，可有效提高数据挖掘方法的准确性，

为水质评价提供科学依据。 

4  结  论 

1）LSTM 神经网络模型的拟合误差范围更

小，拟合误差的平均值最小，异常值较少，拟合效

果最优。 

2）LSTM 神经网络模型能同时考虑电导率时序

演化规律及不同时刻之间的前后依赖关系，因此预

测精度更高。 

（作者声明本文无实际或潜在利益冲突） 
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Abstract: 【Objective】Accurate prediction of water quality is of great importance for protecting water ecological 

environment and improving water resource management, but difficult due to the combined influence of various 

factors including human activities, rainfall, temperature and hydrodynamic conditions which are complex and 

uncertain. In this paper we compare three models, the SARIMA model, Holt-Winters model and LSTM neural 

network model, for predicting water quality of reservoir.【Method】Electric conductivity of water was used as a 

proxy for water quality. Data measured monthly from 2012—2018 from Mishan Reservoir was used for model 

training, and the data measured in 2019 was used to test the models.【Result】The SARIMA and Holt-Winters 

models are comparatively simple, but because they only consider time series of water quality data, their accuracy is 

low. In contrast, the LSTM neural network model considers factors that affect water quality and implicitly represents 

the nonlinearity of the factors in their impact on water quality, it is more accurate than other two models.

【Conclusion】In general, the LSTM neural network model is reliably, giving rise to large error only when there 

were sudden changes in the conductivity. Overall, it is reliable and accurate for predicting change in water quality 

induced by variations in the environment. 

Key words: time series model; LSTM model; conductivity; water quality prediction; Mishan Reservoir 
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