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摘要： 局部水域的藻类异常增殖现象逐渐成为千岛湖面临的水环境保护难题. 构建以数据驱动的水华预测模型，实现对重点水

域叶绿素 a (Chla) 浓度短期动态变化的预测，是快速应对潜在水华风险的有效手段之一. 鉴于 NARX 神经网络在预测非平稳时

间序列动态特征方面的优势，以千岛湖国控监测断面小金山 2016—2019 年 Chla 的高频时间序列作为研究对象，对 Chla 剖面数

据进行沿深平均、缺失值插补后，分别以连续 3 d 和连续 7 d 的 Chla 浓度作为输入，构建了基于 NARX 神经网络的藻类预测模

型，用于预测未来 0.5~7 d Chla 浓度的变化，探讨了相关参数设置、训练及评价方法，并针对不同的预见期分析了模型性能. 结果

表明：① 模型预测性能稳定，预测值与实测值相关系数保持在 0.8~0.9 之间，均方误差在 15~30 之间. ②随着预见期的变化，模型

性能不同. 其中，在未来 0.5~4 d 的预测中，使用连续 3 d 的 Chla 浓度作为输入的预测效果较好；在未来 4.5~7 d 的预测中，使用连

续 7 d 的 Chla 浓度作为输入的预测效果较好. 研究显示，该模型可以较为准确地预测未来 0.5~7 d 的 Chla 浓度，可为构建以数据

驱动的千岛湖水华监测预警系统提供科学依据.
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Abstract： In  recent  years,  Qiandaohu  Reservoir  has  suffered  from  abnormal  growth  of  algae.  Short-term  forecasting  models  of  algal

blooms driven  by  data  can  be  built  to  predict  the  temporal  variation  of  chlorophyll-a  (Chla)  concentration  in  some concern  water.  It  is

considered  effective  to  deal  with  potential  bloom  risks.  NARX  (nonlinear  autoregressive  with  external  input)  neural  network  has  a

competitive advantage in predicting the dynamic characteristics of non-stationary time series. In this paper, a high-frequency monitoring

buoy  dataset  of  Xiaojinshan  Station,  a  state-controlled  section  in  Qiandaohu  Reservoir  from  2016  to  2019  was  handled  with  vertical

integration and missing value interpolation. An algal bloom forecasting model based on NARX neural network was then built to predict

the temporal variations of Chla over the next 0.5-7 days. To drive the model, Chla concentrations from the first 3 and 7 days were used as

initial inputs, respectively. Parameters settings, trainings and evaluations were discussed, and model performance was analyzed according

to  different  foreseeable  periods.  The  results  showed  that:  (1)  The  performance  of  the  model  was  steady.  The  correlation  coefficients

between prediction and observation reached 0.8-0.9, and the corresponding mean square error values were 15-30. (2) In the 0.5-4 days of

forecasting,  the  model  using  the  first  3-day  Chla  concentration  as  the  initial  input  had  higher  accuracy,  while  the  model  using  the  first

7-day chlorophyll concentration as initial input showed better precision in the forecast for days 4.5-7. It is therefore recommended to us

models  with  different  inputs  for  different  forecast  periods.  The model  contributed to  provide a  methodology for  a  bloom early  warning

system driven by data.
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千岛湖又名新安江水库，是长三角最大的战略水

源地及杭州市的饮用水源，以水质优异而著称[1-2]. 千
岛湖设有 4 个国控监测断面，其中，街口断面位于安

徽省和浙江省交界处，水质考核标准为 GB 3838−
2002《地表水环境质量标准》河道Ⅱ类；库体内有 3
个监测断面，分别为小金山、三潭岛和大坝前，水质

考核标准均为 GB 3838−2002 湖库Ⅰ类 (除小金山

TP 浓度≤0.025 mg/L 外). 近年来，随着流域经济的发

展，千岛湖承接的外源污染负荷增大，加上水文气象

过程的影响，库区水质出现不稳定性，局部地区开始

出现富营养化和藻类异常增殖现象[3-7]. 尤其是小金

山断面，地处自上游狭长河道往开敞型水面过渡的区

域，极易受到上游河流断面的影响，导致水质状况无

法稳定达标，成为千岛湖面临的水环境保护难题[8-9].
为了快速捕捉水质与藻类变化，自 2011 年起千

岛湖开始在国控监测断面建设集水温、pH、溶解氧

浓度、浊度、叶绿素 a 浓度等参数于一体的剖面高频

监测系统. 在获取高频时间序列对水质状况进行实时

自动监测的同时，尝试用科学手段挖掘数据特征和规

律，在千岛湖沉降通量、热成层和溶解氧分层的稳定

性以及藻类垂向分布规律方面取得了新进展[9-13]. 但
是，目前通过高频时间序列实现对千岛湖水质水华的

短期预测，从而对藻类异常增殖带来的水质风险做出

预判的研究较少.
大数据及人工智能技术使得以数据驱动的建模

方式对时间序列进行短期预测成为可能[14]，尤其是人

工神经网络 (artificial neural network，ANN) 模型，因

其具有良好的非线性映射和自学习能力，在非平稳时

间序列的高精度预测方面具有独特的优势. BP (back
propagation，反向传播) 神经网络作为主流网络之一，

结构简单、映射能力强，已在医学[15]、大气 [16-17]、水

文[18]、土壤[19-20]、生物[21]、环境[22-23] 等多学科领域广泛

应用. 但是，BP 神经网络属于静态神经网络，信息流

动是由输入层单向流动到输出层，对于历史输入输出

缺乏记忆联想，对时间序列时变特性的适应能力不强，

从而影响预测精度[24-25].
NARX  (nonlinear  auto-regressive  with  exogenous

inputs，带有外部输入的非线性自回归) 神经网络是动

态神经网络的一种，其输入结果是当前外部输入和历

史输出结果的非线性函数，可看作是有时延输入的

BP 神经网络加上输出到输入的延时反馈连接. 由于

网络结构中存在时延和反馈，因此其可反映系统的历

史状态信息，是一种有记忆功能的神经网络，可以模

拟时间序列长期动态特征[26-30]. 近年来，NARX 神经

网络在环境空气质量[31-32]、水文预报 [33]、大坝变

形[34]、地表沉降 [35]、农作物水分蒸腾 [36]、股票择时 [37]

等预测中均取得了较好的效果. 研究[27,34] 表明，NARX
神经网络可用于预测时间序列，且通常可以保留信息

的时间是常规递归神经网络的 2~3 倍.
鉴于此，该研究以千岛湖小金山国控监测断面的

水质自动监测站叶绿素 a (Chla) 高频监测数据为研

究对象，构建基于 NARX 神经网络的藻类预测模型，

分析该模型在千岛湖 Chla 浓度时序变化预测的效果，

探讨最优预见期，以期为构建以数据驱动的千岛湖水

华监测预警系统提供科学依据. 

1    材料与方法
 

1.1    研究点概况与浮标数据

小金山国控监测断面 (见图 1) 距上游浙江省与

安徽省交界的街口断面约 28.6 km，距下游三潭岛断

面约 15.0 km，水深约 40 m. 布设在小金山国控监测

断面的水质自动监测系统为固定浮标站 (29°36′38″N、

118°56′45″E)，浮标悬挂有型号为 YSI EXO2 的多参

数水质仪 (Yellow Springs Instrument Co.，美国)，可自

上而下地同步记录水深 (单位为 m) 和 Chla 浓度 (单
位为 μg/L). 水深为 0.1~10 m 时，测量间隔为 0.5 m；

水深为 10~40 m 时，测量间隔为 2 m. 浮标在 2016 年

每 3  h  (分别为 00:00、 03:00、 06:00、 09:00、 12:00、
15:00、18:00、21:00) 记录一次数据，2017 年以后每 4 h
(分别为 00:00、04:00、08:00、12:00、16:00、20:00) 记
录一次数据. 为保持数据的一致性，该研究取用每日

图 1    千岛湖库体及国控监测断面分布

Fig.1 Qiandaohu Reservoir and location of

state-controlled sections
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00:00 与 12:00 的数据进行分析. 

1.2    数据处理

小金山国控监测断面逐日高频剖面观测数据的

监测时间为 2016 年 9 月 8 日−2019 年 12 月 2 日 .
从 Chla 浓度随时间的剖面变化〔见图 2(a)〕可见：

Chla 浓度剖面存在明显的季节性变化特征，冬季、春

季水柱垂向差别不明显，呈几乎完全混合的状态；夏

季、秋季上层 Chla 浓度明显高于下层. 随机取夏季

某一次监测剖面数据，分析 Chla 浓度随水深的变化

〔见图 2(b)〕发现：水深 10 m 以上，Chla 浓度较高且变

化较大；水深 10 m 以下，Chla 浓度较低且趋于稳定.
因此，对每日 00:00 和 12:00 0~10 m 的 Chla 浓度监测

数据运用梯形求和公式，得到随时间变化的 Chla 浓

度在水深 10 m 以上的沿深平均值，时间间隔为 0.5 d.
 

图 2    小金山国控断面高频监测 Chla 浓度的剖面变化情况

Fig.2 High frequency observed Chla profile at Xiaojinshan Staion
 

高频监测期间，由于仪器维护或恶劣天气等人为

不可抗拒原因，出现了一些时长为半天至十几天的测

量间断. 缺测值采用窗口长度为 7 的移动中位数进行

线性填充，即以缺测值位置为中心，向前、向后各移

动 3 个位置，形成长度为 7 的移动窗口；若没有足够

的数据填满窗口，则窗口自动在前或向后继续移动或

直至端点处截断. 当窗口被截断时，根据窗口内的数

据计算出中位数，替代缺测值. 

1.3    NARX 神经网络结构及构建

NARX 神经网络的拓扑结构分为输入层、隐含

层、输出层 3 个层次以及输出到输入的延时 (见图 3).
神经网络的输出延时保存后，通过外部反馈引入输入

层，与输入样本共同学习，按一定的训练标准计算网

络的实际输出值与期望输出值的误差，不断进行误差

反向传播，从而调整网络各层权重，使误差达到最小，

完成学习目的. 隐含层神经元的数目根据经验公式

〔见式 (1)〕进行确定[32,35].

h =
√

n+m+a （1）

式中，h 为隐含层神经元数目，n、m 分别为输入层、

输出层单元数，a 为 1~10 之间的常数.
NARX 神经网络训练采用列文伯格 -马夸尔特

(Levenberg-Marquardt，LM) 算法[38-39]，计算公式：

∆ω =
(
JT J +µI

)−1
JT (ω)e (ω) （2）

式中，ω 为权重阈值参数，J为雅克比矩阵，JT 为 J的

转置，μ 为学习常数，I为单位矩阵，e 为误差向量.
NARX 神经网络建模的基本步骤主要包括：①初

始化网络，包括网络参数的选择和设定；②训练，训

练时应尽量防止网络过度拟合；③仿真，其中如何初

始化网络和提高模型泛化能力对神经网络的构建十

分关键. 

1.4    NARX 神经网络藻类预测模型性能评价

为了评价 NARX 神经网络藻类预测模型的预测

性能，采用均方误差 (MSE) 和相关系数 (R) 对预测

值和实际观测值进行对比分析. 均方误差反映训练

输出值与目标值之间的误差，其值越小表示模拟效

果越好；相关系数范围在 0~1 之间，其值越大说明模

拟数据和实测数据相关度越高，模型的模拟精度也

越高[32,34]. 

注：X(t) 为外部输入向量；Y(t) 为期望目标向量；d 为延时阶数；L和 b 分

别为神经网络各层的权值矩阵及偏置，其中，上标 1 代表隐含层，上标

2 代表输出层；f 为各层激活函数，其中，隐含层的激活函数 f 1 取双曲正

切函数，输出层的激活函数 f 2 取线性函数.

图 3    NARX 神经网络拓扑结构

Fig.3 Topology architecture of NARX neural network

920 环　境　科　学　研　究 第 35 卷



2    结果与讨论

为了探讨 NARX 神经网络藻类预测模型在千岛

湖 Chla 浓度时序变化的预测情况，分别采用连续 3 d
的 Chla 浓度观测值以及连续 7 d 的 Chla 浓度观测值

作为输入样本，未来 0.5~7 d 的 Chla 浓度作为输出，

建立输入-输出之间的响应模型共 28 个.
模型采用 3 层神经网络，即输入层、隐含层和输

出层各 1 层，其中将利用连续 3 d Chla 浓度预测未来

0.5~7 d Chla 浓度的预测模型定义为第 1 类模型，输

入层为 6 个单元，输入向量 Xi=(Ci, Ci+1, …, Ci+5)，输出

层为 1 个单元，输出值 Yi=Ci+j (j=6,7,…,19)；将利用连

续 7 d Chla 浓度预测未来 0.5~7 d Chla 浓度的预测模

型定义为第 2 类模型，输入层为 14 个单元，输入向

量 Xi=(Ci, Ci+1,  …, Ci+13)，输出层为 1 个单元，输出值

Yi=Ci+j (j=14,15,…,27). 该研究指定隐含层神经元个

数为 10，延时阶数为 3  d.  初始化权值及阈值取

[−1, 1] 之间的随机数.
经插补后，小金山监测断面 2016 年 9 月 8 日−

2019 年 12 月 2 日的 Chla 浓度数据共 2 361 个，按占

总样本数量 75%、15% 和 10% 的比例，分为训练集、

验证集和测试集. 其中，训练集样本在模型训练过程

中输入到网络中，神经网络在完成初始化之后，根据

输出值与标注值之间的误差不断进行权值和偏置值

的调整；验证集样本不直接参与上述训练调整，主要

用于测度在训练过程中网络泛化能力的表现，在泛化

能力停止改进时停止训练，从而防止神经网络训练中

发生过拟合现象，导致泛化能力的下降；测试集样本

对训练过程不施加影响，而在训练期间及训练后作为

独立于训练的样本数据，对神经网络的性能进行测试、

分析及评价.
经过多次试验对比发现，两类模型在训练过程中

训练集、测试集和验证集的试验效果均十分理想，相

关系数在 0.953~0.986 之间，均方误差在 1.387~4.483
之间，模型训练性能较好，可用于预测.

以 2019 年 1−7 月数据作为预测数据输入已训

练好的 28 个 NARX 神经网络进行计算，输出未来

0.5~7 d 的 Chla 浓度预测值，并与实际观测值进行比

较，从而评价模型预测效果 (见表 1). 两类模型的预

测性能总体比较稳定，相关系数保持在 0.8~0.9 之间，

均方误差在 15~30 之间. 随着预见期的增加，两类模

型的均方误差均呈上升趋势，相关系数呈下降趋势，

但趋势平缓，符合神经网络的预测性能，即随着预测

时间的增加，预测精度逐渐下降[23,32]. 相比而言，在未

来 0.5~4 d 的预测中，第 1 类模型的预测精度优于第

2 类模型，即使用连续 3 d 的 Chla 浓度作为输入的预

测模型精度较高；而在未来 4.5~7 d 的预测中，第 2 类

模型的预测精度优于第 1 类模型.
图 4~6 分别为第 1 类模型和第 2 类模型对于未

来 0.5、3 和 6 d Chla 浓度预测值与观测值的对比. 由
图 4 可见，对于未来 0.5 d 的预测，两类模型预测值与

观测值的趋势变化情况基本相似，吻合程度较高，但

在第 2 类模型中存在一些时刻预测值略小于实测值，

整体预测程度不如第 1 类模型. 由图 5 可见，对于未

来 3 d 的预测，两类模型均存在某些预测值小于实测

值的情况，但第 1 类模型与实测值吻合程度良好，而

第 2 类模型明显存在预测趋势平缓的现象，尤其是没

有预测出 6 月 Chla 浓度的高值区，7 月的 Chla 浓度

存在明显的相位差. 由图 6 可见，对于未来 6 d 的预

测，第 2 类模型的预测值与实测值吻合程度高于第 1
类模型，尤其是对 5 月后高低值的振荡趋势模拟较好，

而第 1 类模型没有预测出 6 月以后 Chla 浓度的高值区.
在已构建的预测千岛湖水体富营养化的 BP 神

经网络模型[22] 中，为了预测 Chla 浓度的周尺度变化，

采用了水温、pH、Chla 浓度、透明度和总氮 5 个输入

变量，并且随着输入变量减少为 1 个，模型训练过程

中的相关系数降至 0.744. 而 NARX 神经网络藻类预

测模型仅用 Chla 浓度作为输入变量，得到了比 BP 神

经网络高的预测精度，进一步说明 NARX 神经网络

藻类预测模型在时间序列预测中的优势，以及减少输

入参数可以降低输入参数带来的模型不确定性[23,40]. 

表 1    两类模型预测性能对比

Table 1  Prediction performance of two NARX models

预测时间/d
第1类模型 第2类模型

均方误差 相关系数 均方误差 相关系数

0.5 14.873 9 0.906 0 17.970 0 0.889 1

1 17.802 1 0.895 6 21.203 8 0.872 0

1.5 21.668 5 0.860 6 21.252 3 0.895 1

2 30.179 9 0.821 7 19.472 3 0.875 8

2.5 20.040 9 0.883 5 26.882 3 0.861 5

3 18.671 5 0.893 3 25.329 5 0.850 4

3.5 19.054 2 0.879 9 26.371 2 0.842 0

4 27.698 6 0.830 2 30.232 8 0.848 3

4.5 25.332 1 0.856 2 23.903 1 0.846 9

5 22.195 0 0.856 4 24.383 0 0.870 7

5.5 28.066 7 0.850 9 38.656 5 0.777 4

6 27.782 3 0.824 2 11.819 7 0.929 4

6.5 22.477 7 0.882 9 23.565 6 0.870 7

7 30.385 5 0.813 9 23.425 4 0.873 8
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3    结论

a) 基于输入样本不同而定义的两类 NARX 神经

网络藻类预测模型预测性能总体比较稳定，预测值与

实测值相关系数保持在 0.8~0.9 之间，均方误差在

15~30 之间，可以较为准确地预测未来 0.5~7  d 的

Chla 浓度值，说明 NARX 神经网络藻类预测模型对

于千岛湖 Chla 时序变化的预测是可行的.
b) 随着预见期的变化，模型性能不尽相同. 建议

图 4    两类模型对未来 0.5 d Chla 浓度的预测值与观测值对比

Fig.4 Performance of two NARX models forecasting the dynamics of Chla in the future 0.5 day

图 5    两类模型对未来 3 d Chla 浓度的预测值与观测值对比

Fig.5 Performance of two NARX models forecasting the dynamics of Chla in the future 3 day

图 6    两类模型对未来 6 d Chla 浓度的预测值与观测值对比

Fig.6 Performance of two NARX models forecasting the dynamics of Chla in the future 6 day
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在实际应用过程中，采取二者相结合的方法，在未来

0.5~4 d 的预测中，使用连续 3 d 的 Chla 浓度作为输

入的预测模型；在未来 4.5~7 d 的预测中，使用连续 7
d 的 Chla 浓度作为输入的预测模型.

c) 相比于基于机理过程的藻类预测数值模型，基

于数据驱动的 NARX 神经网络藻类预测模型结构简

单，运行成本较低，具有较强的实用性和时效性. 如果

采用其他点位的监测数据对所构建模型进行训练、

测试和验证，同样可以实现对其他点位 Chla 时序变

化的预测，因此又具有较好的可移植性.
d) 目前预测获得的时间序列平滑性有待进一步

提升，这主要是因为原始时间序列为非平稳序列，不

仅包含较平稳的有用信息，还包含影响数据可靠性和

预测精度的随机噪声. 在接下来的研究中，将针对时

间序列的特性，继续构建基于小波分析的 NARX 神

经网络藻类预测模型，进一步优化模型参数，提高

Chla 浓度的预测精度.
e) 总体来讲，基于 NARX 神经网络的藻类预测

模型是可靠的，可以用于千岛湖重点水域藻类生长的

短期预测，为水华的监测预警系统构建提供借鉴与

依据.
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