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摘　要　水环境资源保护作为当下最重要的工作之一，为了提高水质模型预测精度并制定更加完善的水资源管理策
略，现提出一种基于改进的 Mogrifier LSTM算法水质浊度数据预测模型，实现对水质数据的精准预测。该模型首先利
用 CNN卷积神经网络对复杂的水质数据进行特征提取，有效解决了水质数据非线性不稳定的特点，并对传统
Mogrifier机制进行优化，引入扩展系数，利用 PSO粒子群优化算法对超参数进行寻优操作，通过改造后的 Mogrifier
机制对 LSTM模型中不同时刻的上下文信息进行融合，增强了水质数据的信息的交互。将预测结果与众多传统模型进
行对比，结果表明 CNN-改进Mogrifier LSTM模型具有更好的预测效果。
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近年来，随着我国现代工业的发展，全国各流域水质污染防治工作越来越受到重视[1]。在水环境保护工
作中，水质预测为流域规划及污染防治措施提供了有效预警[2]。提高水质预测模型的精确度和泛化性成为改
善水环境质量至关重要的工作之一。

传统的水质预测工作大多使用基于线性分布的模型，如自回归综合移动平均 (ARIMA) 方法和多元线性
回归 (MLR) 模型[3-4]。由于水质系统具有非线性及不稳定的特性，传统数学模型无法准确抓取水质数据的走
势。为了解决传统模型的潜在问题，WANG等[5] 利用循环神经网络 (RNN) 模型预测位于太湖的三个点位的
水质数据，验证了 RNN模型在水质预测工作方面的可行性。但 RNN在训练长序列大规模的数据时会遇到
梯度消失和梯度爆炸的问题。为了解决 RNN存在的问题，有相关研究人员提出了长短时记忆网络
(LSTM)，该网络是使用门控系统对输入输出进行加权学习，使其对比 RNN模型更加有效的捕捉长时间序列
之间的信息关联。LSTM模型已经被广泛用于水质预测领域[6-8]。LIU等[9] 将 LSTM模型运用在饮用水水质
预测中，取得了不错的效果。然而单一的 LSTM模型存在自身计算复杂度高和对大量数据的依赖问题，在面
对更加复杂的时序模型时，无法保证模型的预测精度。

为了提高 LSTM模型的性能，众多学者继续对 LSTM的融合模型进行研究[10-12]。BAEK等[13] 利用卷积
神经网络 (CNN) 提取特征的能力配合 LSTM的时序依赖学习预测河流水位及水质，证明了 CNN-LSTM模
型的性能优于单一 LSTM模型。KHULLAR等[14] 使用两个单向的 LSTM模型分别从前后同时输入数据信息
来预测河流水质因子，更加精准的推导出未来时刻的水质信息。李浩等[15] 研究发现 Mogrifier机制通过新增
额外的门控运算改善了上下文信息的交互能力，有效提高了模型预测精度。由于 Mogrifier门控机制为了保
持经过 sigmoid运算过后数值的稳定性通常会乘以一个固定常数，难以应对更加复杂的数据序列。针对上述
问题，对 Mogrifier机制进行改进，赋予模型更丰富的超参数，并通过粒子群优化算法 (PSO) 寻找最优的超
参数组合。
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基于上述研究方法，本研究提出基于 CNN-改进 Mogrifier LSTM的水质浊度预测模型，可以利用
CNN提取特征配合 LSTM长时间记忆的优势，并加入改进后的 Mogrifier门控机制，进而提高水环境质量预
测模型的精度。 

1    数据来源及预处理

本研究使用的数据来自位于湖北省荆州市江陵县环境监测中心对柳口站的水质监测数据。为确保最终模
型的实用性和可靠性，本研究选用了柳口站 2019年 1月 1日至 2021年 12月 31日的水质监测数据。数据
每 4个小时收集 1次，评测标准按照《地表水环境质量标准》执行，总共监测 9项评测指标：水温 (Temp)、
pH、溶解氧 (DO)、电导率 (EC)、浊度 (THM)、高锰酸盐指数 (COD Mn)、氨氮 (NH3-N)、总磷 (TP) 及总氮
(TN)。本研究采用浊度作为输出变量来展示模型的预测效果。表 1显示了全部数据的描述性统计。
 
 

表 1  水质监测数据的描述性统计

Table 1  Descriptive statistics of water quality monitoring data

统计数值 水温/℃ pH
溶解氧/
(mg·L−1)

电导率/
(μS·cm−1)

浊度/NTU
高锰酸盐指数/

(mg·L−1)
氨氮/

(mg·L−1)
总磷/

(mg·L−1)
总氮/

(mg·L−1)

平均值 18.73 7.86 9.19 380.76 23.36 1.51 0.03 0.08 1.69

最大值 35.00 9.06 25.70 543.00 415.30 8.03 0.55 0.38 4.64

最小值 5.00 6.00 3.61 64.60 0.60 0.20 0.00 0.00 0.11
 

通过观察表 1可发现，由于检测工具故障或数据传输错误等因素的影响。高锰酸盐指数及总磷指标的最

低值出现了 0或者小于 0的情况，将此类数据进行删除处理。同时由于数据在收集传输过程中会存在数据丢

失的问题，缺失值会对数据分析及水质预测模型的搭建造成影响。通过观察原始数据，发现浊度缺失值占比

仅为 0.57%，为了提高模型的精准度和数据的真实性，本研究选择直接删除缺失值，避免人为填充数据与真

实值之间误差较大。同时使用标准差法对数据中出现的异常极值进行筛选。在处理完缺失值和异常极值后，

为消除数据之间量纲与单位的影响，对数据进行归一化处理。通过对特征进行归一化处理，使得各个特征拥

有相似的尺度。本研究选取最大最小归一化，利用每列特征中的最大值和最小值对数据进行标准化处理。 

2    理论研究与方法
 

2.1    改进 Mogrifier LSTM
在传统 LSTM模型中，上一时刻的单元状态和当前输入值在进入到下一时刻时是相互独立的，并没有互

相交换信息。而这种上下文独立的输入会导致部分信息的流失，从而影响模型精度的提升。为了解决上述问

题，在原始的 LSTM模型上建立了Mogrifier机制，增加了信息进入细胞状态前的信息交互能力。

在 Mogrifier结构中，每一次迭代都会将一项信息与通过 sigmoid激活函数的另一项相乘形成新的信

息，并且根据当前的迭代次数来决定上一时刻单元状态和当前输入值的轮替交互信息。由于经过 sigmoid运

算后，结果会分布于 0到 1之间，经过几次迭代后结果会逐渐变小，从而导致梯度消失的问题。所以为了解

决上述问题，会在运算后将结果乘 2，保证数值的稳定性。具体公式如下式 (1)、(2)所示。

xi = 2σ
(
Qihi−1

)
⊙ xi−2, for odd i ∈ [1, · · · ,r] (1)

hi = 2σ
(
Rixi−1

)
⊙hi−2, for even i ∈ [1, · · · ,r] (2)

xi hi

σ Qi Ri xi hi

式中： 为当前输入值及后续在 Mogrifier结构迭代的中间值； 为当上一时刻单元状态及后续在

Mogrifier结构迭代的中间值； 为 sigmoid运算； 和 是为了帮助 和 交互而额外设立的矩阵。

Mogrifier门控结构如图 1所示。

在传统 Mogrifier LSTM模型中，存在 Mogrifier机制迭代次数 i这一超参数，同时原作者为了解决多

次 sigmoid运算结果逐渐变小的问题，简单将运算结果乘上 2。本研究为了让模型更加贴合水质数据非线性
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不稳定的特性，提出改进 Mogrifier LSTM网络模
型，将固定系数修改为扩展系数 n，赋予传统
Mogrifier机制更加丰富的超参数来面对复杂的水
质数据，并通过 PSO (粒子优化算法) 来同步选取
迭代次数 i与扩展系数 n的最优值，改进后的
Mogrifier LSTM公式如式 (3)、(4)所示。

xi = nσ
(
Qihi−1

)
⊙ xi−2, for odd i ∈ [1, · · · ,r] (3)

hi = nσ
(
Rixi−1

)
⊙hi−2, for even i ∈ [1, · · · ,r] (4)

模型中，如果迭代次数为 0时，模型为最初
始的 LSTM模型。通过迭代次数 i与未知数 n来
修改模型结构。改进后的 Mogrifier门控结构如
图 2所示。

在改进 Mogrifier机制中，将迭代次数 i与扩
展系数 n加入粒子群算法 (PSO) 中，通过模拟鸟
群的捕食行为来不断调整粒子的位置与速度，在全
局寻找所寻参数的最优值。 

2.2    CNN-改进 Mogrifier LSTM 模型

基于 CNN、改进 Mogrifier机制和 LSTM等

模型的理论基础，建立 CNN-改进Mogrifier LSTM模型，模型的结构图如图 3所示。
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图 1    Mogrifier 基本结构图

Fig. 1    Mogrifier basic structure diagram
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图 2    改进型 Mogrifier 基本结构图

Fig. 2    Basic structure diagram of improved Mogrifier
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图 3    CNN 改进的 Mogrifier LSTM 神经网络模型结构

Fig. 3    CNN Improved Mogrifier LSTM Neural Network Model Structure
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模型的具体实施步骤如下。
1) 数据预处理：对水质数据的缺失值进行剔除，将剔除后的数据标准化后按照 6∶2∶2的比例划分数据集

为训练集、验证集和测试集。
2) CNN层：将水质数据作为 CNN层的输入数据，提取水质数据的特征，构造对应的特征向量，并将特

征向量输入 LSTM层。
3) LSTM层：接收 CNN层的输出数据，对数据进行时序预测。LSTM中的细胞状态容纳了历史网络中

所有信息，并在进入新阶段时根据设立的算法对数据信息进行筛选。LSTM层通过 3种门控状态来对数据信
号进行遗忘或记忆功能。

4) 改进 Mogrifier层：在 LSTM层中，每一时刻的单元状态和当前输入值会先进入 Mogrifier层进行交
互信息的过程，并通过 PSO优化算法获取超参数的最优值。

5) 评价标准：将模型的最终输出与真实测量水质数据进行评价，计算出 RMSE、MAE、Mape等评价指
标，并与其他模型进行对比。 

3    结果
 

3.1    改进 Mogrifier 机制模型与其他模型的对比

在将预处理后的水质数据按照 6∶2∶2的比例
划分为训练集、验证集和测试集后。首先将训练集
的水质数据输入到模型的 CNN层，对水质特征进
行提取。处理后的特征向量会经过改进后的
Mogrifier LSTM模型的时序数据预测。同时在模
型的改进 Mogrifier层中，经过多轮筛选，选择出
了 Mogrifier门控机制的最优交互轮次 i与最优扩
展 n，结果分别为 5和 2.035。将最优参数与模型
用来训练测试集数据得到水质浊度预测曲线如图 4
所示，可以发现预测曲线 pred能够准确把握真实

值曲线 true的走势。
为了验证 CNN-改进 Mogrifier LSTM预测模型的精度，本研究采用 LSTM模型、CNN-LSTM模型、

Bi-LSTM模型、CNN-Mogrifier LSTM模型、Mogrifier LSTM模型来预测水质数据中浊度指标，图 5为各
类模型的预测结果与真实值之间的误差对比图。
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图 4    CNN-改进 Mogrifier LSTM 模型预测结果

Fig. 4    CNN Improved Mogrifier LSTM Model
Prediction Results
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图 5    各模型的预测结果误差对比

Fig. 5    Comparison of prediction results errors among different models
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通过观察 CNN-改进 Mogrifier LSTM模型与
上述其他模型的对比结果，CNN-改进 Mogrifier
LSTM模型的拟合效果最好，测试数据的误差均较
小且稳定。说明无论是在面对日常值的预测还是突
发污染物的预警都表现出不错的水平。其他模型在
面对日常值的预测中往往会有部分偏差。为了更加
直观展示各类模型的拟合效果，利用均方根误差
(RMSE)、平均绝对误差 (MAE) 、平均绝对百分
比误差 (MAPE) 、决定系数 (R2) 各项评价指标对
模型好坏进行具体评估，统计结果如表 2所示。
CNN-改进 Mogrifier LSTM模型的决定系数 R2 最

接近于 1，并且 MAE、RMSE和 MAPE都有明显提升，其中平均绝对百分比误差 MAPE提升最为显著。
可见 CNN-改进 Mogrifier LSTM模型总体的拟合效果最好，性能最佳。对比效果最好的 CNN- Mogrifier
LSTM模型，均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE和平均绝对百分比误差 MAPE分别减低了 2.7%、
16.5%、37.0%，决定系数 R2 提升了 0.4%。这说明了改进后的 Mogrifier机制对模型预测精度和泛化性的增
强均有实际价值。 

3.2    改进 Mogrifier 机制模型的多步预测比较

为了验证 CNN-改进 Mogrifier LSTM模型在
预测未来不同时间长度的性能和泛化能力，本研究
设定 4~24 h的步长水质浊度预测实验。测试集在
模 型 CNN-改 进 Mogrifier  LSTM和 CNN-
Mogrifier  LSTM中的评价指标 RMSE、MAE、
MAPE如表 3所示。

通过观察未来 4~24 h水质数据的结果可以发
现，在不同步长中，改进后的 Mogrifier机制模型
的 RMSE、 MAE、 MAPE基 本 均 优 于 传 统
Mogrifier机制模型。只有在步长为 20 h时，传统
Mogrifier机制的预测效果较改进的 Mogrifier机制
预测效果略好一些。同时改进后的 Mogrifier不同
步长模型 RMSE、MAE、MAPE较传统Mogrifier
机制模型分别降低了 2.31%、12.32%、14.50%。
但随着预测步骤的增加，预测效果也都出现了下降趋势。 

4    结论

1) 本研究提出 CNN模型对复杂水质数据进行特征提取，有效解决了水质数据非线性不稳定的特点，并
结合 LSTM对长期水质数据进行预测，再结合改进后的 Mogrifier门控机制对 LSTM模型中不同时刻的上下
文信息进行融合，增强了水质数据的信息的交互。

2) CNN-改进 Mogrifier LSTM模型以明显优于传统模型和传统 Mogrifier机制模型的精度预测了水环境
资源中的浊度数据。相较与传统模型中效果最好的 CNN-Mogrifier LSTM模型，该模型 RMSE、MAE、
MAPE分别提升了 16.5%、2.7% 和 37.0%。

3) CNN-改进Mogrifier LSTM模型无论面对常规水质预测还是突发污染出现的水质指标极值的预测都拥
有较好的效果。
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表 2  各模型评价指标的比较

Table 2  Comparison of evaluation indicators of various models

水质预测模型 MAE RMSE R2 MAPE

LSTM 4.403 6 8.084 9 0.892 8 47.316 1

Bi-LSTM 3.670 1 7.008 8 0.919 4 39.335 3

CNN-LSTM 3.380 3 6.815 8 0.923 8 37.165 2

Mogrifier LSTM 3.321 9 6.826 5 0.923 6 32.646 8

CNN- Mogrifier LSTM 3.074 1 6.639 8 0.927 8 29.980 4

CNN-改进Mogrifier LSTM 2.566 8 6.463 7 0.931 4 18.880 4

 

表 3  各模型评价指标的比较

Table 3  Comparison of evaluation indicators of various models

时间/h
MAE RMSE MAPE

IMog Mog IMog Mog IMog Mog

4 2.566 8 3.074 1 6.463 7 6.639 8 18.880 4 29.980 4

8 5.405 5 6.733 0 11.578 5 12.624 1 39.695 7 51.262 5

12 7.266 6 8.131 3 15.246 1 14.727 8 55.555 2 74.192 9

16 9.318 5 11.179 3 17.980 4 18.617 3 81.168 5 112.554 3

20 10.006 3 9.676 3 20.401 6 20.803 4 83.622 9 73.002 6

24 10.853 6 13.003 5 17.944 2 18.325 5 109.181 1 112.938 3

　　注：IMog为CNN-改进Mogrifier LSTM模型，Mog为CNN-
Mogrifier LSTM模型。
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Abstract     Water  environment  and  resource  protection  represent  crucial  tasks  in  the  present  era.  To  enhance
water  quality  model  prediction  accuracy  and  develop  more  comprehensive  water  resource  management
strategies, a water quality turbidity data prediction model based on the improved Mogrifer LSTM algorithm was
proposed  to  achieve  accurate  prediction  of  water  quality  data.  Firstly,  the  model  employed  CNN  to  extract
features  from  complex  water  quality  data,  effectively  addressing  the  nonlinear  and  unstable  characteristics  of
such  data.  Additionally,  the  traditional  Mogrifier  mechanism  was  optimized  by  introducing  an  expansion
coefficient and hyperparameters was optimized using PSO algorithm. Through modified Mogrifier mechanism,
context information from different moments in LSTM models was fused together to enhance interaction among
water  quality  data.  Comparison  with  many  traditional  models  showed  that  CNN-improved  Mogrifier  LSTM
model yielded better prediction results.
Keywords    water quality prediction; turbidity; convolutional neural network; Mogrifier LSTM
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