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机器学习在地表水水质管理中的应用
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摘　要　机器学习，作为人工智能的一个关键子领域，已在环境领域中发挥着越来越重要的作用，尤其在处理地表水
水质管理中复杂问题时，机器学习显示出相对传统方法的显著优势。本综述重点探讨了多种机器学习算法在地表水水
质管理方面的应用，分析了溶解氧、生物需氧量、化学需氧量、浊度、温度、pH等不同水质参数对地表水水质分类、
监测及预测结果的影响，并列举了几种在实际工程应用中最常见的机器学习模型，如人工神经网络、支持向量机、随
机森林及决策树等，最终归纳总结了几种用于提升输出精度的混合模型在地表水水质管理中的实际应用。综上所述，
实现机器学习对地表水水质准确、高效管理，不仅取决于选用的水质参数是否能够作为特定算法的数据集，还依赖于
合理使用多种机器学习模型进而增加输出结果的可信度。
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在过去几十年中，地表水水质 (water quality，WT) 因各种污染物和废弃物排放而受到了显著影响[1-9]。
水质恶化不仅危害了人类健康，还破坏了水生生物多样性和整个地表水生态系统平衡[10-11]。此外，气候变化
导致的低流量季节水质下降和河流水年平均温度升高，进一步加剧了地表水体的环境压力[12-14]。为了实现水
资源的可持续管理，识别及应对地表水污染的主要来源和压力，亟需在国际国内法规和政策及各类框架指令
内进行科学的水质管理[15-16]。在众多法规政策文件中，限制水中特定污染物排放的规定和针对地表水中关键
有害物质的界定标准，二者共同确定了水质评估需要遵循的关键参数上限值[17-18]。水质数据收集通常采用包
括现场采样与分析、实验室测试及实时监测传感等多种技术[19-22]。虽然，高性能传感器在监测水质方面发挥
着关键作用，但较高成本且需定期维护和校准以确保数据的准确性这两大弊端限制了其大规模使用[23-25]。随
着技术进步，关于优化水质管理方法的研究在不断发展。目前在河流水质管理中，机器学习 (machine
learning，ML) 的应用领域主要包括： (a) 水质分类[26-29]； (b) 水质异常检测[30-33]； (c) 水质预测[34-37]。本综述
旨在分析上述领域当前面临的挑战，并深入研究ML该如何应对，进而辅助开发出有效的ML框架作为河流/
地表水管理决策过程的工具，最终实现大幅改善河流生态健康并保护生态环境的目标。

水质指数 (water quality index，WQI) 和水质分类标准 (water quality criteria，WQC) 是一类综合反映水
质特征的数值。它们由多个参数组成，每个参数都包含一个 0到 100之间的数值 (qi) 和一个权重 (wi) 。这些
数值和权重由专家确定[23, 37]，wi 体现了各参数在水质评估中的重要性[38-40]。水质评估中，最常用的监测参数
包括溶解氧  (dissolved  oxygen，DO) 、化学需氧量  (chemical  oxygen  demand，COD) 、生化需氧量
(biochemical oxygen demand，BOD) 、总溶解固体 (total dissolved solids，TDS) 、硝酸盐浓度 (NO3

−) 和
pH值。这些参数反映了水体的化学组成和污染水平。物理参数如水温 (water temperature，WT) 、浊度、电
导率 (electrical conductivity，EC) 以及总固体含量 (total solid，TS) ，揭示了水体物理状况和可能的污染
源[41-42]。KHULLAR和 SINGH以及 SYEED等[43-44] 给出了关于这些指标的具体定义，并说明了这些参数是
如何影响整体地表水水质的，对环境监测和管理实践有着重要意义。通过对这些参数的精确测量和监控，可
以更好地理解水体健康状况，并采取适当措施以保护和改善水质。

其中WQI是一个用来综合表示水体状况的无量纲数值[45-46]。WQI计算公式见式 (1)。
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WQI =
∑

qixwi∑
wi

(1)

这些参数值和相应权重通过 WQI的计算公式
结合起来，以生成一个单一的综合数值，该数值代
表了整体水质状况。基于 WQI结果，可为各个水
体建立水质分类标准  (water  quality  criteria，
WQC) 。这些分类提供了为水质快速定级的参考，
如 AHMED等[37] 提供了一个典型分类表 (表 1) 。
这些分类代表着不同的水质状况，进而为水资源管
理和保护措施提供指导。 

1    水质管理中的常见机器学习算法

ML技术因其高精度、可定制性和处理复杂数据模式的能力，已在环境科学和环境工程学领域得到广泛
应用[47-49]。ZHONG等[50] 分析发现，1990-2020年间，水 (47.63%) 、空气 (27.32%) 、土壤 (21.02%) 和沉积
物 (4.02%) 4个环境工程代表性领域共发表了 5 855篇关于ML应用技术的研究论文。

ML在环境科学和环境工程学领域的应用主要集中在 4个方面： (1) 进行预测； (2) 特征识别； (3) 检测
异常；(4) 数据建模[50-54]。ML应用于 (1) 和 (3) 主要涉及监督学习 (supervised learning，SupVL) [55-56]，如回
归和分类，但在一定条件下也可通过非监督学习 (unsupervised learning，UnSupVL) 实现[57-58]。ML应用于
(2) 和 (4) 通常通过 SupVL实现，例如应用于 (2) 时采用的线性判别分析 (linear  discriminant  analysis，
LDA)。SupVL主要用于解决环境问题，例如颗粒物 (PM2.5) 预测、水资源可用性评估和废水生化处理系统建
模。ZHONG等[50] 通过 5个代表性案例阐述了 ML如何解决复杂的环境问题，并概述了四个主要应用领域，
包括预测、特征重要性提取、异常检测和新材料或化学品发现，同时讨论了 ML在环境科学与工程中应用的
挑战和未来机遇。SYEED等[44] 指出，分析地表水水质对发展中国家尤为重要，过去几十年中多种 ML模型
已被开发以解决水资源管理中的各种挑战。2000—2020年间，有关 ML应用于河流研究领域的论文数量从
310篇增加到 3 444篇，说明 ML在该研究领域的重要性显著增加。21世纪之前，涉及 SupVL的应用占主
导地位，但进入 21世纪后，涉及 SupVL和 UnSupVL的应用数量趋于平衡。

与此同时，神经网络 (neural networks，NN) 和深度学习 (deep learning，DL) 在该领域获得了更多关
注，过去二十年中，这两部分的论文发表量占 ML总论文发表量 15%~21%[59]。根据 ZHU等[50] 的研究，应
用于地表水质评估的 ML算法包括自举小波神经网络 (bootstrapped wavelet neural network，BWNN) 、人工
神经网络  (artificial  neural  network，ANN) 、自回归综合移动平均  (autoregressive  integrated  moving
average，ARIMA) 、自举人工神经网络 (bootstrapped artificial neural network，BANN) 、长短期记忆网络
(long short-term memory，LSTM) 、nash-sutcliffe效率 (nash-sutcliffe efficiency，NSE) 、多项式神经网络
(polynomial  neural  network，PNN) 、级联相关神经网络  (cascade  correlation  neural  network，CCNN) 、
tsinghua/temporary deepspeed (TDS) 、深度神经网络 (deep neural network，DNN) 、支持向量回归 (support
vector regression，SVR) 、随机森林 (random forest，RF) 、支持向量机 (support vector machine，SVM) 和
卷积神经网络 (convolutional neural network，CNN) 。

在地表水水质管理方面，常用的 ML模型为用于水质分类、水质预测以及异常检测的树状结构算法。这
其中包括决策树 (decision tree，DT) 和 RF、SVM和 ANN，以及 LSTM，后者也是 ANN算法中的一种。

机器学习算法是现代计算科学的一个核心分支，其目标是创建能够从数据中自主学习的模型，进而使计
算机能够做出智能决策。这些算法的核心在于它们的自适应能力，即在接收到新数据时能够自动调整其行
为，而不需要人类开发者进行直接的程序修改[60-61]。由于机器学习中算法种类繁多，在此仅对常见的三种算
法进行展开阐述。 

1.1    树形算法

DT是一种 SupVL算法，在 ML中通常用于分类和回归。它通过创建树状结构来模拟决策过程[62]。在
决策树中，每个决策节点 (或内部节点) 代表一个属性上的测试，每个分支代表测试结果，而每个叶节点 (或
终端节点) 代表一个类标或结果。该算法通过分裂数据集的方式，逐步简化问题[26]。该算法由决策节点和叶

 

表 1  水质分类标准 (WQC) [23]

Table 1  Water quality classification (WQC)[23]

WQI数值 分类

0~25 非常差

25~50 差

50~70 中

70~90 良

90~100 优

 

   3036 环　境　工　程　学　报 第 18 卷    



节点组成，其结构如图 1所示。
DT算法在水质管理中的应用具有数据分类简

便的优点，这对于需要多个部门间协调合作的水质
管理非常有利。水质数据可能包括数值型、分类型
以及时间序列数据。决策树能够高效快速地处理这
些不同类型的数据，并有效地捕捉特征间的交互关
系，例如，温度和降雨量如何共同影响水体化学需
氧量 (COD) 。其次，水质数据往往包含噪声或不
完整数据点。决策树不需要复杂的数据预处理，如
缩放或归一化，这简化了数据分析流程。然而，在
水质管理中，决策树可能会创建过于复杂的模型，
以适应训练数据中的特定样本而不是泛化到新的或
未见过的数据上，从而造成过拟合的情况，这可能
导致对实际应用的预测性能不佳[64]。 

1.2    支持向量机算法

虽然在过去的几年中 ANN模型在众多预测任
务中被广泛应用，已被证实适用于多种预测场景，

但 SVM模型在许多研究中证实可以在类似任务中
提供更高的结果可靠性[50, 65-68]。

SVM是一种 SupVL算法，主要用于分类和
回归分析。SVM通过寻找一个最优的超平面来区
分不同类别的数据点，使得各类别数据点间的边界
最大化。SVM模型的一般架构，如图 2所示，通
常包括数据输入、特征转换、最优超平面的确定，
及最终的分类决策。这个架构体现了 SVM处理数
据的基本步骤，并展示了其如何有效地将数据集划
分为不同类别[69]。SVM擅长分类任务，能够识别
和分类不同污染源，具有较强的泛化能力，即使在
训练数据较少的情况下，也能准确预测未知数据。
此外，SVM通过使用不同的核函数处理非线性数
据，并在处理异常值或噪声时表现出鲁棒性，适用
于复杂水质数据模式识别和分析。相比 DT需要大
量数据训练的算法，SVM在有限数据集上也能取

得良好性能，适用于数据资源有限的水质监测项目。
然而，SVM水质管理中的应用也面临挑战：首先，选择合适的核函数可能复杂且影响模型性能，需要

根据具体的水质数据特点进行调整；其次，SVM在处理大型数据集时的训练效率较低，这可能限制其在大规
模实时水质监测数据分析中的应用；此外，SVM对数据缺失高度敏感，水质数据常见的缺失或异常值可能会
影响模型稳定性和准确性；最后，SVM模型的参数调节和解释性较为复杂，这可能需要更多的专业知识来确
保模型的适当配置和结果解释。 

1.3    人工神经网络

ANN是一种模仿人脑处理信息方式的计算系统[71-73]。它由相互连接的节点或“神经元”组成，通过节点网
络传递和处理信息。每个节点可以传递信号给其他神经元，信号在到达某个阈值时，可触发特定输出。人工
神经网络 (ANN) 在水质管理中具有显著的应用潜力和挑战。ANN擅长处理复杂的非线性数据关系，能够处
理多种类型数据，并在水质指标实时监测和预测中表现出色。然而，ANN需要大量高质量的训练数据，且内
部机制难以解释，训练过程耗时且需要大量计算资源，对网络结构和超参数设置依赖性高[74]。在水质管理
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图 1    单型 DT 和 RF 示意图[63]

Fig. 1    Schematic diagram of single-type DT and RF[63]

 

注：K(.)是核函数，而n代表支持向量的个数。

图 2    SVM 架构[70]

Fig. 2    SVM architecture[70]
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中，长短期记忆网络 (LSTM) 可以用于时间序列数据的异常值检测，图 3描述了常用的基于深度学习的算法
架构并用于检测异常值的 LSTM。ANN也可用于预测水质参数变化和污染源识别。综合来看，ANN在水质
管理中能够通过其强大的数据处理能力和模式识别能力提供精确的监测和预测，但其应用也面临数据需求、
计算资源消耗和模型解释性等挑战，需结合具体需求和条件，权衡优缺点，选择适当的模型和方法。
 
 

图 3    LSTM 网络架构[75]

Fig. 3    LSTM architecture
 

综上所述，在水质管理中，常见的机器学习算法都有其特定的优缺点。例如，SVM擅长处理高维和非
线性数据，但对大数据集和参数选择敏感，训练时间较长。ANN能建模复杂关系，适应大量数据特征，但计
算成本高，且网络结构选择困难。决策树易于理解，对数据预处理要求低，但容易过拟合。随机森林在多变
量处理上表现优秀，具有较好的泛化能力，但在大数据集上训练成本高，结果难以解释。KNN实现简单，对
非线性问题有效，但对大数据集计算成本高，且对异常值敏感。选择适当的算法需要考虑数据特性、问题复
杂度和资源可用性，通常通过对比测试多种算法来确定最佳方案。未来水质管理中的机器学习算法发展将聚
焦于集成学习和多模型融合以提高准确性和鲁棒性，深度学习的广泛应用以处理复杂的时空数据，以及自动
化机器学习 (auto-ml) 以高效挑选最佳模型和参数。同时，将增强模型的解释性和可解释性，确保专业人士和
决策者能够理解和信任预测结果。此外，融合传统的过程基模型和数据驱动的机器学习方法将提升模型准确
性和泛化能力。 

2    机器学习在河流/地表水水质分类、预测与检测中的应用

机器学习在河流和地表水水质分类、预测与检测中的应用正在迅速发展，为环境监测和保护提供了强大
的工具。机器学习算法可以通过分析历史水质数据，自动分类水样中的污染物类型，帮助快速、准确地确定
水体污染源，提高环境监测效率；通过收集和处理大量水质参数数据，识别出水质变化的模式，预测未来的
水质状况，例如，时间序列分析和回归模型可用来预测污染物浓度的变化趋势，帮助相关部门提前采取应对
措施；此外，非监督学习算法如聚类分析和孤立森林算法能够识别水质数据中的异常值，检测潜在污染事
件，提供早期预警。通过结合物联网技术，机器学习还可实时分析来自传感器网络的大规模水质数据，提供
即时水质监控和预警系统。这些技术的应用不仅提高了水质监测的效率和准确性，还为水资源管理和环境保
护政策的制定提供了科学依据。 

2.1    机器学习用于水质分类

城市和农村地区的人类活动被认为是河流水质恶化的主要原因[76-77]。为了更好地管理水质，引入
WQI指数对于维护人类和生态环境的健康至关重要[78-80]。在选定的研究文献中，最常用于水质评估的参数包
括 DO、BOD、NO3

−、pH值和 EC[39, 81-83]。其次，COD、TS、TDS、磷酸盐 (PO4
2−) [39]、浊度、大肠杆菌群

(fecal coliform，FC) 、总大肠杆菌群 (total coliform，TC)、总大肠菌群细菌 (total coliform bacteria，TCB)、
盐度  (Salinity,  Sal.)、悬浮固体  (suspended  solids，SS)、总有机碳  (total  organic  carbon，TOC) 和氨氮
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(ammonia nitrogen，AN) 等参数也被广泛使用[26, 84-86]。这些研究应用了多种 ML算法来处理和分析水质数
据，以提高评估准确性和效率。这些 ML算法的应用情况列在表 2中，包括各种用于分类、预测和模式识别
的先进技术。通过这些算法，我们可以从复杂的水质数据集中提取有价值的信息，进而为水资源管理和保护
决策提供科学依据。
 
 

表 2  用于水质分类的常用 ML 算法

Table 2  Common ML algorithms for WQC

应用领域 算法类型

水质分类

(确定WQI和WQC)

神经网络 (人工神经网络、前馈神经网络) [83, 85-86]

随机森林[39, 83]

多项式逻辑回归[83]

支持向量机[83, 86]

袋装树模型[83]

决策树[39, 86]

K-近邻[85]

随机树[39]

减少误差修剪树[39]

混合模型：12种混合算法，作为独立算法与袋式分类、CV参数选择和可随机

过滤分类、自适应回归-支持向量机、自适应神经模糊推理系统的组合[39, 84-85]。
 

对于多元线性回归 (multiple linear regression，MLR) 和 RF算法，HASSAN等[83] 开发了一款软件应用
程序，实时预测印度 3个不同水质等级 (良好、较差和不适合饮用) 的水质并处理在处理缺失数据。在使用
MLR、RF、增强树 (boosted trees，BT) 、NN和 SVM分类模型中，性能表现分别为 99.83%、98.99%、
98.99%、98.65% 和 96.98%。NN、BT和 SVM这些高级机器学习模型在对 pH、EC、DO、TC和 BOD这
些变量的重要性评估中表现突出。ANN、DT和 SVM在输入和输出变量之间的非线性和复杂关系方面表现
出色，因此被广泛采用。SHAMSUDDIN等[86] 同样使用高级模型对 2022年兰加特河流域的水质进行多类别
分类研究。他们使用了 ANN、DT和 SVM模型将 III级和 II级的水质按照供水/渔业适用进行了准确地分
类。这 3种模型的性能均超过了 85%，其中 SVM的宏观准确度和精度分别为 96.35% 和 91.97%，ANN为
95.62% 和 92.06%，DT为 94.71% 和 89.22%。此外，他们发现 SVM在处理大数据集和预测 WQI方面的
效率超过了 ANN，而且在处理小数据集时的适用性被核函数的优化和改进所增强。线性回归被证实是最适
合水质分类的函数，SILLBERG等[84] 采用了 AR-SVM模型并综合 11个水质参数对河流水质进行分类。其
中，最主要的水质参数包括氨氮 (NH3-N) 、TCB、FCB、BOD、DO和 Sal。6个主要水质参数的准确度和
精确度分别为 0.94和 0.84。AR-SVM模型在 16个数据集中的 15个 (93.75%) 中取得了良好的一致性，并
与传统水质指数计算结果具有良好的对应性。AL-ADHAILEH和 ALSAADE[85] 使用 ANFIS、KNN和
FFNN预测了印度不同水体的水质指数。ANFIS在确定 WQI时显示出较高的效率和准确性，回归系数高达
96.17%。FFNN模型在分类 WQC时表现出卓越的稳定性，准确率和精确度分别达到 100% 和 99.96%，而
KNN的准确率和精确度分别为 80.63% 和 82.50% (表 3) 。BUI等[39] 在评估伊朗河的月度水质指数时，使用
了 4个独立模型和 12个混合数据挖掘模型。这些模型的性能受到不同水质参数组合影响。在 16个已验证的
算法中，所有模型都表现良好，但袋集回归树 (bagging-aided regression tree，BA-RT) 预测 WQI的能力最强
(R2=0.941) ，而组合验证-回归树 (cross-validation pruned regression tree，CVPS-REPT) 预测 WQI的能力最
低 (R2=0.853) 。基于树的混合模型在稳健性和灵活性方面优于独立模型，尤其是融合袋集算法后。

以上案例表明多种机器学习算法被应用于水质评估和分类，其中 MLR、RF、AT、NN和 SVM等方法
在预测不同水质等级时显示出较高准确度。在大数据集处理和 WQI预测方面，SVM表现优越。ANFIS、
KNN、FFNN等则在特定应用中表现出高效率和准确性。这些研究表明，集成学习方法和基于树的模型，尤
其是融合复杂算法的模型，可能在未来的水质数据处理与分类中成为主流趋势。
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综上所述，机器学习在水质分类中的应用带来了多方面的优势，如能够处理和分析大量复杂数据，精准
识别水质类别和变化趋势，并实现实时监测和预警，从而提高水质管理的效率和响应速度。此外，它还能减
少人力成本并提高预测的准确性。然而，包括对高质量数据的依赖性，模型可能的黑盒性质导致解释困难，
过拟合风险，以及对先进计算资源和专业知识的高需求也造成了其广泛使用的局限性。其次，pH、DO等动
态环境因素的变化也可能影响模型的稳定性和准确性。尽管机器学习在水质分类中展现了处理复杂数据和实
现实时监测的显著优势，但其对高质量数据的依赖性和动态环境因素的影响 (pH、DO、TDS等影响水质) 需
进一步优化，在将机器学习技术应用至河流/地表水水质分类时应提前对输出结果准确性进行预估，以确保在
实际应用中的稳定性和准确性。 

2.2    机器学习用于水质预测

水质监测和预测有助于提升水质控制和调节、优化灌溉质量及策略、提高水产养殖效率、改善饮用水处
理方法以及制定水污染预防策略[87-89]，在水资源管理中扮演着至关重要的角色。根据 AL-ADHAILEH和
ALSAADE、Khullar和 Singh的研究[43, 85]，多种 ML算法已被成功应用于这些目标场景。表 4中总结了几
种用于水质预测的 ML算法，其中 ANN、深度神经网络 (DNN) 和 SVM因其高效性而被频繁使用[90]。在地
表水水质预测中，常用的参数包括 DO、水温 (WT) 、pH值、SS、NO3

−、TDS、EC、浊度、BOD和
COD。根据 SYEED等[44] 的研究，有时也会根据数据可用性、河流类型和地点使用其他参数，如粪大肠菌
群、氯化物、硫酸盐及有机和无机污染物 (图 4) 。

 

表 3  不同研究人员使用机器学习对水质分类和预测的结果[83-86]

Table 3  Results of water quality classification and prediction using machine learning by different researchers[83-86]

团队 分类模型 准确率/% 精确率/% 召回率/%

HASSAN[83]

神经网络 98.65 – –

随机森林 98.99 – –

多项式罗辑回归 99.83 – –

支持向量机 96.98 – –

增强树 98.99 – –

SHAMSUDDIN [86]

人工神经网络 95.62 92.06 77.39

决策树 94.71 89.22 76.35

支持向量机 96.35 91.97 84.89

SILLBERG[84] 人工智能-支持向量机 94.00 84.00 97.00

AL-ADHAILEH和

ALSAADE[85]

K-近邻 80.63 82.50 86.84

前馈神经网络 100 99.96 100

 

表 4  水质预测中常见的 ML 算法

Table 4  Common ML algorithms for water quality prediction

应用领域 算法类型

水质预测及评估

决策树回归[91]

基于决策树的混合模型：先进数据处理-随机森林和先进数据处理-极致梯度提升[92]

基于DNN的混合模型：双LSTM模型[43]

神经网络及其变体 (反向传播神经网络、一般回归神经网络、循环神经网络、深度神经网络及其变体

(卷积神经网络、长短期记忆以及二者组合) [38, 43, 68, 70, 93, 94-95]

分组数据处理方法[68]

支持向量机[68, 70]

树外回归[95]

支持向量回归[43, 91, 95]
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水质参数之间相互关联意味着单个参数的变化可能会影响其他参数值，因此评估每个参数的重要性及其
相互关系显得尤为重要[96-97]。例如，ZHU等[50] 研究发现溶解氧是全球关注的主要水质指标之一，它与
pH值、温度和氮氧化物 (NOx) 浓度等输入参数有显著相关性。除了预测特定参数的浓度或基于多参数的总
体水质，还可应用ML算法进行其他类型的预测，如月径流预测[98] 或水位预测[93]。

为了对未来的水状况进行建模，常见的方法是从已发表的文章或公共服务/监测站收集大量数据，并创建
数据库，作为数据集输入待开发的 ML模型。然而，有时会出现数据不完整或缺失的问题，这可以通过添加
其他类型的数据 (如更普遍的水文数据) [99] 或使用额外的数据后处理工具 (如多元贝叶斯不确定性处理器
(MBUP) ) [100] 来解决。开发多个模型并比较，以提高研究的有效性，进而挑选出精度最高、误差最小的模
型。例如，ANN和 SVM算法已成功预测了中国河流的总氮和总磷浓度。SVM因其优化参数少并避免过度
训练的能力，在泛化效果方面更为优越。同时，遗传算法和试错分析法也常被用于优化模型参数[70]。考虑到
不同模型的局限性，混合模型可能优于单一模型。虽然 LIU等[97] 指出深度学习 LSTM模型的良好预测能
力，但 KHULLAR和 SINGH[43] 指出，单一 CNN和 LSTM模型往往存在复杂度高和预测准确率低的问
题，而改进的 CNN-LSTM模型则能够克服这些缺点 (表 5) 。此外，结合先进数据去噪技术 (如 CEEMDAN)
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图 4    按照自然因素 (如物理、化学、生物和细菌学) 对 69 个水质参数进行分类

Fig. 4    Sixty-nine water quality parameters were categorized according to natural factors (e.g., physical, chemical, biological,
and bacteriological)
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和极梯度提升以及射频技术的混合模型，已被证明在短期水质预测中非常有效[96]。
机器学习在水质预测中提供了高度自动化和效率，通过复杂模式识别能力有效预测水质变化，并且具有

强适应性和多变量分析能力。然而，其性能高度依赖于数据质量，且复杂模型的透明度较低可能限制其在需
要明确决策过程场合中的应用。此外，过拟合问题和对高级技术及资源的需求也是实施机器学习水质预测时
需要考虑的重要因素。因此，虽然机器学习为水质预测带来了显著优势，但在应用时也需谨慎处理这些潜在
的局限性。未来水质预测和评估的趋势可能倾向于使用集成学习和混合模型，这些模型结合了多种算法来提
高预测精度和稳定性[101-103]。特别是，深度学习模型 (如 LSTM和 Bi-LSTM) 和先进数据处理技术 (如
CEEMDAN) 在水质参数预测方面显示出极大潜力[104-108]。综上所述，结合 LSTM、Bi-LSTM和 CEEMDAN
技术的混合模型，通过深入研究和纳入不同水质参数之间的关系，能够显著提高水质预测的精确度和可靠
性，这为未来水质管理的智能化和高效化提供了坚实技术基础。 

2.3    机器学习用于水质异常值检测

在水资源管理中，识别供水数据中的异常情况，如缺失值、异常模式或数据规格不一致的过程，被称为
异常检测[31, 109-110]。这一过程涉及到应用 ML模型来识别和处理这些不规则数据。根据训练数据的不同，
ML模型可以分为两大类：需要基于标注数据集进行训练和校准的 SupVL模型，以及不依赖于标注数据集的
非监督学习 UnSupVL模型。由于 SupVL模型通常需要较大的标注数据集，因此更适用于数据丰富且已经标
注的场景中。而在数据标注成本高或者难以获得足够标注数据的情况下，UnSupVL模型可作为一个有效的
替代选择。RUSSO等[30] 的研究指出 UnSupVL模型特别适合在从未标注的数据中识别异常模式。

表 6中列出了几种用于异常检测的 ML算
法。这些算法的选择和应用取决于具体的数据特性
和检测目标，包括处理缺失值、识别异常数据模式
或处理数据不一致性等任务。应用上述算法将提高
数据的准确性和可靠性，从而优化整体水资源管理
和决策过程。

MUHAREMI等[110] 比较了 ML算法与逻辑回
归在水质 (WQ) 数据预测准确性方面，以及不同模
型在水质数据中的表现。为此，他们应用了
SVM、ANN、DNN、RNN、LSTM和 LDA等
ML算法，并与逻辑回归进行对比。实验结果按
F1分数 (一种准确性指标) 排序，发现 SVM模型
表现最佳  (F1分数为 0.989  1)，其次是 DNN
(0.948 5)、LSTM (0.902 3)、RNN (0.834 5)、逻
辑回归 (0.602 7)、ANN (0.576 8) 和 LDA (0.082 0)。
除 SVM、逻辑回归和 ANN外，其他模型在处理

 

表 5  使用机器学习得到 COD 的预测值与实际值的比较[43]

Table 5  Comparison of predicted and actual values of COD obtained using machine learning[43]

方法 均方误差 均方根误差 平均绝对误差
平均绝对

百分比误差

支持向量回归 0.491 0.711 0.596 54.28

人工神经网络 0.566 0.652 0.521 54.21

随机森林 0.487 0.568 0.614 53.24

逻辑回归 0.401 0.480 0.556 51.29

长短期记忆网络 0.328 0.401 0.358 46.82

融合卷积神经网络的长短期记忆 0.218 0.268 0.214 34.22

深度学习-双向长短期记忆网络 0.015 0.117 0.115 20.32

 

表 6  用于异常值检测的常见 ML 算法

Table 6  Common ML algorithms for outlier detection

应用领域 算法类型

水质异常检测

逻辑回归[110]

支持向量机[110]

长短期记忆[110-111]

人工神经网络[110-111]

深度神经网络[110]

循环神经网络[110]

线性判别分析[110]

带有极端学习机的卷积神经网络[111]

序列到序列[111]

卷积门控循环单元[111]

贝叶斯自回归和隔离森林[109]
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不平衡数据集时表现出较大的脆弱性。
神经网络算法模仿了人脑的结构，包括 ANN (由众多相互连接的神经元组成的网络) 、DNN (具有多个

隐藏层的有效模型) 和 RNN (具有多个循环和隐藏层的模型) 。其中，RNN利用递归循环，即输出状态反馈
到每个节点的输入状态。LSTM模型在进行准确预测的同时，能有效地学习有用信息并遗忘无用信息。而
LDA尽管在独立测量方面表现出色，但传统识别技术为该模型带来了挑战。MIAU和 HUNG[111] 重点比较
了 ANN、卷积神经网络 (CNN) 、LSTM、Seq2seq和卷积门控循环单元 (Conv-GRU) 模型在台湾淡水河流
域水位预测中的表现。性能指标包括均方根误差 (RMSE) 、平均绝对误差 (MAE) 和平均绝对百分比误差
(MAPE) ，其中 Conv-GRU模型表现最佳 (RMSE为 0.774，MAE为 0.567，MAPE为 30.684) ，其次是
LSTM (RMSE为 1.032，MAE为 0.620，MAPE为 31.035) 和CNN (RMSE为 1.144，MAE为 0.745，MAPE
为 37.154) 。这表明 Conv-GRU模型的实际值与预测值之间的误差极小，在预测河流水位时效果最好；
LSTM和 CNN在预测河流水位时误差稍大，但小于 ANN和 Seq2seq。CNN能够发现局部趋势，并观察到
相同的模式在不同地方重复出现，因此取得了良好的预测结果。只有综合 CNN和 GRU的模型在预测性能
上优于其他四个模型，因为它们是时间序列建模器，能及早显示异常行为[112-114]。Seq2seq在多步时间序列预
测基础上提供了逐序列预测，而 LSTM和 ANN的预测结果显示了其对复杂数据预测的能力不足[110] (表 7)。
 
 

表 7  使用不同模型对台北市不同桥站水位的预测值与实际值的对比[110-111]

Table 7  Comparison of predicted and actual water levels at different bridge stations in
Taipei City using different models[110-111]

算法及样本量 均方根误差
平均绝对

百分比误差

平均绝对

误差

人工神经网络-180×8×5×6* 1.527 55.215 0.984

卷积神经网络-180×24×4×6 1.144 37.154 0.745

长短期记忆网络-180×32×3×6 1.032 31.035 0.62

序列到序列-180×32×5×6 1.431 49.903 0.933

卷积门控循环单元-180×8×5×6 0.774* 30.684* 0.567*

　　*注：表示共有180组数据，每个数据矩阵大小为8×5，共进行6次数据输入。
 

LIU等[97] 结合贝叶斯自回归 (BAR) 模型和隔离森林 (IF) 算法，对美国西弗吉尼亚州波托马克河的水质

数据进行了异常检测。作为质量参数的评价指标包括 RMSE、MAE和均方误差 (MSE) ，以浊度 (TURB) 、
比电导率 (SC) 和 DO。误差指标值分别为 RMSE (TURB为 0.169 4，SC为 0.083 1，DO为 0.033 2) 、
MAE  (TURB为 0.108  6，SC为 0.045  3，DO为 0.028 2)  和 MSE  (TURB为 0.028  7，SC为 0.006  9，
DO为 0.001 1) 。这两个算法在异常检测方面都取得了卓越的结果，并证明了在水质监测和应急响应预警方

面的有效性。 

3    结论与展望

近年来，在环境工程特别是河流与地表水质管理领域中，ML技术已成为关键工具。研究中广泛应用的

算法包括 DT、RF、ANN、DNN、SVM、LSTM、Conv-GRU，以及基于 DNN的多模型融合策略[115-119]。

这些算法不仅能高效地进行水质分类、预测和异常检测，还可通过多模型融合策略克服单模型的限制，提高

整体分析精度。深度学习 (DL) 技术的运用也促进了更高效、成本更低的水资源管理，有助于实现生态可持

续性。然而，为了充分利用这些系统的潜力并验证它们在实际应用中的效能，需要进行更深入的研究和实践

探索。未来研究可能聚焦于优化算法性能、融合多种数据源，并开发更有效的计算方法处理大规模数据集。

长期的环境监测与评估对确保所采纳技术的可持续性和对生态系统的正面影响也至关重要。此外，提高算法

的解释性和透明度，以增强其在政策制定和公众沟通中的有效性，也是未来研究的一个重点方向。

基于以上讨论，本文认为在未来几年内，ML在辅助水质管理方面应遵循以下原则。

1) 提高模型的预测精度：虽然多种 ML模型的比较分析已被广泛认可并实施以确定最合适的模型，但输
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入参数对预测精度的显著影响不容忽视。因此，精选合适水质参数 (water quality parameters，WQPs) 至关重

要。尽管 ML算法在不同应用场景的泛化可能面临挑战，泛化能力对于跨领域的实际应用仍然是关键。在模

型开发和评估过程中，收集各种气候和水文条件下的地表水水质参数，并将更多维度的数据 (如水文学、形

态学、地质学等) 纳入训练数据集，可以有效提高模型的输出精度[34, 95]。

2) 集成多源数据：河流水质受诸多因素影响，包括气候变化、工业排放和农业活动等。综合运用遥感卫

星、地面监测站和社会经济数据库等多源数据，可以实现更全面的水质评估。这种数据集成有助于识别影响

水质的关键因素，并提高预测模型的准确性。例如，结合气象数据和水质参数可以更好地理解和预测极端天

气事件对水质的影响[99]。

3) 提高模型的可解释性：现代 ML模型，特别是深度学习模型，虽然预测精度高，但通常缺乏透明度，

限制了其在更广泛领域如环境管理中的应用。采用可解释的机器学习框架可以提供预测结果的同时解释这些

预测的产生过程，如 LIME通过局部扰动数据分析模型预测的变化，而 SHAP值计算每个特征对预测结果的

贡献，这种透明度对于获得政策制定者和公众的信任至关重要。

4) 实时监测与预测系统的开发：随着物联网 (IoT) 技术的发展，实时水质监测成为可能。结合 IoT传感

器的实时数据和 ML模型，可以开发出能即时识别和预测水质问题的系统，这对及时响应污染事件和制定有

效的水质管理策略至关重要。

5) 强调跨学科合作的重要性：水质管理是一个多学科领域，涉及环境科学、工程学、计算机科学等。有

效的 ML解决方案需要这些领域专家的知识和技能。例如，环境科学家可提供关于水体系统的关键见解，而

数据科学家可以贡献先进的分析技术。这种跨学科合作有助于开发更准确、更实用的ML应用。

6) 注重可持续性和伦理性的考量：在开发和部署 ML模型时，需要考虑其长期环境影响和社会伦理问

题。例如，数据收集过程中需要确保数据渠道公开透明，搜集流程符合相关法律法规，并且数据处理应遵循

公平和透明的原则。

7) 政策和标准的制定：随着 ML技术在水质管理中的应用日益普及，相关政策和标准制定变得尤为重

要。这些政策和标准应涵盖数据收集、处理、模型开发和应用等各个方面，以确保技术安全、有效和公正

应用。
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Abstract    Machine learning, a key subfield of artificial intelligence, has been playing an increasingly important
role in the environmental field. When dealing with complex problems in surface water quality management, it
shows  significant  advantages  over  traditional  methods.  This  review  focused  on  the  applications  of  various
machine  learning  algorithms  in  surface  water  quality  management.  It  analyzed  the  effects  of  different  water
quality  parameters,  such as  dissolved oxygen,  biological  oxygen demand,  chemical  oxygen demand,  turbidity,
temperature,  pH,  etc.,  for  surface  water  quality  classification,  monitoring,  and  prediction.  This  review  also
provided  an  in-depth  discussion  of  several  machine  learning  models  that  were  commonly  used  in  real-world
engineering applications,  such as  artificial  neural  networks,  support  vector  machines,  random forests,  decision
trees, and deep learning. In addition, this review explored the application of hybrid models for improving output
accuracy in surface water quality management. In summary, the realization of machine learning for accurate and
efficient management of surface water quality not only depends on suitability of selected parameters for specific
algorithms but also relies on reasonable use of multiple machine learning models to increase the credibility of
the output results.
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