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基于机器学习耦合作用的水环境质量分析
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摘要：在水环境质量分析碰到传统方法难以处理非线性耦合关系、高维异构数据整合不够及动态响应滞后等问题的

情形下，现有分析模式无法契合需求，为应对水质状态动态变化复杂化、风险预判时效性要求提高及监测数据爆发

式增多的问题，本文首先完整讲解机器学习的技术特征与基本原理，明确其在非线性建模、海量数据处理及自适应

学习方面的显著长处；其次着重钻研机器学习在水环境质量分析中的实际作用，并给出相应的水环境质量分析办法，

达成了特征选择提升分析模型精度、多源数据融合带动水质预测、时空耦合剖析水质演变规律以及智能模型动态监

控水质风险等策略的整合运用，为相关人员提供了实际操作的借鉴。​
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Abstract：In the context of water environment quality analysis encountering problems such as the difficulty of traditional 
methods in handling nonlinear coupling relationships, insufficient integration of high-dimensional heterogeneous data, and 
lagging dynamic responses, the existing analysis models fail to meet the demands. To address the issues of complex dynamic 
changes in water quality status, increased requirements for the timeliness of risk prediction, and the explosive growth of 
monitoring data, this paper first comprehensively explains the technical features and basic principles of machine learning, 
highlighting its significant advantages in nonlinear modeling, processing of massive data, and adaptive learning. Secondly, 
it focuses on exploring the practical application of machine learning in water environment quality analysis and presents 
corresponding analysis methods. It achieves the integrated application of strategies such as improving the accuracy of analysis 
models through feature selection, promoting water quality prediction through the fusion of multi-source data, analyzing 
the evolution laws of water quality through spatio-temporal coupling, and dynamically monitoring water quality risks with 
intelligent models, providing practical references for relevant personnel.
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0 引言
随着全球工业化与城市化进程的飞速发展，水环境

系统正遭遇自然因素波动、多介质交互影响及人类活动干

扰的复杂难题，传统水环境质量分析方法依靠的主要是统

计学模型与专家经验，在处理非线性关系、高维异构数据

及动态演变过程时局限性逐渐凸显。机器学习技术依托其

海量数据处理优势、自适应学习特性及强大的非线性拟合

能力，为水环境质量分析供给了新的技术办法。如今多算

法配合、多源数据融汇的深度探究相较于早期的单一模型

使用，机器学习正不断拓展传统方法范畴，其通过探究数

据内在法则、组建动态预测框架及甄别关键影响因子，能

完成对水质态势更精准的勾勒与更前瞻的风险评估，尤其

是面临“数据驱动决策”的背景，机器学习与水环境科学

的高度结合作用，不仅实现了分析范式从“经验主导”到

“数据智能”的转型，更为科学支撑了水环境质量的系统性

管理。
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1 机器学习概述
机器学习是借助算法让计算机从数据中自动摸索规

律，并凭借规律对新数据作出预测或决策的人工智能技术

分支，核心为构建数字模型，依靠训练数据调整模型参数，

使模型得以获取输入和输出间的复杂映射关联，而无需人

工专门写出编程规则。常见机器学习方法有监督学习（如

决策树、神经网络、支持向量机）、强化学习及无监督学

习（如降维、聚类）等，其中监督学习凭借可直接利用标

注数据开展精准预测[1]。

2 水环境质量分析中机器学习的作用
2.1 提升水质预测精准度与效率

水质预测是水环境管理的核心要素，传统方法（如

线性回归、时间序列模型）依靠简化假设，不易精准刻

画多因素（如流量、温度、土地利用）对污染物浓度非

线性作用的变化进程；机器学习凭借设立输入跟输出的

高维映射模式，能够自我学习指标间的复杂联动关系，

对照传统模型要人工筛选变量然后设定固定参数。机器

学习借助数据驱动自动做出特征权重与模型结构优化，

能保持预测精度的同时降低分析周期，达成对水质短期

起伏与长期走向的迅速反应，给应急决策及资源调配提

供实时依据[2]。

2.2 挖掘复杂数据中的潜在关联

水环境系统包含水体质量指标（如 COD、氨氮、溶

解氧）、环境因素（如降水、水温、pH 值）、人类行为

（如排污量、土地利用类型）等多源异构数据，传统分

析举措不易识别深层次的关联格局，机器学习借助无监

督学习与深度神经网络，能够从巨量数据中自主挖掘隐

藏的关联特性，给予数据支撑以理解水环境系统的整体

性，引领分析从“单指标孤立评价”迈向“多要素协同

解析”[3]。

2.3 实现水质动态监测与风险预警

水质风险体现出不确定性与突发性，传统基于固定

阈值的监测方法难以及时捕捉异常状态的演变过程。机器

学习通过接入实时多源监测数据，依托在线学习机制动态

更新模型参数，可以完成对水质状态的连贯追踪与异常模

式的迅速鉴别，孤立森林算法可快速甄别水质指标中的离

群数值，能利用序列建模，循环神经网络预估未来短时间

内水质恶化的走向。此动态监测及预警能力不仅增强了风

险响应的时效，还能借助持续学习达成适应环境条件长期

变化的效果，助力水环境安全主动防控达成智能化工具支

撑[4]。

3 基于机器学习耦合作用的水环境质量分析

策略
3.1 多源数据融合驱动水质预测

水质监测数据、气象参数、水文条件、土地利用类型

及人类活动排放等多源因素均会影响水环境质量。单一类

型数据不易完整呈现水质状态动态变化，导致传统预测模

型面对复杂场景的适应性较差。而通过汇聚异构多源数据，

可为水质预测提供更充分的输入内容，提高模型对非线性

关系的捕捉本领与预测结果的准确性。

实际操作时，首先收集社会经济数据、水质监测数

据、气象数据、水文数据及遥感影像数据，将这些数据统

一变更为相同量纲与时间分辨率，确认数据实现时空维度

一致，而后采用特征交叉与嵌入技术，将不同来源的特征

汇聚到统一特征空间，例如采用主成分分析方法提取气象

与水文数据的共性成分，或借助图神经网络处理数据来构

建水质指标与周边土地利用类型的空间关联图谱。

其次，持续采用多模态融合模型。如依靠注意力机制

的深度神经网络，对多源特征实施加权融合，强化关键信

息对预测目标的关联程度，还可采用集成学习方法，把单

一数据源训练的子模型所产生的预测结果进行二次优化。

依靠多种类型数据融合，水质预测模型可综合权衡环

境因子的时间滞后效应和交互作用，明显提高对短时波动

与长期趋势预测的精确水平，尤其是在恶劣气候或突发污

染情形当中，可更准确地展现水质动态的响应机制。

3.2 特征选择优化分析模型精度

水环境数据一般包含大量冗余特征与无关变量，直接

输入机器学习模型会造成过拟合风险增加、掩盖关键信息

及计算效率降低，降低模型预测结果的稳定性与对水质核

心驱动因素的辨识能力。采用有组织的特征选择，可去除

干扰特征并留存对水质指标最具解释意义的核心变量，从

而改良模型架构并增进预测精度。	 实际操作中首先借助

过滤式方法求取各特征与目标水质指标的统计关联强度，

初步选出与目标关联度高的候选特征群，而后引进包裹式

方法（从初始特征集合中不断地选择特征子集），遵照特

定机器学习模型训练后的结果，持续除去对模型性能效果

最差的特征，逐步改良特征子集。更进一步结合嵌入式方

法，在模型训练进程中自主探寻特征的权重系数，辨别对

预测目标影响程度最深的关键因子。对于高维稀疏的数据

而言，可利用主成分分析或非负矩阵分解做降维处理，选

用低维潜在特征替换原始变量。

其次，特征选择操作完成后，将经优化的特征集输入
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到深度神经网络或梯度提升模型（如图 1）进行训练，通

过审视特征选择前后的模型性能指标，检验特征筛选对提

高精度的成效。此方法可切实消除无关特征的干扰，集中

剖析核心驱动因子的作用机制，使模型凭借更少计算资源

取得更高的预测精准度。

图1 梯度提升模型

3.3 时空耦合分析水质演变规律

流域地形、土地利用类型及污染源分布的差异对水质

指标在空间维度上产生影响，在时间维度上体现长期趋势

变化与季节性波动的结合特征，传统分析方法不易同时捕

捉时间与空间维度的交互影响。采用时空结合分析，可以

展现水质变化的时间动态性规律与空间异质性，为区域开

展差异化治理提供科学参考。

首先打造时空数据立方体（方法如图 2），将水质监

测数据依照时间序列与空间网格进行归整，形成囊括空间

坐标、时间戳与指标值的数据三维结构，继而选取时空卷

积神经网络或时空图神经网络。时空卷积神经网络借助三

维卷积核同时获取时间步长内的序列特征与空间邻域内的

局部关联模式；时空图神经网络则将监测站点、流域单元

设为节点，以水力连通性或空间距离构建图结构，利用图

卷积层将节点间的时空依赖信息传递。

其次将卷积神经网络与长短期记忆网络的混合架构结

合，借助长短期记忆网络抓取水质指标的长时间序列关联，

卷积神经网络采集空间网格内的局部特性，借助门控机制

达成时空特征的动态融合，开展模型训练的期间。采用时

空注意力机制，自行赋予空间区域与不同时间步长对预期

目标的权重，发挥关键时段与关键区域的影响作用。实施

时空耦合分析，可以度量水质指标的空间扩散路径及时间

累积效应，比如确定污染物从上游到下游的移动速度以及

季节性农业面源污染的频发时期，为制定恰当的流域治理

策略提供数据保障。

图2 时空数据立方体制作方法

3.4 智能模型动态监测水质风险

水质风险呈现出突发性、快速扩散与不确定性的特

性，传统静态监测方法借助人工巡检与固定阈值，难以察

觉异常状态并及时预警潜在风险，依靠智能模型做动态监

测，可达成对水质情况的实时追踪、异常类型的快速判定

与风险档次的智能区分，有力提升风险响应的时效水平与

精准水平。

首先设置多源实时监测设备，不断采集外部干扰因

子（如降雨强度、排污量）、环境参数（如水温、溶解氧、

pH 值）和水质指标（如电导率、浊度、重金属浓度）的

高频数据资料，之后运用流式计算框架（如 Apache Flink）

对实时数据做预处理，含有缺失值补齐。继续创建在线学

习模型，如在线支持向量机或增量式随机森林，模型在接

纳新数据后自动修正参数，不用再次训练整体数据，达成

对环境变化的快速适应效果。

其次，运用孤立森林算法对实时数据流中的离群

点（如重金属浓度骤增）进行检测，或借助循环神经网络

（RNN）对未来短时间内水质的趋势（如未来 3 小时溶解

氧下降幅度）进行预测，若预测得出的值超出动态阈值则

启动风险预警。借助历史风险事件数据构建类别划分模型，

把水质态势分为低、中、高风险层级，并匹配具体的风险

源类型（如表 1），为应急决策供给针对性意见。采用智

能模型开展动态监测，可达成从“事后响应”到“事前预

警”的转变，极大减少水质风险对生态系统与人类健康的

潜在威胁。

表1 风险源类型及应对
风险

等级

核心监测指标异常

阈值范围

典型关联风险源类

型
响应时效要求

低风险
指 标 波 动 幅 度

≤10%且无离群点
自然因素 24小时内响应

中风险
单一指标超基准值

10%～30%
农业面源 12小时内响应

高风险
多指标协同异常或

单一指标超30%
工业泄漏 1小时内紧急处置

4 结语
本文提出多源数据融合促进预测、特征甄选增强模型

精度、时空联合解析演变规律及智能模型动态管控风险等

做法，可有效提升水质分析的时效性、前瞻性与精准性，

发挥融合机器学习在特征提取、非线性建模及动态响应方

面的长处。此策略模式为复杂水环境情况里的质量检验提

供了可运用的实践借鉴，有关工作者未来应积极寻觅机器

学习算法跟领域知识的深度融合渠道，以助力水环境质量

分析向“机理 - 数据协同驱动”的更高级阶段发展，最终

促成水质保障安全能力的全面增强。
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