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摘　 要: 【目的】 监测和管理污水处理厂的出水水质指标对于环境保护至关重要。 然而, 污水处理具

有高度可变性以及难以预测的复杂生化过程。 【方法】 通过建立一个基于长短时记忆网络(Long-Short
 

Term
 

Memory, LSTM) -Informer 的污水处理厂出水 COD 和总氮预测模型, 首先采用长短时记忆模块提

取进水水质指标中的时间依赖关系, 然后将提取的时间特征融入 Informer 网络模块中解决长期依赖的

问题。 并通过对几种典型模型(Convolutional
 

Neural
 

Network, CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、 Informer)性

能评估指标的分析, 比较了各个模型的拟合效果和预测效果。 【结果】 试验结果表明: LSTM-Informer
 

模型能够准确预测出水 COD、 TN 浓度, 其在试验数据集的预测值和实际值的均方误差分别为 0. 630
mg·L-1和 0. 105 mg·L-1, 均方根误差分别为 0. 79 mg·L-1 和 0. 32 mg·L-1, 平均绝对误差分别为

0. 60 mg·L-1和 0. 24 mg·L-1, 平均绝对百分比误差分别为 2. 16%和 2. 26%, 决定系数 R2 分别为

0. 97 和 0. 90, 各项指标均优于几种典型神经网络模型; 在统计学结果显著性检验中, 验证在显著性

水平为 0. 05 时, p 值均大于其余对比模型。 【结论】 结果表明: 基于长短时记忆网络捕获短期时间依

赖于 Informer 的多头稀疏自注意力获取长期时序特征所建立的 LSTM-Informer 模型为污水出水水质提

供了长期监测和预测保证, 其准确性在评价指标与统计学检验中都取得了一定优势, 综合来讲可以为

污水处理厂提前预警水质变化, 对实现智能化控制和优化处理模式具有重要意义。
关键词: 污水处理; 神经网络; LSTM-Informer 模型; COD 预测; 总氮预测; 注意力机制; 长时序预

测; 水质预警

DOI: 10. 13928 / j. cnki. wrahe. 2026. 08. 007 开放科学(资源服务)标志码(OSID):
中图分类号: X703 文献标志码: A

 

文章编号: 1000- 0860(2026)08- 0093- 15

Prediction
 

of
 

wastewater
 

COD
 

and
 

total
 

nitrogen
 

based
 

on
 

Informer
 

model
 

improved
 

by
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
HUI

  

Zengshuai1,
 

ZHAO
  

Lijie2,
 

FAN
  

Wenyu1

(1. College
 

of
 

Environmental
 

and
 

Safety
 

Engineering, Shenyang
 

University
 

of
 

Chemical
 

Technology,
 

Shenyang　 110142,

39



回增帅, 等 / / 基于长短时记忆改进的 Informer 模型的污水 COD 与总氮预测

水利水电技术(中英文)　 第 57卷　 2026年第 8期

Liaoning,
 

China;
 

2. College
 

of
 

Information
 

Engineering, Shenyang
 

University
 

of
 

Chemical
 

Technology,
 

Shenyang　 110142,
 

Liaoning,
 

China)

Abstract:
 

[ Objective ] Monitoring
 

and
 

managing
 

effluent
 

quality
 

indicators
 

of
 

wastewater
 

treatment
 

plants
 

is
 

critical
 

for
 

environmental
 

protection.
 

However,
 

wastewater
 

treatment
 

involves
 

highly
 

variable
 

and
 

unpredictable
 

complex
 

biochemical
 

processes. [Methods] A
 

prediction
 

model
 

for
 

effluent
 

COD
 

and
 

total
 

nitrogen
 

in
 

wastewater
 

treatment
 

plants
 

was
 

established
 

based
 

on
 

a
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(LSTM)-Informer.
 

The
 

LSTM
 

module
 

was
 

first
 

used
 

to
 

extract
 

temporal
 

dependencies
 

from
 

the
 

influent
 

quality
 

indicators.
 

Subsequently,
 

the
 

extracted
 

temporal
 

features
 

were
 

integrated
 

into
 

the
 

Informer
 

module
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

long-term
 

dependency.
 

Additionally,
 

through
 

the
 

analysis
 

of
 

performance
 

evaluation
 

indicators
 

of
 

several
 

typical
 

models
 

( Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN,
 

LSTM,
 

CNN-LSTM,
 

and
 

Informer),
 

the
 

fitting
 

performance
 

and
 

prediction
 

performance
 

of
 

each
 

model
 

were
 

compared. [ Results] The
 

experimental
 

result
  

showed
 

that
 

the
 

LSTM-Informer
 

model
 

could
 

accurately
 

predict
 

the
 

effluent
 

COD
 

and
 

TN
 

concentrations.
 

On
 

the
 

experimental
 

dataset,
 

the
 

mean
 

squared
 

errors
 

between
 

the
 

predicted
 

and
 

actual
 

values
 

were
 

0. 630
 

mg · L-1
 

and
 

0. 105
 

mg · L-1 ,
 

respectively.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

were
 

0. 79
 

mg·L-1
 

and
 

0. 32
 

mg · L-1 ,
 

the
 

mean
 

absolute
 

errors
 

were
 

0. 60
 

mg · L-1
 

and
 

0. 24
 

mg · L-1 ,
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

errors
 

were
 

2. 16%
 

and
 

2. 26%,
 

and
 

the
 

coefficients
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

were
 

0. 97
 

and
 

0. 90,
 

respectively.
 

All
 

these
 

indicators
 

outperformed
 

those
 

of
 

several
 

typical
 

neural
 

network
 

models.
 

In
 

the
 

statistical
 

significance
 

test,
 

it
 

was
 

verified
 

that
 

the
 

p-values
 

of
 

the
 

LSTM-Informer
 

model
 

were
 

all
 

greater
 

than
 

those
 

of
 

the
 

other
 

comparative
 

models
 

at
 

a
 

significance
 

level
 

of
 

0. 05. [Conclusion]The
 

result
  

demonstrate
 

that
 

the
 

LSTM-Informer
 

model,
 

which
 

captures
 

short-term
 

temporal
 

dependencies
 

via
 

the
 

LSTM
 

network
 

and
 

extracts
 

long-term
 

temporal
 

features
 

through
 

the
 

multi-head
 

sparse
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

Informer,
 

provides
 

a
 

reliable
 

basis
 

for
 

the
 

long-term
 

monitoring
 

and
 

prediction
 

of
 

wastewater
 

effluent
 

quality.
 

Its
 

accuracy
 

demonstrates
 

advantages
 

in
 

both
 

evaluation
 

indicators
 

and
 

statistical
 

tests.
 

Overall,
 

this
 

model
 

can
 

provide
 

early
 

warning
 

of
 

water
 

quality
 

changes
 

for
 

wastewater
 

treatment
 

plants,
 

which
 

is
 

crucial
 

for
 

achieving
 

intelligent
 

control
 

and
 

optimizing
 

treatment
 

processes.
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0　 引　 言

　 　 随着污水排放标准的逐步提高, 我国对污水处理

的运行管理和自动化水平提出了更严格的要求。 活性

污泥法作为一种常用的污水处理工艺, 依托活性污泥

中的微生物群落, 通过吸附、 分解和氧化污水中的有

机物, 并通过硝化、 反硝化、 磷的释放与吸收等反

应, 有效去除水中的氮磷污染物, 从而确保出水水质

符合排放标准[1-2] 。
活性污泥法工艺涉及生物反应、 化学反应和物理

反应, 反应机制复杂且相互影响, 受到多种因素制

约。 这使得污水处理厂在脱氮除磷过程中表现出不确

定性、 耦合性强和线性回归难以拟合等特征[3] 。 传

统的预测模型通常基于反应机理构建, 但由于对复杂

的生物、 化学和物理反应的模拟精度有限, 这些机理

模型在出水水质预测中难以发挥有效作用。
随着人工智能领域的飞速发展, 产生了机器学习、

深度学习等诸多方法, 其中深度学习具有极强的适应

学习能力和动态映射能力, 可以广泛应用到污水处理

中。 污水水质数据因其复杂非线性的特点, 很难通过

机理性模型预测出水水质指标, 而通过对污水时序性

排列, 寻找污水时间相关性的预测模型例如 ARIMA[4] 、
决 策 树[5] 、 随 机 森 林[6] 、 LSTM[7] 、 GRU[8] 、 Trans-
former[9]等被开发出来。 CAO 等[10]开发了一种循环神

经网络评估纳米 FeCu 在污水处理中的性能, 将 pH、
硝酸盐、 亚硝酸盐和氨用作输入, 建立了一对一与三

对三模型, 其中一对一模型的精度达到 R2 为 0. 87 到

0. 98, 三对三的平均 R2 为 0. 91。 作为 RNN 的改进网

络结构, LSTM 的出现与发展也为本研究方向提供了

很大帮助。 ZHANG 等[11] 开发了基于 LSTM 神经网络

的深度学习模型, 用于检测 WWTPs 摄入量中的延时

WQI, 在案例中所提模型取得了良好的准确性, R2

达到 0. 914 1 和 0. 923 9。 马笑文等[12] 提出对污水处

理过程中的进水负荷和出水水质采用长短时记忆网络

以及卷积神经网络进行预测, 取得了预期成果, 说明

长短时记忆与卷积网络的结合可以满足污水处理水质

预测的要求。 AN 等[13] 基于双阶段注意力改进的

LSTM 网络 ( DA-LSTM), 与单个
 

LSTM
 

模型相比,
DA-LSTM

 

模型对
 

COD、 TP
 

和
 

TN
 

的预测精度分别提

高了
 

5. 10%、 2. 11%、 14. 47%。 这个结果表明, 输
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入注意力(IA)和时间注意力( TA)显著提高了
 

LSTM
 

的预测性能, 说明注意力机制的加入可以有效提升特

征自适应加权和长期记忆聚焦的能力。 陈湛峰等[14]

提出了基于时间和特征双注意力机制的 BiLSTM 模型

对珠江口水质进行预测, 相比于单一模型取得了更好

的效 果, MSE、 MAE、 MAPE 分 别 降 低 了 17. 4%、
19. 4%、 26. 4%, 说明通过时间和局部特征两个方向提

取信息对模型效果具有正向作用。 张铭玮等[15] 提出了

基于 CNN-LSTM 的水质预测模型, 该模型结合了 CNN
与 LSTM 两者的优点, 首先将水质数据输入到卷积神

经网络中进行局部特征提取, 降低数据维度; 然后将

水质数据特征输入到 LSTM 网络中进行学习训练, 并

输出预测结果, 预测速度与精度均得到了提高。 以上

说明使用复合模型可以改进模型的数据处理能力, 更

好地满足出水水质预测的精度和效率要求。
近年来新提出的

 

Informer
 

模型, 作为 Transformer
的改进形式, 在预测长序列数据时具有良好的精

度[16] 。 2024 年何志铧团队基于 Informer 模型建立了

工作面矿压预测, 取得了很好的预测效果[17] 。 CAO
等[18] 提出了一种基于改进的 Stacking 集成算法的

LSTM-Informer 模型(ISt-LSTM-Informer), 通过整合两

个基础模型的优点, 实现了准确的中短期光伏发电功

率预测。 WANG 等[19] 提出了一种基于集成学习的

LSTM-Informer 模型来解决长期电力负荷预测问题,
该模型底层采用长短期记忆网络( LSTM)作为学习者

捕捉电力负荷的短期时间相关性, 顶层采用 Informer
模型解决电力负荷的长期依赖预测, 结果表明, 该模

型的长期预测比 LSTM 模型的 MSE 和 MAE 分别提高

了 0. 58 和 0. 38。 LSTM-Informer 在电力负荷时间序列

预测中的应用为本文污水处理出水的时序预测提供了

实验方法。 安昱宁等[20] 基于 Informer 模型建立了污

水处理厂出水总磷预测模型, 结果表明 Informer 模型

相比于 LSTM 的 MSE、 RMSE、 MAE 分别 降 低 了

21. 95%、 11. 60%、 28. 65%, R2 提高了 19. 94%, 具

有明显的预测优势。 但是传统的机器学习模型存在很

多缺陷[21-23] , 包括在复杂、 非线性、 多扰动的数据

处理中效率不高, 难以解决时序类与非框架化的数据

自回归的问题[24-25] , 这些缺陷的凸显, 需要更高效,
准确率更高的方法来解决。 目前, 深度学习在污水处

理领域的应用日益广泛, 其中包括水质预测、 指标监

测、 系统优化以及参数测量等[26-28] 。 这些技术不仅

能够分析和掌握污水厂进水水质、 各处理单元的运行

状况以及出水水质的变化规律, 对于提升污水厂脱氮

除磷的效果具有重要的实际意义, 还能帮助降低能耗

和药剂使用量, 助力实现碳中和目标, 推动我国污水

管理的可持续发展[29] 。
本文以 Informer 模型为基准模型, 结合 LSTM 长

短时记忆方法进行改进, 提出了一种 LSTM-Informer
模型的污水处理出水水质预测方法, 并与 CNN、
LSTM、 CNN-LSTM、 Informer 模型进行了对比测试。

1　 试验方法与数据

1. 1　 数据采集过程

　 　 本试验所采用的试验数据均来自辽宁省某污水

处理厂, 该厂采用改进式 A2 / O 工艺。 为控制每次

试验数据变量, 每次取样位置均在进水口、 曝气池

水面下 50 cm 处以及出水口处, 切为保证数据精确

性, 每次取样均在一组东西两侧曝气池和二组东西

侧曝气池各取一次样本作为试验对象, 对采集回来

的样本数据进行加权平均值处理作为本试验的样本

数据。
试验共持续 36 个月, 每天取一次样本, 单位为 d,

共计采集样本 1
 

095 个。 每个样本包括进水流量

(Q)、 进水 CODCr 浓度 ( iCOD)、 进水 BOD5 浓度

( iBOD)、 进水氨氮浓度 ( iNH3-N)、 进水 SS 浓度

( iSS)、 进水总氮浓度( iTN)、 进水总磷浓度( iTP)、
进水 pH( ipH)、 生化池中溶解氧浓度( DO)、 硝化液

回流比(nei)、 污泥回流比(wai) 作为模型的输入变

量; 出水化学需氧量
 

CODCr( oCOD)、 出水生化需氧

量 BOD5(oBOD)、 出水总氮(oTN)作为输出变量。
数据按 7 ∶ 3 的比例进行数据分割, 使用前

767 个数据集作为训练集, 后 328 个数据集作为验证

集, 以此来检验模型的预测准确性。
1. 2　 数据预处理

 

　 　 本试验使用了 Hample 滤波算法进行数据异常值

与离群值处理, Hample
 

滤波法是一种强大的工具,
用于识别和去除时间序列或信号中的异常值, 特别适

用于处理含噪声的数据[30] 。 它通过比较每个点与其

周围的数据来判断它是否是异常点。 如果该点与其周

围数据的差异超出了某一门限值, 则认为它是一个异

常点, 并用中位数进行替代。
其步骤为: 首先定义一个窗口(通常为奇数),

用于确定当前点的邻居数据。 这个窗口定义了检测异

常的范围。 对于每个数据点, 计算其邻域中的中位数
 

( median )
 

和 中 位 绝 对 偏 差
 

( Median
 

Absolute
 

Deviation, MAD)。 中位绝对偏差的计算公式为

MAD = median( xi - median(x) ) (1)
　 　 计算一个阈值来判定异常值, 其公式为
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Threshold = nσ × k × MAD (2)
式中, k 为一个常数 1. 482 6, nσ 是可以调整的倍数,
通常为 3。

2021—2023 年各个水质特征值箱线如图 1 所示,

将每个点与窗口的滚动中位数比较, 计算与中位数的

绝对差值。 如果该差值超过上述计算的阈值, 则该点

被视为异常值。 如果检测到异常值, 用其所在窗口内

的中位数替代。

图 1　 2021—2023 年各个水质特征值箱线图

Fig. 1　 Boxplot
 

of
 

water
 

quality
 

characteristics
 

(2021—2023)

2　 基于 LSTM-Informer 建模

2. 1　 LSTM 模型

　 　 LSTM 模型结构如图 2 所示。

图 2　 LSTM模型结构

Fig. 2　 LSTM
 

model
 

structure

循环神经网络(RNN)模型是一种处理数据节点之

间依赖关系的人工神经网络(ANN)。 RNN 模型中引入

了隐藏状态的概念, 隐藏状态可以提取数据的特征进

行变换然后输出。 LSTM 模型作为 RNN 的改进变体,
引入了门控机制, 输入门(input

 

gate)控制新信息进入

细胞状态的程度; 遗忘门(forget
 

gate)调节历史信息的

保留与丢弃比例; 输出门(output
 

gate)则筛选细胞状态

中应当传递至下一时间步的信息[31] 。 其公式为

it = σ(Wi·[ht -1, xt] + bi) (3)
ft = σ(Wf·[ht -1, xt] + bf) (4)

C t = ft·C t -1 + it·tanh(WC·[ht -1, xt] + bC)
(5)

􀭹C t = tanh(xtWC·[ht -1, xt] + bC)
ot = σ(Wo·[ht -1, xt] + bo) (6)

ht = ot·tanh(C t) (7)
式中, it、 ft、 ot 分别为激活输入、 遗忘、 输出门; C t

为更新记忆元; 􀭹C t 为候选记忆元; h 为关于时间的隐

含层; σ 为 sigmoid 激活函数; tanh 为双曲正切函数;
Wi、 Wf、 WC、 Wo 分别为权重矩阵; bi、 bf、 bC、 bo

分别为偏置项。
2. 2　 Informer 模型

　 　 Informer 模 型 结 构 如 图 3 所 示。 由 编 码 器

(encoder, EN)和解码器(decoder, DE)组成。 Informer
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图 3　 Informer模型结构

Fig. 3　 Informer
 

model
 

structure

模型在输入向量时, 会添加位置编码(时间戳)信息

来标记不同时间的位置关系, 以处理时间的相关性。
与 Transformer 模型相比, Informer 模型的 ProbSparse
机制有选择地保留重要的注意力, 忽略不重要的信

息, 从而解决长期依赖问题。 DE 的输入一方面来自

EN 输出的隐含特征映射, 另一方面来自原始的输入

向量, 将待预测的值赋为 0, 进行掩码操作以防止注

意未来时间信息。 最后将 DE 连接全连接层, 并输出

预测值[16] 。
2. 2. 1　 编码器-解码器结构

Informer 模型可通过编码器结构提取输入数据的

特征并生成有关全局信息的向量, 然后将向量输入到

解码器中, 通过解码可以得到预测数据[32] 。 在实际

预测过程中, 若输入输出数据为多指标序列, 会由于

长度不同而导致部分指标预测精度不佳。 编码器-解
码器结构可以将输入数据中影响输出预测指标的因素

通过编码器编码, 建立向量矩阵在输入到解码器中,
使得输入与输出长度保持一致从而达到合适的预测效

果。 在长时间序列预测中, 诸如 RNN 以及 LSTM 都

存在随着时间步的增加, 会在其隐状态中压缩过多的

信息, 导致信息损失, 使预测精度下降, 而编码器-
解码器结构可以将长时间序列建立为向量矩阵解决这

一问题。
2. 2. 2　 多头概率稀疏自注意力机制

在长序列中, 部分元素对全局依赖关系的贡献非

常小, 因此可以忽略这些不重要的注意力得分, 只保

留重要的贡献部分。 在计算自注意力时, 不再考虑每

一个 Query 与所有 Key 的注意力得分, 而是基于稀疏

策略, 仅关注那些重要的键值对。 通过稀疏选择, 降

低计算复杂度, 同时保留模型对序列关键位置的关注

能力。 其公式为

A(Q, K, V) = ∑
j

k(qi, k j)

∑
j
k(qi, k j)

v j = Ep

k j

qi
( ) [v j]

(8)
式中, A 为自注意力机制的计算过程; qi 为 Q 中的第 i
行; ki、 vi 分别为K、 V 中的第 j 行, Q、 K、 V 分别为

3 个输入(query, key, value); E 为概率期望。
稀疏性评价公式为

M(qi, K) = ln∑
LK

j = 1
e
qik

T
j

d - 1
LK

∑
LK

j = 1

qikT
j

d
(9)

式中, M 为评定方法; ln∑
LK

j = 1
e
qik

T
j

d 为最大平滑值函数,

1
LK

∑
LK

j = 1

qikT
j

d
为算术平均值。

最终得到注意力公式为

A(Q, K, V) = Softmax
Q-KT

d( ) V (10)

　 　 Informer 还结合了多头注意力机制, 使得模型能

够在不同的子空间中关注序列的多种模式, 其中每个

头独立执行概率稀疏自注意力, 各头的输出经过线性

映射后合并, 捕获不同维度和时间尺度, 提高模型能

力。 公式为

AM(Q, K, V) = Concat
 

(head1, head2, …, headn
 )

(11)
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式中, AM(Q, K, V) 为多头概率稀疏自注意力;
headn 为第 n 个 “ 头”, headn = A(Qn, Kn, Vn),
Qn, Kn, Vn 分别为第 n 个 “头” 的 Q, K, V 矩阵。
2. 3　 LSTM-Informer 模型

　 　 基于上述单一 LSTM 与 Informer 模型的原理介

绍, Informer 关键依赖自注意力机制捕获全局信息,
缺点是对局部细节敏感性不足, 易忽略短期变化或局

部特征弱化, 而引入 LSTM 后, 其时间依赖性能增强

模型对时间连续性的理解, 同时 LSTM 自带记忆机

制, 能提供稳定的浅层信息提取, 辅助自注意力机制

平衡全局依赖于局部细节。
结合污水处理厂水质数据建立的 LSTM-Informer

模型流程如图 4 所示。
本研究以 LSTM 作为建立模型的基学习器, 以

Informer 作为模型的元学习器。 该流程为先使用基学

习器 LSTM 对进水水质数据进行前期处理, 解决短期

依赖的问题, 提取时间相关特征, 然后添加元学习器

Informer 模型来解决时间序列预测问题。
具体实施机制为串联策略, 在 Informer 模型编码

　 　 　 　

和解码过程中, 将 LSTM 嵌入自注意力层中, 将依照

时间排列的进水水质数据特征, 经过 Hample 滤波后

得到如 iCOD ( t)、 iBOD ( t)、 iNH3-N ( t) 等, 输入

LSTM 层中捕获短期时间相关性。 公式为

C t = ft 􀱋 C t -1 + it 􀱋 􀭹C t (12)
　 　 在当前时间点, 前一状态的记忆 C t-1 和当前新输

入的候选状态 􀭹C t 结合以形成新的状态, 即形成新的

特征 值。 将 原 特 征 值 格 式 更 改 为 epoch, range,
characteristic 对应 Informer 中的 query, key, value 矩

阵输入到 Informer 模型中再经过训练, 利用多头稀疏

自注意力机制找出特征变化。 公式为

Fm = AM[y′( t)WE, y′( t)WR, y′( t)WC] (13)
式中, Fm 为特征变化; y′( t) 为 LSTM 提取的时间特

征; WE、 WR、 WC 分 别 为 epoch、 range、 charac-
teristic 矩阵。

再对 Fm 进行蒸馏操作, 提取出主要成分特征。
蒸馏操作的步骤为: 对输入特征序列进行一次池化,
对时间维度进行采样, 得到长度降至原来的 1 / 2 至

1 / 4。

图 4　 LSTM-Informer模型流程结构

Fig. 4　 LSTM-Informer
 

model
 

structure
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Fpool
m [ i, j] = max

t∈[ i·s,i·s+k-1]
Fm[ t, j] (14)

式中, pool 为最大池化; s 为步长; k 为窗口大小; t
为时间参数。

紧接着, 用一维卷积层作用于池化后的序列, 用

于学习局部特征融合将得到的浓缩序列作为下一层的

输入。 公式为

F′m = ReLU[Conv(Fpool
m )] (15)

式中, ReLU 为激活函数; Conv 为一维卷积。
通过多头稀疏自注意力进一步聚焦进水水质数据

特征, 最后将特征向量经过全连接层处理输出多步预

测值, 可以得到预测结果。

3　 方法性能评估

3. 1　 试验环境

　 　 试 验 环 境 为 python3. 10
 

torch2. 5 框 架,
　 　 　 　 　

windows10 专业版, 32
 

GB, Intel ( R) Core ( TM) i5-
12600CPU@ 2. 50

 

GHz, NVIDA
 

GeForce
 

3090Ti 显卡。
3. 2　 数据相关性分析

　 　 皮尔逊相关系数(PCC)衡量两个变量间线性关系

的程度, 取值范围为[ -1, 1], 绝对值越接近 1 表示

相关性越强, 符号则代表相关方向。 图 5 为各进水水

质与出水水质之间相关性热力图。 PCC 通常用
 

r
 

表

示, 定义公式为

r =
∑

n

i = 1
(xi - X)(yi - Y)

∑
n

i = 1
(xi - X) 2 ∑

n

i = 1
(yi - Y) 2

(16)

式中, xi 为特征向量的值; yi 为输出向量的值; X 和

Y 分别为两者的样本均值。
输出向量( oCOD、 oBOD、 oTN) 的 PCC 值特征

　 　 　 　

图 5　 特征向量与输出向量相关性的热力图

Fig. 5　 Heatmap
 

of
 

correlations
 

between
 

eigenvectors
 

and
 

output
 

vectors
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向量值如表 1 所列。

表 1　 特征向量与输出向量的 PCC值

Table
 

1　 PCC
 

values
 

between
 

eigenvectors
 

and
 

output
 

vectors

特征向量
出水 COD

浓度
出水 BOD

浓度
出水 TN
浓度

进水量 0. 48 0. 06 0. 12
进水 CODCr 浓度 0. 57 0. 15 0. 21
进水 BOD5 浓度 0. 24 0. 18 -0. 01
进水 NH3 -N 浓度 -0. 15 0. 09 0. 29
进水悬浮固体浓度 -0. 09 0. 03 0. 00
进水 TN 浓度 0. 12 0. 22 0. 32
进水 TP 浓度 0. 06 0. 20 0. 33
进水 pH 值 -0. 19 0. 02 -0. 22
生化反应池 DO 浓度 0. 13 -0. 08 -0. 03
生化反应池 MLSS 0. 45 0. 07 0. 05
内回流比 -0. 42 -0. 06 -0. 10
外回流比 -0. 42 -0. 06 -0. 10

　 　 由表 1 可知, 为避免冗余变量对模型训练造成干

扰, 选取 PCC 值大于 0. 2 的特征向量作为模型输入

数据。 对 于 输 出 向 量 oCOD、 Q、 iCOD、 iBOD、
MLSS、 内外回流比可作为特征向量; 对于输出向量

oTN, iCOD、 iNH3-N、 iTN、 iTP、 ipH 可作为特征向

量; 而对于输出向量 oBOD, 其与特征向量的 r 值很

低, 故无法作为预测的输出向量考虑。 综合来看, 考

虑到污水处理工艺是一个物理化学生物耦合的复杂动

态过程, 其具有非线性的特点, 可说明各特征向量与

输出向量的相关性不高的现象是普遍的。
3. 3　 数据评估方法

　 　 通 过 计 算 均 方 误 差 ( MSE )、 均 方 根 误 差

(RMSE)、 平均绝对误差(MAE)、 平均绝对百分比误

差(MAPE)以及决定系数(R2 )对模型精度进行评价,
各评价指标的计算公式为

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (17)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (18)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
yi - ŷi (19)

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

yi - ŷi

yi

(20)

R2 =
n∑

n

i = 1
yi·ŷi - ∑

n

i = 1
yi∑

n

i = 1
ŷi( )

2

n∑
n

i = 1
yi

2 - ∑
n

i = 1
yi( )

2
[ ] n∑

n

i = 1
ŷi

2 - ∑
n

i = 1
ŷi( )

2
[ ]

(21)

式中, n 为样本数量; yi 为实际值; ŷi 为 yi 对应的预

测值。
3. 4　 模型性能评估

3. 4. 1　 模型网络参数

本文为验证 LSTM-Informer 模型的准确性, 分别

建立了 4 种神经网络预测模型进行对比测试, 包括

CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、 Informer 模型。 通过对本

次试验所使用数据规模与复杂度, 前人所做研究的经

验, 以及所使用设备、 训练速度等多角度分析, 各模

型参数如表 2—表 6 所列。 其中, 部分超参数例如初

始学习率设定为 0. 01 ~ 0. 001; batch-size 受设备限制

设定为 64; 优化器设定为 Adam; 损失函数据本次试

验使用数据为复杂型非线性数据, 设定为 MSE。

表 2　 卷积神经网络参数

Table
 

2　 Convolutional
 

neural
 

network
 

parameters

参数类型 参数值

卷积层 3

池化层 3

卷积核 3

全连接层神经元数 100

激活函数 Relu

优化器 Adam 梯度下降算法

最大训练次数 500

初始学习率 0. 001

下降因子 0. 1

表 3　 LSTM网络参数

Table
 

3　 LSTM
 

network
 

parameters

参数类型 参数值

隐含层神经元数 150

堆叠层 3

遗忘门激活函数 sigmoid

输入门激活函数 tanh

输出门激活函数 tanh

优化器 Adam 梯度下降算法

最大训练次数 500

初始学习率 0. 01

下降因子 0. 1

损失函数 MSEloss

Dropout 0. 05

3. 4. 2　 模型评价指标与分析

测试集中选择 2023 年 1—4 月共 110
 

d 的出水

COD、 TN 实际值与预测值进行对比。 如表 7 所列, 为

出水 COD 的 5 种预测模型的各项性能评估指标; 实际

值与预测值在测试集上的拟合结果如图 6 所示。
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表 4　 CNN-LSTM网络参数

Table
 

4　 CNN-LSTM
 

network
 

parameters

参数类型 参数值

卷积层 3

池化层 3

卷积核 3

全连接层神经元数 100

激活函数 Relu

LSTM 隐含层神经元数 125

遗忘门激活函数 sigmoid

输入门与输出门激活函数 tanh

优化器 Adam 梯度下降算法

最大迭代次数 500

初始学习率 0. 01

下降因子 0. 5

损失函数 MSEloss

表 5　 Informer网络参数

Table
 

5　 Informer
 

network
 

parameters

参数类型 参数值

编码器 2
解码器 1

模型维度 32
多头注意力个数 8

激活函数 Gelu
Batch-size 64
优化器 Adam 梯度下降算法

最大训练次数 100
初始学习率 0. 001
早停比例 2
损失函数 MSEloss

表 6　 LSTM-Informer网络参数

Table
 

6　 LSTM-Informer
 

network
 

parameters

参数类型 参数值

隐含层神经元数 150
堆叠层 3

遗忘门激活函数 sigmoid
输入门激活函数 tanh
输出门激活函数 tanh

编码器 3
解码器 3

模型维度 32
多头注意力个数 8

激活函数 Gelu
Batch-size 64
优化器 Adam 梯度下降算法

最大训练次数 100
初始学习率 0. 001
早停比例 2
损失函数 MSEloss

表 7　 出水 COD预测模型的各项性能评估指标对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

different
 

performance
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

effluent
 

COD
 

prediction
 

models

模型名称
MSE

/ mg·L-1
RMSE

/ mg·L-1
MAE

/ mg·L-1
MAPE

/ % R2

CNN 8. 905 2. 984 2. 376 8. 3 0. 551
LSTM 3. 368 1. 835 1. 334 4. 7 0. 830
CNN-LSTM 1. 318 1. 148 0. 667 2. 4 0. 933
Informer 1. 920 1. 386 0. 961 3. 4 0. 903
LSTM-Informer 0. 631 0. 795 0. 602 2. 2 0. 968

　 　 出水 TN 的 5 种预测模型的各项性能评估指标如

表 8 所列; 实际值与预测值在测试集上的拟合结果如

图 7 所示。

表 8　 出水 TN的预测模型的各项性能评估指标对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

different
 

performance
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

effluent
 

TN
 

prediction
 

models

模型名称
MSE

/ mg·L-1
RMSE

/ mg·L-1
MAE

/ mg·L-1
MAPE

/ % R2

CNN 0. 633 0. 795 0. 562 5. 6 0. 424
LSTM 0. 348 0. 590 0. 453 4. 4 0. 683
CNN-LSTM 0. 234 0. 484 0. 358 3. 5 0. 787
Informer 0. 269 0. 518 0. 337 3. 3 0. 755
LSTM-Informer 0. 105 0. 324 0. 235 2. 2 0. 904

　 　 由表 7 和表 8 可知, CNN 模型的预测精度较低

且拟合效果不佳, 这可能与其本身更适合处理二维图

像有关。 当将其调整为一维卷积以处理时间序列时,
可能会导致训练时间变长、 收敛速度变慢, 以及最终

收敛的损失值较高, 从而降低预测精度。 此外, CNN
的特点是侧重于局部相关特征的提取, 而忽视了对全

局依赖特征的捕捉。 这一点也可以说明, 在预测出水

浓度时, 长期依赖特征起到了至关重要的作用。
LSTM

 

模型预测一个时刻的出水水质浓度时能同

时考虑该时刻前段时间内的输入特征向量、 过程向

量、 标签向量和当前时刻的输入特征向量, 符合实际

处理污水过程中的时间贯通性, 故在时间序列预测领

域具有明显优势。 图 6 和图 7 反映了出水 COD 和 TN
真实值和预测值的变化趋势和拟合程度, LSTM

 

模型

的变化趋势在真实数据和预测数据上基本一致, 且拟

合程度较 CNN 模型高、 预测稳定性稍强, 但仍然存

在梯度消失或梯度爆炸的问题导致总体预测效果

不佳。
CNN-LSTM 模型, 结合了 CNN 与 LSTM 模型二

者的特点, 首先将数据输入到 CNN 中进行卷积局部

特征提取, 对数据进行了降维, 然后将降维后数据放

入 LSTM 网络模型中进行训练学习, 对经过卷积处
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图 6　 各预测模型在 2023 年 1—4月的出水 COD预测结果

Fig. 6　 Effluent
 

COD
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models
 

from
 

January
 

to
 

April
 

2023
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图 7　 各预测模型在 2023 年 1—4月的出水 TN预测结果

Fig. 7　 Effluent
 

TN
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

prediction
 

models
 

from
 

January
 

to
 

April
 

2023
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理后的序列特征进行时间维度上的依赖建模, 并输出

预测结果。 该模型评估结果显示, 较 CNN 与 LSTM
单个 模 型 比 较, 其 各 指 标 ( MSE、 RMSE、 MAE、
MAPE)等均有所降低。 通过结合 CNN 和 LSTM, 模

型实现了空间与时间特征的高效融合, 这说明有效的

针对单一模型的优点进行耦合, 建立的复合模型在一

定程度上会提高模型的准确率。
Informer 模型凭借其自注意力机制, 将长序列数

据中任意两点间的距离压缩至 1, 能够高效学习长时

序依赖关系。 同时, 多头概率稀疏自注意力机制可以

从多个层面提取重要的特征向量, 如进水量、 进水

COD 和进水 NH3-N、 TN 等, 赋予这些关键特征更高

的权重, 从而使模型更加关注核心信息, 减少次要

信息的干扰, 避免关键信息的遗漏。 在保障较高预

测精度的同时, 该机制还显著降低了运算的时间和

空间复杂度。 此外, 自注意力蒸馏机制通过卷积和

池化操作对每层编码器输入的时间序列进行降维,
进一步减少了维度和网络参数数量, 从而提升了预

测效率。 这些机制使得模型能够更有效地处理稀疏

的时间序列数据, 从表来看, 预测结果具有良好的

平稳性和较强的泛化能力, 能够更精准地挖掘出水

水质变化趋势的特征。
LSTM-Informer 复合模型结合了 LSTM 和 Informer

的优势, 首先将水质时间序列数据输入 LSTM 模型以

提取短期时间依赖于局部特征; 接着, 这些时序特征

被输入到 Informer 模型通过 ProbSparse 机制捕捉长期

依赖特征; 随后, 采用蒸馏操作来去除冗余的特征组

合, 并通过稀疏自注意力机制进一步聚焦长时间序列

特征; 最终, 经过全连接层输出预测结果。 其三个评

估指标 MSE、 RMSE、 MAE 相比于 LSTM 和 Informer
单模型在出水 COD 浓度预测中分别降低了 81. 3%、
57. 4%、 54. 9%和 67. 2%、 23. 2%、 37. 5%, 且在总

氮的预测中也表现良好。 由此可知该复合模型极大改

善了预测精度。
3. 4. 3　 模型结果显著性检验

为验证本试验所建立的 LSTM-Informer 模型的预

测结果在统计学上具有优势, 采用结果差异显著性检

验的方法。 由于本试验采用的水质数据集不满足正态

分布, 故采用 Wilcoxon 符号秩检验, 原假设为真实

值与预测值之间的差值的中位数等于 0, 结果如表 9
和表 10 所列。

观察表中数据可知, 表 9 中各模型在显著性水平

α= 0. 05 下, p 值均大于 0. 05, 说明各模型的预测结

果与真实值的差异很小, 均具有一定的预测能力。 而

　 　 　 　表 9　 各模型在出水 COD中的结果差异显著性检验

Table
 

9　 Significance
 

test
 

of
 

differences
 

in
 

effluent
 

COD
 

results
 

among
 

models

模型名称
样本数

(N) 检验统计
标准化检验
统计(Z 值)

渐进显著
性(p 值)

CNN 110 3
 

454 1. 197 0. 231
LSTM 110 3

 

208 0. 464 0. 643
CNN-LSTM 110 2

 

989 -0. 189 0. 850
Informer 110 3

 

101 0. 145 0. 885
LSTM-Informer 110 3

 

096 0. 130 0. 897

表 10　 各模型在出水 TN中的结果差异显著性检验

Table
 

10　 Significance
 

test
 

of
 

differences
 

in
 

effluent
 

TN
 

results
 

among
 

models

模型名称
样本数

(N) 检验统计
标准化检验
统计(Z 值)

渐进显著
性(p 值)

CNN 110 2
 

793 -0. 774 0. 439
LSTM 110 3

 

233 0. 538 0. 590
CNN-LSTM 110 3

 

170 0. 350 0. 726
Informer 110 3

 

140 0. 261 0. 794
LSTM-Informer 110 3

 

047 -0. 160 0. 987

本试验建立的 LSTM-Informer 模型的 p 值为 0. 897,
大于其余对比模型, 说明预测结果与真实值存在差异

的可能性很小, 进而证明了本模型在统计学上具有优

势。 表 10 数据所体现的结果与表 9 的分析一致。 综

上, 有理由说明 LSTM-Informer 相较于其他模型的性

能优势具有统计意义。
3. 5　 模型泛用性

　 　 通过对四种典型模型在测试集上的评估指标和结

果差异显著性检验的对比, 该复合模型在出水水质预

测性能方面确实优于其他模型。 为进一步验证本试验

建立的 LSTM-Informer 模型的泛用性, 使用该模型对

2022 年 1—4 月的水质数据集进行出水水质预测, 预

测结果如图 8 所示。 可以看到无论是在出水 COD 还

是出水 TN 的预测效果上, 预测曲线与实际曲线都较

为贴合, LSTM-Informer 模型可以有效地预测出水水

质的变化规律, 善于捕捉长时序数据中的时间依赖关

系, 对于水质观测任务具有良好的预报效果。
3. 6　 结果讨论

　 　 LSTM-Informer 模型的优势在于 LSTM 的短期时

间记忆能力以及 Informer 引入的注意力机制, 提升了

模型的可解释性。 LSTM 层主要针对短期时间依赖和

局部特征进行捕捉, 在本次试验中重点针对进水数据

中如进水量波动较大时刻, 溶解氧缺乏时刻, 以及投

加药剂以补充碳源、 氮源时刻等, 通过记忆细胞获取

这些时刻的水质变化信息, 以保证短期时间信息的
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图 8　 2022 年 1—4月 LSTM-Informer模型预测效果

Fig. 8　 Prediction
 

performance
 

of
 

LSTM-Informer
 

model
 

from
 

January
 

to
 

April
 

2022

及时更新。 Informer 模型中的注意力机制则需要关注

长期水质的变化信息, 重点关注如季节性变化, 雨季

前后, 节假日周边, 污染负荷剧烈变化等。 通过对

2022 年和 2023 年全年预测结果的分析, 注意力机制

关注到 11 月以后至第二年 3 月为气温渐暖, 冬去春

来之际, 微生物代谢活动增强, 酶促反应迅速, 碳源

趋于充分分解, 造成出水 COD 显著降低。 而部分时

间出水 COD 的异常升高, LSTM-Informer 记录到了工

业生产的高峰期, 对应了进水 COD 及进水量的异常

变化, 说明了所建模型的适用性。 与同类研究案例结

果对 比, 如 使 用 LSTM 模 型 预 测 出 水 总 氮[33] 、
Informer 模型预测出水总磷[20] 、 BiLSTM 预测出水

COD 和 TN[34] , LSTM-Informer 模型的预测准确性均

有所提高。 在出水 COD 的预测中, 比 BiLSTM 模型

的 R2 值提高了 1. 2%; 在出水 TN 预测中对比 LSTM
模型, RMSE 降低了 69%。 通过上述分析, 肯定了本

试验所建模型的优势, 但也存在一些问题亟待解决

如下。
(1)本试验针对出水 COD 和 TN 进行了全年的数

据训练与部分月份的数据预测, 但所选水质特征指标

数量不足, 可能导致模型泛化性出现漏洞。
(2)本试验所采用数据序列长度为以天为单位的

2021—2023 年数据集, 而所建模型为长时序预测,
在数据序列长度上会由于时间较短使模型捕获特征不

明显, 数据预测说服力不足。
(3)本试验在统计学上使用了 Wilcoxon 符号秩检

验的方法, 一般来说, 对于时间序列预测模型采用

Deibold-Mariano(DM)检验更准确。
(4)未来可建立一种利用废水表面图像和水质数

据预测废水质量的受脑启发的多模式方法[35] , 将图

像分析与工艺参数结合的水质预测方法, 从更多维度

进行水质指标分析, 从而构建更智能的自动化水质监

测系统。

4　 结　 论

　 　 (1)在本试验中, 建立了一种基于长短时记忆神

经网络( LSTM)改进的 Informer 网络预测模型, 其中

利用 LSTM 的记忆细胞提取水质数据短期时间依赖和

局部特征, 并实现记忆信息的实时更新, 再将水质时

间序列数据转化为 epoch, range, characteristic 矩阵

输入到 Informer 网络中, 多头稀疏自注意力关注长期

的水质变化进行长时序预测, 重点关注季节变化、 污

染负荷剧烈变化、 工业生产大幅增减时的水质特征,
结合水质短期剧烈变化和长期周期性变化, 得到准确

的出水指标预测。
(2)LSTM-Informer 模型在出水 COD 浓度的预测

评估指标 MSE、 RMSE、 MAE、 MAPE、 R2 分别为

0. 630 mg · L-1、 0. 795 mg · L-1、 0. 602 mg · L-1、
2. 2%、 0. 968; 在出水 TN 浓度的预测评估指标 MSE、
RMSE、 MAE、 MAPE、 R2 分 别 为 0. 105 mg · L-1、
0. 324 mg·L-1、 0. 235 mg·L-1、 2. 3%、 0. 904。 结果

表明本文所建立的 LSTM-Informer 模型效果优于同类

型的网络模型 CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、 Informer,
能更加准确地预测未来长期污水出水水质的变化趋

势, 为污水处理厂的自动化控制和管理提供了更有效
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的技术支持。
(3)LSTM-Informer 模型在结果差异显著性上也具

有优越性, 在显著性水平为 0. 05 的检验结果中, 出

水 COD 浓度预测显著性检验 p 值为 0. 897, 大于其他

对比模型的 p 值; 出水 TN 浓度预测显著性检验 p 值

为 0. 987, 大于其他对比模型的 p 值, 说明 LSTM-
Informer 的预测值与真实值存在差异的可能性更小,
预测结果更接近真实值。

(4)本研究中构建的预测模型采用多指标输入预

测单一指标的模式, 并基于 12 个月的样本预测 4 个

月的出水 COD 和 TN 数据, 尽可能涵盖所有影响污

水处理厂工艺的关键特征指标, 使模型能够适应各种

复杂环境。 同时, 本试验将污水处理厂的水质数据与

各构筑物的运行状态相结合, 通过模型预测结果定性

分析出水 COD 和 TN 浓度变化的原因, 并进一步定

位需调控的进水、 加药指标。 这为污水处理厂的出水

指标控制、 超标预警、 提升质量与效率以及节能降耗

提供了理论依据。
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