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摘要: 面对洪水发生频率低且机制复杂的问题，提出了一类深度神经网络模型( ET － LSTM) 。该模型通过构

建特征增强模块提升了小样本情况下的洪水预报能力，通过结合时序感知模块的深度神经网络模型，构建洪

水因子与径流量间的非线性关系，挖掘洪水因子间的隐含时序关联关系。首先利用一维卷积神经网络构建洪

水深度特征表达; 然后，结合瓶颈( BottleNeck) 结构设计，通过特征通道间的信息交换，增强洪水深度特征的表

达能力; 最后，构建时序无关和时序相关模块，分别提取深度特征中的时序相关与时序无关部分，进一步提升

深度特征的时变表达能力，并在流域数据集上进行对比分析。结果表明: 该方法在模拟精度、相关性系数等指

标上优于对比方法，能够更好地拟合真实径流量数据，提升洪水预报的准确性与预见期。
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0 引 言

随着流域的水雨情现代化观测手段日益完善，如

何充分利用丰富的水雨情观测资料，快速有效地识别

流域的产汇流特性，动态跟踪洪水形成模式，提高洪水

预报精度已成为水文科学研究的新问题［1］。机器学

习方法在图像识别、自动控制等领域的成功应用，使得

水文学家们重新审视水文数据的潜在价值，研究如何

将新型的机器学习方法与洪水形成原理相结合，构建

具有一定物理概念的数据驱动模型［2］，以充分发挥机

器学习的模式识别和动态自适应能力，推进洪水预报

精度的进一步提高。
利用实测序列建立数据驱动模型并预报洪水过程

的研究大约起始于 20 世纪 80 年代。但当时的分析技

术局限于随机过程、经典的多元回归分析和人工神经

网络等方法［3］。这些分析技术针对小样本的水雨情

资料，难以展现出可靠的预报精度，预报结果也缺乏可

信的物理解释。机器学习与深度学习技术的进步，给

洪水预报技术的改进带来了新的契机。在深度学习算

法中，长 短 时 记 忆 网 络［4］ ( Long Short Term Memory
Network，LSTM) 因其能够兼顾传递和处理自然过程中

的长期和短时记忆特征，引起了工程学界的广泛关注。
Bouktif 等［5］提出了一种基于增强型 LSTM 的电力负荷

预测模型，该模型从多个输入时滞序列中寻找电力负

荷存在的周期性特征并完成了提取，开发了自回归模

型以及自相关函数( ACF) ，以回归消耗确定最相关的

时滞，并馈入多序列 LSTM。Yang 等［6］提出运用注意

力机制捕获对当前状态具有显著影响的前期量测值，

实现了对交通流量的准确预测。Ding 等［7］使用 LSTM
和注意力机制从各种水文信息中动态提取关键特征向

量，提出了一个可解释的时空注意力长短期记忆模型

( STA － LSTM) ，在单个时间步中将空间权重动态分配

给输入特征，利用 LSTM 的每个步骤的隐藏层状态来

分配时间关注权重到每个时间步的隐藏层状态，以达
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到准确预测的目的。
然而，由于洪水发生频率较低，有效训练样本不

足，将经典的 LSTM 模型用于洪水预报工作很容易出

现过拟合现象。因此在少量的训练样本条件下，特别

是在资料有限的中小河流，有针对性地建立网络结构，

充分捕捉和利用洪水形成的关键信息，是提高洪水预

报数据驱动模型精度的关键。
为此，本文提出了一种新的 ET － LSTM( Enhanced

and Temporal － aware LSTM Network) 洪水径流量预报

网络，网络模型的结构是单一结构，在小数据集上有优

异的表现。该网络结构不仅引入了新颖的特征增强模

块以突出洪水因子集中的关键信息，而且还捕获并分

析了历史洪水数据中时序相关和时序无关的信息。这

两个模型都是构建洪水径流量预报任务的关键要素表

示的一部分。主要内容如下:

( 1) 本文提出了 1D － BottleNeck 模块来实现洪水

特征增强。将数据传入特征增强模块中，通过改写多

层次的卷积神经网络拉大输入输出数据维度差，从而

成功地增加了特征维度，突出并得到洪水因子中的关

键信息，进一步强调了洪水预测任务中最有价值的信

息。
( 2) 为了更好地描述时序数据中的信息，本文提

出了具有时序无关单元 F 和时序相关单元 T 的 ET －
LSTM，对洪水数据中的特征信息与对时间信息的感知

分别捕获和分析，以信息性建模并分配不同的权重。
这主要从两个不同的角度着眼于洪水信息的感知，从

而产生并区分洪水特征，最后通过合并单元进行感知

信息融合，完成训练。

1 洪水预报数据驱动模型发展

由于深度学习在其他领域的出色发挥，研究人员

开始研究利用深度学习建模以预测洪水流量。受到深

度学习算法启发，研究人员将洪水视为一种特殊的顺

序数据，从而将深度学习准确地应用于预测洪水流量。
准确的日径流量预报对水电站和电网的运行控制具有

重要意义，然而包括降雨径流模型和统计技术在内的

常规方法通常依赖于许多假设，从而导致与实际结果

有所偏差。人工神经网络具有较高的容错性以及较强

的非线性映射能力和学习能力，为日常径流预报提供

了一种有效的方法。然而，它的训练具有某些缺点，例

如耗时、学习速度慢以及容易陷入局部最优，这在现实

世界的应用中是不能忽略的。为了克服人工神经网络

模型的弊端，Cheng 等［8］提出了一种基于量子行为粒

子群优化［9］( QPSO) 的人工神经网络模型，简称 ANN
－ QPSO，用于每日径流预报，其中采用 QPSO 进行人

工神经网络的突触权重和阈值的选择，而人工神经网

络用于预测。所提出的模型可以结合 QPSO 和 ANN
的优势来增强 预 测 模 型 的 泛 化 性 能。利 用 2006 ～
2014 年贵州省东南部洪家渡水库日径流量数据对该

方法进行了评估。结果表明: 该方法比基本的 ANN 模

型具有更好的预测精度，而 QPSO 算法是一种优秀的

替代方法。
此外，可靠的长期预报( 提前 5 ～ 15 d) 对极端洪

水的预报至关重要。由于当前基于物理学的数值模拟

模型可能非常复杂，无法解决测量和建模中的不确定

性，因此一项重要的研究工作是开发使用机器学习技

术进行长时洪水预报的方法。数值天气预报模型进行

的准确降水预报仅限于提前几天，这是因为大气控制

方程中的非线性会对初始条件产生敏感的依赖性［10］。
受时空信息启发，Zhuang 等［11］设计了一种新颖的时空

卷积神经网络( ST － CNN) ，用于基于聚类的极端洪水

预测，并考虑空间和时间两种维度，发掘数据中的信息

以用于极端洪水聚类预测。该网络成功地探索了输入

水文因素的两个重要特征维之间的关系，即时空。
由于并非所有因素都有助于洪水预报，而无关因

素通常会带来很大的噪音，因此本文更多地关注信息

因素。在保留原始 LSTM 的序列建模能力的基础上，

Wu 等［12］提出了一种用于洪水预测的上下文感知注意

力 LSTM( CA － LSTM) 网络，该网络能够选择性地关注

信息因素。在训练过程中，通过学习每个 LSTM 单元

的流速和隐藏输出之间的概率分布来构造局部情境注

意模型。在测试过程中，学习到的本地注意力模型会

分配权重，以调整 LSTM 网络各个步骤中输入因子与

预测之间的关系。使用几种比较方法对洪水数据集进

行了实验，以证明所提出方法的准确性以及所提出的

上下文感知注意力模型的有效性。
由于洪水发生频率较低，在利用深度学习方法探

究河流流量与特征因子间关系时会产生各种问题，比

如出现数据不足的问题，导致过拟合等问题。同时洪

水产生机理复杂，洪水序列中不仅包含着时序相关的

信息，还包含着时序无关的信息，因此如何有效地提取

这两者的信息在理解洪水序列信息方面起着关键作

用，这也带来了如何进行精准建模的问题。

2 ET － LSTM 网络

2． 1 设计思路

洪水的机制很复杂，其同时包含着与时序相关和

时序无关的信息。如何有效地识别提取特征在理解洪

水序列数据模式中起着关键作用。为了获得更准确的

洪水预测结果，本文通过专门设计时序无关的模块 F
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和与时序相关的模块 T 来重写 LSTM 网络。本质上，

LSTM 网络应该包含两种信息: 一个可以把它看作是

时间序列上具有相关性的时变信息，即与时间有关的

信息，由前一个神经元传递给下一个神经元的信息，即

细胞状态值; 另一个是与时间无关的信息，即单个神经

元感知到的信息。两种信息从不同方面对洪水特征进

行了描述，对实行可靠的洪水预测都很重要。与其在

原始 LSTM 网络中将涉及的信息合并，不如先捕获和

分析它们，以为信息模型分配不同的权重，最后由所提

出的合并单元执行特征融合，以区分洪水特征。
本文 将 对 所 提 出 的 ET － LSTM ( Enhanced and

Temporal － aware LSTM Network ) 进行介绍，同时，与

CA － LSTM ( Context － Aware Attention LSTM) 、Series-
Net［13］、FCN［14］、LSTM 等进行对比试验。其中，CA －
LSTM 网络能够选择性地关注信息因素。在训练过程

中，通过学习每个 LSTM 单元的流速和隐藏输出之间

的概率分布来构造局部情境注意模型。SeriesNet 可以

充分学习不同间隔长度的时间序列数据的特征，并从

时间序列数据中学习多范围和多层次的特征。与使用

固定时间间隔的那些模型相比，该模型具有更高的预

测精度。

2． 2 整体网络架构
ET － LSTM 的整体网络结构如图 1 所示。具体来

说，本文首先收集各种水文因素，包括前期降雨、蒸发、
径流量值和预报降雨，这些都作为 ET － LSTM 的输入。
ET － LSTM 的目标是对未来 k 小时内的径流量做出预

测，其中 k 的范围为 1 ～ 6。值得注意的是，由于试验

流域的时变水文因子难以捕获，ET － LSTM 仅采用了 4
个水文特征，而较少的输入因子将导致低维要素空间，

这也是解决洪水径流量预测复杂性面临的主要困难。
此外，因为数据不足不能保证执行可靠的推理，特征之

间的内在关系很难描述。因此，用小数据集预测洪水

的一项基本任务是执行特征增强以解决不同特征之间

的关系。
本文在一维卷积神经网络的基础上重写完成了瓶

颈( BottleNeck) 的形式，以实现通道之间的信息交互，并

增强了洪水中特征因子的特征，从而产生了与当前任务

相关的改进特征。处理后的特征描述将与原始特征数

据融合在一起，并且该信息将用于探索河流流量与特征

因子之间的关系模型。特征增强功能描述如下:

E( )f = CB B( )( )f ( 1)

式中: f 为洪水特征因子，B( ) 为对该特征的多层卷积

运算，CB ( ) 为特征增强函数。
将时间无关模块 F 和时间相关模块 T 引入循环

神经网络以从不同角度进行建模，并将增强后的数据

引入已建立的神经网络中进行训练，平衡权重并调整

比例。最后，感知信息被合并单元合并以完成训练。
加权信息描述如下:

lt = Cξ E( )f ，F h( )
t ，T c( )( )

t
( 2)

式中: ht为输出状态向量，ct为 LSTM 神经元的状态，Cξ

为根据单元 F 和 T 的信息融合而调整的学习权重。
前一个 LSTM 神经元的输出和学习到的加权方案将被

传输到下一个神经元，以完成学习并用作神经元的输

出结果，公式如下。
Gt = H lt－1，Gt－

( )
1 ( 3)

式中: H( ) 为 LSTM 神经元的长期依赖信息的学习和

记忆过程。最后，获得的结果由 LSTM 输出，用于逻辑

回归计算，以完成洪水预测过程。

图 1 ET － LSTM 网络结构
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2． 3 1D － BottleNeck 模块

本文在具有一维卷积神经网络的瓶颈结构的形式

基础上设计用于特征增强的 1D － BottleNeck 模块( 见

图 2) 。

图 2 1D － BottleNeck 结构

以往，瓶颈结构被广泛用于提取高维图像中的特

征，多用于感受野的扩大，以提取图像中整体的或者覆

盖范围较大的部分体现出来的特征信息。一般来说，由

于两个相关像素之间的位置可能相距较远，因此需要拉

大网络的感知，因此瓶颈结构通过卷积层设计了高度非

线性的功能系统，该系统执行特征压缩和提取的任务，

从而大大提高了图像分类期间的特征识别能力和处理

速度。瓶颈的一般体系结构是在块的两端定位更多的

通道，在中间定位更少的通道，这类似于瓶子的形状。
受瓶颈结构在提取特征方面的显著性能的启发，

本文重新设计了瓶颈结构以执行水文特征增强任务。
采用的一维瓶颈结构，可以表示为

F = FC3 FC2 FC1
( )( )( )I + I ( 4)

其中，3 个卷积层C1、C2和C3设计为内核大小分别

为 1 × 1，1 × 3，1 × 1 和特征通道分别为 64，64，32 的形

式。相较于采用完全连接层，采用卷积层构造一维瓶

颈可以大大减少参数数量，从而加快传播计算。
如图 2 所示，由于输入水文因素稀少、尺寸值偏

低，本文设计了第一层卷积层C1 来将尺寸值提高两

倍，而不是缩小原始瓶颈结构的尺寸。在增加输入水

文特征的维数之后，网络中可以获得更大的特征空间，

以保持原始信息和特征之间的关系信息。然后，将另

一个卷积层C2应用于传递一维序列数据信息而无需进

行维值的修改，该卷积层作用是解决不同水文特征之

间的非线性功能系统。换句话说，本文设计C2 来模拟

水文特征之间的关系，这是用于增强特征的主要信息

源。最后，通过C3将生成的高维特征缩减为输入原始

数据的大小，从而方便以后进行顺序处理。
洪水预报问题中的一个重要问题是找到与每个样

本最相关的要素维度，这需要充分利用原始数据集中

提供的所有可用信息。在这种思想的指导下，本文着

眼于涉及原始样本的信息，以沿着每个样本的特征维

定位关键通道，这表示为等式的最终总和部分。

2． 4 ET － LSTM 设计

原始 LSTM 网络主要用于解决长时间序列中的依

赖性问题，它适用于一个链接到另一个链接的完整时

间序列数据。但是，在洪水径流量预测的研究中，网络

的输入数据不单单是一条同类型数据的严格时间序列

形式，而是包含着径流量、降雨量、面雨量等相关洪水

因子，因而在对洪水因子的把控中需要更加精准地提

取时间相关信息; 另一方面，所设计水文因子中蕴含着

随时间变化之外的特征信息，这一部分的感知与权重

的分配也带来了一定的困难。因此在原始 LSTM 中，

数据中的洪水因子信息无法很好地感知记录，以至于

原始 LSTM 不能很好地执行洪水预报功能。
因此，本文将时序相关单元和时序无关单元引入

循环神经网络，从不同的角度进行建模，如图 3 所示。
随后将增强的数据引入已建立的神经网络中进行训

练，平衡两个视角的权重并调整其比例，并通过合并单

元融合感知信息以完成训练。

图 3 ET － LSTM 结构

在该网络中，设计了一个与时序无关的单元 F 和

一个与时序相关的单元 T，它们分别用作单个输入样

本上的特征提取模块和顺序输入上的时间信息编码

器。
时间戳 t 的时序无关单元 F 的输出定义为

pi，t = F pi－1，t ; μ( )
i ( 5)

式中: 时间无关的单元 F 代表卷积神经网络层，包括

ReLU 层，pi，t为时间戳 t 在第 i 层中 F 的输入，μi为第 i
层中 F 的参数。

时间戳 t 的时间相关单元 T 的输出定义为

vi，t = T vi，t －1，pi－1，t ; φ( )
i ( 6)

式中: vi，t为第 i 层中时间戳 t 的存储状态，vi，t － 1为前一

个时间点的时间信息的存储状态，pi － 1，t 为时间戳 t 时

在第 i 层中时序相关单位 T 的输入，φi为第 i 层 T 的参

数。时序相关单元 T 是通过 LSTM 或 Sigmoid ( Conv
( ) ) 实现的，表示为一个传统的递归神经网络。

将来自两个单元的信息流输入到合并单元中，合

并后的数据结果表示为

42



增刊( Ⅱ) 巫义锐，等: 基于特征增强与时序感知的洪水预报模型

Gt
i = ξ pi，t，vi，( )

t ( 7)

式中: ξ 表示合并功能，该功能是通过将相同位置的相

应元素逐位相乘而生成的。

3 应用效果分析

3． 1 流域概况

本文选取了浙江省昌化流域进行验证，如图 4 所

示。昌化流域地势东南高西北低，流域面积约 3 444
km2，地表落差 965 m。昌化属热带季节性气候，因而

夏季降雨密集，冬季较少。特别是每年的梅雨季节，降

雨持久且量大，洪涝灾害频发［15］。在昌化流域中，包

含岛石坞站、桃花村站、龙门寺站、双石站等 6 个雨量

站，其中昌化站既提供降雨数据，又提供流量数据。在

昌化流域，大量的降雨给周边水库带来了很大的影响，

因此该流域的数据对防洪工作有着重要的意义。

图 4 昌化流域地势

3． 2 预报结果

将本文建立的方法 ET － LSTM 与 CA － LSTM、Se-
riesNet、FCN、LSTM 等进行了比较。如表 1 ～ 3 所列，

比较了各方法的均方根误差 ( RMSE) 、平均绝对百分

比误差( MAPE) 以及相关性系数( DC 系数) 。
表 1 昌化流域预测结果 RMSE 损失对比

方法 T +1 T +2 T +3 T +4 T +5 T +6 平均值

FCN 28． 70 42． 88 57． 87 84． 32 110． 80 125． 30 74． 98
LSTM 41． 08 50． 93 56． 02 68． 32 82． 27 97． 81 66． 07
SeriesNet 26． 94 52． 01 63． 21 71． 45 81． 90 92． 98 64． 74
CA － LSTM 30． 79 45． 23 54． 51 67． 35 79． 27 90． 36 61． 25
ET － LSTM 39． 14 47． 05 53． 80 62． 67 74． 14 86． 76 60． 59

从表 1 可以看出: ET － LSTM 方法在预测前 2 个

点时的损失仅次于 FCN 和 CA － LSTM，RMSE 损失分

别为 39． 14 和 47． 05，而 FCN 预测的 RMSE 损失分别

为 28． 70 和 42． 88，CA － LSTM 为 30． 79 与 45． 23。在

前 2 个点的预测中，FCN 有着不错的优势。而随着时

间的推移，ET － LSTM 方法在预测精度上逐渐提高，特

别是从 T + 6 时间点上能明显看出，ET － LSTM 方法的

RMSE 损失在 T + 6 时达到 86． 76，比第二低的 CA －
LSTM 的 RMSE 损失( 90． 36) 低了 3． 60，表明随着时间

的推移本文的模型保持着高精度的预测效果。ET －
LSTM 方法的平均 RMSE 损失为 60． 59，优于其他方

法，而 CA － LSTM 为 61． 25，略高于 ET － LSTM 方法。
在表 1 中可以看出，ET － LSTM 方法相比于其他方法

的预测具有更高的准确性。
从表 2 可以看出: 在 MAPE 损失下，FCN 模型在短

期预测中具有较高的性能，在 T + 1 时间点上 MAPE 损

失达到了 9． 89%，优于 ET － LSTM 方法的 11． 15%。
而在中期预测中，ET － LSTM 模型开始体现出一定的

优势，T + 3 与 T + 4 两个时间上的 MAPE 损失分别为

14． 49%和 16． 54%，略低于 CA － LSTM 的 15． 42% 和
16． 87%。在长期预测中，ET － LSTM 模型的 MAPE 损

失最低，约为 20． 01%，略低于第二低的 CA － LSTM 的

21． 80%。除此之外，ET － LSTM 模型的平均 MAPE 损

失为 15． 75%，比 CA － LSTM 低 0． 47%，相比于其他模

型有着不错的性能优势，这意味着 ET － LSTM 模型具

有较高的准确性，并且平均模型性能优于其他模型。
表 2 昌化流域预测结果 MAPE 损失对比 %

方法 T +1 T +2 T +3 T +4 T +5 T +6 平均值

FCN 9． 89 14． 03 18． 47 21． 33 23． 32 24． 29 18． 56
LSTM 13． 19 15． 04 17． 29 19． 14 22． 79 24． 73 18． 70
SeriesNet 10． 19 16． 28 18． 12 21． 86 23． 74 24． 94 19． 19
CA － LSTM 10． 04 14． 16 15． 42 16． 87 19． 03 21． 80 16． 22
ET － LSTM 11． 15 13． 01 14． 49 16． 54 19． 21 20． 01 15． 75

从表 3 可以看出，在对前几个点的预测中，各个方

法结果 DC 系数较为接近。T + 1 时刻中 ET － LSTM 方

法 DC 系数为 0． 9813，比 SeriesNet、CA － LSTM 分别低

了 0． 05，0． 68。而在后几个点的预测中，ET － LSTM 方

法的 DC 系数下降缓慢，在对 T + 6 时间点的预测中，

ET － LSTM 方法的 DC 系数保持在 0． 8771，而除了 CA
－ LSTM 的 0． 8679，其他对比方法的 DC 系数纷纷降低

至 0． 86 以下，体现出 ET － LSTM 方法在长时间预测结

果上的有效性。
表 3 昌化流域 DC 系数对比

方法 T +1 T +2 T +3 T +4 T +5 T +6
FCN 0． 9811 0． 9523 0． 9267 0． 8976 0． 8628 0． 8297
LSTM 0． 9522 0． 9463 0． 9380 0． 9169 0． 8850 0． 8434
SeriesNet 0． 9863 0． 9566 0． 9360 0． 9174 0． 8891 0． 8540
CA － LSTM 0． 9881 0． 9620 0． 9466 0． 9214 0． 9001 0． 8679
ET － LSTM 0． 9813 0． 9745 0． 9679 0． 9454 0． 9140 0． 8771

本文将未来 6 h 的洪水流量预测与 CA － LSTM 进

行了比较。预测结果的折线图如图 5 所示，左侧是 CA
－ LSTM 的预测结果，右侧是 ET － LSTM 方法的预测

结果。
从图 5 可以看出: 在之前的几个时间点，与 CA －
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图 5 昌化流域上 CA － LSTM 与 ET － LSTM 预测结果

LSTM 相比，ET － LSTM 方法的预测曲线有着一定劣

势，CA － LSTM 的预测结果较为拟合，然而在峰谷的拐

点上，CA － LSTM 已经表现出了一定的错位，特别是从

2 h 预测径流量折线图上可以看出，ET － LSTM 方法依

旧保留着一定的拟合性。随着时间的增加，在 2 h 后

的时间点洪水预报中，两者的预测效果均有不同程度

的下降，这在洪水数据拐点和洪峰预报中更为明显。
当洪水数据出现拐点时，CA － LSTM 的预测精度会大

大降低，并且无法预测径流的变化，折线图出现了明显

的预测错位。在预测转折点和峰值时，ET － LSTM 方

法更实际地拟合了数据，洪水径流量趋势可以被较好

的描述。在预报的前 2 h，当洪水径流量预报稳定且没

有波动时，两者的方法会有一定偏差。但是随着时间

的流逝，在进一步的预测点上，CA － LSTM 显然难以满

足洪水的变化，并且 ET － LSTM 方法更适合于实际径

流，这意味着 ET － LSTM 方法对于长时间洪水径流量

预报具有更好的效果。

4 结 论

本文针对深度学习在中小河流域洪水径流量上的

预测进行了研究学习，通过特征增强，构建了深度神经

网络模型( ET － LSTM) ，模拟洪水因子与径流量间的

非线性关系。引入时序单元等方法解决了洪水发生频

率低且机制复杂、关键特征难以提取等问题，在 LSTM
等时序预测模型的基础上进行了有效地改进。与其他

方法相比新模型在一定程度上提高了预测精度，对于

长时间洪水径流量预报具有更好的效果。研究结论如

下:

( 1) 研究了以特征增强解决洪水样本量少的问

题，将数据传入特征增强模块中，通过改写多层次的卷

积神经网络拉大输入输出数据维度差，突出并得到洪

水因子中的关键信息，实现特征增强的功能。
( 2) 对洪水特征信息与时间信息进行精准感知建

模，加入时序无关模块 F 与时序相关模块 T，分别捕获

洪水中时序相关与无关的信息，分别感知这两方面的

内容，在训练的过程中进行权重平衡并调节两者比重，

最后通过合并单元进行感知信息融合，完成训练。
本文提到的增强和信息分别感知的特征构造过程

可以被认为是适合于时序数据问题本质的正确解决方

案，从而达到精确径流量预测的效果。在昌化流域上

进行了试验，预测效果有一定程度的改善。今后将着

手于其他水文因子的采集，以获得更好的预测效果，并

在一维时间序列预测的基础上进行多元序列的探索，

以在其他领域上进行应用拓展。
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胞密度有很大正相关性，刚好与滇池藻类的季节性变

化一致，滇池冬春季节气温相对较低，藻类生长、繁殖

较慢，藻细胞密度相对最低; 随着 4 ～ 9 月夏秋季节气

温逐渐升高，藻类开始暴发式地生长繁殖，藻细胞密度

处于全年最高，故藻类暴发时，不过滤与过滤的测定值

有很大差异。
( 3) 由于水样组成复杂及形态各异，水体的浑浊

度、悬浮物和固体成分直接影响化学需氧量测定结果，

化学需氧量样品前处理方法的选择很重要，具体的处

理方式因样品而异。下一步可对样品中固体的成分与

化学需氧量关系进行分析研究，以期为化学需氧量监

测前处理的选择提供更完善的参考。
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