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摘　 要　 【目的】　 针对给水处理中磺胺类抗生素[磺胺甲恶唑( SMZ)、磺胺氯哒嗪( SCP)]与嗅味物质[2-甲基异茨醇(2-
MIB)、土臭素(GSM)]等典型新污染物浓度低、时序波动大,且与工艺参数存在复杂非线性时滞关联导致精准预测难的问题,
本文旨在解决传统特征选择方法无法有效捕捉此类动态关联、预测模型性能受限的痛点,为保障饮用水安全提供精准预测技

术支撑,同时为高级氧化工艺动态调控提供靶向依据。 【方法】　 本文以济南市某中试基地高级氧化系统 1
 

200 余组监测数据

为基础,构建双向长短期记忆网络-循环门单元(BiLSTM-GRU)融合模型。 BiLSTM 通过双向时序建模捕捉参数间长期依赖关

系,GRU 以简化门控结构提升计算效率并强化短期波动捕捉能力,二者融合实现“长时关联挖掘-短时特征细化”的互补优

势。 系统对比全特征输入、皮尔逊(Pearson)相关系数法(线性特征筛选)、格兰杰因果检验法(时序因果挖掘)3 种特征选择策

略的预测效果。 通过平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、决定系数(R2 )及 95%置信 / 预测区间等指标综合评价。 【结
果】　 格兰杰因果检验法筛选的 12 项特征能最大程度保留关键关联信息,使模型预测精度相对较高,2-MIB、GSM、SMZ、SCP 的

R2 值分别达 0. 941、0. 935、0. 893、0. 916,较全特征输入相对提升 7. 54%、8. 22%、13. 18%、11. 98%,MAE 较全特征输入分别降低

7. 0%、8. 4%、13. 2%、14. 0%, RMSE 分别降低 25. 8%、5. 8%、0、26. 5%,且置信区间与预测区间最窄,泛化能力相对更强。
【结论】　 Pearson 相关系数法因其仅能捕捉线性关联,预测性能次之;全特征输入受冗余信息干扰,表现最差。 本文明确了新污

染物预测的最优特征选择策略,为高级氧化工艺动态调控提供精准靶点,也为低浓度复杂污染物的时序预测提供了技术参考。
关键词　 新污染物　 双向长短期记忆网络-循环门单元( BiLSTM-GRU)融合模型　 特征选择　 Pearson 相关系数　 格兰杰因

果检验
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Abstract　 [Objective] 　 Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

typical
 

novel
 

pollutants
 

such
 

as
 

sulfonamide
 

antibiotics [ sulfamethoxazole
(SMZ),sulfachloropyridazine( SCP)] and

 

odorants
 

compounds[2-methylisoborneol(2-MIB),geosmin( GSM)] in
 

water
 

treatment
 

are
 

—52—



difficult
 

to
 

accurately
 

predict
 

due
 

to
 

their
 

low
 

concentrations, significant
 

temporal
 

fluctuations, and
 

complex
 

nonlinear
 

time-lag
 

correlations
 

with
 

process
 

parameters,this
 

paper
 

aims
 

to
 

address
 

the
 

pain
 

point
 

that
 

traditional
 

feature
 

selection
 

method
  

cannot
 

effectively
 

capture
 

such
 

dynamic
 

correlations, leading
 

to
 

limited
 

performance
 

of
 

prediction
 

models. It
 

provides
 

technical
 

support
 

for
 

accurate
 

prediction
 

to
 

ensure
 

drinking
 

water
 

safety
 

and
 

offers
 

targeted
 

basis
 

for
 

the
 

dynamic
 

regulation
 

of
 

advanced
 

oxidation
 

processes.
[Methods]　 Based

 

on
 

more
 

than
 

1
 

200
 

sets
 

of
 

monitoring
 

data
 

from
 

an
 

advanced
 

oxidation
 

system
 

at
 

a
 

pilot-scale
 

test
 

base
 

in
 

Jinan
 

City,
 

this
 

paper
 

constructed
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory-gated
 

recurrent
 

unit ( BiLSTM-GRU) hybrid
 

model.
 

BiLSTM
 

captured
 

the
 

long-term
 

dependencies
 

among
 

parameters
 

through
 

bidirectional
 

temporal
 

modeling,
 

while
 

GRU
 

improved
 

computational
 

efficiency
 

and
 

enhanced
 

the
 

capability
 

of
 

capturing
 

short-term
 

fluctuations
 

with
 

its
 

simplified
 

gating
 

structure.
 

The
 

fusion
 

of
 

the
 

two
 

realized
 

the
 

complementary
 

advantages
 

of
 

long-term
 

correlation
 

mining
 

and
 

short-term
 

feature
 

refinement.
 

The
 

prediction
 

effects
 

of
 

three
 

feature
 

selection
 

strategies,
 

namely
 

full-feature
 

input,
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

method
 

( linear
 

feature
 

selection),and
 

Granger
 

causality
 

test
 

method
 

(temporal
 

causal
 

mining)
 

were
 

systematically
 

compared.
 

A
 

comprehensive
 

evaluation
 

was
 

performed
 

using
 

indices
 

including
 

mean
 

absolute
 

error(MAE),
 

root
 

mean
 

square
 

error( RMSE),
 

coefficient
 

of
 

determination(R2 ),and
 

the
 

95%
 

confidence /
prediction

 

intervals. [Results]　 The
 

12
 

features
 

selected
 

by
 

the
 

Granger
 

causality
 

test
 

method
  

retained
 

key
 

correlation
 

information
 

to
 

the
 

greatest
 

extent,
 

leading
 

to
 

the
 

optimal
 

model
 

prediction
 

accuracy.
 

The
 

R2
 

values
 

for
 

2-MIB,GSM,
 

SMZ,
 

and
 

SCP
 

reached
 

0. 941,
 

0. 935,
 

0. 893,
 

and
 

0. 916,
 

respectively,
 

which
 

were
 

7. 54%,
 

8. 22%,
 

13. 18%,
 

and
 

11. 98%
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

full-feature
 

input.
  

MAE
 

values
 

and
 

RMSE
 

values
 

were
 

7. 0%,
 

8. 4%,
 

13. 2%,
 

14. 0%
 

and
 

25. 8%,
 

5. 8%,
 

0,
 

26. 5%
 

lower
 

than
 

those
 

of
 

full-feature
 

input.
 

Additionally,
 

the
 

corresponding
 

confidence
 

and
 

prediction
 

intervals
 

were
 

the
 

narrowest,
 

indicating
 

stronger
 

generalization
 

ability. [Conclusion]　 The
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

method
  

achieves
 

the
 

second-best
 

prediction
 

performance
 

as
 

it
 

only
 

captures
 

linear
 

correlations.
 

Full-feature
 

input
 

performs
 

the
 

worst
 

due
 

to
 

interference
 

from
 

redundant
 

information.
 

This
 

paper
 

identifies
 

the
 

optimal
 

feature
 

selection
 

strategy
 

for
 

emerging
 

pollutant
 

prediction,
 

provides
 

accurate
 

targets
 

for
 

the
 

dynamic
 

regulation
 

of
 

advanced
 

oxidation
 

processes,
 

and
 

offers
 

technical
 

references
 

for
 

the
 

temporal
 

prediction
 

of
 

low-concentration
 

complex
 

pollutants.
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　 　 给水处理中的磺胺类抗生素、嗅味物质等典型

新污染物已成为威胁饮用水安全的重要物质。 磺胺

类抗生素因长期滥用使其在水环境中残留率高,在
我国湖泊中检出的质量浓度为 0 ~ 67. 18

 

ng / L[1-2] ,
地中海流域检出率更是高达 100%[3] ,其耐药性风

险对公共健康构成潜在威胁;嗅味物质则因气味阈

值极低,即使微量残留也易引发用户投诉,且传统混

凝、沉淀工艺对其去除率仅为 11. 5% ~ 20. 7%[4] ,需
依赖紫外(UV) -过氧化氢( H2O2 ) -臭氧( O3 )等高

级氧化工艺调控。 然而,新污染物浓度与工艺参数

的关联具有显著复杂性:一方面,新污染物浓度低且

易受总有机碳(TOC)、254
 

nm 处 UV 吸光度(UV254)
等进水水质、O3 投加量时滞等工艺波动影响,时序

数据呈现低基数、高波动特性[5] ;另一方面,参数间

交互关系隐蔽,如 O3 浓度与 2 - 甲基异莰醇 ( 2-
MIB)降解存在非线性时滞关联,H2O2 过量会引发

自由基淬灭效应,传统特征选择方法难以精准捕捉

此类动态关联[6] 。
深度学习模型在时序预测中展现出优势,其中

长短期记忆网络(LSTM)通过门控机制解决传统循

环神经网络(RNN)的梯度消失问题,能有效捕捉长

时依赖关系,但存在参数冗余、计算效率偏低的问

题[7] ;循环门单元( GRU) 简化了 LSTM 的门控结

构,将输入门与遗忘门整合为更新门,在保持相近预

测性能的同时降低了计算复杂度,提升了训练速度,
但其单向传播机制难以充分利用时序数据的上下文

信息[8] ;双向长短期记忆网络(BiLSTM)通过正向与

逆向 2 个 LSTM 单元并行建模,能同时捕捉历史与

未来的时序特征,强化了对复杂依赖关系的挖掘能

力,但对短期突变特征的响应不够灵敏[9] 。 基于

此,本文构建双向长短期记忆网络 -循环门单元

(BiLSTM-GRU)融合模型,通过 BiLSTM 层挖掘参数

间的长时因果关联与非线性依赖,利用 GRU 层优化

短期波动特征的捕捉效率,既保留了 BiLSTM 对复

杂时序关系的挖掘能力,又发挥了 GRU 的轻量化优

势,提升模型在低浓度、高波动新污染物预测中的精

度与效率。
特征选择是提升新污染物预测模型性能的核心

环节,但当前方法存在显著局限。 首先,全特征输入

策略虽能保留潜在信息,但水质多维数据间交互影
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响非常复杂,各个参数与新污染物浓度的关联度极

低,冗余特征不仅导致模型学习噪声,还会增加计算

负荷,尤其新污染物样本量有限,冗余信息对预测精

度的干扰更为显著。 其次,皮尔逊(Pearson)相关系

数法作为传统线性特征选择工具,虽广泛应用于水

质数据筛选,但存在本质局限[10] 。 Pearson 相关系

数法适用于研究 2 个参数间的线性关系,由-1 到 1
进行度量,且需通过相关强度划分筛选特征[11] 。 然

而,新污染物降解过程中的关键关联多为非线性,
Pearson 相关系数仅能捕捉整体线性趋势,对于非线

性关系可能存在误差,这种关联模糊性对低浓度新

污染物的精准预测极为不利[12-13] 。 格兰杰因果检

验法作为时序数据因果挖掘工具,更适配新污染物

预测的需求[14] 。 该方法通常用于判断平稳时间数

据序列之间是否具有因果关系,匹配新污染物与工

艺参数的动态关联[15] 。 该方法需严格遵循平稳性

检验、协整检验、向量自回归( VAR) 模型构建的流

程:首先,通过单位根检验( ADF)验证序列平稳性,
避免出现虚假因果;其次,构建 VAR 模型,通过变量

滞后阶数选择( varsoc) 命令确定最优滞后期,且需

验证模型稳定性,确保 VAR 模型有效;最终,通过 F
统计量与 p 值判断因果关系。 该方法能有效挖掘水

质参数间潜在因果关系,这对新污染物预测至关

重要[16] 。
现有研究多聚焦新污染物去除工艺优化,针对

其浓度预测的特征选择对比研究较少,且未验证 3
种方法的适用性。 因此,本文以 BiLSTM-GRU 融合

模型为核心,重点解决 2 大问题:(1)验证全特征输

入、Pearson 相关系数法、格兰杰因果检验法对新污

染物浓度预测的性能差异,明确最优特征选择策略;
(2)解析特征选择如何优化新污染物与工艺参数的

关联机制,为高级氧化工艺动态调控提供精准靶点,
聚焦特征选择这一关键环节,为新污染物精准预测

提供技术路径。
1　 材料与方法
1. 1　 数据来源与预处理

1. 1. 1　 数据来源

　 　 本文的数据来源于济南某中试基地高级氧化系

统的试验监测结果,试验以水厂原水为进水,通过加

药泵控制磺胺类抗生素[磺胺甲恶唑(SCP)、磺胺氯

哒嗪(SMZ)]与嗅味物质[2-MIB、土臭素(GSM)]的

初始质量浓度维持在 300
 

ng / L 左右,过程中改变

UV 灯打开数量、O3 投加量、H2O2 投加量以获取不

同工况下的监测数据。 监测时间为 2024 年 8 月—
2025 年 3 月(连续 7 个月),数据粒度为每 2 小时 1
组,共采集 1

 

200 余组有效样本,监测指标涵盖 11
项进水特征,包括温度、pH、浑浊度、电导率、TOC、
UV254、氨氮、硝酸盐( NO-

3 )、亚硝酸盐( NO-
2 )、高锰

酸盐指数、初始新污染物浓度;5 项工艺参数,包括

O3 浓度、H2O2 投加量、UV 功率、停留时间、进水流

量;4 项预测目标,包括出水 2-MIB、GSM、SCP、SMZ
浓度。
1. 1. 2　 数据预处理

　 　 为保障模型训练的稳定性与数据质量,对原始

数据进行系统化预处理:针对缺失值,采用线性插值

法填补缺失率<3%的样本,通过已知数据点间的线

性关系估算缺失值,避免因数据空缺导致的模型训

练偏差[17] ;针对异常值,考虑到新污染物浓度可能

因藻类暴发、药剂投加波动等实际工况出现突变,且
样本总量有限,若剔除异常值可能丢失关键动态信

息,因此为保证数据的完整性保留所有异常值,以还

原新污染物浓度的真实时序特征[18] ;针对数据量纲

差异,采用最小-最大(Min-Max)归一化方法将所有

特征数据缩放至[0,1],消除不同量级指标的干扰,
满足深度学习模型对输入数据尺度一致性的要求,
确保处理后的数据既保留原始分布趋势,又能加速

模型训练收敛[19] 。
考虑到水质数据的时序特性,采用时间序列滚

动划分法分配数据,避免数据泄露导致的模型过拟

合。 将样本数据按时间顺序划分为训练集、验证集、
测试集,比例为 7 ∶ 1 ∶ 2,确保测试集数据均晚于训

练集和验证集,符合实际预测场景。 模型训练过程

中,采用 5 折时间序列交叉验证,每次折叠均以更早

的数据作为训练集、相邻的后续数据作为验证集,避
免跨时间维度的信息泄露;同时进行 10 次重复试

验,每次试验随机初始化模型权重,以降低随机因素

对模型性能的影响,确保验证结果的可靠性与稳

定性。
1. 2　 特征选择方法设计

1. 2. 1　 全特征输入

　 　 作为基准对照,全特征输入直接纳入 11 项进水

特征和 5 项工艺参数的所有 16 项监测指标,不进行

任何特征筛选,该方法的核心目的是完整保留潜在
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的参数关联信息,同时通过与其他特征选择方法的

对比,验证冗余特征对模型性能的影响。
1. 2. 2　 Pearson 相关系数法

　 　 基于 Pearson 相关系数实现线性特征筛选,该
方法适用于量化 2 个参数间的线性关联强度,相关

系数( r)取值为-1 ~ 1,通过表 1 的相关强度划分标

准,设定筛选阈值为 | r | >0. 5( r 可正可负,故以绝对

值形式表述),即保留强相关及极强相关特征。 通

过计算各输入特征与新污染物浓度的 Pearson 相关

系数,筛选出相关性高的特征,剔除极弱相关或弱相

关特征,最终形成精简后的线性关联特征集[20] 。
表 1　 相关系数

Tab. 1　 Correlation
 

Coefficient

| r | 相关强度

0. 8 ~ 1. 0 极强相关

0. 6 ~ 0. 8 强相关

0. 4 ~ 0. 6 中等程度相关

0. 2 ~ 0. 4 弱相关

0. 0 ~ 0. 2 极弱相关

1. 2. 3　 格兰杰因果检验法

　 　 格兰杰因果检验方法常常被用于判断平稳时间

数据序列之间是否具有因果关系,能够利用该方法

判断一个时间序列是否对另一个时间序列具有因果

影响[21] 。 若序列 X 是序列 Y 的因,则表明 X 的相

关变化能够对 Y 产生因果影响,这成为选取该方法

作为水质数据处理方法的关键原因[22] 。
(1)平稳性检验和协整检验

格兰杰因果检验法的应用前提是时间序列数据

为平稳数据,否则会出现虚假检验结果,影响特征选

择的合理性[23] 。 如果序列满足平稳性条件,则可以

进行检验的下一步操作;但若序列是非平稳的状态,
则需要进一步检验时间序列之间是否存在协整关

系。 如果协整关系成立,也可以在协整框架下分析

变量之间的因果关系。 这一流程确保了因果检验的

可靠性,同时兼顾了非平稳序列的特性[24] 。
(2)ADF
在格兰杰因果检验中常利用 ADF 检验来判断

序列是否平稳,该方法通过数据是否存在单位根的

原理进行判断分析。 如果数据包含单位根,则该序

列是非平稳的,这可能导致时间序列回归分析中出

现伪回归现象[25] 。

(3)构建 VAR 模型

格兰杰因果检验需要构建 VAR 模型。 VAR 模

型比传统联立方程模型预测更精准,因为它不受传

统模型的诸多限制,能更准确地评估内生变量间的

动态关系,从而更真实地反映现实情况。
1. 3　 模型构建与评价

1. 3. 1　 BiLSTM-GRU 融合模型结构

　 　 BiLSTM-GRU 融合模型的构建逻辑是:BiLSTM
通过正向与逆向双通路建模,解决了单一 LSTM 仅

能利用历史数据的局限性,充分挖掘时序数据的

上下文关联性,强化对新污染物降解过程中长时

非线性依赖的捕捉能力;GRU 通过简化门控结构,
弥补了 BiLSTM 参数冗余、计算效率偏低的不足,
同时,其动态更新机制能更灵敏地捕捉新污染物

浓度的短期突变特征;二者融合实现了长时关联

挖掘与短时特征细化的功能互补,既保证了对复

杂时序关系的建模能力,又提升了模型的计算效

率与泛化性能。
构建 BiLSTM-GRU 融合模型所涉及的超参数分

为 4 项,分别是隐藏层数量、神经元个数、批量大小

(batch
 

size)、 迭代次数 ( epochs)。 但 BiLSTM 与

GRU 的层数比例需通过试验调整,因此,在训练时

针对不同污染物进行了超参数调优,以保证后续预

测效果,其参数设置如表 2 所示。
对于磺胺类抗生素(SMZ、SCP)数据集,BiLSTM

模型搭建为 2 层结构,每层均含有 32 个神经元节

点,且都设置了 0. 15 的随机失活( dropout)率,同时

将 batch
 

size 定 为 85, epochs 定 为 100。 在 该

BiLSTM 模型基础上,对 GRU 模型进行参数调整,将
其构建为单层结构,神经元节点数保持 32 个,但将

dropout 率略微调高至 0. 3,batch
 

size 依旧为 85,不过

训练轮次缩短至 85 轮。 对于嗅味物质(2-MIB、GSM)
数据集,BiLSTM 模型设计为 3 层结构,各层神经元节

点数依次为 128、128、64,对应的 dropout 率分别为

0. 15、0. 2、0. 2,batch
 

size 调整为 100,epochs 同样是

100。 而 GRU 模型在此数据集上采用单层结构,神经

元节点数为 32 个,dropout 率设为 0. 2,batch
 

size 为

100,训练轮次也是 100 轮。 2 种模型在构建时,均选

用 ReLU 作为激活函数,以 Adam 作为优化器来提升

模型性能。
图 1 为模型在验证集上的学习曲线,随着迭代

次数的增加, 损失值 ( MSE ) 逐渐下降, 模型的

—82—

王鑫瑜,姜德坤,林　 荣,等.
基于多特征选择方法的 BiLSTM-GRU 融合模型在典型新污染物预测中的模拟对比

　
Vol. 45,No. 3,2026



　 　 　 表 2　 BiLSTM-GRU 参数设定
Tab. 2　 Parameters

 

Setting
 

of
 

BiLSTM-GRU

污染物数据集 模型 层数 神经元个数 dropout 率 batch
 

size epoch

SMZ BiLSTM 2 [32,32] [0. 15,0. 15] 85 100

GRU 1 32 0. 3 85 100

SCP BiLSTM 2 [32,32] [0. 15,0. 15] 85 100

GRU 1 32 0. 3 85 100

GSM BiLSTM 3 [128,128,64] [0. 15,0. 2,0. 2] 100 100

GRU 1 32 0. 2 100 100

2-MIB BiLSTM 3 [128,128,64] [0. 15,0. 2,0. 2] 100 100

GRU 1 32 0. 2 100 100

预测精度不断提高。 在训练初期,损失值较高,但迅

速下降。 这表明模型在初始阶段快速学习到了数据

中的模式和特征。 在经过大约 20 次迭代后,训练损

失和测试损失都趋于平稳,稳定在 0. 05 以下,说明

模型的学习逐渐趋于饱和。 在整个训练过程中,训
练损失和测试损失曲线非常接近,这表明模型在训

练集和验证集上的表现相似,没有明显的过拟合

现象。

图 1　 融合模型在验证集上的学习曲线图

Fig. 1　 Learning
 

Curve
 

of
 

Fusion
 

Model
 

on
 

the
 

Validation
 

Set

1. 3. 2　 模型评价指标

　 　 水中污染物预测是对未来水质的一种估计行

为,任何预测方法都会存在一定的偏差,为了更有效

地评估各种预测模型的预测性能,进而分析模型性

能,减小预测误差,提高预测精度,下面介绍本文预

测效果评价指标。
(1)预测误差评价指标

1)平均绝对误差(MAE)
MAE 能够反映预测值与真实值之间的差异,值

为[0,+∞ ],MAE 的值越小,表明模型的预测效果

越好。
 

2)均方根误差(RMSE)
RMSE 能够从数据集整体层面体现预测效果,

直观反映模型的综合预测精度。 RMSE 表示的是期

望值与实际值之间的距离,值为[0,+∞ ],RMSE 的

值越小,表明模型的预测效果越精准。
3)决定系数(R2)
R2 也称拟合优度,可用来衡量模型对数据的拟
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合程度,取值为 0 ~ 1。 值越接近 1,说明模型解释能

力越强。
(2)预测可靠性评价指标

使用 Origin 软件,对预测值和真实值进行了

95%置信区间和 95%预测区间的计算,并且进行了

回归线性拟合线的绘制。
1)95%置信区间:使用置信区间来映射模型在

未知数据的预测过程的不确定性,表示 95%的预测

点落在该区间内。 置信区间越窄,模型预测越确定,
预测能力越强,因为预测误差小。 反之,置信区间越

宽,预测越不确定,预测能力越弱。 通常选择置信区

间窄的模型作为更可靠的预测模型。
2)95%预测区间:预测区间表示在真实值下,

95%的预测点落在该区间内,反映模型预测值的不

确定性范围。 预测区间越窄,模型预测能力越强,预
测值越准确可靠。 但需注意,预测区间窄并不一定

意味着预测准确性高,因为模型可能过拟合训练数

据,导致新数据预测表现不佳。
3)回归线性拟合线:该拟合线利用最小二乘

法的计算方法生成,常通过与正比例函数 Y = X 的

夹角来分析结果。 正比例函数这条直线代表着预

测值和真实值相同,预测无误差的情况,因此回归

线性拟合线与正比例函数的角度越小,模型预测

准确性越高。
2　 结果与讨论
2. 1　 不同特征选择方法的特征差异

2. 1. 1　 基于 Pearson 相关系数的特征选择

　 　 图 2(a)、图 2(b)展示了 SCP 和 2-MIB
 

2 种新

污染物数据集中 17 个参数的相关性分析热力图。
当 r 为-1 时,表示完全负相关;r 为 0 时,表示无线

性关系;r 为 1 时,表示完全正相关。 | r | 越接近 1,
说明 2 个变量之间的线性关系越强。 这种分析方法

能够帮助我们识别参数之间的潜在关联性,从而为

进一步的研究提供方向[26] 。

图 2　 新污染物相关性分析热图

Fig. 2　 Correlation
 

Analysis
 

Heatmap
 

of
 

Novel
 

Contaminants

　 　 在本文中,所有系统参数与出水 SCP 浓度和

2-MIB 浓度的 | r |均大于 0. 02,表明所有特征值与出

水水质指标存在一定的相关性。 数据集中,与出水

SCP、2-MIB 浓度呈最大线性正相关的特征参数是其

对应进水浓度, r 值约为 0. 85;而与出水 SCP、2-
MIB 浓度呈最大线性负相关的特征参数是 O3 浓

度,r 值分别为- 0. 78 和- 0. 82。 最终经过相关系

数法的选择,磺胺类抗生素数据集采用 O3 、H2 O2 、
UV 功率、停留时间、初始磺胺抗生素浓度、UV254 、
TOC、高锰酸盐指数 8 个特征参数作为输入,嗅味

物质数据集采用 O3 、H2 O2 、UV 功率、浑浊度、停留

时间、初始嗅味物质浓度、UV254 、流量 8 个特征参

数作为输入。

2. 1. 2　 基于格兰杰因果检验的特征选择

　 　 通过 stata 数据分析软件对数据进行平稳性检

验,检验结果如表 3 所示。
对参数估计值进行平稳性检验。 如果 p 值小于

0. 05,则说明原始假设不成立,意味着序列 X 是平

稳序列。 否则,即表明序列有单位根。 若序列存在

单位根则需要进一步进行趋势检验。 由表 3 可知,
在 5%显著水平下,所有历史数据均通过了平稳性

检验,可以对各因素之间进行格兰杰因果检验。
为直观验证时间序列数据的平稳性,绘制关键

水质参数及目标污染物浓度的时间序列折线图如图

3 所示,通过趋势性与波动性分析辅助判断数据平

稳性。 选取浑浊度、氨氮、高锰酸盐指数、SMZ 浓度
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　 　 　 表 3　 ADF 平稳性检验表
Tab. 3　 Table

 

of
 

ADF
 

Stationarity
 

Test

数据名称 ADF 检验统计量
临界值统计量

1% 5%
通过平稳性检验 p 值

温度 -10. 849 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

pH -5. 631 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

浑浊度 -10. 424 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

TOC -6. 030 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

高锰酸盐指数 -11. 361 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

UV254 -19. 659 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

电导率 -8. 226 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

氨氮 -10. 648 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

NO-
3 -7. 440 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

NO-
2 -6. 746 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

SCP_in -10. 116 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

GSM_in -6. 610 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

2-MIB_in -14. 040 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

SMZ_in -5. 113 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

O3 -13. 281 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

H2 O2 -11. 368 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

UV -12. 330 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

停留时间 -4. 336 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

流量 -2. 669 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

SCP_out -11. 423 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

GSM_out -8. 116 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

2-MIB_out -18. 068 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

SMZ_out -7. 737 -4. 024 -3. 461 √ 0. 000∗∗∗

　 　 注:统计学中,星号是显著性水平的常用标记,∗∗∗对应 1%、∗∗对应 5%、∗对应 10%,论文中所有数据的 p 值均小于 0. 01,故统一标注∗∗∗ ,
明确序列平稳性检验的严格性与可靠性。

4 项核心指标。 浑浊度、氨氮、高锰酸盐指数、SMZ
浓度虽因工艺调控和水质波动出现短期突变,但整

体围绕均值上下波动,无长期趋势性变化,且波动幅

度在合理工艺范围内,结合表 3 的 ADF 平稳性检验

结果,所有指标的 ADF 检验统计量均小于 1%临界

值,且时间序列折线图无明显趋势性与周期性漂移,
双重验证了数据的平稳性,为格兰杰因果检验的准

确性提供可视化支撑。
平稳性检验已经证明了各个特征均为平稳状

态,因此可直接进行 VAR 模型的构建。 由于中试装

置的水力停留时间为 5
 

min,O3 与 H2O2 协同氧化反

应的关键反应周期为 10 ~ 15
 

min,对应 2
 

h
 

1 组的数

据采集粒度,反应达到稳定状态需覆盖 3 ~ 5 个数据

采集周期;同时新污染物降解存在时滞效应,如 O3

投加后需经过 2 ~ 3 个反应周期才能完全体现降解

效果,结合数据粒度换算,需至少 6 个滞后阶数才能

捕捉完整的时滞关联。 因此,本文选取 6 作为最大

滞后阶数,通过 varsoc 命令确定最佳滞后期。 下面

以 SMZ 与各参数的格兰杰因果关系结果进行展示,
检验结果如图 4 所示。
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图 3　 关键水质参数及目标污染物浓度数据集

Fig. 3　 Key
 

Water
 

Quality
 

Parameters
 

and
 

Target
 

Pollutants
 

Concentration
 

Dataset

　 　 由图 4 可知,对检验所有参数所有根均位于圆

内,表明 VAR 模型通过了平稳性检验,模型有效且

稳定性良好,可用于后续各因素对 SMZ 序列的格兰

杰因果检验。
结果如表 4 所示,各因素与 SMZ 的因果检验

中,在 5%的临界显著水平内的因素通过检验[27] ,
然而,水质参数间的因果关联具有隐蔽性与弱相

关性,尤其是新污染物降解过程中,部分关键影响

因素与目标污染物浓度的关联并非强线性,而是

呈现弱因果、强影响的特点。 若采用 5%严格显著

性水 平, 易 遗 漏 此 类 重 要 因 果 特 征。 相 关 研

究[28-29]证实,在水质时序数据特征选择中,由于水

质参数交互复杂、时滞效应显著,将格兰杰检验显

著性水平放宽至 10%可有效捕捉弱因果关联,避
免关键信息丢失;该做法在低浓度污染物预测、多
参数交互作用显著的水处理场景中已成为常规操

作,与本文中试试验数据特性高度契合。 因此,本
文将显著水平提升到 10%,以保证不错过相应的

特征[29] 。 最终经过格兰杰因果检验特征选择后,
磺胺类抗生素确定最终选定特征为 O3 投加量、
H2 O2 投加量、UV 功率、氨氮、UV254 、浑浊度、高锰

酸盐指数、pH、停留时间、TOC、初始磺胺类抗生素

浓度、电导率。 即这 12 个特征存在相关因素的输

出 SMZ 序列的格兰杰因果关系,这些因素也可能

有助于磺胺类抗生素的预测。
嗅味物质的格兰杰因果检验结果如表 5 所示,

经过格兰杰因果检验特征选择后,嗅味物质确定最

终特征为 O3、H2O2、UV 功率、流量、UV254、浑浊度、
高锰酸盐指数、pH、停留时间、TOC、初始嗅味浓度、
电导率这 12 个因素。

为进一步明确格兰杰因果检验筛选的 12 项特

征的合理性,结合给水处理化学原理补充分析。
以电导率对 SMZ 预测的因果贡献为例,SMZ 作为

极性化合物,其降解速率受水中离子强度调控。
高电导率会促进 O3 分解生成次氯酸等次生氧化

剂,增强 SMZ 的脱氨基反应;而低电导率下 O3 更

易直接攻击 SMZ 的苯环结构,2 种路径的降解速

率差异通过电导率的时序变化体现,因此电导率

成为 SMZ 浓度预测的重要因果特征。 同理,浑浊

度通过影响 UV 光利用效率和污染物吸附解吸平

衡,其动态变化与 2-MIB 的光催化降解效果直接

相关,故被纳入特征集。
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图 4　 模型稳定性检验结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

Model
 

Stability
 

Test

2. 2　 基于不同特征选择方法的结果对比

　 　 为验证特征选择的必要性以及方法的差异对模

型预测的影响,试验对比了全特征输入和两种特征

选择 方 法 后 的 输 入 对 预 测 效 果 的 影 响, 利 用

BiLSTM-GRU 神经网络建立 3 种特征集的预测模

型,其中模型 A 采用全特征输入, 模型 B 使用

Pearson 相关系数法筛选过后的特征作为输入,模型

C 使用格兰杰因果检验选择的特征作为输入。 针对

2-MIB、GSM、SCP、SMZ 建立单目标预测模型,比较

每种目标特征的预测值与真实值,误差图如图 5
所示。

通过对比图 5 中各单目标预测模型对典型嗅味

物质和磺胺类抗生素的预测表现,可以发现,经过格

兰杰因果检验法特征选择后的 BiLSTM-GRU 模型具

有最窄的置信区间和预测区间,表明其预测精度最

高,泛化能力最强。 此外,该模型的预测值与真实值

的线性拟合线与正比例函数的偏移角度最小,说明

预测值与真实值的相关性最强,误差最小。 相比之
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　 　 　 表 4　 各因素与 SMZ 的格兰杰因果检验
Tab. 4　 Granger

 

Causality
 

Test
 

between
 

Various
 

Factors
 

and
 

SMZ

假设 F 统计量 滞后阶数 p 值
通过格兰杰

因果检验

温度 7. 13 2 0. 068 ×

pH 8. 34 3 0. 039 √

浑浊度 4. 53 4 0. 034 √

TOC 2. 02 3 0. 087 √

高锰酸盐指数 14. 06 4 0. 070 √

UV254 1. 74 3 0. 099 √

电导率 5. 13 3 0. 062 √

氨氮 0. 39 3 0. 082 √

NO-
2 3. 05 3 0. 217 ×

NO-
3 1. 67 3 0. 644 ×

SCP_0 6. 44 3 0. 100 √

SMZ_0 5. 91 3 0. 026 ×

O3 7. 47 3 0. 048 √

H2 O2 7. 34 2 0. 026 √

UV 功率 8. 34 3 0. 039 √

停留时间 0. 37 1 0. 055 √

流量 3. 98 3 0. 263 ×

表 5　 各因素与 2-MIB 的格兰杰因果检验
Tab. 5　 Granger

 

Causality
 

Test
 

between
 

Various
 

Factors
 

and
 

2-MIB

假设 F 统计量 滞后阶数 p 值
通过格兰杰

因果检验

浑浊度 5. 03 4 0. 036 √

UV254 1. 66 3 0. 095 √

TOC 2. 72 3 0. 068 √

氨氮 0. 47 3 0. 824 ×

高锰酸盐指数 11. 18 4 0. 078 √

NO-
3 1. 38 3 0. 644 ×

NO-
2 3. 18 3 0. 217 ×

电导率 5. 66 3 0. 089 √

温度 6. 83 2 0. 713 ×

pH 7. 93 3 0. 046 √

O3 9. 73 3 0. 026 √

H2 O2 6. 11 2 0. 046 √

UV 功率 9. 35 3 0. 041 √

停留时间 0. 46 1 0. 066 √

GSM_0 8. 83 3 0. 293 ×

2-MIB_0 7. 93 3 0. 078 √

流量 3. 37 3 0. 069 √

下,使用相关系数法选择特征的模型置信区间和预

测区间变化较小,这可能是由于水质数据的相关性

较为隐蔽,而 Pearson 相关系数法仅能揭示表面关

系,未能为模型提供有效帮助。 因此,格兰杰因果检

验法对单目标预测模型提升效果更加明显,这表明

通过合适的特征选择方法能够有效应对高级氧化反

应器处理嗅味物质和磺胺类抗生素时,各参数间更

强的非线性作用关系,通过降低高维特征对模型的

学习难度,提高模型泛化能力。
不同特征选择方法在预测出水 2-MIB 和 GSM

时的误差分析如表 6 所示。 BiLSTM-GRU 模型在应

用相关系数法和格兰杰因果检验法预测 GSM 后,相
较于全特征输入,展现了更优的预测性能,模型 B
经过 r 选择后的 MAE、RMSE 值分别低至 1. 96 和

3. 06,R2 值达到 0. 911,较全特征输入提高 7. 68%。
模型 C 经过因果检验法选择后 MAE、RMSE 值分别

低至 1. 84 和 2. 93,R2 值达到 0. 935,较全特征输入

提高 8. 22%。 在 2-MIB 预测中,模型 B 和 C 的 R2

值分别达到 0. 896 和 0. 941,较未进行特征选择提

高 2. 40%和 7. 54%,且 MAE、RMSE 等误差指标均

低于未进行特征选择的预测结果。 相比之下,相关

系数特征选择法表现欠佳,原因是相关系数法不能

捕捉水质数据隐藏的内部关联。 经过试验验证发现

格兰杰因果检验法通过筛选相关特征显著提升了预

测的准确度。 同嗅味物质试验结果类似,特征选择

使模型对出水 SMZ 和 SCP 的预测展现出更优的效

果。 其中格兰杰因果检验法效果最优,SMZ 和 SCP
的 R2 值分别达到 0. 893 和 0. 916,对比全特征输入

提高 13. 18% 和 11. 98%, 对比相关系数法提高

6. 18%和 6. 14%, 经过因果检验法选择后 MAE、
RMSE 值也均为最低,MAE 分别低至 1. 38 和 1. 22,
RMSE 值分别低至 2. 10 和 1. 36。

综合 3 种特征选择方法的对比表明,特征选择

显著提升了 BiLSTM-GRU 模型的学习能力和预测精

度与稳定性,其中格兰杰因果检验法展现了明显的

优势。 进一步从机制层面分析。
格兰杰因果检验筛选的特征之所以能有效减少

预测误差,核心在于其精准捕捉了新污染物降解过

程中的动态关联规律:一方面,因果特征剔除了

NO-
3 、温度等与污染物去除无直接因果关系的冗余

参数,降低了模型学习噪声,使网络聚焦于 O3 投加

量、UV 功率等关键调控因子,减少了无关特征对预
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图 5　 典型新污染物预测值及置信区间分布

Fig. 5　 Predicted
 

Values
 

and
 

Confidence
 

Interval
 

Distributions
 

of
 

Typical
 

Novel
 

Pollutants

测结果的干扰;另一方面,因果特征挖掘了参数间的

时滞关联,避免了静态特征选择对动态过程的误判,
使模型能更准确地拟合污染物浓度的时序变化。

这种优势对低浓度污染物预测尤为关键。 低浓

度新污染物的浓度信号易被水质背景噪声掩盖,因
果特征通过聚焦核心反应参数,能有效放大污染物

与工艺参数的关联信号,降低噪声对低浓度信号的

干扰;低浓度污染物的降解过程对工艺参数波动更

敏感,因果特征所捕捉的参数间因果关系,能更精准

地量化这种敏感关联,避免因特征选择不当导致的

预测偏差;低浓度污染物在高级氧化过程中易受多

参数交互影响,因果特征通过 VAR 模型捕捉的多变

量动态关联,能更全面地表征这种交互作用,提升模

型对复杂反应过程的拟合能力。 相比之下,全特征
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　 　 　 表 6　 特征选择典型新污染物质评价指标
Tab. 6　 Evaluation

 

Indicators
 

of
 

Typical
 

Novel
 

Pollutants
 

for
 

Feature
 

Selection

预测目标 预测模型 MAE RMSE R2

2-MIB 模型 A 3. 19 3. 92 0. 875

模型 B 3. 04 3. 63 0. 896

模型 C 2. 97 2. 91 0. 941

GSM 模型 A 2. 01 3. 11 0. 864

模型 B 1. 96 3. 06 0. 911

模型 C 1. 84 2. 93 0. 935

SMZ 模型 A 1. 59 2. 10 0. 789

模型 B 1. 43 2. 03 0. 841

模型 C 1. 38 2. 10 0. 893

SCP 模型 A 1. 42 1. 85 0. 818

模型 B 1. 39 1. 47 0. 863

模型 C 1. 22 1. 36 0. 916

输入因冗余特征引入的噪声的干扰、Pearson 相关系

数法因线性假设无法捕捉的非线性因果关联,均会

在低浓度污染物预测中被放大,导致预测精度下降。
Pearson 相关系数法表现欠佳的核心局限性源于对

水质数据复杂关联特性的适配不足。 新污染物降解

与工艺参数的关联存在明显时间滞后,而 Pearson
相关系数仅计算变量间的静态线性相关性,无法捕

捉这种动态时滞因果关系,对时滞关联不敏感,导致

关键时序关联特征被遗漏。 高级氧化工艺中,O3、

H2O2、UV 功率存在协同活化效应,这种多变量交互

对新污染物降解的影响是非线性的,Pearson 相关系

数仅能量化变量间的线性关系,无法表征多参数协

同或拮抗的复合效应,导致筛选的 8 项特征仅覆盖

单一参数关联,遗漏了交互关联带来的预测信息。
新污染物浓度低,易受 TOC、浑浊度波动等水质背

景噪声干扰,信噪比低,Pearson 相关系数对数据噪

声敏感,其线性关联计算易被噪声扭曲。
为进一步明确不同特征选择策略在实际应用中

的性价比,表 7 展示了计算成本的对比分析。 全特

征输入预处理耗时最短,仅为 1. 2
 

min,但因冗余特

征干扰, 模型训练时间最长, 且预测精度最低;
Pearson 相关系数法通过简单线性筛选减少冗余特

征,使训练时间缩短 21. 8%,平均 R2 提升 5. 41%,
总计算时间与全特征输入接近,性价比中等;格兰杰

因果检验法预处理耗时最长,主要源于 ADF 平稳性

检验、VAR 模型构建及稳定性验证等流程,但通过

精准筛选因果特征,模型训练时间缩短 33. 1%,且
平均 R2 提升 9. 72%,4 类污染物 R2 均突破 0. 89,其
中 2-MIB 和 GSM 的 R2 超过 0. 93,精度提升显著;从
性价比来看,格兰杰因果检验法增加了 3. 3

 

min 计

算时间换取了翻倍的精度提升,且在实际动态调控

场景中,预处理过程可离线完成,模型训练时间的缩

短更有利于实时响应,因此其计算成本的增加具有

实际应用价值。
表 7　 不同特征选择策略的计算成本与精度对比

Tab. 7　 Comparison
 

of
 

Computational
 

Cost
 

and
 

Accuracy
 

among
 

Different
 

Feature
 

Selection
 

Sollutions

特征选择策略 预处理耗时 / min 模型训练时间 / min 总计算时间 / min 平均 R2 提升(较全特征输入)

全特征输入 1. 2 12. 4 13. 6 —

Pearson 相关系数法 3. 5 9. 7 13. 2 5. 41%

格兰杰因果检验法 8. 6 8. 3 16. 9 9. 72%

3　 结论
　 　 本文针对给水处理中典型新污染物浓度预测的

核心痛点,聚焦特征选择这一关键环节,以 BiLSTM-
GRU 融合模型为载体, 系统开展全特征输入、
Pearson 相关系数法、格兰杰因果检验法的对比研

究,结合中试实测数据验证了不同策略的适用性与

优越性,主要结论如下。
(1)特征选择对新污染物预测模型性能提升具

有决定性作用。 全特征输入因包含 NO-
3 、温度等低

关联冗余特征,不仅增加模型计算负荷,还引入噪声

干扰,导致预测精度与稳定性最差,4 类污染物 R2

值均低于 0. 88,验证了冗余特征剔除的必要性。
(2)格兰杰因果检验法是适配济南某中试基地

典型新污染物(磺胺类抗生素
 

SMZ、SCP;嗅味物质
 

2-MIB、GSM)预测的较优特征选择策略。 该方法通

过 ADF 平稳性检验、VAR 模型构建等规范流程,有
效挖掘了工艺参数与新污染物浓度间的潜在因果关

系,筛选的 12 项特征既规避了冗余信息,又完整保

留了非线性时滞关联,使 BiLSTM-GRU 模型的预测

误差最小、拟合度最高,其中 GSM 与 2-MIB 的 R2 值
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均超过 0. 93, SMZ 与 SCP 的 R2 值接近 0. 90,且

95%置信区间最窄,泛化能力相对优于其他 2 种

方法。
(3)不同特征选择方法的适配性差异源于对参

数关联特性的捕捉能力。 全特征输入因冗余信息干

扰导致模型学习噪声增加,预测精度受限;Pearson
相关系数法仅能捕捉线性关联,无法适配新污染物

降解过程中的非线性、时滞性关联,特征筛选有效性

不足;而格兰杰因果检验法虽预处理耗时增加,但通

过精准挖掘时序数据中的因果关联与多变量交互效

应,使模型训练时间显著缩短, 且平均 R2 提升

9. 72%,计算成本的增加换取了高性价比的精度提

升,更适用于实际动态调控场景。 该方法弥补了线

性特征选择方法的局限,为中试规模低浓度、高波动

新污染物的精准预测提供了可靠特征支撑。
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