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摘　 要　 【目的】　 水源地取水口是城市供水系统的关键组成部分,其周边水质的稳定性直接影响水厂进水水质及供水安全,
高效的取水口水质预警与预报至关重要。 本文回顾了水源地取水口水质预警与预报技术的研究进展,探讨机理模型和非机

理模型在该领域的应用,分析当前技术面临的挑战,并提出未来研究方向。 【方法】　 本文系统梳理了国内外水质预报预警技

术相关研究成果,重点聚焦水源地取水口这一关键场景,深入剖析机理模型与非机理模型的技术原理、应用场景与实践效果,
综述两类模型的优势与短板。 【结果】　 机理模型中,数值模型能够较全面地描述污染物扩散趋势和水质变化,但受限于输入

数据质量和区域特性;物理模型适用于复杂环境中的水质研究,但存在试验难和适应性差的弊端;非机理模型中,统计模型能

够揭示水质变化规律,但未能充分考虑水体的动态过程;机器学习方法通过训练大量历史数据,能够提高对复杂非线性和时

序数据的预测精度;与此同时,当前水质预报技术面临数据质量不均、预报精度不足和综合预警机制缺乏等问题。
【结论】　 未来的研究应关注提升数据采集精度、短期预报准确性以及多源数据融合技术的应用,实现高效准确的取水口水质

预报与应急决策支持,保障水源地水质安全与水资源的可持续利用。
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Abstract　 [Objective]　 The
 

water
 

intake
 

of
 

a
 

water
 

source
 

is
 

a
 

critical
 

component
 

of
 

urban
 

water
 

supply
 

systems,
 

and
 

the
 

stability
 

of
 

the
 

surrounding
 

water
 

quality
 

directly
 

affects
 

the
 

water
 

quality
 

entering
 

the
 

water
 

treatment
 

plant
 

and
 

the
 

safety
 

of
 

the
 

water
 

supply.
 

This
 

paper
 

reviews
 

recent
 

advancements
 

in
 

water
 

quality
 

early
 

warning
 

and
 

forecasting
 

technologies
 

for
 

water
 

source
 

intakes.
 

It
 

examines
 

the
 

applications
 

of
 

mechanistic
 

and
 

non-mechanistic
 

models,
 

analyzes
 

current
 

technical
 

challenges,
 

and
 

proposes
 

future
 

research
 

directions. [Methods] 　 Domestic
 

and
 

international
 

research
 

achievements
 

related
 

to
 

water
 

quality
 

forecasting
 

and
 

early
 

warning
 

technologies
 

are
 

systematically
 

sorted
 

out,
 

with
 

a
 

key
 

focus
 

on
 

the
 

critical
 

scenario
 

of
 

water
 

source
 

intakes.
 

On
 

this
 

basis,
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

the
 

technical
 

principles,
 

application
 

scenarios,
 

and
 

practical
 

performance
 

of
 

both
 

mechanistic
 

and
 

non-mechanistic
 

models
 

was
 

conducted,
 

and
 

the
 

advantages
 

and
 

limitations
 

of
 

the
 

two
 

types
 

of
 

models
 

are
 

systematically
 

reviewed. [ Results] 　 Among
 

mechanistic
 

models,
 

numerical
 

models
 

effectively
 

describe
 

pollutant
 

diffusion
 

patterns
 

and
 

temporal
 

changes
 

but
 

are
 

limited
 

by
 

input
 

data
 

quality
 

and
 

regional
 

characteristics.
 

Physical
 

models
 

are
 

suitable
 

for
 

studying
 

water
 

quality
 

in
 

complex
 

environments
 

but
 

face
 

experimental
 

difficulties
 

and
 

limited
 

adaptability.
 

In
 

non-mechanistic
 

models,
 

statistical
 

models
 

identify
 

trends
 

in
 

water
 

quality
 

changes
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but
 

do
 

not
 

fully
 

account
 

for
 

the
 

dynamic
 

processes
 

of
 

aquatic
 

systems.
 

Machine
 

learning
 

methods,
 

trained
 

on
 

large
 

volumes
 

of
 

historical
 

data,
 

have
 

the
 

potential
 

to
 

improve
 

prediction
 

accuracy
 

for
 

complex,
 

nonlinear,
 

and
 

temporal
 

data.
 

However,
 

current
 

water
 

quality
 

forecasting
 

technologies
 

face
 

challenges
 

such
 

as
 

inconsistent
 

data
 

quality,
 

inadequate
 

forecasting
 

accuracy,
 

and
 

the
 

lack
 

of
 

an
 

integrated
 

early
 

warning
 

system. [Conclusion] 　 Future
 

research
 

should
 

focus
 

on
 

enhancing
 

data
 

collection
 

accuracy,
 

improving
 

short-term
 

forecasting
 

precision,
 

and
 

advancing
 

multi-source
 

data
 

fusion
 

techniques.
 

These
 

developments
 

will
 

facilitate
 

more
 

efficient
 

and
 

accurate
 

water
 

quality
 

forecasting
 

and
 

support
 

emergency
 

decision-making
 

at
 

water
 

source
 

intakes,
 

ensuring
 

both
 

water
 

quality
 

safety
 

and
 

the
 

sustainable
 

use
 

of
 

water
 

resources.
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　 　 水源地的取水口是供水系统的重要组成部分,
其周边区域水质的稳定性将影响到水厂的进水水质

及城市供水的安全性。 因此,建立高效的水质预警

预报系统,能够及时发现水质变化,预防水质突发污

染事件,保障水资源安全。 近年来,极端气候事件频

发易发突发,其影响强度和范围呈增大趋势,地表水

源地取水口水质复杂多变,水源地取水口水域遭受

突发水污染事件的风险较高,上海供水安全受到威

胁。 2022 年 8 月,长江口遭遇咸潮入侵出现时间最

早、影响范围最广、影响程度最大、影响历时最长的

情形,上海长江口三大水源地、太仓浏河水库、海门

长江水源地等长时间不可取水,严重影响了长江口

水源地原水供应安全。
为了应对这些挑战,水质预警与预报模型技术

的研究显得尤为重要。 随着机理模型与非机理模型

等各项技术的发展,水质预警与预报的相关研究逐

渐增多。 然而,当前的研究仍存在数据质量不高、预
报精度不准和机制建设不全等问题。 本文通过回顾

近年来水质预警与预报领域的研究进展,分析现有

技术中的挑战和不足,并提出未来可能的研究方向。
通过此综述,期望能够为该领域的研究者提供最新

的理论与技术进展,为实际应用中的水质预警与预

报系统的优化和创新提供借鉴,并推动行业在提高

供水安全和水资源管理方面的持续发展。
1　 水源地取水口水质预警预报机理模型及
方法
　 　 机理模型是考虑了物理转化、化学转化和生物

转化过程对河道水体污染物随空间和时间扩散迁移

规律,基于水环境系统复杂性分析技术,耦合不确定

性理论、水动力及污染物输移规律建立的数学模型,
可对污染物在水体中的扩散趋势和变化状态进行较

全面地描述,来建立预报预警体系,起到预警作

用[1] 。 目前,水源地取水口水质预报预警系统的建

立主要依赖于机理模型。 水质预报预警的机理模型

主要包括数值模型、物理模型等。 目前,机理模型主

要优势在于能全面描述污染物的扩散趋势,但存在

数据需求较为精细、模拟精度受限等问题。
1. 1　 数值模型

　 　 随着计算机技术的发展,对比存在局限性的现

场观测分析与高成本的物理模型试验,数值模拟方

法更加广泛应用于水源地水质预报预警的研究。 数

学模型以基本控制方程为基础,模拟水体中污染物

的流动、扩散和反应等过程,从而预测水质变化的趋

势。 常见的数值模型包括水动力学模型、污染物迁

移模型和水质反应模型等。 例如,MIKE21 模型加

载扩散对流模块后可以模拟水体中不同污染物的扩

散过程,其功能全面,模型的水质变化过程多,界面

友好[2-3] ,当前,MIKE2l 模型已被广泛应用在流体

动力学与水质和富营养化方面的研究中,其网格如

图 1 所示;SMS 模型可以在二维方向模拟海岸、河
流、湖泊和水库的水动力和水质过程[4] ;BASINS 模

型具有地理信息系统( GIS)界面,可以开展标准化

的富营养化过程的模拟,也可以开展水质不同组分

的传输模拟[5] ;WASR 模型可以建立海岸、河流、湖
泊和水库的一维及二维模型,其灵活性较高,适合与

其他模型系统进行耦合[6] 。 这些模型可为水源地

取水口水质预报预警提供支持。
不同的数值模型具有各自的特点和优势,需要

根据模拟区域的实际情况,结合各数值模型的适用

性和优缺点,选择最合适的模型。 常见数值模型的

优缺点分析,以及它们在水源地取水口水质模拟中

的适用场景如表 1[7-8]所示。
上述机理模型都是基于水环境系统复杂性分析

技术,结合不确定性理论、水动力学以及污染物迁移

规律,构建的复杂大型模型系统,其核心为对流扩散

方程,模型对可溶性污染物的模拟主要基于以下基
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图 1　 MIKE21 三角形网格示意图

Fig. 1　 Schematic
 

Diagram
 

of
 

the
 

MIKE21
 

Triangular
 

Grid

表 1　 常见数值模型的优缺点及适用场景对比[7-8]

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

Advantages,
 

Disadvantages,
 

and
 

Applicable
 

Scenarios
 

of
 

Common
 

Numerical
 

Models[7-8]

模型 优势 缺点 适用场景

MIKE21 全面模拟水流与污染物扩散,功能
丰富

计算量大,对输入数据要求高 河口、湖泊、复杂水体的污染物扩散和富
营养化研究

SMS 灵活性高,适用广泛,支持二维模拟 可能缺乏对某些复杂水质反应过程
的完整描述

水库、湖泊、水库的水质和水动力模拟

BASINS 结合 GIS,适用于流域尺度,适合富
营养化过程模拟

空间分辨率较低,需大量环境数据 大范围流域水质模拟,富营养化和污染源
分析

WASP 灵活模拟水质组分和污染物反应,
适用一维、二维水体

输入数据要求高,计算复杂 河流、湖泊水质预测,污染物转化与反应
模拟

本假定:物质守恒或符合一级反应动力学;符合 Fick
扩散定律,即扩散速度与浓度梯度成正比。

可溶性常规污染物的控制方程为对流扩散方

程,可写为式(1)的形式。

∂C
∂t

+ u ∂C
∂x

+ v ∂C
∂y

= Kx
∂2C
∂x2

+ Ky
∂2C
∂y2

- KC + C2q

(1)

其中:C———物质质量浓度,mg / L;
u、v———x、y 方向的流速分量,m / s;
Kx、Ky———x、y 方向的紊动扩散系数,m2 / s;
q———旁侧入流流量,m3 / s;
C2———源 / 汇质量浓度,mg / L;
t———时间,s;
K———降解或衰减系数,d-1。

对流扩散方程的水平混合扩散系数和垂向混合

扩散系数取值分别与水动力水平、垂直湍流涡黏系

数保持一致,即水平湍流扩散系数采用 Smagorisky
公式计算,垂向湍流扩散系数采用 k-ξ 湍流闭合模

型计算。
目前数值在流体动力学与水质变化预测方面表

现良好,但存在一些局限性。 数值模型需要大量的

输入数据,且输入数据的质量直接影响模型的预测

精度;区域性差异对模型适应性构成挑战,特别是在

复杂地形或非常规水质变化条件下,模型的精度可

能降低;此外,在当前实时预警的需求下,数值模型

的高计算成本也是其应用的一大障碍。
1. 2　 物理模型

　 　 在实际条件下,水流和污染扩散的过程极为复

杂,数值模型和理论分析通常基于理想化假设和简

化,无法完全适应每种具体的水流现象。 因此,结合

物理模型试验进行进一步研究显得尤为重要。 物理

模型试验根据试验需求和条件,选取适当的几何比

例以满足雷诺数要求,其他物理量则依据相似性准

则进行确定,然后将原型按比例缩小制作成模型进

行试验研究。 物理模型试验分为水工模型试验和河

工模型试验[9] 。
程年生[10]开展了关于水质物理模型试验的讨
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论,研究了物理模拟试验中纵向离散系数、相似准

则、输运问题和参数识别等问题。 王永平等[11] 为研

究长江感潮河段支流泵站排涝对下游自来水厂取水

口的影响,采用物理模型开展了 2 种试验,分别为利

用高锰酸钾进行定性示踪模拟,以及通过 NaCl 溶液

测定电导率进行半定量模拟试验,结果表明,物理模

型可应用于环境领域的污染物扩散效应研究。 何梦

云等[12]通过分析现场资料并结合水质物理模型,研
究了深圳前海水廊道的水动力条件及水体污染物浓

度变化,为制定前海湾最佳水环境保护方案提供了

科学依据。
总体上来看,物理模型通过在实验室或现场环

境中模拟水流和污染扩散过程,提供了对复杂水质

变化的直观理解。 这类模型通常能较好地适应实际

水域的复杂性,但也存在一些局限性。 物理模型的

构建和试验通常需要较高的成本和时间投入,同时

其对试验条件的依赖性较强,且模型的缩放性和适

应性也存在一定的局限。 此外,物理模型还存在河

工模型变态问题、模型量测技术问题等[13] ,这些技

术难题有待进一步研究解决。
1. 3　 机理模型研究进展分析与讨论

　 　 机理模型的优势在于能够提供理论基础,并通

过模拟不同情境下的水质演变过程,预测污染源的

扩散轨迹及其对水质的影响。 近年来,许多学者已

基于水动力学模型、水质反应模型以及水生生态学

模型,开展了针对特定水体的水质预测研究,基于一

维或二维水动力学模型的研究,能够有效模拟大范

围水体的水流与污染物扩散,为水质预警系统提供

了理论支撑。 然而机理模型也存在一定的局限性。
首先,模型对参数的敏感性较高,且需要大量的现场

数据进行校准,导致其在实际应用中的复杂度和计

算量较大。 其次,许多模型难以准确反映水体中污

染物的多种复杂反应,尤其是有机物和微生物群落

的动态变化。 尽管机理模型能够提供较为精确的水

质预测结果,但其应用仍然受到数据质量、模型精度

和计算能力等多重因素的限制。
2　 水源地取水口水质预警预报非机理模型
及方法
　 　 非机理模型是指不考虑污染物输移扩散机理过

程,基于数理统计方法,即采用多元非线性回归或神

经网络、机器学习等方法,建立依赖于污染物的监测

数据的预测模型,来模拟预测污染物浓度变化趋势

的一种模型。 可以分为统计模型、机器学习模型等。
目前,统计模型简单易实现,但无法应对复杂的水体

动态;机器学习方法则在应对非线性、时序数据时有

较大优势,但需要大量高质量数据。
2. 1　 统计模型

　 　 统计模型是基于历史水质数据和环境因子的

统计分析,通过建立水质与环境因子之间的相关

性来预测水质变化。 常见的统计模型包括回归分

析、时间序列分析和多元统计分析等。 李秋瑶[14]

基于水质自动监测数据,结合统计学基本原理,采
用多元线性回归模型进行建模,进而研究河流水

质的变化响应关系,结果表明,统计学方法能够有

效揭示水质变化规律,并可作为辅助工具应用于

实际的水质监测与预警工作中,为水质预测提供

了一定的理论依据和实践指导。 曹建业[15] 以东莞

市为例开展案例,基于水质理化指标,运用综合污

染指数法、综合营养状态指数法以及多元统计分

析方法,根据地表水自动监测站提供的实时、连续

监测数据,建立了水质预警与预测模型,能够有效

预测水质变化。 董永权[16] 采用指数模型和倒指数

模型对长江水体污染在未来 10 年的发展趋势进

行了评估和预测,为长江水资源管理和污染控制

提供了科学依据。
总体来看,统计模型优点是计算简单,易于实

现,并能揭示水质变化的一些规律,但其主要缺点是

不能充分考虑水体的复杂动态变化过程,统计模型

在处理复杂的水质变化过程中,难以考虑到非线性

和时序数据的影响,且难以满足突发污染事件的预

测需求[17] 。
2. 2　 机器学习模型

　 　 随着人工智能技术的迅猛发展,基于机器学习

和深度学习的预警预报模型逐渐受到关注,这些机

器学习方法能够从非线性和复杂的水质数据中提取

特征,从而提高预测精度。 反向传播(BP)神经网络

和支持向量机(SVM)等机器学习算法,能够通过对

大量历史数据进行训练,自动学习水质变化的规律,
并进行准确的预测,近年来,深度学习技术,如卷积

神经网络(CNN)和长短时记忆( LSTM)网络在水质

预测中的应用取得了显著进展[18-19] 。
BP 神经网络适用于小范围数据集,尤其在已知

水质变化模式较为固定的场景中有效,如局部水源
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地的日常监测。 张萌[20] 在阳泉市娘子关饮用水水

源地的研究中,采用 Pearson 相关分析方法对多个

水质指标进行初步筛选,确定各指标与水质变化之

间的相关性,应用信息指标评价法分析各水质因素

的信息持有度,识别对水质影响最大的关键因子,将
筛选出的最佳水质影响因子输入 BP 神经网络进行

训练,从而构建了一个改进的 BP 神经网络模型,能
够有效地预测水质安全性,并为水源地水质预警和

管理提供科学依据。
SVM 在处理较为复杂的水质数据集时表现良

好,尤其在污染物浓度较为复杂的环境中有效。 张

彦[21]以保定市地下水水源地水质中影响最大的因

素总硬度为研究对象,构建了最优的地下水源地水

质 SVM 回归预测模型,有效地模拟了总硬度对地下

水源地水质变化的影响,为地下水质的监测和预警

提供了有力的技术支持。
CNN 以及 LSTM 网络在预测长期水质变化趋势

方面具有较强优势,尤其适合处理时序数据,该方法

在面对复杂非线性问题时,比传统统计模型有更高

的预测准确性,LSTM 网络结构如图 2 所示。 涂吉

昌[22]对金泽水源地的高锰酸盐指数和氨氮水质指

标,进行了数据特性分析,并基于 CNN 构建了一个

水质预测模型,能够对金泽水源地的高锰酸盐指数

和氨氮的未来 3
 

d 水质变化进行有效预测;王渤权

等[23]采用 LSTM 网络模型,构建了西丽水库水质预

测模型,结果表明,该模型在水质预测中的表现较为

理想,能够较准确地反映水质变化趋势,从而为水质

管理与预警提供了有效的技术支持。

图 2　 LSTM 模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

LSTM
 

Model
 

　 　 总的来说,机器学习方法的优势主要在于处理

非线性、时序数据方面,但其劣势主要是在实际应用

中面临训练及验证数据集质量不稳定、模型训练时

间长、梯度易爆炸以及过拟合等问题[24-26] 。
2. 3　 非机理模型研究进展分析与讨论

　 　 非机理模型,尤其是基于机器学习、深度学习的

水质预测模型,近年来取得了显著进展。 这些模型

通过分析大量的历史数据,学习水质变化的潜在规

律,能够快速、实时地进行水质预报。 与机理模型相

比,非机理模型在计算速度、易用性和适应性方面具

有明显优势,尤其在数据丰富且污染模式较为规律

的环境中表现优异。 SVM、人工神经网络( ANN)、
随机森林(RF)等传统机器学习方法,以及近年来兴

起的深度学习方法,如 CNN 和 LSTM 网络,已经被

广泛应用于水质预测领域。 这些方法能够通过大规

模数据挖掘,捕捉水质变化中的潜在规律,减少了对

传统物理模型的依赖。 然而,非机理模型的应用也

存在一些问题。 例如,模型的泛化能力较差,可能在

特定的水体类型或污染情境下表现不佳;除此之外,
非机理模型在解释性上存在一定缺陷,难以揭示水

质变化的具体机制和原因。 在实际应用中,非机理

模型需要与机理模型进行结合,以弥补其解释能力

不足的问题[27-28] 。
3　 水源地取水口水质预警预报技术现存问
题分析
　 　 目前,水源地取水口水质预警预报技术已取得

了显著进展,但依旧存在数据质量不高、预报精度不

准和机制建设不健全等问题。
(1)在线监测数据质量参差不齐。 水质数据的

质量直接影响到预警预报的准确性。 水源地取水口

环境复杂,在线监测数据可能受到传感器精度、外部

干扰、环境变化、运维不及时等因素的影响,导致数

据偏差。 因此,如何提高数据采集的精度和稳定性,
减少数据噪声,是一个重要的研究方向。

(2)水质实时预报的精度不高。 虽然现有的各

种预报模型能够提供一定的水质预测结果,但实时

预报的精度仍然不高。 水质变化受多种因素影响,
如气候气象、移动污染源、人类活动等,这使得水质

的短期预测非常困难。 因此,如何提高短期水质预

报的准确性,依旧是后续的研究的重点。
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(3)综合性的水源地取水口水质预警机制的缺

失。 目前,国内外在水质预警机制的研究上主要集

中在建立基于单一污染物的预警模型,而忽视了污

染源的多样性和各水质指标的相互关系。 如何建立

一个多维度、多因子、多层次的预警机制,是亟待解

决的难题。 同时水质预警机制的建立也需要考虑到

不同污染源的动态变化以及多源数据的融合。
4　 结论与展望
　 　 当前水源地取水口水质预警预报技术取得了一

定进展,但由于水体环境的复杂性、气候变化的不可

预测性,以及突发污染事件的频繁发生,现有技术仍

面临诸多挑战。 一是数据质量的稳定性和多源数据

的融合问题依然存在,影响了预警系统的精度和可

靠性;二是虽然机理模型和非机理模型各有优势,但
如何将二者有效结合,提升预报的综合性能,仍是一

个有待解决的难题;三是实时性和系统集成度的不

足,也限制了水质预警系统在突发污染事件中的应

用效果。 面对这些问题,未来的研究方向可从以下

几个方面展开。
(1)深度学习和传统机理模型融合。 深度学习

模型在水质预测中的应用具有较高的精度,但它们

主要依赖于历史数据和模式识别,缺乏对水环境动

力学过程的直接建模能力。 而传统的机理模型可以

通过描述水体污染物的扩散和迁移规律提供重要的

物理背景信息。 因此,未来的研究可以考虑将深度

学习与传统机理模型相结合,融合数值模拟与数据

驱动预测,利用传统模型提供的物理背景信息来约

束机器学习模型的输出,这种结合有助于提升水源

地取水口水质预警系统的可靠性和实时性。
(2)提升实时监测技术,保障数据质量。 水源

地取水口水质预警的精准性高度依赖于数据质量,
尤其是在复杂环境中,监测数据可能受到外界因素

的影响,导致数据不准确。 因此,未来研究应重点提

升数据采集技术和实时监测技术,如利用遥感技术、
物联网设备、智能传感器等高科技手段,建立更加完

善的水质监测网络。 通过更高频次、更多维度的数

据采集,可以提高预警的时效性和准确性。
(3)多源数据融合与智能化系统的建设。 现有

模型大多依赖单一的数据源或传统的数据分析方

法,无法全面捕捉水质变化的多维度信息。 尤其是

在面对水源地取水口复杂的环境条件时,单一的数

据源无法有效预测水质变化。 因此,未来的研究应

注重多源数据的融合,集成气象、水文、污染源监测

数据以及历史事件数据,通过先进的数据融合技术

提高水质预警系统的准确性和稳定性。
(4)加强应对极端气候事件的应急预警能力。

随着极端气候事件的增加,水源地取水口在面对突

发污染事件(如咸潮入侵等)时的水质变化预测变

得尤为重要。 然而,现有模型对于应对短期、突发的

极端气候事件的能力仍显不足,在应对极端气候事

件时,传统的数值模型和机器学习模型可能无法在

短时间内响应变化。 因此,未来可以探索自适应模

型,使得模型能够根据实时监测数据快速调整预测

输出。 这种适应性强的预测系统能够在极端气候变

化时,灵活调整预警策略,提高预报的及时性和准

确性。
随着技术的不断进步,尤其是人工智能、图像处

理器(GPU)加速、大数据和数据融合技术的应用,
水源地取水口水质预警预报系统有望实现更高的准

确性和实时性。 未来,水源地取水口水质预警预报

系统将为水资源管理和水环境保护决策提供重要的

技术支撑,为保障水源地水质安全、提高水资源利用

效率提供重要保障。
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