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摘  要 

目的：采煤沉陷区是当前生态修复与治理的典型难题，沉陷区环境承载力脆弱，极易受到污染。为探究

“漂浮水稻”种植对采煤沉陷积水区的影响，同时提升对采煤沉陷积水区的监测能力，研究以淮南市顾

桥矿采煤沉陷积水区“漂浮水稻”种植试验区为研究对象，对种植了“漂浮水稻”的被修复水域进行水

质监测和分析，为采煤沉陷积水区水体的监测提供技术支持。方法：研究通过收集水体的总磷、总氮、

氨氮和叶绿素a等指标，分析并评价了种植区水域的水质情况，同时构建了门控循环单元(GRU)模型。通

过优化模型的特征选择和参数调整，提升预测精度和泛化能力，实现对采煤沉陷积水区水体指标的时间

序列预测。结果：研究表明，利用“漂浮水稻”能一定程度上净化采煤沉陷积水区水体，遏制水体富营

养化。研究结果显示，GRU模型对叶绿素a的预测效果最优，决定系数R2为0.89，与对总磷、总氮和氨氮

的预测相比，GRU模型对叶绿素a的预测具备更高的可信度。结论：研究成功构建了对采煤沉陷积水区水

体指标的时间序列预测模型，为采煤沉陷积水区水环境监测提供了技术支持。 
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Abstract 
Objective: Coal mining subsidence areas are typical challenges in current ecological restoration and 
management. The environmental carrying capacity of subsidence areas is fragile and highly suscep-
tible to pollution. To explore the impact of “floating rice” cultivation on waterlogged areas in coal 
mining subsidence zones, and to enhance the monitoring capability of such areas, this study focused 
on the floating rice cultivation experimental zone in the Guqiao Mine waterlogged area of Huainan 
City. Water quality monitoring and analysis were conducted in the restored waters where “floating 
rice” was planted, providing technical support for the monitoring of water bodies in coal mining 
subsidence areas. Methods: The study collected indicators such as total phosphorus, total nitrogen, 
ammonia nitrogen, and chlorophyll a to analyse and evaluate the water quality of the cultivation 
area. In addition, a Gated Recurrent Unit (GRU) model was constructed. By optimising feature selec-
tion and adjusting parameters, the model’s prediction accuracy and generalisation capability were 
enhanced, enabling time-series prediction of water indicators in coal mining subsidence water-
logged areas. Results: The study indicated that the use of “floating rice” can purify water in coal 
mining subsidence areas to a certain extent and curb eutrophication. The results showed that the 
GRU model had the best predictive performance for chlorophyll a with a coefficient of determina-
tion R2 of 0.89. Compared with the predictions for total phosphorus, total nitrogen, and ammonia 
nitrogen, the GRU model provided higher reliability for chlorophyll a prediction. Conclusion: The 
study successfully established a time-series prediction model for water indicators in coal mining 
subsidence waterlogged areas, offering technical support for water environment monitoring in 
such zones. 
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1. 引言 

煤炭资源的开采在支撑我国能源安全与社会经济发展的同时，也引发了一系列严峻的生态环境问题。

其中，采煤沉陷区作为一种典型的人工–自然复合生态系统，其形成改变了区域原始的地形地貌与水循

环路径，导致大面积积水的形成，这些积水区已经成为制约我国生态文明建设和社会经济可持续发展的

难题[1]。这些水域作为新兴的湿地资源，具有巨大的生态服务功能潜力，但其水文过程独特、生态系统

结构简单、环境承载力脆弱，极易受到周边工农业活动及内源污染的影响，水质状况堪忧。特别是在高

潜水位矿区，由于煤层的厚度大，地下水位浅且区域降水丰富，沉陷区积水与当地地下水、地表水联系

紧密，使得污染物迁移转化过程更为复杂，对区域水环境安全构成潜在威胁[2]。淮南矿区作为华东地区

重要的能源基地，历经数十年高强度开采，已形成大面积的采煤沉陷区。顾桥沉陷区作为其典型代表，

水域生态环境正经历着剧烈的演变。该区域周边分布着大面积的农田与养殖区，农业面源污染与富含氮、
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磷的养殖废水的输入，使得沉陷区水体面临着富营养化与特定污染物超标等多重压力。为此，淮南市顾

桥矿采煤沉陷积水区利用“漂浮水稻”种植这种新治理模式来净化沉陷区水体环境。在此背景下，科学、

准确地评价沉陷区水域水质现状，并精准预测其未来演变趋势，对于沉陷区水环境的生态修复、功能管

控以及水资源可持续利用具有至关重要的现实意义。 
传统的水质监测方法，监测成本高、耗时长，无法及时有效地监测水体的变化，多局限于对水质现

状的静态描述，无法有效捕捉水质参数随时间的动态变化规律，难以为水质预警提供前瞻性指导[3]。近

年来，随着人工智能技术的快速发展，深度学习模型为复杂环境系统的模拟与预测提供了强有力的工具

[4]-[6]。门控循环单元(GRU)作为循环神经网络(RNN)的一种先进变体，通过其独特的更新门与重置门机

制，能够有效捕捉时间序列数据中的长期依赖关系，在训练效率和防止过拟合方面表现优异，非常适用

于水质参数这类具有显著时序特征的数据预测[7]-[10]。 
目前，针对采煤沉陷区水质的研究多集中于污染现状调查与静态评价，而将动态预测模型结合起来，

系统探究水质演变驱动机制的研究尚显不足。鉴于此，本研究以安徽淮南顾桥采煤沉陷区为研究对象，

综合利用现场监测、数学模型与机器学习方法，旨在构建一套集“水质综合评价–时序精准预测”于一

体的系统性研究框架。研究拟通过 GRU 模型实现叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮等关键水质参数的动态预

测。本研究旨在为顾桥沉陷区乃至同类矿区的水环境精准治理与生态风险防控提供科学依据和技术支撑，

同时也为探索人工智能技术在复杂水环境系统研究中的应用提供有益借鉴。 

2. 材料与方法 

2.1. 研究区概况 

研究选取的漂浮水稻种植区位于安徽省淮南市凤台县顾桥矿采煤沉陷积水区，是华东地区高潜水位

煤炭开采区典型的人为干预形成的塌陷水域。该区域因为长期的地下煤炭开采引发地表大面积沉陷，该

区位水域呈现出“下沉深度大、沉陷范围广、稳沉时间长、地下水位浅、积水占比高”的显著特征。结合

种植区位置和当地水文情况。在种植区内选取 9 个监测点，同时在种植区外围选取 4 个对照点。研究在

2024 年到 2025 年两年种植期间对该区域内水体的氮、磷、氨氮、叶绿素 a 进行长期监测(图 1)。 
 

 
Figure 1. Location map of the rice cultivation experimental area 
图 1. 水稻种植试验区位置图 
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2.2. 样品采集与分析 

2024 年至 2025 年种植期前后，在安徽淮南顾桥采煤沉陷区水域系统布设了多个代表性采样点，采

用标准水样采集方法，使用洁净的聚乙烯采样瓶在水面下 0.5 米处采集水样，立即低温保存并迅速送至

实验室进行分析[11]。样品分析指标主要包括叶绿素 a、总磷、总氮和氨氮等关键水质参数，所有检测均

严格按照《水和废水监测分析方法》标准操作程序执行，确保数据的准确性和可比性[12]-[15]。在数据分

析阶段，本研究综合运用了多种先进的计算工具与方法：采用 Python 进行 GRU 深度学习模型构建，通

过编程实现复杂的数据预处理和机器学习算法开发，同时结合 Origin 软件完成高质量的科学图表绘制与

空间可视化分析，从而构建了一套完整的水质评价与预测研究技术体系。 

2.3. 研究方法 

2.3.1. 斯皮尔曼相关性分析 
为探究研究中所涉及连续变量之间的线性关联程度，本研究采用斯皮尔曼相关系数进行分析。斯皮

尔曼相关性分析是一种用于量化两个变量之间关系强度与变化趋势方向的经典统计方法。在水质模拟与

预测研究中，该方法已成为不可或缺的分析工具。在模型构建前期，可用于甄别与筛选关键水质驱动因

子。利用斯皮尔曼相关分析，系统检验大量采煤沉陷积水区潜在环境参数与目标变量之间的关联强度，

从而从众多候选变量中筛选出对模型输出最具影响力的核心自变量，有效简化模型结构并提升其解释能

力[16]-[18]。同时方法能够有效评估与验证复杂水质模型输入参数之间的共线性问题。避免高度相关的输

入变量引发的多重共线性，导致模型不稳定、参数估计失真。 

2.3.2. GRU (门控循环单元)模型 
鉴于水质数据具有典型的时序依赖性特征，传统模型难以有效捕捉其动态变化规律[19] [20]。门控循

环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)作为循环神经网络(RNN)的一种先进变体，可以通过引入重置门(Reset 
Gate)和更新门(Update Gate)机制实现对水质的超前预测，能有效解决长期依赖问题，并具有比长短期记

忆网络(LSTM)更简单的网络结构，在训练效率和防止过拟合方面表现优异[21]-[25]。本研究构建的 GRU
神经网络模型采用双层 GRU 架构，输入层设计为三维张量，其中时间步长设为 2，特征维度包含叶绿素

a、总磷、总氮、氨氮。旨在实现对上述四个关键水质参数的时序预测。最终通过 GRU 模型，实现对沉

陷区水质变化趋势的高精度模拟与预测，为水域的动态管理与预警提供数据支撑[26]-[28]。 
模型训练完成后，在未参与训练和调优的独立测试集上进行性能评估。选用决定系数 R2、均方根误

差 RMSE 两个通用指标进行定量分析[29]-[31]。公式如下： 
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其中 n 表示数据个数，Xio 和 Xip 分别表示样本 i 中 X 浓度实测值的和预测值。X^表示样本 X 的均值。 

3. 结果与讨论 

3.1. 水质综合评价 

1) 时空分布 
通过对位于安徽省淮南市凤台县顾桥矿采煤沉陷积水区的漂浮水稻种植区进行长期监测，监测结果

如表 1 所示，同时根据监测到数据进行分析，得到图 2 和图 3。 
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Table 1. Data of various physicochemical indicators of water samples from the planting area 
表 1. 种植区水样各理化指标数据表 

 
叶绿素 a 总磷 总氮 氨氮 

range mean ± SD range mean ± SD range mean ± SD range mean ± SD 

2024 年 5 月 17.73~55.19 34.05 ± 10.61 0.10~0.43 0.20 ± 0.08 0.43~0.66 0.55 ± 0.07 0.17~0.59 0.35 ± 0.12 

2024 年 6 月 20.94~71.63 29.36 ± 12.17 0.17~0.31 0.26 ± 0.04 1.29~2.72 1.88 ± 0.40 0.77~1.18 0.92 ± 0.14 

2024 年 7 月 12.96~25.55 19.37 ± 3.15 0.07~1.19 1.07 ± 0.29 0.94~4.41 2.59 ± 0.82 0.30~0.55 0.43 ± 0.07 

2024 年 8 月 10.46~35.75 24.19 ± 7.13 0.18~1.54 1.28 ± 0.13 1.52~3.40 2.06 ± 0.52 0.26~0.65 0.51 ± 0.12 

2025 年 5 月 32.12~70.51 50.89 ± 12.69 0.11~3.43 2.06 ± 1.21 0.27~1.19 0.66 ± 0.29 0.00~0.03 0.02 ± 0.01 

2025 年 6 月 10.14~57.40 26.48 ± 13.67 0.20~2.58 1.74 ± 0.56 1.32~16.65 4.16 ± 3.66 0.23~1.56 0.92 ± 0.42 

2025 年 7 月 8.34~90.71 27.77 ± 20.44 0.96~3.62 1.38 ± 0.70 1.27~1.99 1.42 ± 0.18 0.30~10.98 1.31 ± 2.84 

2025 年 8 月 4.48~17.48 9.24 ± 4.28 0.14~2.77 1.65 ± 0.87 0.19~10.33 2.89 ± 2.88 0.08~2.00 0.48 ± 0.53 

 

 
Figure 2. Spatiotemporal variation of chlorophyll and ammonia nitrogen in water bodies. (a) Chlorophyll variation in 2024, 
(b) Chlorophyll variation in 2025, (c) Ammonia nitrogen variation in 2024, (d) Ammonia nitrogen variation in 2025 
图 2. 水体叶绿素和氨氮时空变化图。(a) 2024 年叶绿素变化图，(b) 2025 年叶绿素变化图，(c) 2024 年氨氮变化图，

(d) 2025 年氨氮变化图 
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Figure 3. Spatiotemporal variation of nitrogen and phosphorus in water bodies. (a) Total nitrogen variation in 2024, (b) Total 
nitrogen variation in 2025, (c) Total phosphorus variation in 2024, (d) Total phosphorus variation in 2025 
图 3. 水体氮磷时空变化图。(a) 2024 年总氮变化图，(b) 2025 年总氮变化图，(c) 2024 年总磷变化图，(d) 2025 年总

磷变化图 
 

分析得出，图 2系统展示了 2024 与 2025 年研究区域内种植区与对照区各水质参数的时空分异特征。

叶绿素 a 浓度在种植区呈现显著的季节性波动，种植中期达到峰值，且 2025 年峰值明显高于 2024 年；

对照区则保持相对稳定。总磷浓度在种植区同样表现出种植中期升高的趋势，2025 年峰值较 2024 年有

所上升，而对照区始终维持在较低水平。总氮的时空变化模式与总磷相似，种植区在种植中期出现峰值，

2025 年浓度高于 2024 年，对照区保持稳定。氨氮在种植区表现出更为复杂的动态，除种植中期峰值外，

在种植前期也出现小高峰，且 2025 年峰值显著高于 2024 年，对照区则维持在较低水平。图 3 呈现了 2024
与 2025 年研究区种植区与对照区各水质参数的时空分异特征。从时间维度分析，叶绿素 a 在种植区表现

出显著的季节性波动规律：种植前期开始缓慢上升，至种植中期达到峰值，种植后期明显回落；而对照

区始终保持稳定低值。总磷浓度在种植区呈现类似的变化趋势，种植中期出现显著峰值，且 2025 年峰值

浓度(0.25~0.30 mg/L)较 2024 年(0.18~0.22 mg/L)明显提升，表明磷素存在年际累积效应；对照区则维持

在较稳定的低水平(0.05~0.08 mg/L)。总氮的变化模式与总磷基本一致，种植区在种植中期达到峰值，2025
年浓度范围(1.8~2.2 mg/L)显著高于 2024 年(1.2~1.5 mg/L)，反映出氮素的持续输入特征；对照区保持相

对稳定(0.6~0.8 mg/L)。氨氮在种植区表现出独特的动态特征，除种植中期的显著峰值外，在种植前期也
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出现明显升高，且 2025 年峰值浓度(0.8~1.0 mg/L)较 2024 年(0.5~0.6 mg/L)大幅提升；对照区始终维持在

背景水平(0.1~0.2 mg/L)。研究实地调研发现，2025 年大幅提升是由于当地居民在沉陷区水体开展了较大

规模的肥料投加，从而导致了水体情况的进一步恶化。 
2) 斯皮尔曼相关性分析 
本研究使用 R Studio 进行斯皮尔曼相关性分析，其中通常用 ρ 表示斯皮尔曼等级相关系数，xi 和 yi

分别是原始数据转换为等级(Rank)后的数值，x 和 y 是等级的平均值。它的计算基于两个变量的协方差与

各自标准差的乘积之比，具体公式如下： 

 
( )( )

( ) ( )
1

2 2
1 1

i ii
n

ii
n

ii
n

x x y y

x x y y
ρ =

= =

− −
=

− −

∑
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图 4 是根据 2024 年和 2025 年对种植区水体和对照区水体长期监测数据计算得出的斯皮尔曼相关性

分析结果图。 
 

 
Figure 4. Correlation analysis results 
图 4. 相关性分析结果图 

 
图 4 右侧标尺表示了数据之间的相关性关系，颜色越红，越正相关，颜色越蓝，越负相关。由图 4 可

知，总磷和时间的相关系数为 0.57，p < 0.001，呈极显著正相关。其中，叶绿素与总磷和总氮也呈现一定

的相关关系，相关系数分别为 0.54 和−0.35。其中，叶绿素 a 与总磷表现出极显著的正相关关系。总氮和

氨氮之间则呈现较强的正相关关系，相关系数为 0.57。以上分析表明，总磷、总氮、氨氮、叶绿素 a 这

些指标存在一定程度上的时间尺度联系，各变量之间也具备一定的线性相关程度。以上为研究的数据训

练和模型搭建提供了有效支持。 
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3.2. GRU 模型搭建 

3.2.1. 模型理论基础与架构设计 
本研究构建的门控循环单元(GRU)模型，是循环神经网络(RNN)系列中一种高效且表达能力强的变体。

它在保留长短期记忆网络(LSTM)对长期依赖关系出色建模能力的基础上，通过将遗忘门和输入门合并为

单一的更新门，并简化了内部状态传递机制，从而显著减少了模型参数数量与计算复杂度，提升了训练

效率与收敛速度。这一特性使其特别适合处理本研究中所涉及的、规模相对有限但时序依赖性强的水质

监测数据。门控循环单元(GRU)在保持对时间序列长期依赖关系建模能力的同时，提高了训练效率。本研

究构建的 GRU 模型采用双层网络架构，专门针对水质参数预测任务进行优化设计。模型的核心在于其独

特的门控机制，包括更新门和重置门两个关键组件。更新门负责控制历史信息的保留程度，其数学表达

为： 

 [ ]( )1,t z t t zz W h x bσ −= +⋅  (4) 

其中 σ为 Sigmoid 函数，Wz 和 bz 分别为权重矩阵和偏置项。重置门则决定历史状态与当前输入的融合方

式，计算式为： 

 [ ]( )1,t r t t rr W h x bσ −= +⋅  (5) 

基于这两个门控信号，模型通过候选隐藏状态 [ ]( )1tanh ,t t t th W r h x b−= ⋅ +

 和最终状态 

( ) 11t t t t th z h z h−= − + 

  的递推计算，实现对时间动态特征的精准捕捉。模型输入层设计为(batch_size, 2, 
4)的三维张量，分别对应批量大小、时间步长和特征维度。其中时间步长设置为 2，基于前期试验确定的

最佳历史窗口；特征维度包含叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮四个关键水质参数。隐藏层采用 16-8 的单元

配置，首层 GRU 返回完整序列，次层 GRU 仅输出最终状态，既保证了特征提取的充分性，又控制了模

型复杂度。为防止过拟合，层间引入 Dropout 机制，丢弃率设置为 0.3。模型训练采用 Adam 优化器，初

始学习率为 0.001，配合 ReduceLROnPlateau 动态调整策略。损失函数选用均方误差(MSE)，评估指标包

括均方根误差(RMSE)。训练过程实施早停法，当验证损失连续 15 个 epoch 未改善时自动终止，最大训

练轮数限定为 100 轮，批量大小设置为 2，以适应研究区数据量有限的特点。 
为系统评估模型对不同水质参数的预测效能，本研究共构建并训练了四个独立的 GRU 预测模型(如

表 2 所示)。每个模型专注于预测单一目标水质参数(叶绿素 a、总磷、总氮或氨氮)，但均以全部四个参数

的历史序列作为输入特征，以捕捉参数间的相互影响。模型使用完整时间序列数据进行训练与验证，并

最终应用于对 2025 年 5 月及 6 月各水质参数浓度进行独立的时间序列外推预测，从而验证模型在实际应

用中的有效性与泛化能力。 
 
Table 2. Model construction table 
表 2. 模型搭建表 

模型 输入参数 输出参数 预测指标 

模型 1 2024 年监测月份的叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮； 
2025 年 5 月、6 月叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮 2025 年 7 月、8 月的叶绿素 a 叶绿素 a 

模型 2 2024 年监测月份的叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮； 
2025 年 5 月、6 月叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮 2025 年 7 月、8 月的总磷 总磷 

模型 3 2024 年监测月份的叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮； 
2025 年 5 月、6 月叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮 2025 年 7 月、8 月的总氮 总氮 

模型 4 2024 年监测月份的叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮； 
2025 年 5 月、6 月叶绿素 a、总磷、总氮、氨氮 2025 年 7 月、8 月的氨氮 氨氮 
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3.2.2. 模型拟合结果 
结合图 5 和图 6 可知，模型 1 和模型 2 的误差较小。模型 2 对总磷浓度预测波动相对稳定，模型泛

化能力较强。但是其中模型 1 对叶绿素 a 的时间序列趋势拟合最佳，适合长期预测。模型 3 和模型 4 预

测效果略差，其中模型 3 对总氮预测波动性较大，预测稳定性表现不佳。模型 4 在四类模型中预测效果

最差，对氨氮浓度的预测波动剧烈，时间序列规律性弱，氨氮受到瞬时微生物活动影响大，缺乏长期的

记忆特征，最终模型拟合效果差。 

3.2.3. 模型验证 
模型性能通过多维度指标进行综合评估，包括决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)。特别地，针对叶

绿素 a、总磷、总氮、氨氮四个目标参数分别建立独立的预测模型，以充分考虑各参数的特有变化规律。

通过这种系统化的建模方法，确保 GRU 模型能够准确捕捉采煤沉陷区水质参数的动态特征，为水质预测

提供可靠的技术支撑。 
 

 
Figure 5. Model test set fitting charts. (a) Ammonia nitrogen model fitting curve, (b) Chlorophyll model fitting curve, (c) Total 
nitrogen model fitting curve, (d) Total phosphorus model fitting curve 
图 5. 模型测试集拟合图。(a) 氨氮模型拟合曲线图，(b) 叶绿素模型拟合曲线图，(c) 总氮模型拟合曲线图，(d) 总
磷模型拟合曲线图 
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Figure 6. Comparison of R2 and RMSE values obtained by each model 
图 6. 各模型获得的 R2 和 RMSE 值的比较 
 

如图 6 所示，本研究通过决定系数(R2)与均方根误差(RMSE)两个关键指标，对四个模型在训练集与

测试集上的性能进行了定量评估对比。结果显示，模型 1 表现出明显的欠拟合特征，其 R2 最低且 RMSE
显著偏高；相比之下，虽然模型 4 在训练集上取得了最高的 R2 值(0.94)，表明其极强的学习能力，但其

RMSE 水平仍高于模型 2。综合来看，模型 2 (叶绿素模型)展现出了最优异的泛化能力与预测精度，其不

仅在测试集上保持了高达 0.89 的 R2，更取得了全场最低的 RMSE 值(0.18)，显著优于其他模型，证明了

其在数据拟合度与误差控制之间达到了最佳平衡，因此被确定为本研究的最优预测模型。 

4. 结论 

1) 采煤沉陷区中的漂浮水稻种植区能够一定程度上遏制水体富营养化，通过在采煤沉陷积水区种植

水稻，水体污染程度呈现一定下降趋势。研究表明，利用“漂浮水稻”能一定程度上净化采煤沉陷积水

区水体，遏制水体富营养化。 
2) 基于门控循环单元(GRU)建立起对采煤沉陷积水区水体指标的时间序列长期预测。本研究通过输

入 2024 年和 2025 年部分月份水体的总磷、总氮、氨氮、叶绿素 a 参数，构建了门控循环单元(GRU)模
型，用以模拟水体的富营养化状态。研究表明这些指标能够有效捕捉水体营养元素在时间上的变化。 

3) 研究中提出了对 GRU 模型的优化策略，以提高其预测性能和泛化能力。同时，结合多源遥感数

据与其他监测技术未来可进一步完善综合监测体系，实现对不同地理和气候条件下水体的时空一体化快

速响应与监测，为生态保护和水资源保护提供重要技术保障。 
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