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机器学习模型在地下水埋深模拟中的适应性分析

牛欣怡,鲁程鹏,卢佳赟,吴成城,刘摇 波,束龙仓

(河海大学水文水资源学院,江苏 南京摇 210098)

摘要: 基于京津冀气象、社会资料及地下水埋深数据,构建支持向量机( SVM)、循环神经网络

(RNN)和长短期记忆神经网络(LSTM)模型对京津冀地区 13 个城市地下水埋深进行了模拟,并以

确定系数、均方根误差、平均绝对百分比误差、纳什系数对 3 个模型的适应性进行了评价。 结果表

明:LSTM 模型模拟效果最好,其次是 RNN,SVM 最差;不同城市基于 LSTM 模型进行地下水埋深模

拟时参数调整最少,适应性最好,SVM 模型参数调整最多。 将 3 个模型应用于随机选择的 6 个测

站进行验证,在华北地区浅层地下水埋深模拟方面,LSTM 模型模拟精度和可信度最好,适应性最

强,是该地区地下水埋深模拟的首选机器学习模型。
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Adaptability analysis of machine learning model in groundwater depth simulation
NIU Xinyi, LU Chengpeng, LU Jiayun, WU Chengcheng, LIU Bo, SHU Longcang
(College of Hydrology and Water Resources, Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract: Based on the meteorological data, social data and groundwater depth data of Beijing鄄Tianjin鄄Hebei, support vector machine
(SVM), recurrent neural network (RNN) and long and short鄄term memory neural network (LSTM) were constructed to simulate the
groundwater depth of 13 cities. The adaptability of three models were evaluated in indicators, such as the determination coefficient,
root mean square error, mean absolute percentage error, and Nash coefficient. The results showed that LSTM model performed the
best, followed by RNN and SVM. Meanwhile, simulation results of different cities demonstrated the least parameter adjustments and
the best adaptability of LSTM model for the groundwater depth simulation, and SVM model parameters had the most parameters
adjustments. Three models were applied to 6 randomly selected stations for verification and it was shown that in the shallow groundwater
depth simulation in North China, LSTM model had good simulation accuracy and reliability, with strong adaptability. Therefore, it is
the first choice in the groundwater depth simulation of the studying area.
Key words: machine learning; groundwater depth; support vector machine; long and short鄄term memory neural network; recurrent
neural network; Beijing鄄Tianjin鄄Hebei

1972 年,我国地下水开采量为 196 亿 m3 左右,至 2014 年末,地下水开采量已达到 1 117 亿 m3,约为

1972 年的 6 倍,在北方一些缺水的地区,如河北、北京、河南等地,其地下水供水量已达到总供水量的 70%左

右[1]。 由于地下水的超量开采,导致很多地区出现海水入侵、地面塌陷、地下水干旱等严重的地质和生态问

题[2鄄5]。 准确模拟地下水埋深对于地下水合理开发利用和保护具有重要的指导意义[6]。 地下水模拟模型大

体分为物理模型和数据驱动模型[7]。 基于详细的水文地质资料构建的物理模型主要有具有物理意义的

MODFLOW、GMS 等数值模型,但是物理模型在求解过程中具有工作量大、时间长、模型校准复杂等缺点[8鄄9]。
人工神经网络等数据驱动模型可以轻松逼近物理系统的复杂行为和响应,并且能够在短时间内优化不同约

束集的大量案例场景。 相比于物理模型中较多的假设条件、复杂的输入变量和参数精确校准等问题,数据驱
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动模型的输入变量更易测量和量化,数据限制更低,模型参数适用性更强,而且模拟时间也比较短[10]。 因

此,机器学习这类数据驱动模型在埋深模拟中前景广泛,尤其是在缺少水文地质勘测资料的地区,是不可替

代的。
支持向量机(support vector machines,SVM)、循环神经网络(recurrent neural network,RNN)和长短期记忆

神经网络(long short鄄term memory,LSTM)是目前在地下水埋深模拟方面应用最广泛的机器学习模型,但由于

SVM 模型和 RNN 模型是基于不同的理论构建,导致其在模拟效果方面有一定的差异[11鄄14]。 目前国内学者

在研究基于机器学习模拟地下水方面主要集中在单一模型的改进和应用,如闫佰忠等[15鄄16] 基于多变量

LSTM 模型模拟监测井的地下水水位,并与单变量 LSTM、反向传播神经网络模拟结果对比;张钧泳等[17]建立

不同参数的 SVM 模型,探讨单因子、多因子建模反演地下水埋深精度问题;张文鸽等[18]结合混沌优化方法,
构建基于混沌优化的峰值识别最小二乘支持向量机模型,模拟义长灌区地下水位,并将结果与最小二乘支持

向量机模拟结果进行比较。 然而,对于同一地区,对基于不同理论方法的模拟效果进行比较,尤其是适应性

方面的研究比较少。
本文采用 SVM 模型、RNN 模型和 LSTM 模型进行地下水埋深模拟,通过模拟京津冀平原地区 13 个城市

地下水埋深情况,比较 3 种模型的模拟精度和适应性,并将 3 种模型应用到随机选择的 6 个测站,以验证更

适用于地下水埋深模拟的机器学习模型,以期为今后地下水埋深模拟模型选择以及参数调整提供参考。

1摇 模型构建

1. 1摇 地下水埋深模拟模型框架

本文气象(降水、平均气温、平均风速)和地下水埋深数据分别来自中国气象数据网记录的 24 个气象观

测站和各地区 711 个地下水监测站实测的 2005—2018 年 168 个月的日观测数据,基于月均值利用普通克里

金法插值得到京津冀 13 个城市的相应月数据。 社会经济类要素(人口、经济生产总值)和地下水开采量来

源于各个城市相应年份经济年鉴的年值,为了计算方便,均匀分配到各月。 随后构建 RNN 模型、LSTM 模型

和 SVM 模型。 在输入变量方面,虽然以多变量因素作为输入比单变量好[19],但是当因素与地下水相关性较

弱时,反而会成为一种噪声影响模型的模拟精度[20鄄22]。 为了提高地下水埋深模拟模型的准确性,基于

Pearson 相关系数去除与地下水位相关性不显著的变量[23鄄24]。 随后将显著因素和上月地下水埋深作为输入

变量进入模型训练。 为了保证能够得到较好的训练,防止模型对训练数据的过度拟合,将样本按照时间顺序

以训练数据与测试数据为 11 颐 3 划分。 最后在京津冀地区随机选择 6 个测站的上月埋深和显著因素作为输

入变量进入训练好的模型中验证。 以上过程通过 ArcGIS 10. 3. 1 和 Python3. 6 实现,模型框架图见图 1。

图 1摇 地下水模拟模型框架

Fig. 1摇 Framework diagram of groundwater simulation model

1. 2摇 SVM
SVM 模型是以统计理论为基础,主要的应用方向是分类、回归。 SVM 法的特点是在小样本问题及低维

空间数据集不可分的前提下,将其映射到高维空间,从而达到可分的效果[25],该数据处理方式相对于神经网

络可以从很大程度上避免学习或局部极值的出现[26]。 SVM 法的回归计算如下。
首先给定一组训练样本 M={(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)},(xi,yi)沂R( i = 1,2,…,n)。 以简单线性

式表示:
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f(x) = wx + b (1)
其中 x = (x1,…,xn)摇 摇 w = (w1,…,wn)摇 摇 b = (b1,…,bn)
式中:x 为特征向量;w 为超平面的法向量;b 为位移向量。 这两个因素决定超平面的方向。

寻找最小的 w 来保证式(1)的平坦。 假设在一定精度的 啄 下,训练样本所有数据都可以用式(1)拟合,
则可将问题转化为凸优化解决:

minJ(w) = 1
2 w 2 (2)

s. t.
yi - w i xi - bi < 啄
w i xi + bi - yi 臆

{ 啄
摇 摇 ( i = 1,2,…,n) (3)

摇 摇 然后通过引入松弛因子着i逸0 和着*
i 逸0 来拟合误差,将回归估计问题转化成下列问题:

min 1
2 w 2 + A移

n

i = 1
(着i + 着*

i ) (4)

约束条件:
yi - w i xi - bi 臆 啄 + 着i

w i xi + bi - yi 臆 啄 + 着*
i

着i 逸0

着*
i 逸

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï 0

摇 摇 ( i = 1,…,n) (5)

式中 A 为正则化常数,用来衡量回归函数的平坦度。 再通过拉格朗日乘数法求解,转化成对偶问题。

f(x) = wx + b = 移
n

i = 1
(ai - 軈ai)(xiyi) + bi (6)

对于非线性问题来说,最后公式表示为

f(x) = wx + b = 移
n

i = 1
ai yiK(xi,x j) + bi (7)

式中 K(xi,x j)表示各种核函数如线性核、高斯核等。
1. 3摇 RNN

RNN 模型被专门设计用来捕捉时间序列数据中固有的结构[14],在模型中是通过传递隐藏层神经元的

输出或者状态来实现这一点,这些神经元代表了在之前时间步骤中学习到的东西,并且作为下一个时间步骤

的额外输入[27]。 RNN 模型中的计算式可以写为

ht = tanh(Wxt + U ht -1 + c) (8)
yt = Vht + c (9)

式中:ht为隐藏状态;yt为输出向量;xt为输入向量;W、U、V 分别为输入、隐藏和输出权值;c 为偏置。 RNN 模

型的训练采用时间反向传递,基于神经网络的权值和之前隐藏状态的误差梯度来调整网络权值。 由于梯度

在这一过程可以呈指数变化,因此它们往往会消失或者爆炸[28]。 学者们针对这一问题,又对 RNN 模型进行

优化,提出了长短期记忆神经网络模型。
LSTM 模型是 RNN 模型改进的一种类型,LSTM 模型架构在不激活函数的情况下,在隐藏单元状态之间

强制执行恒定误差流,从而将梯度问题最小化。 LSTM 单元包含 3 个作为门的乘法单元:遗忘门、输入门和

输出门[29]。 因为每个门都是神经元,它可以通过传递输入、反向传播误差和调整权重的过程来学习哪些输

入和细胞状态对模拟输出是重要的。
1. 4摇 数据归一化处理

在模型输入和输出中,由于不同类型的数据存在着极端值和较多的噪音,需要进行归一化处理来消除异

常值和极端值的影响,以此来使模型中寻求最优解的过程变得平缓,加快梯度下降的速度,并且提高模型精

度[30鄄31],本文采用线性归一化对数据进行处理:

z* =
zmin

zmax - zmin
(10)

式中:z 为原始数据;z*为无量纲化后的数据;zmax、zmin分别为原始数据中的最大最小值。
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1. 5摇 模型评价指标

本文采用确定系数 R2、均方根误差 RMSE、平均绝对百分比误差 MAPE[32]、纳什效率系数 NSE 对 3 种模

型模拟效果进行评价。

2摇 模型实例对比分析

2. 1摇 相关性分析

地下水埋深与影响因素之间的相关性如表 1 所示。 京津冀地区中大部分地区主要影响地下水埋深的因

素是人口、经济、开采量和降雨,其中人口、经济、开采量的相关性系数都比较高,大体上都达到 0. 5 以上,而
降水的相关系数大多保持在 0. 3 左右,由此可以看出人类活动对于地下水埋深的影响占主导地位,自然因素

的影响占比较小。 从表 1 可以看出,除了天津、廊坊、沧州,北京和河北大部分城市地下水埋深和开采量呈现

负相关,出现这种情况的主要原因是在研究期间地下水开采量虽然逐年减少,但是总量相对较大。 如北京

市、河北省年均开采量基本保持在 20 亿 m3、140 亿 m3 左右,且地下水埋深的恢复具有一定的时间滞后性,
因此从表面上看开采量逐年减少,地下水埋深逐年增大,但实际上地下水埋深增大的速率在逐渐减小。 而天

津的年开采量在 5 亿 m3 左右,当开采量减少时,地下水埋深恢复效果更显著。
表 1摇 京津冀 13 个城市地下水埋深与多变量之间的相关性

Table 1摇 Correlation between groundwater depth and multivariate variables in 13 cities of Beijing鄄Tianjin鄄Hebei

地区
相关性

开采量 降水 风速 温度 人口 经济

北京 -0. 73** 0. 22** -0. 21** 0. 14 0. 87** 0. 67**

天津 0. 70** 0. 14 0. 05 0. 11 -0. 80** -0. 78**

石家庄 -0. 83** 0. 15* -0. 02 0. 13 0. 96** 0. 95**

唐山 -0. 09 0. 34** -0. 02 0. 36** -0. 14 -0. 30**

保定 -0. 45** 0. 46** -0. 28** 0. 34** -0. 09 0. 47**

廊坊 0. 51** 0. 36** -0. 09 0. 32** -0. 47** -0. 48**

张家口 -0. 59** 0. 17* -0. 04 0. 08 0. 96** 0. 95**

承德 -0. 39** 0. 21** 0. 12 0. 16* 0. 68** 0. 70**

沧州 0. 17* 0. 45** 0. 01 0. 37** -0. 25** -0. 35**

秦皇岛 -0. 61** 0. 15* 0. 12 0. 18* 0. 33** 0. 35**

衡水 -0. 48** 0. 40** -0. 14 0. 39** 0. 28** 0. 34**

邢台 -0. 53** 0. 24** 0. 08 0. 25** 0. 83** 0. 80**

邯郸 -0. 11 0. 40** 0. 07 0. 43** 0. 12 0. 13
摇 摇 注:*表示在 琢=0. 05 水平上显著相关,**表示在 琢=0. 01 水平上显著相关。

2. 2摇 模拟结果分析

基于 RNN 模型、LSTM 模型、SVM 模型得到的结果用 R2、RMSE、MAPE、NSE 指标进行评价,结果见表 2,
相应的 4 个误差指标箱型图见图 2,模型运行时间见图 3。

表 2摇 3 种模型性能指标结果

Table 2摇 Indicator results of three model performance

城市
R2 RMSE MAPE NSE

RNN 模型 LSTM 模型 SVM 模型 RNN 模型 LSTM 模型 SVM 模型 RNN 模型 LSTM 模型 SVM 模型 RNN 模型 LSTM 模型 SVM 模型

石家庄 0. 60 0. 72 0. 54 0. 61 0. 56 1. 11 1. 47 1. 26 2. 81 0. 21 0. 32 -1. 62
保定 0. 56 0. 63 0. 54 0. 83 0. 71 0. 97 2. 58 1. 97 3. 34 0. 05 0. 30 -0. 30
承德 0. 86 0. 88 0. 75 1. 17 0. 90 1. 64 3. 17 2. 06 5. 03 0. 61 0. 77 0. 24
沧州 0. 60 0. 63 0. 52 0. 80 0. 71 1. 02 9. 23 7. 93 12. 35 0. 10 0. 16 -0. 08

秦皇岛 0. 56 0. 68 0. 49 0. 77 0. 38 0. 86 10. 74 4. 39 11. 89 -1. 28 0. 45 -1. 83
北京 0. 77 0. 89 0. 36 0. 93 0. 57 0. 96 2. 51 1. 71 2. 66 0. 34 0. 67 0. 11
廊坊 0. 66 0. 73 0. 48 0. 76 0. 53 0. 82 5. 36 4. 38 6. 42 -1. 38 0. 14 -1. 78

张家口 0. 76 0. 84 0. 34 0. 51 0. 29 0. 60 1. 51 0. 79 1. 61 0. 04 0. 68 -0. 32
邯郸 0. 43 0. 69 0. 30 1. 04 0. 63 1. 16 4. 48 2. 47 4. 86 -0. 42 0. 47 -0. 78
天津 0. 59 0. 63 0. 50 0. 36 0. 32 0. 62 5. 95 4. 73 10. 52 0. 21 0. 37 -1. 34
唐山 0. 72 0. 75 0. 65 0. 71 0. 59 1. 83 5. 36 3. 95 14. 49 0. 11 0. 38 -1. 96
邢台 0. 57 0. 70 0. 49 0. 95 0. 84 1. 03 2. 65 2. 16 2. 98 0. 19 0. 36 0. 03
衡水 0. 59 0. 68 0. 23 0. 79 0. 71 1. 12 5. 22 4. 32 7. 08 0. 01 0. 20 -0. 99
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图 2摇 不同模型模拟误差指标分布箱型图

Fig. 2摇 Boxplots of simulation error indexes of groundwater depth simulation with three models

图 3摇 京津冀 13 个城市地下水模型运行时间

Fig. 3摇 Running time of three models
applied in 13 cities of Beijing鄄Tianjin鄄Hebei

由表 2 可知,LSTM 模型的拟合精度最高,其次是 RNN 模型,
SVM 模型表现最差。 LSTM 模型的拟合精度始终保持在 0. 6 ~ 0. 9
之间,最大为 0. 89,最小为 0. 63,均具有高度相关性,其中有 54%地

下水埋深数据的拟合度在 0. 6 ~ 0. 7,23% 的数据拟合度在 0. 8 ~
0郾 9 之间。 利用 RNN 模型进行模拟的城市一半以上地下水埋深拟

合度在 0. 5 ~ 0. 6 之间,拟合度在 0. 8 ~ 0. 9 的数据仅占 8% 。 而基

于 SVM 模型进行模拟的城市中,有 62%的城市地下水埋深拟合精

度在 0. 2 ~ 0. 5 之间,相关性较低。 从图 2(a)可以明显看出 LSTM
模型箱型图分布宽度最窄,SVM 箱型图分布宽度最宽,这体现了

LSTM 模型应用在不同城市的适应性在 3 个模型中是最好的。
从 RMSE、MAPE 和 NSE 3 项指标来看,不同城市模型的误差排

序从大到小均为 SVM 模型、RNN 模型、LSTM 模型。 结合 3 项误差的

箱型图可以明显看出,在不同的指标下,LSTM 模型的箱型图分布最窄,SVM 箱型图分布最宽。 在 RMSE 和 NSE
两个指标下 RNN 模型虽然与 LSTM 模型分布宽度相差不大,但是均出现异常值,而且异常点的个数比 LSTM 模

型多,这是因为 RNN 模型存在梯度消失或爆炸问题,而 LSTM 模型可以克服这些问题,使模型运行得更加稳定,
从而误差波动范围也小。 在 3 个指标下,SVM 模型箱型图分布宽度均大于 RNN 模型,这是信息流在模型中传

递的方向导致,RNN 模型具有记忆功能,信息流在模型中是双向传递,而 SVM 模型中信息流仅仅只是单向传

递。 综合上述模型指标的结果显示,LSTM 模型的泛化能力明显比 RNN 模型、SVM 模型优秀。
从图 3 可以看出 LSTM 模型运行时间和 SVM 模型运行时间基本一致,保持在 5. 5 s 左右,LSTM 模型和

SVM 模型运行时间长但波动较小,RNN 模型运行时间最短但波动范围最大。 出现这种情况的原因除了上文

提到的 LSTM 模型可以消除 RNN 模型中的梯度消失和爆炸问题外,SVM 模型运行时间和 LSTM 模型运行时间

基本一致的原因是 SVM 模型运行时间包括参数调整和模拟两部分,其中由于 SVM 模型过多的核函数和相应的

参数导致参数调整的时间过长,而 SVM 模型在模拟部分的时间比较短,是其他模型运行时间的 1 / 10。

3摇 模型参数适应性和稳定性分析

3. 1摇 参数适应性

在模型应用中,针对不同地区的情况需要适当地进行参数调整,对于 SVM 模型,由于人工搜索参数存在

较大的误差,因此本文采用网格搜索法[33]对 SVM 参数进行搜索,得到模型应用在各城市的参数,见表 3。
从表 3 可以看出,虽然 13 个城市所处的地理位置和气候条件不同,但是在利用模型模拟时有相似之处。

RNN 模型模拟 13 个城市的地下水埋深,除张家口、邯郸、衡水的学习率为 0. 001 外,其他城市学习率均为

0郾 01,隐藏层的神经元数量全部保持在 30 以内,并且数量为 30 和 10 的城市占大多数,共达 9 个,迭代次数

大部分都是 1 000 和 1 500;在 LSTM 模型下学习率均为 0. 001,隐藏层神经元除了邯郸、天津、衡水、邢台,其
他城市均为 30,迭代次数除了保定、天津、衡水,其他均为 1 500 次。 除此之外,也可以明显看出张家口、邯郸

的 RNN 模型和 LSTM 模型的参数完全一样,但是由于 LSTM 模型比 RNN 模型更能消除梯度爆炸等因素,导
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表 3摇 不同城市地下水埋深模拟的模型参数

Table 3摇 Model parameters of groundwater depth simulation in different cities

城市
RNN 模型 LSTM 模型 SVM 模型

L N E L N E 核函数 C g
石家庄 0. 01 10 1 000 0. 001 30 1 500 rbf 10 0. 1
保定 0. 01 30 1 500 0. 001 30 2 000 rbf 10 0. 1
承德 0. 01 10 1 000 0. 001 30 1 500 linear 1
沧州 0. 01 30 800 0. 001 30 1 500 rbf 10 1

秦皇岛 0. 01 15 1 500 0. 001 30 1 500 rbf 30 0. 1
北京 0. 01 20 2 000 0. 001 30 1 500 sigmoid 8 0. 1
廊坊 0. 01 30 1 500 0. 001 30 1 500 sigmoid 1 0. 1

张家口 0. 001 30 1 500 0. 001 30 1 500 poly 0. 1
邯郸 0. 001 10 1 500 0. 001 10 1 500 sigmoid 10 0. 1
天津 0. 01 10 1 500 0. 001 10 1 000 sigmoid 10 0. 1
唐山 0. 01 10 1 000 0. 001 30 1 500 linear 2
邢台 0. 01 15 1 000 0. 001 15 1 500 sigmoid 10 0. 1
衡水 0. 001 15 600 0. 001 10 1 000 rbf 10 1. 0

摇 摇 注:L 为模型学习率;N 为隐藏层神经元数量;E 为模型迭代次数;C 为惩罚参数;g 为选择 rbf 函数后自带的参数 gamma。

致 RMSE 和 MAPE 都比 RNN 模型小,使得模拟结果更加精确;在 SVM 模型下,石家庄、保定、沧州、秦皇岛和

衡水 5 个城市选择的是 rbf 函数,北京、廊坊、邯郸、天津、邢台选择的是 sigmoid 函数,承德、唐山选择的是

linear 函数,仅有张家口选择的是多项式函数。
综合上述 3 个方面,在 13 个城市中,LSTM 模型变动参数最少,运用参数为 5 组;SVM 模型运用参数次

之,运用的参数共达 9 组;RNN 模型运用的参数最多,达到 10 组。 但是从参数变量上来看,SVM 模型参数变

量最多,应用的核函数有 4 个,再包括 C 和 g 一共有 6 个参数,是其他两个模型的 2 倍,因此虽然 SVM 模型

应用的参数组数少,但是根据其模型运行时间来看,其适应性程度低于 RNN 模型。 所以在考虑模型参数的

适应性以及精确程度方面,首选 LSTM 模型,其次是 RNN 模型,最后是 SVM 模型。
3. 2摇 模拟稳定性

为了验证 RNN 模型、LSTM 模型、SVM 模型模拟的稳定性,随机选择了京津冀地区 6 个测站进行地下水

埋深模拟,讨论 3 个模型在新测站的适应性情况,模拟结果如图 4 所示,随后采用 R2、RMSE、NSE 指标评价

模拟结果,相关参数和指标计算结果见表 4。

图 4摇 不同模型 6 个测站地下水埋深模拟结果对比

Fig. 4摇 Simulation result comparison of groundwater depth at 6 measuring stations based on different models
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表 4摇 6 个测站埋深模拟参数和误差指标

Table 4摇 Simulation parameters and error indicators for groundwater depth of 6 measuring stations

测站
RNN 模型 LSTM 模型 SVM 模型

L N E R2 RMSE NSE L N E R2 RMSE NSE K C g R2 RMSE NSE

西百楼 0. 01 15 1 000 0. 858 0. 644 0. 530 0. 001 30 1 500 0. 950 0. 395 0. 824 poly 5. 0 0. 582 1. 268 -0. 823
宋桥 0. 01 15 1 000 0. 755 1. 110 0. 512 0. 001 30 1 500 0. 982 0. 654 0. 831 rbf 1. 0 0. 4 0. 602 1. 359 0. 269

高公庄 0. 01 15 1 000 0. 574 0. 466 -0. 010 0. 001 30 1 500 0. 941 0. 193 0. 827 sigmoid 0. 5 1. 0 0. 374 0. 858 -2. 429
东磁各庄 0. 01 15 800 0. 669 0. 744 0. 392 0. 001 30 1 500 0. 921 0. 545 0. 674 poly 8. 0 0. 479 1. 240 -0. 688
郑庄子 0. 01 15 1 000 0. 796 0. 698 0. 536 0. 001 30 1 500 0. 979 0. 409 0. 840 rbf 1. 0 0. 1 0. 406 2. 179 -3. 525
捷地 0. 01 15 1 000 0. 501 0. 484 -0. 221 0. 001 30 1 500 0. 991 0. 103 0. 944 sigmoid 30. 0 0. 2 0. 513 0. 569 -0. 683

由图 4 可以直观看出,基于 LSTM 模型模拟的地下水埋深和实测值拟合效果最好,其次是 RNN 模型、
SVM 模型。 对于 LSTM 模型来说,其基本能够将埋深的每个转折趋势很好地模拟出来。 表 4 结果显示,
LSTM 模型在 6 个站的拟合精度都达到 0. 9 以上,RMSE 最小,NSE 基本都达到 0. 8 以上,表明该模型是可靠

的。 RNN 模型模拟效果相比于 LSTM 模型来说,转折和峰值表现效果比较差,如宋桥站、高公庄站、郑庄子

和捷地站,甚至高公庄和捷地的 NSE 指标为负值,表明模型的结果不可信。 对于 SVM 模型来说,只能将埋

深的变化趋势大致描述出来,在细节方面忽略比较多,这是由于 SVM 模型中没有记忆功能导致的。 而且

SVM 模型的 NSE 系数除了宋桥站,其他均为负数,且比 RNN 模型大得多,表明 SVM 模型在模拟华北平原大

部分城市或测站的浅层地下水埋深时稳定性差。 这是因为传统的机器学习方法在模拟地下水埋深与输入变

量之间的关系方面有限,当输入变量较多时循环神经网络结构可以更好地整合多特征输入和输出变量之间

的非线性关系[34鄄35]。
从参数的适应性角度来看,6 个测站的地下水埋深模拟中,LSTM 模型仅利用 1 组参数,RNN 模型利用

2 组参数,而 SVM 模型利用了 6 组参数,这也表明 LSTM 模型的适应性最优。

4摇 结摇 摇 论

a. 在京津冀地区 13 个城市的地下水埋深模拟中,LSTM 模型模拟效果最好,其次是 RNN 模型,SVM 模

型最差,主要原因在于 RNN 模型具有保留记忆的功能,可以从隐藏神经元中提取信息,而 LSTM 模型在此基

础上进一步解决了梯度消失的问题,但 SVM 模型只能从与因变量密切相关的数据中提取特征,当处理稍长

的数据集时,无法解决数据间的长期依赖问题。 在运行时间方面,RNN 模型最短,LSTM 模型其次,SVM 模型

由于参数过多,运行时间最长。
b. 在参数适应性方面,不同城市基于 LSTM 模型进行模拟时调整的参数最少,虽然 RNN 模型和 SVM 模

型应用的参数组数相似,但是由于 SVM 模型有过多的核函数,因此 RNN 模型参数适应性较好。
c. 将 3 个模型分别应用到随机选择的 6 个测站中进行验证,结果表明 LSTM 模型适应性最好,不仅 R2

高达 0. 9 以上,NSE 也达到 0. 8 以上,6 个测站仅应用了 1 组参数;RNN 模型效果其次,SVM 模型效果最差,
6 个测站中有 5 个测站的 NSE 为负值,没有成功应用。
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