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摘要:基于国家水资源管理信息系统的月用水量数据分析,选用 ARIMA 模型、BP 神经网络模型以

及经过遗传算法(GA)优化的 BP 神经网络模型(GA-BP 神经网络模型)进行月用水量模拟。 在构

建 BP 神经网络模型过程中,通过多源社会经济数据的整合与分析,采用平均影响值算法(MIV)和

皮尔逊相关系数联合方法筛选月用水量的关键影响因子。 研究结果表明,三种模型在陕西省月用

水量预测中均表现出较高的精度,其中 GA-BP 神经网络模型的预测精度最高。 为进一步验证影响

因子对模拟结果的影响,采用不同方法筛选影响因子作为 GA-BP 神经网络模型的输入,模拟结果

表明,MIV 和皮尔逊相关系数联合方法提高了影响因子的选取精度,能够有效提升 GA-BP 神经网

络模型的模拟性能。
关键词:月用水量预测;ARIMA 模型;遗传算法;神经网络模型;因子筛选;陕西省
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Abstract:

 

Based
 

on
 

analysis
 

of
 

the
 

monthly
 

water
 

consumption
 

data
 

from
 

the
 

national
 

water
 

resource
 

management
 

information
 

system,
 

the
 

ARIMA
 

model,
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

optimized
 

by
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

(the
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

model)
 

were
 

used
 

for
 

monthly
 

water
 

consumption
 

simulation.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

constructing
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model,
 

the
 

combined
 

method
 

of
 

mean
 

impact
 

value
 

algorithm
 

( MIV)
 

and
 

Pearson
 

correlation
 

coefficients
 

was
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

key
 

influencing
 

factors
 

of
 

monthly
 

water
 

consumption
 

through
 

the
 

integration
 

and
 

analysis
 

of
 

multi-source
 

socio-economic
 

data.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

all
 

three
 

models
 

exhibit
 

relatively
 

high
 

accuracy
 

in
 

the
 

monthly
 

water
 

consumption
 

prediction
 

in
 

Shaanxi
 

Province,
 

among
 

which
 

the
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

model
 

has
 

the
 

highest
 

prediction
 

accuracy.
 

To
 

further
 

verify
 

the
 

impact
 

of
 

influencing
 

factors
 

on
 

the
 

simulation
 

results,
 

different
 

methods
 

were
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

influencing
 

factors
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

model.
 

The
 

simulation
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

combined
 

method
 

of
 

MIV
 

and
 

Pearson
 

correlation
 

coefficients
 

improves
 

the
 

selection
 

accuracy
 

of
 

influencing
 

factors
 

and
 

can
 

effectively
 

enhance
 

the
 

simulation
 

performance
 

of
 

the
 

GA-BP
 

model.
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　 　 我国降水和水资源的年内分配与实际用水需求

存在明显的时间差异,这种差异给水资源管理带来

挑战,因此需要通过水资源的合理配置来实现区域

可持续发展[1] 。 在这一背景下,用水量预测成为科
学调配水资源的重要依据[2] 。 随着社会经济的快

速发展和人民生活水平的提高,传统的年尺度用水

量预测方法在时效性和精细化上已无法满足日益动

态和复杂的水资源管理要求。 月尺度的用水量预测

不仅有助于提高水资源利用效率,还能更灵活地应

对不同季节和特定时段的用水波动,推动水资源精
细化管理和调度,提高水资源集约利用水平[3] ,为
实现区域经济增长和社会进步奠定坚实基础。
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用水量预测方法主要包括定额法、时间序列法

和相关分析法等。 定额法主要根据确定的用水指标

或定额,对地区或城市未来时期的年用水量进行预

测[4] ;时间序列法利用历史用水数据的时序性构建

预测模型[5-6] ;相关分析法则基于用水量主要影响因

素的历史数据来构建预测模型[7] 。 Niknam 等[8] 验

证了不同用水量预测方法的适用性,包括人工神经

网络、回归分析、启发式和元启发式算法、随机森林、
传统时间序列和动态系统,结果表明,人工神经网络

在复杂问题的建模和预测方面表现突出。 王浏琳

等[9]在分析南京市用水量现状的基础上,采用灰色

预测 GM(1,1)模型与 Elman 神经网络的组合模型

预测了用水量。 周宇茗等[10] 采用 ARMA、灰色 GM
(1,1)和 BP 神经网络模型,建立省级行政区划、流
域、地理大区 3 种尺度的年用水总量预测模型,对模

型优选结果进行了统计分析。
目前,关于月用水量预测的相关研究尚处于初

始阶段。 例如:Ristow 等[11] 采用指数平滑状态空间

模型和 ARIMA 模型进行了城市月用水量预测,发现

ARIMA 模型预测精度更高,应用效果更好;Zubaidi
等[12]采用人工神经网络优化的回溯搜索算法预测

了气象条件和人口增长影响下的月用水量。 月用水

量受多种因素影响,数据波动较大,具有更强的不确

定性[13-14] 。 此外,月用水量数据积累时间短,统计

分析难度大,进一步增加了准确预测的难度。 随着

信息化和智能化的发展,大数据时代的到来为水利

数据提供了更精细的采集频率[15] ,为月用水量预测

研究提供了更丰富、更全面的数据支持。 在新数据

源的支撑下,本文综合稳定性、灵活性、可扩展性、计
算效率等多个因素选择月用水量预测模型,探索不

同模型的预测效果与适用性。
陕西省地处中国内陆腹地,位于黄河中游,水资

源总量匮乏且年内分配不均,随着社会经济发展规

模的扩大,水资源的供需矛盾愈发突出。 本文以陕

西省为研究区,选用基于时间序列法(ARIMA 模型)
和基于相关分析法( BP 神经网络模型、GA-BP 神经

网络模型)的月用水量预测模型,研究小样本数据

集情景下月用水量预测模型的表现,以期为水资源

精细化管理提供支撑。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

陕西省位于黄河、长江两大水系交汇地带,总面

积 20. 56 万 km2,地处湿润与干旱气候区的交界地

带,具有明显的大陆性气候特征。 陕西省年均降水

量为 656 mm,水资源相对匮乏,人均水资源占有量

为全国平均水平的 52%。 2020 年,陕西省实现生产

总值 26 181. 86 亿元,比上一年增长 2. 2%。 农业用

水占据各部门用水量的主导地位,共 55. 6 亿 m3,占
总用水量的 61. 4%,其次是生活用水和工业用水,
分别占总用水量的 14. 97%和 12%。 随着陕西省经

济总量的不断扩大,用水需求持续增加,导致水资源

刚性约束日益趋紧。 为了更好地利用水资源,提高

水资源调配与高效利用能力变得尤为重要,因此开

展月用水量预测的研究对于陕西省的水资源管理和

经济可持续发展具有重要意义。
1. 2　 数据来源

月用水量数据源自国家水资源管理信息系统。
该系统对全国范围内的水资源利用数据进行实时监

测与收集。 系统于 2015 年初步建成并投入使用,建
成初期监测点覆盖尚不全面, 导致 2015 年和

2016 年用水量数据序列完整性不足,为确保数据的

准确性和可靠性,本文选取 2017—2020 年的月用水

量数据作为有效数据集。
气象与社会经济相关数据来自多个数据源,包

括国家水资源管理信息系统、陕西省统计局官网的

月报和季报、政务服务查询平台、前瞻数据库、行业

研究数据库等以及其他网络大数据。 重点选取与月

用水量相关的社会经济发展指标,整合了平均气温、
降水量、人口、居民消费价格指数、居民人均可支配

收入等 15 个影响因子(详见表 1)的月指标值。 其

中,GDP 数据为季度值,采用基于计量经济学和统

计分析的 EViews 软件转换为月数据。 考虑数据来

源的复杂性和多元性,选择陕西省统计年鉴权威数

据作为参考,与月数据累加的年值进行质量检验,以
确保其可信度。 由此建立月用水量影响因子月数据

集,为后续研究提供数据支撑。
表 1　 城市月用水量影响因子分类与指标初集

类别 影响因子初集

气候条件 月平均气温、月降水量

社会因素
人口、居民消费价格指数、居民人均可支配收入、居民
人均消费支出、人均公园绿地面积、发电量

经济因素
GDP、第一产业增加值、第二产业增加值、第三产业增
加值、农林牧渔业总产值、粮食总产量、有效灌溉面积

2　 研究方法

选取基于时间序列法的 ARIMA 模型,以及基于

相关分析法的 BP 神经网络模型和 GA-BP 神经网络

模型作为预测模型。 ARIMA 模型是一种广泛应用

于非平稳时间序列分析的时间序列模型,可以分析

时间序列数据的长期趋势和周期性变动,结构简单,
稳定性高,具有较高的灵活性和参数可解释性[16] 。
BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的
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多层前馈神经网络,可以实现任意的非线性映射,对
处理信息含糊、不完整等情况有较强的适应性[17] 。
GA-BP 神经网络采用遗传算法( genetic

 

algorithm,
 

GA)对 BP 神经网络进行优化,提高其全局搜索能

力,便于找到最优的权值和阈值,过程中不需要进行

误差的反向传播,从而简化了算法形式[17] 。
2. 1　 基于时间序列法的预测模型

ARIMA 模型包括自回归(AR)项、差分(I)项和

移动平均( MA) 项[18] 。 采用 2017—2019 年陕西省

月用水量数据构建时间序列,对原始数据进行 d 阶

差分处理,得到平稳时间序列,并进一步确定参数模

型的自回归项 p 和滑动平均阶数 q。 利用 SPSS 软

件构建了 ARIMA(2,1,0)模型并进行决定系数 R2

检验和残差的白噪声检验。 模型的 R2 值为 0. 972,
说明拟合效果好。 残差的白噪声检验是为了检验模

型是否已经充分利用了原始数据的有效信息。 残差

的 Ljung-Box 检验 P 值为 0. 988,大于 0. 05;自相关

系数(autocorrelation
 

function,ACF)图和偏自相关系

数(partical
 

autocorrelation
 

function,PACF)图均在标

准差置信区间内,说明残差随阶数变化没有显著的

自相关性与偏自相关性。
 

2. 2　 基于相关分析法的预测模型

2. 2. 1　 影响因子筛选

月用水量的影响因子众多,包括自然地理、气候、
人口、经济规模和结构、政府政策等多种因素[19] 。 根

据陕西省实际情况,将影响因子分为三大类,根据影

响机理确定月用水量的影响因子初集(表 1)。
影响因子筛选的本质是降维,而平均影响值

(mean
 

impact
 

value,MIV)算法是神经网络对输入变

量进行降维的最好方法之一[20] 。 MIV 能够反映输

入变量对输出变量的影响,保留了对预测结果影响

较大的因子,但是没有考虑保留影响因子之间的信

息重叠对预测结果的扭曲作用。 因此选择 MIV 绝

对值较大的影响因子开展皮尔逊相关性分析,并引

入病态指数测度影响因子之间的信息重叠水平,得
到最终的影响因子作为模型输入变量。 若病态指数

不大于 10,则说明影响因子之间没有多重共线性,
筛选完毕;若病态指数大于 10,则需要进行皮尔逊

相关性分析,剔除影响因子,并计算剩余影响因子的

病态指数,直至病态指数不大于 10。
通过 MIV 算法对陕西省月用水量影响因子进

行分析,初步剔除 MIV 值小于 0. 030 的影响因子,
得到 5 个影响因子,即月平均气温(0. 468)、第二产

业增加值(0. 290)、第三产业增加值(0. 072)、居民

人均可支配收入(0. 039)和发电量(0. 030)。 其相

关系数矩阵的最大特征值为 3. 234,最小特征值为

0. 000 2,病态指数为 123. 680,显著性大于 10。 说明

存在较高的信息重叠,有必要剔除信息重叠程度较

高的影响因子。 对这 5 个影响因子进行皮尔逊相关

性分析,得到相关性矩阵(表 2)。 由表 2 可知,第三

产业增加值和居民人均可支配收入的皮尔逊相关性

绝对值最大,为 0. 994;由于居民人均可支配收入的

MIV 值较小,因此剔除该因子。 接着求出剩余影响

因子的病态指数为 11. 621,继续对剩余影响因子进

行剔除,直到病态指数小于 10。 最终得到月用水量

预测的关键影响因子:月平均气温、第二产业增加值

和发电量。
表 2　 陕西省月用水量影响因子皮尔逊相关性矩阵

影响因子
月平均
气温

第二产
业增加

值

第三产
业增加

值

居民人
均可支
配收入

发电量

月平均气温
 

1. 000 0. 061 0. 049 0. 042 -0. 285
第二产业增加值

 

0. 061 1. 000 0. 982 0. 958
 

0. 436
第三产业增加值

 

0. 049 0. 982 1. 000 0. 994
 

0. 462
居民人均

可支配收入
 0. 042 0. 958 0. 994 1. 000

 

0. 467

发电量 -0. 285 0. 436 0. 462 0. 467
 

1. 000

2. 2. 2　 BP 神经网络模型

BP 神经网络采用梯度下降法,进行误差反向传

递,根据误差来调整权值和阈值, 达到期望误

差[21-22] 。 采用筛选出的 3 个影响因子月数据序列

以及月用水量分别作为输入变量和输出变量对 BP
神经网络模型进行训练。 将数据随机划分为训练

集、验证集和测试集, 比例分别设为 70%、 20%、
10%。 经过反复调参,得到隐含层神经元个数设为

14 时,陕西省月用水量整体拟合精度较好,因此,采
用结构为 3-14-1 的 BP 神经网络。 接着, 采用

Sigmoid 函数作为隐含层传递函数,线性函数 purelin
作为输出层传递函数。
2. 2. 3　 GA-BP 神经网络模型

GA-BP 神经网络包括神经网络结构确定、遗传

算法优化和神经网络预测三个部分。 在影响因子优

化筛选的基础上,将 2020 年陕西省月用水量及其影

响因子分别作为输出和输入变量,根据 BP 神经网

络的网络结构,利用遗传算法全局搜索的特点对网

络的初始权值和阈值进行寻优,有效克服了 BP 神

经网络易陷入局部极值等缺点[23-24] 。 模型的初始

参数采用 BP 神经网络随机生成,种群为多组权值、
阈值,个体为其中的一组权值和阈值。 遗传算法直

接以目标函数作为搜索信息,通过计算个体的适应

度函数,即 2017—2019 年陕西省月用水量真实值和

预测值的差的绝对值之和,保留种群中误差小的个

体,并以此为依据确定进一步的搜索方向,使神经网

络的初始权值向着误差逐代减小的方向搜索,最终
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找到满足条件的最优个体,即优异的权值和阈值,用
于表示输入变量和输出变量的映射关系[25-26] 。

在 GA-BP 神经网络的构建过程中,除遗传算法

特有的参数外,其余相关参数均与 BP 神经网络保持

一致。 设定遗传算法的进化代数为 40,种群规模为

10,交叉概率和变异概率分别设为 0. 7 和 0. 2。 最终

得到种群在遗传到 26 代以后,适应度达到稳定。

图 1　 2020 年陕西省月用水量预测结果

表 3　 2020 年陕西省月用水量预测精度对比

模型 平均相对误差
 

/ % 与水资源公报
年值对比误差 / %

ARIMA
 

2. 45 2. 30
GA-BP 1. 97 2. 11

BP 5. 36 5. 78

3　 结果与分析

3. 1　 不同模型月用水量预测结果比较

为探究 ARIMA 模型、BP 神经网络模型和 GA-
BP 神经网络模型对陕西省月用水量预测的适用性,
对这三种模型的预测结果进行了比较 ( 图 1 和

表 3)。 由图 1 可知,陕西省月用水量年内分布不

均,2—7 月呈现递增趋势,7 月达到顶峰,7—11 月

呈现递减趋势,11 月进入低谷,具有明显的季节差

异。 由于农业用水在总用水量中占主导地位,陕西

省主要农作物为小麦、玉米、水稻、棉花等,其种植期

多集中在春季,且春夏季对灌溉需求较大,导致春夏

季用水量增长;秋季气温下降,农作物逐渐成熟并收

获,用水量也相应减少。 月用水高峰期内气温较高,
导致居民日常用水激增,同时也会对工业、企业用水

量产生影响。 比较三个模型的预测结果,ARIMA 模

型和 GA-BP 神经网络模型的平均相对误差均在 5%
以内,分别为 2. 45%和 1. 97%,而传统 BP 神经网络

模型的平均相对误差为 5. 36%。 由于月用水量数

据监测序列较短,2017—2020 年的年内趋势相近,
年际变化相对稳定,因此各模型都得到了较好的预

测结果。 GA-BP 神经网络模型运用多层显隐神经

元计算,并且引入遗传算法改进 BP 神经网络,提高

了其全局搜索能力和网络性能,因此 GA-BP 神经网

络模型的预测结果优于 ARIMA 模型和传统 BP 神

经网络模型。 三种模型预测误差较大的月份主要集

中在 2 月、3 月和 12 月,与 2017—2019 年月用水量

数据相比,2020 年这几个月的实际用水量数据波动

较大,经过分析,很可能是由于新冠疫情对社会经济

的影响。 此外,将月用水量预测值累加得到 2020 年

总用水量,并与水资源公报年用水量进行对比,三种

模型 预 测 相 对 误 差 分 别 为 2. 30%、 2. 11% 和

5. 78%,均达到了较好的预测结果。

图 2　 基于不同影响因子筛选方法的 GA-BP 神经网络

模型的预测结果

3. 2　 影响因子优选对 GA-BP 神经网络模型预测精

度的提升作用

　 　 为验证影响因子优选的合理性,采用三种不同

的方法来筛选影响因子,分别为 MIV 方法、皮尔逊

相关系数( Pearson
 

correlation
 

coefficients,PCCs) 方

法、MIV 和 PCCs 联合方法。 将三种方法得到的影

响因子作为输入变量(表 4),通过 GA-BP 神经网络

模型预测月用水量,得到的预测结果见图 2。 可知,
仅采用 MIV 或 PCCs 筛选出的影响因子作为输入变

量,得到的预测结果误差较大,平均相对误差分别为

4. 99% 和 4. 61%, 最大误差达到了 12. 91% 和

9. 04%,影响了模型的预测性能。 这是因为,只采用

MIV 作为筛选标准,可能会引入与月用水量关系不

紧密的影响因子,增加模型的复杂度并降低预测性

能,难以得到全局优化解,导致预测精度降低;而只

采用 PCCs 作为筛选标准,可能会忽略某些与月用

水量关系密切的影响因子,影响预测结果的准确性。
采用 MIV 和 PCCs 联合方法开展影响因子筛选,可
以弥补单独使用一种方法的不足,提高影响因子的

选取精度,从而使 GA-BP 神经网络模型获得更为精

确的预测结果,这也验证了影响因子优化的重要性,
说明准确地选择与月用水量关系密切的影响因子作

为输入变量,能够提高模型的可靠性。
表 4　 三种方法对影响因子的筛选结果

方法 筛选后影响因子

MIV 月平均气温、第二产业增加值、第三产业增加
值、居民人均可支配收入和发电量

PCCs 月平均气温、月降水量

MIV 和 PCCs 联合 月平均气温、第二产业增加值和发电量
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4　 结　 论

a.
 

ARIMA 模型、BP 神经网络模型和 GA-BP 神

经网络模型在预测月用水量方面都具有较好的精

度,三个模型预测值的平均相对误差为 2. 45%、
5. 36%和 1. 97%。

b.
 

相比于传统 BP 神经网络模型,引入 GA 优化

算法能够提高模型的预测精度和运算效率。 此外,通
过采用 MIV 和 PCCs 联合方法对影响因子进行筛选,
能够有效去除冗余属性,提高模型的预测性能。

c.
 

目前我国月尺度水资源监测处于初步阶段,
可获取的数据序列相对较短。 随着监测技术的不断

进步和智慧化进程的持续发展,能够更深入地探索

更精细时空尺度的用水量预测。
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