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摘要:为提高机器学习算法在城市需水预测中的精度,提出了一种基于滚动交叉验证的系统化预测

方法,包括影响因子指标体系构建、需水预测模型构建、结合滚动交叉验证的超参数优化以及模型

性能的评估与优选,并以衡阳市为实例进行了方法验证。 结果表明:预测的 2025 年衡阳市需水量与

规划值具有较高的一致性,验证了该方法的适用性和实际应用价值;该方法具有较强的普适性,可根

据不同区域的经济社会发展趋势及用水结构灵活调整指标体系和模型组合,结合滚动交叉验证的超

参数优化显著提高了模型的泛化能力和预测精度,更好地满足了真实应用场景的需水预测需求。
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Abstract:

 

To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

in
 

urban
 

water
 

demand
 

forecast,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

systematic
 

forecasting
 

method
 

based
 

on
 

rolling
 

cross-validation.
 

The
 

method
 

integrates
 

the
 

construction
 

of
 

an
 

influencing
 

factor
 

indicator
 

system,
 

the
 

development
 

of
 

forecast
 

models,
 

hyperparameter
 

optimization
 

guided
 

by
 

rolling
 

cross-validation,
 

and
 

comprehensive
 

model
 

performance
 

evaluation
 

and
 

model
 

selection.
 

The
 

method
 

is
 

validated
 

using
 

Hengyang
 

City
 

as
 

a
 

case
 

study.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

forecast
 

urban
 

water
 

demand
 

of
 

Hengyang
 

City
 

for
 

2025
 

closely
 

aligns
 

with
 

the
 

planned
 

values,
 

demonstrating
 

the
 

applicability
 

and
 

practical
 

value
 

of
 

the
 

method.
 

Moreover,
 

the
 

method
 

exhibits
 

strong
 

generation
 

ability,
 

allowing
 

flexible
 

adaptation
 

of
 

indicator
 

systems
 

and
 

model
 

structures
 

to
 

accommodate
 

varying
 

regional
 

socio-economic
 

trends
 

and
 

water
 

use
 

characteristics.
 

The
 

incorporation
 

of
 

rolling
 

cross-validation
 

into
 

the
 

hyperparameter
 

optimization
 

process
 

significantly
 

enhances
 

the
 

generalization
 

capability
 

and
 

forecast
 

accuracy
 

of
 

the
 

models,
 

making
 

the
 

method
 

well-suited
 

for
 

real
 

applications
 

in
 

urban
 

water
 

demand
 

management.
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　 　 在我国经济社会快速发展的时代背景下,城市

水资源规划与管理对于保障水资源合理开发利用、
促进城市可持续发展起着至关重要的作用[1] 。 需

水预测是制定合理水资源利用和管理策略的关键,
但受气候变化、人类活动、地域发展条件、政策调整

等因素影响,水资源需求具有非线性、不确定性的特

征,其变化规律难以准确掌握。 因此,科学预测城市

需水量是保障城市水安全和缓解城市水资源供需矛

盾的关键所在[2] 。
传统的统计方法,如时间序列法和相关分析法,

虽然在一定程度上能够满足需求,但在应对复杂非

线性关系和多变量因素影响时表现出局限性[3] 。
为了应对这些挑战,大数据分析技术、机器学习和深

度学习方法逐渐被引入需水预测。 基于机器学习算

法的城市需水预测通常包括影响因子筛选、需水预

测模型构建和超参数优化。 影响因子筛选多采用主

成分 分 析[4] 、 平 均 影 响 值 算 法[5] 和 随 机 森 林

(random
 

forest,
 

RF) 模型[6] ,需水预测模型涵盖灰

色预测法[7] 、传统机器学习算法[8-12] 、深度学习算

法[13-14]以及组合预测模型[5,15]等。 部分预测模型需

要进行超参数优化,超参数优化算法包括遗传算

法[12,16] 、粒子群优化 ( particle
 

swarm
 

optimization,
 

·31·



PSO ) 算 法[17-18] 和 贝 叶 斯 优 化 ( Bayesian
 

optimization,
 

BO)算法[19]等。 当前需水预测研究多

聚焦于单一模型和单一优化算法的应用,缺乏对不

同预测模型与超参数优化算法在统一框架下的系统

性比较。 此外,需水预测通常表现出显著的时间序

列特性,传统的固定数据集划分或简单交叉验证方

法在处理时间动态变化时难以充分挖掘数据特性,
从而导致优化后的预测模型难以满足实际应用场景

中的精度要求。
针对上述问题,本文提出了一种基于滚动交叉

验证的系统化预测方法,涵盖需水预测的关键环节,
包括影响因子指标体系构建、需水预测模型构建、结
合滚动交叉验证的超参数优化以及模型性能的评估

与优选。 并以衡阳市为实例进行验证,采用 RF 模

型降维筛选城市需水的主要影响因子,分别构建基

于 BP 神经网络、长短期记忆网络( long
 

short
 

term
 

memory
 

network,
 

LSTM )、 支 持 向 量 回 归 模 型

(support
 

vector
 

regression,
 

SVR)和极限梯度提升模

型( extreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost)的需水预测

模型,并通过固定步长滚动交叉验证,结合 PSO 算

法、BO 算法和 Optuna 对模型中关键超参数进行优

化。 根据模型评估结果比较不同优化算法与预测模

型的性能,优选出的组合模型可进一步应用于衡阳

市未来需水预测。

1　 基于滚动交叉验证的城市需水预测方法

1. 1　 影响因子指标体系构建

城市总需水量受经济、社会、气候等多重因素的

综合影响。 为了科学地刻画这些复杂因素对需水变

化的驱动作用,构建合理的影响因子指标体系成为

城市需水预测模型的基础前提。 在构建过程中应遵

循全面性、代表性、科学性和可获取性原则,确保所

选指标既能覆盖需水预测的多维驱动因子,又具有

良好的数据可得性与区域适应性。 在指标体系构建

完成后,为降低冗余信息带来的维度灾难或过拟合

风险,需进一步筛选对城市需水预测具有显著影响

的主要影响因子。
本文采用 RF 模型对影响因子进行特征重要性

评估。 模型通过在多个子样本上构建并训练多棵决

策树,计算每个特征在分裂节点时对不纯度的平均

减少量,以衡量其在预测任务中的相对重要性。 根

据评估结果对全部特征进行排序,筛选出对城市需

水预测贡献度较高的主要影响因子,作为后续模型

的输入变量[6,20] 。
1. 2　 需水预测模型构建

以筛选后的主要影响因子为输入,城市需水量

为输出,通过训练机器学习模型拟合输入与输出之

间的非线性关系。 模型训练前应结合模型特征和数

据分布合理设定超参数的初始搜索范围,该范围既

要覆盖潜在的最优解空间,又应避免搜索范围过宽

导致优化效率低下,从而为后续优化算法提供良好

的收敛基础。
选取 BP 神经网络、LSTM、SVR、XGBoost 构建

需水预测模型。 各模型的结构设计与参数范围设定

依据其理论特点与历史数据特征。 对于 BP 神经网

络,其输入层节点数由已筛选的输入特征维度确定,
隐藏层神经元数量根据经验公式进行初设,输出层

固定为单节点以实现对城市需水量的回归预

测[8,21] ;LSTM 的初始记忆单元数设置为输入特征维

度的 1 ~ 4 倍,训练过程中采用 Adam 优化器进行参

数更新,并在隐藏层后引入 Dropout 机制以缓解过

拟合问题[5,22] ;SVR 的正则化参数范围结合数据波

动性经验设定,不敏感损失函数的初始范围通常设

为历史需水量标准差的 5% ~ 10%[11] ;XGBoost 的最

大树深参数初始范围设定为 6 ~ 12,最小分裂损失初

值根据历史需水量数据的离散程度量化设定[23-24] 。
1. 3　 结合滚动交叉验证的超参数优化

为进一步提升预测模型的泛化能力与鲁棒性,
本文引入滚动交叉验证策略,结合多种优化算法进

行超参数优化。 滚动交叉验证用于评估模型在不同

数据划分下的性能,其验证结果被嵌入优化算法的

目标函数中,作为关键依据动态引导参数更新,从而

提升模型整体性能与泛化能力。
滚动交叉验证是一种专为时间序列数据设计的

验证方法,其核心思想是在保持时间顺序的前提下,
持续扩展训练集并滑动更新验证集,以评估模型在

不同阶段的预测能力,能够有效避免未来信息泄露

带来的评估偏差[25] 。 本文采用固定步长滚动交叉

验证,按照固定的时间步长依次向训练集追加样本,
同时保持验证集样本量不变,在每次迭代中使用新

增后的训练集训练模型,并在当前验证集上评估模

型性能,最终汇总各轮验证结果。 此外,本文选取

PSO 算法、 BO 算法和 Optuna 进行超参数优化。
PSO 算法通过模拟群体协同搜索实现全局优化,适
用于复杂参数空间[11] ;BO 算法基于代理模型和概

率采样策略, 在高计算代价场景中具备较高效

率[19] ;Optuna 具备搜索空间动态调整能力,能高效

寻优并适应多模型调参需求[26] 。
1. 4　 模型性能评估

a.
 

优化算法评估指标。 采用优化性能指数作

为优化算法评估指标,其数值越低表示优化算法性

能越优,且模型具备更强的泛化能力。 优化性能指
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数计算公式为

I = 1
N∑

N

i = 1
RMSEi (1)

式中: I 为优化性能指数; RMSEi 为第 i 次迭代中验证

集的均方误差(MSE);N 为迭代总次数。
b.

 

模 型 评 估 指 标。 采 用 平 均 绝 对 误 差

(MAE)、MSE 和平均相对误差(MAPE)作为模型评

估指标。

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况与数据来源

2. 1. 1　 研究区概况

衡阳市位于湖南省中南部,处于 26°07′05″N ~
27°28′ 24″ N、 110° 32′ 16″ E ~ 113° 16′ 32″ E,总面积

15 310 km2。 衡阳市属中亚热带季风气候,多年平均

气温 为 19. 2℃ , 多 年 平 均 降 水 量 为 1 300 mm。
2023 年城市人口为 649. 7 万人, 城镇化率达到

57%,万元 GDP 用水量为 72. 25 m3,万元工业增加

值用水量为 34. 57 m3,水资源总量为 70. 3 亿 m3,用
水总 量 为 30. 28 亿 m3。 衡 阳 市 灌 溉 面 积 达

288 610 hm2,农业用水量达 22. 14 亿 m3,占总用水

量的 73. 12%,农业用水需求大,导致衡阳市水资源

供需矛盾突出,春旱与秋旱时尤为明显。

表 1　 需水量及其主要影响因子

Table
 

1　 Water
 

demand
 

and
 

its
 

key
 

influencing
 

factors

年份 x2 / 亿元 x1 / 亿元 x8 / % x4 / 亿元 x17 / 亿 m3 x3 / 亿元 x6 / m3 x5 / m3 x9 / 万人 y / 亿 m3

2005 150. 5
 

590. 9
 

33. 8
 

216. 0
 

7. 91
 

224. 3
 

335. 0
 

580. 0
 

722. 6
 

34. 25
2006 158. 1

 

672. 1
 

37. 0
 

241. 9
 

8. 00
 

272. 1
 

236. 0
 

519. 0
 

726. 5
 

34. 88
2007 192. 4

 

820. 9
 

41. 2
 

299. 7
 

8. 02
 

328. 8
 

262. 0
 

422. 0
 

728. 9
 

34. 33
2008 235. 7

 

1 000. 1
 

42. 6
 

352. 0
 

7. 50
 

412. 4
 

199. 0
 

340. 0
 

731. 1
 

33. 11
2009 240. 5

 

1 168. 0
 

43. 2
 

427. 2
 

7. 73
 

500. 4
 

179. 0
 

284. 0
 

739. 8
 

33. 20
2010 264. 4

 

1 420. 3
 

44. 5
 

510. 2
 

8. 65
 

645. 7
 

154. 0
 

235. 0
 

714. 8
 

33. 34
2011 290. 7

 

1 734. 3
 

47. 0
 

600. 6
 

8. 73
 

842. 9
 

131. 0
 

206. 0
 

716. 6
 

32. 68
2012 322. 9

 

1 957. 7
 

47. 9
 

685. 3
 

8. 81
 

949. 5
 

105. 0
 

173. 0
 

719. 8
 

33. 05
2013 338. 4

 

2 169. 4
 

48. 1
 

791. 6
 

9. 50
 

1 039. 4
 

104. 0
 

157. 0
 

725. 0
 

33. 97
2014 359. 2

 

2 396. 6
 

48. 5
 

917. 4
 

7. 96
 

1 119. 9
 

81. 0
 

142. 0
 

730. 3
 

33. 91
2015 395. 8

 

2 601. 6
 

49. 2
 

1 044. 7
 

7. 67
 

1 161. 0
 

76. 0
 

125. 0
 

733. 8
 

32. 63
2016 430. 6

 

2 868. 6
 

51. 1
 

1 285. 8
 

7. 46
 

1 152. 2
 

69. 6
 

115. 9
 

728. 6
 

32. 53
2017 330. 4

 

2 921. 5
 

52. 5
 

1 480. 0
 

7. 09
 

1 111. 1
 

64. 1
 

103. 8
 

720. 5
 

31. 76
2018 337. 0

 

3 046. 0
 

53. 6
 

1 685. 4
 

8. 79
 

1 023. 6
 

81. 9
 

111. 3
 

724. 3
 

34. 26
2019 380. 1

 

3 372. 7
 

54. 9
 

1 901. 0
 

8. 00
 

1 091. 6
 

80. 0
 

100. 1
 

730. 1
 

32. 71
2020 441. 7

 

3 508. 5
 

54. 3
 

1 907. 5
 

5. 39
 

1 159. 3
 

64. 5
 

90. 1
 

664. 2
 

31. 61
2021 446. 0

 

3 840. 3
 

55. 2
 

2 093. 1
 

4. 45
 

1 301. 2
 

47. 0
 

83. 2
 

662. 1
 

31. 97
2022 474. 1

 

4 089. 7
 

55. 8
 

2 229. 2
 

3. 52
 

1 389. 3
 

34. 9
 

80. 1
 

657. 7
 

32. 77
2023 461. 5

 

4 190. 9
 

57. 0
 

2 343. 6
 

3. 37
 

1 385. 8
 

34. 6
 

72. 3
 

649. 7
 

30. 28

2. 1. 2　 数据来源

选取 GDP(x1 )、第一产业产值( x2 )、第二产业

产值(x3 )、第三产业产值( x4 )、万元 GDP 用水量

(x5)、万元工业增加值用水量(x6 )、灌溉面积(x7 )、
城镇化率(x8)、人口(x9)、年降水量(x10 )、年平均气

温(x11)、水资源总量(x12 )、一产比例(x13 )、二产比

例(x14)、三产比例(x15 )、农业用水量(x16 )、工业用

水量(x17)、居民生活用水量(x18 )、城镇公共用水量

(x19)、生态用水量(x20 ) 等社会经济和水文气象指

标作为衡量需水量的影响因子[4,9-10,27] ,其中,x1 ~ x4

和 x11 来源于 2005—2023 年《湖南省统计年鉴》,x5、
x6、x10、x12 和 x16 ~ x20 来源于 2005—2023 年《湖南省

水资源公报》,x7 ~ x9 来源于 2005—2023 年《衡阳市

国民经济和社会发展统计公报》,x13 ~ x15 由间接计

算得到。 这些指标能够全面反映经济发展水平、水
资源利用效率、社会结构变化、气候条件、水资源基

础条件及用水结构对城市需水的多维度影响。 此

外,城市需水量( y)来源于 2005—2023 年《湖南省

水资源公报》。
2. 2　 主要影响因子筛选

将 x1 ~ x20 作为自变量,需水量作为因变量输入

RF 模型。 使用网格搜索进行超参数优化,当决策树

数量为 50、最大深度为 5、最小分割样本数为 2、最
小叶子节点样本数为 4 时,模型在验证集上的 MSE
达到最小值 0. 932 亿 m3。 根据各自变量与因变量

的特征重要性排序,选取前 9 个指标作为主要影响

因子,即:x2、x1、x8、x4、x17、x3、x6、x5、x9,RF 模型筛选

结果与皮尔逊相关系数法筛选结果一致。 需水量及

其主要影响因子如表 1 所示。
2. 3　 衡阳市需水预测模型构建

将 9 个主要影响因子作为自变量,需水量作为

因变量,分别构建基于 BP 神经网络、LSTM、SVR、
XGBoost 的需水预测模型。 根据各模型定义与数据
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特征,确定各模型关键超参数的范围,如表 2 所示。
表 2　 预测模型关键超参数范围设定

Table
 

2　 Key
 

hyperparameter
 

range
 

settings
 

for
 

forecast
 

models

预测
模型

关键超参数 范围 类型

BP 神经
网络

LSTM

SVR

XGBoost

隐藏层神经元数 1 ~ 19 整数

激活函数 ReLU / tanh / sigmoid / linear 函数

学习率 0. 0001~ 0. 1 浮点数

隐藏单元数 9 ~ 36 整数

丢弃率 0~ 0. 5 浮点数

学习率 0. 000 1 ~ 0. 1 浮点数

正则化参数 0. 1 ~ 1 000 浮点数

不敏感损失函数参数 0. 01~ 1 浮点数

核函数 linear / poly / rbf / sigmoid 函数

多项式核函数的次数 2 ~ 5 整数

树数量 100 ~ 1 000 整数

最大深度 6 ~ 12 整数

学习率 0. 01~ 0. 3 浮点数

样本子集比例 0. 5 ~ 1. 0 浮点数

特征子集比例 0. 5 ~ 1. 0 浮点数

最小分裂损失 0 ~ 5 浮点数

最小叶子节点权重 1 ~ 10 浮点数

2. 4　 结合固定步长滚动交叉验证的超参数优化

选取 2005—2020 年时间序列数据为训练集,
2021—2023 年时间序列数据为测试集。 在训练阶

段,采用固定步长滚动交叉验证对模型进行迭代验

证,设定初始训练窗口长度为 12 a,固定滑动步长与

验证集长度均为 1 a。 第一次迭代使用 2005—
2016 年数据进行训练,2017 年数据进行验证;第二

次迭代使用 2005—2017 年数据进行训练,2018 年

数据进行验证,以此类推共进行 4 次迭代。 为进一

步提升预测模型的性能,采用 PSO 算法、BO 算法和

Optuna 分别对 4 种需水预测模型的关键超参数进

行优化调整,优化目标设定为最小化优化性能指数。
优化算法的参数配置如表 3 所示。

表 3　 优化算法参数设定

Table
 

3　 Parameter
 

setting
 

for
 

optimization
 

algorithms

优化算法 参数 取值

PSO

BO

Optuna

粒子数量 30
迭代次数 50

c1 0. 5
c2 0. 3
w 0. 9

随机搜索次数 20
优化迭代次数 100

试验次数 100
　 　 注: c1 、 c2 分别为认知和社会学习因子,w 为惯性权重。

2. 5　 预测模型性能评估

经过超参数优化得到各优化算法下需水预测模

型的最优超参数率定值,如表 4 所示。 采用优化性

能指数来评估优化算法的性能和模型的泛化能力,

利用训练集和测试集中需水量预测值的 MAE、MSE
和 MAPE 来评估不同模型的预测性能,结果如表 5
所示。

表 4　 模型最优超参数率定结果

Table
 

4　 Optimal
 

hyperparameter
 

calibration
 

results
 

of
 

models

预测模型 关键超参数 PSO 算法 BO 算法 Optuna

BP 神经
网络

LSTM

SVR

XGBoost

隐藏层神经元数 8 9 12
激活函数 tanh tanh tanh
学习率 0. 011 6 0. 100 0 0. 020 0

隐藏单元数 27 20 29
丢弃率 0. 001 2 0. 249 0 0. 001 9
学习率 0. 009 1 0. 009 2 0. 007 2

正则化参数 733. 7 0. 100 0. 624
不敏感损失函数参数 0. 493 0. 010 0. 533

核函数类型 poly linear sigmoid
树数量 131 355 738

最大深度 12 6 6
学习率 0. 224 0. 300 0. 255

样本子集比例 0. 640 1. 00 0. 502
特征子集比例 0. 985 1. 00 0. 901
最小分裂损失 0. 317 0. 782 0. 453

最小叶子节点权重 3. 98 2. 48 2. 35

对同一需水预测模型在不同优化算法下的预测

效果 进 行 评 估, 结 果 显 示, PSO-BP 神 经 网 络、
Optuna-LSTM、PSO-SVR 和 PSO-XGBoost 模型表现

最佳,其对应的优化性能指数分别为 0. 408、0. 701、
0. 688 和 0. 428。 PSO 算法和 Optuna 表现出更为稳

健的全局搜索能力。 相比之下,BO 算法的最优超参

数搜索能力相对较弱,尤其在优化 XGBoost 时陷入

了局部最优解,样本子集比例和特征子集比例均为

1,模型每棵树都使用全部的训练数据和特征进行训

练,从而导致过拟合。 PSO 算法通过模拟粒子群的

集体行为,在全局搜索和局部开发之间保持良好的

平衡,其粒子群体共同协作,能够快速找到较优解。
Optuna 能够直接处理离散的整数超参数,使其相比

于传统的贝叶斯优化算法更加高效和灵活。
优选的 PSO-BP 神经网络、Optuna-LSTM、PSO-

SVR 和 PSO-XGBoost 模型在训练集中表现较好,而
测试集中模型的表现更能反映其在实际应用中的预

测能力。 通过仿真预测得到最优超参数下 4 种预测

模型对衡阳市 2005—2023 年需水量的预测结果,如
图 1 所示。 从图 1 和表 5 中可以看出,测试集中

PSO-BP 神经网络模型各项指标均优于其他模型,
综合来看,PSO-BP 神经网络模型表现最佳。
2. 6　 滚动交叉验证效果评估

为评估滚动交叉验证的效果,对比其与 4 折交

叉验证在结合超参数优化算法时的测试集评估指

标。 选取 2005—2020 年时间序列数据为训练集,
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表 5　 预测模型性能评估结果

Table
 

5　 Evaluation
 

results
 

of
 

performance
 

of
 

forecast
 

models

预测模型 超参数优化算法 优化性能指数
训练集(2005—2020 年) 测试集(2021—2023 年)

MAE / 亿 m3 MSE / 亿 m3 MAPE / % MAE / 亿 m3 MSE / 亿 m3 MAPE / %

BP 神经网络

LSTM

SVR

XGBoost

PSO 0. 408 0. 207 0. 068 0. 617 0. 440 0. 214 1. 394
BO 0. 485 0. 312 0. 074 0. 825 0. 820 0. 731 2. 594

Optuna 0. 419 0. 124 0. 031 0. 372 0. 653 0. 484 2. 061
PSO 0. 753 0. 151 0. 038 0. 455 1. 110 1. 463 3. 471
BO 0. 812 0. 230 0. 075 0. 687 1. 113 1. 424 3. 547

Optuna 0. 701 0. 176 0. 051 0. 529 1. 000 1. 136 3. 166
PSO 0. 688 0. 438 0. 223 1. 316 1. 027 1. 166 3. 219
BO 0. 883 0. 392 0. 331 1. 162 1. 247 1. 611 3. 928

Optuna 0. 712 0. 589 0. 500 1. 756 1. 213 1. 531 3. 822
PSO 0. 428 0. 196 0. 059 0. 59 0. 840 0. 736 2. 639
BO 0. 447 0. 227 0. 100 0. 682 1. 925 1. 874 4. 898

Optuna 0. 445 0. 209 0. 068 0. 628 1. 097 1. 238 3. 453

图 1　 需水量预测结果

Fig. 1　 Results
 

of
 

water
 

demand
 

forecast

2021—2023 年时间序列数据为测试集。 训练阶段

采用 4 折交叉验证策略,将 2005—2020 年数据按时

间顺序等分为 4 个不重叠、连续的子集。 在每一轮

交叉验证中,依次选取其中 1 个子集作为验证集,其
余 3 个子集作为训练集,整个过程重复 4 次,确保每

个子集均作为一次验证集参与性能评估。 采用 PSO
算法、BO 算法和 Optuna 分别对 4 种模型的关键超

参数进行优化调整,优化目标设定为最小化优化性

能指数,模型超参数范围与优化算法参数不变。
表 6 为 4 折交叉验证效果评估结果。

从表 5 和表 6 可以看出,滚动交叉验证结合超

参数优化表现出显著优势,模型预测结果在各项评

估指标上均优于采用 4 折交叉验证的模型。 其中

PSO-BP 神经网络模型表现最优,预测值的 MAE、
MSE、MAPE 分别优化了 42. 5%、63. 4%、42. 4%。
滚动交叉验证通过多次迭代动态扩展训练数据,能
够更充分地挖掘数据集中的时间特征信息,特别是

在样本量有限的情况下,该方法优势更为明显。 此

外,该方法能够显著增强模型的泛化能力,使其在多

样化数据环境中保持较高的稳定性和预测精度。 结

合滚动交叉验证的超参数优化在需水预测实际应用

场景中表现出较强的适应性。
表 6　 4 折交叉验证效果评估结果

Table
 

6　 Evaluation
 

results
 

of
 

performance
 

of
 

4-fold
 

cross-validation
 

预测模型 优化算法 MAE / 亿 m3 MSE / 亿 m3 MAPE / %

BP 神经网络

LSTM

SVR

XGBoost

PSO 0. 765 0. 585 2. 420
 

BO 0. 966 0. 931 3. 050
 

Optuna 0. 887 0. 787 2. 800
 

PSO 1. 360 1. 850 4. 290
 

BO 1. 220 1. 490 3. 850
 

Optuna 1. 235 1. 525 3. 900
 

PSO 1. 129 1. 276 3. 570
 

BO 1. 376 1. 895 4. 350
 

Optuna 1. 246 1. 553 3. 940
 

PSO 0. 890 0. 792 2. 810
 

BO 1. 361 1. 852 4. 300
 

Optuna 1. 176 1. 381 3. 710
 

2. 7　 模型预测结果验证

需水预测模型的核心是通过训练某区域现状年

的数据优选一个具有良好泛化能力和预测精度的预

测模型。 后续实践中将主要影响因子的预测值输入

具有最优超参数的模型中,以得到规划年的需水量

预测值,而主要影响因子的预测值根据政策制定的

要求或者不同的预测方法得到。 在衡阳市的实例中,
通过自回归积分滑动平均模型预测经济类指标和人

口数,采用复杂函数回归趋势法拟合用水指标和城镇

化率[28-29] ,得到 2025 年的主要影响因子预测值。 将

这些预测值输入最优参数配置的 BP 神经网格模型,
得到 2025 年需水量的预测值为 33. 27 亿 m3,与《衡

阳市节约用水“十四五”规划》中的用水总量控制指

标 35. 5 亿 m3 具有较高的一致性,验证了该方法在

城市需水预测中的适用性和实际应用价值。

3　 普适性分析

需水预测方法的普适性主要体现在以下几个方
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面:①能够根据不同区域的经济社会发展趋势及用

水结构灵活构建影响因子指标体系,并通过筛选主

要影响因子确保输入变量的相关性和代表性,减少

冗余信息对模型性能的干扰,为模型提供更契合实

际需求的输入数据;②支持多种机器学习模型的构

建与优化,可根据数据特性灵活选择模型与超参数

优化算法的组合方案,同时设定模型的关键参数范

围,以确保优化过程在合理的空间内高效进行,这种

设计有效增强了模型对不同数据集的适应能力;
③结合滚动交叉验证的超参数优化算法充分捕捉了

时间序列数据的动态特性,可以有效应对样本量有

限的情况,通过多次迭代滚动更新训练集与验证集

的划分方案,提升了模型对数据变化的适应性,显著

提高了模型的泛化能力和预测精度。

4　 结　 论

a.
 

结合滚动交叉验证的超参数优化算法显著

提高了需水预测模型的泛化能力和预测精度,实例

验证中 PSO-BP 神经网络模型表现最佳,与结合

4 折交叉验证的超参数优化算法相比,模型预测值

的 MAE、MSE、 MAPE 分别优化了 42. 5%、63. 4%、
42. 4%,能够更好地满足真实应用场景中的需水预

测需求。
b.

 

衡 阳 市 2025 年 需 水 量 的 预 测 值 为

33. 27 亿 m3,与《衡阳市节约用水“十四五”规划》中

的用水总量控制指标 35. 5 亿 m3 具有较高的一致

性,验证了该方法在城市需水预测中的适用性和实

际应用价值。
c.

 

该方法具有较强的普适性,可根据不同区域

的经济社会发展趋势及用水结构灵活调整影响因子

指标体系和模型组合,并且通过结合滚动交叉验证

的超参数优化算法保证预测精度,适用于不同区域

或行业多场景的需水预测。
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