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摘要:为提高地下水位机器学习模型模拟效果,采用偏相关分析方法、皮尔逊相关系数法、最大相

关 最小冗余(mRMR)法和随机森林(RF)法,对构建的密怀顺区域 3 种地下水位机器学习模型的

输入参数进行特征筛选,并对参数特征筛选前后的模型模拟效果进行了比较。 结果表明:不同参数

适合不同的特征筛选方法,地下水位及滞后值特征参数可由偏相关系数法获取,人工回补量及滞后

值、降水量及滞后值特征参数需由 mRMR 法和 RF 法联合确定,其中 mRMR 法侧重于降水量及滞

后值的筛选,RF 法侧重于人工回补量及滞后值的筛选;特征筛选有效提高了极限学习机(ELM)模

型和 RF 模型的模拟精度,提升了带有外部输入的非线性自回归神经网络(NARX)模型的运行速

度;密怀顺区域 3 种地下水位机器学习模型应用经过特征筛选后的参数进行模拟,ELM 模型的均

方根误差、纳什效率系数和决定系数分别提升了 63%、98%和 45%,RF 模型分别提升了 49%、6%和

2%,NARX 模型的运行速度提升了 11 倍。
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Abstract:

 

To
 

improve
 

the
 

simulation
 

performance
 

of
 

machine
 

learning
 

models
 

for
 

groundwater
 

levels,
 

four
 

feature
 

selection
 

methods,
 

including
 

partial
 

correlation
 

analysis,
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient,
 

maximum
 

relevance-minimum
 

redundancy
 

(mRMR),
 

and
 

random
 

forest
 

( RF)
 

methods,
 

were
 

employed
 

to
 

screen
 

input
 

parameters
 

for
 

three
 

groundwater
 

level
 

machine
 

learning
 

models
 

in
 

the
 

Mihuaishun
 

Area.
 

The
 

simulation
 

results
 

before
 

and
 

after
 

parameter
 

feature
 

selection
 

were
 

compared.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

different
 

parameters
 

require
 

different
 

feature
 

selection
 

methods.
 

Groundwater
 

level
 

and
 

its
 

lagged
 

values
 

can
 

be
 

determined
 

using
 

partial
 

correlation
 

analysis,
 

while
 

artificial
 

recharge
 

and
 

its
 

lagged
 

values,
 

as
 

well
 

as
 

precipitation
 

and
 

its
 

lagged
 

values,
 

require
 

a
 

combination
 

of
 

mRMR
 

and
 

RF
 

methods.
 

Specifically,
 

the
 

mRMR
 

method
 

is
 

more
 

effective
 

for
 

selecting
 

precipitation
 

and
 

its
 

lagged
 

values,
 

whereas
 

the
 

RF
 

method
 

is
 

better
 

suited
 

for
 

screening
 

artificial
 

recharge
 

and
 

its
 

lagged
 

values.
 

Feature
 

selection
 

significantly
 

improved
 

the
 

simulation
 

accuracy
 

of
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(ELM)
 

and
 

RF
 

models
 

while
 

enhancing
 

the
 

computational
 

speed
 

of
 

the
 

nonlinear
 

autoregressive
 

neural
 

network
 

with
 

exogenous
 

inputs
 

(NARX)
 

model.
 

When
 

applied
 

to
 

the
 

three
 

groundwater
 

level
 

machine
 

learning
 

models
 

in
 

the
 

Mihuaishun
 

Area,
 

the
 

parameter
 

feature
 

selection
 

led
 

to
 

notable
 

improvements
 

that
 

the
 

ELM
 

model
 

showed
 

a
 

63%
 

reduction
 

in
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE),
 

a
 

98%
 

increase
 

in
 

the
 

Nash-Sutcliffe
 

efficiency
 

coefficient
 

( NSE),
 

and
 

a
 

45%
 

improvement
 

in
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 ).
 

The
 

RF
 

model
 

achieved
 

a
 

49%
 

reduction
 

in
 

RMSE,
 

a
 

6%
 

increase
 

in
 

NSE,
 

and
 

a
 

2%
 

improvement
 

in
 

R2 ,
 

while
 

the
 

NARX
 

model
 

demonstrated
 

an
 

11-fold
 

increase
 

in
 

computational
 

speed.
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groundwater
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Area

　 　 随着监测技术现代化的飞速发展和大数据分析

技术的不断深入,基于机器学习算法的模型开始广

泛应用于地下水研究领域[1-3] 。 在地下水位机器学

习模型构建中,通过特征筛选能够剔除掉不相关或
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冗余的特征,减少特征的数量,进而提高模型模拟精

度和运行效率[4-5] 。 目前,经常使用的特征筛选方法

有 3 种:过滤法、包裹法和嵌入法[6-7] 。 过滤法通过

统计学方法筛选出对分类或回归任务有重要作用的

特征,快速实现特征降维,常用的方法有 Relief 算

法、卡方统计、相关性分析等[8-9] ;包裹法将机器学习

模型的性能作为特征子集的评价标准,目的是为特

定的机器学习模型选择最有利于其性能的特征子

集,常用方法有遗传算法、退火算法等[10] ;嵌入法将

特征筛选作为模型一部分,直接将特征筛选与模型

训练过程相结合,通过对特征权重的调整来选择对

模型性能最有帮助的特征,常用的方法包括随机森

林(random
 

forest,RF)法、人工神经网络等[11-12] 。 为

提高地下水位机器学习模型的模拟效率,本文应用

偏相关分析、皮尔逊相关系数法、最大相关 最小冗

余 ( minimum
 

redundancy
 

maximum
 

relevance,
 

mRMR)法、RF 法等对地下水位机器学习模型的参

数进行特征筛选,并构建密怀顺区域地下水位机器

学习模型,对特征筛选前后的模拟效果进行对比分

析,从而研究特征筛选在密怀顺区域地下水位机器

学习模型构建中的重要性。

1　 研究区概况与监测井布设
 

1. 1　 研究区概况

密云、怀柔、顺义是北京东北部 3 个相邻的行政

区,合称密怀顺区域, 地理位置为 40° 00′ N
 

~
 

40°48′N、116°17′E
 

~
 

117°30′E。 区域地处燕山山脉

与华北平原过渡带,兼具生态屏障和城市发展功能,
是连接京津冀生态屏障与城市发展的重要走廊,也
是北京重要的水源保护地。 区域多年平均温度

12. 6℃ ,最高温度 32. 7℃ ,最低温度-16. 4℃ ;多年

平均湿度 55. 3%,最大湿度 99%,最小湿度 7%。 区

域降水量年内分布不均,79%降雨集中在 6—9 月。
区域主要河流有潮白河和怀河,河道水流方向为自

北向南,怀河在潮白河牛栏山橡胶坝处汇入潮白河

(图 1)。 区域内河道为自然河道,没有采取人工防

渗措施,河道底部介质主要为砂卵砾石,受汛期河水

冲刷影响, 部分区域有厚度不一的黏土覆盖。
2021 年在河道开展的现场双环试验结果显示,河道

含水层底部渗透系数为 0. 67 ~ 17. 57 m / d[13] ,渗透

系数从北向南逐渐减小。
2015—2020 年密怀顺区域降水均较为丰沛,年

均降水量 625 mm,最大降水量发生在 2018 年,为
748 mm;最小降水量发生在 2015 年,为 535 mm。
2015 年前,密怀顺区域内河流为季节性河流,除汛

期有少量雨水外,其他时间均为干涸状态。 2015 年

图 1　 密怀顺区域概况及监测井布设位置

Fig. 1　 Overview
 

of
 

the
 

Mihuaishun
 

Area
 

and
 

location
 

of
 

monitoring
 

wells

后,随着南水北调中线水进京,建设了小中河调水路

线,将京密引水渠的南水北调水通过怀河引入潮白

河,涵养补充地下水,2015—2020 年补水时间累计

795 d,补水量累计 3. 25 亿 m3[14] 。 补水期间潮白河

上的牛栏山橡胶坝为充气状态,河水水面主要汇集

于橡胶坝以上 3 ~ 4 km 河段。 区域内分布有重要的

地下水源地 a 和 b(图 1),其中水源地 a 位于橡胶坝

以上区域,水源地 b 位于橡胶坝以下区域。 图 2 为

2015—2020 年密怀顺区域河道补水量和地下水开

采量,密怀顺区域 2 个水源地年均地下水开采量为

0. 77 亿 m3,累积地下水开采量为 4. 6 亿 m3[15] 。

图 2　 2015—2020 年密怀顺区域河道补水量和地下水开采量

Fig. 2　 River
 

water
 

supplement
 

and
 

groundwater
 

mining
 

output
 

in
 

the
 

Mihuaishun
 

Area
 

from
 

2015
 

to
 

2020

1. 2　 监测井布设

研究区布设了 8 眼地下水监测井,位置如图 1
所示。 1 ~ 6 号监测井紧邻河道两侧,与河岸距离不

超过 100 m;7、8 号监测井与河道岸边距离 2 ~ 3 km。
1、2 号监测井附近河道补水期间为有水河段,3、4 号

监测井附近河道在补水量大时才有水面形成,5、
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6 号监测井位于补水河道下游,监测期间水源只有

汛期雨水,河道大部分时间处于干涸状态。 地下水

位监测时间为 2015 年 1 月 1 日至 2020 年 10 月

31 日,监测频率为 1
 

次 / d。

2　 研究方法

2. 1　 特征筛选

2. 1. 1　 地下水位滞后期确定

在关于时间序列的机器学习建模中,识别地下

水位滞后期是一项基本任务[16] 。 地下水位的有效

滞后期使用自相关函数和偏自相关函数计算,偏自

相关函数表示去掉其他滞后期水位的影响,当期滞

后水位对当前水位的影响。 自相关系数和偏自相关

系数的计算公式为

rA = cov(xt,xt -m) / var(xt) (1)
rPA = corr(xt,xt -m xt -1,xt -2,…,xt -m+1) (2)

式中: rA 为当前水位与其滞后水位之间的相关系

数;xt 为当前地下水位;xt-m 为滞后 m 时的历史水

位;t 为当前时间;m 为滞后时间;rPA 为去掉其他滞

后期地下水位的影响,当期滞后水位与当前水位的

相关系数,rPA >0 表示该参数与地下水位呈正相关

关系,rPA <0 表示该参数与地下水位呈负相关关系。
2. 1. 2　 特征筛选方法

a.
 

皮尔逊相关系数法。 选用皮尔逊相关系数

来评价地下水位与各参数的相关性,计算公式为

rP =
∑

n

t = 1
(xt - 􀭰x)(yt - 􀭰y)

∑
n

t = 1
(xt - 􀭰x) 2 ∑

n

t = 1
(yt - 􀭰y) 2

(3)

式中:rP 为皮尔逊相关系数;􀭰x 为地下水位平均值;yt

为当前评价参数值; 􀭰y 为评价参数平均值;n 为时段

数。 rP >0 表示该参数与地下水位呈正相关关系,
rP <0 表示该参数与地下水位呈负相关关系,rP >0. 2
或者 rP <-0. 2 称为参数与地下水位具有相关性。

b.
 

mRMR 法。 mRMR 法通过最大化特征与目

标变量的相关性以保留有效信息,同时最小化特征

之间的冗余性以去除重复或相似信息,从而筛选出

最具判别力且彼此互补的特征子集[17] ,计算公式为

　 Pm =max
S

1
S ∑

fi∈S
I( fi;c) - 1

S 2 ∑
fi,f j∈S

I( fi;f j)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (4)

式中:Pm 为 mRMR 法指数值;fi 为参数 i 的特征;f j
为参数 j 的特征;c 为拟合值;S 为参数特征集;I(x;
y)为变量 x 和 y 的互信息,I 值越大说明两变量包含

的信息越多,则相关性越强,越有利于拟合。
c.

 

RF 法。 应用 MATLAB
 

2016a 中的 RF 工具

箱进行特征重要性分析,该方法是在节点随机选择

一个包含 k 个特征的特征子集,再从这个特征子集

中挑选一个新的评分高的特征进行划分。 模型中的

参数 k 决定特征子集大小[18] 。 本文 RF 法的决策树

棵数设定为 500 棵,每次随机选择的特征数量设定

为 14,通过 importance 函数输出各特征的重要性参

数,并对参数进行归一化处理,将各参数在 RF 模拟

中累积贡献以占比的方式计算。
2. 2　 模型构建与数据处理

2. 2. 1　 地下水位机器学习模型构建

a.
 

极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)
模型。 ELM 模型是由 Huang 等[19]于 2005 年提出的

一种特殊前向反馈神经网络算法,包括输入层、隐含

层、输出层 3 层结构。 作为输入层和隐含层之间的

连接的输入权重和隐含层中的偏置值是随机生成

的,生成后不再调整;通过隐含层输出矩阵的简单广

义逆运算解析计算隐含层和输出层之间的输出权重

矩阵。 该模型具有学习时间短、泛化误差小、操作简

单等优点。 本文 ELM 模型输入数据为地下水位、降
水量、人工回补量、地下水开采量、温度、湿度等。 根

据文献[20]设定模型参数的范围,隐含层节点个数

在 20 ~ 80 选择,激活函数为 sig、sin 和 hardlim。 应

用 MATLAB
 

2016a 软件,采用试错法[20] 对模型参数

进行率定,最终确定各监测井的率定参数组合。
b.

 

带有外部输入的非线性自回归神经网络

( nonlinear
 

auto-regressive
 

model
 

with
 

exogenous
 

inputs,NARX)模型。 NARX 模型是一种特殊类型的

循环神经网络,其在输出层和输入层之间使用全局

反馈连接[21] 。 NARX 模型为神经网络与带有外部

输入的自回归模型的组合,神经网络用于帮助带有

外部输入的自回归模型捕捉非线性关系。 与其他递

归网络相比,NARX 模型收敛速度更快,泛化能力更

好[22-23] 。 除此之外,NARX 模型可用监测值直接作

为输入数据对参数进行训练,使得训练更有效。 本

文 NARX 模型输入数据为地下水位、降水量、人工

回补量、地下水开采量、温度、湿度等,采用 MATLAB
 

R2016a 的神经网络工具箱中默认的参数组合(滞后

期为 2 d、隐含层神经元数量为 10
 

)进行建模,同时

设置最大迭代次数为 1 000
 

次[24] 。
c.

 

RF 模型。 本文 RF 模型输入参数同样为地

下水位、降水量、人工回补量、地下水开采量、温度、
湿度等,需要率定的参数为决策树数量和 k 值。 应

用 MATLAB
 

2016a 中的 RF 工具箱建立模型,经过

反复试验,确定决策树数量为 500
 

棵,k 值为 5
 

。
2. 2. 2　 数据预处理

地下水位、降水量、人工回补量、地下水开采量、
温度、湿度等指标均选择统一时间范围内的日数据。
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降水量、温度和湿度选取当地水文站监测数据,人工

回补量选用实际补水期间统计的日补水量,地下水

开采量只有月数据,将数据平均处理后作为日开采

量。 为了减少机器学习算法受输入变量数值变动范

围的影响,在应用机器学习模型模拟前,首先使用最

小 最大归一化方法对输入变量进行归一化处理,使
其值范围为 0 ~ 1。
2. 2. 3　 评价指标选择

为定量评价参数特征筛选前后机器学习模型的

模拟精度,采用均方根误差(RMSE)、决定系数(R2 )
和纳什效率系数( NSE)作为评价指标。 R2 和 NSE
越接近 1,RMSE 越接近 0 时,预测值与实测值越接

近,模型精度越高,性能越好;当 R2 和 NSE 为 1,
RMSE 为 0 时,可认为该模型为理想模型。

表 1　 不同监测井地下水位与滞后时间的偏自相关系数

Table
 

1　 Partial
 

autocorrelation
 

coefficients
 

between
 

groundwater
 

level
 

and
 

lag
 

time
 

of
 

different
 

mointoring
 

wells

监测井
编号

不同滞后时间下的偏自相关系数

0 d 1 d 2 d 3d 4 d 5 d 6 d 7 d 8 d 9 d 10 d 11 d 12 d 13 d 14 d 15 d 16 d 17 d 18 d 19 d 20 d
1 1. 00 1. 00 -0. 99 0. 99 -0. 95 0. 40 -0. 18 0. 04 -0. 04 -0. 01 -0. 01 -0. 01 -0. 01 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 01 0. 02 0. 03 0. 03
2 1. 00 1. 00 -0. 60-0. 39 -0. 16 0. 04 0. 16-0. 12 -0. 13 -0. 08 -0. 06 -0. 16 -0. 04 0. 05 0. 06 0. 01 0. 01 -0. 03 -0. 02 -0. 01 -0. 06
3 1. 00 1. 00 -0. 91 0. 84 -0. 66 0. 10 -0. 26 0. 27 -0. 27 0. 02 -0. 02 -0. 13 0. 02 0. 05 -0. 03 -0. 14 0. 01 -0. 10 -0. 09 -0. 04 0. 10
4 1. 00 1. 00 -0. 93 0. 80 -0. 63 0. 19 -0. 18 0. 07 -0. 25 0. 17 -0. 07 0. 04 -0. 14-0. 04 0. 01 -0. 06 -0. 07 0. 02 -0. 04 -0. 08 0. 05
5 1. 00 1. 00 -1. 00 1. 00 -0. 96 0. 41 -0. 18 0. 05 -0. 03 0. 00 -0. 01 0. 00 0. 00 0. 00 0. 01 0. 01 0. 02 0. 02 0. 03 0. 04 0. 04
6 1. 00 1. 00 -0. 63-0. 34 -0. 20-0. 13 -0. 08-0. 05 -0. 04 -0. 02 -0. 02 -0. 01 -0. 01 0. 00 0. 00 0. 01 0. 01 0. 01 0. 02 0. 02 0. 02
7 1. 00 0. 59 0. 25 0. 00 -0. 07-0. 09 -0. 04 0. 02 0. 05 0. 07 0. 06 0. 04 0. 02 0. 01 0. 01 0. 02 0. 02 0. 02 0. 02 0. 01 0. 01
8 1. 00 0. 92 -0. 76 0. 53 -0. 32 0. 06 -0. 06 0. 16 -0. 18 0. 08 -0. 06 0. 04 -0. 06-0. 01 -0. 03 0. 01 0. 05 0. 03 0. 01 0. 02 0. 01

3　 结果与分析

3. 1　 特征筛选结果

根据 Rajaee 等[25]的研究,利用机器学习算法建

立的地下水位模型输入参数主要为地下水位、降水

量、温度、河流流量、蒸发量、地表水位和湿度。 研究

区地下水埋深在补水前为 37 ~ 54 m,补水后为 15 ~
28 m,均大于 4 m,因此模拟不考虑地下水蒸发量。
河道补水期间河流有流量和水位数据,但在非补水

期间,河流基本为干涸状态,没有流量和水位数据,
因此模拟不考虑河流流量和地表水位。 另外,研究

区内有大型地下水源地,地下水开采量对地下水位

影响很大。 因此确定地下水位、降水量、人工回补

量、地下水开采量、温度和湿度作为本次地下水位机

器学习模型的参数。
在机器学习模型建模和预测中,参数滞后期识

别非常重要[26] 。 地下水开采量数据为月数据,不考

虑地下水开采量的滞后影响;根据 Zanotti 等[27] 的

研究,不考虑湿度和温度的滞后期;人工回补和降水

过程发生后,研究区地下水位的抬升不是瞬间产生

的,因此需要考虑地下水位、人工回补量和降水量的

滞后影响。 本次模拟所用数据量为 2 125, 根据

Rajaee 等[25]的研究选择的特征参数数量应控制在

10 ~ 20,因此确定特征筛选后的输入参数数量为 20。
3. 1. 1　 地下水位有效滞后期确定

根据研究区包气带厚度及介质情况,设置地下

水位滞后期上限为 20 d。 首先计算 2 号监测井的自

相关函数,结果为 0. 956 ~ 0. 997,相关性较高。 可

见,采用自相关函数无法识别出研究区的地下水位

有效滞后期。 产生这种现象的主要原因为监测井地

下水位受河道补水和水源地地下水开采等人为因素

影响显著,河道补水方案会根据补水水源、降雨等情

况调整,每年的补水时间和补水量均不同,地下水位

变化没有周期性,需进一步计算偏自相关系数[28] 。
对地下水位时间序列进行二阶差分后,进行偏自相

关分析,得到 1 ~ 8 号监测井的偏自相关系数,结果

如表 1 所示,置信区间选为 rPA >0. 05 及 rPA <-0. 05
区间,超过置信区间的地下水位滞后期被认为是机

器学习模型预测中的有效地下水位滞后期。 由表 1
可见,1 ~ 8 号监测井地下水位有效滞后期为 5 ~
11 d,地下水位滞后期均较小,这主要与研究区水文

地质条件、近年来开展的地下水回补工作有关。 研

究区河道底部介质渗透系数为 0. 67 ~ 17. 5 m / d,
2015—2020 年区域内潮白河地下水回补河段年均

补水量 0. 54 万 m3,河道渗透性良好,回补期间河道

存在水面,回补结束约一个月后随着河道的入渗蒸

发,水面逐渐消失。
3. 1. 2　 地下水位主要影响参数的特征筛选

对主要影响参数与地下水位进行相关性分析。
研究区地下水位变化主要受降水量、人工回补量、地
下水开采量、温度和湿度影响,其中地下水位抬升需

要考虑带有滞后的人工回补量、降水量[29] 。 将滞后

14 d 的人工回补量和降水量作为模型输入,同时考

虑地下水开采量、降水、温度、湿度等参数,计算 1 ~
8 号监测井的地下水位变化与各参数的皮尔逊相关

系数,结果如表 2 所示,表中 Q 为人工回补量,P 为
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表 2　 不同监测井地下水位与参数的皮尔逊相关系数

Table
 

2　 Pearson
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

groundwater
 

level
 

and
 

parameters
 

of
 

different
 

monitoring
 

wells
 

参数 1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号 参数 1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号

Q 0. 31 0. 25 0. 22 0. 25 0. 34 0. 36 0. 06 0. 23 P2 0. 05 0. 00 -0. 03 -0. 02 0. 02 0. 02 0. 02 0. 01
Q1 0. 31 0. 25 0. 23 0. 25 0. 34 0. 36 0. 07 0. 23 P3 0. 05 0. 01 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 02 0. 02 0. 02
Q2 0. 31 0. 25 0. 23 0. 26 0. 35 0. 37 0. 08 0. 23 P4 0. 05 0. 01 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 02 0. 02 0. 02
Q3 0. 31 0. 26 0. 23 0. 26 0. 35 0. 37 0. 08 0. 23 P5 0. 05 0. 01 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 02 0. 03 0. 02
Q4 0. 31 0. 26 0. 23 0. 26 0. 35 0. 37 0. 09 0. 24 P6 0. 05 0. 01 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 03 0. 03 0. 02
Q5 0. 32 0. 27 0. 23 0. 26 0. 36 0. 38 0. 10 0. 24 P7 0. 05 0. 01 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 03 0. 03 0. 01
Q6 0. 32 0. 27 0. 23 0. 26 0. 36 0. 38 0. 10 0. 24 P8 0. 05 0. 01 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 03 0. 03 0. 01
Q7 0. 32 0. 27 0. 24 0. 26 0. 36 0. 38 0. 11 0. 24 P9 0. 05 0. 02 -0. 03 -0. 02 0. 03 0. 03 0. 03 0. 01
Q8 0. 32 0. 28 0. 24 0. 26 0. 37 0. 38 0. 12 0. 24 P10 0. 06 0. 02 -0. 03 -0. 02 0. 04 0. 03 0. 03 0. 01
Q9 0. 32 0. 28 0. 24 0. 27 0. 37 0. 38 0. 13 0. 25 P11 0. 06 0. 02 -0. 02 -0. 02 0. 04 0. 03 0. 03 0. 01
Q10 0. 32 0. 29 0. 24 0. 27 0. 37 0. 39 0. 14 0. 25 P12 0. 06 0. 02 -0. 02 -0. 02 0. 04 0. 03 0. 04 0. 00
Q11 0. 32 0. 29 0. 25 0. 27 0. 38 0. 39 0. 14 0. 25 P13 0. 06 0. 02 -0. 02 -0. 02 0. 04 0. 04 0. 04 0. 00
Q12 0. 32 0. 29 0. 25 0. 27 0. 38 0. 39 0. 15 0. 25 P14 0. 06 0. 02 -0. 02 -0. 02 0. 04 0. 04 0. 04 0. 00
Q13 0. 33 0. 30 0. 25 0. 27 0. 38 0. 39 0. 16 0. 25 Ra 0. 36 0. 49 0. 44 0. 44 0. 31 0. 30 0. 49 0. 91
Q14 0. 33 0. 30 0. 25 0. 27 0. 38 0. 39 0. 17 0. 25 Rb 0. 78 0. 77 0. 84 0. 86 0. 85 0. 86 0. 48 0. 05
P 0. 04 0. 00 -0. 03 -0. 03 0. 02 0. 02 0. 01 0. 01 T -0. 30 -0. 06 -0. 13 -0. 10 0. 10 0. 09 -0. 07 -0. 06
P1 0. 04 0. 00 -0. 03 -0. 02 0. 02 0. 02 0. 01 0. 02 H 0. 12 0. 03 -0. 11 -0. 08 0. 05 0. 01 0. 11 -0. 43

降水量,Q 和 P 的下标数字代表滞后天数,如 Q1 代

表滞后 1 d 的人工回补量;Ra 为水源地 a 开采量;Rb

为水源地 b 开采量;T 为温度;H 为湿度,下同。 置

信区间为 rp >0. 2 及 rp <-0. 2 区间,置信区间外的相

关系数绝对值越大,地下水位与该参数的相关性越

大。 由表 2 可见,地下水开采量和人工回补量与各

监测井地下水位的相关系数均较大,尤其是距离水

源地或回补河道较近的 1 ~ 6 号监测井,相关系数均

大于 0. 2,河道外围的 7 ~ 8 号监测井相关系数相对

较小,但仍大于降水量、温度和湿度,说明地下水开

采量和人工回补量是研究区地下水位的主要影响因

素,降水量、温度和湿度影响则相对较小。

表 3　 应用 mRMR 法获得的不同监测井排名前 20 的参数

Table
 

3　 Top
 

20
 

parameters
 

of
 

different
 

monitoring
 

wells
 

obtained
 

by
 

applying
 

mRMR
 

method
 

排名 1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号 排名 1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号

1 Q6 Ra Ra Ra Ra Ra Ra Ra 11 P8 P9 P3 P5 Q3 Q11 P10 P
2 Ra H H Q3 Q11 Q9 Q8 Rb 12 Q13 Q4 P4 Q11 P4 P13 Q11 P4

3 Rb Rb Rb Rb Rb Rb Rb H 13 P P7 P P13 Q12 P11 P13 Q10

4 H Q14 Q9 T H H T Q1 14 Q1 Q13 P13 Q1 P12 Q6 Q1 P12

5 Q14 T T Q14 T P12 P T 15 P13 P5 Q12 P11 P3 P3 P5 P
6 T Q1 P12 H P Q14 H Q14 16 Q7 P2 P6 P6 Q7 Q13 P11 Q13

7 P P6 Q1 P14 P7 T P14 P9 17 P3 P P11 Q6 P13 P9 Q9 P10

8 P14 P4 P14 P Q14 P Q14 Q3 18 P12 P14 P2 P1 Q P4 P4 Q5

9 P2 Q12 Q14 P12 P2 P14 P12 P14 19 Q12 P12 Q8 Q13 P5 Q1 Q13 P1

10 Q3 P8 P5 Q8 P14 P10 Q3 P2 20 P1 Q11 P9 P10 P P2 P2 P13

为提高地下水位机器学习模型模拟精度和运行

效率,应用 mRMR 法对地下水位主要影响参数进行

冗余数据筛选[30] 。 将滞后 14 d 的人工回补量和降

水量、两个水源地的地下水开采量、温度、湿度作为

模型的备选输入,分别对 1 ~ 8 号监测井地下水位主

要影响参数进行评价,获得各参数的影响排序。

表 3 为应用 mRMR 法获得的排名前 20 的参数。
由表 3 可见,应用 mRMR 法特征筛选后的参数

中降水量滞后数据多于人工回补量数据,而从地下

水位与各参数的相关性分析结果可知,地下水位与

人工回补量的相关性远大于降水量,可见 mRMR 法

更侧重于降水量及滞后量,忽略了人工回补量的筛

选。 因此,应用 RF 法对地下水位主要影响参数重

要性进行分析,结果如表 4 所示,进而筛选出重要性

排名前 20 的参数。
由表 4 可见,应用 RF 法筛选后的参数保留了大

量人工回补量数据,但降水量数据又偏少,可见该法

侧重于筛选人工回补量及滞后量,但忽略了降水量的

筛选。 因此,本文参数的特征筛选综合 mRMR 法与

RF 法评价结果,最终确定出各监测井的模型输入参

数,结果见表 5,其中 L 为地下水位,下标数字代表滞

后天数。 由表 5 可见,采用 mRMR 法和 RF 法联合筛

选后的参数既考虑了人工回补量滞后的影响,又考虑

了降水量滞后的影响,有效避免了单一方法的缺陷。
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表 4　 应用 RF 法获得的不同监测井参数特征重要性占比

Table
 

4　 Proportion
 

of
 

parameter
 

characteristic
 

importance
 

of
 

different
 

monitoring
 

wells
 

obtained
 

by
 

RF
 

method
 

参数
不同监测井参数重要性占比 / %

1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号
参数

不同监测井参数重要性占比 / %
1 号 2 号 3 号 4 号 5 号 6 号 7 号 8 号

Q 1. 29 1. 02 1. 43 0. 37 0. 11 0. 90 0. 31 0. 69 P2 0. 54 0. 69 0. 63 0. 07 0. 05 0. 48 0. 10 0. 04
Q1 1. 23 0. 93 1. 28 0. 35 0. 09 0. 79 0. 29 0. 53 P3 0. 61 0. 85 0. 81 0. 08 0. 06 0. 56 0. 16 0. 07
Q2 1. 76 1. 54 1. 70 0. 71 0. 14 1. 33 0. 38 1. 56 P4 0. 43 0. 56 0. 48 0. 06 0. 04 0. 34 0. 08 0. 04
Q3 1. 54 1. 19 1. 64 0. 65 0. 14 1. 16 0. 37 1. 42 P5 0. 42 0. 42 0. 40 0. 05 0. 04 0. 31 0. 06 0. 03
Q4 1. 28 0. 99 1. 40 0. 36 0. 10 0. 81 0. 30 0. 59 P6 0. 31 0. 38 0. 33 0. 05 0. 02 0. 24 0. 05 0. 03
Q5 1. 52 1. 10 1. 62 0. 45 0. 13 1. 14 0. 36 1. 37 P7 0. 43 0. 55 0. 45 0. 06 0. 04 0. 34 0. 08 0. 04
Q6 38. 02 29. 94 34. 89 39. 96 90. 27 61. 76 69. 82 32. 57 P8 0. 38 0. 38 0. 36 0. 05 0. 03 0. 30 0. 06 0. 03
Q7 1. 06 0. 91 1. 15 0. 30 0. 08 0. 74 0. 17 0. 41 P9 0. 43 0. 50 0. 44 0. 06 0. 04 0. 33 0. 07 0. 03
Q8 1. 17 0. 93 1. 20 0. 32 0. 09 0. 78 0. 26 0. 49 P10 0. 48 0. 65 0. 53 0. 07 0. 05 0. 39 0. 08 0. 04
Q9 1. 34 1. 07 1. 52 0. 43 0. 11 1. 14 0. 33 1. 30 P11 0. 60 0. 79 0. 76 0. 08 0. 06 0. 54 0. 12 0. 07
Q10 1. 33 1. 06 1. 49 0. 42 0. 11 1. 03 0. 32 0. 95 P12 0. 55 0. 77 0. 64 0. 07 0. 05 0. 54 0. 10 0. 05
Q11 2. 67 4. 45 2. 43 3. 39 0. 30 1. 93 0. 82 6. 47 P13 0. 40 0. 39 0. 39 0. 05 0. 04 0. 32 0. 06 0. 03
Q12 2. 04 1. 82 1. 79 0. 72 0. 14 1. 48 0. 39 1. 65 P14 0. 45 0. 57 0. 50 0. 07 0. 05 0. 34 0. 08 0. 04
Q13 2. 45 1. 89 2. 11 0. 72 0. 15 1. 48 0. 40 2. 81 Ra 6. 90 8. 27 2. 76 10. 79 0. 45 3. 09 1. 20 7. 42
Q14 2. 60 2. 31 2. 22 0. 77 0. 16 1. 64 0. 70 5. 31 Rb 15. 17 16. 87 21. 61 26. 26 5. 99 6. 85 17. 02 22. 42
P 0. 48 0. 62 0. 50 0. 07 0. 05 0. 39 0. 08 0. 04 T 7. 16 13. 08 7. 88 11. 38 0. 62 4. 61 4. 84 7. 76
P1 0. 42 0. 50 0. 41 0. 05 0. 04 0. 33 0. 07 0. 03 H 2. 55 2. 02 2. 22 0. 72 0. 15 1. 57 0. 47 3. 65

表 5　 不同监测井经过特征筛选后的模型输入参数

Table
 

5　 Input
 

parameters
 

for
 

models
 

after
 

feature
 

selection
 

of
 

different
 

monitoring
 

wells

监测井
编号

地下水位参数 主要影响参数

数量 名称 数量 名称

1 6 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 14 Ra 、Rb 、H、T、Q、Q1 、Q3 、Q6 、Q11 、Q13 、Q14 、P2 、P8 、P14

2 11 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 、L7 、L8 、L9 、L10 、L11 9 Ra 、Rb 、H、T、Q1 、Q9 、Q14 、P4 、P6

3 11 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 、L7 、L8 、L9 、L10 、L11 9 Ra 、Rb 、H、T、Q1 、Q9 、Q14 、P12 、P14

4 9 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 、L7 、L8 、L9 11 Ra 、Rb 、H、T、Q3 、Q8 、Q10 、Q14 、P、P12 、P14

5 6 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 14 Ra 、Rb 、H、T、Q3 、Q10 、Q11 、Q12 、Q14 、P、P2 、P4 、P7 、P14

6 6 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 14 Ra 、Rb 、H、T、Q6 、Q9 、Q11 、Q14 、P、P10 、P11 、P12 、P13 、P14

7 5 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 15 Ra 、Rb 、H、T、Q1 、Q3 、Q9 、Q11 、Q14 、P5 、P10 、P11 、P12 、P13 、P14

8 8 L1 、L2 、L3 、L4 、L5 、L6 、L7 、L8 12 Ra 、Rb 、H、T、Q1 、Q3 、Q13 、Q14 、P、P2 、P9 、P14

3. 2　 特征筛选对地下水位机器学习模型模拟效果

的影响

3. 2. 1　 特征筛选对模型模拟精度的影响

将未经过特征筛选的 34 个参数和经过特征筛

选的 20 个参数分别输入到已经构建好的密怀顺区

域 ELM、NARX、RF 模型中,对 1 ~ 8 号监测井的地下

水位进行模拟,对输出结果进行对比分析。 由于篇

幅限制,只列出 1 号和 7 号监测井应用不同机器学

习模型在参数特征筛选前后的模拟值与监测值的对

比,如图 3 所示。 由图 3 可见,无论是距离河道较近

的 1 号监测井,还是距离河道较远的 7 号监测井,参
数经过特征筛选后,ELM 模型模拟值与监测值吻合

效果明显优于筛选前,特征筛选对于 ELM 模型的模

拟精度有明显提升。 RF 模型的输入参数经过特征

筛选后,模拟值也更接近监测值,筛选效果较好,特
征筛选对于 RF 模型模拟精度有一定程度的提升。
NARX 模型在 1 号监测井进行模拟时,特征筛选前

后模拟值均与监测值吻合较好,模型模拟精度没有

明显改变;在 7 号监测井的模拟中,特征筛选后的模

拟值与监测值反而出现了一定差距,特征筛选在一

定程度上降低了模拟精度。 可见,在不同地下水位

机器学习模型中,特征筛选对模型模拟精度的影响

不同。
分别计算 1 ~ 8 号监测井在 3 种地下水位机器

学习模型中特征筛选前后的 RMSE、NSE 和 R2 值,
结果见表 6。 由表 6 可见,特征筛选对 ELM 模型的

3 项评价指标均有很大提升,RMSE、NSE 和 R2 分别

提升了 63%、98%和 45%,特征筛选前 ELM 模型的

模拟结果几乎不可信,而经过特征筛选后的模拟结

果可信度得到了很大提高。 这可能是由于 ELM 模

型结构简单,更善于处理低维度的简单数据,特征筛

选对于 ELM 模型构建十分必要。 NARX 模型特征

筛选前后的 RMSE、 NSE 和 R2 变化不大, 其中

RMSE、NSE 出现小幅度下降,分别下降了 14%、9%。
NARX 模型特征筛选前的模拟精度已经达到较高水

平,筛选后出现模拟精度下降现象,推测是由于

NARX 模型中的神经网络结构更善于从复杂数据中

找寻规律,特征维数增加会进一步提高精度。 RF 模

型特征筛选后的 RMSE、 NSE 和 R2 分别提升了

49%、6%和 2%,评价指标除 RMSE 外,其他指标提
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图 3　 1 号和 7 号监测井地下水位机器学习模型中特征筛选前后的模拟效果对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

simulation
 

effects
 

before
 

and
 

after
 

feature
 

selection
 

in
 

machine
 

learning
 

models
 

for
 

groundwater
 

level
 

of
 

monitoring
 

wells
 

1
 

and
 

7

表 6　 3 种模型特征筛选前后的模拟效果评价指标平均值

Table
 

6　 Average
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

calculated
 

by
 

three
 

models
 

before
 

and
 

after
 

feature
 

selection

模型 时段 RMSE / m NSE R2

ELM

NARX

RF

筛选前 2. 050 0. 018 0. 477
筛选后 0. 753 0. 836 0. 874
筛选前 0. 316 0. 959 0. 982
筛选后 0. 361 0. 880 0. 981
筛选前 0. 704 0. 917 0. 956
筛选后 0. 357 0. 972 0. 972

升不明显。 这主要是由于 RF 模型在迭代模拟过程

中内置了特征筛选这一过程,在模型运行时对高维

数据筛选能力较强,不易受到冗余信息干扰,因此在

输入特征维度较高时也体现了较高精确度。
综上所述,对于 3 种机器学习模型,特征筛选在

模拟精度方面提升效果由大到小依次为 ELM 模型、
RF 模型、NARX 模型,特征筛选极大地提升了 ELM
模型模拟精度,对 RF 模型精度也有一定提高,但对

NARX 模型没有明显效果。 可见,特征筛选对于

ELM 模型构建具有重要意义。
3. 2. 2　 特征筛选对模型运行速度的影响

对 3 种地下水位机器学习模型特征筛选前后的

运行速度进行比较,模型均在型号为 Inter
 

Core
 

i7-

4970 的 8 核 CPU 的计算机中运行,结果显示,特征

筛选前后 ELM 模型的运行速度均为 5 s 左右,RF 模

型则为 10 s 左右,特征筛选对 ELM 模型和 RF 模型

运行速度几乎没有影响。 特征筛选前 NARX 模型

运行 时 间 为 18 min, 特 征 筛 选 后 运 行 时 间 为

1. 5 min,模型运行速度提升了 11 倍,可见特征筛选

极大程度提升了 NARX 模型的运行速度,减少了模

型的运算负担,同时也保证了模型精度,可见特征筛

选对 NARX 模型构建具有重要意义。

4　 结　 论

a.
 

密怀顺区域地下水位机器学习模型中特征

参数包括地下水位及滞后值、地下水开采量、人工回

补量及滞后值、降水量及滞后值、温度、湿度等 20 个

参数。 地下水位及滞后天数可利用偏自相关系数法

获取。 人工回补量及滞后值、降水量及滞后值由

mRMR 法和 RF 法联合确定,其中 mRMR 法侧重筛

选人工回补量及滞后值的数据冗余,RF 法则侧重筛

选降水量及滞后值的数据冗余。
b.

 

特征筛选可以有效提高 ELM 模型和 RF 模

型的模拟精度,但对 NARX 模型作用较小。 特征筛

选后,ELM 模型的 RMSE、 NSE 和 R2 分别提升了
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63%、98%和 45%,RF 模型分别提升了 49%、6%和

2%,NARX 模型的 RMSE 和 NSE 则分别下降了 14%
和 9%。

c.
 

特征筛选可以有效提升 NARX 模型运行效

率,特征筛选后 NARX 模型运行速度提升了 11 倍。
特征筛选对 ELM 模型和 RF 模型运行速度没有明

显作用。
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