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加权平均集成神经网络模型在城市需水预测中的应用

崔东文

(云南省文山州水务局,云南 文山摇 663000)

摘要:针对单一神经网络模型预测误差波动大、精度不高等问题,提出基于 SVM、BP 和 Elman 神经

网络基本模型的加权平均集成需水预测模型。 首先,利用相关分析和 ADF 单位根检验,选取需水

预测主要影响因子。 为避免模型过度拟合,引入虚拟维,并针对 BP、Elman 神经网络标准算法收敛

速度慢、易陷入局部极值的不足,采用自适应动量算法改进 BP 和 Elman 神经网络标准算法,依次

构建 SVM、BP 和 Elman 需水预测单一模型,并对上海市 2002—2011 年需水量进行预测;最后,基于

加权平均方法对各单一模型预测结果进行综合集成。 结果表明:利用加权平均集成模型对上海市

2002—2011 年需水量进行预测的平均相对误差绝对值为 1郾 8004% ,最大相对误差绝对值为

3郾 6995% ,精度和泛化能力均大幅优于各单一模型。 说明本研究建立的加权平均集成模型用于需

水预测是合理可行和有效的,它综合了各单一模型的优点,有效避免了单一模型预测误差过大和不

稳定的缺点,具有预测精度高、泛化能力强、误差变化幅度不大等特点。
关键词:需水预测;支持向量机;BP 神经网络;Elman 神经网络;加权平均集成模型
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Application of weighted average integrated neural network model to
urban water demand forecasting

CUI Dongwen
(Wenshan Water Conservancy Bureau of Yunnan Province, Wenshan 663000, China)

Abstract: A single neural network model has the disadvantages of a large degree of error fluctuation and low
precision. To solve these problems, a weighted average integrated water demand forecast model was developed
based on the SVM, BP, and Elman neural network models. First, correlation analysis and an ADF test of the unit
root were conducted to select the main factors in water demand forecasting. In order to avoid model overfitting, the
virtual dimension was introduced. To overcome the shortcomings, including the slow convergence and likely
occurrence of local extreme values of the BP and Elman neural network standard algorithms, the adaptive
momentum algorithm was used to improve the BP and Elman neural network algorithms. The SVM, BP, and Elman
models, each of them being a single model, were constructed, and were applied to water demand forecasting in
Shanghai City during the period from 2002 to 2011. Finally, the weighted average method was used to integrate the
results of the three single models. The study results show that the absolute value of the average relative error and
the absolute value of the maximum relative error of the integrated model were 1郾 800 4% , and 3郾 699 5% ,
respectively, for water demand forecasting in Shanghai City during the period from 2002 to 2011. The precision and
generalization ability of the integrated model were much better than those of the single model, indicating that the
proposed weighted average integrated model was a feasible option and effective in water demand forecasting. The
proposed model integrates the advantages of each single model, effectively avoids the problem of a large degree of
prediction error and the instability of a single model, and has the advantages of high precision, strong generalization
ability, and slight changes in errors.

Key words: water demand prediction; support vector machine; BP neural network; Elman neural network;
weighted average integrated model
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1摇 研究背景

城市需水量预测是给水系统规划与管理的重要

内容之一,也是制定水资源发展战略的重要环

节[1],准确有效地预测需水量对社会经济和环境的

协调发展具有重要的意义。 传统需水预测一般采用

定额法、时间序列法、回归分析法以及灰色预测法等

方法,这些传统方法忽视了需水诸影响因素间动态

相互制约的关系,存在预测精度不高等问题和不

足[2鄄3]。 城市需水预测是以经济发展特征和用水现

状为基础,受到城市规模、社会经济发展水平和政府

政策等诸多相关因素的影响,是一个典型的多层次

复杂非线性系统,适宜借助人工神经网络( artifical
neural network,ANN) 等智能算法来解决其高维、非
线性预测问题。 ANN 中的 BP 神经网络 ( back鄄
propagation network,BP)和 Elman 神经网络在城市

需水预测中得到了广泛应用[4鄄5]。 然而在实际应用

中,BP 神经网络存在着学习收敛速度慢、易陷入局

部极值等不足。 为克服 BP 算法中的不足,基于附

加动量法、自适应速率调整法、弹性算法、拟牛顿法、
共轭梯度法、Levenberg鄄Marquardt 法以及遗传算法

(genetic algorithm,GA)等智能算法优化 BP 网络权

值阈值等的改进算法被提出[6鄄8],并在改进的 BP 神

经网络算法中得到了应用[5,9]。 Elman 神经网络是

一种典型的动态神经元网络,其网络结构及算法较

BP 神经网络有较大改善,但由于 Elman 神经网络是

在 BP 神经网络的基础上改进而来,也采用 BP 神经

网络算法进行权值修正,因此同样存在着学习速度

较慢,易陷入局部极值等缺点。 支持向量机(support
vector machine,SVM)是一种通用的前馈神经网络,
用于解决模式分类和非线性映射问题。 SVM 具有

严谨的数学基础,通过统计学习中的 VC 维(vapnik鄄
chervonenkis dimension)理论和寻求结构风险最小化

原理来提高泛化能力,已成为继 ANN 之后机器学习

领域新的研究热点,其最小结构风险二次规划寻优

理论、支持向量决定 SVM 拓扑结构、支持向量数目

决定计算复杂程度的三大优势决定了它在机器学习

领域有着举足轻重的地位[8,10鄄11]。 集成预测是 Bates
等[12]在 1969 年提出的组合预测思想,其目的是为

了有效地利用各种模型的优点,将不同的预测方法

进行适当组合,综合利用各种方法所提供的信息,从
而尽可能提高预测精度。 实践表明,不同的预测方

法往往有不同的预测结果,不同的预测方法能挖掘

不同的有用信息,不同模型的预测结果通常具有互

补性,其预测精度也各有悬殊。 没有一种适用于所

有预测的通用方法,任何一种预测方法都有其适用

性和局限性,因此应依据实际问题选择适当的模型

与方法[13]。
在实际应用中,决定预测模型精度的关键因素

是问题本身的复杂程度,针对不同问题选择恰当的

预测方法是决定预测效果优劣的关键。 基于此,笔
者针对上海市需水预测的小样本容量问题,经过调

试和筛选,选用 SVM、BP 和 Elman 神经网络作为基

本预测模型,并利用下述方法提高 SVM、 BP 和

Elman 单一模型的预测精度和泛化能力:一是采用

交叉验证法(cross validation,CV)确定 SVM 模型中

的惩罚因子 c 和核函数参数 g;二是针对 BP、Elman
神经网络标准算法收敛速度慢、易陷入局部极值的

不足,采用自适应动量算法改进 BP、Elman 神经网

络标准算法;最后,基于集成预测的思想,采用加权

平均方法构建综合集成预测模型,并以上海市

2002—2011 年需水量预测为例,以验证加权平均集

成模型的预测精度。

2摇 预测模型简介

2. 1摇 支持向量机(SVM)
SVM 是 20 世纪 90 年代中后期发展起来的基

于统计学习理论而构建的典型神经网络。 SVM 用

于回归时,其基本思想不再是寻找最优分类面将样

本分开,而是寻找一个最优超平面,使得所有训练样

本离该最优超平面距离最短,这个超平面可看作拟

合好的曲线。 SVM 类似于一个 3 层前馈神经网络,
其隐层节点数对应于输入样本与一个支持向量机的

内积核函数,输出节点数对应于隐层输出的线性组

合。 SVM 神经网络拓扑结构及算法步骤可参阅笔

者论文[8,14]及相关文献[10鄄11]。
2. 2摇 BP 与 Elman 神经网络

BP 神经网络是一种单向传播的多层前馈神经

网络,主要特点是信号前向传播,误差反向传播,其
算法的精髓是将网络的输出与期望输出间的误差通

过反向传播分摊到各神经元的权值和阈值,通过多

次迭代使 BP 神经网络的预测输出不断逼近期望输

出。 由非线性变换单元组成的 BP 神经网络,不仅

结构简单(仅含输入、输出和隐节点 3 层),而且具

有良好的非线性映射能力,主要应用于函数逼近、模
式识别、分类和数据压缩等领域。 限于篇幅,其网络

拓扑结构及算法步骤可参阅笔者的研究[9,15鄄17] 及相

关文献[6鄄7,11,18]。
Elman 神经网络是 Elman 于 1990 年提出的,该

模型是在前馈式网络的隐含层中增加了一个承接

层,作为一步延时算子,以达到记忆的目的,从而使

系统具有适应时变特性的能力,能够更生动、更直接
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地反映系统的动态特性。 与 BP 神经网络本质上的

区别是,Elman 网络既有前馈连接,又有反馈连接,
能有效克服 BP 神经网络不具备动态特性的缺点。
Elman 神经网络同样可以以任意精度逼近任意非线

性映射,工程中主要用于动态预测,在函数逼近、模
式识别等方面也均有应用,其网络拓扑结构及算法

步骤可参阅笔者论文[9,16,19]及相关文献[6鄄7,11,18]。
2. 3摇 BP 与 Elman 神经网络算法的改进

由于 BP 和 Elman 神经网络均是采用梯度下降

算法,其权值和阈值的调整是沿着误差函数下降最

快的方向———负梯度方向进行的。 梯度下降算法在

最初几步下降较快,但随着接近最优值,梯度趋于

零,误差函数开始下降缓慢,陷入局部极值。 针对

BP 和 Elman 神经网络算法中的不足,笔者采用自适

应动量算法改进标准梯度下降算法。 自适应动量算

法是将附加动量法和自适应学习速率调整法结合起

来,利用二者的优点,大大提高 BP 和 Elman 神经网

络的收敛速度和预测精度。 自适应动量算法的原理

及步骤[6鄄7,9,18]简述如下:
步骤一:附加动量法。 附加动量法是在反向算

法的基础上,在每一个权值变化基础上增加一项正比

于前次权值变化量的值,并根据反向算法来产生新的

权值变化。 附加动量法权值、阈值的调节公式为

驻w(k + 1) = (1 - mc)浊 Ñf(w(k)) + mc驻w(k)
(1)

驻b(k + 1) = (1 - mc)浊 Ñf(w(k)) + mc驻b(k)
(2)

式中:k 为训练次数;浊 为学习速率;mc 为动量因子,
一般取 0郾 95 左右;Ñf(w( k))为误差函数的梯度;
驻w 为权值变化量;驻b 为阈值变化量。

附加动量法实质是将最后一次权阈值的变化通

过一个动量因子来传递,当增加动量项后,使得权阈

值调节向着误差曲面底部的平均方向变化,当网络

权值、 阈 值 进 入 误 差 曲 面 底 部 的 平 坦 区 时,
Ñf(w(k))变得很小,此时 驻w(k+1)抑驻w(k),从而

避免了 驻w=0 情况的出现,有助于使网络从误差曲

面的局部极小值中跳出。 合理使用权值修正公式的

判断条件为

mc =
0 摇 当 SSE(k) > SSE(k - 1) 伊 1郾 04
0郾 95摇 当 SSE(k) < SSE(k - 1)
mc 摇

ì

î

í

ï
ï

ïï 其他

摇 (3)

式中:SSE为网络误差。
步骤二:自适应学习速率调整法。 上述式(1)

和式(2)中学习速率 浊 的选择对于网络训练及预测

效果的影响较大,浊 选择太大,将导致误差值 SSE来

回振荡;浊 选择太小,则导致太小的动量能量,从而

使网络只能跳出很小的“坑冶,而对于较大的“坑冶或
“谷冶则无能为力,这必然对学习速率 浊 的选择带来

困难。 为了解决学习速率 浊 的选择问题,提出了自

适应学习速率调整法。 自适应学习速率调整公式为

浊(k + 1) =
1郾 05浊(k)摇 当 SSE(k + 1) < SSE(k)
0郾 7浊(k) 摇 当 SSE(k + 1) > 1郾 04SSE(k)
浊(k) 摇

ì

î

í

ïï

ïï
其他

(4)
式中,学习速率 浊 可根据误差值 SSE的大小自动调

整。 当新 SSE超过旧 SSE一定的倍数时,学习速率将

减小;否则其学习速率保持不变;当新 SSE小于旧 SSE

时,学习速率将增加。 该方法可以保证网络总是以

最大可接受的学习速率进行训练。
自适应动量算法综合了附加动量法和自适应学

习速率调整法的优点,具有收敛速度快、预测精度

高、不易陷入局部极值等优点,在 BP 和 Elman 神经

网络算法中得到了广泛应用。
2. 4摇 集成预测方法

加权平均预测法是依据各单一模型预测效果的

优劣给出不同的权重,然后求加权平均值,以加权平

均值作为集成模型预测值[20鄄21]。 加权平均值 軃x 的计

算公式为

軃x = 移
k

i = 1
w i軃xi (5)

式中:軃xi( i=1,2,…,k)为第 i 个模型的预测值;w i 为

第 i 个模型的权重,移
k

i = 1
w i = 1,w i 逸0。 权重 wi 的确

定一般根据各单一模型的预测值或拟合值的平均相

对误差计算得到,对于预测或拟合精度高的模型给出

更大的权重。 本文以预测平均相对误差绝对值作为

确定各单一模型权重的依据,即给予预测相对误差绝

对值较小的模型更大的权重。 权重的计算公式为

w i =
1 / ei

移
k

i = 1
1 / ei

(6)

式中: ei 为第 i 个模型预测相对误差的绝对值。
2. 5摇 集成预测步骤

基于上述 SVM、BP 和 Elman 神经网络基本原

理和集成预测方法,加权平均集成神经网络模型实

现需水预测的步骤可归纳如下:
a. 确定输入向量。 利用相关分析和多重线性

回归 P 值检验的方法遴选出与需(用)水密切相关

的影响因子,利用 ADF 进行单位根检验,对所选取

的影响因子原始序列进行平稳性检验,对不平稳的

序列进行差分,确定影响因子原始序列的平稳性和
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模型的输入向量。

表 1摇 上海市 1980—2011 年用水量及其影响因子情况

年份
总用水量 /

亿 m3
户籍人口 /

万人
服务业产值 /

亿元
轻工业

产值 / 亿元
年份

总用水量 /
亿 m3

户籍人口 /
万人

服务业产值
/ 亿元

轻工业
产值 / 亿元

1980 9郾 73 1 146郾 52 65郾 69 331郾 13 1996 23郾 11 1 304郾 43 1 292郾 11 2 334郾 29
1981 10郾 17 1 162郾 84 69郾 84 360郾 12 1997 23郾 32 1 305郾 46 1 592郾 74 2 528郾 19
1982 10郾 09 1 180郾 51 74郾 44 359郾 62 1998 24郾 12 1 306郾 58 1 855郾 36 2 527郾 56
1983 10郾 21 1 194郾 01 82郾 97 363郾 92 1999 23郾 51 1 313郾 12 2 129郾 60 2 679郾 71
1984 10郾 64 1 204郾 78 98郾 22 395郾 60 2000 24郾 00 1 321郾 63 2 486郾 86 2 880郾 74
1985 11郾 54 1 216郾 69 121郾 59 456郾 59 2001 24郾 15 1 327郾 14 2 728郾 94 2 929郾 50
1986 11郾 71 1 232郾 33 135郾 12 493郾 09 2002 24郾 40 1 334郾 23 3 038郾 90 3 077郾 11
1987 12郾 71 1 249郾 51 159郾 48 556郾 96 2003 25郾 82 1 341郾 77 3 404郾 19 3 416郾 80
1988 12郾 61 1 262郾 42 187郾 89 679郾 17 2004 27郾 35 1 352郾 39 4 097郾 26 3 871郾 33
1989 12郾 92 1 276郾 45 200郾 73 789郾 57 2005 28郾 65 1 360郾 26 4 776郾 20 4 299郾 31
1990 13郾 32 1 283郾 35 241郾 82 846郾 63 2006 29郾 19 1 368郾 08 5 508郾 48 4 747郾 28
1991 13郾 53 1 287郾 20 309郾 07 976郾 34 2007 30郾 34 1 378郾 86 6 821郾 11 5 318郾 85
1992 14郾 10 1 289郾 37 402郾 77 1132郾 75 2008 30郾 90 1 391郾 04 7 872郾 23 5 839郾 41
1993 14郾 94 1 294郾 74 579郾 03 1401郾 33 2009 30郾 47 1 400郾 70 8 930郾 85 5 663郾 34
1994 16郾 27 1 298郾 81 794郾 80 1890郾 12 2010 30郾 90 1 412郾 32 9 833郾 51 6 692郾 35
1995 22郾 07 1 301郾 37 1 020郾 20 2 092郾 89 2011 31郾 13 1 419郾 32 11 142郾 86 7 420郾 92

摇 摇 注:资料来源于《2012 年上海市统计年鉴》。

b. 引入虚拟维。 由于需水预测序列时间较短,
经调试,各单一模型预测的精度达不到基本精度要

求。 为保证各单一模型的预测精度和泛化能力,避
免模型过度拟合,引入噪声变量,即虚拟维。

c. 构建模型。 依次构建 SVM、BP 和 Elman 单

一需水预测模型,利用训练样本对模型各相关参数

及结构进行调试和率定,在各单一模型处于最佳预

测效果时确定相关参数及结构,并计算各模型的预

测值和预测误差绝对值。
d. 确定权重。 利用公式(6)计算各单一模型

的权重。
e. 利用集成模型进行需水预测。 利用集成预

测模型公式(5)对需水量进行预测和分析。 若集成

模型预测值达不到期望精度和泛化能力的要求,则
反向对各单一模型进行调试和预测,直至集成模型

预测值满足期望精度的要求。

3摇 应用实例

3. 1摇 数据来源与数据分析

以上海市为例,收集上海市 1980—2011 年的年

用水量及相关数据。 进行相关分析可知,上海市

1980—2011 年用水序列与户籍人口、轻工业产值、
重工业产值、建筑业总产值、农业总产值和服务业产

值的相关系数均大于 0郾 8,需水序列与社会、经济相

关序列之间存在着较强的相关性。 鉴于输入变量间

高度相关易导致多重共线性问题的发生,进而影响

模型的泛化能力和预测精度,因此,本文利用多重线

性回归 P 值检验的方法从户籍人口等 6 个指标中

遴选出户籍人口、轻工业产值和服务业产值 3 个因

子作为输入变量,并利用 E鄄views 软件对需水量、户
籍人口、轻工业产值和服务业产值序列进行 ADF 单

位根检验,得知需水量、服务业产值序列为一阶平

稳,户籍人口和轻工业产值序列为二阶平稳,表明需

水量、户籍人口、轻工业产值和服务业产值为平稳序

列,可用于预测。 上海市 1980—2011 年各需水预测

指标序列见表 1。
从表 1 可以看出,1982 年、1988 年、1999 年和

2009 年用水量较前一年有所下降,这与一定时期内

用水量变化趋势不相吻合。 为避免模型过度拟合,
有效提高模型的预测精度和泛化能力,笔者引入噪

声变量,即虚拟维。 引入原则是:1982 年、1988 年、
1999 年和 2009 年的噪声变量设置为 0,其余各年噪

声变量按用水量年度增幅大小设置为 0郾 05 ~ 0郾 3 不

等(各序列归一化范围为 0 ~ 0郾 5),若年度用水量增

幅小于 0郾 5 亿 m3,则噪声变量设置为 0郾 05;小于 1
亿 m3,设置为 0郾 1;小于 1郾 5 亿 m3,设置为 0郾 2;大于

1郾 5 亿 m3,设置为 0郾 3;对于“未知冶样本,可按年度

用水量增幅小于 0郾 5 亿 m3 计,即噪声变量设置为

0郾 05。
3. 2摇 需水预测的实现

3. 2. 1摇 数据归一化处理

由于需水预测影响因子具有不同的物理意义和

不同的量纲及数量级,因此,在网络训练前需对原始

数据进行归一化处理,公式为

x̂ = (x - 0郾 5xmin) / (2xmax - 0郾 5xmin) (7)
式中:x̂ 为经过归一化处理的数据;x 为原始数据;
xmax、xmin分别为数据序列中的最大值和最小值。 式

(7)将各序列归一化到 0 ~ 0郾 5 之间,便于网络训

练,并满足一定时期内的需水量预测需求,也避免数
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据的溢出。

表 2摇 几种模型对上海市 2002—2011 年需水量预测的结果及其比较

年份
(年)

实际值 /
亿 m3

SVM 模型 BP 模型 Elman 模型 加权平均集成模型

预测值 / 亿 m3 相对误差 / % 预测值 / 亿 m3 相对误差 / % 预测值 / 亿 m3 相对误差 / % 预测值 / 亿 m3 相对误差 / %

2002 24郾 40 24郾 410 1 0郾 041 3 25郾 970 4 6郾 436 1 25郾 990 2 6郾 517 3 25郾 302 7 3郾 699 5
2003 25郾 82 25郾 752 0 -0郾 263 5 27郾 055 7 4郾 785 7 27郾 209 7 5郾 382 2 26郾 534 7 2郾 767 9
2004 27郾 35 26郾 773 2 -2郾 108 9 28郾 558 1 4郾 417 3 28郾 409 2 3郾 872 7 27郾 748 2 1郾 456 0
2005 28郾 65 28郾 985 6 1郾 171 2 29郾 219 6 1郾 988 1 28郾 886 7 0郾 826 1 29郾 029 3 1郾 323 8
2006 29郾 19 30郾 631 7 4郾 939 2 29郾 856 0 2郾 281 7 29郾 045 2 -0郾 496 2 29郾 972 9 2郾 682 2
2007 30郾 34 31郾 860 1 5郾 010 3 30郾 661 4 1郾 059 2 29郾 366 2 -3郾 209 7 30郾 830 7 1郾 617 5
2008 30郾 90 32郾 327 2 4郾 618 9 31郾 218 1 1郾 029 3 29郾 451 7 -4郾 687 1 31郾 222 3 1郾 043 0
2009 30郾 47 31郾 731 6 4郾 140 5 31郾 866 0 4郾 581 4 28郾 946 8 -4郾 999 1 31郾 024 3 1郾 819 2
2010 30郾 90 31郾 829 6 3郾 008 4 32郾 378 4 4郾 784 6 29郾 120 7 -5郾 758 3 31郾 267 1 1郾 188 1
2011 31郾 13 30郾 704 9 -1郾 365 5 33郾 295 5 6郾 956 2 28郾 919 9 -7郾 099 5 31郾 003 4 -0郾 406 8
平均相对误差
绝对值(% ) 2郾 666 8 3郾 542 6 4郾 284 8 1郾 800 4

最大相对误差
绝对值(% ) 5郾 010 3 6郾 956 2 7郾 099 5 3郾 699 5

3. 2. 2摇 网络训练

本研究以 1980—2011 年影响上海市需水量的

相关因子建模,以户籍人口、轻工业产值、服务业产

值以及虚拟维作为网络输入,需水量作为输出,构建

4 输入 1 输出的神经网络模型;以 1980—2001 年的

22 组数据作为网络训练样本;2002—2011 年 10 组

数据作为网络预测检验样本。 基于 MATLAB 环境,
创建及训练 SVM、BP 和 Elman 神经网络模型,进行

需水量预测。 经反复调试,在下述参数设置条件下,
SVM、BP 和 Elman 神经网络模型具有较好的预测

效果。
SVM 模型:基于 libsvm 工具箱,选择径向基核

函数为 SVM 的核函数。 设置惩罚因子 c 和核函数

参数 g 的搜索空间,均设置为 2-2 ~ 26,k 取值 2,g 和

c 的步进大小均取 0郾 5,参考文献[8]和[14],利用

交叉验证法(cross validation, CV)确定模型中的惩罚

因子 c 和核函数参数 g 分别为 2郾 445 28 和 0郾 25 时

(其他参数采用默认值),SVM 模型性能达到最优。
BP 模型:对 BP 神经网络各隐层神经元数的选

取,目前并没有统一的计算方法,主要做法是:先依

据 Kolmogorv 定理得出一个初始神经元数,然后利

用逐步增长或逐步修剪法确定最终神经元数。 本文

参考文献[13]、[17]和[21],最终确定 BP 神经网

络模型的模型结构为 4鄄4鄄1, 隐含层和输出层传递

函数均采用 logsig,训练函数采用 traingdx,设定期望

误差为 0郾 0001,最大训练轮回为 5000 次(其他参数

采用默认值),此时该模型性能达到最优。
Elman 模型:做法同 BP 神经网络模型,最终确

定 Elman 神经网络模型的模型结构为 4鄄3鄄1, 隐含

层和输出层传递函数均采用 logsig,训练函数采用

traingdx,设定期望误差为 0郾 000 1,最大训练轮回为

2 000 次(其他参数采用默认值),这时,Elman 模型

性能达到最优。
3. 3摇 集成预测模型权重的确定

按照上述集成预测方法和步骤,利用 SVM、BP
和 Elman 神经网络模型需水量预测值的平均相对误

差绝对值来确定其各自权重。 通过计算,SVM、BP
和 Elman 3 种模型的集成预测权重依次为 0郾 386 8、
0郾 402 5 和 0郾 210 6。
3. 4摇 需水预测结果及分析

利用上述训练好的 SVM、BP 和 Elman 神经网

络模型以及加权平均集成模型对上海市 2002—
2011 年需水量进行预测,预测结果见表 2。

分析表 2 和表 3,可以看出:淤利用加权平均集

成模型对上海市 2002—2011 年进行需水预测的平均

相对误差为 1郾 8004%,最大相对误差为 3郾 699 5%,精
度和泛化能力均大幅优于各单一模型,表明该模型

用于需水预测是合理可行而有效的。 加权平均集成

模型综合了各单一模型的优点,有效避免了单一模

型预测误差过大和不稳定的缺点,具有预测精度高、
泛化能力强、误差变化平稳的等特点。 于就各单一

模型进行比较,SVM 模型的精度和泛化能力要优于

BP 模型和 Elman 模型,且 SVM 模型具有较大的权

重,这在很大程度上克服了简单平均集成方法的不

足,保证了集成模型的预测精度和泛化能力。 盂整

体而言,各单一模型预测的平均相对误差绝对值均

小于 5% ,最大相对误差绝对值均在 8% 以内,在一

定程度上均能满足需水预测精度的要求。 但从实际

预测结果来看,BP 模型预测结果偏大,Elman 模型

预测结果偏小,SVM 模型预测结果略偏大,但各单

一模型都具有较好的互补性,从而保证了加权平均

集成模型具有较高的预测精度和泛化能力。
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4摇 结摇 语

本研究建立了基于 SVM、BP 和 Elman 神经网

络的加权平均集成需水预测模型,该模型很好地综

合了各种单一模型的优点,克服了单一模型预测误

差过大和不稳定的缺点,在预测精度、泛化能力和误

差稳定性方面较单一模型均有较大提高,使得验证

实例的预测结果达到理想状态。 在利用加权平均集

成模型进行需水预测中,有两个关键之处值得借鉴:
淤集成模型预测精度取决于各单一模型的预测精度

和模型间的互补性。 互补性是指各单一模型预测平

均相对误差与各自权重之积的和趋近于 0,越趋近

于 0,表明模型间的互补性越强,互补性越强也就意

味着集成模型的预测精度越高。 于引入噪声向量,
即虚拟维,避免模型过度拟合,可有效提高模型的预

测精度和泛化能力。
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状垃圾堆积场周边受到严重污染,水质类别为吁类,
不适宜饮用;其他地点第玉含水层水质达到玉 ~ 域
类水质标准,水质较好,第域、第芋含水层地下水达

到了域类水质标准,可以适用于各种用途。
b. 在进行定量评判水环境质量的同时,应结合

水环境污染因子对人类的毒副作用与危害性开展研

究,弥补采用不同方法评价水环境质量产生的差异,
以保证评价的合理性。
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