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摘要:收集了浙江省 2000—2020 年各用水行业需水量数据,采用基于 Spearman 秩相关分析的主要

驱动因子筛选法筛选了影响各行业需水量的主要驱动因子,进而构造了改进的长短时记忆

(LSTM)神经网络需水量预测模型,对各行业需水量进行动态滚动预测,并将改进 LSTM 模型的预

测结果与传统单变量 LSTM 预测模型、卷积神经网络模型、支持向量回归模型的预测结果进行了对

比。 结果表明,基于主要驱动因子筛选法改进的 LSTM 模型能实时动态滚动预测各行业每年需水

量,且预测结果精度高于其他 3 种模型。
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Forecast of dynamic water demand in Zhejiang Province based on main driving factor screening method and deep
learning algorithm / / XU Yueping1, ZENG Tianli1, ZHOU Xinlei1, ZHANG Luqi2, WANG Bei3, WANG Dong2
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Abstract: The water demand data of various water use industries in Zhejiang Province from 2000 to 2020 were collected,
and the main driving factors affecting the water demand of each industry were screened using the main driving factor
screening method based on Spearman rank correlation analysis. An improved long short鄄term memory ( LSTM) neural
network water demand prediction model was constructed to make dynamic rolling forecasts of the water demand of each
industry, and the prediction results of the improved LSTM model were compared with those of the traditional univariate
LSTM prediction model, convolutional neural network (CNN) model, and support vector regression (SVR) model. The
results show that the LSTM model improved by the principal driving factor screening method can predict the annual water
demand of each industry in real time and dynamically, and the prediction accuracy of the improved model is higher than
that of the other three models.
Key words: water demand prediction; main driving factor screening method; LSTM neural network; CNN; SVR; Zhejiang
Province

摇 摇 水资源是关系国家经济社会可持续发展和长治

久安的重大战略资源。 随着人口快速增长、区域经

济持续发展、工业化和城市化进程加快,水资源供需

矛盾日益加剧,人类面临的水危机日益严重。 粗放

型发展模式导致水资源严重污染,旱涝灾害频发加

剧了缺水问题。 水资源短缺与水环境恶化已成为制

约中国经济发展、人民生活改善和环境改善的主要

因素[1鄄3]。 水资源的短缺和用水量的高速增长使得

水资源规划和优化配置变得尤为重要,而需水量预

测是区域水资源科学规划和高效管理的关键[4]。
浙江省是经济强省、科技强省,也是我国高产的综合

性农业区,相关研究[5] 表明,浙江省已属于水资源

承载力濒临超载地区。 因此,为寻求经济社会的可

持续发展,必须对有限的水资源进行科学规划和高

效管理。
近年来,水资源与经济社会之间的矛盾日益突

出,水资源需求的预测方法也呈现多元化的发展趋

势[5]。 传统需水量预测方法有时间序列法和相关
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分析法。 时间序列法主要包括趋势外推法、指数平

滑法等[6],相关分析法主要包括回归分析法、灰色

预测法、用水定额法等[7]。 这些传统方法计算简

便,但是忽视了需水量诸多影响因素间的关系,存在

预测精度偏低等问题。 我国需水量数据时间序列

短,用水需求的影响因素众多,采用常规的预测方法

难以保证需水量预测精度[8]。 近年来,众多学者采

用随机森林模型[9]、BP 神经网络模型[10]、支持向量

回归(support vector regression,SVR)模型[11] 等来预

测区域需水量。 Xenochristou 等[12] 采用随机森林模

型预测了英国居民的日需水量,并利用机器学习模

型的高精度和统计方法的可解释性,采用可解释的

机器学习技术,定量预测了各种因素对用水量的影

响。 Brentan 等[13]提出了改进的支持向量回归方法

并预测了短期水资源需求,消除了固定回归结构在

响应新的输出时间序列时所固有的偏差。 Mu 等[14]

运用长短时记忆( long short鄄term memory,LSTM)模

型预测了合肥市需水量,结果表明 LSTM 模型处理

具有突变点与较高不确定性的数据时表现优异。
Hu 等[15]提出了一种基于异常值校正与信号分解技

术的预处理混合 GRU 模型,有效提高了需水量预测

的精确度。 这些模型能以较高精度逼近任何非线性

连续函数,通过训练样本数据获得较为精确的预测

结果,但仍有较大的缺陷,如随机森林模型无法处理

小数据或低维数据,BP 神经网络模型对初始权重非

常敏感且极易收敛于局部极小,SVR 模型难以处理

大规模样本等。 总体上,相较于传统需水量预测方

法,深度学习模型的精度更高。 在构建基于深度学

习算法的需水量预测模型时需要筛选驱动因子,若
选择的因子过少,必然影响预测结果的准确性,若选

择的因子过多,又会使网络训练复杂化,难以得到全

局最优解[10]。 因此,如何科学筛选模型的输入因子

是提高基于深度学习算法的需水量预测模型的准确

性和高效性的关键环节。 基于 Spearman 秩相关分

析的主要驱动因子筛选法可在众多相关因子中筛选

出与模型目标关联最紧密的因子,这些强相关因子

进一步明确了需水量预测模型的机理。 同时,该方

法高效简化了神经网络模型,避免模型由于维度过

高陷入局部最优。
本文以浙江省为研究对象,基于 2000—2020 年

各行业用水资料、区域社会经济资料、区域水文数据

资料,建立了基于主要驱动因子筛选法和深度学习

算法的动态需水量预测模型(以下简称“改进 LSTM
模型冶),模拟各用水行业需水量,以期为实现浙江

省水资源科学规划和可持续利用提供依据和支撑。

1摇 研究区概况和数据来源

浙江省位于亚热带季风气候区,冬夏季风交替

显著,降水充沛,全省多年降水量在 1100 ~ 2200 mm
之间,全省多年平均降水量为 1 604 mm。 经 50 多年

长系列实测资料计算分析,浙江省多年平均水资源

量 为 955 亿 m3。 全 省 单 位 面 积 产 水 量 为

92 万 m3 / km2,排名全国第四,但人均占有量仅为

2 100 m3,低于全国人均水平 2200 m3,仅为世界人均

水平的1 / 4。
选取 浙 江 省 水 利 厅 提 供 的 浙 江 省 2000—

2020 年各用水行业年用水量数据、区域社会经济资

料、区域水文数据资料,采用 Spearman 秩相关分析

选取影响需水量的主要驱动因子,将行业需水量与

其对应的主要驱动因子作为输入进行需水量动态滚

动预测。

2摇 研究方法

2. 1摇 基于 Spearman 秩相关分析的主要驱动因子筛

选法

摇 摇 本文以浙江省 2000—2020 年各用水行业数据

与对应主要驱动因子为样本,样本数较少且解释变

量与被解释变量之间的联合分布不满足正态分布。
为了筛选研究区影响农业、工业、居民生活、城镇公

共、生态环境需水量的主要驱动因子,需要进行相关

性分析。 Spearman 秩相关分析是研究两个变量间

相关关系的常用方法,该方法对原始数据的选取、相
关形式及分布类型均无要求,具有对异常值敏感度

低、数据无须满足正态性假设等优点,其通用性及稳

健性优于 Pearson 积矩相关分析[16鄄18]。 故本文采用

Spearman 秩相关分析研究驱动因子与需水量之间

的相关关系,以此筛选主要驱动因子。
2. 2摇 SVR 模型

SVR 模型是在统计学习理论基础上发展的、基
于 Mercer 定理的一种机器学习方法,具有训练时间

短、泛化性能好、适应性强、全局优化等优点。 其基

本思想为通过非线性变换将输入空间变换到一个高

维的特征空间,在特征空间中通过核函数展开原理

解决输入空间中的高度非线性回归问题[19]。
2. 3摇 卷积神经网络模型

卷积神经网络 ( convolutional neural networks,
CNN)模型是 Lecun 等[20] 在 1989 年提出的一种多

层前馈神经网络模型,具有局部特征提取能力强、权
重共享、易扩展等特点,其结构主要包括卷积层、池
化层、全连接层和输出层等,是深度学习的代表算法

之一,擅长计算机视觉处理、自然语言处理等相关机
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器学习问题,是目前应用最广泛的模型之一[21]。
2. 4摇 LSTM 神经网络模型

LSTM 神经网络模型是循环神经网络( recurrent
neural network,RNN)的变种模型。 该模型通过由遗

忘门、输入门和输出门组成的门控结构控制信息的

取舍、输入、更新、输出,因此具备长时间的记忆功

能,可以有效地解决 RNN 训练时存在的梯度消失和

梯度爆炸等问题,显著提高了 RNN 模型的准确性。
LSTM 模型在预测需水量方面的表现明显优于

普通人工神经网络模型。 一方面,深度学习模型具

有“深层冶结构,能够对数据进行复杂的变换和映

射,具有很强的非线性数据处理能力,能够发现数据

之间的隐含关系;另一方面,网络中有特殊的存储模

块,可以确保梯度在经过多个时间步后不会消失或

爆炸。 同时,它们还可以建立不同时期的需水量数

据之间的相互依赖关系,这种关系对于预测需水量

非常重要[22鄄23]。

图 1摇 改进 LSTM 模型求解步骤

2. 5摇 改进 LSTM 模型

设需水量时间序列为 x = {xi | i = 1,2,…,n},其
中 xi 为 i 时刻的需水量。 给定神经网络的窗口长度

L,即使用时间长度为 L 的历史需水量 xi、xi+1、…、
xi + L -1序列来预测下一时刻的需水量 xi + L。 根据 L
确定 LSTM 神经网络的拓扑结构,设置窗口长度 L
为 3。

利用改进 LSTM 神经网络结构,对样本数据进

行训练和预测。 改进 LSTM 模型构建过程如下:

a. 采用 Spearman 秩相关分析识别主要驱动因

子,确定模型输入因子。
b. 将筛选后的主要驱动因子进行归一化处理,

得到标准化的数据集{x忆i | i =1,2,…,n},依据深度学

习算法样本划分规则把样本分为训练集与测试集。
c. 根据数据特点,设置改进 LSTM 模型的参

数,如神经网络层数、每层神经元节点数及训练

次数。
d. 输出拟合值,利用 Adam 下降优化算法经反

复迭代更新网络权重系数矩阵,计算损失函数,调节

神经元权重并重复至训练次数达到预期值。
e. 判断模型是否收敛,若未收敛则重新选择深

度学习模型参数直至模型收敛。
f. 将已收敛的深度学习预测模型应用于测试

集,改进 LSTM 模型输出预测值,计算均方根误差

(RMSE)和决定系数(R2),进行有效性检验。
g. 年需水量数据更新后,将新需水量数据加入

训练集实现模型动态更新。
图 1 为改进 LSTM 模型的求解步骤。
使用上述训练好的 LSTM 网络参数进行动态滚

动预测,过程如下:
a. 使用训练子集的最后一组数据{ x忆n-2,x忆n-1,

x忆n}得到预测值 pn+1,将该值与{ x忆n-2,x忆n-1,x忆n}的后

2 个值合并成新的子集{ x忆n-1,x忆n,pn+1},收集子集输

入到网络中得到预测值 pn+2,依此类推,最终得到预

测结果{pn+1,pn+2,…,pn+m},m 为预测期长度。
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b. 将{pn+1,pn+2,…,pn+m}进行反归一化,以获

得最终预测结果{yn+1,yn+2,…,yn+m}。
2. 6摇 模型效果评价指标

采用平均绝对百分比误差(MAPE)、均方根误

差(RMSE)和决定系数(R2)3 个指标来评判需水量

预测模型的精度。

3摇 结果与讨论

3. 1摇 需水量主要驱动因子筛选

选取浙江省 2000—2020 年农业、工业、居民生

活、城镇公共、生态环境需水量时间序列资料、区域

社会经济资料与区域水文数据作为基础数据。 将各

行业需水量作为该研究的解释变量,根据已有文献

相关指标因子的选取经验和专家评议结果,考虑相

关数据的可获得性,从水文、经济、社会三个方面选

取影响各用水行业需水量的相关指标。 由于各驱动

因子存在不同程度的相关度,为避免相关因子过多

引起模型冗余度和不确定性增加,针对每个用水行

业需水量,选取 4 个相关度最高的主要驱动因子作

为改进 LSTM 模型的输入样本,驱动因子 Spearman
秩相关系数见表 1。
3. 2摇 需水量预测模型构建

3. 2. 1摇 改进 LSTM 模型构建

构建改进 LSTM 神经网络需水量预测模型首先

需要确定输入层、隐藏层和输出层的节点数。 输入

层节点数为各行业需水量的主要驱动因子数与历史

需水量。 根据主要驱动因子筛选法,每个行业的需

水量的主要驱动因子有 4 个,因此输入层有 5 个节

点。 预测对象为年需水量,因此输出层有 1 个节点。
使用网格搜索法对模型超参数进行智能寻优后,隐
藏层选用 1 层,有 20 个节点。 学习率确定为0. 001,
批量大小确定为 12,迭代次数确定为 300。 激活函

数选用 ReLU 函数,优化器选用 Adam 下降优化算

法,损失误差选用均方误差(MSE)。
3. 2. 2摇 对比模型构建

对比模型包括单变量 LSTM、CNN 和 SVR 模型。
本文单变量 LSTM 模型的输入为历史需水量,因此

设置输入层节点数为 1,输出层节点数为 1,采用网

格搜索优化算法对模型超参数进行智能寻优,确定

隐藏层节点数为 20,迭代轮次确定为 300,批次大小

确定为 12。 CNN 模型的输入为主要驱动因子与历

史需水量,因此输入层节点设置为 5,输出层节点为

1。 SVR 模型的惩罚系数 C 设置为 0. 01,偏差阈值

着 设置为 0. 01,核函数设置为 RBF 径向基函数。

表 1摇 各用水行业驱动因子 Spearman 秩相关系数

用水行业 驱动因子 Spearman 秩相关系数

农业

工业

居民生活

城镇公共

生态环境

水田实灌面积翌 0. 819**

旱地实灌面积 -0. 086
菜田实灌面积 0. 604**

农田总实灌溉面积翌 0. 683**

大牲畜数量翌 0. 685**

小牲畜数量 0. 569**

第一产业总产值翌 -0. 967**

林果灌溉面积 -0. 368
当年径流量 -0. 510*

农田亩均年用水量 0. 679**

水田亩均年用水量 0. 681**

当年降水量 -0. 589**

总耕地面积 -0. 676**

人工鱼塘面积 0. 239
有效灌溉面积 0. 576**

粮食产量 0. 597**

总人口翌 0. 927**

城镇人口 0. 875**

万元 GDP 用水量翌 -0. 922**

农村人口 -0. 695**

工业增加值 0. 865**

人均 GDP翌 0. 921**

地下水供水量 -0. 747**

万元工业增加值用水量 -0. 761**

第二产业总产值翌 0. 903**

地表水供水量 0. 417
总供水量 0. 465*

水资源利用率 -0. 086
当年降水量 0. 421
当年径流量 0. 365
总人口翌 0. 990**

城镇人口翌 0. 948**

农村人口 -0. 814**

地区生产总值翌 0. 987**

当年降水量 0. 525*

当年径流量 0. 445*

农村人均生活用水量 0. 777**

人均 GDP翌 0. 984**

城镇人均生活用水量 -0. 770**

总人口翌 0. 961**

城镇人口 0. 914**

农村人口 -0. 803**

地区生产总值翌 0. 956**

当年降水量 0. 506*

万元 GDP 用水量翌 -0. 949**

当年径流量 0. 449*

人均城镇综合生活用水量 -0. 390
人均 GDP翌 0. 956**

地下水供水量 -0. 723**

地表水供水量 0. 418
总人口 -0. 474*

城镇人口翌 -0. 518*

农村人口翌 0. 647**

地区生产总值 -0. 466*

当年降水量 -0. 155
万元 GDP 用水量 0. 453*

当年径流量 -0. 120
水资源利用率 0. 228
人均 GD翌 -0. 481*

地下水供水量翌 0. 487*

摇 摇 注:*表示 p<0. 05,**表示 p<0. 01;翌表示主要驱动因子。
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3. 2. 3摇 模型求解

因样本量较少,训练集和验证集按照 8 颐 2 的比

例划分,选取 2000—2016 年样本作为训练集进行网

络训练,同时采用 2017—2020 年样本作为测试集对

网络进行验证,结果如图 2 所示。 由图 2 可见,基于

主要驱动因子筛选法改进的 LSTM 需水量预测模型

得出的预测值与真实值较为接近,预测精度较高。

图 2摇 各用水行业需水量预测结果

表 2摇 各需水量预测模型精度评价指标对比

行业
MAPE / % RMSE / 亿 m3 R2

SVR CNN LSTM 改进 LSTM SVR CNN LSTM 改进 LSTM SVR CNN LSTM 改进 LSTM
农业 4. 91 8. 24 3. 65 2. 49 5. 76 9. 15 4. 40 3. 39 0. 94 0. 89 0. 92 0. 95
工业 9. 11 8. 69 8. 87 2. 76 5. 79 5. 55 5. 39 2. 05 0. 81 0. 78 0. 83 0. 93

居民生活 2. 78 5. 35 2. 39 1. 62 0. 89 1. 44 1. 06 0. 51 0. 96 0. 92 0. 90 0. 98
城镇公共 6. 26 17. 90 11. 67 3. 03 1. 10 2. 20 1. 50 0. 54 0. 98 0. 94 0. 98 0. 99
生态环境 32. 62 26. 57 28. 91 10. 73 1. 48 1. 31 1. 31 0. 71 0. 68 0. 50 0. 49 0. 84
总需水 4. 22 4. 66 2. 24 1. 90 10. 50 11. 46 5. 66 4. 71 0. 84 0. 79 0. 88 0. 95

本文选择传统单变量 LSTM 模型、CNN 模型和

SVR 模型作为对比模型,以评价改进 LSTM 模型的

需水量预测性能。 由于需水时间序列过短且数据变

化趋势难以确定,本研究未选择回归分析模型、灰色

预测模型及用水定额法模型作为对比模型。
表 2 为各需水量预测模型精度评价指标对比结

果。 改进 LSTM 模型的 MAPE、RMSE 指标均小于对

比模型,R2均大于对比模型。 除生态环境需水量预

测效果较差外,改进 LSTM 模型各用水行业年需水

量预测结果的 MAPE 最低为 1. 62% , R2 最高为

0. 99,RMSE 最低为 0. 51 亿 m3。
采用训练完成的改进 LSTM 模型对 2021—

2035 年浙江省需水量进行动态滚动预测,结果如

图 3所示。 由图 3 可知,2021—2035 年浙江省除农

业需水量和生态环境需水量外,各行业需水量均呈

缓慢 增 加 趋 势。 工 业 需 水 量 增 量 最 大, 为

9. 6 亿 m3,其次为城镇公共需水量和居民生活需水

量。 农业需水量小幅上升至 2025 年的84. 43 亿 m3,
而后缓慢下降至 2035 年的 80. 49 亿 m3。 生态环境

需水量先增加至 2029 年的 8. 59 亿 m3,而后减小至

2035 年的7. 65 亿 m3。 总需水量先上升至2030 年的

188. 5 亿 m3 后缓慢下降, 总体上从 2020 年的

163. 95 亿 m3上涨至 2035 年的 185. 46 亿 m3。
相较于传统单变量 LSTM 模型选择单变量作为

输入,改进 LSTM 模型根据不同用水行业、不同研究

区的情况可选用多个适宜主要驱动因子作为模型输

入,预测精度高,且能充分考虑不同区域的经济社会

因素影响,具有随时间和地点变化进行自适应和自

更新的能力。 相较于 CNN 模型与 SVR 模型,改进

LSTM 模型拥有长时间记忆能力,可以更好地处理

时间序列上的长期依赖关系。

4摇 结摇 论

a. 改进 LSTM 模型的预测精度优于 LSTM 模

型、CNN 模型与 SVR 模型,对需水量的预测更准确,
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图 3摇 浙江省 2021—2035 年各行业需水量预测

较少出现位移偏差,各用水行业年需水量预测结果

的 MAPE 最低为 1. 62% ,R2最高为 0. 99,RMSE 最

低为 0. 51 亿 m3。
b. 相较于直接预测总需水量,将总需水量分为

5 个用水行业的需水量,并依据社会经济与自然条

件筛选主要驱动因子,运用深度学习需水量预测模

型分别进行预测,预测精度更高,并可为各用水行业

的水资源规划和优化配置提供直观参考。
c. 改进 LSTM 模型具有灵活性,在其他研究区

应用具有普适性。 将该模型应用于其他研究区的需

水量预测时,应根据研究区的区域社会经济资料与

自然水文条件因地制宜重新选取各行业的主要驱动

因子作为模型多变量输入,并根据计算效率与结果精

度的需求选择合适的模型学习率、隐藏层单元数、最
大迭代次数,以保证模型精度与计算效率达到最优。
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