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莱州湾南岸海水入侵特征及基于 WA-NARX 混合
模型的动态预测
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实验室，山东 青岛 266061；3. 青岛海洋科学与技术试点国家实验室 海洋地质过程与环境功能实验室，山东 青岛 266237)

摘要：随着我国海岸带经济的快速发展与人类活动的加剧，地下水超采现象十分严峻，由此引发的海

水入侵已成为滨海地区普遍存在的地质问题。本研究以莱州湾南岸海水入侵区为研究对象，根据地

下水连续监测数据分析了地下水位和电导率的动态变化特征。在此基础上，基于降雨、蒸发、潮汐及

农业排灌用电量等影响地下水动态变化的因素，建立了小波分析（WA）与具有外部输入的非线性

自回归神经网络（NARX）的混合模型，对地下水水位和电导率进行动态预测，并采用均方根误差和

拟合度对预测结果进行评价。研究结果表明，莱州湾南岸地下水年内动态变化特征为降雨入渗–开采

型，地下水位和潮汐之间在 0.5 d 频率上呈现较高相关性，潮汐对地下水电导率的影响要弱于对地下

水位的影响；WA-NARX 混合模型在训练和测试阶段的均方根误差均小于 0.03 且拟合度大于 0.98，可
有效预测研究区海水入侵的变化程度。同时，为验证模型适用性，对比了不同影响因素作为模型输入

参数对预测结果的影响。结果表明，降雨和潮汐参数是影响海岸带地下水位和电导率的主要变量，蒸

发以及农业排灌用电量反映的部分抽水信息对地下水位和电导率也有影响，其影响程度与观测频率

相关。本文研究结果可为海岸带海水入侵的实时监测、预测、预警提供理论与技术支撑。
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1　引言

近年来，受气候变化和人类活动的双重影响，全

球海岸地区都面临着海水入侵的威胁。海水入侵可

引发地下水水质恶化、土壤退化等生态环境问题，严

重制约社会的可持续发展 [1–4]。科学管理沿海地区地

下水，预测近岸地下水位和电导率，掌握地下水位及

盐度的动态变化，对合理开发利用海岸带地下水资

源，防止海水入侵加剧，保护海岸带生态环境有十分

重要的指导意义。然而，受自然条件和人为因素的影

响，海水入侵在时间序列上表现出时空性、不确定性

及动态变化等特性，多种因素对海水入侵的影响并非

多因子影响的线性叠加，从而使预测海水入侵的演化

过程变得十分困难。

随着人工智能的兴起，由于人工神经网络（ANN）

可以较好地映射非线性变化，因此被广泛应用在水文
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变量预测中。其中 BP神经网络模型的应用范围最广[5]，

但其神经网络训练的时间长，收敛速度慢，输入信号

由输入层单向传递给输出层，网络模型只能使用有限

步的历史信息。而循环神经网络（RNN）凭借其循环

结构的特点，通过反馈连接可以使用长期的历史信

息，因此更加适合时间序列的预测 [6]。具有外部输入

的非线性自回归神经网络（Nonlinear  Autoregressive
Models with Exogenous Inputs，NARX）作为循环神经网

络的一种，在地下水位的预测研究领域备受青睐。

Guzman 等 [7] 使用 NARX模型预测密西西比河流域含

水层，Wunsch等 [8] 运用 NARX模型预测德国西南部

数口井的地下水水位，Di Nunno和Granata[9] 应用NARX
网络预测位于普利亚地区的 76口监测井的日地下水

水位。研究结果表明，NARX神经网络在预测时间序

列上具有显著优势。

尽管 ANN在时间序列预测方面应用广泛，具有

灵活性，但是如果不对输入和输出数据进行预处理，

它可能无法处理非平稳数据 [10–11]。小波变换作为一种

数据预处理技术，可以将非平稳时间序列的小波分解

成不同的尺度，提供对序列结构的解释，并仅用几个

系数来提取有关其历史的重要信息。该技术被广泛

应用于非平稳信号的时间序列分析 [12]，通过将非平稳

信号分解成不同时间水平的子信号，可以较好地预测

非平稳信号 [13–18]。将小波变换和人工神经网络模型相

结合，发挥这两种模型的优势，可以明显提高预测精

度，增加有效预测时段。目前，混合模型已广泛应用

于部分水文要素的预测，如降雨、径流和蒸发 [19]。张

建峰等 [20] 建立小波–BP神经网络的混合模型预测华

北平原城市地下水位。Seo等 [21] 将小波分析（WA）分

别结合 BP神经网络、自适应神经模糊推理系统，预

测水库水位并对结果进行对比。Zhang等 [22] 构建了

小波分析和 NARX神经网络混合模型对舟山填海区

地下水位进行预测，预测精度较高。

由于受全新世海侵、气候干旱、海平面上升以及

不合理的人类活动的影响，莱州湾地区是我国海水入

侵灾害最为严重和典型的地区 [23]。近年来，在上述因

素综合影响下，莱州湾地区地下咸水体分布面积已超

过 22 000 km2[24]，严重污染地下淡水资源，土壤次生盐

渍化面积不断扩大，对海岸带区域的工农业生产和生

态环境造成严重影响，海水入侵已成为该地区严重的

环境问题之一，严重制约经济社会发展。因此，开展

莱州湾地区海水入侵动态特征分析，建立预测模型，

对提高海岸带地区防灾减灾能力和经济、社会可持

续发展具有重要意义。在本研究选择莱州湾南岸典

型监测剖面，首先分析地下水位和地下水电导率的动

态变化特征，分析对比不同输入参数对模型预测精度

的影响，建立基于 WA-NARX混合的海水入侵预测模

型，对近岸地下水位和电导率进行预测模拟，研究结

果可为海岸带海水入侵的实时监测、预测、预警提供

理论与技术支撑。 

2　研究区与研究方法
 

2.1    研究区与资料 

2.1.1    研究区概况

研究区位于莱州湾南部（图 1），潍坊北部的滨海

区。研究区内设有 6口监测井（BH01–BH06），分别

沿垂直于海岸带的剖面由靠近海岸带的监测井

BH06向内陆的监测井 BH01方向分布。研究收集了

降雨、蒸发、潮汐、电导率、地下水位和农业排灌用

电量数据，见图 2。其中，潮汐的变化是潮位站监测

的海水位每小时的变化，降雨量与蒸发量是日测数

据，排灌用电量是研究区每小时灌溉所用电量。研究

选取 2011年 10月 1日至 2012年 10月 31之间的监

测数据作为研究对象。 

2.1.2    研究区水文地质特征

莱州湾南岸地区属于鲁北平原水文地质区、潍北

滨海平原水文地质亚区。该地区地表水系较发达，地

下水水文地质特征在水平和垂向上均变化明显。地

貌类型由南向北依次为山前冲洪积平原、冲积海积

平原和滨海海积平原，海岸类型为粉砂淤泥质海岸。

此处的冲洪积平原由多个扇缘相互交接的冲洪积扇

群组成，冲洪积平原的前缘被海积物或黄河冲积物所

掩埋，含水层厚度大、颗粒粗，具有多层结构。含水

层颗粒自上而下呈现由粗变细的趋势，而在水平方向

上则具有冲洪积扇的水文地质特征 [25]。

如图 3所示，研究区普遍存在一层中更新统砂质

黏土弱透水层，埋深一般为  40～70 m，层厚约 20 m。

有 3层海侵层，分别对应晚更新世以来发生的 3次大

海侵。在 3次海侵中都滞留了浓缩于地层中的古海

水（咸–卤水），与淡水含水层在水平方向上相连，是该

区咸–卤水入侵的来源，主要出现在晚更新世和全新

世地层中。 

2.2    研究方法 

2.2.1    小波分析

在本研究中，运用小波分析的方法来识别显著的

振荡周期，从原始数据中提取有用的信息，并将这些

信息分解成一系列小波函数，小波函数由母波函数生

成。本文采用的母波函数是Morlet小波：
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图 1    研究区位置图及监测井分布

Fig. 1    Location of the study area and monitoring wells
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ψ(t) = π−1/4eiw0 te−t2/2, （1）

式中，w0 为无量纲频率； t 为时间。通常，选择 w0=6

的 Morlet小波 [27– 28]。连续小波变换（CWT）用于识别

信号在时频域的主振荡。连续小波变换的 f(t)如下

所示：

W (a,b) = |a|− 1
2

w +∞

−∞
f (t) ψ̄

( t−b
a

)
dt， （2）

ψ̄ (t) ψ(t)

式中， a 为尺度或频率参数； b 为时间或位移参数 ;

是复共轭函数 。由式（2）可知，小波变换在不

同分辨率或尺度下呈现出不规则和不对称的特点，

将 f(t)分解为一系列低分辨率分量。

a = a j
0 b = kb0a

j
0 a0 > 1 b0 ∈ R

在实际应用中，连续小波变换常被离散小波变换

（DWT）所代替。令 ,  ,  ,  , k 和

j 为整数，则 f(t)的离散小波变换可表示为

W ( j,k) = a−
j
2

0

w +∞

−∞
f (t) ψ̄(a− j

0 t− kb0)dt. （3）

a0 = 2 b0 = 1

在式（3）中，参数 a0 和 b0 最常用的选择是使用对

数缩放 [29]，即 ,  。原始时间序列在频率（a 或

j）和时间（b 或 k）域的特征被连续小波变换的 W(a,
b)或离散小波变换的 W(j, k)所反映。

将经典的连续小波转换为离散小波有多种算法，

如 Mallat算法和á Trous算法。本文采用了á Trous算

法 [30]。á Trous的分解算法定义如下：

Ci (t) =
+∞∑

n=−∞

g (n)Ci−1(t+2in) (i = 1,2, · · · ), （4）

Wi (t) =Ci−1 (t)−Ci (t) (i = 1,2, · · · ), （5）

Ci (t) Wi (t) (i = 1,2, · · · )
W1 (t)

W2 (t) Wp (t) Cp (t)

式中，g(n)为离散低通滤波器； 和  

分别是分辨率为 i 级的尺度系数和小波系数。 ,

,···,  和  组成分辨率为 P 的离散小波变换。

在小波分析中经常使用近似特征和细节分量，近

似特征表示信号的低尺度，即低频信息；细节分量表

示信号的高尺度，即高频信息。离散小波变换使用低

通滤波器 g(n)和高通滤波器 h(n)将 f(t)分解成不同尺

C1 C2 C3 · · · W1 W2

W3 · · ·
度上的低频成分（ ， ， ）和高频成分（ ， ，

）。因此， f(t)可以分解为包含其近似分量（低频

成分）和细节分量（高频成分）。高频信号捕获原始时

间序列数据中的小尺度特征，见图 4小波分解部分。
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图 4    WA-NARX模型建模流程
Fig. 4    Flow chart of WA-NARX neural network hybrid model

g(n)为低通滤波器；h(n)为高通滤波器；Ci 为近似分量；Wi 为细节

分量

g(n) is low-pass filters; h(n) is high-pass filters; Ci is low-frequency ap-

proximations; Wi is high-frequency details
  

2.2.2    NARX神经网络

NARX神经网络是一种有外部输入的非线性自

回归网络模型 [31]，表示为
y(t) = f [y(t−1),y(t−2), · · · ,y(t−ny), x(t−1),

x(t−2), · · · , x(t−nu)]， （6）

式中，y(t)代表输出信号；x(t)代表外部输入信号；f 为

非线性函数。即输出信号 y(t)可由输出信号前 ny 个值
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图 3    研究区剖面图（修改自文献 [26]）
Fig. 3    Hydrogeology of the cross section from south to north in the study area (modified from reference [26])

1. 粉质黏土；2. 中砂及砾石；3. 黏土；4. 砂质黏土；5. 基岩；6 、1992年（虚线）和 2013年（实线）地下水等势面

1. Clay sand; 2. medium sand and gravel; 3. clay; 4. sandy clay; 5. bedrock; 6. groundwater level surface in 1992 (dash line) and 2013 (solid line)
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和外部输入信号 x(t)前 nu 个值通过 f 非线性映射得到。

NARX神经网络由网络的输出反馈和动态的神经

元构成，是一种动态神经网络。它的结构清晰，通常包

含输入层、输出层、隐含层及输入延时和输出延时这

些网络结构（图 5）。NARX神经网络具有开环和闭环

两种模式，闭环网络可以进行多步预测。与一般神经

网络相比，NARX 神经网络的反馈结构和梯度下降算

法使其拥有更好的收敛速度和学习效率，是一种研究

较为广泛的动态神经网络 [32–33]，因此，NARX神经网络

既可以用于时间序列建模，也可以用于非线性滤波[34]。
  

…
…

……

x(t−1)

x(t−2)

x(t−nu)
y(t−ny)

y(t−2)

y(t−1)

y(t)

图 5    输入到输出的 NARX神经网络结构
Fig. 5    Nonlinear auto-regression with exogenous input NARX

  

2.2.3    小波与 NARX混合模型

L = int
[
lg (n)

]

WA-NARX混合模型是利用多分辨率小波分解

得到的子时间序列作为输入的 NARX模型。利用小

波变换将原始信号依次分解成不同尺度上的信号成

分，á Trous算法产生低频的近似分量（C）和高频的细

节分量（W）  [35]。本研究利用 来确定小波

的分解层数 [36]，其中 L 表示小波层的个数，n 表示时间

序列中的数据点个数， int[ ]为取整函数。研究所包

含时间序列的数据点个数为 9 528，经计算需要 4个

分辨率级别。

本研究中，利用á Trous算法首先将水位、潮汐和降

雨等参数的小时时间序列分解为一定数量的子时间分

R2

量。根据潮汐水位随时间的变化规律，运用小波分析

的方法来识别显著的振荡周期，并从原始数据中提取

潮汐水位变化的近似特征值和细节分量，然后将时间

分量作为混合模型的输入。选择最重要的时间分量作

为输入，这些时间分量与原始数据具有很高的相关

性。为了判别预测的准确性，本文将均方根误差（RMSE）

和拟合度（ ）作为性能指标来衡量模型的预测精度。

同时，利用 matlab中的 perform函数结合网络结构与均

方误差（MSE）计算网络性能来评价网络的学习及预测

能力。

WA-NARX混合模型在建模过程中，数据被分为

两个子集：训练集和测试集。训练数据集（75%）用于

优化网络配置，测试数据集（25%）用于测试网络性

能。此外，WA-NARX混合模型的隐含层神经元数是

通过反复试验确定的。在本次研究中，最终确定

10个隐含层神经元。WA-NARX模型建模流程见图 4，

如图所示：首先是参数和样本的选择，利用小波变换

将原始时间序列分解成不同信号成分的小波分量，然

后将分解的小波分量输入到 NARX神经网络模型中

进行训练预测，最终得到预测结果。 

3　结果和讨论
 

3.1    海水入侵动态变化特征 

3.1.1    地下水位动态变化特征

根据研究区监测井 2011–2012年间的地下水水

位监测数据，结合研究区内相应时段的降雨量绘制监

测点的地下水位动态变化曲线（图 6）。根据研究区

2011–2012年各监测井采集的地下水位动态数据，计

算各监测井地下水位的最大值、最小值、平均值以及

标准差等空间变化统计特征，计算结果见表 1。

图 6显示，各监测井地下水位的变化趋势基本一致。
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图 6    监测井 2011–2012年间地下水位变化曲线

Fig. 6    Groundwater level variation in monitoring wells from 2011 to 2012
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监 测 井 在 2011 –2012年 间 的 地 下 水 位 的 变 幅 为

1.175～4.358 m，各监测井地下水位在 2011年 12月、

2012年 4月、2012年 8月这 3个时间段内均有突变

点，与降雨量变化相对应。在降雨后，多数监测井地

下水位有明显上升的趋势。2011年的 11月份到 2012
年的 2月份水位逐渐上升后趋于平缓，因降雨补给存

在滞后效应，随后水位开始下降，2012年 3–4月份水

位随着降雨上升，在 4月末水位达到全年最高值，因

春灌开采影响，5月份虽有降雨补给，但地下水位也

开始下降，7–8月是降雨最频繁月份，受强降雨的影

响，地下水位随降雨量波动变化。在降雨过程中，间

歇性的小雨只能湿润土壤表层，不能有效补给地下

水；集中式暴雨入渗系数低，大部分转化为地表径

流。而连续小雨可以充分入渗到地下，因此有利于地

下水补给 [37]。可以判断监测井 2011–2012年地下水

年内动态变化特征为降雨入渗–开采型。

地下水超采是海水入侵最直接的原因，地下水位

的持续下降会破坏水压力平衡，当沿海含水层地下水

位低于海平面时，就会发生海水入侵，因此在分析区

域内海水入侵状况时，可以根据地下水位的动态变化

近似推断海水入侵状况。对海水入侵的监测，通常是

对地下水中氯化物和矿化度进行分析 [38]，也有相关研

究 [39– 40] 用电导率替代 Cl–作为监测海水入侵的指标，

指出水中 Cl–含量与电导率成正比。如图 7所示，地

下水位和电导率在一定程度上呈负相关，即地下水位

下降，电导率上升。当地下水位下降时，淡水入海流

量减小，海水入侵加剧，地下水中电导率升高。因此，

从图中可以看出地下水位动态变化特征在年内时间

尺度可较为准确表征海水入侵的变化。
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图 7    监测井 BH4水位与电导率变化

Fig. 7    Groundwater level and electrical conductivity variation in BH4 monitoring well
 
 

3.1.2    电导率动态变化特征

根据研究区 2011–2012年各监测井采集的电导

率动态数据，计算各监测井电导率的最大值、最小

值、平均值、标准差以及标准离散率等空间变化统计

特征，结果见表 2。
标准离散率 θ 的计算公式为

θ =
S D

K
×100%, （7）

S D K式中， 为电导率的标准差； 为电导率的平均值。

温 度 为 20℃ 时 ， 天 然 水 的 电 导 率 介 于 0.5～
1.5 mS/cm。在滨海地区，电导率可以作为一项评判

海水入侵的指标，电导率的值越小说明地下水受海水

入侵程度越低 [41– 42]。由上表可以得出，监测井 BH1、

BH2和 BH3的电导率值大致在天然水电导率的范围

附近，没有出现电导率异常现象，因此这几口监测井

表 1      监测井地下水位统计特征分析（单位：m）

Table 1    Analysis on statistical characteristics of groundwater
level in monitoring wells (unit: m)

监测井 最大值 最小值 平均值 标准差

BH1 1.451 –0.854 0.270 0.422

BH2 2.681 –0.230 1.504 0.633

BH3 4.092 –0.266 2.865 0.516

BH4 6.378 3.230 5.033 0.689

BH5 4.014 2.124 3.259 0.403

BH6 4.371 3.196 3.750 0.246

表 2      监测井电导率统计特征分析（单位：mS/cm）

Table 2    Analysis on statistical characteristics of electrical
conductivity in monitoring wells (unit: mS/cm)

监测井 最大值 最小值 平均值 标准差 标准离散率

BH1 2.08 0.63 1.22 0.505 41.39%

BH2 1.69 1.53 1.65 0.021   1.27%

BH3 1.62 1.01 1.20 0.121 10.08%

BH4 13.17 2.39 4.70 2.252 47.91%

BH5 16.95 3.68 8.95 3.196 35.71%

BH6 15.32 4.12 6.61 3.143 47.55%

86 海洋学报    44 卷

 



的地下水基本未受海水入侵的影响；而 BH4、BH5及

BH6的电导率值远超出该范围，说明地下水在很大程

度上受到海水入侵的影响。

从电导率的平均值来看，BH5的值最高，水质相

对较差，其主要原因可能与该处的地下水开采所导致

的海水入侵有关，距离它较近的 BH4和 BH6的值也

较高；BH3的平均电导率最低，为 1.20 mS/cm，说明此

处的地下水质相对较好。监测井 BH4的标准离散率

最高，为 47.91%，说明该点地下水电导率相差较大；

BH2的标准离散率最低，为 1.27%，说明该点的电导

率的稳定性较高。 

3.1.3    小波相干性分析

为了理解潮汐对地下水位和地下水电导率的影

响，引入小波相干性识别潮汐与地下水位和电导率之

间的统计关系。潮汐与地下水位和电导率之间的小

波相干性分析结果如图 8所示（图中以监测井 BH2
和 BH6为例），谱之间的相位关系用箭头的方向表

示。影响锥（白色虚线）表示小波谱的区域，在该区域

由于基础数据的有限长度特性而产生的边缘效应不

能被忽略。
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图 8    小波相干性分析

Fig. 8    Wavelet coherence analysis

a, b. 地下水位与潮汐的相干性；c, d. 地下水电导率与潮汐的相干性

a, b. Wavelet coherence between groundwater levels and tidal; c, d. wavelet coherence between electrical conductivity values and tidal
 

（1）地下水位和潮汐之间的小波相干性分析

小波相干性分析结果表明，每口监测井的地下水

位与潮汐数据之间存在不同的相干性。监测井

BH2和 BH6，在整个时间序列中频谱值有相应变化

（图 8a和图 8b），这些频率代表地下水位对潮汐变化

的响应。对于监测井 BH2和 BH6，地下水位和潮汐

在 0.25 d频率上的相干性很小，0.5 d相干性较高，1 d
的相干性相对较弱，但相关分布在不同时间是间歇性

的。在 0.5 d周期内，与监测井 BH6同期地下水位和

潮汐资料相比，监测井 BH2中的地下水位对潮汐的

响应时间不同，相干性更弱，这可能与 BH2的位置及

地质条件有关。小波相干性分析表明，海岸带含水层

的地下水位受到海洋潮汐变化的影响。潮汐信号对

地下水位的影响具有时空差异。靠近海岸的地区更

容易受潮汐影响。同时，某些地区的潮汐效应一般与

它们相对于海洋的位置和地质条件的综合效应相关[43]。

（2）地下水电导率和潮汐之间的小波相干性分析

图 8c和图 8d显示，将小波相干性分析应用于监

测的地下水电导率数据和潮位时间序列时，未检测到

连续的短期时间相关性。监测井 BH2在 2012年

7月 1日至 2012年 10月 1日时间段内电导率和潮汐

之间存在 16～32 d的长周期相关性。监测井 BH6中

电导率和潮汐之间存在短期的相关性，可以看出不同

井位的电导率对潮汐变化的响应不同。潮汐对地下
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水电导率的影响要弱于对地下水位的影响，因为地下

水位的波动是受应力变化的影响，而电导率的变化需

要含水层储水量的体积变化。更重要的是，地质条件

对控制潮汐对地下水位的影响至关重要。 

3.2    模拟结果分析 

3.2.1    水位模拟结果分析

WA-NARX神经网络混合模型在 NARX神经网

络模型的基础上，引入小波分析，对数据进行小波分

解以减小预测误差，提高预测精度。在进行海岸带地

下水位预测时，把降雨和潮汐作为输入参数，经 WA-
NARX混合模型模拟得到地下水位预测结果，同水位

的观测值进行对比，得到预测结果的散点图和时间序

列图。图 9显示了 BH1–BH6这 6口监测井地下水位

的预测结果。

R2

R2

图 9a、图 9c、图 9e、图 9g、图 9i、图 9k为预测结

果散点图，图 9b、图 9d、图 9f、图 9h、图 9j、图 9l为预

测结果时间序列图。通过预测结果散点图可得：训练

数据和预测数据集中分布一条直线上，模型在水位变

幅较大时预测效果有所降低。如图所示，监测井

BH3的散点出现小幅度的偏离。通过预测结果的时

间序列图可得：训练和测试过程水位变化趋势与观测

水位变化趋势一致。混合模型在训练和测试过程中

均表现出较低的误差，在地下水位波动处误差相对较

高，但模型总体上表现出良好的模拟效果。WA-
NARX神经网络混合模型在训练阶段和测试阶段的

RMSE和 性能指标值见表 3，从表 3可见，所有监测

井在训练和测试阶段的 均大于 0.99，  RMSE均小于

0.03，表明模型性能良好。
 

表 3    地下水位预测时 WA-NARX 模型的均方根误差

（RMSE）和拟合度（R2）统计表

Table 3    The WA-NARX model performance metrics of RMSE
and R2 for groundwater level prediction

监测井
训练数据 测试数据

RMSE R2 RMSE R2

BH1 0.004 1 0.999 9 0.003 9 0.999 8

BH2 0.004 2 1.000 0 0.004 3 0.999 9

BH3 0.028 1 0.997 1 0.014 7 0.998 3

BH4 0.004 9 0.999 9 0.005 4 0.999 9

BH5 0.003 0 0.999 9 0.006 0 0.999 6

BH6 0.003 4 0.999 8 0.003 9 0.998 7
 
  

3.2.2    电导率模拟结果分析

BH1–BH6 6口监测井电导率的预测结果散点图

R2

和时间序列图如图 10所示，从混合模型模拟结果可

以看出：混合模型的训练数据和测试数据基本集中分

布在一条直线上，电导率的变化趋势与观测电导率的

变化趋势一致，在训练和测试阶段模型的误差都相对

较低。因此 WA-NARX神经网络混合模型适用于地

下水电导率的模拟预测。表 4中所有监测井在训练

和测试阶段的 均大于 0.98，RMSE均小于 0.009，说
明该模型在进行电导率的模拟预测时也表现出良好

的性能。 

3.3    蒸发和排灌用电量对混合模型预测的影响 

3.3.1    蒸发对水位预测的影响

在对比不同输入参数对地下水位预测结果的影

响时，在模型训练完成后，关闭 WA-NARX网络的回

路，输出反馈进行多步预测。以 60 h为时间步长进行

多步预测。表 5为仅有降雨、潮汐参数的地下水位预

测结果与新增蒸发参数后（降雨、潮汐和蒸发）的地

下水位预测结果的对比。由预测误差可知，输入参数

仅为降雨和潮汐时，模型的预测精度较高；当在此基

础上新增蒸发作为输入参数时，模型预测结果发生了

变化。与无新增参数的结果相比，监测井 BH1、
BH3和 BH6的预测精度有所提高，其余监测井的预

测精度有所降低。经过整体对比发现，只有降雨和潮

汐作为模型的输入参数时，模型的预测效果略高于新

增蒸发参数后的预测效果。说明在该地区进行地下

水位预测时，降雨和潮汐对地下水位变化的影响更为

显著。

图 11是新增蒸发参数后得到的预测水位与实测

水位的散点图。图中实线是观测水位数据的连线，把

降雨和潮汐作为 WA-NARX模型的输入参数，预测

60 h时间步长的地下水位时，模型的预测值基本分布

在实测的水位线上，预测效果良好。新增蒸发参数

后，监测井 BH1、BH3和 BH6的预测散点值更集中于

实测水位线，表现出更好的预测效果，而其余观测井

的预测效果相比之前有所下降，这与表 5的分析结果

一致。 

3.3.2    排灌用电量对水位预测的影响

农业排灌用电量与农业抽水灌溉有关，灌溉则与

地下水位密切相关，所以把排灌用电量作为一组参

数，研究其对地下水位预测的影响。表 6为新增排灌

用电量参数与只有降雨和潮汐作为参数时地下水位

预测结果的对比。由预测误差可知，只有降雨和潮汐

作为输入参数时模型有较高的预测精度；当新增排灌

用电量作为输入参数后，模型的预测精度同之前相差

甚小。其中监测井 BH5、BH6的预测效果有细微的
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图 9    WA-NARX模型地下水位预测与观测对比

Fig. 9    Comparison of groundwater level prediction based on WA-NARX and observation
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图 10    WA-NARX模型电导率预测的性能图

Fig. 10    Performance of WA-NARX model for electrical conductivity prediction
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图 11    新增蒸发参数的预测和实测地下水位散点图

Fig. 11    Scatter diagrams of predicted and observed groundwater level with newly added evaporation parameters

R2

表 4      电导率预测时 WA-NARX 模型的均方根误差

（RMSE）和拟合度（ ）统计

Table 4    The WA-NARX model performance metrics of RMSE
and R2 for electrical conductivity prediction

监测井
训练数据 测试数据

RMSE R2 RMSE R2

BH1 0.001 3 1.000 0 0.001 5 0.999 4

BH2 0.000 78 0.998 5 0.000 89 0.989 7

BH3 0.005 1 0.998 4 0.005 0 0.993 6

BH4 0.007 4 1.000 0 0.005 3 0.999 5

BH5 0.003 9 1.000 0 0.002 6 0.990 5

BH6 0.008 5 1.000 0 0.004 4 0.997 8

表 5      新增蒸发参数的地下水位预测误差及网络性能统计表

Table 5    The prediction error of groundwater level and net-
work performance with newly added evaporation parameters

监测井
输入降雨、潮汐参数 输入降雨、潮汐、蒸发参数

网络性能 RMSE R2 网络性能 RMSE R2

BH1 1.619 3×10–5 0.004 0 0.957 1 1.526 1×10–5 0.004 4 0.948 4

BH2 2.569 7×10–5 0.005 1 0.961 9 3.006 6×10–5 0.005 5 0.955 4

BH3 8.991 8×10–5 0.009 5 0.935 7 7.640 4×10–5 0.008 7 0.945 4

BH4 2.476 8×10–5 0.009 8 0.880 7 9.752 6×10–5 0.009 9 0.878 5

BH5 2.381 2×10–4 0.015 4 0.643 7 5.149 2×10–4 0.022 7 0.229 5

BH6 1.392 0×10–5 0.003 7 0.983 9 1.249 7×10–5 0.003 5 0.985 5
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提高，其余监测井的预测效果有所降低。说明在研究

区内农业排灌用电量数据可以作为预测地下水位的

一项参数，在使用时要结合研究区监测井的实际情

况，在农业抽水灌溉量较大处的影响会更显著。同时

从电量时间序列可以看出，因统计关系，每个月的灌

溉用电量基本为定值，而地下水位的预测周期是小时

变化，所以，用电量的观测与地下水预测频率不完全

一致，对模拟结果也有较大影响。如果用电量的统计

频率与预测相符，模型的预测精度应有所提高。

图 12是新增排灌用电量参数得到的预测水位与

实测水位的散点图。从图中可以看出，每口井对新增

排灌用电量参数后的预测效果响应并不尽相同。
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图 12    新增用电量参数的预测和实测地下水位散点图

Fig. 12    Scatter diagrams of predicted and observed groundwater level with newly added power consumption parameters

表 6      新增用电量参数的地下水位预测误差及网络性能统计

Table 6    The prediction error of groundwater level and network
performance with newly added power consumption parameters

监测井
输入降雨、潮汐参数 输入降雨、潮汐、用电量参数

网络性能 RMSE R2 网络性能 RMSE R2

BH1 1.619 3×10–5 0.004 0 0.957 1 2.216 3×10–5 0.004 7 0.941 3

BH2 2.569 7×10–5 0.005 1 0.961 9 7.072 1×10–5 0.008 4 0.895 0

BH3 8.991 8×10–5 0.009 5 0.935 7 2.027 0×10–4 0.014 2 0.855 1

BH4 2.476 8×10–5 0.009 8 0.880 7 2.743 9×10–4 0.016 6 0.658 0

BH5 2.381 2×10–4 0.015 4 0.643 7 1.064 5×10–4 0.010 3 0.840 7

BH6 1.392 0×10–5 0.003 7 0.983 9 1.236 6×10–5 0.003 5 0.985 7
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BH1与 BH6的预测结果相对近似；而 BH2、BH3及

BH4的预测水位分布及表 6中 RMSE共同显示其预

测值较只应用降水与潮汐时有所下降。对于 BH5来

说，加入用电量后预测结果整体向上偏移，精度有一

定提高。对比结果说明井位地理位置分布及其区域

地质条件对用电量的响应有较大关联。 

3.3.3    蒸发对电导率预测的影响

图 13是新增蒸发参数后得到的预测电导率与观

测电导率的曲线图，表 7为不同输入参数地下水电导

率预测结果的对比统计表。由分析结果可知，在降

雨、潮汐基础上增加蒸发数据作为输入参数时，无论

在变化平缓区还是剧烈区，监测井中电导率的预测精

度都有显著提高。特别对监测井 BH5，未加入蒸发数

据时预测值略有偏高，加入蒸发对该井有明显的校正

作用。预测结果说明在该地区预测地下水电导率时，

蒸发是重要影响因素。 

3.3.4    排灌用电量对电导率的影响

为了对比不同输入参数对地下水电导率预测结

果的影响，关闭 WA-NARX网络的回路，输出反馈进

行多步预测。把收集到的农业抽水排灌用电量数据

作为一项参数，对比其对地下水电导率预测效果的影

响。由表 7可知，只有降雨和潮汐作为输入参数时，

模型有较好预测效果；新增农业排灌用电量参数，监

测井 BH1、BH2和 BH5的预测效果有所提高，其余监
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图 13    新增蒸发参数的预测和实测电导率曲线图

Fig. 13    Curve diagrams of predicted and observed electrical conductivity with newly added evaporation parameters
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图 14    新增用电量参数的预测和实测电导率曲线图

Fig. 14    Curve diagrams of predicted and observed electrical conductivity with newly added power consumption parameters

表 7    不同输入参数电导率预测误差及网络性能评价统计

Table 7    The prediction error of electrical conductivity and network performance with different input parameters

监测井
输入降雨、潮汐参数 输入降雨、潮汐、蒸发参数 输入降雨、潮汐、用电量参数

网络性能 RMSE 网络性能 RMSE 网络性能 RMSE

BH1 2.005 4×10–5 0.004 5 7.984 9×10–6 0.002 8 1.383 1×10–5 0.003 7

BH2 1.086 4×10–7 0.000 33 1.086 0×10–7 0.000 30 4.927 2×10–8 0.000 31

BH3 1.409 1×10–6 0.001 2 4.998 2×10–7 0.000 71 1.637 8×10–6 0.001 3

BH4 1.072 6×10–5 0.003 3 1.946 0×10–5 0.004 4 1.368 7×10–5 0.003 7

BH5 1.100 0×10–3 0.033 9 3.371 9×10–4 0.005 8 5.466 2×10–4 0.023 4

BH6 1.136 3×10–5 0.003 4 1.161 5×10–5 0.003 4 1.007 5×10–5 0.003 2
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测井的预测效果基本保持一致，总体上新增排灌用电

量参数后混合模型的预测效果有所提升。

图 14是新增排灌用电量参数得到的预测电导率

与观测电导率的曲线图。预测值的变化趋势和实测

电导率的变化趋势基本吻合，表现出较好的预测效

果；当新增农业排灌用电量参数时，监测井 BH1、
BH2和 BH5的预测曲线与观测电导率曲线的变化趋

势更加贴合，与表 7的分析结果一致。 

4　结论与展望

莱州湾南岸是受海水入侵影响严重地区。通过

对沿海典型剖面含水层地下水位和电导率的变化分

析可知，该区海水入侵季节性变化趋势明显。主要表

现在地下水电导率与水位存在一定的负相关关系，在

降雨补给充足的情况下，地下水水位有较为明显的上

升趋势，地下水电导率降低，海水入侵程度减弱。但

由于受地下水开采的影响，水位和电导率均存在突变

现象，水位降低打破原有的咸淡水平衡，使海水入侵

加剧。同时，本文建立了基于小波分析的非线性自回

归神经网络混合模型（WA-NARX），分别对地下水位

和地下水中的电导率进行预测，通过增加模型的输入

参数，对比分析不同输入参数对模型预测效果的影

响。研究发现，地下水位和电导率的变化与降雨和潮

汐的变化密切相关。当降雨和潮汐作为模型的输入

参数预测地下水位与电导率时，模型预测效果良好。

蒸发参数和农业排灌用电量对地下水位与电导率也

有一定影响。模型预测依然具有较高精度，个别观测

点精度有所提高。通过上述研究表明，WA-NARX模

型可以作为海水入侵预测的有效工具，不仅可以为水

资源的高效利用提供参考，还可以掌握海岸带地下水

盐度的变化，为海水入侵的监测预测预警、保护地下

淡水资源及海岸带环境保护提供科学依据。
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Seawater intrusion characterization and dynamics prediction based on WA-
NARX hybrid model in the south of Laizhou Bay

Dong Fan 1, 2，Zhang Xiaoying 1，Chen Guangquan 2, 3，Dai Zhenxue 1，Wang Yancheng 2, 3

(1. College of Construction Engineering, Jilin University, Changchun 130026, China; 2. Key Laboratory of Coastal Science and Integrated
Management, First Institute of Oceanography, Ministry of Natural Resources, Qingdao 266061, China; 3. Laboratory for Marine Geology,
Pilot National Laboratory for Marine Science and Technology (Qingdao), Qingdao 266237, China)

Abstract: With  the  rapid  economic  development  and  increasing  anthropogenic  activities,  the  groundwater  in  the
coastal area has been excessively exploited. The resulting seawater intrusion has become a widely distributed envir-
onmental geological problem. Taken the coastal area of Laizhou Bay as a research area, the dynamics of groundwa-
ter level (GWL) and electrical conductivity (EC) were analyzed with the continuous monitoring data. Based on the
rainfall, evaporation, tide and agricultural irrigation and drainage electricity consumption that affect the groundwa-
ter variation, the hybrid model of wavelet analysis (WA) and NARX neural network was introduced to predict the
dynamics of GWL and EC. The root mean square error (RMSE) and goodness of fit (R2) were used to measure the
prediction accuracy. The results showed that the annual variation of GWL was characterized by a type of rainfall in-
filtration-exploitation. A significant correlation at the frequency of 0.5 d was observed between groundwater level
and  tide,  and  the  influence  of  tide  on  EC was  weaker  than  that  on  GWL.  For  the  dynamics  prediction  with  WA-
NARX method, the RMSE was less than 0.03 and R2 was greater than 0.98 in both the training and testing stages.
The results indicated the hybrid model had a good performance and could effectively predict the dynamics of GWL
and EC. The effects of different influencing factors as model input parameters on the prediction results were fur-
ther compared. The results showed that rainfall and tide parameters were the main variables affecting the GWL and
EC variations in the coastal zone. The pumping information reflected by the evaporation and agricultural drainage
and irrigation power consumption also affected the groundwater dynamics. The degree of influence was related to
the observation frequency. The research results can provide theoretical and technical support for real-time monitor-
ing, prediction and early warning of seawater intrusion in coastal zone.

Key words: seawater intrusion；groundwater level；electrical conductivity；wavelet analysis；NARX neural network；pre-
diction
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