
第41卷第12期

2023年12月

水 电 能 源 科 学

Water
 

Resources
 

and
 

Power
Vol.41

 

No.12
Dec.

 

2
 

0
 

2
 

3

DOI:10.20040/j.cnki.1000-7709.2023.20230267
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摘要:
 

分析南京市用水量现状,合理预测南京市用水量,掌握未来用水需求,对南京市水资源的长远规划和配

置具有重大意义。对南京市2009~2019年用水量分析表明,工业、农业用水在南京市总用水量中比重较大,

对总用水量的变化起着至关重要的作用。其次,采用灰色预测GM(1,1)模型与Elman神经网络的组合模型

预测南京市各区及全市总用水量。结果表明,灰色Elman神经网络模型对2009~2019年南京市全市总用水

量的预测效果良好,预测的相对误差均小于3.5%,预测结果的多年平均相对误差为1.55%;在南京市2019
年各区用水量预测中,预测结果的相对误差均小于8.5%,效果较好。可见所用模型能准确地预测南京市用

水量,对有效控制区域用水量,实现“四水四定”原则具有重要意义。
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1 引言

水资源是社会经济发展的基础资源之一,对
城市的生存与发展至关重要。然而,随着经济的

迅猛发展,城镇化进程加快,城市人口持续增长,
导致城市用水需求剧增,对城市供水调度工作提

出了较大的挑战。对城市用水现状进行科学分析

并准确预测用水总量,掌握城市对未来用水量的

需求,有利于处理水资源供需之间的平衡,对水资

源的开发利用和城市用水系统的改进具有重要意

义[1]。城市用水量受城市水资源总量、气候、人
口、经济等诸多不确定因素的影响[2],用水量与影

响因素之间关系复杂,而机器学习算法可以较好

地处理该非线性关系,因此被广泛应用在城市用

水量的预测中,常用模型有人工神经网络、灰色预

测、长短期记忆网络、支持向量机及一些组合模型

等[3],均具有良好的预测效果。南京市位于长江

下游中部地区,全市多年平均本地水资源可利用

总量为17.93×108m3
 

,据统计南京市2019年的

总用水量为36.33×108m3,用水需求的增长使水

资源成为影响城市经济可持续发展的重要因素,

用水量的准确预测对水资源的长远规划和配置具

有重要意义。因此,在分析南京市用水量现状基

础上,本文依托用水量现状的变化趋势,结合灰色

预测和Elman神经网络的优势组成灰色Elman神

经网络,预测南京市各区用水量及全市总用水量,
旨在有效控制区域用水量,实现“四水四定”。

2 研究方法

2.1 Elman 神经网络模型

Elman神经网络的结构一般分为输入层、隐
含层、输出层和承接层四层,每层神经元之间通过

权值和阈值连接,通过对权值和阈值的调整优化

网络性能。与传统的神经网络相比,Elman神经

网络特殊的承接层可用来记忆隐含层前一时刻的

输出值,增强了网络的内部反馈机制,使网络处理

动态信息的能力提高,具有适应时间变化特征的

能力[4-5]。Elman神经网络数学模型为:

xc(k)=y1(k-1)

y1(k)=f w1x1(k-1)+w2xc(k)  

y(k)=g w3y1(k)  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中,y1(k)为隐含层的输出向量;xc(k)为承接
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层的输出向量;f(·)为隐含层节点传递函数,本
文选用tansig函数;x1(k-1)为网络的输入向

量;ω1 为输入层到隐含层的权值向量;ω2 为承接

层到隐含层的权值向量;y(k)为最终输出向量;

w3 为隐含层到输出层的权值向量;g(·)为输出

层线性函数,在网络中起线性加权作用。
 

2.2 灰色预测模型

灰色预测GM(1,1)模型是灰色系统中最常

用的一种动态模型,通过推断杂乱的小样本数据

序列,并进行规律性地表达,实现对未来变量的定

量预测[6]。使用灰色GM(1,1)模型对南京市用

水量进行建模预测前,先要对用水量原始数列的

级比进 行 检 验,对 其 是 否 可 以 建 立 灰 色 预 测

GM(1,1)模型进行判断。若用来建模的原始数

列的 级 比 λ(k)均 落 在 可 容 覆 盖 区 间 X =

e
-
2

n+1,e
2

n+1  内,则原始数列x(0) 可以建立灰色

GM(1,1)模型并进行灰色预测。
针对每个城区的用水量构建原始数据序列

x(0),设非负原始数列x(0)为:

x(0)= x(0)(1),x(0)(2),…,x(0)(n)  (2)
原始数列的级比λ(k)计算公式为:

λ(k)=
x(0)(k-1)

x(0)(k)
 k=2,3,…,n (3)

对经过可行性检验的原始数列x(0) 进行累

加计算生成数列:

x(1)= x1(1),x(1)(2),…,x(1)(n)  

x(1)(t)=∑
t

i=1
x(0)(i)   t=1,2,…,n (4)

对一次累加数列x(1)建立GM(1,1)模型的

时间响应方程:

dx(1)(t)
dt +ax(1)(t)=μ (5)

式中,a为发展系数,反映控制系统发展态势的大

小;μ 为灰作用量,反映数据的变化关系。
利用最小二乘法求a、μ ,即:

(α,μ)T=(BTB)-1BTYN (6)

其中B=

-
1

2X1(1)+X1 2    
1

︙ ︙

-
1

2X1 n-1  +X1(n)  
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

YN =

x0(2)

x0(3)
︙

x0(n)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中,B 为数据矩阵;YN 为数据向量。

解方程得出x(1)的预测值,然后经累减还原

得到原始数列x(0)的预测值x̂(0):

x̂(1)(t+1)= x0(1)-μ/a  e-at+μ/a
               t=0,1,…,n

x̂(0)(t+1)=̂x(1)(t+1)-x̂(1)(t)

               t=1,2,…,n

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(9)
2.3 基于遗传算法的灰色 Elman 神经网络模型

灰色预测GM(1,1)模型可以使用少量的原

始数据完成预测,但对波动较大的数据拟合能力

差,而Elman神经网络可以很好地处理非线性问

题,利用两者的组合模型进行预测可以很好地发

挥各自的优势。

Elman神经网络的初始参数一般随机选取,
本文选用遗传算法GA进行全局搜索,对网络的

权值进行优化,提高网络性能。先用灰色预测

GM(1,1)模型对用水量的原始序列X(0)进行预

测,得到预测值 X̂(0)
1 ,然后将GM(1,1)模型的预

测值和用水量的影响因素作为输入变量,输入到

优化好的Elman神经网络中进行用水量预测,最
后得到预测结果。基于遗传算法优化的灰色Elman
神经网络模型的流程见图1,具体步骤如下。

!

图1 灰色Elman神经网络流程图

Fig.1 The
 

flow
 

chart
 

of
 

GM-Elman
 

neural
 

network

步骤1 确定Elman神经网络的结构,主要

包括隐藏层神经元的数量和其他网络参数。
 

步骤2 种群初始化。设置进化次数、种群

规模、交叉概率和变异概率,对Elman神经网络

的权值进行实数编码,随机生成初始种群。
步骤3 计算适应度。对初始种群计算一

次,然后对经过选择、交叉和变异后产生的每代新

种群都计算一次。在网络训练过程中,输出值和

期望值之间的误差越小模型越优,以实际输出值

与期望值之间的误差平方和的倒数作为适应度

F,计算公式为:

Fi=
1

∑
n

i=1
xi-x̂i  2

 i=0,1,…,n (10)

式中,xi、̂xi 分别为期望输出及实际输出。
步骤4 循环进行选择、交叉、变异和适应度

·92·



计算等操作步骤,形成新的一代,直到达到设置的

最大进化次数,结束迭代。
步骤5 对适应度最大的个体进行解码,从

而得到 网 络 的 最 优 权 值,将 最 优 权 值 传 递 给

Elman神经网络,对网络进行训练,更新权值并计

算误差。
步骤6 将用水量的原始数据输入灰色预测

GM(1,1)模型中进行预测,再将灰色模型的预测

结果和影响因素数据输入到训练好的Elman神

经网络模型中进行预测,得到最终的用水量预测值。

3 南京市用水量现状分析及用水量

预测

3.1 南京市用水现状分析

根据南京市水资源公报,南京市的用水总量

主要由生活用水、工业用水、农业用水、生态环境

用水和林牧渔畜用水5部分组成,2009~2019年

的年平均用水量为42.02×108m3,其中工业用水

和农业用水占比较高,两者在2010年占比最高可

达到73.1%;林牧渔畜用水和生态环境用水占用

水总量的比重较低,最低年份在2011年,占比

6.25%(图2)。南京市用水总量在2009~2017
年的变化较为平稳,2017~2018年用水总量突然

急剧降低,调查发现,国家在此期间实行了水资源

消耗总量和强度双控制,导致用水总量急剧减少。
其中,生活用水与用水总量的变化趋势几乎相同;
农业 用 水 在 2011 年 消 耗 量 最 大 为 18.61×
108m3,在2017~2018年也急剧降低;工业用水在

2010年消耗量最大为18.61×108m3,在2017~2018
年虽没有急剧减少,但较之前年份有所降低,整体

上与农业用水呈相反趋势波动,两者共同作用影

响用水总量的变化。

50

40

30

20

10

0

!
"

#
$

/1
0

m8
3

50

40

30

20

10

0 %
&

!
"

#
$

/1
0

m8
3

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
'(

!"#$
)*

+&
,-./

0&
)123

图2 南京市全市用水量组成及变化

Fig.2 Change
 

of
 

water
 

consumption
 

in
 

Nanjing

3.2 南京市用水量预测

3.2.1 数据来源和预处理

研究数据来源于南京市统计年鉴、南京市气

象观测站、南京市水资源公报、南京市国民经济和

社会发展统计公报等2009~2019年的数据。基

于全国及南京市水资源动态变化驱动因素的研究

结果,选取8个因子作为基于灰色Elman神经网

络算法的南京市用水量预测模型的输入项,即供

水总量、人口密度、城镇化率、农林牧渔业增加值、工
业增加值、绿化覆盖率、人均GDP和年降水量[3]。

对于南京市各区,将2009~2018年的数据作

为训练集,2019年的数据作为验证集;模型网络

输入层节点为8个,对应影响用水量的8个因子;
输出层节点为1个,对应用水量;同时,设置网络

最大训练步数为10
 

000,利用该模型对南京市各

区用水量及全市总用水量进行预测。为了消除各

影响因素之间因为量纲差异产生的影响,在数据

输入模型进行训练前,先对所有数据进行归一化

处理,即:
Xnorm= X -Xmin  /Xmax-Xmin  (11)

式中,Xnorm 为处理后的数据;X 为处理前的数

据;
 

Xmax、Xmin 分别为数据序列中的最大值和最

小值。
3.2.2 基于灰色Elman神经网络的用水量预测

为便于比较预测结果,选用相对误差δ 作为

模型预测结果的误差评价指标,相对误差可以反

映结果的可靠程度,其计算公式为:

δ=[(y-̂y)/y]×100% (12)
式中,y 为实测值;̂y 为预测值。

使用灰色Elman神经网络预测的南京市全

市总用水量结果见表1。由表1可知,基于灰色

Elman神经网络预测的2009~2019年南京市总

用水量结果的变化趋势与真实值基本一致,多年平

均相对误差为1.55%,其中2013~2015年的预测

结果相对误差较大,预测误差最大的年份在2013
年为3.41%。总体来说,灰色Elman神经网络模

型预测值相对误差均小于3.5%,且在较多年份

的总用水量预测中相对误差低于1.5%,预测效

果良好。2017年以后,在国家节水政策的管理

下,南京市生活用水和农业用水陡然下降造成城

市总用水量减少,但经济社会的快速发展和人口

的急速增加,使工业、生活用水不会持续下降,南
京市未来几年用水量应该比较稳定。

表1 南京市总用水量预测结果对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

total
 

water
 

consumption
 

in
 

Nanjing

年份
实测值

/108m3
预测值

/108m3
相对

误差/%
年份

实测值

/108m3
预测值

/108m3
相对

误差/%

2009 43.01 43.04 -0.07 2015 40.24 39.23 2.51
2010 46.36 45.78 1.25 2016 42.02 41.85 0.39
2011 46.64 45.32 2.83 2017 43.46 44.06 -1.37
2012 44.85 44.01 -0.36 2018 36.04 35.97 0.18
2013 42.11 43.55 -3.41 2019 36.33 35.47 2.37
2014 42.14 43.11 -2.31
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  表2为使用灰色Elman神经网络对2019年

南京市各区用水量的预测结果。由于各区间用水

总量的组成占比不同,用水量影响因子亦存在一

定差异,导致各区之间使用同一用水量预测模型

的预测结果的相对误差差异较大。由表2可看

出,秦淮区的预测误差最大,相对误差为8.2%;
六合区的预测效果最好,预测值相对误差为0.32%;

2019年南京市总用水量的相对误差为2.37%。
表2 2019年南京市各区用水量预测结果对比

Tab.2 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

water
 

consumption
 

in
 

each
 

district
 

of
 

Nanjing
 

in
 

2019
行政

分区

测值

/108m3
预测值

/108m3
相对

误差/%
行政

分区

测值

/108m3
预测值

/108m3
相对

误差/%

江北新区 6.63 6.29 5.17 雨花台 1.91 1.83 4.14
玄武 1.08 1.15 -6.81 浦口 1.53 1.42 7.30
秦淮 0.73 0.79 -8.20 江宁 6.64 6.61 0.41
建邺 0.49 0.46 6.99 六合 3.51 3.50 0.32
鼓楼 1.00 0.95 4.55 溧水 2.88 2.85 1.01
栖霞 7.77 7.35 5.40 高淳 2.16 1.98 8.21

根据已有城市用水量预测的研究成果可知,
基于机器学习算法的模型在城市用水量预测中取

得较好结果[3,7,8]。本文使用灰色预测GM(1,1)
模型与Elman神经网络组合模型预测南京市全

市总用水量,预测效果亦较好,相对误差小于

3.5%。表明该模型可准确预测南京市用水量,有
利于实现用水总量的控制,为南京地区水资源的

高效管理和利用提供科学依据。

4 结论

a.南京市2009~2019年的年平均用水量为

42.02×108m3,其中工业、农业用水占总用水量的

比重较高,对总用水量的变化起着至关重要的作用。

b.在南京市2009~2019年总用水量预测中,
灰色预测GM(1,1)模型与Elman神经网络组合

模型预测结果的相对误差均小于3.5%,预测结

果的多年平均相对误差为1.55%。对南京市各

区用水量使用灰色预测GM(1,1)模型与Elman
神经网络组合模型进行预测,各区之间预测效果

差异较大,但预测结果的相对误差均小于10%,
预测效果较好。

c.本文选用了8个影响因素作为模型输入,
预测南京市用水量,模型对全市总用水量的预测

效果良好,故可用于近期南京市用水总量的预测,
具有一定参考价值。
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Abstract:

 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

the
 

long-term
 

planning
 

and
 

allocation
 

of
 

Nanjing
 

water
 

resources
 

to
 

analyze
 

the
 

current
 

situation
 

of
 

Nanjing
 

water
 

consumption,
 

make
 

reasonable
 

prediction
 

of
 

Nanjing
 

water
 

consumption
 

and
 

master
 

the
 

future
 

water
 

demand.
 

The
 

analysis
 

of
 

water
 

consumption
 

in
 

Nanjing
 

from
 

2009
 

to
 

2019
 

showed
 

that
 

industrial
 

and
 

agri-
cultural

 

water
 

consumption
 

accounted
 

for
 

a
 

large
 

proportion
 

of
 

total
 

water
 

consumption
 

in
 

Nanjing,
 

which
 

played
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

the
 

change
 

of
 

total
 

water
 

consumption.
 

The
 

combined
 

model
 

of
 

grey
 

GM(1,1)
 

model
 

and
 

Elman
 

neural
 

network
 

was
 

used
 

to
 

forecast
 

the
 

water
 

consumption
 

of
 

all
 

districts
 

and
 

the
 

total
 

water
 

consumption
 

of
 

Nanjing.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

grey
 

Elman
 

neural
 

network
 

model
 

has
 

a
 

good
 

prediction
 

effect
 

on
 

the
 

total
 

water
 

consumption
 

of
 

Nanjing
 

City
 

from
 

2009
 

to
 

2019.
 

The
 

relative
 

errors
 

of
 

the
 

forecasts
 

were
 

all
 

less
 

than
 

3.5%,
 

and
 

the
 

average
 

relative
 

errors
 

of
 

the
 

pre-
dicted

 

results
 

over
 

the
 

years
 

were
 

1.55%;
 

The
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

forecast
 

results
 

is
 

less
 

than
 

8.5%
 

in
 

the
 

forecast
 

of
 

the
 

water
 

consumption
 

of
 

all
 

districts
 

in
 

Nanjing
 

in
 

2019.
 

The
 

model
 

used
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

water
 

con-
sumption

 

of
 

Nanjing,
 

which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

effectively
 

control
 

the
 

regional
 

water
 

consumption
 

and
 

realize
 

the
 

principle
 

of
 

"four
 

water
 

and
 

four
 

determinations".
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