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摘  要 

通过对深圳市的供水量分析，建立线性回归模型、非线性二元转折模型及模糊优选BP神经网络模型，分别对

深圳市的中远期供水量进行预测，并将这三个模型的预测结果联立起来，作为模糊优选BP神经网络的输入，

对深圳市供水量进行再次的网络训练。计算结果表明，智能组合预测模型的预测结果优于三个模型的单独预

测结果。 
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Abstract 
In this paper, water supply status of Shenzhen city is first analyzed; then linear regressive model, nonli-
near binary transition model and fuzzy optimization BP neural networks model are employed to forecast 
medium and long-term water supply quantity, respectively. Finally, the three obtained forecasting re-
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sults are combined and took as input of fuzzy optimization BP neural networks to train again, the output 
is just intelligent combined water supply forecasting results of Shenzhen city. Apparently, the accuracy of 
combined forecasting results is better than these single models. 
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1. 引言 

深圳是我国水资源严重缺乏的城市之一，全市多年平均水资源总量 18.72 亿 m3，按 2017 年末常住人口

(1252.83 万)计算，人均占有水资源量仅为 157.24 m3，因境内无客水经过，且无太多适合修建大型水库的地形条

件，深圳本地水资源可开发利用率很低，供水必须高度信赖于境外水源——东江流域的远距离输水来解决，2017
年境外用水已超 80%，未来预计将会更多。供水问题一直是制约深圳市经济发展的一个重要因素，并且随着经

济的发展，城市规模的不断扩大，深圳市给水系统的供需矛盾将更加突出。因此，进行供水量的预测分析将为

未来合理分配水资源提供重要的科学依据，并对深圳市供水规划和水务管理工作起着宏观指导作用。 
城市供水系统是一个复杂的大系统，城市供水量不仅受当地水资源总量的影响，而且还与城市的社会经济

发展、人均生活水平、供水设施建设、供水价格以及境外引水等众多因素有关。目前，城市供水量的预测方法

主要有时间序列分析法[1]、结构分析法[2]、系统分析法[3]三种主要类型。采用不同的预测方法与模型，其结果

也各不相同，有的甚至差别很大。近年来，组合预测(Combined Forecasting, CF)方法已成为预测领域中一个重要

的研究方向，并引起了国内外众多学者的兴趣[4] [5] [6]。理论上证明组合预测方法的效果优于选用的任何一种

预测方法[7]。由于可用多种预测方法对城市供水量进行预测，在将这些方法进行组合前，必须对单一预测方法

进行选择。选择构成组合预测的预测方法应注意如下几点：首先，所选方法应大致适应预测对象与预测环境；

其次，必须对各单一预测方法的预测性能优劣程度进行判别，在入选的诸多预测方法中至少应有一个具有优良

性能的预测方法；最后，考虑到预测方法数目对最优组合预测性能的改变幅度呈现递减的趋势，构成预测方法

总数目一般取 2~5 个即可取得较好的预测性能。因此，本文以深圳市供水量近二十多年的统计资料为基础[8]，
应用文献[9]智能组合预测方法，依据线性回归[10]，非线性二元转折曲线[11]，模糊优选 BP 神经网络[12]预测

模型，对深圳市未来的供水量进行了预测。线性回归法是根据供水量的多年平均值和相关性，递推求出下一年

的供水量，反映的是年际供水量之间的线性相关；模糊优选 BP 神经网络法则是对简单的非线性函数进行数次

复合从而近似复杂函数的能力。这 3 种模型建立的基础和考虑的因素都不尽相同，有着各自的适用性和不足之

处。本文将这 3 种模型联立起来，得到的 3 个计算预测结果再作为模糊优选 BP 神经网络的 3 个输入节点值，

并进行训练，其所得输出为最终的组合预测值。这里，将单一模拟因子通过技术手段变为多重预测因子，在模

糊优选 BP 神经网络中进行训练，从而提高其预测精度与结果的稳定性。 

2. 线性回归预测模型 

模型形式为： i i iy a bx e= + +  
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由最小二乘法估计参数 a，b 如下：为使 ( )22
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可得到预测模型： i iy a bx= + 。 
应用深圳市历年供水量统计数据表 1 [13]，可计算得到：a = 1806.6547，b = 1.0187。则线性回归预测模型

为： 1806.6547 1.0187i iy x= + ，预测结果(1981~2020 年)及与实测值的误差见表 2 中 3~4 列。 

3. 非线性二元转折曲线模型 

通过分析表 1 中深圳市历年供水量时，很明显，其数据具有转折发展趋势，因此可以用非线性二元多项式

转折预测建模[10] [11]，其模型形式为 
2

iy ak bk c= + +                                        (4) 

式中：a，b，c 为待估参数，由最小二乘法得到，k 为按时序排列的供水量序号，由于从 1981 年开始预测，故

当 1981 年时 k = 1，1982 年时 k = 2，以此类推。设 

( )22 2
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n n

i i
i i

Q e y ak bk c
= =

= = − − −∑ ∑                                 (5) 

为使 Q 最小，利用极值原理得： 

0Q a∂ ∂ = ， 0Q b∂ ∂ = ， 0Q c∂ ∂ =                               (6) 

从而得方程组 
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Table 1. Annual statistics of water supply of SSEZ 
表 1. 深圳市供水量历年统计表 

年份 1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987 

供水量(万 m3) 411 744 1158 1939 3645 5931 7320 8563 

年份 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 

供水量(万 m3) 12,940 15,589 17,106 17,904 21,793 27,390 32,604 33,802 

年份 1996 1997 1998 1999 2000 2001   

供水量(万 m3) 35,655 37,540 41,537 43,938 44,256 46,038   

 

将表 1 中的供水量数据代入式(7)中，可解得：a = 53.4，b = 1410.7，c = −1791.1。将这三项代入式(4)中，

得非线性二元转折预测模型为： 253.4 1410.7 1791.1iy k k= + − ，将相应的 k 值(1,2, , 20
)代入该式并进行预测，

其计算结果(1981~2020 年)及与实测值的误差列于表 2 中 5~6 列。 

4. 模糊优选 BP 神经网络预测模型 

为了论述方便构造一个 3 层的模糊优选 BP 神经网络系统[12]，如图 1 所示。设输入层有 m 个输入节点，即

有 m 个指标；隐含层有 l 个隐节点，即有 l 个单元系统；输出层有 q 个输出节点，即是有 q 个预测年份的最终

相对隶属度，设有 n 个预测年份，对于预测年份 j 指标 i 的输入为 ( )1,2, , ; 1, 2, ,ijr i m j n= =  。这里将 BP 神经

网络的隐含层与输出层的激励函数取为 Sigmoid 型的模糊优选模型[12]。 
 

 
Figure 1. BP Neural network structure 
图 1. BP 神经网络结构 

 

在输入层节点 i 将输入信息(综合相对隶属度)直接传给隐含层节点，则节点输入与输出相等，即 ij iju r= 。对

隐含层的节点 k，其输入输出的激励函数分别为 
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式中： ikw 为输入层到隐含层的连接权重。对于输出层节点 h，其输入、输出的激励函数分别为 
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式中： hju 为模糊优选 BP 神经网络输出层的输出值，也即所求预测年份的最终相对隶属度； khw 为隐含层到输

出层的连接权重。 
设预测年份 j 的期望输出为 ( )hjM u ，则其与实际输出 hju 的平方误差为 

( ) 21
2j hj hjE u M u = −                                      (10) 

由此可推出输入层节点 i 与隐含层节点 k 的权重调整量公式为[13]  
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式中：η为学习效率， hjδ 由下式确定： 
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隐含层节点 k 与输出层节点 h 之间的权重调整量公式为 
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由此得到权重调整公式为 

( ) ( ) ( ) ( )1 1ik ik ik ikw t w t w t w tγ+ = + ∆ + + ∆                                 (14) 

( ) ( ) ( ) ( )1 1kh kh kh khw t w t w t w tγ+ = + ∆ + + ∆                                 (15) 

式中：t 为迭代次数； γ 为动量系数，且 0 1γ< < 。 
式(11)~(15)即是模糊优选 BP 神经网络权重调整模型。应用该模型，并根据通常神经网络的迭代算法，可确

定网络连接权重值，使实际输出与期望的误差最小。 
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为方便计算，对表 1 中的数据进行标准化，由于供水量属于越大越优型，则可用公式[9] 

( ) ( )
max

x t
r t

x
=                                              (16) 

式(16)中， maxx 为 80~01 年实测数据的最大值(即 01 年数值 46,038)， ( )x t 为第 t 年实测数值，这样就将表 1 中的

数据化为在[0 1]区间的标准型以利于 Sigmoid 函数计算，当 BP 循环输出结果大于实测最大值，即 ( ) 1r t > 时，令

( ) 1r t = 。经试算，当模糊优选 BP 神经网络预测模型隐含层节点数为 4 个时所建模型具有较小的预测误差，因此

本文取 1-4-1 结构的神经网络，即一个输入参数，为历年供水量，一个输出变量，即预测的下一年供水量值，隐

含层节点 4 个。则用 1980~1998 的 19 组(0~1 标准化后)实测值作为神经网络的输入值，用 1981~1999 年的 19 组(标
准化后)实测值作为神经网络期望输出，网络训练误差为 0.01%E ≤ ，最大训练次数为 20,000 次，对神经网络进

行训练，得到两权重矩阵(向量)，再用此得到的已知权重矩阵(向量)检验 2000、2001 的预测值，预测结果(1981~2001
年)及误差列于表 2中7~8列(还原计算时将得到的位于[0 1]之间的预测数据乘以实测最大值 46,038即得预测数列)。
用线性回归得到的下一年供水量数据作为神经网络标准化的新的最大值及下一年期望输出值，重复上面的步骤，

即可进行滚动延长预测(表 2 中第 7 列，为简单计表中只列出了 2005、2010、2020 三个年份的数据)。 

5. 预测效果评价 

为了检验各模型预测效果的好坏，按照预测效果评价原则和惯例，采用下列 3 项拟合误差指标作为评判准

则，对预测效果进行全方位的综合性评价。 
1) 均方误差 

( )2
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1 ˆ
n

i i
i

MSE y y
n =

= −∑ ，其中 iy 为预测年份实际值， ˆiy 为预测值。 

2) 平均绝对误差：
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1 ˆ
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i i
i

MAE y y
n =

= −∑ 。 

3) 平均绝对百分比误差：
1

ˆ100 n
i i

i i

y y
MPAPE

n y=

−
= ∑ 。 

6. 深圳市供水量智能组合预测 

深圳市 1980~2001 年供水量历史数据已如表 1 所示，表中的供水量指关内四区罗湖、福田、南山、盐田(不
包括关外宝安、龙岗两个区)的供水量。各单一预测模型与组合预测模型的预测结果一并列入表 2 中。 

从表 2 可以看出 3 个单一预测模型各有优点，应该充分利用各个模型的有用信息。将上述 3 种预测模型计

算得到的结果作为 BP 神经网络的输入值，选取 3-4-1 的网络结构，再次对 3 组数据进行训练。在输入神经网络

时，仍然选用公式(16)并分别将三组预测值数据(1981~2001 年)转化为[0 1]之间的数值，公式(16)相应地变为 

( ) ( )
max

i
i

x t
r t

x
=                                         (17) 

式中： maxx 仍用 1981~2001 年实测数据的最大值(即 2001 年数值 46,038)， ( )ix t 即用第 t 年相应方法的预测值，

( )ir t 为第 t 年相应方法的标准化值， [ ]1,3i∈ ， [ ]1,21t∈ 。对于 BP 循环当输入与输出 ( ) 1ir t > 时，都令 ( ) 1ir t = 。

这样，将 1981~1999 年三组预测数据(0~1 标准化后)作为该 3-4-1 型神经网络的输入值，用 1981~1999 年实测数

据标准化数列作为网络期望输出，对该网络进行训练，最大训练次数为 20,000 次，网络结束条件为

( ) ( )( ) 310i iMax x t x t −′ − ≤ ，其中 ( )ix t′ 与 ( )ix t 分别为智能组合输出相应年份标准化后(0~1 区间)的预测值与实测

值，还原计算时仍然将得到的位于[0 1]之间的组合预测数据乘以实测最大值 46,038 得到预测数列。由此得到输

入层到隐含层及隐含层到输出层的权重矩阵(向量)如下(未归一化)： 
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3 4

7.2423 0.5936 1.9265 1.0910
1.8813 0.4613 4.8047 1.6800
4.1239 0.5637 2.9816 1.1231

W ×

− − − 
 = − − − 
 − − − − 

， 4 1

1.8308
0.7615
2.3439

2.4066

W ×

− 
 
 =
 −
 
 

 

将得到的两权重矩阵(向量)对 2000、2001 年实测数据进行检验。从表 2 中 9~10 列 1981~2001 年预测值及

误差来看，该网络基本满足预测要求。再利用该网络两权重矩阵(向量)及三个单一预测值得出的延长预测值，就

可以对深圳市供水量进行训练，最终预测值数列如表 2 第 9 列所示(表中只对应列出 2005、2010、2020 三个年

份的值，其他数据可依此类推)。 
 
Table 2. Forecasting results of water supply of SSEZ (unit: 104 m3) 
表 2. 深圳市供水量预测值(单位：万 m3) 

 实测 
供水量预测 

线性回归 二元转折 BP 神经网络 智能组合预测 

年份  预测值 误差(%) 预测值 误差(%) 预测值 误差(%) 预测值 误差(%) 

1980 411 411 0.0 411 0.0 411 0.0 411 0.00 

1981 744     719 3.36 893 −20.03 

1982 1158   1239 −6.99 1201 −3.71 1317 −13.73 

1983 1939   2917 −50.42 2129 −9.80 1841 5.05 

1984 3645 3782 −3.75 4701 −28.97 3799 −4.22 3454 5.24 

1985 5931 5520 6.93 6592 −11.15 5535 6.68 5549 6.44 

1986 7320 7848 −7.22 8591 −17.36 7107 2.91 8107 −10.75 

1987 8563 9263 −8.18 10,695 −24.90 9305 −8.67 8803 −2.80 

1988 12,940 10,530 18.63 12,907 0.25 11,302 12.66 12,976 −0.28 

1989 15,589 14,988 3.85 15,226 2.33 14,602 6.33 15,652 −0.40 

1990 17,106 17,687 −3.39 17,651 −3.19 17,100 0.04 16,602 2.95 

1991 17,904 19,232 −7.42 20,183 −12.73 19,983 −11.61 18,688 −4.38 

1992 21,793 20,045 8.02 22,822 −4.72 23,501 −7.84 21,390 1.85 

1993 27,390 24,007 12.35 25,568 6.65 27,019 1.35 27,742 −1.29 

1994 32,604 29,708 8.88 28,420 12.83 29,297 10.14 31,810 2.44 

1995 33,802 35,019 −3.60 31,379 7.17 32,998 2.38 33,839 −0.11 

1996 35,655 36,240 −1.64 34,446 3.39 36,554 −2.52 36,159 −1.41 

1997 37,540 38,127 −1.56 37,618 −0.21 38,997 −3.88 38,328 −2.10 

1998 41,537 40,047 3.59 40,898 1.54 41,991 −1.09 40,965 1.38 

1999 43,938 44,119 −0.41 44,285 −0.79 44,560 −1.42 42,959 2.23 

2000 44,256 46,565 −5.22 47,778 −7.96 45,237 −2.22 44,693 −0.99 

2001 46,038 46,889 −1.85 51,378 −11.60 45,298 1.61 46,038 0.0 

2005  57,005  66,846  50,589  51,284  

2010  71,905  88,585  58,612  57,619  

2020  106,178  140,072  79,683  82,937  

均方误差 2,366,425  3,862,308  1,246,362  240,956 

平均绝对误差 1219  1363  753  393 

平均绝对百分比误差 5.92%  9.78%  4.80%  4.09% 
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根据表 2 预测结果可见，无论从哪种预测性能指标进行评价，智能组合预测的预测效果都要优于任意一种

单一预测模型，能提高模型的拟合精度和预测能力。供水量的智能组合预测模型可以综合多种供水量预测方法

所提供的有用信息，使考虑的因素更加全面，因而，较供水量单一预测模型预测结果而言，它具有更好的科学

性和通用性。特别是当不同预测模型得出的预测结果差别较大时，用模糊优选 BP 神经网络对结果进行智能组

合预测能提高预测结果的稳健性。 
 

 
Figure 2. Fitting curve of forecasting model for water supply of SSEZ 
图 2. 深圳市供水量预测模型拟合曲线图 
 

在图 2 中，纵坐标均为供水量预测值，横坐标为供水预测年份序号，1981 年序号为 1，以次类推。从图 2
中的四个小图都可以直观看出，深圳市供水量并不随时间推移线性增加，而是呈近似 Losgistic 曲线的增长方式：

从 1980 年起，市供水量大致经历了从“缓慢增加”到“迅速增加”再到“缓慢增加”的过程，并在某些年份有

较大波动，该过程与深圳市的历史发展情况相一致。而从四个拟合图形对比来看，二元转折没有线性回归好，

模糊优选 BP 神经网络又比这二者的拟合精度高，3 者的组合智能预测又优于任一单一预测方法，这从四者的平

均绝对百分比误差也可以得出。综合来看，组合预测的预测精度基本上可以满足供水量的预测要求。此外，还

必须针对未来城市发展可能出现的各种情况，结合结构分析法和系统分析法等多种预测方法所得的结果进行供

水量综合模拟分析，建立由多种单一模型构成的供水量组合预测与模拟模型，以便更准确地预测未来供水量的

变化，从而制定较合理的供水政策和供水管理措施。 

7. 结语 

这里主要是利用三种时间序列分析法进行组合预测深圳市供水量，所需数据只是市历年供水量一项指标，
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因而模型简单，操作方便，具有一定的实用性。然而，由于建立在时间序列分析法上的智能预测模型仅以历史

数据的变化规律来外推未来的供水量，把影响城市供水量的所有因素都归结为“时间”这一个变量上，因此，

严格说来，它是一种模拟模型，即只是对城市未来供水量的一种模拟分析，当城市发展不稳定，变化较剧烈，

或某年降雨量异常，对特定年份的供水量预测与模拟误差可能较大。另外，由于它是完全基于时间这一变量的

“黑箱模型”，不利于分析影响水量的主要因素。对于未来中远期预测，由于供水量的逐年增长、越来越大的

特殊性，在没有实测数据对 BP 神经网络进行检验时，只有依靠其他方法(本文取线性回归)得到未来年份的期望

值，由此带来的误差积累是一个相当棘手的问题，而发展出一种更好更高效的、适应这种外沿逐渐扩大的数据

的预测方法，将是作者下一步的研究重点。 
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