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基于 ＥＬＭ模型的浅层地下水位埋深时空分布预测

喻黎明１　严为光２　龚道枝３，４　李沅媛３，４　冯　禹３，４　姜丹曦５

（１．昆明理工大学现代农业工程学院，昆明 ６５０５００；２．长沙理工大学水利工程学院，长沙 ４１０１１４；

３．中国农业科学院农业环境与可持续发展研究所，北京 １０００８１；

４．作物高效用水与抗灾减损国家工程实验室，北京 １０００８１；

５．宁乡县水利水电勘测设计院，长沙 ４１０００４）

摘要：选用石家庄平原区补排因子的多种组合为输入参数，利用 ２８眼水井的实测资料作为预测目标值，首次建立

基于极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）的地下水位埋深时空分布预测模型，讨论补排因子在不同缺失情

况下对模型精度的影响；利用 ＡｒｃＧＩＳ分析误差空间分布趋势，并与常用的三隐层 ＢＰ神经网络模型进行对比。结

果表明：基于水均衡理论的 ＥＬＭ地下水位埋深模拟模型能够准确反映人类和自然双重影响下地下水系统的非线

性关系，模型输入因子中缺失降水量或开采量的模拟结果均方根误差（ＲＭＳＥ）比缺失其余因子的 ＲＭＳＥ高 ２００倍

及以上，同时模型有效系数（Ｅｎｓ）和决定系数（Ｒ
２
）进一步降低；与 ＢＰ模型相比，ＥＬＭ模型可使 ＲＭＳＥ减小 ４３６％，

误差区间降低 ４６４％，Ｅｎｓ和 Ｒ
２
提高至 ０９９，且 ＲＭＳＥ在空间相同区域上均明显呈现出 ＥＬＭ模型小于 ＢＰ模型；

ＥＬＭ模型在南部高误差区的移植精度（ＲＭＳＥ低于 １８２ｍ／ａ，Ｅｎｓ高于０９５）高于 ＢＰ模型（ＲＭＳＥ超过３００ｍ／ａ，Ｅｎｓ
低于 ０８５）；因此，影响地下水位埋深的主导因素是降水量和开采量，且 ＥＬＭ模型在精度、稳定性和空间均匀性上

较优，移植预测效果较好，可利用已知资料推求区域空间内其余未知水井的浅层地下水位埋深；该模型可作为水文

地质参数及补排资料缺乏条件下浅层地下水位埋深预测的推荐模型。
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　　引言

由于多年来不合理的地下水开采和管理导致许

多地区含水层开始疏干，地下水流场发生异变，形成

地下水漏斗，并衍生了严重的生态环境问题。准确

可靠的地下水水位预测是规划和实施流域地下水和

地表水资源科学管理的重要组成部分
［１］
。相比于

深层地下水，浅层地下水（潜水或微承压水）对自然

和人为影响更为敏感，径、补、排条件更加复杂，使得

浅层地下水动态的预测变得极其困难。

人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）
因其在解决复杂非线性系统问题上的良好表现使其

广泛用于水文预测
［２－５］

，且在美国土木工程师协会

（ＡＳＣＥ）专 家 委 员 会 报 告 中 有 大 量 讨 论［６－７］
。

ＬＡＬＬＡＨＥＭ等［８］
、ＳＲＥＥＫＡＮＴＨ等［９］

和霍再林等
［１０］

分别在不同地区将 ＡＮＮ用于地下水位的预测，验证
了 不 同 ＡＮＮ 模 型 模 拟 地 下 水 位 的 可 靠 性。
ＣＯＰＰＯＬＡ等［１１］

和 ＭＯＨＡＭＭＡＤＩ［１２］研究表明 ＡＮＮ
模型对地下水位埋深的预测精度优于数值模拟。

ＹＡＮＧ等［１３］
使用 ＢＰ人工神经网络模型（Ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模拟吉林地下水
位埋深，验证了 ＡＮＮ优于综合时间序列模型（ＩＴＳ）。

随着 ＡＮＮ模型的发展，ＢＰ模型因其较强的自
学习和自适应能力，使其在地下水位埋深预测中成

为运用最为广泛的模型
［１０，１３－１５］

，但其存在训练速度

慢、初始权值和阈值选择敏感程度高、很难求得全局

最优解等固有缺点。极限学习机算法（Ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）作为一种新型的单隐含层
前馈神经网络学习算法，在算法执行过程中不需要

调整网络的输入权值以及隐元的偏置，并可获得全

局最优解，且具有很强的泛化性
［１６－１７］

，较好地克服

了 ＢＰ模型的缺点。另外，输入因子的选择对模型
模拟结果有着重大影响

［１４］
，而目前地下水位埋深的

ＡＮＮ模型研究多是直接选取以目标测井前几个时
间段的地下水位埋深，或者以人为和自然影响的某

一特定因素作为模型的输入因子，并没有基于水均

衡原理对各因子的影响程度进行较为全面的讨论。

石家庄平原区作为我国地下水超采最严重的典

型浅层地下水漏斗区，同时也是我国重要的粮食高

产区，地下水水位变化受农业影响较大，具有复杂的

人为影响效应，有着较强的代表性。因此，本文建立

基于水均衡理论的石家庄平原区浅层地下水位埋深

ＥＬＭ时空预报模型，研究各因子对模型精度的影响
程度，并与三隐层 ＢＰ模型进行比较，提出水文地质
参数及补排资料缺乏条件下浅层地下水位埋深的高

精度模拟模型，以期为地下水管理提供科学依据。

１　研究区概况与神经网络模型

１１　研究区域概况与数据资料来源
石家庄平原区（图 １）为滹沱河流域，属太行山

前冲洪积平原，位于东经 １１４°１８′～１１５°３０′、北纬
３７°３０′～３８°４０′之间，总面积为 ６９７６４ｋｍ２，是华北
平原中形成最早发展最快的浅层地下水漏斗区。年平

均气温１３４℃，多年平均蒸发量１６１６６ｍｍ，多年平均
降水量 ５３４５ｍｍ，其中 ６—９月份降水量约占全年
降水量的７５０％，且空间分布极其不均。区内分布
有沙河、磁河、槐河和滹沱河，主要渠道为石津渠，水

利工程中影响最大的有岗南水库和黄壁庄水库。研

究区自上而下可划分为 ４个含水组，其第 １和第 ２
含水组之间无连续隔水层，加之多年混合开采将其

视为统一含水层，统称为浅层地下水，地下水水力性

质属潜水 微承压水类型。浅层地下水系统底板埋

深在４０～６０ｍ之间，表层多为亚砂土、豁土，下部岩
性较粗，含水层岩性以卵石、卵砾石、粗砂、中砂为

主
［１８］
。

本研究中地下水位埋深、滹沱河流量、石津渠流
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量、黄壁庄水库水位资料均由河北省水文水资源勘

测局提供，地下水开采量和补排量数据来自文

献［１９］，灌溉水量来源于《河北省水资源公报》，降
水资料来源于中国气象科学数据共享服务网。

图 １　研究区域与观测井位置

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｗｅｌｌｓ
　
１２　地下水补排条件

石家庄平原区地下水补给项包括降水、河渠、灌

溉及侧向补给，其中降水入渗为该区主要补给源超

过总补给量的５００％；区域内滹沱河为最主要也是
　　

最大的河流，河床岩性结构简单，为连续厚层砂、卵

砾石，局部夹薄层或透镜体状粘性土，垂向连通性

好，是重要的河道渗漏补给来源，除 １９９６年供水期
外河道行洪量小或基本断流，２００６—２０１０年河道补
给量仅为０２７亿 ｍ３／ａ；石津渠横穿石家庄市区、正
定县和藁城县等 ４县 １市，全长 １３４００ｋｍ，为石家
庄最大渠道，输水能力达１００ｍ３／ｓ，除市区段外没有
进行防渗措施，为主要渠系渗漏补给源，随着石津渠

流量由 １９７６年之前的 １２３７亿 ｍ３／ａ降至 ２０００年
以来的４４７亿 ｍ３／ａ，渠系渗漏补给量一直维持在
较低水平。黄壁庄水库的渗漏量为研究区重要的侧

向补给来源，２００１年黄壁庄水库副坝完成加固防渗
工程后，造成水库渗漏补给量减少 ５７５％，是近年
来侧向补给减少的主要原因。根据前人研究结果，

在地下水位大于４ｍ条件下，潜水蒸发基本为零，而
本研究区自 １９７５年以来地下水位埋深小于 ４ｍ的
分区基本已经全部消失

［１９］
，加之多年侧向流出量只

有人工开采量的６０％，可忽略不计，故主要排泄项
为人工开采。１９９１—２０１０年各项补排情况见表１。

表 １　石家庄平原区 １９９１—２０１０年地下水补排状况

Ｔａｂ．１　ＧｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｒｅｃｈａｒｇｅａｎｄｄｒａｉｎａｇｅｉｎＳｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇｐｌａｉｎｆｒｏｍ１９９１ｔｏ２０１０

类别
时段累积量／亿 ｍ３

１９９１—１９９５年 １９９６—２０００年 ２００１—２００５年 ２００６—２０１０年

总计／

亿 ｍ３
占多年总补给、

排泄量比率／％

降水入渗 ３７９０ ４２４０ ４０３７ ４１１０ １６１７７ ５１０

侧向流入 １８３７ １６１９ １０２６ ９９１ ５４７３ １７２

补给项 河道渗漏 ６４０ １７１１ ２４８ １３６ ２６９９ ８５

渠系渗漏 ５７３ ７７５ ２０８ ３０７ １８６３ ５９

灌溉回归 １２４４ １６３８ １３５０ １３０１ ５５３３ １７４

排泄项
侧向流出 ６０２ ３６７ ５５８ １０１４ ２５４１ ５８

人工开采 １０８６０ １０８７０ １０２６０ ９０３８ ４１０２８ ９４２

１３　极限学习机模型

ＥＬＭ为典型的单隐层前馈神经网络，其在训练

之前可随机产生输入层和隐含层间的连接权值和隐

含层神经元间的阈值，使之在训练过程中无需再进

行调整，只需设置网络的隐含层节点个数及隐含层

神经元的激活函数即可产生唯一的最优解，有效地

克服了大多数梯度下降法训练速度慢、学习率选择

敏感和易陷入局部极小等缺点。ＥＬＭ的结构如图 ２

所示，其中输入层、隐含层和输出层神经元个数分别

为 ｎ、ｌ和 ｍ。设 ｘｎ为输入样本，则 ｔｍ为对应的输出

样本，ωｌｎ为输入层与隐含层的连接权值，βｌｍ为隐含

层与输出层连接权值，ｂｌ为隐含层神经元阈值，ｇ（ｘ）

为激活函数，单隐层神经网络（ＳＬＦＮ）的数学模型为

ｔｊ＝

ｔ１ｊ
ｔ２ｊ


ｔ













ｍｊ ｍ×１

＝

∑
ｌ

ｉ＝１
βｉ１ｇ（ωｉｘｊ＋ｂｉ）

∑
ｌ

ｉ＝１
βｉ２ｇ（ωｉｘｊ＋ｂｉ）



∑
ｌ

ｉ＝１
βｉｍｇ（ωｉｘｊ＋ｂｉ





















）
ｍ×ｌ

（ｊ＝１，２，…，Ｄ） （１）

将式（１）转换为

Ｈβ＝Ｔ′ （２）

其中 Ｔ′为 Ｔ的转置，Ｔ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ］ｍ×Ｄ；Ｈ为隐

含层输出矩阵，其具体形式为
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图 ２　极限学习机网络结构图

Ｆｉｇ．２　Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ
　

Ｈ＝
ｇ（ω１ｘ１＋ｂ１） ｇ（ω２ｘ１＋ｂ２） … ｇ（ωｌｘ１＋ｂｌ）

ｇ（ω１ｘ２＋ｂ１） ｇ（ω２ｘ２＋ｂ２） … ｇ（ωｌｘ２＋ｂｌ）

  

ｇ（ω１ｘＤ＋ｂ１） ｇ（ω２ｘＤ＋ｂ２） … ｇ（ωｌｘＤ＋ｂｌ













）Ｄ×ｌ

（３）
根据 ＨＵＡＮＧ等［１６］

提出的定理：当隐含层神经

元个数 ｌ小于训练集样本个数 Ｄ时，ＳＬＦＮ的训练误
差可逼近任意 ε＞０。因此，当激活函数 ｇ（ｘ）无限
可微时，ωｌｎ和 ｂｌ在训练前可随机选择，并保持不变。
而隐含层与输出层的连接权值 βｌｍ可通过以下方程
组的最小二乘解获得

ｍｉｎ
β
‖Ｈβ－Ｔ′‖ （４）

其解为 β^＝Ｈ＋Ｔ′ （５）
其中 Ｈ＋

为隐含层输出矩阵 Ｈ的 Ｍｏｏｒｅ Ｐｅｎｒｏｓｅ广
义逆。

１４　ＢＰ神经网络模型
ＢＰ神经网络与 ＥＬＭ的不同在于 ＢＰ方法采用

梯度下降法重复迭代计算调整权值和阈值，使网络

输出值与实际样本值的误差平方和不断减小直至达

到预期目标。主要步骤为：

（１）网络初始化。确定网络输入层、隐含层和
输出层节点数，并初始化连接权值，初始化隐含层阈

值和输出层阈值，给定学习速率和神经元激励函数。

（２）隐含层输出计算。根据输入变量 Ｘ，输入
各权值和阈值，计算隐含层输出矩阵。

ＢＰ神经网络的详细原理与实现过程可参照文
献［２０］。

２　预测模型建立

２１　输入因子选择
基于水均衡方程可推导出任意水井的地下水位

埋深为

　ｈ（ｘ，ｙ｜ｔ）＝Ｑ^（ｔ）－Ｑ（ｔ）
μαＦ

＋ｈ（ｘ，ｙ｜（ｔ－１）） （６）

式中　ｈ（ｘ，ｙ）———经、纬度为 ｘ、ｙ处水井地下水位
埋深

Ｑ^（ｔ）———Δｔ时段补给量，ｍ３

Ｑ（ｔ）———Δｔ时段排泄量，ｍ３

μ———各透水介质综合弹性释水系数

α———区域埋深变幅的差异系数

Ｆ———均衡区面积，ｍ２

简化后可得

ｈ（ｘ，ｙ｜ｔ）＝ｆ（Ｑ^（ｔ），Ｑ（ｔ），ｈ（ｘ，ｙ｜（ｔ－１）），ｘ，ｙ）
（７）

根据式（６）结合前文关于研究区补排条件的分
析，本研究选取以年为 Δｔ时段：研究区年平均总降

水量 ｐ（ｔ）、滹沱河年平均流量 ｑ１（ｔ）、石津渠年平均

流量 ｑ２（ｔ）、黄壁庄水库年平均水位与研究区浅层

地下水位埋深差值 ｗ（ｔ）、研究区年总灌溉水量

Ｉ（ｔ），分别反映各项补给的物理量以作为补给项因
子；研究区年开采量 Ｑ（ｔ）代表排泄项因子；水井的
经、纬度 ｘ、ｙ代表方位因子，加上水井上一年地下水
位埋深 ｈ（ｔ－１），共 ９个时间序列为输入因子。其

中，因侧向补给主要受水力梯度与渗透系数影响，根

据达西定律可知，当渗透系数改变时可将这一变化

系数反映到水力梯度上，得到渗流速度的物理量不

变。因此，为反映黄壁庄水库于２００１年防渗加固后
使水库渗漏补给量减少 ５７５％这一突变影响，将

２００１年后的 ｗ（ｔ）值进行 ４２５％的折算以反映物理
变量。

２２　训练样本及模型结构选取
采用研究区 ２８眼浅层地下水观测井 １９９０—

２０１５年浅层地下水位埋深资料，其位置和编号见
图１。即选择１～２８号水井 １９９１—２０１０年资料为训
练样本，２０１１—２０１５年资料为检测样本，输入向量

为 Ｘ＝（ｐ（ｔ），ｑ１（ｔ），ｑ２（ｔ），ｗ（ｔ），Ｉ（ｔ），Ｑ（ｔ），ｘ，

ｙ，ｈ（ｔ－１）），输出样本为对应地下水位埋深Ｙ＝
［ｈ（ｔ）］。文献［２１］表明三隐层 ＢＰ神经网络能够逼
近任何有理函数，使用 Ｍａｔｌａｂ２０１３ａ分别建立 ＥＬＭ
和 ＢＰ神经网络模型，采用试错法分别确定 ＢＰ神经
网络结构为９ １０ １０ ５ １，激励函数为 ｔａｎｓｉｇ，学

习率为００１；ＥＬＭ模型的神经元个数为 ５０，输入层
和输出层节点数与 ＢＰ模型一致，激励函数为 ｓｉｇ。

２３　模型精度评估指标及其计算方法

采用决定系数（Ｒ２）、均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和模型有效系数（Ｅｎｓ）评价各

模型计算结果与实际观测值之间的误差及拟合程

度，计算公式分别为
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（９）
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ｉ＝１
（Ｙｉ－Ｘｉ）

２

∑
ｍ

ｉ＝１
（Ｘｉ－Ｘ）

２

（１０）

式中　ｍ———数据样本数
Ｘｉ———实际观测的地下水位埋深
Ｙｉ———对应模型模拟值

Ｙ———Ｙｉ的平均值

Ｘ———Ｘｉ的平均值
ＲＲＭＳＥ———均方根误差

Ｒ２越接近于１，表明模型吻合程度越高；Ｅｎｓ越接
近于１，表明模型效率越高；ＲＭＳＥ越小即模型偏差
越小。

３　结果与分析

３１　补排资料缺失条件下 ＥＬＭ精度分析
在２２节确定的模型结构基础上，调整不同组

合的补排因子作为输入参数建立 ８个对应的 ＥＬＭ
模型，计算时不输入各模型对应的缺失因子（此处

ｘ、ｙ和 ｈ（ｔ－１）视为自身因子，不参与讨论），模拟结
果如表２所示。当输入参数为全部 ６个补排因子
时，ＥＬＭ１模拟的拟合 ＲＭＳＥ为 １０７ｍ／ａ，Ｒ２和 Ｅｎｓ
达到０９９（Ｐ＜００１），达极显著水平。因此 ＥＬＭ１
　　

模型对地下水位埋深的模拟可靠性较高，能够反映

浅层地下水与人为、自然因素之间的非线性关系。

当缺乏 Ｉ和 ｗ情况下模型（ＥＬＭ２和 ＥＬＭ３）的
ＲＭＳＥ比输入全部 ６个补排因子时（ＥＬＭ１）分别增
加０４４ｍ／ａ和０６２ｍ／ａ，当缺乏河（ｑ１）、渠（ｑ２）补
给资料时（ＥＬＭ６）模型模拟的 ＲＭＳＥ增加幅度达到
０８３ｍ／ａ，与 ＥＬＭ１相比，这 ３种情况下的 Ｅｎｓ和 Ｒ

２

均略有降低。然而，当模型输入因子中缺乏 Ｑ和 ｐ
时（ＥＬＭ４、ＥＬＭ５），模型 ＲＭＳＥ的增幅较之 ＥＬＭ２、
ＥＬＭ３、ＥＬＭ６明显加大，其幅度达到 ２倍及以上，同
时 Ｅｎｓ和 Ｒ

２
有进一步的降低，且 ＥＬＭ５的 Ｅｎｓ未达到

显著水平（Ｐ＞００５），说明降水量和开采量这 ２个
因子的缺失使模型精度下降的幅度是所有补排因子

中最大的。

为进一步探究降水量和开采量对模型精度的影

响，在输入补给因子仅有降水量和开采量的 ＥＬＭ７
中，模型 ＲＭＳＥ比由 ４个输入因子时的 ＥＬＭ６模型
低 ００７ｍ／ａ，尤其是决定系数 Ｒ２达到 ０９９（Ｐ＜
００１），达极显著水平。说明增加补给因子的输入
不一定提高模拟精度，而输入参数对模拟精度的影

响主要取决于输入参数对输出项的影响水平与贡献

率
［２２］
。此外，当输入参数仅为自身因子时，ＥＬＭ８模

拟精度过低，而 ＥＬＭ７可使 ＲＭＳＥ减小 ７７１％，Ｅｎｓ
提高５５４％，大幅提升了模拟精度。

综上所述，降水量和开采量是影响模型模拟地

下水位埋深的主导因子，且降水量的贡献率要大于

开采量，因此准确收集区域内这 ２个因子资料能大
幅提高预测结果的精度。

表 ２　不同补排因子组合下 ＥＬＭ 模型的浅层地下水位埋深模拟精度

Ｔａｂ．２　ＳｔａｔｉｓｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｏｆＥＬＭ ｍｏｄｅｌｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｐｕｔｆａｃｔｏｒｓ

ＥＬＭ模型 输入的补排因子个数 输入补排因子 缺失的补排因子 ＲＭＳＥ／（ｍ·ａ－１） Ｅｎｓ Ｒ２

ＥＬＭ１ ６ ｑ１、ｑ２、ｗ、ｐ、Ｑ、Ｉ １０７ ０９９ ０９９

ＥＬＭ２ ５ ｑ１、ｑ２、ｗ、ｐ、Ｑ Ｉ １５１ ０９８ ０９８

ＥＬＭ３ ５ Ｉ、ｑ１、ｑ２、ｐ、Ｑ ｗ １６９ ０９７ ０９８

ＥＬＭ４ ５ Ｉ、ｑ１、ｑ２、ｗ、ｐ Ｑ ２９５ ０９２ ０９４

ＥＬＭ５ ５ Ｉ、ｑ１、ｑ２、ｗ、Ｑ ｐ ３４９ ０８９ ０９３

ＥＬＭ６ ４ Ｉ、ｗ、ｐ、Ｑ ｑ１、ｑ２ １９０ ０９７ ０９７

ＥＬＭ７ ２ ｐ、Ｑ Ｉ、ｑ１、ｑ２、ｗ １８３ ０９７ ０９９

ＥＬＭ８ ０ Ｉ、ｑ１、ｑ２、ｗ、ｐ、Ｑ ７９８ ０４３ ０８０

３２　ＥＬＭ、ＢＰ模型模拟值与测井实测值对比分析
采用反距离加权插值法，使用 ＡｒｃＧＩＳ１０２软

件，绘制 ＥＬＭ、ＢＰ模型模拟值与２８眼测井实测值之
间的 ＲＭＳＥ空间分布图（图 ３），ＲＭＳＥ空间变化呈
现出南部较高、自中部逐渐降低的趋势。由于降水

是地下水位埋深动态变化的主导因素，根据韩军彩

等
［２３］
基于１７个测站３６ａ资料研究表明石家庄市东

南部（即上述南部、东南部）年降水天数较中西部明

显减少，而暴雨天数增加，两模型却使用平均降水量

来反映降水渗透补给并作为模型的输入因子，从而

导致两模型 ＲＭＳＥ呈此趋势。由于 ＥＬＭ模型本身
具有的优点克服了 ＢＰ模型采用梯度下降法使之容
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易陷入局部极小的缺点，使得图 ３显示相同区域上
明显呈现出 ＥＬＭ模型的 ＲＭＳＥ小于 ＢＰ模型，表明

空间上 ＥＬＭ模型稳定性较好，且模拟精度高于 ＢＰ
模型。

图 ３　ＥＬＭ和 ＢＰ模型的 ＲＭＳＥ空间分布

Ｆｉｇ．３　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆＥＬＭａｎｄＢＰｍｏｄｅｌｓ
　

　　ＥＬＭ和 ＢＰ模型模拟 ２８个测井结果与实测结
果整体分析对照如表 ３所示，相比 ＢＰ模型，ＥＬＭ模
型可使 ＲＭＳＥ减小 ４３６％，而 Ｒ２和 Ｅｎｓ提高至 ０９９
（Ｐ＜００１），达到极显著水平。比较 ＥＬＭ、ＢＰ模型
的 ｅｍａｘ、ｅｍｉｎ（最大、最小绝对误差）可知，两模型的
ｅｍｉｎ比较接近，而 ｅｍａｘ差别较大，后者是前者的 １８７
倍，由此可知 ＥＬＭ模型的误差区间（最大和最小绝
对误差的差值）为 ３６３，ＢＰ模型为 ６７８，即前者的
误差区间较之后者减小了 ４６４％。同样，两模型的
δｍｉｎ（最大相对误差，其中相对误差 δ是指绝对误差

值与其对应井的多年（１９９０—２０１５年）埋深变幅的
比值）接近，而 δｍａｘ（最大相对误差）差距较大，前者
为２９６％，远低于后者的 ８３９％，说明 ＥＬＭ模型稳
定性要优于 ＢＰ模型。参照文献［２４］，ＥＬＭ和 ＢＰ
模型模拟结果都能满足要求，但 ＥＬＭ 模型有
９００％的样本 δ＜１００％，６３６％的样本 δ＜５０％；
而 ＢＰ模型 δ＜１００％的样本只有７００％，δ＜５０％
的样本仅占 ４５７％，ＥＬＭ模型的高精度样本数
（δ＜５０％的样本数）较 ＢＰ模型多１７９％，很明显，
ＥＬＭ模型模拟精度显著高于 ＢＰ模型。

表 ３　ＥＬＭ 和 ＢＰ模型模拟结果对比分析

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｏｆＥＬＭ ａｎｄＢＰｍｏｄｅｌｓ

模型 ｅｍａｘ／ｍ ｅｍｉｎ／ｍ δｍａｘ／％ δｍｉｎ／％ ＲＭＳＥ／（ｍ·ａ－１） Ｅｎｓ Ｒ２

ＥＬＭ ３６３ ≈０ ２９５９ ≈０ １０７ ０９９ ０９９

ＢＰ ６７８ ≈０ ８３９３ ≈０ １９０ ０９７ ０９７

３３　典型测井移植案例分析
选用误差分布较大的南部和东南部的 ２、４、２４、

２５号４眼观测井 １９９１—２０１５年序列资料共 １００组
为移植样本对模型精度进行检测，且均不参与模型

训练。其余所有观测井的序列共 ６００组为训练样
本，得到模型的移植结果见图 ４。由图 ４可知，ＢＰ
模型对２号井的模拟结果与实测值比较接近，而对
４、２４、２５号井的模拟误差较大，特别是对 ２４、２５号
井（高误差区）模拟的最大绝对误差均超过 １０００ｍ，
ＲＭＳＥ超过３００ｍ／ａ，Ｅｎｓ均低于 ０８５（Ｐ＞００５）远
未达到显著水平，模拟的动态曲线波动剧烈，且整体

上明显低估了实际埋深。ＥＬＭ模型对 ４眼井的模
拟误差较小，ＲＭＳＥ均低于 １８２ｍ／ａ，Ｅｎｓ均超过
０９５（Ｐ＜００５），达显著水平，且与地下水位埋深的
实际动态拟合程度较高。可见，ＥＬＭ模型计算过程
中无需使用梯度下降法对权值和阈值进行调整，有

效地避免了模型陷入局部极小，使得模型可在一定

程度上弱化因输入参数的精确度低所带来的误差，

进而达到全局最优化。总之，ＥＬＭ模型利用已知水
井资料对区域内其余未知水井的浅层地下水位埋深

动态的模拟效果良好，其移植性能优于 ＢＰ神经网
络模型。

４　讨论

本研究在对石家庄平原区浅层地下水补排条件

变化分析中得到，因石家庄平原区１９８０年来河道基
本干涸，降水逐渐成为地下水唯一重要补给源

［２５］
，

且其补给量已经超过总补给量的 ５００％，同时排泄
项中人工开采量达到总排泄量的 ９００％以上。区
域内地下水降深与开采量和降水量的关联度分别达

到０７１和０６０［２６］。降水量和开采量成为区域流场
演变主导因素

［２７－２８］
，浅层地下水水位动态成为降水
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图 ４　ＥＬＭ和 ＢＰ模型移植模拟结果比较

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＬＭａｎｄＢＰｍｏｄｅｌｓ
　

入渗—开采排泄型
［１９］
。即该区地下水动力环境演

化是开采量和降水量双重影响所致
［２９］
。本研究运

用 ＥＬＭ对模型主导因子的识别结果符合研究区地
下水动力环境演化特征，表明 ＥＬＭ模型通过根据调
整不同输入参数组合的模拟结果对比，识别的主要

驱动因子具有可靠性。

但本研究由 ＥＬＭ模型模拟结果判断出地下水
位埋深的主导因素中，降水量的贡献率要大于开采

量，与大多数前人研究的开采量影响程度大于降水

量这一观点不一致
［２６－２８］

。分析原因：石家庄平原区

是我国重要的粮食产区，地下水以农业开采为主，占

开采量的８３７％［３０］
，即开采量受农业用水需求的控

制，而农业需水量与降水量相关。农业开采量随降

水量增加以幂函数特征呈减小趋势
［３１］
。说明降水

量与开采量之间存在有较强耦合作用，对地下水的

影响强度则表现在降水量增加可使开采量的影响显

著减弱。可能是由于这种耦合关系使得在本模型计

算过程中降水量的动态能更好地反应开采量的变

化，从而导致本模型判断降水量的影响程度要更大

一些。

本研究在 ＥＬＭ和 ＢＰ模型的精度对比中 ＢＰ模
型虽然有较好的表现，模拟结果符合文献［２４］的基
本要求，但 ＢＰ模型对参数敏感度较高，使得在模型
调试过程中为确定最优学习率及三隐含层的各个节

点数，需要反复调整学习率和每层隐含层节点数进

行计算，该过程会花费大量时间。另外，由于 ＢＰ神
经网络使用梯度下降法反复迭代来修正权值和阈值

容易使模型陷入局部极小，从而使得 ＢＰ模型在本
研究的运用中整体精度低、误差区间大、高精度样本

数量少。同时，ＢＰ模型对输入参数的精确度敏感，
致使高误差区的模拟结果与实际地下水动态相差甚

远，影响模型的移植效果。而 ＥＬＭ模型对参数敏感
度低，且无需设置学习率，无需调整权值和阈值，有

效地避免了局部极小问题。因此，ＥＬＭ模型参数设
定更简单，训练速度更快，模拟结果更优

［３２－３３］
。

由于区域内降水为最大的浅层地下水补给源，

且为地下水位埋深动态的主导因素，同时降水受太

行山焚风、辐射影响，呈现南部和东南部降水天数少

且暴雨时日多的分布特征。分析中认为，本研究以

平均面降水量作为模型的输入因子，而实际上降水

空间分布极其不均，是造成模型模拟的 ＲＭＳＥ在南
部、东南部明显高于其余区域的主要原因。但本研

究所使用的资料有限，未能获得区域空间的开采强

度分布，而无法确定开采强度对误差分布趋势的影

响，因此在后续研究中应结合开采强度分布趋势，进

一步分析模型精度与输入因子之间的关系。

５　结论

（１）ＥＬＭ模型能够准确地反映人类和自然双重
影响下地下水系统的非线性关系，能根据通过调整
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不同输入参数组合的模拟结果对比识别出区域内影

响地下水位埋深动态的主要驱动因子。补排资料缺

失条件下 ＥＬＭ模型精度分析表明，与缺失补排因子
的其余 ＥＬＭ模型相比 ＥＬＭ４和 ＥＬＭ５的模拟精度
相对最低，表明石家庄平原区内开采量和降水量为

地下水位埋深动态的主导因子。仅将开采量和降水

量作为模型输入参数的 ＥＬＭ７也具有较高的精度
（ＲＭＳＥ、Ｅｎｓ和 Ｒ

２
分别为 １８３ｍ／ａ、０９７和 ０９９），

可作为补排资料缺乏条件下石家庄平原区浅层地下

水预测的推荐模型。

（２）与常用的三隐层 ＢＰ模型相比，ＥＬＭ模型可
使 ＲＭＳＥ减小 ４３６％，误差区间降低 ４６４％，高精
度样本增加 １７９％，Ｒ２和 Ｅｎｓ提高至 ０９９（Ｐ＜

００１），达到极显著水平，且空间上的ＲＭＳＥ均明显呈
现出 ＥＬＭ模型小于 ＢＰ模型，显然 ＥＬＭ模型在精度、
稳定性和空间均匀性上更优，可利用 ＥＬＭ模型较精
确地检验未来各开采模式下的地下水响应趋势。

（３）模型可移植性分析发现，ＥＬＭ模型对高误
差区的模拟精度远高于 ＢＰ模型，表明 ＥＬＭ模型在
利用石家庄平原区其余部分水井资料预测南部和东

南部的地下水位埋深时可在一定程度上弱化因输入

参数的精确度低所带来的误差，能够较好地表达高

误差区地下水的非线性动态特征，并取得较高的模

拟精度。因此，ＥＬＭ模型可在区域水井缺测情况下
使用区域内相近站点资料进行较高精度的模拟预

测。
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