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摘　 要　 【目的】　 为支撑智慧水务发展,满足水厂精细化调度需求,提升供水效率与资源利用率,需构建时供水量预测模型

以优化生产调度。 【方法】　 以华东地区 A 水厂为研究对象,本文综合时间特征、气象条件、设备检修工况及水力参数构建含

58 个初始特征的数据集,采用递归特征消除(RFE)算法筛选出 16 个关键特征,同时引入贝叶斯优化( BO)对极端梯度提升树

(XGBoost)模型的超参数进行寻优,建立时供水量预测模型。 【结果】　 BO 后模型平均绝对百分比误差( MAPE)为 4. 58%,平
均绝对误差(MAE)为 676. 02

 

m3 / h。 使用 2024 年 4 月实测值评估,若按模型预测值进行进水量调整,99. 66%时间段内 1
 

h 水

库水位波动可控制在±0. 3
 

m,无人工干预时日水库液位最大偏差仅为 0. 77
 

m。 2024 年 8 月该模型与 A 水厂智能水量调度系

统融合并实现在线运行,通过提供未来 1~ 4
 

h 对外供水量趋势预测,优化调度方案,使泵启停次数减少 47%。 【结论】　 此模

型兼具高精度与实用价值,可避免设备损耗与能源浪费,为水厂优化调度提供技术支撑。
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Abstract　 [Objective]　 To
 

support
 

the
 

development
 

of
 

smart
 

water,
 

meet
 

the
 

demand
 

for
 

refined
 

scheduling
 

of
 

water
 

treatment
 

plant
(WTP),

 

and
 

improve
 

water
 

supply
 

efficiency
 

and
 

resource
 

utilization,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

construct
 

an
 

accurate
 

hourly
 

water
 

supply
 

forecasting
 

model
 

to
 

optimize
 

production
 

scheduling. [Methods]　 Taking
 

WTP
 

A
 

as
 

the
 

research
 

object
 

in
 

the
 

east
 

China
 

region,
 

this
 

paper
 

integrated
 

time
 

characteristics,
 

meteorological
 

conditions,
 

equipment
 

maintenance
 

conditions
 

and
 

hydraulic
 

parameters
 

to
 

build
 

a
 

dataset
 

with
 

58
 

initial
 

features.
 

The
 

recursive
 

feature
 

elimination
 

(RFE)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

screen
 

16
 

key
 

features,
 

and
 

Bayesian
 

optimization
 

(BO)
 

was
 

combined
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

extreme
 

gradient
 

boosting
 

tree
 

( XGBoost)
 

model,
 

thereby
 

establishing
 

an
 

hourly
 

water
 

supply
 

forecasting
 

model. [Results]　 The
 

model
 

achieved
 

a
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

( MAPE)
 

of
 

4. 58%
 

and
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

676. 02
 

m3 / h
 

after
 

BO.
 

Verification
 

in
 

April
 

2024
 

showed
 

that
 

when
 

scheduled
 

based
 

on
 

predictions,
 

the
 

1-hour
 

reservoir
 

water
 

level
 

fluctuation
 

could
 

be
 

controlled
 

within
 

± 0. 3
 

m
 

at
 

99. 66%
 

of
 

the
 

time
 

periods,
 

and
 

the
 

maximum
 

daily
 

water
 

level
 

deviation
 

was
 

only
 

0. 77
 

m
 

without
 

manual
 

intervention.
 

In
 

August
 

2024,
 

the
 

model
 

was
 

integrated
 

with
 

the
 

intelligent
 

scheduling
 

system
 

and
 

put
 

into
 

online
 

operation.
 

By
 

providing
 

1
 

hour
 

to
 

4
 

hours
 

water
 

supply
 

forecasting,
 

it
 

reduced
 

the
 

number
 

of
 

pump
 

start-stop
 

cycles
 

by
 

47%. [Conclusion] 　 This
 

model
 

has
 

both
 

high
 

accuracy
 

and
 

practical
 

value,
 

which
 

can
 

avoid
 

equipment
 

loss
 

and
 

energy
 

waste,
 

and
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

optimized
 

scheduling
 

of
 

WTPs.
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　 　 随着上海城市数字化转型的加快推进,智慧

水务成为传统水务行业转型升级的核心方向,在
供水领域科学准确的水量预测是提升水资源利用

效率、优化水量调度的关键支撑[1] 。 传统水量预

测多聚焦管网侧理论需水量(由用水习惯、气象、
社会活动决定) ,但水厂实际调度还需考虑设备检

修、水源水质波动等内部约束,以及外部管网水力

条件共同影响。 因此,本研究旨在综合各类因素,
预测水厂未来小时级预期出厂流量,以贴合调度

决策的实际场景,辅助预见性生产控制与资源

配置。
要实现上述目标,需首先解决现代水厂数据特

性带来的挑战及现有研究存在的不足。 现代水厂数

据具有“高维、异构、强耦合”特征(融合时序、气象、
工况、水力等多源数据),现有相关研究多依赖经验

进行特征选择,缺乏系统性方法剔除冗余与无关特

征,这不仅增加模型计算负担,还可能引入数据噪

声,最终损害模型预测性能。 基于此,本研究以华东

地区 A 水厂为对象,提出基于递归特征消除(RFE)
和极端梯度提升树(XGBoost)的水厂供水量预测模

型,该模型以 XGBoost 为核心算法,针对水务数据高

维、复杂的特性,创新性地引入了 RFE 算法进行系

统性的特征筛选,以降低模型复杂度并提升泛化能

力。 同时,采用贝叶斯优化(BO)对模型关键超参数

进行高效自动寻优,以克服传统网格搜索或人工调

参的局限性,从而最大化提升模型的预测精度。 通

过这一系列组合优化,构建出一个兼具高精度与强

鲁棒性的预测工具,为水厂的精细化、智能化调度提

供可靠的技术支撑。
1　 研究区域概况
　 　 华东地区 A 水厂设计供水规模为 70 万

 

m3 / d,
供水服务人口约为 100 万,供水范围内设有 1#、2#

 

2
个中途增压水库泵站,且与 B 水厂、C 水厂供水范围

存在部分交叠,该水厂的供水量不仅受内部生产工

况如机泵运行状态、检修计划的影响,还与外部管网

水力条件如周边泵站流量、相邻水厂供水分配密切

相关,供水量影响因素具有典型的复杂性与关联性

特征。

2　 时供水量预测模型构造
2. 1　 模型预测目标

　 　 本研究旨在构建一个基于监督学习的回归模

型,以解决 A 水厂的小时级供水量预测问题。 预测

目标是未来 1
 

h 的出厂瞬时流量,单位为 m3 / h。 输

入变量(特征) 为当前时刻的一系列数据,涵盖时

间、气象、水厂工况及内外部水力情况等多个维度。
在实际应用中,模型将根据水厂流量数据采集频率,
同步实时预测未来 1

 

h 的出厂瞬时流量。
2. 2　 特征构造

　 　 城市短期供水量因居民活动与自然系统的深度

耦合,存在显著的随机扰动性与不确定性,给小时供

水量预测带来挑战。 为此,本研究从“全要素覆盖”
视角出发,结合特征工程技术,从时间类、气象类、工
况类、水力类(内部)、水力类(外部) 5 个维度构建

特征体系,确保全面捕捉供水量影响因素[2-5] 。
通过原始数据衍生与数值化处理,最终构建包

含 58 个特征的初始特征集,如表 1 所示,包括时间

类 7 个;气象类 6 个;工况类 1 个;水力类(内部)17
个;水力类(外部)27 个。
2. 3　 数据收集与处理

　 　 A 水厂于 2021 年 10 月完成出水机泵更新改

造,对外供水模式发生结构性变化(如机泵效率提

升、供水压力稳定区间调整)。 为确保数据一致性

与模型适用性,本研究选取 2021 年 10 月 1 日—
2024 年 3 月 31 日的分钟级数据作为原始数据集,
涵盖时间、气象、工况、水力等全维度特征数据。

原始数据收集完成后,需进行数据处理。 本文

采用拉依达准则[6] 进行异常值筛选与替换,μ 为数

据均值,σ 为标准差,分布在(μ-3σ,μ+3σ)的数据

视为正常值,否则为异常值。 异常值处理方法:若
x_i≤μ-3σ,则 x_i=μ-3σ;若 x_i

 

≥
 

μ+3σ,则 x_i =
μ+3σ(x_i 表示第 i

 

min 的原始数据)。 此外,由于

实时流量数据毛刺较多,为平滑毛刺,将精度为分钟

级的数据计算成滑动小时均值,既保留时序趋势,又
消除高频噪声。 而针对数据集中的缺失值,采用前

向填充的方法处理,即如果某个时间点的数据缺失,
则使用其前一个最近的有效值进行填充。 对于数据

序列开头连续出现的缺失值,则采用后向填充进行
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　 　 　 表 1　 初始特征集
Tab. 1　 Initial

 

Feature
 

Sets

类别 特征 采样间隔 处理方式

时间类 月份、星期几、时刻 — 数值化

休息日、高低谷(分 3 段)、高低谷(分 4 段)、节假日 — 分类编码

气象类 温度、降雨量、湿度 分钟级 直接使用

最高温、最低温 — 直接使用

温度划分 — 分类编码

工况类 是否年度大检修日 — 分类编码

水力类(内部) A 水厂流量(当前)、A 水厂流量( 1
 

h 前)、A 水厂流量(2
 

h 前)、A 水厂流量(3
 

h
前)、A 水厂流量(4

 

h 前)、A 水厂流量(前一天此时)、A 水厂流量(前一周此时)
分钟级 滑动小时均值

A 水厂流量(当前的一阶导数)、A 水厂流量(当前的二阶导数)、A 水厂流量(1
 

h
前的一阶导数)、A 水厂流量( 1

 

h 前的二阶导数)、A 水厂流量( 2
 

h 前的一阶导

数)、A 水厂流量(2
 

h 前的二阶导数)、A 水厂流量(3
 

h 前的一阶导数)、A 水厂流

量(3
 

h 前的二阶导数)、A 水厂流量(4
 

h 前的一阶导数)、A 水厂流量(4
 

h 前的二

阶导数)

分钟级 由流量数据计算

水力类(外部) 1#泵站水库 1 水位、1#泵站水库 2 水位、1#泵站总进水压力、1#泵站总出水压力、2#
泵站水库进水阀开度反馈、2#泵站水库液位 1、2#泵站水库液位 2、2#泵站总进水压

力、2#泵站总出水压力、馈水管压力、馈水管累计流量、B 水厂 1#~ 5#出厂管压力、C
水厂 1#~ 4#出厂管压力

分钟级 直接使用

1#泵站出水瞬时流量、2#泵站进水瞬时流量 1、2#泵站进水瞬时流量 2、馈水管瞬时

流量、B 水厂总瞬时流量、C 水厂总瞬时流量、中心城区水厂总瞬时流量

分钟级 滑动小时均值

处理。 选择此方法的原因是,在水力系统中,各项参

数(如流量、压力)在短时间内具有较强的惯性,不
会发生剧烈跳变,因此前一时刻的值是其最合理的

估计。 此方法确保了数据集的完整性,为后续模型

训练奠定了基础。
2. 4　 超参数优化

　 　 超参数是影响机器学习模型性能的关键因素,
不同调参策略会显著改变模型的训练效率与预测精

度。 传统手动调参方法依赖经验且难以遍历最优参

数组合,而贝叶斯高斯过程[7-8] 可通过已知参数点

逼近目标函数的方式,高效搜索最优超参数:其核心

逻辑是在每次参数搜索时,优先选择已知参数点附

近均值大、方差大的区域,通过采集函数平衡均值与

方差的关系,对非凸优化问题具有稳健性且耗时短。
2. 5　 算法选择

　 　 供水量预测属于有监督回归问题,常用算法包

括决 策 树 类 与 神 经 网 络 类 方 法。 本 文 选 取

XGBoost、反向传播神经网络(BPNN)和长短期记忆

(LSTM) 神经网络作为代表性模型进行对比。
XGBoost 是一种基于 Boosting 的集成树模型,采用前

向分布算法与二阶泰勒展开,精度高、灵活性好,并
通过正则项防止过拟合[9] 。 BPNN 为多层神经网

络,通过正向与反向传播过程更新权重,具有良好的

学习效率与泛化能力[10] 。 LSTM 通过门控机制改进

循环神经网络的长期依赖问题,适用于构建大型深

度网络[11] 。
本节选取解释方差分 ( EVS )、 均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误

差(MAPE)这 4 个指标对 3 类算法的预测结果进行

误差分析, 各误差指标的计算方法如式 ( 1 ) ~
式(4)。

EVS = 1 -
∑

n

i = 1
[yi -ŷi -

1
n ∑

n

j = 1
(y j -ŷ j)] 2

∑
n

i = 1
(yi -􀭰yi) 2

(1)

ERMS =
∑

n

i = 1
(yi -ŷi) 2

n
(2)

EMA = 1
n ∑

n

i = 1
yi -ŷi (3)

EMAP = 1
n ∑

n

i = 1

yi -ŷi

yi

× 100% (4)

其中:ŷi、􀭰yi———yi 的预测值、均值,m3 / h;
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EVS———解释方差分;
yi———第 i 个流量实测数据,m3 / h;
ERMS———预测值和实际值的偏差程度,
m3 / h;
EMA———每个样本预测误差绝对值的平

均值,m3 / h;
n———供水量预测样本的总数量;
EMAP ———预测值和实际值相对误差的百

分比。
从数值来看,EVS 取值是在[0,1],数值越接近

1,说明预测效果越好;RMSE 和 MAE 取值是在[0,
+∞ ),数值越小,说明预测效果越好;MAPE 取值是

在[0,100%],数值越接近 0,说明预测效果越好。
使用 2021 年 10 月 1 日—2024 年 3 月 31 日,58

个特征的历史数据分别训练模型,其中 80%的数据

用于训练模型,剩余 20%的数据作为测试集评价模

型性能。
不同算法的预测误差指标如表 2 所示,XGBoost

在 4 个误差指标中表现均最优,BPNN 次之,LSTM
效果最差。

表 2　 不同算法预测误差对比
Tab. 2　 Comparison

 

of
 

Prediction
 

Performance
 

of
 

Different
 

Algorithms
特征保留

方式
EVS

RMSE /
(m3 ·h-1 )

MAE /
(m3 ·h-1 )

MAPE

XGBoost 0. 89 936. 23 676. 02 4. 58%

BPNN 0. 85 1
 

141. 86 896. 36 6. 08%

LSTM 0. 80 1
 

341. 45 1
 

027. 98 7. 32%

　 　 综合来看,XGBoost 算法的计算误差和训练时间

成本均最低,是 3 种所选算法中最优的。 主要原因在

于:(1)集成决策树结构简单,对异常值不敏感,且可

通过并行计算提升训练效率;(2)前向分布算法与二

阶泰勒展开使模型收敛更快,正则项有效抑制过拟

合;(3)相比 BPNN、LSTM 的“黑箱”特性,XGBoost 可
输出特征重要性,模型可解释性更强。 综上,本节选

取 XGBoost 算法,用于构建供水量预测模型。
2. 6　 特征优选

　 　 初始 58 维特征集的选择原则是 “ 全要素覆

盖”,但其中可能存在特征冗余(如压力与流量的信

息重叠)、低效特征(如与供水量相关性极低的特

征),不仅增加模型训练成本,还可能降低预测稳定

性。 为此,本研究通过 RFE 算法优选[12-13] ,筛选最

优特征子集。 原始 58 维特征集及其重要性如图 1
所示,采用权重(weight)法计算特征重要性,即以特

征在树中被用作分裂节点的总次数作为该特征的重

要性程度。
2. 6. 1　 特征优选方法原理

　 　 RFE 是一种基于模型的特征选择方法,通过反复

训练模型和剔除非必要特征的方式来选择最优的特

征子集,实现了全部特征的遍历,是一种寻找最优特

征子集的贪心算法。 结合以 XGBoost 算法为基础建

立的预测模型,RFE 算法进行特征选择的步骤如下。
(1)初始化:选择 XGBoost 算法建立基础模型,

并设定目标特征数量。
(2)特征重要性评估:用原始特征集的数据训

练基础模型,并采用 weight 法计算特征重要性。
(3)特征排序:根据重要性大小对特征进行排

序,选择重要性最大的一个特征作为待剔除的特征。
(4)特征剔除:从特征集中剔除待剔除的特征,

得到新的特征子集。
(5)判断停止条件:如果特征数量达到预设的

目标或者所有特征都被剔除完毕,算法自动终止;否
则回到步骤 ( 3), 在新的特征子集上重新训练

XGBoost 模型,继续执行步骤。
(6)结束算法:停止算法时选择剩余的特征作

为最终的特征子集。
2. 6. 2　 特征优选实践

　 　 本研究使用上述方法,从“无预筛选”与“有预

筛选” 2 个维度开展 RFE 试验,以测试集的 MAPE
为性能评价标准。

(1)无预筛选特征的 RFE 算法特征优选

由于难以获取模型最优的目标特征数量先验知

识,在测试中预设目标特征数量为 1 ~ 58,逐一运行

RFE 算法并计算模型性能。 结果显示(图 2),当特

征数量为 40 时,模型 MAPE 为 4. 57%,性能最优

(略优于全量特征模型)。 但该方案未剔除冗余特

征,仍存在数据传输与存储成本较高的问题。
(2)有预筛选特征的 RFE 算法特征优选

通过特征数据相关性分析和业务经验对全量特

征进行预筛选,之后由 RFE 算法对特征进一步优化。
首先基于数据相关性分析,与预测目标的数据

相关性大的特征通常对模型性能有较大作用,从全

量特征中筛除与 y 的相关性绝对值小于 0. 1 的 18
个特征,剩余 40 个特征构成初步特征子集。
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图 1　 初始特征集及重要性

Fig. 1　 Initial
 

Feature
 

Sets
 

and
 

the
 

Importance

图 2　 无预筛选特征的 RFE 算法特征优选结果

Fig. 2　 Results
 

of
 

Feature
 

Selection
 

by
 

RFE
 

Algorithm
 

without
 

Pre-Screening
在此基础上,根据业务经验简化水力类(外部)

特征。 水厂的压力和流量特征以不同的数据形式反

映相似的水厂供水量变化规律,数据信息存在相似

和冗余。 A 水厂、B 水厂的压力、流量宜保留其中一

类。 从已选出的 40 个特征中删除两厂全部压力或

流量特征重新训练模型,对比测试集上的模型性能

表现,删除水厂压力特征时模型精度更高,此时剩余

特征为 32 个。

预设目标特征数量为 1 ~ 32,运行 RFE 算法,
结果显示(图 3) :当特征数量为 16 时,模型 MAPE
为 4. 64%,虽精度略低于无预筛选方案,但特征数

量减少 56. 25%,大幅降低模型复杂度与实时计算

成本。
2. 6. 3　 特征优选结果分析

　 　 按上述特征优选方式所得特征子集分别训练模

型,在测试集上评估模型性能(表 3)。
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图 3　 有预筛选特征的 RFE 算法特征优选结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

Feature
 

Selection
 

by
 

RFE
 

Algorithm
 

with
 

Pre-Screening

表 3　 特征优选结果分析
Tab. 3　 Analysis

 

of
 

Feature
 

Selection
 

Results
 

特征保留方式 特征数量
MAE /

(m3 ·h-1 )
MAPE

无预筛 特征优选前 58 676. 02 4. 58%

特征优选后 40 675. 54 4. 57%

有预筛 特征优选前 32 686. 12 4. 65%

特征优选后 16 677. 58 4. 64%

　 　 对比发现无特征预筛选的特征优选模型测试性

　 　 　

能最优,且略优于采用全量特征的结果。 在有特征

预筛选的情况下,尽管各步骤所得模型测试性能均

不是最优,但大幅精简了特征集合,而模型性能与最

优情况差异微小。
综合权衡特征子集数量和模型预测精度,本节

认为结合特征预筛选和 RFE 算法的特征优选结果

最佳,特征为 16 个,最优特征子集的特征及重要性

排序结果如图 4 所示。

图 4　 最优特征子集及重要性

Fig. 4　 Optimal
 

Feature
 

Sets
 

and
 

the
 

Importance

3　 结果和讨论
　 　 本文构建的模型是为了向 A 水厂的智能水量

调度系统提供未来小时级供水量趋势预测。 该智能

水量调度系统基于水量平衡原理,建立了进水量与出

水量之间的关系式,可以实现自动计算水厂所需总进

水量,实现供水-制水之间的平衡。 水厂进水量、出水

量和水库液位的关系简化表达式如式(5)。

Δh =
Q进 - Q出

S
(5)

其中:Δh———水库液位变化高度,m;
Q进———水厂进水流量,m3 / h;
Q出———水厂出水流量,m3 / h;
S———全水厂水库底面积,取值为 14

 

300
 

m2,
m2。

模型上线前,本文从水厂实际应用角度出发,以
水库液位变化情况为重点,使用 2024 年 4 月 1 日—
4 月 16 日数据,评估不同特征构造的模型预测误差

造成的小时级水库液位高度变化情况,以及对水库
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液位的日累计影响,确定最终上线运行的模型版本。
参与分析的模型包括 4 个,分别是全量特征构造的

模型(特征数量为 58 个)、全量特征进行特征优选

后构造的模型(特征数量为 40 个)、预筛选后构造

的模型(特征数量为 32 个)、预筛选且特征优选后

特征优选的模型(特征数量为 16 个)。
3. 1　 绝对误差分析

 

　 　 A 水厂水库底面积总和约为 14
 

300
 

m2,若智能

水量调度系统直接按照模型预测的供水量来调整水

厂进 水 量, 根 据 式 ( 5 ), MAE 的 绝 对 值 大 于

1
 

430
 

m3 / h 时,在 1
 

h 内会对水库液位造成±0. 1
 

m
的影响。 本文分别统计了 4 个模型的 MAE 的绝对

值大于 1
 

430
 

m3 / h(±0. 1
 

m)、2
 

860
 

m3 / h( ±0. 2
 

m)、
4

 

290
 

m3 / h( ±0. 3
 

m)及 5
 

720
 

m3 / h( ±0. 4
 

m)的比

例(表 4)。 4 个模型表现相近,全量特征进行特征

优选(特征保留数量 N = 40)的 MAE 的绝对值大于

1
 

430
 

m3 / h 的比例最小, 为 12%。 此外, 仅有约

0. 34%的 MAE 的绝对值大于 4
 

290
 

m3 / h, 即约

99. 66%的预测值,在 1
 

h 内对水库液位造成的影响

小于±0. 3
 

m,风险可控。
表 4　 不同特征保留方式预测误差对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

Prediction
 

Errors
 

under
 

Different
 

Feature
 

Retention
 

Methods

特征保留方式
全量特征
(N= 58)

全量特征进行特征优选
(N= 40)

预筛选后特征
(N= 32)

预筛选后特征优选
(N= 16)

对水库液位造成±0. 1
 

m 影响的比例 13. 00% 12. 00% 14. 00% 13. 00%

对水库液位造成±0. 2
 

m 影响的比例 1. 00% 1. 37% 0. 68% 0. 68%

对水库液位造成±0. 3
 

m 影响的比例 0. 34% 0. 34% 0. 34% 0. 34%

对水库液位造成±0. 4
 

m 影响的比例 0 0 0 0

　 　 进一步以天为单位计算模型预测误差对水库

液位的累计影响,若液位为正值,代表按照预测值

来调度,会使水库液位偏高;若液位为负值,代表

按照预测值来调度,会使水库液位偏低。 4 个模型

中,预筛选后特征优选(N= 16)的模型对应的最大

累计液位值为 0. 77
 

m,是所有模型中偏移最小的,
代表若无人工干预,当日水库液位将最终偏高

0. 77
 

m。
3. 2　 模型预测结果对智能水量调度系统运行效果

的影响分析

　 　 为满足实际生产需求,本研究基于上文所述方

法,使用预筛选结合特征优选(N = 16)的数据集,构
建 XGBoost 模型,提供 A 水厂未来 1 ~ 4

 

h 的对外瞬

时供水流量预测,并与厂内智能水量调度系统深度

融合。
2024 年 8 月,模型于 A 水厂在线运行,每 3

 

min
计算 1 次,连续 60

 

d 的运行结果显示 MAPE 为

7. 4%(表 5)。 为了清楚显示预测值与真实值,选取

连续 30
 

d 的数据曲线进行曲线对比,结果表明拟合

效果较好(图 5)。
与此同时,本研究将预测模型与 A 水厂智能水

量调度系统融合( V1 版本),同时后台运行不含预

测模型的原系统(V0 版本),通过 46
 

d 的对比运行,
分析模型对调度效果的提升作用。

表 5　 连续 60
 

d 运行的供水量预测模型性能
Tab. 5　 Performance

 

of
 

Water
 

Supply
 

Capacity
 

Forecasting
 

Model
 

during
 

60
 

d
 

Consecutive
 

Operation
预测对象 MAPE

未来 1
 

h 瞬时供水流量 7. 4%

未来 2
 

h 瞬时供水流量 9. 7%

未来 3
 

h 瞬时供水流量 12. 5%

未来 4
 

h 瞬时供水流量 12. 5%

　 　 核心评价指标为机泵启停次数———频繁启停会

导致设备损耗加剧、能耗上升。 结果显示,V0 版本

的机泵启停次数为 70 次;V1 版本的机泵启停次数

为 37 次,较 V0 版本减少 47%。 减少的启停主要集

中在出水流量临近 15
 

000
 

m3 / h 的短时波动场景,
由于模型提前预测流量变化趋势,避免了流量微小

波动即调整泵组的冗余操作,显著提升机泵运行稳

定性与能源利用效率。
3. 3　 总结

　 　 本研究综合特征数量(16 维,精简高效)、绝对

误差(99. 66%时段水库液位≤±0. 3
 

m、日最大水库

液位偏差为 0. 77
 

m)、调度效果(实际运行时机泵启

停减少 47%)三大因素,最终确定预筛选结合特征

优选(N = 16)的 XGBoost 模型为上线版本,并与水

厂智能水量调度系统深度融合,实现供水量预测与

生产调度的一体化。
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图 5　 连续 30
 

d 运行的供水量预测模型预测曲线

Fig. 5　 Prediction
 

Curve
 

of
 

the
 

Water
 

Supply
 

Forecasting
 

Model
 

during
 

30
 

d
 

Consecutive
 

Days
 

of
 

Operation

4　 结论
　 　 本文结论如下。

(1) 本文构建了覆盖时间、气象、工况、水力

(内 / 外部)的 58 维初始特征集,通过结合皮尔逊相

关系数以及 RFE 算法优选出 16 个关键特征,结合

BO 的 XGBoost 模型,实现了 A 水厂时供水量的高

精度预测,为智慧水务调度提供了系统化特征体系

与模型框架。
(2)模型性能验证表明,基于 XGBoost 构建的

模型 MAPE 为 4. 6%、MAE 为 649. 86
 

m3 / h,显著优

于 BPNN ( MAPE = 6. 08%) 与 LSTM ( MAPE =
7. 32%);模拟智能水量调度系统直接按照模型预测

的供水量来调度,99. 66%的时间段内 1
 

h 水库液

位≤±0. 3
 

m,无人工干预日水库液位最大偏差仅为

0. 77
 

m,兼具高精度与稳定性。
(3)实际应用效果显示,模型与智能水量调度

系统融合后,通过提供未来 1 ~ 4
 

h 供水量变化趋

势,使机泵启停次数减少 47%,有效降低设备损耗

与能源浪费,验证了模型的实际应用价值,为智慧水

务实现“无人运行、少人管理”的智慧管理模式提供

了技术支撑。
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