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基于ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络的

泵站站前水位预测模型

刘晓伟１，２，哈明虎１，雷晓辉１，３，张召３

（１．河北工程大学水利水电学院，河北 邯郸０５６０３８；２．河北省智慧水利重点实验室，河北 邯郸０５６０３８；

３．中国水利水电科学研究院，北京１０００３８）

摘要：针对多种水工建筑物相互作用和影响下的泵站水位预测难题，提出基于ＧＲＡＮＡＲＸ（ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔｓ）神经网络的泵站站前水位预测模型。该模型包括灰色关联分

析（ＧＲＡ）和ＮＡＲＸ神经网络两部分，利用３种训练算法和不同时间延迟分别对密云水库调蓄工程屯佃泵站站前水

位进行２ｈ预测，并与ＮＡＲＸ模型和ＧＲＡＢＰ（ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）模型的预测结果进行比较。

研究结果表明，ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ（ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｎｏｎｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔｓｂａｙｅｓ

ｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）模型用于水位预测能够比较全面地考虑影响因子，预测精度高，相关系数最高达０．９８６６２，均方

根误差最小为０．００８６ｍ，预测效果比ＮＡＲＸ模型和ＧＲＡＢＰ模型好，且时间延迟越长，均方根误差越小。模型也

可在其他调水工程中推广使用。

关键词：灰色关联分析；ＮＡＲＸ神经网络；ＢＰ神经网络；水位预测；密云水库调蓄工程

中图分类号：ＴＶ６７５　　文献标志码：Ａ　　开放科学（资源服务）标志码（ＯＳＩＤ）：

　　进行长距离输水调度时，常在渠道中设置泵站

等水工建筑物，以解除地形条件对输水限制的影响。

泵站在运行过程中需保持水位平衡，避免出现水位

大幅上升或下降等问题。若水位随时间发生较为急

剧的变化，不仅可能造成泵站间弃水，甚至可能导致

供水破坏或者引起整个系统的水力振荡［１］。因此，

对水位信息进行处理，建立合适的泵站水位预测模

型，尤其是泵站站前水位预测模型，对泵站调控、水

量调度、建筑物安全等都具有重要意义。

泵站站前水位预测的方法有很多种，包括基于

物理机理的水位模拟和基于机器学习的水位预测

等。基于物理机理的水位模拟［２３］，主要以圣维南方

程为控制方程的水动力模型模拟一维渠道水流为

主，需要研究区较为完整的资料，因此这种方法的使

用存在一定局限性。机器学习方法包括向量机

ＲＶＭ（ｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）模型
［４］、灰色系统

ＧＭ（１，１）（ｇｒｅｙｍｏｄｅｌ）模型
［５］、多元线性回归模

型［６］、神经网络模型［７２０］等，其中向量机ＲＶＭ 模

型、灰色系统ＧＭ（１，１）模型、多元线性回归模型等

的优点是适用复杂的预测任务，缺点是这些方法的

预测精度有待提高。近年来，随着人工智能技术的

发展，神经网络在泵站水位预测中取得了较好的效

果，其中应用较为广泛的是ＢＰ神经网络。不过，ＢＰ

神经网络虽然能够进行非线性拟合，但不具备反馈

记忆功能。ＮＡＲＸ（ｎｏｎｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ

ｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔｓ）神经网络是ＣＨＥＮ等
［２１］基

·３７７·
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于线性回归模型提出的一种非线性有源网络结构，

拥有输入延迟和反馈记忆功能，能够更好地对复杂

的多输入、多输出系统进行逼近模拟。目前ＮＡＲＸ

神经网络主要用于渠道流量预测、地下水位预测、旱

涝预测等，如：ＥＺＺＥＬＤＩＮ等
［２２］利用ＮＡＲＸ神经网

络对灌溉渠道的分水流量进行了预测，预测结果优

于 ＲＢＦ、ＣＦＤ、ＦＦＢＰ模型；ＷＵＮＳＣＨ 等
［２３］利用

ＮＡＲＸ神经网络对德国西南部６眼观测井的地下

水位进行预测，预测结果好；ＷＡＮＧ 等
［２４］利用

ＮＡＲＸ神经网络对长江流域旱涝进行预测，最后成

功预测数据缺口期间的洪水事件；范哲南等［２５］针

对大坝变形时间序列的非线性及形变值累计特

性，引入ＮＡＲＸ神经网络进行分析并实现变形预

测，且预测结果比ＢＰ神经网络好。然而，基于

ＮＡＲＸ神经网络的泵站站前水位预测模型相对较

少。同时，应用ＮＡＲＸ神经网络对时间序列预测

时，使用的训练算法大多为ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ

（ＬＭ），而很少对其他算法进行分析，也很少有

ＮＡＲＸ模型在时间延迟方面的探索。此外，不管

采用何种预测模型，第一步可考虑筛选影响因子，

这样可降低预测的复杂度并保证预测的精度。本

文利用灰色关联分析（ＧＲＡ）和ＮＡＲＸ神经网络

的各自优势，构建一种新的基于ＧＲＡＮＡＲＸ神经

网络的泵站站前水位预测模型，利用ＢＲ、ＬＭ、ＳＣＧ

等３种训练算法及不同时间延迟分别给出密云水

库调蓄工程屯佃泵站站前水位的２ｈ预测结果，将

模型预测结果与ＮＡＲＸ模型和ＧＲＡＢＰ模型进行

比较分析，并评估３种训练算法及不同时间延迟对

预测精度的影响。

１　基于ＮＡＲＸ神经网络的泵站站前水位预

测模型

　　ＮＡＲＸ神经网络的全称是带有外部输入的非

线性自回归神经网络。它是一种有效的时间序列预

测技术，是动态神经网络中的一类。泵站站前水位

预测的ＮＡＲＸ神经网络拓扑结构见图１，包括输入

层、隐含层、输出层等。输入层向量为泵站当前时

刻站前水位信息的影响因子，具体影响因子需经

筛选后获得，输出层向量为泵站当前时刻站前水位

信息。

图１　ＮＡＲＸ神经网络结构

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＮＡＲＸｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

　　基于ＮＡＲＸ神经网络的泵站站前水位预测模

型可表示为

　　狔（狋）＝犳（狓（狋－１），狓（狋－２），…，狓（狋－犱），

狔（狋－１），狔（狋－２），…，狔（狋－犱））
（１）

式中：犳为非线性函数；狓（狋）表示泵站当前时刻站前

水位信息的影响因子，为输入变量；狔（狋）表示泵站当

前时刻站前水位信息，为输出变量；犱表示时间延

迟。狔（狋）可由狓（狋）的前犱个值和狔（狋）的前犱个值，

通过非线性映射得到。输入层有狀个神经元，网络

输入为狓１，狓２，…，狓狀，各层输出的计算公式为

犎犼＝犳（∑
狀

犻＝１

狑犻犼狓犻－犫犼） （２）

式中：狓犻表示神经元的输入；狑犻犼表示层与层之间的

权重；犫犼表示该层的阈值；犳（犳为犳１，犳２）表示激活

函数。

２　基于ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络的泵站站前

水位预测模型

２．１　水位监测数据清洗与插补

受设备故障、天气变化、人为干预等多种因素的

影响，水情信息在采集过程中不可避免地会出现异

常值。为保证预测的精度，首先需要对水情信息进

行清洗。箱形图法作为一种检验样本中异常值的常

用方法，与正态分布的拉依达准则、Ｚ分数法、格拉

布斯法等不同，它适用范围广，可以应用到不服从正

态分布的样本数据中［２６］。

箱形图中包含５个重要数据统计点，分别是被

分析数据集的下四分位数犛１、中位数犛２、上四分位

数犛３、下限值、上限值。上、下四分位数之间的距离

被称为四分位距犚ＩＱ，上、下限值可分别用犛３＋

·４７７·
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１．５犚ＩＱ和犛１－１．５犚ＩＱ表示，见图２。在图２中，分布

在上、下限值以外的点即为箱形图识别出的异常值。

检测出异常值后将其剔除，并对其和原有空值进行

插补。

图２　箱形图

Ｆｉｇ．２　Ｂｏｘｐｌｏｔ

２．２　水位信息的主要影响因子筛选

泵站当前时刻的站前水位信息往往受上、下游

一定区域内前一个或多个时刻的断面水位、泵站流

量、泵站间流量差等多种因素的影响。这些因素对

水位信息的影响程度不同，存在主次影响因子。为

降低预测的复杂度并保证预测的精度，只考虑主要

影响因子。ＧＲＡ是一种分析系统中各因素关联程

度的量化方法，对样本数量多少无严格要求，数据也

无须有典型的分布规律，具有广泛的适用性。具体

步骤：

第一步　确定比较数列和参考数列。以被预

测泵站当前时刻站前水位信息作为参考数列，泵

站当前时刻站前水位信息的影响因子作为比较数

列，比较数列有犿个，评价指标有狀个，参考数列为

狓０＝｛狓０（犽）｜犽＝１，２，３，…，狀｝，比较数列为狓犻＝

｛狓犻（犽）｜犽＝１，２，３，…，狀｝，犻＝１，２，３，…，犿

第二步　对参考数列和比较数列数据进行无量

纲化处理。

第三步　计算参考数列与比较数列的灰色关联

系数。灰色关联系数计算公式为

ξ犻（犽）＝

ｍｉｎ
犻
（ｍｉｎ
犽
｜狓０（犽）－狓犻（犽）｜）＋ρｍａｘ

犻
（ｍａｘ
犽
｜狓０（犽）－狓犻（犽）｜）

｜狓０（犽）－狓犻（犽）｜＋ρｍａｘ
犻
（ｍａｘ
犽
｜狓０（犽）－狓犻（犽）｜）

（３）

式中：ρ为分辨系数，取值区间为（０，１）。一般情况

下，分辨系数ρ越大，分辨率越大；分辨系数ρ越小，

分辨率越小。当ρ＝０．５４６３时，分辨率最好，通常

取ρ＝０．５。

第四步　计算参考数列与比较数列的灰色关

联度。

狉犻＝
１
狀∑

狀

犽＝１
ξ犻（犽）　犻＝１，２，３，…，犿 （４）

第五步　将灰色关联度按照大小进行排序，狉犻

越接近１说明比较数列对参考数列的影响程度越

高：当灰色关联度小于０．６时，认为两个数列无关；

若灰色关联度大于０．８时，则认为两个数列的相关

性很好。

２．３　ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络预测模型确立

ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络预测模型确立：首先对

水位信息利用箱形图法进行清洗，采用均值填充法

进行插补；然后利用ＧＲＡ法确定当前时刻、当前位置

处的水位信息的主要影响因子；最后将主要影响因子

输入ＮＡＲＸ神经网络，确定ＮＡＲＸ神经网络的训练

算法、时间延迟、输入层隐含层神经元个数等，进行

网络训练。基于ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络的泵站站前

水位预测模型流程见图３。

图３　基于灰色关联分析的ＮＡＲＸ神经网络模型流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＮＡＲＸｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

２．４　预测结果评判标准

采用的评价标准为均方误差ＭＳＥ、均方根误差

ＲＭＳＥ和相关系数犚。均方误差ＭＳＥ和均方根误

差ＲＭＳＥ反应的是预测值偏离实际值的程度，ＭＳＥ

和ＲＭＳＥ越小，表明预测效果越好。相关系数犚反

应的是预测值与实际值之间的相关程度，犚越接近

·５７７·
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１相关程度越高。

犈ＭＳ＝
∑
犿

犻＝１

（犳犻－狔犻）２

犿
（５）

犈ＲＭＳ＝
∑
犿

犻＝１

（犳犻－狔犻）２

槡 犿
（６）

犚＝
∑
犿

犻＝１

（狔犻－珔狔犻）（犳犻－珚犳犻）

（∑
犿

犻＝１

狔犻－珔狔犻）２（∑
犿

犻＝１

犳犻－珚犳犻）槡
２

（７）

式中：犈ＭＳ为 ＭＳＥ值；犈ＲＭＳ为ＲＭＳＥ值；狔犻和犳犻为

水位实测值和水位预测值；珔狔犻和珚犳犻为水位实测平均

值和水位预测平均值；犿为数据列长度。

３　实例应用

３．１　区域概况与研究对象

密云水库调蓄工程于２０１５年５月投入运行，用

以提高北京市水资源战略储备和城市供水率。该工

程从颐和园内的团城湖取水，经９级泵站加压，输送

至密云水库（图４），工程总长１０３ｋｍ，总扬程

１３２．８５ｍ。前６级泵站分别建在屯佃闸、柳林倒虹

吸、埝头倒虹吸、兴寿倒虹吸、李史山节制闸和西台

上跌水节制闸旁，串联京密引水渠输水至怀柔水库，

不设调蓄工程，输水流量为２０ｍ３／ｓ。后３级泵站

从郭家坞泵站到溪翁庄泵站，全长约３１ｋｍ，包括

８ｋｍ原京密引水渠道、２２ｋｍ直径２．６ｍ的单排

ＰＣＣＰ管道和约８００ｍ的钢管管道，后３座加压泵

站输水规模为１０ｍ３／ｓ。

本文研究对象为整个复杂输水系统的第一级密

云水库调蓄工程屯佃泵站，该站位于海淀区京密引

水渠屯佃节制闸北侧，为渠道直接提升泵站，与屯佃

节制闸配合运用，设计扬程１．７１ｍ；距离上一个控

制节点团城湖北闸８．１ｋｍ，沿程主要建筑物有安河

扬水闸、农大分水闸、东干分水闸、北干分水闸、回

民公墓扬水闸、五一分水闸、韩家川扬水闸、崔家

窑分水闸和宏丰分水闸等；距离下一个控制节点

前柳林泵站９．５ｋｍ，沿程经冷泉桥上扬水闸、太舟

坞分水闸、三星庄分水闸、温泉倒虹吸、北安河扬水

闸、前柳林倒虹吸等。水流条件十分复杂，水位预测

难度较大。

图４　密云水库调蓄工程示意图

Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＭｉｙｕｎｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｔｏｒａｇｅｐｒｏｊｅｃｔ

３．２　水位监测数据清洗与插补

选取屯佃泵站２０１６年３月１１日至２０１６年１１

月１０日的２８６８个站前水位实测值为监测数据，数

据的时间间隔为２ｈ。按照２．２描述的步骤，利用箱

形图法对数据进行清洗，其中，上四分位数为４９．２，

下四分位数为４９．０７，上限值为４９．３９５，下限值为

４８．８７５，分布在上、下限值以外的点即为识别出的异

常值，累计识别到２０个异常值，见表１，再对异常数

据和原有的空值利用均值填充法进行插补。

３．３　水位信息的主要影响因子筛选、样本选择

考虑当前时刻的站前水位可能会受到上一个时

刻的流量、上一时刻站前水位、上一时刻站后水位、

上一时刻上一站闸前水位、上一时刻上一站闸后水

位等因素的影响。以屯佃泵站当前时刻站前水位作

·６７７·
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为参考数列，比较数列为上一时刻（两小时前）的已

知值，共包括５个：狉１表示屯佃泵站上一时刻流量；

狉２表示屯佃泵站上一时刻站前水位；狉３表示屯佃泵

站上一时刻站后水位；狉４表示团城湖末端上一时刻

闸前水位；狉５ 表示团城湖末端上一时刻闸后水位。

选取清洗好的２８６８个监测数据作为分析序列，对

数据进行无量纲化处理，消除量纲与单位的差异，按

照２．２描述的步骤进行计算，结果见表２。影响因

子相关性排序从高到低依次为：屯佃泵站上一时刻

站前水位；屯佃泵站上一时刻站后水位；屯佃泵站上

一时刻流量；团城湖末端上一时刻闸后水位；团城湖

末端上一时刻闸前水位。选择灰色关联度大于０．８

的影响因子为主要影响因子。

表１　监测数据中的异常值

Ｔａｂ．１　Ｏｕｔｌｉｅｒｓｉｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａ

时间 水位／ｍ 时间 水位／ｍ

７月２０日　２０：００：００ ４９．５２ ９月１７日　 １４：００：００ ４８．８５

７月２０日　２２：００：００ ４９．５９ １０月７日　 ２２：００：００ ４８．８７

７月２１日　００：００：００ ４９．５９ １０月９日　 ０４：００：００ ４８．８６

７月２１日　０２：００：００ ４９．４５ １０月１０日　１２：００：００ ４８．８６

９月１７日　００：００：００ ４８．８７ １０月１４日　０４：００：００ ４８．８７

９月１７日　０２：００：００ ４８．７７ １０月１５日　０８：００：００ ４８．８７

９月１７日　０４：００：００ ４８．７５ １０月２６日　０２：００：００ ４８．８６

９月１７日　０６：００：００ ４８．８６ １１月３日　 ０４：００：００ ４８．８７

９月１７日　１０：００：００ ４８．８７ １１月３日　 ０６：００：００ ４８．８６

９月１７日　１２：００：００ ４８．８０ １１月６日　 １６：００：００ ４８．８７

表２　各影响因子与当前时刻泵前水位的灰色关联度

Ｔａｂ．２　Ｇｒｅｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｇｒａｄｅｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｉｎｆｌｕｅｎｃｅｆａｃｔｏｒａｎｄ

ｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｆｒｏｎｔｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎａｔｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅ

序号 因子 关联度

１ 狉１ ０．６５１２

２ 狉２ ０．９４５６

３ 狉３ ０．８６６９

４ 狉４ ０．６４０１

５ 狉５ ０．６４１７

　　因此，将屯佃泵站上一时刻站前水位、站后水位

这两个主要影响因子作为神经网络模型的输入量，

以屯佃泵站当前时刻站前水位作为ＮＡＲＸ神经网

络模型训练阶段的输出量，待预测量为屯佃泵站下

一时刻（两小时后）站前水位。

３．４　预测模型构建

３．４．１　ＧＲＡＮＡＲＸ模型

将利用灰色关联分析筛选出的主要影响因子作

为神经网络模型的输入量，屯佃泵站当前时刻站前

水位作为输出量，由ＮＡＲＸ神经网络模型对数据序

列进行训练和检验。由于目前没有成熟的理论为输

入数据的划分比例、神经元个数、隐含层和输出层的

转移函数、最大迭代次数等提供依据，故根据经验及

试错法，确定输入数据划分比例为７０∶１５∶１５，它

们依次是训练集、验证集和测试集，神经元个数为

２０，隐含层和输出层的转移函数分别为“ｔａｎｓｉｇ”和

“ｐｕｒｅｌｉｎ”，最大迭代次数１０００，学习率１０－３，其他

参数设置为默认值。

３．４．２　ＧＲＡＢＰ模型

为了比较不同的神经网络对相同输入的影响，

ＧＲＡＢＰ神经网络的输入因子与输出因子、输入数

据划分比例、隐含层神经元个数、隐含层和输出层的

转移函数等均与ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络一致，不同

的是ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络的输出会反馈到下一个

时刻的输入。

３．４．３　ＮＡＲＸ模型

ＮＡＲＸ模型的输入因子为屯佃泵站上一时刻

流量、屯佃泵站上一时刻站前水位、屯佃泵站上一时

刻站后水位、团城湖末端上一时刻闸前水位、团城湖

末端上一时刻闸后水位，输出因子为屯佃泵站当前

时刻站前水位，输入数据划分比例、隐含层神经元个

数、隐含层和输出层的转移函数等均与 ＧＲＡ

ＮＡＲＸ神经网络一致。

３．４．４　训练算法

采用３种训练算法对ＧＲＡＮＡＲＸ模型、ＧＲＡ

ＢＰ模型和ＮＡＲＸ模型进行研究。第一种训练算法

是ＬＭ，它收敛速度快，且收敛速度稳定，广泛应用

于神经网络的时间序列预测；第二种训练算法是

ＢＲ（ｂａｙｅｓｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ），一般情况下，ＬＭ算法

速度快，而ＢＲ算法在复杂问题上效果更好；第三种

训练算法是ＳＣＧ（ｓｃａｌｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ），它是

一种用于解决大型线性方程系统问题的迭代算法，

收敛速度介于前两者之间。

３．５　结果分析

表３为３种训练算法的ＧＲＡＮＡＲＸ模型和

ＮＡＲＸ模型不同时间延迟的预测结果。由表３可

知：ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ模型（训练算法为ＢＲ的ＧＲＡ

ＮＡＲＸ神经网络）比ＮＡＲＸ模型的预测结果好；不

同的时间延迟下，均是ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ模型下的

相关系数最高，均方误差和均方根误差最小；在

ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ模型中，随时间延迟的增加，相关

系数基本相当，均方误差和均方根误差越来越小，训

练时长越来越长。

·７７７·
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表３　３种训练算法的ＧＲＡＮＡＲＸ模型和ＮＡＲＸ模型不同时间延迟的预测结果

Ｔａｂ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＧＲＡＮＡＲＸｍｏｄｅｌａｎｄＮＡＲＸｍｏｄｅｌｏｆｔｈｒｅｅｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｄｅｌａｙｓ

模型
时间

延迟

训练算法ＢＲ 训练算法ＬＭ 训练算法ＳＣＧ

犚 犈ＭＳ 犈ＲＭＳ 犚 犈ＭＳ 犈ＲＭＳ 犚 犈ＭＳ 犈ＲＭＳ

ＮＡＲＸ

２ ０．９８４２２ ２．６３１５×１０－４ ０．０１６２２ ０．９８３１２ ３．４５０６×１０－４ ０．０１８５８ ０．９７０４５ ５．６５５４×１０－４ ０．０２３７８

４ ０．９８４４９ ２．９７８５×１０－４ ０．０１７２６ ０．９８４４２ ２．９６２４×１０－４ ０．０１７２１ ０．９７７０５ ４．３４４９×１０－４ ０．０２０８４

６ ０．９８５９２ ２．６８４８×１０－４ ０．０１６３９ ０．９８３０３ ３．２２６１×１０－４ ０．０１７９６ ０．９７４７７ ４．７００３×１０－４ ０．０２１６８

８ ０．９８３９４ ２．４８８２×１０－４ ０．０１５７７ ０．９８４１５ ３．０２６８×１０－４ ０．０１７４０ ０．９７６３７ ４．４５２６×１０－４ ０．０２１１０

１０ ０．９８４２４ ２．４３５８×１０－４ ０．０１５６１ ０．９８１２３ ３．５８３４×１０－４ ０．０１８９３ ０．９７１６１ ５．３２４２×１０－４ ０．０２３０７

２０ ０．９８２６４ ２．１３２９×１０－４ ０．０１４６０ ０．９７９９１ ３．９８１２×１０－４ ０．０１９９５ ０．９７１２３ ５．３３５８×１０－４ ０．０２３１０

３０ ０．９８２６６ ２．３２８５×１０－４ ０．０１５２６ ０．９８３４１ ３．０９１９×１０－４ ０．０１７５８ ０．９６８６１ ５．８０３２×１０－４ ０．０２４０９

ＧＲＡ

ＮＡＲＸ

２ ０．９８５６８ ２．１４５８×１０－４ ０．０１４６５ ０．９８０１ ３．８０９１×１０－４ ０．０１９５２ ０．９６８８３ ５．９０２２×１０－４ ０．０２４２９

４ ０．９８６３１ １．５１７２×１０－４ ０．０１２３２ ０．９７８８２ ４．３８７×１０－４ ０．０２０９５ ０．９７５８７ ４．０１６×１０－４ ０．０２００４

６ ０．９８６６２ １．３４８４×１０－４ ０．０１１６１ ０．９７８６７ ３．８５５１×１０－４ ０．０１９６３ ０．９６９１３ ３．９２２×１０－４ ０．０１９８０

８ ０．９８４３２ １．３３５４×１０－４ ０．０１１５６ ０．９８４３ １．８０２３×１０－４ ０．０１３４２ ０．９７６０９ ３．０２３５×１０－４ ０．０１７３９

１０ ０．９８５３７ １．３１１２×１０－４ ０．０１１４５ ０．９７９１８ ３．０７４×１０－４ ０．０１７５３ ０．９５１９８ ７．９３２×１０－４ ０．０２８１６

２０ ０．９８４１６ ８．５８７４×１０－５ ０．００９２１ ０．９７４６８ ４．３１１９×１０－４ ０．０２０７７ ０．９７４３１ ４．６１７×１０－４ ０．０２１４９

３０ ０．９８３２３ ７．４３９５×１０－５ ０．００８６２ ０．９７８７３ ３．２５２７×１０－４ ０．０１８０４ ０．９７７５７ ３．６９３×１０－４ ０．０１９２２

　　图５为ＧＲＡＮＡＲＸ模型和ＧＲＡＢＰ模型在

不同训练算法下实测值与预测值散点图。由于

ＧＲＡＮＡＲＸ模型的训练时长会随着时间延迟的增

加而增加，设置时间延迟为６，与ＧＲＡＢＰ模型对

比。当训练算法为ＢＲ时，ＧＲＡＮＡＲＸ模型的犚

值为０．９８６６２，ＧＲＡＢＰ模型的犚值为０．９５６０３；

当训练算法为ＬＭ时，ＧＲＡＮＡＲＸ模型的犚值为

０．９７８６７，ＧＲＡＢＰ模型的犚值为０．９７００２；当训练

算法为ＳＣＧ时，ＧＲＡＮＡＲＸ模型的犚值为０．９６９１３，

ＧＲＡＢＰ模型的犚值为０．９４６７１。由此看，３种训

练算法下的 ＧＲＡＮＡＲＸ模型，相关系数均优于

ＧＲＡＢＰ模型，ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ最优。

图５　不同训练算法的２种神经网络实测值与预测值散点图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｗｏｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

·８７７·
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　　表４为ＧＲＡＮＡＲＸ模型和ＧＲＡＢＰ模型在不

同训练算法下的均方误差和均方根误差，ＧＲＡ

ＮＡＲＸ模型的时间延迟设置为６。结果显示：当训练

算法为ＢＲ时，ＧＲＡＮＡＲＸ模型的均方误差为

１．３４８４×１０－４，均方根误差为０．０１１６１，ＧＲＡＢＰ模

型的均方误差为８．７４１６×１０－４，均方根误差为

０．０２９５７；当训练算法为ＬＭ时，ＧＲＡＮＡＲＸ模型的

均方误差为３．８５５１×１０－４，均方根误差为０．０１９６３，

ＧＲＡＢＰ模型的均方误差为９．５８４１×１０－４，均方根误

差为０．０３０９６；当训练算法为ＳＣＧ时，ＧＲＡＮＡＲＸ模

型的均方误差为３．９２２×１０－４，均方根误差为０．０１９８０，

ＧＲＡＢＰ模型的均方误差为９．９７８１×１０－４，均方根误

差为０．０３１５９。以上分析说明，ＧＲＡＮＡＲＸ模型的

均方误差和均方根误差比ＧＲＡＢＰ模型的均方误

差和均方根误差都小，ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ模型的均方

误差和均方根误差最小。

表４　２种模型不同训练算法的均方误差和均方根误差

Ｔａｂ．４　Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｓａｎｄｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｓｆｏｒ

ｔｗｏｍｏｄｅｌｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

训练

算法

ＧＲＡＮＡＲＸ ＧＲＡＢＰ

犈ＭＳ 犈ＲＭＳ 犈ＭＳ 犈ＲＭＳ

ＢＲ １．３４８４×１０－４ ０．０１１６１ ８．７４１６×１０－４ ０．０２９５７

ＬＭ ３．８５５１×１０－４ ０．０１９６３ ９．５８４１×１０－４ ０．０３０９６

ＳＣＧ ３．９２２０×１０－４ ０．０１９８０ ９．９７８１×１０－４ ０．０３１５９

４　结　论

本文利用灰色关联分析（ＧＲＡ）和ＮＡＲＸ神经

网络的各自优势，构建了一种新的基于 ＧＲＡ

ＮＡＲＸ神经网络的泵站站前水位预测模型，利用

ＢＲ、ＬＭ、ＳＣＧ等３种训练算法及不同时间延迟分

别给出了密云水库调蓄工程屯佃泵站站前水位的

２ｈ预测结果，将模型预测结果与 ＮＡＲＸ模型和

ＧＲＡＢＰ模型进行比较，并评估了３种训练算法及

不同时间延迟对预测精度的影响，得到如下结论：

基于ＧＲＡＮＡＲＸ神经网络的泵站站前水位预

测模型模型可降低预测的复杂度并保证预测的精

度，具有广泛的适用性，能够很好地对复杂的多输

入、多输出系统进行逼近模拟，模型适用调水工程的

数据情况，相关系数最高达０．９８６６２，均方根误差最

小为０．００８６ｍ。

３种训练算法下的ＧＲＡＮＡＲＸ模型中，训练

算法 为 ＢＲ 的 ＧＲＡＮＡＲＸ 神 经 网 络 （ＧＲＡ

ＮＡＲＸＢＲ模型）能够高精度预测屯佃泵站站前水

位，表现最好，相关系数最高，均方误差最小，预测精

度高于ＮＡＲＸ模型和ＧＲＡＢＰ模型，所提模型可

作为其他泵站站前水位预测替代模型。

在ＧＲＡＮＡＲＸＢＲ模型中，随着时间延迟的

增加，相关系数基本相当，均方误差越来越小，训练

时长越来越长。

由于影响密云水库调蓄工程梯级泵站水位变化

的因素比较多，今后将进一步考虑模型输入的复杂

性和多样性对预测结果的影响。此外，如何更科学

的选取模型参数也是下一步需要研究的工作。
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［１２］　ＴＵＺＪ，ＧＡＯＸＧ，ＸＵＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｒｅｇｉｏｎａｌｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ［Ｊ］．Ｗａ

ｔｅｒ，２０２１，１３（６）：８２０．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｗ１３０６０８２０．

［１３］　赵力学．基于混合ＢＰ神经网络的河流水位流量预测

方法研究［Ｄ］．武汉：武汉理工大学，２０１９．（ＺＨＡＯＬ

Ｘ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｒｉｖｅｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌａｎｄｆｌｏｗｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｄ］．Ｗｕ

ｈａｎ：ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．２７３８１／ｄ．ｃｎｋｉ．ｇｗｌｇｕ．２０１９．０００６２２．

［１４］　ＲＥＮＴ，ＬＩＵＸＦ，ＮＩＵＪＷ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃａｓｃａｄｅｄｃｈａｎｎｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ

ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０２０，５８５：１２４７８３．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０２０．１２４７８３．

［１５］　臧冬伟，陆宝宏，朱从飞，等．基于灰色关联分析的

ＧＡＢＰ网络需水预测模型研究［Ｊ］．水电能源科学，

２０１５（７）：４５４８．（ＺＡＮＧＤＷ，ＬＵＢＨ，ＺＨＵＣＦ，

ｅｔａｌ．ＳｔｕｄｙｏｆＧＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｗａｔｅｒｒｅ

ｑｕｉｒｅｍｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙ

ｓｉｓ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＰｏｗｅｒ，２０１５（７）：４５４８．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１６］　ＸＩＯＮＧＢ，ＬＩＲＰ，ＲＥＮＤ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆｌｏｏｄ

ｉｎｇｉｎｔｈｅｄｏｗｎｓｔｒｅａｍｏｆｔｈｅＴｈｒｅｅＧｏｒｇｅｓＲｅｓｅｒｖｏｉｒ

ｂａｓｅｄｏｎａｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ｕｓｉｎｇｔｈｅＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＨａｚａｒｄｓ，

２０２１，１０７（２）：１５５９１５７５．ＤＯＩ：１０．１００７／Ｓ１１０６９０２１

０４６４６４．

［１７］　ＴＩＡＮＹ，ＸＵＹＰ，ＹＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆａ

ｐａｒｓｉｍｏｎｉｏｕｓｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｍｏｄｅｌｗｉｔｈｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｓｔｒｅａｍｆｌｏｗｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］．

Ｗａｔｅｒ，２０１８，１０ （１１）：１６５５．ＤＯＩ：１０．３３９０／

ｗ１０１１１６５５．

［１８］　ＺＨＡＮＧＪＦ，ＺＨＵＹ，ＺＨＡＮＧＸＰ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ

ａＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ）ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｗａｔｅｒｔａｂｌｅｄｅｐｔｈｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｒｅａｓ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１８，５６１：９１８９２９．ＤＯＩ：１０．

１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０１８．０４．０６５．

［１９］　ＢＡＥＫＳＳ，ＰＹＯＪＣ，ＣＨＵＮＪＡ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌａｎｄｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｕｓｉｎｇａＣＮＮＬＳＴＭｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．Ｗａｔｅｒ，２０２０，１２（１２）：

３３９９．ＤＯＩ：１０．３３９０／Ｗ１２１２３３９９．

［２０］　吴美玲，杨侃，张铖铖．基于ＫＧＢＰ神经网络在秦淮

河洪水水位预测中的应用［Ｊ］．水电能源科学，２０１９，

３７（２）：７４７７，８１．（ＷＵＭＬ，ＹＡＮＧＫ，ＺＨＡＮＧＣＣ．

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＫＧＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｌｏｏｄｆｏｒｅ

ｃａｓｔｉｎｇｏｆＱｉｎｈｕａｉＲｉｖｅｒ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄ

Ｐｏｗｅｒ，２０１９，３７（２）：７４７７，８１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

ＣＮＫＩ：ＳＵＮ：ＳＤＮＹ．０．２０１９０２０１９．

［２１］　ＣＨＥＮＳ，ＢＩＬＬＩＮＧＳＳＡ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＣｏｎｔｒｏｌ，１９９０，５１（６）：１１９１１２１４．

［２２］　ＥＺＺＥＬＤＩＮＲ，ＨＡＴＡＴＡＬ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＮＡＲＸ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｔｈｒｏｕｇｈｌａｔｅｒａｌｏｒｉｆｉｃｅｓ［Ｊ］．ＡｌｅｘａｎｄｒｉａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｊｏｕｒｎａｌ，２０１８，５７：２９９１２９９８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ａｅｊ．

２０１８．０４．００１．

［２３］　ＷＵＮＳＣＨＡ，ＬＩＥＳＣＨＴ，ＢＲＯＤＡＳ．Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｇｒｏｕｎｄ

ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｓｕｓｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔ（ＮＡＲＸ）［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙ

ｄｒｏｌｏｇｙ，２０１８，５６７：７４３７５８．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．

２０１８．０１．０４５．

［２４］　ＷＡＮＧＪＬ，ＣＨＥＮＹ．ＵｓｉｎｇＮＡＲＸｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｔｏｆｏｒｅｃａｓｔｄｒｏｕｇｈｔｓａｎｄｆｌｏｏｄｓｏｖｅｒＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒ

ｂａｓｉｎ［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＨａｚａｒｄｓ，２０２１，１０５：１２２．ＤＯＩ：１０．

１００７／Ｓ１１０６９０２１０４９４４Ｘ．

［２５］　范哲南，刘小生．ＮＡＲＸ神经网络在大坝变形预测中

的应用［Ｊ］．人民黄河，２０２２，４４（２）：１２５１２８．（ＦＡＮＺ

Ｎ，ＬＩＵＸＳ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＮＡＲＸｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎ

ｄａｍｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＹｅｌｌｏｗＲｉｖｅｒ，２０２２，
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４４（２）：１２５１２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．

１０００１３７９．２０２２．０２．０２５．

［２６］　赵超．降雨异常值探测的改造箱形图法［Ｊ］．中国农村

水利水电，２０１２（９）：６０６２．（ＺＨＡＯＣ．Ａｎａｄｊｕｓｔｅｄ

ｂｏｘｐｌｏｔｆｏｒｒａｉｎｆａｌｌｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＲｕｒａｌＷａ

ｔｅｒａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒ，２０１２（９）：６０６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狅犳狑犪狋犲狉犾犲狏犲犾犻狀犳狉狅狀狋狅犳狆狌犿狆犻狀犵狊狋犪狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀犌犚犃犖犃犚犡狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽

ＬＩＵＸｉａｏｗｅｉ１
，２，ＨＡＭｉｎｇｈｕ１，ＬＥＩＸｉａｏｈｕｉ１

，３，ＺＨＡＮＧＺｈａｏ３

（１．犛犮犺狅狅犾狅犳狅犳犠犪狋犲狉犆狅狀狊犲狉狏犪狀犮狔犪狀犱犎狔犱狉狅犲犾犲犮狋狉犻犮犘狅狑犲狉，犎犲犫犲犻犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犎犪狀犱犪狀０５６０３８，犆犺犻狀犪；

２．犎犲犫犲犻犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犠犪狋犲狉犆狅狀狊犲狉狏犪狀犮狔，犎犪狀犱犪狀０５６０３８，犆犺犻狀犪；

３．犆犺犻狀犪犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犠犪狋犲狉犚犲狊狅狌狉犮犲狊犪狀犱犎狔犱狉狅狆狅狑犲狉犚犲狊犲犪狉犮犺，犅犲犻犼犻狀犵１０００３８，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｕｎｅｖｅｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｓａｌｏｎｇｔｅｒｍａｎｄｔｒｅｎｄｐｒｏｂｌｅｍｆａｃｅｄｂｙｍａｎｙｃｏｕｎｔｒｉｅｓ．Ｔｈｅｗａｔｅｒｔｒａｎｓ

ｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔｉｓｔｈｅｍａｉｎｗａｙｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．Ｗｈｅｎｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｗａｔｅｒｃｏｎｖｅｙａｎｃｅｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｉｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔ，ｈｙｄｒａｕｌｉｃ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓａｒｅｏｆｔｅｎｓｅｔｉｎｔｈｅｃｈａｎｎｅｌｓｔｏｒｅｍｏｖｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｎｗａｔｅｒｃｏｎ

ｖｅｙａｎｃｅｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ．Ｄｕｒｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎ，ｉｔｉｓｒｅｑｕｉｒｅｄｔｏｋｅｅｐｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｂａｌａｎｃｅａｍｏｎｇｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓａｓｍｕｃｈａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｔｏａｖｏｉｄｐｒｏｂｌｅｍｓｃａｕｓｅｄｂｙｓｈａｒｐｒｉｓｅｓｏｒｆａｌｌｓｉｎｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｓ．Ｉｆｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｃｈａｎｇｅｓｓｈａｒｐｌｙｗｉｔｈｔｉｍｅ，ｉｔｍａｙｎｏｔｏｎｌｙ

ｃａｕｓｅｗａｔｅｒａｂａｎｄｏｎｍｅｎｔａｍｏｎｇｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓ，ｂｕｔａｌｓｏｃａｕｓｅｗａｔｅｒｓｕｐｐｌｙｄａｍａｇｅｏｒｈｙｄｒａｕｌｉｃｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅ

ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇａｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅ
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