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摘 要： 针对多粒度因子耦合对城市日供水量产生的不确定性影响，提出一种基于多粒度挖

掘与泄漏积分型回声状态网络（LiESN）的组合预测模型 X11+LiESN，以提高城市日供水量预测精

度。利用重庆市某水厂2018年1月1日—2020年12月31日的日供水量数据对该方法进行有效性验

证。结果表明，所提出模型的平均绝对百分比误差（MAPE）为 3.42%，决定系数（R2）为 0.862。与单

一的LiESN、极限学习机（ELM）和BP神经网络（BPNN）相比，该模型预测精确度高，能够更好地描述

日供水量变化趋势，显示出了其有效性和应用潜力。
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Abstract： Aiming at the uncertain impact of multi‑granularity factor coupling on urban daily water 
supply, a combined prediction model X11+LiESN based on multi‑granularity mining and leakage integral 
echo state network (LiESN) was proposed to improve the prediction accuracy of urban daily water supply. 
The effectiveness of the model was verified by using daily water supply data of a water treatment plant in 
Chongqing from January 1, 2018 to December 31, 2020. The mean absolute percentage error (MAPE) of 
the proposed model was 3.42%, and the coefficient of determination (R2) was 0.862. Compared with single 
models of LiESN, extreme learning machine (ELM) and BP neural network（BPNN）, the model exhibited 
higher prediction accuracy and better description of daily water supply trend, and thus showed its 
effectiveness and application potential.
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城市日供水量预测对于城市合理规划和可持

续发展具有重要意义［1］，准确的城市日供水量预测

可为供水系统高效运行和稳定维护提供安全保障。

在智慧城市建设的推动下，城市智能供水系统的完

善显得尤为重要，同时也是城市供水系统在未来发

展的趋势。

近年来，高精度且高效的城市日供水量预测技

术越来越受到学者的关注。城市供水量预测技术

一般可分为传统预测技术与机器学习预测技术。

传统预测技术如 ARIMA［2］、指数平滑［3］等模型的结

构简单，但在处理复杂和非线性时间序列方面存在

局限性，导致预测精度低［4］。基于大数据的机器学

习技术能挖掘数据间的隐含关系，可用于细粒度、

非平稳的日供水量预测，如关联向量机［5］、长短期记

忆神经网络［6］、深度信念网络［7］等，并表现出了优异

的预测效果。目前，机器学习技术为预测领域的主

流建模工具，可通过其自学习能力构建一个复杂的

网络模型。标准回声状态网络（ESN）是一种新型递

归神经网络，其隐层为具有多个神经元稀疏连接的

储备池。储备池的生成过程与标准 ESN 的训练过

程相独立，在训练过程中仅需使用线性方法计算其

输出层连接权值以完成训练学习，简化了网络训练

过程，具有网络全局最优性高、计算复杂度低的优

点［8］。ESN 模型已被大量应用到多个领域中，如故

障检测［9］、机器人控制［10］等，尤其在时间序列预测领

域［11-13］取得了较为突出的贡献。作为标准ESN的改

进，泄漏积分型回声状态网络（LiESN）通过泄漏率

的调节，实现对慢特性和连续动态系统的学习，是

一种学习能力更强的动态递归神经网络［14］。由于

日供水量影响因素耦合的复杂性，为减少原始时间

序列中的波动性和随机性，常采用时间序列分解的

数据预处理技术挖掘出若干规律性较强、波动性较

弱的粒度，从而有效提高预测精度。

基于以上分析，笔者提出了一种基于多粒度挖

掘与 LiESN 的城市日供水量预测模型。首先，利用

经典 X11分解算法对原始时间序列进行粒度挖掘；

然后，根据各粒度特征分别构建LiESN预测模型；最

后，将分预测模型的预测结果进行重构，得到最终

预测值。以重庆市某水厂的供水量数据集作为案

例，将所提出的模型与单一LiESN模型、极限学习机

（ELM）模型、BP 神经网络（BPNN）模型的预测结果

进行对比分析。

1 数学模型数学模型

1. 1　经典X11分解算法

时间序列中每一时间段的数据都是由许多不

同的因素同时发生作用的综合结果，根据各因素的

影响效果，可将各因素分为长期趋势、季节变动和

残差三大类，认为时间序列是由这三大类变化形式

叠加而成的结果。同样，供水量数据包含长期趋

势、季节变动等信息，为提取这几种粒度信息，设供

水量序列 Yt 有 t 个按日期排列数据，即 Yt = （y1， 
y2， …， yt），选用经典时序分解中的X11分解法对该

序列进行分解。长期趋势是时间序列在较长时间

内连续不断地向一定方向持续发展，反映的是供水

量序列随时间变化的总体趋势；季节变动是由于自

然条件和社会条件的影响，体现序列在某一时期依

一定周期规则性的变化规律；残差项是各种外界因

素随机引起的变动，反映了序列随其他影响因素的

变化规律。

X11 分解算法能处理加法模型和乘法模型，整

个过程对于时间序列中的异常值和数据变动具有

很强的鲁棒性，其加法与乘法分解公式如下：

Yt = Tt + St + Rt （1）
Yt = Tt × St × Rt （2）

        式中：Yt 为 t 时期内的时间序列值，t=1，2，
3， …， l；Tt 为趋势粒度；St 为季节粒度；Rt 为残差

粒度。

经典时序分解算法步骤相对简单，同时也是其

他分解算法的基础，将其用到简单滑动平均法中，

具体如下：

Tt = 1
m ∑

j = -k

k

yt （3）
        式中：Tt为滑动平均后的时间序列，即为趋势粒

度；yt 为第 t天的供水量；m为滑动平均的时期个数，

m = 2k + 1，即第 t天的滑动平均值为向前 k个值与向

后 k个值的均值。

X11 分解算法过程为：①首先利用移动平均式

（3）计算得到移动平均数序列，即为供水量时间序

列的趋势粒度 T̂t；②计算去掉趋势的时间序列

Yt /Tt = St × Rt，将观测值除以移动平均数得到的比

率值只包含季节粒度和残差粒度；③由于残差粒度

是随机的、没有固定模式的、围绕均值上下波动的

因素，因此通过平均便能剥离残差粒度的影响，利
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用
- -- -- ----- --St × Rt = St，其中

- -- -- ----- --St × Rt 表示季节粒度的 m 个平

均值，该季节粒度无量纲；④最后利用 Rt = Yt /St 得

到残差粒度，该残差粒度无量纲，多粒度供水信息

挖掘完成。

1. 2　LiESN模型构建

标准 ESN是一种新型的递归神经网络（RNN），

通过使用大规模随机稀疏网络（储备池）作为信息

处理媒介，将输入信号从低维输入空间映射到高维

状态空间，并在高维状态空间采用线性回归方法对

输出权值矩阵W out 进行训练。为达到高逼近能力，

它必须满足回声状态特性（ESP），标准 ESN 的网络

结构如图 1 所示。LiESN 与标准 ESN 的结构相似，

LiESN 在标准 ESN 的模型里引入泄漏积分神经元，

使网络能够记忆其上一时刻状态的同时逐渐失去

收集的信息，能够显著提高LiESN的短期记忆能力，

更适合描述连续变化的动态系统［15］。

由图 1可知，LiESN同其他递归神经网络相同，

由输入层、隐藏层、输出层组成。网络在 n时刻的输

入向量 u (n )、储备池计算向量 x (n ) 及输出向量 y (n )
分别见式（4）~（6）。

u (n) = [u1(n) ,u2(n) ,…,uK(n) ] T （4）
x (n) = [ x1(n) ,x2(n) ,…,xN(n) ] T （5）
y (n) = [ y1(n) ,y2(n) ,…,yL(n) ] T （6）

        式中：离散时间n=1， 2， …， k。
由于引入了储备池计算模式，LiESN 的核心为

隐藏层动态储备池，通过使用大规模随机稀疏网络

（储备池）作为信息处理媒介，将输入信号从低维输

入空间映射到高维状态空间，并且通过调整内部权

值的特性达到记忆数据的功能。在连续时间内

LiESN储备池的状态更新微分方程表示为：

dx (n )
dn

= β {-ax (n ) + f [W inu (n ) + ρWx (n ) +
W back y (n ) ] } （7）

        式中：a 为泄漏率，a>0；β 为时间系数，β>0；W in

为 N × K 的输入连接权值矩阵；W为 N × N 的储备

池连接权值矩阵，W的谱半径为 ρ；W out 为 L × ( K +
N ) 的输出连接权值矩阵；W back 为 N × L的输出反馈

连接权值矩阵；f为储备池中的激活函数，选取 tanh
函数。

将式（7）离散化，便得到给定网络输入 u (n ) 的
状态方程：

x (n + 1) = (1 - aβ ) x (n ) + βf [W inu (n + 1) +
ρWx (n ) + W back y (n ) ] （8）

当式（8）中 a和 β均取 1时，式（8）即变换为标准

ESN储备池的状态方程。若 a>0、β>0，且 aβ≤1，谱半

径 ρ ∈ [ 0，1)，则网络具有ESP特性。当a、β、ρ之一发

生改变时，其对结果的影响可由其他参数弥补，并

不会影响网络的 ESP 特性［16］。因此，为简化模型，

使β=1，则式（8）简化为：

x (n + 1) = (1 - a ) x (n ) + f [W inu (n + 1) +
ρWx (n ) + W back y (n ) ] （9）

LiESN在高维状态空间采用线性回归方法计算

输出权值矩阵W out，而W in 和W随机生成，并在网络

训练过程中始终保持不变，则其网络输出表示为：

y (n + 1) = g {W out [ x (n + 1) ; u (n + 1) ;
                      y (n ) ] } （10）

        式中：g为输出激活函数，选取恒等函数。

1. 3　日供水量组合预测模型

利用X11分解法对供水量时间序列进行挖掘得

到 3 个粒度后，使用 LiESN 对各粒度建立分预测模

型，取得预测值后，将各分量值利用原分解公式进

行重构得到最终的预测值。综上，基于多粒度泄漏

积分回声状态网络的城市日供水量预测模型建模

流程如图 2 所示。具体建模步骤如下：①利用 X11
技术对供水量时间序列进行分解，挖掘获得趋势粒

度Tt、季节粒度 St 和残差粒度Rt；②为归纳统一样本

的统计分布性，将得到的每个粒度序列数据进行归

一化处理，范围在［0， 1］；③对趋势粒度 Tt、季节粒

度 St 和残差粒度 Rt 分别建立 LiESN 模型进行预测；

④为建立LiESN的ESP特性，调节网络各参数，并将

储备池内部的连接权值矩阵谱半径设置在［0， 1）；

输入层
（K个节点）

Wback

储备池
（N个节点）

输出层
（L个节点）

y（n）u（n） x（n）

WoutW
Win

图1　ESN网络结构示意

Fig.1　Schematic diagram of ESN network structure
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⑤将各分预测模型的预测值反归一化后进行数据

重构，得到最终预测值。

2 实验数据与评价指标实验数据与评价指标

2. 1　实验数据

实验数据来自重庆市某水厂 2018 年—2020 年

的供水量数据。该数据集包含 1 096 个数据点，其

中 2018年 1月 1日—2019年 12月 31日的日供水序

列数据作为训练集（共 730 个数据），将 2020年 1月

1日—12月 31日的日供水序列数据作为测试集（共

366 个数据）。其原始时间序列如图3所示。

样本数/个
0                       365                      730                   1 096

25

20

15

10

5

供
水

量
/10

4  m3

图3　供水量序列数据

Fig.3　Water supply data sequence

2. 2　评价指标

为衡量城市日供水量预测模型的性能，采用了

4 个评价标准：平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分

比误差（MAPE）、均方根误差（RMSE）、决定系数

（R2），计算公式如下：

MAE = 1
E ∑

e = 1

E

|| ye - ŷe （11）

MAPE = 100
E ∑

e = 1

E |

|
|
||
||

|
|
||
| ye - ŷe

ye
（12）

RMSE = 1
E ∑

e = 1

E ( ye - ŷe )2 （13）

R2 = 1 - ∑
e = 1

E ( ye - ŷe )2

∑
e = 1

E ( ye - ȳ ) 2
（14）

        式中：e = 1，2，…，E，E是输出数据序列的长度；

ye 为第 e天的实测值；ŷe 为第 e天的预测值；ȳ为实测

值的平均值。

3 结果与分析结果与分析

3. 1　多粒度挖掘

结合图 3可知，供水量总体呈上升趋势，趋势性

的强弱随着时间推移而发生变化，故选择 X11法的

乘法分解。为体现供水量的周效应，设置滑动平均

时期个数m=7，其分解后的各粒度时序数据见图4。

样本数/个
0                       365                      730                   1 096

25
15

5供
水

量
/10

4  m3

a. 原始序列

样本数/个
0                       365                      730                   1 096

25
15

5T t/10
4  m3

b. 趋势粒度

样本数/个
0                       365                      730                   1 096

1.01
1.00
0.99

S t

c. 季节粒度

样本数/个
0                       365                      730                   1 096

1.3
1.0
0.7

R t

d. 残差粒度

图4　供水序列分解结果

Fig.4　Decomposition results of water supply sequence

预测值pre-Rt预测值pre-St预测值pre-Tt

残差粒度Rt季节粒度St趋势粒度Tt

LiESN

X11分解

式（2）

原始供水序列

数据重构

最终预测值

预
测
值
再
重
构

多
粒
度
挖
掘

LiESNLiESN

图2　建型流程

Fig.2　Modeling process
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图 4（b）反映了 3年供水量总体呈上升趋势，相

较于图 4（a），趋势粒度序列数据曲线更为平滑，这

是X11分解法对数据进行滑动平均的效果；图 4（c）
中季度粒度按照一定周期不断循环变动；而图 4（d）
的残差粒度则由于外界因素的随机干扰，未呈现任

何变化规律。

3. 2　供水量预测模型的建立

基于 Matlab R2020a 工具平台建立模型。为确

定LiESN中的关键参数，经实验验证，各子预测模型

中的关键参数，如泄漏率（a）、储备池权值矩阵谱半

径（ρ）、储备池神经元数（RU）、输入缩放尺度因子

（IS）、稀疏度（C）设置见表1。

3. 3　LiESN预测

根据多粒度挖掘的结果，对每个粒度分别建立

分预测模型，并且将每个分模型重复运行 20 次预测

值的平均值作为分模型的预测值，最后将预测数据

进行重构输出作为最终的预测结果。X11+LiESN
在重构 3种粒度测试集数据时，加入残差与去掉残

差的预测结果如图 5 所示，各模型误差结果如表 2
所示。从图 5可以看出，所提出的模型能够在短期

尺度上基本还原真实供水量曲线的变化趋势。并

且，结合表 2能够发现，加入残差的结果具备更高的

预测精度。

样本数/个
100 200 300

25

20

15

10

5

供
水

量
/10

4  m3

25

20

15

10

5

0

绝
对

误
差

/10
4  m3

0

供水量：
实测值X11+LiESN（含Rt）X11+LiESN（不含Rt）

绝对误差：X11+LiESN（含Rt）X11+LiESN（不含Rt）

图5　X11+LiESN对测试集的预测结果

Fig.5　Prediction results of X11+LiESN on test set

加入残差后，MAE 降低了 371 m3/d，RMSE 降低

了 441 m3/d，MAPE 降低了 0. 22%，R2提高了 0. 013。
说明日供水量存在外界因素的随机干扰，且在重构

数据时加入分解出的残差粒度能提升模型的精度。

在测试集的前 9 d，虽然所提出的模型表现性能欠佳

（与其他模型相比，仍处于优势），但之后迅速跟踪

实际数据变化曲线，表现出了优秀的回归能力。

3. 4　效果分析

为了检验所提出的组合预测模型的有效性，使

用相同的供水序列对单一 LiESN 模型、BPNN 模型

与ELM模型进行建模仿真，每个模型同样重复运行

20 次取其平均值作为最终预测值，各模型预测曲线

和绝对误差曲线如图6所示。

由图 6 可知，由于 2020 年年初受新冠疫情影

响，多数工厂停工，1月底至 3月中旬的供水量较往

年明显降低，各神经网络预测模型能够较好地描述

这段时期日供水量的趋势变化。而在夏季供水量

高峰时，所提出模型和 LiESN 模型的供水量预测曲

线能够反映真实供水量的趋势变化，单一 BPNN 模

型和 ELM 模型的预测效果无法准确反映夏季供水

量的趋势变化。比较整体预测效果，所提出模型与

LiESN模型能够较好地抵御外界因素对日供水量的

表1　各分预测模型关键参数

Tab.1　Key parameters of each sub‑prediction model

LiESN
趋势粒度

季节粒度

残差粒度

a
0.5
0.9
0.5

ρ

0.7
0.8
0.6

RU
16
20
20

IS
0.9
0.9
0.5

C
0.625
0.500
0.500

表2　各模型误差结果

Tab.2　Error results of each model

模型

X11+LiESN(含Rt)
X11+LiESN(不含Rt)

MAE/
(m3·d-1)
5 827
6 198

RMSE/
(m3·d-1)
9 077
9 518

MAPE/%
3.42
3.64

R2

0.862
0.849

样本数/个
100 200 300

25

20

15

10

5

供
水

量
/10

4  m3

25

20

15

10

5

0
绝

对
误

差
/10

4  m3
0

供水量：
实测值X11+LiESNLiESNELMBPNN

绝对误差：X11+LiESNLiESNELMBPNN

图6　不同模型的预测曲线和绝对误差曲线

Fig.6　Prediction curves and absolute error curves of 
different models
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干扰。

从图 6 还可知，所提出模型的预测绝对误差较

其他 3 个单一模型的误差小（X11+LiESN、LiESN、

ELM、BPNN 模型的平均绝对误差分别为 5 827、
7 080、7 536、8 238 m3/d），说明X11法挖掘影响城市

供水量的粒度因子利于提高预测精度。同时可以

看出，单一 ELM 模型和 BPNN 模型在夏季高供水量

期间的预测绝对误差较大，说明供水量增大时，单

一ELM模型和BPNN模型不能很好地学习其变化趋

势，而单一LiESN模型能够描述供水量的动态行为，

表明LiESN能对连续、非平稳、非线性的动态系统完

成复杂建模，具有很好的应用潜力。

为展现各模型预测值的绝对误差分布情况，绘

制了绝对误差箱线图，如图 7所示。所提出模型的

离群点数为 13，LiESN 的离群点数为 15，ELM 的离

群点数为 14，BPNN 的离群点数为 17。从箱线图上

限看，所提出模型的上限更低；从箱身高度看（上四

分位数与下四分位数的差值），所提出模型的箱身

高度更低。从箱身中位线看，所提出模型的误差中

位线更低。因此，X11+LiESN模型预测效果最佳。

为进一步体现各模型的预测效果，从 4 个维度

绘制了评价指标雷达图，如图 8所示。所提出的模

型在横轴以上，由 MAE、R2、MAPE 所围成的三角形

越高，其底边越窄；在横轴以下，由 MAE、RMSE、

MAPE 所围成的三角形面积更小，表明所提出模型

能够挖掘到城市日供水量的细粒度特征，并对各粒

度特征表现出优异的跟踪能力。从图 8可知，所提

出的组合预测模型优于单一 LiESN 预测模型，是由

于X11算法中的滑动平均法挖掘出的趋势粒度平滑

了原始序列中的峰值，并且挖掘出的季节粒度体现

了供水量的周效应，使之更容易预测。单一 LiESN
模型优于 ELM 模型和 BPNN 模型，是因为 LiESN 储

备池内部生成随输入不断变化的复杂动态空间，以

及其网络拥有的记忆能力，能进一步对数据进行复

杂变换和映射，发现数据间的隐含关系。

4 结论结论

①    通过经典时序分解挖掘粒度因子，能将日

供水量时序中隐含的、基本的、潜在的模式和随机

波动区分开来，能够深度挖掘更多更充分的时序信

息，明晰其内在信息。因此，将粒度概念引入到日

供水量预测中具有非常重要的意义。

②    X11+LiESN 组合模型的预测评价指标均

优于单一 LiESN 模型、ELM 模型、BPNN 模型，说明

城市日供水量受到多因素耦合影响而产生非平稳

性和非线性的时间序列数据，组合预测模型通过挖

掘多粒度因子进行局部建模预测能使单一预测模

型的预测精度有明显提升。
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