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摘  要 

近年来，城市化进程的持续推进与人口规模的不断扩张，使得城市供水系统的稳定运行面临日益严峻的

挑战，精准的供水量预测因此成为城市供水管理中的核心问题之一。传统基于统计学的预测方法在处理

供水量时间序列时，往往难以有效刻画其内在的复杂非线性特征，这在一定程度上限制了预测精度的进

一步提升。针对这一问题，本文提出一种基于长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)的城

市供水量预测方法。研究以某省会城市2019年度供水量监测数据为基础，通过数据清洗、特征构建与样

本集划分等预处理步骤，构建适用于时序建模的数据结构，并增加双向长短期记忆网络(BiLSTM)进行对

比实验。为验证所提方法的有效性，将LSTM、BiLSTM模型与线性回归(Linear Regression, LR)、支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)和随机森林(Random Forest, RF)等传统机器学习模型进行对比

分析，并采用平均绝对百分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)作为评价指标。实验结果显示，LSTM模

型在测试集上的MAPE为2.62%、平均绝对误差为0.35 × 104 m3/d，BiLSTM模型MAPE为2.28%、平均

绝对误差为0.30 × 104 m3/d，预测性能显著优于对比模型，能够有效捕捉城市供水量序列中的时序依赖

特征。研究结果为城市供水系统的科学调度与智能管理提供可靠的数据支持与方法参考。  
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Abstract 
In recent years, the continuous advancement of urbanization and the constant expansion of population 
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size have posed increasingly severe challenges to the stable operation of urban water supply sys-
tems. Accurate water supply forecasting has thus become one of the core issues in urban water man-
agement. Traditional statistical forecasting methods often struggle to effectively capture the intrin-
sic complex nonlinear characteristics when processing water supply time series, which to some ex-
tent limits further improvement in prediction accuracy. To address this problem, this paper pro-
poses an urban water supply forecasting method based on Long Short-Term Memory (LSTM) net-
work. Using daily water supply data from a provincial capital city in 2019, a data structure suitable 
for time series modeling was constructed through preprocessing steps including data cleaning, fea-
ture construction, and sample set partitioning, with Bidirectional LSTM (BiLSTM) added for com-
parative experiments. To validate the effectiveness of the proposed method, the LSTM and BiLSTM 
models were compared with traditional machine learning models including Linear Regression (LR), 
Support Vector Machine (SVM), and Random Forest (RF). Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 
and Root Mean Squared Error (RMSE) were adopted as evaluation metrics. Experimental results 
show that the LSTM model achieves a MAPE of 2.62% and a mean absolute error of 0.35 × 104 m3/d 
on the test set, while BiLSTM achieves a MAPE of 2.28% and a mean absolute error of 0.30 × 104 
m3/d, demonstrating significantly superior performance compared to the benchmark models, ef-
fectively capturing the temporal dependence characteristics within urban water supply sequences. 
The research findings provide reliable data support and methodological reference for the scientific 
scheduling and intelligent management of urban water supply systems.  
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1. 引言 

1.1. 研究背景 

随着城市化进程加快与气候变化加剧，城市供水系统运行不确定性显著增加，供水量的随机波动对

调度管理提出更高要求[1]。精准的供水量预测可为管网优化、水资源配置及应急响应提供关键决策支撑，

是保障供水安全的重要基础。然而，供水量受人口、经济、气象、节假日等多重因素耦合影响，呈现出显

著的非线性、非平稳性与周期性特征，传统方法难以有效应对其复杂动态规律[2]。 
传统预测方法多基于时间序列分析与线性回归(如 ARIMA、指数平滑法)，虽结构简洁、可解释性强，

在小样本线性平稳序列中表现良好，但依赖人工特征提取，受限于预设函数形式，难以充分刻画供水量

与多维因素间的非线性关系，预测精度与泛化能力受限[3]。近年来，支持向量机、随机森林等机器学习

方法虽提升了预测性能，但仍难以自动捕捉数据中的高阶时序特征[4]。 
深度学习凭借自动特征学习与非线性建模能力为时序预测提供了新路径[5]。其中，长短期记忆网络

(LSTM)引入门控机制，通过遗忘门、输入门和输出门对信息流动进行精细化控制，有效克服传统循环神

经网络在建模长期依赖时的梯度消失问题[6]，已在电力负荷、交通流量、水文预测等领域取得广泛应用

[7]，为城市供水量预测提供了可行技术支撑[1]。Bidirectional LSTM (BiLSTM)通过同步建模前向与后向

时序依赖关系，有效增强了对长期上下文的表征能力[8]。 
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当前，已有研究将 LSTM 应用于供水量预测[1] [9]，但多集中于单一模型验证，与 BiLSTM 及传统

机器学习模型的系统性对比尚不充分。因此，开展 LSTM 与 BiLSTM 供水量预测模型的系统性对比研究，

具有重要的理论意义与实践价值。 

1.2. 研究内容与方法 

针对当前城市供水量预测研究中模型对比系统性不足等问题，本文围绕基于长短期记忆网络(LSTM)
的时间序列预测方法展开系统研究，主要内容包括以下三个方面： 

1) 数据预处理与特征工程。以某省会城市供水管理部门 2019 年度监测数据为基础，通过缺失值插

补、异常值修正与数据平滑等步骤完成数据清洗，构建涵盖时间戳、气象条件、节假日标识及滞后特征

的多维特征变量集，形成适用于时序建模的高质量数据集。 
2) LSTM 与 BiLSTM 预测模型构建。基于 TensorFlow 框架搭建 LSTM 与 BiLSTM 供水量预测模型，

设计适配的网络结构与超参数配置，采用平均绝对百分比误差(MAPE)损失函数与 Adam 优化器完成模型

训练[9]。 
3) 多模型对比与典型案例剖析。选取线性回归(LR)、支持向量机(SVM)、随机森林(RF)作为对比基

准，采用 MAPE、RMSE 等指标进行性能评估。选取法定节假日、极端天气日、用水量突变日等典型场

景开展深度案例分析，剖析 LSTM、BiLSTM 与基准模型表现差异的成因，验证模型在实际调度场景中的

适用性与有效性。 

2. 数据集和预处理 

本文实验数据源某省会城市供水管理部门 2019 年度供水量监测记录(2019 年 1 月 1 日至 12 月 31
日)，共获取 365 个日尺度样本，涵盖每日供水总量、用水人口及天气状况等基础信息[1] [2]。为挖掘供

水量序列的季节性与周期性规律，结合领域知识构建多维衍生特征，包括时间戳特征(月、日、星期、是

否周末)、气象特征(日平均气温、降水量、相对湿度、风速)及节假日标识(法定节假日、传统节日)及滞后

特征(前 7 日平均用水量、前 1 日用水量、环比变化率)，以增强模型对时序依赖关系的建模能力[1] [2]。 
在数据预处理阶段，采用线性插值法对用水人口及气象特征中的缺失值进行填补，以保证数据集的

连续性与完整性[1] [2]；基于 3 倍标准差准则(3σ准则)识别异常值[10]，并采用前向填充方法予以修正，

以降低异常波动对模型训练的干扰[1] [9]。同时，对供水总量及各特征变量进行归一化处理，将数据映射

至[0, 1]区间，以消除量纲差异对模型训练的影响。经上述流程，最终获得 365 个有效日尺度样本用于建

模分析。 
在数据集划分方面，严格遵循时序依赖性，按约 7:1:2 比例依次划分为训练集(255 个)、验证集(36 个)

与测试集(74 个) [1] [9]。为提升模型评估的稳健性，在训练集内部采用 5 折交叉验证进行超参数优化与

模型选择[9]。该划分方式有效避免了随机抽样可能导致的时序信息泄露与结果波动，保障了模型评估的

科学性与可靠性。 

3. 模型设计和实验 

3.1. 深度学习模型架构 

为实现城市供水量的精准预测，本文构建了基于长短期记忆网络(LSTM)的时间序列预测模型，并增

加双向长短期记忆网络(BiLSTM)进行对比。模型采用“输入层-LSTM/BiLSTM 层–全连接层–输出层”

的经典架构，旨在有效捕捉供水量序列中的非线性特征与长期依赖关系[9] [11]。 
输入层接收经预处理的多维特征序列，包括每日供水总量、用水人口、天气状况、时间戳、节假日
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标识及滞后特征等变量[1] [2]。为适配时序预测任务，采用固定时间窗口对特征序列进行重构，形成模型

可识别的输入格式[9]。 
LSTM 层作为核心特征提取模块，设置 64 个神经元，通过门控机制自动挖掘时序数据中的长期依赖

模式与演变规律[11]，实现多维特征的深度融合与时序编码[9]。为抑制过拟合，引入 Dropout 正则化层，

丢弃概率设为 0.2，以提升模型泛化能力[1] [9]。 
BiLSTM 层同时构建前向与后向两个 LSTM 层，各设置 64 个神经元，输出维度为 128，通过捕捉双

向时序依赖增强预测性能[8]。 
全连接层对 LSTM/BiLSTM 层输出的高维特征进行降维映射，转换为与预测目标相匹配的特征向量

[11]，为最终输出提供支撑[9]。输出层采用单神经元全连接结构，直接输出供水量预测值，实现从特征空

间到目标空间的映射[9]。 
模型训练阶段，选取平均绝对百分比误差(MAPE)作为损失函数[1] [2]，采用 Adam 优化器进行参数

更新，初始学习率设为 0.001，以提升收敛速度与训练稳定性[9] [11]。训练过程中采用批处理方式，批大

小设为 16，在兼顾效率的同时增强模型对数据分布的适应性[9]。 

3.2. 实验设置 

为系统评估长短期记忆网络(LSTM)与双向长短期记忆网络(BiLSTM)模型在城市供水量预测任务中

的性能，本文基于 Python3.8 编程语言搭建实验环境，利用 TensorFlow 2.6 [12]与 Scikit-learn 1.0 [13]等开

源框架完成模型构建与训练[9]。所有实验严格遵循数据预处理阶段确定的训练集、验证集与测试集划分

方案，以确保实验结果的客观性与可重复性[1] [2]。 
实验设置与模型参数保持一致。以经预处理后的 365 个有效样本为建模数据，按时间连续性原则以

7:1:2 比例划分为训练集(255 个)、验证集(36 个)和测试集(74 个)，并采用 5 折交叉验证对模型超参数进行

优化与选择[9]。LSTM 模型配置如下：LSTM 层神经元数量为 64，Dropout 丢弃概率为 0.2，初始学习率

为 0.001，批处理大小为 16，训练轮数设为 100 轮并引入早停机制防止过拟合。BiLSTM 模型配置与 LSTM
基本一致，Bidirectional 层包含 64 个前向单元与 64 个后向单元。模型训练以 MAPE 为损失函数，采用

Adam 优化器进行参数迭代更新[9] [11]。其中，验证集用于模型参数调优及过拟合监控，测试集用于评估

最终预测性能。 
各对比模型参数设置如下：线性回归(LR)采用默认参数；支持向量机(SVM)选用 RBF 核函数，惩罚

系数 C = 1.0，核系数 gamma = ‘scale’[3]；随机森林(RF)设置树的数量为 100，最大深度为 10，最小分

裂样本数为 2。所有模型均在相同训练集上训练，并在同一测试集上评估，以确保对比的公平性。 

3.3. 实验结果分析 

实验结果表明，本文构建的 LSTM 与 BiLSTM 模型在城市供水量预测任务中表现出较高的预测精度。

LSTM 模型在测试集上的 MAPE 为 2.62%，平均绝对误差为 0.35 × 104 m3/d；BiLSTM 模型 MAPE 为

2.28%，平均绝对误差为 0.30 × 104 m3/d，能够较为精准地刻画城市供水量的时序演变规律[9]。 

3.3.1. 特征重要性分析 
为深入解析各输入特征对模型预测的贡献机制，本文采用 SHAP (SHapley Additive ex Planations)值分

析方法[14]，基于 TensorFlow 的 SHAP 库(Deep Explainer)对 LSTM 模型开展可解释性研究。SHAP 值基

于合作博弈论，通过计算每个特征在所有可能特征组合中的边际贡献，公平分配各特征对预测结果的影

响权重，从而量化其对模型输出的正向或负向贡献。 
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本文计算各特征的 SHAP 值，并生成全局特征重要性图与特征依赖图，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Feature importance analysis of LSTM model based on SHAP values 
图 1. 基于 SHAP 值的 LSTM 模型特征重要性分析 
 

图 1(a)展示了各特征按平均 SHAP 绝对值降序排列的重要性得分。结果表明，前 7 日平均用水量

(0.168)、月份(0.142)、日平均气温(0.098)、前 1 日用水量(0.087)和是否法定节假日(0.085)位列前五，其重

要性得分合计为 0.580 (即 58.0%)，是驱动供水量变化的核心因素。 
图 1(b)呈现了气温对用水量的非线性影响模式：日平均气温低于 10℃时影响有限；在 10℃至 30℃区

间，SHAP 值快速上升，呈现显著正向驱动效应；超过 30℃后影响进一步增强，呈现阈值效应，表明极

端高温将触发用水激增，需启动应急保障机制。 
图 1(c)揭示了月份特征的周期性波动规律。1~2 月(春节期间)形成用水低谷，7~8 月(盛夏时节)达至

用水高峰，与本地气候特征及生产生活规律高度吻合。 
图 1(d)量化了不同节假日类型的影响差异。法定节假日(−0.085)与传统节日(−0.060)均呈负向贡献，

表明节假日期间工业用水下降的拉低效应超过居民用水增长，对调度策略制定具有直接参考价值。 
上述结果揭示以下核心业务洞察：1) 滞后特征主导预测，前 7 日平均用水量与前 1 日用水量合计贡

献 25.5%，表明供水量具有强自相关性；2) 时间周期特征次之，月份贡献率较高，反映出供水量呈现显

著的季节性规律；3) 气象因素中气温为主导因子，其重要性(0.098)显著高于降水(0.018)与风速(0.021)；
4) 节假日标识呈负向贡献，说明节假日期间工业用水下降的拉低效应超过居民用水增长，为调度策略优

化提供了量化依据[1] [2]。 
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3.3.2. 典型案例分析 
本文基于 2019 年实测数据，选取春节法定节假日、极端高温日及突发管网泄漏日三个典型节点开展

深度案例分析，结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Comparison of prediction performance between LSTM and the baseline model in typical business scenarios 
图 2. LSTM 与基准模型在典型业务场景下的预测性能对比 
 

图 2(a)展示了 2019 年全年供水量预测对比曲线。LSTM 与 BiLSTM 预测曲线紧密贴合真实值，而线

性回归(LR)、支持向量机(SVM)和随机森林(RF)存在明显偏差。图中标注的三个关键节点(春节、极端高

温、管网泄漏)将作为后续详细分析对象。 
案例一：春节法定节假日(2 月初，第 40 天左右) 
图 2(b)聚焦春节假期的预测表现。当日供水量较前一工作日下降约 23.5%。LSTM 预测误差为−0.0% 

(接近完美预测)，BiLSTM 为+3.8%，均准确捕捉节假日效应；而 LR 误差为+16.8% (高估)，SVM 误差为

−3.4% (低估)，基准模型预测偏差较大。其根本原因在于，BiLSTM 与 LSTM 凭借门控机制记忆历史同期

模式，并结合节假日特征精准识别工业用水骤降[9]；基准模型或囿于线性假设，或限于浅层结构，难以

有效利用时序依赖进行动态修正。 
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案例二：极端高温日(7~8 月，第 200 天左右) 
图 2(c)展示了极端高温场景的预测对比。当日供水量达夏季峰值，LSTM 预测误差为+1.3%，BiLSTM

为−1.1%，能够较好地跟踪激增趋势，而 LR、SVM、RF 则存在不同程度的低估。特征分析表明，气温超

过 30℃阈值时产生强正向驱动效应。BiLSTM 与 LSTM 通过长期记忆整合前序高温累积效应与当日极端

值的交互作用，基准模型则仅依赖静态特征，未能捕捉高温持续天数与用水激增的动态关联[1] [2]。 
案例三：突发管网泄漏导致的用水量突变日(9 月上旬，第 250 天左右) 
图 2(d)呈现了突发事故场景下模型的响应能力。当日供水量因管网泄漏异常突增后回落，LSTM 与

BiLSTM 能够迅速适应新趋势，而 LR、SVM、RF 则呈现明显滞后。BiLSTM 与 LSTM 借助门控机制实

现动态调节，自适应能力显著优于参数固定的基准模型[9]。该案例提示，针对突发事故需结合实时监测

构建“预测 + 修正”混合体系[1] [2]。 
上述分析表明，BiLSTM 与 LSTM 在节假日效应识别、极端天气响应及异常波动适应等关键业务场

景中均显著优于传统模型，验证了其在复杂城市供水环境下的实用价值。 

3.4. 不同模型效果的对比 

为充分验证长短期记忆网络(LSTM)与双向长短期记忆网络(BiLSTM)模型在城市供水量预测任务中

的性能优势，本文选取线性回归(LR)、支持向量机(SVM)和随机森林(RF)三种具有代表性的传统机器学习

模型作为对比基准[1] [2]。各对比模型均基于相同维度的特征输入构建供水量预测模型，并在严格一致的

训练集与测试集划分方案下开展对比实验，以确保结果的公平性与可比性[9]。采用 MAPE 和 RMSE 作为

核心评价指标，对各模型的预测精度进行量化评估与系统比较，实验结果如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Overall performance comparison and model stability 
图 3. 综合性能对比与模型稳定性 
 

图 3(a)对比了各模型在 MAPE 与 RMSE 指标上的表现。其中，BiLSTM 的 MAPE 为 2.28%，相较于

LSTM (2.62%)降低 13.0%，相较于线性回归(5.14%)、支持向量机(3.66%)和随机森林(3.16%)分别降低了

55.8%、37.7%和 27.8%。LSTM 的 MAPE 较 LR 降低 49.0%，进一步验证了深度学习模型在供水量预测

中的显著优势。 
图 3(b)展示了各模型预测误差的分布特征。BiLSTM 与 LSTM 在误差分布上呈现“均值较小、极值

较小、标准差较小”的显著特征。LSTM 的残差标准差为 1.81 × 104 m3/d，显著低于线性回归(2.45 × 104 
m3/d)、支持向量机(1.74 × 104 m3/d)及随机森林(1.79 × 104 m3/d)；BiLSTM 进一步优化至 1.15 × 104 m3/d。
这表明深度学习模型具有更高的预测稳定性与更低的误差波动性，能有效抑制极端误差的出现。 
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表 1 显示，BiLSTM 与 LSTM 在误差分布上表现出“均值小、极值小、标准差小”的显著特征。

BiLSTM 的平均绝对误差(0.30 × 104 m3/d)较 LSTM (0.35 × 104 m3/d)降低 14.3%，误差标准差降低 36.5%，

显著优于传统模型，验证了深度学习模型在供水量预测中具有更高的稳定性和更低的误差波动性[6]。相

较之下，传统模型受限于线性拟合或浅层特征提取能力，难以充分捕捉供水量序列中的非线性变化特征

[1]，导致其误差波动较大、整体稳定性较差[6]。 
 
Table 1. Comparison of prediction error distribution characteristics of each model 
表 1. 各模型预测误差分布特征对比 

模型类型 平均绝对误差 
(104 m3/d) 

最大绝对误差 
(104 m3/d) 

最小绝对误差 
(104 m3/d) 

残差标准差 
(104 m3/d) 

BiLSTM 模型 0.30 0.97 0.01 1.15 

LSTM 模型 0.35 1.15 0.02 1.81 

随机森林(RF) 0.42 1.45 0.03 1.79 

支持向量机(SVM) 0.49 1.53 0.04 1.74 

线性回归(LR) 0.68 1.88 0.05 2.45 

 
综上所述，对比实验充分验证了 LSTM 与 BiLSTM 在城市供水量预测任务中的性能优势[9]。无论在

预测精度还是稳定性方面，深度学习模型均显著优于传统模型，展现出更强的时序建模能力。因此，LSTM
与 BiLSTM 更适用于城市供水量这类具有复杂非线性特征的时间序列预测任务[1] [11]。 

4. 结论与展望 

4.1. 主要结论 

本文围绕基于 LSTM 与 BiLSTM 的城市供水量时序预测开展系统研究，主要结论如下： 
1) LSTM 与 BiLSTM 模型在预测精度上显著优于传统方法。LSTM 在测试集上的 MAPE 为 2.62%，

平均绝对误差为 0.35 × 104 m3/d；BiLSTM 进一步优化至 MAPE 2.28%，平均绝对误差 0.30 × 104 m3/d，
较 LR、SVM、RF 的 MAPE 分别降低 55.6%、37.7%、27.8%，验证了深度学习在时序预测中的优势[9]。 

2) 双向时序建模进一步提升性能。BiLSTM 凭借对前后向依赖的同步捕捉，MAPE 较 LSTM 降低

13.0%，误差标准差降低 36.5%，在极端天气与节假日等复杂场景下表现更稳健[8]。 
3) 特征重要性分析揭示了关键因素的作用机制。前 7 日平均用水量(0.168)、月份(0.142)、日平均气

温(0.098)为核心驱动变量，其中节假日呈显著负向贡献(法定节假日−0.085，传统节日−0.060)，气温存在

30℃阈值效应，为调度策略优化提供了量化依据。 
4) 典型案例验证了模型在关键业务场景中的适用性。在春节、极端高温及管网泄漏等场景中，LSTM

预测误差分别为−0.0%、+1.3%和−5.9%，BiLSTM 预测误差分别为+3.8%、−1.1%和−3.5%，均控制在 7%
以内，显著优于基准模型(LR 春节误差+16.8%，SVM 管网泄漏误差−14.0%)，展现出良好的适应性与响

应能力[9]。 

4.2. 研究局限与展望 

本研究存在以下局限：数据仅覆盖单一城市年度记录，样本量与空间维度有限；模型采用基础 LSTM
与 BiLSTM 架构，未引入注意力机制；可解释性分析主要基于 SHAP 值，对模型内部决策过程的动态机

制挖掘有待深化。 
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未来研究可从以下方向展开：1) 拓展多城市、长周期数据，构建时空融合模型；2) 引入注意力机制、

时序卷积网络等架构，增强关键特征的捕捉能力[15]；3) 探索基于注意力权重的动态可解释性分析方法，

量化各特征对预测结果的时变贡献[14]；4) 深化多因素耦合机制研究，为供水系统精细化管理提供理论

支撑。 
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