
!２０" !２#

２０２２$４%

&'()*'+,-

（
./0

）

ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｖｏｌ．２０Ｎｏ．２

Ａｐｒ．２０２２

!01234

!"#$

：２０２１０７０４　　%&#$

：２０２１０９３０　　'()*+,

：２０２１１０１１
'()*-.

：ｈｔｔｐｓ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１３．１４３０．ＴＶ．２０２１１００９．１６３８．００２．ｈｔｍｌ
/012

：
12;<,=>?9:

（５１７７９２６８）

3456

：
$c

（１９９８—），\，]^í\G

，
PQRS'0=�'TU5X

。Ｅｍａｉｌ：２８５７４８７１２７＠ｑｑ．ｃｏｍ
7834

：
Fï¾

（１９７４—），C，ÿð@&G

，
HIJKLM

，
NO

，
PQRS'0'TU

、
'©)æ�'�|ác5X

。Ｅｍａｉｌ：ｌｘｈ＠

ｉｗｈｒ．ｃｏｍ

ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０２２．００４０
$c

，
dî

，
Fï¾

，
c．>ÞＢＰ��È:oyÖ�¿�æ"Éq3'�ÑÒmn

［Ｊ］．&'()*'+,-

（
./0

），

２０２２，２０（２）：３９３４０７．ＸＵＥＰ，ＺＨＡＮＧＺ，ＬＥＩＸＨ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｂａｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０２２，２０（２）：３９３４０７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

/�ＢＰüý'(EÈÉ+,Ê|þ¼

¢ÿ@£��CD

ÝÞ

１，
�ß

２，
ÂÀ#

２，
à�á

１，
âãä

３，
*)®

４

（１．�&£='+*z�=u

，
�&２５００２２；２．.1'+'t,=5Xu'TU�

，
(v１０００３８；

３．îï£=q~KL=u

，
îï３０００７２；４．DB£='+'t=u

，
&v２１００９８）

KL

：
çËq~¾)|¾o'�ÑÒ�6

，
qg>ÞＢＰ��È:o"Éq3'�ÑÒmn

，̄
yÖ�¿�æ¾�

��¿rs

、
·¸�¼

、
ÑÇ�¼Ë'�ÑÒ�æo·¸

。
&pqmnrsÞÞ^)'KL^Ó"É

，
5X�ÓÔ

Õ

：̄
l³õ�#�oþÿ¾

，
dï#»ÑÒ#>_Ã７∶３�

，
ÑÒ�Ó>�

；
l³�4£

，
�ì#�ÑÇ�æ�j

QoH��o·¸�¼l�4�

；
9�¿±

，
ÑÒ�¿¿X*l³wi�¿¿X�Ö�

，
ÑÒ;Óâ�

。
�pqm

nèw¡|Õö)'KL"Éq3o'�)<ÑÒj8

，
}í"Éq3'�o２ｈ¤ÆÑÒ»４ｈ#8¤ÆÑÒ

，

Ö�³¯Û¡á�Õö)'KL..Ars

。

MNO

：
"Éq3

；
'�ÑÒ

；ＢＰ��È:

；
�¿rs

；
_¨

PQRST

：ＴＶ６７５　　UVWXY

：Ａ　　Z[\]

（̂
_`a

）
WXY

（ＯＳＩＤ）：

　　Õö)'KL¯ÏÐA¾Òì')æ�

，
#8

��¯ö�.rÊ"É

、
ïáÿ

、
ð��c'Kq~

¾FÍ¤D��Ëì'jáo·¸

，
Ö�¯q~¾

qrÊ'�7

、
w�7cRÒr�%1'þopR

|�'õ¡

。
�_Þ}�'�RÒ

，
I�æo'�

ÑÒâè¯'�)æ�L.Ã)æGø¿Ç,=k

l

，
�Û'"Éq3'�ÑÒ

，
Ë"É)|

、
'�)

æ

、
ö�õ¡§¥:3Qm�

。
-��

、
*æ

、
Gá

i)c�C��·¸

，
RÒr�CÃ:o'þrs

��@ío96�»yÆ��oº4

，
?ê�EÜ

�ËÛÏÐê¹��»efÑÒ

。
=¬

［１３］
���

qg'�=mnm{ö�'woKF�L

，
xqm

Q8h�À¤Æo¤DTÄ

、
KL¢l»}Òl³

，

A����LY>Ã¶m»+Q

［４］，
�dM¯>£

oÿj�

。
ãäGKdè-È»t¼=I�Eoy

ÂÏ$

，
Csl³�)o�EÏÐÑÒ³��'�

=qmo��3Q8»6�já

，
å5�\l³¿

o±¯ê¹

［５］。

::qÃ°

，
£��=¬

［６９］
��pq��È:

mnÏÐ'�ÑÒ

，̈
CsxFoＲＢＦ��È

:

、ＬＳＴＭ��È:mn

、
����È:crsÞ

¤¾'�ÑÒ

，
ÑÒ�æIÀÑÒ;ÓËÞ>x'

�

；
�³qgU�tＲＶＭ ÑÒmn

［１０］、Ｍｉｋｅm

n

［１１］、
��mn

［１２］、
Å7mn

［１３］、
×Ø�mn

［１４］
c

ÏÐ'�ÑÒ

，
xés�-jÞ#�o��

，
àrs

Þ)'KL.'�ÑÒ�y�AB

；
���È:@

ABrsÞ'�ÑÒ

，
6��ïeÞ!Ø

，
Y:0�

=¬

［１５２６］
��&��È:mn

、
�E¶�`¬�Ï

·３９３·

　



!01234

�Eo��ÏÐ'�ÑÒ

，̈
Z~Ð

［２７］
c&ＫＮＮ、

ＧＡ、ＢＰ���

，
Ë@êDo*'�ÏÐÑÒ

，
�_

Þ"¶�o��È:mnÑÒ�æ¿Ix=Ãm

n

，
x"¶�o��È:mn>ÃGH}s

，̈
I

=�c

［２８］
+sＢＰ��È:Ë"ÉÉq'�ÏÐ

ÑÒ

，
6íＢＰ��È:¯FQ96�56u:Ü

£xf

，̄
dèÑÒ�3M¯�£��

。
Ö�

，
?

soRÎkv:犈ＲＭＳ（§�¼®�

）、犚２（Q�ñ

l

）［２９］
c

。

Ðu³�

，
pq��È:ÏÐ'�ÑÒ'#C

Å}³Ðo5X�E

。
GK��È:cdè�E¯

'0ÑÒrs.¥:#�oås���

，̈ ：ＡＮＮ

:�£96�è�

，
x�pGHyè�Mq�op

öùE=I�¿rsl³

；ＲＮＮè�ì+q�¢

o'�ÑÒ

，
³:;ËWrsl³

，
xÄæöþ.

M¯4�

；ＬＳＴＭ¥:A9#ëñ\è

，̄
#�L

æuFQÄæPÿ»Äæòó

，
xArs½ôM

¯56Àyè�Ð

；
-opHUw)º4ojá

，

�¦ＢＰ��È:�®:jl�oJKop

，
±å

sÞ9�ÑÒ

，
x�p��

，
¥:�\è�»GF

�oº×

，
³µiËW96�56�Ã:>Io

ÑÒ�æ

，
¥:^�o96�·�è�

；
ö'0Ñ

Ò.o'þrs�-GÃ��·¸>£

，
@ío>

£o96�º4

，
àＢＰ��È:åsÞ'0ÑÒ

。

ＢＰ��È:;１９８６$�Ｒｕｍｅｌｈａｒｔc

［３０］
¿o

，

@�ABrsÞ'0ÑÒyxo5X

。
w0��q

gＢＰ��È:

，
+sJKl³ÑÒ"Éq3"ô

�¢o'�

，
���¿rs_¨�·¸�¼Ë'�

ÑÒo·¸

，
ÑÒ�Ó²³Ã"Éq3'�ÑÒ¿

Ç#CÑÒ��

，
Y|"Éq3'�KFef¿Ç

¢�l³

。

１　bc��

e1"Éq3'�Ã5XËÂ

，
+s���

��Æ�·¸�¼

，
�&ÛÂÃìØÏÐＢＰ��

È:mnpq

，
ÑÒ�Ós¦kv¢lþÿRÁ

xS

。

１．１　¸¹º�sv

-¦C'���

（
Â33]

、
'�_Û

、
A�c

）

·¸

，
ö�±Â3w�»'�>¿M¯Ër�ñ

。

"Éq3'�ÂÃRÒÂ3>#

，
*�ºÂ3o'

�

、
"Éow�

、
u�w�

、
w��c§³èM¯'

�ëñ

。
&����o'�

、
w�cÂÃK�

，
Ë¦

K�*ÑÒ�¼ÏÐ�����

，
;<o¥:#�

�ëæo·¸�¼

。

C1o·¸�¼;<�E:BCD

（Ｐｅａｒｓｏｎ）

��ñlE

、
õ�C

（Ｋｅｎｄａｌｌ）���ñlE

、
�B

C`

（Ｓｐｅａｒｍａｎ）cJ��ñlE�½�ë��

。

BCD��ñlEsÞæ�２}K�>¿o��L

æ

，２}K�>¿oBCD��ñl��Ã２}K

�>¿oü��»v¤�o�

；
õ�C���ñl

E'ÔF�scJK���Læo#C�E

，
¥狀

}ÖáoÅ7ËÂ�º�Ý�Ñr

，
Û¡Ý��?

']ro

，
ÖrË» rË>�*õËl

［狀（狀－

１）／２］o_¬��Ãõ�Cñl

；
�BC`cJ��

ñlE'¼³cJTÄ5X２}K�¿���ño

�E

，
½³２s!ËcJo¦ËcJl>�ôÏÐ

7�

，
+sH)�LRÎ２}Å7K�o���

。

uß３C�Eo���kv`��ñlÃ－１～１：�

Ë¬45U１，���4I

；
�Ë¬cÞ０�

，
y¥

����

。
½�ë��'#C��ñÅ.¦�¼�

ëLæo�F�E

，
¼³yÖK�rs¿6�ef

o��`� Læ

，
c���¿�ëLæ

。
½¦�

ëæ�Þ０．６�

，
y¥:���

；
½¦�ëæ4eU

１，���Læ4I

。

１．２　ＢＰåõ1æ

ＢＰ��È:'#}+s®�¶Uö8�EÏ

Ðdïo�'q¬��È:

，
#8âãìØ'

、
f

ñ'

、
ìo'３��

。
ìØ'¥:op5Ø§o

»5×\è

，
o»5×h!&opöþ:fñ

'

，
ìØ'��Do}lÃìØ·¸�¼ol�

狀；fñ'«¶opËW

、
opK÷

，
fñ'��D

o}lÃ犿，�Þ犖－１（犖 'dïÎwl

），̄

ＭＡＴＬＡＢ.�Òß1¬

；
�fñ'opöþ:

ìo'

，
ìo'&�ÓË?ìo

，１}３'o¦nÈ

:�pn=１。

Q１　ＢＰüý'(CD�F

��È:�p¢lrÊ:

：
z£dï²l＝

１００，dïQ8�æ＝１×１０－８，=I�＝０．０１。¢

·４９３·

!２０" !２#　$%&'(%)*+

（
,-.

）　２０２２/４0　



!01234

lrÊh!

，
È:+s®�o¶Uö8;))

�;3»Æ¬

，
�éＢＰ��È:.ÔÃklèw

«:zxF

，
zìoÑÒ�Ó�RÁ�Óo¦

9kv¬

。

１．３　L�GHüç/W

°犚２（Q�ñl

）、犈ＲＭＳ（§�¼®�

）、犈ＭＡ（�

§�Ë®�

）
ÃRÁv¤ËÑÒ�ÓoxSÏÐR

Á

，犚２4eU１，犈ＲＭＳ»犈ＭＡ4eU０，hÕÑÒ�

æ4I

。

２　bcdúû

Þ^)'KL']^Ì'+qro3Q¶!�

�

，
âã*A)'KL»*A�$KL２�ì'6

{

。
*A�$KLÞ１９８６$４%１５ÏZKõq

，

１９８９$１１%２５ÏH��'

；
*A)'KLÞ２００３

$１２%１９ÏZK

，２０１３$７%¡6´�

，２０１３$

１２%PßKLq!�'

。
Û.

，
*A)'KLâã

Õö¹»V�¹{��

，
Õö¹°Óh�'ÿÃ©

4

，
°A'D"ÉÃÔ4

，
Ö�½ö

、̂
Ó

、
÷h３c

"É�¥Þð��

、
øbcì'q~¾

，
¡A�１６０

ｋｍ。w0�e5X�Ã*A)'KLÕö¹

，
¥ß

5X�xÃ^Ó"Éq

，
Ûu�|áï4Ã½ö

"É

，
¾�|áï4Ãöuïáÿ

，
�ö¹�¨6q

~¾�}þÿn=２。

Q２　bcÎ�e!¬G"cR¾

３　��Hwx

３．１　¸¹º�svGH

5X^Ó"É"ô�¢oq3'��

，
�®:

'�w�¿�ñ�GÃ��·¸

，
Íe1�ºÂ3

'�ÂÃ·¸�¼?

，
ée1^Ó"Éw�

、
½ö"

Éw�

、
½ö^Ó２J"Éw��Ã·¸�¼ÏÐ

ÑÒ

，
À·¸�¼§Ã�q�¢o·¸�¼

。
Ô１

ÃyÖ�E¾o¦�¼*q3'�¿o�����

�Ó

。

j１　ÜÝÞzsMÆR���

Ｔａｂ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓ

���kv

BÒDð��

u�'�

BÒDð��

¾�'�

^Ó"É

Éq'�

^Ó"É

É'�

"É

w�

２J"É

w��

u�"É

w�

BCD��ñl ０．８４６ ０．８７６ ０．９１１ －０．０４５ ０．２２４ ０．９１１ －０．０３４

õ�C���ñl ０．６４８ ０．６４２ ０．７４７ －０．０６７ ０．２３３ ０．７４７ －０．０６７

�BC`cJ��ñl ０．８２９ ０．８２５ ０．９０１ －０．０６７ ０．３２２ ０．９０１ －０．０６７

½¦�ëæ ０．７９２ ０．９２０ ０．９３４ ０．７６４ ０．８０７ ０．８９３ ０．７３１

　　Ô１³�

，
·¸�¼���ÑrRI:Ý

½²Ã^Ó"ÉÉq'�

、２J"Éw��

、
BÒ

Dð�¾�'�

、
BÒDð�u�'�

、
"Éw

�

、̂
Ó"Éw��u�"Éw�

。
q４9·¸

�¼o¦ñl§Ã０．８～０．９，;<Ã���>I

o·¸�¼

，
qm�x+�®

；
３9·¸�¼o

kv.±½¦�ëæÔÕÛ���Læ>I

，
à;

<Ã���>Ýo·¸�¼

，
qm�³�®¯±

，
x

y34�®

。

３．２　@ÁL�GH56

+sＢＰ��È:mnÏÐ"Éq3'�ÑÒ

，

ÑÒ�ÓR�¿rs

、
·¸�¼２}�3ÏÐ��

。

·５９３·

st

，
4　LMＢＰuvÑw@��o{zrxvyz%ÃÞ{>?



!01234

３．２．１　o{|}

&yÖ�¿�æol³�£#�o_¨ÏÐd

ï»~^

，
Ë_dï�A»ÑÒ�æ

。
�ÓÔÕ

，
d

ï#»Ñn#ozx_¨Ã７∶３，ü��_¨Íé

ÑÒ�æÛÝ

，
Ù£�_¨ÑÒ�æ*>��ùê

，

Àl³j8�£Ú¿À

。

Cs３６００}l³ÑÒ"ô２ｈo'�KF

，

７∶３_¨¾o犚２、犈ＲＭＳ、犈ＭＡ�<ëì¯０．９５、

０．０４、０．０３ÐÑ

。
Ù£�_¨�¦kvÑÒ;Ó=

:¿I

，
x��y£

，
IÞ５∶１�ÛÑÒ�æ>wy

¿I

。
¥ßË_n=３»=４。

Q３　#g２ｈ@£����

（７∶３）

Q４　#g２ｈ@£����

（５∶１）

°７∶３o_¨�<Ë３¶３}%ol³ÏÐ

dï»~^

，犚２ ëì¯０．９３～０．９８，犈ＲＭＳëì¯

０．０２～０．０５、犈ＭＡëì¯０．０２～０．０４，ÑÒ�Ón

=５。

Q５　#g２ｈ@£����

（７∶３）

°７∶３o_¨Ë１}%ol³ÏÐ~^

，
~^

�ÓÔÕ�_¨Ë１}%ol³�½ôås

，
¥ß

n=６。

Q６　#g２ｈ@£����

（７∶３）

uß³�

，
zx_¨åsÞyÖ�¿�æo

l³

，
Àzx_¨oÆ�²³ïÌ��È:=Io

�¿

，
�è¿IÑÒ�æ

，̄
mn.¥:>£·¸�

。

３．２．２　���@

·¸�¼l�

。
�·¸�¼*ÑÒ�¼>¿g

¥:>I����

，
·¸�¼l�4�

，
ÑÒ�Ó4

�Æ

。
x·¸�¼ol�ÍÙ7dï#ol³j8

�

，
Ãüýl³j8�À�^ÑÒ�æ

，
+syÖl

�o·¸�¼ÏÐdï»~^

，
~^�ÓÔÕ

：
9#

（１～３}%

）
±ûýef３～５}·¸�¼ÏÐd

ï

，３}%û１ａol³�tûýjQ５～７}��

�z£o·¸�¼

。

·¸�¼Cá

。
5XÔÕ

，
e1���zIo

·¸�¼pqmn

，
ÑÒ�æâI

。
·¸�¼�

�����Ó³�

，
���zIo３}·¸�¼Ã

"É�q�¢o'�

、
u��ºï4o'�

、
w��

。

Cs３}·¸�¼Ë１}%ol³ÏÐdï»Ñ

Ò

，
uß３}·¸�¼oÑÒ;Ózz

，
¥ßn=７。

Q７　３{Þz@£����

（７∶３）

·¸�¼o�¿¿X

。
l³¿X§Ã２ｈ�

，

Ë^Ó"É"ô�¢o'�ÏÐÑÒ

：
"ô２ｈo

'�ÑÒ�Ó>��

，犚２ �Ó§¯０．９°u

，犈ＲＭＳ

»犈ＭＡY>�

；
"ô４ｈo'�ÑÒ�Ó#8

，犚２

Ã０．８～０．９，犈ＲＭＳ»犈ＭＡ_２ｈÑÒ=£

；
"ô６ｈ

·６９３·

!２０" !２#　$%&'(%)*+

（
,-.

）　２０２２/４0　



!01234

o'�ÑÒ�Ó>�

，犚２ y��ÀKF�¿>£

，

�Ó>��Y±Ã０．７ÐÑ

，犈ＲＭＳ»犈ＭＡtÑÒ�

Ó�£

，
�<¯０．１１»０．０９ÐÑ

。
§dï#±l

³y6h�K�

，
ÑÒ�¿4A

，
ÑÒ�æ4Ý

。
Ë

３}%ol³ÏÐ¯e

，
é２ｈ¿X�Ã４ｈ¿X

，

�ÑÒ^Ó"É"ô４ｈo'�

，
ÑÒ�Ón=８。

Q８　#g４ｈ@£øù��

（７∶３）

Ë１０}%ol³ÏÐ４ｈ¿Xo¯e�ÑÒ

"ô４ｈ'�

，
ÑÒ�Ón=９。

Q９　#g４ｈ@£øù��

（７∶３）

5X�ÓÔÕ

，
*Cs２ｈ¿Xol³å5Ñ

Ò�_

，
Cs４ｈ¿Xol³ÑÒ"É"ô４ｈo

'�

，
ÛÑÒ�æâI

，犚２KF>wëì¯０．８２～

０．９３，犈ＲＭＳ»犈ＭＡ�<ëì¯０．０５～０．０６、０．０４～

０．０５。

Ë１ａol³ÏÐ¯e

，
é２ｈ¿X�Ã６ｈ¿

X

，
�ÑÒ^Ó"É"ô６ｈo'�

。
ÑÒ�ÓÔ

Õ

，̄
eÏÐÑÒ_s２ｈol³å5ÑÒÛÑ

Ò;Óâ�

。
���

，
ußíÂ'６ｈo�¿¿

X�Ayèh¡¶·¦�¼KFê¹lZ

，
�°¯

eÏÐÑÒo�Ó_å5Cs２ｈ¿Xol³Ï

ÐÑÒ�Óâ�

。

４　�　x

�¿rs_¨Ë'�ÑÒ�Óo·¸

：
dï#

»ÑÒ#ozz_¨Ã７∶３，¿I_¨ÛÑÒ�æ

ùÕ©KF

，
ÛÝ_¨tÑÒ;ÓK�

。

·¸�¼ËÑÒ�Óo·¸

：
l³�*·¸�

¼l�@Ër�ñ

，３}%ol³�j３～５}·¸

�¼ÏÐdï

，３}%û１ａol³�tj５～７}

·¸�¼Æ��ÖÑÒ;Ó

。

l³o�¿¿XËÑÒ�Óo·¸

：
#8þÿ

¾

，
l³¿XyK

，
ÑÒ�æãÑÒ�¿oÙ7ö�

ïÛÝ

；
x�l³èw¶·¦�¼KFê¹�

，
l³

¿X»ÑÒ�¿�Ö

，
ÑÒ;Óâz

。

}�UV

（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［１］　d!

，
O�G

，
)ë．ì'ñÅÿq?'�|á¾o�

¿)æ5X

［Ｊ］．rs>�*KL,==Ç

，２０１５，２３

（Ｓ１）：１１０１２１．ＤＯＩ：１０．１６０５８／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５０９３０．

２０１５．ｓ１．０１２．

［２］　7èç

，
L#

，
üç．��Aö�ÄJ"É_ÐxF�

*V

［Ｊ］．��Ñ'=Ç

，２０１４，３３（Ｚ１）：３９０３９３．ＤＯＩ：

１０．１３５２２／ｊ．ｃｎｋｉ．ｇｇｐｓ．２０１４．０４／０５．０８４．

［３］　AÍÕ

，
)¼e

，
2ö

，
c．&'().6KLõÞö'

�=*Vmn5X

［Ｊ］．'+'t-È

，２０１３，４４（１２）：

１１１１１５，１２２．ＤＯＩ：１０．１３９２８／ｊ．ｃｎｋｉ．ｗｒａｈｅ．２０１３．１２．

００８．

［４］　Ò»r

，
Ö¾q

，
Fï¾

，
c．&'().6KLö�A

�7��E5X

［Ｊ］．&'()*'+,-

，２０１８，１６

（１）：１５８１６３．ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．

２０１８００２４．

［５］　ûù

，
Fï¾

，
è�

，
c．>ÞA9�ëñÈ:

（ＬＳＴＭ）

o&'().6'�ÑÒ

［Ｊ］．.1øv'+'t

，

２０２０（１０）：１８９１９３．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００７２２８４．

２０２０．１０．０３４．

［６］　5ï±

，
[�

，
¤î²

，
c．>ÞＲＢＦ��È:¤¾'

�ÑÒ

［Ｊ］．ø÷,-*op

，２０１８（４）：６０６１，７１．ＤＯＩ：

１０．１５９７９／ｊ．ｃｎｋｉ．ｃｎ６２１０５７／ｓ．２０１８．０４．０２８．

［７］　�úC

，
a²

，
5û�

，
c．>Þ�K�ＬＳＴＭ��È

:o¤¾''�ÑÒ

［Ｊ］．êë£==Ç

（
¤Î,=

í

），２０２０，５０（１）：２０８２１６．ＤＯＩ：１０．１３２７８／ｊ．ｃｎｋｉ．

ｊｊｕｅｓｅ．２０１９００５５．

［８］　ñ�

，
�èÌ

，
3l$

，
c．>Þ>ö�ExFo���

�È:¯¤¾'�ÑÒ.ors

［Ｊ］．'0

，２０１０，３０（１）：

２７３０．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００８５２．２０１０．０１．００６．

［９］　Úe．>ÞＫＮＮＬＳＴＭmno?A¤�¤¾'��

¾ÑÒ�E5X

［Ｄ］．&v

：
&vM2£=

，２０２０．

［１０］　d5

，
�ü_

，
5--

，
c．>Þ��U�to)'K

L)b'�ÑÒmn

［Ｊ］．&'()*'+,-

（
./

0

），２０２１，１９（４）：８１４８２１．ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓ

ｂｄｑｋ．２０２１．００８５．

［１１］　ＴＵＺＪ，ＧＡＯＸＧ，ＸＵＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｒｅｇｉｏｎａｌｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ［Ｊ］．Ｗａ

ｔｅｒ，２０２１，１３（６），８２０．ＤＯＩ：１０．３３９０／Ｗ１３０６０８２０．

·７９３·

st

，
4　LMＢＰuvÑw@��o{zrxvyz%ÃÞ{>?



!01234

［１２］　ñUý

，
üþÿ

，
õÐ3．>ÞÃË��o��mn¯

¤¾'�ÑÒ.ors

［Ｊ］．'0

，２０１５，３５（６）：６１０．

ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００８５２．２０１５．０６．００２．

［１３］　ＭＩＴＳＵＨＩＲＯＮ，ＳＨＯＩＣＨＩＳ，ＹＵＫＩＫ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕ

ａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｕｓｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇｕｒｂａｎｆｌｏｏｄｒｉｓｋ：

Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｓｕｅｏｎａｃｔｉｏｎｓｔｏｗａｒｄｆｕｔｕｒｉｓｔｉｃｕｒｂａｎｆｌｏｏｄ

ｒｉｓｋｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｓａｓｔｅｒ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，１６（３）：３８７３９４．ＤＯＩ：１０．２０９６５／ＪＤＲ．

２０２１．Ｐ０３８７．

［１４］　ＬＩＵＺＹ，ＣＨＥＮＧＬＹ，ＬＩＮＫＲ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄ

Ｂａｙｅｓｉａｎｖｉｎｅｍｏｄｅｌｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎ

ｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２１，１４２，

１０５０７５．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｊ．ＥＮＶＳＯＦＴ．２０２１．１０５０７５．

［１５］　)!<

，
üëÐ

，
üZ2

，
c．>Þ����oＮＡＲＸ

��È:¯'�ÑÒ.ors

［Ｊ］．&'()*'+

,-

，２０１９，１７（５）：５６６３．ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂ

ｄｑｋ．２０１９．０１１０．

［１６］　�1�

，
7p"

，
gMì

，
c．>ÞＧＲＵ»ＬｉｇｈｔＧＢＭ

º×efo'��¿rsÑÒmn

［Ｊ］．7�trs

*w�

，２０２０，３７（２）：２５３１，５３．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．

１０００３８６ｘ．２０２０．０２．００５．

［１７］　#T

，
ó]j．>ÞＰＣＡＥＳＮmno¼2,'©'

�ÑÒ5X

［Ｊ］．û]=u=Ç

，２０２０，３３（３）：３７４１，

６７．ＤＯＩ：１０．１６１６０／ｊ．ｃｎｋｉ．ｔｓｘｙｘｂ．２０２０．０３．００８．

［１８］　)$�

，̈
b

，
Í0è．>ÞＡＲＲＮＮo�K�'�

ÑÒmn5X

［Ｊ］．GgAé

，２０２０，５１（１０）：９４９９．

ＤＯＩ：１０．１６２３２／ｊ．ｃｎｋｉ．１００１４１７９．２０２０．１０．０１６．

［１９］　5=�

，
aó

，
ÇÊ�

，
c．>ÞＥＭＤＬＳＴＭmno

Dw'�'�ÑÒ

［Ｊ］．'+'t,-Ï�

，２０２０，４０

（６）：４０４７．ＤＯＩ：１０．３８８０／ｊ．ｉｓｓｎ．１００６７６４７．２０２０．０６．

００８．

［２０］　ＲＥＮＴ，ＬＩＵＸＦ，ＮＩＵＪＷ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃａｓｃａｄｅｄｃｈａｎｎｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ

ｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

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

１０１６／ｊ．ｊｈｙｄｒｏｌ．２０２０．１２４７８３．

［２１］　ＧＡＮＭ，ＰＡＮＳＱ，ＣＨＥＮＹＰ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇＬｉｇｈｔＧＢＭｍｏｄｅｌｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｏｆｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｓｏｆｔｈｅｌｏｗｅｒＣｏｌｕｍｂｉａＲｉｖｅｒ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｒｉｎｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，

９（５），４９６．ＤＯＩ：１０．３３９０／ＪＭＳＥ９０５０４９６．

［２２］　ＬＵＯＹ，ＤＯＮＧＺＣ，ＬＩＵＹＨ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ

ｓｔａｇｅｄｉｖｉｄｅｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｒｉ

ｖｅｒｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｋｅｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙｏｆＨｏｎｇｚｅＬａｋｅ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＥｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＲｉｓｋＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，２０２１，３５（１０）：

２０４９２０６５．ＤＯＩ：１０．１００７／Ｓ００４７７０２１０１９７４６．

［２３］　ＢＡＥＫＳＳ，ＰＹＯＪＣ，ＣＨＵＮＪＡ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌａｎｄｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｕｓｉｎｇａＣＮＮＬＳＴＭｃｏｍｂｉｎｅｄ

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

３３９９．ＤＯＩ：１０．３３９０／Ｗ１２１２３３９９．

［２４］　ＣＨＥＮＹＰ，ＧＡＮＭ，ＰＡＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ（ＡＲ）ａｎａｌｙｓｉｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｓｉｎｔｈｅＹａｎｇｔｚｅｅｓｔｕａｒｙ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０２０，５９０，１２５３８６．ＤＯＩ：１０．

１０１６／Ｊ．ＪＨＹＤＲＯＬ．２０２０．１２５３８６．

［２５］　ＥＨＴＥＲＡＭ Ｍ，ＦＥＲＤＯＷＳＩＡ，ＦＡＲＡＭＡＲＺＰＯＵＲ

Ｍ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｍｏｄｅｌｓ

ｗｉｔｈｎａｔｕｒｅｉｎｓｐｉｒｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｌａｋｅ

ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ａｌ

ｅｘａｎｄｒｉａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＪｏｕｒｎａｌ，２０２１，６０（２）：２１９３

２２０８．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｊ．ＡＥＪ．２０２０．１２．０３４．

［２６］　Z~Ð

，
3$

，
d��．>ÞＫＧＢＰ��È:¯@ê

D*''�ÑÒ.ors

［Ｊ］．'tèU,=

，２０１９，

３７（２）：７４７７，８１．ＤＯＩ：ＣＮＫＩ：ＳＵＮ：ＳＤＮＹ．０．２０１９

０２０１９．

［２７］　ＸＩＯＮＧＢ，ＬＩＲＰ，ＲＥＮＤ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｆｌｏｏｄ

ｉｎｇｉｎｔｈｅｄｏｗｎｓｔｒｅａｍｏｆｔｈｅＴｈｒｅｅＧｏｒｇｅｓＲｅｓｅｒｖｏｉｒ

ｂａｓｅｄｏｎａｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ｕｓｉｎｇｔｈｅＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＨａｚａｒｄｓ，

２０２１，１０７（２）：１５５９１５７５．ＤＯＩ：１０．１００７／Ｓ１１０６９０２１
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２０１８，１６（１）：８１３．ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．

２０１８０００２．
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，
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［Ｊ］．÷ó,=

，２０２０，３２（３）：８６５８７６．ＤＯＩ：１０．

１８３０７／２０２０．０３２５．

［３０］　ＲＵＭＥＬＨＡＲＴＤＥ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＲ

Ｊ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ

ｅｒｒｏｒｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，１９８６（３２３）：５３３５３６．ＤＯＩ：１０．

１０３８／３２３５３３ａ０．
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犚犲犮犲犻狏犲犱：２０２１０７０４　　犚犲狏犻狊犲犱：２０２１０９３０　　犗狀犾犻狀犲狆狌犫犾犻狊犺犻狀犵：２０２１１０１１

犗狀犾犻狀犲狆狌犫犾犻狊犺犻狀犵犪犱犱狉犲狊狊：ｈｔｔｐｓ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１３．１４３０．ＴＶ．２０２１１００９．１６３８．００２．ｈｔｍｌ

犉狌狀犱：ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（５１７７９２６８）

犃狌狋犺狅狉′狊犫狉犻犲犳：ＸＵＥＰｉｎｇ（１９９８），ｆｅｍａｌｅ，ＷｅｉｆａｎｇＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ，ｍａｉｎｌｙｅｎｇａｇｅｄｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｈｙｄｒｏｌｏｇｙａｎｄｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｅｍａｉｌ：

２８５７４８７１２７＠ｑｑ．ｃｏｍ

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＬＥＩＸｉａｏｈｕｉ（１９７４），ｍａｌｅ，ＷｅｉｎａｎＳｈａａｎｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｌｅｖｅｌｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ，ｍａｉｎｌｙｅｎｇａｇｅｄｉｎｒｅ

ｓｅａｒｃｈｏｎｈｙｄｒｏｌｏｇｙａｎｄｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇ，ａｎｄｈｙｄｒａｕｌｉｃｃｏｎｔｒｏｌ．Ｅｍａｉｌ：ｌｘｈ＠ｉｗｈｒ．ｃｏｍ

·
$U

·
ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０２２．００４０

犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾犳狅狉犳狅狉犲犫犪狔狑犪狋犲狉犾犲狏犲犾狅犳

狆狌犿狆犻狀犵狊狋犪狋犻狅狀狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狋犻犿犲狊犮犪犾犲狊

犫犪狊犲犱狅狀犅犘狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊

ＸＵＥＰｉｎｇ
１，ＺＨＡＮＧＺｈａｏ２，ＬＥＩＸｉａｏｈｕｉ２，ＬＵＬｏｎｇｂｉｎ１，ＹＡＮＰｅｉｒｕ３，ＬＩＹｕｅｑｉａｎｇ４

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｎｃｙａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＪｉｎａｎ，Ｊｉｎａｎ２５００２２，Ｃｈｉｎａ；２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＷａｔｅｒ

Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ＣｈｉｎａＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００３８，Ｃｈｉｎａ；３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｉｖｉｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔｉａｎｊｉｎ３０００７２，Ｃｈｉｎａ；４．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｎｃｙ

ａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｏｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００９８，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｂｕｉｌｄｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ，ａｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｆｏｒｅ

ｂａｙｏｆａｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｗａｓｂｕｉｌｔｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎｄ

ｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｏｎｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗａｓａｎａｌｙｚｅｄｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅｓ．Ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｍｏｄｅｌｗａｓａｐ

ｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅＤｏｎｇｓｏｎｇＰｕｍｐｉｎｇＳｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＪｉａｏｄｏｎｇＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｒｅｖｅａｌｅｄｔｈａｔ：ｗｈｅｎｔｈｅｔｏ

ｔａｌａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａｗａｓｆｉｘｅｄ，ａｎｄｔｈｅｒａｔｉｏｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｗａｓ７∶３，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｗａｓ

ｇｏｏｄ；ａｌａｒｇｅｒａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａｗａｓａｃｃｏｍｐａｎｉｅｄｂｙａｇｒｅａｔｅｒｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｒｅｑｕｉｒｅｄｆｏｒｃｅｒｔａｉｎ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ；ｉｎａｓｈｏｒｔｐｅｒｉｏｄｏｆｔｉｍｅ，ｗｈｅｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｗａｓｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈｅｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｏｆｔｈｅｄａｔａｉｔ

ｓｅｌｆ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｗａｓｂｅｔｔｅｒ．Ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｍｏｄｅｌｃａｎｍｅｅｔｔｈｅｄｅｍａｎｄｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎ

ｔｈｅｆｏｒｅｂａｙｏｆｔｈｅｏｐｅｎｃｈａｎｎｅｌｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔａｎｄｃａｎａｃｈｉｅｖｅｔｈｅ２ｈａｃｃｕｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｏｒｅｂａｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆ

ｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ４ｈｇｅｎｅｒａｌａｃｃｕｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｉｔｃａｎｂｅｐｏｐｕｌａｒｉｚｅｄａｎｄａｐｐｌｉｅｄｉｎｏｔｈｅｒｓｉｍｉｌａｒｏｐｅｎ

ｃｈａｎｎｅｌｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｆｏｒｅｂａｙｏｆｐｕｍｐｓｔａｔｉｏｎ；ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ；ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

　　Ｆｏｒｔｈｅｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｗａｔｅｒｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｏｆａｎ

ｏｐｅｎｃｈａｎｎｅｌ ｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔ，ｈｙｄｒａｕｌｉｃ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓ，ｃｏｎｔｒｏｌｇａｔｅｓ，

ａｎｄｉｎｖｅｒｔｅｄｓｉｐｈｏｎｓａｒｅｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｅｔｕｐｉｎｔｈｅ

ｃｈａｎｎｅｌｔｏｒｅｌｉｅｖｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｅｒｒａｉｎｃｏｎｄｉ

ｔｉｏｎｓｏｎｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｕｃｈａｓｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｍｅｔｅｒｓ

ａｎｄｆｌｏｗｍｅｔｅｒｓａｒｅｉｎｓｔａｌｌｅｄｉｎｆｒｏｎｔｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

ｔｏｏｂｔａｉｎ ｗａｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｗａｔｅｒ

ｓａｆｅｔｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇ，ｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃａｎ

ｐｒｏｖｉｄｅｍｏｒｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｄｉｓｐａｔｃｈｅｒｓｉｎ

ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｗａｔｅｒｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｗａ

ｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｏｒｅｂａｙｏｆｐｕｍｐｉｎｇｓｔａ

ｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏｔｈｅｒｅｇｕｌａ

ｔｉｏｎｏｆｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓ，ｗａｔｅｒｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇ，ａｎｄ

ｃｈａｎｎｅｌｓａｆｅｔｙ．Ａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｖａｒｉｏｕｓｆａｃｔｏｒｓｓｕｃｈａｓ

ｃｌｉｍａｔｅ，ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ａｎｄ ｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ，ｔｈｅ

·９９３·
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ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ｅｑｕｉｐｍｅｎｔｏｆｔｅｎｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ，ａｎｄｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏ

ａｎａｌｙｚｅｔｈｅｌａｗｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｔｒｅｎｄｂｙｃｏｎｖｅｎ

ｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ．Ｓｃｈｏｌａｒｓ
［１３］ｈａｖｅｂｕｉｌｔｈｙｄｒａｕｌｉｃ

ｍｏｄｅｌｓｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｈａｎｎｅｌ

ｗａｔｅｒｆｌｏｗ，ｂｕｔｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｑｕｉｒｅｓｃｏｍｐｌｅｔｅａｎｄ

ａｃｃｕｒａｔｅｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｄａｔａ，ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，

ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ；ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｒｏｕｇｈｎｅｓｓｒａｔｅｉｓａｌｓｏｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅａｎｄ

ｃｕｍｂｅｒｓｏｍｅ
［４］，ａｎｄｔｈｕｓｔｈｅｒｅａｒｅｈｕｇｅｌｉｍｉｔａ

ｔｉｏｎｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈ

ｏｄｓ，ｔｈｅｄａｔａｄｒｉｖｅｎｍｅｔｈｏｄｓｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｃａｎａｖｏｉｄｍａｎｙｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ

ｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｄｉｒｅｃｔｌｙｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅ

ｉｎｈｅｒｅｎｔｌａｗｓｂｅｔｗｅｅｎｄａｔａ
［５］．

Ｕｐｔｏｎｏｗ，ｍｏｓｔｓｃｈｏｌａｒｓ
［６９］ｈａｖｅｂｕｉｌｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｓｕｃｈａｓ

ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，ａｎｄｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｅｄ

ｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｗｉｔｈｈｉｇｈｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄａｎｅｘｃｅｌｌｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ．Ａｌ

ｔｈｏｕｇｈｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＲＶＭ）ｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
［１０］，Ｍｉｋｅｍｏｄｅｌ

［１１］，ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｏｄ

ｅｌ
［１２］，ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ

［１３］，ａｎｄＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌ
［１４］

ｃａｎｂｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｉｒ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｒｅｌｉｍｉｔｅｄｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘｔａｎｔ，ａｎｄ

ｈｅｎｃｅｔｈｅｙａｒｅｎｏｔｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔｓ．Ａｓｔｈｅｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｂｅｅｎｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ａｎｄｉｔｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｈａｓｇｒａｄｕａｌｌｙｍａ

ｔｕｒｅｄ，ｍａｎｙｓｃｈｏｌａｒｓ
［１５２６］ｈａｖｅｍａｄｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ

ａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｏｒｉｎ

ｓｔａｎｃｅ，Ｗｕｅｔａｌ．
［２７］ｃｏｍｂｉｎｅｄＫＮＮ，ＧＡ，ａｎｄＢＰｔｏ

ｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｆｌｏｏｄｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅＱｉｎｈｕａｉＲｉｖｅｒ，ａｎｄ

ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗｉｔｈｏｕｔ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂｕｔｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｍｏｒｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ．

Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｔｈｅｕｎｃｏｍｂｉｎｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌｓａｒｅｓｉｍｐｌｅａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，Ｇａｏ

ｅｔａｌ．
［２８］ｕｓｅｄｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ

ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｆｒｏｎｔｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎａｎｄ

ｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｇｒｅａｔａｄｖａｎ

ｔａｇｅｓｉｎｓｏｌｖｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｈａｓｓｉｇｎｉｆｉ

ｃａｎｔｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，

ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｔｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ（犈ＲＭＳ）ａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎａ

ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（犚２）
［２９］．

Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｉｔｉｓａｆｅａｓｉｂｌｅｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｔｏ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｕｃｈａｓａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｖｅｃｅｒｔａｉｎａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｉｎｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ＡＮＮｈａｓａｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒａｂｉｌｉｔｙ，

ｂｕｔｄｕｅｔｏｉｔｓｓｉｍｐｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｐｒｅｖｉｏｕｓｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｃａｎｎｏｔｂｅｓａｖｅｄ，ａｎｄｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｃａｎｎｏｔ

ｂｅｌｅａｒｎｅｄ．ＲＮＮｃａｎｒｅｔａｉｎｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎａｔｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｍｏｍｅｎｔａｎｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ

ｐｒｏｃｅｓｓｓｅｑｕｅｎｃｅｄａｔａ，ｂｕｔｔｈｅｒｅａｒｅｄｅｆｅｃｔｓｉｎｇｒａ

ｄｉｅｎｔｔｒａｎｓｆｅｒ．ＬＳＴＭ ｈａｓｌｏｎｇａｎｄｓｈｏｒｔｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄｃａｎｓｏｌｖｅｇｒａｄｉｅｎｔｄｉｓａｐ

ｐｅａｒａｎｃｅａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｅｘｐｌｏｓｉｏｎｔｏａｃｅｒｔａｉｎｅｘ

ｔｅｎｔ，ｂｕｔｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｌｏｎｇｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｓ，ａｎｄｉｔｃａｎｎｏｔｂｅｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅｄ．Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ

ｂｙｔｈｅｏｎｅｗａｙｆｌｏｗｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌ

ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｓｉｄｅｒｓａｌｉｍｉｔｅｄａｍｏｕｎｔｏｆ

ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｉｓｏｎｌｙｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｂｕｔｉｔｈａｓａｓｔａｂｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙａｎｄｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｗｈｉｃｈｃａｎ

ｆｌｅｘｉｂｌｙｄｅａｌｗｉｔｈｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｂｌｅｍｓ，ａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ａｎｄｈａｓｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐ

ｐｉｎｇａｂｉｌｉｔｙ．Ａｓｔｈｅｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎｈｙｄｒｏ

ｌｏｇｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｓｇｒｅａｔｌｙａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｈｕｍａｎｆａｃ

ｔｏｒｓａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｓａｐｒｏｍｉｎｅｎｔｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｉｓｔｉｃ，ａｎｄｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒ

ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．ＳｉｎｃｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＲｕｍｅｌｈａｒｔｅｔａｌ．
［３０］ｉｎ１９８６，ｉｔｈａｓ

ｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗａｓｅｓ

ｔａｂｌｉｓｈｅｄ．Ｗｅｕｓｅｄｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｄａｔａｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ

ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅｆｏｒｅｂａｙｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎ

ａｎｄａｎａｌｙｚｅｄｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｏ

ｐｏｒｔｉｏｎａｎｄｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｏｎｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅａｎｅｗ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄａ

ｔａｆｏｒｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅ

ｆｏｒｅｂａｙｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎ．

·００４·

Ｖｏｌ．２０Ｎｏ．２　ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ａｐｒ．２０２２
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１　犚犲狊犲犪狉犮犺犿犲狋犺狅犱

Ｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅｆｏｒｅｂａｙｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇ

ｓｔａｔｉｏｎｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔ．Ｔｈｅｉｍ

ｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓａｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅＢＰｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ａｒｅｊｕｄｇｅｄｂｙｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｅａｃｈｉｎｄｉｃａｔｏｒ．

１．１　犐犿狆犪犮狋犳犪犮狋狅狉犻犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀

Ｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｖａｒｉｏｕｓｈｙｄｒａｕｌｉｃｆａｃ

ｔｏｒｓ（ｓｅｃｔｉｏｎａｒｅａ，ｈｙｄｒａｕｌｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ，ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ，

ｅｔｃ．），ｔｈｅｒｅｉｓａｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅ

ｔｗｅｅｎｔｈｅｓｅｃｔｉｏｎｆｌｏｗａｎｄｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅ

ｃｈａｎｎｅｌ．Ａｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｗａ

ｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅｆｏｒｅｂａｙｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｍａｙ

ｈａｖｅａｈｙｄｒａｕｌｉｃｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆ

ｔｈｅａｄｊａｃｅｎｔｓｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｆｌｏｗｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａ

ｔｉｏｎ，ｔｈｅｕｐｓｔｒｅａｍｆｌｏｗ，ａｎｄｔｈｅｆｌｏｗｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｔａｋｉｎｇｔｈｅｓｅｒｅｌｅｖａｎｔｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｓａｎｄｆｌｏｗａｓｖａｒ

ｉａｂｌｅｓ，ｗｅｃｏｎｄｕｃｔａｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅａｃｈ

ｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒ，ａｎｄｔｈｅｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓ

ｗｉｔｈａｃｅｒｔａｉｎｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ．

Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｆａｃｔｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

ａｄｏｐｔｅｄｉｎｃｌｕｄｅＰｅａｒｓｏｎ′ｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，

Ｋｅｎｄａｌｌ′ｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｓｐｅａｒｍａｎ′ｓｒａｎｋ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ａｎｄｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ

（ＧＲＡ）．Ｐｅａｒｓｏｎ′ｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｒ

ｉａｂｌｅｓ，ａｎｄＰｅａｒｓｏｎ′ｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅ

ｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｑｕｏｔｉｅｎｔｏｆ

ｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｋｅｎｄａｌｌ′ｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓａ

ｍｅｔｈｏｄｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉｃｏｌｕｍｎｒａｎｋｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｉｆ狀ｓｉｍｉｌａｒｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｏｂｊｅｃｔｓａｒｅｓｏｒｔｅｄｂｙａｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅ，ｏｔｈｅｒａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｏｕｔｏｆｏｒｄｅｒ，ａｎｄｔｈｅｒａｔｉｏｏｆ

ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｓａｍｅｏｒｄｅｒｐａｉｒｓａｎｄｏｕｔｏｆ

ｏｒｄｅｒｐａｉｒｓｔｏｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｉｒｓ［狀（狀－１）／

２］ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓＫｅｎｄａｌｌ′ｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｓｐｅａｒｍａｎ′ｓ

ｒａｎｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓａｍｅｔｈｏｄｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

ｒａｎｋｄａｔａ；ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｉｔｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇ

ｔｏｔｈｅｒａｎｋｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｐａｉｒｏｆｔｗｏｃｏｌ

ｕｍｎｐａｉｒｅｄｒａｎｋｓ，ａｎｄｔｈｅｍｏｎｏｔｏｎｅｅｑｕａｔｉｏｎｉｓ

ｕｓｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｗｏｓｔａｔｉｓｔｉ

ｃａｌｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒ

ｏｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｔｈｒｅｅｍｅｔｈ

ｏｄｓｉｓｆｒｏｍ －１ｔｏ１：Ｗｈｅｎｔｈｅａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆ

ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｃｌｏｓｅｒｔｏ１，ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａ

ｔｉｏｎｉｓｈｉｇｈｅｒ；ｗｈｅｎｉｔｉｓｅｑｕａｌｔｏｚｅｒｏ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．ＧＲＡｉｓａｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｎａ

ｌｙｚｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒｉｎｔｈｅ

ｓｙｓｔｅｍ，ｗｈｉｃｈｍｅａｓｕｒｅｓｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｆａｃｔｏｒｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｓｉｍｉｌａｒｉ

ｔｙｏｒｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓａｍｏｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．ＷｈｅｎＧＲＡｉｓｌｅｓｓ

ｔｈａｎ０．６，ｉｔｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｎｏｃｏｒｒｅｌａ

ｔｉｏｎ，ａｎｄｗｈｅｎｉｔｉｓｃｌｏｓｅｒｔｏ１，ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅ

ｇｒｅｅｉｓｈｉｇｈｅｒ．

１．２　犅犘狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽狊

ＡＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓａｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒ

ｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｅｄｂｙａｎｅｒｒｏｒｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｇｅｎｅｒａｌｌｙｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｉｎ

ｐｕｔｌａｙｅｒ，ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ，ａｎｄｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ．Ｔｈｅｉｎｐｕｔ

ｌａｙｅｒｈａｓｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｃｃｅｓｓ，ｉ．ｅ．，

ｓｉｇｎａｌｒｅｃｅｐｔｉｏｎ．Ｗｈｅｎｔｈｅｓｉｇｎａｌｒｅｃｅｐｔｉｏｎｉｓｃｏｍ

ｐｌｅｔｅｄ，ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｔｏｔｈｅｈｉｄｄｅｎ

ｌａｙｅｒ，ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ

ｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒ狀ｏｆｉｎｐｕｔｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓ．Ｔｈｅｈｉｄｄｅｎ

ｌａｙｅｒｉｓｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｎｅｕｒｏｎｓｉｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｉｓ犿，ｗｈｉｃｈｉｓｌｅｓｓｔｈａｎ

犖－１ （犖ｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ），

ｗｈｏｓｅｖａｌｕｅｉｓｔｅｓｔｅｄｉｎＭＡＴＬＡＢ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｔｏ

ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ，ａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒｏｕｔｐｕｔｓｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｔｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｎｅｔ

ｗｏｒｋｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．

Ｆｉｇ．１　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

·１０４·

ＸＵＥＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｂａｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
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Ｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅ

ｓｅｔａｓｆｏｌｌｏｗｓ：ｍａｘｉｍｕｍｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｓ＝１００；ｒｅｑｕｉｒｅｄ

ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ＝１×１０
－８；ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ＝０．０１．

Ｕｐｏｎｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ，ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋａｕｔｏｍａｔｉ

ｃａｌｌｙａｄｊｕｓｔｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｂｙｔｈｅ

ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ，ｗｈｉｃｈ ｄｒｉｖｅｓ ｔｈｅ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏ

ｏｂｔａｉｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｆｉｎａｌｌｙ，ｉｔｏｕｔｐｕｔｓ

ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｔｈｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｖａｌｕｅｓｏｆ

ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．

１．３　犈狏犪犾狌犪狋犻狅狀犮狉犻狋犲狉犻犪狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

犚２，犈ＲＭＳ，ａｎｄｔｈｅｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ（犈ＭＡ）

ａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｔｏｊｕｄｇｅｔｈｅ

ｓｔｒｅｎｇｔｈｓａｎｄｗｅａｋｎｅｓｓｅｓｏｆｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｗｈｅｎ犚２ｉｓｃｌｏｓｅｒｔｏ１，ａｎｄ犈ＲＭＳａｎｄ犈ＭＡａｒｅｃｌｏｓｅｒ

ｔｏｚｅｒｏ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｈｉｇｈｅｒ．

２　犗狏犲狉狏犻犲狑狅犳狊狋狌犱狔犪狉犲犪

ＴｈｅＪｉａｏｄｏｎｇＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔｉｓａｎｉｍ

ｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｔｈｅｗａｔｅｒｃｏｎｓｅｒｖａｎｃｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｉｎＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｗｏｗａｔｅｒｔｒａｎｓ

ｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ：ｔｈｅＹｅｌｌｏｗＲｉｖｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔ

ａｎｄｔｈｅＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔｆｒｏｍｔｈｅＹｅｌｌｏｗ

ＲｉｖｅｒｔｏＱｉｎｇｄａｏ．ＴｈｅｌａｔｔｅｒｓｔａｒｔｅｄｏｎＡｐｒｉｌ１５，

１９８６，ａｎｄｉｔｗａｓｏｆｆｉｃｉａｌｌｙｐｕｔｉｎｔｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｎＮｏ

ｖｅｍｂｅｒ２５，１９８９；ｔｈｅＹｅｌｌｏｗＲｉｖｅｒＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒ

Ｐｒｏｊｅｃｔｓｔａｒｔｅｄｏｎ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ１９，２００３，ａｎｄｔｈｅ

ｗｈｏｌｅｌｉｎｅｗａｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｎＪｕｌｙ２０１３，ｗｉｔｈｔｈｅ
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ｈａｄａｌａｒｇｅｖａｒｉａｔｉｏｎｒａｎｇｅ，ａｎｄｉｔｗａｓｏｎｌｙａｂｏｕｔ

０．７ｗｈｅｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｗｅｒｅｇｏｏｄ，ｗｈｉｌｅ犈ＲＭＳａｎｄ

犈ＭＡｗｅｒｅｏｖｅｒｌｙｇｒｅａｔ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｗｈｅｎｔｈｅ

ｄａｔａｄｏｅｓｎｏｔｃｈａｎｇｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄ，ａ

ｌｏｎｇｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓａｃｃｏｍｐａｎｉｅｄｂｙｌｏｗｅｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｎｔｈｄａｔａｗｅｒｅ

ｓｃｒｅｅｎｅｄｔｏｃｈａｎｇｅｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌｆｒｏｍ２ｈｔｏ４ｈ，

ａｎｄｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅＤｏｎｇｓｏｎｇＰｕｍｐｉｎｇＳｔａ

ｔｉｏｎｉｎｔｈｅｎｅｘｔ４ｈｗａｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．８．

·４０４·

Ｖｏｌ．２０Ｎｏ．２　ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ａｐｒ．２０２２



!01234

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｃｈａｎｇｅｉｎｔｈｅｎｅｘｔ４ｈ（７∶３）

Ｔｈｅｔｅｎｍｏｎｔｈｄａｔａｗｅｒｅｓｃｒｅｅｎｅｄａｔａｎｉｎｔｅｒ

ｖａｌｏｆ４ｈ，ａｎｄｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎｔｈｅｎｅｘｔ４ｈｗａｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．ＴｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．９．

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｃｈａｎｇｅｉｎｔｈｅｎｅｘｔ４ｈ（７∶３）

Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｃｏｍ

ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｉｒｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｄａｔａａｔ

ａｎｉｎｔｅｒｖａｌｏｆ２ｈ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｄａｔａａｔ

ａｎｉｎｔｅｒｖａｌｏｆ４ｈｒｅｇｉｓｔｅｒｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙｉｎｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｉｎ

ｔｈｅｎｅｘｔ４ｈ，ｗｉｔｈ犚２，犈ＲＭＳ，ａｎｄ犈ＭＡｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ

０．８２０．９３，０．０５０．０６，ａｎｄ０．０４０．０５，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｏｎｅｙｅａｒｄａｔａｗｅｒｅｓｃｒｅｅｎｅｄｔｏｃｏｎｖｅｒｔ

ｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌｆｒｏｍ２ｈｔｏ６ｈ，ａｎｄｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆ

ｔｈｅＤｏｎｇｓｏｎｇＰｕｍｐｉｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｎｅｘｔ６ｈｗａｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔａｆｔｅｒｓｃｒｅｅｎｉｎｇｉｓｗｏｒｓｅｔｈａｎｔｈａｔｏｆ

ｔｈｅｄｉｒｅｃｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄａｔａａｔａｎｉｎｔｅｒｖａｌｏｆ

２ｈ．Ｕｐｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅａｂｏｖｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｉｓ

ｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｏｖｅｒｌｙｌｏｎｇｉｎｔｅｒｖａｌｏｆ６ｈ，ｗｈｉｃｈｃａｎ

ｎｏｔｆｕｌｌｙｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｌａｗｓｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｆｔｅｒｓｃｒｅｅｎｉｎｇｉｓ

ｗｏｒｓｅｔｈａｎｔｈａｔｕｓｉｎｇｔｈｅｄａｔａａｔａｎｉｎｔｅｒｖａｌｏｆ２ｈ

ｄｉｒｅｃｔｌｙ．

４　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀

Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｒａｔｉｏｏｎｔｈｅ

ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ：Ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｒａｔｉｏｏｆ

ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｉｏｄｉｓ７∶３，

ａｎｄｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｒａｔｉｏｃａｎｎｏｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ

ｃｈａｎｇｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅ

ｉｎｔｈｅｒａｔｉｏｃａｎｌｅａｄｔｏａｗｏｒｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ．

Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｏｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ：Ｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓ．Ｔｈｅｄａｔａｖｏｌｕｍｅｏｆｔｈｒｅｅ

ｍｏｎｔｈｓｒｅｑｕｉｒｅｓｔｈｒｅｅｔｏｆｉｖｅｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｆｏｒ

ｔｒａｉｎｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｄａｔａｖｏｌｕｍｅｏｆｔｈｒｅｅｍｏｎｔｈｓｔｏａ

ｙｅａｒｒｅｑｕｉｒｅｓｆｉｖｅｔｏｓｅｖｅｎｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｔｏｅｎｓｕｒｅ

ｔｈｅｓａｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ．

Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｄａｔａｉｎｔｅｒｖａｌｏｎｔｈｅｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ：Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｗｈｅｎｔｈｅｄａｔａｉｎｔｅｒｖａｌ

ｒｅｍａｉｎｓｕｎｃｈａｎｇｅｄ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｇｒａｄｕ

ａｌｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｓｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ，ｂｕｔｗｈｅｎｔｈｅｄａｔａｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇ

ｌａｗｓｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒ，ｔｈｅｄａｔａｉｎｔｅｒｖａｌａｎｄｔｈｅｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅａｒｅｔｈｅｓａｍｅ，ａｎｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

ｉｓｂｅｔｔｅｒ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊：

［１］　ＺＨＡＮＧＣ，ＮＩＣＦ，ＬＩＵＬ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｎｔｅｒｖａｌｓｃｈｅｄ

ｕｌｉｎｇｕｎｄｅｒｃｏｎｓｔａｎｔｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｃｏｎｔｒｏｌｉｎｆｒｏｎｔｏｆｗａ

ｔｅｒｄｅｌｉｖｅｒｙｓｙｓｔｅｍｇａｔｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＢａｓｉｃ

ａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，２３（Ｓ１）：１１０１２１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１６０５８／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５０９３０．２０１５．ｓ１．

０１２．

［２］　ＺＨＯＵＬＣ，ＣＨＥＮＧＱ，ＬＩＮ．Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｃａｓｃａｄｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓｉｎｌｏｎｇ

ｃｈａｎｎｅｌｓｉｎｉｒｒｉｇａｔｉｏｎａｒｅａｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｒｒｉｇａｔｉｏｎ

ａｎｄＤｒａｉｎａｇｅ，２０１４，３３（Ｚ１）：３９０３９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．１３５２２／ｊ．ｃｎｋｉ．ｇｇｐｓ．２０１４．０４／０５．０８４．

［３］　ＨＵＡＮＧＨＹ，ＬＩＵＺＨ，ＦＡＮＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅ

ｈｙｄｒａｕｌｉｃｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｍａｉｎｃａｎａｌｏｆｔｈｅ

ＭｉｄｄｌｅＲｏｕｔｅｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒ

Ｐｒｏｊｅｃｔ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ，２０１３，４４（１２）：１１１１１５，１２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．１３９２８／ｊ．ｃｎｋｉ．ｗｒａｈｅ．２０１３．１２．００８．

［４］　ＺＨＥＮＧＨＺ，ＭＡＸＷ，ＬＥＩＸＨ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｈａｎｎｅｌｒｏｕｇｈｎｅｓｓｏｆｔｈｅＭｉｄｄｌｅ

ＲｏｕｔｅｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔ

［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉ

ｅｎｃｅ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，１６（１）：１５８１６３．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０１８００２４．

［５］　ＴＡＮＧＭ，ＬＥＩＸＨ，ＬＯＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭｉｄｄｌｅＲｏｕｔｅｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａ

ｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ

·５０４·

ＸＵＥＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｂａｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
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Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＬＳＴＭ）［Ｊ］．ＣｈｉｎａＲｕｒａｌＷａｔｅｒａｎｄＨｙｄｒｏ

ｐｏｗｅｒ，２０２０（１０）：１８９１９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００７２２８４．２０２０．１０．０３４．

［６］　ＷＡＮＧＸＷ，ＺＨＡＯＢ，ＧＥＴＪ，ｅｔａｌ．Ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ａｇ

ｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

２０１８（４）：６０６１，７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１５９７９／ｊ．

ｃｎｋｉ．ｃｎ６２１０５７／ｓ．２０１８．０４．０２８．

［７］　ＹＡＮＢＺ，ＳＵＮＪ，ＷＡＮＧＸＺ，ｅｔａｌ．Ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖ

ｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＬＳＴＭｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ

Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，５０（１）：２０８２１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１３２７８／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｊｕｅｓｅ．２０１９００５５．

［８］　ＸＵＱ，ＳＨＵＬＣ，ＹＡＮＧＧＬ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１０，

３０（１）：２７３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．

１００００８５２．２０１０．０１．００６．

［９］　ＱＩＨ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎＣｈａｎｇｗｕａｒｅａｂａｓｅｄｏｎＫＮＮ

ＬＳＴＭｍｏｄｅｌ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉ

ｔｙ，２０２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１０］　ＺＨＡＮＧＹ，ＬＩＡＯＹＦ，ＷＡＮＧＰＰ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌａｄｊｕｓｔｍｅｎｔａｎｄｓｔｏｒａｇｅｏｆｗａｔｅｒ

ｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉ

ｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，１９（４）：８１４８２１．（ｉｎＣｈｉ

ｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０２１．００８５．

［１１］　ＴＵＺＪ，ＧＡＯＸＧ，ＸＵＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｒｅｇｉｏｎａｌｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ［Ｊ］．Ｗａ

ｔｅｒ，２０２１，１３（６），８２０．ＤＯＩ：１０．３３９０／Ｗ１３０６０８２０．

［１２］　ＸＵＹＷ，ＬＩＺＹ，ＷＡＮＧＪＹ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｉｌａｒｉ

ｔｙｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｅｔｐａｉｒａｎａｌｙｓｉｓｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１５，３５（６）：６１０．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００８５２．２０１５．０６．００２．

［１３］　ＭＩＴＳＵＨＩＲＯＮ，ＳＨＯＩＣＨＩＳ，ＹＵＫＩＫ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕ

ａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｕｓｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇｕｒｂａｎｆｌｏｏｄｒｉｓｋ：

Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｓｕｅｏｎａｃｔｉｏｎｓｔｏｗａｒｄｆｕｔｕｒｉｓｔｉｃｕｒｂａｎｆｌｏｏｄ

ｒｉｓｋｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｓａｓｔｅｒ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，１６（３）：３８７３９４．ＤＯＩ：１０．２０９６５／ＪＤＲ．

２０２１．Ｐ０３８７．

［１４］　ＬＩＵＺＹ，ＣＨＥＮＧＬＹ，ＬＩＮＫＲ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄ

ｂａｙｅｓｉａｎｖｉｎｅｍｏｄｅｌｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎ

ｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２１，１４２，

１０５０７５．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｊ．ＥＮＶＳＯＦＴ．２０２１．１０５０７５．

［１５］　ＬＩＵＭＹ，ＬＩＱＬ，ＬＩＺＪ，ｅｔａｌ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＮＡＲＸ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓ

ａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，１７（５）：５６

６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．
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