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摘　 要: 【目的】 设计一套准确且高效的地下水位动态预测模型对于变电站排水系统的智能监控与预

警系统的有效应用以及确保变电站安全稳定运行至关重要。 【方法】 聚焦于 220kV 园区变电站的试点

研究项目, 针对极致梯度提升树(XGBoost)、 随机森林(RF)和长短期记忆模型(LSTM)三种机器学习

模型进行了综合评估, 重点分析了三种模型在预测暴雨情景下地下水埋深动态方面的性能表现。 模型

的训练数据来源于经过校准和验证的地下水流数值模型, 并结合多种暴雨情景下的地下水埋深动态预

测结果作为基准参考值。 为了较好地评估这些模型的预测准确性和可靠性, 采用了 Nash-Sutcliffe 效率

系数(NSE)、 均方根误差(RMSE)、 Pearson 相关系数和平均绝对误差(AE)作为评价指标。 【结果】 研

究结果显示, XGBoost、 RF 和 LSTM 三种模型均能在时间尺度上模拟出与基准结果相近的地下水埋深

动态, NSE、 RMSE 和 Pearson 相关系数分别达到 0. 999 8、 0. 003 1 m 和 0. 999 9, 但在空间上表现差异

大, RF 模型模拟的 AE 小于 0. 01 m, XGBoost 模型模拟的 AE 小于 0. 26 m, LSTM 模型给出的 AE 小于

0. 12 m。 使用 20%网格点的模型数据进行机器学习训练输入, RF 模型的性能依然表现最佳, 同时模

型训练和预测的时间效率提升了 5 倍。 【结论】 基于机器学习模型构建的地下水埋深动态预测模型表

现良好, 在排水系统的智能监控与预警系统中具有良好的应用前景。
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Abstract:
 

[ Objective] Designing
 

an
 

accurate
 

and
 

efficient
 

groundwater
 

depth
 

dynamics
 

prediction
 

model
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

effective
 

application
 

of
 

intelligent
 

monitoring
 

and
 

early
 

warning
 

systems
 

for
 

substation
 

drainage
 

systems
 

and
 

for
 

ensuring
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

substations. [Methods]Focusing
 

on
 

the
 

pilot
 

study
 

project
 

of
 

the
 

220kV
 

substation
 

in
 

the
 

industrial
 

park,
 

a
 

comprehensive
 

evaluation
 

was
 

conducted
 

on
 

three
 

machine
 

learning
 

models:
 

Extreme
 

Gradient
 

Boosting
 

( XGBoost),
 

Random
 

Forest
 

(RF),
 

and
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

( LSTM).
 

The
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

in
 

predicting
 

groundwater
 

depth
 

dynamics
 

under
 

heavy
 

rainfall
 

scenarios
 

was
 

analyzed
 

in
 

detail.
 

The
 

training
 

data
 

for
 

the
 

models
 

were
 

derived
 

from
 

a
 

calibrated
 

and
 

validated
 

groundwater
 

flow
 

numerical
 

model,
 

using
 

prediction
 

result
  

of
 

groundwater
 

depth
 

dynamics
 

under
 

various
 

rainfall
 

scenarios
 

as
 

benchmark
 

reference
 

values.
 

To
 

thoroughly
 

assess
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

these
 

models,
 

the
 

Nash-
Sutcliffe

 

Efficiency
 

Coefficient
 

(NSE),
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

(RMSE),
 

Pearson
 

Correlation
 

Coefficient,
 

and
 

Mean
 

Absolute
 

Error
 

(AE)
 

were
 

used
 

as
 

evaluation
 

indicators. [ Results] The
 

research
 

result
  

showed
 

that
 

XGBoost,
 

RF,
 

and
 

LSTM
 

models
 

could
 

simulate
 

groundwater
 

depth
 

dynamics
 

consistent
 

with
 

the
 

benchmark
 

result
  

over
 

the
 

time
 

scale,
 

with
 

NSE,
 

RMSE,
 

and
 

Pearson
 

correlation
 

coefficients
 

reaching
 

0. 999 8,
 

0. 003 1 m,
 

and
 

0. 999 9,
 

respectively.
 

However,
 

the
 

spatial
 

performance
 

varied
 

significantly.
 

The
 

AE
 

simulated
 

by
 

the
 

RF
 

model
 

was
 

less
 

than
 

0. 01 m,
 

the
 

AE
 

simulated
 

by
 

the
 

XGBoost
 

model
 

was
 

less
 

than
 

0. 26 m,
 

and
 

the
 

AE
 

given
 

by
 

the
 

LSTM
 

model
 

was
 

less
 

than
 

0. 12 m.
 

When
 

using
 

model
 

data
 

from
 

20%
 

of
 

the
 

grid
 

points
 

for
 

machine
 

learning
 

training,
 

the
 

RF
 

model
 

still
 

showed
 

the
 

best
 

performance,
 

and
 

the
 

time
 

efficiency
 

of
 

model
 

training
 

and
 

prediction
 

improved
 

by
 

5
 

times. [ Conclusion] The
 

groundwater
 

depth
 

dynamics
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

machine
 

learning
 

models
 

demonstrates
 

excellent
 

performance
 

and
 

shows
 

promising
 

application
 

prospects
 

in
 

the
 

intelligent
 

monitoring
 

and
 

early
 

warning
 

systems
 

for
 

drainage
 

systems.
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0　 引　 言

　 　 电力系统的稳定与安全对于区域电力供应的可靠

性具有决定性作用, 而变电站作为该系统的关键组成

部分, 其运行的稳定性至关重要。 然而, 在变电站的

日常运维过程中, 地下水排水问题往往未受到应有的

重视, 尽管其潜在的负面影响不容忽视。 地下水位的

异常波动或排水系统的缺陷, 如排水不畅或堵塞, 均

有可能引起变电站地基的不稳定性, 这种不稳定性可

能进一步对整个设施的安全性能造成影响。 因此, 对

地下水排水系统的优化设计和管理, 对于确保变电站

长期安全稳定运行具有重要的实践意义。 变电站排水

系统的智能监控与预警系统是确保变电站安全运行的

关键研究领域。 其核心目标在于预防因排水不畅导致

的积水问题, 进而避免设备损坏、 电力中断及其他潜

在的安全隐患。 传统的预警方法主要依赖于人工监测

地下水埋深和基于经验的排水系统判断, 这种方法难

以实现对变电站排水状态的准确、 及时和有效诊断。
随着在线监测技术、 数值模拟和机器学习技术的飞速

发展, 开发变电站排水系统的智能监控模块成为可

能, 这将显著提升系统的准确性和智能化水平, 及时

预警潜在风险, 确保变电站的安全运行[1-2] 。
在真实的地下水系统中, 地下水流动的非线性特

性、 介质参数的空间异质性以及补给的延迟效应等因

素, 使得基于物理过程的地下水位预测模型变得极为

复杂。 机器学习方法能够有效处理这些影响因素与地

下水位之间的高度非线性相互作用[3] 。 机器学习技

术能够自动学习、 分析数据规律, 并利用这些规律对

未知数据进行预测[4] , 无须深入理解地下水系统的

复杂物理机制, 即可充分利用现有数据, 并实现自我

改进, 从而实现地下水位的准确预测。 然而, 若缺乏

可靠的监测数据, 机器学习模型将无法建立[5] , 因此

仍需结合地下水流数值模型以提供足够的数据量[6] 。
近年来, 随着信息技术的迅猛发展, 一系列先进

的技术如大数据分析、 物联网、 人工智能以及云计算

等, 已经在土木工程和水利工程领域内实现了广泛的

应用。 这些技术通过提供实时数据收集、 处理和分析

的能力, 提高了工程项目的规划、 设计、 施工和维护

过程的效率和精确度[7] 。 特别地, 以人工智能和深

度学习技术为基础的数据驱动的机器学习模型应用广

泛, 并 被 用 来 解 决 水 文 问 题[8-10] 。 SERRADILLA
等[11]详细回顾了各种最先进的深度学习架构, 并分

析了它们如何与预测性维护阶段集成, 以满足工业公

司从需求角度简化这一任务。 VANCE 等[12] 从宏观层

面说明了水文学、 海洋学和大气科学中近期大数据应

用的进展, 强调大数据提供了前所未有的机会, 以增

强我们对地球复杂模式和相互作用的理解。 在与变电

站排水密切相关的城市洪水预报方面, 张然等[13] 综

合了国内外在机器学习领域的研究成果, 深入探讨了

机器学习模型的基本原理及其独特的技术特性, 进一
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步评估了机器学习模型在洪水预测领域的应用优势,
并对其存在的局限性进行了总结。 在使用物理机制模

型来模拟城市洪涝灾害时, 由于缺乏足够的校准和验

证数据且模型运行时间长, 存在一定的局限性[14] 。
而机器学习为快速准确地解决城市洪水预测问题提供

了新的见解。 CHANG 等[15]建立了 3 个人工神经网络

模型, 基于一种先进的因子选择方法提取的输入, 根

据当前蓄洪池水位和降雨信息, 对蓄洪池的水位演变

进行预测, 以便有足够的时间提前预热抽水系统, 从

而防止城市发生洪水。 WU 等[16] 通过比较不同指标

组合方案对积水深度的预测精度, 确定了以降雨量、
降雨持续时间、 峰值降雨量、 区位系数、 降雨强度方

差、 峰值倍数、 浓度偏度为组合的方案为最适合进行

水深预测的指标方案, 利用深度学习算法建立了积水

点积水过程的预测模型。 ZHOU 等[17] 从研究可行性、
方法适用性和实际应用三个方面系统阐述了构建积水

点积水过程预测预警方法, 并以郑州市 2019 年 8 月

1 日降雨事件为例, 构建了降雨预报数据驱动的城市

洪涝过程精细化实时预测模型, 结果表明预警总体准

确率在 80%以上, 且随着预测周期的缩短, 预警结

果准确率呈上升趋势, 能够满足城市防洪要求。 以上

研究成果都实现了基于降雨预报数据的实时城市洪水

和水浸过程预测与预警。 这些研究成果表明, 机器学

习模型能够在实时暴雨情景下对变电站排水系统状态

进行准确预测。 然而, 在变电站地下水埋深智能监控

与预警方面的研究仍相对较少[18] , 尚没有讨论数据

数量对模型时空精度的影响。
本研究立足于实际需求, 拟以广东省某 220

 

kV
园区变电站项目区为研究区, 利用专业地下水数值模

型模拟不同暴雨条件下地下水埋深变化, 再将多情景

模拟结果作为训练数据, 以 Nash-Sutcliffe 效率系数

(Nash-Sutcliffe
 

Efficiency
 

Coefficient, NSE)、 均方根

误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error, RMSE)以及 Pearson 相

关系数作为评价指标, 比较三种典型的机器学习模

型, 分别利用观测井数据、 20%网格结点和所有网格

结点数据构建模型的模拟效果, 进一步探索构建的模

型在预测区域地下水埋深空间分布的模拟效率, 旨在

更有效地管理和控制变电站的排水风险, 确保变电站

的安全稳定运行。

1　 研究区和研究方法

1. 1　 研究区概况

　 　 研究区位于广东省揭阳市某地, 计划建设一座

220
 

kV 园区变电站及其配套设施。 220
 

kV 园区变电

站主变压器规模为 4 × 180 MVA, 220
 

kV 终期出线

10 回, 110
 

kV 终期出线 14 回, 10
 

kV 终期出线

36 回, 配套建设线路通信光缆以及通信设备。 该区

域位于冲积平原, 属于河口三角洲堆积地貌, 地面高

程在-0. 50 ~ 2. 50 m。 场地气候属于亚热带季风气候

类型, 多年平均气温为 21. 40 ℃ ; 多年平均降雨量为

1 723. 00
 

mm, 年最大降雨量达到 2 582. 60
 

mm, 年最

小降 雨 量 为 1 260. 60
 

mm; 最 大 日 降 雨 量 高 达

360. 00
 

mm; 多年平均水面蒸发量为 1 478. 10
 

mm。
年内集中暴雨的主要时间段为 4—9 月, 平均每月发

生约一次暴雨。 前汛期(4—6 月)以锋面雨和低槽雨

为主, 而后汛期(7—9 月)则以台风雨为主。 4—9 月

多年平均降雨量相对较高, 其中 4—5 月和 10—11 月

通常为水位平稳期, 6—9 月则为水位较高的丰水期,
而 12 月—次年 3 月则为水位较低的枯水期。 年最大

洪水发生在上述几个月的概率高达 84. 30%。
场区地下水类型为孔隙水和裂隙水, 地下水主要

接受大气降雨补给, 并以蒸发和侧向径流为排泄项。
根据已有的监测数据, 研究区的地下水埋深为 1. 20 ~
1. 55

 

m。
1. 2　 变电站地下水埋深预警模型思路

　 　 220
 

kV 园区变电站地下排水预警模型主要分为

两类: 一类是基于实时监测数据的预警模型, 另一类

是基于数值模型的替代模型。 当拥有大量反映时序变

化的地下水埋深数据时, 可以采用机器学习技术构建

模型, 以揭示暴雨强度和历时与地下水埋深之间的关

系, 这种模型适用于预测预报。 然而, 要确保模型的

准确性, 必须依赖多次暴雨事件下的地下水埋深监测

数据, 这些数据将作为训练集, 以提高模型的预测精

度。 本预警系统将在 220
 

kV 园区变电站进行试点建

设应用。
地下水流数值模型能够综合考虑水文地质条件、

历次暴雨的监测数据、 排水管网设计以及地下水运动

的物理机制, 从而精确预测研究区域内不同位置的地

下水埋深动态变化。 尽管这类模型功能强大, 但它们

需要大量的输入信息, 运行时间较长, 并且需要对数

据进行后处理, 以获取关键区域或关键点的地下水埋

深动态信息。 为了提高模型的应用效率, 许多研究采

用地下水流数值模型的现状和多情景模拟结果作为机

器学习模型的训练数据, 通过建立替代模型来提升模

型的应用效率。
鉴于变电站尚未竣工, 缺乏实际的地下水埋深观

测数据, 本研究选择采用通过数值模型在预设观测井

位置模拟得到的地下水埋深数据, 采用多种暴雨情景
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下的数值模型模拟获得不同网格不同时间的地下水埋

深数据, 将这些数据作为基于监测数据的模型训练

集。 为了探究不同网格点密度对模型性能的影响, 构

建的替代模型将考虑使用数值模型在全平面网格以及

通过地理信息系统对全网格点进行 20%抽稀处理后

得到的网格点模拟数据作为训练数据。 通过这种方

式, 本研究旨在评估网格点密度对模型预测精度的影

响, 并优化模型的训练过程。 使用 4 个指标来评估模

型精度, 包括 Nash-Sutcliffe 效率系数(NSE)、 均方根

误差( RMSE)、 Pearson 相关系数和平均绝对误差

(Mean
 

Absolute
 

Error, AE)。 NSE 直接测量了预测时

间序列和目标时间序列之间在幅度和相位方面的匹配

质量, NSE 越接近 1, 表示模型的模拟精度更高。 计

算公式为

NSE = 1 -
∑

n

i = 1
(xi - yi) 2

∑
n

i = 1
(xi -x-) 2

(1)

式中, xi 和 yi 分别为观测值和模拟值; i 为数据的序

列号; n 为数据总数; x- 和 y- 分别为 x 和 y 的均值。
1. 3　 机器学习模型

　 　 机器学习模型种类繁多, 其中表现优异且广泛应

用的模型包括极致梯度提升树 ( Extreme
 

Gradient
 

Boosting, XGBoost) [17] 、 随机森林 ( Random
 

Forest,
RF) [19]和长短期记忆模型( Long

 

Short-Term
 

Memory,
LSTM) [20] 。 本研究选取这 3 种模型算法来构建模型,
并通过比较结果来挑选出稳定可靠的数据驱动模型。
3 种机器学习模型的参数设置基于模拟结果与基准值

的对比, 经过试算和经验值的调整确定。 具体而言,
XGBoost 模型和 RF 模型的决策树数量设定为 100,
随机状态数均设为 42; LSTM 模型的 epochs 参数设定

为 20, 桶大小为 32。
XGBoost 模型是梯度提升回归( Gradient

 

Boosting
 

Regression, GBR)模型的增强版, 其核心在于沿着损

失函数的负梯度方向拟合生成 CART 树。 XGBoost 模
型被认为是用于监督学习的性能最好的算法之一[21] 。
XGBoost

 

模型以 CART 树为基本单元, 能够构建多棵

决策树, 且这些树是相互依赖的, 来自先前树的最新

残差或误差用作下一树的基础, 每个样本的期望值是

通过将树叶的值相加来计算的, 学习误差低, 对参数

变化具有较强的鲁棒性[22] 。 随机森林(RF)是一种基

于决策树分类器的集成算法[23] , 主要用于分类与回

归, 是一种流行的建模工具[24] 。 它结合了决策树模

型的预测, 以产生更准确的预测结果[25] 。 其基本原

理是通过 bootstrap 重采样技术, 从原始训练数据集中

随机抽取数据点, 生成多个新的数据集, 进而构建多

个独立的弱决策树分类器。 通过整合这些分类器, 随

机森林回归模型得以形成, 最终预测结果取所有决策

树的平均值[26] 。 随着决策树数量的增加, RF 模型不

易过拟合, 能够有效处理高维数据, 且对异常值不敏

感。 通过平均多个决策树和对特征的随机扰动, 该算

法显著提升了模型的泛化能力, 使其具有较强的抗干

扰能力。 长短期记忆模型 ( LSTM) 由 Hochreiter 和

Schmidhuber 于 1997 年提出, 是一种用于解决传统递

归神经网络长期依赖问题[27]的模型。 LSTM 与传统循

环神经网络具有相似的链式结构, 但其内部操作更为

复杂, 能够有效学习长期和短期依赖关系。 LSTM 在

长序列中表现出色, 其独特之处在于通过门的控制保

留远古特征。 LSTM 结构主要包括输入门、 遗忘门和

输出门, 这些结构作为输入数据的过滤器, 用于调整

单元格和隐藏状态[28] 。
1. 4　 变电站地下排水的地下水流数值模型

　 　 研究区地下水位大体呈南高北低的态势, 地下

水由西南向东北流动。 为了合理模拟变电站与周边

地下水的互动, 模型的模拟范围围绕核心场地向外

扩展 了 57. 00
 

m ( 见图 1 ), 模拟区的面积约为

14 473. 00
 

m2。 设计的 220
 

kV 园区变电站核心区范围

为 85. 00
 

m×64. 00
 

m。 依据含水层分布及边界地下水

流的特点, 模型西南侧接受地下水侧向径流补给, 东

北侧向下游排泄。 因此, 模型西南、 东北侧分别确定

为流入、 流出边界, 其他外边界采用默认边界(零流

量边界)。 根据初步勘测的结果, 地层呈现分层特

性, 因此模型被简化为一个三维的多层含水层结构,
模型的顶部接受大气降雨的入渗补给, 底部则以未风

化的花岗岩为阻水层。 模型关注的地下水垂直深度约

为 50. 00
 

m。 地下水的主要补给来源为降雨, 通过上

层较为透水的填土层向下渗透。 研究区域从西北部接

收侧向流入的地下水, 而场地本身没有地下水开采活

动。 地下水的主要排泄方式是通过径流向东北方向流

出。 该研究区的地下水系统处于一个天然的平衡状

态, 在多年的平均条件下, 地下水流呈稳定状态。 因

此, 排水效果检测模型被概化为一个非均质、 各向异

性的地下水三维稳定流动的数值模型。 该模型采用商

业软件 FEFLOW[29] 创建而成, 模型的参数识别基于

未建变电站的监测数据, 并通过模拟不同降雨条件来

检测排水能力。
排水系统的管网排水采用等效渗透系数法[30] 进

行模拟。 在处理积水时考虑了地表积水的超渗产流和
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图 2　 变电站范围岩性空间分布

Fig. 2　 Spatial
 

distribution
 

of
 

lithology
 

in
 

substation
 

area

图 1　 研究区钻孔和排水管网分布

Fig. 1　 Distribution
 

of
 

boreholes
 

and
 

drainage
 

pipelines
 

in
 

study
 

area

蓄满产流模式[31] 。 变电站修建之前, 地下水埋深在

1. 80 m 以内。 变电站修建后, 变电站建设范围地面标

高抬高至 4. 80 m, 同时变电站建设区由于地面硬化使得

渗透系数和降雨入渗补给系数降低。 在高降雨强度入渗

补给情景下, 区域地下水位会逐渐上升并超出地表, 本

研究在构建模型中对地下水位超高地表不作约束。

2　 数值模型构建

2. 1　 地层结构和参数

　 　 利用区内 12 眼钻孔记录数据, 构建了研究区三

维层状地质结构模型。 不同岩性呈现较均匀的层状分

布, 部分地段粉细砂层厚度较小。 模型分为 8 个模拟

层, 与实际钻孔岩性分布一致, 分别对应素填土、 淤

泥质土(夹砂和植物根系)、 淤泥质土、 粉质黏土、
中粗砂、 砂质黏性土、 全风化花岗岩、 强风化花岗岩

(见图 2)。 垂向上不同含水层岩性差异导致含水层水

文地质参数不同, 因此含水层被概化为非均质各向同

性介质。 根据岩性经验渗透系数, 进行垂向分区并赋

初始参数。

2. 2　 排水管网和变电站建立前后的参数设置

　 　 变电站建成后, 核心区域高程变为 4. 80
 

m, 外

围区域高程变为 4. 50
 

m, 变电站周边范围的地面高

程不变。 因此, 在建立变电站建成以后的地下水流模

型时, 将考虑这种高程变化。 其次, 变电站建成以

后, 核心区域由于路面硬化导致地下水下渗能力减

弱, 渗透系数和入渗补给系数相比于建站之前将大大

减小, 模拟区其他地区的渗透系数和入渗补给系数不

变, 渗透系数仍为初始值, 入渗补给系数为初始设置

的 0. 20。 当年降雨量为 1 804. 00 mm 时, 入渗补给地

下水的强度为 1. 00
 

mm / d。
2. 3　 模型参数识别

　 　 平面上, 将模拟区离散为 7
 

628 个结点, 15
 

024
个单元。 根据水文地质概念模型, 模拟变电站建立前

的地下水稳定流场作为初始条件, 调整各分层渗透系

数取值。 12 眼勘探井有 10 眼井观测到了静止地下水

埋深数据。 10 眼统测井模拟水位和实测水位之间的

对比如图 3 所示, 模拟水位与实测水位相近, 模拟相

对误差在 3% ~ 17%, 与实测水位相比, 模拟水位更

加平缓, 观测水位的突然升高(ZK9)或降低(ZK4)可

能与测量误差或局部非均质介质有关。 模拟流场基本

反映了变电站建立前地下水流场变化特征。 经识别后

素填土、 淤泥质土、 粉质黏土、 中粗砂、 砂质黏性

土、 全风化花岗岩和强风化花岗岩的渗透系数分别为

0. 69 m / d、 0. 52 m / d、 1. 30 m / d、 34. 56 m / d、 0. 35
m / d、 2. 59 m / d、 0. 60 m / d。
2. 4　 不同暴雨强度下的模拟情景设置

　 　 为判断极端降雨事件下的变电站排水效果, 按

50
 

a 一遇和 100
 

a 一遇的暴雨频率两种情景考虑。 根

据当时气象资料, 考虑天、 小时和 10
 

min 三种时间

尺度。 因此共设计 3 种情景, 分别表示为 S1、 S2 和

S3 情景。 S1、 S2 和 S3 表示 100
 

a 一遇情景, 降雨量

分别为 422. 3 mm / d(持续 7 d)、 108. 36 mm / h(持续
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图 3　 典型观测井统测和模拟地下水水位对比

Fig. 3　 Comparison
 

between
 

measured
 

and
 

simulated
 

groundwater
 

levels
 

in
 

typical
 

monitoring
 

wells

8 h)、 4. 052 min(持续 60 min), 同时考虑多年平均

降雨情景, 每个情景模拟 90 d。 模拟区不同暴雨情景

剖分网络所有结点的地下水埋深数据将作为机器学习

模型的数据源。 由于该数据源数据量大, 近 458 万条

数据, 模型训练和应用效率低, 因此考虑选择剖分网

络中的 12 眼钻井点、 20%网格点和所有网格点的地

下水埋深数据分别作为机器学习模型的样本训练数

据。 机器学习模型的样本训练数据的个数分别为

7
 

428、 916
 

120 和 4
 

579
 

362 个, 而模型测试的数据

均为 1
 

480 个。 在本研究的机器学习模型应用中, 暴

雨数据来自不同假定的暴雨情景, 后期可以根据布置

的雨量站实时监测和气象预报进行确定。

3　 结果分析

3. 1　 机器学习模型精度对比分析

　 　 在本研究中, 采用 XGBoost、 随机森林( RF) 和

长短期记忆网络(LSTM)三种机器学习模型对监测点

的地下水埋深动态进行预测, 模型的模拟值与基准值

的相关曲线如图 4 所示, 结果展示了模拟和基准地下

水埋深在 4. 60 ~ 6. 00 m 之间的变化, 三个模型的

Nash-Sutcliffe 效率系数(NSE)均超过了 0. 97, 显示出

高度的预测准确性, 但平均绝对误差在 0. 001 2 ~
0. 027 7 m。 特别值得关注的是, RF 模型在模拟结果

的准确性方面表现最好, 其 NSE 值高达 0. 999 8, 平

均绝对误差 AE 为 0. 001 2 m, 几乎完美地捕捉了地下

水埋深的真实动态。 XGBoost 模型也展现了较高的精

度, 而 LSTM 模型虽然精度略逊一筹, 但仍保持了良

好的预测能力。 为更清晰地展示出 12 眼钻井对应的 3
种机器学习模型精度, 对其精度进行了统计(见表 1)。
从表中可以发现, 12 眼井的 XGBoost、 RF 和 LSTM
模型的 NSE 变化范围分别为 0. 888 9 ~ 0. 995 9、

图 4　 基于观测井数据训练的 3 种机器学习模型模拟效果

Fig. 4　 Simulation
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

monitoring
 

well
 

data

0. 999 3 ~ 0. 999 9 和 0. 813 3 ~ 0. 983 1, RMSE 变化范

围分别为 0. 011 3 ~ 0. 061 5 m,
 

0. 002 1 ~ 0. 005 3,
 

0. 018 7 ~ 0. 101 2 m, Pearson 相关系数都在 0. 91 以

上。 RF 模型在 12 眼井的表现效果都很好, 但个别井

(例如 ZK2)在 XGBoost 和 LSTM 模型中表现较差, 影

响了机器学习模型的效果。
进一步探讨了基于数值模型全网格(共 7

 

628 个

结点)的机器学习模型性能, 特别是 XGBoost、 随机

森林 ( RF) 和长短期记忆网络 ( LSTM) 三种模型的

表现, 模拟结果如图 5 所示。 所有模型的地下水埋深

模拟值均稳定分布在 0. 00 ~ 6. 50 m 的范围内。 在这

321



罗苑萍, 等 / / 基于机器学习的变电站地下水埋深智能预报预警模型

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 8期

　 　 　 　 表 1　 基于观测井数据训练的 3 种机器学习模型精度统计

Table
 

1　 Accuracy
 

statistics
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

monitoring
 

well
 

data

井　 名
Nash-Sutcliffe 效率系数 NSE

 

均方根误差 RMSE / m Pearson 相关系数

XGBoost 模型 RF 模型 LSTM 模型 XGBoost 模型 RF 模型 LSTM 模型 XGBoost 模型 RF 模型 LSTM 模型

ZK1 0. 987
 

4 0. 999
 

5 0. 813
 

3 0. 026
 

3 0. 005
 

2 0. 101
 

2 0. 993
 

8 0. 999
 

8 0. 911
 

9
ZK2 0. 888

 

9 0. 999
 

3 0. 815
 

4 0. 061
 

5 0. 004
 

9 0. 079
 

3 0. 959
 

4 0. 999
 

7 0. 913
 

8
ZK3 0. 975

 

6 0. 999
 

4 0. 948
 

9 0. 032
 

5 0. 005
 

3 0. 047
 

0 0. 987
 

8 0. 999
 

7 0. 975
 

7
ZK4 0. 992

 

4 0. 999
 

8 0. 967
 

6 0. 023
 

5 0. 004
 

2 0. 048
 

5 0. 996
 

2 0. 999
 

9 0. 993
 

2
ZK5 0. 994

 

2 0. 999
 

7 0. 976
 

8 0. 014
 

3 0. 003
 

5 0. 028
 

6 0. 997
 

1 0. 999
 

8 0. 994
 

3
ZK6 0. 994

 

3 0. 999
 

6 0. 941
 

2 0. 011
 

3 0. 002
 

9 0. 036
 

1 0. 997
 

4 0. 999
 

8 0. 990
 

4
ZK7 0. 961

 

3 0. 999
 

6 0. 952
 

2 0. 023
 

5 0. 002
 

3 0. 026
 

1 0. 981
 

4 0. 999
 

8 0. 984
 

3
ZK8 0. 948

 

5 0. 999
 

5 0. 948
 

2 0. 028
 

6 0. 002
 

8 0. 028
 

7 0. 976
 

2 0. 999
 

8 0. 974
 

4
ZK9 0. 995

 

9 0. 999
 

9 0. 983
 

1 0. 013
 

8 0. 002
 

4 0. 027
 

9 0. 998
 

0 0. 999
 

9 0. 997
 

4
ZK10 0. 993

 

3 0. 999
 

6 0. 957
 

4 0. 012
 

7 0. 003
 

1 0. 032
 

2 0. 997
 

3 0. 999
 

8 0. 994
 

2
ZK11 0. 979

 

0 0. 999
 

8 0. 980
 

8 0. 019
 

6 0. 002
 

1 0. 018
 

7 0. 991
 

0 0. 999
 

9 0. 991
 

6
ZK12 0. 991

 

6 0. 999
 

5 0. 958
 

6 0. 014
 

6 0. 003
 

5 0. 032
 

5 0. 996
 

0 0. 999
 

8 0. 987
 

7

图5　 基于数值模型全网格数据训练的3种机器学习模型模拟效果

Fig. 5　 Simulation
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

full-grid
 

data
 

from
 

numerical
 

models

一系列模型中, RF 模型再次证明了其卓越的性能,
其 Nash-Sutcliffe 效率系数(NSE)高达 0. 999 9, 平均

绝对误差为 0. 004 9 m, 几乎达到了理论上的完美匹

配。 相比之下, LSTM 模型和 XGBoost 模型的 NSE 分

别达到了 0. 995 4 和 0. 950 4, 平均绝对误差 AE 分别

为 0. 113 1 m 和 0. 257 6 m, 虽然空间分布上的 AE 有

较大出入, 但在时间上的 NSE 仍显示出模型具有较

高的预测精度。 为了评估模型在不同数据密度下的适

应性, 将网格点数缩减至全网格的 20%, 重新进行

了模拟, 结果如图 6 所示。 尽管网格点数大幅减少,
但总体模拟结果仍与全网格模型保持一致, RF 模型

依旧表现最佳。 这一发现表明, 即使在数据较为稀疏

的情况下, RF 模型仍能保持其预测性能。
3. 2　 典型井地下水埋深动态变化对比

　 　 选取了 ZK11 作为典型钻孔位的地下水监测井,
以深入分析不同情景下的地下水埋深动态。 针对 S1、
S2 和 S3 三种情景, 采用地下水流数值模型模拟了

90 d 内 ZK11 孔的地下水埋深动态变化, 结果如图 7
所示。 从这些模拟结果可以看出, 无论是 XGBoost 模
型、 RF 模型还是 LSTM 模型, 它们所模拟的地下水

埋深动态均与基准值保持了良好的趋势一致性。 为了

更精确地评估这些模型的预测精度, 统计了三种模型

在 S1、 S2 和 S3 情景下的 Nash-Sutcliffe 效率系数

(NSE)、 均方根误差 (RMSE) 和 Pearson 相关系数,
如表 2 所列。 由表 2 可以清晰地看到, RF 模型在所

有三种情景下均表现出色, 其 NSE 和 Pearson 相关系

数接近 1. 00, 显示出极高的预测准确性, 而其 RMSE
更是控制在 0. 005 m 以内。 紧随其后的是 XGBoost 模
型, 其 NSE 系数在 0. 94 ~ 0. 99 之间, Pearson 相关系

数超过 0. 98, RMSE 在 0. 02 ~ 0. 04 m 之间, 表明该模

型在预测精度上同样表现优异。 相比之下, LSTM 模

型的表现略显逊色, 其 NSE 系数在 0. 89 ~ 0. 96 之间,
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图 6　 基于数值模型 20%网格数据训练的 3 种机器学习

模型模拟效果

Fig. 6　 Simulation
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

20%
 

grid
 

data
 

from
 

numerical
 

models

Pearson 相 关 系 数 在 0. 95 ~ 0. 98 之 间, RMSE 在

0. 04 ~ 0. 06 m 范围内。
3. 3　 地下水埋深空间分布的比较分析

　 　 在本研究中, 全网格和 20%网格模型在 S1 暴雨

情景结束时间 ( 第 7 天) 的基准地下水埋深以及

XGBoost、 RF 和 LSTM 模型模拟误差的空间分布情况

如图 8 和图 9 所示。 分析这些图表, 我们可以观察到

全网格和 20%网格模型所显示的地下水埋深分布具

有很好的相似性。 具体来看, 在变电站核心区域, 地

下水埋深较大, 超过 4. 00 m; 而在变电站周边区域,
地下水埋深则在 0. 25

 

~ 1. 25
 

m 之间; 向外围区

　 　 　 　

图 7　 不同情景下 ZK11 孔 3 种机器学习模型模拟地下水位

埋深动态变化对比曲线

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

variation
 

curves
 

of
 

groundwater
 

depth
 

dynamics
 

simulated
 

by
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

for
 

well
 

ZK11
 

under
 

different
 

scenarios

表 2　 3 种机器学习模型在 3 种情景下的模型精度统计

Table
 

2　 Accuracy
 

statistics
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

under
 

three
 

scenarios

情　 景 模　 型
Nash-Sutcliffe
效率系数 NSE

均方根误差
RMSE / m

Pearson
相关系数

S1

S2

S3

XGBoost 0. 942
 

6 0. 041
 

9 0. 983
 

2
 

RF 0. 999
 

4 0. 004
 

7 0. 999
 

8
 

LSTM 0. 890
 

4 0. 060
 

8 0. 957
 

5
XGBoost 0. 991

 

1 0. 019
 

3 0. 995
 

6
 

RF 0. 999
 

8 0. 003
 

1 0. 999
 

9
 

LSTM 0. 953
 

4 0. 042
 

8 0. 979
 

1
XGBoost 0. 989

 

8 0. 020
 

7 0. 995
 

0
 

RF 0. 999
 

7 0. 003
 

5 0. 999
 

9
 

LSTM 0. 964
 

0 0. 039
 

3 0. 985
 

5
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域, 地下水埋深则降至 0. 25 m 以内。 RF 模型在空间

上的模拟精度表现出色, 其绝对误差控制在-0. 05 ~
0. 05 mm 范围内, 显示出极高的空间一致性和预测准

确性。 相比之下, XGBoost 模型在空间上的模拟误差

表现出较大的不均匀性, 尤其是在变电站核心区周

边, 模拟值偏低; 在 220kV 园区变电站核心区内,
模拟值则存在高估或低估的情况, 最大误差在

0. 25 m 以内; 而在变电站核心区外围, 模拟值的误

差较大, 超过 0. 25 m。 LSTM 模型则显示出更大的不

均匀性, 其模拟结果基本倾向于高估地下水埋深, 最

大误差超过 0. 25 m。
为了更全面地评估这三种机器学习模型的计算效

率, 统计了它们的训练和预测耗时情况(见表 3)。 总

体而言, XGBoost 模型因其高效的训练速度而表现突

出, RF 模型紧随其后, 而 LSTM 模型由于其复杂的

结构, 训练所需时间最长。 具体数据显示, XGBoost
模型在构建全网格(458 万个数据量)和 20%网格(92
万个数据量)时的耗时最少, 其模型训练耗时仅为 RF
模 型 的 约 1 / 4, LSTM 模 型 的 约 1 / 25; 同 时,
　 　 　 　

其模型训练时间与另两种模型的比值也更小。 LSTM
模型在 20% 网格的模型训练时长为 1

 

688 s (约 30
min), 模型预测时间为 71 s, 而对于全网格时, 模型

训练和预测时间增加了约 5 倍。

4　 结果讨论

　 　 变电站排水系统的智能监控与预警系统是确保变

电站安全稳定运行的关键研究内容。 其中, 准确而且

高效的地下水位动态预测是预警系统应用的核心。 设

计一套既可靠又快速的计算方法, 是一项具有挑战性

的任务。 考虑到传统物理机制模型的局限性, 研究基

于数值模型的基准数据集评估和分析了三种机器学习

模型的模拟效果。
上述结果表明随机森林模型在模拟精度和耗时方

面均表现出色, 因此被选定为变电站排水风险实时预

报的理想模块。 为了实现这一目标, 首先利用现有

的监测数据和数值模型, 生成了不同暴雨情景下地

下水埋深的时空动态数据。 在模型训练阶段, 我们

不仅对模型进行了充分的训练, 还保存了这些训

　 　 　 　

图 8　 S1 情景 7
 

d时基于数值模型全网格数据训练的 3 种机器学习模型模拟效果

Fig. 8　 Simulation
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

full-grid
 

data
 

from
 

numerical
 

models
 

on
 

day
 

7
 

under
 

scenario
 

S1
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图 9　 S1 情景 7
 

d时基于数值模型 20%网格数据训练的 3 种机器学习模型模拟效果

Fig. 9　 Simulation
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

20%
 

grid
 

data
 

from
 

numerical
 

models
 

on
 

day
 

7
 

under
 

scenario
 

S1

表 3　 S1 情景不同网格的 3 种机器学习模型训练和预测

耗时统计 s
Table

 

3　 Statistics
 

of
 

training
 

and
 

prediction
 

time
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

with
 

different
 

grids
 

under
 

scenario
 

S1
s

数据量 模型步骤
XGBoost
模型

RF 模型
LSTM
模型

458 万条
(全网格)
92 万条

(20%网格)

模型训练 402 1731 8
 

653
模型预测 5 153 360
模型训练 63 250 1

 

688
模型预测 1 23 71

练好的模型参数, 以便在实际应用中快速调用。 在

实时预测时, 只需加载这些预先训练好的模型参

数, 即可迅速进行预测, 大大提高了预测的效率和

响应速度。
为了进一步减少模型实时预测的时间, 我们可以

从已有的实践经验或数值模型中筛选出重点关注点,
这样不仅减少了预测点的数量, 也使得实时预测成为

可能。 为对比显示区域特征点数据量对机器学习模型

的影响, 选择了所有网格的 5%(370 个点)对应的数

据作为训练数据, 3 种机器学习模型对于 S1 情景在

第 7 天的模拟结果如图 10 所示。 相比图 9 显示的

20%(1
 

480 个点), 5%网格数的 3 种机器学习模型的

模拟误差明显较大, 特别是变电站附近的模拟值普遍

偏低, 误差大于 0. 50 m, 因此选取的训练数据应该

适中, 采用空间数量少而且空间分布稀疏的网格点数

据进行训练, 难以反映区域地下水埋深的空间变化

趋势。
通过空间分布适量的数据输入模型训练, 可更有

效地给出空间变化趋势, 更将有效地应对变电站排水

风险, 确保预测的及时性和准确性。 建立的这一模块

将成为 220
 

kV 园区变电站排水风险监控平台的重要

组成部分。 通过整合在线监测数据和视频监控, 我

们可以实时监控变电站的排水情况, 并逐步验证和

优化模型, 从而不断提高模型的实用性和预测

精度。

5　 结　 论

　 　 变电站排水系统的监控与预警是确保变电站安
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图 10　 S1 情景 7
 

d时基于数值模型 5%网格数据训练的 3 种机器学习模型模拟效果

Fig. 10　 Simulation
 

performance
 

of
 

three
 

machine
 

learning
 

models
 

trained
 

on
 

5%
 

grid
 

data
 

from
 

numerical
 

models
 

on
 

day
 

7
 

under
 

scenario
 

S1

全运行的重点研究内容。 本研究聚焦于机器学习模型

在 220
 

kV 园区变电站地下水埋深预警系统中的试点

应用, 通过深入分析, 得出了以下主要结论。
(1)经过严格验证的地下水流数值模型可提供可

靠的数据源, 因此采用了地下水流数值模型来模拟不

同暴雨情景下的基准地下水埋深时空动态数据作为模

型训练输入, 模型网格的大量时空数据对于模型的训

练和验证至关重要。
(2)XGBoost、 RF 和 LSTM 三种模型均能模拟出

与基准结果相似的地下水埋深时空动态。 然而, RF
模型在时间和空间的模拟精度上表现最为出色, 同时

在计算耗时方面也相对较为优越, 表明 RF 模型在实

时预警系统中具有较高的应用潜力。
(3)为了更精确地捕捉 220kV 园区变电站研究

范围内的地下水埋深时空动态, 采用了 20%网格点

的模型数据进行训练, 取得了良好的效果, 但 5%
网格点的模型数据构建模型的模拟精度不佳。 根据

已有的模型可以确定积水区 ( 如地下水埋深小于

0. 20 m)的具体分布, 同时减少网格点的数量可以

节省模型计算耗时。 此外, 持续的在线监测点应优

先设置在积水点范围内, 以便更有效地监测和预警

潜在的排水风险。
本研究构建的机器学习模型部署在变电站试

点的智能预报预警平台上, 在实际应用中可以结

合变电站实时降雨预报进行地下水埋深动态预测,
再结合变电站确定的地下水埋深预警阈值, 实时

确定重点监控区, 为变电站安全稳定运行提供技

术服务。
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