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０２０１９．

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

ｉｎｇｉｎｔｈｅｄｏｗｎｓｔｒｅａｍｏｆｔｈｅＴｈｒｅｅＧｏｒｇｅｓＲｅｓｅｒｖｏｉｒ

ｂａｓｅｄｏｎａｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ｕｓｉｎｇｔｈｅＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＨａｚａｒｄｓ，

２０２１，１０７（２）：１５５９１５７５．ＤＯＩ：１０．１００７／Ｓ１１０６９０２１
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２０１８，１６（１）：８１３．ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．

２０１８０００２．

［２９］　kä

，
K&Z．>ÞA9�ëñ��È:o;<÷'

�ÑÒ
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，２０２０，３２（３）：８６５８７６．ＤＯＩ：１０．

１８３０７／２０２０．０３２５．

［３０］　ＲＵＭＥＬＨＡＲＴＤＥ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＷＩＬＬＩＡＭＳＲ

Ｊ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ

ｅｒｒｏｒｓ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，１９８６（３２３）：５３３５３６．ＤＯＩ：１０．
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犚犲犮犲犻狏犲犱：２０２１０７０４　　犚犲狏犻狊犲犱：２０２１０９３０　　犗狀犾犻狀犲狆狌犫犾犻狊犺犻狀犵：２０２１１０１１

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．Ｅｍａｉｌ：

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．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｌｅｖｅｌｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ，ｍａｉｎｌｙｅｎｇａｇｅｄｉｎｒｅ

ｓｅａｒｃｈｏｎｈｙｄｒｏｌｏｇｙａｎｄｗａｔｅｒｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇ，ａｎｄｈｙｄｒａｕｌｉｃｃｏｎｔｒｏｌ．Ｅｍａｉｌ：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

ｂａｙｏｆａｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｗａｓｂｕｉｌｔｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（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

　　Ｆｏｒｔｈｅｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｗａｔｅｒｄｉｓｐａｔｃｈｉｎｇｏｆａｎ

ｏｐｅｎｃｈａｎｎｅｌ ｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔ，ｈｙｄｒａｕｌｉｃ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓ，ｃｏｎｔｒｏｌｇａｔｅｓ，

ａｎｄｉｎｖｅｒｔｅｄｓｉｐｈｏｎｓａｒｅｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｅｔｕｐｉｎｔｈｅ

ｃｈａｎｎｅｌｔｏｒｅｌｉｅｖｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｅｒｒａｉｎｃｏｎｄｉ

ｔｉｏｎｓｏｎｗａｔｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｕｃｈａｓｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｍｅｔｅｒｓ

ａｎｄｆｌｏｗｍｅｔｅｒｓａｒｅｉｎｓｔａｌｌｅｄｉｎｆｒｏｎｔｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｓ

ｔｏｏｂｔａｉｎ ｗａｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｗａｔｅｒ

ｓａｆｅｔｙ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｍｏｎｉ

ｔｏｒｉｎｇ，ｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 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
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ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈ
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ｉｎｈｅｒｅｎｔｌａｗｓｂｅｔｗｅｅｎｄａｔａ
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ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｓｕｃｈａｓ
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ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ，ａｎｄｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｅｄ

ｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｗｉｔｈｈｉｇｈｐｒｅｄｉｃ
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ａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｏｒｉｎ

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

ｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｆｌｏｏｄｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅＱｉｎｈｕａｉＲｉｖｅｒ，ａｎｄ

ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗｉｔｈｏｕｔ
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ｅｔａｌ．
［２８］ｕｓｅｄｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ
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ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（犚２）
［２９］．

Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｉｔｉｓａｆｅａｓｉｂｌｅｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｔｏ
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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

ｍｕｌｔｉｃｏｌｕｍｎｒａｎｋｖａｒｉａｂｌｅｓ．Ｉｆ狀ｓｉｍｉｌａｒｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｏｂｊｅｃｔｓａｒｅｓｏｒｔｅｄｂｙａｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅ，ｏｔｈｅｒａｔ

ｔｒｉｂｕｔｅｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｏｕｔｏｆｏｒｄｅｒ，ａｎｄｔｈｅｒａｔｉｏｏｆ

ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｓａｍｅｏｒｄｅｒｐａｉｒｓａｎｄｏｕｔｏｆ

ｏｒｄｅｒｐａｉｒｓｔｏｔｈｅｔｏｔａｌｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｉｒｓ［狀（狀－１）／

２］ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓＫｅｎｄａｌｌ′ｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｓｐｅａｒｍａｎ′ｓ

ｒａｎｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓａｍｅｔｈｏｄｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ

ｒａｎｋｄａｔａ；ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｉｔｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇ

ｔｏｔｈｅｒａｎｋｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｐａｉｒｏｆｔｗｏｃｏｌ

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．Ｔｈｅｔｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｎｅｔ

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

ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ 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
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Ｔｙｐｅｓｏｆｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓ．Ｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｓｈｏｗｎ
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ｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓ，ｔｈｅｔｈｒｅｅｉｍｐａｃｔｆａｃ
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ｏｆｔｈｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎａｔｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍｏｍｅｎｔ，ｔｈｅ

ｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｕｐｓｔｒｅａｍａｄｊａｃｅｎｔｎｏｄｅｓ，ａｎｄｔｈｅ

ｆｌｏｗｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ．Ｔｈｒｅｅｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｗｅｒｅａｐｐｌｉｅｄ

ｔｏｔｒａｉｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｄａｔａｏｆｏｎｅｍｏｎｔｈ，ａｎｄｔｈｅ

ａｂｏｖｅｔｈｒｅｅｉｍｐａｃｔｆａｃｔｏｒｓｒｅｇｉｓｔｅｒｅｄｔｈｅｂｅｓｔｐｒｅ
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ｔｈｅｄａｔａｉｎｔｅｒｖａｌｗａｓ２ｈ，ｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅ

ＤｏｎｇｓｏｎｇＰｕｍｐｉｎｇＳｔａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅｗａｓｐｒｅ

ｄｉｃｔｅｄ：Ｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｈｅ

ｎｅｘｔｔｗｏｈｏｕｒｓｗｅｒｅｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｔａｂｌｅ，ｗｉｔｈ犚２

ｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ０．９ａｎｄｓｍａｌｌ犈ＲＭＳａｎｄ犈ＭＡ；ｔｈｅｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｓｉｎｔｈｅｎｅｘｔｆｏｕｒ

ｈｏｕｒｓｗｅｒｅｇｅｎｅｒａｌ，ｗｉｔｈ犚２ｏｆ０．８０．９ａｎｄ犈ＲＭＳ

ａｎｄ犈ＭＡｓｌｉｇｈｔｌｙｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｉｎｔｗｏ

ｈｏｕｒｓ；ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎ

ｔｈｅｎｅｘｔｓｉｘｈｏｕｒｓｗｅｒｅｐｏｏｒ：犚２ｗａｓｕｎｓｔａｂｌｅａｎｄ

ｈａｄａｌａｒｇｅｖａｒｉａｔｉｏｎｒａｎｇｅ，ａｎｄｉｔｗａｓｏｎｌｙａｂｏｕｔ
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犈ＭＡｗｅｒｅｏｖｅｒｌｙｇｒｅａｔ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｗｈｅｎｔｈｅ

ｄａｔａｄｏｅｓｎｏｔｃｈａｎｇｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｅｒｉｏｄ，ａ

ｌｏｎｇｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓａｃｃｏｍｐａｎｉｅｄｂｙｌｏｗｅｒ
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ｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．８．
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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）：１１０１２１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１６０５８／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５０９３０．２０１５．ｓ１．

０１２．

［２］　ＺＨＯＵＬＣ，ＣＨＥＮＧＱ，ＬＩＮ．Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｃａｓｃａｄｅｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓｉｎｌｏｎｇ

ｃｈａｎｎｅｌｓｉｎｉｒｒｉｇａｔｉｏｎａｒｅａｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｒｒｉｇａｔｉｏｎ

ａｎｄＤｒａｉｎａｇｅ，２０１４，３３（Ｚ１）：３９０３９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

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

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

ｈｙｄｒａｕｌｉｃｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｍａｉｎｃａｎａｌｏｆｔｈｅ

ＭｉｄｄｌｅＲｏｕｔｅｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒ

Ｐｒｏｊｅｃｔ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＨｙｄｒｏｐｏｗｅｒＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ，２０１３，４４（１２）：１１１１１５，１２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：

１０．１３９２８／ｊ．ｃｎｋｉ．ｗｒａｈｅ．２０１３．１２．００８．

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

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｈａｎｎｅｌｒｏｕｇｈｎｅｓｓｏｆｔｈｅＭｉｄｄｌｅ

ＲｏｕｔｅｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔ

［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉ

ｅｎｃｅ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，１６（１）：１５８１６３．（ｉｎＣｈｉ

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

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

ｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＭｉｄｄｌｅＲｏｕｔｅｏｆｔｈｅＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａ

ｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＰｒｏｊｅｃｔｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ

·５０４·

ＸＵＥＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｂａｙｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｏｆｐｕｍｐｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｃａｌｅｓｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
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Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＬＳＴＭ）［Ｊ］．ＣｈｉｎａＲｕｒａｌＷａｔｅｒａｎｄＨｙｄｒｏ

ｐｏｗｅｒ，２０２０（１０）：１８９１９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００７２２８４．２０２０．１０．０３４．

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

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ａｇ

ｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

２０１８（４）：６０６１，７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１５９７９／ｊ．

ｃｎｋｉ．ｃｎ６２１０５７／ｓ．２０１８．０４．０２８．

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

ｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＬＳＴＭｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ

Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，５０（１）：２０８２１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１３２７８／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｊｕｅｓｅ．２０１９００５５．

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

ｗａｖｅｌｅｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１０，

３０（１）：２７３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．

１００００８５２．２０１０．０１．００６．

［９］　ＱＩＨ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｉｎＣｈａｎｇｗｕａｒｅａｂａｓｅｄｏｎＫＮＮ

ＬＳＴＭｍｏｄｅｌ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉ

ｔｙ，２０２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

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

ｍｏｄｅｌｆｏｒｗａｔｅｒｌｅｖｅｌａｄｊｕｓｔｍｅｎｔａｎｄｓｔｏｒａｇｅｏｆｗａｔｅｒ

ｔｒａｎｓｆｅｒｐｒｏｊｅｃｔｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉ

ｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，１９（４）：８１４８２１．（ｉｎＣｈｉ

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

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

ｒｅｇｉｏｎａｌｓｈｏｒｔｔｅｒｍｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ［Ｊ］．Ｗａ

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

［１２］　ＸＵＹＷ，ＬＩＺＹ，ＷＡＮＧＪＹ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｉｌａｒｉ

ｔｙｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｓｅｔｐａｉｒａｎａｌｙｓｉｓｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ

ｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ，２０１５，３５（６）：６１０．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００００８５２．２０１５．０６．００２．

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

ａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｕｓｉｎｇｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇｕｒｂａｎｆｌｏｏｄｒｉｓｋ：

Ｓｐｅｃｉａｌｉｓｓｕｅｏｎａｃｔｉｏｎｓｔｏｗａｒｄｆｕｔｕｒｉｓｔｉｃｕｒｂａｎｆｌｏｏｄ

ｒｉｓｋｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｓａｓｔｅｒ
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