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融合随机森林和 SHAP 方法的灌区用水调度经验分析 

——以淠史杭灌区瓦西干渠灌域为例 

苏  楠 1，章少辉 1, 2*，白美健 1, 2，张宝忠 1, 2
 

（1.中国水利水电科学研究院，北京 100038； 

2.流域水循环模拟与调控国家重点实验室，北京 100038）

摘  要：【目的】定量表征灌区积累丰富的用水调度经验，使其能够被其他管理人员复制和应用。【方法】本文基于

淠史杭灌区瓦西干渠灌域的 3 个典型年实测数据样本，在充分考虑温度、降雨和土壤墒情等特征变量的空间变异基

础上，通过融合随机森林模型和 SHAP 方法，构建有限数据样本下灌区用水调度目标流量与各特征变量之间的非线

性定量表征。【结果】应用该方法可得到长时间序列以及不同典型年情境下各特征变量的重要性得分及变化情况，

在找到适用于实际用水调度特征变量组合的同时，可分析得到不同调度情景下主要参考的特征变量指标；结合

SHAP 值正负情况分析，还可得到用水调度目标流量对各特征变量响应的正负方向。【结论】本文所用方法实现了

灌区用水调度历史经验的定量知识化表征，为理性预测未来不同用水调度流量提供科学依据。 
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0  引  言1

【研究意义】灌区是一个典型的自然和社会因

素双重驱动演化的复杂水资源系统，也是国家水网

建设的重要内容。优化灌区用水调度，对提高全局

用水效率、实现水资源可持续发展具有重要意义。

【研究进展】当前多数灌区真实的用水调度过程，

主要依赖于灌区用水调度人员多年的历史经验。若

以用水调度的目标流量作为决策结果，影响目标流

量的原因要素众多，需用多个特征变量描述，而这

些特征变量既有定性的也有定量的，且某一特征变

量可能源于不同空间分布测点，由此形成了依赖于

历史经验的复杂逻辑决策网络。该决策网络是灌区

用水调度人员经过长期学习试错历练，被固化在其

潜意识思维中，外在表现出能科学理性预测灌区用

水调度过程的能力。要想模型化该决策网络，进而

使其能够迅速被其他用水调度人员应用，需总结其

特征，由此寻找适宜的数学建模工具。该决策网络
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具有 3 个典型特征，一是其形式是一个复杂网络，

二是由于历史原因迄今灌区用水调度实测的数据样

本数量有限，三是影响该网络目标流量的特征变量

具有显著的自然与社会双重特征。目前灌区用水调

度多基于水文学或水文-水力学耦合模型[1-4]，以及能

在决策网络中将影响决策结果的主要要素抓取出来

的主成分分析法、GIS 空间分析与传统确定性系数

相结合的方法、多因子综合评价法[5-7]等，都难有效

同时应对上述 3个特征。灌区用水调度的上述特征，

极易使人想到智能算法中源于人工神经网络的深度

学习模型[8]。【切入点】但迄今深度学习模型需要海

量的训练样本量，因为样本量不足时深度学习模型

的精度显著低于其他智能算法[9]。而需要少量样本

即能建立目标变量与原因变量或特征变量的智能算

法，例如随机森林模型和支持向量机模型，前者难

适用于特征变量间存在某些相关或同一特征变量具

有显著空间分布或变异性的情景，而支持向量机无

法有效应对强非线性问题。【拟解决的关键问题】为

此，本文基于安徽淠史杭灌区瓦西干渠灌域内在时

间上严格匹配的用水调度目标流量和特征变量的观

测数据，拟通过融合随机森林法和 SHAP 方法 2 种

算法，来应对上述灌区用水调度具备的特征，由此
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建立灌区用水调度目标流量与各影响特征变量之间

的非线性映射定量表征，给出简洁实用的特征变量

组合，同时得到各特征变量对目标流量的影响程度

及影响方向，为改进当前灌区用水调度仅凭经验定

性决策的现实状况提供定量支撑。 

1  材料与方法 

1.1  研究区域概况 

淠史杭灌区位于安徽六安，始建于 1958 年，包

括淠河、史河和杭埠河 3 个子灌区，实际灌溉面积

约 67 万 hm
2，是以防洪、灌溉、供水为主，兼有发

电、生态、旅游等功能的综合性水利工程，是典型

的引、蓄、提 3 种水源综合利用灌区[10]。本文关注

的瓦西干渠位于淠河子灌区上段（图 1），渠首瓦西

干渠进水闸的设计流量为 27.4 m
3
/s，干渠长 61.2 km，

其包括 15 条支渠，涉及灌溉面积约 3.84 万 hm
2。

图 1  淠史杭灌区瓦西干渠灌域示意 

Fig.1  Schematic diagram of Waxi canal irrigation area in 

Pishihang Irrigation District 

1.2  特征变量与观测数据 

灌区用水调度的目标变量是瓦西干渠进水闸

（后文简称瓦西进水闸）的实时调度流量（Q）。依

据以往经验，影响目标流量的原因或特征变量共有

8 类，如表 1 所示。温度、降雨、土壤墒情等数据具

有显著的空间变异性，为定量表征局部小气候或水

文水力特征，故把各个观测点获得的实测数据单独

作为特征变量，以反映其对目标变量的真实影响，

由此形成 8 类共 87 个特征变量。 

基于特征变量和目标变量这 2 类因果数据在时

间上匹配的原则，收集淠史杭灌区瓦西干渠灌域内

的上述变量数据，为建立目标变量和特征变量之间

的非线性定量映射表征提供基础数据。其中，淠史

杭灌区瓦西干渠进水闸用水调度流量记录、用水调

度请求、中小型水库和塘坝蓄水量以及城市和生态

分阶段供水补水水量数据均来自淠史杭灌区管理总

局。用水调度请求的原始数据为地方向调度总局发

送的调度请求电报，由于部分电报没有具体流量值，

故用 0、1、2 来表征无电报、电报要求减少流量和

电报要求增加流量这 3 种情况。如图 1 所示，从淠

河渠首横排头到瓦西灌域，渠道共经过了六安市的

裕安区、金安区和淮南市的寿县，为确保模型模拟

的精度，搜集了这 3 个区县内共 60 个雨量站点的日

降雨数据，以考虑瓦西进水闸上游及干渠控制范围

内降雨对渠道流量的影响。墒情数据和日降雨量数

据来自六安市水文水资源局。灌期经验划分和淠史

杭灌区温度日变化数据也均为特征变量数据，灌期

和非灌期分别用 0 和 1 定量表征。气温数据以及长

系列降雨数据（1996—2020 年）来自中国气象科学

数据共享服务网的《中国地面气象资料数据集

（V3.0）》。气温数据提取 2018—2020 年的逐日气象

观测资料。各特征变量及说明汇总至表 1。 

表 1  特征变量及说明 

Table 1   Characteristic variables and their description 

符号 因素 说明 单位 

Q 用水调度流量 目标变量 m
3
/s 

R1-60 60 个雨量站点测量的日降雨量 1~19 裕安区雨量站点，20~38金安区雨量站点，39~60 寿县雨量站点 mm 

Y 
地区水利局和防办向灌区调度总局 

发出的调度请求 
0 为无调度请求，1 为请求减少流量，2为请求增加流量 

C 城市和生态分阶段供水补水水量 包含生活用水、工业用水及生态补水水量 m
3
/s 

S1-4 瓦西干渠周边中小型水库及塘坝蓄水 1 为中型水库，2 为小（一）型水库，3为小（二）型水库，4 为塘坝 万 m
3
 

S 瓦西干渠周边田地墒情 

SY为窑口集、SA为安丰塘、SK为开荒集、SS 为三觉； 

1 为 10 cm 相对湿度，2 为 20 cm 相对湿度，3为 40 cm 相对湿度， 

4 为 0~40 cm 相对湿度 

T1-3 3 个气象站点记录的日气温数据 ℃ 

G 灌期和非灌期经验划分 1 为灌期，0 为非灌期 

T 时间 用 MMDD格式表示 d 

1.3  非线性映射定量表征方法 

为消除该非线性映射中不同特征变量之间和考

虑空间变异时同类特征变量之间的相关冗余、提高

对灌区用水调度经验描述的精度，采用沙普利可加

性 特征 解释 法（Shapley Additive exPlanations，

SHAP），简称 SHAP 方法，进一步优化该非线性映

射的具体表达，计算出各特征变量对用水调度目标

流量的重要性赋分及排序，从而表征各特征变量对
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调度流量的影响程度及影响方式。 

1.3.1  基于随机森林模型的非线性回归映射 

随机森林模型是以树状网络的形式，形成灌区

用水调度目标流量与各特征变量之间的非线性回归

映射。该映射基于所有与灌区用水调度相关的特征

变量作为样本集，在特定规则下形成决策树节点与

目标变量之间的树状决策（即决策树），再由众多决

策树形成决策森林网络。模型构建过程中需根据预

测结果不断优化特征变量数目和决策树数目，最终

即可得到灌区用水调度目标流量与各特征变量之间

的非线性回归映射。在决策树形成过程中未被抽到

的样本数据称为袋外数据（out-of-bag，OOB），其

可用来估计内部误差和评价特征变量重要性[11-12]。 

1.3.2  特征变量重要性评价方法的选择 

表 2 为不同类型特征变量之间的相关性系数矩

阵。由表 2 可知，特征变量之间的相关性不仅存在

于同类型特征变量之内，也存在于不同类型特征之

间，即最终选定的不同调度情景下的特征变量组合，

特征变量间一定存在较大的相关性，这与选择特征

时要使特征变量之间相关性最小的原则不相符[13]，

会造成随机森林模型预测结果的误差。另外，通过

袋外数据误差来衡量特征变量重要性的方法，存在

可解释性弱等问题。故本文最终选用能克服上述问

题的 SHAP 方法来定量评价各特征变量对目标流量

的重要性，并优化掉多余的特征变量相关[14]。 

表 2  特征变量相关系数矩阵 

Table 2   Pearson correlation coefficient matrix of Characteristic variables 

指标 T1 G S T C SK R Y Q 

T1 

G 0.812** 

S 0.071* 0.083** 

T 0.211** -0.006 0.042 

C -0.096** -0.135** 0.022 -0.005 

SK -0.378** -0.216** 0.277** -0.317** 0.073* 

R 0.105** 0.115** 0.070* -0.012 -0.051 0.009 

Y 0.096** 0.096** 0.088** -0.018 0.025 0.027 -0.065* 

Q 0.617** 0.612** -0.128** -0.02 0.041 -0.231** 0.121** 0.025 

注   *，p<0.05； **，p<0.01。 

1.3.3  SHAP 方法 

灌区用水调度过程中，针对目标流量，管理人

员事实上在不断权衡各影响要素或特征变量的重要

程度，进而动态联合决策，这是一个典型的各特征

变量之间的合作博弈过程。在合作博弈中，各特征

变量的 Shapley 值兼具了效率和公平的原则，而

SHAP 值则是合作博弈中的最佳 Shapley 值，直接反

映了特征变量的重要程度[15]。 

实际应用中，SHAP值计算为： 

g(z')=Φ
0
+∑ Φ

0
z'j

M
j=1  ，            （1） 

式中：Z’{0,1}是联合向量，{0,1}
M中的�0 与�1 代表

了特征变量是否参与了该联合向量的计算；M 是变

量维度；ΦJ∈R 是特征j的�Shapley 值。

特征变量的�Shapley 值是所有可能特征变量组

合对目标结果贡献的加权求和： 

Φ
i
=∑

|S|!(M-|S|-1)!

M!S⊆N\{i} [f(S∪{i})-f(S)] ，    （2） 

式中：f()是上述构建的非 f线性回归映射；N是特征

变量样本集，维度为 M；S是从 N中抽取的子集，维

度为|S|；f(S)是仅用子集得到的预测值；f(S{i})是在

子集中融合特征变量 i 后得到的样本预测值的平均值；

|S|!(M-|S|-1)!

M!
是样本子集为 S时，2 个预测值的平均值之

差的权重，即特征 i 的 shapley 值是在所有子集 S 情

景下，保留特征 i 和不保留特征 i 时得到的样本预测

值与平均值之差的加权平均数，其最终体现的是由

附加特征变量带来影响后造成的预测值之间的差距。 

每一个数据样本对应的预测值，都可得到一个

SHAP 值，即将式（2）代入式（1）后可求得，其绝

对值反应的就是该特征的影响力大小。而特征变量

的重要性赋分为所有 SHAP 值绝对值的平均值。本

文用 Python 带有的 Shap 库来计算各特征变量的重

要性赋分。 

1.4  模型精度评价指标与特征变量筛选准则 

采用五折交叉法来验证上述非线性映射的预测

值与实测值之间的吻合程度[16]，定量评价指标包括

决定性系数（coefficient of determination，R
2）和平

均绝对误差（mean absolute error，MAE）。特征变

量往往较多，故需筛选出主要特征变量，形成简洁

实用的特征变量组合，为此，选取重要性赋分归一

化后累计达到 85%的特征变量。 

2  结果与分析 

2.1  特征变量重要性评价分析 

由长系列降雨数据分析可确认 2018—2020 年分

属为 3 种不同的旱涝等级年型。为此，分别开展长
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时间整体序列和典型年的特征变量重要性评价，依

据模拟值与观测数据之间的拟合度，来选取适宜的

样本类型，给出更切实际的灌区用水调度建议。限

于从六安市 60 个气象站点所能获取的降雨数据历史

年限限制，2018—2020 年旱涝等级由中国气象科学

数据共享服务网所获长系列（1996—2020 年）降雨

数据来确定。 

2.1.1  长时间整体序列样本分析 

将 2018—2020 年与淠史杭灌区瓦西干渠用水调

度历史事件相关的 8 类、87 个特征变量全部输入随

机森林模型，经测试评估调参后，MAE约为 1 572.70 

mm，R
2 约为 0.806 8。在此基础上，由 SHAP 方法

获得了各特征变量的 SHAP 值。为了尽可能展示更

多的特征变量及重要性赋分，图 2 给出了重要性赋

分大于 0.001 的 31 个特征变量及其排序。由图 2 可

知，最应关注的特征变量是能表征灌域陆面小气候

状态的温度（T1），这与陆面温度直接决定着作物生

长密切相关。其次应关注的特征变量是灌期经验划

分和小（二）型水库蓄水量。第 3~第 6 个应关注的

特征变量分别是中型水库蓄水量、时间及城市和生

态分阶段供水补水水量。通常而言，降雨和调水请

求亦应重点关注，但其特征变量重要性赋分却显著

靠后，原因是降雨直接补给了水库和灌域土壤（墒

情），故不是影响用水调度流量的直接要素，而调水

请求仅是用水单元的需水总量，不能与总闸的用水

调度流量在以天为单位的细分时空分布上相匹配，

故亦属于间接影响要素。

图 2  重要性得分大于 0.01 的 31 个特征变量及排序 

Fig.2  31 characteristic variables with significance 

score greater than 0.01 and their ranking 

2.1.2  典型年样本分析 

通过对长系列降雨数据的分析后可获知，

2018—2020 年累计降雨量分别为 1 316.53、620.73、

152.70 mm，每年累积降雨量的降雨距平分别为

24.70%、-41.20%、48.97%，基于以降雨距平百分数

（Pr）为指标的旱涝划分体系可知[17]，瓦西干渠灌

域在 2018 年是正常年，2019 年为偏旱年，2020 年

为偏涝年。 

将这 3 个典型年的用水调度样本数据分别导入

模型，特征变量仍是 87 个，调参后，模型输出如下：

2018 年的 MAE 为 2.09，R
2 为 0.7741；2019 年的

MAE 为 0.91，R
2为 0.84；2020 年的 MAE 为 1.96，

R
2为 0.77。特征变量重要性赋分中，有 25 个特征变

量排序一直稳居在前 30，结合前述长时间整体序列

样本的重要性赋分及排序，图 3 直观给出了这 25 个

特征的重要性赋分及排序。图 3 中从左往右为长时

间序列下特征变量重要性赋分从高到低排序。由图

3 可知，3 个典型年都应重点关注的特征变量，是时

间以及能表征灌域陆面小气候状态的温度。偏涝

（2020 年）时，中型水库蓄水量重要性位于第二，

降雨的重要性相较正常年和偏旱年显著提升（2020

年降雨重要性排名进入了前 30），而灌期经验划分

及用水调度请求的重要性显著下降。偏旱（2019 年）

时，灌期经验划分、城市及生态用水量、用水调度

请求排名相较其他 2 个典型年显著提升，土壤墒情

亦有提升。另外，中小型水库蓄水量的重要性比其

他 2 个典型年有所下降。正常年（2018 年）时，塘

坝蓄水量的重要性比较突出，分析其原因是瓦西灌

域内优先利用当地塘坝蓄水资源，若其蓄水量减小，

则渠道用水会对其进行补充。 

2.1.3  两类样本综合对比分析 

长时间整体序列的各特征变量重要性排序和正

常年（2018 年）结果相近，这表明长时间整体序列

确实会弱化特殊典型年情景。另外，降雨和用水调

度请求在长时间整体序列样本和正常年样本中的重

要性排名不高，但在偏涝年和偏旱年这类非常规调

度样本情境下的重要性开始凸显。由此可见，在长

时间整体序列样本中有效融入特殊典型年情景，是

提高模型结果应用性的重要手段。 

对于降雨而言，偏涝年（2020 年）和偏旱年

（2019）这类需非常规用水调度的特殊年份，应重

点关注瓦西干渠沿程，尤其中下游的降雨（站点）；

而长时间整体序列和正常年（2018 年）这类常规用

水调度年份，则应重点关注瓦西干渠进水闸上游的

降雨（站点）。分析其原因是，偏旱年或偏涝年时灌

区用水调度多关注灌域内的降雨，且瓦西干渠中下

游更易发生旱涝灾害；若降雨正常，则会弱化瓦西

干渠灌域内降雨的重要性，因为此时水源多来自淠

河的正常来水。对于水库及塘坝蓄水量而言，任何

数据序列样本下中型水库蓄水量都比较重要性，而

偏涝年和偏旱年这类特殊场景下小型水库和塘坝蓄

水量的作用尤其突出。对于土壤墒情而言，无论何

种数据序列样本，瓦西干渠中后段土壤墒情（开荒

集）都应重点关注。 
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图 3 不同典型年特征变量赋分变化情况 

Fig.3  Variation of characteristic variable scores in different typical years 

2.2  特征变量组合 

不同特征变量组合及精度评价指标值如表 3。

由表 3 中前 6 组模拟结果可知，合理的特征变量组

合是重要性赋分累计达到 85%的前 9 个特征变量，

因为更少和更多的特征变量会削弱模型预测精度。

为验证更多特征变量组合的模拟精度，表 3 中第 7~

第 12 个特征变量组合是剔除 9 个特征变量中（考虑

空间变异时）同类变量的结果，由其评价指标值可

见，仅剔除 T2（表征水库附近小气候的温度）时模

型检验结果最优（即第 9 个特征变量组合）。在基

于组合 9 所得结果最优的前提下，组合 13—组合 18

检验了不同用水调度情境下特征变量组合得到的模

型预测精度值。根据不同用水调度情景，将偏涝年

（2020 年）和偏旱年（2019 年）降雨重要性赋分都

相对较高的 R37 站点考虑在内，组合 13—组合 15

模拟不考虑为城市和生态供水补水时，将降雨以及

用水请求电报考虑在内的用水调度情景；组合 9 以

及组合 16—组合 17 则是对应的考虑为城市和生态供

水补水时的用水调度情景。组合 18 是将正常年

（2018 年）重要性赋分较为突出的塘坝蓄水量考虑

在内的用水调度情景。同最初利用 87 个特征量训练

模型相比较（R
2 为 0.806 8），除了组合 5 和组合 6，

其他特征变量组合得到的模型精度 R
2 均显著提高，

且最佳特征变量组合是组合 9。 

表 3  不同特征变量组合的模型预测精度 

Table 3   Model prediction accuracy of different combination of characteristic variables 

序号 特征变量组合 说明 MAE R
2

1 T+T1+G+S3 +S1+C+T2+SK1+SS1 得分前 9 位的特征值 1.440 4 0.860 9 

2 T+T1+G+S3 +C+SK1+R37+Y 所有类型得分第一的特征值 1.791 7 0.846 2 

3 T+T1+G +S3 +S1+C+T2+SK1+SS1+S4 得分前 10 位的特征值 1.572 1 0.8554 

4 T+T1+G +S3+S1+C+T2+SK1 得分前 8 位的特征值 1.459 0 0.853 1 

5 T1+G+S3+S1 得分前 4 位的特征值 1.804 3 0.745 5 

6 T1+G+S3 得分前 3 位的特征值 2.461 1 0.695 0 

7 T+T1+G+S3+C+SK1 前 9 个特征值剔除重复类型 1.559 8 0.844 9 

8 T+T1+G+S3+C+T2+SK1+SS1 得分前 9 位的特征值剔除 S1 1.438 9 0.850 1 

9 T+T1+G+S3+S1+C+SK1+SS1 前 9 位特征值剔除 T2 1.372 0 0.861 3 

10 T+T1+G+S3+S1+C +SK1 得分前 9 位的特征值剔除 SS1、T2 1.432 5 0.841 5 

11 T+T1+G+S3+C+T2+SK1 得分前 9 位的特征值剔除 SS1、S1 1.668 8 0.841 3 

12 T+T1+G+S3+C+SK1+SS1 得分前 9 位的特征值剔除 T2、S1 1.746 0 0.850 4 

13 T+T1+G+S3+S1+SK1+SS1 前 9 位特征值剔除 T2 和 C 1.411 3 0.850 7 

14 T+T1+G+S3+S1+SK1+SS1+Y 前 9 位特征值剔除 T2 和 C加上 Y 1.740 0 0.854 3 

15 T+T1+G+S3+S1+SK1+SS1+R37 前 9 位特征值剔除 T2 和 C加上 R37 1.317 5 0.835 9 

16 T+T1+G+S3+S1+C+SK1+SS1+Y 前 9 位特征值剔除 T2 加上 Y 1.395 8 0.838 6 

17 T+T1+G+S3+S1+C+SK1+SS1+R37 前 9 位特征值剔除 T2 加上 R37 1.478 6 0.844 8 

18 T+T1+G+S3+S1+C+SK1+SS1+S4 前 9 位特征值剔除 T2 加上 S4 1.599 0 0.838 6 

2.3  特征变量影响目标变量的方向性 

图 4 定量表征了各特征变量对用水调度目标流

量影响的正负性。图 4 中每行代表 1 个特征变量，

横坐标为其 SHAP值，1 个点代表 1 个样本。颜色越

红说明特征本身数值越大，颜色越蓝说明特征本身

数值越小。SHAP值大于 0 时正向影响目标流量，即

此时应调大流量；若 SHAP 值小于 0 则调小流量。

从其 SHAP 值分布可知，降雨（位于瓦西干渠进水

闸上游的观测点 R37）双向影响用水调度目标流量，

这与灌区需充分利用雨洪水资源密切相关。降雨正

向影响用水调度目标流量时，瓦西干渠进水闸上游

来水多是雨洪水源，负向影响时则是瓦西干渠上游

主干渠引来的淠河日常来水。另外，由图 4 可知，

其分布在 SHAP 值正半轴样本点更多、且 SHAP 值

绝对值明显更大，这表明瓦西进水闸调度时，在确

保不发生洪涝灾害前提下，降雨应尽量保留在渠系

中，形成渠池水资源，达到最大节约用水的目标。

结合所有特征量的 SHAP值分布可知，全年大部分时
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间内瓦西干渠进水闸都处于关闭状态，故其大量样

本点集中在一固定值附近且位于坐标轴的左半部分。

温度较高时，瓦西进水闸调度流量通常是增大的。

与此同时，水库蓄水量与用水调度流量基本呈负相

关，这表明蓄水量与瓦西干渠进水闸过流量之间具

有互补效应。另外，灌期经验划分、城市和生态供

水补水水量与用水调度流量正相关，土壤墒情与用

水调度流量负相关，这符合正常的灌区用水规律。 

图�4  SHAP 分析的变量散点 

Fig.4   Scatter plots of variables for SHAP analysis 

3  讨  论 

李刚军等[18]基于事理推理技术将灌区水量调度

事件作为历史事件构建事件库，采用在事例库中寻

找相似案例的方法来应对灌区水量调度的复杂性和

不确定性。此方法要解决的问题与本文一致，且也

同样是将人工智能技术应用到解决灌区调度问题中

来。但其与本文侧重点有所不同，相似事例虽能提

供给调度员一定参考信息，但调度指令的下达仍然

需要以适用于不同实际调度情景的经验为主。但若

能实现 2 个方法的相互补充，即可更好的应对用水

调度问题的复杂性和不确定性。 

同时本方法还有如下可改进的方面：首先，

2018—2020 年的淠史杭灌区用水调度历史事件数据

可代表日常、抗旱和防涝调度 3 种不同典型灌区用

水调度情形，故具有一定的普适性。然而，灌区实

际用水调度具有随机性，这归因于自然和社会影响

要素的多变性和不确定性。故后续将增加更多的年

度样本数据，并对特殊场景进行聚类分析等特殊化

处理，以增加模型的普适性和合理性。其次，为提

高模型精度，在增加年度样本数据基础上，应引入

作物生长周期、灌溉周期等更多的特征变量，进一

步细化灌区用水调度过程，以期能使模型细分出更

加精准的灌区用水场景。与此同时，应增强实测数

据精度。目前有 2 个因素影响实测数据精度，一是

淠史杭灌区已有用水调度数据多以人工测量、手工

书写方式进行记录，二是灌区内小型水库塘坝蓄水

量和土壤墒情等数据非逐日记录，而当前开始实施

的数字灌区项目将在一定程度上弥补该问题。 

随着实测样本数据的增加，事实上深度学习模

型比随机森林模型等智能算法更具精细预测未来场

景的能力，但其前提是极其海量丰富的大数据样本，

否则深度学习的细分、识别和预测场景的能力劣于

随机森林等模型[9]。故与灌区合作开展更加丰富精

准的数据搜集、并深度发掘已有历史数据，同时结

合数值模拟仿真结果，是建立更加强大的灌区用水

调度模型的必由之路。 

4  结  论 

1）偏涝年时中型水库蓄水量和降雨重要性相较

正常年和偏旱年显著提升，而灌期经验划分及用水

调度请求重要性显著下降；偏旱年时，灌期经验划

分、城市及生态用水量、用水调度请求的重要性相

较偏涝年和正常年显著提升，水库蓄水量重要性有

所下降，降雨重要性也显著下降。瓦西干渠中后段

区域的土壤墒情是重要的用水调度参考指标。偏涝

年时灌区用水调度参考的降雨站点多位于瓦西干渠

中下游，正常年时多位于瓦西干渠进水闸上游。中

型水库蓄水量在偏旱年和偏涝年时重要性尤为突出，

而正常年时小型水库及塘坝的蓄水量对用水调度影

响更大。 

2）瓦西干渠进水闸用水调度的最优特征变量组

合是：时间+（表征陆面小气候的）温度+灌期经验

划分+小（二）型及中型水库蓄水量+城市和生态分

阶段供水补水水量+干渠中下游土壤墒情（开荒集和

三觉土壤墒情观测站）。 

3）蓄水量与瓦西干渠进水闸过闸流量之间具有

互补效应；降雨双向影响用水调度目标流量，且在

确保无洪涝灾害时应尽量利用降雨水资源。 
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Abstract: 【Objective】Decades of management of various irrigation districts have accumulated valuable 

experiences, but how to make most of these experiences has not yet been appreciated. The purpose of this paper is to 

fill this gap, proposing a method to harness these experiences to improve water allocation calculation in irrigation 

districts.【Method】The analysis is based on data measured over a three-year period from an irrigation area at the 

Waxi branch in the Pishihang irrigation district. We consider spatial variation in variables such as temperature, 

rainfall and soil moisture in integrating the interpretation method of the random forest model with the SHAP model. 

Nonlinear quantitative relationship between the target water allocation and each variable was constructed using 

limited data samples.【Result】The model obtains the important scores and changes in each variable in a long time 

series for different typical years. In addition to the combination of characteristic variables suitable for actual water 

dispatching, the indexes of characteristic variables that dispatchers mainly refer to different dispatching scenarios 

can be analyzed and obtained. Combined with the analysis of SHAP value, the positive and negative directions of the 

response of water dispatching target flow to each characteristic variable is obtained.【Conclusion】The method 

proposed has realized quantitative representation of historical experience of water dispatching in irrigated areas and 

provided guidelines for rational prediction of different water dispatching flows in irrigation districts. 

Key words: Pishihang irrigation district; water dispatching; random forest model; SHAP method; characteristic 

variable; nonlinear characterization 
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