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摘 要：区域用水量影响要素及其关联规则识别对于合理预测用水需求和优化配置水资源具有重要意义。本文

基于珠三角地区历年水资源开发利用数据和经济社会发展统计数据，利用随机森林（RF，random forest）和人工神

经网络（ANN，artificial neural network）两种机器学习模型，并综合采用 SHAP（shapley additive explanations）和部

分依赖图（PDP，partial dependence plots）方法，系统识别了珠三角地区用水量影响要素及其与用水量的关联规

则，揭示了各影响要素贡献度的时空变化特征。结果表明：用水量影响要素按重要度排序依次是GDP、人口规

模、耕地面积、人均水资源量、农田实灌单位面积平均用水量、城镇人均生活用水量；ANN模型和RF模型决定

系数平均值分别在 0.94和 0.92以上；用水量影响要素空间上呈现中心城市以人口为主导、周边地区以耕地面积

为主导的特点；珠三角地区用水量对于人口规模和耕地面积变化的响应最为明显。研究可为珠三角地区未来用

水需求预测以及水资源空间均衡配置提供科学依据与技术支撑。
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Abstract：Identifying the factors that influence regional water use and the corresponding regulations is 

crucial for accurately predicting water demand and optimizing the allocation of water resources. This 

study collected historical data on water resource exploitation and socio-economic statistics in the Pearl 

River Delta （PRD） region. Two machine learning models， namely Random Forest （RF） and Artificial 
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Neural Network （ANN）， were employed to systematically identify the factors affecting water use and 

to uncover the associated rules in the PRD region. In addition， Shapley Additive Explanations （SHAP） 

and Partial Dependence Plots （PDP） were applied to enhance the interpretability of the modeling 

outcomes. The results indicate that the factors influencing water use， in order of importance， are GDP， 

population size， cultivated land area， per capita water resources， water consumption for actual 

irrigation per unit of farmland， and urban per capita domestic water use. The average determination 

coefficients of ANN and RF models are above 0.94 and 0.92， respectively. Regarding water use 

factors， population is the dominant influence in the central cities， while cultivated land is the principal 

factor in the surrounding areas. Water use in the PRD region shows the most significant response to the 

changes in population size and cultivated land area. This research provides a scientific basis and 

technical support for the future prediction of water demand and the balanced allocation of water 

resources in the PRD region.

Key words：artificial neural network； random forest； water consumption； SHAP method； PDP

水是区域发展的基础资源，随着气候变化的

持续加剧与人类活动强度的不断提升，中国的水

资源短缺问题日益严峻，这一现象在诸多研究中

得到了强调（耿思敏，2023）。不仅在干旱地区，在

许多水源丰富的地区也面临巨大的供水安全挑战

（张峰等，2018）。合理预测区域用水量在优化水资

源配置、缓解水资源短缺和保障用水安全方面具

有巨大的战略意义（白鹏等，2021）。然而，区域用

水量受社会经济发展要素、自然地理和气候条件

影响，驱动和胁迫因素复杂多变（Bao et al.，2022），

且这些因素与用水量之间存在错综复杂的关联规

则，使得准确预测用水量成为一项具有挑战性的

任务（朱智伟等，2021）。

国内外学者关于区域用水量时空变化规律及

其地域差异的研究已开展了大量工作，并取得了

丰富的理论成果。这些研究集中在用水量驱动机

制的识别（侍孝瑞等，2018）、用水量时空演变规律

的揭示（冯小威等，2022）以及用水量地域差异来源

的分析（He et al.，2020）等方面。研究表明经济水

平、城市及农业用地占比、人口规模和水资源量

均会对用水量造成不同程度的影响。传统研究方

法如主成分分析（张璇，2020）、多元回归分析（陈

威等，2017）、时间序列分析（王进，2023）和地理信

息系统（姜秋香等，2017）等在区域用水量影响要素

识别、时空变化规律揭示等方面得到了广泛应用。

然而，这些方法多数为纯数学模型，其计算繁琐、

对缺失值和异常值较为敏感，且容易过拟合和欠

拟合。相较而言，机器学习算法作为一种新兴的

研究方法，具有训练速度快、模型泛化能力强、

实现简单等特点，已经在工程应用分析（郑帅等，

2019）、医学检验（于帆等，2023）、经济学研究（刘

丽艳等，2020）等多个领域得到了广泛应用，在水

资源评价相关研究中也证明了其良好的适用性。

例如，李宁等（2021）采用 RF算法成功解析了用水

量影响因素，郑建根等（2015）利用 ANN 算法构建

了区域水环境承载力评估模型， Villarin et al.

（2019）则结合分类与回归树和 RF算法建立了城市

需水量的预测模型。机器学习在用水量预测方面

的研究不断演进，从传统的时间序列分析到更复

杂的数据整合和模型优化，在提高模型可解释性

和应对不确定性方面取得了重要进展，为解决实

际问题提供了新的途径（Said et al.，2021）。为了

提高区域用水量预测的准确性和模型模拟效率，

研究者们越来越关注机器学习所挖掘出的用水量

影响要素间的关联规则（Yan et al.，2019；Wang et 

al.，2021）。

本文旨在基于珠江三角洲城市群历年水资源

开发利用数据和经济社会发展统计数据，综合利

用RF和ANN等机器学习模型系统辨识珠三角地区

用水量的影响要素，分别采用SHAP和PDP方法揭

示各影响要素对用水量贡献度的时空变化特征，

识别各影响要素与用水量变化的关联规则，为珠

三角地区水资源需求预测和管理提供技术支持和

决策依据。

1　研究方法

1. 1　随机森林算法

RF 算法是由 Breiman（2001）在 2001 年提出的

一种基于决策树算法的集成学习算法。RF算法通

过引入随机性，能够提高模型的多样性和泛化能
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力，从而在一定程度上减小过拟合的风险，同时，

RF算法具有较好的可解释性和可视化性，可以用

于特征选择和类别预测等领域（姚登举等，2014）。

RF算法用于决策树分裂的评估指标主要包括信息

增益（IG，information gain）（陈伽洛等，2019）、信

息增益率（GR，gain ratio）（崔东文等，2014）、基尼

指数（GI，gini index）（张虹鸥等，2006）和最小描述

长 度 原 则（MDLP， minimum description length 

principle）（于磊等，2016）等。相较于 IG、GR 和

MDLP，GI 能够更准确地反映特征之间的相互关

系，更好地处理不平衡的数据集。因此，本文选

择GI作为RF算法特征重要性分析和特征筛选的评

估依据。

GI 可以定义为：从数据集随机抽取两个样本

而这两个样本属于不同类别的概率，这个概率反

映了数据集的纯度。GI 越小，说明样本数据集的

纯度越高，则特征越重要，在决策树中根据该特

征进行分裂的节点深度会更小，反之则说明特征

不重要。其计算方法如下（陈伽洛等，2019）：

Gini (D) =∑
k = 1

n

pk(1 - pk ) = 1 -∑
k = 1

n

p2k ，

Gini ( )D，A = D1
D Gini ( )D1 + D2

D Gini ( )D2 ，

式中D表示数据集，pk表示从D随机抽取的一个样

本属于第 k 类别的概率，D1、D2分别为 D 的子集，

特征A的基尼指数含义是根据A对数据集进行划分

所得到的两个集合的纯度。

1. 2　人工神经网络

ANN 是一种模拟生物神经网络运作的数学模

型（俞亭超等，2004）。它由大量的神经元（或称节

点）相互连接构成，每个神经元都可以接收、处理

和传递信息。每个神经元之间的连接都由一个权

重来衡量其强度，而这个权重会随着学习的进行

而不断调整。多层感知器（MLP，multi-layer per‐

ceptron）（王之仓等，2007）、径向基函数网络（RBF，

radial basis function）（王炜等，2005）和深度卷积神

经网络（DCNN，deep convolutional neural network）

（黄健等，2020）等是构建ANN模型的基础结构。与

RBF 和 DCNN 相比，MLP 的结构较为简单，各个

神经元之间全连接，权重调整规则明确，因此更

容易理解和实现，且 MLP 可以通过随机初始化权

重，并通过反向传播算法逐步调整权重，从而找

到最优的权重组合，实现用水量的预测（刘洪波

等，2002；Altunkaynak et al.，2018）。因此本文采用

MLPRegressor构建一种基于MLP的ANN预测模型

用于珠三角区域用水量预测。

1. 3　SHAP法

SHAP法是一种解释模型结果的方法（周扬等，

2023），可以为每个样本中的每个特征变量计算出

其贡献值，以达到解释模型预测结果的效果。其

核心在于通过计算在合作中个体的贡献来确定该

个体的重要程度。该法主要基于博弈论概念提出

的 Shapley 值（Shapley et al.，1971），其优点是可以

将参与者之间合作产生的效益分配到每个参与者

身上，在机器学习领域，这意味着 Shapley值是考

虑多特征协同作用的结果（Niu et al.，2023）。在完

成模型的训练之后，取数据集任意个特征的任意

排列组合作为模型的输入进行预测，由此得到下

式中的V（S），然后按照公式计算向量V。SHAP法

的计算公式（罗利等，2001）

ϕi (V ) = ∑
S ∈ N

( )|| S - 1 ！( )n - || S
n！

[V (S ) - V (S{ }i ) ]，
式中 N 代表参与者， |S|表示 S 中的参与者数量，n

为总的参与者数量，V（S）代表 S中所有参与者总的

贡献，S｛i｝表示从 S 中去掉第 i 个参与者而得到的

集合。用该式计算得到的V是一个具有 n个分量的

向量，其中的每个分量分别代表对应参与者的

贡献。

1. 4　部分依赖图

PDP 是基于所选影响要素与其他影响要素不

相关的假设，展现用水量与单个影响要素的依赖

关系。在选用单个用水量影响要素进行分析的同

时固定其他影响要素的值，通过改变该影响要素

的值并记录预测模型的响应值，从而得到与响应

值的关系曲线，其中每个样本生成一条响应曲线，

取其平均值绘制于坐标系中即为 PDP（Friedman et 

al.，2001）。PDP可以展示单个要素对预测结果的影

响，但其不考虑要素间的交互作用，有平均效应，

因而无法反映特定数据点的具体情况。

2　研究区概况与数据来源

珠江三角洲地区（简称珠三角），位于中国广

东省中南部。该地区包括广州、深圳、珠海、佛

山、江门、肇庆、东莞、惠州和中山 9个城市。珠

三角地理位置优越，位于珠江河口区域，地势相

对平坦，其主要供水来自直接取水的河道，占总

供水量的 70.4%（张赵毅等，2021；何艳虎等，2023）。

然而，这种供水结构面临特定挑战，包括极端干

旱年份、强咸潮事件和突发水污染等，都可能对

24



第 2 期 郑炎辉，等：珠江三角洲地区用水量影响要素及其关联规则

水资源供应造成不足的影响（蔡尚途等，2008）。此

外，珠江三角洲城市群是我国 3 大沿海城市群之

一，因人口稠密、产业发达，供水保证率要求高，

各城市功能定位不一和产业用水及其影响要素复

杂多变，科学认识珠三角用水量影响要素及其关

联规则对于合理预测该地区未来用水需求和水资

源规划管理具有重要意义。

本文以珠三角 9市作为研究单元，研究时段为

2004—2018 年。为确保数据的可靠性和完整性，

采用多个官方发布的数据源，包括《广东省水资源

公报》、《广东省统计年鉴》以及各地级市水资源公

报。在数据预处理过程中，进行了常规的质量检

查，包括异常值检测和处理，旨在消除潜在的错

误，从而确保后续分析的准确性。对于数据中存

在的缺失值，采用插值法（刘鹤鹏等，2023）进行填

补。在本文中，使用线性插值法对 2013 年各市耕

地面积的缺失数据进行填补。

3　结果与分析

3. 1　用水量影响要素识别

已有研究表明经济水平（侍孝瑞等，2018）、城

市及农业用地占比（严婷婷等，2020）、人口规模

（李宁等，2021）和水资源量（朱智伟等，2021）均会

对用水量造成不同程度的影响。基于上述研究成

果，结合珠三角地区经济社会发展实际，本文选

取了 8 个用水相关的指标，分别为 GDP、人口规

模、人均 GDP、万元 GDP 用水量、城镇人均生活

用水量、人均水资源量、耕地面积以及农田实灌

单位面积平均用水量。GDP 和人口规模通常与用

水量呈正相关，耕地面积关系到农业用水，而人

均水资源量和农田实灌单位面积平均用水量涉及

到水资源利用效率。人均 GDP、城镇人均生活用

水量和万元 GDP 用水量则可以反映城市化和工业

化对用水的影响。因此，这些指标在用水量预测

中被认为是重要因素。通过RF模型对指标数据进

行分析，得出特征重要性顺序为：GDP、人口规

模、耕地面积、人均水资源量、农田实灌单位面

积平均用水量、城镇人均生活用水量、人均GDP、

万元 GDP 用水量。表 1 为多次交叉验证中不同特

征个数（X）的模型性能参数，特征根据 RF 模型的

结果，按照重要性顺序依次选取，当 X=1 时选取

GDP，X=2时选取GDP和人口，以此类推。

表 1 表明 RF 模型在特征消除过程中展现出稳

定的性能。当X=3时，模型平均得分表现最佳。当

X增加至 6个时，模型得分的稳定性明显增强。因

此，为了在保持模型性能的同时确保稳定性，应

将X控制在 3~6之间。本文以最大化模型性能、增

强泛化能力、避免过拟合风险为目标，将 X 定为

6，特征影响要素依次为GDP、人口规模、耕地面

积、人均水资源量、农田实灌单位面积平均用水

量、城镇人均生活用水量。这些要素的选择在一

定程度上与李宁等（2021）的研究结论相似，即常

住总人口、第三产业生产总值和第一产业生产总

值是广东省用水总量的主要影响因素。与此类似，

长三角地区（冯小威等，2022）和京津冀地区（马海

涛等，2017）的研究也显示出经济发展和人口增长

是导致用水量变化的主要影响因素。

3. 2　ANN和RF在用水量模拟中的性能评估

采用交叉验证技术，将用水量和上述 6个指标

数据集划分为 5个子集，然后反复使用这些子集进

行训练和测试，采用回归决定系数作为性能评估

指标，最后将所有测试结果的性能评估指标进行

平均，得到最终的评估结果（图1）。

由图 1可知，ANN和 RF在不同子集上的性能

相对稳定，平均回归决定系数分别为 0.94和 0.92，

表明它们在不同情况下都表现出色，具有良好的

稳定性和泛化能力。相比之下 ANN的拟合效果更

好，因此，可认为 ANN模型预测用水量具有更高

的可靠性，这为基于 PDP 识别用水量及其影响要

素的关联规则提供了基础。

3. 3　用水量与影响要素的关联规则

基于训练得到的 ANN 回归模型，根据 SHAP

法计算样本中各影响要素的贡献，通过 PDP 将模

型预测值对输入值的响应可视化，以挖掘用水量

影响要素的关联规则。

3. 3. 1　基于 SHAP 法的用水量影响要素贡献度时

空变化分析　图 2 展示了基于线性归一化特征值

SHAP的结果，反映了珠三角 9市各用水量影响要

素与用水量之间的响应关系。不难发现，人口规

模、耕地面积和用水量之间存在明显的正相关性，

即随着人口规模和耕地面积的增加，用水量相应

增加。城镇人均生活用水量次之，城镇人均生活

用水量与用水量之间也存在正相关性，尽管它的

影响相对较小。GDP与用水量之间的关联性较低，

而在使用RF进行特征选择时，GDP的重要性排名

靠前，这是因为RF通常只关注单个特征与用水量

的关联性，而忽略了特征之间的交互作用，而使

用 SHAP 解释 ANN 模型则会将特征之间的交互作
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用纳入考量。GDP 作为一个综合性的反映经济规

模的指标，相对其他经济社会指标，其与用水量

之间的关系较为复杂。随着 GDP 的增长，生产用

水刚性需求增加，而同时用水效率也相应提高，

这可从图 3中得到佐证。用水效率的提高节省了部

分生产用水需求，从而使得 GDP 与用水量具有较

低的关联性。

珠三角地区不同城市各要素之间的相对贡献

度各异，不同城市用水量影响要素的贡献度随时

间的变化特征也各不相同（图 4）。对于广州市，在

2004—2018 年间人口规模和耕地面积对用水量的

贡献度最高，其余要素对用水量的贡献度处于较

低水平。对于深圳市，相对贡献度高的影响因素

有人口规模和人均水资源量，人口规模的快速增

长、水资源的匮乏导致其实际用水量对人口规模、

人均水资源量较为依赖。对于珠海市、佛山市、

东莞市、中山市，其具有最大贡献度的影响要素

分别为城镇人均生活用水量、人均水资源量、人

口规模、农田实灌单位面积平均用水量。而耕地

面积则为惠州市、江门市、肇庆市对用水量具有

最大贡献度的影响要素。随着城市的发展，广州

市耕地面积对于用水量的贡献逐年下降，直到

2018 年。相反，人口规模开始变得越来越重要，

并在 2015 年超过耕地面积成为贡献度最高的影响

要素。与广州市类似，深圳市的人口规模贡献度

很高，并保持上升趋势，属于“人口决定型”城

表1　不同特征个数的模型性能参数

Table 1　Model performance parameters with different number of features

特征个数

1

2

3

4

5

6

7

8

模型性能平均得分

0. 284 721

0. 908 705

0. 917 697

0. 916 599

0. 911 238

0. 915 299

0. 911 971

0. 910 372

得分标准差

0. 231 870

0. 121 356

0. 104 320

0. 087 420

0. 087 736

0. 081 114

0. 087 038

0. 091 321

图1　交叉验证中ANN模型和RF模型的泛化误差评估结果

Fig. 1　Evaluation results of generalization error of ANN model and RF model in cross-validation
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市。这一结论与其他特大城市的相关研究结果相

似，如上海（冯小威等，2022）、北京（徐晋轩等，

2022）等特大城市也都显示出了人口规模主导用水

量增加的趋势。惠州市、江门市和肇庆市则相反，

耕地面积的贡献度较大并保持相对稳定状态，属

于“耕地决定型”城市。在这些城市中，农业用

水占据主导地位，这与河北（马海涛等，2017）和成

渝都市圈非中心城区域（黄翱等，2022）的农业用水

占比较大的情况相类似。珠海市和东莞市的城镇

人均生活用水量的贡献度较大。东莞市 2010 年城

镇人均生活用水量的重要性降低，同时单位面积

农田均灌溉用水也有小幅缩减。这一变化可能与

人口规模的重要度上升有关。中山市 2010 年之前

人口规模的重要性在持续上升，同时耕地的重要

性下降，之后则趋于稳定，这种变化可能与其产

业结构升级有关。

图 5呈现了各影响要素逐年贡献度在空间上的

分布情况。由图 5a、e 和 f 可知，GDP、农田实灌

单位面积平均用水量和城镇生活用水量的贡献度

时空分布相对均匀，且整体处于较低水平。贡献

度分布均匀表明该特征具有良好的代表性，而较

低水平的贡献度意味着该特征携带的信息并非必

不可少。其中，GDP 反映了城市的经济规模和发

展水平，对用水量的影响很大程度上取决于产业

结构、生产技术等条件。农田实灌单位面积平均

用水量是一个综合性指标，反映了农业灌溉水资

源管理效能、灌溉效率与水平以及水资源利用状

况等方面的内容。而城镇人均生活用水量是反映

城市水资源状况和生活水平的指标，在初期表现

出相对较高的贡献度，而后期呈现出相对均匀的

时空分布。

图 5b 显示，人口规模的高贡献度主要集中于

珠三角地区的中心区域，尤其是广州和深圳。这

两个城市的人口规模一直具有较高的贡献度。随

着与核心城市的距离逐渐增加，人口规模的贡献

图3　GDP和万元GDP用水量关系图

Fig. 3　The relationship between GDP and 

water consumption per 10 000 Yuan of GDP

图2　影响要素的归一化特征贡献图

Fig. 2　Normalized feature contribution map of influencing factors
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度逐渐减小，呈现出向外围递减的趋势。这种时

空分布格局相对稳定，突显了核心城市的人口规

模对用水量的持续影响，反映了核心城市在吸引

人口方面的优势，表明在制定水资源管理政策时

需要考虑到核心城市的特殊地位。

从图 5c 可知，耕地面积的高贡献度主要集中

在珠三角地区周边（惠州市、江门市和肇庆市）。

这些地区的耕地面积贡献度呈现逐年下降的趋势。

这一分布特点与 Du et al.（2013）的研究结果一致。

在 1990—2010 年间，珠三角地区经历了快速的城

市扩张和城镇化过程，导致耕地面积逐年下降，

这对于水资源管理和决策提出了新的挑战，需要

综合考虑城市化发展和农业用水需求。

图 5d 表明，人均水资源量的贡献度随时间变

化不大，但在空间上存在显著的差异。在中心区

域，如广州、深圳、东莞和佛山，人均水资源量

对用水量的贡献度明显高于外围区域，表明中心

区域的实际用水量取决于供水侧，随着供水量的

增加此区域的用水量也会相应增加，即中心区域

实际用水量对水资源供给量的依赖程度较高。这

也受到中心区域产业密集、人口聚集等因素的

影响。

综合来看，珠三角地区周边区域的耕地面积

对用水量的贡献度明显高于中心区域，说明周边

区域的用水量相较于中心区域对耕地面积的依赖

程度较高，中心区域的人口规模和人均水资源量

的贡献度明显高于周边地区，说明珠三角地区用

水影响要素呈现出中心城市以人口规模为主导、

图4　2004—2018年珠三角9市用水影响要素SHAP值

Fig. 4　SHAP values of water use influencing factors in 9 cities in PRD from 2004 to 2018
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图5　2004—2018年用水量影响要素SHAP值空间分布

Fig. 5　Spatial distribution of SHAP values of water use influencing factors during 2004-2018

29



第 64 卷中山大学学报（自然科学版中英文）

周边地区以耕地面积为主导的特点。这与前文分

析广州市、深圳市用水影响要素为“人口决定型”

城市，惠州市、江门市和肇庆市为“耕地决定型”

城市一致。与此同时，在经济发展水平相当的长

三角城市群，城市用水空间分布的动态变化呈现

出类似的特点，核心城市的用水量随人口增长持

续保持较高水平，用水重心整体向东南人口集聚

方向偏移（冯小威等，2022）。随着珠三角和长三角

等地区的城市化进程不断推进，核心城市人口规

模以及周边城市耕地面积等影响要素的变化值得

关注。通过深入分析这些要素的变化，能够更科

学地制定区域水资源管理策略，以适应区域发展

的实际需求，确保水资源的可持续利用和生态

安全。

3. 3. 2　基于部分依赖图的用水量影响要素关联规

则识别　珠三角地区用水量影响要素的 PDP （图

6），显示了在 95% 置信度下用水量预测结果在不

同影响要素上的平均变化状况。除人均水资源量

以外，随着各影响要素值的增长，用水量均呈现

出增加的趋势。从变化幅度上看，耕地面积和人

口规模对结果的影响明显高出其他特征。当耕地

面积从 2 844 hm2增加至 207 123 hm2时，对应用水

量变化值高达 51 亿 m³，而人口从 113 万增加至

1 350万时，对应用水量变化值也达到 32亿m³，这

两个特征的变化会对用水量造成巨大影响，与前

文研究结果一致。GDP 对用水量的影响曲线有轻

微变陡趋势，之后基本上是一条直线，这反映出

经济发展和生活水平提高往往伴随着对水资源需

求的增加，然而随着技术的进步，这种增长趋势

可能会放缓或呈现平稳状态。而人均水资源量的

负贡献可能是由模型预测用水量对人均水资源量

变化的响应造成的。相较于耕地面积和人口规模，

GDP、农田实灌单位面积平均用水量和城镇人均

生活用水量对用水量造成的影响较弱，而越弱的

影响要素越容易受与之相关的要素影响，从而被

错误地解释，因此将人口和耕地面积作为用水量

变化的解释是比较具有说服力的。

4　结　论

本文基于珠三角地区历史用水量和经济社会

统计数据，综合利用 RF 和 ANN 模型，分别采用

SHAP法和PDP，识别了珠三角地区用水量与影响

要素的关联规则，并分析了各影响要素对用水量

蓝色区域代表95%置信区间预测值, 深蓝色的线为平均值, 红色虚线为0点基准线

图6　用水量影响要素部分依赖图

Fig. 6　PDP of factors influencing water consumption
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贡献度的时空变化特征。主要结论如下：

1） 用水量影响要素的重要性排序为 GDP、人

口规模、耕地面积、人均水资源量、农田实灌单

位面积平均用水量、城镇人均生活用水量。ANN

模型和RF模型模拟珠三角地区用水量的决定系数

平均值分别在 0.94 和 0.92 以上，ANN 模型具有较

高的模拟精度。

2） 珠三角地区用水量影响要素在空间上呈现

出中心城市以人口规模为主导、周边地区以耕地

面积为主导的特点，惠州、江门和肇庆的用水量

主要受耕地面积的影响，而广州、深圳和东莞的

用水量则主要受人口规模的影响；在时间上整体

呈现出耕地面积的影响逐渐减弱，而人口规模的

影响逐渐增强，尤以广州和深圳最为明显。

3） 除人均水资源量以外，各影响要素对珠三

角地区用水量均具有正向促进作用，其中人口规

模和耕地面积对用水量变化的影响最大，其次为

城镇人均生活用水量、GDP 和农田实灌单位面积

平均用水量。

随着用水大数据监测技术和计算机算力的提

升，采用机器学习模拟用水量有望在提高用水量

预测准确性和稳定性方面取得更大的突破。为了

更好地满足水资源管理和决策的需求，未来研究

可将基于数据驱动的机器学习模型与基于机理机

制的需水量预测模型相结合，进一步增强用水量

预测的合理性与可靠性。
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