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[摘要]地下水是全球水循环的重要组成部分，为掌握地下水水位动态变化，文章应用白鲸优化算法（Beluga Whale Optimization, 

BWO）对支持向量机（Support Vector Machines, SVM）进行参数优化，并利用支持向量机（SVM）的非线性拟合能力对未来

5 个月的地下水水位变化进行预测。以美国东北部某地下水水位观测井及其周边气象站数据为例，建立标准 SVM 模型以及

BWO-SVM 模型对地下水水位数据进行拟合并预测，对比验证了利用 BWO-SVM 模型方法对地下水水位动态变化进行预测的

可行性。 
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Abstract: Groundwater is an important component of the global water cycle. In order to understand the dynamic changes of 

groundwater level, this article applies the Beluga Whale Optimization (BWO) algorithm to optimize the parameters of Support Vector 

Machines (SVM), and uses the nonlinear fitting ability of SVM to predict the groundwater level changes in the next five months. 

Taking a groundwater level observation well and its surrounding meteorological station data in the northeastern United States as an 

example, a standard SVM model and a BWO-SVM model were established to fit and predict groundwater level data. The feasibility of 

using the BWO-SVM model method to predict dynamic changes in groundwater level was compared and verified. 
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1 概述 

作为最大的淡水资源，地下水资源在水循环中起到了

至关重要的作用[1]。近年来，随着人口增长和气候环境的

变化使得地下水需求量也随之增加[2]，因此对地下水水资

源进行预测有利于进一步对其进行合理调配[3]。当前研究

方法主要包括基于物理的数值模拟和基于数据驱动的机

器学习[4]。物理模型虽概念明确，却依赖大量难以精确获

取的水文地质参数。相比之下，如人工神经网络[5]、小波

分析[6]、主成分-时间序列模型[7]、支持向量机（Support 

Vector Machines，SVM）[8-10]等机器学习方法则无需物理

参数，已广泛应用于地下水水位预测。 

为此，本文利用白鲸优化算法 [11]（Beluga Whale 

Optimization，BWO），利用 BWO 具有求解精度高、收敛

速度快的特点[12-13]优化 SVM 参数，构建基于 BWO-SVM

的地下水水位预测模型。 

2 基于白鲸优化算法优化支持向量机 

2.1 支持向量机（SVM） 

假设 ， 为训练样本。

对于地下水监测数据来说，样本中 为地下水水位， 为

影响地下水水位的因素，支持向量机需要输入训练样本来

得到最优的函数关系 ，再通过这个函数关系来拟合

影响地下水水位的因素和地下水水位之间的关系，公式为： 

           （1） 

式中： 为非线性映射， 为权向量， 为偏差。 

根据结构风险最小化原理，上述函数回归问题等价于

最小化代价泛函： 

      （2） 

   （3） 

式中： 为惩罚参数， ； 、 为松弛变量， 。 

用拉格朗日求解，得到非线性模型： 

      （4） 

式中： 、 为 Lagrange 算子； 为核函数，这里

采用 RBF 核函数： 
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          （5） 

2.2 白鲸算法（BWO） 

白鲸算法（BWO）是一种元启发式优化算法，通过

模拟白鲸群体的游泳行为、捕食行为、鲸落等行为进行目

标优化。该算法具有设计简单、需要调节的参数少且收敛

速度快等优点，通过多个基准函数测试且已经在许多领域

得到了应用本文采用白鲸算法对支持向量机的惩罚系数

和核函数参数 进行寻优并建立模型： 

               （6） 

式中： 为白鲸种群； 为白鲸种群内个体的个数；每个

白鲸个体都代表一组 和 ，变量维度为 2， 为第 n

个白鲸所储存的 值， 为第 n 个白鲸所储存的 值。 

白鲸种群会进行游泳行为和捕食行为，其中游泳行为

所代表的阶段为勘探阶段，捕食行为所代表的阶段为开发

阶段。白鲸种群选择何种行为取决于平衡因子 ，当

时白鲸种群进入勘探阶段，当 时白鲸种群

进入开发阶段。平衡因子 计算公式为： 

            （7） 

式中： 为平衡因子； 为(0，1)范围内的随机数； 为

迭代次数； 为最大迭代次数。 

当白鲸种群进行游泳行为即进入勘探阶段时，两条白

鲸会进行成对游泳，位置变换公式如下： 

（8） 

式中： 为第 i 个白鲸在 j 维上的新位置（维度为 2）；

为（0，1）范围内的随机数； 为迭代次数； 为

最大迭代次数。 

当白鲸种群进行捕食行为即进入开发阶段时，白鲸会

通过共享位置来进行合作捕食。在此阶段引入 Levy 游走

策略来增强算法收敛性，位置变换公式如下： 

   （9） 

式中： 为第 i 个白鲸的当前位置； 为第 i 个白鲸

的更新位置；在 为随机白鲸的当前位置； 为该随

机白鲸的更新位置； 为迭代次数； 、 为（0，1）范

围内的随机数； 为用于衡量 Levy 游走强度的随机跳跃

度，公式为： 

          （10） 

为 Levy 游走函数，公式为： 

             （11） 

      （12） 

式中： 为值为 1.5 的常数； 、 为服从正态分布的随

机数。 

白鲸死去后沉入海底的现象为鲸落现象，判断是否有

鲸落现象用如下公式： 

          （13） 

式中： 为白鲸鲸落概率，随迭代次数增加而降低，初

始值为 0.1。 

当白鲸种群有个体鲸落时，种群感受到威胁会进行位

置变换，位置变换公式如下： 

      （14） 

    （15） 

式中： 为鲸落步长； 、 、 为（0，1）范围内的

随机数； 为变量上限； 为变量下限； 为阶跃因子，

与白鲸鲸落概率和种群内个体个数相关，公式为： 

              （16） 

2.3 BWO-SVM 组合模型建模步骤 

本文的组合模型通过输入数据进行训练，通过白鲸优

化算法进行惩罚系数 和核函数参数 这两个支持向量

机参数寻优，得到最优参数后再利用支持向量机进行计算，

并最终输出其预测结果。图 1 为组合模型建模流程图。 

 
图 1  BWO-SVM 组合模型建模流程图 

 












 


2

2

2
exp,



ji

ji

xx
xxk

C 





















2,1,

2,21,2

2,11,1

nn xx

xx

xx

x


x n

C  1,nx

C 2,nx 

fB

5.0fB 5.0fB

fB













max

0
2

1
T

T
BB f

fB
0B T

maxT

    

    












奇数

偶数

jrrXXXX

jrrXXXX
T

Pr

T

Pr

T

Pi

T

ji

T

Pr

T

Pr

T

Pi

T

ji

jj

jj

,2cos1

,2sin1

21,,,

1

,

21,,,

1

,

1

1





1

,

T

jiX
T

Pi j
X , T maxT

 T

i

T

rF

T

i

T

best

T

i XXLCXrXrX 

143

1

T

iX 1T

iX

T

rX 1T

rX

T 3r 4r

1C

 max41 /12 TTrC 

FL




/1

05.0
v

u
LF




   
    








/1

2/122/1

2/sin1
















 u v

max/05.01.0 TTW f 

fW

step

T

r

T

i

T

i XrXrXrX 765

1 

   max2 /exp TTCluX bbstep 

stepX 5r 6r 7r

bu bl 2C

nWC f  22

C 



工程建设·2025 第8卷 第6期 

Engineering Construction.2025,8(6) 

158                                                          Copyright © 2025 by authors and Viser Technology Pte. Ltd. 

3 工程实例 

本文选择美国东北部井深为 204.83m的 394037075191501

号地下水水位观测井（https：//waterdata.usgs.gov/nwis/gw）2020

年 1 月至 2024 年 4 月的月平均地下水水位观测数据，选择该

水位监测井周边的 PA_Avondale_2_N 气象站点（https：

//www.ncdc.noaa.gov/crn/qcdatasets.html）的月平均气温、月降

水总量、月平均太阳辐射、月平均地表温度建立 BWO-SVM

模型。去除掉噪点数据后共得到 2020 年 1 月至 2024 年 4 月

的 48 组数据，选取前 43 组用于拟合，后 5 组用于预测。 

表 1  观测站位置 

站点 经度 纬度 

394037075191501 75.32°E 39.68°N 

PA_Avondale_2_N 75.79°E 39.86°N 

输入模型的参变量共 6 个： 、 、 、 、

、 。其中： 为第一个监测日到始测日的天数除

以 100，本次 取值为 0； 为第一个监测日到始测日的

天数除以 100； 为月平均气温； 为月降水总量； 为

月平均太阳辐射； 为月平均地表温度。 

对训练样本进行标准化，公式如下： 

       （17） 

式中： 为每组样本数据的最小值； 为每组样本数

据最大值。 

白鲸个体数量取 60，最大迭代次数取 150，计算得到

SVM 的最佳参数值 、 。利用复相

关系数评价拟合精度，BWO-SVM 组合模型复相关系数

为 0.9916，拟合精度高于 SVM 模型的 0.9900，可以看出

BWO-SVM 组合模型的拟合效果较好。 

表 2  模型复相关系数对比表 

计算方法 SVM BWO-SVM 

复相关系数 0.9900 0.9916 

利用训练好的模型对 5 组数据进行预测，预测结果如

表 3、图 3 所示。 

表 3  地下水水位实测值和预测值对比表 

日期 地下水水位/m 
SVM BWO-SVM 

预测值/m 相对误差/% 预测值/m 相对误差/% 

2023-11 94.35 91.26 -3.28 91.73 -2.78 

2023-12 92.93 91.09 -1.98 91.74 -1.29 

2024-1 91.85 91.79 -0.07 92.41 0.61 

2024-2 91.14 89.82 -1.45 90.79 -0.37 

2024-3 90.78 90.77 -0.01 92.12 1.47 

平均值  -1.37  -0.49 

本文引入均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、平

均绝对百分比误差（MAPE）三个误差指标，公式如下： 

           （18） 

            （19） 

            （20） 

式中： 为实测值； 为模型预测值； 为样本数。 

 
图 2  模型拟合图 

 
图 3  地下水水位实测值与预测值 
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表 4  模型误差指标 

计算方法 
SVM BWO-SVM 

拟合 预测 拟合 预测 

MSE 0.1107 2.9359 0.1024 2.0997 

MAE 0.3240 1.2639 0.3071 1.2101 

MAPE 0.0035 0.0136 0.0033 0.0130 

由表 4 可以看出 BWO-SVM 模型的拟合、预测的各个误

差指标均小于传统 SVM 模型，说明本模型拟合、预测结果

较为精确，证明了 BWO-SVM 模型应用于地下水水位预测的

可行性。 

4 结语 

本文建立了支持向量机与白鲸优化算法相结合的地

下水水位预测模型，在使用支持向量机的基础上引入白鲸

优化算法对支持向量机的参数进行寻优，简化了寻参的过

程。在实例中，GWO-SVM 模型与 SVM 模型相比拟合和

预测精度较高，证明了其在地下水水位预测的可行性。 
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