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摘要:
 

为揭示不同物理机制融合方案对图神经网络(GNN)地下水位预测精度的影响,基于鄱阳湖

流域 114 个监测站的逐日地下水位数据,综合考虑地下水位空间相关性、地表水 地下水关联属性

及降雨滞时效应等物理因素,设计了 6 种物理机制融合方案的图卷积神经网络(GCN)结构,并对

比分析了 6 种方案的地下水位预测精度。 鄱阳湖流域实例验证结果表明:GCN 在预测地下水位动

态变化时展现了出色的总体模拟能力和精度,各方案 R2 均超过 0. 9;融合提前 1 月降雨与地表水

地下水关联属性的方案精度最高(MAE 为 0. 060 1 m),较单距离邻接矩阵方案提升约 6. 8%;考虑

降雨滞时可增强地下水位对降雨滞后响应的刻画,关联属性矩阵对潜水井水位预测结果的 RMSE
提升效果优于承压水井。
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Abstract:
 

To
 

reveal
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

physical
 

mechanism
 

fusion
 

schemes
 

on
 

the
 

groundwater
 

level
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

graph
 

neural
 

network
 

(GCN),
 

six
 

graph
 

convolutional
 

network
 

( GCN)
 

structures
 

with
 

different
 

physical
 

mechanism
 

fusion
 

schemes
 

were
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

daily
 

groundwater
 

level
 

data
 

from
 

114
 

monitoring
 

stations
 

in
 

the
 

Poyang
 

Lake
 

Basin
 

by
 

comprehensively
 

considering
 

the
 

physical
 

factors
 

such
 

as
 

spatial
 

correlation
 

of
 

groundwater
 

levels,
 

surface
 

water-groundwater
 

connectivity,
 

and
 

rainfall
 

lag
 

effect.
 

The
 

groundwater
 

level
 

prediction
 

accuracies
 

of
 

the
 

six
 

schemes
 

were
 

compared.
 

The
 

results
 

from
 

the
 

Poyang
 

Lake
 

Basin
 

case
 

validation
 

show
 

that
 

the
 

GCN
 

demonstrated
 

excellent
 

overall
 

simulation
 

capability
 

and
 

accuracy
 

when
 

predicting
 

the
 

dynamic
 

changes
 

of
 

groundwater
 

levels;
 

the
 

R2
 

of
 

all
 

schemes
 

exceeds
 

0. 9.
 

The
 

scheme
 

fusing
 

one-month-ahead
 

rainfall
 

and
 

surface
 

water-groundwater
 

connectivity
 

attributes
 

achieves
 

the
 

highest
 

accuracy
 

(with
 

an
 

MAE
 

of
 

0. 060
 

1
 

m),
 

improving
 

the
 

accuracy
 

by
 

about
 

6. 8%
 

compared
 

with
 

the
 

single
 

distance
 

matrix
 

scheme.
 

Taking
 

rainfall
 

lag
 

into
 

account
 

characterizes
 

better
 

the
 

delayed
 

response
 

of
 

groundwater
 

levels
 

to
 

rainfall;
 

moreover,
 

the
 

connectivity
 

attribute
 

matrix
 

yields
 

better
 

RMSE
 

improvements
 

for
 

phreatic
 

well
 

water-level
 

predictions
 

than
 

for
 

confined
 

wells.
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地下水位动态特征与降雨、地表水系及水文地质条件等因素密切相关[1-2] 。 降雨入渗[3] 及河流、湖泊等

地表水体的入渗[4]是潜水补给的重要来源[5-7] 。 这些补给要素及其强度的空间分布受水文地质条件的控

制,是影响地下水位动态的主要因素之一,具有明显空间差异性与相关性。
地下水位动态模拟预测的主要方法包括物理模拟、数值模拟与统计模型法。 由于完备的水文地质条

件[8]往往难以获取,且水文地质概念模型的构建、边界条件及源汇项的确定均存在一定主观不确定性,加之

计算成本较高,数值模拟法在资料匮乏地区及大尺度区域的应用受到限制[9] 。 近年来,随着观测数据的不

断积累与多源数据的日益丰富,众多学者已将数据驱动方法和机器学习技术广泛应用于地下水位预
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测[10-12] 。 此类方法能够捕捉输入变量与目标变量之间的非线性关系,识别时间序列数据中的隐藏模式,如
支持向量机(SVM) [12] 、卷积神经网络(CNN) [13] 、长短时记忆网络(LSTM) [14] 、门控循环单元(GRU) [15] 等机

器学习算法,在地下水位预测研究中展现了良好的应用潜力。 但 Cao 等[16] 的研究发现,CNN 在处理非结构

化数据和挖掘地下水位数据中的时序信息方面存在局限;LSTM 和 GRU 在处理非欧式空间数据和复杂数据

结构特征方面存在不足。
图神经网络(graph

 

neural
 

network,GNN)模型是专为分析和处理图结构数据而设计的深度学习模型[17] 。
GNN 通过信息传递机制更新节点状态,整合节点特征和图结构信息,对时空属性数据更具预测能力,在生态

水文、系统故障分析[18-19]等领域取得了显著应用成效。 例如:Chen 等[18] 通过将生态水文模型中的饱和流模

型 MODFLOW 替换为径向基函数神经网络,提出了一种整合物理基础数值模型和机器学习模型的新范式,
既保持了模型的准确性和泛化能力,又显著提升了模型的计算效率和灵活性;Gao 等[19] 提出了物理嵌入递

归图神经网络(Pe-RGNN)的新型故障诊断模型,该模型通过将传感器间的物理依赖关系嵌入到图结构,并
利用递归图神经网络提取时序信息,实现了复杂系统的故障诊断。

GNN 能够综合时空机制属性,有效提高地下水位动态预测精度[20] 。 图卷积神经网络(GCN) [21] 是 GNN
的一种,它利用图的结构特性设计卷积操作,从而在图数据上进行有效的特征学习。 有学者在构建图波神经

网络(GWN)模型时,将监测井作为节点,通过自适应邻接矩阵和图卷积层捕捉井间空间关系,并利用门控时

间卷积网络提取时间特征,用于不列颠哥伦比亚省地下水位预测,取得了优于 CNN、LSTM 等模型的预测效

果[22] 。 通过考虑监测站之间的空间关系构建 GNN,可以有效提高模拟精度和效率[23] 。 Pang 等[24]提出了一

种基于注意力机制的图神经网络(aGNN)模型,用于模拟地下水中的污染物传输,并量化污染源与污染物传

播之间的因果关系。 当前 GNN 用于地下水位预测的研究主要集中于模型应用和模拟能力实证方面,然而如

何有效地将物理机制融入模型以提高预测的准确性和科学性,仍是有待探讨的问题。
为对比评估不同物理机制融合方案对 GNN 地下水位预测精度的影响,本文通过设置降雨、地表水 地下

水关联、地下水流场等物理要素信息在 GNN 结构中的不同融合方案,以鄱阳湖流域为实例,探讨不同类型物

理机制的建模方案对提高 GNN 预测精度的差异,以期为地下水位预测提供参考。

1　 GNN 构建与结构设计

1. 1　 GNN
本文选取 GNN 的变体 GCN 构建地下水位预测模型,以实现对地下水位的时空结构模拟与预测。 GNN

的核心在于信息传递机制[25] ,其中每个节点通过聚合邻居节点的信息更新自己的状态表示,通过迭代更新

节点状态来捕捉节点及其邻居的信息和图的拓扑结构。 这种迭代更新机制使得节点的最终状态能够包含其

邻居的信息以及图的拓扑结构特征。
特征矩阵是一个包含所有节点特征信息的矩阵,通常表示为 X∈RN×D,其中 N 为图中节点总数,D 为每

个节点的特征维度。 邻接矩阵是一个方阵,用于表示图中所有节点之间的连接关系,通常表示为 A∈RN×N。
邻接矩阵 A 中的数据 Aij

 表示节点 i 与 j 之间的连通性。 如果节点和节点之间连通,则 Aij 的值为边的权重;
如果不连通,则 Aij 的值为 0。 特征矩阵提供了节点的属性特征,邻接矩阵提供了节点之间的连接关系。
GNN 模型通过特征矩阵和邻接矩阵的结合来学习节点的表示,即通过特征矩阵传递节点的特征信息,同时

利用邻接矩阵来聚合邻居节点[25]的信息。
1. 2　 GCN 模型框架

本文采用两层 GCN 网络层构建模型框架[26] (图 1)。 模型的输入是一个图结构,该结构由邻接矩阵和

特征矩阵共同定义。 模型输入首先被送入 GCN 卷积层 1 进行处理。 在此过程中,图结构数据通过图卷积操

作进行特征提取,随后通过 ReLU(rectified
 

linear
 

unit)激活函数进行非线性变换,以增强模型的表达能力。
经过卷积层 1 处理后,数据被传递到卷积层 2,数据再次经过图卷积操作,进一步提炼和抽象特征。 卷积层 2 的

输出结果经过 ReLU 激活函数处理后被用作模型的预测输出。 这种双层 GCN 结构设计,旨在通过逐层图卷积

模块和非线性激活函数,有效捕捉和利用图数据中的局部连接模式,从而提高模型对图结构数据的预测性能。
1. 3　 图结构方案设计

图结构由邻接矩阵与特征矩阵组成。 对于图结构 G
 

�(V,E,A),V 为图节点集合,E 为图上各个节点之

11
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图 1　 GCN 模型框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

GCN
 

model

间的连通性,也就是边的集合。 在地下水位预测过程中,每个地下水监测井代表一个节点,每个节点之间的

连接可以用边表示,以地下水位监测井的地下水位与降雨历史资料作为特征矩阵,地下水监测井之间的空间

关系作为邻接矩阵,构成地下水监测井群的图结构,从而将整个研究区地下水网络用图进行描述。
邻接矩阵用于量化监测站点间的相互依赖性,Aij 表示站点 i 与站点 j 之间的依赖权重,定义为两站点距

离(distance)的倒数,即站点间的距离越短,其依赖权重越大,从而揭示了站点间联系的紧密程度。
通过不同的特征矩阵与邻接矩阵构建方式,设计 GCN 模型的图结构方案。 鉴于降雨与地下水位动态之

间存在显著的成因联系,即降雨过程直接影响地下水位变化,可反映气候条件对地下水位的影响[27] ,本文选

取降雨作为辅助预测变量。 具体地,基于相关分析成果,以预测时段前 1 月及前 3 月的降雨数据作为节点特

征,构建 GCN 模型。 此外,考虑到地表水与地下水构成相互关联的水文连续体[28] ,综合地下水流特征、地表

水与地下水相互联系的物理机制[29] ,进一步区分了两种类型的邻接矩阵,即地表水 地下水关联属性矩阵和

距离邻接矩阵。 地表水 地下水关联属性邻接矩阵依据监测井在鄱阳湖流域水系中的空间分布构建,通过站

点之间是否存在地表水力联系[30] ,确定地理连接关系。 如果不存在地表水力联系则两站点间不存在边的连

接,两点之间权重为 0,若存在地表水力联系,则两点之间的权重为距离的倒数。 距离邻接矩阵考虑监测井

周围 60 km 范围内(保证每个监测井可以与一个邻近监测井连为一条边)包含的监测井构建了基于距离的连

接关系。 相应得到 6 种图结构设计方案(表 1)进行 GCN 建模。
表 1　 方案名称及方案内容

Table
 

1　 Name
 

and
 

content
 

of
 

schemes

方案名称 方案内容

GR 地表水 地下水关联属性邻接矩阵,单地下水位数据作为特征矩阵
D+P t-1 单距离邻接矩阵,地下水位+提前 1 个月的降雨作为特征矩阵

GR+P t-1 地表水 地下水关联属性邻接矩阵,地下水位+提前 1 个月的降雨作为特征矩阵
GR+P t-3 地表水 地下水关联属性邻接矩阵,地下水位+提前 3 个月的降雨作为特征矩阵
D+P t-3 单距离邻接矩阵,地下水位+提前 3 个月的降雨作为特征矩阵

D 单距离邻接矩阵,单地下水位数据作为特征矩阵

采用 2018 年 1 月至 2019 年 12 月逐日数据进行 GCN 模型的训练与验证,通过滚动计算的方式预测

2020 年各月地下水位,比较不同方案的预测效果,评估其性能。
1. 4　 模型评价方法

通过贝叶斯优化方法确定 GCN 的最佳超参数,设置如下参数,批量大小为 32,学习率为 0. 001,损失函

数为均方误差( MSE),优化器为 Adam,激活函数为 ReLU。 用于评估模型性能的指标包括平均绝对误差

(MAE)、相对误差(RE)、均方根误差(RMSE)、决定系数(R2 ),误差越小,预测越准确,决定系数越大,结果

越可靠。

2　 研究区概况与数据

2. 1　 鄱阳湖流域概况

鄱阳湖流域,位于长江中下游南岸,地理坐标范围 24°29′14″N ~ 30°04′41″N、113°34′36″E ~ 118°28′58″E,

21
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图 2　 研究区概况

Fig. 2　 Overview
 

of
 

study
 

area

注:坐标轴上的数字表示地下水位对降水量的滞时长度,即
当月地下水位之前不同月的降水量。

图 3　 子流域代表站降水量与地下水位相关性热图

Fig. 3　 Heat
 

map
 

of
 

correlation
 

between
 

rainfall
 

and
 

groundwater
 

level
 

at
 

representative
 

stations
 

in
 

sub-basins

地形以丘陵和山地为主,中部湖区地势较低,四周被山

脉环绕(图 2)。 流域属于中亚热带湿润季风气候,气
候温和,年均降水量约为 1 632 mm,降水的季节和年际

变化显著,具有明显的地域性分布差异。 鄱阳湖流域

包含 6 个子流域,即赣江、抚河、信江、饶河、修河 5 条

河流流域及鄱阳湖区(以下分别简称为赣、抚、信、饶、
修、湖)。 在鄱阳湖的不同洲滩,地下水埋深变化范围

为 0. 1 ~ 8. 1 m。 枯水季节,洲滩地下水埋深可达到

8. 1 m,湖岸带[31] 不同典型区地下水埋深变化范围为

2. 2 ~ 10 m,与湖水位变化在月尺度上表现出较好的一

致性。 汛期湖水位抬升,地下水与湖水保持约 4 个月

较为活跃的水力联系。
2. 2　 数据来源

数据包括鄱阳湖流域 2018—2020 年 114 个地下

水位监测站的逐日地下水位数据与 75 个中央报汛站

逐日雨量资料,均来自江西省水文监测中心。
2. 3　 地下水位动态及其影响因素

降雨与地下水位动态存在物理因果联系,汛期降

雨的有效补给使地下水位变化过程与降雨过程存在显

著的相关性。 同时,地下水位对降雨存在一定的滞后

现象[32] ,即地下水位有可能对若干个月之前的降水产

生响应。 合理引入地下水位变化的滞时因子,能够更

准确地捕捉其动态规律[29] ,从而显著提高地下水位预

报的精度。 鄱阳湖流域内 6 个子流域代表性地下水位

与不同月份的前期降雨过程的相关性热图(图 3) 表

明,约 50%的站点相关系数介于 0. 4 ~ 0. 7,表明地下

水位与降水量之间具有良好的相关性。 研究区内逐月

降雨过程与平原区代表站(黄沙站)和山丘区代表站

(九江滨江站)的平均地下水位过程(图 4)进一步表

明,平原区地下水位的变化较降雨过程存在 1 ~ 3 月的

滞时(图 4( a)),山丘区降雨滞时略短,约为 1 ~ 2 月

(图 4(b))。

3　 结果与分析

3. 1　 不同方案地下水位预测精度比较

由于预测 2020 年各月地下水位和全年地下水位得到的评估指标数据较多,因此仅列出 2020 年全年的

地下水位数据预测结果的精度(表 2)。 各方案的 R2 均超过 0. 9,表明各方案模型都有很好的拟合度,能够很

好地复现地下水位的变化过程。 考虑降雨滞时的 GR+P t-1 方案 MAE、RE 均小于 GR 方案;D+P t-1 的 MAE 小

于 D 方案(减小约 3%),表明在构建邻接矩阵时,添加降雨数据并适当考虑降雨滞时会使整体预测精度提

升,相比于 D 方案,GR 的误差更小,表明使用地表水 地下水关联属性构建邻接矩阵能有效提高预测精度。
3. 2　 融合降雨的建模方案

为评估降雨数据融合对 GCN 模型预测准确性的影响,对比了考虑 1 个月、3 个月的地下水位对降雨滞

时加距离因素和仅考虑距离因素的 GCN 模型在鄱阳湖站点的 RMSE。 由图 5 可知,在山丘地区,考虑降雨

1 个月滞时构建的 GCN 模型预测性能最佳,RMSE 较低,表明合理整合降雨数据能提高模型在复杂地形(如
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图 4　 代表站逐月降水量与地下水位过程

Fig. 4　 Processes
 

of
 

monthly
 

rainfall
 

and
 

groundwater
 

level
 

at
 

representative
 

stations

表 2　 各方案模型预测精度

Table
 

2　 Prediction
 

accuracies
 

of
 

each
 

scheme
 

model

方案名称 MAE / m RE / % RMSE / m R2

GR 0. 061 8
 

0. 20
 

0. 130 4
 

0. 979 9
 

D+P t-1 0. 062 6
 

0. 20
 

0. 134 7
 

0. 978 6
 

GR+P t-1 0. 060 1
 

0. 19
 

0. 130 6
 

0. 979 9
 

GR+P t-3 0. 061 8
 

0. 20
 

0. 131 7
 

0. 979 5
 

D+P t-3 0. 064 4
 

0. 21
 

0. 132 2
 

0. 979 4
 

D 0. 064 5
 

0. 21 0. 131 8 0. 979 5

山丘)地区的预测精度。 然而,构建邻接矩阵所融合的数据要素并非越多越好。 模拟结果显示地下水位与

降水量之间存在约 1 月的滞时,即引入 P t-1 数据的模型表现更佳,而引入滞时为 3 月降雨数据的模型可能引

入了过多干扰信息,不利于模型优化。 综上,在预测目标变量的过程中,选择合适的数据比单纯追求数据量

的增加更有利于模型预测。
此外,在空间上,南坑站、龙南站、黄岗山站、德安站 3 种建模预测方案的 RMSE 均较大(图 5),因此以

D+P t-1 方案为例,进一步分析 2020 年全年地下水位模拟过程(图 6)。 上述 4 个站对极值的预测均不够精

确,导致 RMSE 偏大,可能是因为 4 个站位于流域上游,邻近站点较少,站仅通过较少边与其他站点相连,节
点关联性较弱,限制了模型在这些节点处的信息传递;同时 4 个站地处丘陵山区,地下水位波动幅度较大,预
测结果误差过大,使预测值与实际值出现偏差。
3. 3　 融合地表水与地下水相互作用的建模方案

考虑到地表水与地下水联系信息对模型性能的影响,本文选择 GR(侧重于体现地表水与地下水体的联

系)和 D(只考虑站点之间的距离大小)两个方案的预测结果进行对比分析(图 7)。 在面对地下水位变化波

动剧烈或平滑的站点数据时,两种方案均能预测到地下水位的变化趋势,但 GR 方案相较 D 方案展现出更优

的预测性能,对降雨滞后的控制能力更好。 D 方案的邻接矩阵为无选择的,只依据距离的全连接方式,而 GR
方案则依据地表水与地下水之间的关系对站点之间邻接关系进行了选择性构建。 这种基于先期特征选择的

方法使得模型更容易、更准确地学习到数据中的潜在模式,从而提升模型的预测能力。 图 7(b)龙南站的预

测误差较小但是预测趋势与实际存在较大差距,可能是因为该站的节点关联性较弱,限制了其信息传递的效

率,导致模型未能充分学习到该站点地下水位动态的局部细微特征,而过度依赖其已学习的全局特征。
在 114 个站点(即监测井)的整体数据中,有 76 个监测井的预测结果 RMSE 因加入地表水 地下水关联

属性而得到提升,占比约 66. 67%;另有 38 个监测井的预测结果 RMSE 有所下降,占比约 33. 33%。 这一数据

充分说明,加入地表水 地下水关联属性对绝大部分监测井的预测精度起到了积极作用。 在 84 个潜水监测

井中,有 61 个的预测结果 RMSE 得到提升,占比约 72. 6%,仅 23 个出现下降,占比约 27. 4%;而在 30 个承压

水监测井中,预测结果 RMSE 提升的为 16 个,占比约 53. 3%,下降的为 14 个,占比约 46. 7%。 显然,潜水监

测井的提升效果更为显著,这反映出潜水井与地表水体的联系更为紧密,对地表水 地下水关联属性的响应

更敏感;而承压水监测井由于与地表水体的联系相对较少,其对该关联属性的响应也就不够明显。
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图 5　 典型方案地下水位预测误差

Fig. 5　 Groundwater
 

level
 

prediction
 

errors
 

for
 

typical
 

schemes

图 6　 2020 年代表站 D+Pt-1 方案下地下水位过程线

Fig. 6　 Processes
 

of
 

groundwater
 

level
 

under
 

D+Pt-1
 scheme

 

at
 

representative
 

stations
 

in
 

2020
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图 7　 2020 年代表站 7 月 D、GR 方案地下水位过程线

Fig. 7　 Processes
 

of
 

groundwater
 

level
 

under
 

D
 

and
 

GR
 

schemes
 

at
 

representative
 

stations
 

in
 

July
 

2020

4　 结　 论

a.
 

GCN 在预测地下水位动态变化时展现了出色的总体模拟能力和精度。 GCN 通过适时引入降雨数

据,并结合地表水与地下水的物理联系信息,有效捕捉了不同站点的地下水位变化模式,显著提升了模型对

降雨滞时的控制能力,这一改进进一步验证了模型的高精度和稳定性。
b.

 

考虑到降雨对地下水位的滞时影响特性,构建融入提前降雨数据的特征矩阵,能使 GCN 模型充分利

用降雨时序特征,提升模型对滞后现象的控制能力,使其预测表现优于未充分结合降雨数据的方案,凸显了

合理利用时序降雨信息对提升模型预测性能的重要性。
c.

 

基于地下水位与地表水存在密切交互的特性,提出构建地表水 地下水关联属性邻接矩阵的方案,能
准确捕捉水体物理联系及地下水位变化模式,预测精度与稳定性显著优于单纯基于距离的邻接矩阵方案。

 

d.
 

加入地表水 地下水关联属性对地下水位预测的提升效果因观测的地下水类型而异:与地表水体联

系紧密的潜水井预测精度提升显著,这源于两者的直接关联使其对该属性更敏感;而联系不紧密的承压水监

测井因间接关联,受该属性影响有限,预测效果提升较弱。 此外,引入物理信息后,GCN 模型的 MAE 显著下

降,但 RMSE 无明显改善,说明模型对极端值的预测仍有不足,后续需针对性优化结构。 同时,由于受模型与

数据资料限制,本研究仅考虑了降雨及地表水 地下水物理联系两种机制,未涉及地形、植被等其他影响因

素,后续可补充相关流域属性以进一步提升模型预测表现。
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