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摘要:为了提高地下水水位预测的准确性和稳定性,构建了一种基于卷积神经网络(CNN)、注意力

机制(Attention)和长短时记忆网络(LSTM)的 CNN-Attention-LSTM 模型应用于地下水位预测,采用

河南省某市 17 处观测井的实测数据对模型进行了验证,并与 CNN、LSTM、CNN-LSTM、Attention-
LSTM 模型进行对比分析。 结果表明:CNN-Attention-LSTM 模型在各井位上测试集平均决定系数、
平均绝对误差、均方根误差分别为 0. 972、 0. 074 和 0. 083,相较于 CNN、 LSTM、 CNN-LSTM、
Attention-LSTM

 

模型,该模型具有较好的平均决定系数、平均绝对误差和均方根误差指标;结合

CNN、Attention 和 LSTM 模型应用于地下水水位预测,可实现优势互补,提高水位预测的准确性和

稳定性。
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Abstract:

 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

groundwater
 

level
 

prediction,
 

a
 

CNN-Attention-LSTM
 

model
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN),
 

attention
 

mechanism
 

( Attention),
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM)
 

was
 

applied
 

to
 

groundwater
 

level
 

prediction.
 

The
 

model
 

was
 

verified
 

through
 

the
 

measured
 

data
 

from
 

17
 

observation
 

wells
 

in
 

a
 

certain
 

city
 

of
 

Henan
 

Province,
 

and
 

was
 

compared
 

and
 

analyzed
 

with
 

CNN,
 

LSTM,
 

CNN-LSTM,
 

and
 

Attention-LSTM
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

determination
 

coefficient,
 

average
 

absolute
 

error,
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

test
 

set
 

for
 

each
 

well
 

position
 

of
 

the
 

CNN-Attention-LSTM
 

model
 

are
 

0. 972,
 

0. 074,
 

and
 

0. 083,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

CNN,
 

LSTM,
 

CNN-LSTM,
 

and
 

Attention-LSTM
 

models,
 

this
 

model
 

has
 

better
 

average
 

determination
 

coefficient,
 

average
 

absolute
 

error,
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

indicators.
 

Combining
 

the
 

CNN,
 

Attention,
 

and
 

LSTM
 

models
 

for
 

groundwater
 

level
 

prediction
 

can
 

achieve
 

complementary
 

advantages
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

water
 

level
 

prediction.
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　 　 随着社会经济的快速发展,大量污染物无序排

放,导致地下水呈现大面积、复合型的污染特征,地
下水环境整体不容乐观[1] 。 国家高度重视地下水

资源与环境保护,做好相关工程的环境影响评价工

作对地下水环境保护意义重大[2] 。 地下水水位预

测对于水资源管理、农业生产和环境保护等具有重

要意义:①能够赋能管理者有效规划和管理水资源,
规避地下水枯竭和过度开采问题,优化抽取地下水

策略;②指导农业灌溉决策,防止因过度灌溉导致地

下水水位下降和土壤盐渍化,确保农作物的水分供

给;③精准识别地下水污染和盐水入侵的风险,进而

采取措施保护湿地、河流和湖泊等与地下水相关的

生态系统。
由于地下水水位受地质条件、水文特征、降水量

和蒸发量等多种复杂因素的影响,且地下水系统本

身具有时空变化趋势和周期性变化等不确定特性,
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需要综合考虑这些因素进行空间建模[3] 。 为了提

高地下水水位预测的准确性,选择合适的预测模型

至关重要[4] 。 目前常用的水位预测模型包括:①物

理模型[5] 。 依赖地下水流方程和相应的边界条件,
通过数值方法预测地下水水位。 如 GDBH 分布式

水 文 模 型[6] 和 MODFLOW[7] 。 ② 时 间 序 列 模

型[8-11] 。 通过分析历史水位数据的时间序列特征,
利用自回归和移动平均关系,预测未来水位的变化

趋势[12] 。 然而,上述两种传统预测方法在捕捉地下

水水位数据的时空依赖性和非线性关系方面存在一

定的局限性[13] 。 ③机器学习模型[14-17] 。 在地下水

水位预测中能够捕捉复杂的非线性关系,通常具有

较高的预测精度和自动特征提取能力,且适应性强。
Wunsch 等[18-19]基于德国全国范围内的 118 眼监测

井观测水位, 采用卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN)预测了截至 21 世纪末德国全

境的地下水水位变化趋势。 张朝逢等[20] 利用长短

时记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM)预测陕

西关中平原 33 眼观测井的地下水埋深。 结果表明,
样本容量越大、训练次数适宜(40 次),预测精度越

高。 闫佰忠等[21] 将多变量 LSTM 用于泰安市岱岳

区地下水水位预测,考虑时序和影响因素,预测精度

明显高于单变量 LSTM 和 BP 神经网络。 但机器学

习模型对数据量和计算资源的需求较高,且存在过

拟合风险及黑箱特性,影响了模型的可解释性。 ④
混合模型[22-23] 。 在地下水水位预测中结合了多种

方法的优势,能够有效整合不同数据源和模型。 冯

鹏宇等[24]结合 CNN 提取长江水位数据的空间关联

性和门控循环单元( GRU)捕捉的时序关联性,提升

了水位预测精度。 Wei 等[25] 利用小波变换和相空

间重构对地下水水位时间序列进行分解和重构,并
结合人工神经网络模型构建预测模型,取得了优于

传统神经网络模型的预测精度。 佃松宜等[26] 提出了

一种融合空间和时间注意机制的鲁棒自适应水位预

测算法,通过预处理和权重调整,提高了在复杂数据

环境下的预测精度,展现了其良好的自适应性和鲁棒

性。
依靠简单的物理模型、时间序列模型或机器学

习模型难以有效提取特征与地下水水位之间的关联

性,且难以达到所需的预测精度。 在选择合理的模

型和调优参数的前提下,混合模型能够有效整合不

同数据和模型,提高地下水水位预测的准确性和稳

定性。 本文将一种基于卷积神经网络( CNN)、注意

力( Attention) 机制和长短时记忆网络 ( LSTM) 的

CNN-Attention-LSTM 模型应用于地下水水位预测,
利用河南省某市 1999—2008 年的地下水水位数据,

对该市地下水水位进行了预测和分析, 并采用

LSTM、CNN、Attention-LSTM、CNN-LSTM 模型进行对

比试验,以验证 CNN-Attention-LSTM 模型在地下水

水位预测中的优越性。

1　 模型构建

1. 1　 CNN
利用 CNN 卷积层和池化层,对温度、降水量、蒸

发量和前期水位影响因子进行特征提取。 通过卷积

层,网络能够有效识别各输入之间的潜在局部依赖

关系。 卷积层操作表示为

C( t) = ∑
n-1

a = 0
x( t + a)w(a) + b

 

(1)

式中:C( t)为在时间步 t 处的卷积层输出;x( t)为在

时间步 t 处输入序列的值;w(a)为位置 a 处卷积核

的权重;b 为偏置项;n 为卷积核的大小。
池化层对提取的特征进行降维,保留最显著的

信息,抑制噪声和干扰。 卷积层操作产生的高维度

特征图将增加网络的复杂度和训练成本,池化层的

降采样技术能有效应对这一问题,它将特征图中的

相邻区域合并为一个值,其中最大池化取区域内的

最大值,而平均池化则取区域内的平均值。 该方法

能有效缩小特征图的尺寸,同时保留重要特征信息,
从而提高计算效率并降低成本。 经过处理得到的特

征数据为后续分析和建模提供了坚实的基础。
1. 2　 注意力机制

注意力机制是一种能够合理分配信息权重的结

构,通过计算输入数据中各影响因子间的关系,对模

型预测结果相关性大的特征赋予高权重,而对相关

性小的特征赋予低权重[27] 。 因此,处理复杂的时间

序列地下水水位数据时,注意力机制能够显著提升

性能,促进更深入的数据挖掘和分析。 将其应用于

地下水水位预测,能够重点聚焦对预测结果有重要

影响的特征,提高预测结果的准确性和可解释性。
在全连接层中,模型计算出给定时间步 t 的元

素分配重要性得分。 随后,利用 Softmax 函数对上

一阶段的输出值进行归一化处理,得到注意力权重。
最后,通过将注意力权重与输入序列加权,得到时间

步 t 上根据注意力权重进行加权的输入序列。
1. 3　 LSTM

LSTM 是一种特殊的循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,RNN)。 与标准 RNN 不同,LSTM 具

有特殊的记忆单元,能够学习长期依赖关系,同时避

免梯度消失或爆炸问题。 LSTM 为处理时间序列数

据而设计。 时间序列数据通常具有时间依赖性和复

杂性,LSTM 的结构能够有效捕捉时间序列中的长
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期依赖关系。
LSTM 由多个神经元组成,每个神经元均包含

输入门、遗忘门和输出门。
1. 4　 CNN-Attention-LSTM 模型

结合 CNN、 LSTM 和 Attention 机制的优点,
CNN-Attention-LSTM 模型适用于长短期趋势的多变

量时间序列预测,其结构如图 1 所示,主要由 3 部分

组成:CNN 层、注意力层和 LSTM 层。 CNN 层中的

卷积层提取数据的时间序列特征,其卷积运算可识

别数据中的局部特征和相关性。 注意力层赋予不同

时刻的数据不同的权重,使得模型能够关注输入数

据中与输出数据最相关的部分。 LSTM 层捕获复杂

的长期依赖关系。 最后,经过全连接层,模型输出预

测值。

图 1　 CNN-Attention-LSTM
 

模型结构

Fig. 1　 CNN-Attention-LSTM
 

model
 

structure
 

diagram

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况

研究区位于河南省西南部,地处南阳盆地,总面
积为 2 360. 32 km2;地貌特点为山少岗多平原广;地
势西北高、东南低,自西向东呈缓慢倾斜状;属亚热

带季风型大陆性气候,四季分明,受季风转换影响,
夏季高温多雨,冬季温和少雨,整体温暖湿润[28] ;年
降水量约 723 mm,年平均气温为 15. 1℃ ;2008 年浅

层地下水储量为 2. 37 亿 m3。
研究区地下水类型为松散岩类孔隙含水岩组,

具体分为:①浅层含水层。 主要由工作区域内的全

新统、上更新统及中更新统所形成的中砂与粗砂含

砾石层构成,埋藏较浅,底板埋深 50 ~ 60 m,属于潜

水及半承压水,主要用途为农业灌溉。 ②中深层含

水层则广泛分布于研究区内,主要由第四系中更新

统和下更新统的冲洪积物及冲湖积物构成。 其顶板

埋深为 45 ~ 75 m,底板埋深为 200 ~ 350 m。 中深层

地下水是城市供水及地源热泵系统的主要水源,通
常井深在 100 ~ 200 m 之间。 研究区的地下水补给

来源主要包括大气降水、地下径流和人工灌溉,其中

大气降水是主要补给形式。
2. 2　 数据来源

结合相关文献[21-25] ,基于研究区地下水动态变

化类型,选取温度、降水量、蒸发量和前期水位作为

影响地下水水位变化的输入变量,所有数据均来自

2009 年河南省某市数字化城市课题。 观测井数据

采用 1999—2008 年的系列数据,剔除不符合的数据

类目,共筛选出 17 眼观测井数据,其分布如图 1 所

示。 各观测井 1999—2008 年地下水水位变化呈现

年度周期性特征,夏季水位较高,冬季水位较低。 降

水主要集中在夏季, 降水量约占全年降水量的

60%。 温度、蒸发量的年度变化也具有年度周期性

特征,夏季值最高,冬季最低。

图 2　 研究区观测井分布

Fig. 2　 Distribution
 

of
 

observation
 

wells
 

in
 

the
 

study
 

area

2. 3　 数据选取与处理

2. 3. 1　 特征选取

研究区地处平原,地下水补充来源主要为降水。
温度、降水量和蒸发量足以反映气象条件对地下水

水位的影响,前期水位则反映了地下水系统的惯性。
综合考虑这 4 个影响因子,有助于建立更为准确可

靠的地下水水位预测模型。 除了这 4 个主要影响因

子外,地质条件、水文地质条件、人类活动等因素也

会对研究区地下水水位产生影响。 首先,鉴于本文

旨在探索水位预测中的具体问题,因此选择了与研

究问题关联最紧密、影响力最显著的因子;其次,更
多的影响因子可能会引入更多的噪声,增加模型的

复杂性,进而影响结果的稳定性;此外,还应考虑数

据的可用性和数据收集的成本。 获取多因素数据往

往需要投入更多资源与时间,而温度、降水量、蒸发

量及前期水位数据均为研究区水文气象监测网络的

常规监测要素,不仅易于获取,也为模型的构建与更

新提供了便利,保证了地下水水位预测的可行性和

效率。
2. 3. 2　 数据预处理

由于传感器异常以及环境因素可能导致数据缺

失,需要对数据进行预处理。 考虑到时间序列在间

隔内的观测数据是逐渐变化的,因此选择线性插值
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法来解决数据缺失问题。 线性插值法是一种常用的

数据预处理方法,其原理是通过连接已知数据点间

的直线来估算缺失值;对于时间序列数据,该方法假

设缺失值与相邻已知观测值之间呈线性变化关系。
线性插值方程为

xk =
tk+1 -tk
tk+1 -tk-1

xk-1 +
tk -tk-1

tk+1 -tk-1
xk+1 (2)

式中: xk 、 tk 为缺失值及其对应的日期; xk-1、 tk-1 为

缺失值前的相邻已知值及其对应的日期; xk+1、 tk+1

为缺失值之后的相邻已知值和对应的日期。
2. 3. 3　 数据归一化

水位预测中不同影响因子的数据范围存在差

异。 若直接输入原始数据而不进行进一步处理,会
导致模型学习速率放缓,并产生不准确的预测结果。
为减轻这种影响,需对数据进行标准化处理。 采用

 

Max-Min
 

归一化方法,将所有数据转换到
 

0 ~ 1
 

的范

围内:

x∗ =
x -xmin

xmax -xmin
(3)

式中: x 为原始数据; x∗ 为归一化后的数据; xmin 、
xmax 分别为数据集中的最小值和最大值。
2. 4　 模型建立

2. 4. 1　 模型训练

CNN-Attention-LSTM 模 型 训 练 过 程 如 图 3
所示。

图 3　 CNN-Attention-LSTM 模型训练过程

Fig. 3　 Training
 

process
 

of
 

CNN-Attention-LSTM
 

model
 

a.
 

数据输入:输入目标观测井的时间序列数

据集。 将温度、降水量、蒸发量和前期水位作为影响

因子,模型输出为地下水水位。
b.

 

划分数据集:研究区 1999—2008 年每个测

井的地下水水位间隔 5 d 记录一次,每个月记录

6 次,共有记录 720 条。 将 10 a 的地下水水位数据

划分为训练集(1999—2006 年,共 576 个记录)和测

试集(2007—2008 年,共 144 个记录)。
c.

 

数据归一化:对地下水水位时间序列数据进

行归一化,以消除不同量纲的影响。
d.

 

CNN 层:将归一化的地下水水位数据集输

入卷积层,卷积层会通过
 

1
 

组可训练的滤波器在时

间序列数据上滑动。 每个滤波器负责提取数据中特

定类型的特征,经处理后输出特征图,这些特征图包

含了从原始输入数据中提取的地下水水位时间序列

特征。
e.

 

注意力层:计算每个时间步的注意力权重

(表示该时间步在预测地下水水位中的重要性)。
将注意力权重与原始输入数据相乘,突出显示影响

地下水水位的重要特征数据。
f.

 

LSTM 层:利用 LSTM 层隐藏状态对时间序

列进行计算。 在训练过程中,LSTM 层自动保存在

验证集上具有最佳性能的最佳模型,在后续的预测

中调用最优模型。
g.

 

全连接层:将提取的特征进行整合并转换为

适合输出的特征向量。
h.

 

判断:判断模型的训练次数是否达到设定

值。 如果达到设定的训练次数,则模型训练结束;否
则,返回步骤 d 继续训练模型。
2. 4. 2　 特征权重

CNN-Attention-LSTM 模型作为一种深度学习方

法,由于难以直观地观察和理解从输入变量到预测

结果的过渡,通常被视为“黑匣子”。 因此,模型训

练完成,进一步量化各种影响因素对地下水水位预

测的影响至关重要。 SHAP(Shapley 加法解释)算法

通过计算特征对结果的边际贡献( SHAP 值),为该

类模型提供了一个有效的解释框架。 该算法不仅评

估了特征的权重,还阐明了影响因素与结果之间的

交互关系,从而显著提高了模型的可解释性。
通过计算 CNN-Attention-LSTM 模型中各种影响

因素的 SHAP 值,可以直观地观察到每个特征对地

下水水位预测的影响程度。 SHAP 值的范围从- 1
到 1,其中 1 表示变量之间存在强大的正相关,- 1
表示变量之间存在显著的负相关关系,而 0 则表明

这些变量之间不存在任何线性关系。 如表 1 所示,
前期水位对地下水水位预测的影响最大。

表 1　 地下水水位影响因素 SHAP 值

Table
 

1　 SHAP
 

value
 

of
 

the
 

influencing
 

factor
 

of
 

groundwater
 

level

地下水水位影响因素 SHAP 值

温度 0. 22
蒸发量 0. 22
降水量 0. 35

前期水位 0. 61

2. 4. 3　 模型预测

对训练完成后的 CNN-Attention-LSTM 模型执行

预测任务,预测过程如下:
a.

 

加载最优模型。 加载训练过程中保存的最
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优模型。
b.

 

最优模型预测。 利用训练过程中保存的最

优模型对测试集数据进行预测。
c.

 

数据反归一化。 对预测数据进行反归一化

操作后输出。
d.

 

计算评价指标。 根据输出的预测值与实测

值,计算平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)
和决定系数(R2)。

e.
 

输出结果。 输出预测值及评价指标计算

结果。
2. 4. 4　 模型参数敏感性分布

a.
 

卷积层。 卷积核数和大小对模型性能的影响

值得关注。 ①卷积核数决定了特征图的数量,若数量

过多,可能造成特征提取冗余,增加了计算的复杂度

并提升了过拟合风险;数量过少则无法充分捕捉数据

特征,易导致模型欠拟合。 ②卷积核大小会影响模型

局部特征的捕捉能力:过大的卷积核容易捕捉到全局

信息而忽视局部细节,同时增加了计算量;较小的卷

积核更能捕捉局部细节,却可能忽视全局信息。
b.

 

池化层。 其主要作用是降采样以减少特征

图尺寸。 当设置参数池化窗口大小为 1 时,系统不

进行池化操作,保持特征图原始尺寸,虽然能保留更

多信息,但会增加计算量;反之,执行池化操作可显

著降低计算量,但可能会损失部分特征信息。
c.

 

LSTM 层。 ①神经元数。 影响对时序特征的

捕捉能力,数量过多会导致过拟合,同时增加计算复

杂度,过少则可能无法充分捕捉时序依赖关系。
②时间步长。 决定了 LSTM 处理的序列长度,步长

过长可能引发梯度消失或爆炸,同时增加计算量;而
过短则可能难以捕捉长期依赖关系。 ③学习率。 控

制优化器更新权重的步长,学习率过大可能导致训

练不稳定甚至发散,过小则可能使训练进程过慢,且
易陷入局部最优。 ④批量大小。 决定了每次权重更

新时使用的样本数量。 批量过大可能增加内存消

耗,但可以提高训练稳定性;过小则可能导致训练不

稳定,但有助于跳出局部最优。
参考田辽西等[17,24] 深度神经网络结构参数选

取方法,并经过反复验算测试后调整模型参数,最终

得到 CNN-Attention-LSTM 模型参数,如表 2 所示。
CNN 卷积层采用宽卷积核,以获得较大的感受野,
从而提取更多的特征信息并有效抑制噪声干扰;池
化层采用最大池化方式,保留核心特征信息,同时对

边界部分进行全 0 填充,保证输出尺寸不发生变化;
LSTM 层采用 Adam 优化算法优化交叉熵损失函数,
以提高计算效率,缩短训练时间; CNN 卷积层和

LSTM 层都采用 ReLU 激活函数。

表 2　 CNN-Attention-LSTM 参数设置

Table
 

2　 CNN-Attention-LSTM
 

Parameters

层名称 模型参数 取值

卷积层

池化层

LSTM 层

滤波器数 64
卷积核大小 5

池化窗口大小 1
池化核大小 2

步长 2
单元数 64

时间步长 36
学习率 0. 001

批量大小 32
训练轮数 200

CNN-Attention-LSTM 模型包含大量超参数,这
些参数的设计与选择对模型的最终性能有着显著影

响。 采用网格搜索方法对时间步长、学习率和批量

大小进行客观且系统的优化。 网格搜索会在预设的

参数搜索空间中构建网格,在每个网格点上训练并

评估模型性能,最终通过比较模型在不同网格点上

的性能,确定最优的参数设置。 时间步长分别选择

18、36、54、72,学习率分别选择 0. 005、0. 002、0. 001、
0. 01,批量大小分别选择 16、32、64、128。 通过网格

搜索,对这些组合进行交叉验证,以评估性能。 最后

得出时间步长为 36、批量大小为 32、学习率为 0. 001
时计算结果最优的结论。
2. 5　 模拟结果对比分析

2. 5. 1　 评价指标

采用平均绝对误差、均方根误差和决定系数来

评估模型的性能。
a.

 

平均绝对误差是最直接量化平均误差大小

的方法。
b.

 

均方根误差对异常值敏感,因此用来描述异

常值的存在。
c.

 

决定系数取值范围为[0,1],结果越接近 0,
表明模型拟合效果越差;结果越接近 1,模型拟合效

果越好。
2. 5. 2　 模型预测结果对比

对 17 眼观测井地下水水位分别进行预测,预测

结果如表 3 所示。 预测结果表明,所有观测井决定

系数均大于 0. 9,且 10 眼观测井大于 0. 97;5 眼观

测井的均方根误差大于 0. 1;5 眼观测井的平均绝对

误差大于 0. 1。 总体来说,均方根误差和平均绝对

误差较低。
为了保证模型的优越性,选取预测结果 R2 最小

值(1 号井)、中间值(6 号井)、最大值(14 号井)对

LSTM、CNN、Attention-LSTM、CNN-LSTM 模型开展对

比试验,选择与 CNN-Attention-LSTM 模型相同的参

数。 不同预测方法的预测结果如表 4 所示,预测结
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表 3　 不同观测井预测结果

Table
 

3　 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

wells

观测井号 MAE RMSE R2

1 0. 052 0. 059 0. 951
2 0. 053 0. 061 0. 989
3 0. 047 0. 054 0. 957
4 0. 136 0. 162 0. 970
5 0. 051 0. 058 0. 977
6 0. 144 0. 167 0. 971
7 0. 055 0. 062 0. 989
8 0. 151 0. 153 0. 955
9 0. 043 0. 050 0. 971
10 0. 052 0. 058 0. 991
11 0. 028 0. 033 0. 980
12 0. 051 0. 058 0. 964
13 0. 048 0. 056 0. 975
14 0. 054 0. 061 0. 992
15 0. 121 0. 104 0. 977
16 0. 053 0. 061 0. 957
17 0. 153 0. 156 0. 953

表 4　 不同模型预测结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

观测井号 预测模型 MAE RMSE R2

1

6

14

CNN-Attention-LSTM 0. 051 0. 058 0. 951
Attention-LSTM 0. 055 0. 069 0. 931

CNN-LSTM 0. 063 0. 075 0. 918
LSTM 0. 084 0. 101 0. 851
CNN 0. 303 0. 230 0. 727

CNN-Attention-LSTM 0. 144 0. 167 0. 971
Attention-LSTM 0. 215 0. 228 0. 945

CNN-LSTM 0. 257 0. 261 0. 928
LSTM 0. 312 0. 339 0. 893
CNN 0. 309 0. 235 0. 741

CNN-Attention-LSTM 0. 053 5 0. 061 0. 992
Attention-LSTM 0. 155 0. 198 0. 923

CNN-LSTM 0. 363 0. 355 0. 891
LSTM 0. 441 0. 518 0. 842
CNN 0. 413 0. 638 0. 732

图 4　 模型预测结果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

prediction
 

models
 

果对比见图 4。
由表 4 和图 4 分析可知,5 种模型的预测性能

优劣 排 序 依 次 为 CNN-Attention-LSTM、 Attention-
LSTM、CNN-LSTM、LSTM、CNN 模型。 CNN 具有强

大的局部特征提取能力,但对于长期依赖关系的学

习能力有限。 其预测值与实测值之间的差异较大,
且波动与真实值相比相对平缓,表明 CNN 难以捕捉

地下水水位变化的长期趋势。 LSTM 擅长分析长期

依赖关系,能够在一定程度上刻画地下水水位变化

的趋势。 与 CNN 相比,LSTM 的预测性能有所提升,
即 LSTM 更适合处理具有长期依赖关系的时间序列

数据。 CNN-LSTM 融合了 CNN 和 LSTM 的优势,充
分利用了 CNN 的局部特征提取能力和 LSTM 的全

局特征捕捉能力。 与单独的 CNN 和 LSTM 相比,
CNN-LSTM 模型的预测误差更小。 Attention-LSTM
在 LSTM 模型的基础上引入了 Attention 机制,能够

重点关注影响预测结果的重要特征。 注意力机制的

加入进一步提高了预测精度,但模型在峰值预测方

面仍有提升空间,预测值可能高于实测值。 CNN-
Attention-LSTM 模型将 CNN、Attention 机制和 LSTM
的优势有机结合,在预测地下水水位变化方面表现

出卓越的性能。 该模型能够有效捕捉时间序列数据

的局部和全局特征,并重点关注影响预测结果的关

键信息。 具体而言,CNN 提取空间特征,识别影响

地下水水位变化的模式和趋势;注意力机制分配权

重,突出与预测相关的关键时间步长或特征;LSTM
学习长程依赖关系,捕捉地下水水位变化的动态演

化过程。 通过综合利用这 3 种模型的优势,CNN-
Attention-LSTM 模型能够全面解析地下水水位变化

的复杂规律,进而实现更精准、更稳健的预测。
为了进一步量化地下水水位预测精度并比较不

同模型预测结果的准确性与稳定性,绘制 1 号井、
6 号井和 14 号井 5 种模型的预测残差箱型图,见
图 5。 可见, CNN-Attention-LSTM 模型的残差表现
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图 5　 预测残差箱型图

Fig. 5　 Residual
 

box
 

plot
 

for
 

prediction
 

出较强的集中性,大多数均匀分布在 0 的两侧,且残

差绝对值的最小值最小,中值与零值的接近程度较

高,优于其他模型。 该结果表明, CNN-Attention-
LSTM 模型能够有效地捕捉地下水水位影响因子中

的关键信息,显著提高预测的精度和效率。

3　 结　 论

a.
 

CNN-Attention-LSTM 模型平均绝对误差为

0. 074,均方根误差为 0. 083,决定系数为 0. 972。 与

对照的 4 种模型相比预测精度高,稳定性好。
b.

 

CNN-Attention-LSTM 模型适用于具有多变

量时序数据的地下水水位预测场景,能够捕捉非线

性关系并进行长期预测。 CNN、注意力机制、LSTM
相结合,发挥各自优势,弥补了单一模型的局限性,
有效提升了地下水水位预测的准确性和稳定性,误
差显著降低。

c.
 

CNN-Attention-LSTM 模型仍存在一些局限

性,如算法的预测精度依赖于训练数据的质量和数

量;模型相对复杂,需要较大的计算资源和较长的训

练时间;在不同地区或气候条件下可能需要进行重

新训练或调整,需提高泛化能力。 未来可进一步优

化算法模型,探索更高效的地下水水位预测算法模

型,如 CNN 擅长处理空间信息,可尝试建立地下水

水位预测的时空混合模型。
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