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基于融合注意力机制LSTM网络的地下水位自适应鲁棒预测
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摘　要：地下水水位是旱天污水管网地下水入渗量的重要影响因素，快速精准地预测地下水水位能有效提升旱

天污水管网地下水入渗量估算准确度，辅助优化管网病害治理与维护策略。针对目前城市复杂水文预测存在的

准确度低、灵敏度低、泛化能力弱等问题，本文提出了一种新的鲁棒自适应水位预测算法。首先，对水文数据进行

预处理，解决了数据时间跨度大、噪声多、缺失及异常、非平稳等问题。其次，针对不同输入特征对预测指标的影

响，在模型训练阶段提出一种新的空间变量注意机制，可快速识别与水位关联的关键变量，并对输入特征赋予不

同的影响权重。然后，针对不同序列长度对预测效果的影响，还设计了自适应时间注意力机制，帮助网络自适应

地找出与不同时间序列长度预测指标相关的编码器隐藏状态，以更好地捕捉时间上的依赖关系。在此基础上，以

上下文向量作为输入，提出一种融合注意力机制的长短时记忆网络水文预测算法。最后，通过意大利Petrignano水
文数据验证了所提算法的有效性，并与GRU、Elman、LSTM、VA–LSTM和S–LSTM等方法进行预测性能比较。结

果表明，基于融合注意力机制的LSTM网络在面临大规模、噪点多的复杂数据时有优于其它几种算法的预测效果，

表明该算法具有强自适应性和鲁棒性。本文研究结果可以为市政排水策略合理调整、及时控制提供参考。
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2019年，住房和城乡建设部、生态环境部和发展

改革委联合发布了《城镇污水处理提质增效三年行

动方案》（2019—2021）[1-2]，方案明确要求进水生化

需氧量（BOD）浓度低于100 mg/L的污水处理厂应开

展系统化整治工作。城市污水管网的降雨入流及地

下水入渗问题是污水处理厂进水浓度偏低的重要原

因[3]。在实际生活中，旱天外来水入流、入渗水量受

管网服务区域排水规律、管道结构条件等复杂因素

影响[4]。因此，快速精准地预测地下水水位对预测污

水浓度、准确计算旱天污水管网地下水入渗量[5]、辅

助管网病害治理与维护具有重要意义。

城市地下水水位除受到降水入流、旱时入渗等

因素影响，还受到其所在区域地质层及所铺设管网

分布特征制约，导致其水位动态变化，呈现出复杂的

非线性、趋势性、季节性、滞后性及随机性等特征[6]，

导致其数据的不规律和杂乱性远超其他普通的时间

序列数据，其预测面临着独特的挑战和严峻性。在实

际水文测量结果中，易出现数据缺失、异常值、非平

稳等质量问题[7]；除此之外，水位数据的时空相关性

和周期性规律差，难以捕捉，即特征和地下水位间的

关联难以被模型挖掘。这系列问题为城市区域级地

下水水位预测带来了重大挑战。

目前常用的地下水水位预测方法可大致分为以

下3种：基于物理模型的方法[8]、基于时间序列分析

的方法[9]和数据驱动的预测方法[10]。基于物理模型

的方法是依据地下水流方程和边界条件等物理规律，

采用数值方法求解模型预测地下水位。但该方法原

理复杂、水文参数定标难、模型开发周期长，还易受
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假设局限性和不确定性的影响[11]。基于时间序列分

析的方法是根据趋势、季节性和周期性[12]等特征，通

过对历史数据进行拟合来预测未来的数据[13]，但主

要适用于具有周期性和趋势性的数据。以上两种传

统的预测方法往往无法充分捕捉地下水位数据中的

非线性关系和时空依赖性。基于数据驱动的方法是

对已有数据进行学习和分析，通过构建模型完成预

测[14]，其原理是基于数据的内在规律和模式识别。例

如，杨建飞等[15]通过建立灰色残差模型对宝鸡峡灌

区地下水位进行预测，结果显示该模型能够有效克

服数据序列不稳定带来的误差并提高预测精度；Bar-
zegar等[16]结合小波变换和神经网络模型对地下水位

短期动态进行预测，取得了较为理想的效果。

由于水文数据的特殊性[17]，现有的基于数据驱

动的方法不能保证对不同规模数据集的自适应能

力[18]。该方法需要大量数据来训练模型，但水文数据

常见缺失、异常值等问题，数据质量会影响模型预测

的准确性和鲁棒性[19]。其次，数据的时空相关性和周

期性并不显著，仅仅使用简单的线性模型或传统的

神经网络模型不能够充分挖掘水文特征与地下水位

间的关联[20]，无法满足预测的准确性和鲁棒性要求，

故选择合适的预测模型尤为重要。随着深度学习模

型的迅速发展，越来越多性能良好的模型被提出并被

应用于不同的场景，例如长短时记忆网络（LSTM）[21]、

门控单元神经网络（GRU）[22]等。其中，LSTM神经网

络因方便进行时间序列建模，且具有长期记忆功能，

在水位预测方面得到了广泛应用[23–25]。但LSTM网络

不能专注于不同时间序列长度的不同变量，在预测

过程中不能保证预测效果的鲁棒性[26]。

针对城市地下水位预测中的水位数据随机性与

非线性强、时空依赖明显、数据波动规律难捕捉等特

点，结合现有预测模型单一、处理时空相关任务弱、

灵敏度低、泛化能力弱、鲁棒性能力低等问题，本文

提出基于时空注意力机制的LSTM（STA–LSTM）水

位预测算法。主要创新点如下：1）基于空间注意力机

制快速识别与水位相关联的关键变量，准确捕捉影

响地下水位的多因素间的依赖模式和关联性；2）时
间注意机制捕捉时间上的依赖关系并自适应地找出

不同时间序列长度下与地下水位相关的编码器隐藏

状态，可更好捕捉地下水位数据的复杂性和不确定

性；3）能够动态地调整权重，提高水位的预测精度，

且算法对复杂水位数据有较好的自适应性和较强的

鲁棒性，对于城市区域级地下水位预测具有重要的

参考价值与工程意义。 

1   基于STA–LSTM的水位预测方法

传统的LSTM网络是一种循环神经网络，但相比

于原始的循环神经网络的隐层部分，LSTM增加了细

胞状态，能保证信息不变地流过整个循环神经网络。

LSTM网络还引入门机制用于控制特征的流通和损

失，门机制包括输入门、遗忘门和输出门。门能够有

选择性地决定让哪些信息通过，通过门机制对细胞

状态进行删除或者添加信息。细胞状态和门机制使

LSTM网络能够处理长期依赖关系。

本文提出的基于STA–LSTM的自适应鲁棒水位

预测方法是在传统LSTM网络的基础之上加入空间

注意力机制和时间注意力机制以提高该模型对关键

信息的关注程度，主要可分为模型训练阶段和模型

预测阶段。在模型训练阶段，基于训练数据计算局部

注意力度量并构建相应的地下水位预测模型；在模

型预测阶段，利用前一阶段所构建的预测模型进行

地下水位预测。 

1.1   模型训练阶段

本文提出的STA–LSTM是在传统LSTM网络基

础上加入融合注意力机制[27]，其遵循编码器–解码器

体系[28]结构，如图1所示。
 

...

...

解码器隐藏状态

编码器隐藏状态

Softmax Softmax Softmax Softmax

融合

上下文向量

编码器

解码器

注意力层

...

图 1　基于注意力机制的编码器解码器结构

Fig. 1　Encoder-decoder structure based on attention mech-
anism

STA–LSTM首先在编码器中引入空间注意力机

制（S–A），可快速识别与水位相关联的关键变量，并

为输入变量分配不同的空间注意力值。可变的注意

力加权样本数据作为编码器LSTM的新输入。之后，

编码器LSTM网络学习新的加权输入的隐藏状态。在

第二步中引入时间注意力机制，自适应地找出不同

时间序列长度下与地下水位相关的编码器隐藏状态，

捕捉时间上的依赖关系。最后，以自适应上下文向量

为输入，由另一个解码器LSTM预测输出地下水位的

预测值 。完整的STA–LSTM算法结构如图2所示。
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图 2　STA–LSTM算法结构

Fig. 2　Structure of STA–LSTM algorithm
 

1.1.1    空间注意力机制

由于输入的特征对预测指标影响程度不同，不

能简单地给输入特征赋予相同的影响权重，故在算

法模型训练阶段提出空间变量注意力机制，可快速

识别与水位关联的关键变量。{
x(1), x(2), · · · , x(T )

}
x(t) =

{
x1(t), x2(t), · · · , xn(t)

}给定输入序列 ，假设每个样本

有n个输入变量，即 。通过参

考先前的解码器隐藏状态获得每个输入变量与地下

水位指标之间的关系，通常使用两层网络来获取可

变的空间注意力值：

ei
(t) = V i

1 tanh
(
W i

1s(t−1)+U i
1xi

(t)+bi
1

)
（1）

αi
(t) =

∣∣∣∣ei
(t)

∣∣∣∣
n∑

j=1

∣∣∣∣e j
(t)

∣∣∣∣ ,1 ≤ i ≤ n （2）

V i
1 W i

1 U i
1 bi

1

ei
(t)

s(t−1)

s(t−1) x(t)

αi
(t)

式（1）～（2）中： 、 、 和 是要学习的参数，由

于地下水位及其相关的输入特征存在负值，故选取

tanh为激活函数； 表示第i个输入变量在时间t对地

下水位的重要性的注意力值； 包含与地下水位

数据相关的信息，一旦确定了空间注意力网络的参

数，就通过解码器隐藏状态 和输入数据 之间

的相似性计算来获得输入和输出之间的相关性；

表示空间注意力权重，确保在每个采样时刻t所有输

入变量的注意值和为1。
当得到样本x(t)的输入变量空间注意力值时，空

间注意力加权样本表示为：

x̃(t) =
{
α1

(t)x
1
(t),α

2
(t)x

2
(t), · · · ,αn

(t)x
n
(t)

}
（3）

x̃(t)使用LSTM网络从可变注意力加权输入 中学

习编码器的隐藏状态。

f(t) = σ
(
W f x x̃(t)+W f hh(t−1)+b f

)
（4）

i(t) = σ
(
Wix x̃(t)+Wihh(t−1)+bi

)
（5）

o(t) = σ
(
Wox x̃(t)+Wohh(t−1)+bo

)
（6）

c̃(t) = tanh
(
Wcx x̃(t)+Wchh(t−1)+bc

)
（7）

m(t) = f(t)⊙m(t−1)+ i(t)⊙ c̃(t) （8）

h(t) = o(t)⊙ tanh
(
m(t)
)

（9）

f(t) i(t) o(t) c̃(t)

⊙
σ

W f ∗ Wo∗ Wi∗ Wc∗ b f bi bo bc

m(t)

h(t)

式（4）～（9）中： 、 、 、 表示编码器LSTM单

元的遗忘门、输入门、输出门和中间状态； 表示

两个向量的逐点乘法； 是非线性sigmoid激活函

数； 、 、 、 、 、 、 、 是需要学习的

参数； 为存储单元。在基于空间注意的LSTM之后，

隐藏状态 被用作基于时间注意力机制的LSTM的

输入。 

1.1.2    时间注意力机制

针对不同序列长度对预测效果的影响，设计了

自适应时间注意力机制，帮助网络自适应地找出与

不同序列长度预测指标相关的编码器隐藏状态，以

更好地捕捉时间上的依赖关系。

ŷ(t)

编码器之后，使用另一个基于LSTM的解码器输

出地下水位预测值 。在时间t的隐藏状态时间注意
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值为：

gk
(t) = Vk

2 tanh
(
Wk

2 s(t−1)+Uk
2h(t−T+k)+bk

2

)
（10）

βk
(t) =

∣∣∣∣gk
(t)

∣∣∣∣
T∑

m=1

∣∣∣gm
(t)

∣∣∣ ,1 ≤ k ≤ T （11）

Vk
2 Wk

2 Uk
2 bk

2

gk
(t)

βk
(t)

式（10）～（11）中， 、 、 和 是关于第k条数据

要学习的参数， 表示时间t的第k个编码器隐藏状

态的注意值。式（11）用于计算时间注意力权重 ，

确保所有隐藏状态的注意值权重和为1，T为子窗口

大小。计算所有编码器隐藏状态的时间加权之和，以

获得自适应上下文向量：

c(t) =

T∑
k=1

h(t−T+k)β
k
(t) （12）

c(t)

{
y(1),y(2), · · · ,y(t−1)

}
与目标序列 ，即地下水位真

实值相结合，以更新解码器隐层状态：

s̃(t−1) =W3y(t−1)+V3s(t−1)+ b3 （13）

s(t) = fl
(
c(t), s̃(t−1)

)
（14）

W3 V3 b3

fl (·) ŷ(t)

式（13）～（14）中， 和 为权重矩阵， 为偏置向

量， 为LSTM的基础单元，地下水位输出 为：

ŷ(t) =F
(
y(1),y(2), · · · ,y(t−1), x(1), x(2), · · · , x(t)

)
=

V · ( fl ([s̃(t−1); c(t)
]))
+ bv （15）[

s̃(t−1); c(t)
]

V bv

式中， 为 (t–1)时刻的解码器隐藏状态和 t

时刻的上下文向量的串联， 为权重矩阵， 为偏置

向量。

模型训练选用Adam算法，其在计算时间和内存

需求方面优于动量梯度下降法和均方根反向传播算

法。使用标准反向传播最小化均方误差 (MSE) 学习

模型的参数：

ΘMSE =
1

Ttraining

Ttraining∑
t=1

(
y(t)− ŷ(t)

)2 （16）

y(t) ŷ(t)式中， 和 分别是采样时间t时的真实值和预测值。

Ttraining为训练数据的总数。 

1.2   模型预测阶段

在模型预测阶段，对于历史水文数据，STA–LSTM
网络训练出了最佳参数，网络结构和权重加载到内

存中。当把测试集的水文数据输入到训练好的网络

中时，STA–LSTM网络利用输入的序列数据，预测出

下一个时刻的地下水水位输出。

STA–LSTM预测地下水位的流程如下所示。通

过时间反向传播计算参数的梯度，使用Adam算法更

新网络参数。

D =
(
x(t),y(t)

)
, t =

1,2, · · · ,k x(t) = {x1
(t), x

2
(t), · · · , xn

(t)}
1）设置输入及初始参数：数据集

， ，学习率r，隐层神经

元个数N，单次用以训练的数据个数M，训练轮数E。
编码器阶段：

ei
(t−a+1) e(t−a+1)← V1 tanh

(
W1s(t−a)+U1x(t−a+1)

)2）利用式（1）对a（从1到T）计算空间变量注意值

： 。

αi
(t−a+1)

3）利用式（2）对a（从1到T）计算注意力归一化

：

αi
(t−a+1)←

∣∣∣∣ei
(t−a)

∣∣∣∣
n∑

j=1

∣∣∣∣e j
(t−a)

∣∣∣∣ ,1 ≤ i ≤ n。

4）计算空间注意力权重样本：

x̃(t−a+1)← α(t−a+1) · x(t−a+1)。

5）更新编码器隐层状态：

h(t−a+1)← fLSTM1(x̃(t−a+1),h(t−a))。

解码器阶段：

6）对b（从1到T）计算时间变量注意值：

gb
(t)← V2 tanh

(
W2s(t−1)+U2h(t−b+1)

)
。

7）对b（从1到T）计算注意力归一化：

βb
(t)←

gb
(t)

T∑
a=1

ga
(t)

。

8）计算上下文向量：

c(t)← β1
(t)h(t)+β

2
(t)h(t−1)+ · · ·+βT

(t)h(t−T+1)。

9）更新解码器隐层状态：

s(t)← fLSTM2
(
c(t), s(t−1),y(t−1)

)
。

ŷ(t), t = 1,2, · · · ,k。10）输出：预测的地下水位

ŷ(t)← flinear
(
s(t)
)
。

 

2   实例分析

为了验证基于时空注意力机制的LSTM网络对

地下水位预测的有效性，将其应用于水务领域地下

水位预测过程中。模拟计算机的配置为：操作系统为

Windows 10，CPU是Intel(R) Core(TM) i7-8550U CPU
@ 1.80 GHz 1.99 GHz，GPU是NVIDIA GeForce MX
150，RAM为8 GB，编码工具为Python 3.6。

图3为基于时空注意力机制的LSTM网络（STA-
LSTM）预测框架。
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训练数据 训练
STA-LSTM

（s（t）, y（t））

（x（T+i）, y（T+i−1））

网络超参数

测试数据
输出

预测结果

训练阶段

测试阶段

STA-LSTM

i=1 i=i+1

图 3　STA–LSTM模型框架

Fig. 3　STA–LSTM model framework

θR2

θR2

为比较多种模型的性能，分别建立了GRU、El-
man[29]、标准LSTM、VA–LSTM30]、S–LSTM[31]和

STA–LSTM。其中，GRU是类似LSTM的递归神经网

络，具有更简化的结构和较少的参数，善于在建模长

期依赖关系和短期相关性之间实现平衡。Elman循环

神经网络借助隐藏层和反馈连接捕捉时序数据的依

赖关系；LSTM通过记忆单元和门控机制来捕捉和处

理序列数据中的长期依赖关系；VA–LSTM综合了变

分自编码器和LSTM的思想，提高模型对不确定数据

的建模能力；S–LSTM借助监督机制来捕捉数据间的

时序关系和依赖关系。上述方法对水位类时序预测

任务进行了研究，同样适用于地下水位的预测任务，

将上述算法作为比较算法更具有合理性。选取平均

绝对误差(θMAE)、均方根误差(θRMSE)和相关系数( )
作为评价指标，θMAE度量预测值和真实值之间的平

均差异，且对异常值不敏感、易于解释和计算，能体

现模型的鲁棒性；θRMSE度量预测值与真实值之间的

均方根误差，对大误差的影响更加敏感； 衡量模

型对观测数据的解释能力。3个评价指标能够更全面

地综合评估模型的鲁棒性和自适应能力，计算方式如下：

θMAE =
1

Ttesting

Ttesting∑
i=1

|y(t)− ŷ(t)|
 （17）

θRMSE =

√√√Ttesting∑
t=1

(
y(t)− ŷ(t)

)2/ (Ttesting−1
)

（18）

θR2 = 1−
Ttesting∑

t=1

(
y(t)− ŷ(t)

)2/Ttesting∑
t=1

(
y(t)− ỹ

)2 （19）

ỹ式（17）～（19）中，Ttesting为测试样本数， 是测试数据

中真实值的平均值。 

2.1   数据集及数据预处理

意大利小镇Petrignano的地下水位由Chiascio河
以及地下含水层提供，本文将STA–LSTM网络应用

于预测该镇的地下水水位。地下水水位受降雨量、地

下水深度、温度和自来水厂的取水量、Chiascio河的

水位参数等的影响。数据时间跨度为2009年1月1日—
2020年6月30日。数据来自Acea Smart Water Analytics[32]。

输入特征包括降雨量、温度、河水位量、自来水取水

量和地下水水位。

在自来水厂取水量和河水位量处出现异常零值

时，将其替换成Nan后清除。对于清除后的数据以及

缺失数据，选取插值填充的方式。具体的处理结果如

图4所示。
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图 4　数据异常、缺失处理结果

Fig. 4　Results of processing data anomalies and missing data

数据可视化结果显示除温度外所有特征都具有

非恒定的均值和方差。由于动态均值和动态方差的

计算均要使用历史数据，动态均值和动态方差从2010
年初开始记录，特征平稳性检验结果如图5所示。

本文采取差值处理的方法实现平稳性，以地下

水水位的处理效果为例，差值处理过后数据趋于平

稳，增广迪基–富勒检验（ADF）数据也证明该序列的

平稳性增加，如图6所示。 

2.2   结果和讨论 

2.2.1    参数调整

θR2

θR2

总共收集了4 199条数据。对于模型训练和测试，

用2 940个样本组成训练集，剩余1 259个样本为测试

数据。对于STA–LSTM，需要优化序列长度参数，候

选集合{3，4，5，6}的θMAE、θRMSE和 如图7所示。在

该实验中序列长度选择为4，θMAE、θRMSE都取得最小

值， 取得最大值，此时训练模型达到最佳性能。

θR2

θR2

除此之外，还需要选择最适合的batchsize，不同

的batchsize所对应的详细θMAE、θRMSE和 如图8所示，

在batchsize为50时，θMAE、θRMSE都取得最小值， 取

得最大值，此时模型达到最佳效果。另外，神经网络

在空间和时间注意力机制都是两层神经网络。 
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图 5　特征平稳性检验

Fig. 5　Feature Stationarity test diagram
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图 6　差值处理实现平稳效果

Fig. 6　Effect of difference processing to achieve stability
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Fig. 7　Relationship between evaluation index and se-
quence length
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2.2.2    模型有效性验证

为了证明模型的有效性，有必要验证该模型的

结构和参数。因此对该模型进行了一些统计测试，如

残差自相关（ACF）以及残差偏自相关（PACF）。

PACF =
Cov (Xt,Xt−k)

Var (Xt)
（20）

PPACF =Corr (Xt,Xt−k | Xt−1,Xt−2, · · · ,Xt−k+1) （21）

式（20）～（21）中，自相关函数的Cov(Xt, Xt–k)是时间

点t和时间点(t–k)的观测值的协方差，Var(Xt)是时间

序列Xt的方差。偏自相关函数是当前时刻的观测值和

滞后k期的相关系数，偏自相关函数通过递归的方式

进行，从而得到每个滞后期的偏自相关系数。计算结

果如图9所示，由图9（a）和9（b）可知，残差是相互独

立的，表明该模型表现良好。
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图 9　模型性能评价图

Fig. 9　Model performance diagram
  

2.2.3    实验结果对比

原始LSTM网络通过非线性激活函数提取数据

的非线性特征，并使用存储单元存放用于预测的长

期信息。但没有对不同时间序列长度的数据给予不

同的关注，故可能丢失重要隐藏状态信息。基于注意

力的LSTM模型利用注意力机制以解码器前一次隐

藏状态作为参考，为编码器隐藏状态分配不同的关

注权重，以达到高精度预测的目的。本文使用的STA–
LSTM模型不仅能自适应地发现跨时间序列长度的

相关样本，还能自适应地识别与预测指标相关的输

入变量。图10为6种算法的预测值和真实值的对比。

GRU网络参数相对较少，对于复杂地下水位数据处

理难度稍大，图10（a）表明，GRU在极值处存在较为

明显的预测失效；Elman网络因其只有一层全连接层
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Fig. 8　Relationship between evaluation index and batchsize
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而无法充分捕捉数据中的复杂非线性关系，图10（b）
表现出预测趋势与真实值接近但预测误差较大，其

θRMSE高达0.799 43；传统的LSTM由于注意力不足导致

无法充分考虑数据中不同时间点之间的重要性差异，

在地下水位突变处尤容易出现预测失误；VA−LSTM
重点处理数据的不确定性，对于长期趋势和季节性

预测十分受限，面对时间跨度长达十余年的数据，该

算法表现较差，其θMAE和θRMSE分别高达1.033 50和

1.274 78；S–LSTM未能充分考虑地下水位数据的特

殊性从而影响预测性能，预测值相对于真实值普遍

偏低；由于STA–LSTM算法中的空间−时间融合注意

力机制不仅可快速识别与水位相关联的关键变量还

能有效捕捉时间上的依赖关系，实现动态调整权重，

故能有效提高水位的预测精度，且算法对复杂水位

数据有较好的自适应性和较强的鲁棒性。其θMAE和

θRMSE低至0.011 66和0.014 62。 
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图 10　不同算法预测效果对比

Fig. 10　Comparison of prediction effects 

图11展示了STA–LSTM算法的损失图和残差图，

可以看出，STA–LSTM的损失在100轮以前已经降至

较低水平，残差较小且都稳定集中分布在0左右。

表1比较了使用测试数据集的6个不同算法的预
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测性能。从表1可以看出，STA–LSTM算法具有最低

的θMAE和θRMSE，以及最高的相关系数，证明其预测误

差最小，也证明了该算法在处理复杂、时间跨度大的

数据集时展现出的较好的鲁棒性和自适应能力。 由
图10、表1可知，STA–LSTM弥补了LSTM面对长期历

史数据时的注意力低的问题，同时充分考虑地下水

位数据中不同时间点之间的重要性差异以及数据的

特殊性，显示了本文所提出的算法的优越性与有效性。
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图 11　STA–LSTM损失图、残差图

Fig. 11　STA–LSTM loss diagram and residual diagram
 

表 1　不同预测方法的预测效果

Tab. 1　Prediction effects of different methods
 

预测方法 θMAE θRMSE θR2

GRU 0.205 87 0.517 94 0.957 98

Elman 0.679 74 0.799 43 0.823 74

LSTM 0.246 74 0.554 72 0.942 33

S−LSTM 0.402 07 0.575 55 0.790 07

VA−LSTM 1.033 50 1.274 78 0.054 53

STA–LSTM 0.011 66 0.014 62 0.999 87

为体现本文所使用的STA–LSTM算法面对复杂

数据时的强适应性，除了使用意大利小镇Petrignano
的地下水位数据集验证算法有效性，本文另外使用

Powell湖水氧含量数据集和化工领域脱丁烷塔数据

集来验证算法的泛化性能。Powell湖水氧含量数据集

是通过流入水量、总排出量、湖水pH值、湖水蒸发量、

湖水温度、水压等对湖水氧含量进行预测；脱丁烷塔

数据集是通过塔顶温度和压力、回流流量、底部温度、

流向下一阶段的流量等对丁烷浓度进行预测。表2和
图12显示其预测效果仍然保持较好水平，表明本文

的算法在面对不同复杂数据时的强适应性和强鲁

棒性。
 

表 2　不同数据集的预测效果

Tab. 2　Prediction effects of other datasets
 

数据集 θMAE θRMSE θR2

Powell湖水氧含量 0.027 11 0.020 27 0.998 69

脱丁烷塔 0.011 79 0.013 77 0.999 81
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图 12　不同数据集预测效果对比

Fig. 12　Comparison of prediction effect of other datasets 

3   结　论

本文针对水文预测中存在的准确度低、灵敏度

低、泛化能力弱等问题，提出了基于融合注意机制

LSTM预测模型（STA–LSTM）。融合了时间注意力机

制和空间注意力机制的LSTM网络可以动态地调整

权重。其中，空间注意力机制可快速识别与水位相关

联的关键变量，更准确捕捉影响地下水位的多因素

间的依赖模式和关联性；时间注意机制能有效捕捉
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时间上的依赖关系并自适应地找出不同时间序列长

度下与地下水位相关的编码器隐藏状态。本文算法

解决了传统算法中数据时空挖掘能力低、处理非线

性能力弱、预测结果准确性与鲁棒性等问题，有效补

偿了由于数据影响多元带来的数据杂乱和规律复杂

造成的预测难度，而且能有效提高水位的预测精度，

对复杂水位数据有较好的自适应性和较强的鲁棒性。

与对比算法的对比结果表明，提出算法的综合指标

优于对比算法，平均绝对误差、均方根误差和相关系

数分别为0.011 66、0.014 62、 0.999 87。
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Adaptive Robust Prediction of Groundwater Level Based on Fusion Attention Mechanism LSTM Network
DIAN Songyi1，LI Xiaoying1，YANG Dan2，RUI Shengyang2，GUO Bin1*

(1.School of Electrical Eng., Sichuan Univ., Chengdu 610065, China;
2.Chengdu Xingrong Municipal Facilities Management Co. Ltd., Chengdu 610065, China)

Abstract: Groundwater level is an important factor affecting groundwater infiltration of sewage pipe network in dry weather. Accurate prediction

of groundwater level can effectively improve the accuracy of groundwater infiltration estimation in dry weather, and assist in optimizing pipe net-

work disease control and maintenance strategies. Aiming at the problems of low accuracy, low sensitivity, and weak generalization ability in the

current urban complex hydrological prediction, a new robust adaptive water level prediction algorithm was proposed in this paper. First, a prior

processing was carried out on the hydrological data, which solved the problems of large time span, high noise, missing and abnormal, and non-sta-

tionary data. Secondly, in view of the influence difference of input features on predictive indicators, a new spatial variable attention mechanism

was proposed in model training stage, which can quickly identify key variables associated with water levels and assign different influence weights

to input features. Furthermore, in view of the influence difference of various sequence lengths on the prediction effect, an adaptive temporal atten-

tion mechanism was also designed to adaptively find out the hidden state of the encoder related to the predictors of different sequence lengths, so

as to capture time dependencies. On this basis, with the context vector as the input, an LSTM hydrological prediction algorithm integrating atten-

tion mechanism was proposed. Finally, the effectiveness of the proposed algorithm was verified by the hydrological data of Petrignano, Italy. The

prediction performance was compared with GRU, Elman, LSTM, VA–LSTM and S–LSTM methods. The results showed that the proposed STA–

LSTM network  based  on  the  fusion  attention  mechanism has  a  better  prediction  effect  than  other  algorithms  when  faced  with  complex,  large-

scale, and noisy data, indicating the strong adaptability and robustness of the algorithm. The research results of the paper provide a reference for

the reasonable adjustment and timely control of municipal drainage strategies.

Key words: groundwater level prediction; spatial-temporal attention mechanism; LSTM; adaptive prediction; robust prediction
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