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摘  要：本文利用灌区地面和遥感的天地协同序列观测数据，以降水、土壤湿度、地下水位历史观测量、哨兵-2

遥感观测值作为地下水位的模拟因子，采用基于多层 GRU 网络的深度学习模型建立地面和遥感观测因子与地下水

位的内在联系，进行灌区地下水位模拟的研究，并在南北方两处灌区研究区进行地下水位模拟实验和结果分析。

实验结果表明，基于天地协同与深度学习的灌区地下水位模拟模型具有自行建立外界环境因素和灌区地下水位内

在关系的能力，具有较好的地下水位模拟效果，以及在不同地理环境下的模型适用性，具有一定的应用潜力，能

够为灌区的农作物种植和水资源管理提供决策信息支持。 
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Abstract: In this paper, using the sequential observation data of ground and remote sensing in the irrigation area, a 

deep learning model based on multi-layer GRU network is constructed to simulate the groundwater level in the 

irrigation area, and the groundwater level simulation experiment and result analysis are carried out in two 

irrigation areas in the South and North China. The experiment results show that the groundwater level simulation 

model of irrigation area based on sky-earth cooperation and deep learning can establish the internal relationship 

between external environmental factors and groundwater level of irrigation area, having good groundwater level 

simulation effect, geographical environment applicability and certain application potential, and can provide 

decision-making information support for crop planting and water resources management in irrigation area. 

Keywords: groundwater level simulation；deep learning；sky-earth cooperation；irrigation area 
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1. 研究背景 

农作物的生长情况与地下水位的变化存在着直

接的依存关系[1]，地下水位是农作物需水规律确定

和灌区灌溉管理的重要基础数据[2]，准确掌握灌区

地下水位情况并进行预测，是灌区对灾害做出有效

防范、高效利用灌溉水资源和可持续农业发展的有

效辅助手段。国内外学者针对灌区地下水位预测的

问题，开展了一定的研究：Mao 等人 [3] 利用

MODFLOW 建模预测了不同灌溉方式下太行山麓

灌溉地区地下水位的变化情况；管孝艳[4]根据河套

灌区沙壕渠灌域的地下水埋深、降雨、蒸发及引水

量资料，基于多变量时间序列 CAR 模型建立了地下

水埋深的预测模型和验证；管新建等人[5]利用 BP

神经网络模型来对河套灌区义长灌域的地下水位埋

深进行了预测；范庆来等人[6]采用自适应 MGM（1，

n）模型—多变量灰色预测模型来描述某井灌水稻地

区 地 下 水 动 态 变 化 趋 势 并 进 行 预 测 ；

Emamgholizadeh
[7]以降雨量、灌溉回归水、水井抽

水率等作为输入因子，分别利用人工神经网络和自

适应神经模糊系统对伊朗巴斯塔姆平原农业区的地

下水位进行了预测。此外，遥感作为一种大范围地

理信息获取手段，也有学者利用遥感技术进行地下

水的相关研究，罗浩[8]利用 MODIS 遥感数据，通过

温度植被干旱指数和表观热惯量法，建立了反演地

下水埋深的线性方程，评价了反演效果；Groeneveld

等人[9]利用遥感反演植被指数（NDVI），对碱灌木

植被蒸散量进行评估，研究长时期的地下水位变化；

史晓亮等人[10]利用长时间序列的 MODIS 遥感数

据，反演干旱地区的土壤含水量，并结合地下水

位实测数据对干旱区域的地下水位变化进行了分

析。近年来，以深度学习为突出代表的人工智能

技术的快速发展以及在水利、气象、国土等各领

域的广泛应用[11-14]，为灌区地下水位预测展示了新

的探索方向。本文以灌区地下水位相关的遥感和地

面观测因素为数据驱动，选取了降水、土壤湿度、

地下水位历史观测量、哨兵-2 遥感观测值作为反映

灌区地下水位变化的模拟因子，结合时间序列预测

深度学习模型，对灌区地下水位的准确模拟进行研

究，并在安徽利辛和湖北潜江两个农业灌区研究区

进行地下水位预测的实验以验证本研究的有效性。 

2. 灌区地下水位模拟模型 

2.1. 地下水位模拟的地面和遥感观测因子 

灌区地下水的动态变化是一个相当复杂的水文

过程，其受到区域地质条件、水文气候、人工影响

等多方面因素的影响，而且还与灌区类型和灌溉方

式密切相关[15, 16]。这些环境因素对于地下水位的影

响程度强弱不同，需要选择一定范围内的外界观测

因子作为地下水位的模拟特征，确定模拟特征有利

于降低模型参数维度以及避免过拟合问题，进而提

高地下水位模型预测的准确性[17]。 

农业灌区是一种半人工的生态系统，其必然受

到自然环境和人类活动的复合影响。对于地下水位

变化的影响因素，学者们也进行了一系列相关研究，

主要关注的影响因素集中在地理环境因素、水文气

象因素、人类活动等方面[18-21]，相关研究表明，地

下水位对降水[22-24]、土壤含水量[25-27]、土地使用和

人类活动[28]具有对应的响应规律和一定的相关性。

结合地面观测具体条件，本文选取降水、土壤湿度、

地下水位历史观测量作为地下水位模拟的地面观测

因子。这三种观测因子是农业水利的常见观测因素，

且能有效反映灌区水量补充情况，与地下水水位的

变化有着内在复杂联系。灌区还存在着周期性的农

业种植和水资源调配，也对地下水位有着复杂且深

刻的影响，比如农作物成长对地下水的消耗、灌溉

对地下水的补充等，这些人类活动属于地理空间广

域范围内的外界环境变化，农业灌区的人类种植活

动会对地下水位造成显著影响[29]。卫星遥感作为一

种周期性的农业监测手段，能够准确快速地获取耕

地农作物类型、生长态势、水量蒸散发等内容[30-33]，

从而有效反映灌区的农业生产情况，而灌区的主要

人类活动即为农业生产活动。本文采用哨兵-2 高分

辨率多光谱卫星遥感影像的观测值作为反映影响灌

区地下水位的人类活动观测因子。哨兵-2 分为 2A、

2B 两颗互补卫星，影像重访周期为 5 天，携带有多

光谱成像系统（Multispectral Imaging，MSI），覆盖

有13个光谱波段，空间分辨率为10m、20m和60m。

哨兵-2 卫星影像是唯一含有红边范围三个波段的遥

感影像，对于农作物植被的类型和状况监测非常有

效[34, 35]，还含有可以用于水体监测的波段[36]，且对

同一地点的重访次数多，适用于灌区农业活动的监

测，其影像波段的情况见表 1。 
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表 1 本研究中的哨兵-2 遥感影像参数[37] 

Table 1  Specification of Sentinel-2 in this Study 

波段 波长 作用 

1 443.9nm (S2A) / 442.3nm (S2B) 
海岸/气溶胶波段，用来监测近岸水体和大

气中的气溶胶 

2、3、4 
496.6nm (S2A) / 492.1nm (S2B)、560nm (S2A) / 559nm (S2B)、664.5nm 

(S2A) / 665nm (S2B) 
可见光波段 

5、6、7 
703.9nm (S2A) / 703.8nm (S2B)、740.2nm (S2A) / 739.1nm (S2B)、782.5nm 

(S2A) / 779.7nm (S2B) 
红边范围内波段，监测植被健康信息 

8 835.1nm (S2A) / 833nm (S2B) 近红外波段（宽） 

8A 864.8nm (S2A) / 864nm (S2B) 近红外波段(窄) 

9 945nm (S2A) / 943.2nm (S2B) 水蒸气波段 

10、11、12 1613.7nm (S2A) / 1610.4nm (S2B)、2202.4nm (S2A) / 2185.7nm (S2B) 短波红外波段 

 

2.2. 基于多层 GRU 网络的深度学习模型 

本研究主要探究利用地面和遥感多个地理环境

观测因子的时间序列进行灌区地下水位的模拟预测，

采用深度学习中的门控制循环单元神经网络（Gated 

Recurrent Unit，GRU）作为地下水位预测深度学习

模型的基础结构。GRU 属于机器学习中处理和预测

时序数据的循环神经网络，可较好解决序列预测中

的长期记忆和反向传播中的梯度等问题[38]，在诸多

域的序列预测中已经证明具有较好的作用。GRU 的

结构示意如图 1。 

 

图 1  GRU 结构 

Fig.1  GRU Structure 

图 1 中，𝑥𝑡为时刻 t 的输入特征数据，ℎ𝑡−1为前

一时刻（t-1）的隐含状态，𝑧𝑡为更新门输出矩阵，𝑟𝑡为

重置门输出矩阵，σ为 Sigmoid 函数，tanh为双曲

正切函数，在 GRU 网络中有如下定义： 

         𝑧𝑡 = 𝜎(𝑊𝑧 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡])            （1） 

𝑟𝑡 = 𝜎(𝑊𝑟 ∙ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡])            （2） 

ℎ̃𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊ℎ̃ ∙ [𝑟𝑡 ∗ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡])        （3） 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡) ∗ ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡 ∗ ℎ̃𝑡        （4） 

其中，𝑊𝑧为更新门权重矩阵，𝑊𝑟为重置门权重

矩阵。 

因为灌区地下水位变化的影响作用机理较为复

杂，为了提升深度学习模型根据因子序列预测地下

水位能力，拓展模型对于不同数据情况的适应性，

本研究采用多层 GRU 相结合的方式来构建的深度

学习模型，深度学习模型层次过少对于数据的内在

联系挖掘能力有限，而层次过多则会造成参数过多

和训练过拟合的问题，综合平衡下，构建的深度学

习模型如图 2。 

 
图 2 地下水位深度学习模型结构 

Fig.2  Deep Learning Model Structure for Groundwater 

Level Forecasting 

如图 2 所示，所构建的深度学习模型由三层基

础深度学习网络构成，依次为输出维度 32 的 GRU

网络层、输出维度 64 的 GRU 网络层和一个 FC（Full 

Connected）全连接层，前两个 GRU 层用于多因子

序列的特征学习，发现地下水位与各类外界环境因
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子的内在联系，最后的全连接层用于输出预测的地

下水位。在地下水位预测深度学习模型中，GRU 层

数越多可以使模型内在的计算维度越多，提升模型

的信息挖掘能力，但是 GRU 层数增多会导致深度

学习模型的梯度消失情况明显，许多情况下，当

GRU 层数过多，深度学习模型的计算更新变缓和效

率显著降低，易使得模型陷入局部最优[39]，故本研

究设计的模型使用两层 GRU，同时 GRU 的输出维

度过大也会导致模型计算缓慢、超出硬件能力和陷

入训练数据过拟合，为避免这些情况，GRU 层的输

出维度控制在 64 以下。灌区地下水位预测模型的计

算输入数据为一定时刻内连续的多因子观测序列，

计算结果为预测的未来时刻地下水位。模型以 MAE

（Mean Absolute Error，平均绝对误差）作为损失函

数评价指标，用于评价模型预测精度，从而进行深

度学习网络的权重梯度反向传播和参数调整，其公

式如下： 

MAE =
1

𝑛
∑ |�̂�𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛

𝑖=1             （5） 

其中�̂�𝑖为预测地下水位，𝑦𝑖为实际地下水位，

MAE 的值越小，则模型的预测精度越高。 

3. 实验与分析 

3.1. 研究区域 

本文选择的研究区为国家重点研发计划“农田

涝渍灾害监测预报和减灾技术研究”项目的两处灌

区研究区，分别位于湖北潜江市和安徽利辛县，均

属于重要的粮食生产区域，地下水位的信息对于两

处研究区的农作物生长状况监测和灌溉节水配置都

有着重要作用。潜江研究区属于亚热带季风性湿润

气候，灌区以水稻田为主，降水较为丰富；利辛研

究区为暖温带半湿润季风气候，灌区以旱稻、玉米

田为主，降水适中。两处研究区内各建立有 1 处灌

区监测站，持续监测所在位置的地下水位、土壤墒

情、降雨等数据(图 3)。 

 

图 3 研究区域 

Fig.3 Study area 

 

3.2. 实验数据 

3.2.1 利辛研究区数据 

利辛研究区采集的序列数据有：（a）2020 年 5

月 29 日到 2021 年 12 月 28 日的每小时地下水位观

测数据，其中有效数据 8466 条，占总时刻比例为

60.58%；（b）2020 年 6 月 5 日到 2021 年 12 月 28

日的每小时地下深度 10cm、20cm、40cm 土壤湿度

观测数据，其中有效数据 11549 条，占总时刻比例

为 82.64%；（c）2020 年 5 月 26 日到 2021 年 12 月

28 日的每小时降水观测数据，其中有效数据 9221

条，占总时刻比例为 65.98%；（d）2020 年 5 月 4

日到 2021年 12月 25日的利辛监测站点所在位置的

121 景哨兵-2 遥感影像。利辛研究区地面和遥感的

观测数据序列情况如图 4 所示。 
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（a）利辛研究区地下水数据（m） （b）利辛研究区土壤墒情数据（%） 

 

 

（c）利辛研究区降水观测数据（mm） （d）利辛研究区哨兵-2 影像范围示意图 

图 4 利辛研究区地面和遥感的观测数据情况 

Fig.4  Observation Data of Ground and Remote Sensing in Lixin Experimental Area 

 

3.2.2 潜江研究区数据 

潜江研究区采集的序列数据有：（a）2020 年 6

月 23 日到 2021 年 12 月 28 日的每小时地下水位观

测数据，其中有效数据 8272 条，占总时刻比例为

62.30%；（b）2020 年 6 月 23 日到 2021 年 12 月 28

日的每小时地下深度 10cm、20cm、40cm 土壤湿度

观测数据，其中有效数据 8886 条，占总时刻比例为

66.89%；2020 年 6 月 23 日到 2021 年 12 月 28 日的

每小时降水观测数据，其中有效数据 9359 条，占总

时刻比例为 70.41%；2020 年 5 月 4 日到 2021 年 12

月 25 日的潜江监测站点所在位置的 120 景哨兵-2

遥感影像。潜江研究区地面和遥感的观测数据序列

情况如图 5 所示。 
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（a）潜江研究区地下水数据（m） （b）潜江研究区土壤墒情数据（%） 

 

 

（c）潜江研究区降水观测数据（mm） （d）潜江研究区哨兵-2 影像范围示意图 

图 5 潜江研究区地面和遥感的观测数据情况 

Fig.5  Observation Data of Ground and Remote Sensing in Qianjiang Experimental Area 

 

3.2.3 地面观测数据预处理 

对两个研究区的地下水位、降水、土壤墒情地

面观测数据进行数据统计分析，计算每种类型观测

数据序列的中位数和方差，对序列中有显著方差，

且明显偏移中位数或者超过正常数值范围的观测量

认为是异常值，予以剔除。 

利用数据拟合插值方法将两个研究区的地面观

测数据中的个别缺失数据进行插值补充。插值方法

采用滑动时间窗口[40]样条插值方法，以 24 h 为时间

窗口，在时间序列观测数据上，按时间顺序，从开

始到结束时刻，以每小时为步长移动时间窗口。若

时间窗口内存在缺失值，则利用窗口内的有效观测

值进行样条拟合，并求出缺失时间的拟合值作为原

观测数据序列的补充（图 6）。 

 
图 6 缺失数据补充 

Fig.6  Supplement of Missing Data 

3.2.4 遥感观测数据预处理 

对哨兵-2 影像数据进行大气校正和几何校正，

去除云覆盖区域，以研究区地面监测站的空间位置
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为空间掩膜进行栅格提取，获取监测站所在位置的

遥感观测数据。对获取的遥感数据的每一波段进行

如下计算，以得到研究区监测站的哨兵-2 遥感观测

代表值。 

𝐵𝑖 =
𝐵𝑖−𝑠𝑢𝑚

𝑁
            （6） 

其中，Bi 为研究区遥感观测数据第 i 波段代表

值，Bi-sum为研究区遥感观测数据内有效栅格第 i 波

段值之和，N 为有效栅格个数。 

将处理得到的研究区监测站的遥感观测代表值

按照时间进行排序，因哨兵-2 的重访周期、云遮挡

的影像，并不是每小时都能获得有效的遥感观测代

表值，对缺失的数据采取如下补充方式： 

𝐵𝑡 =
𝐵𝑛𝑒𝑥𝑡−𝐵𝑝𝑟𝑒

𝑇𝑛𝑒𝑥𝑡−𝑇𝑝𝑟𝑒
∗ (𝑇 − 𝑇𝑝𝑟𝑒)      （7） 

Bt 为补充的 T 时刻研究区遥感观测代表值，

Bnext 为 T 时刻相邻的下时刻研究区遥感观测代表值

代表值，Bpre 为 T 时刻相邻的上时刻研究区遥感观

测代表值，T 为缺失数据的时刻。 

两个研究区通过上述处理方式，获得各自的哨

兵-2 遥感观测代表值的每小时数据，其情况如图 7

所示。 

 

 

（a）利辛研究区哨兵-2 遥感观测代表值 

 

（b）潜江研究区哨兵-2 遥感观测代表 

图 7 研究区哨兵-2 遥感观测代表值 

Fig.7  Representative Data of Sentinel-2 Remote Sensing in Experimental Area 

3.3. 多特征时间序列深度学习样本集 

将每个研究区预处理后的地面观测数据与遥感

观测数据组合，取每种类型数据的时间交集，即将

每种类型数据均存在的一个时刻组合为一个 17 维

的向量样本（地下水位、土壤墒情、降水、哨兵-2

各波段值），并赋予对应的时刻戳，并将所有有效向

量样本形成的时间序列作为该研究区地下水位预测

深度学习模型的多特征时间序列样本数据集。两个

研究区的样本数据集，均存在缺失时间区间，形成

不连续的时间序列样本，其情况如表 2、图 8 所示。 

表 2 研究区深度学习样本情况统计 

Table 2  Statistics of Deep Learning Samples in 

Experimental Area 

研究区 样本数 占总时刻比

例 

开始时间 结束时间 

利辛 9782 70.00% 2020/5/25 2021/12/28 

潜江 10031 75.55% 2020/6/23 2021/12/28 
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（a）利辛研究区样本时刻分布情况 （b）潜江研究区样本时刻分布情况 

图 8 研究区深度学习样本时刻分布情况 

Fig.8  Time Distribution of Deep Learning Samples in Experimental Area 

 

3.4. 深度学习模型训练 

根据多特征时间序列深度学习样本集的数据情

况和深度学习模型训练的要求，样本集选择 70%的

序列样本作为深度学习训练集，20%的序列样本为

深度学习验证集，10%的序列样本为深度学习测试

集。三种集合均只含有连续的样本区间，且所有数

据根据其自身特征序列进行归一化处理，以便于深

度学习模型快速训练，归一化公式如下： 

𝑋𝑚
𝑖 = 𝑋𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛

𝑖 − 𝑚𝑒𝑎𝑛       （8） 

𝑋𝑖 = 𝑋𝑚
𝑖 ÷ 𝑠𝑡𝑑           （9） 

其中，𝑋𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛
𝑖 为原始样本集某一个维度序列数

据，𝑚𝑒𝑎𝑛为𝑋𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛
𝑖 的平均值，𝑠𝑡𝑑为𝑋𝑚

𝑖 的均方差。 

利用本研究所构建地下水预测深度学习模型，

使用上述构建的训练集和验证集，进行深度学习模

型训练。以 5 个连续时刻的多特征向量样本作为一

个模型训练输入，并将 5 个时刻的下一个时刻地下

水位作为模型预测结果，即深度学习模型的训练目

标值，模型训练轮数为 50 轮，两个研究区的地下水

位预测深度学习模型的训练结果如图 9 所示。 

 

  

（a）利辛研究区深度学习模型训练情况 （b）潜江研究区深度学习模型训练情况 

图 9 研究区地下水位预测深度学习模型训练情况 

Fig.9 Training of Deep Learning Model for Groundwater Level Prediction in Experimental Area 
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由训练结果可见，利辛研究区和潜江两个研究

区分别利用来自地面和卫星遥感的历史地下水位、

土壤墒情、降水和哨兵-2 影像的多源观测数据，采

用基于多层 GRU 网络的深度学习模型进行地下水

位的预测应用，大约在训练到 20 多轮时达到模型数

据拟合，模型训练损失 MAE 最小分别可达到 0.01

左右，按照深度学习样本集的归一化参数进行数据

反归一化，可知训练过程中地下水位的预测误差最

低可达到大约在 0.005m 左右，证明了利用地面和遥

感观测数据的深度学习模型对地下水位的预测是具

有可行性的。 

3.5. 灌区地下水位模拟测试 

为了验证本研究所构建的地下水位预测深度学

习模型的实际效果，分别采用利辛和潜江两个研究

区的最近一段时间观测数据作为测试数据进行模型

效果的验证，其中：（1）利辛研究区的实验数据为

2021 年 12 月 13 日到 2021 年 12 月 28 日的 376 个

小时的地面和遥感观测连续序列数据；（2）潜江研

究区的实验数据为 2021 年 12 月 13 日到 2021 年 12

月28日的375个小时的的地面和遥感观测连续序列

数据。将两个研究区的测试数据序列输入对应研究

区训练好的深度学习模型，模型预测出对应时间间

隔下的每小时的地下水位情况，其具体实验效果如

图 10、表 3 所示。 

 

  

（a）利辛研究区测试结果 （b）潜江研究区测试结果 

图 10 研究区地下水位预测实验结果 

Fig.10  Results of Groundwater Level Prediction in Experimental Area 

表 3 研究区地下水位预测误差分析 

Table 3  Error Analysis of Groundwater Level Prediction 

in Experimental Area 

研究区 平均绝对误差

（MAE） 

均方根误差

（RMSE） 

R 方值（R2） 

利辛 0.003570 0.004586 0.9861 

潜江 0.007601 0.009173 0.9631 

由两个研究区的地下水位预测实验结果可见，

虽然两个研究区的地理环境各有不同，种植活动也

各有所异，但是地下水位的预测均取得较好的效果，

MAE（平均绝对误差）显示总体上实际地下水位与

预测地下水位的误差在 0.005m 左右，而两个研究区

的预测结果的 R2（R 方值）均在 0.95 以上，进一

步说明预测结果与实际情况有着较好的匹配效果。 

为了进一步验证基于天地协同与深度学习的灌

区地下水位预测模型的预测效果，本研究同时构建

了仅使用地下水历史观测值的单层 GRU 深度学习

模型作为对比模型，在使用相同的训练样本和训练

轮数的条件下，对利辛、潜江两地的测试数据进行

模拟测试，其测试结果如见表 4。 

表 4 对比模型地下水位预测误差 

Table 4  Error Analysis of Groundwater Level Prediction 

of Model 

研究区 平均绝对误差

（MAE） 

均方根误差

（RMSE） 

R 方值（R2） 

利辛 0.011644 0.012245 0.9012 

潜江 0.009732 0.010010 0.9101 

可见在两个灌区试验区，基于天地协同与深度

学习的地下水位预测模型的预测结果均优于仅有地

下水位观测值作为模拟因子的模型。通过上述分析，
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利用地面和遥感的同时刻观测序列数据（天地协同），

通过基于多层 GRU 网络的深度学习模型，可以有

效地发掘自然环境和人类活动对灌区的地下水影响

的深层次关联关系，可以自行建立这些外界环境因

素和灌区地下水的内在关系，从而对灌区的地下水

位进行有效准确的序列模拟。 

4. 结 论 

随着现代科学技术的发展，遥感技术、深度学

习技术等现代信息技术在地理环境监测和精确信息

预测等方面具有的显著优点，将其引入到灌区农业

水利的应用，有助于提升灌区管理的现代化、信息

化和决策能力水平。本文研究采用地面监测站与卫

星遥感观测数据相结合的方式，构建灌区天地协同

的观测数据序列，并利用能进行时序分析的多层

GRU深度学习模型对地面和遥感观测因子进行深

层次信息和时序规律挖掘，建立地面和遥感观测因

子与地下水位序列的内在联系，从而实现对灌区地

下水位序列的有效模拟，实验结果表明，基于天地

协同与深度学习的地下水位的模拟具有良好效果，

而且在灌区地理环境、水文气象条件不同的情况下，

本文所构建的深度学习模型仍然有较好的适应性，

可见本研究在灌区地下水位的模拟方面具有一定的

应用潜力。 
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