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摘  要 

地下水数值模拟是水资源管理的重要工具，但传统物理模型存在计算成本高、参数化复杂等局限性。本

文提出一种新型的Transformer-CNN混合替代模型，通过引入相对位置编码机制增强Transformer对序

列长期依赖关系的捕捉能力，并结合卷积神经网络(CNN)提取空间特征，以高效预测地下水头场的时空

演化。模型采用多尺度特征融合与跨模态注意力机制，整合渗透系数场、抽水量等物理先验知识，提升

预测精度与泛化能力。基于澳大利亚东南部典型含水层的数值算例验证表明，该模型在测试集上的决定

系数(R2)达0.993，均方误差(MSE)为0.0011，结构相似性指数(SSIM)为0.989，且训练效率较基准模型

(DSCNN-GRU)提升25.5%。实验结果表明，该模型在复杂水文地质条件下显著优于现有方法，尤其擅长

捕捉长期时空依赖关系与局部异质性特征，为地下水动态预测提供了一种高精度、高效率的解决方案。  
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Abstract 
Groundwater numerical simulation is a vital tool for water resources management; however, con-
ventional physics-based models face limitations such as high computational costs and complex pa-
rameterization. This paper proposes a novel Transformer-CNN hybrid surrogate model for effi-
ciently predicting the spatiotemporal evolution of hydraulic head fields. The model enhances the 
Transformer’s ability to capture long-term dependencies in sequences by introducing a relative po-
sition encoding mechanism and leveraging Convolutional Neural Networks (CNN) to extract spatial 
features. It incorporates multi-scale feature fusion and cross-modal attention mechanisms to inte-
grate physical prior knowledge, such as hydraulic conductivity fields and pumping rates, thereby 
improving prediction accuracy and generalization capability. Validation based on a numerical case 
study of a typical aquifer in southeastern Australia demonstrates that the model achieves a coeffi-
cient of determination (R2) of 0.993, a Mean Squared Error (MSE) of 0.0011, and a Structural Simi-
larity Index (SSIM) of 0.989 on the test set. Furthermore, the training efficiency is improved by 25.5% 
compared to the baseline model (DSCNN-GRU). Experimental results indicate that the proposed 
model significantly outperforms existing methods under complex hydrogeological conditions, par-
ticularly excelling in capturing long-term spatiotemporal dependencies and local heterogeneous 
features. It provides a high-accuracy and efficient solution for dynamic groundwater prediction. 
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1. 引言 

地下水作为全球水资源系统的重要组成部分，在维系生态系统平衡、保障农业灌溉和居民饮水安全

方面发挥着不可替代的作用。准确模拟和预测地下水动态变化，是科学管理地下水资源、应对日益严峻

的水资源短缺与污染问题的关键。传统的地下水管理依赖于基于物理过程的数值模型(如MODFLOW 等)，
这些模型通过求解控制方程(如达西定律和质量守恒方程)来模拟地下水流和溶质运移过程。虽然物理模

型在理论上具有较高的精度，但其实际应用面临构建数据需求量大、计算成本高昂、以及参数化困难等

挑战[1]-[3]。 
近年来，随着大数据和人工智能技术的飞速发展，机器学习(ML)方法为克服基于物理模型的局限性

提供了新的解决方法。水文学家越来越多地利用机器学习方法来应对与基于物理的模型相关的挑战[4]-[6]。
数据驱动的建模方法具有独特优势，它无需明确定义描述物理环境所需的全部物理关系和参数，能够通

过迭代学习过程直接从观测数据中挖掘并近似模型输入与输出之间的复杂非线性关系[7]，从而显著提高

了模型运算的效率。在各种机器学习算法中，神经网络(NN)在建模和预测非线性时间序列数据方面已被

证明尤为有效，并在某些应用场景下展现出与基于物理意义的模型相当的性能[8]。 
计算能力的持续提升与多源监测数据的日益丰富，进一步推动了机器学习在地下水模拟领域的深

入应用。特别是卷积神经网络(CNN)和长短期记忆网络(LSTM)等深度学习方法，凭借其强大的时空特

征提取与序列建模能力，在刻画地下水系统的动态演化规律方面表现出显著潜力[9]。图神经网络(GNN)
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则为处理非结构化的水文地质数据提供了新思路[10]。同时，迁移学习、元学习等技术的引入，有效缓

解了地下水观测数据相对匮乏对模型性能的制约，为构建更精确、更高效的地下水预测模型奠定了坚

实基础。 
在地下水系统替代建模的研究中，卷积神经网络(CNNs)因其卓越的特征提取能力而被广泛应用。例

如，已有研究利用 3D-CNN 预测特定时刻的地下水流场[11]。然而，地下水模拟的核心挑战之一在于预

测连续时间序列上的动态变化，单个 CNN 模型难以有效捕捉长期的时序依赖关系。为弥补 CNN 在时序

建模上的不足，研究者常将其与具有“记忆”功能的循环神经网络(RNNs)相结合[12]。例如，CNN 与 GRU、

Bi-LSTM 等模型的耦合架构已被成功应用于地下水头预测和通量估算等任务[13] [14]，显示出混合模型

在处理时空耦合问题上的优势。尽管如此，现有混合模型仍普遍面临计算复杂度高、对长期依赖关系捕

捉不够充分、以及在小样本场景下泛化能力不足等问题。 
因此，为解决地下水数值模拟中物理模型计算效率低、以及现有机器学习方法对时空特征耦合与长

期依赖性刻画不足等问题，本研究提出了一种新型的 Transformer-CNN 混合替代模型。该模型通过改进

传统 Transformer 架构的位置编码机制(采用相对位置编码替代绝对位置编码)，并将其与卷积神经网络

(CNN)的局部空间特征提取能力相结合，高效捕捉地下水头场复杂的时空演化规律，以期在提升长序列预

测精度和鲁棒性的同时，进一步优化训练效率。相对位置编码增强了模型对水文序列中元素相对关系的

理解，而交叉学习策略的引入则提升模型在小样本条件下的泛化能力。本研究将系统评估所提出的新型

替代模型在地下水头场预测中的性能，并通过与传统模型的对比实验，验证所提出的 Transformer-CNN 混

合模型在地下水头场序列预测中的精度与效率优势，为解决地下水管理中高精度实时预测的难题提供一

个更为实用的工具。 

2. 研究方法 

2.1. 相对位置编码的 Transformer 神经网络 

为了克服传统地下水模拟方法在捕捉长程时间依赖性和处理序列长度外推问题上的局限性，本研究

对传统的 Transformer 架构进行了改进，将固定的绝对位置编码替换为可学习的相对位置编码，克服了传

统绝对位置编码在泛化性和灵活性上的局限性。 
传统 Transformer 采用如公式(1)所示的预定义正弦函数来生成绝对位置编码 PE(pos,i)，并将其直接加

至输入嵌入向量 X 上。 

 ( ) ( ) ( ),2 12 2,2 cos
10000

, si
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, pos ii d ipos di
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这种方式存在明显缺陷：其一，其对序列长度的外推能力较差，当测试序列长度超过训练时所见的

长度时，模型性能会显著下降；其二，无法显式地建模序列元素之间的相对位置关系(如相邻时间步的局

部依赖性)，而这对于理解地下水系统的连续动态变化至关重要。 
本模型引入了如公式(2)所示的相对位置编码机制。该机制不再为每个绝对位置分配一个固定的编码，

而是在自注意力计算过程中直接注入一个可学习的相对位置偏置 Bi-j。 
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T
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其中 -
L L h

i jB × ×∈ 为偏置矩阵( h 为注意力头数)，i，j 为序列位置索引。 
由于编码仅依赖于相对距离 i-j，模型天然具备平移不变性，并对序列长度的变化具有更强的鲁棒性；

另外，通过约束 Bi-j 的稀疏性(如设置最大相对距离 k)，强制模型聚焦于局部上下文，这与本文研究的地
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下水运移过程的局部性特征相符；最后，偏置矩阵 B 作为可学习参数，允许模型根据地下水序列预测的

具体任务，动态调整并学习最有效的位置关系模式，避免了绝对位置编码的固定模式可能带来的局限。 
在计算效率方面，尽管相对位置编码的理论复杂度与传统注意力机制相同，均为 ( )2O L d ，但由于引

入了局部窗口约束 i j k− ≤ ，实际计算量可降至 ( )O Lkd 。当 k L 时，计算量减少至 k/L 倍(例如 L=1024，
k = 32 时加速约 32 倍)，使得模型能够高效处理长序列数据。 

相对位置编码的优越性可归纳为以下优化问题： 

 ( )( )min , , s.t. 0 forijB
Y f X B B i j k= − >  (3) 

其中，相较于传统绝对位置编码的固定模式，相对位置编码通过可学习的偏置项 B 和局部性约束，实现

了对序列依赖关系更灵活、更高效的动态建模，为后续与 CNN 模块的融合提供了良好基础，特别适用于

地下水头场这类兼具强局部相关性与连续时空依赖的物理序列建模任务。 

2.2. 新型 CNN-Transformer 混合网络架构 

本研究构建的新型 CNN + 相对位置 Transformer 混合模型，用以高效处理多模态输入数据并精确预

测地下水头场的时空演化。该架构完整流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. CNN + transformer architectural schematic diagram 
图 1. CNN + Transformer 架构原理图 

 
模型训练数据包括三类：渗透系数场、动态水井抽水量时序数据以及连续时间序列水头场(显式为图

像序列)。首先，渗透系数场和动态水井抽水量时序数据作为后续替代模型的输入数据，用来预测第 10、
20、30、40、50 及 60 个月的输出水头场。水头场图像序列首先进行帧分离，每帧独立通过卷积网络提取

空间特征。对于非图像模态数据，渗透系数场作为空间静态场，先通过双线性插值重采样至与水头场相

同的空间分辨率，再经卷积层编码为与图像特征同维的张量；抽水量数据作为动态时序变量，按时间步

对齐至水头场序列，并通过全连接层投影至统一特征维度，以适配图像特征表示。为增强训练数据的多

https://doi.org/10.12677/ag.2026.165066


彭朝阳，夏学敏 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.165066 721 地球科学前沿 
 

样性，训练阶段对水头场图像采用随机裁剪与水平翻转进行数据增强。所有输入数据在送入模型前均进

行归一化处理，将像素值或物理量缩放至[0, 1]区间，以加速模型收敛。 
采用改进的 ResNet-18 作为空间特征提取主干网络。前三个卷积块保留原始结构，使用 3×3 卷积配

合批量归一化(BN)与 ReLU 激活函数，并通过步长为 2 的卷积进行空间下采样。在第四个卷积块中引入

深度可分离卷积(DSCNN)，将标准卷积分解为逐通道卷积与 1 × 1 点卷积，显著减少参数量。为进一步增

强特征表达能力，引入多尺度特征融合，通过跳跃连接将第二、三卷积块的中层特征与深层特征拼接，

构建通道数为[64, 128, 256]的金字塔特征结构(图 1)。此外，在 CNN 顶层嵌入轻量级注意力模块，首先生

成空间注意力权重图突出关键区域，再结合通道注意力(SE 模块)进行通道重标定，最终通过特征加权实

现自适应特征筛选。 
相对位置 Transformer 编码器部分主要用于捕捉水头场的长期时间依赖性(图 2)。首先，将 CNN 提取

的特征序列通过 1 × 1 卷积投影至固定维度，以降低后续计算复杂度。在输入 Transformer 前，对每个时

间步的特征施加 3 × 3 深度可分离卷积，强化局部上下文感知。核心的多头自注意力机制采用 8 个头，键

维度设为 32，并使用相对位置编码，通过可学习的偏置矩阵 B (限制最大相对距离 k = 16)动态建模序列

元素间的相对关系，替代传统正弦位置编码，从而增强模型对序列长度变化的鲁棒性。前馈网络由两层

全连接层与 GeLU 激活函数构成，残差连接后接 LayerNorm 进行标准化。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of the relative position transformer encoder section 
图 2. 相对位置 Transformer 编码器部分原理图 

 
在跨模态特征融合模块部分，将静态渗透系数场与动态泵送量数据经独立全连接层映射为 256 维特

征向量。随后，以这些物理参数特征作为 Query，以 Transformer 输出的时序特征作为 Key 和 Value，通

过交叉注意力机制计算模态间关联权重。最终，采用可学习的门控权重平衡图像特征与物理先验信息的

贡献，实现自适应融合。 
在解码器部分(图 3)，研究将 Transformer 解码层与渐进式 CNN 上采样进行融合。Transformer 解码

层使用对位置掩码注意力确保自回归预测时不泄露未来信息，并通过交叉注意力连接编码器输出；在渐

进式 CNN 上采样部分，初始特征通过反卷积从水头特征数据上采样 2 倍，每级上采样后与编码器对应尺

度特征跳跃连接，最后一级使用亚像素卷积实现 4 倍超分。最终，模型在 1/2 与 1/1 两个尺度计算重建损
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失，增强细节保留并进行多尺度预测。训练过程中，模型使用 Adam 优化器训练 200 个 epoch，其学习率

设置为 0.001，并采用默认的矩估计衰减率(β1 = 0.9, β2 = 0.999)及 1e−7 的常数项 ε以确保数值稳定性。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of the cross-modal feature fusion module and decoder section 
图 3. 跨模态特征融合模块与解码器部分原理图 

3. 地下水数值算例 

3.1. 研究区概况 

本研究选取澳大利亚东南部一典型区域(东西宽 36 km，南北长 42 km)作为数值模拟与替代模型的验

证区[15]。该区地形平坦，以石灰岩为基础，上覆砂质土壤，属温和温带气候，年均降水量 480~780 mm，

潜在蒸散发量 890~1160 mm/yr，区域地下水流向总体自东向西。地貌上以历史海侵形成的沙丘与丘间洼

地为特征。在该研究区范围内划定的数值模型模拟区域含水层底部被假定为隔水边界，而东部和西部边

界则被指定为时变地下水位边界。瞬态水位边界数据(图 4(a))来源于附近观测井的监测记录(数据来源：

https://www.waterconnect.sa.gov.au/Systems/GD/Pages/Default.aspx)，瞬态补给量与蒸散发数据(图 4(b)和图

4(c))则引自 Morgan 等人(2016)率定后的东南区域水量平衡模型[16]。 
水文地质结构主要包括非承压第三系石灰岩含水层(TLA)和承压第三系封闭砂层含水层(TCSA)。

TLA 为岩溶含水层，广泛用于农业与供水。人类活动对地下水系统影响显著：自 19 世纪起为治理渍害建

设了密集排水渠系，近年来 Penola 周边油气田的开发及农业活动的加强，也增加了地下水污染风险。 
该区域水文地质结构清晰、人类活动记录完整、监测数据较为丰富，为构建高可信度地下水流数值

模型提供了良好基础。本研究将以此区域为对象，建立用于替代模型验证的物理数值模型，为后续机器

学习方法的可靠性评估提供支撑。 

3.2. 地下水数值模型及求解方法 

由于本研究的主要目标是验证深度学习替代模型的可行性，所构建的模型旨在反映研究区的总体水

文地质背景，而非针对某一特定地点。为此，建立了一个三维剖面模型(长 10 km，宽 10 km，深 105 m)，
用于表征研究区内靠近石油气井的非承压含水层。该流域被离散化为 100 行、100 列和 21 层，且所有层

https://doi.org/10.12677/ag.2026.165066
https://www.waterconnect.sa.gov.au/Systems/GD/Pages/Default.aspx


彭朝阳，夏学敏 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.165066 723 地球科学前沿 
 

均设计为可转换层。东部和西部地区的表面高程设定为 2 米。 
地下水流模拟采用 MODFLOW-2005 完成。从 2009 年至 2014 年的时间跨度中，本研究选取了代表

单一压力时期的 60 个月，每个月作为一个时间步长。该模型的参数范围主要来源于前述已率定的区域模

型。其他参数(如水平水力传导系数、垂直水力传导系数、初始水头、边界条件、井的抽水率和蒸散率)的
范围则基于专家知识和当地水文地质信息确定。 
 

 
Figure 4. Transient boundary conditions used in the conceptualized mathematical model of the study area 
图 4. 研究区概化数学模型中使用的瞬态边界条件 
 

对于渗透系数场的设置，研究区域内共设置了 64 个均匀分布的采样点，如图 5(a)所示。根据现有研

究数据，每个采样点的渗透系数随机选自 10 至 100 m/d。随后，采用克里金插值法，利用采样值估算整

个研究区域的渗透系数场，如图 5(b)所示。此外，在该算例中设计两个随机放置的抽水井：一个位于第 5
行第 1 列，另一个位于第 74 行第 58 列。这些井的抽水率随机选自 20 至 70 m3/d。 

为构建神经网络模型的训练与测试数据集，本研究基于前述算例随机生成了输入参数，包括渗透系
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数场及抽水井运行数据，并利用 MODFLOW 数值模拟软件计算得到对应的水头场输出。每个样本均包含

时间步长 10、20、30、40、50 和 60 的渗透系数场、两口井的抽水速率以及全局水头场。最终数据集共

包含 600 个样本，其中 540 个用于模型训练，60 个用于测试评估。 
 

 
Figure 5. The hydraulic conductivity field in the study area based on the Kriging interpolation method 
图 5. 基于克里金插值法的研究区渗透系数场 

3.3. 评价指标 

本研究采用均方误差(Mean Squared Error, MSE)作为损失函数，以评估替代模型在训练过程中的拟合

性能。MSE 值越低，表明模型在训练中对由算例生成的样本所包含的参数与特征关系学习效果越好，即

训练损失越小。同时，MSE 也被用于量化替代模型预测输出与数值算例输出之间的整体偏差，其计算公

式如下： 

 ( ) ( )
1 2

0

1MSE
N

i
x i y i

N

−

=

= −  ∑  (4) 

其中， ( )x i 为预测水头值， ( )y i 为对应数值算例的输出水头值， N 为样本数量。 
然而，MSE 对异常值较为敏感，且难以反映预测结果的结构一致性。为此，本研究进一步引入决定

系数(R2)以综合评价预测精度。R2 越接近 1，说明预测值与真实值之间的相关性越强，模型的解释能力越

高。其计算公式为： 
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其中， 

iy 是预测值， y 是预测结果的平均值， iy 是观测值。 
为进一步评估预测图像在视觉和结构层面的相似性，本研究还采用结构相似性指数(Structural Simi-

larity Index, SSIM)，从亮度、对比度和结构三个维度综合评价图像质量。SSIM 计算公式如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )
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2 2 2 2
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其中， xµ 是 x 的平均值， yµ 是 y 的平均值、 2
xσ 是 x 的方差、 2

yσ 是 y 的方差、 xyσ 是 x 和 y 之间的协方

差， 1C 和 2C 是用于保持稳定性的常数。 
此外，考虑到训练模型对每组预测图像(6 幅图像)的生成时间小于 5.625 毫秒，可以忽略不计，因此

使用训练时间来评估模型效率。 
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4. 数值试验结果与讨论 

4.1. Transformer-CNN 替代模型效果分析 

为评估本研究提出的 Transformer-CNN 模型在训练过程中的性能表现，选用已在同类研究中验证有

效的 DSCNN-GRU 模型作为对比基准[17]，并以前述数值算例作为统一实验场景。两种模型在训练过程

中的 MSE 变化如图 6 所示，其在收敛速度与最终精度方面呈现出显著差异。DSCNN-GRU 模型在前 50
个训练周期内表现出较快的收敛趋势，MSE 从初始值 0.127 迅速下降至 0.004，显示出良好的初始学习能

力；然而在后续训练中改进幅度明显减缓，最终 MSE 稳定在约 0.0012。相比之下，Transformer-CNN 模

型在整个训练过程中均保持平稳优化，MSE 从 0.077 开始持续下降，最终达到 0.0038，在整体收敛稳定

性和最终精度方面均优于对比方法。 
 

 
Figure 6. Training convergence curve of two models 
图 6. 两种模型训练过程收敛曲线 

 
这种性能差异主要源于两种模型在架构设计上的本质区别。DSCNN-GRU 模型融合了卷积神经网络

的空间特征提取能力与门控循环单元的时序建模能力，虽在局部序列模式捕捉方面表现良好，但对长距

离依赖关系的建模仍存在固有局限。相比之下，本文提出的 Transformer-CNN 模型引入了自注意力机制，

能够全局感知序列中不同位置特征间的相互作用，有效克服了循环神经网络在长序列训练中常见的梯度

消失或爆炸问题。 
从优化过程来看，Transformer-CNN 展现出更为平滑的收敛轨迹，反映出其训练过程具有更好的稳定

性。而 DSCNN-GRU 在训练中期出现的损失平台期，暗示其可能陷入局部最优或面临梯度更新不足的困

境。特别在训练后期(epoch > 100)，当 DSCNN-GRU 的性能提升趋于饱和时，Transformer-CNN 仍保持持

续优化能力，说明该架构在模型表达能力和优化效率方面具备明显优势。上述实验结果与两类模型的理

论特性一致，进一步验证了 Transformer-CNN 结构在当前任务中的有效性和先进性。 
DSCNN-GRU 与 Transformer-CNN 两种模型在测试集上的预测性能量化结果如图 7 所示。本文所提

出的 Transformer-CNN 模型在所有关键指标上均优于 DSCNN-GRU 基准方法，显示出系统性优势。在预

测精度方面，Transformer-CNN 的 R2 值达到 0.993，相比 DSCNN-GRU 的 0.974 提升了约 1.95%，反映出

其输出与真实值之间具有更强的线性相关程度；SSIM 值从 0.981 提高至 0.989，说明生成水头场在视觉

结构和局部特征保留方面更为接近真实情况。尤为显著的是 MSE 指标，Transformer-CNN 的数值(0.0011)
较 DSCNN-GRU (0.0052)大幅降低 78.8%，表明新模型在整体误差控制方面具有明显优势。 

通过对 DSCNN-GRU 与 Transformer-CNN 模型性能差异的深入分析，可以发现其根本原因源于二者

https://doi.org/10.12677/ag.2026.165066


彭朝阳，夏学敏 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.165066 726 地球科学前沿 
 

在架构设计上的本质区别。DSCNN-GRU 作为已有研究中采用的卷积–循环混合模型，虽在局部特征提

取和序列建模方面具有一定优势，但其 RNN 结构在处理长距离依赖时仍存在梯度衰减与串行计算瓶颈。

相比之下，本文提出的 Transformer-CNN 模型通过引入自注意力机制，不仅能有效捕捉全局特征关系，

还显著提升了时序建模中的并行化能力。 
 

 
Figure 7. Comparison of prediction performance metrics for the two models 
图 7. 两种模型预测性能评价指标对比 
 

值得注意的是，Transformer-CNN 在实现预测精度全面提升的同时，训练时间由 DSCNN-GRU 的

2876.42 秒缩短至 2144.53 秒，效率提升达 25.5%。这一结果打破了深度学习领域中常见的“精度–效率”

权衡关系，其主要归因于 Transformer 架构的并行计算特性与交叉学习机制，有效克服了传统 RNN 在长

序列处理中的串行计算限制。 
进一步从研究区代表性点位水头的预测结果与真实结果的拟合对比(图 8)可知，DSCNN-GRU 与

Transformer-CNN 模型的预测结果均表现出良好的整体拟合效果，紧密分布在 y = x 参考线附近，显示出

优异的拟合能力。上述结果不仅验证了 CNN 与 Transformer 混合架构在地下水模拟任务中的有效性，也

为替代模型的设计提供了重要思路，即通过增强全局感知能力与并行化计算结构，可在提升精度的同时

实现效率优化。 
 

 
Figure 8. Fit between predicted and true values from the surrogate model at different locations 
图 8. 不同位置替代模型预测值与真实值拟合结果 
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4.2. 替代模型性能验证 

为系统验证两类替代模型在实际水文地质场景中的预测性能，本研究进一步随机选取三组测试样本

进行对比分析。所有算例样本均采用不同的渗透系数场及抽水量配置，其余初始条件保持一致，确保各

组实验在理论复杂度上具有可比性。 
图中分别表示原水头场数据、Transformer-CNN 预测结果、DSCNN-GRU 预测结果、原水头场与

Transformer-CNN 预测的绝对差值、原水头场与 DSCNN-GRU 预测的绝对差值。为便于系统比较，所有

图示均选用第 10、20、30、40、50 及 60 个月的水头场数据。 
图 9 展示了 Transformer-CNN 与 DSCNN-GRU 两种替代模型对于随机选取输入样本 A 的预测结果，

从时间序列来看 Transformer-CNN 模型的预测误差随模拟时间延长略有增加，而 DSCNN-GRU 模型的误

差在整个模拟期内基本保持稳定，甚至呈现微弱下降趋势。尽管如此，在整个模拟期内，Transformer-CNN
的误差均值仍显著低于 DSCNN-GRU。空间分布上，两种模型的高误差区域呈现明显分区特征：

Transformer-CNN 的误差主要集中在东北部，而 DSCNN-GRU 的误差则集中于西南部。值得注意的是，

两模型在对向区域均出现局部误差高值，表明在断层边界等复杂地质界面附近的预测能力仍有提升空间，

这可能与当前模型对局部地质结构的表征能力不足有关。 
 

 
Figure 9. A Comparison of predicted hydraulic head fields from the two models based on random input sample A 
图 9. 基于随机输入样本 A 的两种模型预测水头场对比 

 
图 10 (基于随机输入样本 B)进一步揭示了模型对空间异质性的响应能力。两种模型的误差均呈现东

南低、西北高的分布格局，与研究区已知地质构造走向一致。然而在西北部高误差区域，Transformer-CNN
的误差斑块面积明显更小且边界更为清晰，显示出其对复杂地质边界更强的识别能力。具体表现为：

Transformer-CNN 在水头梯度变化区域与真实值的吻合度更高，且能有效捕捉真实水头场中的局部特征
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(如中部小范围高值区)，而 DSCNN-GRU 的预测结果则出现明显的特征平滑现象。这种差异体现了 Trans-
former 架构通过自注意力机制实现多尺度特征自适应处理的优势。特别值得注意的是，两模型在东北均

质区域的预测精度相当，但在西北非均质区域性能差距显著扩大，凸显了 Transformer-CNN 在处理空间

异质性方面的卓越性能。 
 

 
Figure 10. A comparison of predicted hydraulic head fields from the two models based on random input sample B 
图 10. 基于随机输入样本 B 的两种模型预测水头场对比 

 
对比图 11 (基于随机输入样本 C)中 Transformer-CNN 与 DSCNN-GRU 两种替代模型预测结果，从空

间格局重建精度分析，Transformer-CNN 的预测结果与真实水头场高度吻合，成功再现了三个关键特征：

西南部均质区域的平缓水头梯度、中部过渡带的等值线弯曲形态以及东南断层带的急剧水头变化。相较

之下，DSCNN-GRU 在这些特征区域均出现不同程度的平滑效应，特别是在水头变化细微区域表现出明

显的边界模糊。时间维度上，两模型在短期预测(t = 10~20 月)中性能相近，但随着预测时长增加，DSCNN-
GRU 的误差累积速率显著更快。至 t = 60 月时，Transformer-CNN 在复杂区域的误差控制在 0.1 m 以内，

而 DSCNN-GRU 的误差达到 0.15~0.5 m，这一结果印证了 Transformer 架构在长期依赖建模方面的理论

优势，其自注意力机制能够有效维持跨时间步的特征关联性。 
实验结果表明，Transformer-CNN 模型在地下水溶质运移预测中展现出显著优势：其通过自注意力机

制和相对位置编码，在预测精度(R2 = 0.993, MSE = 0.0011, SSIM = 0.989)、计算效率(训练时间缩短 25.5%)
和长期依赖建模能力上全面超越 DSCNN-GRU 模型，尤其在复杂地质区域(如断层边界)和长期时间序列

预测中表现更优。同时，Transformer-CNN 在多尺度特征融合和局部细节保留方面更具优势，而 DSCNN-
GRU 则适用于均质区域的短期预测。研究结果验证了 Transformer-CNN 架构在时空特征建模中的有效性，

为高精度、高效率的地下水动态预测提供了新方法，未来可进一步优化模型对高非线性数据的适应性及

实际应用场景的泛化能力。 

https://doi.org/10.12677/ag.2026.165066


彭朝阳，夏学敏 
 

 

DOI: 10.12677/ag.2026.165066 729 地球科学前沿 
 

 
Figure 11. A Comparison of predicted hydraulic head fields from the two models based on random input sample C 
图 11. 基于随机输入样本 C 的两种模型预测水头场对比 

4.3. 局限性讨论 

尽管本模型在水头预测任务中展现了良好的性能，但作为一项基于数据驱动的研究，它仍存在一些

固有的局限性。首先，模型的预测性能与训练数据的覆盖度和代表性高度相关。预测误差较大的区域通

常出现在训练数据中存在抽水井情况下。这表明当前模型在数据分布之外的泛化能力有限，其适用边界

受到训练集所表征物理场景的制约。 
与物理信息神经网络(PINNs)等将控制方程直接嵌入损失函数的方法相比，本研究的 Transformer-

CNN 模型在严格保证物理一致性方面存在不足。然而，这种设计也保证了本模型更高的计算效率和从训

练数据中学习复杂非线性映射的能力。未来的工作将着眼于探索一种混合建模框架，旨在将物理约束以

软形式(如物理损失项)引入当前高效的数据驱动架构中，以期在保持计算效率的同时，增强模型的物理合

理性与外推能力。 

5. 结论 

本研究成功开发并验证了一种新型的 CNN-Transformer 混合架构，作为传统物理驱动地下水数值模

型的高效替代模型。通过将改进的相对位置编码 Transformer 与多尺度 CNN 特征提取器相结合，该模型

在保持高计算效率的同时，显著提升了地下水流场时空预测的精度与稳健性。系统实验表明，与已有的

DSCNN-GRU 模型相比，本文提出的 Transformer-CNN 模型在 R2、MSE 和 SSIM 等关键指标上均表现出

系统性优势，尤其在水文地质条件复杂、空间异质性强的区域展现出更优异的性能。其卓越表现主要归

因于自注意力机制对长程依赖关系的有效捕捉，以及并行化架构带来的训练效率提升。研究成果为地下

水管理提供了高精度、高效率的模拟工具，特别适用于需要快速情景分析和水污染风险评价的实际应用

场景。未来工作将聚焦于融入物理约束机制、扩展至更复杂的水文地质条件，以及探索在多模态数据融

合方面的进一步应用。 
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