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摘 要：水资源是影响经济发展、生态保护和社会稳定的关键因素，气候变化加剧了其不确定性，尤其在缺水或分

布不均的地区。贵州省作为典型山区省份，地形复杂、气候多变，水资源管理面临挑战。基于 2004—2023年贵州省

水资源公报数据（降水量、水资源量、用水量） 和 CMIP6 四个全球气候模式（BCC-CSM2-MR， CAMS-CSM1-0， 
CMCC-CM2-SR5， MIROC6）的未来气候数据，构建了 CNN-LSTM 模型进行水资源供需预测，并分析了不同情景下

水资源变化趋势。结果表明，CNN-LSTM 模型预测精度高，测试集的平均绝对百分比误差为 0. 123 83（水资源量）

和 0. 182 05（用水量），决定系数分别为 0. 990 63和 0. 990 67，表明模型能够有效捕捉数据的复杂时空变化趋势。未

来预测显示，贵州省水资源量在 SSP245（中排放）和 SSP585（高排放） 情景下均呈增加趋势，SSP585 情景下变化幅

度显著大于 SSP245情景，且远期（2080—2099年）变化幅度远大于近期（2030—2049年），凸显了长期气候变化的累

积效应。水资源量空间差异显著，黔南州（受地形抬升效应）增幅最大（远期 SSP585 达 40 亿 m³），贵阳市（因高城镇

化率削弱入渗）增幅最小（8. 6 亿 m³）。需水量同样呈增长趋势，遵义市变化最明显（远期 SSP585 增加 4. 55 亿 m³）。

气候变化对水资源的影响存在空间异质性，水资源分布不均和用水结构多样性是主要原因。模型预测未来水资源

总量虽增加，但空间分布不均和用水结构差异带来的挑战依然严峻。 未来水资源管理应重视气候变化影响，推广

节水技术，提高用水效率，建立预测模型，并针对不同区域特点（如黔南防洪、遵义需水管理）制定策略，确保水资源

可持续利用。
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水资源是影响经济发展、生态保护和社会稳定

的关键资源［1］。加强水资源管理是应对全球水资源

危机的重要举措，也是解决中国水资源供需矛盾的

核心［2］。然而，气候变化加剧了水资源的不确定性，

特别是在水资源匮乏或分布不均的地区。研究表

明，气候变化导致降水模式改变、气温升高，显著影

响水资源的时空分布［3-4］。例如，IPCC（Intergovern⁃
mental Panel on Climate Change）第六次评估报告指

出，全球变暖将加剧洪涝和干旱事件，进一步增加

水资源管理的复杂性［5］。国内学者对黄河流域［6-7］、

长江流域［8］等区域的研究表明，气候变化不仅改变

了降水分布［9］，还对需水量预测提出了更高要求［10］。

然而，山区省份由于地形复杂、气候多变，水资源管

理面临更大的挑战，尤其在气候变化背景下，水资

源的时空分布更加难以预测。针对贵州省这样的

山区省份，气候变化情景下的水资源与需水量预测

研究仍较为稀缺。

为了应对气候变化带来的不确定性，全球气候
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模式和深度学习技术为水资源预测提供了新的解

决方案。CMIP6（the Pahase 6 of the Coupled Models 
Intercomparison Project）是国际气候变化研究计划

（World Climate Research Programme，WCRP）主导的

权威数据集，广泛用于预测未来气候变化趋势［11-13］。

传统水资源预测方法依赖统计模型和经验公式，难

以处理复杂的时空关系，尤其在气候变化背景下存

在局限性。近年来，人工神经网络模型作为一种基

于机器学习的预测模型，在解决非线性复杂问题上

展现出显著优势。已有学者用深度学习模型进行

需水预测，结果表明该模型在需水预测时有更高的

精度和实用性［14-19］ 。Wen 等［20］基于 Mann-Kendall
检验提出的平行CNN-LSTM模型，进一步验证了深

度学习在水资源预测中的优势。尤其对于贵州省

这类地形复杂、气候多变的典型山区省份，水资源

的时空异质性更强，其非线性特征使得传统预测方

法面临巨大挑战，相关研究也相对匮乏。

为应对此挑战，本文创新性地构建并应用深度

融合的CNN-LSTM混合预测模型，结合贵州省降水

量、历史水资源量和用水量数据，构建水资源与需

水量预测模型。通过分析历史数据并整合 CMIP6
气候预测数据，预测未来不同气候情景下贵州省水

资源的变化趋势。本研究不仅填补了贵州省在气

候变化情景下水资源预测的研究空白，还为山区省

份的水资源管理提供了新的技术手段。

1　研究区域与数据

1. 1　贵州省研究区域概况

贵州省位于中国西南部（图 1），属典型喀斯特

山地省份，地形以山地和高原为主（占比超 80%），

岩溶地貌发育显著，多地下河与溶洞系统。气候属

亚热带湿润型，年均降水量 1 000~1 600 mm，但季节

与空间分布不均。尽管水资源总量丰富，受地貌制

约，地表水蓄存难、开发利用率低（不足 20%），工程

性缺水问题突出。2004—2023年，水资源利用结构

发生显著变化：农业用水占比下降但仍最高，工业

用水因高耗水行业增长后回落，生活用水随城镇化

率提高而增加，生态用水在政策推动下迅速上升；

区域水资源分布不均；在工业化和气候变化影响

下，面临需水量增加、生态修复需求、降水不稳定等

矛盾，水安全风险加剧。

1. 2　数据来源与处理

本文选取的 2004—2023时段的年降水量、年水

资源量、年用水量数据都是来自贵州省水资源公

报。未来数据采用第 6次全球耦合模式比较计划模

式 ScenarioMIP（未来情景模式对比计划）数据作为

未来气候情景预测数据（https：//esgfnode.  llnl.  gov/
search/cmip6/），CMIP6 是全球气候模式比较项目的

第六阶段，旨在通过多种气候模型对未来气候变化

进行预测和评估。该项目包括多个气候模型（如全

球气候模型 GCMs），这些模型基于不同的情景（如

SSP1-2. 6、SSP2-4. 5、SSP3-7. 0、SSP5-8. 5 等）进行

模拟。本文选取 CMIP6 历史阶段（1950—2014 年）

和未来阶段（2030—2100 年）4 个气候模式数据

集（表1）。

表 1　选取的4个气候模式基本信息

Tab. 1　Basic information of selected four climate models

气候模式名称

BCC-CSM2-MR
CAMS-CSM1-0

CMCC-CM2-SR5
MIROC6

研究国家

与机构

中国,BCC
中国，CAMS

意大利，CMCC
日本，MRI

原分辨率

1.13°×1.13°
1.0°×1.0°

0.94°×1.25°
1.4°×1.4°

降尺度后

分辨率

0.5°×0.5°
0.5°×0.5°
0.5°×0.5°
0.5°×0.5°

图1　贵州省地形地貌

Fig. 1　Topographic map of Guizhou Province
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2　研究方法

2. 1　CNN-LSTM模型构建与训练

2. 1. 1　模型架构与原理

卷积神经网络（CNN）是一种深度学习模型，专

用于处理网格状拓扑数据（图 2），能够自动提取空

间层次特征，无需手动特征工程。其结构包括卷积

层、池化层、全连接层和激活函数［21］。卷积层通过

滤波器提取局部特征，池化层降低特征维度并增强

不变性。

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，
LSTM）是循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）的变体，解决了传统 RNN 的梯度消失问题。

LSTM通过遗忘门、输入门和输出门控制信息流动，

捕捉长期依赖关系，适用于自然语言处理、语音识

别和时间序列预测等领域［22］。其核心公式包括细

胞状态和门控机制的计算，能够有效管理时间序列

数据中的信息传递。

本研究提出了一种结合 CNN 和 LSTM 的模型，

用于需水量预测。CNN 提取时间序列数据的空间

特征，LSTM 捕捉时间依赖性。模型首先将时间序

列数据转换为二维形式，利用 CNN 提取特征，再通

过 LSTM 学习长期依赖关系。第一层 LSTM 返回完

整序列，第二层 LSTM仅返回最终时间步Dropout层
防止过拟合。这种组合方法能够从复杂数据中提

取关键信息，实现精准预测。

2. 1. 2　模型训练与评估

基于贵州省各个市（州）的年降水量数据，选取

2004—2023 年的年降水量、年水资源量、年用水量

数据，构成一个完整且有效的数据序列作为分析基

础。在本研究中，采用了数据分割的方法，将数据

集（样本数为 200 个）划分为 2 个部分：80% 的数据

被选为训练集，用于模型的训练过程；剩余的 20%
则作为验证集，用于评估模型的性能。通过精细化

的模型参数调整，实现模型预测值与实际观测值之

间的高度一致性。且选用 MAE、MBE、R2 、RMSE、

MAPE 5个指标评估预测模型性能。

a））MAPE是预测误差的绝对值占实际值的百分

比的平均值，用来衡量预测值与实际值之间的平均

误差百分比。

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i

yi
× 100% （1）

式中：yi为实际值；ŷ i为预测值；n为观测值的数量。

b））RMSE 是预测误差平方和的平均值的平方

根，用来衡量预测值与实际值之间的偏差程度。

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （2）
c））R²表示模型解释的变异性与总变异性的比

例，用来衡量模型的拟合优度。

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - -y ) 2
（3）

式中：
-y为实际值的平均值。

d））MAE是预测误差绝对值的平均值，用来衡量

预测值与实际值之间的平均误差。

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i （4）
e））MBE是预测误差的平均值，用来衡量预测值

相对于实际值的系统偏差。

MBE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i （5）
2. 2　降尺度与偏差矫正方法

本文采用了分位数映射法对 CMIP6 数据集进

行降尺度处理，以提高模型在区域尺度上的适用性

图2　CNN神经网络结构示意

Fig. 2　Schematic diagram of CNN structure

图 3　CNN-LSTM模型结构

Fig. 3　CNN-LSTM model structure
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和精确度。分位数映射法通过将全球气候模式输

出与高分辨率观测数据进行统计匹配，使得降尺度

后的数据在保持原有气候特征的同时，更贴近于实

际观测值。具体操作中，首先将CMIP6数据裁剪至

研究区域。随后，通过比较历史观测数据与 CMIP6
模拟数据的统计特性，计算出两者之间的差异，并

应用这些差异对 CMIP6 数据进行校正，以实现降

尺度。

在 CMIP6数据集的应用中，由于模型模拟与实

际观测数据之间存在偏差，因此需要进行偏差校正

以提高数据的准确性和可靠性［23］。本研究选择

Delta方法来校正气候模式资料的偏差。Delta方法

已被证明能有效地消除气候模型数据和观测数据

之间的偏差［22］。对于降水量，校正使用气候模式的

降水量与观测降水量之间的比率，见式（6）：

Pa = Pobs∙ Pow
Po

（6）
式中：Pow 和 Pa 为气候模式预测的未来降水量订正

前后序列；Pobs 为基准期实测多年平均降水量；Po 为

基准期气候模式多年平均降水量。

3　结果分析与讨论

3. 1　降水量、水资源量和用水量年际变化分析

贵州省各市（自治州）（贵阳、遵义、安顺、毕节、

六盘水、黔东南、黔南、黔西南、铜仁）2004—2023年

的降水量、水资源量和用水量变化反映了气候环境

与人类活动的双重影响。从年际变化、区域差异及

三者关系三方面综合分析，见图4。

整体上，降水量呈现显著季节性波动。2016年

前后，各市降水量普遍达到峰值，可能与强降水或

季风异常有关；2011 年前后则普遍偏低，可能与干

旱或厄尔尼诺事件相关。水资源量与降水量高度

一致，2016 年达到高峰，2011 年显著下降。相比之

下，用水量变化较为平稳，其中遵义市用水量始终

最高，并呈稳定增长趋势，反映了其经济发展和产

业结构对水资源的需求。区域差异明显：黔东南和

黔南降水量和水资源量较高，而遵义用水量最高。

降水量和水资源量高度相关，但用水量更多受经济

图 4　降水量、水资源量、用水量年际变化

Fig. 4　Interannual variations in precipitation， water resources amount， and water consumption
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和社会因素影响。随着经济发展和气候变化加剧，

协调水资源供需关系将成为未来研究和管理重点。

3. 2　贵州省各市（自治州）年度用水量按类型占比

在对贵州省 2004—2023 年各市（自治州）用水

占比的统计分析中，将这一时期划分为 4个 5 a时间

段（2004—2008 年、2009—2013 年、2014—2018 年、

2019—2023年），分别计算农业、工业、生活、生态用

水的占比见图5，以观察变化趋势。

分析表明，农业用水始终是贵州省的主要用水

类型。贵阳市的工业用水在前 3个时间段占主导地

位，但逐渐下降，而生活用水稳步增加，2019—2023
年占比达 40%，可能与经济发展、人口增长和生活

水平提高有关。六盘水和毕节两市在前 3个时间段

工业用水增加，农业用水减少，反映工业发展和农

业节水措施的实施，但最近 5年趋势逆转，可能与政

策调整或产业结构变化有关。其他城市工业用水

有所增加，但农业用水仍占主导，生活用水相对稳

定且缓慢下降，可能与节水意识提高和用水效率提

升有关。

未来，随着工业化和城市化的推进，工业和生

活用水占比预计将继续增加，农业用水占比可能进

一步下降。同时，随着生态环境保护重视，生态用

水占比可能保持增长。

3. 2. 1　模型验证

本文选取贵州省各市（自治州）2004—2023 年

年降水量数据作为输入，水资源量数据作为输出目

标，构建CNN-LSTM模型进行训练和预测。通过调

整参数使实际值与预测值高度一致，并保留参数组

基于 CMIP6 数据集的预测。模型预测结果见图 6。
同样选取 2004—2023 年的贵州省各个市（自治州）

的年降水量作为模型的输入，年用水量作为输出目

标。模型的训练和预测结果见图7。

图 5　各市年度用水量按类型占比

Fig. 5　Annual water consumption by type and proportion in each city/autonomous prefecture
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通过综合考虑 MAPE、RMSE、R²、MAE 和 MBE
等多个评价指标（表 2），可以得出以下结论：模型在

训练集和测试集上的表现较好，尤其是在测试集上

展现了较强的预测能力和较低的误差。测试集上

的 R²接近 1，说明模型能够准确捕捉数据的变化趋

势；MAPE、MBE结果越接近 0越好，结果显示在 2个

测试集上误差在可接受范围，适用于实际的水资

源、用水量预测；RMSE和MAE误差绝对值较小，虽

略有偏差但整体偏差较小，不影响模型的预测效

果。因此，模型具备较好的泛化能力和可靠性，能

够有效地应用于实际问题的预测中。

3. 3　基于CMIP6的未来水资源与需水量预测

3. 3. 1　CMIP6降水数据分析

对 CMIP6 四 种 气 候 模 式（BCC-CSM2-MR、

CAMS-CSM1-0、CMCC-CM2-SR5、MIROC6）的分析

见图 8。图中阴影部分表示 4个模式模拟降水的最

大值与最小值范围，实线表示平均值，直观反映了

不同气候情景下降水变化趋势及模式间的不确定

性。通过分析最大值、最小值和平均值，可揭示极

端降水事件的可能性，并科学评估未来降水变化的

总体趋势和区域差异。分析表明，贵州省各市（自

治州）降水量在历史时期波动相对稳定，而未来不

同气候情景下整体呈增加趋势。低排放情景

（SSP126）下，降水变化平稳，不确定性较低；中高排

放情景（SSP370、SSP585）下，降水量增长显著，波动

范围扩大，极端降水事件可能性提高。不同城市间

变化特征存在差异，如黔西南和毕节市在高排放情

景下降水波动最大，极端事件频率较高，而贵阳市

降水变化相对稳定。这些模式为未来气候变化研

究提供了重要数据支持。

表 2　模型验证评价指标结果

Tab. 2　Model validation and evaluation metrics results

测试集

水资源量测试集

用水量测试集

MAPE
0.123 83
0.182 05

RMSE
12.143 1

3.096 8

R2

0.990 63
0.990 67

MAE
4.264 9
2.390 2

MBE
-0.195 18

0.163 68图 6　CNN-LSTM预测结果-水资源量

Fig. 6　CNN-LSTM prediction results： water resources 

amount

图 7　CNN-LSTM预测结果-用水量

Fig. 7　CNN-LSTM prediction results： water consumption
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3. 3. 2　未来气候变化下水资源和需水量变化趋势

由于不同模式的气象数据之间存在一定偏差，

研究结果在区域和模式之间通常表现出较大差异。

为降低不同情景下气候预测的不确定性，本研究对

4 个模式进行了集合平均处理，从而有效减小了气

候预测在不同模式间的差异性。基于处理后的

CMIP6数据，将其输入已构建的模型，预测并输出各

市的水资源量和需水量。

在气候研究中，多位学者［25-26］已采用 SSP245和

SSP585两种情景，分别用于模拟中等排放和高排放

条件下的未来气候变化。大量研究已证实，SSP245
和 SSP585 的气候模拟结果在区域和全球尺度上均

具有较高的应用价值，能够有效捕捉不同排放情景

下的气候变化趋势［27］。本研究选取了 CMIP6 数据

集中的 SSP245（中等排放情景）和 SSP585（高排放情

景）2 种未来情景。模型输出的各市水资源量见图

9，需水量见图 10。未来的变化趋势分析选择了两

个时期段：近期（2030—2049 年）和远期（2080—
2099年），并分别采用相对变化和绝对变化 2种方式

进行评估。

模型输出的结果显示：各市（自治州）的水资源

量均呈现增长趋势。在 SSP245情景下，黔南布依族

苗族自治州和遵义市的水资源量增长最为显著，主

要归因于其处于特殊的地理位置，地形抬升效应放

大了暖湿化气候背景下的降水增强响应。尽管如

此，所有城市的水资源量相对变化均控制在 10%以

内，这表明在中等排放情景下，水资源量的增长较

为温和。而在高排放情景 SSP585下，黔南布依族苗

族自治州的水资源量变化尤为突出，远期预测显示

其水资源量可能增加至 40亿m³，超过本地水库调节

能力 30%，可能触发洪涝风险。相比之下，贵阳市

的水资源量变化最小，远期预测为 8. 6亿m³，这可能

源于其高城镇化率（89. 7%）导致地表不透水面积扩

大，削弱降水入渗能力，同时喀斯特地貌区地下储

水空间有限。在该情景下，各市（自治州）的水资源

量相对变化均控制在 40% 以内。通过对比 SSP245
和 SSP585 两种情景，可以发现，在 SSP585 情景下，

各市的水资源变化量普遍高于 SSP245情景，反映辐

射强迫增强对水文循环的正反馈效应，这表明高排

放情景可能导致更为显著的水资源变化。此外，无

图 8　未来不同情景下降水量变化

Fig. 8　Future precipitation changes under different scenarios
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论是在SSP245还是SSP585情景下，远期的水资源变

化量均大于近期，这表明长期气候变化对水资源具

有潜在的更大影响。

模型输出的各市（自治州）需水量见图 10，结果

显示，贵州省各市（自治州）在未来的需水量均呈现

增长趋势。在所有市（自治州）中，贵阳市、毕节市

和安顺市的需水量变化相对较小，可能与节水技术

图 9　贵州省各市（自治州）水资源量变化

Fig. 9　Changes in water resources amount across cities（autonomous prefectures）in Guizhou Province

图 10　贵州省各市（自治州）需水量变化

Fig. 10　Changes in water demand across cities（autonomous prefectures）in Guizhou Province
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覆盖率、产业结构转型等相关。而遵义市的需水量

变化最为显著。在 SSP585高排放情景下，遵义市近

期的需水量相对于历史阶段增加了 3. 39亿m³，远期

则增加了 4. 55亿m³，可能与工业用水量增加有关比

如白酒制造业扩张或者耕地灌溉面积扩大。在该

情景下，各市（自治州）的需水量增加幅度普遍大于

SSP245低排放情景。无论是在 SSP245还是 SSP585
情景下，远期的需水量变化均大于近期，这可能由

CO₂浓度持续升高导致蒸散发非线性增强，或者水

利工程建成后需水刚性上升。基于这些分析结果，

建议贵州省在制定水资源管理策略时，应充分考虑

不同排放情景下的需水量变化趋势。

3. 4　讨论

在高排放情景 SSP585下，贵州省各市（自治州）

水资源量预计将普遍增加（均值 28. 6%±11. 2%），其

中大部分变量可归因于降水量上升。黔南州受地

形抬升效应驱动增幅最大（远期达 40亿m³），而贵阳

市因高城镇化率（89. 7%）削弱入渗增幅最小（8. 6
亿 m³）。作为水资源的主要补给来源，降水的变化

直接影响了水资源的可用性。气候变暖可能导致

降水模式发生变化，包括降水量增加以及极端降水

事件的频发，这些因素共同推动了水资源量的上

升。各市（自治州）水资源量变化的差异性则与水

资源分布的不均衡性有关，这种不均衡性受到地

形、气候、土地利用类型等多种因素的共同影响。

在对贵州省各市（自治州）需水量的模型输出

结果进行分析后，发现各市需水量存在显著差异，

这主要归因于各地用水结构的多样性以及对水资

源需求的不同依赖程度。需水量变化呈现空间异

质性，农业主导区（遵义、铜仁等）可能受灌溉扩张

影响增量突出（4. 55亿 m³）。在高排放情景 SSP585
下，降水量的变化预计将对农业灌溉需水量产生显

著影响。降水量的增加可能减少农业灌溉需水量，

因为更多降水会提升地表径流与地下水的补给水

平，从而增加灌溉可用水资源量。需水量的增加是

多种因素共同作用的结果，包括人口增长、工业发

展、农业用水、气候变化、消费模式变化、水资源管

理以及政策法规等。深入理解和分析这些因素对

于制定有效的水资源管理策略具有重要的指导

意义。

本研究对地下水模块缺失及政策干预量化不

足；未来需发展水文-经济-政策耦合模型，并重点

设计喀斯特区洪水分级调控方案。对于气候模式

可以采用更先进的深度学习方法（如 cyclegan）进行

偏差校正降低预测误差。未来在农业区推广智能

灌溉，城市群强化再生水利用，以提升气候韧性。

4　结论

a））本研究基于 2004—2023年各市数据，构建了

CNN-LSTM 预测模型。通过训练与验证，模型在预

测任务中表现出色，预测结果与实际数据高度吻

合，展现出较强的可靠性。该模型能够精准捕捉不

同城市及时间段数据的关键特征与变化规律，验证

了其有效性。

b））本文采用CNN-LSTM模型，基于CMIP6的未

来数据，对贵州省各市（自治州）的水资源量和需水

量变化进行了分析。结果表明，各市未来水资源量

和需水量均呈现增长趋势，且在 SSP585情景下的变

化幅度显著高于 SSP245情景，远期变化幅度也明显

大于近期。这凸显了长期气候变化对水资源的重

要影响。然而，由于水资源空间分布不均以及用水

结构的差异，各市的水资源量和需水量存在显著

差异。

尽管模型预测未来水资源量将增加，但由于空

间分布不均和用水结构的不确定性，各市（自治州）

仍需采取针对性措施以确保水资源的可持续利用。

建议加强用水需求管理，推广节水技术，提高用水

效率，建立需水量预测模型，并定期评估和调整用

水计划，以实现供需平衡。CMIP6数据为研究提供

了丰富的资源，有助于更准确地预测未来水资源的

变化。
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Forecast and Trend Analysis of Water Demand in Guizhou Province Based on CNN-LSTM

LI Xi'nan1, ZHU Feiyan2*

(1. Guizhou Water & Power Survey-Design Institute Co., Ltd., Guiyang 550002, China; 2. College of Hydrology and Water Resources, 
Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract: Water resources are a key factor affecting economic development, ecological protection, and social stability.  Climate change 
has exacerbated its uncertainty, especially in areas with water shortages or uneven distribution.  As a typical mountainous province, 
Guizhou Province has complex terrain and a changeable climate, and water resources management is facing challenges.  This article 
analyzed the data of Guizhou Water Resources Bulletin from 2004 to 2023 (precipitation, water resources amount, and water 
consumption) and future climate data of the four global climate models of CMIP6 (BCC-CSM2-MR, CAMS-CSM1-0, CMCC-CM2-SR5, 
and MIROC 6), constructed the CNN-LSTM model to predict the supply and demand of water resources, and analyzed the changing 
trends of water resources under different scenarios.  The results show that the CNN-LSTM model has high prediction accuracy.  The 
average absolute percentage error (MAPE) of the test set is 0. 123 83 (water resources) and 0. 182 05 (water consumption), and the 
decision coefficient (R2) is 0. 990 63 and 0. 990 67 respectively, indicating that the model can effectively capture the trend of complex 
space-time changes of data.  Future forecasts show that the amount of water resources in Guizhou Province is increasing under both 
SSP245 (medium emissions) and SSP585 (high emissions) scenarios, and the change under the SSP585 scenario is significantly greater 
than that of the SSP245 scenario; the change in the far future (2080–2099) is much greater than that in the near future (2030–2049), 
highlighting the cumulative effect of long-term climate change.  The spatial difference in the amount of water resources is significant.  
Qiannan Prefecture (due to the topographic elevation effect) has the largest increase (long-term SSP585 reaches 4 billion m3), and 
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Guiyang City (weak penetration due to the high urbanization rate) has the smallest increase (860 million m3).  Water demand is also on 
the rise, and the change in Zunyi City is the most obvious (long-term SSP585 has increased by 455 million m3).  The impact of climate 
change on water resources is spatially heterogeneous.  The uneven distribution of water resources and the diversity of water structures 
are the main reasons.  The model predicts that although the total amount of water resources will increase in the future, the challenges 
posed by uneven spatial distribution and differences in water structure are still serious.  In the future, water resources management 
should pay attention to the impact of climate change, promote water conservation technologies, improve water efficiency, establish 
predictive models, and formulate strategies for different regional characteristics (such as flood control in southern Guizhou and water 
demand management in Zunyi) to ensure the sustainable use of water resources.
Keywords: water resources management; climate change; CNN-LSTM model; CMIP6; water demand forecast; Guizhou Province
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