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基于 ＩＬ ＨＭＭｓ预测模型的地下水埋深预测研究
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摘要：以西北干旱典型县域磴口县为研究区，基于增量学习的改进隐马尔可夫预测模型（ＩＬ ＨＭＭｓ），对区域地下

水埋深进行了预测研究。为检验 ＩＬ ＨＭＭｓ模型预测效果，将模型预测结果与２０１３年长观井的实测数据进行了比

较；同时为检验模型的优劣性，与未经增量学习的隐马尔可夫模型（ＨＭＭｓ）、加权马尔可夫链（ＷＭＣＰ）和 ＢＰ神经

网络（ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）预测模型的预测结果进行了比较。结果表明：与其他几种预测模型相比，ＩＬ ＨＭＭｓ

模型预测精度显著提高，误差更小，有较好的鲁棒性。并使用 ＩＬ ＨＭＭｓ模型对２０１８年地下水埋深进行了预测，预

测结果表明，２０１８年地下水年平均埋深略有增加、局部区域地下水埋深增量加剧。基于 ＩＬ ＨＭＭｓ模型的地下水

埋深预测具有很好稳定性的同时对新数据加入又有很好的鲁棒性，可为地下水埋深动态预测提供思路与方法补

充，为区域地下水资源开发利用和保护提供重要依据。
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　　引言

地下水是我国北方尤其是西北地区重要供水水

源
［１］
，是维持区域社会经济发展的首要基础，对维

护区域生态可持续发展起着重要作用
［２］
。由于地

下水持续过量开采引起的地面沉降以及生态恶化问



题时有发生，有必要对地下水埋深动态变化进行研

究
［３］
。根据地下水位监测资料，对区域的地下水现

状水位进行预测跟踪，监测水位变化状况，防止地下

水位持续下降，为区域地下水资源开发利用和保护

提供重要技术支撑
［４］
，从而达到水资源的可持续开

发利用的目的。

目前国内外用于地下水位埋深预测的方法主要

有时间序列分析法、神经网络法、马尔可夫法、卡尔

曼滤波法
［５］
及基于机器学习的支持向量机（ＳＶＭ）

法。尽管这些方法在实际应用中有一定的预测效

果，但是在资料相对缺乏时误差往往较大而达不到

预测精度。如：传统的时间序列分析法与神经网络

法，对时间序列的平稳性、正态性、独立性有较高要

求，且不适用于复杂时间序列；支持向量机（ＳＶＭ）
法尽管有效地解决了数据的非线性、小样本等问

题
［６］
，但仍有不少问题，如 ＳＶＭ的核函数参数的选

择对运行结果影响很大，而核函数参数的选择通

常需要依靠经验
［７］
。另外传统的机器学习方法需

要保存所有的历史训练数据，每当有新训练数据

加入时，都需要从头开始重新训练以保证模型对

新数据的适应性，浪费大量的时间、存储和计算资

源
［８］
。ＩＬ ＨＭＭｓ预测模型在原先已训练好的模

型基础上，采用增量学习的方法，调整因新训练数

据加入的模型参数，使之能适应新设定的预测模

型。

本文选择西北干旱典型县域磴口县为研究区，

引入观测变量的随机过程，将增量学习引入到模型

优化中，改进马尔可夫模型，并根据磴口县水务局历

年地下水位埋深测量数据，建立地下水位埋深预测

模型，对地下水埋深进行预测研究。

１　材料与方法

１１　研究区概况
磴口县位于内蒙古自治区巴彦淖尔市西南部，

地处东经１０６°９′～１０７°１０′，北纬 ４０°９′～４０°５７′，地
处中纬度内陆，属中温带大陆性季风气候，是河套平

原与乌兰布和沙漠的结合部。境内海拔 １０３０～
２０４６ｍ，主要地貌类型可划分为山地、沙漠、平原
等。地下水资源埋深浅、易开采，地下水资源比较丰

富。水资源分布主要有３部分：河套地区地下水，埋
藏深度０５～３ｍ之间；沙区地下水，埋藏深度在３～
１０ｍ之间；山前洪积扇地下水，水量较为丰富，一般
埋深在３～１５ｍ［９］。磴口县生态系统类型为荒漠、
人工绿洲和农牧区，几种生态系统交错交织

［１０］
。总

面积 ４１６７ｋｍ２，其中乌兰布和沙漠占了 ６８％的面
积。研究区概况如图１所示。

图 １　研究区概况

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　
１２　数据来源与处理

地下水位埋深实测数据从磴口县水务局获得。

资料系统由于观测误差以及其他扰动影响需要对数

据中奇异值进行适当的处理。数据选择磴口县境内

２００５—２０１６年 ３组地下水观测井实测数据，Ａ组：
河套地区地下水，埋藏深度 ０５～３ｍ之间，选取观
测井：ＤＪ１、ＤＪ３、ＤＪ５、ＤＪ７、ＤＪ８；Ｂ组：沙区地下水，埋
藏深度在 ３～１０ｍ之间，选取观测井：巴 １、巴 ２、巴
５、巴９、巴１１；Ｃ组：山前洪积扇地下水，水量较为丰
富，一般埋深在 ３～１５ｍ，选取观测井：１号井、２号
井、３号井、４号井、５号井，通过预测对模型精度进
行验证分析。

１３　隐马尔可夫模型

隐 马 尔 可 夫 模 型 （ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ，
ＨＭＭｓ）是基于马尔可夫模型的优化改进，其中的状
态不确定或不直接可见，以一定的概率通过观察量

反映
［１１］
。模型由两部分组成：第一部分是用地下水

埋深状态转移概率矩阵 Ａ和初始状态分布 π描述
状态变量间转移的一阶马尔可夫过程；第二部分是

由地下水埋深状态输出概率分布矩阵 Ｂ描述状态
与观察序列之间对应关系的观测变量的随机过

程
［１２］
。ＨＭＭｓ组成示意图如图２所示。

图 ２　隐马尔可夫过程

Ｆｉｇ．２　ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｐｒｏｃｅｓｓ
　

ＨＭＭｓ模型［１３］
可以看作是一个二重马尔可夫

随机过程，由具有状态转移概率的马尔可夫链和输

出观测值的随机过程组成，该模型所经过的状态序

列未知，其状态通过观测序列的随机过程表现出

来
［１４］
。

１４　基于增量学习的隐马尔可夫模型

ＰＯＬＩＫＡＲ等［１５］
提 出 增 量 学 习 （Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＩＬ），该算法以不断积累知识为目的，通过在
学习未知知识的同时尽可能保留已学的知识来实
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现
［１６］
。本文将增量学习的思想加入 ＨＭＭｓ样本识别

后的再训练过程中，为基于传统 ＨＭＭｓ地下水埋深预
测设计出一套特定的增量学习算法（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄＩＬ ＨＭＭｓ），它
包含了集成训练（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ＥＴ）与集成学习
（Ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＥＬ）两部分。ＥＴ［１７］包括利用地
下水埋深单个月数据训练集中的每一个训练样本，分

别单独训练出一个 ＨＭＭ，在所有样本训练完毕后，再
将这些训练好的模型融合成一个单独的 ＨＭＭｓ。ＥＬ
则是应用在识别每一个地下水埋深测试样本之后进

行的模型改进。采用增量学习算法，当分类模型更新

时，通过对已学习知识进行汇总和分析，将少量的历

史数据与新数据混合，用所得到的新训练集对模型进

行再训练，以达到学习新知识的目的
［１８］
。该模型具

有４个特点：①通过增加新数据获得新的知识，来提
高模型适应性。②保留一定的历史知识，防止出现灾
难性遗忘。③在学习过程中不需要保留历史训练样
本，节省存储空间，降低运算成本。④可识别和适应
新数据中出现的新类别标签。

在 ＨＭＭｓ识别一个测试样本 Ｏ并输出识别结
果 δｉ后，如果似然概率 ｌｇＰ（Ｏ｜δｉ）小于为这个模型
δｉ所预先设定阈值 ＰＴｈｒｅｓ，则认为这个地下水埋深测
试样本 Ｏ有较高的置信度，可以用于模型的更新操
作。利用这个单样本 Ｏ训练出一个新的 ＨＭＭ′，并
将之前已经训练好的模型 δｉ进行融合。

假设初始模型为 δｔ－１＝（Ａｔ－１，Ｂｔ－１，πｔ－１），表示
所有的训练 ＋测试样本 ＨＭＭ更新至时刻 ｔ－１时的
状态，当 ｔ时刻时利用新数据样本 Ｏｔ训练好的
ＨＭＭ模型表示为 δ′ｔ＝（Ａ′ｔ，Ｂ′ｔ，π′ｔ）。

利用 ＥＬ为 ＨＭＭ进行增量学习以产生 δｔ＝
（Ａｔ，Ｂｔ，πｔ）的计算为

πｔｉ＝
Ｗｔ－１π

ｔ－１
ｉ ＋Ｗ′ｔπ′ｉ

ｔ

Ｗｔ－１＋Ｗ′ｔ
（１）

ａｔｉｊ＝
Ｗｔ－１ａ

ｔ－１
ｉｊ ＋Ｗ′ｔａ′ｉｊ

ｔ

Ｗｔ－１＋Ｗ′ｔ
（２）

ｂｔｉｊ＝
Ｗｔ－１ｂ

ｔ－１
ｉｊ ＋Ｗ′ｔｂ′ｉｊ

ｔ

Ｗｔ－１＋Ｗ′ｔ
（３）

其中 Ｗｔ＝Ｗｔ－１＋Ｗ′ｔ （４）
式中　Ｗｔ———到 ｔ时刻的权重累加值

Ｗｔ－１———到 ｔ－１时刻的权重累加值
Ｗ′ｔ———ｔ时刻的权重

πｔｉ———ｔ时刻初始状态的概率

ａｔｉｊ———ｔ时刻从状态 ｉ转移到状态 ｊ的概率

ｂｔｉｊ———ｔ时刻在状态 ｊ时观察到显式状态输
出概率

在实际操作中，为减轻增量学习的计算量，在

ＥＬ的计算过程中所有的 Ｗｔ取相同值，则上述公式
可简化为

δｔ＝δｔ－１＋μδ′ｔ （５）
式中　μ———权重

本文中，μ定义为学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ），δ为
初始状态的 ＨＭＭ，δ′为使用新数据样本 Ｏ训练后的
更新后的 ＨＭＭ，学习率 μ表示为在学习新知识与遗
忘旧知识之间的关系，μ越大模型更倾向于遗忘旧
的知识，更适应新的环境；μ越小模型则更倾向于保
留通过大量样本学习得到的旧知识

［１９］
。

为方便计算机计算，采用比例因子修正最后的

输出概率，以避免产生数据下溢现象。修正公式简

化式为

ｌｇＰ（Ｏ｜δ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｇＳｃａｌｅ（ｉ） （６）

式中　Ｎ———预测样本数
修正后的输出概率是最小的输出概率所对应的模

型，判断测试样本是否拥有足够的可信度，利用增量学

习改进模型参数的判别条件为小于所设定阈值ＰＴｈｒｅｓ。
为方便阈值设定，采用的归一化方法为

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｉ）＝ (κ ∑
Ｎ

ｊ＝１
ｌｇＰ（Ｏｉｊ｜δｉ）／ｌｅｎｇｔｈ（Ｏｉｊ） )／Ｎ

（７）
式中　κ———比例因子，取０８

所以将样本用于增量学习模型的最终判别式为

ｌｇＰ（Ｏ｜δ）＜Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｉ）ｌｅｎｇｔｈ（Ｏｉ） （８）
１５　评价指标

本文采用平均绝对误差与均方根误差作为误差

评价指标，对预测效果进行检验
［２０］

φＭＡＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙｉ｜ （９）

φＲＭＳ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｉ）槡

２
（１０）

式中　φＭＡＥ———平均绝对误差
φＲＭＳ———均方根误差　　ｙｉ———预测结果
ｙｉ———序列的真实值

２　结果与分析

２１　预测结果分析
以２００５—２０１２年的地下水埋深数据作为增量

学习的初始状态变量，增量间隔为 １个月，κ设为
０８，学习率 μ为０２。利用增量学习融合隐马尔可
夫模型，获得优化的地下水埋深数据，并在 ＡｒｃＧＩＳ
中得到 ２０１３年地下水的埋深空间模拟分布图
（图３ａ），与传统隐马尔可夫模型模拟结果（图 ３ｂ）
进行对比分析。
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图 ３　磴口县地下水埋深空间模拟分布图

Ｆｉｇ．３　ＳｐａｔｉａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｉｎＤｅｎｇｋｏｕＣｏｕｎｔｙ
　

　　２种模型对 ２０１３年地下水埋深空间分布的模
拟结果基本一致，也比较符合研究区埋深分布：河套

地区地下水埋深（０５～３ｍ）、沙区地下水埋深（３～
１０ｍ）、山前洪积扇地下水埋深（３～１５ｍ）。地下水
埋深最高值区域出现在狼山南麓的山前洪积扇，此

区域的地下水埋深均值大于 １２ｍ，其次在南部沙漠
地区，其地下水埋深值均大于 ７ｍ；最低值区域出现
在东部黄河流域附近区域与黄河冲击平原河套地

区，范围为０５～２ｍ，该区域水资源较为丰富，地下
水埋深较浅；东南部也有小范围地下水埋深较深的

区域，该区域为磴口县城区。模拟结果表明随着城

市用水增多，使得该区域地下水埋深较深。从图 ３
可以看出２种模型的模拟结果的主要差别在东南部
磴口县城区与中西部，ＩＬ ＨＭＭｓ模型的地下水埋
深空间分布模拟结果更接近实测值，特别是东南部

磴口县城区地下水埋深的变化能及时在模型中更新

参数，使得预测结果更加准确。

为比较模型模拟结果预测精度，选择磴口县境

内的２０１３年地下水长观井，对 ＩＬ ＨＭＭｓ和 ＨＭＭｓ
模型的模拟结果与实际测量值进行验证（图４）。

图 ４　ＨＭＭｓ与 ＩＬ ＨＭＭｓ对比曲线

Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨＭＭｓａｎｄＩＬ ＨＭＭｓ

对于稳定连续的数据，ＩＬ ＨＭＭｓ模型的绝对
误差有所减小，至少也保证与传统 ＨＭＭｓ模型同样
的绝对误差。对于新增有变化的数据，模型的绝对

误差有较明显的下降，充分说明了 ＩＬ ＨＭＭｓ模型

在面对增量环境时有较好的鲁棒性。

对于传统 ＨＭＭｓ模型，由于训练完毕后模型
就不发生改变，故而面对发生改变的新数据，识别

率会有所下降。而在 ＩＬ ＨＭＭｓ模型中，模型参数
在识别阶段能随着新的测试数据而动态调整，使

之更倾向于需要识别的数据，故能取得比较好的

模拟结果。

２２　学习效率
在基于 ＩＬ ＨＭＭｓ模型中，根据学习率 μ的不

同，其预测精度如表１所示。从表１可知，通过使用
不同的学习率 μ，相同的输入数据可以获得不同的
预测精度。设置学习率 μ＝０２，预测精度都将达到
最高。但如果继续增大学习率，即 μ在０２～１０之
间任意设置，预测精度将下降，表现出“过学习”的

现象，另外发现当 μ在 ０～０２时，其预测精度小于
μ＝０２，表现出“学习不足”的现象。
２３　多模型对比验证

为了进一步评价 ＩＬ ＨＭＭｓ模型对磴口县地下
水埋深动态预测效果，本文选取研究区 ３组长期观
测井地下水埋深观测数据，分别采用 ＩＬ ＨＭＭｓ预
测模型、加权马尔可夫链预测（ＷＭＣＰ）模型和 ＢＰ
神经网络（ＢＰＮＮ）预测模型进行了预测和模拟
（图５）。各个模型的模拟结果与实际测量值如表 ２
所示。

在３组地下水长期观测井预测模拟结果与实测
数据对比发现，ＩＬ ＨＭＭｓ模型模拟结果与实测数
据相符程度最高，平均绝对误差 φＭＡＥ与均方根误差
φＲＭＳ在几组模型中最小，预测结果与实测值具有很
好的吻合性，预测结果达到精度要求；其次是 ＨＭＭｓ
模拟结果，其平均绝对误差 φＭＡＥ与均方根误差 φＲＭＳ
比 ＩＬ ＨＭＭｓ模型略大；ＢＰＮＮ模型不论是平均绝
对误差 φＭＡＥ与均方根误差 φＲＭＳ，其误差预测性能更
差一些；ＷＭＣＰ模型的模拟结果误差最大，其平均
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　　 表 １　基于 ＩＬ ＨＭＭｓ地下水埋深预测的最小平均绝对误差

Ｔａｂ．１　ＭｉｎｉｍｕｍａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｂｕｒｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＩＬ ＨＭＭｓ

学习率 １月 ２月 ３月 ４月 ５月 ６月 ７月 ８月 ９月 １０月
０１ ０１８３ ０１６５ ０１３５ ０１３１ ０１５７ ０１１２ ０１０７ ０１２９ ０１４６ ０１５６
０２ ０１５４ ０１４３ ０１２８ ０１１６ ０１３６ ０１０１ ００９８ ０１１７ ０１３５ ０１３３
０４ ０１７２ ０１７１ ０１６５ ０１５５ ０１６６ ０１２０ ０１１４ ０１３２ ０１５１ ０１５４
０６ ０２０９ ０１９３ ０１８２ ０１７５ ０１８３ ０１３１ ０１２６ ０１４７ ０１７２ ０１８６
０９ ０２２６ ０２１７ ０１９８ ０１９２ ０２０８ ０１４２ ０１３５ ０１６４ ０１９６ ０２１６
１０ ０２４４ ０２３５ ０２３１ ０２０３ ０２２７ ０１６２ ０１５３ ０１７３ ０２３１ ０２４７

图 ５　磴口县地下水埋深空间模拟分布图

Ｆｉｇ．５　ＳｐａｔｉａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎＤｅｎｇｋｏｕＣｏｕｎｔｙ
　

表 ２　河套地区、沙区、山前洪积扇不同区域多模型的模拟结果与实际测量值验证

Ｔａｂ．２　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄｅｌｖｅｒｉｆｉｅｄｗｉｔｈａｃｔｕａｌｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓｉｎＨｅｔａｏａｒｅａ，ｓａｎｄａｒｅａａｎｄｐｕｌｕｖｉａｌｆａｎａｒｅａ

误差
河套地区 沙区 山前洪积扇

ＢＰＮＮ ＷＭＣＰ ＨＭＭＳ ＩＬ ＨＭＭＳ ＢＰＮＮ ＷＭＣＰ ＨＭＭＳ ＩＬ ＨＭＭＳ ＢＰＮＮ ＷＭＣＰ ＨＭＭＳ ＩＬ ＨＭＭＳ
φＭＡＥ ０４９８ ０５３８ ０１３９ ０１２６ ０５０６ ０５４１ ０１８０ ０１５６ ０５１６ ０５５４ ０１８５ ０１６４
φＲＭＳ ０５４７ ０５３３ ０３１２ ０２４６ ０５０８ ０５１４ ０３２０ ０２５６ ０５０５ ０５３４ ０３６５ ０２６９

绝对误差 φＭＡＥ最大为 ０５５４，均方根误差 φＲＭＳ达到
０５３４，预测性能最差。同时，通过 ３组不同级别地
下水长期观测井预测模拟结果与实测数据对比验

证，Ｌ ＨＭＭｓ模型不论在地下水埋深较浅的河套地
区，还是埋深较深的山前洪积扇都具有较好适应性，

预测结果与实际监测水位基本一致。可见通过增量

学习的优化模型具有较好的鲁棒性，可以减小误差，

提高预测精度，可以用来进行预测。

２４　模型预测应用

利用２００５—２０１６年的地下水埋深数据作为增
量学习的初始状态变量，采用建立的地下水模型对

２０１８年地下水埋深进行预测和模拟，如图６所示。
从预测结果来看，磴口县２０１８年地下水年平均

埋深略有增加。局部区域，如乌兰布和沙漠东北边

缘部分，即南部沙区地下水埋深有增加趋势，此外在

中部包尔盖农场与纳林套海农场区域地下水埋深变

化明显，比 ２０１３年埋深增加 ０５６ｍ，埋深增加范围
有扩大趋势。在县城附近的地下水埋深比 ２０１３年
增加３０％，说明城市扩张、工业化的发展对水资源
的需求量增大，地下水的开采量增加，导致地下水的

埋深加深，并有继续加深的趋势。因此在未来城市

图 ６　磴口县 ２０１８年地下水埋深空间模拟分布图

Ｆｉｇ．６　Ｓｐａｔｉａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｄｅｐｔｈｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｉｎＤｅｎｇｋｏｕＣｏｕｎｔｙｉｎ２０１８
　
规划发展中，需要加大该地区的地下水埋深的监测

和水资源的保护和合理开发，并提高水资源利用率，

减少水资源浪费；跟踪监测水位变化状况，防止地下

水位持续下降并制定应急响应方案，实现水资源的

可持续开发利用。

３　结束语

针对传统机器学习方法中模型一旦训练后参数

不能动态调整的弊端，本文设计出在训练阶模型参

数可动态调整的基于增量学习的隐马尔可夫预测模
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型（ＩＬ ＨＭＭｓ），通过 ２００５—２０１２年地下水埋深数
据对 ２０１３年磴口县地下水埋深预测进行模型精度
验证。实验表明，该模型较传统的隐马尔可夫模型、

ＢＰ神经网络和 ＷＭＣＰ模型，预测结果的平均绝对

误差与均方根误差都比较小，预测效果好。并对

２０１８年磴口县地下水埋深动态变化趋势进行了预
测，对指导该地区合理开发利用地下水资源，区域水

资源规划具有指导意义。
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