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基于灰色最小二乘支持向量机的大坝变形预测
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摘　要：提出一种基于灰色最小二乘支持向量机的大坝变形预测新算法。通过对原始大坝序列进行一次累

加，弱化序列中随机扰动的影响，增强数据的规律性，进而建立最小二乘支持向量机预测模型，并采用网格搜

索法选取最优参数。算法充分利用了最小二乘支持向量机泛化能力强、非线性拟合性好等优良特性，避免了

灰色方法及模型存在的理论缺陷。与灰色ＧＭ（１，１）和单一最小二乘支持向量机对比表明，新算法能保证较

优的局部预测值和较好的全局预测精度，应用于短期大坝变形预测是可行的。

关键词：大坝变形；灰色模型；最小二乘支持向量机；网格搜索算法；精度评定
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　　大坝在施工或运行过程中会由于各种原因发

生不同程度的形变，及时掌握大坝变形的演变规

律并作出准确预报，对大坝安全具有重大意义。

大坝变形与水压、温度、时效因素之间具有复杂密

切的关系，而这些因素往往具有较强的随机性和

难以解析的非线性，导致大坝变形较为复杂，难以

直接建立较为准确的变形量与影响因素之间的非

线性关系模型。针对这一问题，国内外学者已研

究出多种模型，如时间序列模型、回归分析模型、

灰色模型、神经网络和支持向量机等［１］。但每一

种模型都存在自身的局限性，难以全面考虑负荷

的变化趋势和影响因素，直接通过建立单一模型

进行变形预测不易得到令人满意的结果。灰色模

型提供了在贫信息情况下解决系统问题的新途

径，通过自身“累加生成”的特点，能够将复杂的原

始数据化为较符合客观规律的时间序列数据，但

不足之处是仅适合解决呈指数增长趋势的实际问

题。而实际的大坝变形规律往往与指数规律差别

较大，不利于灰色模型的建立和预测，且模型参数

的求解也存在一定的理论缺陷［２］。支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是Ｃｏｒｔｅｓ等
［３］

提出的一种机器学习算法，能较好地解决小样本、

非线性和高维模式识别等实际问题，已在变形预

测中得到广泛应用。Ｓｕｙｋｅｎｓ等
［４］在 Ｖａｐｎｉｋ统

计学习理论的基础上提出最小二乘支持向量机

（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ），将

ＳＶＭ的二次规划问题转换为求解线性方程组的

问题，降低了计算的复杂性，提高了求解速度。

基于上述研究，本文提出基于灰色最小二乘

支持向量机的大坝变形预测新算法，通过利用灰

色预测方法中的“累加生成”原理对原始序列进行

预处理，以削弱序列中随机扰动因素的影响，得到

规律性较强的新序列，进而建立ＬＳＳＶＭ 预测模

型。同时，考虑到ＬＳＳＶＭ 的参数优化问题，采

用网格搜索法［５］（ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）进行寻优，该方法

用于小样本数据预测时比遗传算法、混沌优化算

法较有优势。通过两个算例，并与灰色ＧＭ（１，１）

和单一最小二乘支持向量机对比分析，验证该算

法的可行性和有效性。

１　灰色最小二乘支持向量机预测模

型

１．１　灰色最小二乘支持向量机原理

设大坝原始位移时间序列为：

狓０１，狓
０
２，…，狓

０
｛ ｝狀 （１）

式中，狀为大坝位移的监测期数。首先对原始位

移序列进行一次累加：

狓１ｉ ＝∑
犻

犽＝１

狓０犽，（犻＝１，２，…，狀） （２）
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得到规律性更强的新序列：

狓１１，狓
１
２，…，狓

１
｛ ｝狀 （３）

然后，以新序列的前犿期为训练集，后（狀－犿）期

为测试集，利用拟合能力更好的ＬＳＳＶＭ 建立预

测模型。设样本训练集为｛（狓犻，狔犻）狘犻＝１，２，…，

犿｝，其中，狓犻∈犚
狀 为输入向量，狔犻∈犚为输出向

量，用非线性映射φ（·）将样本输入从原空间映射

到高维特征空间，构造出 ＬＳＳＶＭ 的回归函数

为［４，６］：

犳（狓）＝狑
Ｔ

φ（狓）＋犫 （４）

式中，φ（狓）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数，狑为

超平面的权值向量，犫为偏置项。

在ＬＳＳＶＭ估计中，回归问题可以等价为最

小化下面泛函：

ｍｉｎ犙（狑，犲）＝
１

２
‖狑‖

２
＋
γ
２∑

犾

犻＝１

犲２犻

ｓ．ｔ．狔犻＝狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫＋犲犻 （犻＝１，２，…，犾
烅

烄

烆 ）

（５）

式中，γ为正则化参数，犲犻 为误差项。构造式（５）

的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数为：

犔（狑，犫，犲，犪）＝
１

２
‖狑‖

２
＋

γ
２∑

犾

犻＝１

犲２犻 －∑
犾

犻＝１

犪犻（狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻）（６）

式中，犪 ＝ 犪１，犪２，…，犪［ ］犻
Ｔ 。根据 ＫＫＴ（Ｋａ

ｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件，对 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数求偏

导获得最优解：

犔

狑
＝０→犠 ＝∑

犔

犻＝１

犪犻φ（狓犻）

犔

犫
＝０→－∑

犔

犻＝１

犪犻＝０

犔

犲犻
＝０→γ犲犻＝犪犻

犔

犪犻
＝０→狑

Ｔ

φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻 ＝

烅

烄

烆
０

（７）

式（７）消去狑和犲犻得到线性方程组：

０ Α
Ｔ

犃 犓（狓犻，狔犻）＋γ
－１［ ］犐

犫

［］犪 ＝
０

［］狔 （８）

其中，狔＝ 狔１，狔２，…，狔［ ］犾
Ｔ，犃＝ ［１，…，１］

Ｔ，犐为

单位矩阵，犓（狓犻，狔犻）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函

数。

由于犅＝犓（狓犻，狔犻）＋γ
－１犐为对称的正定矩

阵，利用最小二乘运算求解式（８）可得：

犫＝
犃Ｔ犅－１狔
犃Ｔ犅－１犃

犪＝犅
－１（狔－犫犃

烅

烄

烆 ）

（９）

求解式（６）得到ＬＳＳＶＭ的估计函数为：

狔（狓）＝∑
犾

犻＝１

犪犻犓（狓，狓犻）＋犫 （１０）

　　最后，计算累加序列的预测值狔犿＋犼，犼＝１，２，

…，狀－犿，并对其进行累减还原，得到原始序列的

预测模型：

狓０犿＋犼 ＝狔犿＋犼－狔犿＋犼－１ （１１）

１．２　犔犛犛犞犕参数的优化

最小二乘支持向量机的性能很大程度上取决

于核函数犓（狓，狔）、核参数σ和正则化参数γ的最

优选择。目前，核函数主要有３类：多项式核函

数、径向基核函数和线性核函数，其中径向基核函

数能较好地反映模型的复杂程度，预测效果比较

好。因此，选定其为ＬＳＳＶＭ 的核函数。考虑到

参数选取问题，采用网格搜索法进行参数优选。

其基本原理是将σ和γ在一定的范围划分网格并

遍历网格内所有点进行取值，对取定的σ和γ采

用交叉验证方法［７］获取训练均方误差作为网格点

计算的目标函数，最终取训练集验证均方误差最

低的那组σ和γ作为最佳参数。该方法寻优过程

中各组参数相互解耦，较好地避免了由于参数多

或参数之间可能出现耦合而引起的多解性问题，

便于并行计算，且运行效率较高。具体步骤如

下［５］：

１）设定参数σ和γ的选择范围和参数步长。

本文寻优过程分为粗选和精选两步，设定σ的寻

优区间为 ０，１０［ ］
１０ ，γ的寻优区间为 ０，１０［ ］

１０ ；粗

选格点数为１０１０×１０１０，步长为１；精选格点数为

１０１０×１０１０，步长为０．１。

２）由于寻优过程是一个遍历过程，因此，参数

初始值的选取对结果没有影响。此搜索过程选取

的初始值为σ＝０，γ＝１，选择第一个交叉验证网

点位置，通过交叉验证方法获取训练均方误差

（ＭＥＳ）作为网格点计算的目标函数，并计算所有

的网格点。

３）选取均方误差最低的一组 （σ，γ）为最优参

数。若选取的参数达不到精度要求，则以选择的

参数为中心网格点，在较小的范围内构建新的二

维网格平面重新计算目标函数，再次选取均方误

差最低的参数。如果满足精度要求，则停止，否则

继续重复以上步骤，最终获取精确的参数σ和γ

作为最优值。

２　模型预测流程

某大坝在不同时间段的位移时间序列为

狓０１，狓
０
２，…，狓

０
｛ ｝狀 ，对该序列数据进行一次累加得

到新序列 狓１１，狓
１
２，…，狓

１
｛ ｝狀 。以前犿 期的大坝变

９０６
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形值为训练样本，建立ＬＳＳＶＭ 预测模型，进而

对后 （狀－犿）期进行预测，最后累减得到原始序

列的预测值狔犿＋犼（犼＝１，２，…，狀－犿）。模型预测

流程如图１所示。

图１　模型预测流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

３　算例分析

３．１　算例一

以文献［７］中某大坝径向变形监测数据进行实

验。该大坝共布设Ｃ０６和Ｃ１１两个监测基准点，在

大坝中部及其两侧分别布设３个监测变形点

ＯＰ０３、ＯＰ０４与ＯＰ０５。各监测点的切向与径向定

义为切向（狋）和径向（狉）坐标系。为充分反映大坝

变形特征，本文采用位于拱坝圆弧顶部监测点

ＯＰ０３径向的变化数据（２００１１２３１～２００２０１２０），

径向正轴方向指向雅砻江上游方向，如图２所示。

图２　大坝变形径向位移序列

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄａｍｒａｄｉａｌ

ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅ

由图２可看出，该大坝位移序列总体呈增长

趋势，只有第６期、第９期和第２０期有所下降，波

动性较弱，大坝最大变形值为１８ｍｍ，最小为１０

ｍｍ，差值为８ｍｍ。采用灰色预测方法中的“累

加生成”原理对序列进行一次累加得到如图３所

示的结果。由图３可见，经一次累加生成的新序

列曲线较为光滑，变化规律更为明显，有利于模型

的建立和分析。

为验证本文提出的基于灰色最小二乘支持向

量机在大坝变形预测中的可行性，建立３种方案

进行算例分析比较：方案１———灰色 ＧＭ（１，１）；

方案２———单一ＬＳＳＶＭ 预测模型；方案３———

灰色最小二乘支持向量机预测模型。各方案采用

图３　一次叠加结果

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ

前１２期监测数据进行建模训练，后８期作为测试

样本。经网格搜索法得到，方案２的最优参数σ

为４５．２６５，γ为４２５３１６．５１６；方案３的最优核参

数为１０６４８．１６７，正则化参数为６５４０６６６．２４７。

３种方案的预测结果见表１。

由表１可知，方案１预测不稳定，预测值和实

际值偏差比较大，最大残差达到－１．８５ｍｍ。方案

２和方案３优于方案１，而方案３的预测结果最好，

残差最小值为０．０２ｍｍ，最大值仅为０．３９ｍｍ。

３．２　算例二

以文献［８］中某大坝水平位移变形监测数据为

例（２００３０１０６～２００３０１２６）。该大坝共布设７个

水平位移监测点，由于各点变化规律大致相同，本

文仅选择Ｄ４点进行分析，如图４所示。

图４　大坝变形水平位移序列

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄａｍｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ

ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅ

从图４可看出，该大坝水平位移序列的第１

～５期和第８～１４期变化都比较平缓，而第６、７

期和第１５～２１期波动大。显然，如果用传统的预

测模型，难以真实反映大坝变形的规律。对大坝

原始位移序列进行一次累加得到如图５所示的结

果。由图５可知，对于波动性较强、不稳定的大坝

位移序列，经一次累加后变得较为光滑，有效减

弱了原始序列的随机性，使离乱的原始数据中

蕴涵的规律能够充分显露出来，突出了大坝变

形规律。

０１６
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表１　各模型计算结果对比／犿犿

犜犪犫．１　犜犺犲犮狅狀狋狉犪狊狋狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾犮犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊／犿犿

观测期 大坝实测数据
ＧＭ（１，１） ＬＳＳＶＭ 灰色最小二乘支持向量机

预测值 残差 预测值 残差 预测值 残差

１３ １３．６０ １３．６４ ０．０４ １３．６０ ０．００ １３．６２ ０．０２

１４ １４．９０ １４．５７ －０．３３ １４．８５ －０．０５ １４．９４ ０．０４

１５ １６．１０ １５．６２ －０．４８ １５．８８ －０．２２ １６．１６ ０．０６

１６ １７．００ １６．９８ －０．０２ １６．４９ －０．５１ １７．１０ ０．１０

１７ １７．２０ １５．４５ －１．７５ １６．６０ －０．６０ １７．３５ ０．１５

１８ １７．５０ １６．９４ －０．５６ １６．７５ －０．７５ １７．７１ ０．２１

１９ １８．３０ １６．４５ －１．８５ １７．０２ －１．２８ １８．５９ ０．２９

２０ １８．００ １６．９８ －１．０２ １６．９４ －１．０６ １８．３９ ０．３９

图５　一次叠加结果

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ

　　同算例一，建立３种方案进行比较。采用前

１２期监测数据进行建模训练，后９期作为测试样

本。３种方案的预测结果见表２。同理得到，方案

２的最优参数σ为１０８．５２６，γ为２５４１２．６１３；方

案３的最优核参数为７２５６．７５８，正则化参数为

５６２５２８２．４３５。预测结果见表２。

从表２可看出，方案１和方案２预测不稳定，

部分预测值和实际值偏差比较大，方案１最大残

差达到－２．１１ｍｍ，方案２残差最大为－１．４３

ｍｍ。方案３残差最小值为０．０１ｍｍ，最大值仅

为０．５３ｍｍ。可见，对于波动较大和不稳定的大

坝变形序列，灰色 ＧＭ（１，１）的预测结果已远远偏

离监测值，单一最小二乘支持向量机的部分预测

结果也不够稳定，而灰色最小二乘支持向量机模

型的预测效果较好，能够保证较优的局部预测值。

表２　各模型计算结果对比／犿犿

犜犪犫．２　犜犺犲犮狅狀狋狉犪狊狋狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾犮犪犾犮狌犾犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊／犿犿

观测期 大坝实测数据
ＧＭ（１，１） ＬＳＳＶＭ 灰色最小二乘支持向量机

预测值 残差 预测值 残差 预测值 残差

１３ ７．２ ７．１３ －０．０７ ７．１９ －０．０１ ７．２１ ０．０１

１４ ７．０ ７．１０ ０．１０ ６．９９ －０．０１ ７．０２ ０．０２

１５ ８．２ ７．４０ －０．８０ ８．２０ ０．００ ８．２４ ０．０４

１６ １１．７ ９．５９ －２．１１ １１．６５ －０．０５ １１．７６ ０．０６

１７ １３．４ １３．９８ ０．５８ １３．０８ －０．３２ １３．５１ ０．１１

１８ １２．６ １４．６５ ２．０５ １２．４４ －０．１６ １２．７６ ０．１６

１９ １５．６ １３．９９ －１．６１ １４．５３ －１．０７ １５．８６ ０．２６

２０ １４．２ １４．９６ ０．７６ １３．６７ －０．５３ １４．５７ ０．３７

２１ １６．３ １５．７９ －０．５１ １４．８７ －１．４３ １６．８３ ０．５３

　　为进一步综合评定本文算法的性能，采用均方

根误差和平均绝对误差两项指标进行评定（表３）。

表３　各模型精度对比／犿犿

犜犪犫．３　犜犺犲犮狅狀狋狉犪狊狋狅犳犲犪犮犺犿狅犱犲犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀／犿犿

预测模型

算例一 算例二

均方根

误差

平均绝对

误差

均方根

误差

平均绝对

误差

灰色ＧＭ（１，１） １．０１ ０．７６ １．２７ １．０１

ＬＳＳＶＭ ０．７１ ０．５６ ０．４４ ０．２７

灰色ＬＳＳＶＭ ０．２０ ０．１６ ０．１８ ０．１３

由表３可知，灰色 ＧＭ（１，１）的预测精度较

低，两个算例的均方根误差分别为１．０１ｍｍ 和

１．２７ｍｍ，单一最小二乘支持向量机表现出较好

的预测精度，优于灰色ＧＭ（１，１）。而本文算法的

预测精度明显较高，均方根误差分别为０．２０ｍｍ

和０．１８ｍｍ，平均绝对误差分别仅为０．１６ｍｍ和

０．１３ｍｍ。可见，灰色最小二乘支持向量机预测

模型在一定程度上保证了较好的全局预测精度。

综上，新算法通过采用灰色原理对原始序列进行

预处理，能有效削弱原始序列的随机性并增加规

律性，利用最小二乘支持向量机优良的学习性能，

能紧跟数据的变化规律。同时，对于不同尺度变

化的大坝变形预测，效果都比较好。新算法无论

是预测结果还是预测精度，都优于灰色ＧＭ（１，１）

和单一最小二乘支持向量机，能在一定程度上有

效解决复杂的大坝变形问题，当直接建立 ＬＳ

ＳＶＭ预测模型无法满足精度要求时，可以采用此

算法。
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针对大坝变形具有随机性和非线性等特点，

本文将灰色理论和最小二乘支持向量机相结合引

入到大坝变形短期预测。经理论和算例分析，并

与灰色ＧＭ（１，１）和单一最小二乘支持向量机对

比表明，传统的灰色ＧＭ（１，１）预测模型由于自身

存在的理论缺陷，预测效果和实际偏差较大，难以

解决复杂的变形问题；单一最小二乘支持向量机

的预测效果和实际值较为接近，体现出ＬＳＳＶＭ

在解决小样本、贫信息和多维数的复杂非线性问

题中的优势；而本文新算法不仅引入灰色预测方

法独特的数据生成方式，增加原始数据的规律性，

减少数据的随机性，且充分发挥了ＬＳＳＶＭ 强大

的非线性映射能力，预测精度优于灰色ＧＭ（１，１）

和单一最小二乘支持向量机。同时，采用网格搜

索方法可快速地选取ＬＳＳＶＭ的最佳参数。
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