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基于遗传算法优化支持向量机的大坝安全性态预测模型

谷艳昌1,2,吴云星1,2,黄海兵1,2,庞摇 琼1,2

(1. 南京水利科学研究院大坝安全与管理研究所,江苏 南京摇 210029; 2. 水利部大坝安全管理中心,江苏 南京摇 210029)

摘要: 为提高支持向量机对大坝安全性态的预测效果,提出基于遗传算法优化的 GA鄄SVM 大坝安

全性态预测模型,以 k鄄CV 验证误差最小作为优化目标,引入遗传算法对支持向量机的惩罚参数 c
和核函数参数 g 进行寻优。 模型以影响因子作为输入,以效应量作为输出,采用训练样本对支持向

量机进行训练,并使用训练好的模型预测效应量。 根据概率统计理论中的 3滓 准则,建立大坝安全

性态三级指标和判别准则。 以某大型水库大坝为例,建立该大坝的 GA鄄SVM 模型,并与 SVM 模型

和逐步回归模型进行了对比验证。 预测结果表明,GA鄄SVM 模型渗压预测值与实测值最接近,预测

精度较 SVM 模型和逐步回归模型提高了约 3 倍。
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Prediction model of dam safety behavior based on
genetic algorithm optimized support vector machine

GU Yanchang1, 2, WU Yunxing1, 2, HUANG Haibing1, 2, PANG Qiong1, 2

(1. Dam Safety and Management Department, Nanjing Hydraulic Research Institute, Nanjing 210029, China;
2. Dam Safety Management Center of the Ministry of Water Resources, Nanjing 210029, China)

Abstract: To make the prediction result of dam safety more accurate with support vector machine ( SVM), a
genetic algorithm鄄support vector machine ( GA鄄SVM) dam safety prediction model was proposed based on the
genetic algorithm optimization. With the minimum error of k鄄CV verification as the optimization target, the genetic
algorithm was introduced to optimize the penalty parameter c and kernel function parameter g of SVM. The model
took the influence factor as the input and the effect quantity as the output. Then the training sample data were used
to train the support vector machine, and the trained model was used to predict the effect quantity. According to the
3滓 criterion in the probability and statistics theory, the three鄄grade index and discriminant criterion of dam safety
were established. Taking an actual large鄄reservoir dam as the case, the GA鄄SVM model of this dam was established
and compared with the SVM model and stepwise regression model. The prediction results show that the predicted
value of GA鄄SVM model is closest to the measured value, and its prediction accuracy is about three times higher
than both SVM model and stepwise regression model. Therefore, the GA鄄SVM prediction model has a good
prediction precision and can be used for the dam safety prediction.

Key words: reservoir dam; safety behavior; prediction model; genetic algorithm; support vector machine; k鄄fold
cross validation; wavelet denoising; stepwise regression
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我国共有水库 9. 8 万余座,其中土石坝占绝大部分。 近年来,大坝安全越来越受到重视,大坝安全早期

预警需求也越来越迫切[1鄄2]。 如何根据大坝安全监测数据,挖掘大坝潜在安全运行信息,实现大坝安全准确

预警,对于大坝安全应急管理非常重要。 目前,在大坝安全预测预警领域,主要有传统方法和智能方法。 传

统方法有统计模型、确定性模型、混合模型,智能方法诸如支持向量机( support vector machines,SVM)模

型[3]、神经网络模型[4]、小波分析[5]等已得到广泛应用。 其中支持向量机模型基于结构风险最小原理,能有

效地解决小样本、高维数、非线性的问题,具有良好的泛化能力[6鄄9]。 但支持向量机精度与惩罚参数 c 和核函

数参数 g 密切相关,其参数优化方法有传统的 k鄄折交叉验证法(k鄄CV)、遗传算法(GA) [10鄄11]、粒子群算法

(PSO) [12鄄13]、人工蜂群算法(ABCA) [14]、布谷鸟搜索算法(CS) [15]等启发式算法。 传统的支持向量机在 k鄄CV
意义下,采用网格划分寻找最佳参数,其可以有效避免过学习和欠学习状态的发生,但同时存在精度低、在更

大范围内参数寻优费时等缺点[16]。 遗传算法是一种适合复杂系统优化的自适应概率优化技术,收敛性快、
精度高,寻优能力和适应性强[17],可以不必遍历网格内的所有参数点,即能搜索到全局最优解,目前在参数

寻优中应用普遍。
为提高大坝安全性态预测效果,本文采用遗传算法对支持向量机的惩罚参数 c 和核函数参数 g 进行优

选,以影响量和效应量历史监测数据对支持向量机进行训练,建立 GA鄄SVM 预测模型,并拟定大坝安全性态

三级指标和判别准则。 将 GA鄄SVM 模型应用于实际工程的渗流性态预测中,以验证该模型的有效性。

1摇 支持向量机和遗传算法基本原理

1. 1摇 支持向量机

支持向量机是由 Cortes 等于 1995 年正式提出的[18],其可以通过少量样本解决非线性高维空间问题,具
有良好的分类能力和预测性能。 支持向量机原理如下:

设有一组训练样本(x1,y1),(x2,y2),…,(xi,yi)沂(Rn伊R),采用非线性映射 渍(x)将样本映射到更高维

的特征空间,在更高维空间构造最优线性函数 f(x)= 棕·渍(x)+b。 根据结构风险最小化原则寻找合适的 棕、
b,为了降低模型复杂程度,提高泛化能力,寻优过程等价于式(1)(2):

min 1
2 椰棕椰2 + 1

2 c移
l

i = 1
孜2
i (1)

s. t. 摇 yi = 棕T·渍(xi) + b + 孜i 摇 摇 ( i = 1,2,…,l) (2)
式中:棕———权向量;c———惩罚参数,c>0;孜———松弛变量,用来衡量训练样本偏离程度;b———常数;l———训

练样本数。
为实现上述优化问题,建立 Lagrange 函数:

L(棕,b,孜,琢) = 1
2 棕 2 + 1

2 c移
l

i = 1
孜2
i + 移

l

i = 1
琢 (i 棕T·渍(xi) + b + 孜i - y )i (3)

式中:琢i———Lagrange 乘子。
根据最优解 KKT(Karush鄄Kuhn鄄Tucker)条件:

鄣L
鄣棕 = 0摇 摇 鄣L

鄣b = 0摇 摇 鄣L
鄣孜 = 0摇 摇 鄣L

鄣琢 = 0 (4)

可得

棕 = 移
l

i = 1
琢i渍(xi)摇 摇 移

l

i = 1
琢i = 0摇 摇 琢i = c孜i 摇 摇 yi - 棕T·渍(xi) - b - 孜i = 0 (5)

摇 摇 定义核函数 K(x,xi)满足 Mercer 条件,消去 孜i和 棕 之后,可得到如下线性方程组:
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其中 e = [1,1,…,1] T 摇 摇 摇 琢 = [琢1,琢2,…,琢l] T 摇 摇 Qij = K(xi,x j)摇 摇 ( i,j = 1,2,…,l)
式中:I———单位矩阵。

就核函数而言,只要满足 Mercer 条件的均为核函数。 常见的核函数有线性函数、Sigmoid 函数、多项式

函数和高斯径向基(RBF)函数等,其中 RBF 函数应用最为广泛,无论大样本还是小样本都有比较好的性能。
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本文 SVM 算法的实现采用 LIBSVM 工具箱,选取 RBF 函数作为核函数:

K(x,xi) = (exp -
椰x - xi椰2

2g )2 摇 摇 g > 0 (7)

式中:x———函数中心;g———核函数参数。
最终得到的回归模型如下:

f(x) = 移
l

i = 1
琢iK(x,xi) + b (8)

摇 摇 根据以上支持向量机原理可知,惩罚参数 c 和核函数参数 g 是影响支持向量机预测性能的关键因素。
1. 2摇 遗传算法

遗传算法把问题的解编码为染色体,再通过创建适应度函数,按适应度函数值的概率分布筛选出高适应

度值的个体,然后再进行选择、交叉和变异等操作来交换种群中染色体的信息,最终产生符合优化目标的染

色体(最优解) [19]。
a. 创建适应度函数。 适应度函数是个体适应环境能力的表达,其与目标函数有关,本文以均方误差作

为目标函数。 由于遗传算法只能向着使适应度值增大的方向进化,因此适应度函数采用均方误差的倒数

形式。
b. 选择。 从上一代群体中按一定概率选择优秀个体(适应度值大的个体被选中的概率大),组成新的

种群。 个体被选中的概率为

ps =
Fs

移
N

s = 1
Fs

(9)

式中:ps———个体被选中的概率;Fs———个体适应度值;N———种群数量。
c. 交叉。 从种群中随机选择 2 个个体,以交叉概率 茁(位于[0,1]区间)进行染色体交换,并将优秀的特

征遗传给下一代,经交叉运算产生的子代替其父代。 2 个个体 ak、al在 z 位的交叉运算为

akz = akz(1 - 茁) + alz茁
alz = alz(1 - 茁) + akz

{ 茁
(10)

摇 摇 d. 变异。 首先随机地从种群中选择一个个体,然后以一定的概率对个体的某个基因进行变异,从而保

持群体中基因的多样性。 第 u 个个体的第 v 个基因进行的变异操作为

auv =
auv + (auv - amax) r1 1 - G

G( )
m

2
摇 摇 r > 0. 5

auv + (amin - auv) r1 1 - G
G( )

m

2
摇 摇 r 臆0.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 5

(11)

式中:amax、amin———基因 auv 的上界、下界; r———[0,1] 间的随机数; r1———随机数;G———当前进化代数;
Gm———最大进化代数。

图 1摇 遗传算法优化 SVM 参数 c 和 g 流程

Fig. 1摇 Optimization procedure of SVM
parameters c and g by genetic algorithm

2摇 GA鄄SVM 大坝安全性态预测模型

2. 1摇 遗传算法参数寻优

遗传算法优化 SVM 的惩罚参数 c 和核函数参数 g 的实现

过程见图 1。 具体步骤为:(a)对惩罚参数 c 和核函数参数 g 进

行二进制编码,产生初始种群。 (b)设定遗传算法最大进化代

数、交叉概率和变异概率。 (c)以 k鄄CV 意义下的均方误差的倒

数作为适应度函数,并计算个体的适应度。 (d)判断是否满足

终止条件,即进化次数是否达到最大进化代数。 若达到最大进

化代数,则遗传算法运行终止,输出最优解;否则,进行以下步

骤。 (e)采用轮盘赌法进行选择操作,而后进行交叉和变异操

作。 (f)将所有个体中适应度最高的个体作为最优解,并解码后
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输出。
2. 2摇 GA鄄SVM 预测模型

2. 2. 1摇 GA鄄SVM 预测模型构建

根据实际需要,选定模型输入(如库水位、温度、降雨、时效等)和输出变量(如变形、渗流压力等),将用

于分析的历史数据分为训练样本和测试样本,然后将遗传算法寻优得到的最佳 c 和 g 赋予支持向量机进行

训练,最后将训练好的模型对未来数据进行回归预测,即为GA鄄SVM 大坝安全性态预测模型。
2. 2. 2摇 大坝安全性态判别准则

由于库水位、降雨等影响因素具有随机性,因此受其影响的大坝效应量也具有随机性。 对于已运行时间

较长的大坝,积累的监测数据量较为充分,大坝效应量的变化近似服从正态分布[20]。
根据概率统计理论中的 3滓 准则,对于一个具有正态或近似正态分布的样本,其数值分布在(滋-滓,滋+滓)

中的概率为 0. 682 6,分布在 ( 滋 - 2滓,滋 + 2滓) 中的概率为 0. 954 4,分布在 ( 滋 - 3滓,滋 + 3滓) 中的概率为

0郾 997 4[21]。据此,可根据 3滓 准则制定大坝安全性态三级指标,即 滋+滓、 滋+2滓 和 滋+3滓。 滋、滓 分别为 GA鄄
SVM 模型的均值和标准差。

大坝运行安全性态级别分 4 级,若 y忆为某一时刻由预测模型得到的效应量预测值,则:(a)当 y忆<滋+滓
时,为正常;(b)当 滋+滓臆 y忆< 滋+2滓 时,为基本正常;(c)当 滋+2滓臆 y忆< 滋+3滓 时,为异常;(d)当 y忆 逸滋+3滓
时,险情很可能发生。
2. 2. 3摇 基于 GA鄄SVM 模型的大坝安全性态判别

GA鄄SVM 大坝安全性态预测模型的实现流程见图 2。

图 2摇 GA鄄SVM 大坝安全性态预测模型实现流程

Fig. 2摇 Realization process of GA鄄SVM prediction model for dam safety behavior

3摇 某水库大坝渗流安全性态预测

某水库正常蓄水位 21. 16 m,100 年一遇洪水位 24. 60 m,1 000 年一遇设计洪水位 25. 62 m,PMP 校核洪

水位 27. 72 m,死水位 16. 68 m。 大坝为均质土坝,坝顶长 2222 m,坝顶宽 6 m,最大坝高为 24. 00 m,坝顶高程

为 28. 70 m。
3. 1摇 数据选取和预处理

3. 1. 1摇 确定输入和输出变量

土石坝坝体渗流压力主要受库水位、降雨和时效的影响。 根据土石坝传统渗流压力值统计模型,本文支

持向量机模型取 Ht、軍H1-2、軍H3-5、軍H6-15、軍H16-30、Rt、軈R1-2、軈R3-7、軈R8-15、兹、ln 兹 等 11 个影响因子作为输入变量,以渗流压

力作为输出变量。 其中,Ht为观测日当天的上游水位,軍Hp-q为观测日前第 p 天至第 q 天的平均上游水位,Rt为观

测日当天的降雨量,軈Rm-n为观测日前第 m 天至第 n 天的平均降雨量,兹 为观测日至起测日的持续天数除以 100。
3. 1. 2摇 训练和测试数据选取

以该坝 B0500A 测点为例,对本文建立的 GA鄄SVM 模型进行适用性分析。 B0500A 测点位于桩号 0+500
距坝轴线 12 m 处,测点高程为 12. 58 m。

通常情况下,输入数据越多,训练后的模型越能反映输入输出关系,但数据太多会增加计算量,导致模型

收敛偏慢,而数据过少则有可能达不到理想的预测效果。 另外,受到环境和仪器本身因素的影响,效应量监

测数据往往由真实值和观测误差(噪声)组成,若直接采用未经消噪的观测数据对支持向量机进行训练会影

响模型的稳定性,因而需事先对所选样本数据进行去噪处理,提高数据序列的光滑度。 鉴于此,选取 2010 年

1 月 1 日至 4 月 10 日共 100 期的库水位、降雨数据作为训练样本的输入,将经小波消噪后的渗流压力值实测数
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据作为训练样本的输出,其过程线见图 3。 将 2010 年 4 月 11—20 日共 10 个期次的实测数据作为测试样本。
3. 1. 3摇 数据标准化处理

图 3摇 B0500A 测点渗流压力与库水位和降雨过程线

Fig. 3摇 Hydrograph of reservoir water level,
rainfall and B0500A observed

seepage pressure

图 4摇 遗传算法优化 SVM 参数适应度曲线

Fig. 4摇 Fitness curve of SVM parameter in
the optimization process by genetic algorithm

图 5摇 各模型渗流压力预测值过程线

Fig. 5摇 Curves of predicted seepage
pressure by different models

表 1摇 3 种模型预测精度对比

Table 1摇 Comparison of prediction
accuracy of three models

模型 MAE / m RMSE / m TIC

SVM 0. 078 2 0. 079 5 0. 003 3
逐步回归 0. 07 51 0. 076 0 0. 003 1
GA鄄SVM 0. 017 9 0. 023 5 0. 001 0

摇 摇 为加快学习速度,需对数据进行标准化处理:X忆 = 0. 1+
0郾 8(X-Xmin) / (Xmax-Xmin)。 其中:X忆为标准化后的值,其值介

于[0. 1,0. 9]之间;Xmax、Xmin分别为样本中每组数据的最大值

与最小值。
3. 2摇 参数设置

为了对 GA鄄SVM 模型的预测效果进行横向比较,本文同

时建立了 SVM 模型和逐步回归模型。 GA鄄SVM 模型采用遗

传算法优化惩罚参数 c 和核函数参数 g,SVM 模型采用 k鄄CV
法对参数进行优化,其他参数采用默认值。 遗传算法参数设

置为:最大进化代数取 100,种群数量取 50,代沟取 0. 9,k鄄CV
参数取 5,c 介于[0,100],g 介于[0,100],交叉概率和变异概

率均取 0. 7。
3. 3摇 模型预测性能评价标准

采用平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和希尔不

等系数(TIC)评价各预测模型的性能。 平均绝对误差可以较

好地反映预测精度,其越小,预测精度越高。 均方根误差可以

较好地衡量不同模型预测误差间的微小差别,其值越小越好。
希尔不等系数是评价预测值相对实测值拟合误差的指标,介
于[0,1]之间,越接近 0,表示拟合误差越小,计算公式见文

献[12]。
3. 4摇 预测结果分析

基于 MATLAB R2014a 平台,采用 LIBSVM鄄3. 22 工具箱,
利用遗传算法优化支持向量机 c 和 g,经多次运行,得出较佳

的适应度曲线,其变化过程见图 4。
经遗传算法优化得到的最佳参数 c = 98. 815 9, g =

0. 016 403,然后赋予支持向量机并用训练样本进行训练,再
将测试样本输入训练好的模型中进行预测。 3 种模型预测值

及预测值过程线见图 5。
由图 5 可知,GA鄄SVM 模型预测值较 SVM 模型和逐步回

归模型预测值更接近实测值,且其过程线整体变化趋势与实

测值变化过程相似,能较为真实地反映大坝渗流压力的变化

情况。 SVM 模型和逐步回归模型预测值相差不大,预测值过

程线变化趋势与实测值变化过程大体相似,但预测效果均劣

于 GA鄄SVM 模型。 随着预测期数的增加,从第 8 期开始,
GA鄄SVM模型预测值过程线开始偏离实测值过程线,预测误

差明显增大,这是由于老数据刻画系统演化的作用在逐步降

低。 因此,使用同一个训练样本对 SVM 训练后预测期数不宜

过多,且随着预测期数的推移需不断加入新的数据,以增强模

型的预测效果。
各模型的预测精度比较见表 1。 GA鄄SVM 模型无论从平

均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)还是希尔不等系数

(TIC)均小于 SVM 模型和逐步回归模型,反映出其预测效果

较为理想,可以满足大坝渗流预测的需要。
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GA鄄SVM 模型均值 滋 为 17. 85,标准差 滓 为 0. 22。 由 3滓 准则计算得到的 B0500A 测点的渗流压力三级

安全性态指标分别为 滋+滓=18. 07m、 滋+2滓=18. 29m 和 滋+3滓=18. 51m。 在预测时段内,由 GA鄄SVM 模型得

到的 B0500A 测点渗流压力预测值均小于 18. 07 m,因此大坝渗流性态正常,后续继续观测。

4摇 结摇 摇 论

a. 惩罚参数 c 和核函数参数 g 是影响支持向量机预测性能的关键因素,采用遗传算法进行参数寻优,
有效地克服了 k鄄CV 法参数选择时精度低、不易全局优化的缺点。

b. 本文建立的 GA鄄SVM 模型成功地预测了大坝渗流压力,平均绝对误差仅为 0. 017 9、均方根误差为

0郾 023 5、希尔不等系数为 0. 001 0,其预测精度较 SVM 模型和逐步回归模型提高了 3 倍左右。 但预测期数不

宜过多,需不断加入新的数据进行训练,以使模型的预测效果更佳。
c. 基于 GA鄄SVM 模型预测结果,根据大坝渗流安全性态三级指标和四级判别准则,合理判定了大坝渗

流安全性态。
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·简讯·

第七届土木工程国际学术会议将在南昌召开

为共同探讨土木工程理论和实践问题,增进土木工程界同行间的相互了解与交流,由南昌工程学院 、江
西省土木建筑学会、湖北省众科地质与环境技术服务中心主办,《岩土力学》编辑部、江西省水利土木工程基

础设施安全重点实验室、江西省水利土木特种加固与安全监控工程研究中心协办的第七届土木工程国际学

术会议将于 2020 年 12 月 12—13 日在江西省南昌市召开。
会议征文范围:岩土工程、结构工程、桥梁工程、 隧道地铁和地下工程、市政工程、 海洋工程、 测量工程、

地质工程、 地震工程、 防灾减灾工程、建筑设计、工程勘察、计算机仿真、工程管理、施工技术等。
会议电子文件请浏览:http: / / www. icceconf. net /

(本刊编辑部供稿)
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