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基于 GS鄄SVR 模型的空腔积水水深和长度预测
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(1. 西安理工大学西北旱区生态水利国家重点实验室,陕西 西安摇 710048;
2. 中国电建集团中南勘测设计研究院有限公司,湖南 长沙摇 410014)

摘要:为描述掺气减蚀工程中的空腔积水水深、空腔长度与诸多影响因素的非线性关系,实现空腔

积水水深和空腔长度的准确计算,在搜集 162 组试验数据的基础上,建立了支持向量机回归(GS鄄
SVR)模型。 通过网格搜索和交叉验证方法,研究了 GS鄄SVR 模型中超参数(C 和 酌)的相互关系和

其对 GS鄄SVR 模型预测准确度的影响机制,分析了 6 种不同输入组合(共 12 组)的模型性能。 结果

表明:通过网格搜索可以找到模型性能最佳的区域,该区域中 C 和 酌 呈现相反的增长趋势;基于上

述方法找到了最佳变量组合( i1,i2,Fr,驻 / h),并且实现了对掺气坎空腔长度和空腔积水水深的精

准预测。
关键词:空腔积水水深;空腔长度;网格搜索;支持向量机;超参数

中图分类号:TV135. 2摇 摇 摇 文献标志码:A摇 摇 摇 文章编号:1006 7647(2022)06 0105 06

Prediction of backwater depth and cavity length based on GS鄄SVR model / / GUO Ganggui1, LI Guodong1, WEI Jie2,
WANG Lijie2 (1. State key Laboratory of Eco鄄hydraulics in Northwest Arid Region of China, Xi爷 an 710048, China;
2. POWERCHINA Zhongnan Engineering Corporation Limited, Changsha 410014, China)
Abstract: In order to describe the nonlinear relationship between the cavity backwater depth, cavity length and many
influencing factors in aeration erosion reduction projects, and to achieve the accurate calculation of backwater and cavity
length, a support vector machine regression model (GS鄄SVR) by means of machine learning was established based on the
collection of 162 sets of model experimental data. Through the method of grid search and cross鄄validation, the relationship
between the hyperparameters (C and 酌) in the support vector machine model and its influence mechanism on the accuracy
of the model爷s prediction were studied. On this basis, the model performance of six different input combinations (a total of
twelve groups) was analyzed. The results show that the region with the best model performance can be found through grid
search. In this region, C and 酌 show the opposite growth trend. Based on the above method, the optimal variable
combination can be found ( i1, i2,Fr,驻 / h) and the accurate prediction of the cavity length and the backwater depth is
realized.
Key words: cavity backwater depth; cavity length; grid search; support vector machine; hyperparameters

摇 摇 水流掺气[1鄄2]是防止高水头泄水建筑物空化空

蚀的主要措施。 然而,小底坡下的掺气坎常出现空

腔回水现象,导致空腔形态较差,严重时甚至被积水

填满,导致掺气量不足,难以达到掺气减蚀的效果。
空腔积水水深和空腔长度是衡量掺气设施效率的重

要指标[3],因此研究坎下水力特性与空腔积水水

深、空腔长度的关系具有重要的工程价值。 前人对

空腔积水水深和空腔长度进行了较多的理论公式推

导:杨永森等[4]运用动量方程对控制水体进行受力

分析,计算出空腔积水深度;徐一民等[5鄄6] 以微元法

为基础,建立空腔回水方程计算空腔积水水深和空

腔长度,计算值与试验值趋势一致;Chanson[7] 利用

抛射体公式计算射流空腔长度和回水长度,与实测

值相比计算结果偏大;潘水波[8] 对抛射体公式引入

3 个修正系数,计算精度相对提升。
目前机器学习的方法已广泛应用于局部冲刷、

水质预测和流量系数预测等水科学领域,人工神经

网( artificial neural network, ANN) 和支持向量机

(support vector machine,SVM)是其中重要的方法。
由于 ANN 需要设置复杂的网络结构参数,导致模型
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收敛缓慢,甚至在小样本数据下容易造成过拟

合[9],降低预测准确度。 SVM 以最小结构化风险原

则代替传统经验风险方法[10],在处理小样本数据中

有着天然的优势,泛化能力强,有效防止过拟合,其
拓扑结构主要由自身的超参数决定,通过对超参数

(C 和 酌)进行优化使模型达到较高的预测精度。 Zaji
等[11]用适凑法确定了 SVM 模型的超参数并对三角

形侧堰的流量系数进行预测;Jain[12]通过现场实测数

据建立 SVM 模型模拟河道水位、流量和含沙量的关

系;Kiyoumars 等[13]采用粒子群算法(PSO)优化 SVM
模型实现对阶梯溢洪道流量系数和消能率的预测;赵
庆志等[14]通过网格搜索的方法对超参数进行寻优,
得到了基于 LS鄄SVM 的短期降雨预测模型。

表 1摇 试验数据范围

i2 h / cm Fr 驻 / cm i1 L / cm 兹 h1 / cm 样本量

0. 07 1. 50 ~ 3. 40 2. 46 ~ 3. 27 1. 0,2. 0,3. 0 0. 10,0. 143,0. 20 4. 9 ~ 20. 2 6 ~ 20 0. 40 ~ 1. 85 54
0. 087 1. 35 ~ 3. 30 2. 55 ~ 3. 62 1. 0,2. 0,3. 0 0. 10,0. 143,0. 20 5. 0 ~ 22. 0 6 ~ 20 0. 60 ~ 1. 70 54
0. 096 1. 25 ~ 3. 25 2. 62 ~ 3. 90 1. 0,2. 0,3. 0 0. 10,0. 143,0. 20 5. 2 ~ 26. 5 5. 5 ~ 19 0. 40 ~ 1. 30 54

本文通过网格搜索和交叉验证的方法建立

SVM 回归(GS鄄SVR)模型,研究超参数 C 和 酌 之间

的规律和其对模型性能的影响。 基于 GS鄄SVR 模

型,依据评估指标判别 6 种参数输入中的最优组合,
实现了对空腔积水深度和空腔长度的准确预测,并
采用敏感性分析寻找对该模型起关键作用的因素。

1摇 试验数据

本文基于沈春颖[15] 的试验数据集,建立 GS鄄
SVR 模型。 试验水槽全长 7. 6 m,槽宽 10 cm,来流

量的范围为 0 ~ 5. 5 L / s,挑坎体形如图 1 所示。 在

不同的挑坎体形和来流条件下进行模型试验,分别

测量水深 h、挑坎坡度 i1、挑坎高度 驻、空腔积水水深

h1、空腔长度 L、水舌冲击角 兹 和底坡坡度 i2。 试验

数据总量 162 组,范围见表 1。

图 1摇 掺气坎布置方式

采用皮尔逊相关系数 r 反映各变量之间的相关

性,皮尔逊相关系数如图 2 所示,图中 v 为坎顶流

速。 试验输出变量包括 h1和 L,其余除 兹 以外均为

输入变量。 当 2 个变量之间的皮尔逊相关系数 | r | >
0. 3,则认为两变量之间相关性较强,输入变量应避

免两两之间有较强的相关性,确保变量的相对独立

性。 由图 2 可知,输入变量之间的相关系数的绝对

值多数小于 0. 3,表明各输入变量独立性较好。 输

出变量 h1与 驻、兹 和 i2的相关性较强,相关系数分别

为 0. 73、0. 5、-0. 43,当 驻 和 兹 增大时,均导致 h1增

加,而随着 i2增大,h1减少;输出变量 L 受到 驻 和 v
的影响较大,相关系数分别为 0. 61 和 0. 57,说明 v
和 驻 增加时,L 随之增加。

图 2摇 变量相关性分布

2摇 GS鄄SVR 模型的建立

先利用量纲分析法确定需要的输入变量,在此

基础上选择不同的输入组合,并对其进行归一化处

理。 采用网格搜索和交叉验证的方法优化不同训练

样本比例和输入组合的 SVM 模型,建立最佳输入组

合下的 GS鄄SVR 模型,并分析模型超参数 C 和 酌 的

分布规律。
2. 1摇 量纲分析与变量组合

采用表 1 中的物理模型试验数据建立 SVM 模

型,预测小底坡低弗劳德数泄洪洞的 h1、L。 h1和 L
是衡量掺气设施是否符合要求的重要指标。 根据文

献[16]可知 h1和 L 均受到以下因素的影响:
Y = f( i1,i2,h,v,驻,驻p) (1)

式中:Y 为 h1 或 L;驻p 为空腔内外压力差。 掺气设

施通气充分时,驻p 对空腔长度和空腔积水水深的影

响可以忽略不计。 基于量纲分析方法[17],可由式

(1)得到:
Y
h = f( i1,i2,Fr,

驻
h ) (2)

摇 摇 由于 驻 与 h 具有相同量纲,因此等效后得到另

一种形式:
Y
驻 = f( i1,i2,Fr,

驻
h ) (3)
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摇 摇 变量组合见表 2 和表 3,WD1 ~ WD4 与 CL1 ~
CL4 以式(2)为基础的输入组合,输入变量依次降

低,探究变量数目对模型的影响;WD5 ~ WD6 与

CL5 ~ CL6 以式(3)为基础的的输入组合,对比不同

量纲化方式对模型性能的影响。
表 2摇 空腔积水水深模型的变量组合

预测模型 变量组合 预测模型 变量组合

WD1
h1

h = f( i1,i2,Fr,
驻
h ) WD4

h1

h = f( 驻
h )

WD2
h1

h = f( i2,Fr,
驻
h ) WD5

h1

驻 = f( i1,i2,Fr,
驻
h )

WD3
h1

h = f(Fr, 驻
h ) WD6

h1

驻 = f( i2,Fr,
驻
h )

表 3摇 空腔长度模型的变量组合

预测模型 变量组合 预测模型 变量组合

CL1 L
h = f( i1,i2,Fr,

驻
h ) CL4 L

h = f( 驻
h )

CL2 L
h = f( i2,Fr,

驻
h ) CL5 L

驻 = f( i1,i2,Fr,
驻
h )

CL3 L
h = f(Fr, 驻

h ) CL6 L
驻 = f( i2,Fr,

驻
h )

2. 2摇 数据预处理

2. 2. 1摇 归一化处理

原始数据中,各变量之间的数值差异较大,影响

模型的预测性能,因此对数据进行预处理是必要的。
在无量纲化后,采用式(4)进行归一化,统一变量范

围到 0 ~ 1 之间。

x* =
x - xmin

xmax - xmin
(4)

式中:xmin为样本数据的最小值;xmax为样本数据的最

大值;x*为归一化后的值。
2. 2. 2摇 训练集、测试集和交叉验证

许多研究者只将数据集分为训练集和测试集,
模型从训练集中学习,在测试集中调整 SVR 模型超

参数。 而实际中很多时候缺少未来的数据,并且由

于测试集用于模型调参,导致测试数据的信息提前

泄漏到模型中,造成模型预测结果精度偏高、不能反

映模型的泛化性能,容易产生过拟合[18]。 为了解决

上述问题,需要提取一部分数据作为验证集,模型在

训练集上学习,在验证集上调参,测试集用于最终评

估。 然而,数据集分为 3 组将大大减少可用于模型

学习的样本数量,造成模型训练不充分,导致计算结

果存在随机性,而 k 折交叉验证(k鄄CV)的方法能有

效解决样本容量小的问题。 k鄄CV 将原训练集拆分

为 k 个较小的集合,对于每一个小集合都遵循以下

原则:淤使用 k-1 折数据作为模型的训练数据;于
模型对剩下 1 折数据进行验证;盂k鄄CV 的模型评估

指标是 k 次循环中的平均值(该指标可用于模型泛

化水平的度量)。 交叉验证的方法不会浪费数据,
非常适合数据样本总量较少的情况。 本试验将采用

五折交叉验证的方法,具体步骤如图 3 所示。

图 3摇 五折交叉验证示意图

2. 2. 3摇 训练样本抽取比例

训练样本数量占总样本数量的比重会影响

SVR 模型的性能。 本试验选取训练样本抽取比例

分别为 50% 、60% 、70%和 80% ,采用网格搜索和交

叉验证的方法预测空腔积水水深 h1和空腔长度 L。
模型指标选取相关系数 R2,不同抽取比例下的分布

如图 4 所示。 由图 4 可知,随着训练样本量增加,训
练集、交叉验证集(CV)和测试集的模型指标 R2 均

增加。 说明该模型性能随着训练数据的增加而提

高。 因此,本次试验选择训练集占总样本集的 80%
为基准比例。

图 4摇 SVR 模型指标分布

2. 3摇 网格搜索法优化 GS鄄SVR 模型超参数

GS鄄SVR 模型具有良好的泛化性能,而其模型

性能依赖于它的超参数[19]。 SVR 的超参数主要包

括正则化系数 C 和核参数 酌。 C 代表模型复杂

度[20鄄21],C 取值较大时,模型会尽可能拟合所有训练

数据,可能造成模型过拟合。 核参数 酌 是核函数的
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内置参数,代表影响支持向量的强度[20]。
网格搜索[22]是最常见的寻优算法之一,其主要

目的是让寻优超参数 C 和 酌 在一定坐标范围内、根
据规定步长划分网格,并遍历所有的网格,对选定的

网格节点的所有超参数组合 C 和 酌 利用 k 折交叉验

证得到模型交叉验证评估指标(R2),最终取使模型

交叉验证评估指标 R2最高的那组 C、酌 为最佳超参

数组合。

图 5摇 网格搜索中 R2的分布情况

图 5 为基于网格搜索下的 h1和 L 预测模型的超

参数分布,其中 C 和 酌 均在 2-8 ~ 28之间,分别在各

范围内取 100 个网格点 (总网格数 100 伊 100 =
10 000),根据图上的等高线和颜色分布可以找到交

叉验证评估指标 R2取值较大时的位置。 试验结果

表明,在所有的输出组合和训练抽取比例下,交叉验

证评估指标均呈现相似的分布,因此仅展示 3 张图

(图 5)。 图 5 中 C 和 酌 对模型性能影响较大。 中间

黄色区域的 R2 >0. 7,模型性能较好;左上和左下深

蓝色区域 C 取值较小,造成模型欠拟合;图右上浅

蓝色区域 酌 较大导致模型过拟合,模型性能不理想。
深黄色区域中模型性能进一步提高(交叉验证评估

指标 R2>0. 86),沿着该区域能够找到交叉验证评估

指标 R2取值最大的点,该点对应最优超参数组合。
深黄色区域中,当 C 增至+肄时,则 酌 趋于-肄 ,说明

超参数处于相反的增长趋势。 C 增大实现模型对样

本充分训练,同时减少 酌 防止其过度训练,最终模型

的预测结果处于最佳状态,因此 SVR 保持其良好泛

化性能和高预测精度的机制是通过平衡 C 和 酌 的

大小来实现的。

3摇 GS鄄SVR 模型计算结果与分析

3. 1摇 模型计算结果

空腔回水和空腔长度是小底坡、低弗劳德数泄

洪洞掺气设施设计中关注的指标,通过 GS鄄SVR 分

别对 6 种参数不同输入组合进行分析,模型评估指

标选取 R2和均方根误差 RMSE。
表 4 和表 5 分别为 h1和 L 在训练集抽取比例为

80%下的模型指标。 与其他模型相比,WD1 和 CL1
为 2 种输出变量(h1,L)下的最佳模型。 WD1 的最

佳性能在参数 C、酌 取值为 27郾 8、2-4郾 6时,测试集的 R2

和 RMSE 分别为 0郾 849、0郾 082,对应的输入组合为

h1

h = f( i1,i2,Fr,
驻
h );CL1 的最佳性能在参数 C、酌 取

值为 27郾 8、2-4郾 1 时,测试集的 R2 和 RMSE 分别为

0郾 956、0郾 061,对应的输入组合为 L
h = f ( i1, i2,Fr,

驻
h )。 说明对于合适的输入组合,SVM 能够实现对

空腔积水水深和空腔长度的有效、精准预测。 从

WD1 ~WD4 和 CL1 ~ CL4 发现,随着输入变量数目

减少,预测精度显著降低。 此时,由表 4 和表 5 可
表 4摇 空腔积水水深的模型指标

模型
编号

训练集 交叉验证集 测试集

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE
C、酌 组合

WD1 0. 897 0. 074 0. 906 0. 074 0. 849 0. 082 27. 8,2-4. 6

WD2 0. 884 0. 082 0. 857 0. 088 0. 809 0. 085 27. 8,2-3. 6

WD3 0. 788 0. 111 0. 767 0. 113 0. 600 0. 124 25. 2,2-1. 2

WD4 0. 717 0. 128 0. 694 0. 129 0. 638 0. 118 24. 1,2-0. 4

WD5 0. 539 0. 154 0. 366 0. 179 0. 549 0. 149 25. 5,2-1. 3

WD6 0. 511 0. 159 0. 444 0. 168 0. 498 0. 157 2-1. 4,21. 5

表 5摇 空腔长度的模型指标

模型
编号

训练集 交叉验证集 测试集

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE
C、酌 组合

CL1 0. 892 0. 085 0. 881 0. 092 0. 956 0. 061 27. 8,2-4. 1

CL2 0. 805 0. 115 0. 748 0. 127 0. 897 0. 094 27. 3,2-7. 2

CL3 0. 658 0. 152 0. 615 0. 155 0. 727 0. 154 25. 5,2-1. 3

CL4 0. 622 0. 160 0. 587 0. 161 0. 691 0. 164 22. 9,2-1. 8

CL5 0. 776 0. 091 0. 750 0. 094 0. 786 0. 092 23. 4,2-3. 4

CL6 0. 754 0. 096 0. 689 0. 104 0. 709 0. 108 22. 5,2-0. 1
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见,最佳参数 C(酌)随着变量数目降低呈现下降(增
加)趋势。 C 反映模型复杂度,而变量数目较多时,
样本复杂度较高,可通过增大 C 提高模型复杂度,更
好地拟合训练样本;核参数 酌 影响支持向量强度,当
C 取值过大时及时降低 酌 来调整模型的复杂度,防止

过拟合。 因此样本的复杂度与模型复杂度相互匹配,
模型的超参数相互制约,共同维持模型性能的稳定。

WD5 的输入组合为
h1

驻 = f( i1,i2,Fr,
驻
h ),测试集

的模型指标 R2为 0. 549,RMSE 为 0. 149,与 WD1 ~
WD4 相比,WD5 的模型性能远远低于其他模型;

CL5 的输入组合为 L
驻 = f( i1,i2,Fr,

驻
h ),相应的测试

集模型指标 R2为 0. 786,RMSE 为 0. 092,相比 CL1
和 CL2 仍有差距。 因此,合适的量纲化方式将极大

改善模型性能。

图 6摇 敏感性分析

3. 2摇 模型敏感性分析

WD1 和 CL1 变量组合下的 GS鄄SVR 模型性能

最佳,此时 2 种输入变量组合均为 i1,i2,Fr,
驻æ

è
ç

ö

ø
÷

h ,在

此基础上为了探究其中某一项因素对模型性能的影

响,采用轮流移出变量来探究缺少该变量的模型性

能。 图 6 为敏感性分析试验结果,横坐标为测量值,
纵坐标为预测值,当两者值越接近,直线斜率越接近

1,模型性能越好。 由图 6 可知,影响空腔积水水深

模型的主要因素是 驻
h ,缺少该因素的测试集 R2 =

0郾 628;其次,底坡 i2也对模型性能有一定影响,缺少

i2后测试集 R2 = 0郾 776;而缺少 Fr 和 i1的测试集 R2

分别为 0郾 864 和 0郾 867。 驻
h 也是影响空腔长度模型

的关键因素,缺少该项后的测试集 R2为 0郾 796,而缺

少 i1、Fr 和 i2 的测试集 R2 分别为 0郾 832、0郾 945 和

0郾 925。
结合变量相关性分析发现,相关性分析与敏感

性分析联系紧密,相关系数大的输入变量对模型影

响大。 因此,在建模之前可以通过相关性分析选择

重要的输入变量。

4摇 结摇 论

a. 原数据中,各输入变量之间独立性较好;输
出变量空腔积水水深和空腔长度均与输入变量存在

相关性。 根据不同抽取比例训练集的结果发现,小
样本容量中,较大的训练集抽取比例能提高 GS鄄
SVR 模型的性能。

b. 通过网格搜索和交叉验证的方法对模型超

参数进行优化,发现该方法能找到最佳超参数组合、
提高模型性能,并且 GS鄄SVR 模型计算结果的高准

确度机制是通过超参数 C 和 酌 的相互制约来实现。
c. 6 种不同输入组合的计算结果表明,保持

GS鄄SVR 模型复杂度和样本复杂度一致并且采用合

适的量纲化方式会极大改善模型性能,在此基础上

寻找最佳变量组合,实现对空腔积水水深、空腔长度

的精准预测。
d. 敏感性分析发现,空腔积水水深模型对坎高

和坎下底坡较为敏感,空腔长度模型仅对坎高敏感。
本文试验由于弗劳德数变幅较小,而 SVM 预测结果

依赖于试验数据,故建模型的通用性有待考量,未来

可收集更多掺气坎体型下的试验数据,扩大模型应

用范围。
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