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支持向量机在湄池站洪峰水位预报中的应用
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摘 要：支持向量机（SVM, Support Vector Machines）是在统计学习理论中发展起来的一种处理非

线性分类和非线性回归的有效方法。感潮河段洪水位是复杂的洪、潮非线性组合问题，本文尝试

将SVM方法应用于感潮河段湄池站洪峰水位预报，通过选取湄池站历史洪水中分别反映上游来

水和下游顶托作用的预报因子，建立湄池站洪峰水位的SVM回归模型，获得了较好预报效果。
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1 引言

感潮河段的洪水过程受上游径流和下游潮汐

双重影响，进行准确的水位预报十分困难。由于

洪潮相互作用机理复杂，人们对其认识尚有局

限，还不能进行有效的数学模型描述。基于统计

理论的回归分析方法由于对断面资料要求不高，

不需考虑河段洪水过程的物理意义，简单实用，

目前在感潮河段洪峰水位预报中应用较为广泛。

但是感潮河段水位系列在时序上具有相依性、突

变性和随机性等复杂非线性特征[1]，而目前大多数

回归分析方法是建立在线性相关基础上的（如近年

来使用较多的多元逐步回归方法）[2~3]，用于处理此

类复杂的非线性问题时具有较大的局限性。

支持向量机（SVM, Support Vector Machines）是

20世纪 90年代提出的一种处理非线性分类和非线

性回归的新的通用学习方法 [4~5]，它是建立在

Vapnik 等 人 提 出 的 统 计 学 理 论 [6~7] 的 VC 维

（Vapnik-Chervonenks Dimension）理论和结构风险

最小原理（Structure Risk Minimization）基础上的，

能较好地解决样本空间中的高度非线性分类和回

归等问题，已成功的应用于分类、函数逼近和时

间序列预测等方面。本文尝试将SVM应用于感潮

河段湄池站的洪峰水位预测，通过选取湄池站分

别反映上游来水和下游顶托作用的预报因子，利

用历史洪水样本资料构造湄池站洪峰水位的 SVM

回归预报模型，预测湄池站洪峰水位，预报精度

优良。

2 SVM回归算法原理[8]

SVM 解决非线性回归问题的基本思路是基于

Mercer核展开定理[9]，通过非线性变换Φ，将样本

空间映射到一个高维乃至无穷维的线性特征空间

（Hilbert 空间），在高维特征空间通过一个线性超

平面实现线性回归，使在特征空间中可以应用线

性学习的方法解决样本空间中的高度非线性分类

和回归等问题。

假设给定的样本数据集为：

(x1,y1),(x2,y2),...,(xk,yk) ，其中，xi ∈RN ，为

N维向量， yi ∈R 。在SVM回归中，输入样本 xi

首先用非线性变换映射到一个 m 维的特征空间，

然后在这个特征空间中建立一个线性模型，用公

式表示为：

f (x,w) =w ⋅ Φ(x) + b （1）

式中, f (x,w) 是估计函数； w 为权向量；
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Φ(x)为非线性映射集合；b为阈值。

其正确性是由损失函数来衡量的, SVM回归

引入一种新的损失函数叫做 ε（不敏感损失函数），

它是由 Vapnik 提出的。同时考虑到允许拟合误差

的情况，引入松弛因子 ξi≥ 0,ξ *i ≥ 0 ，用于表示

引入训练集的误差。根据结构风险化最小原则即

要寻求最优回归超平面使:

min 12 w 2 +C∑
i=1

l

(ξi + ξ *i ) （2）

约束条件为：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

yi -w ⋅ Φ(x) - b≤ ε+ ξ *i
w ⋅ Φ(x) + b- yi ≤ ε+ ξi

ξi ≥0
ξ *i ≥0

i=1,2,......,k （3）

式中，常数C（C>0）为惩罚系数，表示控制训

练误差的代价。这样，问题转化为求解如公式（2）

一个二次凸规划问题。由于目标函数和约束条件

都是凸的，根据最优化理论,这一问题存在唯一全

局最小解。公式（2）的优化问题通过引入拉格朗日

函数将其转化为对偶问题，通过解对偶问题得到

公式（2）的解：

ì

í

î

ïï
ïï

f (x) =∑
i=1

nSV

(αi - α*i)(Φ(xi) ⋅ Φ(x)) + b

s.t 0≤ αi ≤C 0≤ α*i ≤C
（4）

根 据 Mercer 核 定 理 ， 核 函 数

Κ(x,y) =∑
i

λiϕi(x)ϕi(y) =Φ(x) ⋅ Φ(y) ， 则 公 式（4）

转换为：

ì

í

î

ïï
ïï

f (x) =∑
i=1

nSV

(αi - α*i)Κ(xi,x) + b

s.t 0≤ αi ≤C 0≤ α*i ≤C
（5）

这就是 SVM 方法最终确定的非线性回归函

数。其中, αi 、 α*i 为拉格朗日乘子, nSV 为支持向

量的个数。 αi 、 α*i 和 b通过约束条件求得，为确

定最优超平面的参数。

支持向量机理论只考虑高维特征空间的点积

运算 Κ(xi,x) =Φ(xi) ⋅ Φ(x)，而不直接使用函数 Φ ,

从而巧妙地解决了因 Φ未知而 w 无法显式表达的

问题。已经证明，只要满足 Mercer 条件的对称函

数即可作为核函数，常用的核函数有:

（1）多项式核函数

Κ(xi,xj) =(xi ⋅ xj +1)d d=1,2,3,.... （6）

（2）径向基函数(RBF)核函数

Κ(xi,xj) = exp
|
|
|

|
|
|-γ xi - xj

2
（7）

（3）Sigmoid核函数

Κ(xi,xj) = tanh[ ]b(xi ⋅ xj) + c （8）

上述求解过程有多种高效算法和成熟的计算

机程序可资利用[10]。本文所应用的核心软件为台湾

大学林智仁（Lin Chih-Jen）副教授等开发设计的

LibSVM[11]，它是一个简单、易于使用和快速有效

的SVM模式识别与回归的软件包，不但提供了编

译好的可在 Windows 系列系统的执行文件，还提

供了源代码，方便改进、修改以及在其它操作系

统上应用。该软件为非商业应用的免费软件。

3 应用[12~14]

3.1 构造样本资料

湄池站位于浦阳江下游感潮河段，该站洪水

位受浦阳江上游来水和钱塘江下游洪、潮水顶托

的共同影响。诸暨水文站位于浦阳江中游，距离

湄池站约30 km，其实测资料能准确反映浦阳江流

域来水情况。闻家堰水文站位于浦阳江与钱塘江

汇合口附近，距离湄池站大约40 km，观测资料能

较好的反映钱塘江洪、潮顶托影响。根据资料情

况，构建预报因子如下：

（1）诸暨洪峰水位 X1和涨幅 X2，反映上游来

水影响；

（2） 诸暨洪峰出现前的闻家堰最高潮位因子

X3，反映下游洪潮顶托影响；

（3） 闻家堰高潮位前涨潮潮差因子 X4。历史

资料表明，相同量级的诸暨站洪水与下游闻家堰

站不同洪、潮以及江道情况组合，会使湄池洪峰

水位出现较大差异。据分析，闻家堰高水位主要

由潮水所致时，X4的值较大，由富春江来水所致

时，X4的值较小。根据闻家堰涨潮历时，当潮型

消失时X4取峰前3 h的涨幅。

本文以湄池站洪峰水位作为预报对象，以

X1、X2、X3 和 X4为预报因子，选取 1984 年（考虑
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到大型水利工程对河道状况的影响，选取陈蔡水

库建成后的资料）至2010年共26 a的洪水资料，构

建样本数据集，共计选出 38场洪水样本。其中 32

场洪水作为训练集，另外的 6场洪水作为检验集，

不参加建模过程。

3.2 构建模型

模型构建的过程也就是选择合适的核函数，

并通过对样本集的训练最终确定最优模型参数的

过程。模型的优劣以均方差（MSE）和相关系数

（r2）作为判别指标，公式如下：

3.2.1 选择核函数

核函数的选择[15]目前国际上还没有形成一个统

一的模式，一般凭借经验。LibSVM提供了常用的

3种非线性核函数，本文根据试验对比最终选定径

向基函数作为核函数建立SVM模型。

3.2.2 确定模型参数

LibSVM 软件对 SVM 所涉及的参数调节相对

比较少，提供了很多的默认参数，对于径向基核

函数的回归问题需要人为优选确定的参数主要有

表1 用SVM回归方法建立湄池站洪峰水位预测模型的评价结果

最终参数组

C=8

γ=0.5

ε=0.05

训练结果

训练样本32个

支持向量28个

迭代次数231次

对训练集的回报评分结果

MSE=0.006

r2=0.992

对检验集的预测评分结果

MSE=0.017

r2=0.991

惩罚系数C、损失函数ε和核参数γ。LibSVM 提供

了交互检验（Cross Validation）的参数优选功能：将

原始数据分成 K 组（一般均等分，K 大于等于 2），

将每组数据分别做一次验证集,其余的 K-1 组数据

作为训练集，这样会得到 K 个模型，用某组参数

训练K个模型得到的K个评分结果（MSE和 r2）的平

均值作为最终的评分结果，并以此为判断参数优

劣的指标，通过逐步筛选的方法调试参数，直至

达到最优结果。交互检验方法可以有效的避免过

学习以及欠学习状态的发生，最后得到的结果也

比较具有说服力。

通过以上方法，取 k = 5对训练集进行参数逐

步逼近训练，得到最佳评分结果的 SVM 回归模

型，表 1 列出了模型参数以及评分结果。可以看

出，对训练集的回报效果和对检验集的预测效果

都很理想，相关系数都在 0.99 以上，均方差都不

到 0.02，这表明建立的 SVM 回归预报模型具有较

好的稳定性。

3.2.3 精度评价

表 2 列出了 SVM 模型对训练样本的回报和检

验样本的预测结果，以洪峰水位绝对误差小于0.2 m

作为合格标准。由表可知，对训练集回报的合格

率为 30/32，平均绝对误差 0.006 m，最大误差为

0.29 m；对检验集预报的合格率为 5/6，平均绝对

误差 0.017 m，最大误差为 0.24 m。根据水文情报

预报规范的有关规定，本方案达到甲级精度。

4 小结

SVM 方法是一种处理高度非线性问题的有效

r2 =
æ
è

ö
ø

l∑i=1
l f (xi)yi

-∑i=1
l f (xi)∑i=1

l
yi

2

æ
è
ç

ö
ø
÷l∑i=1

l f (xi)2 - ( )∑i=1
l f (xi)

2 æ
è
ç

ö
ø
÷l∑i=1

l
yi
2 - ( )∑i=1

l
yi

2MSE= 1l∑i=1
l

( f (xi) - yi)
2

， （9）

的机器学习方法，本文是支持向量机方法应用于

洪水位预测的初步尝试，结果显示：在受洪、潮

等复杂因素影响的湄池站，通过选择适当的预报

因子建立的SVM洪峰水位预报模型，具有较好的

拟合精度，达到规范规定的甲等预报方案标准，

可用于作业预报。

由于SVM方法是通过对历史样本的不断学习

来建立预报模型的，SVM预报模型的建立过程就

是对历史样本的自学习记忆过程。因此，用尽可

能多的样本参与训练，使预报模型包含比较完备
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表2 SVM回归模型预测湄池站洪峰水位的结果

样本

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

洪峰时间

1986-4-11 16:00

1987-9-11 19:55

1988-6-20 6:30

1989-5-23 23:50

1989-6-18 21:00

1989-7-4 21:40

1989-8-23 14:00

1989-9-16 22:00

1990-9-1 6:00

1991-4-18 23:50

1992-3-26 22:25

1992-6-27 2:00

1992-7-5 0:00

1992-9-24 8:00

1993-3-28 16:30

1993-7-2 8:39

1993-7-5 7:40

1994-6-14 2:00

1994-6-17 20:38

1994-8-22 9:40

1995-4-30 9:00

1995-6-26 5:28

1995-7-5 11:00

1996-3-20 19:10

1996-6-6 8:50

1996-7-1 22:00

1997-7-9 16:16

1997-8-19 21:32

1998-1-15 7:57

1998-6-19 20:00

1999-6-19 1:00

2001-6-27 0:30

2002-4-25 5:50

2002-6-29 7:07

2002-7-2 6:00

2006-5-19 14:00

2007-11-9 9:28

2010-3-6 23:00

实测洪峰

水位(m)

7.69

7.72

8.87

7.66

7.53

8.73

7.37

8.16

9.77

7.6

7.39

8.01

9.18

7.49

7.21

7.98

9.03

9.72

10.10

7.39

8.42

8.51

7.29

7.42

7.39

8.62

10.48

9.14

7.63

8.11

8.51

9.1

7.22

7.45

8.16

7.28

8.92

8.89

预报因子

X1 (m)

9.9

9.75

11.5

10.58

10.46

10.47

9.77

10.88

12.46

10.68

9.57

10.78

11.45

10.32

9.4

10.99

11.03

12.66

12.55

10.69

11.15

10.6

10.25

9.22

9.49

10.35

12.7

11.71

9.81

10.64

11.06

10.66

9.22

10.15

10.55

9.61

11.17

10.44

预报因子

X2 (m)

6.57

6.95

5.96

5.87

5.47

6.89

5.05

6.41

6.14

6.19

6.68

5.98

7.07

5.78

6.13

5.31

7.22

6.77

6.64

7.07

6.85

6.79

5.95

6.58

6.92

7.00

7.94

7.04

6.32

6.08

6.54

7.47

5.98

6.12

6.13

5.75

6.63

7.46

预报因子

X3 (m)

0.52

1.35

0.25

0.26

1.23

0.17

1.48

1.84

0.23

0.4

0.1

0.1

0.67

0.65

0.1

0.43

0.6

0.5

0.83

3.03

0.68

0.39

0.9

0.42

0.69

0.25

0.24

1

1.08

0.33

0.52

0.2

0.29

0.7

0.31

0.23

0.38

0.1

预报因子

X4 (m)

2.73

2.42

4.69

3.56

3.32

3.23

2.86

4.08

5.48

3.42

2.27

3.64

4.38

3.12

1.73

3.76

2.93

2.99

4.23

3.18

3.78

3.04

3.18

2.34

1.7

2.62

5.2

4.7

2.52

3.38

3.15

3.2

1.69

2.96

2.25

1.61

2.84

2.3

预测洪峰

水位(m)

7.74

7.77

8.85

7.71

7.48

8.68

7.42

8.11

9.72

7.83

7.44

7.99

9.13

7.44

7.26

7.95

8.98

9.67

10.05

7.44

8.47

8.52

7.34

7.37

7.44

8.57

10.43

9.19

7.58

7.82

8.46

9.15

7.37

7.51

8.21

7.52

8.90

8.74

绝对误差

(m)

0.05

0.05

0.02

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.23

0.05

0.02

0.05

0.05

0.05

0.03

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.01

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

0.29

0.05

0.05

0.15

0.06

0.05

0.24

0.02

0.15

精度

评定

平均绝

对误差

0.06 m

合格率

93.75 %

平均绝

对误差

0.11 m

合格率

83.3 %
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的支持信息，可以大大提高预报精度。建议在实

际预报中适时增加新的样本参与训练，不断优化

预报模型。
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