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摘 要:支持向量机对大坝变形进行预测的过程中，需要输入影响因子，如果不对影响因子直接处理，直接将大量的影

响因子输入到支持向量机模型( SVM) 中，势必会造成数据的冗余，同时，影响因子与影响因子之间存在着关联性，从

而造成影响因子输入的重叠效应，另外，在输入影响因子过程中，很难保证影响因子输入的完整性，针对此，本文将概

率统计的主成分分析( PPCA) 引入到大坝变形影响因子预处理中，利用该模型可实现对缺失数据的提取，并将提取的

数据作为 SVM模型的输入因子，再利用设定的模型进行数据的拟合及预测，便可获得较为稳定的大坝变形分析结果。
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1 引 言
以往大坝变形分析过程中，需要先获取大坝变形

的影响因子，将大坝变形的影响因子输入到 SVM模型
中，在利用 SVM模型对其进行训练，获得适宜的训练
参数，在将训练参数输入到模型中，对预测样本进行预

测，从而可获得预测值［1］。
在对大坝变形影响因子进行分析过程中，为了能

够准确地对变形进行分析，需要采集大量的大坝变形

影响因子，大量影响因子虽然可以提高变形预测的精

度，但同时也会造成数据的冗余，造成预测效果的降

低。为了提高大坝变形预测效果，传统的方法都是采
用 PCA方法对其进行降维处理，获得维数较低的影响
因子，再将该影响因子输入到 SVM 模型中，对其进行
训练和预测，从而可获得较为准确的变形预测结果。
在输入影响因子时间训练数据完整的情况下，可以采

用该方法对其进行预处理。但是，大坝变形影响因子
在采集的过程中，很难保证数据的连续性，即采集的影

响因子可能不是连续的，中间有中断，此时，再采用

PCA方法将很难获得比较准确的影响因子预处理结
果。为了在输入影响因子不完整的情况下，对其进行
准确预处理，本文采用 PPCA 模型对不完整的影响因
子进行分析［2～4］。当输入数据出现缺失时，该模型会
将缺失的那一部分与潜在变量等同看做是缺失数据，

利用 EM算法求出重新建立的概率模型中的主成分，
再采用 EM算法反算出原始观测影响因子的协方差，
处理完成后，采用传统的主成分分析方法计算输入变

量主成分。在观测的数据维数较高的情况下，在利用

主成分进行数据处理过程中，速度和精度得到了很高

的提升。

2 PPCA模型
首先就得确定概率模型，在概率模型确定之后，再

计算原始观测变量的概率分布。同时确定原始变量在
给定潜在变量前提下的条件分布，潜在变量在给定原

始变量下的条件分布，其具体的 PPCA模型如下所示:
( 1) 首先给出观测变量的潜在变量 Z，利用潜在变

量计算出原始观测变量 X 的条件分布，再根据正态分
布的相关属性特征［5～8］计算出期望和条件方差。

E( X |Z) = E( WZ+μ+ε |Z) = WZ+μ ( 1)
COV( X |Z) = E［( WZ+μ+ε－WZ－μ) ( WZ+μ+ε－WZ

－μ) T］|Z | =σ2I ( 2)
因此，X在潜在变量 Z 的条件分布为 N ( WZ+μ，

σ2I) 。
( 2) 第二步进行原始观测变量的分布计算，根据

原始观测变量的特性及正态分布的特点计算出变量 X
的分布，获得 X的数学期望和方差，根据双期望定理可
以得到:

E( X) = EE( X |Z) = μ ( 3)
COV( X) = E［( X－μ) ( X－μ) T］=WWT+σ2I ( 4)
式中，C=WWT+σ2I，X服从 N( μ，C) 。
( 3) 再获得原始观测变量 X 的分布特性之后，分

析得到潜在变量 Z的条件分布根据正态分布的性质可
以得到:

E( Z |X) = COV( ZXT ) C－1( X－μ) ( 5)
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COV( Z |X) = I－WTC－1W ( 6)
COV( XZT ) = E［( X－μ) ZT］

=EE［( WZ+μ+ε－μ) ZT |Z］
=W ( 7)

根据公式( A+UBV) －1 =［A－1 －A－1UB( I+VA－1UB) －1

VA－1］，可以得到:

C－1 =σ－2I－σ－2WM－1WT ( 8)
式中，M=WTW+σ2I
因此，潜在变量 Z在给定原始观测变量 X 下的期

望为:

E( Z |X) = COV( ZXT ) COV( X) －1( X－μ)
= M－1WT( X－μ) ( 9)

根据式( 9) 的数学期望，计算潜在变量 Z 在给定
原始观测变量 X下的条件期望，将原始观测变量的 D
行 D列矩阵 C 的逆，转化为 q 行 q 列矩阵 M 的逆，该
方法使得观测变量分析的效率得到很大的提升。

COV( Z |X) = I－WTC－1W=σ2M－1 ( 10)
因此，Z 在原始观测变量 X 下的条件分布为

N［M－1WT( X－μ) ，σ2M－1］

根据以上的步骤便可实现 PPCA 模型的构建，利
用该模型便可实现对缺失影响因子的预处理。

3 PPCA－SVM模型
3. 1 SVM模型参数的选取
利用 PPCA模型对观测变量的影响因子进行预处

理分析，并将预处理后的影响因子输入到 SVM 模型
中，在确定 SVM模型参数的前提下，便可实现大坝的
变形分析。因此，在对大坝变形影响因子处理之后，还
需要确定 SVM 模型的参数，如果 SVM 模型参数不合
适，也会影响到大坝变形的预测效果。SVM 模型参数
的确定对大坝变形预测精度有很大的影响［9］，而影响

SVM模型分析精度的主要有嵌入维数 m、时间延迟 τ、
惩罚因子 C、损失函数参数 ε等。
( 1) 嵌入维数 m是决定非线性系统的相空间是否

重构的因子，经过大量数据验证，其比较合适的取值范

围为 3～20。
( 2) 为了平衡冗余误差需要引入时间延迟 τ，其最

佳的取值范围为 1～15。
( 3) 为了控制回归结果误差，需要引入损失函数

参数 ε，该参数控制着支持向量的数目和泛化能力。
其最佳的取值范围一般为 0. 0001～0. 1。
( 4) 为了使得 SVM 模型在学习过程中，推广得更

好，需要调节学习置信范围和经验风险的比例，而对该

调节其决定作用的是惩罚因子 C，为了使 C 满足所有
条件，则需要对训练的观测样本进行分类［10］。而一般
惩罚因子 C与 SVM模型正确率的关系如下:

惩罚因子 C对模型的影响 表 1

惩罚参数 C 模型正确率 /%

10 78．148 1
100 77．037 0

1 000 75．185 2
10 000 75．185 2

3. 2 预测模型的计算
SVM模型主要优点是能够解决非线性的预测问

题，本文主要在 SVM 模型基本原理的基础上，利用
SVM回归分析的方法来实现对大坝的变形预测，在变
形预测过程中，需要涉及目标函数，该函数为

y= f( x) = wΦ( x) +b ( 11)
式( 11) 中的 Φ( x) 是观测样本空间输入到高维空

间中的非线性函数的映射。
将拟合精度控制在 ε 下，利用线性函数对观测的

训练样本进行拟合，在顾及拟合误差的前提下，训练样

本的回归估计问题即为约束条件下的最小化问题，将

拉格朗日函数引入到凸二次优化问题，便可将最小化

问题转化为二次优化问题，二次优化之后的结果即为

待求目标函数的最终形式，如式( 12) 所示。

珔w( a，a* ) w，b，ξ，ξ* = －ε∑
l

i = 1
( ai －a

*
i ) +∑

l

i = 1
yi( a

*
i －ai )

－ 1
2 ∑

l

i，j = 1
( a*

i －ai ) ( a
*
j －aj ) k( xi·xj ) ( 12)

式中: ai 和 a*
i 代表的是拉格朗日乘子。

对式( 12) 进行回归求解，便可得到 a i 的最优值，

a*
i ≥0，i= l，…，k。再将拉格朗日函数与核函数引入进
来，从而得到二次优化的函数模型 f( x) :

f( x) =∑
k

i = 1
( ai －a

*
i ) k( x，xi ) +b ( 13)

对于式( 13) ，将拉格朗日乘子引入进来，便可以
利用预测样本得到大坝的变形预测量。
3. 3 PPCA－SVM模型建立过程
采用 PPCA 模型对输入的观测样本进行预处理

后，再将预处理后的变量输入到 SVM 模型中，将预处
理后的观测样本作为 SVM 模型的输入因子，整个的
PPCA－SVM观测模型的计算过程为:
( 1) 对采集的大坝变形影响因子进行预处理，并将

该预处理的样本数据作为 SVM模型的学习样本数据。
( 2) 根据实际的需要，选择合适的样本观测数据。
( 3) 将样本数据输入到 PPCA模型中，并基于 PP-

CA模型对观测样本进行重组。
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( 4) 对 SVM模型中的相关参数，选用适当的惩罚
因子、损失函数及核函数，并利用训练样本对整个
SVM模型进行训练，得到训练样本的拟合效果。
( 5) 在训练样本进行训练的过程中，同时计算训

练样本中输入数据的误差。
( 6) 得到训练样本的模型后，再采用该模型对样

本进行精度计算，如果精度没有满足要求，则重新转向

第( 4) 步，重新进行训练样本，优化训练的参数，重新
对 SVM模型进行设定和改进，如果精度能够满足精度
要求，则将继续第( 7) 步。
( 7) 输出所需要的结果并且绘制出预测数据及实

际数据或和其他数据进行对比分析。

4 实例分析
选择 2006年～2009年之间某个大坝坝顶一共 51

组观测样本数据作为实验数据，利用本文方法对观测

的影响因子进行预处理，并将预处理之后的影响因子

作为 SVM模型输入因子，利用训练好的模型对数据进
行训练，拟合及预测，从而得到大坝变形预测值，进该

方法与基于主成分分析的 SVM、SVM 及 BP 模型进行
对比分析，并利用式( 14) 对预测样本进行精度评价。

m1 =
∑
n

i = 1
△s2i

n槡
m2 =∑

n

i = 1
|△si |











( 14)

式( 14) 中，n 为观测样本数，△s 为拟合、预测误
差。
为了体现本文方法的优点，观测样本中的影响因

子时间序列并不是完整，即在观测过程中无法保证每

一期的影响因子都能齐全，采用本文提出的概率主成

分分析的方法对观测的影响因子进行分析，并将预处

理后的影响因子输入到 SVM模型中，对其进行训练和
拟合，并将拟合结果与基于主成分分析的 SVM、支持
向量机、BP 神经网络进行对比分析，结果如表 2所示。

训练样本拟合结果 表 2

大坝位移值 /dm PPCA－SVM PCA－SVM SVM BP 神经网络

1．23 1．243 1．532 1．753 2．123
0．673 1．021 1．231 1．232 1．293
1．342 1．421 2．021 1．732 2．021
… … … … …
1．013 1．153 0．214 5 1．231 0．831
1．932 1 1．729 1．365 1 1．871 1．639
1．982 1．832 1．642 1．328 7 1．043 2

在利用训练样本完成对 SVM模型设定后，再采用

该模型对预测样本进行预测，其预测结果如图 1所示:

图 1 不同方法预测结果对比分析

采用式( 14) 对预测结果进行精度评定，其评定结
果如图 2所示:

图 2 预测结果精度对比分析

由图 2可知，再对观测的大量影响因子进行处理
后，其预测的精度较高，如图 2 中的 PPCA－SVM 模型
及 PCA－SVM模型，说明观测的影响因子相互之间存
在大量的相关性，造成输入变量影响的重叠，由于观测

的影响因子时间序列并不是完全连续的，即存在某个

观测时期影响因子缺失的状况，在这种情况下，由图 2
可以看出，基于概率主成分的支持向量机对大坝变形

的预测精度最高，同时也较稳定，该方法不受某个影响

因子不连续的影响。

5 结 论
由于支持向量机在对大量样本数据进行训练的过程

中，具有很好的非线性特征和泛化性能，已经在大坝变形
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及其他变形方面得到广泛的应用，同时在存在影响因子

缺失的情况下，概率主成分可以非常精准地识别观测样

本中的特性，可以及时弥补数据缺失造成的模型中断现

象，并使得矩阵求逆过程得到了简化，对大坝变形预测的

效率得到了提升。同时，其对样本缺失的识别率较高，在
一定程度上提高了观测数据的拟合和预测精度。
在一般情况下，支持向量机中核函数的选择使用

径向基函数效果不会怎么差，但是对于具体问题仍然

需要比较专业的知识以及合理的对象特性选择核函

数。目前核函数及核参数的选择还是一个公认的难
题，有待进一步的研究。
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The Application of Dam Deformation Forecasting Based
on PPCA－SVM Model

Zhu Dong
( Institute of surveying and mapping of Zhangzhou，Zhangzhou 363000，China)

Abstract: The impact factors of dam deformation need to be input the model in the process of forecast the dam de-
formation based on the SVM． The impact factors were not analyzed，and directly be input into the SVM． These input fac-
tors will cause redundancy． At the same time，the relationship between impact factors is relevant，and this will cause du-
plicate effect of input． There is another thing; it is hard to keep the data integrity of input impact factors． This paper in-
troduces the probabilistic principal component analysis( PPCA) to the preprocessing of impact factors． The missing data
can be selected based on the PPCA，and the selected impact factors are the input factors of the SVM model． The deter-
mined PPCA－SVM model can be used to fit and predict the deformation，and the results of dam deformation can be ac-
quired based on this PPCA－SVM model．

Key words: PPCA; PCA; SVM; deformation; forcast
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The Application of Data Snooping in Survey Data Processing
Zheng Weiyue1，Liang Jialing2，Deng Debiao3

( 1. Guangzhou Municipal Engineering Design ＆ Ｒesearch Institute，Guangzhou 510000，China;
2. Zhongshan Jianzhou Surveying and Mapping Engineering Co． Ltd．，Zhongshan 528441，China;

3. South Digital Technology Co．，Ltd，Guangzhou 510665，China)
Abstract: Firstly，this paper introduces the principles and calculation steps of data snooping． Secondly，describes

several methods of measurement data processing． Finally，by using the analysis of level adjustment，linear fitting and cir-
cular curve fitting，this method can find out and eliminate the gross errors effectively，and could be widely used in data
processing engineering survey．

Key words: data snooping; gross error detection; level adjustment; linear fitting; circular curve fitting
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