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基于支持向量机-马尔可夫链的位移时序预测 
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摘   要：结合支持向量机和马尔可夫链，提出了一种新的位移时序预测模型——支持向量机－马尔可夫链预测模型

（SVM-MC）。通过对实测位移值的学习，利用经粒子群算法优化的支持向量机对位移时间序列的宏观发展趋势进行滚动预

测；在此基础上应用马尔可夫链确定位移时序的状态转移概率矩阵，通过对状态的划分、实测值与支持向量机拟合值的绝对

误差及相对误差等指标的分析，实现了对预测结果的改进。将该模型应用到某工程永久船闸高边坡的位移时序预测中，结果

表明，该模型具有科学可靠、预测精度高的优点，在岩土体位移时序预测中具有有一定工程应用价值。 
关  键  词：支持向量机；马尔可夫链；位移时间序列；粒子群优化 
中图分类号：TU 45        文献标识码：A 
 
 

Prediction of displacement time series based on support vector  
machines-Markov chain 
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Abstract: A new displacement time series predicting model was proposed by combining the support vector machines and Markov 
Chain, named as support vector machines-Markov chain (SVM-MC) model. Through studying the measured displacements, SVM 
optimized by particle swarm was used to dynamically forecast the trend of macro development. Markov chain was applied to 
compute state transition probability matrix. By classifying system state and calculating absolute error and relative error between 
measured values and SVM fitting values, the predicting results are improved. The model was used to predict displacement time series 
of a high slope of a permanent shiplock. The engineering case studies indicate that the model is scientific and reliable; and there is 
engineering practical value for displacement time series predicting. 
Key words: support vector machines; Markov chain; displacement time series; particle swarm optimization 
 

1  引  言 

岩土体的位移由于受到内部因素（地质构造、

岩层性质、岩体结构等）与外部因素（开挖、爆破、

降雨等）的共同作用表现出一定的随机波动特征。

对岩土体位移时序进行预测的工程意义在于能利用

现场监测数据准确预报岩土体未来的形变，进而反

馈给原设计及时调整施工方案和采取紧急措施。目

前用于位移时序预测的建模方法主要有时间序列分

析方法和智能岩石力学方法，如多项式回归、灰色

理论、神经网络等。但这些方法存在着一定的缺陷，

如灰色拟合由于位移时序的随机波动性往往无法得

到合理的预测效果[1]，而人工神经网络方法缺乏严

格的理论基础，对学习样本要求过高：学习样本有

限，精度难以保证；样本过多，易陷入“维数灾难”，
泛化性能不高[2]。 

支持向量机（support vector machines, SVM）是

一种基于结构风险最小化原理的机器学习技术，能

较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小点

等实际问题。马尔可夫链（Markov chain, MC）适用

于随机波动性较大的时间序列预测，能够较好地揭

示系统受多种复杂因素产生的随机性能。为了更加

准确地获取位移时间序列的内在规律，提高预测效

果，笔者尝试将上述两种算法相结合，提出了位移
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时序预测的支持向量机 -马尔可夫链预测模型

（SVM-MC）：利用基于粒子群算法（Particle swarm 
optimization, PSO）优化的SVM对岩土体位移监测

数据进行学习和回归拟合，滚动预测位移时序的宏

观发展趋势；在此基础上借助MC预测方法，通过

状态判别缩小预测区间来刻画位移时序的微观波动

规律。本文在详细介绍SVM-MC的原理、算法后，

将其应用到某工程永久船闸边坡的位移时序预测中

进行了实例检验。 

2  支持向量机-马尔可夫链模型构建 

2.1  支持向量机位移时序拟合 
2.1.1 支持向量机回归基本原理[3-4] 

对于训练样本集 1{ , }ni i ix y  ， l
ix R 为输入变量，

iy R 为输出值， l和 n分别为样本的维数和个数。

SVM 回归的目标就是要寻求某一函数 ( )f x ，使之

通过训练，对于样本之外的 x，利用 ( )f x 能预测对

应的 y。 
对于线性问题，SVM 通过对目标函数的极小化

确定回归函数，即 
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式中：常数 0C  表示了对超出误差 的样本的惩

罚程度；  为不敏感损失函数； i 、 * 0i  为松弛

因子。 
将上述优化问题转化为对应的对偶问题，结果

如下 
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式中， *,i i  为待求解的 l维支持向量。 
从而得到 SVM 回归模型： 
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对于非线性问题，通过非线性映射 ( )x x 将

原问题投影至某一高维特征空间中的线性问题上进

行求解。因此，非线性问题的 SVM 回归方程为 
*

1
( ) ( ) ( )

n

i i i
i

f x K x x b 
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          （6） 

式中： ( ) ( ) ( )i j i jK x x x x  为核函数，常用的有多

项式核、径向基核、多层感知器核等。本文选用了

高斯径向基函数 
2 2( , ) exp( )K x y x y           （7） 

SVM 的训练问题等价于解一个线性约束的二

次规划问题，其解唯一且全局最优。本文采用 SMO
算法来训练 SVM[5]。 
2.1.2 粒子群算法 

粒子群算法[6-8]是由Kennedy和Eberhart提出的

一种群体智能算法。PSO 采用了位置-速度搜索模

型，每个粒子代表解空间的一个候选解，定义一个

适应值函数来衡量粒子的优劣程度。在 n维解空间

中， PSO 通过迭代计算来寻求最优解。设

1 2{ , , , }i i i inf f f f L 为粒子 i所经历的最优位置，即

个体最优解； 1 2{ , , , }ng g g g L 为粒子群所经历最

优位置，即群体最优解。每次迭代，粒子 i通过动

态跟踪 if 和 g来完成其速度及位置的更新。 
设 1{ ,i ix x 2 , , }i inx xL 为粒子 i 的位置向量，

1 2,{ , , }i i i inv v v v L 为粒子 i的速度向量。PSO 的进化

方程为 

1 1

2 2

( 1) ( ) ( ( )

( )) ( ( ) ( ))
ij ij ij

ij ij ij

v t v t c r f t
x t c r g t x t

   

 
      （8） 

( 1) ( ) ( 1)ij ij ijx t x t v t            （9） 

式中： t为迭代次数；为惯性权重系数； 1 2,  r r 表

示在(0,1)中的随机数； 1 2,c c 为加速度常数。 
2.1.3 动态滚动预测 

根据预测理论，随着预测步数的增多，误差急

剧增大。为了充分利用最新的信息，提高预测精度，

在利用 SVM 进行位移时序预测时采用滚动预测方

法[9]。其基本思想是，假设要对时间序列{ }tx 进行

预测，最佳历史步数和预测步数分别为 s和 p；滚

动预测是利用m个已获取的时序 0 1 1{ , , , }mx x x L 的

1{ ,  , , }i i i sx x x L ( 0,1, , 1)i m s  L ( m s )组时序

预测m后的 1 1{ , , , }m m m Px x x  L p个时序；当获取后

续 p 个时序的实测值后，将其替代最前面的

0 1 1{ , , , }Px x x L p个时序，再进行下一次 p个时序的

预测，依次类推。 
在采用 SVM 建模时，惩罚因子C和核函数参

数 2 选择的优劣直接影响到预测准确程度，本文利
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用 PSO 优化其参数。历史步数 s、预测步数 p及
2( , )C  的优化过程如下[10]： 

（1）选择不同的历史步数及预测步数组合，分

别建立学习样本和测试样本。 
（2）设置 PSO 的初始参数，并确定待优化参数

的取值范围。 
（3）采用粒子个体对应的 2( , )C  分别建立

SVM 模型。计算各粒子的适应值，并比较其适应值

与自身最优适应值，若优于后者，则替换之。适应

值函数如下： 

*

1
( )

n i i

i i

x x
f x

x


            （10） 

式中： ix 为第 i个样本的实测值； *
ix 为第 i个样本

的预测值； 1,2, ,i n L ， n为样本个数。 
（4）比较各粒子的适应值与群体最优适应值。

若各粒子的适应值优于群体最优适应值，则替换之。 
（5）判断算法的结束条件，若满足则结束并输

出结果，否则按式（8）和式（9）更新粒子位置，

返回步骤（3）。 
（6）利用各自的最优参数 2( , )C  建立模型进行

时序预测，比较不同历史步数和预测步数的预测结

果。 
（7）选择预测效果最好的历史步数和预测步数

及参数组合进行建模预测。 
2.2  预测结果的马尔可夫链改进 

马尔可夫链预测[11]是应用系统状态转移规律，

分析随机事件未来发展变化趋势及可能结果，为决

策者提供决策信息的一种分析方法。MC 预测的基

本思路是根据系统状态之间的转移概率来揭示系统

未来的发展趋势。 
以位移实测值与 SVM 拟合结果的相对误差

所处的不同上下阈值作为状态划分标准，将位移时

间序列划分为若干种状态，记为 1,  2, ,S S SnL ，n为
状态数。设位移时序中处于状态 Si的次数为 im ，由

Si经 k步转移到 Sj的次数为 ( )ijm k ，则位移时序由

Si经 k步转移到 Sj的概率为 

( ) ( )
( , 1,2, , )ijk

ij
i

m k
P i j n

m
  L       （11） 

由于位移时序最后的状态转向不确定，故 im 要

去掉时序中最末的 k个时序。 
通过计算状态转移概率，即可建立位移时序状

态转移矩阵，即 
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在状态转移矩阵 ( )P k 建立后，通过考察 ( )P k
即可预测系统未来的发展方向。预测时需先编制预

测表，表的编制方法是：选取离预测时步最近的 N
个实测值（一般取 N n ）[12]，按离预测时步的远

近，转移步数分别定为1,2, ,NL ，在转移步数所对

应的转移矩阵中，取起始状态所对应的行向量组成

新的概率矩阵。对新的概率矩阵列向量求和，其和

最大的转移步数所对应的状态即为位移时序未来发

展状态。 
确定了位移时间序列未来转向，也就确定了

SVM 预测值的变动区间，认为最可能的预测值是该

区间的中点。则最可能的位移时序预测值为 

*

1

( ) (1 ) ( )

(1 ) ( ) ( )
n

i i i
i

F x f x

K x x b 


   

     
 
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    （13） 

式中： ( ) 2U D     为平均相对误差， ,U D  分

别为某一变动区间的上下限； ( )F x 为经 MC 改进后

的预测值； ( )f x 为 SVM 预测值。预测值的变动范

围在 (1 ) ( )U f x  ~ (1 ) ( )D f x 之间。式（13）即

为支持向量机-马尔可夫链模型（SVM-MC）。 

3  工程实例 

某工程永久船闸为双线五级船闸，在山体中深

挖修建而成。该工程规模巨大，技术复杂，在船闸

的南、北坡及中隔墩部位布置了大量的监测仪器来

对边坡的变形进行实时监测。由于该船闸边坡的安

全稳定性问题十分突出，故做好船闸边坡的安全监

控工作并进行预测预报具有重要的工程意义。运用

本文的提出的方法对该船闸边坡的外观测点

TP/BM27GP02 从 1998 年 1 月 14 日至 2001 年 5 月

14 日的监测位移进行了预测分析。监测时间间隔基

本上为 1 个月，总计 41 个时步。 
3.1  支持向量机位移时序拟合 

PSO 算法中相关参数设置为：粒子个数 20；
从 0.9 到 0.4 线性减小； 1 2 2c c  ；算法停止条件

为 0.000 1  或最大迭代次数 200。C的取值范围

为[0,100]， 2 的取值范围为[0.1,10]。经过试算选

取C =62.43， 2 =7.98， s =10， p =1，取前 37 个

时步构造了 27 个学习样本，将最后 4 个时步作为检

验样本。表 1 列出了 27 个学习样本的位移实测值、
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SVM 拟合值、绝对误差、相对误差。 
 
表 1  位移时序监测值及支持向量机模型拟合值 

Table 1  Measured and fitting values of SVM 

时步 
实测值 
/mm 

SVM 拟合值 
/mm 

绝对误差 
/mm 

相对误差

/% 
所处 
状态 

11 15.39 15.64 -0.25 -1.62 2S  

12 19.19 18.65 0.54 2.81 4S  

13 18.69 18.78 -0.09 -0.48 2S  

14 21.69 22.71 -1.02 -4.70 1S  

15 23.69 24.32 -0.63 -2.66 1S  

16 25.76 26.42 -0.66 -2.56 1S  

17 28.39 27.68 0.71 2.50 4S  

18 28.69 28.52 0.17 0.59 3S  

19 29.92 29.45 0.47 1.57 3S  

20 30.33 29.42 0.91 3.00 4S  

21 30.51 30.15 0.36 1.18 3S  

22 31.70 31.03 0.67 2.11 4S  

23 32.21 31.52 0.69 2.14 4S  

24 31.28 31.12 0.16 0.51 3S  

25 29.97 29.14 0.83 2.77 4S  

26 31.08 30.99 0.09 0.29 3S  

27 31.48 31.54 -0.06 -0.19 2S  

28 33.25 33.05 0.20 0.60 3S  

29 32.50 32.98 -0.48 -1.48 2S  

30 32.63 32.74 -0.11 -0.34 2S  

31 32.46 32.25 0.21 0.65 3S  

32 34.09 34.92 1.17 3.43 4S  

33 33.33 33.65 -0.32 -0.96 2S  

34 33.97 34.02 -0.05 -0.15 2S  

35 34.76 34.25 0.51 1.47 3S  

36 34.76 34.99 -0.23 -0.66 2S  

37 32.90 35.02 -2.12 -6.44 1S  

 
3.2  位移时序的马尔可夫链改进 

（1）状态划分 
依据位移实测值与 SVM 拟合值的相对误差

划分状态，考虑到计算上的方便将位移时序划分为

4 个状态（表 2）。根据表 2 划分学习样本所处的状

态，划分结果见表 1。 
 

表 2  状态划分标准 
Table 2  State division standard 

状态编号 状态数值界限/% 

1S  [-8, -2) 

2S  [-2, 0) 

3S  [0, 2) 

4S  [2, 8]  

 
（2）计算状态转移概率矩阵 
根据表 1，可确定在各状态 Sj经过 k步转移到

Sj的次数为 ( )ijm k ，同时还可以确定 Si出现的次数

im 。根据式（12）确定状态转移矩阵为 

2 1 1 1 1
3 3 3 3 3

3 32 2 1 1 2 1
8 8 8 8 7 7 7 7

3 31 4 1 2 2
8 8 8 8 8 8 8
2 4 1 1 2 2 2
7 7 7 7 7 7 7

0 0 0
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0
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2 1 2 1
3 3 3 3

3 3 1 2 2 1 1
7 7 7 6 6 6 6

3 3 1 1 2 4
7 7 7 7 7 7

3 3 3 31 1
7 7 7 7 7 7

0 0 0 0
0

(3) , (4)
0 0

0 0

P P

   
   
    
   
   
      

 

（3）编制预测表 
由于将状态划分为 4 个，所以选取离预测时步

最近的 4 个时步编制预测表，按离预测时步的远近，

转移步数分别定为 1、2、3、4。在转移步数所对应

的转移矩阵中，选取起始状态的行向量组成新的概

率矩阵。对新的概率矩阵列向量求和，其和最大的

转移步数所对应的状态即为系统的未来转向状态。

表 3 为第 38 个时步所处状态的计算结果。由表 3
可知，在合计栏中状态 1S 和 2S 出现的可能性最大

且接近相等，表示第 38 个时步的实测值与预测值的

误差最可能处在由状态 1S 和 2S 构成的区间中。故

取 1S 和 2S 构成的区间的中点误差为预测值的可能

误差。根据式（13）得 

( 8)
2( ) (1 ) ( ) (1 %) 35.95 34.512F x f x         

此时实测值为 34.60 mm，采用 SVM 模型的预

测值为 35.95 mm，基于 SVM-MC 有效地提高了预

测的精度。 
 

表 3  第 38 个时步的状态预测计算表  
Table3  Table of state forecasting of the 38th time step 

状态编号 
时步 

初始 

状态 

转移 

步数 1S  2S  3S  4S  

37 1S  1 0.667 0 0 0.333 

36 2S  2 0.143 0.428 0.286 0.143 

35 3S  3 0 0.428 0.428 0.144 

34 2S  4 0.333 0.333 0.167 0.167 

合计 1.143 1.189 0.881 0.787 

 
（4）位移时序动态滚动预测 
当获得第 38 个时步的实测值后，删去第 1 个时

步的数据，增补第 38 个时步的数据，形成定长的学

习样本，保证了每次预测都使用最新的观测数据。

依此，基于 SVM-MC 对第 39~41 时步进行了动态

滚动预测，计算结果见表 4。由表可知，SVM-MC
预测值与实测值吻合较好，误差较小，预测精度较

SVM 有了较大提高。 
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表 4  位移时序实测值与预测值的比较 
Table4  Comparison between measured value and 

predicted value of displacements  

序号 
实测值

/mm 

SVM 
预测值 
/mm 

SVM 
相对误差

/% 

SVM-MC
预测值

/mm 

SVM-MC
相对误差

/% 

38 34.60 35.95 -3.902 34.52 0.254 
39 35.78 36.98 -3.354 35.50 0.783 
40 34.53 36.86 -6.748 34.87 -0.985 
41 33.99 37.04 -8.973 35.02 -3.030 

 

4  结  语 

结合支持向量机和马尔可夫链两种预测方法，

提出了位移时序预测的支持向量机-马尔可夫链预

测模型（SVM-MC）。SVM-MC 兼有支持向量机预

测和马尔可夫链转移概率预测的优点。采用支持向

量机预测位移时序的宏观发展规律，再用马尔可夫

链状态转移概率刻画位移时序的微观波动规律，从

而提高了位移时序预测的精度。工程实例表明，该

模型是切实可行的，预测精度较单一的支持向量机

模型有了较大提高，在位移时序分析中有一定的推

广价值。 
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