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基于灰色最小二乘支持向量机的边坡位移预测 
马文涛 

（宁夏大学 数学计算机学院，银川 750021） 
 

摘  要：利用边坡实测位移序列预测边坡未来时间的位移，可以有效地判断边坡的稳定性。在分析了灰色预测方法和最小二

乘支持向量机各自的优缺点的基础上，提出了将二者相结合的一种新的预测模型——灰色最小二乘支持向量机预测模型。新

模型既发挥了灰色预测方法中“累加生成”的优点，弱化了原始序列中随机扰动因素的影响，增强了数据的规律性，又充分

利用了最小二乘支持向量机求解速度快、易于描述非线性关系的优良特性，避免了灰色预测方法及模型存在的理论缺陷。同

时，采用遗传算法进行了模型的参数优化，通过 2 个工程实例说明灰色最小二乘支持向量机模型预测边坡位移的有效性，具

有较高的精度。 
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Forecasting slope displacements based on grey  
least square support vector machines 

 
MA Wen-tao 

(College of Mathematics & Computer Engineering, Ningxia University, Yinchuan 750021, China) 
 

Abstract: Based on the displacement sequence of slope, the stability of slope could be judged effectively by forecasting the 
displacement of slope in the future. Through analyzing advantages and disadvantages of grey forecasting methods and least square 
support vector machines(LSSVM) respectively , a new forecasting model of grey least square support vector machine was proposed. 
The new model not only developed the advantages of accumulation generation of the grey forecasting method, weakened the effect of 
stochastic-disturbing factors in original sequence and strengthened the regularity of data, but also used the quickly solving speed and 
the excellent characteristics of least square support vector machines for nonlinear relationship and avoided the theoretical defects 
existing in the grey forecasting model. At the same time, the genetic algorithms were used to optimize the parameters of new model. 
At last, two engineering examples are given to testify the effectiveness of the grey least square support vector machine method to 
forecast displacements of slope; the results show that the new model has higher precision. 
Key words: slope displacement; grey model; least square support vector machines; genetic algorithms; time sequence 
 

1  引  言 

边坡岩土体介质本身是含有大量的节理、裂隙

等地质结构面的非连续体，再加上地下水、降雨量

和人类活动等多种外界因素的影响，往往表现出非

均匀性、各向异性以及复杂的非线性等特征，这使

得通过数值方法计算边坡的稳定性变得十分困难。

位移是边坡演化过程中反馈出的十分重要信息之

一，用监测的位移进行建模可以对边坡的未来演化

规律、发展趋势等进行预测，可以有效地判断边坡

的稳定性。目前用于边坡位移预测的方法很多，主

要有时间序列模型[1－2]、灰色模型[3－4]、神经网络模

型[5－6]、支持向量机[7]以及由多种方法联合的组合

模型[8－10]等。这些方法的核心是建立相应的预测模

型，但由于边坡时间序列复杂的非线性特性，很难

对系统建立理想的预测模型。另外，边坡工程是一

个不确定的混沌系统，追求边坡发展演化的长期预

测是不现实的，对其短期行为进行一定程度的预测

才是真正可行的[11]。 
考虑到边坡工程是部分信息已知，部分信息未
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知的灰色系统，因此国内外的很多学者采用灰色系

统理论对边坡位移进行预测，并取得了一定的效果。

灰色系统理论及方法的核心是灰色模型，它是以灰

色生成函数概念为基础，以微分拟合为核心的建模

方法。灰色理论认为，一切随机量都是在一定范围

内、一定时间上变化的灰色量及灰过程。对于灰色

量的处理不是寻求它的统计规律和概率分布，而是

将杂乱无章的原始数据序列，通过一定的处理方法

弱化其波动性,使之变化为比较符合客观规律的时间

序列数据，再建立用微分方程描述的模型[9]。传统的

灰色模型主要适用于单调递增或单调递减的指数型

时间序列，但实际的边坡序列要复杂得多，往往与

指数规律差别很大，这使得预测结果出现较大误差。

同时，对模型参数的求解算法也存在一些理论缺陷，

许多文献对此进行了研究并进行了改进[12－13]。支持向

量机方法[14－15]（Support Vector Machines, SVM）是

近年来发展起来的基于统计学习理论的新型机器学

习算法，非常适合处理小样本、多维数的非线性问

题，已被广泛地应用于模式识别、函数拟合、时间

序列建模等诸多领域。在边坡稳定性问题的分析中，

也表现出了良好的性能。最小二乘支持向量机[15]

（Least Square Support Vector Machines，LSSVM）

是 SVM 的一种改进方法，由于目标函数中增加了

误差平方和项，以及用等式约束代替不等式约束，

求解过程变成了解一组等式方程，避免了求解支持

向量机过程中耗时的二次型规划问题，求解速度相

对加快。LSSVM 的基本原理见文献[16]。 
本文提出灰色最小二乘支持向量机模型，它的

基本思想是将灰色 GM(1, 1)模型与最小二乘支持向

量机相结合，利用灰色预测模型中“累加生成”的

优点，削弱边坡原始数据序列中随机扰动因素的影 
 

响，使离乱的原始数据中蕴涵的规律能够充分显露

出来，增强数据的规律性，得到便于 LSSVM 学习

的具有单调增长规律的新序列，进而建立新的性能

更为优良的预测模型。 

2  灰色最小二乘支持向量机预测模型 

通过监测得到边坡原始位移时间序列： 

 0 0 0
1 2, , , nx x x             （1） 

式中： n为监测位移样本总数。首先对原始序列按

照公式： 
1 0

1

i

i k
k

x x


  ，( 1,  2,  ,  )i n         （2） 

进行一次累加生成，得到规律性更强的新序列： 

 1 1 1
1 2, , , nx x x             （3） 

然后，利用拟合能力更好的 LSSVM 根据新序

列建立预测模型。预测的目的是要寻找 i p 时刻的

序列值 1
i px  与前 p 个时刻的序列值 1 1

1,  ,  ,i ix x    
1

1i px   的关系，即确定映射关系： 

1 1 1 1
1 1( , , , )i p i i i px f x x x             （4） 

式中： p为延迟时间； f 为非线性映射函数。根据

LSSVM 理论，该序列的非线性关系可描述为 

1 1 1

1
( ,  )

n p

n m i n m i
i

b


 


 x k X X        （5） 

式中： 1
n mx 为第 n m 时刻的序列值； 1

n mX 为 n m
时刻前 p 个时刻的序列行向量， 1 1( ,  n m n m pX x     

1 1
1 1,  ,  )n m p n mx x     ； 1

iX 为 p i 时刻的序列行向

量， 1 1 1 1
1 1( ,  ,  ,  )i i i i pX x x x    ； ( )k 为核函数；系数

( 1,  2,  ,  )i i n p   ，b是通过求解式（6）得到。
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最后计算累加序列的预测值 1

n mx  ，并对 1
n mx  进

行累减还原，得到原始数据序列 0{ }ix 的预测模型： 
0 1 1

1n m n m n mx x x                （7） 

3  模型参数的优化 

由前述理论可知，基于灰色最小二乘支持向量

机的预测模型的精度与核函数 ( )k 、核参数、正则

参数 以及延迟时间 p的选择有着密切关系。核函

数的类型很多，本文选用使用较为广泛、且精度较

高的核函数是 RBF 核函数： 
2 2( , ) exp( / )x z x z   k         （8） 

正则化数 能够在平衡训练误差和模型复杂度

之间取一个折中，以使模型具有较好的推广能力；

RBF 核参数 反映了训练样本数据的分布或范围
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特性，它确定了局部领域的宽度，延迟时间 p则反

映了时间序列前后数据的关联程度，选取不同的延

迟时间 p其预测结果也会大不相同。为了获得最佳

预测模型，需要得到最佳的参数组合 ( ,  ,  )p  。遗

传算法（Genetic Algorithm，简称 GA）[8, 17]是模拟

生物在自然环境中的遗传和进化而形成的一种全局

优化概率搜索算法，它克服了传统优化方法的缺点,
具有隐含并行性，可以较快地搜索到全局最优解。

为此，本文采用遗传算法实现灰色最小二乘支持向

量机预测模型的参数优化选择，具体步骤如下： 
①将初始时间序列进行累加计算，生成新序列； 
② 给 定 参 数 取 值 范 围 ： 核 参 数   (0,  

100 000 000 00]，正则参数 2 (0,  500 00]  ，延迟

时间 [2,  10]p ； 
③初始化设置：进化代数取为 200 代，群体规

模为 20，杂交率选为 0.6，变异率选为 0.01 等； 
④随机产生一组可能的值作为父代，其中每个

个体代表一组模型参数 ( ,  ,  )p  ； 
⑤将每个个体的参数对 ( ,  ,  )p  值依次代入 

式（6）进行计算，得到系数 ( 1,  2,  ,  )i i n p     
和b； 

⑥将每个个体所对应的系数 i 、b分别代入式

（5）得出预测值，计算每个个体的适应值： 

2

1

1 ˆ( )
N

i i
i

fitness y y
N 

          （9） 

式中： iy 、 ˆiy 分别为真实值和模型输出值；N为样

本个数。 
⑦对父代进行遗传操作（包括选择、交叉、变

异操作）得到新的子代群体； 
⑧判断是否满足终止条件，如果满足，则停止

计算，输出最优参数，否则，将父代中最好的个体

置换子代中最差的个体，将子代转化为父代，然后

重复步骤⑤、⑧； 
⑨利用得到最优参数组合 ( ,  ,  )p  ，计算累加

序列的预测值； 
⑩按照式（7），将累加序列的预测值进行累减

还原，得到原始序列的预测值。 

4  工程实例 

4.1  卧龙寺滑坡 
卧龙寺滑坡[18]是一个塬边黄土滑坡，1971 发

现裂缝，从该年 3 月 11 日起对其进行变形观测，至

5 月 5 日凌晨 3 时 15 分产生剧滑为止，其 5#裂缝共

得到 51 个变形观测值，见表 1。采用灰色最小二乘

支持向量机模型、灰色 GM(1,1)模型以及单一最小

二乘支持向量机模型，分别对该边坡观测数据进行

预测研究，前 45 个时间序列的数据用于建立模型，

后 5 个变化剧烈的数据用作预测比较。 
 

表 1  卧龙寺滑坡位移监测资料（5#裂纹） 
Table 1  Monitoring displacements for landslide(crack #5) 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

15 1.0 26 7.3 37 10.4 48 17.2 59 28.2 
16 1.5 27 7.8 38 10.5 49 17.6 60 30.0 
17 1.7 28 8.2 39 10.8 50 18.2 61 31.0 
18 2.5 29 8.4 40 11.1 51 19.0 62 32.0 
19 3.2 30 8.7 41 12.0 52 19.2 63 33.0 
20 4.0 31 9.0 42 13.0 53 20.0 64 42.0 
21 4.4 32 9.2 43 13.5 54 23.0 65 47.0 
22 5.1 33 9.4 44 14.0 55 24.0 66 61.0 
23 5.9 34 10.0 45 15.0 56 25.2   
24 6.3 35 10.1 46 16.1 57 26.0   
25 7.0 36 10.3 47 16.4 58 27.0   

 
本文模型的最优参数为 21 125 800.937 2  ，

2  28.757 5， 5p  ，单一最小二乘支持向量机

模型是针对原始序列进行学习和预测的，其最优参

数也可以通过遗传算法得到：正则参数 1   
588 520.860 1，核参数 2

1 51.779 0  ，最佳延迟时

间 1 4p  。表 2 给出了 3 种模型的预测值与监测值

的对比。由表可以看出，灰色 GM(1,1)的预测结果

已远远偏离监测值，最大相对误差达到 35.5%，预

测精度最差；单一最小二乘支持向量机的预测精度

有了很大提高，本文提出的灰色最小二乘支持向量

机模型的预测精度最好，最大相对误差仅为 5.85%。 

 
表 2  卧龙寺滑坡位移预测值与监测值的比较 

Table 2  Comparison between forecasted and observed 
displacements of Wolongsi landslide 

灰色模型 LSSVM 模型 灰色 LSSVM 模型 
时

序 
位移 
/ mm 

预测值 
/ mm 

相对 
误差 
/ % 

预测值 
/ mm 

相对 
误差 
/ % 

预测值 
/ mm 

相对 
误差 
/ % 

62 32 32.962 7 3.01 31.768 7 0.72 31.850 6 4.70 
63 33 34.491 6 4.52 31.836 7 3.53 33.953 2 2.89 
64 42 36.091 5 14.07 33.911 9 19.26 39.541 5 5.85 
65 47 37.765 5 19.65 44.453 2 5.42 49.081 3 4.43 
66 61 39.517 2 35.22 62.845 4 3.03 60.454 0 0.90 

 
4.2  古树屋滑坡 

沪蓉西高速公路湖北省境内宜昌－恩施段在巴

东县贺家坪镇内分布有近 7 km 的硬岩中倾顺层边

坡，其中古树屋段在 2005 年施工过程中发现边坡

有较大变形。为了保障公路安全，对古树屋滑坡进

1672 
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行监测，其主滑方向中部 3#监测点的变形时序[19]

见表 3。 

 
表 3  古树屋滑坡位移监测资料(3#监测点) 

Table 3  Monitoring displacements of Gushuwu 
landslide(monitoring point #3) 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

时序 
监测 
数据 
/ mm 

1 1.44 8 4.74 15 6.47 22 7.30 29 7.43 
2 2.54 9 4.83 16 6.71 23 7.32 30 7.48 
3 3.35 10 4.97 17 6.91 24 7.34 31 7.55 
4 3.92 11 5.20 18 7.06 25 7.35 32 7.64 
5 4.29 12 5.50 19 7.16 26 7.36 33 7.75 
6 4.52 13 5.84 20 7.22 27 7.38   
7 4.66 14 6.17 21 7.27 28 7.40   

 
前 28 个数据用于建立模型，后 5 个数据用于

预测比较。分别采用本文模型、灰色 GM(1,1)模型

以及单一最小二乘支持向量机模型进行预测研究。

灰色最小二乘支持向量机的最优参数为    
8 232 303 740.849 4 ， 2 975.511 9  ， 6p  ，单

一最小二乘支持向量机的最优参数为 1   
7 879 051 920.072 7， 2

1 30 114.860 2  ， 1 4p  。

表 4 给出了 3 种模型的预测结果。由表可以看出，

灰色最小二乘支持向量机模型的精度要远远好于其

他两种模型的，与监测结果吻合地非常好。 

 
表 4  古树屋滑坡位移预测值与监测值的比较(3#监测点) 
Table 4  Comparison between forecasted and observed 

displacements of Gushuwu landslide 

灰色模型 LSSVM 模型 灰色 LSSVM 模型 

时序 
位移 
/ mm 

预测值 
/ mm 

相对 
误差 
/ % 

预测值 
/ mm 

相对 
误差 
/ % 

预测值 
/ mm 

相对 
误差 
/ % 

29 7.43 8.583 7 15.53 7.4281 0.03 7.4277 0.03 

30 7.48 8.821 8 17.94 7.4688 0.15 7.4722 0.10 

31 7.55 9.066 5 20.09 7.5423 0.10 7.5494 0.01 

32 7.64 9.318 0 21.96 7.6321 0.10 7.6384 0.02 

33 7.75 9.576 5 23.57 7.7406 0.12 7.7497 0.00 

5  结  论 

针对边坡位移变动随机性强，受外界影响因素

多以及复杂的非线性等特点，本文提出了灰色最小

二乘支持向量机预测模型对边坡位移进行短期预

测，并对不同预测模型的预测值进行了比较。另外，

本文还提出了采用遗传算法来确定模型参数。通过

对两个边坡工程的位移预测研究表明，传统的

GM(1,1)模型由于其模型本身存在的理论缺陷，得

到的预测结果往往与监测结果相差很大，很难直接

应用于工程实践；原始序列采用单一最小二乘支持

向量机模型与监测结果很接近，这反映出了单一最

小二乘支持向量机模型非常适合处理边坡变形预测

这类小样本、贫信息、多维数的复杂非线性问题；

而本文提出的灰色最小二乘支持向量机预测模型一

方面发挥了灰色预测方法中“累加生成”的优点，

削弱了原始数据中的随机性，增强了规律性。另一

方面也充分运用了支持向量机强大的非线性映射能

力，避免了灰色预测方法及模型存在的理论缺陷,
其预测精度要优于 GM(1,1)模型以及单一最小二乘

支持向量机模型，为边坡位移的预测研究提供了一

种简便实用而又高效的新方法。 
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