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基于ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ的混凝土坝变形预测模型
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摘要：针对混凝土坝变形预测模型中环境量与效应量之间复杂的非线性问题，以及单支持向量机（ＳＶＭ）模型预测

精度不高的问题，提出一种ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ的混凝土坝变形预测模型，该模型采用结构风险最小化的原则，并借鉴

提升算法强化学习的思想，从而提高模型的学习性能，达到增强模型泛化能力和预测精度的目的。结合实例，经过

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ预测模型对混凝土坝位移原型监测数据进行训练及预测，并将预测结果与单支持向量机模型的预

测结果进行对比，结果显示：基于ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ预测模型得到的均方差为０．５５６５，平均误差绝对值为０．４０，预测

精度比单支持向量机模型高出一个数量级；而且相较于单支持向量机预测模型，强化后的模型在预测时段表现出更

好的稳定性。该模型综合了提升算法与支持向量机各自的优势，可作为混凝土坝变形预测的一种有效方法。

关键词：ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ预测模型；变形；ＡｄａＢｏｏｓｔ算法；ＳＶＭ；预测精度
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水利工程研究

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＳＶＭ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

　　我国混凝土坝工程无论数量、高度、规模均居世

界前列［１］，大坝在运行过程中，其健康状况不仅与工

程周边的社会稳定和生态安全息息相关，而且也对

大坝在发电、防洪、灌溉等方面的经济效益影响巨

大［２］。变形作为混凝土坝工作性态的直观反映［３］，

如何通过对混凝土坝原型观测数据的分析，总结出

混凝土坝在运行过程中的变形规律，实现对其变形

趋势的准确模拟与预测［４］，对混凝土坝的安全运行

来说意义重大。由于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）能够很好地处理小样本、非线性、

高维数和局部极小点等实际问题［５］，并在很大程度

上克服了“维数灾难”和“过学习”等缺陷［６］，使其在

模式识别、回归估计、数据融合等领域应用广

泛［７１１］；但是在实际应用中，由于影响混凝土坝变形

的因素众多且复杂，在这种多因素的综合影响下，建

立的单ＳＶＭ 模型往往受到支持向量的影响比较

大，导致在预测精度上效果并不是很理想。基于

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法在对训练样本反复学习的过程中，能

够把超出预测误差范围外的样本加强学习，从而使

其受到后一轮弱分类器的更大关注；然后加大预测

误差率小的弱预测器的权值，增强其在表决过程中

的作用，最后将多个弱学习预测器融合成为预测精

度较高的强预测器的思路［１２］，本文引入模式识别中

分类器设计的重采样技术—Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法（增强

法），提出一种ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ的预测模型，尝试结

合两种算法各自的特点，提高模型的学习性能和预

测能力，克服单ＳＶＭ模型预测精度不高的缺陷。

１　模型理论基础

１．１　支持向量机

支持向量机是由Ｖａｐｎｉｋ等人提出的机器学习

算法［１３］，该算法建立在以结构风险最小化原则和

ＶＣ（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓＤｉｍｅｎｓｉｏｎ）维理论基础

之上［１４］。ＳＶＭ的机理是在高维空间中找到最优分

类面，即通过内积核函数所定义的非线性变换，将输

入变量由低维空间转换到高维空间，从而把非线性

问题转化为线性问题，并在高维空间中寻找输入变

量和输出变量之间的线性关系。

在回归问题中，设样本个数为狀，训练数据集为

犜＝｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓狀，狔狀）｝，犻＝１，２，…，狀，

通过非线性映射（·），将训练样本狓犻从输入空间

犚犿 映射到高维特征空间犚犮：狓犻∈犚
犿
→（狓犻）∈犚

犮（犿

和犮分别为输入空间和高维特征空间的维数），从而

在维数犮可能为无穷大的高维特征空间中构造出回

归估计函数，即

狔犻＝ω
Ｔ
（狓犻）＋犫 （１）

式中：ω为权向量；（狓犻）为高维特征空间中的第犻

个特征向量；犫为常数。

根据结构风险最小化原则，寻优问题可以转换为

ｍｉｎ
１
２
‖ω‖

２＋
１
２
犆∑
狀

犻＝１
ξ
２
犻

狊．狋．狔犻＝ω
Ｔ
（狓犻）＋犫＋ξ

烅
烄

烆
犻

（２）

式中：犆为惩罚参数；ξ为松弛变量。

为了解决上述优化问题，构建拉格朗日函数

（Ｌａｇｒａｎｇｅｆｕｎｃｔｉｏｎ），并引入拉格朗日乘子犪，即

犔（ω，犫，ξ，α）
１
２
‖ω‖

２＋
１
２
犆∑
狀

犻＝１
ξ
２
犻－

∑
狀

犻＝１
α犻［ω

Ｔ
（狓犻）＋犫＋ξ犻－狔犻］ （３）

Ｌａｇｒａｎｇｅ函数的鞍点决定了约束最优化问题

的解［１５］，并且在鞍点处最优化问题的解满足对ω和

犫的偏导为０，将该二次型规划问题转化为相应的对

偶问题，即

犔
ω
＝０；

犔
犫
＝０；

犔
ξ
＝０；

犔
α
＝０ （４）

得到如式（５）所示的约束条件：

ω＝∑
狀

犻＝１
α犻（狓犻）；∑

狀

犻＝１
α犻＝０；α犻＝犆ξ犻；

狔犻－ω
Ｔ
（狓犻）－犫－ξ犻

烅
烄

烆 ＝０

（５）

消去ω和ξ犻，并引入一个满足Ｍｅｒｃｅｒ条件的径

向基核函数犓（狓犻，狓犼）（其中犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，

狀），这样在高维空间中并不需要知道该变换的形式，

只需要通过内积运算即可，可得线性方程组［１６］为

０ 犲Ｔ

犲 犙＋
犐

熿

燀

燄

燅犆

犫［］
α
＝
０［］
狔

（６）

式中：犲＝［１，１，…，１］Ｔ；犙 为狀×狀维矩阵：犙＝

犓（狓犻，狓犼）＝（狓犻）
Ｔ
（狓犼）；犐单位矩阵；α＝［α１，α２，

…，α狀］
Ｔ；狔＝［狔１，狔２，…，狔狀］

Ｔ。

可得预测模型为

狔＝∑
狀

犻＝１
α犻犓（狓，狓犻）＋犫 （７）

１．２　ＡｄａＢｏｏｓｔ算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法是由 Ｓｃｈａｐｉｒｅ和 Ｆｒｅｕｎｄ在

１９９５年提出的一种提升算法，该算法的核心思想
［１７］

·９８１·

赵二峰，等　基于ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ的混凝土坝变形预测模型



南
水
北
调
与
水
利
科
技
（
中
英
文
）

水利工程研究

是将一个训练集通过学习算法反复训练得到不同的

基预测模型，然后把这些弱预测模型通过加权投票

集合起来，构成一个更强的最终预测模型。不过在训

练之前，首先应该确定一个误差界限δ，当输出变量与

实际值的差值小于误差界限时，则表示预测正确，在

下一轮训练过程中该样本权值降低；当输出变量与实

际值的差值小于误差界限时，则表示预测错误，在下

一轮训练过程中该样本权值增加。每一轮提升过

后，对于误差率较小的预测模型，则增大其权重，使

其在表决过程中增强影响；对于误差率较大的预测

模型，则减小其权重，使其在表决过程中降低影响。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的具体步骤
［１８］如下。

（１）选取犖组训练数据，初始化训练数据的权

值分布为

犇１＝（狑１１，…，狑１犻，…，狑１犖） （８）

式中：犇１表示训练数据初始权值集；狑１犻表示第犻个

数据的权值，犻＝１，２，…，犖。

（２）设提升次数为犕，计算第犿（犿＝１，２，…，

犕）个预测模型犌犿（狓）训练数据集上的误差率

犲犿＝∑
犖

犻＝１
狑犿犻 （９）

式中：狑犿犻为提升犿次后第犻个数据的权值

狑犿犻＝
狑犿犻　｜犌犿（狓犻）－狔犻｜＞δ

０　　｜犌犿（狓犻）－狔犻｜＜δ
烅
烄

烆 。

（３）计算预测模型犌犿（狓）的权值

α犿＝
１
２
ｌｏｇ
１－犲犿
犲犿

（１０）

（４）更新训练数据集的权值分布

犇犿＋１＝（狑犿＋１，１，…，狑犿＋１，犻，…，狑犿＋１，犖） （１１）

狑犿＋１，犻＝
狑犿犻
犣犿

犲
－α犿 ｜犌犿（狓犻）－狔犻｜＜δ

犲α犿 ｜犌犿（狓犻）－狔犻｜＞
烅
烄

烆 δ
（１２）

式中：犇犿＋１表示提升犿 次后训练数据权值集；

狑犿＋１，犻表示提升犿次后第犻个数据的权值；犣犿 是规

范化因子，犣犿＝∑
犖

犻＝１
狑犿犻
犲
－α犿 ｜犌犿（狓犻）－狔犻｜＜δ

犲α犿 ｜犌犿（狓犻）－狔犻｜＞δ
烅
烄

烆 。

（５）经过犕 次迭代后，最终得到强预测模型

犳（狓）的表达式为

犳（狓）＝∑
犕

犿－１

α犿

∑
犕

犿
α犿

犌犿（狓） （１３）

２　ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ预测模型

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ的建模流程如下：（１）将训练集

数据和测试集数据进行预处理，并导入到Ｍａｔｌａｂ程

序中；（２）运用粒子群算法寻找最优的核参数和惩罚

参数；（３）得到ＳＶＭ弱预测模型，并计算其在训练

数据上的预测误差率；（４）计算弱预测模型的系数，

并更新训练数据的权重；（５）构建弱预测模型的线性

组合，得到最终强预测模型；（６）使用强预测模型对

测试集数据进行预测，将还原后的预测值与实际值

进行对比。ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ建模流程见图１。

图１　ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ建模流程

Ｆｉｇ．１　ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭｍｏｄｅｌｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　实例分析

某混凝土重力坝为二级永久建筑物，坝顶高程

２８０ｍ，最大坝高７８ｍ，坝顶全长２５３ｍ，共分１３个

坝段，从左往右编号为２号至１４号。引张线布设在

坝顶２８０．０ｍ高程处，自坝左到坝右依次布置ＥＸ１

至ＥＸ１２共１２个测点，工作基点分别设在左右山

坡。引张线起测日期为２００２年１月，选取测点ＥＸ７

在２００７年２月１９日至２０１４年２月１０日期间共

３２８组实测数据，其中将２０１２年８月１３日—２０１４

年２月１０日的６６组观测值用于预测。

由于混凝土大坝发生水平位移的原因主要是水

位、温度和时效，故选取９个影响因子：包括水位因

子３个，分别为犎－犎０、（犎－犎０）２、（犎－犎０）３；温

度因子４个，分别为ｓｉｎ
２π狋
３６５
－ｓｉｎ

２π狋０
３６５
、ｃｏｓ

２π狋
３６５
－

ｃｏｓ
２π狋０
３６５
、ｓｉｎ
４π狋
３６５
－ｓｉｎ

４π狋０
３６５
、ｃｏｓ

４π狋
３６５
－ｃｏｓ

４π狋０
３６５
；时效

因子２个，分别为θ－θ０、ｌｎθ－ｌｎθ０。其中，犎和犎０分

·０９１·
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别为监测日和始测日当天所应对的上游水头；狋为从

始测日开始到监测日当天的累计天数，狋０为从始测日

开始到建模资料系列第一个监测日的累计天数；θ为

监测日值始测日的累计天数除以１００，θ０为始测日到建

模资料系列第一个监测日的累计天数狋０除以１００
［１９］。

利用训练好的ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型和ＳＶＭ模

型对该混凝土坝测点ＥＸ７进行预测，两种模型的拟

合及预测情况分别见图２、３，两种模型的误差绝对

值对比情况见图４；两种模型的均方差及预测结果

对比情况分别见表１、２。

图２　ＳＶＭ模型拟合及预测结果

Ｆｉｇ．２　ＳＶＭＭｏｄｅｌ＇ｓｆｉｔｔｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图３　ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型拟合及预测结果

Ｆｉｇ．３　ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭｍｏｄｅｌ＇ｓｆｉｔｔｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

图４　ＳＶＭ模型与ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型的误差绝对值

Ｆｉｇ．４　ＡｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｖａｌｕｅｏｆＳＶＭＭｏｄｅｌａｎｄＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭＭｏｄｅｌ

表１　ＳＶＭ模型与ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型的均方差

Ｔａｂ．１　ＭｅａｎｖａｒｉａｎｃｅｏｆＳＶＭＭｏｄｅｌａｎｄＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭＭｏｄｅｌ

时段 ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型 ＳＶＭ模型

拟合时段 ０．５２２９ ０．４３６４

预测时段 ０．５５６５ １．１６０７

　　选用均方差定量评估模型的拟合和预测精度，

其表达式为

σ＝
１
狀
∑
狀

犻＝１
（狔犻－^狔犻）槡

２ （１４）

式中：σ为位移均方差；狀为样本的个数；狔犻为实测

值；^狔犻为拟合值。

通过对图２至图４和表１、２的分析，可以看出

如下结果。

（１）在拟合时段，ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型和ＳＶＭ

模型的拟合效果较好，两者拟合精度差别不大；

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型的均方差为０．５２２９，ＳＶＭ 模

型的均方差为０．４３６４。

（２）在预测时段，ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型能够较好

的预测位移的实际变化情况，而ＳＶＭ模型的预测

效果较差，尤其在位移极值点附近，ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ

·１９１·
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表２　ＳＶＭ模型与ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型预测结果比较

Ｔａｂ．２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＳＶＭｍｏｄｅｌａｎｄＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭｍｏｄｅｌ

单位：ｍｍ

序号 实测值
ＳＶＭ模型

预测值

ＳＶＭ模型误

差绝对值

ＳＶＭ模型平均

误差绝对值

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ

模型预测值

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型

误差绝对值

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型

平均误差绝对值

２６３ ２．５２ －２．８３ ０．３１

２６４ －２．７３ －３．１６ ０．４３

２６５ －２．９３ －３．４９ ０．５６

２６６ －３．０１ －３．９１ ０．９０

   

３２５ ０．２６ －１．１３ １．３９

３２６ －０．３６ －１．９９ １．６３

３２７ －１．３３ －２．５２ １．１９

３２８ －１．６２ －２．８９ １．２７

１．０４

－２．８３ ０．３１

－３．０５ ０．３２

－３．２６ ０．３３

－３．５８ ０．５７

 

－０．０１ ０．２７

－０．８８ ０．５２

－１．４４ ０．１１

－１．８８ ０．２６

０．４０

模型的预测精度明显高于ＳＶＭ模型的预测精度；

ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型的均方差为０．５５６５，ＳＶＭ 模

型的均方差为１．１６０７，说明经过强化学习后的

ＳＶＭ模型，其学习能力较强，预测效果较好。

（３）由表２可以看出，在预测时段ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ

模型的预测值更加接近实测值，其误差绝对值相对

较小，且随着时间的增长，预测值仍然能够保持较高

的精度，说明其稳定性更好；ＳＶＭ模型的平均误差

绝对值为１．０４，ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型的平均误差绝

对值为０．４０，说明ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型的整体预测

效果要优于ＳＶＭ模型。

４　结　论

（１）ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型具有良好的非线性预

测能力，可应用在混凝土坝安全监控中。

（２）ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ模型相较于单ＳＶＭ模型

预测精度明显提高，且与拟合时段相比，误差波动较

小，稳定性更高。

（３）ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ预测模型在运算过程中耗

时更长。因此，如何减少提升次数，缩短运算时间，

值得进一步思考和研究。
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［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢａｓｉｃＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，１７

（１）：４０４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．１６０５８／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５

０９３０．２００９．０１．０１３．

［５］　张向君，张晔．基于支持向量机的交互检验储层预测

［Ｊ］．石油物探，２０１８，５７（４）：５９７６００．（ＺＨＡＮＧＸＪ，

ＺＨＡＮＧＹ．Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ

ＰｒｏｓｐｅｃｔｉｎｇｆｏｒＰｅｔｒｏｌｅｕｍ，２０１８，５７（４）：５９７６００．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１４４１．２０１８．０４．０１４．

［６］　田萌．高斯核参数选择与正交多项式核构造［Ｄ］．太

原：山西大学，２０１７．（ＴＩＡＮＭ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒ

ｔｈｅｇａｕｓｓｉａｎｋｅｒｎｅｌａｎｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌｓ［Ｄ］．Ｔａｉｙｕａｎ：ＳｈａｎｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［７］　刘玉敏，赵哲耘．基于特征选择与ＳＶＭ的质量异常模

式识别［Ｊ］．统计与决策，２０１８，３４（１０）：４７５１．（ＬＩＵＹ

Ｍ，ＺＨＡＯＺＹ．Ｑｕａｌｉｔｙａｎｏｍａｌｙｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄＳＶＭ［Ｊ］．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ＆

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２０１８，３４（１０）：４７５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１３５４６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｔｊｙｊｃ．２０１８．１０．０１０．

［８］　ＬＥＥＣ，ＫＷＯＮＤ．Ａｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｐｐｒｏａｃｈ

ｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｈｅａｌｔｈｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｕｓｉｎｇ

ｉｍｐｅｄａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ，２０１８，８３：７７８３．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｍｉｃｒｏｒｅｌ．

２０１８．０２．０１４．
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［９］　ＱＩＡＯＲＵＬＩ，ＺＨＡＯＲ，ＣＨＥＮＬ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＳＶＭａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ

ｄａｔａｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１５．ＤＯＩ：１０．１１９３６／ｂｊｕｔｘｂ２０１４０５００６８．

［１０］　葛赛，赵涛，吴思，等．基于主成分分析支持向量机的

人工加糙渠道糙率系数预测模型［Ｊ］．南水北调与水

利科技，２０１８，１６（３）：１６９１７４．（ＧＥＳ，ＺＨＡＯＴ，ＷＵ

Ｓ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｒｏｕｇｈｎｅｓｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｒｏｕｇｈｅｎｅｄｃｈａｎｎｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．

ＳｏｕｔｈｔｏＮｏｒｔｈＷａｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒｓａｎｄＷａｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ

＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，１６（３）：１６９１７４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

ＤＯＩ：１０．１３４７６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｎｓｂｄｑｋ．２０１８．００８４．

［１１］　李波，刘明军，马奕仁，等．基于平均曲率模态和最小

二乘支持向量机的混凝土拱坝损伤识别方法研究

［Ｊ］．长江科学院院报，２０１３，３０（１１）：１１３１１８．（ＬＩＢ，

ＬＩＵＭＪ，ＭＡＹＲ，ｅｔａｌ．Ｄａｍａｇｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｎｃｒｅｔｅａｒｃｈｄａｍｕｓｉｎｇｍｅａｎｃｕｒｖａｔｕｒｅｍｏｄｅａｎｄ

ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，２０１３，３０

（１１）：１１３１１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．

１００１５４８５．２０１３．１１．０２３．

［１２］　贺先辉．基于特征学习的目标检测与跟踪技术研究

［Ｄ］．成都：中国科学院大学（中国科学院光电技术研

究所），２０１７．（ＨＥＸＨ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｃｈｅｎｇｄｕ：

ＴｈｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＯｐｔｉｃｓａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ（Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ），２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１３］　楼雄伟．支持向量机的核方法研究及其在森林火灾视

频识别中的应用［Ｄ］．杭州：浙江工业大学，２０１４．

（ＬＯＵＸＷ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｋｅｒｎｅｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｅｓｔｆｉｒｅｖｉｄｅｏ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１４］　董宝玉．支持向量技术及其应用研究［Ｄ］．大连：大连

海事大学，２０１６．（ＤＯＮＧＢＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｄ］．Ｄａｌｉａｎ：

ＤａｌｉａｎＭａｒｉｔｉｍｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１５］　黄正海，苗新河．最优化计算方法［Ｍ］．北京：科学出

版社，２０１５：２２４．（ＨＵＡＮＧＺＨ，ＭＩＡＯＸＨ．Ｏｐｔｉｍａｌ

ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２０１５：

２２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１６］　肖浩波，谷艳昌．混凝土坝安全监控最小二乘支持向

量机模型［Ｊ］．长江科学院院报，２０１３，３０（５）：３４３７．

（ＸＩＡＯＨＢ，ＧＵＹＣ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏｎｃｒｅｔｅ

ｄａｍｓａｆｅｔｙｕｓｉｎｇｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈ

Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，２０１３，３０（５）：３４３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５４８５．２０１３．０５．００８．

［１７］　ＤＡＨＬＧＥ，ＹＵＤ，ＤＥＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｖｏｃａｂｕｌａｒｙ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｔｅｘｔｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ＤＢＮＨＭＭＳ［Ｃ］．２０１１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＩＣＡＳＳＰ．

２０１１．５９４７４０１．

［１８］　李航．统计学习方法［Ｍ］．北京：清华大学出版社，

２０１２：１４，２３５．（ＬＩＨ．ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ

［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１２：１４，

２３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［１９］　吴中如．水工建筑物安全监控理论及其应用［Ｍ］．北

京：高等教育出版社，２００３：４０５．（ＷＵＺＲ．Ｓａｆｅｔｙ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｈｅｏｒｙａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＰｒｅｓｓ，

２００３：４０５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

））

（上接第１７９页）

［２１］　丁开宁，郝爱兵，王孟科．石家庄市地下水污染特征及

机理［Ｊ］．水文地质工程地质，１９９６（６）：２９３２．（ＤＩＮＧ

Ｋ Ｎ，ＨＡＯ Ａ Ｂ，ＷＡＮＧ Ｍ Ｋ．（Ｔｈｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｉｎ Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ［Ｊ］．

Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｙ＆ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＧｅｏｌｏｇｙ，１９９６（６）：２９

３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　程东会．北京城近郊区地下水硝酸盐氮和总硬度水文

地球化学过程及数值模拟［Ｄ］．北京：中国地质大学

（北京），２００７．（ＣＨＥＮＤＨ．Ｔｈｅｈｙｄｒｏｇｅｏｃｈｅｍｉｃａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｏｔａｌｈａｒｄｎｅｓｓ

ａｎｄｎｉｔｒｏｇｅｎｉｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｏｆＢｅｉｊｉｎｇｕｒｂａｎ［Ｄ］．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ（Ｂｅｉｊｉｎｇ），

２００７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　李纯，武强，王欣宝．人类活动影响下石家庄市浅层地

下水环境的演化［Ｊ］．环境科学与技术，２００７，３０（８）．

（ＬＩＣ，ＷＵＱ，ＷＡＮＧＸＢ．Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆ

ｓｈａｌｌｏｗｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｒｅｓｕｌｔｉｎｇｆｒｏｍｉｎｔｅｎｓｉｖｅｈｕｍａｎ

ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓｉｎＳｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇＣｉｔｙ［Ｊ］．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）ＤＯＩ：１０．

３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３６５０４．２００７．０８．０１６．

［２４］　张千千，王慧玮，翟天伦，等 滹沱河冲洪积扇地下水硝

酸盐的污染特征及污染源解析［Ｊ］．水文地质工程地

质，２０１７（６）：１１６１２３．（ＺＨＡＮＧＱＱ，ＷＡＮＧＨＷ，ＺＨＡＩ

ＴＬ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｓｏｕｒｃｅａｐｐｏｒｔｉｏｎｍｅｎｔｏｆ

ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｎｉｔｒａｔｅｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＨｕｔｕｏＲｉｖｅｒ

ａｌｌｕｖｉａｌｐｌｕｖｉａｌｆａｎｒｅｇｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｈｙｄｒｏｇｅｏｌｏｇｙ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｇｅｏｌｏｇｙ，２０１７（６）：１１６１２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））ＤＯＩ：１０．

１６０３０／ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ．１０００３６６５．２０１７．０６．１７．

［２５］　ＬＩＵＣＱ，ＬＩＳＬ，ＬＡＮＧＹＣ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｄｅｌｔａ１５

Ｎａｎｄｄｅｌｔａ１８Ｏｖａｌｕｅｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｎｉｔｒａｔｅｓｏｕｒｃｅｓｉｎ

ｋａｒｓｔｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒ，Ｇｕｉｙａｎｇ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａ［Ｊ］．

ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００６，４０（２２）：

６９２８．ＤＯＩ：１０．１０２１／ｅｓ０６１０１２９．

·３９１·

赵二峰，等　基于ＡｄａＢｏｏｓｔＳＶＭ的混凝土坝变形预测模型




