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支持向量机函数拟合在地下水动态预测中的应用

张 霞１，王亚萍１，李占斌２，３，于国强４
（１．陕西省环境科学研究院，陕西 西安７１００６１；２．西安理工大学 西北水资源与环境生态教育部重点实验室，
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摘　要：为了深入探求陕西省洛惠渠灌区地下水动态变化情况，在综合分析了各种地下水动态研究方法的

基础上，提出了基于支持向量机的灌区地下水动态预测方法。用 ＭＡＴＬＡＢ编制了相应的支持向量机程

序，建立了地下水动态预测模型。以灌区多年实测数据为学习样本和测试样本，讨论了基于支持向量机的

地下水动态分析方法及其可行性。结果表明，支持向量机预测模型具有较高的精度，可以很好地描述地下

水动态与各因子之间响应关系，各因子之间相互作用，以及其复杂的耦合关系。研究表明，这种方法运用

到灌区地下水动态预测中是切实可行的。

关键词：地下水动态；洛惠渠灌区；支持向量机；函数拟合
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　　我国西北内陆灌区由于水资源开发和管理中还
存在不完善的方面，出现了不良的生态环境问题，如
土壤次生盐渍化、土地沙漠化、地下水质恶化、地面沉
降等问题，水资源贫乏和生态环境脆弱已成为制约经
济发展的主要因素之一，而地下水动态模拟是干旱内
陆灌区水资源优化管理与调控的基础［１－４］。对大型灌

区而言，传统的地下水动态研究方法（解析法、数值
法、物理模拟法）因水文地质因参数率定、边界条件等
问题而难以实现。当以灌域为基本单位，自然—人
工—生物条件下的地下水系统时空变异性极为显著，
其影响因素繁多，因果关系存在很强的非线性，因而
难以把握［５－８］。



支持向量机作为一种新型机器学习方法，主要用
于模式识别和非线性函数拟合。支持向量机的早期
应用是模式识别问题，已有较成功的应用基础，例如
手写汉字识别、面部识别等；与模式识别相比，支持向
量机函数拟合的应用较少。支持向量机和神经网络
相比，支持向量机是基于统计学习理论的小样本学习
方法，采用结构风险最小化原则，具有很好的泛化性
能，而神经网络是基于大样本的学习方法，采用经验
风险最小化原则［９－１５］。本文采用支持向量机函数拟
合方法来预测地下水动态，其二次优化问题采用

ＭＡＴＬＡＢ中的优化工具箱，并在 ＭＡＴＬＡＢ中编制
了相应的程序。利用编制的支持向量机程序，通过对

２４个训练样本的学习和１２个测试样本的预测，分析
了自然—人工—生物复合因素对灌区地下水动态的
影响，讨论了运用支持向量机进行地下水动态预测的
可行性和有效性，为改善灌区地表生态环境提供了更
精确的科学依据。

１　材料与方法

１．１　研究区概况
洛惠渠灌区位于陕西关中平原东部的渭洛河阶

地，属大荔、浦城、澄城３县管辖，灌溉面积３２０ｋｍ２，海
拔高度３２９～５３３．５ｍ。灌区因地层北升南降，河流迁
移，曲化、淘深，以及降水冲蚀，形成了塬梁的沟壑和
河谷阶地堆积地貌。灌区属温带大陆性半干旱气候
区，年平均气温１３．５℃，年平均降雨量４８０ｍｍ，年
平均蒸发量约１　６９０ｍｍ。灌区地下水补给来源主要
是降雨和引水灌溉，其次是塬区潜水和微承压水，地
面４０～５０ｍ以下的古湖沉积物中富集了大量的可
溶盐类，在水循环作用下，古湖沉积物中富集的可溶
盐上升，致使潜水矿化度偏高，不能引灌［１６－１８］。

１．２　支持向量机的基本理论及算法
支持向量机的基本思想是通过用内积函数定义

的非线性变换将输入空间变换到一个高维空间，在高
维空间中寻找输入变量和输出变量之间的一种非线

性关系。支持向量机采用结构风险最小化原则，具有
很好的推广能力，其算法是一个凸二次优化问题，保
证找到的解是全局最优解；能较好地解决小样本、非
线性、高维数等实际问题。因此，支持向量机是当今
研究的热点问题［１０－１１］。
支持向量机最初是为分类问题而设计的，而支持

向量机用在回归分析时，也同样具有很好的性能。支
持向量机回归有线性回归和非线性回归，对于线性回
归，考虑用线性回归函数ｆ（ｘ）＝ｗｘ＋ｂ拟合数据
｛ｘｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｘｉ∈Ｒｎ，ｙｉ∈Ｒ，时，为保证回

归函数平坦，须找到尽可能小的ｗ，为此，采用最小化
欧几里德空间泛数，假设所有的训练数据在精度ε下
无误差地用线性函数拟合，可以解下面的优化问题，
即：

ｍｉｎφ（ｗ）＝
１
２‖ｗ‖

２ （１）

满足约束条件：

ｗｘｉ＋ｂ－ｙｉ≤ε
ｙｉ－ｗｘｉ－ｂ≤｛ ε

　（ｉ＝１，２，…，ｋ） （２）

在不能完全满足上述约束条件时，可以引入松弛
变量ξｉ和ξ＊ｉ ，优化问题可以转化为：

ｍｉｎφ（ｗ）＝
１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｋ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξ＊ｉ ） （３）

满足约束条件：

ｙｉ－ｗｘｉ－ｂ≤ε＋ξｉ
ｗｘｉ＋ｂ－ｙｉ≤ε＋ξ＊
烅
烄

烆 ｉ
　（ｉ＝１，２，…，ｋ） （４）

优化函数φ（ｗ）为二次型，约束条件是线性的，
因此是典型二次规划，可用拉格朗日乘子法求解。对
于待分析的数据集，（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ，ｘｉ∈Ｒｎ 为
输入，ｙｉ∈Ｒ为输出，则支持向量机对偶形式为：

Ｗ（α，α＊）＝－１２ ∑
ｋ

ｉ，ｊ＝１
（αｉ－α＊ｉ ）（αｊ－α＊ｊ ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋

∑
ｋ

ｉ＝１
ｙｉ（αｉ－α＊ｉ ）－ε∑

ｋ

ｉ＝１
（αｉ＋α＊ｉ （５）

优化目标是最小化１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｋ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξ＊ｉ ），其

中，常数Ｃ ＞０，表示对超出误差ξ的样本的惩罚
程度。采用优化方法可以得到其对偶问题。约束条
件为：

∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－α＊ｉ ）＝０

０≤αｉ，α＊ｉ ≤
烅
烄

烆 Ｃ
　（ｉ＝１，２，…，ｋ） （６）

ｆ（ｘ）＝ｗｘ＋ｂ＝∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－α＊ｉ ）Ｋ（ｘｘｉ）＋ｂ （７）

目前常用的核函数主要有：
（１）多项式核函数：

Ｋ（ｘ，ｙ）＝（ｘｙ＋１）ｄ　（ｄ＝１，２，…，ｎ） （８）
（２）径向基函数核函数：

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－γ│ｘ－ｙ│２） （９）
（３）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数：

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｔｈ〔φ（ｘｙ）＋θ〕 （１０）
关于式该方法所对应的二次优化问题，目前已有

多种方法求解，在支持向量机问题中常用的方法有内
点算法［１３］、ＳＭＯ方法［１４］、分解方法等。

２　结果与讨论

２．１　地下水动态影响因素的确定
灌区地下水动态受多种因素的影响，针对灌区实
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际情况，综合考虑各方面因素，选取降雨量、蒸发量、
灌溉面积、灌溉引水量、地下水消耗量［１９］和作物水分
盈亏量作为影响因素，综合体现了自然因素、人类活
动因素以及生物因素对地下水动态的影响［１７－１９］。

２．２　地下水动态模型的建立
假设有地下水动态实例（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｋ），ｘｉ

∈Ｒｎ 为影响灌区地下水动态的因素，ｙｉ为影响地下水
动态的指标，ｙｉ∈Ｒ表示地下水埋深。支持向量机地
下水动态模型的建立，就是寻找ｘｉ，ｙｉ之间的关系：

ｆ：Ｒｎ→Ｒ，　ｙｉ＝ｆ（ｘｉ）　（ｉ＝１，２，…，ｋ）
式中：Ｒｎ———影响地下水动态的６个因素，即降雨
量、蒸发量、灌溉面积、灌溉引水量、地下水消耗量和
作物水分盈亏量；Ｒ———地下水动态的指标，即地下
水埋深。
根据支持向量机理论，灌区地下水动态预测模型

的建立，也即寻求如下的表达式成立：

ｆ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－α＊ｉ ）Ｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （１１）

式中：ｘ———要 预测的地下水动态的影响因素；
ｘｉ———ｋ个样本中第ｉ个样本；Ｋ（ｘ，ｘｉ）———核函数。
本文利用 ＭＡＴＬＡＢ中的优化工具箱解式（５），（６）组
成的优化问题，并在 ＭＡＴＬＡＢ中编制了相应的支持
向量机程序。

２．３　学习样本和测试样本的选择
本文所选样本数据来源于覆盖全灌区７８个观测

井１９７１—２００６年观测资料，所有相关样本均参与网
络的训练、检验。随机选取其中２４组样本作为年地
下水动态的预测模型学习样本，１２组样本用于测试
建立的模型。

２．４　模型参数的选择及预测结果
学习样本集确定后，地下水动态预测模型的建

立，主要是选择相应的支持向量机参数：核函数和惩
罚系数Ｃ，它们对预测结果的影响很大，它们的合理
确定直接影响模型的精度和推广能力。本文通过对
各种核函数的测试，最终确定：地下水动态测模型中，
预测模型的核函数为径向基函数且γ＝２；通过对大
量Ｃ值的测试，确定Ｃ＝１；然后解得αｉ，α＊ｉ ，ｂ，即可得
到支持向量机地下水动态预测模型。利用上面建立
的模型对１２个样本进行预测，预测结果见表１和图

１，由预测结果可以看出，最大绝对误差小于０．８８ｍ，
最大相对误差小于１０％。表明上述建立的预测模型
是合理和可靠的。

２．５　模型参数对预测结果的影响及选取
在模型的建立过程中，考虑到支持向量机参数对

预测结果的影响，对大量的参数进行了测试，最终确
定了本文中的参数，图２—３表示在地下水动态预测

模型中γ和Ｃ对最大相对误差的影响。由于人工搜
索支持向量机参数存在很大的盲目性，不能保证找到
的参数是最优参数，因此，本研究将遗传算法和支持
向量机结合，用遗传算法来搜索支持向量机参数。

表１　支持向量机预测结果与实际值对比

样本
序号

真实值／
ｍ

预测值／
ｍ

绝对误差／
ｍ

相对误差／
％

１　 ５．８４　 ６．２８ －０．４４０　０ －７．５３
２　 ６．０５　 ６．３６ －０．３１０　７ －５．１３
３　 ６．２９　 ６．２０　 ０．０９１　２　 １．４５
４　 ６．３０　 ６．２１　 ０．０９１　２　 １．４５
５　 ７．０３　 ７．３９ －０．３６０　７ －５．１３
６　 ７．８６　 ８．４８ －０．６２０　０ －７．８９
７　 ８．５３　 ８．１２　 ０．４１０　０　 ４．８１
８　 １０．１３　 ９．２５　 ０．８８０　０　 ８．６９
９　 １２．２１　 １１．５０　 ０．７１０　０　 ５．８１
１０　 ８．４８　 ８．８０ －０．３２０　０ －３．７７
１１　 ９．４９　 ９．４２　 ０．０６５　４　 ０．６９
１２　 ５．６７　 ６．２１ －０．５４０　０ －９．５２

图１　地下水埋深支持向量机预测结果

图２　γ值对预测结果的影响（Ｃ＝１）

图３　Ｃ值对预测结果的影响（γ＝２）

９７２第５期 　　　　　　张霞等：支持向量机函数拟合在地下水动态预测中的应用



３　结 论

灌区地下水动态受很多因素的影响，很难在地下
水埋深和这些因素之间建立一种确定的数学模型。
一方面，这种关系是一种非常复杂的非线性关系，另
一方面，地下水动态还与具体的工程措施有很大的关
系。因此，充分利用以前的灌区特有实例，通过对实
际工况分析，寻找地下水动态与各种因素之间的关系
是非常重要的。支持向量机方法作为一种优秀的学
习算法，具有很好的推广能力和较强的非线性动态数
据处理能力。
本研究以大量灌区实例为学习预测的基础，建立

支持向量机地下水动态预测模型，该模型具有较高的
精度，能有效表征复合条件下地下水动态的变化情况
以及地下水动态与各影响因子之间的响应关系；对灌
区地下水动态分析具有很好的适用性，为解决灌区地
下水分析开辟了一条新的途径，为改善灌区地表生态
环境提供了更精确的科学依据。
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