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基于高斯过程回归的变形智能预测模型及应用

王建民１　张　锦１

１　太原理工大学矿业工程学院,山西 太原,０３００２４

摘　要:岩体或建构筑物的变形通常具有复杂性和非线性等特性,一般的回归模型难以精确地进行回归预测,

应用高斯过程回归理论对变形监测数据呈现出的非线性特征进行时间序列分析.考虑到监测数据的不断更

新和累积,以及超参数与样本集的适应性,首先研究了“递进Ｇ截尾式”超参数自动更新模式和训练样本集的选

择方法;在此基础上构建了以时间作为输入项的高斯过程回归变形智能预测模型(GPRＧTIPM);将该模型应

用于矿山边坡监测点非线性时间序列分析中,通过分析变形趋势,最终采用 Matérn３２和平方指数协方差函

数相加的方式进行核函数组合.实验结果表明,采用组合核函数的预测性能较单一核函数有所改善,该方法

提高了模型的泛化能力,GPRＧTIPM 模型在短期内的预测效果较理想.
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　　变形分析经过多年的研究和发展,取得丰硕

的成果.由于引起变形的原因十分复杂,一般来

说与变形体自身的物理特性、力学性质、地质条件

和外界环境等诸多因素有关,使得变形具有不确

定性和错综复杂性,从而诞生了多种变形分析的

理论和方法.
到目前为此,回归统计分析法仍然是变形分

析的主要方法,应用多元回归分析法建立变形与

变形因子之间函数关系然后进行定量预报,常用

于大坝变形预测[１Ｇ２]、边坡变形分析和预测[３Ｇ５]等.
回归分析在确定影响变形的因子时有时只能推

断,并且有的因子不可测,使得回归分析在有限的

条件下受到限制[６].
由于引起变形的原因复杂,许多工程实践中

的时间序列数据经常表现出较明显的非线性特

征.例如边坡的变形进入加速期,其变形值时间

序列多数情况下会表现出较显著的非线性特点,
另外确定影响变形的因素也是一个难点.

随着机器学习等新兴学科的发展,人工智能

和机器学习理论逐渐引起了测绘科学界的重视.
目前,应用于监测数据分析的人工智能机器学习

主要代表方法是BP神经网络[７Ｇ１０]和支持向量机

(supportvectormachine,SVM)[１１Ｇ１３].这些方法

具有分布存储、并行处理、自学习、自组织以及非

线性映射等优点,由这些方法与其他技术的结合

形成的混合方法和混合系统也有许多研究应用案

例[１４Ｇ１５].将智能机器学习方法引入到测绘科学领

域进行学科交叉研究,能够较好地解决变形监测

中变形机理模糊、处理非线性系统等复杂问题.
近几年,高斯过程回归(Gaussianprocesses

regression,GPR)方法在国际上成为智能机器学

习领域的研究热点[１６].但 GPR应用于变形数据

分析和预测的研究相对较少.国内已有学者开始

应用 GPR 对地下工程岩体非线性行为进行预

测[１７Ｇ１８]、边坡可靠度分析[１９]和边坡变形预测[２０],
这些研究成果主要是利用 GPR已有的核函数开

展研究,但关于GPR用于变形分析时核函数的选

择、全局最优超参数快速求解、超参数动态更新及

训练样本集优化等问题还有待进一步研究.
本文主要利用GPR非线性、自适应等优点对

变形监测时空序列数据进行分析,研究基于 GPR
变形智能预测模型.

１　高斯过程回归基本原理

１．１　GPR预测

回归分析方法就是用来确定两种或两种以上

变量,即因变量y 和自变量x 之间相互依赖的定
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量关系的一种统计分析方法,回归模型中的x 和

y 的关系由任意假设的函数f(x)表示,回归问题

的一般模型表示为:

y＝f(x)＋ε,ε~N(０,σ２
nIn) (１)

其中,y＝ y１,y２,􀆺,yn[ ] T 是受噪声污染的n×１
维的观测矢量,ε 是相互独立服从高斯分布的观

测噪声向量,σ２
n 为噪声方差,In 是单位阵;x＝

[xi,１,􀆺,xi,d]T(i＝１,２,􀆺,n),x∈Rd 是n×１
维的服从高斯分布的随机变量.

GPR经过对观测数据的学习,能间接地精确

地描绘出f(x),GPR是基于函数的,由均值函数

m(x)和协方差函数k(x,x)唯一确定,因此,

GPR通常定义为:

f(x)~GP(m(x),k(x,x)) (２)
其中,

m(x)＝E[f(x)]

k(x,x)＝E[(f(x)－m(x))(f(x)－m(x))T]{
函数f(x)是由多维高斯分布组成的,根据多维

高斯分布的性质,由式(１)和式(２)可得观测值y
的先验分布为:

y~N(０,k(x,x)＋σ２
０In) (３)

通常作数据预处理时减去均值,使m(x)＝０,由
高斯分布的性质进一步得到观测值y 与输出样

本y∗ (预测值)的联合先验分布:
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式中,k(x,x)是输入样本x 的协方差矩阵,且为

n×n 的对称正定矩阵,各个元素k(xi,xj)表示

xi与xj的相关性;k(x,x∗ )＝k (x∗ ,x)T 是输入

样本x 与待预测输入值x∗ 之间的n×１的协方

差矩阵;k(x∗ ,x∗ )为待预测输入值x∗ 自身的方

差.
由x 和y 组成观测数据集D＝{(xi,yi)|i

＝１,２,􀆺,n)},D 称为训练样本集或学习样本

集,在已获得的训练集D 条件下,y∗ 的后验分布

为:

p(y∗|D,x∗ )~N(m(y∗ ),k(y∗ ,y∗ ))(５)
其中y∗ 的均值和方差分别为:

m(y∗ )＝k(x∗ ,x)[k(x,x)＋σ２
nIn]－１y

k(y∗ ,y∗ )＝k(x∗ ,x∗ )－k(x∗ ,x)[k(x,x)＋
　　σ２

nIn]－１k(x∗ ,x)T

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)
式中,m(y∗ )即为待预测值x∗ 的对应的输出值

y∗ 的均值;k(y∗ ,y∗ )是输出预测值的后验方

差,可以用来度量预测结果的不确定性,即可信程

度.这是 GPR区别于BP和SVM 方法的一个独

特优点.

１．２　GPR训练

由式(６)可知,GPR 中的协方差函数(核函

数)对 GPR的预测性能起着决定性的影响,协方

差函数是用来衡量训练样本与预测样本之间相似

的程度,其中平方指数协方差函数(squaredexpoＧ
nentialcovariancefunction,SE)因其无穷可微使

得GPR非常平滑,是最为常用协方差函数,其形

式为:

k(xi,xj)＝σ２
fexp－

１
２l２r

２æ

è
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nδij (７)

式中,r２＝∑
d

k＝１
(xi,k－xj,k)２;σ２

f 为信号方差,用于

控制局部相关性的程度;l是特征长度尺度参数,
表示输出输入的相关性大小,其值越大相关性越

小.σ２
f 和l使得协方差函数具有很好的适用性.

σ２
n 为噪声方差,δij为克洛内克尔函数,习惯上将

参数集θ＝{l,σ２
f,σ２

n}称为超参数.
通过建立训练样本条件概率的负对数作为似

然函数求偏导,再采用牛顿法、共轭梯度法等优化

方法进行最小化求得超参数的最优解,有关其他

协方差函数和超参数求解在文献[２１]中有详细论

述.
应用训练样本集求解超参数这一过程称为训

练,当训练完成后,即可求得相应的协方差阵,将
待预测值x∗ 代入式(６)得到预测值y∗ 及其预测

方差.

２　高斯过程回归变形智能预测模型

GPR用于变形分析和预测,不是简单的照搬

和套用,需要在解决好以下两个基本问题的基础

上,再一步研究基于GPR的时间驱动智能预测模

型.

２．１　超参数动态更新

GPR用于长序列变形数据分析时,理论上选

定核函数后,经初始学习获取最优超参数,在后续

的预测环节只需要用待预测的输入量更新协方差

矩阵即可,这在开始一段时间内是可行的.然而

随着监测时间的推移,新的待预测量与超参数变

得越来越不相适应,同时GPR的泛化性能也会降

低,如果继续使用原有的超参数进行预测,预测误

差会逐渐增大,在适当的时候需要借助训练样本

集重新更新超参数.

９４２
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考虑到变形量在时间域上的相关性,用后继

的观测数据加入到初始训练样本集重新求解超参

数,同时更新协方差矩阵由此来预测下一个时刻

的变形量.每次更新时,由更新前已存在的超参

数作为本次更新的初值,这样做的目的是为减少

迭代次数,加快求解速度.但这样会存在一个问

题,训练样本集会越来越大,不利于超参数的快速

求解,应该维持一个数量稳定的能够自动更新的

训练样本集,更新模式如下:
假设有d 个样本对组成初始训练样本集D

＝{(xi,yi),i＝１,２,􀆺,d},待预测值xd＋１作为

GPR的输入量,yd＋１为 GPR的输出量,当实测完

yd＋１后,将(xd＋１,yd＋１)作为新的样本对加入到

原来的训练集中,截去距离新加入的观测值最远

的历史观测值(x１,y１),以保持样本个数的恒定,
进一步预测下一个观测时刻变形量,以此类推.
将这种更新模式称为“递进Ｇ截尾式”动态更新模

式,图１为“递进Ｇ截尾式”更新模式示意图.

图１　递进Ｇ截尾式示意图

Fig．１　TheSchematicDiagramofProgressiveＧtruncation

２．２　训练样本集选择

应用GPR进行变形预测时,如何确定训练集

的数量d 是一个关键因素,如果样本数量少达不

到训练的效果,预测精度低,但也并不意味着样本

数量多预测精度就高,数量太多反而会影响后续

超参数的求解效率,需要综合考虑确定样本数量.
样本数量是否合理的评判依据可以从两方面

考虑,一是定性分析法,即通过预测结果是否落入

GPR置信区间以及置信区间的宽度定性的评判

预测结果的好坏;二是定量分析法,定量的评判方

法需要计算有关评价指标,方法如下.
选定d 个观测数据组成初始训练样本,同时

设定k 个已测的数据作为检验数据.将k 个实

测值和d 个样本值作为待预测值输入到 GPR预

测模型中,得到k个实测值对应的预测值和d 个

训练样本对应的预测值.由k 个预测值和实测

值求取残差,用式(８)计算出预测中误差σk 用于

衡量预测精度;由d 个样本值和预测值求取残

差,用式(９)计算出训练中误差σd 用于衡量训练

精度.
逐渐增加d 的个数并计算每次d 改变后的

σk 和σd,当二者趋于稳定时,d 不再增加,作为最

终的学习样本数量值.

σk ＝
１
k ∑

k＋d

t＝d＋１
v２

t (８)

σd ＝
１
d∑

d

t＝１
v２

t (９)

式中,vt＝yt－y∗t为对应的残差.

２．３　GPR变形智能预测流程

无论是传统的几何测量还是先进的 GNSS
及测量机器人系统,这些监测设备仍需人为布置

一定数量的监测点,才能发挥其优势,监测点的观

测数据是一个时间序列.
“递进Ｇ截尾式”动态更新模式是针对单个监

测点,以一般变量xi作为输入量,预测出对应的

变形量.如果以观测时间ti作为GPR的输入量,
时间作为驱动因子一步步预测监测点未来的变形

量,本文将其命名为GPR时间驱动智能预测模型

(GPRtimeＧdrivenintelligentprediction model,

GPRＧTIPM),图２是 GPRＧTIPM 的预测流程图.

　　GPRＧTIPM 用于预测包含为两个过程,首先

要确定训练样本数量d 并固定样本数量,然后选

择某一时刻作为预测的开始时间进行动态预测,
假如从当前时间第１０天开始预测未来５d的变

形量,则５d的时间长度作为１个预测周期,当１
个观测周期实测完成后,再预测下一个预测周期

内的变形,以此类推,图３是应用该模型的预测

过程图.

３　GPRＧTIPM 应用实例分析

实验数据来自中煤平朔井工二矿边坡(２＃边

坡)测量机器人监测系统,在监测区域内沿走向方

向在各个“台阶”上布设了６３个监测棱镜(监测

点)构成５条监测线.图４是边坡外貌和监测棱

镜点布置图.
由于矿山边坡所处的环境复杂,监测点的沉

降量并非一直表现为连续下沉,监测点有时会出

现上升的现象,实验选取了编号为 C１Ｇ０６的监测

点连续６０d的时序观测值作为实验数据.之所

以选择C１Ｇ０６点作为实验对象,是因为 C１Ｇ０６可

能受局部环境的影响(如施工作业),使其产生了

一个明显的加速下沉,变形较其它点更为复杂,用
于实验分析说服力更强.

０５２
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图２　GPRＧTIPM 预测流程图

Fig．２　ThePredictionProcedureDiagramofGPRＧTIPM

图３　GPRＧTIPM 预测过程

Fig．３　ThePredictionProcessofGPRＧTIPM

图４　边坡和监测棱镜点布置图

Fig．４　MonitoringPointArrangement

３．１　协方差函数的选择

GPR的协方差函数对预测性能有很大影响,
即使是相同的数据,不同的协方差函数预测结果

不完全相同.就２＃边坡的监测数据的初步分析

结果为长期的下沉趋势伴随着“波动”特征,时间

与变形之间是一复杂的非线性关系.由于 GPR
的基础理论决定了 GPR用于预测只能选择一种

核函数,一种核函数难以满足变形曲线多样化的

变形特征.GPR可以将不同的协方差函数进行

组合运算,本文利用组合式协方差函数模型来适

应变形过程的多样化特征.

SE无穷可微使得 GPR非常平滑,通过设置

SE较小的特征长度参数来适应观测数据的“波
动”特征,但有时用过渡光滑的假设条件模拟许多

物理过 程 是 不 现 实 的,可 以 考 虑 使 用 马 特 恩

(Matérn３２)协方差函数.因此,实验最终选择

Matérn３２＋ SE作为后续监测点变形预测的核

函数模型.

表１　TheResultsofDifferentKernelFunction
Tab．１　不同核函数误差统计结果

评价

指标

协方差函数模型

SE Matérn３２ Matérn３２＋SE
σd/mm ０．５０ ０．３４ ０．３
MRE/％ ９．０ ５．７ ５．０
耗时/s ０．６２ ０．５２ １．９

　　 表 １ 是 Matérn３２ 协方差函数和组合式

Matérn３２＋SE协方差函计算的训练中误差和平

均相对误差(MRE),同时计算了每种模型的计算

耗时,显然 Matérn３２＋SE的效果更好,但计算

效率下降.图５是输出的变形曲线,SE输出的曲

线比 Matérn３２＋SE光滑,但置信区间宽.
具体选择哪种协方差函数,需要分析观测数

据自身的特点来做出选择,如果观测数据呈现出

明显的线性特征,线性协方差函数无疑是理想的

选择;如果观测数据表现出很强的周期性特点,显
然要选用周期性核函数.

３．２　样本数量的确定

选择d 为７的初始样本数量进行学习,检验

数据集为第１３~１７天,即k＝５,根据图２中的

GPRＧTIPM 预测流程进行计算,随着d 的增加,
置信区间宽度有所减小,另外当d 的值增加到１２
时,σk和σd 的值基本趋于稳定,最终的学习样本

数量取１２.图６是样本数d＝７和d＝１２预测输

出结果.

３．３　实验结果及分析

实验初始样本选用１~１２d的实测值进行训

１５２



武 汉 大 学 学 报 􀅰 信 息 科 学 版 ２０１８年２月

练,以 Matérn３２＋SE作为核函数,选用３d为１
个预测周期,连续预测第１３~６０天的累积沉降

量,图７是GPRＧTIPM 输出的未来３d的时间Ｇ沉

降曲线.

图５　不同核函数输出的变形曲线

Fig．５　TheDeformationCurveofthe
DifferentKernelFunction

图６　不同样本数量的预测曲线

Fig．６　ThePredictionCurvesofDifferentSampleSize

　　从图可以看出,距离学习样本集最近的未来

第１天的预测值与实测值的偏差最小,第３天最

大.未来第１天的预测时间是从第１３~５８天,有

９１％的预测值位于置信区间内;未来第２天的预

测时间是从第１４~５９天,有８５％的预测值落入

置信区间内;未来第３天的预测时间是从第１５~
６０天,有７８％的预测值落入置信区间内.

为了客观定量地评价 GPRＧTIPM 的预测性

能,实验计算了预测中误差σk 和平均相对误差

MRE来衡量预测精度,计算结果见表２.

表２　预测精度对比

Tab．２　TheComparisonofPredictionAccuracy
指标 第１天 第２天 第３天

MRE/％ １３ １６ ２０
σk/mm ０．９ １．１ １．４

　　实验结果表明距离学习样本越远,其预测精

度越低,如果没有新的实测值更新学习样本,预测

误差会越来越大.与其相对的一面,距离学习样

本越近,其预测误差总体上越小,但有个别预测周

期的第１天的预测预测误差会大一些.预测误差

较大的是发生“抖动”较大的位置,如第３８天的相

对误差为４８％.理论上,GPRＧTIPM 模型可以预

测的更远,但预测结果的可靠性程度会降低.

４　结　语

本文首先研究了 GPR 用于变形预测时“递
进Ｇ截尾式”超参数动态更新模式,进一步给出了

训练样本集的选择方法,在此基础上提出 GPRＧ
TIPM 非线性智能预测模型.GPR 是在函数空

间内进行贝叶斯推理的,使得 GPRＧTIPM 能够输

出光滑预测中心线和置信区间.GPRＧTIPM 对

建模的样本数据要求不苛刻,能够适应于非平稳

数据.理论上GPRＧTIPM 能够进行长远预测,由
于输入量与超参数不适应,使得其预测精度会降

低.
应用 GPRＧTIPM 对２＃边坡的短期内的变

形进行预测,并用实测值分析其预测精度,结果表

明 GPRＧTIPM 用于变形预测是可行的.GPRＧ
TIPM 预测模型仅以时间作为驱动因子,是一维

预测模型,GPRＧTIPM 没有顾及监测数据的自相

关性,这是其不足的一面.

２５２
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图７　GPRＧTIPM 时间Ｇ沉降曲线

Fig．７　TheTimeＧDisplacementCurveBasedonGPRＧTIPM
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DeformationIntelligentPredictionModelBasedon
GaussianProcessRegressionandApplication

WANGJianmin１　ZHANGJin１

１　CollegeofMiningEngineering,TaiyuanUniversityofTechnology,Taiyuan０３００２４,China

Abstract:Thedeformationofbuildingstructuresorrockmassusuallyhasthefeaturesofcomplexity
andnonlinearitythatthegeneralregressionmodelcannotaccuratelypredict．Inthispaper,gaussian
processregression(GPR)theoryisappliedintimeseriesanalysisofnonlineardeformationmonitoring
data．Consideringtheunceasingupdatesandmassiveaccumulationofmonitoringdata,thehyperＧpaＧ
rameterandtheadaptabilityofsampleset,a“progressive~truncationtype”hyperＧparameterautoＧ
maticupdatemodeandselectionmethodfortrainingsamplesetwasdeveloped．Onthisbasis,aGPR
timeＧdrivendeformationintelligentpredictionmodel(GPRＧTIPM)wasconstructed．Thismodelwas
appliedtothenonlineartimeseriesanalysisofmonitoringpointsonamineslope．ByanalyzingthedeＧ
formationtrend,acompositekerneloptimizationmethodincludingthe“Matérn３２”andsquareexpoＧ
nentialcovariancekernelfunctionisproposed．Theexperimentalresultsshowedthattheprediction
performanceofthecombinedkernelfunctionisbetterthanthatofthesinglekernelfunction,andimＧ
provedthegeneralizationabilityofthemodelThepredictioneffectofGPRＧTIPM modelisbetterin
theshortterm．
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slope
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