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[摘  要] 高斯过程处理高维数、小样本等非线性复杂问题具有高自适应性,文中深入学习高斯过程(Gaussian Process)的基本原

理,并将其应用到变形监测的建模中,通过优选协方差函数训练样本和检验样本得到预测结果。通过实例验证分析,与传统

GM(1,1)预测模型进行比较分析,结果表明高斯过程模型预测精度较高,值得应用推广,是变形监测沉降预测的一种好的方法。 
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引言 

针对变形监测数据的分析及预测,研究学者做了大量的

研究工作,提出建立了许多好的预测模型,如灰色理论、时间

序列分析、神经网络等,建模预测精度不断提高[1-2]。由于变

形体形变的随机性和复杂性,不同方法均有一定的适用性,

需要对其不断进行改进。近年来“核学习”是机器领域的研

究热点,高斯过程则是新兴机器方法中较好的具有原则性和

实用性的一种算法。高斯过程实质是随机变量的集合,并且

集合中的任意随机变量组合均服从高斯分布,由协方差函数

和均值函数来确定[3]。高斯过程模型在数学上等同于很多众

所周知的模型,比如贝叶斯线性模型、神经网络和样条模型

等[4]。相比于其他算法如 BP 神经网络、 小支持向量机等,

其优点主要在于可以利用先验概率形式表述过程中的先验

信息,进一步提高过程模型的性能。其不仅仅可以对未知输

入做预测输出,同时还可以给出预测的参数精度,明显减少

了模型参数,使得参数优化变得容易,更易于收敛[5]。文中尝

试将高斯过程应用于变形监测数据处理中,并且将这种方法

与 GM(1,1)预测模型进行比较分析,结果证明高斯过程预测

模型在变形监测时间序列预测精度更高。 

1 高斯过程预测模型建立 

1.1 高斯过程原理 

高斯过程是近几年发展的较为热门的一种机器学习技术,

其主要由均值函数和协方差函数决定。考虑回归问题模型[6-8]： 

( )y f x ε= +
                             (1) 

式中, y 为观测值, x 表示输入向量,噪声服从正态分

布
2( 0 , )nNε σ 。利用贝叶斯后验概率公式导出预测值

'y 的期望和方差, 

'
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GP算法的协方差函数即为核函数,常用的协方差函数为

平方指数协方差函数,式中
i jσ ,为克洛内克尔符号, l表示

方差尺度,
2( )M d i a g l −= 为超参数的对角矩阵,表示协

方差函数的信号方差。令表示超参数, 优超参数利用对数

函数极大似然法进行解算。负对数似然函数 ( )L θ 和超参数

θ 的偏导数如下： 
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式中,
1C yα −=

。 

1.2 模型建立过程 

对于沉降观测预测模型的建立,其主要是为了探究变形

体随着时间的推移的变形规律,在历史观测数据的基础上建

立符合变形体变形规律的预测模型。高斯过程预测模型的协

方差函数通常选择 CovNNone 神经网络核函数,均值函数采

用 MeanZero。对于沉降观测序列{ ( , ( 1, 2, , )}i iX t X i N= =  ,

采用前M个变形值进行拟合训练建模,{ ( , ( 1, 2, , )}i iX t X i M M N= = + + 

作为检验样本。为了便于比较分析,采用平均绝对误差 MAE

和平均绝对误差百分比 MAPE 为评价指标。 

其中, M A E ( ) /e n=  , M A P E ( ( / ) ) /e y n=  ,

为残差值,为数据长度。 

2 应用实例分析 

实例 1：利用文献[4]中的算例某炼钢厂钢炉沉降观测

点监测的10期沉降变形观测数据,
( 0 ) 2 .79 4.34 5.17 6.9x =｛ ， ， ，  

7 7.63 8.4 9.13 9.74 10.09 10.46， ， ， ， ， ， ｝。以前七期实测值为原始

数据序列,用传统的 GM(1,1)模型,PGM(1,1)模型,利用高斯

过程进行拟合并进行比较分析(高斯过程算法均值函数采用

MeanZero,协方差函数选择精度较高的 CovNNone 神经网络
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核函数),以{ ( , ( 1 , 2 , , 7 ) }i iX t X i= =  为高斯过程 GP

训练样本,{ ( , ( 8 , 9 , 1 0 ) }i iX t X i= = 作为检验样本。同时

利用 GM(1,1)和 GP 算法两种预测模型来计算 8～10 期的预

测变形值,与相应的实测值进行比较分析。具体建模结果见

表 1和表 2。 

表 1  两种模型拟合和预测值对比(单位:mm) 

评价指标
GM(1,1) 高斯过程

拟合值 预测值 拟合值 预测值

MAE 0.33 2.47 0.12 0.23
MAPE 5.34% 24.19% 2.23% 0.75%  

 

图 1  两种模型预测值及残差绝对值对比 

由表1和图1给出的两种模型的拟合和预测结果发

现,GM(1,1)模型可能由于受初始条件、背景值等因素影响,

其拟合预测效果不太理想。高斯过程预测模型因其处理高维

数、小样本、非线性等复杂问题的高适应性特点,其拟合和

预测精度得到了很大的提高,其拟合平均绝对误差为0.12 

mm,而平均绝对百分比误差仅为2.23%；其预测平均绝对误差

为0.23 mm,而平均绝对百分比误差仅为0.75%,平均绝对误

差和平均绝对百分比误差低于GM(1,1)模型,拟合和预测精

度较高,效果较好。 

实例2：数据来源于文献[6],原始数列
( 0 )x =｛0.2,4.2,5. 

0,6.2,9.8,9.8,12.6,10.3,15.9,15.4,18.1,21.3,20.1,22.0

,22.6,21.4｝。利用高斯过程进行拟合并进行比较分析(高斯过

程算法均值函数采用 MeanZero,协方差函数选择精度较高的

CovNNone 神经网络核函数),以{ ( , ( 1,2, ,10)}i iX t X i= =  为高斯过程

GP 训练样本,{ ( , ( 11,12, ,16)}i iX t X i= =  作为检验样本,即基于

前10期数据利用传统的GM(1,1)和高斯过程模型对后6期数据

进行预测。高斯过程预测模型的MAE和 MAPE分别为1.59mm和

7.59%,而传统的 GM(1,1)模型分别为 7.50mm 和 34.87%。实验

结果进一步验证了高斯过程对于小样本训练预测的高适应性,

其预测精度明显优于传统的预测模型,再次显示了高斯过程用

于变形监测预测的高自适应性,具体预测结果见图2。 

 

图 2 两种模型预测值及残差绝对值对比 

3 结论 

针对变形监测沉降数据的非线性非平稳的特点,作者深入

分析高斯过程算法的原理,运用高斯过程算法和 GM(1,1)两种

模型对实际工程案例进行预测建模,探讨分析了高斯过程应用

于沉降变形预测的可行性。GM(1,1)因为受到背景值、初始条

件等因素制约,建模预测效果较差。GP算法鉴于其处理非线性

非平稳信号的高适应性特点,预测和建模精度明显高于灰色预

测模型,效果较好,值得应用推广。但针对不同工程算例高斯过

程算法的超参数求解方法选择问题,需要作进一步探究。 
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