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基于 SVR模型的重庆市生态安全指标预测模型研究 

冯海亮 夏 磊 黄 鸿 

(重庆大学光电技术及系统教育部重点实验室 重庆 400044) 

摘 要 鉴于实际工作中生态安全指标数据统计的滞后性，通过采集并整理重庆市 1988年至 2007年与生态安全指 

数极度相关的 28项指标构建了重庆市生态安全指标体 系，并以此作为训练样本数据，以 2008、2009年对应指标作为 

输出结果，分析比较多变量灰色预测模型、径向基神经网络、支持向量回归方法，通过对比真实统计数据做出误差分 

析，得到支持向量回归重庆市生态安全指标预测模型。该模型对重庆市主要生态安全指标进行预测的结果具有明显 

的优势，可以用于实际预测。 
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Study on Predi~ion Model of Ecological Security Index in Chongqing City Based on SVR Model 
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Abstract In actual practice，owing to hysteresis of the conventional statistical analysis on ecological safety index，this 

article implemented Multivariable Grey model，Radical Basis Function Network and Support Vector Regression to input 

emremely relevant samples of ecologica1 safety index from 1998 to 2007 in Chongqing．The outputs generated by the 

three models were evaluated and compared with ecologica1 safety index gathered in 2008 and 2009．According to the at- 

ror analysis between the outputs and the actual index，more accurate predictions were produced by the Support Vector 

Regression mode1．In conclusion，the Support Vector Regression model is applicable to actual practice and has higher ac— 

curacy than the othgr two models． 
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1 引言 

随着重庆市经济的跨越式发展以及城市化、工业化进程 

的加快，土地利用变化引起众多生态环境问题，这会在未来影 

响到普通市民的正常生活。为此，开展生态环境指标变化的 

动态预测，寻找在未来几年中可能会受到严重影响的地区[1]， 

为职能部门做出快速、正确的决策提供科学依据，具有极其重 

要的现实意义。 

从 1972年在斯德哥尔摩举行的联合国人类环境会议开 

始，建立生态安全指标的预测模型就成为各国研究学者关注 

的焦点之一。在时间序列预测中，线性的概率统计模型曾得 

到广泛的应用。如今，最常用 的方法属灰色预测、神经网络、 

支持向量回归等方法。 

伴随非线性理论和人工智能技术的高速进步，近年来以 

SVR等为代表的计算方法已经成为有力的分析和预测工 

具 。本文分析讨论了多变量灰色预测模型、径向基神经网 

络、支持向量回归的方法各自的特点，编写了3种方法的预测 

程序，最后将这 3种方法分别运用到重庆市生态安全指数预 

测系统中并进行对比。实验结果表明，采用SVR理论方法的 

预测系统较其余两种方法而言更加适用于重庆市生态安全指 

标预测系统。 

2 MGM、RBF原理介绍 

2．1 MGM 多变量灰色模型预测理论[。 

多变量灰色系统是指既含有已知信息又含有未知信息的 

系统。那些难以精确地建立数学模型的系统都属于灰色系统 

的范畴。在灰色系统理论中，称抽象系统的逆过程为灰色模 

型。它是根据关联度、生成数的灰倒数、灰微分等观点和一系 

列数学方法建立起来的连续性的微分方程。灰色预测是灰色 

系统理论的一个重要方面，它利用这些信息建立灰色预测模 

型，从而确定系统未来的变化趋势。灰色预测模型能够根据 

现有少量信息进行计算和推测，因而在人口、经济、生态、农 

业、医学、工程、气象、水文等许多部门得到了广泛应用。 

由于灰色模型中的一阶微分方程都是已知信息的线性组 

合，因此仅可以得到预测数据的一组采样值。而由拉格朗日 

中值定理可知，一阶微分方程都存在较大误差，从而引起辨别 
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矩阵有较大误差，所以最后所得其辨识值以及最后模型的时 

间响应函数的误差将无法估量。 

2．2 RBF径向基神经网络预测原理 

由于多变量灰色预测模型中出现的中值误差问题，引入 

前馈型的、具有很强非线性拟合能力的RBF神经网络进行计 

算。 

1988年，Broomhead以及 Moody和 Darkan首先将 RBF 

(Radial Basis Function，径向基神经网络)模型应用于人工神 

经网络的设计，并成功把 RBF神经网络应用于模式识别，构 

成了RBF神经网络l_4]。RBF神经网络是一种性能优良的前 

馈型神经网络，能以任意人为设定的精度逼近非线性函数，具 

有全局逼近能力。Poggio和 Girosi已经证明，RBF网络是连 

续函数的最佳逼近[ 。只有当输入接近 RBF网络的接受域 

时，网络才会做出响应，避免了局部极小的问题以及输入层与 

隐含层之间的反向传播繁琐冗长的计算。 

RBF神经网络的构成可以简要概括为 3层：第一层为输 

入层，第二层为隐含层，第三层为输出层。从输入层到隐含层 

的变换是非线性的，而从隐含层到输 出层的变换是线性的。 

其学习方法分为两个步骤，第一步是通过聚类算法得到初始 

的权值，第二步是根据训练数据训练网络的权值。需要通过 

网络学习得到参数为第 i个隐节点的中心C 、基函数的宽度 

以及隐含层到输出层的权重 *。RBF神经网络学习算法 

中，常用的聚类分析算法是 K_均值算法，其用来确定隐节点 

的中心 G；G确定后，可以求得奇函数的宽度 ；最后利用最 

小二乘法确定权重 _6]。 

RBF神经网络运用在数据预测领域中也存在着一些不 

足和难以解决 的问题 ，由此产生的系统误差也是不能控制 

的_7_。具体问题总结为如下 4点： 

(1)不能依据推理过程给出明确的推理依据； 

(2)对问题的特征进行了简化处理，将其变换为数字，这 

样势必导致信息的丢失； 

(3)从数据点中任意选取中心构造出的网络，其性能显然 

是不能完全令人满意的； 

(4)jill练网络建立初始，模型的中心点选择过多，导致在 

优选过程中经常出现数据病态的现象。 

3 SVR支持向量回归预测方法 

针对 RBF神经网络存在的这些问题，引入支持向量机 

(Support Vector Machine，SVM)的方法，延伸出支持向量回 

归的预测模型，从而有效地回避了神经网络的部分缺陷。 

支持向量机的方法最早是 1995年 Vapnik针对模式识别 

问题提出的，随着对e不敏感损失函数的引入，已将其推广应 

用到非线性回归和曲线拟合中，得到了用于曲线拟合的回归 

型支持向量机方法(Support Vector machine for Regression， 

SVR)，其在非线性系统辨识、预测预报、建模与控制等领域都 

有广泛应用，因此将支持向量回归的方法用于城市生态安全 

指标的预测成为可能。支持向量机是统计学习理论的重要组 
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成部分，它主要采用 SVC分类算法和 SVR回归算法两类。 

其中 SVR算法已被成功运用于时间序列预测研究 ，并表现出 

了很好的性能_8]。 

由于重庆市各项生态安全指标按年份统计，数据呈现离 

散状态，因此采用非线性回归的方法对指标数据进行预测。 

首先假设给定训练数据为：{(xl，yi)， =1，2，⋯，Z}，其中 

五∈ 是第 i个学习样本的输入值，且为 d维向量 一[ ， 

X ，⋯， ] ， ∈R为对应的 目标值。先定义线性 e不敏感 

损失函数为： 

⋯ ． f0， I y--f(x)l≤￡ 
一

八 。￡一1 l 一_厂( )l—e， l 一_厂( )l>e 

对于非线性支持向量机回归，其基本思路是将输入样本 

空间非线性变换到另一个高维空间，在这个高维空间中构建 

回归估计函数，而这种非线性变换是通过定义适当的核函数 

K(x ，xi)来实现的[ 。其中 K( ，习)一 ( )· ( )， ( ) 

为某一非线性函数。所以可以假设非线性情况下的回归估计 

函数为： 

厂( )一c ·妒( )+6 

在采用SVR算法处理数据之前，首先要对 3个参数进行 

确定：￡、C与核函数K(五，z )。将支持向量回归算法运用到 

城市生态安全指标预测中，支持向量机的核函数决定了回归 

性能。实验表明，基于径向基核函数的支持向量机在回归估 

计中，其性能优于其他核函数的支持向量机_1 。确定了核函 

数，其相关参数就决定了支持向量回归机的回归精度 。在 

确定e和C时，采用的方法类似穷举，即限制迭代次数使误差 

小于某一绝对值，然后将此时的e和C值代人模型进行数据 

预测。 

4 重庆市生态安全指标预测模型的建立和实验分 

析比较 

4．1 数据预处理及指标体系的建立 

为了验证本文模型的有效性，预测模型全部数据来 自各 

年份的重庆市统计年鉴、环境公报及统计局文献[ ]。本文所 

建立的模型采用重庆市 1988年至2007年的生态安全指标数 

据，2008、2009年的数据作为 目标进行预测，并对比 2O08年、 

2009年的真实数据得出模型的误差。模型中所采用的各项 

指标数据包括生态环境压力、生态环境状态、人文环境响应 3 

个方面，具体为：人口密度(D1)、人口自然增长率(D2)、城市 

化率(D3)、人均住房面积(D4)、人均水资源量(Ds)、人均煤炭 

消费量(D6)、人均汽油消费量(D7)、人均年供气量(D8)、人均 

GDP(D9)、每万人拥有医生数 (Dlo)、每万人拥有公交车辆 

(Dl )、每万人拥有病床数(Dlz)、森林覆盖率(D1。)、城市绿化 

覆盖率(Dl )、人均耕地面积(131s)、人均公共绿地(191e)、固废 

无害化处理率(Dl )、废水处理率(Eh8)、酸雨频率(D1。)、悬浮 

微粒(I)2o)、单位面积化肥使用量(D2 )、人均 GDP增长率 

(D2z)、环保投资占GDP比重(I)2。)、科技投资占 GDP的比重 

(I)2 )、第三产业占GDP的比重(D2s)、万人拥有大学以上文 



化程度人数(D2s)、每万人藏书量(D2 )、万人均区内各类学校 

(D 8)。 

为简化计算，引入了逐步回归模型 构建城市生态安全 

指数的预测模型。对重庆市主城九区的生态安全指标数据进 

行分析，以北碚区为例进行数据分析。 

根据逐步线性回归模型原理，各个指标变量进入模型的 

情况如表 1所列。 

表 1 输入的变量 

由表1可以得到由逐步引入(剔除法)依次引入各个指标 

变量 ，最终有 D2、I)5、I)7、D1。、Dl。这 5个变量没有被剔除。表 

2列举了重庆市主城九区经过剔除法后所选定的指标以及由 

逐步回归模型生成的重庆市主城九区生态安全指数 y的计 

算表达式。 

∞)自身参数，以保证拟合程度接近真实值变化的情况。同 

样，在 RBF与MGM模型中也会适时调整参数，以保证拟合 

程度接近真实值。 

图1依次列举了多变量灰色模型用于渝北区人口密度的 

拟合曲线、径向基神经网络用于大渡口区环保投资占GDP比 

重的拟合曲线、支持向量回归用于大渡口区人口密度的拟合 

曲线。 

(a)MGM(1， 模型用于渝北区人口密度的拟合曲线 

表 2 重庆市主城九区生态安全指数计算表达式 (b)RBF模型用于大渡口区环保投资占GDP比重的拟合曲线 

4．2 预测算法分析及比较 

采用 Matlab平台对 3种算法分别进行了仿真，以分析每 

种算法在预测过程中不同的因素对预测结果和拟合过程的影 

响。在SVR算法中，针对重庆市不同区域与不同的生态指标 

数据，选择不同的e和C参数，并且适时调整核函数 K(五， 

(c)SVR模型用于大渡 口区人 口密度的拟合曲线 

图 1 

由图 1可以看出，由SVR模型建立的生态指标预测模型 

在数据拟合的程度上，明显优于多变量灰色预测模型和 RBF 

神经网络模型。鉴于系统实际的预测要求，选择基于 SVR模 

型的生态指标预测模型为宜。 

将采用逐步线性回归法剔除冗余指标后的数据分别送人 

3种算法中，并调整对应参数，计算出3种算法输出的重庆市 

主城九区 2008、2009年分别对应的生态安全指数 y，如表 3 

所列，进而得到每种算法对重庆市生态安全指标预测的误差 ， 

如表 4所列。 

表 3 重庆市主城九区 2008、2009年生态安全指数 

· 247 · 



表 4 重庆市生态安全指标预测误差( ) 

从表3和表4的结果可以看出：采用 M 压模型构建的 

重庆市生态安全指标预测系统存在着较大的误差，2008年主 

城九区的误差均值更是达到了13．5 ，可以认为这种方法不 

适用于重庆市生态安全指标的预测；采用RBF模型构建的重 

庆市生态安全指标预测系统的误差均值在 2008、2009年都小 

于5 ，但是由于其局部预测误差过高(2008年：北碚区、大渡 

口区；2009年：大渡口区)，可以认为径向基神经网络对于重 

庆市生态安全指标的预测不具备普适性；采用SVR模型构建 

的重庆市生态安全指标预测系统的误差均值为 1．777 和 

1．455 ，2008、2009年主城九区预测误差均小于 5 ，可以认 

为支持向量回归模型构建的系统具有较高的可信度 从而得 

到采用SⅥ 模型构建的预测系统较采用MGM模型或RBF 

模型构建的预测系统具有更高精度的结论。所以，SⅥ 模型 

能够用于重庆市生态安全指标预测系统。 

结束语 本文针对重庆市生态安全指标预测系统的构 

建，对现有的多变量灰色模型、径向基神经网络以及支持向量 

回归的方法进行仿真对比，其中采用逐步回归模型简化计算， 

最后求出了2008、2009年重庆市主城九区生态安全指标的预 

测误差及其均值，得出了采用支持向量回归模型构建的重庆 

市生态安全指标预测系统具有较高的精度、可以用于实际系 

统模型的构建的结论。本文并未对传统的3种预测方法进行 

修改，在防止“过拟合、过训练”的情况下，使模型的拟合程度 

较优，减小了模型误差，提高了预测精度。 

但是本文中所含算法需要不断修改各个模型的参数以使 

模型拟合程度较好，计算复杂度偏大；而且当已知样本数量过 

少时，这种支持向量回归的方法的误差也有增大的趋势，如何 

解决这些问题，还需进一步研究和实践。 

在实际的工业过程中，系统的信息往往只能从系统运行 

的操作数据中分析得到，因此如何从系统运行的操作数据中 

提取系统运行状况的信息，用以降低网络对训练样本的依赖， 

在实际应用中将具有非常大的价值。 
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