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基于 ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ的综合管廊投资
估算方法

宋金华，岳浩

（河北工业大学 土木与交通学院，天津 ３００４０１）

摘　要：为有效地解决现有综合管廊投资估算方法的预测精度不高，且预测精度易受样本量大小、特征参数冗余或贫缺等
问题，构建一种将主成分分析法（ＰＣＡ）与粒子群算法（ＰＳＯ）优化最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）结合的综合管廊投资估算
预测模型．采用ＰＣＡ对影响综合管廊投资估算的特征参数进行降维，剔除噪声或冗余数据，以贡献率较大的主成分作为
ＬＳＳＶＭ的输入向量，综合管廊单公里造价作为ＬＳＳＶＭ的输出向量；利用ＰＳＯ对ＬＳＳＶＭ的核函数参数σ与惩罚因子参数Ｃ
进行寻优，建立基于ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ的综合管廊投资估算预测模型，并对测试集样本进行预测．预测结果显示：ＰＣＡＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ模型平均相对误差为３．２８％，满足投资决策阶段对投资估算预测误差的要求（±１０％），且与ＰＣＡＬＳＳＶＭ模型、ＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ模型、ＧＡＢＰ模型和ＧＡＳＶＭ模型相比，预测精度分别提高了６７．２９％，７０．５２％，４８．１３％和３８．６０％．ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ
模型预测精度高，泛化性能优，可作为综合管廊投资估算的有效预测方法．
关键词：综合管廊；投资估算；主成分分析法；粒子群算法；最小二乘支持向量机
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地下综合管廊作为容纳多种公用管道或电缆的隧道，不仅有助于公用基础设施的集约化管理，而且对

实现地下空间资源的可持续化发展具有重要作用［１］．但据相关研究成果［２－４］显示，综合管廊初始建设成本

约为传统直埋式管道铺设方式的１～２倍，高成本严重制约了其大幅度建设与城镇新型基础设施的布局．
若能在综合管廊的可行性研究阶段精准预测出投资估算，不仅可为其投资决策提供有力依据，还可有效地

控制项目成本与实现精细化造价管理．
针对综合管廊投资估算的预测问题，国内专家及学者提出了多种预测方法．传统的方法是以《城市地

下综合管廊工程消耗量定额》（建标〔２０１７〕１３１号）和《城市综合管廊工程投资估算指标》（国办发〔２０１４〕
２７号）为依据，采用定额估算法［５］和指标估算法［６］进行综合管廊投资估算的预测．但这２种算法对指标的
考虑过于笼统且计算繁杂，难以实现综合管廊投资估算的精准预测，也无法揭示综合管廊投资估算与影响

因素间复杂的高维度非线性关系．随着人工智能的发展，出现了以机器学习算法为理论，利用计算机技术
进行综合管廊投资估算的预测方法．胡庆国等［７］采用 ＧＡＢＰ神经网络进行综合管廊投资估算预测，提高

了预测精度，但在处理小样本、高维非线性与全局最优上仍存在不足；李芊等［８］利用ＧＡＳＶＭ进行综合管
廊投资估算预测，解决了ＧＡＢＰ神经网络存在的问题，但该方法计算较为复杂且运行效率较低．

基于上述分析，本文将具有运算简单、收敛迅速且预测精度高等优点的最小二乘支持向量机［９］

（ＬＳＳＶＭ）引入综合管廊投资估算的预测，但考虑到其核函数参数σ与惩罚因子参数Ｃ会直接影响ＬＳＳＶＭ
的预测精度，因此，采用ＰＳＯ对核函数参数σ与惩罚因子参数 Ｃ进行寻优．此外，鉴于影响综合管廊投资
估算的特征因素较多，故采用ＰＣＡ进行特征因素降维，以剔除噪声或冗余因素；最终，构建基于ＰＣＡＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ的综合管廊投资估算预测模型，并用已建综合管廊造价资料验证其有效性．

１　模型基础原理

１．１　最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机［１０］（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，简称ＬＳＳＶＭ）是一种对标准支持向量机
（ＳＶＭ）进行拓展改进的新型机器学习算法，以等式约束代替以往的不等式约束问题，实现了拉格朗日乘
子求解过程的简化，大幅降低了ＳＶＭ的计算复杂度．

设有训练样本 ｘｉ，ｙｉ{ } ｌｉ＝１，ｘｉ∈Ｒ
ｎ，ｙｉ∈Ｒ，ｘｉ，ｙｉ分别表示ＬＳＳＶＭ的输入向量与输出向量，则可构建预

测函数，如式（１）所示．
ｆｘ( ) ＝ｗＴφｘ( ) ＋ｂ． （１）

式中：ｗＴ为函数权重变量；φｘ( ) 为将输入样本映射到高维空间的非线性映射函数；ｂ为偏差系数．
将式（１）与结构风险函数相结合，可转化为如式（２）所示的优化问题．

ｍｉｎＪｗ，δ( ) ＝１／２ ｗ２＋Ｃ（１／２∑
ｌ

ｉ＝１
δｉ
２）；

ｓ．ｔ．ｙｉ＝ｗ
Ｔφｘ( ) ＋ｂ＋δｉ

２，ｉ＝１，２，…，ｌ．{ （２）

式中：Ｃ为惩罚因子参数，且有Ｃ＞０；δｉ为松弛变量．在式（２）中引入拉格朗日乘子αｉ，即可得式（３）：

７３
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Ｌｗ，ｂ，δ，α( ) ＝１／２ ｗ２＋Ｃ（１／２∑
ｌ

ｉ＝１
δｉ
２）－１／２∑

ｌ

ｉ＝１
αｉ
２ ｗＴφｘ( ) ＋ｂ＋δｉ－ｙｉ( ) ． （３）

根据ＫＫＴ条件可知：

ｗ＝∑
ｌ

ｉ＝１
αｉφｘ( ) ；

∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ＝０；

αｉ＝Ｃδｉ；

ｗＴφｘ( ) ＋ｂ＋δｉ＝ｙｉ．















（４）

将非线性方程求解问题转化为线性求解问题：

０
ｙ[ ] ＝ ０ ＩＴｌ

Ｉｌ Ｋ＋Ｃ
－１Ｉｌ









ｂ
α[ ] ． （５）

式中：Ｉｌ＝ １，２，…，Ｌ[ ] Ｔ；Ｋ为核函数，本文采用径向基核函数作为ＬＳＳＶＭ的核函数，简称ＲＢＦ核函数，如
式（６）所示．

Ｋ ｘ，ｘｊ( ) ＝ｅｘｐ
ｘ－ｘｊ

２

２σ２( ) ． （６）

式中：σ为ＲＢＦ核函数的宽度参数．最终ＬＳＳＶＭ的预测模型可变换为

ｙｘ( ) ＝∑
ｌ

ｉ＝１
αｉＫｘ，ｘｉ( ) ＋ｂ． （７）

１．２　主成分分析法

主成分分析法［１１－１２］（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，简称ＰＣＡ）是一种将原始高维且线性相关的变量通
过线性变换生成一组低维、线性无关且包含绝大部分原始信息变量的方法，其具体步骤为

１）构造样本矩阵．设样本量为ｍ，每个样本均包含ｎ个变量，则可构造一个ｍ×ｎ型的矩阵，记作Ｘｍｎ：

Ｘｍｎ＝

Ｘ１１ Ｘ１２ … Ｘ１ｎ
Ｘ２１ Ｘ２２ … Ｘ２ｎ
  

Ｘｍ１ Ｘｍ２ … Ｘｍｎ















． （８）

式中：Ｘｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ）为第ｉ个样本的第ｊ个特征指标参数．
２）特征参数标准化．为克服特征参数间不同量纲的影响，本文利用正态标准化法对其进行标准化．

Ｘｊ
－
＝１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｘｉｊ； （９）

δｊ＝
　
１

ｍ－１∑
ｍ

ｉ＝１
Ｘｉｊ－Ｘｊ( )

槡
２； （１０）

Ｘｉｊ ＝
Ｘｉｊ－Ｘｊ－

δｊ
． （１１）

式中：Ｘｉｊ为标准化后的特征指标；Ｘｊ
－
为特征指标ｊ的均值；δｊ为特征指标ｊ的标准差．

３）计算特征参数相关系数矩阵Ｒｎ×ｎ．

Ｒｎ×ｎ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｎ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｎ
  

ｒｎ１ ｒｎ２ … ｒｎｎ















． （１２）

式中：ｒｉｊ（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ）为经标准化处理后特征指标的相关系数，且有ｒｉｊ＝ｒｊｉ．

８３
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４）计算主成分累计贡献率．在求得特征参数相关系数矩阵Ｒｎ×ｎ特征值λｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）的基础上，利
用式（１３）计算前ｑ个主成分的累计贡献率φ．

φ＝
∑
ｑ

ｉ＝１
λｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ

． （１３）

通常而言，当φ＞８５％时，则取前ｑ个主成分作为ＬＳＳＶＭ的输入向量．
１．３　粒子群算法

粒子群算法［１３－１５］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＰＳＯ）是一种基于鸟群觅食行为来寻求最优解空间
的算法，具有运算简单、收敛迅速且参数少等优点．其基本思路是将优化问题的可能皆视为空间中的一个
粒子，每个粒子皆具有位置和速度２个特征，且拥有一个由被优化函数决定的适应度值，对初始化粒子群
进行不断迭代直至产生最优解．ＰＳＯ算法的粒子速度与位置更新公式如式（１４）所示．

Ｖｓ＋１＝ωＶｓ＋Ｃ１ｒａｎｄＰｂｓ－Ｐｓ[ ] ＋Ｃ２ｒａｎｄｇｂ－Ｐｓ[ ] ． （１４）
式中：Ｖｓ＋１为第ｓ＋１个粒子的速度；ω为惯性权重；Ｃ１，Ｃ２为学习因子；ｒａｎｄ∈ ０，１[ ] ；Ｐｂｓ为第ｓ个粒子的
最优位置；Ｐｓ为第ｓ个粒子的当前位置；ｇｂ为搜索到的整体最优值．

鉴于ＬＳＳＶＭ的惩罚因子参数Ｃ与核函数参数 σ为影响其模型性能和预测精度的主要参数，故本文
以训练集样本的预测值的平均相对误差作为ＰＳＯ的适应度函数，对惩罚因子参数Ｃ与核函数参数σ进行
寻优，其寻优目标函数为

ｍｉｎｆ（Ｃ，σ）＝
１
ｔ∑

ｔ

ｉ＝１

Ｔｉ－Ｙｉ
Ｔｉ
； （１５）

ｓ．ｔ．Ｃ∈ Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ[ ]，σ∈ σｍｉｎ，σｍａｘ[ ]．
式中：Ｙｉ，Ｔｉ为第ｉ个样本的预测值与真实值；ｔ为预测样本数；ｆ（Ｃ，σ）为寻优目标函数；Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ为惩罚
因子参数的最小值与最大值；σｍｉｎ，σｍａｘ为核函数参数的最小值与最大值．

２　模型的构建及预测

综合管廊投资估算的预测建立在ＰＣＡ和ＰＳＯＬＳＳＶＭ的基础上，基于ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ预测模型的构
建步骤（具体如图１所示）：

１）数据降维与归一化．采用ＰＣＡ对初始数据及特征指标进行降维与归一化处理，将满足累计方差贡
献率φ＞８５％的前ｑ个主成分作为ＬＳＳＶＭ的输入向量．

２）参数寻优．利用训练样本对ＬＳＳＶＭ进行训练，并结合ＰＳＯ算法对其惩罚因子Ｃ和核函数参数σ进
行寻优，以实现最优ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型．

３）模型预测及效果评价．运用测试样本对构建的ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ预测模型试验，同时将其试验结果
与ＬＳＳＶＭ，ＰＳＯＬＳＳＶＭ，ＧＡＢＰ等其他模型的预测结果进行对比．
２．１　初始数据准备及特征指标量化

本文通过分析现有研究成果［７，１６］及已建综合管廊造价资料，共收集了２９个样本．按表１中特征指标
量化的方式对非数值型指标进行量化，量化后２９个样本的原始数据如表２所示，随机选取６个作为测试
样本，其余的作为训练样本．
２．２　提取特征指标的主成分

采用ＰＣＡ对１３个原始特征指标进行降维，１３个原始特征指标的相关系数矩阵如表３所示，各成分归
一化后的特征值、贡献率及累计方差贡献率如表４所示．由表４可知：前７个主成分的累计方差贡献率为
８９．３０％＞８５％，故取前７个主成分作为ＬＳＳＶＭ的输入向量；依据主成分方程原理，采用提取的前７个主成
分代替影响综合管廊投资估算的１３个原始特征指标，数据如表５所示．

９３
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图１　基于ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ的综合管廊投资估算预测流程

表１　非数值型指标量化方式

非数值型特征指标 量化方式说明

建设地点 １：结合新道路；２：老城区结合道路；３：结合相关管道
土质特征 １：砂性土；２：湿陷性土；３：黄土；４：黏土或软黏土；５：淤泥质土
截面形状 １：矩形；２：圆形；３：异形；４：１＋２；５：１＋３；６：１＋２＋３
施工方式 １：现浇；２：预制装配式；３：浅埋暗挖；４：盾构施工法；５：２＋３
支护方式 １：无支护；２：土钉墙或复合土钉墙；３：喷锚支护或喷锚＋钻孔桩；４：钢板桩＋钻孔桩；５：挡土墙

特殊管道是否入廊 １：雨污管道入廊；２：燃气管道入廊；３皆不入廊；４：１＋２

表２　初始特征指标数据量化表

编号
建设

地点

土质

类型

截面

类型

截面

面积／ｍ２
舱数／个

施工

方法

支护

方式

埋置

深度／ｍ

特殊

管道

交叉

口数／

（个／ｋｍ）

投料

口数／

（个／ｋｍ）

通风

口数／

（个／ｋｍ）

造价

指数

造价／

（万／ｋｍ）

１ １ １ ４ ３２．４０ ２ ５ ２ ３．００ ３ ０ ８ ３３ １．２６ ７７２６．６４

２ １ １ ３ １７．３６ ３ ４ ２ ３．００ ４ ０ ２ ６ １．３３ ９５５３．６４

３ １ ３ ４ ２９．６４ ３ ４ ３ ２．５０ ４ ０ ５ １５ １．３８ ９５５３．５２

４ １ １ １ ３４．６６ ３ ４ ２ ３．００ ４ １ １ ２ １．４０ １０１４８．９４

５ １ １ １ １５．００ ２ ５ ５ ２．５０ ４ ０ １ ３ １．３９ ７５７９．３３

６ １ ３ １ ８．１０ １ ４ ３ ２．００ ３ ０ １ ２ １．４１ ３１３２．７５

７ １ ４ ５ ３７．２０ ３ ４ ２ ３．００ ４ ２ ４ ８ １．４１ １０５２６．８５

８ １ １ ６ １９．２７ ２ ４ ５ ３．００ ４ ２ ６ １６ １．３９ １１４４３．３９

９ １ ２ ５ １６．２４ ２ ４ ３ ４．８０ ２ ０ ３ ９ １．３９ ８９９１．４８

１０ １ １ ４ ９．９０ １ ５ ４ ３．００ ４ １ ５ １２ １．４１ ９４４５．６１

              

２６ １ ４ １ ３８．２２ ３ １ ５ ７．１０ ３ １ １２ ３５ １．３８ ８８４７．０６

２７ １ ４ １ ２８．２９ ２ １ ３ ７．００ ４ １ ２８ ５３ １．４１ ８５７１．８１

２８ ２ ２ １ ４２．５７ ３ ５ ４ ７．４０ ２ １ １１ ３４ １．４１ ８６５０．３６

２９ １ １ ５ ２２．０３ ２ ５ １ ６．７６ ２ １ １５ ２８ １．３９ ９０９９．８４

０４
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表３　原始指标相关系数矩阵

原始特征指标 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０ Ｘ１１ Ｘ１２ Ｘ１３
Ｘ１ １．００ －０．０５ －０．２０ ０．１９ ０．０９ ０．１０ ０．０７ ０．２１ －０．２６ ０．１５ －０．０６ －０．０５ ０．０９

Ｘ２ －０．０５ １．００ －０．２１ －０．０７ －０．１１ －０．３９ ０．３１ ０．１１ ０．０９ ０．１２ ０．２２ ０．０６ ０．２７

Ｘ３ －０．２０ －０．２１ １．００ －０．３０ －０．２２ ０．６６ －０．１４ －０．５５ ０．０１ ０．１６ －０．１５ －０．１５ －０．２６

Ｘ４ ０．１９ －０．０７ －０．３０ １．００ ０．７６ －０．３８ －０．２０ ０．６７ ０．１５ ０．３７ ０．５３ ０．６８ ０．１０

Ｘ５ ０．０９ －０．１１ －０．２２ ０．７６ １．００ －０．３１ －０．２４ ０．４１ ０．１５ ０．１４ ０．１９ ０．３２ ０．００

Ｘ６ ０．１０ －０．３９ ０．６６ －０．３８ －０．３１ １．００ －０．０７ －０．７５ －０．２３ －０．０７ －０．２８ －０．２６ －０．２６

Ｘ７ ０．０７ ０．３１ －０．１４ －０．２０ －０．２４ －０．０７ １．００ －０．０６ －０．１９ ０．０４ ０．１０ ０．０４ ０．１６

Ｘ８ ０．２１ ０．１１ －０．５５ ０．６７ ０．４１ －０．７５ －０．０６ １．００ －０．０４ ０．２２ ０．５１ ０．５３ ０．３０

Ｘ９ －０．２６ ０．０９ ０．０１ ０．１５ ０．１５ －０．２３ －０．１９ －０．０４ １．００ ０．２９ ０．０７ ０．０７ ０．１０

Ｘ１０ ０．１５ ０．１２ ０．１６ ０．３７ ０．１４ －０．０７ ０．０４ ０．２２ ０．２９ １．００ ０．４７ ０．４６ ０．３５

Ｘ１１ －０．０６ ０．２２ －０．１５ ０．５３ ０．１９ －０．２８ ０．１０ ０．５１ ０．０７ ０．４７ １．００ ０．９６ ０．１０

Ｘ１２ －０．０５ ０．０６ －０．１５ ０．６８ ０．３２ －０．２６ ０．０４ ０．５３ ０．０７ ０．４６ ０．９６ １．００ ０．０４

Ｘ１３ ０．０９ ０．２７ －０．２６ ０．１０ ０．００ －０．２６ ０．１６ ０．３０ ０．１０ ０．３５ ０．１０ ０．０４ １．００

表４　归一化特征值、方差贡献率及累计方差贡献率

成分 归一化特征值 方差贡献率／％ 累计方差贡献率／％

Ｙ１ ４．１１ ３１．６２ ３１．６２

Ｙ２ １．９２ １４．８０ ４６．４１

Ｙ３ １．６７ １２．８３ ５９．２４

Ｙ４ １．４１ １０．８５ ７０．０９

Ｙ５ １．１８ ９．０９ ７９．１８

Ｙ６ ０．７１ ５．４３ ８４．６１

Ｙ７ ０．６１ ４．６９ ８９．３０

Ｙ８ ０．５７ ４．４１ ９３．７１

Ｙ９ ０．４０ ３．０５ ９６．７６

Ｙ１０ ０．２３ １．８０ ９８．５６

Ｙ１１ ０．１３ ０．９８ ９９．５４

Ｙ１２ ０．０５ ０．３７ ９９．９１

Ｙ１３ ０．０１ ０．０９ １００．００

表５　样本归一化主成分数值

编号 Ｙ１ Ｙ２ Ｙ３ Ｙ４ Ｙ５ Ｙ６ Ｙ７

１ ０．００ １．００ ０．５７ ０．３９ ０．９２ ０．２６ ０．６９

２ ０．００ １．００ ０．７９ ０．７８ ０．７２ ０．３３ ０．５９

３ ０．００ ０．９２ ０．４８ １．００ ０．６７ ０．０８ ０．５９

４ ０．２０ １．００ ０．７８ ０．９１ ０．００ ０．５５ ０．２５

５ ０．００ ０．５１ ０．８０ ０．３１ １．００ ０．７９ ０．２３

６ ０．００ ０．２９ ０．５９ ０．８０ ０．８２ １．００ ０．９０

７ ０．５０ １．００ ０．０６ ０．９８ ０．００ ０．３７ ０．８７

８ ０．２６ １．００ ０．００ ０．６４ ０．４２ ０．５６ ０．３５

９ ０．００ ０．８２ ０．６８ ０．４８ ０．９４ １．００ ０．７３

１０ ０．００ ０．８１ ０．１５ ０．７２ ０．５２ １．００ ０．５３

      

２６ １．００ ０．００ ０．３３ ０．４６ ０．７９ ０．０１ ０．３７

２７ １．００ ０．１２ ０．００ ０．７２ ０．５９ ０．５７ ０．７９

２８ １．００ ０．７９ ０．９８ ０．００ ０．４８ ０．６８ ０．８０

２９ ０．００ ０．９８ ０．２２ ０．０６ ０．３６ １．００ ０．６０

１４



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０２４年第３９卷

２．３　模型建立
将表５中的数据用于ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型的建立，以提取的７个主成分作为模型的输入变量，综合

管廊单公里造价作为输出变量；将初始粒子种群数设为３０，粒子群迭代进化次数设为１００，经反复训练获
取粒子群算法的最优适应度曲线，如图２所示；经训练样本训练后的ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型性能如图３所示；获
得ＬＳＳＶＭ惩罚因子Ｃ和核函数参数σ的最优值，即Ｃ＝０．３５１６，σ＝０．８６７２．

图２　粒子群算法适应度曲线 图３　ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型精度训练

由图２可知：随着粒子群进化代数的增加，其适应度值不断趋于稳定，且当进化至３２代时，粒子群算
法的参数寻优与ＬＳＳＶＭ模型的精度训练结束．此时，结合图３可知：经训练样本训练后的 ＰＳＯＬＳＳＶＭ模
型具有较高的线性拟合精度，且在训练样本中预测输出与期望输出的最大相对误差为５．１３％，满足要求，
ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型建立完成．
２．４　模型应用与精度分析

将建立好的 ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型应用于综合管廊投资估算测试样本的预测，预测结果与 ＰＣＡ
ＬＳＳＶＭ及ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型预测结果的对比如图４所示，３种预测模型对测试样本进行预测的相对误差如
表６所示．

图４　３种预测模型预测输出对比

由图４与表６可知：ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型的预测输出较 ＰＳＯＬＳＳＶＭ及 ＰＣＡＬＳＳＶＭ模型而言，与测
试样本期望输出有更高的拟合度，且对测试样本进行预测的平均相对误差与 ＰＳＯＬＳＳＶＭ及 ＰＣＡＬＳＳＶＭ
相比分别降低了７０．５２％与６７．２９％．由此可见，本文采用 ＰＣＡ对初始数据进行降维处理，剔除数据噪声与
冗余，初步提高了ＬＳＳＶＭ模型预测精度；同时，采用ＰＳＯ对ＬＳＳＶＭ模型的惩罚因子Ｃ和核函数参数σ进
行最优值搜索，再次强化了ＬＳＳＶＭ模型的预测精度；最终，构建的 ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型测试样本平均相

２４



第１期 宋金华，等：基于ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ的综合管廊投资估算方法

对误差为３．２８％，满足综合管廊投资决策阶段投资估算误差容许值（１０％），即 ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型可用
于综合管廊投资决策阶段的投资估算．

表６　３种预测模型预测输出相对误差

测试样本

编号

测试样本

真实值

ＰＳＯＬＳＳＶＭ

预测输出 相对误差／％

ＰＣＡＬＳＳＶＭ

预测输出 相对误差／％

ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ

预测输出 相对误差／％

２４ ８１２０．８２ ７３３０．６７ ９．７３ ８８６４．６９ ９．１６ ７６１８．１５ ６．１９

２５ ８４９４．３９ ７５１２．４４ １１．５６ ７７６０．４８ ８．６４ ８１３４．２３ ４．２４

２６ ８８４７．０６ ９９５２．０５ １２．４９ ９８４４．１２ １１．２７ ９１７１．７４ ３．６７

２７ ８５７１．８１ ９７３５．０１ １３．５７ ７７０３．４８ １０．１３ ８４４４．０９ １．４９

２８ ８６５０．３６ ７７３８．６１ １０．５４ ８００５．９１ ７．４５ ８４１１．６１ ２．７６

２９ ９０９９．８４ ８２９９．９７ ８．７９ ７８７５．００ １３．４６ ８９８０．６３ １．３１

为进一步验证本文所提模型预测精度的优越性，同时将其预测输出与ＧＡＳＶＭ及ＧＡＢＰ神经网络等
模型预测输出进行对比；以上各模型预测输出与测试样本期望输出的相对误差曲线图如图５所示．

图５　各模型预测输出相对误差

由图５可知：ＧＡＢＰ神经网络模型相对误差值位于４％～８％，ＧＡＳＶＭ模型相对误差值位于４％～６％，
ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型相对误差值位于１％～６％，３种预测模型相对误差皆满足综合管廊投资决策阶段对
投资估算误差的要求，但ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型相对误差最小，位于１％～６％，平均相对误差为３．２８％；与
ＧＡＢＰ神经网络模型相比，平均相对误差降低了 ４８．１３％；与 ＧＡＳＶＭ模型相比，平均相对误差降低了
３８．６０％．

综上所述，本文所建ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型用于综合管廊投资决策阶段投资估算切实可行，且预测精
度优于其他模型．

３　结论

１）采用主成分分析法对初始数据进行降维，将模型维度由１３维降至７维，有效剔除了噪音数据与提
高了预测精度．

２）采用粒子群算法对最小二乘支持向量机的惩罚因子Ｃ和核函数参数σ进行最优值探索，使得最小
二乘支持向量机模型性能更优，且预测精度更高．

３）将所建模型用于工程实例，并将其预测输出结果与ＧＡＢＰ神经网络模型及ＧＡＳＶＭ模型预测输出
结果相比，本文所建ＰＣＡＰＳＯＬＳＳＶＭ模型平均相对误差为３．２８％，满足综合管廊投资决策阶段投资估算
误差容许值（１０％）；且平均相对误差较ＧＡＢＰ模型与ＧＡＳＶＭ模型而言，分别降低了４８．１３％，３８．６０％．
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