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摘　 要 目的 提出一种基于改进算法的支持向量机模型(ＰＳＯ － ＳＶＭ)ꎬ利用边坡的

参数分析预测边坡稳定性. 方法 利用支持向量机有效解决小样本、高维数、非线性等

问题的优势ꎬ建立粒子群算法(ＰＳＯ)优化的支持向量机模型ꎬ粒子群算法优化支持向

量机参数ꎬ模型中边坡几何参数和强度参数:边坡角 β、边坡高度 Ｈ、岩石容重 γ、黏聚

力 ｃ、内摩擦角 φ 以及孔隙水压力 ｒｕ 作为输入参数ꎬ边坡稳定性系数 ＦＳ 和边坡稳定

状态 Ｓ 作为输出参数. 结果 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型与网格搜索算法(ＧＳ)、遗传算法(ＧＡ)
优化 ＳＶＭ 模型以及人工神经网络 ＡＮＮ 模型相比ꎬ具有更高的分类精度和更强的预

测能力. 结论 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型能够准确地获得边坡的稳定性系数ꎬ评价其稳定性ꎬ在
边坡稳定分析和预测中具有良好的实际应用价值.
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ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＰＳＯ￣ＳＶＭ ｈａｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｇｒｅａｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａ￣
ｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬａｎｄ ｉｓ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ. ｉｔ
ｃａｎ ａｃｑｕｉｒｅ ｓｌｏｐｅ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎬｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｗｅｌｌ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎻｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎻｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎻｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 边坡稳定一直是岩土工程界热门研究课

题之一ꎬ涉及矿山、水利水电、公路铁路等工

程领域ꎬ关系到企业的经济效益和人民生命

财产安全. 但是由于边坡工程的复杂性、不确

定性、数据不完备性和非线性等特点[１ － ３]ꎬ对
其稳定性进行评价和作出准确有效的预测预

报往往比较困难ꎬ通过对经过工程实践检验

的边坡案例进行分析研究具有十分重要的现

实意义ꎬ从而探讨其边坡稳定性与参数之间

的关系. 目前ꎬ极限平衡法[４ － ７]、数值分析法

(有限元、边界元、离散元法等)等传统的解

析法和数值方法广泛运用于边坡稳定性分

析ꎬ来减少和降低由边坡失稳所造成的危害.
然而ꎬ近年来随着计算机技术水平和人工智

能的 发 展ꎬ 粗 糙 集[８ － ９]、 支 持 向 量 机[１０]

(ＳＶＭ)、人工神经网络(ＡＮＮ)以及混合算

法[１１]等方法应用于边坡稳定性分析ꎬ取得了

良好的效果.
Ｌｅｅ 等[１２] 基于高速公路边坡的 ５ 个参

数ꎬ使用 ＡＮＮ 方法评价边坡稳定性ꎬ取得了

良好的效果. Ｇｏｒｄａｎ[１３]等使用粒子群优化算

法(ＰＳＯ)ＰＳＯ － ＡＮＮ 研究了均质边坡的抗

震稳定性ꎬ并与 ＡＮＮ 方法比较ꎬ结果表明

ＰＳＯ －ＡＮＮ 方法具有更好的相关性和准确

率. Ｚｈｏｕ[１４]建立了 ＰＳＯ － ＳＶＭ 耦合模型预

测三峡库区八字门滑坡体位移ꎬ结果表明其

预测结果与滑坡诱发参数有很好的相关性ꎬ
预测值很好地与实测值相符合. Ｓａｋｅｌｌａｒｉ￣
ｏｕ[１]等使用 ＡＮＮ 方法研究了边坡参数对边

坡稳定性的影响ꎬ并与标准的分析方法进行

比较ꎬ表明 ＡＮＮ 方法具有更好的收敛性.
Ｓａｍｕｉ[２]等使用 ＳＶＭ 研究了边坡稳定性问

题ꎬ结果表明其比传统的 ＡＮＮ 方法具有更

高的准确率. Ｌｉ[３] 等使用 ＧＡ 优化 ＳＶＭ 参

数ꎬ建立了 ＧＡ － ＳＶＭ 预测滑坡位移ꎬ结果

表明其比传统的 ＳＶＭ 方法具有更高的准确

率、更小的均方根误差和更高的相关性系数.
以上所提到智能算法研究边坡的稳定性

研究方法ꎬ是将边坡的稳定性研究分为两类:
一类是判定边坡的稳定性状态稳定或者不稳

定ꎬ这其实是一个分类问题ꎻ另一类是预测边

坡的安全系数或者变形边坡的位移ꎬ这是一

个回归问题. ＳＶＭ 具有扎实的理论基础ꎬ以
结构风险最小化原理(ＳＲＭＰ)为基础ꎬ泛化

能力强ꎬ能有效解决小样本、高维数、非线性

等问题[１５] . 但是传统的 ＳＶＭ 方法惩罚参数

Ｃ 和核函数参数 γＳＶＭ的选择确定关系到模

型的预测推广泛化能力. ＰＳＯ 算法是 Ｋｅｎｎｅ￣
ｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 提出的基于群体智能的一种

进化算法ꎬ已广泛应用于模型参数的选择和

优化[１６ － １８] . 因此ꎬ笔者使用 ＰＳＯ 寻优 ＳＶＭ
参数ꎬ建立 ＰＳＯ － ＳＶＭ 耦合模型ꎬ对边坡稳

定性进行分析预测ꎬ并与其他算法进行对比

分析ꎬ评价本文所建立 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型的性

能ꎬ结果表明ꎬＰＳＯ － ＳＶＭ 模型分类准确率

更高ꎬ预测边坡安全系数精度更高ꎬ推广泛化

能力更强ꎬ研究结果对边坡稳定性分析和预

测具有一定的理论和现实意义ꎬ能够应用于

边坡稳定评价分析.

１　 支持向量机原理

支持向量机于 １９９５ 年由 Ｖａｐｎｉｋ 和

Ｃｏｒｉｎｎａ Ｃｏｒｔｅｓ 首先提出ꎬ是基于统计学习理

论的机器学习方法ꎬ理论基础扎实ꎬ目前在计

算机、生态学、医学、工程等许多领域广泛应

用. 支持向量机分类是将数据映射到高维线
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性特征空间ꎬ在高维空间寻找最优分类超平

面ꎬ使得正反例的间隔边缘最大化. 对于回归

问题ꎬ假设有训练样本集{( ｘ１ꎬｙ１ )ꎬ􀆺ꎬ( ｘｌꎬ

ｙｌ)}∈(Ｒｎ × Ｙ) ｌꎬ其中 ｘｉ∈Ｒｎ 为样本输入变

量ꎬｙｉ∈Ｙ ＝ Ｒꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｌ 为对应的样本输出

变量ꎬｌ 为样本个数ꎬ则回归问题简化为最优

化问题:

ｍｉｎ
ｗꎬｂꎬξ

１
２ ‖ｗ‖２ ＋ Ｃ∑

ｌ

ｉ ＝１
(ξｉ ＋ ξ∗

ｉ )ꎬ (１)

约束条件为

ｙｉ －∑
ｎ

ｊ ＝１
∑

ｌ

ｉ ＝１
(ｗｊ􀅰ｙｊｉ) －ｂ≤ ε ＋ξｉꎬｉ ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬｌꎻ (２)

∑
ｎ

ｊ ＝１
∑

ｌ

ｉ ＝１
(ｗｊ􀅰ｙｊｉ) ＋ ｂ － ｙｉ ≤ ε ＋ ξ∗

ｉ ꎬ

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌꎻ (３)
ξｉꎬξ∗

ｉ ≥０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ. (４)
求解最后可得回归函数为

ｆ(ｘ) ＝ ｗ􀅰ｘ ＋ ｂꎬｗꎬｘ∈Ｒｎꎬｂ∈Ｒ. (５)
式中:ｎ 为支持向量数ꎻｂ 为偏执量ꎻｗ 为高维

空间的权值矢量ꎻ考虑到允许的拟合误差和

算法精度 εꎬ引进松弛变量 ξｉꎬξ∗
ｉ 和惩罚参

数 Ｃ. 回归问题的实质是寻找 ｗ 和 ｂꎬ使得对

于样本以外的 ｘꎬ满足 ｜ ｆ(ｘ) － ｗｘ ＋ ｂ ｜ ≤εꎬ等
价于在式(２)、式(３)、式(４) 约束下ꎬ求式

(１)的最小值优化问题. 对于非线性函数的

回归问题ꎬ利用核函数 Ｋ(ꎬ)代替相应的内

积ꎬ免去高维空间内积计算的复杂性ꎬ于是式

(５)改写为

ｆ(ｘ) ＝ ｗ􀅰Ｋ(ｘｉ􀅰ｘ) ＋ ｂ. (６)
核函数的种类有很多ꎬ目前使用最多的

有多项式核函数、径向基核函数(Ｒａｄｉａｌ Ｂａ￣
ｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)、Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等. 研究

表明ꎬＲＢＦ 能够取得良好的计算效果ꎬ因此

笔者选用 ＲＢＦ.

２　 粒子群算法

在 ＳＶＭ 模型中ꎬ惩罚参数 Ｃ 和核函数

参数 γＳＶＭ关系到模型的预测准确程度ꎬ笔者

利用 ＰＳＯ 算法优化参数 Ｃ 和 γＳＶＭ . ＰＳＯ 算

法最早是 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 受到飞鸟集群

活动的规律性启发ꎬ于 １９９５ 年提出的一种随

机全局优化算法. ＰＳＯ 算法的一般流程:首
先初始化一群群体规模为 ｍ 的粒子ꎬ其中包

括随机位置和速度ꎻ然后根据适应度函数

( ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎬ评价每个粒子的适应度ꎬ
也就是判断粒子位置的好坏ꎻ然后对每个粒

子ꎬ将其目前的适应值与其个体历史最佳位

置对应的适应值作比较ꎬ找出历史最佳位置ꎻ
同时对每个粒子ꎬ将其目前的适应值与全局

最佳位置(目前所有粒子发现的最佳位置)
对应的适应值作比较ꎬ找出全局最佳位置ꎻ最
后根据公式更新每个粒子的速度与位置ꎬ达
到终止条件则结束搜索. 通常终止条件指的

是最大迭代次数或者粒子搜索到的最佳位置

的适应值的增量小于预定最小适应阈值.
笔者建立的 ＰＳＯ － ＳＶＭ 算法一般流程

如下:
(１)根据数据集ꎬ对数据进行归一化处

理ꎬ建立学习样本和测试样本.
(２)定义参数的搜索范围. 进行初始化设

置ꎬ设置群体规模、迭代次数ꎬ参数的上下限.
(３)确定适应度函数. 建立支持向量机

的学习预测模型ꎬ计算个体的适应值. 文中选

取均方根误差(ＭＳＥ)作为适应度函数.
(４)更新粒子的位置和速度. 根据前面

所述找出粒子的目前个体最好适应值ꎬ并且

与个体历史适应值和全局最优值比较ꎬ如果

目前的适应值更好ꎬ则保存ꎬ不然继续搜索.
(５)停止准则. 判断适应值或迭代次数

是否满足要求.
(６)利用优化的 ＳＶＭ 参数建立模型ꎬ预

测评估边坡的稳定性.

３　 案例研究

影响边坡稳定性的主要因素是边坡的几

何参数和强度ꎬ比如边坡角 β、边坡高度 Ｈ、
岩石容重 γ、黏聚力 ｃ、内摩擦角 φ 以及孔隙
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水压力系数 ｒｕꎬ文中研究的数据来源于文献

[１]ꎬ数据由 β、Ｈ、γ、ｃ、φ、ｒｕ、边坡稳定性系

数 ＦＳ 和边坡稳定状态 Ｓ 构成ꎬ其中稳定状

态 Ｓ 列中 ０ 表示失稳ꎬ１ 表示稳定ꎬ具体如表

１ 所示. β、Ｈ、γ、ｃ、φ、ｒｕ 作为模型的输入向

量ꎬＦＳ 或者 Ｓ 作为输出向量. 在边坡稳定状

态分析中ꎬ前 ３０ 个样本作为学习样本ꎬ后 １６
个样本作为预测样本ꎬ建立 ＰＳＯ － ＳＶＭ 边坡

稳定性评价模型.

表 １　 边坡样本集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｌｏｐｅｓ

编号 γ / (ｋＮ􀅰ｍ － ３) ｃ / ｋＰａ φ / (°) β / (°) Ｈ / ｍ ｒｕ Ｓ ＦＳ

１ １８􀆰 ６８ ２６􀆰 ３４ １５ ３５ ８􀆰 ２３ ０ ０ １􀆰 １１
２ １６􀆰 ５ １１􀆰 ４９ ０ ３０ ３􀆰 ６６ ０ ０ １
３ １８􀆰 ８４ １４􀆰 ３６ ２５ ２０ ３０􀆰 ５ ０ １ １􀆰 ８７５
４ １８􀆰 ８４ ５７􀆰 ４６ ２０ ２０ ３０􀆰 ５ ０ １ ２􀆰 ０４５
５ ２８􀆰 ４４ ２９􀆰 ４２ ３５ ３５ １００ ０ １ １􀆰 ７８
６ ２８􀆰 ４４ ３９􀆰 ２３ ３８ ３５ １００ ０ １ １􀆰 ９９
７ ２０􀆰 ６ １６􀆰 ２８ ２６􀆰 ５ ３０ ４０ ０ ０ １􀆰 ２５
８ １４􀆰 ８ ０ １７ ２０ ５０ ０ ０ １􀆰 １３
９ １４ １１􀆰 ９７ ２６ ３０ ８８ ０ ０ １􀆰 ０２
１０ ２５ １２０ ４５ ５３ １２０ ０ １ １􀆰 ３
１１ ２６ １５０􀆰 ０５ ４５ ５０ ２００ ０ １ １􀆰 ２
１２ １８􀆰 ５ ２５ ０ ３０ ６ ０ ０ １􀆰 ０９
１３ １８􀆰 ５ １２ ０ ３０ ６ ０ ０ ０􀆰 ７８
１４ ２２􀆰 ４ １０ ３５ ３０ １０ ０ １ ２
１５ ２１􀆰 ４ １０ ３０􀆰 ３４ ３０ ２０ ０ １ １􀆰 ７
１６ ２２ ２０ ３６ ４５ ５０ ０ ０ １􀆰 ０２
１７ ２２ ０ ３６ ４５ ５０ ０ ０ ０􀆰 ８９
１８ １２ ０ ３０ ３５ ４ ０ １ １􀆰 ４６
１９ １２ ０ ３０ ４５ ８ ０ ０ ０􀆰 ８
２０ １２ ０ ３０ ４５ ４ ０ １ １􀆰 ４４
２１ １２ ０ ３０ ４５ ８ ０ ０ ０􀆰 ８６
２２ ２３􀆰 ４７ ０ ３２ ３７ ２１４ ０ ０ １􀆰 ０８
２３ １６ ７０ ２０ ４０ １１５ ０ ０ １􀆰 １１
２４ ２０􀆰 ４１ ３３􀆰 ５２ １１ １６ １０􀆰 ６７ ０􀆰 ３５ １ １􀆰 ４
２５ １９􀆰 ６３ １１􀆰 ９７ ２０ ２２ １２􀆰 １９ ０􀆰 ４０５ ０ １􀆰 ３５
２６ ２１􀆰 ８２ ８􀆰 ６２ ３２ ２８ １２􀆰 ８ ０􀆰 ４９ ０ １􀆰 ０３
２７ ２０􀆰 ４１ ３３􀆰 ５２ １１ １６ ４５􀆰 ７２ ０􀆰 ２ ０ １􀆰 ２８
２８ １８􀆰 ８４ １５􀆰 ３２ ３０ ２５ １０􀆰 ６７ ０􀆰 ３８ １ １􀆰 ６３
２９ １８􀆰 ８４ ０ ２０ ２０ ７􀆰 ６２ ０􀆰 ４５ ０ １􀆰 ０５
３０ ２１􀆰 ４３ ０ ２０ ２０ ６１ ０􀆰 ５ ０ １􀆰 ０３
３１ １９􀆰 ０６ １１􀆰 ７１ ２８ ３５ ２１ ０􀆰 １１ ０ １􀆰 ０９
３２ １８􀆰 ８４ １４􀆰 ３６ ２５ ２０ ３０􀆰 ５ ０􀆰 ４５ ０ １􀆰 １１
３３ ２１􀆰 ５１ ６􀆰 ９４ ３０ ３１ ７６􀆰 ８１ ０􀆰 ３８ ０ １􀆰 ０１
３４ １４ １１􀆰 ９７ ２６ ３０ ８８ ０􀆰 ４５ ０ ０􀆰 ６２５
３５ １８ ２４ ３０􀆰 １５ ４５ ２０ ０􀆰 １２ ０ １􀆰 １２
３６ ２３ ０ ２０ ２０ １００ ０􀆰 ３ ０ １􀆰 ２
３７ ２２􀆰 ４ １００ ４５ ４５ １５ ０􀆰 ２５ １ １􀆰 ８
３８ ２２􀆰 ４ １０ ３５ ４５ １０ ０􀆰 ４ ０ ０􀆰 ９
３９ ２０ ２０ ３６ ４５ ５０ ０􀆰 ２５ ０ ０􀆰 ９６
４０ ２０ ２０ ３６ ４５ ５０ ０􀆰 ５ ０ ０􀆰 ８３
４１ ２０ ０ ３６ ４５ ５０ ０􀆰 ２５ ０ ０􀆰 ７９
４２ ２０ ０ ３６ ４５ ５０ ０􀆰 ５ ０ ０􀆰 ６７
４３ ２２ ０ ４０ ３３ ８ ０􀆰 ３５ １ １􀆰 ４５
４４ ２４ ０ ４０ ３３ ８ ０􀆰 ３ １ １􀆰 ５８
４５ ２０ ０ ２４􀆰 ５ ２０ ８ ０􀆰 ３５ １ １􀆰 ３７
４６ １８ ５ ３０ ２０ ８ ０􀆰 ３ １ ２􀆰 ０５
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３. １　 边坡稳定状态分析

在样本开始训练之前ꎬ为了消除数据尺

寸的影响[１４]ꎬ首先对输入数据按式(７)进行

归一化:

􀭰ｘ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
. (７)

式中:􀭰ｘ为归一化的结果ꎻｘ 为原始数据ꎻｘｍａｘ为

样本数据的最大值ꎻｘｍｉｎ为样本数据的最小值.
随后运用 ＰＳＯ 算法对 ＳＶＭ 模型的惩罚

参数 Ｃ 和核函数参数 γＳＶＭ进行寻优ꎬＰＳＯ 算

法的参数设置:种群数量 ２０ꎬ进化代数 １００ꎬ
加速常量 ｃ１ ＝ １􀆰 ５ꎬｃ２ ＝ １􀆰 ７. 最后搜索的结

果:Ｃｂｅｓｔ ＝ ９７􀆰 １７２ ４ꎬγＳＶＭ ｂｅｓｔ ＝ ０􀆰 ２６５ ８. 参数

优化后的 ＳＶＭ 模型对 １６ 组测试样本进行分

类ꎬ在分类的结果中ꎬ所有的样本全部被正确

分类ꎬ准确率 １００％ ꎬ结果如图 １ 所示.

图 １　 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型边坡稳定状态预测值与实

际值比较

Ｆｉｇ􀆰 １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ＰＳＯ － ＳＶＭ ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

为了验证 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型的优越性ꎬ
同时与网格搜索算法(ＧＳ)、遗传算法(ＧＡ)
优化的 ＳＶＭ 模型进行对比分析ꎬＧＳ、ＧＡ 算

法都是用来优化 ＳＶＭ 模型的参数 Ｃ 和

γＳＶＭꎬ最终预测结果如图 ２、３ 所示. ＧＳ、ＧＡ
算法优化后的 Ｃ 和 γＳＶＭ值分别为 １１􀆰 ３１３ ７ꎬ
３８􀆰 ７６３ ５ 和 ０􀆰 ３５３ ６ꎬ０􀆰 １１１ ８ꎬ分别有 ３ 个和

２ 个样本被错误分类ꎬ对应的准确率分别

８１􀆰 ２５％和 ８７􀆰 ５０％ ꎬ准确率分别比 ＰＳＯ －

ＳＶＭ 模型低 １８􀆰 ７５％ 和 １２􀆰 ５０％ . 从结果对

比可以看出ꎬＰＳＯ － ＳＶＭ 模型相比另外两种

模型ꎬ全局搜索能力更强ꎬ预测精度更高ꎬ用
于边坡稳定性分析是可行的.

图 ２　 ＧＳ － ＳＶＭ 模型边坡稳定状态预测值与实

际值比较

Ｆｉｇ􀆰 ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ＧＳ － ＳＶＭ ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

图 ３　 ＧＡ － ＳＶＭ 模型边坡稳定状态预测值与实

际值比较

Ｆｉｇ􀆰 ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ＧＡ － ＳＶＭ ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ

３. ２　 边坡安全系数分析

以上探讨的是边坡稳定状态问题ꎬ用建

立的 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型来判断边坡是否稳定ꎬ
也就是分类问题. 实际工程中ꎬ还需要知道边

坡的安全系数ꎬ继续利用 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型来

预测边坡的安全系数. 在进行稳定性系数预
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测前ꎬ为了消除输入参数对模型的影响ꎬ将原

始的 ４６ 个数据中黏聚力为 ０ 的样本剔除ꎬ理
由是因为当黏聚力为 ０ 的样本边坡失稳时ꎬ
属于平面滑坡ꎬ而不是严格的圆弧滑坡ꎬ当然

也有部分样本是稳定的ꎬ这样过滤后的样本

数为 ３１ 个[１] . 笔者以表 １ 中过滤后的 ３１ 个

样本为学习样本ꎬ以表 ２ 中的 ２１ 个样本为预

测样本[１]ꎬ对边坡的安全系数进行预测.
表 ２　 边坡安全系数测试样本集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｌｏｐｅｓ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ

编号 γ / (ｋＮ􀅰ｍ － ３) Ｃ / ｋＰａ φ / (°) β / (°) Ｈ / ｍ ｒｕ ＦＳ

１ ２１􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ０􀆰 ００ １􀆰 ８４

２ ２１􀆰 ００ ４５􀆰 ００ ２５􀆰 ００ ４９􀆰 ００ １２􀆰 ００ ０􀆰 ３０ １􀆰 ５３

３ ２１􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ３５􀆰 ００ ４０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ０􀆰 ４０ １􀆰 ４９

４ ２１􀆰 ００ ３５􀆰 ００ ２８􀆰 ００ ４０􀆰 ００ １２􀆰 ００ ０􀆰 ５０ １􀆰 ４３

５ ２０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ２９􀆰 ００ ３４􀆰 ００ ６􀆰 ００ ０􀆰 ３０ １􀆰 ３４

６ ２０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ １５􀆰 ００ ０􀆰 ３０ １􀆰 ８４

７ １８􀆰 ００ ４５􀆰 ００ ２５􀆰 ００ ２５􀆰 ００ １４􀆰 ００ ０􀆰 ３０ ２􀆰 ０９

８ １９􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ３５􀆰 ００ ３５􀆰 ００ １１􀆰 ００ ０􀆰 ２０ ２􀆰 ００

９ ２０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ０􀆰 ２０ ２􀆰 ３１

１０ １８􀆰 ８５ ２４􀆰 ８０ ２１􀆰 ３０ ２９􀆰 ２０ ３７􀆰 ００ ０􀆰 ５０ １􀆰 ０７

１１ １８􀆰 ８５ １０􀆰 ３４ ２１􀆰 ３０ ３４􀆰 ００ ３７􀆰 ００ ０􀆰 ３０ １􀆰 ２９

１２ １８􀆰 ８０ ３０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ２５􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 １０ １􀆰 ４０

１３ １８􀆰 ８０ ２５􀆰 ００ １０􀆰 ００ ２５􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 ２０ １􀆰 １８

１４ １８􀆰 ８０ ２０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ２５􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ９７

１５ １９􀆰 １０ １０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ２５􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 ４０ ０􀆰 ６５

１６ １８􀆰 ８０ ３０􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 １０ １􀆰 ４６

１７ １８􀆰 ８０ ２５􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 ２０ １􀆰 ２１

１８ １８􀆰 ８０ ２０􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 ３０ １􀆰 ００

１９ １９􀆰 １０ １０􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ３０􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ０􀆰 ４０ ０􀆰 ６５

２０ ２２􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ２２􀆰 ００ ２０􀆰 ００ １８０􀆰 ００ ０􀆰 ００ １􀆰 １２

２１ ２２􀆰 ００ ２０􀆰 ００ ２２􀆰 ００ ２０􀆰 ００ １８０􀆰 ００ ０􀆰 １０ ０􀆰 ９９

　 　 样本训练前同样根据式(７)对数据进行

归一化处理ꎬ然后利用 ＰＳＯ 算法对 ＳＶＭ 参

数优化ꎬＰＳＯ 算法初始设定的参数同前文一

致ꎬ最 后 搜 索 的 结 果: Ｃｂｅｓｔ ＝ １９􀆰 ７１８ ６ꎬ
γＳＶＭ ｂｅｓｔ ＝ ０􀆰 ３２０ ２. 同样ꎬ将 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型

与网格搜索算法(ＧＳ)、遗传算法(ＧＡ)优化

的 ＳＶＭ 模型以及文献[１]的结果进行对比

分析ꎬ结果见表 ３.
表 ３　 各模型预测性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

数据类型
ＭＳＥ

ＰＳＯ －ＳＶＭ ＡＮＮ ＧＡ －ＳＶＭ ＧＳ －ＳＶＭ
３１ 个学习样本 ０􀆰 ００６ ５ ０􀆰 ０００ ２５ ０􀆰 ００７ ２ ０􀆰 ００７ ８

２１ 个测试样本 ０􀆰 ０５４ ４ ０􀆰 １１０ ０ ０􀆰 ０５７ ４ ０􀆰 ０５４ ５

　 　 从最终的结果可以看出ꎬ笔者建立的

ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型预测结果要好于其他三种

模型ꎬ预测精度较高ꎬ均方根误差较少. 虽然

在学习样本上 ＡＮＮ 模型的均方根误差较

ＰＳＯ － ＳＶＭ 的小ꎬ但是在测试样本中 ＡＮＮ
模型的均方根误差反而更大ꎬ说明 ＡＮＮ 模型

的推广泛化能力弱ꎬ预测效果较差ꎻ同时与 ＧＳ
、ＧＡ 优化的 ＳＶＭ 相比ꎬＰＳＯ － ＳＶＭ 学习样本

和测试样本的均方根误差都要小于两者ꎬ说明

ＰＳＯ 算法优化效果较好ꎬ推广泛化能力强ꎬ能够

用于边坡安全系数的分析预测中.

４　 结　 语

笔者建立了粒子群优化的支持向量机耦
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合模型ꎬ利用粒子群算法优化支持向量参数ꎬ
相比于其他的支持向量机模型ꎬ全局搜索能

力更强ꎬ建立的模型推广泛化能力更好. 模型

运用于边坡稳定性状态判断和安全系数预测

中ꎬ相比于 ＧＳ － ＳＶＭ、ＧＡ － ＳＶＭ 以及 ＡＮＮ
模型ꎬ ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型分类准确率更高ꎬ预
测边坡安全系数精度更高ꎬ推广泛化能力更

强ꎬ能够应用于边坡稳定评价分析.
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