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摘要：根据影响边坡稳定性的主要因素，建立了边坡稳定性的支持向量机预测模型。该模型通过有限的经验数据

的学习，建立了边坡稳定性与其影响因素之间的非线性关系。运用所建立的模型对具体的岩体边坡进行了判定，

由结果知，基于线性核的支持向量机分类器不能有效地建立边坡稳定与影响因素之间的非线性映射，而基于神经

网络核及径向基函数核的分类器能正确判定边坡的稳定性。 
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Abstract：Based on the main factors with important influence on slope stability，the support vector machine (SVM) 
model of slope evaluation is established. The nonlinear relation between slope stability and influencing factors is 
obtained from the finite empirical data by SVM model，and the model is applied to the practical engineering. 
Based on the results，it is not effective enough for SVM model of linear kernel function to find the nonlinear 
mapping between classification of slope stability and influencing factors，but the classifying device based on 
neural kernel functions and radial based function (RBF) kernel can correctly determine the classification of slope 
stability. 
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1  前  言 
 
边坡工程是一类典型的岩土工程，边坡稳定性

分析与评价结果的正确与否直接关系到边坡工程的

成败。就目前而言，判别边坡稳定性的方法主要有

以下两大类：(1) 确定性方法。如极限平衡分析法，
是在假定滑动面形状及位置的前提下，依据相应的

力学理论(弹塑性理论，粘弹性理论等)来评价边坡

的稳定性[1]。(2) 不确定性方法。它是结合影响边坡
稳定性的各种因素，利用一定的数学物理理论(如模
糊数学理论[2]、灰色系统理论[3]、专家系统理论[4]、

人工神经网络理论[5～7]等)，给出判定边坡稳定性的
半定量分析方法。众所周知，自然边坡是由漫长的

地质作用造成的，是一个受多因素影响、随时空变

异的复杂动态系统。如用确定性的方法，因其滑动

面的位置及形状不能很好地确定，有时还可能存在

多个滑动面，且边坡破坏的力学机理并不十分明确，



第 24卷  第 1期                    罗战友等. 基于支持向量机的边坡稳定性预测模型                      • 145 • 

 

因此，会造成不能准确地评价边坡的稳定性[8～10]。

针对边坡工程具有可变性、不确定性、没有原型和

数据有限及地质环境复杂等特性，不确定性的研究

方法能够充分地考虑边坡的各种影响因素。对于不

确定性的分析方法，人工神经网络应用最为广泛。

但人工神经网络是基于启发式的，没有相当完备的

理论基础，不能很好地控制训练后的网络推广，且

有时不能达得全局最优。而支持向量机却能有效地

弥补神经网络的不足。文[11～13]在支持向量机的
应用方面做了较多的工作，但在边坡稳定性方面，

采用的是支持向量机的回归模型法，而本文采用了

支持向量机的分类模型法，和其相比有如下的特点：

(1) 模型采用的是分类决策函数，而不是拟合函数。
(2) 对不同核函数的预测结果进行了对比，指出了
其在预测边坡稳定方面的适应性。 
 
2  支持向量机模型 

 
支持向量机(SVM)是基于统计学习理论的通用
机器学习方法，尤其是对于有限样本情况下的统计

学习问题，有更好的推广能力[14]。Vapnik是支持向
量机方法的主要发明者，也是统计学习理论的创立

者之一。其基本思想是通过某种事先选择的非线性

映射，将输入向量映射到一个高维特征空间，在这

个空间中构造最优分类超平面。其基本过程如图 1
所示。 
 

 
 
 
 
 
 
 

图 1  支持向量机模型示意图 

Fig.1  Model of support vector machine 

 
由图 1可知，SVM构造的复杂程度取决于支持
向量的数目，而不是特征空间的维数。 
2.1 支持向量机原理 
假设训练样本为 

YX ×∈)(    )(  )( 2211 nn yxyxyx ，，，，，， L      (1) 

式中：X为输入空间向量， nR⊂X ，n为训练样本
数；Y为模式空间， }1  1{ −+= ，Y 。 
分离超平面为 

])[(sign by +•= xw               (2) 

式中：w为权值向量，x为输入向量，b为阈值。 
对可分的超平面分类器，无训练误差的分类条

件为 
])[( by ii +• xw ≥1  )  2  1( ni ，，， L=      (3) 

若采用线性函数来分类，通常在实际应用中结

果不理想，因此，通常采用先对输入变量进行非线

性变换。通过下面的非线性映射把输入空间 nR 中的
数据映射到一个特征空间 F中，如 
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这样，分类超平面就变为 
])(sign[ bxy +•= Φw  

在特征空间中无误差分类的约束条件为 

))(( bxy ii +•Φw ≥1  )  2  1( ni ，，， L=   (5) 

学习的目标是寻找 F∈w 和标量 b 来满足期望风险
最小。根据 VC 理论，最小化经验风险和模型复杂
度的一个上界可以表示为如下的二次规划问题，即 
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当特征映射未知时，不能直接求解式(4)，但可
以对隐含的特征映射来求解。对二次规划问题，对

式(3)的每个约束条件引入 Lagrange 乘子αi≥0，
ni ，，， L  2  1= ，得到下面的 Lagrange函数： 
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任务变为关于 w，b 最小化和关于αi最大化。在最 

优点，根据 K–T条件有 0=
∂
∂

b
L
和 0=

∂
∂
w
L
。通过简

单计算可得 











=

=

∑

∑

=

=

n

i
iii

n

i
ii

xy

y

1

1

)(

0

Φα

α

w
             (8) 

把式(6)代入式(4)中，可得到如下对偶二次规划
问题： 
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从对偶二次规划问题可知， )( ixΦ 之间只通过
内积相互作用。由 Mercer 定理可知，满足 Mercer

≥

基于支持向量 x1，x2，⋯，xn
的非线性变换 

待判向量 X = (x1，⋯，xm)

权值 y1α1，y2α2，⋯，ynαn 

决策规则 

k(x1，x) k(x2，x) k(xn，x) 

x1 x2 x xn 

y1α1 y2α2 ynαn ⋯ 

⋯ 

y=sign 











−∑

=

N

i
iii bxxky

1

)( ，α

训练样本 x1，x2，⋯，xn 



• 146 •                                       岩石力学与工程学报                                      2005年 

 

条件的函数 )( vuk ， ，称为 Mercer 核函数(简称
Mercer 核、正定核)。那么存在一个空间 H 和映射

HRn →：Φ ，使得 )()()( vuvuk ΦΦ •=， [15]。所以，

通过所谓的核技巧，可以用输入空间中的数据直接

计算特征空间中像的内积。通过解对偶问题可以得

到系数αi， ni ，，， L  2  1= 。 0≠iα 所对应的向量 ix 称
为支持向量，这样就导致了一个非线性的决策函

数： 
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当处理噪音数据时，引入松弛变量  iξ 来放宽约
束为 
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它允许一定的分类误差。此时最小化式(6)和经验误
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式中：C 为惩罚参数，它决定了经验误差和模型复
杂度之间的一种折中。这就导致对偶问题： 
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2.2 支持向量机模型的建立步骤 
(1) 选择边坡的工程实例作为学习样本 ，ix(  

)iy 。其中， ix 是六维向量，表示影响边坡稳定的
因素，分别代表岩石重度、粘聚力、内摩擦角、边

坡角、边坡高度和孔隙水压力； iy 是一维向量，其
值为－1和 1，分别代表边坡的破坏与稳定状态。 

(2) 选择核函数及参数值。常用的核函数有线
性核函数、多项式核函数、径向基函数核及神经网

络核函数。 
(3) 根据核函数，求解式(10)。 
(4) 利用获得的 iα 及 b代入式(8)可获得分类判
别函数，即建立起了边坡稳定性与其影响因素之间

的非线性关系。由这个模型回判训练样本是否满足

精度要求，若达不到精度可转到步骤(2)重新选择核

函数及参数。 
(5) 利用所得的分类函数就可以对未知的边坡
进行评判。 
对于式(10)的二次优化问题，目前已经有很多
解决方法，常用的有 SMO 法、分解方法等，各种
方法均有各自的特点。本文采用的是分解方法，可

在样本训练的过程中较快地得到寻优的结果。 
 
3  实验及结果 
 
3.1 正定核函数的选择 
根据前面所述支持向量机的基本思想，不同的

核函数可以构造不同的支持向量机，且有不同的分

类效果。为了比较，本文所采用的正定核为 
线性核： θ+•= )()( ii xxxxK ，  
神经网络核函数(Sigmoid)： 

])(tanh[)( θ+•= ii xxkxxK ，  

径向基函数核(RBF)： 

)||||exp()( 2
ii xxxxK −−= γ，  

3.2 支持向量机参数的选择 
支持向量机的参数主要为核函数参数和惩罚参

数 C，不同的参数将直接影响到支持向量机的学习
效率和推广能力。但支持向量机方法并没有给出易

实现的选择内积核函数参数的一般方法，比如，径

向基函数的宽度等。鉴于此，本文采用试算法，就

是根据所选择的样本对边坡稳定状态进行学习，通

过对核函数参数和惩罚参数 C的测试，可以得到较
合适的参数值。 
3.3 支持向量机模型的应用 
为了验证所建立的基于支持向量机的边坡稳定

预测模型的正确性，本文选择了 32个研究清楚并且
有明确结论的实例作为研究对象[3]。描述边坡稳定

性的影响因素及其实测值如表 1所示。用前 32个序
列作为训练样本，建立基于支持向量机的边坡稳定

性分类器，将另外 7个测试样本作为待评价对象。从
表 2中可以看出，评价结果中基于线性核的分类器
其判别的能力较差；而对于 Sigmoid 及径向基函数
的核而言，其评判结果与实际的边坡稳定性评价的

情况相吻合。这是由于岩石边坡的稳定性是由多种

因素引起的，由线性核所建立的支持向量机分类器

不能在超平面空间中把样本完全正确分开，故线性

核用于此并不理想。 

≥ 

≥ 

≤ ≤ 
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表 1  边坡稳定状态及评价结果 

Table 1  Stability states of slope and results of SVM  
assessment 

评价结果 
序 
号 

岩石 
重度γ 

/kN·m－3 

粘聚 
力 c 
/kPa 

内摩 
擦角ϕ 

/(°) 

边坡 
角φ 
/(°) 

边坡

高度
H/m 

孔隙水 
压力 
u/kPa 

边坡 
实际 
状态 
线性 
核 

Sigmoid
核 

RBF
核

1 20.41 33.52 11.00 16 45.70 0.20 破坏 破坏 破坏 破坏

2 18.84 0.00 20.00 20 7.62 0.45 破坏 破坏 破坏 破坏

3 21.43 0.00 20.00 20 61.00 0.50 破坏 破坏 破坏 破坏

4 19.06 11.71 28.00 35 21.00 0.11 破坏 破坏 破坏 破坏

5 18.84 14.36 25.00 20 30.50 0.45 破坏 破坏 破坏 破坏

6 21.51 6.94 30.00 31 76.81 0.38 破坏 破坏 破坏 破坏

7 14.00 11.97 26.00 30 88.00 0.45 破坏 破坏 破坏 破坏

8 18.00 24.00 30.15 45 20.00 0.12 破坏 破坏 破坏 破坏

9 23.00 0.00 20.00 20 100.00 0.30 破坏 破坏 破坏 破坏

10 22.40 10.00 35.00 45 10.00 0.40 破坏 破坏 破坏 破坏

11 20.00 20.00 36.00 45 50.00 0.50 破坏 破坏 破坏 破坏

12 27.00 40.00 35.00 43 420.00 0.25 破坏 稳定* 破坏 破坏

13 27.00 32.00 33.00 42 301.00 0.25 破坏 稳定* 破坏 破坏

14 31.30 68.00 37.00 49 200.50 0.25 破坏 破坏 破坏 破坏

15 31.30 68.00 37.00 46 366.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

16 31.30 68.60 37.00 47 305.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

17 20.41 24.90 13.00 22 10.67 0.35 稳定 稳定 稳定 稳定

18 18.84 15.32 30.00 25 10.67 0.38 稳定 稳定 稳定 稳定

19 22.40 100.00 45.00 45 15.00 0.25 稳定 破坏* 稳定 稳定

20 24.00 0.00 40.00 33 8.00 0.30 稳定 稳定 稳定 稳定

21 20.00 0.00 20.00 20 8.00 0.35 稳定 稳定 稳定 稳定

22 27.00 50.00 40.00 42 407.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

23 27.00 35.00 35.00 42 359.00 0.25 稳定 破坏* 稳定 稳定

24 27.00 37.50 35.00 38 320.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

25 27.00 32.00 33.00 42 289.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

26 27.00 14.00 31.00 41 110.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

27 27.00 31.50 29.70 41 135.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

28 27.00 16.80 28.00 50 90.50 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

29 27.00 26.00 31.00 50 92.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

30 27.00 10.00 39.00 41 511.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

31 27.00 10.00 39.00 40 470.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

32 25.00 46.00 35.00 47 443.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

33 20.00 20.00 36.00 45 50.00 0.25 破坏 破坏 破坏 破坏

34 19.63 11.97 20.00 22 21.19 0.40 破坏 破坏 破坏 破坏

35 21.82 8.62 32.00 28 12.80 0.49 破坏 稳定* 破坏 破坏

36 25.00 55.00 36.00 45 299.00 0.25 稳定 破坏* 稳定 稳定

37 27.30 10.00 39.00 40 480.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

38 25.00 46.00 35.00 46 393.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

39 25.00 48.00 40.00 49 330.00 0.25 稳定 稳定 稳定 稳定

注：* 表示预测与实际情况不相符。 

 
表 2  基于支持向量机的边坡稳定预测模型的评价结果 
Table 2  Classification results based on SVM model of  

slope stability  

核类型 核函数
参数值

C值 误判训练样本数(32) 误判测试样本数(7)

线性核 无 5 000 4 2 

Sigmoid核 2和 0 1 000 0 0 

径向基函数核 1 100 0 0 

 
4  结  语 
 

(1) 利用支持向量机分析方法能够考虑影响边
坡稳定性的主要因素。对于岩体边坡这种复杂的系

统而言，可使判别的结果更加趋于合理。 
(2) 基于支持向量机的边坡稳定性预测模型与
其他的不确定判别方法相比，具有完备的理论基础

和严格的理论体系(相比之下，神经网络有更多的启
发式成分)，对于小样本而言，具有更良好的推广能
力；而其他综合指标的判别法是在统计基础上判别

的，在很大程度上受统计规律的影响。 
(3) 对于像边坡稳定性这类比较复杂的问题而
言，其影响因素较多，很难用线性的正定核建立一

个能把样本完全正确分类的超平面；而非线性的核

(径向基函数核和 Sigmoid 核)能很好地解决这个问
题。 

(4) 本文是基于经验的支持向量机分析，其结
果的准确性和可靠性在很大程度上取决于所选用的

训练样本的典型性和代表性。 
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