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摘要：针对边坡工程可靠性分析中存在的问题以及边坡工程地质条件、岩土体参数和力学上的不确定性，基于支

持向量机的结构简单、学习性能出色和有较强的推广性等优点，提出了用支持向量机来估计边坡工程的可靠性。

结果分析表明，该方法具有一定的工程参考和使用价值。 
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Abstract：Based on the problems existing in reliability analysis of slope engineering，complicated geological 
conditions of slope engineering，physicomechanical parameters of rock and soil，and uncertainty of mechanical 
mechanism，support vector machines(SVM) method is presented and applied to evaluate the reliability of slope 
engineering. The results show that the SVM method has advantages in its simple structure，excellent capability in 
studying and good application prospects. 
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1  引  言 
 
边坡工程可靠性分析是边坡稳定性分析的重要

组成部分。长期以来，边坡工程中通常用取定值的

方法研究其稳定性[1，2]。从 20 世纪 70 年代中后期
开始，国外学者把概率统计原理引用到边坡工程可

靠性分析中。目前，国内许多学者也进行了边坡

工程可靠性的概率分析研究以及神经网络估计[3～6]。

但可靠性概率分析的缺点是：计算前所需要的大量

统计资料难于获取，各因素的概率模型及数字特征

等合理选取问题还没有得到很好的解决，其计算较

一般的极限平衡方法更复杂和困难。而利用神经

网络[7，8](主要是 BP网络)估计边坡工程可靠性时，
由于样本数有限和缺乏理论指导，存在如下不足：

(1) 要预先设定神经网络的结构或在训练过程中不
断地进行摸索，造成了这种方法对“使用者”先验

知识和经验的过分依赖；(2) 神经网络可能会陷入
局部极小；(3) 产生“过学习”问题。 
本文针对以上可靠性分析中遇到的困难，利用

支持向量机理论的最大特点——根据Vapnic结构风
险最小化(structural risk minimization，简称为 SRM)
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原则，尽量提高学习机的泛化能力，即由有限的训

练集样本得到的小的误差能够保证对独立的测试集

仍保持小的误差。另外，支持向量机算法是一个凸

二次优化问题，能够保证找到的极值解是全局最优

解。 
 
2  支持向量机的基本原理 
 
支持向量机(support vector machine，简称为

SVM)是基于 Vapnic–Chervonenkis(即 VC)理论的
创造性机器学习方法，是由 Vapnic和他在 AT&T贝
尔实验室的合作者提出的[9]。下面以 2 类分类问题
说明支持向量机的基本原理[9～11]。 

对于 2类分类问题，就是找到一个可计算的分
类函数 )(xfy = ， nR∈x ， }1  1{ −∈ ，y 。设给定 l个
样本，即 
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式中：w RbRn ∈∈ ， 。对应的分类函数为 
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超平面满足约束条件： 

])[( byi +• xw ≥1  )  2  1( li ，，， L=        (4) 

因为两类样本离超平面都有一定的距离，所以

引入一个松弛变量 jξ ≥0，于是超平面的约束变为 

])[( byi +• xw ≥ jξ−1   )  2  1( li ，，， L=    (5) 

如果样本集中的所有向量均能被某个超平面正

确划分，并且距离超平面最近的异类向量之间的距

离最大(即边缘最大化)，则该平面为最优超平面。
这样分类使问题变成满足 jξ ≥0和式(3)的最小化问
题，即 
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式中：方程右边第 1项是使两类样本到超平面的最
小距离为最大；第 2项是使误差最小；C为惩罚参
数，C 越大对错误的惩罚越重。这个带有约束的优
化问题可以通过引入 Lagrange函数( iα ≥0， iµ ≥0)
来解，即 
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上式必须满足对 w，b 最小化，对 iα ， iµ 最大
化，即由 Karush–Kuhn–Tucker(简称 KKT)条件可
得 
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由此可得优化问题的对偶形式，即最大化函数为 
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约束条件为 
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相应的分类函数可化为 
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对于非线性可分的情况，可使用一个非线性函

数 φ ，把输入向量 x 映射到一个高维特征空间
(Hilbert空间)中，然后在此空间中构建最优超平面，
相应的超平面为 

    0)( =+• bxφw                 (14) 

所以分类函数变为 
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支持向量机理论只考虑高维特征空间的点积运

算，即设有核函数 K(kernel function)，则其满足： 
)()()( jiji uuuuK φφ •=，            (16) 

而不直接用函数φ ，从而巧妙地解决了这个问题。
相应的优化问题式(10)～(12)可化为 
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约束条件即为式(11)，(12)，则分类函数变为 
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式中： ix nR∈ 表示第 i个样本，是一个 n维向量，
代表影响边坡稳定的 n个因素，为输入变量； iy 表
示边坡是否发生破坏， iy 取 1 为稳定，取－1 为破
坏；x为可靠性指标。 
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对以上的优化问题有很多方法可以解决，例如

序列最小化(SMO)算法和内点算法[12]。远离超平面

的输入向量所对应的 iα 必定为零，而非零的 iα 对应
的向量完全确定了超平面，因此称为支持向量

(support vector，简称 SV)。分类函数 )(xf 由 SV唯
一确定，非 SV 被移去；重复训练，分类超平面不
会改变，而移去一个 SV 则超平面往往改变。常用
的核函数如下： 

(1) 线性核： 

yxyxK •=)( ，  

(2) 多项式核： 

)  2  1(    ]1)[()( L，，， =+•= dyxyxK d  

(3) 径向基函数核： 

]2/(exp[)( 22 σyxyxK −−=，  )0( ＞σ  

(4) 2层神经网络核： 

])(tanh[)( δ−•= yxayxK ，  

式中： )tanh(⋅ 为 Sigmoid函数； δ，a 为常数。 
 
3  构造边坡工程可靠性的支持向量
机模型 

 
利用 SVM 进行边坡工程可靠性分析，就是寻

找影响边坡稳定和发生破坏之间的关系[13～16]，即

式(18)。 
对边坡工程可靠性的估计，其影响因素有：内

摩擦角ϕ、边坡角 fψ 、岩石容重γ 、孔隙压力 ur 、
粘聚力 c 和边坡高度 H。本估计所使用的模型参数
是从国内 30 多个边坡收集的 25 个实例中所得到
的[17]。其中，所得数据的可靠性指标 x是将确定性
分析中计算最小安全系数方法推广到计算最小可靠

性指标所得。利用所得数据，选取 20个样本进行学
习，将剩余的 5个样本作为考核本系统的检验样本。
利用学习样本(表 1)模型进行训练，直到误差小于
0.006为止。根据学习结果，稳定实例是 7个，破坏
实例是 13个。通过多种核函数和大量参数调试，发
现最好的模型为多项式核函数，且 d = 2，C = 0.6。
学习后得到支持向量 16 个。各个支持向量的α 值及
其对应的样本序号见表 2。用此模型对 40个学习样
本和 10个测试样本进行预测，其中，学习样本错误
数为 2，测试样本错误数为 0。 
多项式核函数中的参数 d值和 C值对模型的影 

 
表 1  模型学习样本 

Table 1  Samples of study model 

样本

序号

内摩擦

角ϕ 
/(°) 

边坡

角ψf

/(°)

岩石 
容重 

γ /kN·m－3

孔隙 
压力 
ru/kPa 

粘聚 
力 

c/kPa 

边坡 
高度 
H/m 

可靠性

指标
x 

边坡 
状态 

y 

1 21.0 33.0 21.00 0.30 17.00 214.9 2.142 －0.994

2 23.0 34.2 21.60 0.30 17.00 252.3 2.035 －1.003

3 21.0 39.6 26.40 0.30 26.40 335.2 2.724 1.006

4 28.4 42.5 26.40 0.30 28.00 360.1 2.169 －0.998

5 28.4 36.0 27.00 0.30 19.50 264.5 2.653 0.957

6 32.0 41.2 29.10 0.30 27.90 342.1 2.174 1.026

7 33.0 36.5 30.20 0.35 35.60 286.4 3.065 －1.115

8 35.7 32.1 21.90 0.35 38.70 206.3 3.124 －1.002

9 35.0 39.8 26.80 0.25 52.10 341.2 3.052 －0.982

10 37.1 41.6 27.40 0.40 62.00 352.3 2.853 －0.963

11 37.6 45.7 28.00 0.40 54.90 394.1 2.140 －0.982

12 38.5 50.2 29.60 0.40 32.60 458.9 2.068 1.015

13 38.0 46.8 28.50 0.25 38.60 406.3 2.351 －1.002

14 24.5 44.3 28.00 0.25 64.80 385.7 2.637 －1.149

15 24.0 35.9 27.40 0.25 55.30 268.3 3.182 1.147

16 24.0 43.8 27.40 0.35 28.00 376.4 3.681 1.021

17 32.6 36.9 28.30 0.35 0.00 125.1 2.796 －0.964

18 33.2 38.5 26.50 0.35 21.40 258.4 2.358 －1.153

19 30.9 44.7 27.00 0.30 21.00 184.7 3.254 －1.006

20 31.0 42.9 29.40 0.40 10.50 346.9 2.748 1.102

 
表 2  边坡工程可靠性样本学习后得到的 SV值及α 值 

Table 2  The values of SV and α obtained from the samples  

of reliability for slope engineering after studying   

SV 样本序号 α  SV 样本序号 α 

1 1 0.008 152 9 11 0.012 857 

2 3 0.016 728 10 12 0.020 741 

3 4 0.036 682 11 14 0.170 250 

4 5 0.007 813 12 15 0.009 211 

5 6 0.023 715 13 16 0.011 362 

6 7 0.200 000 14 17 0.025 168 

7 9 0.020 319 15 19 0.200 000 

8 10 0.009 574 16 20 0.007 639 
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响十分明显，经过调试多个值可得 d和 C值与最大
相对误差关系曲线分别如图 1和 2所示。 
 

 

 
图 1  d值对预测结果的影响(C = 2) 

Fig.1  The effect of d value on the forecast result(C = 2) 
 

 

 

图 2  C值对预测结果的影响(d = 3) 

Fig.2  The effect of C value on the forecast result(d = 3) 

 

根据可靠性指标的实际值和预测值结果，可算

得绝对误差最大值为 0.15，相对误差最大值为
9%(见表 3)。由此可见，基于支持向量机模型的边
坡工程可靠性预测的精度是相当高的。 
 
4  结  语 
 

SVM 作为一种新的基于统计学习理论的学习

机(statistical learning theory，简称为 SLT)，近几年
无论在算法理论本身还是在其他领域中的应用都有

很大发展。作为一种新型的学习机，SVM可从训练
样本中很好地提取特征，最终实现的非线性分类器

可以比以往的方法更有效地区分真实样本与虚假样

本。本文把它应用于边坡工程可靠性分析，由于边

坡稳定与否受很多因素影响，而且有些因素很难 

 

表 3  支持向量机预测结果与真值对比 

Table 3  Contrast of SVM′s estimation and true values 

可靠性指标 x 
样本

序号
预测值 真实值 绝对误差 相对误差/% 

1 3.276 3.271 0.005 0.15 

2 1.234 1.132 0.102 9.00 

3 5.421 5.410 0.011 0.20 

4 2.610 2.602 0.008 0.31 

5 3.519 3.548 －0.029 －0.82 

6 4.018 4.045 －0.027 －0.67 

7 2.004 2.018 －0.014 －0.69 

8 3.779 3.629 0.150 3.11 

9 1.357 1.321 0.036 2.73 

10 5.128 5.036 0.092 3.93 

 
定量描述(如粘聚力)，因此，也就很难在边坡稳定
与否之间建立一种确定关系；而 SVM 可以充分利

用以前的实例，通过学习建立边坡稳定与否以及

各因素之间的一种关系模型，从而判断出边坡状

态。 
通过边坡工程可靠性模型的建立，可得出如下

结论： 
(1) 用 SVM建立模型比较简单，对各个因素的

数据无需处理，即可以是整数或小数等。 
(2) 在模型的建立中，核函数的选择起着决定

性作用。若选择合适，则可以提高运算速度和精度。 
(3) 由于 SVM 是通过解一个凸二次规划问题

得出的结果，所以找到的解是全局最优解，并且有

很高的精度。 
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