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摘要：运用人工智能领域最新的基于结构风险最小化原理的机器学习算法——支持向量机(SVM)算法，采用线性

Linear和径向基函数 RBF两种核函数以及ε 不敏感和 Quadratic两种损失函数，并且考虑惩罚参数 C的不同，编写

了相应的程序对影响边坡角设计的诸多因素进行了机器学习，经过反复调整相关参数和计算对比，找到了拟合精

度很高的支持向量机网络，并以此网络对测试样本作预测检验模型的可靠性；对影响支持向量机建模精度的各种

影响因素作了计算和分析，在此基础上，初步确定了各参数对 SVM模型精度影响大小的顺序，为 SVM在类似工

程上的应用提供了借鉴。 
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Abstract：Based on the structural risk minimization principle，a support vector machine(SVM) algorithm，the best 
machine learning algorithm in the artificial intelligence field today， is introduced. Two kinds of kernel 
functions(linear and radial basis function) and two kinds of loss functions (ε -insensitive and quadratic) and 
different penalty parameter C are adopted to program a SVM routine in Matlab. Using the developed SVM model，
many influencing factors of slope angle design are analyzed. With continued parameter modification and 
comparative calculations，a SVM network model with high accuracy of fitting was established. The reliability of 
this SVM network model is verified by sample testing，where many kinds of accuracy influencing factors of the 
SVM model are considered. The precision influencing sequence of these parameters is confirmed based on the 
calculation results，providing reference for similar engineering applications. 
Key words：slope engineering；slope angle design；model construction of SVM；machine learning and forecast；
parameter analysis 
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1  引  言 

随着岩石工程的规模越来越大，岩石边坡的稳

定性问题越来越引起工程界的注意。边坡设计的关

键问题就是边坡角的设计。影响岩石边坡角设计的

因素众多，关系复杂，其中有些因素还具有相当程

度的不确定性，很难用一个固定的关系方程来对边

坡角进行计算，必须另外寻找别的途径解决。文[1]
把人工神经元网络引入到本领域，取得了非常不错

的设计成果[1]。由于自身理论上的缺陷，人工神经

元网络存在着大样本、过学习和局部优化的缺点。

近年来发展的一种全新的机器学习算法——支持向

量机(support vector machine，简称 SVM)越来越引 
起人工智能领域专家的注意。这种算法有别于其他

优化算法的区别是以结构风险最小化原则为基础，

特别适用于小样本情况，在样本数量很大时，也不

会陷入“维数灾难”，且泛化性能强，得到的解也是

全局最优解[2，3]。 

2  支持向量机及其回归算法 

支持向量机理论基础是统计学习理论[2～4]。本

文主要利用支持向量机回归算法，下面作一简单介

绍[5～10]。回归问题，就是考虑用函数 bxwxf +⋅=)(
拟合数据 ix{ ， }iy ， 1=i ，2，⋯，k， d

i Rx ∈ ， Ryi ∈

的问题，考虑到允许拟合误差的情况，引入松弛因

子 iξ ≥0， ∗
iξ ≥0，优化问题是最小化函数为 
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采用优化方法即可得优化问题的对偶形式，最

大化函数为 
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由式(4)即可得到支持向量机拟合函数为 
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非线性回归使用非线性映射把数据映射到一个

高维特征空间进行线性回归，在高维特征空间用核

函数来代替线性问题中的内积运算，即 

)()( )( jiji xxxxK ϕϕ=，  

经过与上面相同的推导，最后得到的支持向量

机拟合函数为  
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令 ∗−= iii ααβ ，则训练样本中 iβ 不为 0的样本就是
支持向量[2]。 
支持向量机训练的本质是解决一个二次规划(QP)
问题，其算法复杂度由具有非零权值的样本即支持

向量的个数决定，如训练集规模不大，内点算法可

以高效地解决。Chunking算法通过删除矩阵中所有
Lagrange 乘子为 0 的行和列将大型 QP 问题分解为
一系列较小规模的 QP 问题。在算法的每一步
Chunking 都解决一个 QP 问题，其样本为上一步所
剩的具有非零Lagrange乘子的样本以及M个不满足
Kuhn-Tucker 条件的最差样本。每个 QP 子问题都 
采用上一个 QP 子问题的结果作为初始值。在算法
进行到最后一步时所有非零 Lagrange 乘子都被找
到，从而解决初始大型 QP 问题。这种算法将矩阵
规模从训练样本数的平方减少到具有非零 Lagrange
乘子的样本数的平方。但 Chunking 算法在训练集 
的支持向量数很大时仍然无法将矩阵放入内存 
中[11，12]。 

Osuna 算法是 Chunking 算法的推广改进，这种
算法先建立一个工作集，保持其大小不变，在解决

每个 QP 子问题时，先从工作集中移走一个样本，
并加入一个不满足 Kuhn–Tucker 条件的样本再进
行优化。该算法存在效率问题[12]。 

SVMlight是Osuna 算法的推广，基本思想是如果
存在不满足 Kuhn–Tucker条件的样本，则以某种方
式选择 q 个样本作为工作集，其他样本保持不变， 
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在这个工作集上解决 QP 问题。重复这一过程直至
所有样本都满足 Kuhn-Tucker条件[12]。 

SMO(sequential minimal optimization)算法将一
个大型 QP 问题分解为一系列最小规模的 QP 子问
题，即仅具有 2个 Lagrange乘子的 QP问题，从而
使得原问题可以通过分析的方法解决，避免了在内

循环中使用数值分析中的 QP 软件包，该算法在训
练线性 SVM时有非常好的性能[12～14]。 

SVM中不同的内积核函数将形成不同的算法，
目前研究最多的核函数主要有以下几类。 

(1) 多项式核函数(Polynomial核函数) 
dyxyxK )1()( +⋅=，    =d 1，2，⋯，n    (7) 

(2) 径向基函数核函数(RBF核函数) 

( )22 2exp)( σyxyxK −−=，      (8) 

(3) Sigmoid核函数 
])(tanh[)( cyxvyxK +⋅=，         (9) 

(4) 线性核函数(Linear核函数) 
yxyxK ⋅=)( ，                  (10) 

 
3  边坡角设计影响因素及支持向量机
建模 
 
许多工程实践表明,在一定的开挖条件下,岩石
边坡角与边坡高度、安全系数、岩石粘聚力、内摩

擦角、岩石单轴抗压强度、可能的破坏类型、地下

水、结构面倾角、结构面与边坡面的位置关系以及

岩体结构类型这 10个因素有关[1]。假设有如下边坡

角设计的实例数据 ix( )iy ， =i 1，2，⋯，k， n
i Rx ∈

为影响因素， Ryi ∈ 表示边坡角，建立边坡角设计

的支持向量机模型，即为寻找函数关系为 
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结合上述的支持向量机回归算法，建立边坡角

设计的支持向量机智能模型，也即为建立表达式为 
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式中：x为要预测的边坡工程的影响因素； ix 为第 i
个样本的影响因素； )( ixxK ， 为核函数； iα ， *

iα ，
b可以通过求解式(3)和(4)联合组成的 QP 问题得
到。 

文[1]从国内外相关工程与文献中收集到 26 个
边坡工程实例，本文以其中的 21 个作为学习样本
集，5 个作为检验支持向量机模型预测能力的待设
计样本。为了支持向量机建模的需要，对其中的一

些定性影响因素取如表 1 的输入计算值，地下水条
件按原文献作简化处理，如 5 H 记为 5，4 H 记为 4
等。得到如表 2所示的学习和测试样本集(表 2的前
21 个样本为学习样本，后 5 个为待设计的测试样
本)。 
支持向量机建模的控制途径有 3种[15]：(1)核函
数类型及其参数选择；(2)损失函数类型及其参数选
择；(3) C值的选择。 

 
表 1  影响因素的输入计算值 

Table 1  Input values of influencing factors 

影响因素 类型 输入值 

薄层镶嵌结构 1 

层状结构 2 

块状镶嵌结构 3 

似层状结构 4 

块状结构 5 

岩体结构 
类型 

层状–块状结构 6 

圆弧破坏 1 

平面–圆弧破坏 2 

双滑块折线破坏 3 

可能的 
破坏类型 

折线形破坏 4 

平行 0 

斜交(含 45°斜交) 0.5 
结构面与边坡

面的位置关系

垂直 1 

 

4  算法实现与计算结果分析[15～18] 

采用 Matlab 语言编程，考虑ε–insensitive 和
Quadratic 两种损失函数，以表 2 所示的 21 个学习 
样本输入机器，经机器学习找出最佳的支持向量机

网络，利用此网络对表 3 的 5 个测试样本作出预 
测。 

ε–insensitive损失函数为 
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Quadratic损失函数为 
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表 2  学习样本集[1] 

Table 2  The set of earning samples[1] 

编号 
单轴抗压 
强度/MPa 

结构面 
倾角/(°) 

结构面与边坡

面的位置关系 
地下水

条件 
岩体结构 
类型 

可能的 
破坏类型 

粘聚力

/105Pa 
内摩擦角

/(°) 
边坡高度 

/m 
安全 
系数 

边坡角

/(°) 

1 106.3 50 0.0 5 1 1 5.0 37.5 496 1.20 39.5 

2 78.0 70 1.0 4 2 1 8.2 39.0 496 1.15 37.5 

3 38.2 70 0.5 5 3 2 3.8 37.5 494 1.25 37.0 

4 154.9 50 0.5 3 4 3 5.7 36.0 480 1.15 42.0 

5 154.8 47 0.5 3 5 3 5.0 38.0 292 1.15 45.0 

6 67.7 62 0.5 3 5 3 4.5 36.0 365 1.15 46.0 

7 67.7 62 0.5 3 4 1 6.4 35.0 382 1.15 46.0 

8 67.7 62 0.5 3 6 4 6.0 39.0 645 1.15 37.0 

9 72.0 65 0.5 4 6 4 7.2 38.0 130 1.20 50.0 

10 64.2 65 0.5 7 2 1 6.8 35.0 108 1.20 55.0 

11 46.2 45 0.5 7 2 1 6.8 35.0 200 1.20 55.0 

12 64.8 45 0.5 5 6 4 9.0 39.0 375 1.25 49.0 

13 64.8 45 0.5 5 6 4 7.0 37.0 231 1.25 52.5 

14 59.0 80 0.5 2 6 4 4.8 37.0 218 1.20 39.5 

15 82.1 60 0.5 5 5 3 4.1 38.0 138 1.20 48.0 

16 82.1 50 0.5 5 5 3 4.2 37.0 115 1.20 57.5 

17 82.1 45 1.0 5 5 3 2.9 34.0 123 1.20 52.5 

18 82.1 45 1.0 5 5 3 4.0 36.0 110 1.20 57.5 

19 147.4 67 0.5 5 3 2 9.9 36.0 198 1.20 48.0 

20 147.4 45 0.5 5 3 2 8.5 36.0 142 1.20 52.5 

21 124.8 60 0.5 5 3 2 9.0 35.5 182 1.20 52.5 

22 67.7 65 0.0 3 2 4 6.0 34.0 462 1.15 43.0 

23 72.0 65 0.5 7 3 1 7.0 37.0 154 1.20 50.0 

24 64.2 65 0.5 7 3 1 6.4 35.0 138 1.20 52.0 

25 82.1 50 0.5 5 2 1 4.1 36.0 100 1.2.0 57.0 

26 147.4 45 0.5 5 2 1 9.0 37.0 137 1.20 54.0 

 
2))(()( yxfyL −=              (14) 

本文的二次规划问题采用内点算法[16]，优化问

题的矩阵表示为 
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2，⋯， n  
为了衡量支持向量机网络拟合与预测的精度高

低，在此定义如下函数作为评定指标 
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定义一个量化指标——平均相对误差为 
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式中： iY ′为拟合时第 i个学习样本的拟合值或预测
时第 i个测试样本的预测值， iY 为拟合时第 i个学习
样本的样本值或预测时第 i个测试样本的样本值。 
经过对多种核函数计算结果的对比分析，采用

RBF核函数和 Linear核函数时精度较高。采用ε–
insensitive 损失函数和 RBF 核函数的 SVM 模型学
习样本的 iβ 如表 3所示，从表 4对学习样本的拟合
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结果可见，损失函数相同，核函数不同时，无论是

从 s 值还是 e 值来看，Linear 核函数的结果都接近
于RBF核函数的 3倍。核函数相同但损失函数不同，
s 值和 e 值都非常接近，这说明核函数比损失函数
对拟合精度的影响更大。从表 5的预测结果来看，
损失函数相同时，RBF核函数的结果明显比 Linear
核函数好，尤其是采取ε–insensitive损失函数时相

差 2倍左右。损失函数不同而核函数相同时预测精
度相差不大，这也说明核函数比损失函数对预测精

度的影响更大。从表 4，5可见，拟合最大相对误差
都在 8.5%以内，绝大多数都在 4%以内，拟合最大
平均相对误差仅为 3.88%，最小为 1.3%；预测最大
相对误差不超过 8.1%，最大平均相对误差仅为
3.03%，最小为 1.96%，完全满足工程上的需要。 

 

表 3  SVM模型学习样本的βi值(C=150，ε = 0.5，σ = 80) 
Table 3   The βi values of the learning samples of the SVM model(C = 150，ε = 0.5，σ = 80) 

序号 βi 序号 βi 序号 βi 序号 βi 序号 βi 序号 βi 

1 －12.062 5 23.603 9 －137.84 13 －55.582 17 －150 21 124.76

2 －29.653 6 0 10 150 14 －27.667 18 66.728   

3 42.665 7 －29.292 11 145.11 15 －150 19 －43.628   

4 45.611 

 

8 33.822 

 

12 59.989 16 150 20 24.236 

 

  

 

表 4  学习样本拟合计算结果表 
Table 4  The results of learning sample fitting 

Quadratic损失函数 ε –insensitive损失函数 

Linear核函数 RBF核函数 Linear核函数  RBF核函数 
编号 

样本值 

/(°) 
C = 0.05 

相对误差 

/% 

 
C = 150  σ = 105

相对误差 

/% 
C = 5  ε = 3

相对误差 

/% 
 
C = 150  ε = 0.5

σ = 80 

相对误差

/% 

1 39.5 41.39 4.78 39.68 0.45 41.50 5.06  40.00 1.26 

2 37.5 38.01 1.37 37.69 0.51 37.49 0.03  38.00 1.33 

3 37.0 38.07 2.90 36.80 0.55 37.81 2.18  36.50 1.35 

4 42.0 41.16 2.00 41.74 0.61 41.20 1.90  41.50 1.19 

5 45.0 46.12 2.48 45.01 0.03 46.91 4.24  44.50 1.11 

6 46.0 43.72 4.96 46.08 0.17 43.05 6.41  45.89 0.25 

7 46.0 44.91 2.37 46.05 0.11 43.03 6.45  46.50 1.09 

8 37.0 35.09 5.15 36.88 0.34 34.00 8.11  36.50 1.35 

9 50.0 50.20 0.40 50.08 0.16 49.94 0.12  50.50 1 

10 55.0 52.88 3.85 54.45 0.99 52.00 5.45  54.17 1.50 

11 55.0 56.12 2.03 53.85 2.09 55.11 0.20  54.50 0.91 

12 49.0 49.47 0.97 48.74 0.53 48.27 1.49  48.50 1.02 

13 52.5 53.50 1.91 53.06 1.07 52.67 0.32  53.00 0.95 

14 39.5 42.86 8.49 39.74 0.59 42.50 7.59  40.00 1.27 

15 48.0 49.53 3.19 50.27 4.74 50.90 6.04  51.61 7.52 

16 57.5 53.37 7.18 55.25 3.91 54.50 5.22  55.93 2.73 

17 52.5 55.31 5.34 54.87 4.51 55.50 5.71  56.20 7.04 

18 57.5 55.25 3.91 56.66 1.47 56.05 2.51  57.00 0.87 

19 48.0 47.71 0.61 48.53 1.11 46.63 2.86  48.50 1.04 

20 52.5 54.32 3.47 52.60 0.18 54.53 3.87  52.00 0.95 

21 52.5 50.51 3.78 

 

50.82 3.20 49.50 5.71  52.00 0.95 

s  3.75  1.10  4.88   1.70  

e   3.39 
 

 1.30  3.88   1.75 
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表 5  测试样本预测计算结果表 
Table 5  The results of testing sample forecast 

Quadratic损失函数 ε–insensitive损失函数 

Linear核函数 RBF核函数  RBF核函数 编号 样本值 
/(°) 

C = 0.05 相对误差/% C = 150  σ = 105 相对误差/% C = 5 ε = 3 相对误差/% C = 150  ε = 0.5  σ = 80 相对误差/%

1 43 41.11 4.39 41.07   4.49 39.52 8.09 42.08  2.14 

2 50 50.64 1.27 48.88   2.23 50.26 0.52 49.77  0.46 

3 52 52.04 0.08 50.06   3.73 50.86 2.18 50.8  2.32 

4 57 53.94 5.36 57.86   1.51 55.52 2.59 57.52  0.91 

5 54 54.18 0.34 52.90   2.02 54.97 1.79 51.86  3.96 

s  3.34  2.68    4.15  1.79   

e   2.29  2.80  3.03  1.96 

 

5  讨  论 

(1) 选用 Quadratic损失函数 
采用 Linear 核函数，由如图 1 所示的精度曲 
线可知，随 C的增大，拟合精度随之提高，且逐渐
稳定于 3，而预测精度却随之降低，C进一步增大，
精度还将降到更低，比较好的 C值范围应为 0.05～
1.0，此时拟合与预测的 S值在 3左右。 

 
 
 
 
 
 
 

 
图 1  C改变时精度曲线 

Fig.1  The precision curves with different C 

 
选用 RBF核函数，影响因素有两个：C和 σ 。
当 C不变而 σ 改变时，由如图 2(a)所示精度曲线可
见，拟合精度随 σ 增大而降低，预测精度相反有所
提高，比较合适的 σ 应为 100～120 之间，此时 S
在 1～3之间；当 σ 不变而 C改变时，由图 2(b)精度
曲线可见，拟合精度随 c 增大而提高，预测精度在
2.4～2.6之间变动，比较合适的C在 130～150之间。 

(2) 选用ε –insensitive损失函数 
采用 Linear核函数，影响因素有两个：C和ε。
从图 3(a) 可见，c 不变时随ε增大拟合和预测精度
都有很大变化，且随ε 继续增大，拟合与预测精度 

 
 
 
 
 
 

图 2(a) C不变而σ 改变的精度曲线 
Fig.2(a)  The precision curves with constant C and different σ  

values 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2(b)  σ 不变而 C改变精度曲线 
Fig.2(b)  The precision curves with constant σ  and different C  

values 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3(a)  C不变而ε 改变的精度曲线 
Fig.3(a)  The precision curves with constant C and different ε   

values 
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图 3(b)  ε 不变而 C改变的精度曲线 
Fig.3(b)  The precision curves with constant ε  and different 

C values 
 
还将进一步下降，比较适宜的ε值应在 3左右；ε不
变时，由图 3(b)可见，随 C的增大，拟合与预测精
度都趋于稳定，可见此时精度对 C的变化不敏感。 
采用 RBF核函数，影响因素有 3个：C，ε。 
由图 4(a)可见：C，ε不变而 σ 改变时拟合与预 
测的精度变化趋势基本一致。当 σ ＜70时，精度有
下降的趋势，比较合适的 σ 值应为 70～85。由 
图 4(b)可见： σ ，ε不变而 C 增大时，拟合与预测
精度都有所提高，两者变化趋势基本一致，较适宜

的 C 应大于等于 150。图 4(c)中 σ ，C 不变而ε增 
大，拟合与预测精度相应都下降，两者变化趋势一

致，较好的ε值应为 0～0.5。由以上讨论结果得出
了如表 4，5所示的支持向量机网络并由此给出了计
算结果。 
拟合精度高的网络，其预测精度也应当高，反

之，拟合精度低的网络，其预测精度也应当低，即

二者的变化趋势应该是一致的，这是机器学习和预

测必须满足的前提条件。从这一点看，以上所取的

各种建模方法及其参数只有最后一种满足这个条

件，即取 RBF核函数，ε –insensitive损失函数的支
持向量机网络是最好的 SVM网络。 
从以上的计算分析可见，在影响 SVM 模型精

度的三个因素中，核函数类型是影响最大的因素。

从本例的计算结果来看，在采用 Quadratic损失函数
和 RBF 核函数时 σ 比 C 对精度的影响更大。采用 
ε –insensitive损失函数和 Linear核函数时ε比 C对
精度的影响更大；采用 RBF核函数ε比 σ 和 C对精
度的影响都要大，σ 比 C对精度的影响又要大。迄
今为止，尚没有关于精度影响因素的一般性结论。

以上结论仅仅是从本例的计算结果得出，并不能外

推到其他情况。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 4(a) C，ε 不变而σ 改变的精度曲线 
Fig.4(a)  The precision curves with constant C，ε and  

different σ  values 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 4(b) σ，ε 不变而 C改变的精度曲线 
Fig.4(b)  The precision curves with constant σ，ε and  

different C values 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4(c) σ，C不变而ε 改变的精度曲线 
Fig.4(c)  The precision curves with constant σ，C and different  

ε values 
 

6  结  论 

本文把支持向量机应用于边坡角设计问题， 
经过研究发现，对于此问题，采用 RBF 核函数和 
ε –insensitive损失函数的支持向量机网络是较好的
SVM网络，其设计结果具有相当理想的精度，完全
可满足工程要求。 
到目前为止，对核函数及其参数、C 以及损失
函数的选择尚没有确定的方法和结论，更多的要依

靠使用者的经验和直觉，采取不断试算的途径寻求 
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较好的解[15，18]，不但费时，而且往往难以找到全局

最优解，文[10]提出运用遗传算法来优化支持向量
机网络，这是一种不错的尝试，彻底的解决方法还

有待于进一步研究。 
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