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摘要：传统的固体力学方法在描述岩石的各种地质因素与其力学性态之间的复杂非线性关系时存在困难。引入粒

子群算法(PSO)对支持向量机(SVM)进行优化，提出岩石力学性态预测的粒子群优化支持向量机模型(PSO-SVM)。

该模型利用 SVM 来建立岩石地质因素与力学性态之间的非线性关系；同时利用 PSO 对 SVM 参数进行全局寻优，

避免人为选择参数的盲目性，从而提高模型的预测精度。将 PSO-SVM 应用到岩石压缩系数的预测中，并与传统

的 BP 神经网络(BP-NN)进行对比分析。结果显示，PSO-SVM 的预测精度较 BP-NN 有较大的提高，从而表明

PSO-SVM 在岩石力学性态预测中的可行性和有效性。 
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Abstract：It is difficult to describe the complex nonlinear relationship between all kinds of geological factors of 

rock and their mechanical behaviors. A new model for forecasting the mechanical behaviors of rock is proposed by 

combining the particle swarm optimization(PSO) and the support vector machines(SVM)，which is support vector 

machine based on particle swarm optimization(PSO-SVM). The model，on one hand，uses the nonlinear characteristics 

of SVM to establish the nonlinear relationship between geological factors of rock and their mechanical behaviors. 

On the other hand，the penalty factor and kernel function parameter of SVM are optimized by PSO，by which the 

accuracy of the parameters used in the model is ensured as well as the precision of forecasting result. The model is 

applied to forecast the coefficient of compressibility of rock and the result is compared with that of back 

propagation neural network(BP-NN). It is shown that the forecasting precision of PSO-SVM is higher than that of 

BP-NN，which indicates that the model here is feasible and effective. 

Key words：rock mechanics；mechanical behaviors；forecasting；coefficient of compressibility；support vector 

machines(SVM)；particle swarm optimization(PSO)             
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1  引  言 

 

岩石力学性态是指在所处物理化学环境下岩石

的强度、变形、动力学及渗透等性质，它与岩石的

成岩过程、地质赋存环境以及人工活动等因素密切

相关[1]。目前，研究岩石力学性态的主要方法有现

场试验和室内试验两大类。现场试验主要包括原位

承压板试验和原位剪切试验以及现场三轴压缩试验

和岩体渗透性试验等；室内试验则主要包括单轴和

三轴压缩实验、单轴拉伸试验、直接剪切试验和渗

透性试验等。然而，无论是现场试验还是室内试验

都存在着一个共同的缺陷：在总结实验成果时，难

以将影响岩石力学性态的各种地质因素(如矿物成

分、颗粒大小和空隙分布情况等)归纳到经验公式中

加以分析，从而导致分析结论与实际情况的离散性

很大。针对上述情况，人工神经网络(ANN)被引入

到岩石力学中来预测岩石的力学性态，并取得了一

定的成果[1～3]。但由于 ANN 是大样本启发式算法，

其理论本身存在缺陷，如学习速度较慢，网络结构

的选择缺乏理论性指导，对学习样本的要求过高：

样本过少时，预测精度较差；样本过多时，陷入维

数灾难，泛化性能较差[4]。近年发展起来的支持向

量机(SVM)较好的弥补了 ANN 的不足，为岩石力学

智能化研究开拓一条新的研究思路[5～7]。 

SVM 是在统计学习理论的基础上提出的机器

学习工具，它遵循结构风险最小化(Structural Risk 

Minimization，SRM)原理，能较好的处理小样本、

高维数和非线性等问题[8]，被广泛应用于解决模式

识别问题和函数拟合问题。SVM 的核参数与惩罚

因子对预测效果有较大的影响，但理论自身未给出

核参数与惩罚因子的最佳取值方法。粒子群算法

(PSO)是根据鸟群觅食行为提出的一种全局智能仿

生方法，具有收敛快、人为设定参数少、并行实施、

易编程实现等优点。本文针对 ANN 的缺陷，尝试

通过 SVM 来预测岩石力学性态，并利用 PSO 对

SVM 的核参数与惩罚因子[9，10]进行优化，提出了岩

石力学性态预测的粒子群优化支持向量机模型

(PSO-SVM)。PSO-SVM 利用 SVM 通过对岩石试验

样本的训练建立岩石地质因素与力学性态之间的非

线性关系，同时利用 PSO 的全局优化性能对 SVM

参数进行全局寻优，确保了 PSO-SVM 参数的准确

性。因此，PSO-SVM 能在有限训练样本的条件下，

保证岩石力学性态的较高预测精度。在介绍

PSO-SVM 的理论、算法和建模步骤后，将其应用

到岩石压缩系数的预测研究中。 
 

2  粒子群优化支持向量机模型 
 

2.1 支持向量机 

SVM 通过非线性映射将原空间映射至高维特

征空间，将搜索到的最优线性回归超平面问题转化

为求解凸约束下的凸规划问题[11]。同时借助核函数

将高维空间中的内积运算转为原空间中的核函数运

算。 

设在精度 内，训练样本集 ( )，x y 能无误差地

用线性回归函数拟合： 

( ) [ ( )] y x w x b             (1) 

式中：x， ( )y x 分别为输入和输出向量，x = 1{x， 
T T

2 1} { }n nx x y y ， ， ， ， ， ，y  且 l
ix R ， iy R ；n

为样本数；l 为输入向量维数；w 为权向量；b 为偏

置项； ( ) x 为某非线性映射。 

约束条件为 
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式中： i 与 *
i 为松弛变量，用于对拟合误差的协调，

*0 0i i ＞ ， ＞ 。 
通过求解如下式所示的规划问题可得最优回归

函数，即
*

T *

1

1
min ( ) ( )

2i i

n

i i
w i

C
 

 


 
， ，

ww 。其中，C

为惩罚因子， 0C＞ ，用于控制误差超出 的样本的

惩罚程度。 

采用对偶理论将其转化为对应的对偶问题，结

果如下： 
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约束条件为 
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式中： 和 * 均为待求解的 l 维支持向量。 

核函数的种类较多，主要有多项式函数，径向

基函数以及 Sigmoid 函数等类型。文中采用径向基

核函数： 
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2 2( ) exp( || || / )K x y   ， x y          (4) 

式中： 2 为核参数。 

求解如对偶问题所示 QP 的方法有选块法、

SMO、分解法等。文中采用 SMO[12]求解 *
i i b ， ， ，

得 SVM 回归模型： 

*

1

( ) ( ) ( )
n

i i i
i

f x K x x b 


   ，         (5) 

2.2 粒子群优化算法 

段晓东等[13，14]提出了 PSO，与 GA 和 ACA 等

智能算法类似，PSO 利用个体间的协作与竞争完成

复杂空间中最优解的搜索。 

在 PSO 中，粒子群体通过对当前群中最优粒子

的追逐完成对复杂空间的搜索，而粒子的优劣程度

则通过适应值函数衡量，粒子的运动方向和运动距

离由转移速度决定。设复杂空间的维数为 m ，PSO

的搜索过程通过循环迭代来完成，每次循环，粒子

i 通过动态的跟踪自身最优值 bset 1 2{ i ip p ， ，p  ， 

}imp 及群体最优值 best 1 2{ }mg g g ， ， ，g 完成其速

度和位置的更新。 bestp 表示粒子个体所经历的最优

位置(最优解)， bestg 表示群体所经历的最优位置(最

优解)。 

设 1 2{  }i i i imv v v ， ， ，v 与 1 2{i i ix x ， ， ，x  

}imx 分别为粒子 i 的速度和位置。粒子的转移速度

和位置按下式更新： 

1
1 best 2( )( ) ( )( )k k k k

i i i best iv c r c r       v p x g x
  

(6) 

1 1k k k
i i i
  x x v

   
             (7) 

式中：k 为迭代次数；为惯性权重系数； ( )r  为(0，

1)之间的随机数； 1c ， 2c 为学习因子。 

2.3 粒子群优化支持向量机 

SVM 建模时，(C， 2 )对模型精度影响较大，

文中采用 PSO 对其进行全局寻优。PSO-SVM 建模

步骤如下： 

(1)  PSO 的参数设置。设置粒子数、循环次数、

， 1c 和 2c 等。 

(2) 搜索空间的确定。根据经验和试算确定(C，
2 )的大致范围。 

(3) 适应值的计算。定义适应值函数为 

*

1

( )
n

i i

i i

u u
f x

u


   ( 1  2  i n ，， ， )     (8) 

式中： iu 为样本 i 的实测值， *
iu 为样本 i 的预测值。

利用粒子所表示的参数建立 PSO-SVM，并计算其

适应值。 

(4) 粒子个体适应值选优。比较粒子个体适应

值与其自身最优适应值，若优于后者，则替换之。 

(5) 粒子群适应值选优。比较粒子个体适应值

与群体最优适应值，若优于后者，则替换之。 

(6) 循环判断。判断算法结束条件，若满足则

结束，否则更新粒子速度和位置并返回步骤(3)。 

(7) 利用优化结果建立 PSO-SVM。 

相比 GA，ACA 等方法，PSO 虽具有所需人为

设置参数少的优势(PSO 仅需设置， 1c 和 2c 这 3

个参数，且一般 1c = 2c )，但对 PSO 的效率及收敛

性影响较大，对于 PSO 参数的调节目前仍依赖于试

算和经验[15]。 

2.4 岩石力学性态的 PSO-SVM 建模 

预测岩石力学性态的过程亦即建立影响岩石力

学性态的各种地质因素与其力学性态之间非线性关

系的过程。通过收集已有岩样试验结果建立训练样

本集 ( )( 1   2     )i ix y i t ， ， ， ， ，其中 l
ix R 表示岩石

力学性态的影响因素， iy R 表示岩石的某种力学

性态，根据 PSO-SVM 理论建立预测模型 

*

1

( ) ( ) ( )
t

i i i
i

f K b 


   ，x x x       (9) 

式中：t 为训练样本个数。 

模型建立后，当输入任意一组岩石试件的影响

因素 l
ix R ，PSO-SVM 即能预测出与之对应的力学

性态 iy R 。 

相比 ANN，SVM 对训练样本的数量要求大大降

低，但也正因如此，SVM 对样本的质量要求更为严

格。样本的准确性和典型性是 PSO-SVM 取得高精度

预测结果的前提。 

 

3  岩石力学性态试验应用 
 

岩石的力学性态主要包括岩石的强度特性、变

形特征以及渗透性等性质。文中选取岩石的压缩性

作为示例来讨论 PSO-SVM 在岩石力学性态预测中

的应用及其可行性。岩石的压缩性是岩石在压力作

用下体积缩小的特性，其大小通过压缩系数反映。

岩石的压缩系数除了与所受的外界压力密切相关

外，还与岩石自身的裂隙情况、矿物成分及比例、

岩石密度等因素关系较大。 

3.1 压缩系数影响因素的确定 
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L. Caruso 等[16]通过进行大量的砂岩试验研究

了砂岩的线弹性压缩系数与其矿物成分和空隙等因

素之间的关系，但在总结试验成果时，却未能将上

述因素纳进经验公式中。本文借助 PSO-SVM，考

虑将上述因素作为模型的输入向量，通过对训练样

本的学习来预测岩石的压缩系数。根据已有的试验

资料，选定岩石的矿物成分、结晶颗粒平均尺寸、

空隙分布、平均空隙比、岩石密度及试件所受压力

6 个因素作为岩石压缩系数的影响因素。 

3.2 PSO-SVM 在压缩系数预测中的应用 

为验证 PSO-SVM 预测压缩系数的可行性，收

集了 37 个砂岩试验结果组成样本集[1](见表 1)，取

前 30 个样本作为 PSO-SVM 的训练样本，后 7 个样

本作为测试 PSO-SVM 精度的测试样本。选取影响

压缩系数的6个因素共计11个指标作为模型的输入

向量，3 个正交方向上的压缩系数(aA，aB，aC)依次

作为 PSO-SVM 的输出，即依次建立( nR → aA)，

( nR → aB)和( nR → aC)3 个映射关系。 

基于 VS.NET2008 编写了 PSO-SVM 程序，通

过试算确定 PSO 的参数如下：粒子个数为 30，粒

子维数为 2，循环次数为 500，w 由 0.95 随循环次

数增加线性递减至 0.40，学习因子 1 2 2.05c c  ，

参数的搜索范围为(0，300)。其砂岩试验测试样本

见表 2。对 7 个试样本的压缩系数进行预测。其预 
 

表 1  砂岩试验训练样本[1] 

Table 1  Training samples of sandstones[1] 

矿物成分/% 各种空隙的分布/% 压缩系数 
样本 

序号 石英 长石 
碎屑 

黏土 

其他 

成分 

平均颗粒

尺寸/m 

密度 

/(g·cm－3)

平均空隙

比/% 颗粒间

空隙 

联通 

空隙 
微空隙

压力 

/MPa aA aB aC 

 1 80 0 18 2  65 2.01 24.1 34 23 43  10 36.2 43.6 26.0 

 2 85 8  7 0 175 1.98 23.8 67 11 22 100 32.7 24.0 29.3 

 3 70 15 12 3  90 2.02 22.7 35 14 51  30 42.0 41.8 43.0 

 4 83 10  3 4 220 1.78 30.5 72 4 24  50 43.1 40.8 35.0 

 5 65 5 28 2  95 2.00 23.5 50 10 40  10 64.8 94.2 105.0

 6 65 5 28 2  95 2.00 23.5 50 10 40  50 44.1 55.2 54.9 

 7 65 5 28 2  95 2.00 23.5 50 10 40 100 42.0 51.4 50.1 

 8 80 9  4 7  80 2.21 15.6 57 26 17  30 25.5 31.8 45.4 

 9 80 9  4 7  80 2.21 15.6 57 26 17  50 22.6 26.8 36.5 

10 80 9  4 7  80 2.21 15.6 57 26 17 100 20.2 22.9 30.9 

11 94 0  1 5 120 2.14 17.8 72 13 15  10 46.1 54.2 64.0 

12 94 0  1 5 120 2.14 17.8 72 13 15  30 28.9 26.8 32.5 

13 94 0  1 5 120 2.14 17.8 72 13 15 100 24.0 22.8 23.1 

14 95 3  2 0 170 2.13 18.1 76 14 10  10 40.1 50.5 34.0 

15 95 3  2 0 170 2.13 18.1 76 14 10 100 19.9 21.6 18.5 

16 95 0  5 0 130 2.03 21.7 76 10 14  30 32.8 29.0 30.2 

17 98 0  2 0 350 2.33 10.6 69 17 14  10 24.3 27.6 34.1 

18 98 0  2 0 350 2.33 10.6 69 17 14  50 14.1 15.6 15.8 

19 96 1  2 1 115 1.94 24.1 70 14 16  30 33.2 35.9 35.4 

20 96 1  2 1 115 1.94 24.1 70 14 16 100 25.0 28.8 26.0 

21 90 2  1 7 100 2.18 16.8 60 19 21  10 34.3 26.2 36.8 

22 90 2  1 7 100 2.18 16.8 60 19 21  50 21.8 24.0 23.2 

23 92 0  8 0 120 2.42  8.5 24 13 63  50 27.5 22.2 18.9 

24 92 0  8 0 120 2.42  8.5 24 13 63  30 36.5 28.5 22.7 

25 90 4  6 0 145 2.01 23.4 69 11 20  10 43.4 44.8 50.0 

26 70 15 12 3  90 2.02 22.7 35 14 51  10 86.0 67.2 86.4 

27 83 5  8 4  65 1.91 27.3 68 10 22  10 63.6 63.8 65.9 

28 83 5  8 4  65 1.91 27.3 68 10 22  30 48.5 47.2 53.8 

29 85 8  7 0 175 1.98 23.8 67 11 22  30 49.4 49.8 55.1 

30 83 10  3 4 220 1.78 30.5 72 4 24  10 46.8 46.4 38.4             
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表 2  砂岩试验测试样本 

Table 2  Test samples of sandstones 

矿物成分/% 各种空隙的分布/% 压缩系数 

实测值 PSO-SVM 预测值 BP-NN 预测值[1] 
序 

号 石英 长石 
碎屑

黏土 

其他

成分 

平均颗

粒尺寸

/m 

密度 

/(g·cm－3)

平均空

隙比/% 颗粒

空隙

联通

空隙

微空

隙

压力

/MPa

aA aB aC aA aB aC aA aB aC 

1 94 0  1 5 120 2.41 17.8 72 13 15  50 26.0 24.9 27.0 27.1 24.6  28.5  25.0  25.2 24.3 

2 95 0  5 0 130 2.03 21.7 76 10 14  50 31.0 26.4 27.3 32.1 27.9  28.0  30.0  29.4 25.6 

3 80 9  4 7  80 2.21 15.6 57 26 17  10 34.4 48.6 82.9 42.2 54.4  79.6  59.9  65.1 87.0 

4 96 1  2 1 115 1.94 24.1 70 14 16  10 47.8 50.5 50.4 41.9 55.2  57.7  41.9  39.7 43.9 

5 90 4  6 0 145 2.01 23.4 69 11 20 100 29.0 24.3 27.0 30.1 26.1  26.5  28.1  26.8 24.1 

6 90 4  6 0 145 2.01 23.4 69 11 20  50 30.5 27.4 30.9 31.2 31.5  32.1  34.8  33.0 32.3 

7 75 9 15 1  85 2.96 25.9 40 16 44  30 58.1 57.0 55.1 55.1 60.6  62.9  54.9  61.6 69.9 

 

测结果与实测值的对比见图 1，典型 PSO 的收敛过

程如图 2 所示(压缩系数 aA建模时的收敛过程)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 1  测试样本的预测结果 

Fig.1  Forecasting result of test samples 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 2  PSO 收敛过程 

Fig.2  Converge process of PSO 

 

为了说明 PSO-SVM 较 BP-NN 的优越性，将

PSO-SVM 预测结果和 BP-NN 结果做了对比，结果

如图 1 所示。由图 1 可以看出，PSO-SVM 在预测

精度上较 BP-NN 有较大幅度的提高。 

3.3 预测结果分析 

通过本例的应用可知在利用 PSO-SVM 进行岩

石力学性态的预测时具有如下特点： 

(1) 岩石力学性态的各种影响因素均可以作为

PSO-SVM 的输入向量，影响因素的个数不受限制。

因此，PSO-SVM 能较全面的考虑岩石力学性态和

各影响因素之间的关系。 

(2) PSO-SVM 的离散性小，预测精度较 BP-NN

有较大幅度的提高。由表 3 可知，相对误差小于 10%

和 20%的样本比例，PSO-SVM 分别为 71.4%和

95.2%，而 BP-NN 为 38%和 76%；PSO-SVM 的最

大绝对误差在 0.8 MPa 以内，最大相对误差小于

23%；PSO-SVM 的平均相对误差为 7.5%，而 BP-NN

的平均相对误差则近 14.5%。  
 

表 3  砂岩试验测试样本误差 

Table 3  Error of test samples of sandstones 

PSO-SVM 误差 

绝对误差 相对误差/% 

BP-NN 

相对误差/% 样本

序号

aA aB aC aA aB aC aA aB aC 

1 1.10 0.30 1.50  4.2  1.2   5.6   3.8  1.1 10.0

2 1.10 1.50 0.70  3.5  5.7   2.6   3.2 11.4  6.2

3 7.80 5.80 3.30 22.7 11.9   4.0  74.0 34.0  4.9

4 5.90 4.70 7.30 12.3  9.3  14.5  12.3 24.4 12.9

5 1.10 1.80 0.50  3.8  7.4   1.9   3.1 10.7 10.7

6 0.70 4.10 1.20  2.3 15.0  3.9  14.1 20.4  4.5

7 3.00 3.60 7.80  5.2  6.3  14.2   5.5 11.4 25.4

0 
10 
20 
30 
40 
50 
60 
70 
80 
90 

100 

1A 1B 1C 2A 2B 2C 3A 3B 3C 4A4B 4C 5A 5B 5C 6A 6B 6C7A7B7C

样本序号 

压
缩
系
数

/(
1/

M
P

a)
 

支持向量机预测值 实测值 神经网络预测值

0.0 
0.1 
0.2 
0.3 
0.4 
0.5 
0.6 
0.7 
0.8 
0.9 
1.0 

50 130 210 290 370 450

迭代次数/次 

适
应
值

 

530
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(3) 利用智能学习方法对岩石力学性态进行预

测都需要有一定数量的试验结果作为训练样本。而

试验结果的获取通常需要大量的人力和物力的投

入。在有限样本情况下，基于小样本的 PSO-SVM

预测精度是 BP-NN 难以企及的。 

 
4  结  论 

 

迄今为止，经典的固体力学方法在处理错综复

杂的岩石力学性态问题仍存在一定的困难。为此，

利用新兴的智能学习方法，通过对有限的试验结果

进行学习和规律挖掘，寻求岩石力学性态与各种影

响因素之间的非线性关系非常重要。本文的研究工

作得到如下结论： 

(1) 结合 PSO 和 SVM，提出了能广泛应用于岩

石力学性态预测的粒子群优化支持向量机模型

(PSO-SVM)。 

(2) SVM 能较好的描述岩石的各种地质因素与

其力学性态之间的非线性关系，而 PSO 卓越的全局

优化性能确保了 PSO-SVM 中参数的准确性。 

(3) 将 PSO-SVM 应用到岩石的压缩性预测中，

并与 BP-NN 进行了比较。结果显示，PSO-SVM 在

精度上优于 BP-NN，从而表明了 PSO-SVM 在岩石

力学性态预测中的可行性，为分析和研究岩石力学

性态问题开拓了一条新的研究思路。 

(4) 在进行岩石力学性态的预测时，训练样本

的获取通常需要大量的人力和物力投入。因此在实

际应用中，基于小样本学习的 PSO-SVM 具有其他

方法(如 BP-NN)难以比拟的优越性。 
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