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摘 要：使用最小二乘支持向量机分类方法建立了两个砂土液化预测模型，预测结果与野外实际情 

况全部相符，表明该分类方法用于预测砂土液化是可行的，且预测准确率高。 
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Prediction M ethod of Sand Liquefaction Based 

on Least Square Support Vector M achine 

LI Zhi—xiong 

(Earthquake Administration of Hainan Province，Haikou 570203，China) 

Abstract：Two models for sand liquefaction prediction are established according to the nonlinear 

classification of least square support vector machine(LSSVM)．The prediction results from LSS— 

VM are in keeing with the actual situation in field．It shows that the models for sand liquefaction 

prediction based on the LSSVM is feasible，and has high accuracy． 
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0 引言 

在外载荷作用下饱和砂土地基可能从原来的固 

态转化为液态即液化 ，从而导致堤坝 的破坏或地基 

的失稳，造成灾害。当然也可以利用砂土液化来加 

固密实地基，世界上许多国家均采用这种方法取得 

了较好的经济效益[1]。1964年日本新泻地震、美国 

阿拉斯加地震和 1976年中国唐山地震时砂性土层 

液化引起的灾难破坏，促使人们对砂性土地震液化 

问题进行深入的研究瞳]。多年的理论和试验研究发 

展了从经验到高度理论分析的多种预测方法，近年 

来使用较多的有神经网络和支持 向量机等预测方 

法，都取得了较好的预测效果[3 ]，但也存在一些不 

足之处。 

最小二乘支持向量机(Least Square Support 

Vector Machines，LSSVM)是基 于统计学 习理论的 

新一代学习算法[6_ ，具有全局收敛性和良好的泛化 

(预测)能力 ，由有限的训练样本集得到的小的误差 

能够保证对独立的测试集仍保持小的误差。标准支 

持向量机(SVM)需要求解凸二次规划问题，虽然所 

得的解是唯一的最优解，但算法的复杂度依赖于样 

本数据个数。LSSVM通过解一组线性方程组取代 

SVM中的二次规划优化，提高了收敛速度。LSS— 

VM 只需确定核函数的形状参数和惩罚系数，而不 

需要选取不敏感损失函数的值，故更容易使用。本 

文以实际地震现场勘探资料作为训练和预测样本， 

进行了基于最小二乘支持向量机的砂土液化预测方 

法研究。 

1 最小二乘支持向量机分类原理 

SVM分类是从线性可分情况下的最优分类面 

发展而来的。假如两类样本(训练集)是线性可分 

的，则机器学习的结果是一个超平面(二维情况下是 

直线)或称为判别函数，该超平面可以将训练样本分 
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为正、负两类。按照结构风险最小(SRM)的要求， 

学习的结果应是最优的超平面，即该平面不仅能将 

两类训练样本正确分开，而且要使分类间隔(Mar— 

gin)最大。实际上这是对推广能力的控制，是 SVM 

的核心思想之一。所谓分类间隔是指两类中离分类 

超平面最近的样本且平行于分类超平面的两个超平 

面间的距离，或者说是从分类超平面到两类样本中 

最近样本的距离 的和，这些最近样本可能不止 2个 ， 

正是它们决定了分类超平面，也就是确定了最优分 

类超平面，这些样本就是所谓的支持向量(Support 

Vectors)。 

给定样本集(置，y )， 一1，2，⋯ ，，z； ∈R (R为 

实数域)；y ∈(一1，+1)。则一个 维分类超平面 

方程为 

w· + b一 0 w∈ R ，b∈ R (1) 

式中w、b为待定参数；w为超平面的法向向量，可以 

通过求 (w)= ll w II。／2的极小值获得分类间隔最 

大的最优超平面，其约束条件为 

Y(w· + 6)一 l≥ 0 i— l，2，⋯ ，，z (2) 

该约束优化问题可以用 Lagrange方法求解，令 
一  n 

L(w，b，口)一 1 ll w ll。一∑口 ( (w·t+6)一l 
i= 1 

’ 

(3) 

式中a ≥O为每个样本的拉氏乘子。由L分别对b 

和 w导数为 0，可以导出 

aiy 一 0 (4) 
I 1 

w 一 aiy (5) 
i= l 

因此解向量有一个由训练样本集的一个子集样本向 

量构成的展开式，该子集样本的拉氏乘子均不为 0， 

即支持向量。拉氏乘子为 0的样本向量的贡献为 

0，对选择分类超平面是无意义的，于是就从训练集 

中得到了描述最优分类超平面的决策函数即支持向 

量机，它的分类功能由支持向量决定。这样决策函 

数可以表示为 

厂(z)一 sgn( aiYi( ·Xi)+6) (6) 
= l 

式中 sgn为符号函数。在线性不可分的情况下 ，比 

如存在噪声数据 的情况 ，可以在式 (2)中增加一个松 

弛项 ￡≥O，成为 

Y ( · )+b≥ 1I一 i— l，⋯ ，，z (7) 

将目标函数改为求下式最小： 

('．，， )一 ll。／2+C∑ (8) 

对于实际上难以线性分类的问题，待分类样本 

可以通过选择适 当的非线性变换映射到某个高维的 

特征空间，使得在目标高维空间这些样本线性可分， 

从而转化为线性可分问题。如果这个非线性转换为 

( )，则超平面分类决策函数式(6)可重写为 

厂( )一 sgn( alylr~(x)· ( f)+6) (9) 

在上面的问题中只涉及训练样本之间的内积运 

算，这样在高维空间实际上只需进行内积运算，可以 

用原空间中的函数实现，甚至没有必要知道变换的 

形式。根 据 泛 函 的 有关 理 论 ，只 要 一 种 核 函 数 

K(x，置)满足 Mercer条件，它就对应某一变换空间 

中的内积。引入核函数K( ，置)一 ( )· (置)，则 

超平面分类决策函数式变成 

厂( )： sgn( alyiK( ， f)+6) (1o) 

对于 LSSVM，最优化问题为 

i (w， )一专w·w+ ∑等 (11) 
，b，∈ =  

约束条件为 

Yi[w· ( )+6]一 1一￡ i一 1，2，⋯，，z 

(12) 

式中)，是一个正常数，它表示代表对误差的惩罚程 

度 。 

通过构造拉格朗日函数，把约束优化问题变成 

无约束优化问题，经优化求解，可得到如下线性方程 

组 ： 

[： 7- IJ][ 『LY。J] LP Q + L口J (13) 
式中l，一Ey 一，Y ] ；口一[口l，⋯， ] ；Qf，j一 (置) 

· ( ，)；P为元素为 1的，z×z向量；I为，z×，z的单 

位矩阵。最小二乘支持向量机的分类函数同式 

(10)，b和口同式(13)求解出。 

常见的核函数有 3类，分别为 

(1)多项式核 函数 

K(x， f)一 [( · )+￡] ， 

d — l，2，⋯ ； (14) 

(2)径向基(RBF)核函数 

Kc⋯ ，一ex } ， 
(3)Sigmoid核 函数 

K(x，蕾)一 tan hEs(x·置)+t。] (16) 

有关 SVM 和 LSSVM的理论与算法详见文献 

[7]和文献[8]。 
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2 预测研究 

2．1 预测方法 

砂化液化预测问题可以作为是一个分类问题处 

理，通常是把已知样本分成两部分，一部分样本用于 

学习建模，另一部分样本用于检验预测，用来检测模 

型的可靠性和预测能力。在建模过程中需要寻找最 

优核函数及参数值，以使模型对学习样本的内检分 

类效果和检测样本的分类效果达到最佳。得出分类 

预测模型后就可以用此模型对未知样本进行分类预 

测。 

本文使用的软件包来源于网站(http：／／www． 

esat．kuleuven．ac．be／sista／lssvmlab／)，程序算法 

的细节详见文献E8]及程序的相关资料。 

在解决不同的分类和回归问题时，为获得最佳 

模型经常需要选择不同的核函数，需要进行一些试 

验研究才能选好核函数。本文选用多项式、径向基 

(RBF)和Sigmoid三种常用的核函数分别进行建模 

分类试验，通过比较发现在砂土液化分类时基于多 

项式核函数的模型分类预测效果最佳，因此本文采 

用多项式核函数来建立分类预测模型。 

2．2 预测模型 1 

采用了文献E3-1所用的 43组数据(来源于文献 

ElO])作为总体样本，其中 33组数据作为训练样本 

(表 1)，10组数据作为测试样本(表 2)，实测指标 6 

个 。 

由于表中各指标的物理意义和量纲均不相同， 

且各指标的数值变化幅度也差别较大，故在建模前 

均对各个指标都进行 了归一化处理。表中液化用 

+1表示 ，未液化用一1表示 。 

先用表 1中 33个样本进行对 LSSVM 训练，再 

用 LSSVM 对 表 2中 lO个 测 试 样 本 进 行 预 测。 

LSSVM 和多项式核函数的参数取值为 y一 0．5、￡ 

一 0．5、d= 4，模型对测试样本砂 土液化预测结果 

与野外实际情况全部符合，测试样本的预测准确率 

达 100 ；训练样 本的砂 土液 化 内检预测结果 与野 

外实际情况也全部相符 。 

文献[3]的 GA—BP神经网络预测结果与实际 

测值 的 相 对 误 差 最 大 为 12．64 9／6，平 均 误 差 为 

6．33 9／6。相对而言，本预测模型的预测效能要优于 

文献E GA—BP神经网络预测模型。 

2．3 预测模型 2 

同样选用了文献E43中所用的 43组实测数据 

(来源于文献ElO])，其中 31组数据(表 3)作为训练 

表 1 预测模型 1训练样本 

序 烈度 地下水 砂层埋深 有效压力 标贯击数 剪应力 野外 

号 J／。 位 d ／m d ／m o,／MPa N63．5／击 比rn／a,情况 

样本，12组数据作为测试样本(表4)实测指标 7个。 

样本表格保留了文献E5]的原布局，但文献E5]中表 

3和表4的表头疑似有误，本文参照文献E1o]的数 
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据进行了调整，即把有效压力 和剪应 力 比 ／ 

进行 了互换。由于在预测研究 中同一组样本 的各指 

标数据的输入没有顺序要求，故互换后对预测模型 

不会产生影响。同模型 1，各指标都进行了归一化 

处理 。 

表3 预测模型 2训练样本 

序 震级 烈度 地下水位 砂层埋 剪应力比标贯击数 有效压力 野外 

号 ／Ms I／。 d ／m 深d ／m rd／ N6̈ ／击 ~~／MPa情况 

方法同模型 1其中LSSVM和多项式核函数的 

参数取值为 y一4．5、t一2、d一2，模型对测试样本 

砂土液化预测结果与野外实际情况全部符合，测试 

样本的预测准确率达 100 9／6；训练样本的砂土液化 

内检预测结果与野外实际情况也全部相符。文献 

[5]正确率最高的采用多项式核函的 SVM模型的 

预测结果正确率为 91．67％，相对而言本预测模型 

的预测效能稍优 。 

3 结论与讨论 

(1)用最小二乘支持向量机方法构建的地震砂 

土液化预测模型对训练样本和测试样本的分类预测 

结果与野外实际情况全部相符，模型的预测准确率 

达 100％，显示预测模型有较好的应用价值。但此 

模型只是基于统计学习理论的数学模型，要真正解 

决砂土液化分类预测还有待对砂土液化机理认识的 

突破。预测模型 1和2输人数据的主要差别在于地 

震震级，其余参量只有一组样本不同，但它们的预测 

结果与野外实际情况同样全部相符，暗示地震震级 

参量在砂土液化机制中起的作用不是很大。 

(2)地震砂土液化受很多因素影响，各因素之 

间的关系和各因素对砂土液化的影响是高维的、高 

度非线性的复杂关系，用传统的建模方法很难处理， 

最小二乘支持向量机方法可以很好地处理这种关 

系。岩土工程中的很多问题用传统方法很难给出一 

个确定的模型，用最小二乘支持向量机方法可以很 

好地表达这一类问题，且求解速度较快，使用比较容 

易，因此在岩土工程中具有广泛的应用前景。 

(3)支持向量机在机器学习与数据挖掘中已被 

确立为一种标准工具，它是在标准支持向量机基础 

发展起来的，其实现步骤比较简单，通过求解线性 

方程具有更快的求解速度，求解所需的计算资源较 

少，能够有效避免大规模数据库和高维数据问题， 

在分类、回归和未知模式的探索等很多领域具有很 

大应用潜力。 

(4)核函数是最小二乘支持向量机的核心，对 

最小二乘支持向量机的训练和预测性能具有重要的 

影响。不同核函数以及核函数参数的不同取值将影 

响到分类预测结果的准确率。大多以经验或反复试 

算来选择最优核函数及其参数，也可以将一些优化 

算法与最小二乘支持向量机结合来选择最优核函数 

及其参数值，以达到最佳效果。 

(下转 l55页) 
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