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基于SVM 与SRM 耦合的抗剪强度参数随机场模拟
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摘要:实验数据表明土体参数具有很大的空间变异性,而随机场理论为模拟土体参数空间变异性提供了

有效途径.因为传统的谱表示法(SRM)无法正确模拟多维多元随机场参数间的互相关性,提出支持向量

机法(SVM)与SRM耦合的方法.SVM是基于统计学习理论和结构风险最小化原理基础上的通用机器

学习方法,它在解决小样本、非线性和高维模式识别问题中表现出诸多优势.以土体抗剪强度参数:黏聚

力c和内摩擦角φ为例,通过实验证明二者之间存在天然负相关性,即为二维二元随机场.结果表明,在
样本数量较少的条件下,基于耦合算法模拟随机场不仅能有效地描述变量的自相关性,而且能够准确地

描述变量间的互相关性,为解决小样本条件下模拟多维多元随机场提供了一种有效的方法.
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Abstract:Previousexperimentaldatashowthatthesoilparametershavegreatspatialvariability,

whichcanbeeffectivelysimulatedbytherandomfieldtheory．ThetraditionalspectralrepresentaＧ
tionmethod(SRM)cannotaccuratelysimulatethecrossＧcorrelationbetweentheparametersof
multidimensionalＧmultivariaterandomfield．Asupportvectormachine(SVM)andSRMcoupling
methodwasproposedinthispaper．Asageneralmachinelearningmethodbasedonstatistical
learningtheoryandtheprincipleofstructuralriskminimization,SVMhasmanyadvantagesin
solvingtheproblemssuchaslimitedtrainingdata,nonlinearandhighＧdimensionalpatternrecogＧ
nition．Theshearstrengthparametersofsoil(cohesioncandinternalfrictionangleφ)weretaken
asanexample,andtheexperimentprovedthatthereisanaturalnegativecorrelationbetween
them．TheresultsshowedthattheproposedmethodcannotonlyeffectivelydescribetheautoＧ
correlationofvariables,butalsoaccuratelydescribethecrossＧcorrelationbetweenvariablesunder
limitedtrainingdata．ThestudyprovidesaneffectivemethodtosimulatemultidimensionalＧmultiＧ



variaterandomfieldswithalimitedtrainingdata．
Keywords:spectralrepresentationmethod(SRM);supportvectormachine;randomfield;crossＧ

correlation

０　引言

工程经验表明,土体参数即使在同质层中也会

表现出显著差异.这种不确定性在传统的计算中经

常会被忽略,而采用均值代替.在大多数情况下,这
种处理方法并不准确甚至是错误的.因此如何正确

地模拟土体参数的空间变异性是一个富有挑战性的

问题.
随机场理论为土体空间变异性的模拟提供了有

效途径.目前关于随机场模拟分析方面的文献较

多,如 Vanmarcke等[１]提出随机场模型,视土层为

统计均匀的前提下,运用方差、方差折减函数、相关

函数和波动范围等随机场的数字特征来描述土性参

数的 空 间 分 布.Griffiths 等[２Ｇ４] 将 蒙 特 卡 罗 法

(MCS)用于随机场分析中,对比考虑空间变异性后

结构的失效概率变化.吴振君等[５]将随机场模拟和

区域化变量理论的 Kriging方法结合,建立约束随

机场.闫澍旺等[６]研究了随机场方差折减函数的确

定原则,并通过算例说明了折减原则的合理性.史

良胜等[７]研究了 KarhunenＧLoeve(KL)展开在土性

参数随机场模拟中的应用.Shinozuka等[８Ｇ９]比较

了SRM 与KL方法在随机场离散中的优劣,证明在

相关距离较短时 KL方法收敛难度较大.尽管上述

方法在岩土工程随机场分析中得到了一定的应用,
但仍然存在很多不足.如方差折减法需要大量数据

确定其折减函数.MCS方法需要更大数量级的样

本数量和计算时间,计算代价过大.KL方法需要

解决 Fredholm 积分方程问题.更重要的是,在实

际工程中土体参数一般为多维多变量随机场,而传

统的随机场方法仅考虑参数的自相关性,即仅解决

多维单变量问题,并未考虑到参数间的互相关性.
本文将SRM 与SVM 结合,提出一种能兼顾参

数自相关性与互相关性的随机场模拟方法,并在此

基础上研究土体抗剪强度参数随机场模拟问题.

１　基本理论

１．１　谱表示法

谱表示法将随机场离散为 N１ 个具有随机相位

角的三角函数,一维随机场公式:

f̂(x１)＝ ２∑
N１－１

i＝０
Aicos(κ１ix１＋φi)　 (１)

式中:φi(i＝１,􀆺,N１)为在[０,２π]区间服从标准分

布的独立随机相位角,频率设定为:

κ１i＝iΔκ１＝i
κ１u

N１
,i＝１,􀆺,N１　 (２)

式中:κ１u 为截断波数.幅值Ai 可用下式确定:

A０＝０,Ai＝ ２Sf０(κ１i)Δκ１ ,i＝１,􀆺,N１ (３)
其中:Sf０ 为非负函数κ１ 的功率谱密度函数.式(１)
的模拟过程构成了随机场的频谱表示.

当随机场为二维或三维时,式(１)改写为以下

形式:

f̂(x１,x２)＝ ２∑
N１－１

i＝０
∑
N２－１

j＝０

[Aijcos(κ１ix１＋κ２jx２＋φ
(１)
ij )＋

A
~
ijcos(κ１ix１－κ２jx２＋φ

(２)
ij )] (４)

和

f̂(x１,x２,x３)＝ ２∑
N１－１

i＝０
∑
N２－１

j＝０
∑
N３－１

k＝０

[Aijkcos(κ１ix１＋κ２jx２＋

κ３kx３＋φ
(１)
ijk)＋A

~
ijkcos(κ１ix１＋κ２jx２－κ３kx３＋

φ
(３)
ijk )＋A

~
ijkcos(κ１ix１－κ２jx２＋κ３kx３＋φ

(３)
ijk )＋

A
~
ijkcos(κ１ix１ －κ２jx２－κ３kx３＋φ

(４)
ijk )]　 (５)

式中:

Aij ＝ ２Sf０f０(κ１i,κ２j)Δκ１Δκ２ 　 (６)

　　A
~
ij ＝ ２Sf０f０(κ１i,－κ２j)Δκ１Δκ２ (７)

　　Aijk ＝ ２Sf０f０f０(κ１i,κ２j,κ３k)Δκ１Δκ２Δκ３ (８)

　A
~
ijk ＝ ２Sf０f０f０(κ１i,κ２j,－κ３k)Δκ１Δκ２Δκ３ (９)

A
~
ijk ＝ ２Sf０f０f０(κ１i,－κ２j,κ３k)Δκ１Δκ２Δκ３ (１０)

A
~
ijk ＝ ２Sf０f０f０(κ１i,－κ２j,－κ３k)Δκ１Δκ２Δκ３ (１１)

　　　Δκ１＝
κ１u

N１
;Δκ２＝

κ２u

N２
;Δκ３＝

κ３u

N３
(１２)

　κ１i＝iΔκ１;κ２i＝jΔκ２;κ３i＝kΔκ３ (１３)

１．２　 自相关函数

土体参数空间变异性分析时常采用自相关函数

描述随机场计算区域内任意两个不同空间位置处土

体参数间的自相关性[１０].对于土体的自相关函数,
尚无一个确定的结论,常用的型式有指数型和指数

余弦型.出于简化计算的考虑,本文采用各向同性

指数平方型相关函数[１１],其表达式为:

R(τ１,τ２)＝exp －
τ２

１ ＋τ２
２

b２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú 　 (１４)

式中:b为随机场的相关距离.
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１．３　 支持向量机

SVM 的基本思想是通过非线性变化把原数据

空间映射到某一高维的特征空间,然后在这个新空

间中求取最优线性分类面,使得该超平面将两类样

本正确无误地分开且使分类间隔最大[１２].这种非

线性变化通过定义适当的内积函数加以实现.

SVM 的特点在于根据有限的样本信息在模型的复

杂性(对特定训练样本的学习精度)和学习能力(无
错误地识别任意样本的能力)之间寻求最佳折中,
以获得最好的推广能力[１３Ｇ１４].

对于给定一组样本数据(x１,y１),(x２,y２),􀆺,
(xk,yk),xi ∈Rn,yi ∈R,我们的目标是寻找一个

n 维空间中的线性函数

f(x)＝w􀅰x＋b　 (１５)
使得对于所有从训练数据中获得的目标数据yi 的

偏差最小.
经过整理,最优分类面问题可以表示成如下的

约束优化问题,求函数

ϕ(ω)＝
１
２‖w‖２,

yi－w􀅰xi－b≤ε,

w􀅰xi＋b－yi ≤ε,{ i＝１,􀆺,n (１６)

的最小值.
对于现行不可分情况,根据统计学习理论,可以

通过在约束条件中引入松弛变量,并在目标函数中加

入罚函数来解决这一问题.式(１６)即可演变为下式:

ϕ(ω)＝
１
２‖w‖２＋C∑

k

i＝１

(ξi＋ξ∗
i ),

　
yi－w􀅰xi－b≤ε＋ξi,

w􀅰xi＋b－yi ≤ε＋ξ∗
i ,{ i＝１,􀆺,n (１７)

式中:C 为常数,起控制对错分样本惩罚程度的作

用,能实现错分样本的比例与算法复杂度之间的折

中.若C 过大,就会引起过学习,影响分类器的泛

化能力.使用优化算法,式(１７)即可转化为一个双

优化问题,即求函数

W(α,α∗)＝－
１
２∑

n

i,j＝１

(αi－α∗
i )(αj －α∗

j )(xi􀅰xj)＋

∑
n

i＝１
yi(αi－α∗

i )－ε∑
n

i＝１

(αi＋α∗
i ),

　　　
∑
n

i＝１

(αi－α∗
i )＝０,

０≤αi,α∗
i ≤C,{ i＝１,２,􀆺,n (１８)

的最大值.解决上述优化问题后,即可得到回归方程:

f(x)＝∑
n

i＝１

(αi－α∗
i )(x􀅰xi)＋b　 (１９)

如果一个问题在其定义的空间中不是线性可分

的,可以考虑通过引入核函数 K(xi,xj)把问题转

换到一个新的空间中,相应的判别函数为:

f(x)＝∑
n

i＝１

(αi－α∗
i )K(x􀅰xi)＋b　 (２０)

本文采用径向基核函数[１５Ｇ１６],其形式为:

K(X,Y)＝exp－
g X －Y ２

σ２{ } 　 (２１)

式中:g 是核函数中的重要参数,影响着SVM 算法

的复杂程度.

１．４　SRM 与SVM 耦合算法

对于给定一组样本数据 (x１１,􀆺x１j,􀆺x１m),
(x２１,􀆺x２j,􀆺x２m),􀆺,(xn１,􀆺xnj,􀆺xnm),可 得

参数矩阵X

X＝

x１１ x１２ 􀆺 x１j 􀆺 x１m

x２１ x２２ 􀆺 x２j 􀆺 x２m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xi１ xi２ 􀆺 xij 􀆺 xim

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xn１ xn２ 􀆺 xnj 􀆺 xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(２２)

由式(２２)可得参数间的相关矩阵C.SRM 与

SVM 耦合其主要内容包括以下步骤:
(１)选择一种参数作为训练集x,剩余参数为

训练集y;
(２)土体参数间的非线性关系可用 SVM(X)

表示:

SVM(x):Rn →R
y＝SVM(x),

x＝(x１,x２,􀆺,xn)

y＝(y１,y２,􀆺,yn)

　 (２３)

(３)求解二次优化问题,得到对应的支持向量

机模型;
(４)使用最佳算法:如粒子群算法、网格搜索法

或遗传算法搜寻最优参数:C 和g;
(５)联合步骤(３)与(４)得到最优支持向量机模

型;
(６)采用各向同性指数平方型相关函数来表征

土体参数的自相关性;
(７)使用SRM模拟土体参数x;
(８)使用式(２３),即可得到剩余参数的模拟数据.

２　算例

本文以土体抗剪强度参数:黏聚力c (kPa)、内
摩擦角φ (°)为例进行分析.土体黏聚力和内摩擦
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角间存在明显的统计负相关性,且二者大多服从非

正态分布,故其服从二维二元随机场分布.取３０组

样本数据[１７]为训练集,场地大小为５０m×５０m,具
体数值见表１,基本指标见表２.

表１　土体三轴试验抗剪强度参数

Table１　Soilshearstrengthparametersfortriaxialtests
编号 c/kPa φ/(°)

１ ７５．４７ ２０．７８
２ ４５．７２ ２５．４５
３ ５７．４０ ２２．２２
４ ８１．４３ ２３．３０
５ ６７．３２ ２４．７８
６ ５６．１５ ２０．０６
７ ９２．１９ １８．７７
８ ６５．９７ ２４．７６
９ ６４．５６ １８．４９
１０ ２０．７１ ２２．９５
１１ ２７．４３ ２４．７５
１２ ８０．８３ ２３．６６
１３ ４９．３７ １７．０２
１４ ３６．３９ ２３．１６
１５ ７５．７４ ２０．０７
１６ ８１．０４ １６．６３
１７ ７１．６１ ２１．０３
１８ ６９．８１ ２３．６２
１９ ５３．５０ ２２．７０
２０ ８８．０２ ２０．４３
２１ ９３．４８ ２１．４１
２２ ７４．３０ ２２．８１
２３ ６５．０３ ２２．１４
２４ ６２．２７ ２２．２８
２５ ５６．５４ ２２．１３
２６ ７７．６８ ２２．８７
２７ ７１．４０ ２４．００
２８ ８６．０９ １８．７０
２９ ５８．３５ ２２．３３
３０ ９１．４９ ２１．３７

表２　土体抗剪强度参数基本指标

Table２　Basicindexesofsoilshearstrengthparameters
参数 均值 变异系数 协方差矩阵

c/kPa ６６．５８ ０．２７

φ/(°) ２１．８２ ０．１
１ －０．３４

－０．３４ １[ ]

若采用传统SRM 模拟此二维二元随机场,则
可用式(１４)得到自相关函数Rf０f０(ξ１,ξ２),对应的

功率谱密度函数Sf０f０(x１,x２)可采用快速傅里叶

变换得到.土体抗剪强度参数随机场基本指标的具

体数值见表３.
表３　SRM离散随机场基本指标

Table３　BasicindexesforSRM method
参数 均值 变异系数 协方差矩阵

c/kPa ６１．２６ ０．１６

φ/(°) ２１．１１ ０．０６
１ －０．０２

－０．０２ １[ ]

表３与表２对比可知,使用传统SRM 方法离

散多元随机场后,变量间的相关性发生了很大变化,
说明此方法仅考虑了变量间的自相关性,并未考虑

变量间的互相关性,与实际情况并不相符.
采用SRM 与SVM 耦合算法,将表１中数据作

为SVM 的训练集,黏聚力c为训练输入x,内摩擦

角为训练输出y,由此可得到支持向量机模型.然

后使用SRM 方法离散黏聚力随机场,得到测试集

输入x.最后选取合适的参数寻优方法,得到最合

适的C 和g 的值,带入支持向量机模型,可得到测

试集输出y,即内摩擦角随机场.具体数值见表４.

表４　SRM与SVM耦合离散随机场基本指标

Table４　BasicindexesforSRMＧSVMcoupledmethod
参数 均值 变异系数 协方差矩阵

c/kPa ６１．２６ ０．１６

φ/(°) ２０．７６ ０．０７
１ －０．３１

－０．３１ １[ ]

图１给出了传统SRM 方法与耦合算法离散随

机场后内摩擦角的概率密度函数曲线.二者比较可

知,耦合算法在自相关性上与传统SRM 方法拟合

较好,说明耦合算法在随机场模拟过程中比较好地

保留了参数的自相关性.

图１　内摩擦角概率密度函数

Fig．１　Probabilitydensityfunctionoftheinternalfrictionangle

　　表４与表２对比可知,使用此方法离散随机场

所得协方差矩阵与原始数据吻合较好,表明在随机

场离散过程中未改变黏聚力c与内摩擦角φ 的互相

关性,更加符合工程实际.

３　结论

本文提出采用谱表示法与支持向量机法耦合模

拟多维多元随机场,通过对比土体抗剪强度参数随
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机场模拟过程中相关性的变化,探讨传统谱表示法

与耦合算法对互相关性的影响.通过上述分析,可
以得到以下结论:与传统的谱表示法相比,采用本文

提出的耦合算法,不仅可以模拟变量的自相关性,还
可以兼顾变量间的互相关性,全面地反映了空间变

异性,更加有利于工程设计计算.
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