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摘 要：由于地基实际工后沉降与初始设计沉降往往存在很大差异，因此，需要通过分析现场实测沉降

资料预测后期沉降。为了进一步提高公路软基沉降预测的准确性，将 ＬＩＢ－ＳＶＭ模型应用于地基沉降，
ＬＩＢ－ＳＶＭ通过交叉验证选取的最优参数组合克服了传统 ＳＶＭ模型参数选择的盲目性。根据实例，将
ＬＩＢ－ＳＶＭ模型预测值和指数模型预测值与现场量测值进行了对照。结果表明，ＬＩＢ－ＳＶＭ模型比指数
模型有较高的预测精度，该方法在沉降的实际预测中具有可行性。
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０ 引 言
由于地质勘察、室内试验、土工计算方法存在误

差，实际的地基处理和路基施工进度总是与设计的

预期有所不同，现场发生的沉降量及其过程与初始

设计往往存在很大差异。因此，需要通过分析现场

实测沉降资料预测后期沉降，必要时校核、修改、补

充设计，在施工过程中对路基沉降变形进行动态设

计和施工控制［１］。如果工后沉降或工后差异沉降过

大，会造成桥头跳车，路面开裂，公路使用年限缩短

等。因此，软土地基沉降预测是一个很重要的土工

问题［２－３］。随着建筑规模不断扩大、软土路基计算

断面的增加，需要一种实用而有效的预测方法。为

了提高预测沉降结果的精度和可靠性，国内外学者

提出了不少沉降计算方法。通过分析地基现场初期

实测沉降资料，预测沉降发展规律，并以此推算后期

沉降量，在实际工程中具有重要意义。目前基于部

分初期实测沉降数据的沉降预测方法主要有 Ａｓａｏｋａ
法［４］、双曲线法［５］、灰色理论方法［６］等。随着人工智

能研究领域的发展，人工神经元网络方法在软基沉

降预测中得到了广泛应用［７］。这些方法在一定程度

上提高了软基沉降预测的精度和可靠性，但也存在



着不足之处，如双曲线法是一种经验方法，根据初期

实测沉降数据来预测时，该法计算沉降量往往偏大；

人工神经元网络方法基于经验风险最小化（ＥＲＭ）准
则，容易导致神经网络的过拟合问题。

统计学习理论（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ即 ＳＬＴ）
是由Ｖａｐｎｉｋ等人在２０世纪７０年代末提出的一种有
限样本下统计学习理论。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ即ＳＶＭ）方法是 ＳＬＴ的一种成功实现。ＳＶＭ
方法根据结构风险最小化（ＳＲＭ）准则，尽量提高了
学习机的泛化（预测）能力［８］，其基本思想概括起来

就是通过非线性变换将输入空间变换到一个高维空

间，在这个新空间中求解一有约束的凸二次规划问

题，可以得到唯一的全局最优解。上述特点使得

ＳＶＭ方法成为一种优秀的学习算法，目前已经成功
地推广到模式识别、函数拟合等领域［９］。在岩土工

程领域，ＳＶＭ方法也得到了一定的应用［１０］。由于软
基沉降预测的复杂性，而 ＳＶＭ方法可以很好地完成
输入数据与输出数据之间的非线性映射，同时提高

泛化能力。但是ＳＶＭ模型也存在自己的缺陷，就是
核函数和参数选择的盲目性，花费大量人力。而

ＬＩＢ－ＳＶＭ模型通过交叉验证很好地客服了 ＳＶＭ模
型的缺点，节省了大量时间。所以本文借助于支持

向量机方法，通过使用 ＬＩＢＳＶＭ软件对地基沉降的
特征向量进行学习训练，经过交叉验证确定了回归

机的最优参数组合，通过对工程实例的指数模型和

ＬＩＢ－ＳＶＭ模型的预测结果与真实沉降值比较说明
ＬＩＢ－ＳＶＭ模型能更好反映地基实际沉降过程。

１ 预测模型及理论

１．１ 指数曲线法

我国学者曾国熙建议固结度可用一个普遍的表

达式表示：

Ｕ＝１－ａｅ－ｂｔ （１）
如果作为实测的沉降 －时间曲线配合法，ａ，ｂ

则为待定的参数。

在不考虑次固结沉降的情况下，未来 ｔ时刻的
沉降为：

Ｓｔ＝Ｓｄ＋ＵＳｃ＝Ｓ∞ －ａＳｃｅ－ｂｔ （２）
上式可记为：

Ｓｔ＝Ｓ∞ －αｅ－βｔ （３）
上式即为指数曲线模型的表达式，其求解方程

法如下：

取时间 ｔ１，ｔ２和 ｔ３，使 ｔ２－ｔ１＝ｔ３－ｔ２＝Ｔ，
且使Ｔ尽可能地大，记 Ｓ１，Ｓ２和 Ｓ３为对应时间的

沉降量，即

Ｓ１＝Ｓ∞ －αｅ－β
（ｔ２－Ｔ）

Ｓ２＝Ｓ∞ －αｅ－βｔ

Ｓ３＝Ｓ∞ －αｅ－β（ｔ２＋Ｔ）

由以上三式可求得：

Ｓ∞ ＝
Ｓ３（Ｓ２－Ｓ１）－Ｓ２（Ｓ３－Ｓ２）
（Ｓ２－Ｓ１）－（Ｓ３－Ｓ２）

β ＝
１
Ｔ
ｌｎ
Ｓ２－Ｓ１
Ｓ３－Ｓ２

α ＝
１
３［（Ｓ∞－Ｓ１）ｅ

βｔ１＋（Ｓ∞－Ｓ２）ｅβｔ２＋（Ｓ∞－

Ｓ３）ｅβｔ３］
其中，α可采用理论值或根据实测值资料计算。

将所求得的 Ｓ∞、α、β代入式（２）可得任意时刻的沉
降量。

１．２ ＬＩＢ－ＳＶＭ模型
ＳＶＭ是建立在统计学习理论（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｈｅｏｒｙ，ＳＬＴ）［１１］的ＶＣ维理论和结构风险最小化原则
基础上的机器学习方法，当 ＳＶＭ用于回归估计时，
称为ＳＶＭ回归机，ＳＶＭ回归机原理如下：

假设训练样本为（ｘ１，ｙ１），……，（ｘｌ，ｙｌ），ｘ∈
Ｒｎ，ｙ∈ Ｒ，则回归函数用下列线性方程表示为：

ｆ（ｘ）＝ｗＴｘ＋ｄ （４）
式中：ｗ为权重变量，ｄ为偏差。

最佳回归函数通过求以下函数的最小极值得出

Ψ（ｗ，ξ，ξ）＝ｍｉｎ
１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｉ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ）

其中：Ｃ是设定的惩罚因子值，ξ、ξ 为松弛变
量的上限和下限。

Ｖａｐｎｉｋ提出运用下列不敏感损耗函数：

Ｌ
ξ
（ｙ）＝

０ ｆｏｒ ｜ｆ（ｘ）－ｙ｜＜ε
｜ｆ（ｘ）－ｙ｜－ε{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

通过下面的优化方程：

ｍａｘ
α，α


Ｗ（α，α）＝ｍａｘ

α，α

（－１２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
（αｉ－αｉ）（αｊ

－αｊ）（ｘＴｉ·ｘｊ）＋∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ（ｙｉ－ε）－αｉ（ｙｉ＋ε））

在下列约束条件下：

０≤αｉ≤ Ｃ，ｉ＝１，…，ｌ
０≤αｉ≤ Ｃ，ｉ＝１，…，ｌ

∑
ｌ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）＝０

求解：

αｉ，αｉ ＝ａｒｇｍｉｎ（
１
２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
（αｉ－αｊ）（ｘＴｉｘｊ）－
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∑
ｌ

ｉ
（αｉ－αｉ）ｙｉ＋∑

ｌ

ｉ
（αｉ＋αｉ）ε）

由此可得拉格朗日方程的待定系数αｉ和αｉ，从

而得回归系数和常数项：

珔ｗ＝∑
ｌ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｘｉ 珔ｄ＝－１２

珔ｗ［ｘｒ＋ｘｓ］

将所求得的珔ｗ，珔ｄ代入式（４）可得回归函数。
但是为了训练一个支持向量机，首先需要确定

核函数参数和正规化参数 Ｃ（也称为惩罚因子），这
些参数的确定是支持向量机设计中非常关键的步

骤，决定支持向量机的性能，其中正规化参数 Ｃ控
制着最小训练误差和最小化模型复杂度之间的平

衡，参数调整和核函数选择是ＳＶＭ研究领域还没有
完全解决的难题，ＳＶＭ方法虽然简单，但是参数和
核函数过多地依赖于设计经验，缺乏理论基础，而且

得到的结果缺乏可靠性。

而由台湾大学林智仁副教授等开发设计的ＬＩＢ
ＳＶＭ算法结合了ＳＭＯ算法和 ＳＶＭｌｉｇｈｔ算法的优点，
其工作集的选取满足 ＳＶＭｌｉｇｈｔ工作集条件，选取好
工作集后采用 ＳＭＯ两点优化方式。此外，ＬＩＢＳＶＭ
算法中还采用了收缩和缓存技术，用训练集的数据

分别进行训练，然后把训练好的支持向量机在确认

集上进行交互检验（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的功能，选出误
差最小的支持向量机，通过测试集进行测试，选出最

佳正规化参数和核参数组合。与标准 ＳＶＭ相比，
ＬＳＳＶＭ回归只需要确定核函数的形状参数和惩罚
系数，而不需要不敏感损失函数的值，这既简化了计

算，又便于实际使用。ＬＩＢ－ＳＶＭ模型被广泛用于风
速预测、数控等各个领域，并取得很好的效果，本文

在Ｍａｔｌａ平台上编写了基于 ＬＩＢＳＶＭ的地基沉降回
归预测程序，并对模型参数进行交叉验证优化，将

ＬＩＢ－ＳＶＭ模型运用到建筑物沉降领域。
下面将ＬＩＢ－ＳＶＭ软件运用到建筑物沉降预测

领域，给出其建立模型的过程，步骤如下：

（１）按照ＬＩＢ－ＳＶＭ软件包所要求的格式准备
数据集

根据采集时间 ｔ和数据采集时建筑物施工层高
为输入变量，输出为 ｔ时刻的沉降值。

（２）确定核函数和最佳参数 Ｃ与ｇ
ＬＩＢ－ＳＶＭ软件包中常用的满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的

核函数有多项式核函数、径向基核函数和 ａｉｇｍｏｉｄ核
函数三种形式等，选用不同的核函数可构造不同的

支持向量机。

① 多项式核函数 ｋ（ｘ，ｘｉ）＝［（ｘ·ｘｉ）＋１］ｑ

② 径向基核函数

ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ－
｜ｘ－ｘｉ｜２

δ
{ }２

③ Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ［ｖ（ｘ·ｘｉ）＋ａ］
每个核函数都有自己适用的数据分布类型，对于

不同的数据集，不同的核函数的表现也不一样。选取

合适的核函数能够更容易获得比较好的预测效果。

ＬＩＢ－ＳＶＭ 模型提供一个参数寻优函数
ｇｒｉｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．Ｐｙｔ网络训练过程启动参数寻优函数，
寻优结果出现在 ｇｒｉｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ一 ａｔａ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒ文档
中，采用最佳参数 Ｃ与ｇ对整个训练集进行训练，
构建最佳支持向量机模型。

（３）利用获取的模型进行测试与预测
利用步骤３获得的模型 ｍｏｄｅｌ对预测检验样本

ｔｒａｉｎｄａｔａ和 ｔｒａｉｎｌａｂｌｅ进行处理，运行结束后获得一
个名为ｐｒｅｔｅｓｔ的文件，即为预测检验结果。

２ 工程实例
杭浦高速公路平湖段，长度２０．６５ｋｍ，软土厚度

２５．１ｍ～２８．７ｍ，呈连续分布。设计在构造物两侧
采用复合地基处理，一般路段采用塑料排水板处理。

沉降监测采用二等水准，施工期监测于２００５年５月
开始，至２００７年１２月进入工后期监测，２０１０年１月
结束。现选取典型断面 Ｋ１１１＋１７２为例，观测数据
如表１。

表１ 断面Ｋ１１１＋１７２




沉降实测值

序号 时间／ｄ 实测值／ｍｍ 序号 时间／ｄ 实测值



／ｍｍ

１ １６ ３５．７ ７ ２１９ ３０５

２ ３６ ７６．８ ８ ２４１ ３２２．５

３ ６２ １２３．２ ９ ２７１ ３４４．５

４ １２１ ２０９．５ １０ ３０５ ３６８．１

５ １６０ ２５２．９ １１ ３４４ ３９３．２
６ １９１ ２８１．７ １２ ３７５ ４１１．６

采用前６个沉降数据作为训练样本，构建模型
结构，后６个沉降数据作为模型预测值的检验样本。
基于以上同样的训练样本，利用ｍａｔｌａｂ的ｃｆｔｏｏｌ工具
箱进行指数模拟得：

指数模型：α＝４４５β＝－０．０５２５６Ｓ∞＝４４４．９
即：Ｓ＝４４４．９－４４５ｅ－０．０５２５６

利用ＬＩＢ－ＳＶＭ模型得选用径向基（ＲＢＦ）核函
数更容易的获得比较好的预测效果，选取交叉验证

折数 Ｖ＝５得参数如下：
ＬＩＢ－ＳＶＭ模型：惩罚参数：Ｃ＝９７．４７４５ ＲＢＦ

参数：ｇ＝０．１１８２４
预测结果如表２、表３。
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表２ 模型预测结果

时间／ｄ 实测值／ｍｍ
指数模型

预测值／ｍｍ 误差值／ｍｍ 相对误差／％

ＬＩＢ－ＳＶＭ模型

预测值／ｍｍ 误差值／ｍｍ 相对误差／％

２１９ ３０５．０ ３０４．０８７ ０．９１３ ０．３０ ３０４．１８ ０．８２ ０．２７

２４１ ３２２．５ ３１９．４５８ ３．０４２ ０．９４ ３２５．４０ －２．９０ ０．９０

２７１ ３４４．５ ３３７．７５０ ６．７５０ １．９６ ３５１．１０ －６．６０ １．９２

３０５ ３６８．１ ３５５．２７７ １２．８２３ ３．４８ ３７５．３４ －７．２４ １．９７

３４４ ３９３．２ ３７１．８７９ ２１．３２１ ５．４２ ３９６．３５ －３．１５ ０．８０

３７５ ４１１．６ ３８２．８５１ ２８．７４９ ６．９８ ４０７．７７ ３．８３ ０．９３

表３ 模型平均相对误差和最大误差值

参数 指数模型 ＬＩＢ－ＳＶＭ模型

平均相对误差／％ ３．１８ １．１３

最大误差值／ｍｍ ２８．７４９ ７．２４０

从表２、表３可以看出ＬＩＢ－ＳＶＭ模型预测方法
比指数模型对实际沉降值有更好的逼近结果，ＬＩＢ－
ＳＶＭ模型对软土地基沉降预测能更好的反映实际
的沉降过程。指数模型方法预测平均相对误差和最

大误差值分别为３．１８％和２８．７４９ｍｍ，而 ＬＩＢ－ＳＶＭ
模型方法的平均相对误差和最大误差值为 １．１３％
和７．２４０ｍｍ，其预测能力明显强于指数模型方法。
而随着时间的变化，指数模型的误差值越来越大，而

ＬＩＢ－ＳＶＭ模型误差却趋于稳定，ＬＩＢ－ＳＶＭ模型能
更好的预测地基沉降过程。

３ 结 语
本文提出用ＬＩＢ－ＳＶＭ模型对软土基地沉降预

测避免传统 ＳＶＭ模型参数选择的盲目性节约了大
量工作量，并通过工程实例表明，在同样的训练样本

条件下，由表２、表３数据揭示指数模型预测测试集
样本的平均相对误差和最大绝对误差值均大于由

ＬＩＢ－ＳＶＭ模型得出的预测结果，ＬＩＢ－ＳＶＭ进行建
模比较简单。不需要对数据进行过多的预处理，也

不需要进行大量参数选取，通过交互检验找到的解

为全局最优解，使结果更接近于真实值。所以 ＬＩＢ
－ＳＶＭ方法预测方法比传统 ＳＶＭ简单并且预测能
力要优于指数模型。因此，将 ＬＩＢ－ＳＶＭ模型应用
于预测建筑物沉降变形是可行的。
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