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摘  要：提出了一种基于均匀设计原理、最小二乘支持向量机(LSSVM)和粒子群优化算法(PSO)的快速位移反分析方法。该

方法利用均匀设计和有限差分法获得学习样本，再用粒子群算法搜索最优的最小二乘支持向量机模型参数。并用最小二乘支

持向量机回归模型建立反演参数与监测点位移值之间的非线性映射关系，最后用粒子群算法从全局空间上搜索与实测位移最

吻合的反演参数。该反演模型利用了粒子群算法高效简单、均匀设计构造高质量小样本以及最小二乘支持向量机的小样本、

泛化性能好的特点。将该模型应用于龙滩水电站左岸地下厂房区岩体地应力场的反演分析中，计算结果与实测的位移值和地

应力值均吻合较好，说明了该模型在岩土工程快速反演分析中具有良好的应用价值。 
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A model of PSO-LSSVM and its application to displacement back analysis 
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Abstract: A displacement back analysis method is proposed by combining uniform design method, the least squares support vector 
machine (LSSVM)and particle swarm optimization (PSO). The learning samples are produced by uniform design and FLAC3D. The 
parameters of LSSVM are determined in global optimal by PSO. Thus, the LSSVM with optimal parameters are used to describe the 
nonlinear relationship between the back analysis parameters and displacements. The PSO is used again to search for the optimal rock 
mechanical parameters in global ranges. The displacement back analysis method combines the advantages of three algorithms. The 
PSO has merits such as easy operation, highly active; the LSSVM has merits such as small sample, good generalization and the 
uniform design method can produce small sample.The model of PSO-LSSVM is used to make back-analysis of in-situ stress field of 
the underground powerhouse area of Longtan Hydropower Station. By comparison of measured and calculated displacements and 
in-situ stresses of rock masses, it is shown that the obtained results are satisfactory. The results also indicate that the model can be 
well applied to the fast displacement back analysis in geotechnical engineering. 
Key words: displacement back analysis; least squares support vector machines; particle swarm optimization; uniform design method; 
fast back analysis 
 

1  前  言 

岩体力学参数取值和初始地应力场的确定一直

是岩土工程研究的热点问题，它极大地影响着数值

计算和工程设计的成果，其中位移是反映岩土体受

力变形形态的重要物理量。基于实测位移反求初始

地应力场和岩体力学参数的位移反分析，综合了数

值计算和最优化理论等先进计算技术和方法，为更

准确地获取初始地应力场和岩体力学参数开辟了新

途径[1-2]。由于传统位移反分析中的正分析计算量

大、解的稳定性差，神经网络和遗传算法等逐渐被

引入到位移反分析领域中即利用神经网络建立的非

线性模型来代替正分析中的数值计算，再利用遗传

算法搜索与实测位移值最吻合的反演参数，这种方

法已经在智能化位移反分析中得到广泛应用[3-5]。 
在神经网络在反演过程中有过拟合、泛化性能不高、
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训练速度慢等缺陷，不能满足大型工程快速反演的

需要。支持向量机作为近年来发展起来的一种机器

学习算法，它采用了结构风险最小化原则[6]，能较

好地解决小样本、高维数、非线性和局部极小点等

实际问题，逐渐被应用于智能预测和位移反分析领

域中[7-9]。 
在位移反分析构造试验样本时，如果构造的样

本数量太多，计算量就很大，对于复杂模型的每一

次三维正分析计算通常耗时较长，不利于快速反演

分析；如果样本数量太少，无法保证反演结果的精

度和可靠性。本文尝试采用最小二乘支持向量机与

粒子群优化算法结合均匀设计，进行三维快速位移

反分析。均匀设计方法[10]只考虑试验点在试验范围

内的均匀分布，可以大幅度降低试验次数，适合于

多因素多水平试验，且优于正交设计。最小二乘支

持向量机做为一种新的机器学习方法，在处理小样

本、非线性问题上有独特的优势。粒子群算法作为

一种新型仿生进化算法，有全局优化、收敛速度快

等优点。本文在通过均匀设计和有限差分程序获取

试验样本的基础上，利用粒子群算法来优化改进

LSSVM 模型的参数，以建立最优的待反演参数和

位移之间的非线性映射关系，最后再用粒子群算法

搜索满足实测位移值的最合适参数。基于监测数 
据，将此方法应用于龙滩左岸地下厂房三维地应力

反演中进行验证。 

2  算法原理及样本设计 

2.1  LSSVM 回归原理 
LSSVM 是 Suykens J.A.K 于 1999 年提出的一

种新型支持向量机[11]，它是标准 SVM 的一种扩展，

用来解决模式识别问题和回归问题，本文主要利用

后者。假设训练样本数据为{ },i ix y ，( i= 1,2, , k )，
n

i R∈x 为 n 维系统输入向量， i R∈y 为向量输出值。

在高维特征空间中构造拟合数据的最优线性函数为 

( ) ( )f x x bφ= +w               （1） 

式中：w 为权向量；b 为偏置量。非线性映射 ( )ψ ⋅ 把

样本从原空间 nR 映射到一个高维特征空间 ( )iφ x
的线性问题求解。在优化目标中选取误差 iξ （松弛

因子）的二范数作为损失函数，把标准 SVM 的不

等式约束变为等式约束，使得 LSSVM 优化问题的

最小化函数为 

2 2

, , 1

1 1min
2 2

k

iw b i
C

ξ
ξ

=
+ ∑w           （2） 

约束条件： 

( )i i iy x bφ ξ− = +w            （3） 

式中：C 为惩罚因子，是一个调节常数，它能够在

训练误差和模型复杂度之间取一个折中，以使所求

的函数具有较好的泛化能力。 
根据式(2)、(3)建立 Lagrange 求解方程： 
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式中： ia ( =i 1,2, , k )是 Lagrange 乘子。最优的参

数a 和b 可以通过 KKT 条件获得 
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消去式(5)中的w 和ξ ，优化问题转化为求解如

下方程： 
T

1

0
C I

Θ
Θ −

⎡ ⎤
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0b
a y
⎡ ⎤ ⎡ ⎤
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          （6） 

式中： [ ]T
1 2, ky y y= ……y ； [ ]T

1 2, , ka a a= ……a , Θ = 
T[1, ,1]…… ；Ω 为一个方阵，其第 i 行第 j 列元素，

T( ) ( )ij i jφ φ=Ω x x 。高维空间的内积计算可以用原 
输入空间的一个核函数等效，所以在处理非线性问

题时可以不作非线性变换，直接采用核函数代替内

积计算，即 ( , ) ( ) ( )i j i jK φ φ=x x x x 。求得参数 a和b
后可得 LS-SVM 的回归模型：  

1
( ) ( , )

k

i i
i

f x a K b
=

= +∑ x x           （7） 

核函数 ( , )i jK x x 是满足 Mercer 条件的任意对

称函数，常见的核函数有：线性函数、多项式函数、

径向基函数。影响最小二乘支持向量机建模精度的

因素通常有两个，即核函数的参数取值和惩罚因子

C 的取值。本文通过粒子群算法来优化这两个参数

的取值。 
2.2  粒子群算法 

粒子群优化算法[12]是一种进化计算技术，它源

于对鸟群捕食行为的研究，最早是由 Kenney 与

Eberhart 提出。在 PSO 中，每个优化问题的解都看

作搜索空间中的一个粒子，所有的粒子都有一个由

被优化的函数决定的适应值，每个粒子还有一个速

度决定它们飞翔的方向和距离，然后粒子们就追随
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当前的最优粒子在解空间中搜索。PSO 先初始化产

生一群随机粒子，然后通过迭代找到最优解。在每

一次迭代中，粒子通过跟踪两个极值来更新自己。

一个是每个粒子在历代搜索中自身所达到的最优

解，被称为个体极值 bestP 。另一个是整个粒子群所

有粒子在历代搜索中所达到的最优解，被称为全局

极值 bestg 。群体中第 i 个粒子在 n 维空间的位置表

示为 1 2( , , )i i i inx x x x= ，其速度 1 2( , , , )i i i inv v v v= ， 
第 i 个粒子的个体极值 best 1, 2,( , )i i inP P P P= ，整个粒

子群的全局极值 best 1 2( , , )ng g g g= 。在找到这两 
个极值时，用下式来更新自己的速度和位置： 

1 1 best

2 2 best

( 1) ( ) rand ( ( ))
               rand ( ( ))

i i i

i

v k wv k c P x k
c g x k

+ = + − +

−
   （8） 

( 1) ( ) ( 1)i i ix k x k v k+ = + +           （9） 

式中： 1c 、 2c 为学习因子，通常在(0，2)之间取值；

1rand 和 2rand 为(0,1)之间的随机数；w为动量系数，

其值可随算法迭代而变化。 
2.3  均匀设计方法 

均匀设计是我国数学家方开泰和王元共同提出

的，它是在正交设计的基础上创造出的一种新的适

用于多因素、多水平的试验设计方法。均匀设计与

正交设计本质上都是在试验范围内挑选代表点的方

法。正交设计是根据正交性准则来挑选代表点，均

匀设计只考虑试验点在试验范围内的均匀散布。对

于有 x 个因素，每个因素有 n 个水平的试验，正交

设计至少要求做 n2次试验，而均匀设计的试验次数

仅为 n 次。因此均匀设计在全面控制所有可能出现

试验组合的基础上，大幅度降低了试验工作量。在

位移反分析中可以根据待反演参数的范围确定试验

设计的水平，再采用相应的均匀设计表[14]进行试验

样本设计。 

3  LSSVM 和 PSO 的位移反分析模型 

3.1  待反演参数与岩体位移的 LSSVM 模型 
本文采用 LSSVM 建立待反演参数与岩体位移

之间的非线性映射关系。假设有 k 组训练样本数据

{ },i ix y  ( =i 1, 2, , k )， n
ix R∈ 为待反演参数，

iy R∈ 为计算位移值，可以建立下面的关系： 

: nf R R→              （10） 

建模的过程即为寻找上述关系的过程，根据最

小二乘支持向量机理论，相应的映射模型为 

1
( ) ( , )

k

i i
i

f x a K x x b
=

= +∑           （11） 

式中： a和b 可以通过解式(6)的线性方程组求出；

( )f x 为 LSSVM 模型的位移预测值。本文通过均匀

设计和 FLAC3D 数值计算构造样本进行训练，建立

上述的非线性映射关系，通过分析比较，选用径向

基核函数建立反演模型，并利用粒子群算法搜索最

优的核函数参数 2σ 和惩罚因子 C。 
3.2  位移反分析目标函数 

智能化位移反分析是在由上述方法所建立的映

射关系上，利用智能算法对待反演参数进行全局空

间上的搜索，寻找一组待反演的参数使其相应的位

移预测值与实测位移值最接近。对于实际工程的设

计和施工来说，往往取多个监测点的位移值进行反

分析，因此可以把监测点位移预测值与实测值的误

差平方和最小作为选择待反演参数的依据[2]，目标 
函数可取为 

2

1
( ) [ ( ) ]

n

i i
i

F X f X y
=

= −∑           （12） 

式中： 1 2( , , , )kX x x x= 为一组待反演的参数； ( )if X 、

iy 分别为第 i 个测点对应的位移计算值和实测值；n
为用于位移反分析的测点数量。 
3.3  位移反分析方法及步骤 

基于均匀设计和 PSO-LSSVM 的岩土力学位移

反分析流程图如图 1 所示，流程为 
①根据工程资料，确定待反演参数的取值范 

围，利用均匀设计构造高质量的小样本计算方案； 
②采用 FLAC3D 对构造的每个方案进行计算，

获得每个方案对应的监测点位移值，将待反演参数

作为输入向量 ix ，位移计算值作为输出向量 iy ，构

成学习样本； 
③对粒子群算法进行初始设置，每个粒子向量

对应最小二乘支持向量机的惩罚因子 C 和核参数
2σ 。将学习样本集既作为训练样本，又作为检验样

本，代入 LSSVM 进行训练并得到相应的位移预测

值，将预测结果的平均相对误差作为粒子的适应 
值，优化 LSSVM 模型参数(C, 2σ )； 

④将粒子群算法搜索到的最佳参数代入

LSSVM 模型，建立待反演参数与位移之间最优的

非线性映射关系； 
⑤利用建立起的待反演参数与位移值之间的非

线性映射关系代替正分析中的 FLAC3D 计算，将位

移反分析的目标函数值作为粒子的适应值，每个粒

子向量对应一组待反演的参数，用粒子群算法搜索

与实测位移值最吻合的待反演参数。 
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图 1  基于均匀设计和 PSO-LSSVM 的位移反分析流程图 
Fig.1  Flow of displacement back analysi based on uniform 

design and PSO-LSSVM 
 

4  工程实例 

根据龙滩水电站地下洞室群工程地质特征和试

验洞的位置确定计算范围和地质概化模型[13]。取x、
y和 z 轴的计算范围为500 m×640 m×600 m，其中 
 
 

x 轴与厂房轴线垂直，向下游为正； y 轴铅直向上

为正； z 轴与机组中心线一致，其试验洞开挖概化

模型如图 2所示。数值计算中材料模型采用弹塑性

Mohr-Coulomb模型。根据地质条件和岩石力学试验

结果，各岩组岩石力学参数取值见表1。 
本文利用模型试验洞中 4 个预埋孔和 2 个非预

埋孔的监测数据，将 3 个阶段开挖引起的位移增量

实测值作为反演计算中的实测位移值，对左岸地下

厂房区岩体地应力场进行反演分析。 
 

X

Z  

图 2  模型试验洞开挖概化图 
Fig.2  Simplified excavation model of experimental cavity 

表 1  地下厂房区各岩层岩石力学参数 
Table 1  Parameters of rocks masses in underground powerhouse area 

抗剪强度参数 
编号 风化状况 岩性 

重度 
/(kN/m3) 

抗拉强度 
/MPa φ /(°) c′/MPa 

变形模量 
/GPa 

泊松比 

1 强风化  25.5 0 36.9 0.49 1.75 0.34 
2 弱风化  26.5 0 50.2 1.18 7.00 0.28 

砂岩 1.5 56.3 2.45 17.5 0.24 
泥板岩 0.8 47.7 1.48 12.5 0.26 3 微风化～新鲜 

砂岩与泥板岩互层 
26.8 

1.3 52.4 1.96 15.5 0.25 
4  断层 21.0 0 18.0 0.04 0.50 0.34 

 

根据地质勘察资料，龙滩左岸地下厂房区岩层

可分为强风化、弱风化和微新岩体。依据对初始地

应力实测资料所作的统计分析，认为在工程范围内

初始应力场随埋深线性分布。在该地下厂房区，对

于强风化岩体，地应力采用自重应力场，即 
 ;

1

y

x z

h

h

σ γ

μσ σ γ
μ

=− ⎫
⎪
⎬= =− ⎪− ⎭

           （13） 

式中： γ 为岩体重度； μ 为泊松比； h为地表至计

算点的高程差。对微新岩体，在线性规律分布的假

定下初始地应力场分量为 

1 1 2 2

3 3

 ;  ;

  
x y

z

A B h A B h

A B h

σ σ

σ

=− − =− − ⎫⎪
⎬

=− − ⎪⎭
    （14） 

式中： iA 、 iB ( i =1~3)为常数。对于弱风化岩体，

其应力场由式(13)、(14)插值计算得到。 

由于初始应力场对开挖变形影响较大，因此选

取地应力分布公式中的系数 iA 、 iB 作为待反演参

数。根据地应力实测结果确定地应力场分布模型中的

参数 iA 、 iB ( i =1~3)的取值范围，每个参数取 12 个

水平。根据均匀设计表，共得到 12 组计算方案，见

表 2。 
在 FLAC3D 中模拟 12 种方案对应的初始应力

场，并进行开挖模拟计算，得到 12 种方案对应的监

测点位移值。利用初始应力场参数和监测点位移值

组成的 12 组样本对 LSSVM 模型进行学习。将学习

样本的预测值和计算值的相对误差作为适应性函

数，利用粒子群算法搜索到最优的 LSSVM 参数   
C =980.25， 2σ = 2.71，建立初始应力场参数与监测

点位移值的非线性映射关系。再将位移反分析的目

标函数作为粒子群的适应值，设置迭代次数为 200，
利用粒子群算法在全局空间搜索，得到反演的初始

y

x 
z 
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地应力场，初始应力场分量为 

0.753 9 0.042 9  ; 
0.318 4 0.025 6  ;

1.362 3 0.053 0

x

y

z

h
h

h

σ
σ

σ

⎫=− −
⎪

=− − ⎬
⎪=− − ⎭

        （15） 

在 FLAC3D 中对反演获得的初始地应力场进行

模拟计算，得到监测点位移增量值，并与实测值和

LSSVM 预测值进行对比，结果如图 3 所示。从图

中可以看出，计算位移增量和 LSSVM 预测值基本

吻合，这说明用 LSSVM 模型可以正确建立待反演

参数与位移值之间的非线性映射关系来代替正分析

中的数值计算。用反演得到的参数经 FLAC3D 正向

计算得出的开挖位移增量和实测位移增量在量值上

也基本相当。将实测应力值与计算所得相应点的应

力值进行比较分析，结果见表 3，可见反演所得应

力场与实测应力值也相符。获取样本之后，在普通

台式计算机上利用 PSO-LSSVM 模型进行反演分析

的时间仅需 5 min，表明本文的反演分析方法在实

际工程中是可行的，计算效率高且反演效果较为显

著。 
 

表 2  均匀设计方案表 
Table 2  The table of uniform design 

                                            （MPa） 

方案 B1 A1 B2 A2 B3 A3 

1 0.039 0.70 0.024 0.50 0.052 1.50 

2 0.040 0.80 0.030 0.25 0.048 1.35 

3 0.041 0.90 0.023 0.65 0.044 1.20 

4 0.042 1.00 0.029 0.40 0.053 1.05 

5 0.043 1.10 0.022 0.15 0.049 1.55 

6 0.044 1.20 0.028 0.55 0.045 1.40 

7 0.045 0.65 0.021 0.30 0.054 1.25 

8 0.046 0.75 0.027 0.70 0.050 1.10 

9 0.047 0.85 0.020 0.45 0.046 1.60 

10 0.048 0.95 0.026 0.20 0.055 1.45 

11 0.049 1.05 0.019 0.60 0.051 1.30 

12 0.050 1.15 0.025 0.35 0.047 1.15 
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监测位移 计算值 SVM 外推值
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图 3  各监测点位移监测值与反演参数正向位移计算值和

LSSVM 外推预测值比较 
Fig.3  Comparison of displacements from monitoring, 

calculation based on back analysis and LSSVM prediction 
for each measuring point  

表 3  应力实测值与计算值对比 
Table 3  Comparison of measured and calculated  

stress values 

σx /MPa σy /MPa σz /MPa 
测孔号 

实测值 计算值 实测值 计算值 实测值 计算值

13-4 -5.792 -5.15 -4.000 -4.48 -8.756 -7.99 
14-1 -10.514 -8.51 -6.273 -5.40 -12.164 -10.20
2-1 -9.105 -8.21 -5.252 -4.92 -9.473 -9.20 
2-3 -6.246 -6.81 -3.398 -3.35 -9.683 -8.13 

平均相对

误差/% 
 12.25  8.41  10.95

 

5  结  论 

(1) LSSVM 作为一种新的机器学习方法把标准

SVM 求解凸 2 次规划问题转化为求解一组线性方

程问题，大大提高了机器学习速度，运算简单，在

处理小样本、非线性问题上有独特的优势。利用粒

子群算法可以优化 LSSVM 模型的参数。 
(2) 均匀设计适应于多因素、多水平的试验，

可以获得高质量的小样本。均匀设计与 PSO- 
LSSVM 的结合不仅能有效地降低计算模拟的工作

量，而且能够保证计算的可靠性和反演模型的精 
度，适合于进行岩土工程快速反演分析。 

(3) 将均匀设计、LSSVM 回归模型和粒子群算

法相结合，在设计小样本的情况下对龙滩水电站左

岸地下厂房区地应力场进行了三维位移反演分析，

反演结果与实测值吻合较好，表明了该方法能较好

地解决岩土工程复杂、模糊的非线性问题，为岩土

工程反演分析提供了一种新的思路和方法。 
(4) 根据工程需要提出的快速反演方法对计算

模型和参数没有特别要求，可以推广到岩土力学的

参数识别和监测反演中去，特别适应于施工期在工

程现场开展快速反馈分析。 
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