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摘  要：针对深基坑施工中桩基支护方式的选择，以机器学习的新方法——支持向量机为工具，建立了桩基支护方式选择的

支持向量机模型，并将该模型应用于具体的工程进行验证中。研究结果表明，该种方法是适应性较好的，具有很好的应用前

景。 
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Abstract: This paper presents the selecting of supporting pattern of pile foundations and applies the support vector machine to the 
deep foundation pit. It proposes the new approach to select supporting pattern of pile foundation and builds the model. The result 
shows that this approach is feasible and has wide application prospects. 
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1  引  言 

随着国民经济建设的快速发展，城市建设中地

下工程建设日益增多，随之而来的是基坑的规模愈

来愈大。这就对深基坑的设计、施工提出了更高的

要求。桩基以其优越的特性在软土地区中得到了广

泛的应用，但是桩基支护方式的选择大都是依靠经

验来确定的，缺乏合理性[1]。在软土地区，桩基支

护方式与软土的物理力学性质有很大的关系，而由

于软土地基的复杂性，很难用确定的数学模型来描

述；另一方面大量的工程实践积累了丰富的经验和

数据。通过对工程实例的学习，建立桩基支护方式

与其影响因素之间的非线性映射关系，从而可以对

拟建工程提供支持。 

2  支持向量机 

2.1  模式识别的支持向量机算法 
支持向量机 (SVM) 是基于 VC(vapnik-cherv- 

onenkis) 理论的创造性机器学习方法，是Vapnick和
他的合作者提出的[2]。下面以模式识别问题说明支

持向量机算法[2～4]。 
对于模式识别问题，就是找到一个可计算的识

别函数  1 ,1 , ),(  yRxxfy n 。对于给定的 k 个

样本  1 1 2 2( ,  ),  ( ,  ),  ...,( ,  ),  ,    1,  1n
k k i ix y x y x y x R y  

来找到一个可将样本分离的超平面(决策平面)，即：

  RbRWbWx n    ,  ,0 ，对应的识别函数： 

   bWxxf  )(sign           （1） 

决策平面应满足约束：   0i iy W b x ；i = 1，
2, ,  k 。考虑到两类样本离决策面都应有一定的

距离，因此，引入一个松弛变量 i ≥0，决策面的 
约束变为           

 i iy W bx ≥ kii   ...,  ,2  ,1    ,1       （2） 

最佳决策面应满足两类样本到决策面的最小距

离为最大，这样分类问题变成满足 i ≥0 和式（2）
的最小化问题，即  

min:       2
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式中第 1 项使两类样本到决策面的最小距离为最 
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大，第 2 项使误差为最小，常数 C 对二者作出折中。

这个带有约束的优化问题可以通过引入拉格朗日乘

子 i ≥0， i ≥0 来解，即 
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式（4）必须满足对 W，b 最小化，对 i ， i 最

大化，即由 KKT 理论可得：  
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由此可得优化问题的对偶形式，最大化函数： 
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s.t:   i ≥0, ki   ...,  ,2  ,1               
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相应的分类函数可化为 
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对于非线性可分的情况，可使用一个非线性函

数 ，把数据映射到一个高维特征空间，再在此空

间建立优化超平面，相应超平面为：  W x b   0，
所以分类函数变为  

             
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支持向量机理论只考虑高维特征空间的点积运

算    ( , )  i j i jK Z Z Z Z  ，而不直接使用函数 ，

从而巧妙地解决了这个问题，称 K 为核函数。相应

的优化问题式（7），式（8）可化为 
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对以上的优化问题有很多方法可以解决，本文

采用 SMO 算法[5]。常用的核函数[4]有多项式核函 
数、Gaussian RBF 核函数、Sigmoidal 核函数。 
2.2  多种模式识别的支持向量机算法 

对于多种模式的识别问题，支持向量机已提出 

了多种算法，本文采用的是 1-v-r 方法。它的基本思

想[6]是：把多种模式识别问题看作是一组简单的模

式识别问题，建立多个简单的模式识别函数，一个

识别函数对应其中的一类，第 n 个识别函数建立第

n 个模式和所有其他模式之间的一个简单的模式识

别函数。其具体步骤如下：  
（1）选择学习样本（xi, yi）, xi为一个向量，

表示影响模式识别因素，yi为该样本所属的模式； 
（2）以下过程重复 k 次，可获得相应模式的识

别函数： 
（a）若该样本属于第 l 模式 (l = 1, 2, …, k)，

则 yli =1，否则，yli = 1 ； 
（b）根据支持向量机理论[2]，把学习样本通过

映射函数 映射到一个高维特征空间，选择适当的

核函数和惩罚参数 C，利用学习样本（xi, yli）解如

下的二次优化问题，获得 αi，b[5]及其对应的支持向

量： 
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（c）利用获得的 αi，b 以及支持向量（xi, yli），

即可获得第 l 个模式的识别函数： 
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（3）利用上面获得的 k 个识别函数，即可判断

要待识别样本所属的模式。若识别函数的输出为 1，
则样本属于该识别函数对应的模式；若为 1 ，则表

示不属于对应的模式。 

3  桩基支护方式的支持向量机识别 

为了验证支持向量机识别方法，本文以文献[1]
中的数据进行桩基支护方式识别研究。考虑的影响

因素分别为天然水含量、重度、内摩擦角、粘聚力、

渗透系数、基坑长度、基坑宽度、基坑深度、地下

水位以及工期状况，考虑的支护方式分别为钻孔灌

注桩、旋喷桩和旋喷灌注混合桩[1]，表 1 给出了部 
分学习样本。 

将表 1 的学习样本按照上面的算法进行学习，

经多次试算最终确定的支持向量机模型为：核函数

为多项式核函数，其参数 2d ，惩罚参数 1C ；然

后采用该模型对未知的另外 4 个样本（表 2）进行

识别，识别结果见表 2。 

（8） 

（12） 

（15） 
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由表 2 可以看出，除第 1 个样本外，其余样本

的识别的支护方式均与工程实际一致，这是因为学

习样本重为第 3 种支护方式的样本较少，模型对它

表达的不好，以后随着工程实践的增加，模型为更

加完善。总之，采用支持向量机方法进行桩基支护

方式的选择是可行的，并且具有一定的准确性。 
 

表 1  部分学习样本 
Table 1  Some learning samples 

样本 
序号 

天然水含量 
/ % 

重度 
/ kN·m-3 

内摩擦角

/(°) 
粘聚力 
/ kPa 

渗透系数 
/ cm·s-1 

基坑长度 
/ m 

基坑宽度 
/ m 

基坑深度 
/ m 

地下水位 
/ m 

工期 
状况 

实际支 
护方式 

1 23.1 19.4 30.2 20 35.2 75 52 8.2 1.4 1 1 
3 27 19.7 29.4 22.5 40.2 125 78 13.2 3.8 2 2 
7 26.8 19.4 24.9 21.6 3.95 125 78 13.2 3.8 2 2 
8 20.8 20.4 22.5 19.8 31.2 64 48 7.8 1.2 1 1 

13 20.8 19.7 28.5 17 1.64 62 44 7.8 0.1 1 1 
14 17.2 21.3 26.6 18.7 35.6 77 54 6.5 1 1 1 
18 22.4 19.9 30.5 22 37.8 75 52 8.2 1.4 1 1 
22 26.3 19.8 31.6 16 1.28 92.1 19.2 9.5 0.9 3 1 
23 25.6 19.9 34.2 24.1 34 73 62 9.2 1.6 1 1 
27 22.4 20.3 26.7 17.8 36.4 77 54 6.5 1 1  
28 26.2 19.7 29.6 22 3.28 115 70 11.3 2.6 2 2 
29 27.5 20.2 32.7 23.1 3.56 115 70 113 2.6 2 2 
34 25.3 20 34.5 8.7 6.5 115 56 10.4 0.9 1 3 
38 23.1 20.4 33.4 9.5 78 115 56 10.4 0.9 3 3 
40 34.7 18.7 32 5.6 19.8 98 56 8.4 1.2 1 1 

注：工期状况 1 为一般，2 为中等，3 为紧张。支护方式：1 为灌注桩，2 为旋喷桩，3 为混合桩。 

 
表 2  支持向量机识别结果 

Table 2  Recognition result of SVM 
支持向量机结果 样本 

序号 
天然水含量 

/ % 
重度 

/ kN·m-3 
内摩擦角

/(°) 
粘聚力 
/ kPa 

渗透系数/ 
cm·s-1 

基坑长度 
/ m 

基坑宽度 
/ m 

基坑深度 
/ m 

水位 
/ m 

工期 
状况 

实际支护

方式 支护方式 1 2 3 
1 29.4 19.5 20.1 32 1.28 56 34 9.7 2.6 1 3 1 1 -1 -1 
2 28.1 19.3 17.8 11.1 182 50 25 8.8 3.8 2 1 1 1 -1 -1 
3 31.7 18.7 30.5 4.2 5.44 103 56 7.8 1 1 1 1 1 -1 -1 
4 28.7 19.3 28.5 15 182 55 29.7 9.8 1.6 1 1 1 1 -1 -1 

 
4  结  论 

支持向量机作为一种新的有着严格理论基础的

机器学习方法，具有很好的非线性映射能力，和其他

的方法相比，它不需对样本作过多的假设，具有很好

的优越性，通过上面的研究可得到以下几点结论： 
（1）支持向量机对于土力学中无法用传统数学

模型表达的关系，具有很好的表达能力和适应性，

并建模简单。 
（2）学习样本或工程实例对模型的应用具有很

大的影响，必须选择典型的工程实例，并且样本的

覆盖面要广，这样模型的表达能力就好，这就要求

注意对过去工程进行总结，从而更好地为其他工程

服务。 
（3）就桩基支护方式选择而言，本文仅是一种

尝试，没有就桩基支护方式进行过多的论述，主要

是提出一种新的方法，更深入地研究还有很多工作

要做。 
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