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公路软基沉降预测的支持向量机模型 
 

黄亚东，张土乔，俞亭超，吴小刚 

（浙江大学 土木工程学系，杭州 310027） 
 

摘  要：提出了基于支持向量机（SVM）模型对公路软基沉降进行预测的一种新方法，工程实例预测结果表明，在同样的训

练均方误差下，SVM 模型预测能力要优于 BP 神经网络模型，同时该模型能够综合利用分级加载过程中的沉降观测数据作为

训练样本集，比仅依靠预压期内部分实测沉降数据的双曲线法更能反映地基土的变形趋势。因此，将建立的 SVM 模型应用

于公路软基沉降预测能够更准确地反映实际沉降过程。 
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Support vector machine model of settlement prediction of road soft foundation 
 

HUANG Ya-dong, ZHANG Tu-qiao, YU Ting-chao, WU Xiao-gang 
 （Department of Civil Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China） 

 

Abstract: A new method based on support vector machine（SVM）model is proposed to predict settlement of road soft foundation. A 
case study shows that the prediction results accord well with the actual settlement measured data. The new method is also compared 
with BP artificial neural network model and traditional hyperbola method. The prediction results indicate that the SVM model has a 
better prediction ability than BP neural network model at the same training set mean-square error. Utilizing the settlement data under 
multi-stage loading, SVM model has a better reflection for foundation soil deformation trend compared with hyperbola method only 
using the data under pre-loading. Therefore, settlement prediction based on SVM model can reflect actual settlement process more 
correctly. 
Key words: road soft foundation; support vetor machine(SVM); settlement; prediction 
 

1  引  言 

公路软基沉降预测是目前高速发展的软土地区

高速公路建设中亟待解决的一大技术难题[1]。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[2]、双曲线法[3]、灰色理论方法[4]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[1，5]。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（statistical learning theory 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的理论。支持向量机

(support vector 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，较

好地解决了小样本、非线性、高维数和局部极小点

等实际问题[6]，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
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识别、函数拟合等领域[7]。在岩土工程领域，SVM
方法也得到了一定的应用[8]。由于软基沉降预测的

复杂性，在沉降与沉降影响因素之间存在着很强的

非线性关系，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。本文基于支持向量机方法建立了公路软基后期

沉降预测模型，通过比较实测沉降数据、BP 神经网

络模型及双曲线法的预测结果，用工程实例说明了

SVM 模型推算后期沉降更能反映实际沉降过程。 

2  沉降预测的 SVM 模型原理[9] 

通 过实测获 得前期 沉降数据 的样本 集 
 ) , (,, ) , ( 11 ll yxyx  ， 1, RyRx i

n
i  ，其中 ix 是

沉降影响因素， iy 为沉降值。使之通过训练后，用

一非线性回归函数 ( )f  描述 ix 与 iy 之间的非线性

映射，对于实测值以外的 ix 通过 ( )f  找出对应的

iy ，即后期沉降。 
考虑线性回归，设线性回归函数 )(xf  
bwx  ，假定所有样本数据点集在精度  下无误差

地用 )(xf 拟合，即 
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对于存在拟合误差的情况，引入松弛变量 i ≥

0， 
i ≥0，则线性函数回归问题变为： 
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式中 C >0，表示对超出误差 的样本的惩罚程度。 
目标函数是严格上凹的二次型，约束函数是下

凹的，这是一个严格凸规划。按照最优化理论中凸

二次规划的解法，可以转化为下列对偶问题：  
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对于非线性函数回归问题，可以通过一非线性

映射（ )(xx  ）把输入数据映射到一高维特征空

间，然后在该高维特征空间进行线性回归，从而取

得在原空间非线性回归的效果。根据上述思想，非

线性函数回归问题可以转化在约束式（5）下求解下

述非线性规划问题： 
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令 )()() , ( jiji xxxxK  ，则式(6)为 
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此时，函数 )(xf 可表示为 
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其中 0 
ii aa 对应的 ix 为支持向量；偏置量 b

可以通过 KTT 条件计算； ) , ( ji xxK 称为核函数。

核函数的引入，巧妙地解决了因 )(x 未知而 w 无法

显示表达的问题。 
) , ( ji xxK 是对称正实数函数，同时满足 Mercer

条件。目前研究最多的核函数主要有 3 类：(1) 多
项式核函数 d

jiji xxxxK )1 () , (  ， , 2 , 1d ；(2)
高斯基核函数 )exp(),(

2

jji xxxxK
i
  ； (3) 

Sigmoid 核函数 tanh) , ( ji xxK ]) ([ cxx ji  。核函

数的选取需要一定的先验知识。 
应用现成的优化软件包，上述的二次规划问题

不难求解。有关文献提出了一些用于大规模样本点

的 SVM 算法，Cortes 和 Vapnik 提出了 Chunking 算

法[10]，Platt 提出了序贯最小优化算法（Sequential 
minimal optimization,SMO）[11]等。 

3  工程实例分析 

图 1 为某试验路段加载及实测地表沉降与时间

变化关系曲线图，该试验路段软土含水量较高，渗

透性低，属于高压缩性土，于 2001 年 10 月 2 日开

始铺设第 1 层土工格栅及碎石垫层，2001 年 10 月 3
日（ 0t  d）进行第 1 次沉降观测，2002 年 5 月下

旬（ 263t  d）堆载至设计标高。 
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图 1 荷载-沉降的时间序列曲线 

Fig.1  The load-settlement time series curves  
 

该试验路段有接近两年左右共 72 个沉降观测

数据，选取第 402 d 至 710 d 期间共 10 个时间间隔

将近一年的沉降观测数据作为测试样本集，剩余观

测数据即加载开始至第 394 d 的数据作为训练样本

集。一般，影响路基沉降的主要因素有软土的工程

性质、荷载性质、基础性质[5]，由于地基土的性质

和基础性质对于某一典型断面可以看作是固定的，

因此本文选取当前路堤填土荷载 p 和当前时刻 t 为
输入变量，输出为当前时刻 t 的沉降值。分别采用

SVM 模型和 BP 神经元网络模型进行预测比较。为

将 SVM 模型与传统的沉降预测方法进行比较，选

取实际工程中常用的双曲线法与其比较。 
3.1 参数选择 

SVM 模型计算选用高斯基核函数，参数选择如

下：C =250，  =1，  =0.001。其中  控制函数拟

合误差的大小，从而控制支持向量的个数和推广能

力，本文取 =0.001 较为合适；参数 ,C 的选择直

接影响到预测精度，通过对大量的参数进行测试，

最终选择了本文中的参数。图 2 是当 固定在 1 时，

参数 C 对测试集平均相对误差的影响曲线，图 3 是

当 C 固定在 250 时，参数 对测试集平均相对误差

的影响曲线，图中平均相对误差 ( M A P E )为 

 
n

i
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n

/)( 1
；

iRL 为实测沉降数据；
iPL 为预 

测沉降数据；n 为待预测的沉降点数。 
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图 2  C 对测试集 MAPE 的影响曲线 
Fig.2  Effect of C on MAPE of test set 
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图 3   对测试集 MAPE 的影响曲线 
Fig.3  Effect of  on MAPE of test set 

 
3.2 预测结果比较 

基于同样的训练样本，分别采用 SVM 模型、

BP 神经网络模型对测试集进行了沉降预测。其中

BP 神经网络模型利用 MATLAB 神经网络工具箱建

模，输入层、隐层和输出层的神经元个数分别为 2，
3，1，训练使 BP 神经网络训练均方误差达到同样

训练样本的 SVM 训练均方误差终止。传统的沉降

预测方法一般只利用加载完成后恒载阶段的沉降观

测数据进行预测分析，选取第 263（加载结束）～

394 d共 131 d的沉降观测数据用双曲线法拟合测试

集的沉降数据。计算结果见表 1。表中相对误差取

iii RRP LLL /)(  ，绝对误差取
iPL -

iRL 。选取平均相对

误差 MAPE 和最大绝对误差(取绝对值)作为衡量预

测精度的指标，如表 2 所示。 
 

表 1 不同预测方法得到的相对误差和绝对误差 
Table 1  Relative error and absolute error of different 

forecasting methods 
SVM 模型 BP 神经网络模型 双曲线法 

时间 
/d 

实测值 
/cm 相对误差 

/% 
绝对误差 

/cm 
相对误差 

/% 
绝对误差 

/cm 
相对误差 

/% 
绝对误差 

/cm 

402 176.5 -2.92 -5.15 -1.93 -3.40 0.74 1.31 

405 176.9 -2.54 -4.49 -1.66 -2.94 1.11 1.97 

416 179.5 -1.82 -3.27 -1.41 -2.53 1.74 3.12 

424 183.5 -2.48 -4.54 -2.45 -4.49 0.95 1.75 

426 184.1 -2.43 -4.47 -2.50 -4.60 0.97 1.79 

453 192.4 -2.07 -3.98 -3.62 -6.97 0.89 1.71 

477 196.9 -0.60 -1.19 -3.65 -7.19 1.95 3.85 

528 206.3 1.50 3.10 -4.83 -9.96 3.30 6.81 

644 218.3 5.42 11.83 -6.71 -14.65 7.53 16.43 

710 223.8 5.03 11.25 -8.25 -18.47 9.12 20.40 

 
表 2 平均相对误差和最大绝对误差 

Table 2  MAPE and maximal absolute error 
参数 SVM 模型 BP 神经网络模型 双曲线法 

平均相对误差/% 2.68 3.70 2.83 
最大绝对误差/cm 11.83 -18.47 20.40 

 
从表 1 和表 2 中可以看出： 
(1) 在同样的训练集均方误差的情况下，BP 神

经网络模型预测测试集样本的平均相对误差和最大

 =1 

C =250 

1989 
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绝对误差均大于由 SVM 模型得出的预测结果，说

明支持向量机模型泛化（预测）能力要明显优于 BP
神经网络模型。 

(2) 按双曲线法得到的沉降与实测值相比都偏

大，这和实际工程经验相符。比较 SVM 模型和双

曲线法得到的预测结果，SVM 模型同样优于双曲线

法，原因应该是 SVM 模型综合利用了分级加载过

程的沉降观测数据作为训练样本集，而双曲线法仅

仅利用了加载结束后恒载阶段（预压期）内部分沉

降观测数据。这反映了软土地基的工程力学性质是

随着加载逐渐改善的过程，所以 SVM 模型更能反

映软土地基的变形趋势。 
(3) 3 种预测方法在预测前期具有较高的预测

精度，相对误差均在 5 %以内，在第 644 d 和第   
710 d 预测相对误差和绝对误差都有所增大，但结果

还是能满足实际工程需要的。同时说明预测时间段

的选取对预测精度有较大影响，如何选择最优的预

测时间段有待于进一步研究。综合比较实测沉降值

与 SVM 模型、BP 神经网络模型和双曲线法得出的

预测结果，SVM 模型预测精度最高。因此将 SVM
模型应用于软基沉降预测中更能反映实际沉降过

程。 

4  结  语 

本文把支持向量机方法应用于公路软基沉降预

测中，建立了 SVM 预测模型。工程实例计算结果

表明，在同样的训练均方误差下，SVM 方法预测能

力要优于 BP 神经网络模型。同时由于 SVM 模型能

够综合考虑分级加载过程中的沉降观测数据，比仅

仅靠预压期内部分实测数据的双曲线法预测结果更

为合理。因此，将支持向量机模型应用于公路软基

沉降预测是可行的和值得研究的。 
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