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基于 QPSO － LSSVM的边坡变形预测

李越超
( 中国铁建十一局集团城市轨道工程有限公司，湖北 武汉 430074)

摘 要: 滑坡变形受外界影响因素作用的机理十分复杂，难以采用简单方法对其进行预测，因此建立快速准确的

滑坡预测模型十分重要。采用比一般支持向量机 ( SVM) 预测效果更好且计算速度更快的最小二乘支持向量机
( LSSVM) 方法，选用 ＲBF核函数对边坡位移时序数据进行训练和预测，并引入量子粒子群算法( QPSO) 对 LSSVM
模型参数 γ和 σ进行全局寻优，避免了人为选择参数的盲目性，提高了模型的预测精度。将优化模型应用于新滩
滑坡和卧龙寺新滑坡的变形预测，并与传统的 LSSVM、PSO － LSSVM模型进行预测精度及收敛性对比分析。结果
表明，QPSO － LSSVM模型较传统方法在预测精度上有了明显提高，且收敛速度明显加快，说明 QPSO － LSSVM
模型在边坡位移时序预测中具有良好的应用价值。
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滑坡是一种常见且破坏性较强的地质灾害。由
于边坡力学性质的普遍不确定性，边坡稳定性与其

影响因子之间呈现高度的非线性关系，所以对边坡

变形监测数据进行分析，运用人工智能方法挖掘出

变形数据中的时序变化规律，预测边坡未来的演化

及发展趋势，及时捕捉各种异常迹象，防患于未然，

在工程上具有重要的意义［1］。目前，已经有多种非
线性时间序列预测方法用来进行边坡变形的预测，

其中主要有灰色理论法［2 － 3］、人工神经网络［2 － 5］、混
沌［5］等方法。但这些预测方法都一定程度上存在
着理论或应用上的不足，如灰色理论需要假设时间

序列中与历史时序吻合的模式，但这些假设往往都

与实际不符;人工神经网络建模方法虽在边坡变形

预测中应用较多，但它存在着训练时间长、动态特性
不理想、可能陷入局域极值等缺点。

20 世纪末发展起来的支持向量机理论
( SVM) ［6 － 8］很好地弥补了上述传统非线性预测方

法的不足，它是一种以结构风险最小化原理为基础

的新算法，能较好地解决小样本、非线性、高维数和
局部极小点等实际问题，具有很强的泛化能力。而

最小二乘支持向量机 ( LSSVM) 是标准支持向量机
的一种扩展，采用最小二乘线性系统作为损失函数，

求解过程变成了解一组等式方程，简化了计算复杂

性，求解速度相对加快，较其他算法具有很大优越性。
LSSVM和其他学习算法一样，其性能也依赖于

其训练参数。盲目选取参数往往会使预测结果不够
准确。因此许多学者采用优化算法对模型参数进行
优化。但采用具有较强全局搜索能力的量子粒子群
算法( QPSO) 优化 LSSVM滑坡变形预测模型参数的
文献还很少见。
本文采用 QPSO 方法对 LSSVM 建模过程中的

重要参数 γ和 σ 进行优化，确定其最优值，避免参
数选取的盲目性，从而建立边坡变形预测模型。并
将其应用于预测两种典型边坡变形时间序列，以验

证 QPSO － LSSVM模型对边坡变形预测的效果。

1 预测模型

1. 1 最小二乘支持向量机
SVM就是用内积函数定义的非线性变换将输



入空间变换到一个高维空间，并在这个高维空间中

求广义最优分类面。SVM 分类函数形式上类似于
一个三层神经网络，输出是中间节点的线性组合，每

个中间节点对应于一个支持向量。
LSSVM 是 Suykens J． A． K 于 1999 年提出的一

种新型支持向量机［9］，它是标准 SVM 的一种扩展。
LSSVM优化指标采用了平方项，用等式约束代替了
标准支持向量机的不等式约束，并采用二次误差函

数来代替 SVM 算法中的 ε 不敏感损失函数。从而
推出一系列等式约束，即将二次规划问题转变成线

性方程组的求解问题，简化了计算复杂性，加快了求

解速度。假设训练样本数据为{ xk，yk} ，( k = 1，2，L，
N) ，xk∈ＲN 为 N 维系统输入向量，yk∈Ｒ 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

y( x) = wTφ( x) + b ( 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 Ｒn映射到一个高维特征空间

φ( x) 的线性问题求解。在优化目标中选取误差 ek
( 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

min
w，b，e

J( w，e) = 1
2 wTw + 1

2 γ∑
N

k = 1
e2k ( 2)

yk = wTφ( xk ) + b + ek，k = 1，2，…，N ( 3)
式中 ek 为误差变量; b 是偏差量; γ 为正则化参
数，用于控制对超出误差的样本的惩罚程度。
权向量 w可能是无穷维，这样使得从公式( 1 )

中无法直接计算 w。为此，不在初始空间而在对偶
空间计算 LS － SVM模型。考虑到这一点，定义拉格
朗日方程如式( 4) 所示

L( w，b，e，α) = J( w，e) －

∑
N

k =1
αk{ w

Tφ( xk) +b + ek －yk} ( 4)

式中 αk 为拉格朗日乘子。
通过一系列变换［7］可将式( 1) 最终转换为如下

LSSVM模型

y( x) = ∑
N

K = 1
akK( x，xk ) + b ( 5)

式中 K为核函数。
常用的核函数有:多项式核函数、线性核函数及

ＲBF 核函数。其中 ＲBF 核函数为:

K( xk，xj ) = exp(
－ xk － xj 

2

2σ2 ) ( 6)

式中 σ是核宽度。
LSSVM用等式约束代替了传统 SVM 的不等式

约束，从而避开了求解计算相当繁重的二乘规划问

题，有效地提高了学习求解速度。所以 LSSVM具有
算法简单、结构简单、计算速度快等优点。

γ和 σ对 LSSVM有很大影响，所以选取合适的
模型参数至关重要。
1. 2 量子粒子群优化算法
1． 2． 1 粒子群优化算法( PSO)
粒子群优化算法( PSO) 是 Eberhart 和 Kennedy

于 1995 年提出的一种模仿鸟群在一区域内随机的
觅食行为的算法［10］。在 PSO 中每个优化问题的潜
在解都可以想象成 D维搜索空间上的一个点，称为
一个“粒子”。在每一次迭代中，每一个粒子的速度
通过自身目前的速度 v、位置 x、目前找到的最优解
pB和群体目前找到的最优解 gB 来进行调整，进而
调整粒子的位置。其速度和位置的迭代方程式如下

vid ( t + 1) = wvid ( t) + c1 r1 ( pBid ( t) － xid ( t) )
+ c2 r2 ( gBd ( t) － xid ( t) ) ( 7)

xid ( t + 1) = xid ( t) + vid ( t + 1) ( 8)
其中 i表示第 i个粒子，d 表示粒子维数; t 表示第
t代; w为保持原来速度的系数，称为惯性权重系数;
c1 和 c2 分别为认知权重系数和社会权重系数，表示
粒子的对自我和群体的学习能力; r1 和 r2 为两
个［0，l］之间的随机数，表示对学习的记忆能力。
1． 2． 2 量子粒子群优化算法( QPSO)
从动力学的角度来说，PSO 中的粒子的收敛过

程是以 pB 点为吸引子，随着速度的变化不断接近
pB点，最后收敛于 pB点。在这个过程中，粒子是在
经典力学的状态下沿着确定的轨迹运动，因此粒子

搜索的空间是一个有限的区域，所以不能保证说得

收敛值为全局最优解。
为了克服 PSO的缺点，Sun 等人从量子力学的

角度，提出了量子粒子群优化算法( QPSO) ，认为粒
子具有量子行为，每一个粒子在搜索空间移动时，存

在着一个以 pB 为中心的 DELTA 势阱［11］。由于在
量子空间中的粒子移动时没有确定的轨迹，这使粒

子可以在整个可行解区域搜索全局最优解，因而

QPSO算法的全局搜索能力远远优于经典的 PSO 算
法。

QPSO算法能够自动从优化变量的搜索范围内
找到目标函数值的最优值或者是最接近的最优值。
本文定义适应值函数
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f( x) =
∑
N

k = 1
( xk － x*k )

2

槡 N ( 9)

式中 为第 k个样本实测值; x*k 为第 k 个样本预测
值; N为样本数目。
本文选取 ＲBF函数作为支持向量机核函数，则

参数优化问题为:寻找最优的参数( γ，σ) ，通过最小
二乘支持向量机学习，使得式( 9) 最小。

2 工程应用

本文将采用普通 LSSVM、PSO － LSSVM和 QP-
SO － LSSVM三种方法对新滩滑坡及卧龙寺新滑坡
的变形进行预测，对比分析。
新滩滑坡于 1985 － 06 － 12 发生于长江西陵峡

新滩镇，为一典型的堆积层滑坡。其主滑区姜家坡
西侧前缘及坡脚 A3 监测点累计位移时序数据如表
1 所示。
本文直接建立滑坡变形与时间的关系，即变量

x为时段，y为滑坡位移。共 90 组数据。前面 85 组
作为学习样本，后面 5 组为预测样本。经试算，PSO
及 QPSO算法均采用粒子数为 20，维数为 2，最大迭
代次数为 100 次参数计算。PSO 学习因子 c1 = 1，c2
= 2。计算结果如图 1 所示。
迭代 100 步后，PSO － LSSVM、QPSO － LSSVM

适应值基本不变，分别为 163． 323 和 159． 272。LSS-
VM任意设置其参数，适应值为 270． 886。从图 1 所
示的三种方法所得预测结果与真实曲线对比也可以

看出 QPSO － LSSVM 计算结果曲线最接近真实曲
线，PSO － LSSVM次之，LSSVM 因其参数的盲目性
导致预测效果最差。而在计算机相同配置情况下，
迭代 100 次，PSO － LSSVM 和 QPSO － LSSVM 分
别用时 20 s和 15 s。说明 QPSO较 PSO算法更快速
且更准确。
为了说明 QPSO 相对 PSO 的优越性，对两者的

收敛性进行比较( 图 2 ) 。由图 2 可知，PSO 算法在
迭代 54 次后才基本稳定不变，而 QPSO 算法仅在迭
代 5 次后即达到稳定，且适应值小于 PSO算法的最

表 1 监测点 A3累计位移数据
［12］

Table 1 Accumulative displacements of monitoring point A3 /mm

年份

Years

1 月
January

2 月
February

3 月
March

4 月
April

5 月
May

6 月
June

7 月
July

8 月
August

9 月
September

10 月
October

11 月
November

12 月
December

1978 10． 7 13． 9 21． 0 27． 1 33． 5 42． 2 55． 3 62． 2 67． 0 68． 8 70． 6 78． 1

1979 79． 7 86． 9 87． 9 89． 5 94． 5 105． 0 110． 7 130． 4 466． 7 628． 0 667． 8 669． 4

1980 683． 7 694． 8 702． 6 706． 8 716． 5 726． 2 807． 0 856． 5 916． 0 936． 7 946． 1 964． 8

1981 987． 7 994． 6 1 000． 8 1 011． 4 1 017． 9 1 022． 9 1 026． 3 1 036． 5 1 045． 1 1 056． 8 1 063． 6 1 065． 5

1982 1 073． 7 1 081． 2 1 088． 0 1 121． 2 1 187． 9 1 270． 1 1 324． 6 1 668． 8 2 099． 4 2 625． 0 3 058． 5 3 093． 8

1983 3 139． 1 3 154． 1 3 185． 9 3 202． 3 3 222． 3 3 243． 1 3 287． 0 3 635． 1 3 736． 4 3 907． 6 4 206． 3 4 362． 5

1984 4 431． 6 4 482． 9 4 510． 5 4 526． 0 4 575． 0 4 702． 9 4 898． 9 5 219． 0 5 355． 1 5 768． 9 6 094． 7 6 309． 3

1985 6 451． 4 6 597． 5 6 750． 8 6 873． 8 7 169． 9 9 175． 8

图 1 三种方法预测效果对比
Fig． 1 Comparison between monitoring data and forecasting

data of three methods
图 2 粒子群算法收敛性比较

Fig． 2 Comparison of convergence property of particle swarm optimization
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表 2 卧龙寺新滑坡位移监测数据［13］

Table 2 Measured data of Wolongsi slope

时段

Time
位移

Displacement /mm
时段

Time
位移

Displacement /mm
时段

Time
位移

Displacement /mm
时段

Time
位移

Displacement /mm
时段

Time
位移

Displacement /mm
时段

Time
位移

Displacement /mm
15 1 24 6． 3 33 9． 4 42 13 51 19 60 30
16 1． 5 25 7 34 10 43 13． 5 52 19． 2 61 31
17 1． 7 26 7． 3 35 10． 1 44 14 53 20 62 32
18 2． 5 27 7． 8 36 10． 3 45 15 54 23 63 33
19 3． 2 28 8． 2 37 10． 4 46 16． 1 55 24 64 42
20 4 29 8． 4 38 10． 5 47 16． 4 56 25． 2 65 47
21 4． 4 30 8． 7 39 10． 8 48 17． 2 57 26 66 61
22 5． 1 31 9 40 11． 1 49 17． 6 58 27
23 5． 9 32 9． 2 41 12 50 18． 2 59 28． 2

终适应值，可见 QPSO 在收敛性能和收敛速度方面
都优于 PSO。同时也可以看出在该算例中，PSO 算
法陷入局部最小，而 QPSO 算法的全局搜索能力优
于 PSO算法。
除了应用于堆积层滑坡的变形预测，本文方法

还可应用于其他类型滑坡。
卧龙寺新滑坡是一个塬边黄土滑坡，1971 年发

现裂缝，从该年 3 月 11 日起对其进行变形观测至 5
月 5 日产生剧滑，其 5 号裂缝共获得了历时 66 d 的
监测结果。5 号缝的变形时序如表 2 所示。同样以
时段为 x 变量，滑坡位移为 y 变量。共 52 组数据。
前面 47 组作为学习样本，后面 5 组为预测样本。
经试算，PSO及 QPSO算法均采用粒子数为 20，

维数为 2，最大迭代次数为 50 次参数计算。PSO 学
习因子 c1 = 1，c2 = 2。计算结果如图 3 所示。

图 3 三种方法预测效果对比
Fig． 3 Comparison between monitoring data and forecasting

data of three methods

迭代 50 步后，PSO － LSSVM、QPSO － LSSVM
适应值基本不变，分别为 1． 817 5 和 1． 735 3，LSS-
VM任意设置其模型参数，适应值为 2． 908。与图 1
类似，从图 3 所示的三种方法所得预测结果与真实

曲线的对比也可以看出 QPSO － LSSVM计算结果曲
线最接近真实曲线，PSO － LSSVM 次之，LSSVM 最
差。在计算机相同配置情况下，迭代 50 次，PSO －
LSSVM和 QPSO － LSSVM分别用时 8 s和 4． 5 s。
同样为了说明在该算例中 QPSO相对 PSO的优

越性，对两者的收敛性进行比较，结果如图 4 所示。
由图 4 可知，QPSO 在收敛性能和收敛速度方面都
优于 PSO。结论与图 2 所得结论相同，不再赘述。
两个滑坡的预测结果均说明，QPSO － LSSVM

模型对滑坡的变形有很好的预测效果。

图 4 粒子群算法收敛性比较
Fig． 4 Comparison of convergence property of particle swarm optimization

3 结论

1．采用 QPSO对 LSSVM模型参数进行优化，将
模型运用于新滩滑坡以及卧龙寺新滑坡的变形预

测，预测效果良好，精度较 PSO － LSSVM 及一般
LSSVM模型均有提高，表明 QPSO － LSSVM 模型在
滑坡变形预测中具有一定的应用价值。

2． QPSO 收敛性、收敛速度以及搜索精度均优
于 PSO。采用 QPSO 对 LSSVM 模型参数进行优化
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可以更加快速、精确得到结果，这在多维参数优化中
将会更加明显。
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Forecasting of Slope Displacement Based on QPSO － LSSVM Method

LI Yuechao
( Urban Mass Transit Engineering Co．，Ltd of China Ｒailway 11th Construction Bureau Group，Wuhan 430074，China)

Abstract : The mechanism of slope deformation is complicated，because it is influenced by outside factors． It is dif-
ficult to adopt simple method to predict，so establish a fast and accurate slope displacement prediction model is very
important． The method of least squares support vector machines ( LSSVM) with higher accuracy than standard sup-
port vector machines method is used to train and simulation the slope displacement-time data． And the quantum-be-
haved particle swarm optimization ( QPSO) is adopted to optimize the parameters ( γ，σ) of LSSVM model in order
to avoid artificial arbitrariness and enhance the forecast accuracy． For comparison，the model of QPSO － LSSVM，
LSSVM and the traditional SVM are used to forecast the same series displacement-time data of Xintan slope and
Wolongsi slope． The results indicate that the QPSO － LSSVM method is much better than traditional method in
terms of forecast accuracy and can be well applied to the forecast of displacement-time series．

Key words: slope displacement; prediction of deformation; least square support vector machine; quantum-behaved
particle swarm optimization
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