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ANFIS与 SVM的拟合能力和推广预测能力的比较研究
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摘 要:岩土体位移与岩土体力学参数间的映射关系,具有高度非线性的特点.寻求

一种适合于描述这种非线性映射关系的方法, 是当前的热点研究领域. 为此,本文采

用一个多峰函数进行离散, 构建了训练数据对和预测数据对, 分别对 ANFIS和 SVM

的拟合能力和推广预测能力进行了比较研究, 结果表明, ANFIS的拟合能力和推广预

测能力均优于 SVM,更适合于建立岩土体位移与岩土体力学参数间这一高度非线性

映射关系.

关键词:支持向量机; 自适应神经模糊推理方法;推广预测能力

中图分类号: TU 413. 6
+
2; TU 457 文献标识码: A

A Comparison Study of the Fitting and Generalization
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Abstract: Themapping betw een d isp lacem ents andmechan ica l properties o f rock and so il

mass is characterized by its non- linearity. M any researchers are try ing to establish an ap-

proach fo r describing th is non- linearmapping. As a resu l,t data pairs for train ing and data

pa irs for prediction w ere built by using a mu lt i- peaks function, and a comparison study

w as conducted for the fitting and generalization prediction capab ilities ofANFIS and SVM.

The resu lts show that ANFIS has better f itting and generalization pred iction capabilit ies

than SVM and it adapts to deal w ith the nonliner and complex mapp ing problem in

geotechn ique eng ineering.
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0 引言

位移反分析方法的最关键问题是建立岩土体

位移与岩土体力学参数间的映射关系,而这种映

射关系具有高度非线性、高度复杂性等特点
[ 1- 2]

,

在数学上可由含有多个极值点的多峰曲面来近似

描述. 目前, 采用最优化理论、人工神经网络技术

(ANN )、遗传进化算法 ( GA )、支持向量机

( SVM )、自适应神经模糊推理系统 ( ANFIS)、蚁群

算法 (AOC )等方法作为模拟系统对这种映射关

系进行描述而建立的各种位移反分析方法
[ 1- 3]

,

均由于模拟系统本身的缺点而存在这样或那样的

不足. 因此, 在众多学习算法中选择和确定既具有

较强的拟合性能又具有较强的推广预测性能, 并

能很好地描述位移反分析映射关系的模拟系统,

是亟需开展的一项研究.目前, 应用最为广泛的当

属 ANFIS和 SVM,这是因为这两种学习方法均具

有收敛快、稳定性好等特性
[ 3]

, 这些正是研究和

建立岩土体位移与岩土体力学参数间映射关系所

需要的.为了选择出一种更适合的模拟系统,本文

现采用同一个多峰函数对 ANF IS和 SVM的拟合

能力和推广预测能力进行比较研究.

1 多峰函数的选取及数据对的获取

所选取的多峰函数 Peaks
[ 4]
的表达式如下

(为便于相对误差的计算, 特将其函数值增加 10

以避免 0值点 ):

z = f ( x, y ) = 10 + 3( 1 - x )
2
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式中 x、y为该多峰函数的两个自变量, z为其函数

值.该多峰函数图形如图 1所示.

现在该多峰函数的定义域内取一包含了多个

山峰的如下区域:

- 3 x 3 - 3 y 3

在其该定义域内进行离散, 即取以 0. 5为跨

度的均匀分布的格栅点为计算点, 得到 169个函

数值. 并将它们组成 169个训练数据对 ( xi, yj )

z ij ( i, j = 1, 2, , 13), 这些训练数据对列于表 1.

另外, 在该区域随机获取与训练数据对不相同的

15个预测数据对,列于表 2. 训练数据对用于训练

SVM和 ANFIS并检测它们的拟合能力,预测数据

对则用于检测它们的预测能力.

图 1 所选多峰函数的图形

Fig. 1 G raph of selected mu lt i- peak func tion

表 1 训练数据对

Tab le 1 Data pairs for tra in ing

变量 x
变量 y

- 3. 0 - 2. 5 - 2. 0 - 1. 5 - 1. 0 - 0. 5 0. 0

- 3. 0 10. 000 1 10. 000 3 10. 000 7 9. 999 5 9. 991 2 9. 974 5 9. 963 5

- 2. 5 10. 000 7 10. 003 2 10. 008 8 10. 005 3 9. 943 5 9. 800 0 9. 699 0

- 2. 0 10. 003 4 10. 014 7 10. 046 8 10. 078 9 9. 869 9 9. 201 1 8. 667 3

- 1. 5 10. 004 2 10. 002 8 10. 045 2 10. 326 5 10. 300 7 8. 787 2 7. 226 4

- 1. 0 10. 029 9 9. 765 4 9. 407 9 10. 148 3 11. 855 9 10. 796 9 8. 347 7

- 0. 5 10. 137 3 9. 085 0 7. 361 0 7. 912 9 12. 224 7 13. 550 7 11. 479 6

0 9. 755 0 9. 430 8 5. 240 4 4. 319 7 9. 276 1 11. 997 5 10. 981 0

0. 5 9. 777 2 8. 593 7 5. 653 2 4. 238 4 7. 777 8 10. 389 6 10. 374 4

1. 0 9. 890 0 9. 312 1 7. 897 6 7. 365 1 9. 727 1 12. 197 8 12. 936 9

1. 5 10. 029 8 9. 815 9 9. 470 7 9. 559 5 10. 883 4 12. 559 5 13. 269 5

2. 0 9. 995 7 9. 973 9 9. 938 4 10. 042 9 10. 499 6 11. 122 4 11. 412 2

2. 5 9. 999 7 9. 998 3 9. 998 8 10. 025 5 10. 113 3 10. 237 1 10. 296 8

3. 0 10. 000 0 10. 000 0 10. 000 4 10. 003 6 10. 013 0 10. 026 5 10. 033 1
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续表 1

变量 x
变量 y

0. 5 1. 0 1. 5 2. 0 2. 5 3. 0

- 3. 0 9. 990 5 9. 986 3 9. 996 9 10. 000 0 10. 000 2 10. 000 0

- 2. 5 9. 753 2 9. 888 1 9. 981 1 10. 005 3 10. 003 0 10. 000 5

- 2. 0 8. 877 0 9. 519 2 9. 987 9 10. 079 7 10. 031 6 10. 005 3

- 1. 5 7. 507 7 9. 136 1 10. 478 4 10. 553 9 10. 192 0 10. 031 2

- 1. 0 8. 003 2 10. 228 9 12. 607 6 12. 096 7 10. 687 2 10. 109 9

- 0. 5 10. 389 8 12. 794 2 16. 195 6 14. 556 9 11. 467 4 10. 233 5

0 10. 464 1 13. 688 6 17. 996 6 15. 859 1 11. 885 0 10. 299 9

0. 5 10. 375 4 12. 934 4 16. 251 3 14. 567 5 11. 468 5 10. 233 6

1. 0 12. 376 8 12. 433 8 13. 254 0 12. 209 9 10. 699 2 10. 110 7

1. 5 12. 557 6 11. 581 3 11. 185 3 10. 677 1 10. 205 0 10. 032 0

2. 0 11. 094 3 10. 580 5 10. 293 4 10. 132 8 10. 037 2 10. 005 7

2. 5 10. 229 2 10. 114 8 10. 046 3 10. 016 7 10. 004 2 10. 000 6

3. 0 10. 025 6 10. 012 5 10. 004 4 10. 001 3 10. 000 3 10. 000 0

表 2 预测数据对

Table 2 D ata pa ir s for predict ing

编号
自变量

x y

函数值

z

1 - 1. 4 0. 3 7. 020 6

2 0. 5 - 2. 1 6. 309 9

3 1. 4 0. 1 13. 455 4

4 1. 9 - 0. 2 11. 715 8

5 - 0. 6 - 1. 8 7. 625 0

6 1. 4 2 10. 889 1

7 - 0. 2 1. 7 17. 591 8

8 - 0. 4 - 2. 3 8. 158 8

9 - 0. 6 1. 7 15. 456 0

10 0. 6 - 1. 6 4. 628 1

11 - 0. 2 1. 2 15. 728 4

12 0. 3 - 1. 8 3. 930 8

13 0. 7 1. 6 15. 060 8

14 1. 6 0. 4 12. 505 6

15 1. 1 0. 2 13. 182 2

2 ANFIS与 SVM 的拟合能力和推

广预测能力的比较研究

下面对 ANFIS和 SVM分别进行训练学习,以

对它们的拟合能力进行比较, 再采用预测数据对

对它们的推广预测能力进行比较, 从而提出建立

岩土体位移与岩土体力学参数间的映射关系的更

有效的方法.

2. 1 SVM映射关系的建立

选用支持向量机的 v- SVR回归模式, 其核

函 数 选 用 应 用 最 广 泛 的 径 向 基 核 函 数

( RBF)
[ 5- 6]

,即:

K (x i, x ) = exp{ -
| x i - x |

2

2 } ( 1)

其中 x = ( x, y ) ( i = 1, 2; x1 = x, x2 = y ).其结构

示意图如图 2.

图 2 支持向量机结构示意图

Fig. 2 The arch itec ture of SVM

经过数百次的试验, 核函数中的 r函数设置

为 0. 2,控制训练误差和支持向量数目的参数 nu

设置为 0. 1, 惩罚因子 C设置为 3 499时,所得的

训练结果和预测结果最好. 经历了 155 863次训

练后, 训练学习最小均方误差为 0. 286 129, SVM

对偶问题的最优目标值为 - 67 641. 200 982, SVM

决策平面中的常数项为 - 10. 644 263, 支持向量

的个数为 51个, 边界支持向量的个数为 7个, 训

练结束.至此, SVM映射关系已确立.

2. 2 ANFIS映射关系的建立

同样采用表 1的训练数据集, 并采用 ANFIS

中的减法聚类算法对 ANFIS结构进行训练
[ 4, 7]

.

经过几次试验, ANFIS的 4个训练参数 Range o f
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in fluence、Squash facto r、A ccept ratio和 Re ject ratio

分别设置为 0. 5、1. 25、0. 5、0. 15时, 即可同时满

足拟合精度和预测精度,据此所建 ANFIS模型结

构如图 3所示, 该结构的每个输入变量均被自动

赋予 8个 Gaussm f型隶属度函数,如式 ( 1) .

f ( x, , c) = e
-

( x- c) 2

2 2 ( 1)

图 3中, input为输入变量层, inputm f为输入

隶属度函数层, rule为规则层, ou tputm f为输出隶

属度函数层, output为输出结果.

训练采用最小二乘法 ( LSE )和梯度下降法

( GD)相结合的混合学习算法进行
[ 4, 7]

.训练采用

误差收敛准则,即当误差不再变化时结束训练,共

经历了 760次训练. 当网络输出与目标输出的最

小均方误差稳定于 0. 124 69时,收敛准则得到满

足,网络训练结束.至此, ANFIS映射关系已确立.

2. 3 ANFIS和 SVM拟合能力的比较

利用已建立的 ANFIS映射关系和 SVM映射

关系,对表 1所列函数值进行预测,预测结果即为

ANFIS和 SVM的拟合结果, 结果列于表 3、表 4.

图 3 ANFIS模型结构

Fig. 3 The arch itecture of theANFISm odel

表 3 ANFIS拟合结果

Tab le 3 The fitting results by ANFIS

变量 x
变量 y

- 3. 0 - 2. 5 - 2. 0 - 1. 5 - 1. 0 - 0. 5 0. 0

- 3. 0 9. 992 8 10. 027 3 10. 056 8 10. 068 1 10. 042 2 9. 969 4 9. 888 5

- 2. 5 9. 969 3 10. 007 4 10. 047 4 10. 051 2 9. 991 1 9. 869 3 9. 784 2

- 2. 0 9. 946 4 10. 001 2 10. 077 4 10. 025 7 9. 686 3 8. 993 8 8. 673 4

- 1. 5 9. 926 2 10. 018 10. 112 8 10. 242 1 10. 062 6 8. 577 1 7. 204 5

- 1. 0 9. 902 5 9. 887 1 9. 416 9 10. 119 4 12. 069 9 10. 949 6 8. 852 8

- 0. 5 9. 848 5 9. 225 8 7. 312 1 7. 615 3 12. 404 9 13. 273 7 11. 298 1

0 9. 777 3 8. 451 8 5. 288 5 4. 582 6 9. 039 12. 097 5 11. 200 7

0. 5 9. 777 9 8. 667 5. 341 9 4. 331 5 7. 843 9 10. 335 9 10. 512 4

1. 0 9. 841 5 9. 464 3 7. 848 2 7. 341 9 9. 790 3 12. 067 12. 776 1

1. 5 9. 896 7 9. 845 8 9. 558 2 9. 606 9 10. 928 3 12. 775 1 13. 112 9

2. 0 9. 938 4 9. 947 1 9. 933 8 9. 981 8 10. 325 6 11. 137 7 11. 423 7

2. 5 9. 976 2 9. 990 6 10. 003 8 10. 021 7 10. 059 8 10. 135 6 10. 170 3

3. 0 10. 013 1 10. 027 7 10. 042 3 10. 057 6 10. 073 7 10. 083 1 10. 071 8

续表 3

变量 x
变量 y

0. 5 1. 0 1. 5 2. 0 2. 5 3. 0

- 3. 0 9. 856 4 9. 875 7 9. 922 3 9. 980 2 10. 042 6 10. 106 6

- 2. 5 9. 800 4 9. 855 9 9. 914 9 9. 971 7 10. 031 6 10. 095 5

- 2. 0 9. 137 4 9. 683 4 9. 954 9 10. 011 3 10. 030 6 10. 090 7

- 1. 5 7. 558 5 9. 252 10. 500 3 10. 461 10. 099 3 10. 096 2

- 1. 0 7. 993 7 10. 034 6 12. 855 1 12. 215 7 10. 481 1 10. 124 7

- 0. 5 9. 961 12. 516 9 16. 18 14. 658 6 11. 268 2 10. 190 8

0 10. 63 2 13. 898 7 17. 736 3 15. 895 7 11. 757 7 10. 249 7

0. 5 10. 677 1 12. 969 1 16. 288 9 14. 873 2 11. 357 2 10. 238

1. 0 12. 508 4 12. 347 7 12. 962 9 12. 243 6 10. 650 6 10. 189 9

1. 5 12. 563 9 11. 838 8 11. 244 1 10. 672 2 10. 204 2 10. 099

2. 0 11. 051 5 10. 562 10. 207 7 10. 046 7 10. 022 4 10. 049

2. 5 10. 12 10. 067 5 10. 044 7 10. 040 5 10. 038 5 10. 032 6

3. 0 10. 055 1 10. 041 1 10. 028 1 10. 015 2 10. 002 1 9. 988 8
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表 4 SVM拟合结果

Tab le 4 The f itting resu lts by SVM

变量 x
变量 y

- 3. 0 - 2. 5 - 2. 0 - 1. 5 - 1. 0 - 0. 5 0. 0

- 3. 0 10. 434 1 10. 723 9 10. 318 2 9. 960 7 10. 086 3 10. 498 8 10. 686 5

- 2. 5 10. 117 2 10. 284 7 9. 712 6 9. 282 4 9. 32 9. 612 7 9. 946 8

- 2. 0 10. 058 10. 129 6 9. 600 2 9. 355 9 9. 192 7 8. 603 5 7. 944 4

- 1. 5 10. 334 9 10. 170 9 9. 830 8 10. 334 3 10. 657 6 9. 510 2 7. 607 7

- 1. 0 10. 596 1 9. 713 1 9. 147 9 10. 494 12. 070 8 11. 476 5 9. 205 2

- 0. 5 10. 586 2 8. 578 7 7. 023 5 8. 536 5 11. 386 1 12. 213 4 10. 756 5

0 10. 478 2 7. 707 4 4. 923 3 5. 774 9. 128 7 11. 273 8 11. 067 6

0. 5 10. 500 6 8. 138 8 4. 929 5 4. 962 7. 967 3 10. 581 2 11. 097 3

1. 0 10. 453 9. 568 4 7. 173 9 6. 927 9 9. 211 4 11. 474 5 11. 945 3

1. 5 9. 970 3 10. 539 4 9. 501 3 9. 453 1 11. 020 1 12. 601 3 12. 767 9

2. 0 9. 272 1 10. 246 8 10. 044 9 10. 083 2 10. 931 9 11. 845 3 11. 941 4

2. 5 9. 276 3 9. 677 1 9. 525 6 9. 301 7 9. 389 9 9. 682 4 9. 865 7

3. 0 10. 723 2 10. 591 10. 422 4 10. 052 2 9. 600 6 9. 303 3 9. 309 7

续表 4

变量 x
变量 y

0. 5 1. 0 1. 5 2. 0 2. 5 3. 0

- 3. 0 10. 373 5 9. 753 2 9. 273 8 9. 276 5 9. 801 1 10. 623 4

- 2. 5 10. 311 2 10. 611 1 10. 568 3 10. 151 7 9. 936 5 10. 723 9

- 2. 0 8. 153 7 9. 330 7 10. 318 4 10. 145 6 9. 523 8 10. 353 2

- 1. 5 7. 113 5 8. 775 3 10. 714 4 10. 769 5 9. 468 7 9. 781 1

- 1. 0 8. 296 6 10. 260 8 12. 831 8 12. 809 7 10. 399 4 9. 465

- 0. 5 10. 185 4 12. 516 7 15. 471 9 15. 280 7 11. 837 9 9. 510 3

0 11. 137 5 13. 624 4 16. 604 16. 369 6 12. 608 4 9. 607 5

0. 5 11. 312 4 13. 218 7 15. 554 4 15. 291 2 12. 067 8 9. 510 6

1. 0 11. 653 6 12. 293 6 13. 377 5 12. 933 3 10. 724 6 9. 387 5

1. 5 11. 983 6 11. 506 3 11. 419 1 10. 790 1 9. 617 5 9. 575 4

2. 0 11. 316 9 10. 659 6 10. 197 6 9. 677 3 9. 314 4 10. 100 8

2. 5 9. 866 7 9. 810 1 9. 711 9. 547 9. 636 1 10. 603 9

3. 0 9. 591 5 9. 948 4 10. 132 6 10. 094 1 10. 137 1 10. 723 6

表 3、表 4的预测结果分别与表 1相对照并

进行相对误差计算, 结果显示: SVM 映射关系拟

合结果的最大相对误差为 33. 667 38%, 最小相对

误差为 0. 001 20%,平均相对误差为 4. 603 78%,

且有 4组数据的相对误差在 10%以上, 相对误差

在 1%以下者约占七分之一; ANFIS映射关系拟

合结果的最大相对误差为 6. 086 9% ,最小相对误

差为 0. 006 9%, 平均相对误差为 0. 885 5%,相对

误差在 1%以下者约占四分之三. 因此, ANFIS的

拟合效果优于 SVM的拟合效果.

2. 4 ANFIS和 SVM推广预测能力的比较

利用所建立的 SVM映射关系和 ANFIS映射

关系,对表 2所列函数值进行预测,预测结果即为

ANFIS和 SVM的推广预测结果. 结果列于表 5.

从表 5可以看出, SVM的预测结果有 2组值

相对误差在 10%以上,最大者为 14. 523 1% , 小

于 1%的只有 2组, 不到七分之一,平均相对误差

为 5. 316 07% ;而 ANFIS的预测结果最大相对误

差为 5. 377 7%, 小于 1%的占到二分之一以上,

平均相对误差为 1. 371 6%.

因此, ANFIS的预测结果更接近计算函数值,

这说明 ANFIS的推广预测能力比 SVM强.

3 结论

分析研究过程及预测情况,可得到如下结论:

1) SVM训练过程经历了 155 863次, 用时近
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10 m in, 收敛速度较慢; 而 ANFIS仅经历了 760

次,用时仅 1 m in, 收敛较快;

2)由表 3、4、5可知, ANFIS的拟合能力和推

广预测能力均比 SVM强;

3) SVM的试算过程中参数的调节范围很大,

其惩罚因子 C值的变化范围为 0~ , 因此需经

过数百次乃至上千次的试算才有可能达到既满足

拟合精度又满足预测精度的要求; 而 ANFIS四个

参数的变化范围均较小,因此试算的次数也较少,

只经过了几次试算即满足了要求.

表 5 ANFIS与 SVM的推广预测结果

Table 5 Generalization predic tion results by ANFIS and SVM

序号
自变量

x y
函数值 z

SVM 输出结果

预测值 相对误差%

ANFIS输出结果

预测值 相对误差%

1 1. 4 2 10. 889 1 11. 147 4 2. 372 1 10. 893 5 0. 040 8

2 - 0. 2 1. 7 17. 591 8 16. 858 4. 171 3 17. 269 1. 834 8

3 - 0. 4 - 2. 3 8. 158 8 7. 317 27 10. 314 4 8. 138 0. 255 4

4 - 0. 6 1. 7 15. 456 0 15. 432 9 0. 149 5 15. 558 0. 659 8

5 0. 6 - 1. 6 4. 628 1 4. 874 92 5. 333 1 4. 584 9 0. 933 4

6 - 0. 2 1. 2 15. 728 4 14. 772 5 6. 077 5 15. 755 4 0. 171 5

7 0. 3 - 1. 8 3. 930 8 4. 227 39 7. 545 3 4. 112 8 4. 630 3

8 0. 7 1. 6 15. 060 8 14. 910 6 0. 997 3 15. 065 7 0. 032 7

9 1. 6 0. 4 12. 505 6 12. 128 5 3. 015 4 12. 458 4 0. 377 6

10 1. 1 0. 2 13. 182 2 11. 991 1 9. 035 7 13. 044 1. 048 8

11 - 1. 4 0. 3 7. 020 6 7. 144 16 1. 760 0 7. 089 0. 974 0

12 0. 5 - 2. 1 6. 309 9 5. 393 51 14. 523 1 5. 970 6 5. 377 7

13 1. 4 0. 1 13. 455 4 12. 578 6 6. 516 3 13. 214 8 1. 788 3

14 1. 9 - 0. 2 11. 715 8 12. 361 8 5. 514 0 11. 843 2 1. 087 8

15 - 0. 6 - 1. 8 7. 625 0 7. 809 24 2. 416 3 7. 521 2 1. 361 3

平均相对误差 5. 316 07 1. 371 6

综上所述, ANFIS更适用于处理高度非线性、

复杂的映射问题,适合于用来建立岩土体位移与

岩土体力学参数间的映射关系.
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