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　　摘　要 :　为了研究桩基缺陷的快速和准确的分类方法 ,依据支持向量机 (SVM)理论 ,采用多层分类的方法 ,改进

了一对一 SVM多分类器结构 ,构建了二层一对一 SVM多分类器模型 ,提出了二层多分类计算方法.与 BP神经网络相

比 ,二层 SVM分类器的学习训练快捷 ,分类处理的实时性能好 ,对小样本测试环境的适应能力强 ,并且具有较好的分

类准确率.该方法适合于分析训练样本数量少、分类精度要求高和分类输入输出变量较多的桩基缺陷诊断等多分类问

题 ,对桩基多处缺陷识别的研究也具有重要支持.
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Multiple2Cla ssifier of SVM
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Abstract :　For studying the rapid and accurate classification method of pile foundation defects , a multi2layer classification

method is adopted to improve one2to2one support vector machine (SVM) multiple classifiers structure , build one2to2one two2layer

classification model and propose two2layer multiple classification method based on SVM theory. Compared with the BP neural net2
work ,the learning and training of two2layer SVM classification is faster and the real2time of the classification processing is better. In

addition ,it has stronger adaptability in test environment based on small sample and better classification accuracy. The method is fit

for analyzing the multi2category classification problem of defects diagnose of pile foundation such as smaller training samples ,higher

precise and more input and output classification variables ,and provides important support to the recognition of pile foundation which

had several defects .
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1　引言

　　桩基是承载桥梁和楼房等土木建筑的混凝土构件 ,

为保证工程质量 ,每个桩基在建成后需要进行缺陷检

测 ,诊断是否存在某种缺陷以及缺陷的程度和位置 ,确

定桩基质量类别.工程上常用的桩基缺陷检测方法主要

是低应变应力波反射法 ,即通过安装在桩顶的加速度传

感器检测激振力波反射波信号 ,根据反射波信号诊断桩

基缺陷.

用反射波信号来诊断桩基缺陷主要有两种方式 ,一

是由有经验的工程师对时域信号波形进行观察分析判

断 ,二是通过模式识别的方式进行自动分析.前者是目

前桩基诊断的主要方法 ,后者尚处于研究阶段 ,主要研

究方向是应用小波理论和神经网络进行桩基缺陷模式

识别 ,其关键问题是解决缺陷识别的准确性.

在神经网络模式识别中 ,由于训练样本数量的限

制 ,神经网络分析可以做到经验风险最小化 ,但与实际

风险仍有较大差异 ,泛化性差 ,其诊断的准确性一直不

能达到工程要求.从理论上分析 ,小样本问题是困扰桩

基分类应用研究的关键.为了改善桩基缺陷识别的准确

性 ,本文研究在小波分析的基础上 ,应用支持向量机多

分类器进行桩基缺陷诊断 ,来减小小样本训练带来的实

际风险 ,获得更好的诊断效果.

2　桩基缺陷诊断的 SVM方法

　　桩基缺陷主要是扩径、缩径、断裂、夹泥、离析和沉

渣过厚等形式 ,如图 1所示.其中 ,扩径是指桩身某处直

径大于设计直径 ,容易使桩基失衡 ,或容易产生过多的

沉渣 ;缩径是指桩身某处直径小于设计直径 ,该处的承

载能力差 ,使桩基的整体承载能力降低 ;断裂是指桩身
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某处形成断层 ,使桩基失衡 ,承载能力降低 ;夹泥是指

桩身某处形成泥浆泡 ,使该处强度极低 ,桩基承载能力

变小 ;离析是指水泥和骨料结合酥松 ,承载力差 ;沉渣

过厚是指桩身底部郁积过厚的沉渣 ,有效桩长缩短 ,承

载力降低[1 ] .

与其他领域缺陷不同的是 ,桩基缺陷有两个特点 ,

一是缺陷表现为几大类 ,即完整桩、反射类和吸收类 ;

二是缺陷信号与地理环境有关 ,表现为一定的地域特

点 ,因此训练样本比较少.基于上述特点 ,桩基缺陷可

以采用适合于小样本分类的 SVM分类器 ;分类过程可

以考虑通过粗分类和细分类两步完成 ,以减少分类器

得数量和计算量.

缺陷的自动诊断需要进行应力波反射信号采集、

小波分解、缺陷特征提取和缺陷分类等四步完成.其

中 ,信号采集和小波分解方法与文献[ 2～4 ]相同 ,这里

不再赘述 ,本文主要阐述桩基缺陷多层多分类的 SVM

模型和算法.

211　支持向量机分类的基本原理
支持向量机是基于统计学习理论的 VC维理论和

结构风险最小化原则的学习机器 ,也是继神经网络理

论之后新型学习机器[5～7] .统计学习理论是由 V. Vapnic

等人在 20世纪 60270 年代提出的 ,针对小样本统计学

习问题的一个理论框架 ,它追求的是在现有信息情况

下的最优解.由于实际的训练样本有限 ,与人工神经网

络等其它追求样本趋于无穷的分类器相比 ,在小样本

条件下 ,支持向量机能明显缩小经验风险和实际风险

存在的差异 ,因此 ,支持向量机在小样本模式分类方面

具有突出的优势 ,并得到广泛应用[8 ] .

支持向量机的研究最初是针对模式识别中的两类

线性可分问题 ,如图 2所示 ,图中○和●各代表一类.分

割线 (平面) 1和分割线 (平面) 2都能正确地将两类样本

分开 ,即都能保证使经验风险最小 (为 0) ,这样的线 (平

面)有无限多个 ,但分割线 (平面) 1 离两类样本的距离

最大 ,称之为最优分类线 (平面) .最优分类线 (平面)的

VC置信度最小[5 ] .

设线性可分样本集为 ( xi , yi) , i = 1 , 2 , ⋯, n , x ∈

Rd , y∈{ - 1 ,1}为类别标号. D维空间中线性判别函数

的一般形式为 g ( x) = W·x + b ,分类面方程为

W·x + b = 0 (1)

将判别函数归一化 ,使两类所有样本都满足| g ( x) | ≥

1 .这样 ,分类间隔就等于 2/ W ,因此 ,求间隔最大变

为求 W 最小.

满足| g( x) | = 1 的样本点 ,离分类线 (平面)距离

最小 ,他们决定了最优分类线 (平面) ,称之为支持向量
(Support Vectors) ,图 2中带斜线的样本即为 SV.

可见 ,求最优分类面的问题已转化为优化问题 :

min <( W) =
1
2

W =
1
2

( W·W)

yi [ ( W·xi) + b] - 1≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, n

(2)

本优化问题可以转化为

min Q( a) =
1
2 ∑

n

i , j =1

aiajyiyj ( xi·xj) - ∑
n

i = 1

ai

ai≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, n　∑
n

i = 1

yiai = 0

(3)

并由此可得到最优分类函数为

f ( x) = sgn ∑
n

i = 1

a 3
i yi ( xi·x) + b 3 (4)

对于非支持向量满足 ai = 0 ,因此式 (4)只需对支

持向量进行. b 3可任选一个支持向量 ,由式 (2)的约束

条件取等号求出.

SVM基本分类器是二分类 ,它能通过一对一或一

对余等基本形式构成多分类器 ,与神经网络等其它多

分类器相比 ,SVM多分类器的优点是对小样本分类准

确性高 ,缺点是多分类器中需要的二分类器数量多、结

构复杂、计算量大.针对 SVM多分类器和桩基缺陷两方

面的特点 ,本文提出并构建了二层一对一 SVM多分类

器模型 ,二层一对一 SVM多分类器不仅保留了对小样

本分类准确性高的优点 ,而且其模型和计算比基本的

一对一 SVM多分类器有明显简化.

212　二层一对一型 SVM多分类器模型
SVM多分类器结构形式很多 ,其中比较基本的形

式有一对余、一对一及其相应的改进型.考虑到一对一

分类器的优缺点和桩基缺陷的特点 ,本文提出一对一

型 SVM多分类器改进型结构 ,即二层一对一型 SVM多

分类器结构.其中 ,第一层一对一型分类器的任务是对

桩基缺陷进行粗分类 ,第二层一对一型分类器的任务

是对第一层分类的结果再进行细分类.基本的一对一
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型分类器结构模型和改进的二层一对一型分类器结构

模型如图 3和图 4所示.

与基本的一对一型分类器比较 ,同样实现 k 分类 ,

一对一型 SVM多分类器需要 k ( k - 1) / 2 个分类器 ,与

分类数量成平方关系.若对桩基 7种缺陷进行分类 ,需

要二分类器总数为 21 个.若使用二层分类器对同样 7

种桩基缺陷分类 ,需要分类器数量为 9个.显然 ,多层一

对一型 SVM多分类器 ,使的二分类器的数量明显减少 ,

计算时间也会明显缩短.

从理论上分析 ,桩基 7种缺陷可分三个大类 ,即完整

桩、反射类和吸收类 ,由于三个大类检测的信号差异较大 ,

因此适合于进行粗分类 ,粗分类对整体分类精度影响较

小.当使用基本的一对一型分类器时 ,由于不同大类缺陷

的分类结果之间互相支持很小 ,有一部分二分类器作用

小 ,或产生冗余.二层一对一型 SVM多分类器结构优势在

于消除了一对一型 SVM多分类器中冗余的二分类器 ,有

效减少了分类器数量 ,在第一层分类投票被淘汰的大类结

果不再进行第二层的细分类 ,简化了计算过程.

213　一对一 SVM多分类算法
二层一对一型 SVM多分类器是两层的一对一型

SVM多分类器的组合 ,因此每层分类器都采用下列相

同的算法.

首先确定训练集

T = ( x1 , y1) , ( x2 , y2) , ⋯, ( xn , yn)

其中 , xi∈Rm , yi∈{1 ,2 , ⋯, K} , i = 1 ,2 , ⋯, n.

对于 K分类问题 ,取所有 y = i 和 y = j 的训练样

本构建M = C2
k =

K( K - 1)
2
个训练子集 Tij .

对 i = 1 ,2 , ⋯, K, j = i + 1 , ⋯, K,则由第 i 类和第 j

类数据训练数据便可训练二值分类器 ,分别使用 SVM

二值分类算法对这 M个训练集进行学习 ,便可以构造

M个分类器.本文的基本一对一型 SVM多分类器需要

构造出 21个分类器 ,二层一对一型 SVM多分类器需要

构造出 9个分类器.然后进行下式计算.

　　min
ω

ij
, b

ij
,ξ

ij

1
2

(ωij) Tωij + C∑
t

ξij
t (ωij) T (5)

　　s. t .

(ωij) Tφ( xi) + bij≥1 -ξij
t , ifyt = i

(ωij) Tφ( xi) + bij≥- 1 +ξij
t , ifyt = j

ξij
t ≥0

得到的决策函数集为 :

yij ( x) = sgn ωijφ( x) + bij (6)

其中 : i = 1 ,2 , ⋯, K, j = i + 1 , ⋯, K

测试时判别采用投票决策法 ,用所有的 M 个分类

器对测试样本进行分类 ,在第 i 类和第 j 类之间分类

时 ,记 Vy为投票函数 ,若该分类器判断 x属于 i 类 ,则 i

类的票数加 1 ,否则 j类的票数加 1 .最后将测试样本 x

归为得票数最多的类别 ,并采用下列函数进行判别.

ytest = arg max
y = 1 , ⋯, k

[ vy ( x) ] (7)

3　仿真实验

　　为了验证二层一对一型 SVM多分类器算法的有效

性和优越性 ,本文对二层一对一型 SVM多分类器和 BP

神经网络分类器进行了对比仿真实验分析.

二层一对一型 SVM多分类器实验模型采用图 4结

构 ,它由 2层 3组共 9个二分类器构成 ,训练过程按两层

分别进行 ,先进行第一层的一组粗分类训练 ,然后进行

第二层的两组细分类训练. BP神经网络采用 62927结构 ,

输入和输出节点数分别与二层 SVM多分类器相同 ,即 :

输入变量为 6个特征向量 ,分别为 3个功率谱均值 ( E1、

E2、E3)和 3个方差( S2
1、S

2
2、S

2
3) ,输出变量为 7个 ,分别为

完整桩、扩径、缩径、断裂、夹泥、离析和沉渣.两个分类

器仿真数据使用相同的桩基缺陷训练集和测试集.

首先进行二层 SVM和 BP神经网络的性能实验和

对比.实验的训练集数据 300个 ,测试集数据 200个.测

试的参数分别是 :训练时耗、测试时耗、训练集准确率
(RMS) 和误差 (Dev) 、测试集的准确率 ( RMS) 和误差
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(Dev) .性能测试的统计结果如表 1所示.
表 1　算法性能比较

算法

时耗/ s 训练集/ % 测试集/ %

训练
时间
测试
时间

RMS Dev RMS Dev

BP
神经网络

0. 2307 0. 2716 76. 983 1. 3104 74. 827 1. 9035

二层 SVM 0. 0562 0. 0613 89. 312 1. 2451 88. 112 1. 8312

　　从性能测试的统计结果看 ,二层 SVM训练时耗和

测试时耗明显比BP神经网络小 ,说明在处理相对复杂

的问题和实时性能要求较高的问题时 ,二层 SVM具有

较强的优势 ;二层 SVM训练集和测试集的准确概率都

略高于BP神经网络 ,误差相对较小 ,显示了二层 SVM

具有较好的分类效果.

其次 ,测试两种分类器在不同训练数据样本数量

情况下的性能.训练时间测试的训练数据样本数量范

围取 50～300 ,训练时间变化对比测试结果如图 5所示 ;

测试时间测试的测试数据样本数量范围取 50～200 ,训

练样本数量取 300 ,测试时间变化对比测试结果如图 6

所示 ;准确率测试的训练数据样本数量范围取 50～

300 ,测试样本数量取 200 ,准确率变化对比测试结果如

图 7所示.

从上述性能变化曲线的测试结果可以看出 :随着

训练样本数量的增加 ,两种分类器的训练时间都有明

显增加 ,但二层 SVM分类器的训练时间明显低于 BP神

经网络分类器 ,说明二层 SVM分类器对不同样本数量

测试条件和环境 ,都具有良好的适应能力 ,学习过程快

捷 ;在测试时间上 ,二者的处理时间随着测试样本数量

的增加有线性增加 ,但二层 SVM分类器的处理时间明

显短于BP神经网络分类器 ,二层 SVM分类器表现出较

好的实时处理能力 ;在相同条件下 ,二者分类准确率也

都具有随着训练样本数量增加而增加的趋势 ,但二层

SVM略高于BP神经网络分类器 ,而且在样本数量少时

优势较为突出 ,表现出 SVM对小样本分类问题具有较

强处理能力.

4　结论

　　支持向量机是一种在解决非线性分类的小样本和

高维问题方面具有较好优势的模式识别工具 ,本文通

过改进一对一支持向量机多分类器结构 ,构建了用于

桩基缺陷诊断的二层一对一支持向量机多分类器 ,并

将该分类器与 BP神经网络进行了性能测试实验和比

较.测试结果表明 :二层 SVM分类器学习训练快捷 ,分

类处理的实时性能好 ,对不同样本数量测试环境具有

良好的适应能力 ,具有较强的小样本问题处理能力 ,分

类的准确率也略高于神经网络.

桩基缺陷识别是较典型的小样本分类问题 ,工程

上对缺陷判别的实时性也具有较高的要求 ,因此 ,多层

支持向量机给由于桩基直径和地域环境的变化使缺陷

特征发生变化而导致的训练样本匮乏等桩基缺陷诊断

问题提供了新的解决方法 ,一方面可以缩短在工程现

场的学习训练时间和检测时间 ,尽快适应测试环境 ,满

足工程的实时性要求 ,另一方面可以改善小样本条件

下缺陷识别的准确概率 ,有效减小分类的实际风险与

经验风险的差异 ,提高分类器的泛化性.

桩基多处缺陷识别是桩基缺陷识别研究的另一个

重要课题 ,多缺陷识别需要处理大量的向量矩阵数据 ,

若将多层支持向量机用于该课题研究 ,其简单的模型

结构和快捷的分类性能 ,将对桩基多处缺陷的分类研

究提供重要支持.
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