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基于粒子群优化相关向量机的岩层可钻性预测
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摘要：本文提出了一种基于粒子群优化相关向量机（ＰＳＯ －ＲＶＭ）的岩层可钻性预测方法。 该方法选取岩层埋深
H、声波时差 AC、电阻率 ρｄ、岩层密度 ρ和泥质含量 Vｓｈ等 ５个参数作为评价岩层可钻性的基本参数。 以某油田 Ｄｕ４
钻井为例，采用 ＰＳＯ－ＲＶＭ方法、多元回归方法和 ＲＶＭ方法对岩层可钻性进行评价。 计算结果表明，ＰＳＯ－ＲＶＭ
模型的预测结果与实测数据非常接近，其预测精度明显高于多元回归方法和 ＲＶＭ方法，说明本文提出的方法具有
一定的优越性和较高的精度，可以较好地应用于钻井工程中岩层可钻性预测。
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0　引言
岩层可钻性是衡量岩石抵抗钻具破坏能力的一

项指标
［１］ 。 该指标被广泛应用于地质勘探和油气

钻井方面，其对于确定钻井工艺、合理选择钻头、预
测钻速等方面具有重要指导意义。 目前，岩层可钻
性的获取方法主要有室内和现场岩石钻进试验法和

测井资料预测法［２］ 。 由于开展室内试验和现场试
验需要投入大量的人力物力资源，而对于深部钻探，
经济损耗更为严重，因此，室内和现场岩石钻进试验
法的应用受到限制。 基于声波测井数据，国内很多
学者采用非线性方法对岩层可钻性进行预测，取得
了很好的效果，这些方法主要有多元回归、ＢＰ神经
网络、模糊综合评判和支持向量机 （ ＳＶＭ）等方
法［３ －６］ 。 研究表明，岩层可钻性与岩层埋深和测井
参数（如声波时差、电阻率、岩层密度和泥质含量）
等存在复杂的非线性关系

［７ －８］ ，这对于传统预测模

型构成了严峻的挑战。
相关向量机（ＲＶＭ）是一种基于贝叶斯（Ｂａｙｅｓ-

ｉａｎ）框架的回归预测模型，与传统非线性方法相比，
该方法具有训练样本少、预测精度高的优点［９ －１１］ 。
本文采用粒子群（ＰＳＯ）算法对相关向量机算法的参
数进行优化，提出一种基于粒子群优化相关向量机
（ＰＳＯ－ＲＶＭ）的岩层可钻性预测方法。

1　相关向量机算法和粒子群算法
1．1　相关向量机算法

相关向量机（ＲＶＭ）是 Ｔｉｐｐｉｎｇ［１０］提出的一种基
于稀疏 Ｂａｙｅｓｉａｎ概率模型的机器学习语言，利用该
方法可以进行回归预测。 目前，该方法是机器学习
领域的研究热点之一。
假定一训练样本输入集｛ xi｝ N

i ＝１和相应的输出

集｛ ti｝ N
i ＝１，则 ＲＶＭ的回归模型为［１０ －１１］ ：



ti ＝y（ｘ ；ｗ ） ＋ε i

＝ｗ Ｔφ（ｘ ） ＋ε i

＝∑
N

i ＝１
wiK（ｘ，ｘ ｉ） ＋w０ ＋ε i （１）

式中：ｗ ＝（w０ ，w１，w２ ，⋯，wN）
Ｔ，φ（ｘ ）＝［１，K（ｘ，ｘ １），

K（ｘ ，ｘ２），⋯，K（ｘ ，ｘN）］Ｔ；ε i———满足 Ｇａｕｓｓｉａｎ分布
N（０，σ２ ）的附加噪声；wi ———模型的权值；K（ ｘ，
ｘ i）———核函数。
根据以往研究，本文选用 ＲＢＦ高斯核函数［１０］ ：

K（ｘ ，ｘ i） ＝ｅｘｐ －｜｜ｘ －ｘi ｜｜２
σ２ （２）

式中：σ———又称为 ＲＢＦ高斯核函数的宽度。
假设样本之间相互独立，则可以通过公式（３）

来计算样本的似然估计概率［１０］ ：

p（ｔ｜ｗ ，σ２） ＝（２πσ２） －N
２ ｅｘｐ（ － １

２σ２ ｜｜ｔ－Φｗ ｜｜２）

（３）
式中：ｔ ＝（ t１ ，t２，⋯，tN） Ｔ，Φ ＝［φ（ｘ１ ），φ（ｘ２ ），⋯，φ
（ｘN）］ Ｔ。
在 Ｂａｙｅｓｉａｎ框架下，采用极大似然估计法可以

计算出模型的权值ｗ 。 但为了避免模型出现过分学
习情况，ＲＶＭ为ｗ定义了 Ｇａｕｓｓｉａｎ先验概率分布来
进行约束［１２ －１４］ ：

p（ｗ ，α） ＝Π
N

i ＝０
N（wi ｜０，αi

－１） －N／２ （４）

式中：α———N＋１ 超维参数，且α＝（α０，α１，α２，⋯，
αN）

Ｔ。
根据 Ｂａｙｅｓｉａｎ准则，后验概率可通过式（５）计

算
［１０］ ：

p（ｗ ，α，σ２ ｜ｔ ） ＝p（ｔ ｜ｗ ，α，σ２）p（ｗ ，α，σ２）
p（ ｔ ）

（５）
给定一个新的样本 ｘ倡，则预测相应目标 ｔ倡

为［１１］ ：

p（ｔ倡｜ｔ ） ＝∫（ｔ倡｜ｗ ，α，σ２）p（ｗ ，α，σ２ ｜ｔ ）dwdαdσ２

＝∫（ｔ 倡｜ｗ ，σ２）p（ｗ ，α，σ２ ｜ｔ ）dwdαdσ２

（６）
根据 Ｂａｙｅｓｉａｎ原理，可利用先验概率分布和似

然分布来计算所有未知参数的后验概率分布［１５］ ：

p（ｗ ｜ｔ ，α，σ２） ＝（２π） －N ＋１
２ ∑ －１

２ ｅｘｐ〔 －１
２ （ｗ－

μ） Ｔ ∑－１（ｗ－μ）〕 （７）
式中：∑、μ———分别为后验协方差和均值，且满足

∑＝（σ－２ΦＴΦ ＋Ａ ） －１ （８）
μ＝σ－２∑ΦＴ ｔ （９）

式中：Ａ ＝diag（α０，α１，α２，⋯，αN）。
最后，通过最大似然方法便可计算得到超参数

α和方差σ２。 给出一个新的测试样本ｘ倡，其预测值
为：

ｔ倡 ＝μＴφ（ｘ倡） （１０）
ＲＶＭ的回归是一个迭代过程。 在计算过程中，

经过多次迭代，一大部分αi 会趋近无限大，其对应
的权值则趋于０；仅有少数αi 会趋近于某一定值，其
相应的ｘ i便称之为相关向量。
1．2　粒子群算法（ＰＳＯ）

粒子群算法（ＰＳＯ）是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１６］
在 １９９５ 年提出的一种基于群体智能的全局优化算
法。 该算法被广泛地应用于参数优化、模式识别等
方面，具有参数少和收敛速度快等优点。 所谓粒子
是指待研究问题的一个解，粒子通过其位置Ｘ i ＝
（xi１，xi２，⋯，xiD）和速度Ｖ i ＝（vi１ ，vi２，⋯，viD）来定义。
通过随机改变粒子的速度，可以调整粒子的位置，即
改变粒子当前的解。 在调整粒子位置的过程中，粒
子间通过相互学习，可以得到每个粒子的个体最优
解Ｐ i ＝（pi１ ，pi２，⋯，piD）和群体最优解Ｐ ｇ ＝（pｇ１ ，pｇ２ ，
⋯，pｇD）。 粒子速度和位置定义为［１６］ ：

vid ＝βvid ＋δ１ r１ （pid －xid） ＋δ２ r２（pｇd －xid） （１１）
xid ＝xid ＋vid （１２）

式中：d———１ ～D之间取值，D为向量维数；β———惯
性权重；δ１、δ２———学习因子，本文取 δ１ ＝δ２ ＝２；r１ 、
r２———随机变量，在［０，１］之间取值。
本文采用的 β随着搜索次数的增加在［０畅４，

０畅９］之间线性递减［１２］ ：

β＝βｍａｘ －iter×
βｍａｘ －βｍｉｎ
iterｍａｘ （１３）

式中：βｍａｘ ＝０畅９、βｍｉｎ ＝０畅４；iter———目前迭代次数，
iterｍａｘ表示总的迭代次数。

2　基于 ＰＳＯ优化的相关向量机算法
在 ＲＶＭ算法中，ＲＢＦ 高斯核的宽度 σ参数对

模型回归预测的效果起到关键作用。 本文提出的
ＰＳＯ－ＲＶＭ核心思想是利用粒子群算法对 ＲＶＭ算
法中的σ参数进行优化，从而使整个模型达到最

４２ 探矿工程（岩土钻掘工程）　 　２０１６年 ３月　



优。 具体步骤如下。
（１）粒子的初始化，文中粒子指的便是要求解

的参数σ。 将σ作为粒子的位置向量，并随机定义
初始位置和速度。

（２）计算粒子的适应度。
（３）比较粒子的当前位置适应度值与其经历过

的最好位置的适应度值，若前者较好，则将其作为当
前的最好位置。

（４）比较每个粒子的个体最佳适应度值与粒子
群体的最优适应度值，若前者较好，则更新粒子群体
的最优适应度值。

（５）根据方程式（１１）和（１２）更新粒子的速度和
位置。

（６）如果满足结束条件，则程序运行结束，否
则，返回步骤（２）继续运行。

3　地层可钻性级值预测
研究表明，岩层可钻性与岩层物化特性密切相

关，而岩层的物化性质可以通过声波时差 AC、电阻
率 ρｄ、岩层密度 ρ和泥质含量 Vｓｈ来反映［３，７］ 。 其中，
声波时差反映了岩层拉伸、剪切等变形性质；电阻率
反映了岩层的含水性和密实程度；岩层密度和泥质
含量是影响岩石强度的直接参数；岩层的应力状态
与岩层埋深密切相关

［７］ 。 因此，结合以往研究成
果，本文选择岩层埋深 H、声波时差 AC、电阻率 ρｄ、
岩层密度 ρ和泥质含量 Vｓｈ等 ５ 个参数作为评价岩
层可钻性的基本参数。 利用粒子群优化相关向量机
方法，构建 ＰＳＯ －ＲＶＭ 岩层可钻性预测模型，模型
结构如图 １所示。

图 １　岩层可钻性预测 ＰＳＯ －ＲＶＭ 模型

4　实例应用
本文选取了文献［３］提供的某油田 Ｄｕ４ 钻井实

测数据作为算例。 从该井共收集到 ２２个样本数据，
本文随机选取其中的 １１个数据作为 ＰＳＯ－ＲＶＭ模

型训练样本（如表 １ 所示），选取剩余的 １１ 个数据
作为预测样本（见表 ２）。

表 １　训练样本数据

样本
编号

岩层
埋深／
ｍ

声波时差
AC／（μｓ·
ｍ －１ ）

地层密
度 ρ／（ ｇ·
ｃｍ －３ ）

电阻率
ρｄ ／

（Ω· ｍ）

泥质
含量
Vｓｈ ／％

实测可
钻性极
值 Kd

Ｘ１ *４１９４ EE畅０ １５０ ⅱⅱ畅３ ２畅７４ ２４９６ 眄眄畅０ １   畅７ ４   畅４５２
Ｘ２ *４１９８ EE畅３ １７４ ⅱⅱ畅５ ２畅６３ １２４６ 眄眄畅３ ０   畅０ ７   畅７６９
Ｘ３ *４２００ EE畅０ １４４ ⅱⅱ畅０ ２畅８１ １９５５ 眄眄畅４ １   畅３ ７   畅９６６
Ｘ４ *４２１２ EE畅１ １４７ ⅱⅱ畅６ ２畅８０ ３９８１ 眄眄畅２ １   畅３ ７   畅００３
Ｘ５ *４２１７ EE畅９ １５９ ⅱⅱ畅８ ２畅７４ ３０３１ 眄眄畅４ ０   畅２ ５   畅６７６
Ｘ６ *４２３１ EE畅３ １７７ ⅱⅱ畅８ ２畅６７ ３９７５ 眄眄畅４ ０   畅０ ３   畅０７０
Ｘ７ *４２３７ EE畅３ １９０ ⅱⅱ畅０ ２畅５９ １５１３ 眄眄畅８ ０   畅０ ４   畅６９３
Ｘ８ *４２４９ EE畅３ １６５ ⅱⅱ畅０ ２畅７２ ９２７ 眄眄畅７ ２３   畅７ ５   畅１２８
Ｘ９ *４２５８ EE畅６ １７０ ⅱⅱ畅６ ２畅６８ ２０６３ 眄眄畅６ ０   畅５ ６   畅４２１
Ｘ１０ ４２６９ EE畅８ １５９ ⅱⅱ畅８ ２畅６９ ４０９８２ 眄眄畅５ ０   畅３ ６   畅０５７
Ｘ１１ ４２７５ EE畅５ １６９ ⅱⅱ畅６ ２畅６５ １９５５ 眄眄畅３ ０   畅４ ５   畅９４２

表 ２　预测样本数据

样本
编号

岩层
埋深／
ｍ

声波时差
AC／（μｓ·
ｍ －１ ）

地层密
度 ρ／（ ｇ·
ｃｍ －３ ）

电阻率
ρｄ ／

（Ω· ｍ）

泥质
含量
Vｓｈ ／％

实测可
钻性极
值 Kd

Ｙ１ *４１９５ EE畅９ １６５ ⅱⅱ畅７ ２畅６５ ７７８ 眄眄畅４ １ 鲻鲻畅２ ６   畅８４８
Ｙ２ *４１９８ EE畅９ １６６ ⅱⅱ畅７ ２畅７６ １０９５ 眄眄畅５ ０ 鲻鲻畅７ ７   畅３０９
Ｙ３ *４２０５ EE畅５ １５５ ⅱⅱ畅８ ２畅７７ ２３９５ 眄眄畅４ ０ 鲻鲻畅２ ６   畅５４８
Ｙ４ *４２１３ EE畅１ １５５ ⅱⅱ畅５ ２畅７８ ３７２４ 眄眄畅８ ０ 鲻鲻畅９ ８   畅３５５
Ｙ５ *４２２１ EE畅０ １４４ ⅱⅱ畅７ ２畅６１ １４５６１ 眄眄畅６ ２ 鲻鲻畅４ ６   畅３５８
Ｙ６ *４２３５ EE畅０ １７２ ⅱⅱ畅２ ２畅６１ １４８２ 眄眄畅７ ０ 鲻鲻畅４ ４   畅６６９
Ｙ７ *４２３９ EE畅３ １９１ ⅱⅱ畅９ ２畅５７ １７１６ 眄眄畅２ ０ 鲻鲻畅０ ３   畅８４５
Ｙ８ *４２５７ EE畅１ １７７ ⅱⅱ畅８ ２畅６７ １７９２ 眄眄畅０ ０ 鲻鲻畅２ ５   畅８０５
Ｙ９ *４２６９ EE畅３ １５６ ⅱⅱ畅２ ２畅６７ ４０９８４ 眄眄畅６ ０ 鲻鲻畅８ ６   畅００７
Ｙ１０ ４２７２ EE畅８ １５６ ⅱⅱ畅８ ２畅７２ ４４４９ 眄眄畅７ １ 鲻鲻畅２ ５   畅７１６
Ｙ１１ ４２７８ EE畅４ １５７ ⅱⅱ畅２ ２畅７８ ４５９７ 眄眄畅９ ４ 鲻鲻畅５ ７   畅０７９

本文采用 Ｍａｔｌａｂ 软件编制 ＰＳＯ －ＲＶＭ 计算程
序，设置种群大小（粒子个数）为 ５０，粒子维数为 ２，
最大迭代次数为 ８０。 为了说明 ＰＳＯ －ＲＶＭ模型的
优越性，选用多元回归方法和 ＲＶＭ 方法作为对比
研究。 计算结果如表 ３ 和图 ２ 所示。 Kd 为实测可
钻性值，而 Kd１ 、Kd２ 和 Kd３ 分别代表了多元回归模

型、ＲＶＭ 模型和 ＰＳＯ －ＲＶＭ 模型的计算结果。 从
图 ２可知，ＰＳＯ－ＲＶＭ 模型预测结果与实测数据非
常接近，两条曲线基本重合，而多元回归模型和
ＲＶＭ 模型的预测结果与实测数据存在一定差距。
根据表 ３ 可知，ＰＳＯ －ＲＶＭ 模型预测结果的平均绝
对误差仅为 ０畅０２９５，平均相对误差为 ０畅５１％；而多
元回归模型和 ＲＶＭ模型预测结果的平均绝对误差
分别为 ０畅６４２７、 ０畅２８７５，平均相对误差分别为
１０畅４３％、４畅６０％。 所以，相比于多元回归模型和
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ＲＶＭ模型，本文提出的 ＰＳＯ －ＲＶＭ 模型具有精度
高的优点，可推广应用于钻井工程中岩层可钻性预
测。

表 ３　预测结果对比

样本
编号

可钻性级值

Kd Kd１ ЁKd２ ~Kd３ V
绝对误差

Kd１ GKd２ =Kd３ 3
相对误差／％
Kd１ #Kd２ �Kd３

Ｙ１ 镲６ gg畅８４８ ６ >>畅１９６ ６   畅２８９ ６ 祆祆畅８９３ ０ 烫烫畅６５２０ ０ 侣侣畅５５９０ ０ 父父畅０４５０ ９ 怂怂畅５２ ８ ＃＃畅１６ ０ `̀畅６６
Ｙ２ 镲７ gg畅３０９ ６ >>畅５６５ ７   畅４５２ ７ 祆祆畅３３６ ０ 烫烫畅７４４０ ０ 侣侣畅１４３０ ０ 父父畅０２７０ １０ 怂怂畅１８ １ ＃＃畅９６ ０ `̀畅３７
Ｙ３ 镲６ gg畅５４８ ６ >>畅９２９ ６   畅９７９ ６ 祆祆畅４９７ ０ 烫烫畅３８１０ ０ 侣侣畅４３１０ ０ 父父畅０５１０ ５ 怂怂畅８２ ６ ＃＃畅５８ ０ `̀畅７８
Ｙ４ 镲８ gg畅３５５ ６ >>畅８１５ ７   畅９８５ ８ 祆祆畅３７６ １ 烫烫畅５４００ ０ 侣侣畅３７００ ０ 父父畅０２１０ １８ 怂怂畅４３ ４ ＃＃畅４３ ０ `̀畅２５
Ｙ５ 镲６ gg畅３５８ ６ >>畅０８４ ６   畅３７４ ６ 祆祆畅３８１ ０ 烫烫畅２７４０ ０ 侣侣畅０１６０ ０ 父父畅０２３０ ４ 怂怂畅３１ ０ ＃＃畅２５ ０ `̀畅３６
Ｙ６ 镲４ gg畅６６９ ５ >>畅５５１ ４   畅５３３ ４ 祆祆畅６７２ ０ 烫烫畅８８２０ ０ 侣侣畅１３６０ ０ 父父畅００３０ １８ 怂怂畅８９ ２ ＃＃畅９１ ０ `̀畅０６
Ｙ７ 镲３ gg畅８４５ ４ >>畅３９４ ３   畅６５０ ３ 祆祆畅９１１ ０ 烫烫畅５４９０ ０ 侣侣畅１９５０ ０ 父父畅０６６０ １４ 怂怂畅２８ ５ ＃＃畅０７ １ `̀畅７２
Ｙ８ 镲５ gg畅８０５ ５ >>畅５０２ ５   畅４９７ ５ 祆祆畅８１２ ０ 烫烫畅３０３０ ０ 侣侣畅３０８０ ０ 父父畅００７０ ５ 怂怂畅２２ ５ ＃＃畅３１ ０ `̀畅１２
Ｙ９ 镲６ gg畅００７ ５ >>畅５７４ ５   畅６８４ ５ 祆祆畅９７１ ０ 烫烫畅４３３０ ０ 侣侣畅３２３０ ０ 父父畅０３６０ ７ 怂怂畅２１ ５ ＃＃畅３８ ０ `̀畅６０
Ｙ１０ ５ gg畅７１６ ６ >>畅４１３ ６   畅００３ ５ 祆祆畅６９５ ０ 烫烫畅６９７０ ０ 侣侣畅２８７０ ０ 父父畅０２１０ １２ 怂怂畅１９ ５ ＃＃畅０２ ０ `̀畅３７
Ｙ１１ ７ gg畅０７９ ６ >>畅４６４ ６   畅６８５ ７ 祆祆畅１０４ ０ 烫烫畅６１５０ ０ 侣侣畅３９４０ ０ 父父畅０２５０ ８ 怂怂畅６９ ５ ＃＃畅５７ ０ `̀畅３５

图 ２　ＰＳＯ －ＲＶＭ 模型、多元回归模型和 ＲＶＭ 模型预测结果对比

5　结论与建议
（１）本文提出一种基于粒子群优化相关向量机

（ＰＳＯ －ＲＶＭ）的岩层可钻性预测方法，该方法选取
岩层埋深 H、声波时差 AC、电阻率 ρｄ、岩层密度 ρ和
泥质含量 Vｓｈ等 ５ 个参数作为评价岩层可钻性的基
本参数。

（２）将 ＰＳＯ －ＲＶＭ 方法应用于某油田 Ｄｕ４ 钻
井岩层可钻性评价，计算结果表明，该方法的预测结
果与实测数据非常接近，具有很高的预测精度，可以
较好地应用于钻井工程中岩层可钻性预测。

（３）为了说明模型的优越性，选用多元回归方

法、ＲＶＭ方法与 ＰＳＯ－ＲＶＭ方法进行对比研究，结
果表明，ＰＳＯ－ＲＶＭ方法的预测精度明显高于多元
回归方法和 ＲＶＭ方法。

参考文献：
［１］　沙林秀，邵小华，张奇志，等．基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ 多分支岩石可钻性

值估计［ Ｊ］．中国石油大学学报（自然科学版），２０１４，３８ （３）：
７３ －７９．

［２］　郑德帅，高德利，冯江鹏．实钻条件下井底岩石可钻性预测模
型研究［ Ｊ］．岩土力学，２０１２，３３（３）：８５９ －８６３．

［３］　刘之的，夏宏泉，陈平．基于灰色 ＧＭ（０，Ｎ）法的测井预测岩石
的可钻性研究［ Ｊ］．天然气工业研究，２００４，２４（１１）：７６ －７８．

［４］　薛亚东，高德利．基于人工神经网络的实钻地层可钻性预测
［ Ｊ］．石油钻采工艺，２００１，２３（１）：２６ －２９．

［５］　李俊萍，段隆臣，李谦．模糊综合评判法在岩石可钻性分级中
的应用［ Ｊ］．地质科技情报，２０１２，３１（１）：１２７ －１３０．

［６］　马海，王延江，魏茂安，等．地层可钻性级值预测新方法［ Ｊ］．石
油学报，２００８，２９（５）：７６１ －７６５．

［７］　邢军，姜谙男，邱景平，等．基于 ＤＥ －ＳＶＭ 的岩层可钻性预测
研究［ Ｊ］．东北大学学报（自然科学版），２０１０，３１ （９）：１３４５ －
１３４８．

［８］　马海，王延江，胡睿，等．基于相关向量机的地层可钻性级值预
测［ Ｊ］．中国石油大学学报（自然科学版），２０１０，３４（２）：６７ －
７０．

［９］　吴军，臧艳彬，陈星星．基于模式识别理论的卡钻类型判别分
析［ Ｊ］．探矿工程（岩土钻掘工程），２０１５，４２（１０）：３１ －３４．

［１０］　Ｓａｍｕｉ Ｊ， Ｌａｎｓｉｖａａｒａ Ｔ， Ｋｉｍ Ｄ．Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ-
ｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｓｌｏｐｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１１，１１（５）：４０３６ －４０４０．

［１１］　Ｓａｍｕｉ Ｐ．Ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ： ａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｐ-
ｐｒｏａｃｈ［ Ｊ］．Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｇｅｏｌｏｇｙ，２００８，５６：２５５ －２６７．

［１２］　Ｔｉｐｐｉｎｇ Ｍ Ｅ．Ｓｐａｒｓｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ-
ｃｈｉｎｅ［ Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００１，（１ ）：
２１１ －２４４．

［１３］　Ｗａｎｇ Ｘ Ｄ， Ｙｅ Ｍ Ｙ， Ｄｕａｎｍｕ Ｃ Ｊ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｅ-
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｎｏｓｅ ｕｓｉｎｇ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ［ Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ
Ａｃｔｕａｔｏｒｓ Ｂ： Ｃｈｅｍｉｃａｌ，２００９，１４０（１）：１４３ －１４８．

［１４］　Ｘｕ Ｃ， Ｄａｉ Ｆ Ｃ， Ｘｕ Ｘ Ｗ， Ｌｅｅ Ｙ Ｈ．ＧＩＳ-ｂａｓｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ-ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ
ｉｎ ｔｈｅ Ｊｉａｎｊｉａｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ， Ｃｈｉｎａ ［ Ｊ］．Ｇｅｏｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ，
２０１２，１４５ －１４６：７０ －８０．

［１５］　李慧杰，刘亚南，卫志农，等．基于相关向量机的短期风速预
测模型［ Ｊ］．电力自动化设备，２０１３，３３（１０）：２８ －３２．

［１６］　Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｊ， Ｅｂｅｒｔｈａｒｔ ＲＣ．Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ：
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ-
ｗｏｒｋｓ， Ｐｅｒｔｈ， Ａｕｓｔｒａｌｉａ， １９９５， ｐｐ １９４２ －１９４８．

６２ 探矿工程（岩土钻掘工程）　 　２０１６年 ３月　




