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摘　 要： 为了简便有效地评估边坡稳定性状态，针对目前传统机器学习的算法选择与超参数优化等难题，提出了基于混沌粒子群

优化算法的 ４ 种机器学习模型，并对其预测性能进行了对比。 建立了包含 ２２１ 组露天矿边坡稳定性案例的数据库，其中 ８０％的数

据用于训练，２０％的数据用于模型测试。 ４ 种模型预测结果及工程实例验证结果表明，基于混沌粒子群改进支持向量机模型的预测

效果上总体优于其他 ３ 种机器学习模型，预测准确率 ８８％，能够有效预测边坡稳定性，可为露天矿边坡安全提供可靠的预测结果。
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　 　 露天边坡稳定性深受国内外露天矿山关注。 露天

采场边坡一旦失稳，不但会引发生产安全事故，还会对

开采进度以及生产效率造成严重影响。 目前针对具体

边坡的稳定性分析［１⁃６］ 较多，且多以 Ｔａｙｌｏｒ 在 １９７３ 年

提出的边坡稳定性图进行分析判断［６］；通过算法整合

边坡参数并对其做出稳定性预测的研究较少。 本文以

粒子群算法并结合交叉验证改进支持向量机（ＳＶＭ）、
决策树（ＤＴ）、Ｋ 最邻近（ＫＮＮ）、神经网络（ＢＰＮＮ）等

机器学习模型，再通过收集各个露天矿山的各类边坡参

数及稳定状况，对边坡稳定性进行二分类预测并比较彼

此间的性能差异。

１　 算法理论基础

１．１　 混沌粒子群优化算法

粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是
美国人工智能专家 Ｅｂｂｅｒｈａ 等人提出的一种仿生生物

① 收稿日期： ２０２３⁃１０⁃２７
基金项目： 国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＣ０６０４６０６）
作者简介： 赵国彦（１９６３—），男，湖南沅江人，二级教授，主要从事采矿、岩石力学、矿山通风与环保、安全技术等方面的教学与研究工作。

Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｇｙｚｈａｏ＠ ｃｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ
通信作者： 邹景煜（１９９９—），男，江西宜春人，硕士研究生，主要从事机器学习、边坡稳定性分析等方面的研究。 Ｅ⁃ｍａｉｌ：１８４８３０８５７３＠ ｑｑ．ｃｏｍ

第 ４４ 卷第 ２ 期
２０２４ 年 ４ 月

矿　 冶　 工　 程
ＭＩＮＩＮＧ ＡＮＤ ＭＥＴＡＬＬＵＲＧＩＣＡＬ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ

Ｖｏｌ ４４ №２
Ａｐｒｉｌ ２０２４



算法［７］。 粒子群算法本质上是一种种群智能算法，是
从一个随机的初始值不断地通过算法搜索找到问题的

最优解。 其特点是通过跟踪当前局部的最优值，一步

一步向全局的最优解靠近［８］。
混沌映射所具有的遍历性以及随机性都能实现

ＰＳＯ 在局部上更为深入的寻优搜索，进而加强了 ＰＳＯ
的局部寻优能力［９］。 为克服既往初始化中的盲目性，
选用 Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ 混沌映射执行种群的初始化，用 ｘ ｊ

ｉ 表

示种群 Ｕ 中第 ｊ 个个体的第 ｉ 个纬度值，定义为：
ｘ ｊ
ｉ ＝ ｌｂ ＋ ｍ ｊ

ｉ（ｕｂ － ｌｂ） （１）
式中 ｍｊ

ｉ 利用 Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ 混沌映射策略生成，可以表达为：
ｍ ｊ

ｉ ＝ ａ（ｍ ｊ
ｉ －１） ２ｓｉｎ（πｍ ｊ

ｉ －１） （２）
１．２　 支持向量机

支持向量机（ＳＶＭ）的基本模型是在特征向量空

间上的一种线性分类器，学习方式为间隔最大化，若引

入核技巧可使其进行非线性分类。
本文使用的 ＳＶＭ 采用高斯核函数：

ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅ
ｘｉ－ｘｊ

２

２σ２ ，σ ＞ ０ （３）
　 　 由于本文描述的预测模型为二分类，采用非线性

分类的高斯核函数对数据进行二分类处理。 实际露天

矿给出的各项参数并不为线性可分，可通过高斯核函

数建立映射。
１．３　 决策树

决策树（ＤＴ）是一种通过案例学习为模型基础的

归纳推理算法。 其优势在于可以从随机性较强、次序

与规则不明显的数据中建立决策树。 决策树从上至下

的推演归纳将搜索空间分隔为若干互不相交的子集，
形成分类器［１０］。 得到的决策树模型主要面向数据的

分类、预测等需求。 本文露天边坡失稳与边坡属性之

间的关系不明确，数据的随机性较强，能充分发挥决策

树分类模型的特点。
１．４　 Ｋ 最邻近

Ｋ 最邻近（ＫＮＮ）分类算法主要用于分类与回归

预测。 其原理是通过一定的距离度量在给定的训练集

上寻找一个合适的 ｋ 值，再根据大多数分为一致的类

来进行分类［１１］。 简单的分类学习方式使其成为非常

简单有效的惰性机器学习方法。 应对本文复杂的边坡

二分类预测，ＫＮＮ 具有计算速度快、效率高的优点。
本文采用的 ＫＮＮ 距离度量为欧里几得距离：

ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ （４）

　 　 式（４）表达的距离度量为 ｎ 维空间中的两点距离。
１．５　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络（ＢＰＮＮ）是一种模拟生物神经网络

结构的机器学习模型。 ＢＰＮＮ 通过不断学习调整多层

数、多节点之间的映射关系来不断逼近目标［１２］。 本文

使用的 ＢＰＮＮ 采用单隐含层、Ｒｅｌｕ 激活函数：
ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （５）

　 　 Ｒｅｌｕ 激活函数较为简单，减少了过拟合问题的发

生并节省了大量的计算时间，适用于本文露天边坡稳

定性分类问题。

２　 边坡稳定性预测的模型构建

２．１　 数据集建立

露天边坡的坡高（Ｈ）、坡脚（β）以及土壤容重（γ）
是边坡的基本几何参数，这些参数往往是边坡是否失

稳的重要参考。 目前应用广泛的 Ｍｏｈｒ⁃Ｃｏｕｌｏｍｂ 准则

也揭示了内摩擦角（φ）与黏聚力（ ｃ）与边坡稳定性之

间的关系。 实际工程应用实践中，边坡的孔隙水压比

（ ｒｕ）也是边坡失稳的主要触发条件之一［１３］。 本文通

过对以上 ６ 个参数并结合实际边坡案例对边坡失稳进

行预测分析，将边坡状态分为“稳定”与“破坏”，是一

个典型的二分类研究。
本文所使用的边坡数据来源于国内外各个露天矿

山的边坡案例，共计 ２２１ 组，边坡稳定与失稳案例分别

为 １１５ 组与 １０６ 组。 部分数据见表 １。

表 １　 边坡稳定性预测数据集（部分数据）

Ｈ ／ ｍ β ／ （ °） γ ／ （ｋＮ·ｍ－３） ｃ ／ ｋＰａ φ ／ （ °） ｒｕ 边坡状态

１０．６７ ２２ ２０．４１ ２４．９０ １３ ０．３５ 稳定

１２．９０ ２２ １９．６３ １１．９７ ２０ ０．４１ 破坏

１２．８０ ２８ ２１．８２ ８．６２ ３２ ０．４９ 破坏

４５．７２ １６ ２０．４１ ３３．５２ １１ ０．２０ 破坏

１０．６７ ２５ １８．８４ １５．３２ ３０ ０．３８ 稳定

７．６２ ２０ １８．８４ ０ ２０ ０．４５ 破坏

６１．００ ２０ ２１．４３ ０ ２０ ０．５０ 破坏

２１．００ ３５ １９．０６ １１．７１ ２８ ０．１１ 破坏

３０．５０ ２０ １８．８４ １４．３６ ２５ ０．４５ 破坏

７６．８１ ３１ ２１．５１ ６．９４ ３０ ０．３８ 破坏

８８．００ ３０ １４．００ １１．９７ ２６ ０．４５ 破坏

２．２　 模型构建

２．２．１　 交叉验证

交叉验证用于评估模型的预测性能，尤其是训练

好的模型在新引入数据集上的预测表现，可以减少一

定程度上的过拟合。 实际模型训练中会出现“初始条

件敏感”的问题，因此需要从原始数据集中分离出部

分数据对训练后的模型进行测试，从而相对客观地判

断模型对训练集之外数据的贴合程度［１４］。 本文采用

４ ∶ １的划分方法划分原始数据集，即 ８０％的数据用于
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模型训练、２０％的数据用于模型测试。
２．２．２　 误差指标

宏平均的计算方式为每个模型 Ｐ、Ｒ 的算术平均

值，微平均则是对现有数据集的每个示例不分类地进

行统计建立全局混淆矩阵，然后计算与之相对应的指

标。 用于评判模型的其他参数还有：查准率、灵敏性、
特异性、准确率以及 Ｆ１ 分数。 总共通过 ７ 个维度对模

型的误差与准确进行分析评价。
混沌粒子群算法使用其局部寻优算法的优良搜索

能力改进 ＳＶＭ 支持向量机、ＤＴ 决策树、Ｋ 最邻近、ＢＰ
神经网络的结果准确性，加强模型的快速收敛；同时通

过交叉验证的取值与赋值减少过拟合的发生，加强模

型的准确性。 混沌粒子群算法优化后的四类模型通过

学习坡高 （Ｈ）、坡脚 （ β）、土壤容重 （ γ）、内摩擦角

（φ）、黏聚力（ｃ）与孔隙水压比（ ｒｕ）这六大边坡稳定性

影响因素与边坡是否失稳的二分类问题之间的关系，
通过训练集的训练建立影响因素与稳定状态的映射关

系，来建立多因素耦合下的边坡失稳二分类预测模型。
模型框架如图 １ 所示。
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图 １　 混沌粒子群优化机器学习混合模型框架

２．３　 模型结果

最终的预测结果与真实情况之间的关联通过混淆

矩阵的形式展现，由于判断边坡是否失稳采用的是二

分类，学习模型最终判断样本的结果分为 ０ 和 １。 并

通过采集的样本与模型预测结果构建 ２ × ２ 的混淆矩

阵，其中 ４ 个一级指标分别为真阳性（ ＴＰ）、假阴性

（ＦＮ）、假阳性（ＦＰ）、真阴性（ＴＮ）。 其中 ＴＰ 与 ＴＮ 的

数值越大，表示预测模型越准确，即真稳定与真破坏的

预测结果数出现越多，预测模型越精准，反映在混淆矩

阵中即为二、四象限数值越大，预测模型准确度越高。
各类模型交叉验证混淆矩阵和测试集混淆矩阵分别见

图 ２ 和图 ３。
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图 ２　 各类模型交叉验证混淆矩阵
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图 ３　 各类模型测试集混淆矩阵

在模型训练中，随着迭代次数不断增加，目标函数

值不断收敛。 ４ 类预测模型 ５０ 次迭代进化曲线如图 ４
所示。 从图 ４ 可以发现，模型的收敛速度从大到小排

序为：ＤＴ＞ＫＮＮ＞ＢＰＮＮ＞ＳＶＭ，对应的目标函数值区间

跨度从大到小排序为：ＳＶＭ＞ＢＰＮＮ＞ ＫＮＮ＞ＤＴ。
在本研究中，通过绘制受试者工作特征曲线

（ＲＯＣ）来评估混沌粒子群优化后的各机器模型对边

坡稳定性数据的预测能力。 ＲＯＣ 曲线能较准确地反

映 ４ 个模型之间的收敛速度与预测准确度。
通过预测结果对样本进行排序，之后将样本视为

稳定状态进行逐一预测，其中以假阳率为横坐标、真阳
率为纵坐标绘图，分别得到模型交叉验证与模型测试

集的 ＲＯＣ 曲线，如图 ５ 和图 ６ 所示。 结合图 ５、图 ６ 和
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图 ４，可见 ＳＶＭ 支持向量机收敛速度优异、学习性能

好，模型预测准确率高。
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图 ４　 不同预测模型的进化曲线对比
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图 ５　 模型交叉验证 ＲＯＣ 曲线对比
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图 ６　 模型测试集 ＲＯＣ 曲线对比

将混沌粒子群优化的 ４ 种预测模型的测试集结果

进行宏观均值采样。 用查准率、灵敏性、特异性、准确

率以及 Ｆ１ 分数 ５ 个指标进行模型评估，结果见图 ７。
从数据比对上来看，ＳＶＭ 模型评估值均能达到 ０．８８ 以

上，显著优于其他 ３ 种预测模型。
２．４　 讨论与分析

将同一数据集导入传统 ＳＶＭ 模型中，训练集与测

试集的数据量比例控制为 ４ ∶ １，种群数量与迭代次数

不变，传统 ＳＶＭ 模型与优化后 ＳＶＭ 模型分类预测结果
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图 ７　 预测模型性能评估图

与准确率如图 ８ 所示。 由图 ８ 可知，传统 ＳＶＭ 分类模

型预测准确率只有 ８３％，低于拥有 ８８％准确率的混沌

粒子群算法优化的 ＳＶＭ 分类模型。
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—— SVM(IPSO)-AUC = 0.88095
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图 ８　 优化后 ＳＶＭ 模型与传统 ＳＶＭ 模型 ＲＯＣ 曲线对比

３　 工程应用案例

为了验证混沌粒子群优化后分类预测模型的准确

性，对外部引入的 １０ 组实例数据进行预测，模型预测

分类结果与原数据的对比如表 ２ 所示。

表 ２　 实例验证结果

γ ／
（ｋＮ·ｍ－３） ｃ ／ ｋＰａ φ ／ （ °） β ／ （ °） Ｈ ／ ｍ ｒｕ 边坡

状态
预测
结果

２２．４ １０ ３５ ４５ １０ ０．４０ 破坏 破坏

２０ ２０ ３６ ４５ ５０ ０．５０ 破坏 破坏

２０ ０ ３６ ４５ ５０ ０．２５ 破坏 破坏

２０ ０ ３６ ４５ ５０ ０．５０ 破坏 破坏

２２ ０ ４０ ３３ ８ ０．３５ 破坏 稳定

２４ ０ ４０ ３３ ８ ０．３０ 破坏 稳定

２０ ０ ２４．５ ２０ ８ ０．３５ 稳定 稳定

１８ ５ ３０ ２０ ８ ０．３０ 稳定 稳定

２７ ４０ ３５ ４３ ４２０ ０．２５ 破坏 破坏

２７ ５０ ４０ ４２ ４０７ ０．２５ 稳定 稳定
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　 　 从表 ２ 可见，预测模型准确度为 ８０％，该模型对边

坡稳定性的分类预测有较高的实际应用价值，能较为

准确地通过边坡地质条件等因素综合判断边坡稳定

状态。

４　 结　 　 论

通过混沌粒子群优化了 ＳＶＭ 支持向量机、ＤＴ 决

策树、ＫＮＮ 邻近、ＢＰ 神经网络 ４ 种分类算法模型，并
通过 ４ 种算法模型预测了露天矿边坡的稳定状态，探
究了 ６ 项边坡参数与边坡稳定性之间的非线性关联，
并结合实例进行了验证，证实混沌粒子群优化机器学

习模型预测准确度高，有实际工程应用价值。
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序优化及改变断面形状等措施。 根据鄂西磷矿岩爆发

生特点，开展适合其自身岩爆特点的支护措施，降低岩

爆对从业人员的安全风险。 并通过现场试验验证了支

护措施的科学性和可行性。
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