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摘　 要： 针对支持向量机（ＳＶＭ）模型在预测边坡安全系数中选取参数困难的问题，优化牛顿⁃拉夫逊算法（ＮＲＢＯ）帮助 ＳＶＭ 模型

快速选取适当的超参数。 引入动态反向学习策略、横向与纵向交叉策略和修正自适应系数计算公式对 ＮＲＢＯ 算法进行改进，构建

ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 边坡安全系数预测模型。 选取容重、黏聚力、内摩擦角、边坡角、边坡高度和孔隙水压比 ６ 个因素为模型输入，安全系

数为输出，将训练后的 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型、ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型、ＳＶＭ 模型、ＲＢＦ 模型对 ９ 组测试样本进行安全系数预测。 结果表明：
ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型安全系数预测性能最好，相关系数 Ｒ２ 为 ０．９９９ ９，高于其他模型；均方根误差和平均绝对误差均显著低于其他模

型。 工程应用结果表明，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型的安全系数预测误差均小于 １０％，大部分低于 ５％，证实了该模型预测安全系数的准确性

以及实际应用价值。
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　 　 边坡稳定性是岩土工程领域的研究重点，目前，学
者们主要采用机器学习方法预测边坡稳定性，常见的

机器学习方法有 ＢＰ 神经网络、决策树（ＤＴ）、随机森

林（ＲＦ）、径向基函数（ＲＢＦ）神经网络、最小二乘支持

向量机（ＬＳＳＶＭ）以及支持向量机（ＳＶＭ）等。 ＢＰ 神经

网络对高度非线性回归预测问题具有较强的适应性，
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但依赖初始权值，容易收敛到局部最优［１］，导致一定

误差。 ＤＴ 模型可以预测连续变量，便于理解和解

释［２］，但对数据比较敏感，存在过拟合情况，输入数据

微小变化就可能导致预测值与实际值存在较大误差，
有时无法得到全局最优结果。 ＲＦ 模型是一种集成学

习方法，能克服 ＤＴ 模型中经常出现的过拟合问题，但
在一定程度上也失去了其内在可解释性［３］，同时可能

无法预测连续变量中的极值。 ＲＢＦ 模型的收敛速度

比 ＢＰ 神经网络快，同时也具有较强的非线性逼近能

力［４］，但其中心点数量和位置的变换对性能影响较

大，存在过拟合的风险。 ＳＶＭ 模型泛化能力强，适合

小样本数据，弥补了 ＢＰ 神经网络、ＲＦ 模型、ＤＴ 模型

以及 ＲＢＦ 模型泛化能力容易受影响的缺点，但在使用

过程中其模型超参数（最优核函数和惩罚因子）的选

取比较困难，而这两个参数对模型的性能影响较

大［５⁃６］。 ＬＳＳＶＭ 模型是在 ＳＶＭ 模型基础上，通过将二

次规划问题中的不等式约束转换为等式约束，并采用

最小二乘损失函数发展而来，保留了 ＳＶＭ 模型的泛化

优势，但其最小二乘损失对异常值较为敏感，因而导致

其鲁棒性比传统 ＳＶＭ 模型弱。
鉴于 ＳＶＭ 模型参数选取困难的问题，学者们探索

采用优化算法来帮助 ＳＶＭ 模型快速选取适当的超参

数［７］，本文采用改进的牛顿⁃拉夫逊算法（ＩＮＲＢＯ）来寻

找 ＳＶＭ 模型的最优核函数和惩罚因子，构建了 ＩＮＲＢＯ⁃
ＳＶＭ 边坡安全系数预测模型，并与 ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ、ＳＶＭ 以

及 ＲＢＦ 模型的预测结果进行了对比；将 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模

型应用于边坡工程案例中，验证了该模型在预测边坡

安全系数方面具有较高的准确性和实用性。

１　 改进的牛顿⁃拉夫逊算法（ＩＮＲＢＯ）
１．１　 牛顿⁃拉夫逊算法

牛顿⁃拉夫逊算法（Ｎｅｗｔｏｎ⁃Ｒａｐｈｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ＮＲＢＯ）
是一种寻找方程根的元启发式优化算法［８］，其主要包

括种群初始化、牛顿⁃拉夫逊搜索规则（ＮＲＳＲ）以及陷

阱避免操作（ＴＡＯ）三个阶段，该算法创新性地将牛顿⁃
拉夫逊数值方法与群体智能搜索进行结合，在算法搜

索过程中引入自适应系数 δ，有助于搜索过程中的平

衡与开发，同时加入陷阱避免操作，帮助算法跳出局部

最优。 但是，原算法还存在以下缺点：① 种群的多样

性可能会快速丧失，导致过早收敛；② 自适应系数 δ
在算法中的动态适应性较差；③ 算法一旦陷入局部最

优就很难跳出，导致算法的收敛性以及适用性较弱。
因此，提出以下改进策略：首先，在算法的初始阶段引

入动态反向学习策略，并将其贯穿于算法的整个迭代

循环过程；其次，对自适应系数 δ 进行修改，增强其动

态适应性，从而更好地控制种群位置更新幅度，实现从

探索到开发的平稳过渡；最后，在算法中增加横向与纵

向交叉策略，以增强种群多样性，避免算法由于陷入局

部最优而过早收敛，从而提高算法的整体性能。
１．２　 动态反向学习策略

为了避免算法过早丧失种群多样性，增强种群对

搜索空间中未知区域的探索能力，本文引入动态反向

学习策略。 该策略不仅在种群初始阶段中使用，还在

算法的每次迭代后期使用，从而持续增强种群的多样

性，提高算法跳出局部最优的能力。 该策略计算公式为：
ｘｉ，ｊ ＝ ｂｌ ＋ ｒａｎｄ（ｂｕ － ｂｌ） （１）

ｘＤＯ
ｉ，ｊ ＝ ｘｉ，ｊ ＋ ｒ１ｉ × ［ ｒ２ｉ × （ｂｌ ＋ ｂｕ） － ｘｉ，ｊ］ （２）

ｘＤＯ
ｉ，ｊ ＝ ｒａｎｄ（ｂｌ，ｂｕ），ｘＤＯ

ｉ，ｊ ＜ ｂｌ 或 ｘＤＯ
ｉ，ｊ ＞ ｂｕ （３）

式中：ｘｉ，ｊ为随机获得的正常初始种群；ｘＤＯ
ｉ，ｊ 为由 ＤＯＬ 获

得的一个群体，比正常初始群体的解更优质；ｉ∈［１，Ｎｐ］，
ｊ∈［１，ｄｉｍ］，ｄｉｍ 是解的空间维度；［ ｂｌ，ｂｕ］是解的边

界；ｒ１ｉ和 ｒ２ｉ为［０，１］区间的随机数。 按照式（３）进行边

界检查，最后从｛ｘｉ，ｊ∪ｘＤＯ
ｉ，ｊ ｝中选择具有 Ｎ 个适应度最

优解的个体作为初始化种群。
１．３　 自适应系数 δ

ＮＲＢＯ 算法中自适应系数 δ 计算如下：

δ ＝ １ － ２Ｉ
Ｉｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

５

（４）

式中：Ｉ 为当前迭代次数；Ｉｍａｘ为最大迭代次数。
针对该公式动态适应性较差的问题，提出了改进

后的自适应系数计算公式，使自适应系数 δ 在算法每

次迭代开始时更新，并应用于算法整个迭代过程，从而

控制种群位置更新幅度，提高种群从探索到开发的更

平稳过渡，增强算法的动态适用性，改进后的公式如下：

δ１ ＝ １ － ２Ｉ
Ｉｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１＋ ２Ｉ
Ｉｍａｘ （５）

　 　 图 １ 为改进后的自适应系数 δ１ 在迭代过程中的

变化趋势，改进后的 δ１ 值随迭代次数增加过渡更加平

稳，有利于算法的探索和开发。
１．４　 横向与纵向交叉策略

为增强种群搜索的多样性以及局部搜索能力，帮助

种群跳出局部最优解，引入类似遗传算法的横向与纵向

交叉策略［９］，将其应用于 ＮＲＢＯ 算法的 ＮＲＳＲ 和 ＴＡＯ
阶段后，先执行横向交叉策略，之后再执行纵向交叉策

略，共同提高种群的多样性和局部搜索能力，在不影响

算法收敛速度的前提下，提高算法求解的精确度。
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图 １　 迭代过程中 δ１ 的变化趋势

Ｆｉｇ． １　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ δ１ ｄｕｒｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

横向交叉策略是在不同种群的相同维度中进行交

叉运算，通过横向交叉策略对探索者进行位置更新，计
算公式为：

Ｘ′（ ｉ，ｄ） ＝ ｒ１ × Ｘ（ ｉ，ｄ） ＋ （１ － ｒ１） × Ｘ（ ｊ，ｄ） ＋
ｃ１ × ［Ｘ（ ｉ，ｄ） － Ｘ（ ｊ，ｄ）］ （６）

Ｘ′（ ｊ，ｄ） ＝ ｒ２ × Ｘ（ ｊ，ｄ） ＋ （１ － ｒ２） × Ｘ（ ｉ，ｄ） ＋
ｃ２ × ［Ｘ（ ｊ，ｄ） － Ｘ（ ｉ，ｄ）］ （７）

式中：Ｘ′（ｉ，ｄ）和 Ｘ′（ｊ，ｄ）分别为探索者 Ｘ（ ｉ，ｄ）和 Ｘ（ ｊ，ｄ）经过横向

交叉后产生的第 ｄ 维个体；ｒ１ 和 ｒ２ 是［０，１］区间的随

机数；ｃ１ 和 ｃ２ 是［－１，１］区间的随机数。
横向交叉后，需要对新产生的个体进行纵向交叉

操作，从而提高算法跳出局部最优解的能力，计算公

式为：
Ｘ″（ ｉ，ｄ） ＝ ｒ × Ｘ（ ｉ，ｄ１）

＋ （１ － ｒ） × Ｘ（ ｉ，ｄ２） （８）
式中：Ｘ″（ ｉ，ｄ）为探索者 Ｘ（ ｉ，ｄ）在 ｄ１ 和 ｄ２ 维度内通过纵向

交叉产生的个体；ｒ 是［０，１］区间的随机数。
１．５　 改进后的 ＮＲＢＯ 性能测试

为了验证改进 ＮＲＢＯ 算法（ＩＮＲＢＯ）的性能，选取

粒子群算法（ＰＳＯ） ［１０］、麻雀搜索算法（ＳＳＡ） ［１１］、鲸鱼

优化算法 （ＷＯＡ） ［１２］、ＮＲＢＯ 算法与 ＩＮＲＢＯ 算法从

ＣＥＣ２００５ 测试函数集中选择 ６ 个基准测试函数进行性

能比较，在比较过程中将各算法的运行次数设置为 ３０
次，种群数为 ５００，分别计算得到每个算法的平均值、标
准差以及最优值，运行结果如表 １ 所示。 由表 １ 可知，
ＩＮＲＢＯ 算法在 ６ 个基准测试函数上的平均值、标准差

以及最优值大多数优于 ＮＲＢＯ 算法、ＰＳＯ 算法、ＳＳＡ 算

法和 ＷＯＡ 算法，说明 ＩＮＲＢＯ 算法性能较其余几种算

法更优。

表 １　 基准函数测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 名称 指标 ＩＮＲＢＯ ＮＲＢＯ ＰＳＯ ＳＳＡ ＷＯＡ

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ
平均值 １．１７６ × １０－２７７ ２．８６９ × １０－２８２ ３．４３０ × １０２ ６．７３４ × １０－５５ ３．０３２ × １０－７６

标准差 ０ ０ １．７１６ × １０２ ２．８６０ × １０－５４ ９．９１８ × １０－７６

最优值 ０ １．６９４ × １０－２９７ ８．０９６ × １０１ ４．８７２ × １０－１９０ ６．８４２ × １０－８７

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２２
平均值 １．１６１ × １０－１６８ ６．９４０ × １０－１４１ １．５２３ × １０１ １．５５０ × １０－３４ ７．７０３ × １０－５１

标准差 ０ ２．５１３ × １０－１４０ ７．８９６ ５．４５８ × １０－３４ ３．７５４ × １０－５０

最优值 ４．４５９ × １０－２１０ ４．１６７ × １０－１４８ ６．７３３ ０ １．８２９ × １０－５９

ｆ３ Ｑｕａｒｔｉｃ
平均值 ３．９７８ × １０－５ ２．５１０ × １０－４ ２．０７２ １．６３８ × １０－３ ３．５５８ × １０－３

标准差 ２．６１７ × １０－５ ２．４９３ × １０－４ ４．５８６ １．６７８ × １０－３ ４．１２５ × １０－３

最优值 ５．８５４ × １０－７ ８．６０９ × １０－６ ５．６０１ × １０－２ １．１８６ × １０－４ １．５７９ × １０－４

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ′ｓ Ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２６
平均值 －１．２５７ × １０４ －４．９１２ × １０３ －７．５０８ × １０３ －８．５２６ × １０３ －１．０１２ × １０４

标准差 １．９４０ × １０－１２ ７．７５２ × １０２ ７．４４８ × １０２ ７．５７９ × １０２ １．９８９ × １０３

最优值 －１．２５７ × １０４ －７．０８４ × １０３ －９．３３２ × １０３ －１．０５７ × １０４ －１．２５７ × １０４

ｆ５ Ｇｒｉｅｗａｎｋ′ｓ
平均值 １．５７１ × １０－３２ ２．７５４ × １０－１ ５．８３８ ２．８０１ × １０－１２ ２．４５８ × １０－２

标准差 ５．５６７ × １０－４８ ８．０８３ × １０－２ ２．６０９ ７．７０９ × １０－１２ ２．５９９ × １０－２

最优值 １．５７１ × １０－３２ １．５６７ × １０－１ １．６８８ ７．６４７ × １０－１６ ７．９７１ × １０－３

ｆ６ Ｋｏｗａｌｉｋ′ｓ
平均值 ３．３８０ × １０－４ １．２５５ × １０－３ ５．８３２ × １０－３ ３．３２６ × １０－４ ８．３４７ × １０－４

标准差 １．６７２ × １０－４ ３．６３３ × １０－３ ７．７８０ × １０－３ ７．６７６ × １０－５ ５．６１９ × １０－４

最优值 ３．０７５ × １０－４ ３．０７５ × １０－４ ７．９５９ × １０－４ ３．０７５ × １０－４ ３．１６８ × １０－４

２　 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型构建
２．１　 数据库建立

研究表明，影响边坡安全系数的主要因素有容重、
黏聚力，内摩擦角，边坡角、边坡高度和孔隙水压

比［１３］。 因此，从文献［１４⁃１６］中选取 ２００ 组边坡案例的

６ 个因素建立样本数据库，部分样本数据如表 ２ 所示。

２．２　 特征相关性分析

首先对选取的样本数据库进行特征相关性分析，
如果特征之间具有相关性，在进行预测时需要进行降

维，以防特征之间的相关性影响预测结果。 采用

ＭＡＴＬＡＢ 软件绘制特征之间的皮尔逊相关性热图，如
图 ２ 所示。 两两特征之间具有一定相关性，内摩擦角
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表 ２　 原始样本数据库

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ

容重 ／
（ｋＮ·ｍ－３）

黏聚力 ／
ＭＰａ

内摩擦角 ／
（°）

边坡角 ／
（°）

边坡
高度 ／ ｍ 孔隙水压比

安全
系数

１８．５ ２５ ０ ３０ ６ ０．１５ １．０９
２５ ４６ ３５ ４７ ４４３ ０．２５ １．２８
２５ ５５ ３６ ４５．５ ２９９ ０．２５ １．５２
２７ ４０ ３５ ４７．１ ２９２ ０．２５ １．１５
２７ ３５ ３５ ４２ ３５９ ０．２５ １．２７
１０ ３９．８１ ２０．３６ ０．９８ ３２．５ ０．７０ １．０１
５０ ４５ ２０ ０ ３６ ０．２５ ０．７９
２０ ０ ３６ ４５ ５０ ０．２５ ０．７９
１９ ３０ ３５ ３５ １１ ０．２０ ２．００
１９．６３ １１．９７ ２０ ２２ １２．１９ ０．４０５ １．３５
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２５ ４６ ３５ ４７ ４４３ ０．２５ １．２８

图 ２　 特征皮尔逊相关性热图

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｅａｒｓｏｎ′ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｈｅａｔｍａｐｓ

和边坡角之间的相关性系数最大，为 ０．５９，其余两两特

征之间的相关性系数均小于 ０．５，由此可见，所有特征

之间的相关系数均小于 ０．６，特征之间的相关性程度均

属于非强相关，存在明显的非线性关系，因此，不需要

对数据进行降维操作。
２．３　 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型构建

ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型的构建步骤如图 ３ 所示。 将表 ２
中 ２００ 组样本数据的前 １９１ 组作为训练集，后 ９ 组作

为测试集，影响边坡安全系数的因素作为输入，安全系

数作为输出，建立基于 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 边坡安全系数预

测模型，并对该模型性能进行检验。 采用 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ
模型与 ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型对表 ２ 数据进行迭代收敛，收
敛曲线如图 ４ 所示。 由图 ４ 可知，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型寻

找最优值的速度比 ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型快。 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ
模型最终预测结果与实际值的对比如图 ５ 所示，可见实

际值与预测值高度吻合。

@(;2

+**;�1006@A

@40

INRBOA/SVM
));c, g

09SVM
EA);c, g

0<80D(1.

;

-

;*);1.

.1INRBO-SVM
B)6?

);0

;2.A/

2;

图 ３　 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型构建步骤
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图 ４　 两个模型的收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ
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图 ５　 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型预测结果与实际值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ

３　 结果分析

采用 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型与 ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型、ＳＶＭ
模型和 ＲＢＦ 模型对 ９ 组测试样本的安全系数进行预

３２第 ２ 期 熊朝林，等：ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型在边坡安全系数预测中的应用



测，并将各模型的预测值与实际值进行对比，从而检验

ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型的性能。 ＩＮＲＢＯ 初始化设置种群数

为 ５０，迭代次数为 １００。 结果如图 ６ 所示。 由图 ６ 可

知，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型预测的安全系数与实际安全系数

基本保持一致，各模型安全系数预测值与实际值的绝

对值差从大到小排序为：ＲＢＦ 模型＞ＳＶＭ 模型＞ＮＲＢＯ⁃
ＳＶＭ 模型＞ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型。
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图 ６　 各模型安全系数预测值与实际值对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ

为了更直观地了解各模型安全系数预测值与实际

值的拟合程度，采用积分绝对误差（ ｉｎｔｅｇｒａｌ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒ，ＩＡＥ）作为判断标准，ＩＡＥ 越小，说明模型预测效

果越好。 其计算公式为：

ＥＩＡ ＝ ∑
Ｍｏｌ － Ｅｘｐ

∑Ｅｘｐ

（９）

式中：ＥＩＡ为积分绝对误差；Ｍｏｌ为模型预测值；Ｅｘｐ为实

际值。
各模型 ＩＡＥ 如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ
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（ａ） ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ模型； （ｂ） ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ模型； （ｃ） ＳＶＭ模型； （ｄ） ＲＢＦ模型

图 ７　 各模型预测结果的 ＩＡＥ
Ｆｉｇ． ７　 ＩＡＥ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型的 ＩＡＥ 最小，说明 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型预测值与实

际值的拟合效果最好。
为了更好地对比模型的预测性能，采用相关系数

（Ｒ２），均方根误差（ＲＭＳＥ）以及平均绝对误差（ＭＡＥ）
作为评价指标，计算公式分别为：

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
［（Ｙｉ － ｙ） ２（ｙｉ － ｙ） ２］

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － ｙ） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

（１０）

Ｅ１ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － ｙｉ） ２ （１１）

Ｅ２ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ － ｙｉ （１２）

式中：Ｅ１ 为均方根误差值；Ｅ２ 为平均绝对误差值；ｎ 为

数据长度；Ｙｉ 为 ｉ 时刻边坡安全系数的预测值；ｙｉ 为 ｉ 时
刻边坡安全系数的实际值；ｙ 为实际安全系数的均值。
Ｒ２ 越大越好、ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 越小，预测结果越好。

各模型安全系数预测值的相对误差如表 ３ 所示。
采用 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型预测的边坡安全系数相对误差

最大值为 ０． ６９％，所有相对误差均控制在 １％之内；
ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型、ＳＶＭ 模型、ＲＢＦ 模型相对误差最大值

分别为 ２．６２％，１５．５７％，４０．０２％，与前文验证结果一致。

表 ３　 各模型相对误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

样本编号 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ ＳＶＭ ＲＢＦ
１ ０．１５ １．５２ ４．１１ ４．１３
２ ０．０９ ０．９０ ２．０６ １５．０８
３ ０．１４ ２．６２ ２．４１ ７．６４
４ ０．１８ １．３２ ３．１２ ２４．７０
５ ０．１８ １．８６ ３．０２ ４０．０２
６ ０．１１ ０．８５ １．８８ ４．９８
７ ０．１８ １．８４ １５．５７ ２５．１６
８ ０．６９ １．１６ ０．７２ ８．０５
９ ０．１７ １．５５ ２．９５ １９．９９

由公式（１０） ～ （１２）计算得到各模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ 如表 ４ 所示。 与其他 ３ 种模型相比，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ
模型的 Ｒ２ 最大，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 最小，说明 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ
模型预测精度高，性能好，可信度高。

表 ４　 不同模型的评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ ０．９９９ ９ ０．００３ ７ ０．００２ ６
ＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ ０．９９６ ３ ０．０１８ ８ ０．０１７ ９

ＳＶＭ ０．９６２ ９ ０．０５８ １ ０．０４３ ４
ＲＢＦ ０．７６３ ８ ０．１４６ ４ ０．１２０ ９

４２ 矿　 冶　 工　 程 第 ４５ 卷



４　 工程应用案例

为了验证 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型预测未知边坡安全系

数的准确性，从文献［１７］中引入 １０ 组边坡实例，采用

该模型预测这 １０ 组边坡的安全系数，预测结果与原始

安全系数的对比如表 ５ 所示。 由表 ５ 可知，ＩＮＲＢＯ⁃
ＳＶＭ 模型预测边坡安全系数的相对误差均在 １０％以

内，且有 ８ 组边坡的安全系数相对误差小于 ５％，可见，
该模型在边坡安全系数预测中有较高的准确率和工程

应用价值。

表 ５　 预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

编号 容重 ／ （ｋＮ·ｍ－３） 黏聚力 ／ ＭＰａ 内摩擦角 ／ （ °） 边坡角 ／ （ °） 边坡高度 ／ ｍ 孔隙水压力 原始安全系数 安全系数预测值 相对误差 ／ ％

１ ２６．８１ ２００ ３５ ５８ １３８ ０．２５ １．５５ １．５５１ ５ ０．０９
２ ２６．５７ ３００ ３８．７ ４５．３ ８０ ０．１５ ０．９７２ ０．９７０ ８ ０．１２
３ ２６．７８ ３００ ３８．７ ５４ １５５ ０．２５ ０．７０ ０．６８８ ６ １．６３
４ ３１．３ ６８ ３７ ４６ ３６６ ０．２５ １．３５ １．３２８ ６ １．５９
５ ２０．４１ ３３．５２ １１ １６ ４５．７２ ０．２０ ０．９４ ０．８５８ ７ ８．６５
６ ２０．９６ ３４．９６ ２７．９９ ４０．０２ １２ ０．５０ １．８９ １．９６１ ３ ３．７７
７ ２７ ２６ ３１ ５０ ９２ ０．２５ １．７９ １．８４１ ３ ２．８６
８ ２０．４１ ２４．９ １３ ２２ １０．６７ ０．３５ １．６７ １．６６１ ４ ０．５２
９ １８ ２４ ３０．１５ ４５ ２０ ０．１２ ０．９４１ ０．９６７ ３ ２．８０
１０ １８．８４ １４．３６ ２５ ２０ ３０．５ ０．４５ ０．７８ ０．８３１ ４ ６．５９

５　 结论

１） 针对 ＳＶＭ 模型参数选取困难的问题，引入动

态反向学习策略、横向与纵向交叉策略对 ＮＲＢＯ 算法

进行改进，帮助种群在搜索时跳出局部最优解，增强搜

索能力，并对原算法自适应系数 δ 进行修改。 采用基

准函数测试，证明了改进 ＮＲＢＯ 算法（ＩＮＲＢＯ）在平均

值、标准差以及最优值方面优于 ＮＲＢＯ、ＰＳＯ、ＳＳＡ 和

ＷＯＡ 算法，显著提升了原算法的寻优效率和精确度。
最后，基于 ＩＮＲＢＯ 算法构建了 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 边坡安全

系数预测模型。
２） 从预测精度、统计指标和拟合效果 ３ 个方面对

构建的 ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型进行验证分析，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ
模型对边坡安全系数的预测性能显著优于其他模型。

３） ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型在 １０ 组实际边坡工程案例

中的应用结果表明，ＩＮＲＢＯ⁃ＳＶＭ 模型在预测边坡安全

系数方面具有较高的准确率，可为边坡的安全设计提

供技术支持。
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