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摘要:为提高边坡稳定性预测准确率,提出了一种基于多策略改进布谷鸟(ICS)算法优化 Elman神经网络的边坡稳定预测模

型.首先,利用Sinusoidal混沌初始化种群,引入动态步长控制量和对发现概率进行１％步进离散化等策略,改进布谷鸟算法

收敛速度慢、精度较差的缺陷,在７个基准函数上的仿真结果表明,与布谷鸟(CS)算法相比,ICS算法的寻优能力和收敛速度

有较大提高.然后,利用ICS算法对 Elman神经网络的权值和阈值进行优化,构建最优的边坡稳定性预测模型.结果表明,

ICSＧElman模型对边坡稳定性 安 全 系 数 预 测 结 果 相 对 误 差 范 围 为 －２．８１％~６．９８％,均 方 根 误 差、平 均 绝 对 误 差 分 别 为

０．２７５０,０．３４２２,与 Elman、CSＧElman模型相比,ICSＧElman模型具有较好的稳定性和精度;与 CPSOＧBP神经网络相比,ICSＧ

Elman神经网络预测值相对误差范围为－１．５７％~１．２５％,预测精度更好.
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyofslopestabilityprediction,aslopestabilitypredictionmodelbasedonmultistrategy
improvedcuckoosearchalgorithm (ICS)optimizedElmanneuralnetworkwasproposed．Firstly,thepopulationwasinitialized

usingSinusoidalchaos,andstrategiessuchasdynamicstepsizecontroland１％stepdiscretizationofdiscoveryprobabilitywere

introducedtoimprovetheslowconvergencespeedandpooraccuracyofthecuckoosearchalgorithm．Simulationresultson７

benchmarkfunctionsshowthatcomparedwiththeCSalgorithm,theoptimizationabilityandconvergencespeedoftheICS

algorithmaresignificantlyimproved．Then,theICSalgorithm wasusedtooptimizetheweightsandthresholdsoftheElman

neuralnetwork,andtheoptimalslopestabilitypredictionmodelwasconstructed．Theresultsshowthattherelativeerrorrange

oftheICSＧElmanmodelforpredictingthesafetyfactorofslopestabilityis－２．８１％ ６．９８％,withrootmeansquareerrorand

meanabsoluteerrorof０．２７５０and０．３４２２,respectively．ComparedwiththeElmanandCSＧElmanmodels,theICSＧElman

modelhasbetterstabilityandaccuracy．ComparedwiththeCPSOＧBPneuralnetwork,theICSＧElmanneuralnetworkhasa

relativeerrorrangeof－１．５７％ １．２５％inpredictingvalues,indicatingbetterpredictionaccuracy．
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０　引言

边坡岩土体材料赋存状态、结构具有多样性,这
些不确定因素的存在使得边坡的稳定性分析表现出

较强的非线性特征[１],传统的边坡稳定性分析评价

方法,如极限平衡法[２]、数值分析法[３]等均不能对其

稳定状态做出准确评价.近年来,人工智能方法被

广泛应用于边坡的稳定性分析.FOONG等[４]使用

平衡优化和涡旋优化的人工神经网络(ANN)对单

层土坡的稳定性系数进行了预测,结果较为可靠,但
是 ANN 算法可能存在拟合过度的问题;ZENG
等[５]基于LSSVM 方法对边坡稳定性进行了分析,
分别使用引力搜索算法和鲸鱼优化算法对 LSSVM
的控制参数进行了讨论,虽然结果较为理想,但是由

于LSSVM 控制参数对结果影响较大且难以确定,
在样本数据规模较大时求解精度差,因此实际应用

并不 广 泛;YANG 等[６]基 于 数 值 流 形 法,利 用

MAXＧMIN蚁群优化算法对边坡稳定系数进行了

分析,结果精度较好,但是收敛速度较慢;胡少伟

等[７]使用粒子群算法优化 (PSO)改进神经网络

(BP),并基于８０条边坡数据开展了边坡稳定性分

析及边坡稳定系数预测工作,虽然该模型针对样本

数据集预测结果较好,但由于样本数据量较少,模型

泛化性一般,且PSO 算法易陷入局部最优,可能会

出现个别偏差较大的点.因此,寻求一种预测精度

良好且收敛速度快的边坡稳定分析方法仍是一个亟

待解决的问题.
本文提出一种基于改进的布谷鸟(improved

cuckoosearch,ICS)算法与Elman神经网络相结合

的边坡稳定性预测模型.首先,针对布谷鸟算法收

敛速度过低、精度较差的问题,利用Sinusoidal混沌

对种群初始化,计算适应度值,并按升序排列将种群

遵从自然规律分布分为精英、一般、劣势三个种群,
以加强种群间的信息共享,在偏好游走过程中引入

动态步长控制量,加强搜索和开发能力,通过离散化

发现概率以提高求解精度,并基于７个基准测试函

数验证了ICS算法的性能;其次,将收集整理后的

５６０组边坡案例数据作为 改 进 的 布 谷 鸟 算 法 和

Elman神经网络耦合模型的输入,边坡稳定系数作

为输出,利用多策略改进的布谷鸟算法优化 Elman
神经网络的权值及阈值,构建最优的ICSＧElman神

经网络模型;最后,通过与其他模型比较,验证了

ICSＧElman模型的可行性及有效性.

１　数据集构建与统计特征分析

１．１　数据集构建

在机器学习中,数据集的真实准确性直接关系

到训练模型的性能.为提高模型的预测性能,本文

使用研究文献中已被用于边坡稳定性预测的数

据[８Ｇ１１]作为数据集,共建立了５６０个边坡案例,其中

处于稳定状态下的边坡２９８个,破坏状态下的边坡

２６２个.相关研究[１２Ｇ１３]及工程实践表明,影响边坡

稳定性的因素主要有高度h、坡角θ、孔隙压力比

ru、黏聚力c、内摩擦角φ、容重γ.限于篇幅,部分

数据见表１.

表１　边坡稳定性分析部分数据集

Table１　Datasetofslopestabilityanalysis

编号

边坡相关参数

h/m θ/(°) ru c/kPa φ/(°) γ/
(kN/m３)

稳定
系数值

１ ９０ １８ ０．２７ １９．５５ ９．９１ ２３．０４ １．３９５
２ １３６．５ ２２ ０．３２ ２１．３ １０．１ ２０．０３ １．１５
３ ３７ ２５ ０．３４ １１ ８．５ ２０．５ ０．９５
４ ３３ １５ ０．３２ ２１ １０ １８．８ １．５７２
５ ７０ １３ ０．３０ ９．６１ １０．４４ １９．４７ １．２７３
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

５５７ １０ ４５ ０．４１ １１．９７ ３５ ２２．４ ０．８９
５５８ １２．５６ ２２ ０．３５ ２４．９ １３ ２０．４１ １．４０
５５９ １２．１９ ２２ ０．４１ １１．９７ ２０ １９．６３ １．３５
５６０ ５０ ４５ ０．２５ ３３．５２ ３６ ２０ ０．９６

１．２　数据集特征分析

１．２．１　数据分布特性

机器学习中数据集的构建是一个非常重要的过

程,构建后的数据集应能满足边坡样本多样性、平衡

性的要求,且神经网络的输入和输出应具有一定的

相关性.为了更好地展示数据集中的６个影响因素

的相关统计特征,采用小提琴图描述各组数据的分

布特性.小提琴图结合了箱线图与核密度图的特

点[１４],因此既可以被用来展示某一组特征数据的分

散情况,又能描述上述６个边坡稳定性影响因素的

数据分布密度和趋势,判断是否存在异常值等情况.
图１为边坡稳定性各影响因素的小提琴图.

由图１可知,高度、坡角以及孔隙压力比数据较

为集中在某一区间值附近,黏聚力、内摩擦角、容重

数据分布较为均匀.从高度及坡角来看,数据集中

边(滑)坡高度多集中在１００m 以下,存在个别极

值;坡角区间范围多处于１５°~３０°,属于中等坡,但
从图中可以看出缓坡、陡坡等类型在数据集中亦有
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包含.由黏聚力、内摩擦角、容重可以看出,数据集

主要为土质边(滑)坡,少量存在岩质边坡.通过以

上分析可以认为,数据集中的边(滑)坡类型较为齐

全,基本可以满足训练样本数据的要求.

图１　边坡稳定性各影响因素小提琴图

Fig．１　Violindiagramsofinfluencingfactorsonslopestability

１．２．２　相关性分析

相关性分析可以用来判断多个具备相关性的变

量元素之间的密切程度.为了解影响边坡稳定性的

特征变量数据之间的关系,以便利用数据集对边坡

状态做出更为精确的预测,采用皮尔逊相关系数对

数据进行相关性分析.皮尔逊相关系数为两个变量

之间协方差之积与标准差之积的商[１５],可以反映出

变量之间的线性相关程度,范围为(－１,１),其绝对

值越大表示相关性越强.影响边坡稳定性的６个特

征变量之间的相关关系见表２.

表２　边坡稳定性因素相关系数

Table２　Correlationcoefficientofslopestabilityfactors

名称 高度 坡角
孔隙

压力比
黏聚力

内摩
擦角

容重

高度 １ ０．４７５ ０．００４ ０．２９３ ０．３４６ ０．１５８
坡角 １ ０．０５３ ０．３１５ ０．５０１ ０．３６６

孔隙压力比 １ －０．２０７ －０．１１８ ０．０２１
黏聚力 １ ０．２８９ ０．４６４

内摩擦角 １ ０．３９９
容重 １

从表２可以看出,高度、坡角、黏聚力、内摩擦

角、容重作为边(滑)坡的固有属性,它们之间存在一

定的相关性.相关系数较大的是坡角与内摩擦角、
高度与坡角、黏聚力与容重,分别为０．５０１,０．４７５,

０．４６４.孔隙压力比与其余５个因素相关性较小,甚

至为负相关,表明孔隙压力比作为被人为定义的参

数,其与固有属性之间有一定的差异性.影响因素

之间均未表现出强相关特征,不会出现过拟合或者

影响预测精度的情形,因此采用前述６个因素作为

特征向量是合适的.

２　算法原理

２．１　基本布谷鸟算法

布谷鸟(CS)算法是 YANG等[１６]提出的一种新

型启发式智能优化算法,通过模拟布谷鸟寄生繁殖

行为来寻找最优解.新解的产生主要有以下两种

方式.
(１)Levy飞行机制.具体计算方式如下.

xt＋１
i ＝xt

i＋α􀱇L(β),i＝１,２,􀆺,n (１)

式中:xt
i 和xt＋１

i 分别表示第t代和第t＋１代第i个

鸟巢的位置;α 为步长;􀱇为点对点乘法;n 为鸟巢

的数量,即可行解的个数;β 为 Levy随机搜索向量

L(β)的分布参数.

L(β)＝ Γ(１＋β)sin(πβ/２)
Γ[(１＋β)/２]􀅰β􀅰２(β－１)/２{ }􀅰 u

|v|
æ

è
ç

ö

ø
÷

１
β

(２)
式中:u、v 均服从标准正态分布;Γ 为伽玛函数.

(２)偏好随机游走.将随机数r 与发现概率p
进行比较,如果r＞p,则新解由下式产生.

５１２　荣光旭,等．ICSＧElman神经网络在边坡稳定性分析中的应用[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(３)．



xt＋１
i ＝xt

i＋r(xt
j－xt

k),　i＝１,２,􀆺,n (３)
式中,xt

j、xt
k 为第t代的两个随机解.若r≤p,则

不更新,即xt＋１
i ＝xt

i.

２．２　改进布谷鸟算法(ICS)
本文主要从以下３个方面对 CS算法的搜索精

度及收敛速度进行改进.
首先,在种群初始化过程中,基本 CS算法种群

为随机生成,种群个体间缺少信息交流,种群多样性

差,会导致个体在分布空间上的不均匀.为提高种

群分布性,先利用Sinusoidal混沌映射对种群进行

初始化,具体表达式如下.

xk＋１＝ax２
ksin(πxk) (４)

式中:xk 为第k个个体的初始位置;a＝２．３.
自然界中的群居动物必然会存在等级差异,如

精英群体、一般群体以及劣势群体,且多数种群会表

现出聚集或均匀分布的现象.因此,为加强个体间

互相学习,实现种群间信息共享以保证种群质量,本
文根据鸟巢适应度值大小进行升序排列,将种群规

模划分为 Ne、Nn、Ni,分别表示精英种群、一般种

群、劣势种群,参考自然界中一般规律,将三者比例

设置为２∶６∶２.相对而言,最优解出现在精英种

群或一般种群的概率较大.
其次,由于步长控制量α 的大小对收敛速度有

较大影响,且式(１)中α 为固定值,导致搜索时针对

性不强,在搜寻全局最优值时效率低下,无法进行动

态调整全局搜索和局部搜索,因此,利用式(５)对α
进行重新设定,实现动态调整,以提高搜索精度.

α＝λe－２i,i＝１,２,􀆺,tmax (５)
式中:λ为调整系数;tmax为最大迭代轮次.

最后,由于基本CS算法中发现概率p 为定值,
不利于更新解.对发现概率p 进行离散化,得到p
的离散列表.本文离散化方法参考文献[１７]的做

法,在０．００５~１范围内,对p 进行１％步进离散化.

p１＝０．００５

p２＝０．００５×１．０１＝０．００５０５００

p３＝０．００５×１．０１２＝０．００５１００５
􀆺

p５３２＝０．００５×１．０１５３２＝０．９９５２６９９

p５３３＝０．００５×１．０１５３３＝１．００５２２２６

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(６)

２．３　算法性能测试

为了验证ICS算法的有效性,本文利用标准布

谷鸟 算 法,自 适 应 布 谷 鸟 搜 索 算 法 (Adaptive
CuckooSearch,ACS)[１８]、粒子群算法(PSO)[１９],与
本文ICS算法在７个基准测试函数上进行比较分

析[２０],测试函数具体表达式见表３.其中,f１~f４

为单峰函数,f５~f７ 为多峰函数,所有测试函数理

论最优值均为０.试验中,４种算法最大迭代次数均

设置为５００次,各参数设置如下:PSO 算法中n＝
２００,d＝３０,c１＝c２＝１．５;CS算法中p＝０．２５,n＝
２５.每个测试函数独立运行２０次以避免偶然因素

对结果的影响.经过多次反复试验,ICS算法中特

有参数设置为λ＝１．４,p４０１＝０．２７０３.本文采用寻

优结果的平均值与标准差对每个测试函数结果进行

评价,各算法寻优结果见表４.

表３　测试函数

Table３　Testfunction

函数名 表达式 维度 范围

Sphere f１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２

i ３０ [－１００,１００]n

Schwefel２．２１ f２(x)＝ maxi{|xi|,１≤i≤n} ３０ [－１００,１００]n

Rosenbrock f３(x)＝ ∑
n－１

i＝１
[１００(x２

i －xi＋１)２＋(xi－１)２] ３０ [－３０,３０]

Schwefel１．２ f４(x)＝ ∑
n

i＝１
(∑

i

j－１
xj)２ ３０ [－１００,１００]

Rastrigin f５(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

i －１０cos(２πxi)＋１０] ３０ [－５．１２,５．１２]

Griewank f６(x)＝ ∑
n

i＝１

x２
i

４０００－∏
n

i＝１
cos(xi

i
)＋１ ３０ [－６００,６００]

Ackley f７(x)＝ －２０exp(－０．２
１
n ∑

n

i＝１
x２

i )－exp(１
n ∑

n

i＝１
cos(２πxi))＋２０＋e ３０ [－３２．７８６,３２．７８６]
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表４　测试函数寻优结果

Table４　Optimizationresultsoftestfunction

函数
PSO CS ACS ICS

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

f１ ８．３７ ３．４２ ２．３６ ５．６９ １．６７×１０－９ ２．０１×１０－９ ０ ０

f２ ３．０２×１０－２ ５．１３×１０－２ ３．６９×１０－５ ２．７３×１０－５ ２．２１×１０－２５ １．９９×１０－２５ ０ ０

f３ １２．８０ ５．６４ １４．３０ ６．３１ １１．４０×１０－４ ８．２３×１０－４ １．７５×１０－２６ １．０９×１０－２６

f４ １６４．３３ １５．２４ ４．０１×１０－１ ２．６８×１０－１ ７．９２×１０－２３ ８．２６×１０－２３ ３．１２×１０－２９ ２．３７×１０－２９

f５ ８５．４８ ７６．５３ ４．５９×１０－２ ３．２３×１０－２ ３．７４×１０－３４ ２．１×１０－３４ １．１１×１０－６２ ２．１６×１０－６２

f６ ４．８０×１０－１ ３．６２×１０－１ ３．２×１０－８ ２．１×１０－８ １．５７×１０－３４ ３．６１×１０－３４ ３．１６×１０－５１ １．８７×１０－５１

f７ ７．９４ ２．５３ ５．７６×１０－２ ４．５９×１０－２ １．６４×１０－４１ ２．８９×１０－４１ １．８３×１０－４１ ３．４０×１０－４１

　　从表４可以看出,与标准CS算法、ACS算法及

PSO算法对比,对于单峰函数f１~f４,ICS相较于

其他３种算法在寻优速率及精度上表现最好,f１、

f２ 函数的寻优值可以收敛到理论最小值０,且在

f３、f４ 函数上,ICS平均值相较于 ACS平均值优越

多个数量级;在多峰函数测试方面,由于此类函数具

有多个极值点,因此主要被用来测试算法不易陷入

局部最优的能力,从表中可以看出,ICS同样具有最

优的搜索结果.与 ACS相比,ICS算法在函数f７

上的寻优结果虽然不是最优,但二者数量级一致,平
均值相差不大.ICS算法不论是在单峰函数还是多

峰函数上的表现均优于 CS以及 ACS,这是由于动

态步长可以使算法跳出局部最优,而发现概率离散

化后的数据则处于一定的波动范围内,某种程度上

降低了过拟合的风险,提升了模型的表达能力,因
此,算法的精度得以提升.

函数收敛曲线可以反映其收敛速度.图２为CS
和ICS算法在固定迭代次数下部分测试函数的收敛

曲线,横坐标为迭代次数,纵坐标为对数函数变换后

的平均适应度值.可以看出,ICS算法相较于CS算

法的收敛速度更快,迭代后期具有较好的求精能力.
这是由于Sinusoidal混沌映射可以增加初始种群的多

样性,同时在对种群进行分类后,使求解方向更靠近精

英种群附近的领域空间,一定程度上提高了收敛速度.

图２　CS算法和ICS算法的收敛曲线

Fig．２　ConvergencecurvesofCSalgorithemandICSalgorithem
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２．４　ICSＧElman模型

Elman神经网络是一种典型的动态递归神经

网络,其网络结构相较于传统的BP神经网络,在隐

含层中增加了一个承接层,用于记忆和存储前一时

刻的输出值,进而提高了网络的稳定性和动态适应

能力,基本表达式如下.
x(k)＝f(w１xc(k)＋w２u(k－１)＋b１) (７)

y(k)＝h(w３x(k)＋b２) (８)
xc(k)＝x(k－１) (９)

式中:w１、w２、w３ 分别为输入层与隐含层、承接层与隐

含层、隐含层与输出层的连接权重向量;b１、b２ 分别

为隐含层和输出层的阈值向量;y(k)、x(k)、xc(k)分
别为k 时刻输出层、隐含层、承接层的输出;f、h 分

别为隐含层与输出层的传递函数;u(k－１)为k－１时

刻承接层的输出向量.其网络结构如图３所示.

图３　Elman神经网络结构

Fig．３　StructureofElmannearalnetwork

Elman神经网络的预测能力与其不同层之间

的连接权值和阈值的选取有较大关系,然而,常用的

梯度下降法在寻找最优权值和阈值时效率低下,且
易陷入局部最优解.因此,本文采用兼具全局以及

局部搜索能力的ICS算法对 Elman神经网络的权

值和阈值进行优化,以提高模型的预测精度及收敛

速度.ICSＧElman模型的预测流程如图４所示,具
体流程如下:

(１)对数据进行归一化处理并将数据集中的前

５５０组样本作为训练集,后１０组作为测试集;
(２)构建Elman网络,确定隐含层及承接层神

经元节点个数;
(３)初始化CS算法参数,根据式(４)对种群进

行Sinusoidal混沌初始化,并计算适应度值,然后按

升序确定ICSＧElman神经网络的种群,确定 Ne、

Nn、Ni 三个种群的分布,并利用式(５)、式(６)更新

步长及发现概率;
(４)利用ICS优化 Elman神经网络参数并进

行神经网络训练,将模型预测的训练集与测试集的

均方根误差取得的最小值设为适应度函数,直至达

到迭代终止条件;
(５)采用训练好的ICSＧElman模型对边坡稳定

性进行预测分析.

图４　ICSＧElman模型预测分析流程

Fig．４　AnalysisprocessofpredictionmodelbasedonICSＧElman

３　边坡稳定性预测结果与分析

３．１　模型评价指标

为评估ICSＧElman神经网络的预测性能,本文

采用均方根误差(rootmeansquareerror,RMSE)、
平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)作为评

价指标.RMSE、MAE计算公式分别如式(１０)、式
(１１)所示.同时,为进一步验证模型的有效性,对比
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分析文献[２１]中相关数据集预测结果.

RMSE＝
∑
n

i＝１

(Pi－P̂i)２

n
(１０)

MAE＝∑
n

i＝１

|Pi－P̂i|
n

(１１)

式中:P̂i、Pi 分别是预测值与实际值;n为数据个数.
３．２　ICSＧElman模型训练与边坡稳定性分析预测

在进行分析预测之前,首先需要确定Elman网

络中隐含层神经元的个数.由前述内容可知,训练

集及测试集输入样本变量分别为５５０×６、１０×６的

矩阵,依据文献[２２]将Elman网络中隐含层神经元

节点个数范围设置为[３,１４],经过１０００次迭代计

算后结果见表５.由均方根误差最小原则可得,当
隐含层神经元个数为８时,神经网络的预测效果较

好.由于Elman网络中承接层储存隐含层输出的

权值和阈值并进行反馈,其节点个数应与隐含层保

存一致,因此承接层神经元节点个数同样设置为８.

表５　隐含层神经元计算结果

Table５　Calculationresultsofneuronsinhiddenlayer
节点个数 RMSE 节点个数 RMSE

３ ０．０４３４ ９ ０．０１３２
４ ０．０３１１ １０ ０．０１２４
５ ０．０２９０ １１ ０．０２８３
６ ０．０２５７ １２ ０．０４１１
７ ０．０２１２ １３ ０．０５３４
８ ０．０１０７ １４ ０．０２０５

综合考虑模型性能、计算效率等因素,根据文献

[２３]设置最大迭代次数为１００,学习速率为０．１,最
小误差为１×１０－５.

为验证ICSＧElman神经网络在边坡稳定性分

析模型的预测效果,将 Elman、CSＧElman与ICSＧ
Elman模型进行比较,表６为３种模型的预测结果.
由表６可知,Elman、CSＧElman与ICSＧElman三种

模型的相对误差范围分别为－３５．９６％~２７．８６％,

－１１．８０％~１２．８６％,－２．８１％~６．９８％,ICSＧElman
相对误差最小.

表６　各模型边坡稳定性安全系数预测结果及误差

Table６　Predictionresultsanderrorsofsafetyfactorsofslopestabilityforeachmodel

样本
编号

真实值
Elman CSＧElman ICSＧElman

预测值 绝对误差 相对误差/％ 预测值 绝对误差 相对误差/％ 预测值 绝对误差 相对误差/％
１ ０．９４ １．０６ ０．１２ １２．７７ ０．８６ －０．０８ －８．５１ ０．９２ －０．０２ ２．１３
２ １．１２ １．０４ －０．０８ －７．１４ １．０８ －０．０４ －３．５７ １．１２ ０ ０
３ １．７８ １．１４ －０．６４ －３５．９６ １．５７ －０．２１ －１１．８０ １．７３ －０．０５ －２．８１
４ ０．９１ ０．７４ －０．１７ １８．６８ １．００ ０．０９ ９．８９ ０．９３ ０．０２ ２．２０
５ １．２２ １．４９ ０．２７ ２２．１３ １．１７ －０．０５ －４．１０ １．２３ ０．０１ ０．０１
６ ０．８６ ０．９９ ０．１３ １５．１２ ０．９４ ０．０８ ９．３０ ０．９２ ０．０６ ６．９８
７ ０．８９ ０．９６ ０．０７ ７．８７ ０．８３ －０．０６ －６．９８ ０．８７ －０．０２ －２．２０
８ １．４０ １．７９ ０．３９ ２７．８６ １．５８ ０．１８ １２．８６ １．３５ －０．０５ －２．８１
９ １．３５ １．１９ －０．１６ －１１．８５ １．５１ ０．１６ １１．８５ １．３２ －０．０３ －２．２２
１０ ０．９６ ０．７１ －０．２５ －２６．０４ １．０７ ０．１１ １１．４６ ０．９９ ０．０３ ３．１２

　　各模型在测试集上对边坡稳定性安全系数的预

测结果如图５所示.

图５　各模型边坡稳定性安全系数预测结果

Fig．５　Predictionresultsofsafetyfactors
ofslopestabilityforeachmodel

从图５可以看出,与另外２种模型相比,ICSＧ
Elman模型预测的边坡稳定性安全系数与真实值

更为接近,表明该模型的准确性较好.
利用评估指标均方根误差、平均绝对误差对３

种模 型 的 预 测 结 果 进 行 评 估,结 果 见 表 ７.与

Elman、CSＧElman模型相比,ICSＧElman模型对边

坡稳定性安全系数预测结果的均方根误差、平均绝

对误差均最低,分别为０．２７５０,０．３４２２.结果表明,
ICSＧElman模型具有较好的稳定性和精度.

表７　各预测模型的评估指标

Table７　Evaluationindicatorsforeachpredictionmodel
模型 RMSE MAE

Elman ０．８４８２ １．０２３０
CSＧElman ０．４２４５ ０．７６４１
ICSＧElman ０．２７５０ ０．３４２２

９１２　荣光旭,等．ICSＧElman神经网络在边坡稳定性分析中的应用[J]．矿业研究与开发,２０２５,４５(３)．



３．３　对比验证

为进一步验证本文所提出的ICSＧElman预测

模型的有效性,基于文献[２１]中的边坡样本数据,对

CPSOＧBP模型与ICSＧElman模型的预测结果进行

对比分析,选择４个样本作为测试集,计算结果见表

８.从表８可以看出,ICSＧElman模型在边坡稳定性

安全系数预测精度上较 CPSOＧBP模型好,相对误

差较小.

表８　CPSOＧBP模型与ICSＧElman模型对边坡

　　 稳定性安全系数预测结果对比

Table８　ComparisonofCPSOＧBPmodelandICSＧElman

modelinpredictingthesafetyfactorsofslopestability

样本
编号

稳定
系数

CPSOＧBP ICSＧElman预测结果

预测结果 相对误差/％ 预测结果 相对误差/％
１ １．２００ １．１７０ －２．５０ １．２１０ ０．０１
２ ０．９６０ ０．８７０ －９．３７ ０．９７２ １．２５
３ １．１５０ １．１８０ ２．６１ １．１３２ －１．５７
４ １．４４５ １．４５４ ０．６２ １．４３８ －０．４８

４　结论

本文基于５６０组边坡样本数据,对边坡稳定性

的影响因素进行了皮尔逊相关性分析,并利用改进

的布谷鸟算法优化Elman神经网络的权值和阈值,
建立了ICSＧElman边坡稳定性分析预测模型.将

ICSＧElman 神 经 网 络 预 测 结 果 与 Elman、CSＧ
Elman、CPSOＧBP神经网络进行了对比,得出以下

结论.
(１)本文在CS算法基础上,通过Sinusoidal混

沌初始化解、改变步长和离散化发现概率等策略得

到ICS算法,相较于CS算法,ICS算法的寻优能力

和收敛速度有较大提升.
(２)通过对Elman神经网络进行训练和优化,

确定了隐含层及承接层的神经元数量均为８个,在
此基础上,构建了ICSＧElman边坡稳定性分析预测

模型.结果显示,Elman、CSＧElman、ICSＧElman三

种模型预测结果相对误差范围分别为－３５．９６％~
２７．８６％,－１１．８０％~１２．８６％,－２．８１％~６．９８％,
均方根误差分别为０．８４８２,０．４２４５,０．２７５０,平均

绝对误差分别为１．０２３０,０．７６４１,０．３４２２.ICSＧ
Elman预测结果的相对误差范围更小,精度更高,
预测性能更好.

(３)基 于 以 往 研 究 中 的 边 坡 样 本 数 据,与

CPSOＧBP神经网络相比,ICSＧElman模型的相对误

差范围为－１．５７％~１．２５％,ICSＧElman模型在边

坡稳定性预测方面表现出更为优异的性能.
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