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【摘　 要】 　 为提高边坡稳定性的预测精度，提出一种基于多策略改进的麻雀搜索算法（ＭＩＳＳＡ）优
化支持向量机（ＳＶＭ）的边坡稳定性预测模型。 选取容重 γ、黏聚力 ｃ、内摩擦角 Ф、边坡角 φｆ、边坡高

度 Ｈ、孔隙压力比 ｒｕ 等 ６ 个代表性特征作为模型的预测指标。 针对麻雀优化算法（ＳＳＡ）存在的收敛

速度慢、精确度不高、易陷入局部最优等问题，引入一维复合混沌映射、正余弦算法（ＳＣＡ）、Ｌｅｖｙ 飞

行机制和步长因子动态调整等策略进行优化改进，构建基于 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的边坡稳定性预测模型。
将 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型应用到大溪滑坡等 ９ 组边坡工程实例进行验证。 结果表明：ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的

准确率、精确率、召回率、Ｆ１ 分数、均方误差（ＭＳＥ）和曲线下面积（ＡＵＣ）分别达到 ９６􀆰 ２９％、９２􀆰 ３％、
１００％、０􀆰 ９６、０􀆰 ０１６ 和 ０􀆰 ９６７，均优于 ＳＳＡ 优化的 ＳＶＭ 模型和 ＢＰ 模型，预测结果与实际边坡状况完

全吻合，表明 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型具有较强的泛化能力。
【关键词】 　 多策略改进麻雀搜索算法（ＭＩＳＳＡ）；　 支持向量机（ＳＶＭ）；　 边坡稳定性；　 正余弦算

法（ＳＣＡ）；　 预测指标
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ ＳＳＡ）， ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ， ＳＣＡ， Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｆａｃｔｏｒ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ．
Ａ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｔｈｅ ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ９ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ Ｄａｘｉ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ， ｆｏｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ， ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＭＳＥ） ａｎｄ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ
（ＡＵＣ ） ｏｆ ｔｈｅ ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｒｅａｃｈ ９６􀆰 ２９％， ９２􀆰 ３％， １００％， ０􀆰 ９６， ０􀆰 ０１６ ａｎｄ ０􀆰 ９６７，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＳＳＡ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＢＰ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｌｏｐｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＭＩＳＳＡ）；　 ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

（ＳＶＭ）；　 ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ；　 ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＳＣＡ）；　 ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

０　 引　 言

　 　 边坡是矿山、隧道、铁路、水利等多个领域的关

键工程之一［１］，其安全性问题备受关注。 ２０２３ 年 ２
月 ２２ 日， 内蒙古自治区新井煤业有限公司矿区发

生山体滑坡，造成 ５３ 人死亡、６ 人受伤［２］。 自然资

源部发布的全国地质灾害灾情统计数据显示，２０２１
年我国共发生 ２ ３３５ 起滑坡事故，占地质灾害总数

的 ４８􀆰 ９３％，居于首位［３］。 可见：边坡稳定性预测及

防治研究尤为重要［４］。
传统的边坡稳定性预测方法主要是极限平衡

法［５］和数值分析方法［６］，此类方法计算量大，计算

过程复杂且存在收敛性问题，在处理非线性关系方

面也有局限性［７］。 随着计算机网络和人工智能的

发展，边坡稳定性预测被开辟了新方向［８］。 目前，
常 用 的 机 器 学 习 模 型 有 反 向 传 播 （ Ｂａｃｋ⁃
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络［９］、随机森林［１０］、支持向

量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ） ［１１］ 等。 相较

于其他机器学习模型，ＳＶＭ 基于非线性映射理论，
在处理小样本、非线性、避免陷入局部最优解等多个

问题中展现出独特优势［１２］。 吕鹏［１３］ 比较分析了

６ 种人工智能方法在边坡稳定性预测中的应用情

况，结果表明：ＳＶＭ 在实际工程中预测效果最好。
但由于 ＳＶＭ 模型准确率涉及惩罚因子和核函数参

数的合理确定，目前尚无统一的参数确定方法。 因

此，很多智能优化算法被用于 ＳＶＭ 模型的参数寻

优，如遗传算法［１４］、蚁群优化算法［１５］、麻雀搜索算

法（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ） ［１６］等。
ＳＳＡ 通过模仿麻雀个体搜索食物和反捕食行为

进行迭代寻优，相较于其他群体智能优化算法具有

较好的寻优能力［１７］。 金爱兵等［２２］ 采用 ＳＳＡ 优化

ＳＶＭ，构建边坡失稳智能预测的 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型；李

波等［１８］ 通过改进的极限学习机（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＥＬＭ），构建了 ＳＳＡ⁃ＥＬＭ 露天矿边坡位移

预测模型并开展了工程应用，结果表明：ＳＳＡ 具有较

好地改进效果。 但 ＳＳＡ 在求解复杂优化问题时，当
搜索接近全局最优时，种群多样性显著降低，收敛速

度缓慢，易陷入局部最优［１９］。 此外，在边坡稳定性

预测方面，针对 ＳＳＡ 存在收敛速度慢、精确度不高、
易陷入局部最优等不足进行改进的研究尚未开展。

鉴于此，笔者拟针对 ＳＳＡ 存在的缺点进行多策

略优化改进，并采用改进的 ＳＳＡ 对 ＳＶＭ 的惩罚因子

和核函数参数进行寻优，建立基于多策略改进 ＳＳＡ
（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ＳＳＡ， ＭＩＳＳＡ）优化 ＳＶＭ
的边坡稳定性预测模型，并进行工程应用，以期提高

边坡稳定性的预测精度。

１　 预测指标选取及样本分析

１􀆰 １　 边坡稳定性预测指标选取

　 　 边坡是否稳定取决于沿假定滑动面抗滑力与下

滑力的比值。 以仁遵高速边坡（第 ＲＺＴＪ⁃９ 合同段

Ｋ４３＋３４５—Ｋ４３＋４７０） ［２０］为例进行分析，该段边坡以

碳酸盐岩和红黏土为主体，为岩土混合质边坡，岩溶

峰丛坡度较大，介于 ４０ ～ ９０° 之间，相对高差约

２００ ｍ，属于高陡边坡。 在相同条件下，边坡越高越

陡，会直接影响到坡体假定滑动面的剩余下滑力，越
易造成边坡失稳［２１］。 该段边坡岩土层的黏聚力 ｃ
大部分小于 ２０ ｋＰａ，内摩擦角 Ф 大部分小于 ２５°，可
以看出，抗剪强度较小，其中，ｃ 间距越大 ｃ 越小，其
抗剪强度也越小，边坡越易失稳［２２］；Ф 越小，坡体颗

粒间的相互阻力减小，假定滑动面的抗滑力减小，导
致抗剪强度降低，边坡越易失稳［２３］。 且该段边坡还

伴随降雨，使坡体饱和度增加，部分区域表层土体崩

·６３１·
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坏，抗剪强度衰减，孔隙压力比 ｒｕ 可以用来表征注

液量变化和降雨过程。 容重 γ 为岩土体自身属性，
当体积一定时，自重将受到 γ 的直接影响，进而增加

下滑力，对边坡稳定性造成威胁。 在多种因素影响

下，该段边坡出现了失稳现象。
综上，边坡稳定性预测作为一个多因素协同影

响的非线性复杂问题［２４］，对于指标体系中的每个指

标，都要能合理地反映边坡的真实情况。 根据前人

研究成果［１６，１８，２５］，充分考虑影响边坡稳定性的内因

和外因，最终选取 γ、ｃ、Ф、边坡角 φｆ、边坡高度 Ｈ、ｒｕ
等 ６ 个代表性特征作为边坡稳定性的预测指标。

１􀆰 ２　 样本数据库建立与分析

　 　 １） 数据库建立。 为使模型预测结果更有说服

力，从文献［２２，２６］中选取 ９０ 组边坡历史案例建立

样本数据库，包含大量不同类型的边坡样本，并已广

泛应用于边坡稳定性预测。 其中，失稳状态样本

５１ 个、稳定状态样本 ３９ 个（岩质边坡样本 ５８ 个、土
质边坡样本 ３２ 个）。 部分样本数据见表 １。

表 １　 原始样本数据库

Ｔａｂ． １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ
样本
编号

工程名称
预测指标

γ ／ （ｋＮ·ｍ－３） ｃ ／ ｋＰａ Ф ／ （°） φｆ ／ （°） Ｈ ／ ｍ ｒｕ ／ ｋＰａ
边坡
类型

边坡实
际状态

１ 桂柳高速公路 ２７􀆰 １ ２２ １８􀆰 ６ ２５􀆰 ６ １００ ０􀆰 １９ 土质 失稳
２ 小浪底水库滑坡 ２１􀆰 ２ ０ ３５ ２３􀆰 ７５ １５０ ０􀆰 ２５ 土质 失稳
３ 三峡水电项目滑坡 ２６􀆰 ５７ ３００ ３８􀆰 ７ ４５􀆰 ３ ８０ ０􀆰 １５ 岩质 失稳
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
８９
９０

三穗－凯里高速公路
２６􀆰 ５ ３６􀆰 １ ３１ ３５ ３９ ０ 岩质 稳定

２６ ４２􀆰 ４ ３７ ３８ ５５ ０ 岩质 稳定

　 　 ２） 指标相关性分析。 采用 Ｒ ４􀆰 ３􀆰 １ 软件分析

数据集中影响因素之间的相关性，预测指标相关性

分析矩阵如图 １ 所示。 ｒｕ 与其他 ５ 个内部参数之间

的相关性均小于 ０􀆰 ２，认为相关性很小；５ 个内部参

数均属于边坡的固有属性，之间具有一定的关联性，

其中，γ 与 φｆ 的相关性系数（０􀆰 ５７２）最大，其余均小

于 ０􀆰 ５。 可见：所有相关性系数均在 ０􀆰 ６ 以下，参数

之间的相关程度均属于非强相关，存在较为复杂的

非线性关系。

图 １　 预测指标相关性分析矩阵

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ

２　 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 预测模型构建

２􀆰 １　 ＳＳＡ 改进策略

　 　 ＳＳＡ 算法已较为成熟，本文的改进策略基于文

献［２７］中的麻雀搜索算法。
１） 一维复合混沌映射。 种群初始化时，增加种

群多样性，更易搜索到全局最优解且加快前期收敛

速度［２８］。 其混沌映射方程为：

·７３１·
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ｘｉ ＝ Ｆ（ｘｉ －１，η，μ） ＝
ｍｏｄ（ｘｉ －１ ／ η ＋ μｓｉｎ（πｘｉ －１） ＋ ｑ，１），
　 　 ０ ≤ ｘｉ －１ ≤ η
ｍｏｄ（（ｘｉ －１ ／ η） ／ （０􀆰 ５ － η） ＋
　 　 μｓｉｎ（πｘｉ －１） ＋ ｑ，１），
　 　 η ≤ ｘｉ－１ ≤ ０􀆰 ５
Ｆ（１ － ｘｉ －１，η，μ）， ０􀆰 ５ ≤ ｘｉ－１ ≤ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（１）

式中：ｍｏｄ 为求余函数；ｑ 为混沌系统的扰动参数；
η 为控制参数，η∈（０，１）；μ 为秘钥，μ∈（０，１）。

２ ） 正 余 弦 算 法 （ Ｓｉｎｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＣＡ） ［２９］。 当发现者搜索到局部最优区域时，大量

追随者相继赶来，可能会造成麻雀群体停滞不前，陷
入局部最优的概率增加，因此，引入 ＳＣＡ，利用其函

数的震荡特性不断更新发现者位置，提高麻雀种群

的全局搜索能力，促进获得群体最优。 基本的 ＳＣＡ
的步长搜索因子 ｒ１ 呈现线性递减，如下式：

ｒ１ ＝ ａ － ａｔ
ｔｍ

（２）

式中 ａ 为常数，设 ａ＝ １。
为平衡 ＳＳＡ 的局部和全局搜索能力，改进后的

非线性递减搜索因子如下式：

ｒ∗
１
＝ ａ １ － （ ｔ

ｔｍ
） ｆæ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ ｆ

（３）

式中 ｆ 为调节系数，ｆ ≥ １。
由于种群个体在位置更新时受到当前位置的影

响较大，因此，引入自适应权重 ω，如下式：

ω ＝
ｅｘｐ（ ｔ

ｔｍ
） － １

ｅ － １
（４）

式中 ｅ 为常数，确保 ω 在合理变化范围内。
调整个体对当前位置的依赖程度，其变化曲线

如图 ２ 所示。 前期较小的权重会减小对当前位置的

依赖程度，从而提升全局搜索能力；后期权重值增

加，依赖程度增加，提升算法的收敛速度。 改进后新

的发现者位置如下式：

图 ２　 ｒ１、ｒ１∗、ω变化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒ１， ｒ１∗， ω

ｘｔ ＋１
ｉ，ｄ ＝

ω·ｘｔ
ｉ，ｄ ＋ ｒ∗１ ·ｓｉｎｒ２·｜ ｒ３·ｘｂ － ｘｔ

ｉ，ｄ ｜ ，
　 　 Ｒ２ ＜ ＳＴ

ω·ｘｔ
ｉ，ｄ ＋ ｒ∗１ ·ｃｏｓｒ２·｜ ｒ３·ｘｂ － ｘｔ

ｉ，ｄ ｜ ，
　 　 Ｒ２ ≥ ＳＴ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（５）
式中 ｒ２ 和 ｒ３ 为［０，２π］中的随机数，ｒ２ 控制麻雀的

移动距离，ｒ３ 控制最优个体对麻雀后一位置的影响。
３） Ｌｅｖｙ 飞行机制［３０］。 当麻雀种群搜索到全局

最优空间时可增强局部搜索能力，当陷入局部最优

时通过长距离步长跳出局部最优解。
将 Ｌｅｖｙ 飞行用于追随者的位置更新，Ｌｅｖｙ 飞行

的随机步长为：

Ｌｅｖｙ（ｘ） ＝ μ

｜ ｖ ｜
１
β

（６）

　 　 其中，β＝ １􀆰 ５。 μ 和 ｖ 均属于服从正态分布的随

机数，μ～Ｎ（０，σμ
２），ｖ～Ｎ（０，σｖ

２）；σμ 和 σｖ 如下式：

σμ ＝
Γ（１ ＋ β）ｓｉｎ πβ

２
Γ［（１ ＋ β） ／ ２］β·２（β－１） ／ ２

ì

î

í
ïï

ïï

ü

þ

ý
ïï

ïï

１ ／ β

（７）

σｖ ＝ １ （８）
式中 Γ（ｘ）为 Ｇａｍｍａ 函数。

Ｌｅｖｙ 飞行改进后的追随者位置为：

ｘｔ ＋１
ｉ，ｄ ＝

Ｑ·ｅｘｐ
ｘｔ
ｗ，ｄ － ｘｔ

ｉ，ｄ

ｔ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｉ ＞ ｎ

２

ｘｔ＋１
ｐ，ｄ ＋ ｘｔ

ｉ，ｄ － ｘｔ＋１
ｐ，ｄ 􀱋 Ｌｅｖｙ（ｄ）， ｉ ≤ ｎ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（９）
式中： ｘｔ＋１ｐ，ｄ 为发现者的最佳位置；ｄ 为麻雀个体维度。

４） 步长因子动态调整策略。 警戒者位置中的

步长因子参数 β 和 Ｋ 为有域限制的随机数，易导致

搜索过程陷入局部最优［３１］。 将 β 和 Ｋ 值进行动态

调整，使其有利于进行全局搜索、促进局部寻优，减
少局部最优出现概率。 改进的 β 和 Ｋ 如下式：

β ＝ ｆｇ － （ ｆｇ － ｆｗ）·（（ ｔｍ － ｔ） ／ ｔｍ） １􀆰 ５ （１０）
Ｋ ＝ （ ｆｇ － ｆｗ）·

ｅｘｐ（ － ２０·ｔａｎ（（ ｔ
ｔｍ

） ２）·（２·ｒａｎｄ － １） （１１）

　 　 可见：改进后的 β 呈现非线性变化，在算法初期

较小的 β 值具有较强的局部搜索能力；算法后期较

大的 β 值可跳出局部最优从而扩大种群搜索范围。
改进后的 Ｋ 值呈现前期递增、后期快速递减的趋

势，前期快速寻优算法空间，后期加快收敛速度。
５） 测试函数性能评估。 为验证算法的改进效

·８３１·
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　 　 　 　 　 　果，选取 ５ 个基准测试函数进行测试，如图 ３ 所示。 算法改进前后的测试函数对比如图 ４ 所示。

图 ３　 测试函数

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ４　 测试函数性能对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 由图 ４ 可知：ＭＩＳＳＡ 的收敛曲线相较于 ＳＳＡ 呈现

出快速收敛的特性，均在 ２５０ 代内就完成收敛，表明

改进后在算法空间内增强了局部和全局搜索能力，从
而加快了收敛速度，验证 ＭＩＳＳＡ 算法的优越性。

２􀆰 ２　 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型建立

　 　 １） 模型建立及预测效果。 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的

构建流程如图 ５ 所示。 将表 １ 中的样本数据按

７ ∶ ３ 的比例随机分为训练集 （ ７０％） 和测试集

·９３１·
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图 ５　 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 流程

Ｆｉｇ． ５　 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

（３０％），以选取 ６ 个指标作为输入、边坡稳定性状态

为输出，建立基于 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的边坡稳定性预测模

型，并与 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型和 ＳＳＡ⁃ＢＰ 模型的性能进行

对比，测试集样本的预测结果见表 ２。

表 ２　 测试集样本预测结果（部分）
Ｔａｂ． ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ

工程名称

预测指标

γ ／
（ｋＮ·ｍ－３）

ｃ ／ ｋＰａ Ф ／ （°） φｆ ／ （°） Ｈ ／ ｍ ｒｕ ／ ｋＰａ
边坡实
际状态

预测结果

ＭＩＳＳＡ⁃
ＳＶＭ

ＳＳＡ⁃
ＳＶＭ

ＳＳＡ⁃
ＢＰ

三峡库区链子
崖滑坡

１８􀆰 ５ ２５ ０ ３０ ６􀆰 ００３ ０􀆰 ２９ 失稳 失稳 失稳 失稳

三穗－凯里高速
公路

２０ ８ ２０ １０ １０ ０ 失稳 失稳 稳定 失稳

２１􀆰 ４ ２８􀆰 ８ ２０ ５０ ５２ ０ 失稳 稳定 失稳 失稳

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
三板溪水电站

３ 号边坡
２７􀆰 ３ ３６ １ ５０ ９２ ０􀆰 ２９ 稳定 稳定 稳定 失稳

印度露天铁矿
２８􀆰 ４４ ２９􀆰 ４２ ３５ ３５ １００ ０ 稳定 稳定 失稳 失稳

２８􀆰 ４４ ３９􀆰 ２３ ３８ ３５ １００ ０ 稳定 稳定 稳定 失稳

霸王山边坡 ２２􀆰 １ ４５􀆰 ８ ４９􀆰 ５ ４５􀆰 ８ ４９􀆰 ５ ０􀆰 ２１ 稳定 稳定 稳定 失稳

·０４１·
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　 　 由表 ２ 可知：ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的判别结果中只

有一个错判样本，测试集预测准确率为 ９６􀆰 ２９％；而
ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型和 ＳＳＡ⁃ＢＰ 模型的准确率分别为

９２􀆰 ５９％、８５􀆰 １８％，均低于 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型。 表明

改进 ＳＳＡ 后，在 ＳＶＭ 的 ２ 个超参数的寻优方面相较

其他优化算法更强，在边坡稳定性预测方面具有更

好地性能。
２） 模型性能评估及对比分析。 各模型的测试

集混淆矩阵如图 ６ 所示。 基于混淆矩阵可得准确

率、精确率、召回率、Ｆ１ 分数 ４ 种模型性能评判指

标，其计算公式详见文献［３２］。

图 ６　 模型测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 为验证模型在边坡稳定性预测方面的适用性，
采用准确率、精确率、召回率、Ｆ１ 分数和均方误差

（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）等 ５ 个评判指标。 基于

上述测试集预测结果（表 ２）和混淆矩阵（图 ６），得
到各模型的预测性能评估结果，见表 ３。

表 ３　 模型性能评估结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
预测
模型

准确
率 ／ ％

精确
率 ／ ％

召回
率 ／ ％

Ｆ１

分数
ＭＳＥ

ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ ９６􀆰 ２９ ９２􀆰 ３ １００ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ０１６
ＳＳＡ⁃ＳＶＭ ９２􀆰 ５９ ９１􀆰 ６７ ９１􀆰 ６７ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ０７４
ＳＳＡ⁃ＢＰ ８５􀆰 １８ １００ ６６􀆰 ６７ ０􀆰 ８ ０􀆰 １４８

　 　 由表 ３ 可知：ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型相较于 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ
模型和 ＳＳＡ⁃ＢＰ 模型，测试集准确率分别提高 ３􀆰 ７％
和 １１􀆰 １％，在预测精度、Ｆ１ 分数值上均有较大提升，
且 ＭＳＥ 也均低于对比模型。 可见：改进后的优化算

法有效提高了 ＳＶＭ 模型的预测效果和稳定性。
各模型的被试工作特性 （ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）曲线如图 ７ 所示，ＡＵＣ 定义为

ＲＯＣ 曲线下的面积，定量描述模型的泛化性能（越
接近 １ 性能越好）。 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ、ＳＳＡ⁃ＳＶＭ、ＳＳＡ⁃ＢＰ
模型的 ＡＵＣ 值分别为 ０􀆰 ９６７、 ０􀆰 ９２５、 ０􀆰 ８３３， ２ 个

ＳＶＭ 模型的 ＡＵＣ 值均大于 ０􀆰 ９，表明 ＳＶＭ 在边坡

稳定性预测方面具有较好效果。 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型

的 ＡＵＣ 值达到 ０􀆰 ９６７，均优于其他 ２ 个对比模型，表
明相较于 ＳＳＡ，ＭＩＳＳＡ 在 ＳＶＭ 的 ２ 个超参数寻优方

面具有更好的效果。

图 ７　 模型 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＲＯＣ ｍｏｄｅｌ

３　 边坡稳定性预测模型工程应用

　 　 将构建的 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 边坡稳定性预测模型用

于文献［２２］中公开的大溪滑坡、子洪水库右岸滑坡

等 ９ 个具体工程实例中进行验证。 工程实例预测结

果对比见表 ４。 由表 ４ 可知：ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的预

测结果和实际情况完全吻合，而基于 ＳＳＡ 优化的

ＳＶＭ 模型和 ＢＰ 模型均存在 ３ 个错判实例。
　 　 以旬阳水电站杨大沟滑坡［３３］ 为例进行具体分

析。 杨大沟滑坡位于汉江左岸，其滑坡地点位于杨
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　 　 　 　 　 　 表 ４　 工程实例预测结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃａｓｅｓ

序号 工程名称

预测指标

γ ／
（ｋＮ·ｍ－３）

ｃ ／
ｋＰａ

Ф ／
（°）

φｆ ／
（°）

Ｈ ／ ｍ
ｒｕ ／
ｋＰａ

边坡实
际状态

预测结果

ＭＩＳＳＡ⁃
ＳＶＭ

ＳＳＡ⁃
ＳＶＭ

ＳＳＡ⁃
ＢＰ

１ 大溪滑坡 ２２ ２０ ３６ ４５ ３０ ０􀆰 ２９ 失稳 失稳 失稳 失稳

２ 子洪水库右岸滑坡 １２ ０􀆰 ０３ ３０ ３５ ４ ０􀆰 ２９ 失稳 失稳 稳定 失稳

３ 中延村滑坡 １２ ０ ３０ ４５ ８ ０􀆰 ２９ 失稳 失稳 失稳 稳定

４ 旬阳水电站杨大沟滑坡 ３１􀆰 ３ ６８ ３７ ４９ ２００􀆰 ５ ０􀆰 ２９ 失稳 失稳 失稳 稳定

５ 苏家坪滑坡 ２０ ３０ ３６ ４５ ５０ ０􀆰 ２９ 失稳 失稳 失稳 失稳

６ 江西七一水库滑坡 １８􀆰 ８２ ２５ １４􀆰 ６ ２０􀆰 ３２ ５０ ０􀆰 ４ 失稳 失稳 失稳 失稳

７ 天生桥二级水电站 ７ 号边坡 ２２ １０ ３５ ３０ １０ ０􀆰 ２９ 稳定 稳定 失稳 稳定

８ 四川垮梁子边坡 ２１ １０ ３０􀆰 ３４ ３０ ３０ ０􀆰 ２９ 稳定 稳定 失稳 稳定

９ 云南头寨沟边坡 ２１􀆰 ５ １５ ２９ ４１􀆰 ５ １２３􀆰 ６ ０􀆰 ３６ 稳定 稳定 稳定 失稳

大沟和凸起的山梁之间，滑坡层面裂隙极发育，该边

坡倾向汉江，属于两面临空，边坡高度在 ２００ ～
５２０ ｍ，坡体倾角为 ３０ ～ ７０°，属于高陡边坡，形成了

较多不稳定块体。 杨大沟上部基岩出现重力卸荷，
裂隙张开，岩体局部遭受破坏，边坡抗滑力减小，其
抗剪强度降低并形成塌滑堆积体，进而发生岩土质

混合型滑坡，可见：ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型预测结果符合

工程实际情况。

４　 结　 论

　 　 １） 引入一种多策略改进的 ＳＳＡ 算法，通过 ５ 种

函数测试，结果表明：该改进算法在时间和精度上均

有显著提升，极大提高了局部和全局搜索能力，降低

了陷入局部最优解的风险。
２） 将构建的 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型应用于边坡稳定

性分析，并与 ＳＳＡ 优化的 ＳＶＭ 和 ＢＰ 模型进行对

比。 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型的准确率、精确率、召回率、Ｆ１

分数、ＭＳＥ 和 ＡＵＣ 值分别达到 ９６􀆰 ２９％、９２􀆰 ３％、
１００％、０􀆰 ９６、０􀆰 ０１６ 和 ０􀆰 ９６７，均优于 ２ 个对比模型，
在边坡稳定性预测上展现出良好的性能和较强的泛

化能力。
３） 通过 ９ 组边坡实例验证 ＭＩＳＳＡ⁃ＳＶＭ 模型，

结果表明：该模型的预测结果与实际工况完全吻合，
而 ＳＳＡ 优化的 ＳＶＭ 和 ＢＰ 模型均存在 ３ 个错判实

例，进一步验证文中模型在边坡稳定性预测方面的

可靠性。
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ＤＩＮＧ Ｑｉａｎ， ＺＨＡＯ Ｘｉａｏｄｏｎｇ， ＷＵ Ｘｉｎｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ
ｗｉｔｈ ＲＢＦ ｋｅｒｎｅｌ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２２， ３２（３）： １９４－２００．

［１３］ 　 吕鹏． 基于信息技术的深凹露天矿高陡边坡稳定性综合分析研究［Ｄ］ ． 北京：北京科技大学，２０１９．
ＬＹＵ Ｐｅｎｇ． Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｓｔｅｅｐ ｓｌｏｐｅｓ ｉｎ ｄｅｅｐ ｏｐｅｎ ｐｉｔ ｍｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｄ］ ． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｂｅｉｊｉｎｇ， ２０１９．

［１４］ 　 林青，姚俊名，梁伟，等． 基于深度学习的燃气发电机组剩余寿命预测［Ｊ］ ． 中国安全科学学报，２０２３，３３（９）：
１１３－１２１．
ＬＩＮ Ｑｉｎｇ， ＹＡＯ Ｊｕｎｍｉｎｇ， ＬＩＡＮＧ Ｗｅｉ． Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇａｓ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ
Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０２３， ３３（９）： １１３－１２１．

［１５］ 　 ＫＡＨＡＴＡＤＥＮＩＹＡ Ｋ Ｓ， ＮＡＮＡＫＯＲＮ Ｐ， ＮＥＡＵＰＡＮＥ Ｋ Ｍ． ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｏｒ ｓｌｏｐｅ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｇｅｏｌｏｇｙ， ２００９， １０８（１ ／ ２）： １３３－１４１．

［１６］ 　 金爱兵，张静辉，孙浩，等． 基于 ＳＳＡ⁃ＳＶＭ 的边坡失稳智能预测及预警模型［Ｊ］ ． 华中科技大学学报：自然科学版，
２０２２，５０（１１）：１４２－１４８．
ＪＩＮ Ａｉｂｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｇｈｕｉ， ＳＵＮ Ｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｅｒｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ⁃
ＳＶＭ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕａｚｈｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ： Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ， ２０２２， ５０ （ １１）：
１４２－１４８．

［１７］ 　 ＸＵＥ Ｊｉａｎｋａｉ， ＳＨＥＮ Ｂｏ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ： ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ］ ． Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０， ８（１）： ２２－３４．

［１８］ 　 ＬＩ Ｂｏ， ＱＩＵ Ｊｕｎｂｏ． Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｓｌｏｐｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＡ⁃ＥＬＭ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅ，
２０２３， １１： ＤＯＩ：１０􀆰 ３３８９ ／ ＦＥＡＲＴ． ２０２３􀆰 １１２６３９４．

［１９］ 　 ＰＡＮＩＭＡＬＡＲ Ｋ， ＫＡＮＭＡＮＩ Ｓ． Ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒ ｈｅａｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｋｉｎｇ Ｓａｕｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３， ３４ （ １０）：
８ ５６４－８ ５７５．

［２０］ 　 赵建祥，毕鹏飞，惠亚强． 基于梯度回归树的高填方边坡稳定性预测［Ｊ］ ． 水利水电技术：中英文，２０２１，５２（增 ２）：
４０６－４１１．
ＺＨＡＯ Ｊｉａｎｘｉａｎｇ， ＢＩ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＨＵＩ Ｙａｑｉａｎｇ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｆｉｌｌ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ［Ｊ］ ．
Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ Ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ５２（Ｓ２）： ４０６－４１１．
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［２１］ 　 雷航． 基于坡面位移监测信息的边坡稳定性分析［Ｄ］ ． 成都：西南交通大学，２０１４．
ＬＥＩ Ｈａｎｇ． Ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｌｏｐｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｄ］ ． Ｃｈｅｎｇｄｕ： Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１４．

［２２］ 　 王超． 工程高边坡稳定性预测方法研究［Ｄ］ ． 北京：北京交通大学，２０１０．
ＷＡＮＧ Ｃｈａｏ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｈｉｇｈ ｓｌｏｐｅ ［Ｄ］ ． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｊｉａｏｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１０．

［２３］ 　 ＺＨＯＵ Ｊｉａｎ， ＬＩ Ｅｎｍｉｎｇ， ＹＡＮＧ Ｓｈａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｍｏｄｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ｕｐｄａｔｅｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｃａｓｅ ｈｉｓｔｏｒｉｅｓ［Ｊ］ ． Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， １１８： ５０５－５１８．

［２４］ 　 姜德义，朱合华，杜云贵． 边坡稳定性分析与滑坡防治［Ｍ］ ． 重庆：重庆大学出版社， ２００５：２１－２６１．
［２５］ 　 ＣＨＡＫＲＡＢＯＲＴＹ Ａ， ＧＯＳＷＡＭＩ Ｄ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ＭＬＲ） ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ）［Ｊ］ ． Ａｒａｂｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１７， １０（１７）： １－１１．
［２６］ 　 张伟龙． 基于机器学习的边坡稳定性分析研究［Ｄ］ ． 太原：太原理工大学， ２０２０．

ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉｌｏｎｇ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］ ． Ｔａｉｙｕａｎ： Ｔａｉｙｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２０．

［２７］ 　 祖林禄，柳平增，赵妍平，等． 基于 ＳＳＡ－ＬＳＴＭ 的日光温室环境预测模型研究［Ｊ］ ． 农业机械学报，２０２３，５４（２）：３５１－
３５８．
ＺＵ Ｌｉｎｌｕ， ＬＩＵ Ｐｉｎｇｚｅｎｇ， ＺＨＡＯ Ｙａｎｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｌａｒ ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳＳＡ－ＬＳＴＭ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｆｏｒ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２３， ５４（２）： ３５１－３５８．

［２８］ 　 ＳＴＥＥＢ Ｗ Ｈ， ＶＡＮ ＷＹＫ Ｍ Ａ， ＳＴＯＯＰ Ｒ． Ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｓ， ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ａｎｄ ｌｉａｐｕｎｏｖ ｅｘｐｏｎｅｎｔ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， １９９８， ３７（１０）： ２ ６５３－２ ６５５．

［２９］ 　 李爱莲，全凌翔，崔桂梅，等． 融合正余弦和柯西变异的麻雀搜索算法［Ｊ］ ． 计算机工程与应用，２０２２，５８（３）：９１－９９．
ＬＩ Ａｉｌｉａｎ， ＱＵＡＮ Ｌｉｎｇｘｉａｎｇ， ＣＵＩ Ｇｕｉｍｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｉｎｅ⁃ｃｏｓｉｎｅ ａｎｄ ｃａｕｃｈｙ
ｍｕｔａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２， ５８（３）： ９１－９９．

［３０］ 　 ＹＡＮＧ Ｘｉｎｓｈｅ， ＳＵＡＳＨ Ｄ． Ｅａｇｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｕｓｉｎｇ Ｌ􀆧ｖｙ ｗａｌｋ ａｎｄ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ． Ｎａｔｕｒｅ
Ｉｎｓｐｉｒｅｄ Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＮＩＣＳＯ ２０１０）， ２０１０： １０１－１１１．

［３１］ 　 马纪梅，张欣彤，张政林，等． 基于改进麻雀搜索算法的微网容量优化配置［Ｊ］ ． 电子测量技术，２０２２，４５（８）：７６－８２．
ＭＡ Ｊｉｍｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉｎｔｏｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎｇｌｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｃｒｏｇｒｉｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２２， ４５（８）： ７６－８２．

［３２］ 　 ＬＩ Ｍｉｎｇｌｉａｎｇ， ＬＩ Ｋｅｇａｎｇ， ＱＩＮ Ｑｉｎｇｃｉ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｃｋ ｂｕｒｓｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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