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【摘　 要】 　 为预防边坡失稳安全事故发生，针对边坡失稳的不确定性及影响因素的复杂性等问题，
提出一种基于人类进化优化算法（ＨＥＯＡ）优化极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）的组合模型，以预测边坡稳

定性。 首先分析影响边坡失稳的主控因素，选取边坡岩体的 ６ 项影响因素建立边坡稳定性预测指标

体系；其次利用极差标准化统一样本量纲，并采用合成少数类过采样技术（ＳＭＯＴＥ）平衡样本等级分

布；然后通过 ＨＥＯＡ 优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的最大深度、学习率、子样本比例、列样本比例和最小损失；最
后利用准确率、精确率、召回率、Ｆ１ 分数和科恩卡帕系数综合评价所建模型的预测结果，并将该模型

应用于具体工程实例。 结果表明：经 ＨＥＯＡ 优化后 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的最大深度、学习率、子样本比例、
列样本比例和最小损失分别为 ６、０􀆰 ５８３ ８、０􀆰 ４６１ ５、０􀆰 ５８４ ６ 和 ０􀆰 ０２４ ４ 时效果凸显；ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ
组合模型预测边坡稳定性状态相比于其他智能算法优化的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和单一 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，其各

评价指标均有所提升，表明该模型预测边坡稳定性状态具有较高的精准度和泛化性。
【关键词】 　 边坡稳定性；　 人类进化优化算法（ＨＥＯＡ）；　 极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）；　 极差标准

化；　 合成少数类过采样技术（ＳＭＯＴＥ）
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０　 引　 言

　 　 复杂地质环境的岩土工程建设难免涉及混合体

边坡，导致极易引发以滑坡为主的地质灾害［１］。 边

坡失稳影响因素众多，不确定性较大，易造成人员伤

亡和设备损坏等严重后果［２］。 据 ２０１７ 年我国非煤

矿山较大事故统计结果，自 ２０１３—２０１７ 年我国（不
含港澳台）矿山安全事故边坡滑坡的事故总数和死

亡人数逐年递减，位居非煤矿山所有安全事故第 ３，
占比约为 １３􀆰 ５％和 ９􀆰 ３％［３］。 由于大规模岩土工程

施工及暴雨等自然灾害侵蚀，导致边坡失稳安全事

故的发生日益明显，因此，寻求准确高效的边坡稳定

性预测方法，对预防边坡失稳的发生并提前采取针

对性防控措施具有重要意义。
边坡稳定性预测是提前预防和控制边坡失稳灾

害发生非常有效的措施之一，国内外学者针对边坡

稳定性预测方法，将其划分为定性分析和定量分析

方法［４］。 其中，定性分析方法是通过综合考虑边坡

的地质构造和水文条件等影响条件，判别并预测边

坡的稳定状态和未来发展趋势。 传统定量分析方法

是通过数学模型和计算方法评估边坡的安全系数和

失稳概率［５］。 上述方法虽在一定程度上能够预测

边坡的稳定状态，但定性分析和传统定量分析方法

的适用范围均受限于工程规模和地质复杂度小的边

坡环境，致使难以形成统一的分析方法，很难达到理

想的预测效果。
随着人工智能和大数据等新兴领域的兴起，智

能决策为解决非线性多变量的复杂问题提供了新思

路。 近年来，众多学者将边坡稳定性预测指标融入

人工智能模型中，如 ＬＩＮ Ｍａｎｓｈｅｎｇ 等［６］ 利用数字孪

生技术构建少量数值边坡，通过注意力机制改进卷

积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）预
测边坡稳定性状态，揭示了模型在有限样本量下的

稳定性。 祁云等［７］ 提出多策略麻雀搜索算法

（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）优化核极限学习机

（Ｋｅｒｎｅｌ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）预测边坡

稳定性状态，通过引入混沌映射、飞行策略和动态自

适应权重提升组合模型的预测效果，揭示了模型内

部逻辑运行机制。 尽管上述预测方法能够实现边坡

稳定性预测，但由于边坡失稳诱发的复杂机制及各

种智能算法自身的不足，导致其在实际应用中有一

定的局限性，缺乏普遍性。 同时，现阶段的预测方法

对输入数据的质量和数量要求高，且模型解释性差，
难以处理非结构化数据等问题。

鉴于此，文中选取 ２２１ 组边坡工程案例数据，建
立预测边坡稳定性状态的初始样本，结合极差标准

化和合成少数类过采样技术 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ
Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）预处理原始样本，
以提升数据的质量与适用性。 将人类进化优化算法

（Ｈｕｍａｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＨＥＯＡ）

·８３１·
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和 极 端 梯 度 提 升 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）模型相结合，引入边坡稳定性状态预测

中；建立基于 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的边坡稳定性状态组

合预测模型，并对比分析所建模型与另外 ３ 种模型

的预测结果，以期提高边坡稳定性状态预测的精准

度，促进安全生产。

１　 边坡稳定性预测机制

１􀆰 １　 ＳＭＯＴＥ 算法

　 　 为 解 决 原 始 样 本 中 类 别 不 平 衡 等 问 题，
ＣＨＡＷＬＡ 等［８］于 ２００２ 年提出了 ＳＭＯＴＥ 算法，旨在

通过合成少数类样本来提升模型对少数类的识别能

力，具体算法原理见文献［８］。

１􀆰 ２　 ＨＥＯＡ 算法

　 　 ＨＥＯＡ 算法是 ＬＩＡＮ Ｊｕｎｂｏ 等［９］ 于 ２０２４ 年提出

的一种元启发式优化算法，该算法将全局搜索过程

分为人类探索和人类发展 ２ 个阶段，通过模拟人类

社会协同分工实现目标优化。

１􀆰 ３　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

　 　 传统的梯度提升决策树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）模型仅使用了一阶导数，容易

出现过拟合现象，而 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型引入了 ２ 阶导数

的优化、正则化和分布式计算，使模型的性能和计算

效率进一步得到提升［１０］。
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的目标函数由正则项和误差项组

成，其中，正则项是模型的结构误差，而误差项是衡

量模型预测结果与实际结果的差异，具体算法原理

见参考文献［１０］。

２　 边坡稳定性预测指标选取及分析

２􀆰 １　 样本选取

　 　 为探究多因素协同影响边坡稳定性状态的复杂

非线性问题，文中结合边坡失稳的理论研究和工程

经验，从边坡结构参数和岩土力学物理性质等方面，
选取边坡岩体的容重 ｇ、黏聚力 ｃ、内摩擦角 ｊ、边坡

角 φ、边坡高度 Ｈ 及孔隙压力比 ｒ 等 ６ 个因素，作为

文中所提组合模型的输入参数。 基于上述边坡稳定

性预测指标，文中搜集 ２２１ 组典型边坡案例数据，并
建立原始样本［１１－１３］，其中，Ｆ 表示边坡失稳，Ｓ 表示

边坡稳定，详细数据见表 １。

表 １　 边坡稳定性部分案例样本

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｃａｓｅ ｄａｔａ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

序号 ｇ ／ （ｋＮ·ｍ－３） ｃ ／ ｋＰａ ｊ ／ （°） φ ／ （°） Ｈ ／ ｍ ｒ σ 边坡状态

１ １４ １１． ９７ ２６ ３０ ８８ ０􀆰 ３４ １􀆰 ０２ Ｆ

２ ２７ ３５􀆰 ００ ３５ ４２ ３５９ ０􀆰 ２５ １􀆰 ２７ Ｓ

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

２２１ ２５ ４６􀆰 ００ ３５ ４６ ３９３ ０􀆰 ２５ １􀆰 ２４ Ｓ

２􀆰 ２　 数据分析

２􀆰 ２􀆰 １　 各指标分析

　 　 文中收集的边坡案例数据样本之间相互独立，
其中，ｇ、ｃ、ｊ、φ、Ｈ 及 ｒ 为模型的自变量，ＭＲ 为模型

的因变量，变量基本信息见表 ２。
表 ２　 变量基本信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
统计量 ｇ ｃ ｊ φ Ｈ ｒ
平均数 ２３􀆰 ２６ ２７􀆰 ５９ ３１􀆰 ２３ ３８􀆰 ４１ １６４􀆰 ２７ ０􀆰 ３０
标准差 ４􀆰 ６７ ２５􀆰 ７７ ９􀆰 ０９ ９􀆰 ４６ １６３􀆰 ４８ ０􀆰 ０９
最小值 １２ ０ ０ ８ ３􀆰 ６６ ０􀆰 １１
最大值 ３１􀆰 ３ １５０ ４５ ５３ ５１１ ０􀆰 ５０

２５％分位数 ２０ １０ ２９􀆰 ７ ３１ ２０ ０􀆰 ２５
５０％分位数 ２３􀆰 ６５ ２０ ３５ ４２ ９０􀆰 ５ ０􀆰 ２９

续表 ２
统计量 ｇ ｃ ｊ φ Ｈ ｒ

７５％分位数 ２７ ４６ ３６ ４５ ３０１ ０􀆰 ３５
中位数 ２３􀆰 ６５ ２０ ３５ ４２ ９０􀆰 ５ ０􀆰 ２９
众数 ２７ ０ ３５ ４５ ５０ ０􀆰 ２５

　 　 由表 ２ 可知：ｃ、Ｈ、ｒ 预测指标的平均数大于其

对应的中位数和众数，故呈现右偏分布；而 ｇ 、ｊ 和 φ
预测指标的众数大于等于其对应的中位数和平均

数，故呈现左偏分布。 为更好地理解样本的分布状

态，绘制 ６ 个变量的分布曲线和各变量在区间内出

现的频率，如图 １ 所示。
２􀆰 ２􀆰 ２　 不平衡性分析

　 　 文中通过统计原始样本中边坡各状态发现，边
坡稳定状态共计 １２４ 例，占比 ５６􀆰 １％，而边坡失稳状

　 　 　 　 　 　

·９３１·
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图 １　 各预测指标分布曲线和区间频率

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ
ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

态共计 ９７ 例，占比 ４３􀆰 ９％。 由此可见：样本存在一

定的不平衡性，故需扩充少数类数据以改善数据集

各类别分布的平衡性。

３　 边坡稳定性预测数据处理

３􀆰 １　 标准化处理

　 　 为提高分类模型预测的准确性，在特征提取之

前，采用极差标准化法消除数据之间因不同纲量导

致的差异，通过标准化将原始数据映射到［０，１］之

间，标准化后的数据见表 ３。

３􀆰 ２　 不平衡性处理

　 　 由于边坡失稳和边坡稳定 ２ 种分布状态样本数

目比为 １ ∶ １􀆰 ２７８，为使各类样本达到平衡，通过

ＳＭＯＴＥ 算法扩充边坡失稳类样本，以改善边坡稳定

表 ３　 标准化后边坡稳定性部分案例数据

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｏｍｅ ｃａｓｅ ｄａｔａ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｆｔｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ
序号 ｇ ／ （ｋＮ·ｍ－３） ｃ ／ ｋＰａ ｊ ／ （°） φ ／ （°） Ｈ ／ ｍ ｒ σ 边坡状态
１ ０􀆰 １０ ０􀆰 ０８ ０􀆰 ５８ ０􀆰 ４９ ０􀆰 １７ －０􀆰 ２８ １􀆰 ０２ Ｆ
２ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ２３ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ７０ ０􀆰 ３６ １􀆰 ２７ Ｓ
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２２１ ０􀆰 ６７ ０􀆰 ３１ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ３６ １􀆰 ２４ Ｓ

性样本状态分布的均衡性，原始边坡失稳样本量与

平衡后样本量对比，如图 ２ 所示。

图 ２　 原始样本与平衡后样本对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅ ａｎｄ
ｂａｌａｎｃｅｄ ｓａｍｐｌｅ

由图 ２ 可知：在扩充原始样本后，边坡失稳的样

本数量增至 １２４，增长率为 ２７􀆰 ８４％，总样本数由

２２１ 组增至 ２４８ 组，解决了样本等级分布的不均衡

性，满足了机器学习算法对样本均衡性的要求。

４　 边坡稳定性预测模型建立

４􀆰 １　 算法验证

　 　 为验证 ＨＥＯＡ 算法的寻优性能，选取 ４ 种经典的

复杂非线性基准函数作为测试函数进行迭代测试，并
与差异化创意搜索算法（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｓｅａｒｃｈ，
ＤＣＳ）、比例－积分－微分搜索优化算法（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ⁃
Ｉｎｔｅｇｒａｌ⁃Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＳＡ）２ 种算法对比

分析，标准函数类型见表 ４，函数测试结果如图 ３ 所示，
其中，ｘ 表示当前样本；ｎ 表示样本量；ｒａｎｄ（·）表示随

机选取（·）范围内的随机数。
　 　 由图 ３ 可知：ＨＥＯＡ 算法在单峰和多峰基准测

试函数中均表现出良好的收敛能力与速度，且相比

于 ＤＣＳ 和 ＰＳＡ 算法其收敛能力显著提升，可见，该
算法具有高效的探索能力、快速的收敛速度及强大

的寻优能力。

４􀆰 ２　 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 组合模型

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型训练速度快且预测效果好，但该

模型占用计算资源较大且易受超参数选取的影响，
较低的内存空间及不同的超参数组合可能会导致不

同的预测结果。 为准确高效地预测岩土工程中边坡

的稳定性状态，采用 ＨＥＯＡ 算法优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

的 ５ 个重要参数，即最大深度、学习率、子样本比例、
列样本比例和最小损失。 基于 ＨＥＯＡ 算法优化

ＸＧＢｏｏｓｔ 的岩土工程边坡稳定性组合的预测模型，
具体实现步骤如下：

·０４１·
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表 ４　 标准函数类型

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ
测试函数 维度 取值范围

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ３０ ［－１００，１００］

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ４

ｉ ＋ ｒａｎｄ［０，１） ３０ ［－１􀆰 ２８，１􀆰 ２８］

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ３０ ［－５􀆰 １２，５􀆰 １２］

ｆ４（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０􀆰 ２ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ） － ｅｘｐ（ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ２πｘｉ） ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ ［－３２，３２］

图 ３　 函数测试结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 １） ＨＥＯＡ 初始化。 采用一维离散逻辑斯谛混

沌映射，并设定 ５ 个超参数的寻优区间。
２） 寻找最优位置。 将每次迭代后的寻优参数

代入目标函数更新适应度，根据当前种群的状态更

新种群的位置并利用均方根误差作为适应度函数更

新最优解；每次迭代完成后，评估当前种群中各个解

的适应度，采用当前最优解作为下一代种群的起点，
往复循环直至迭代次数满足终止条件，输出最优种

群位置对应的超参数组合。
３） 测试和应用。 通过 ＨＥＯＡ 算法寻优后的最

佳参数组合输入到 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，得出训练后的最

佳预测模型。 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 边坡稳定性预测模型

整体流程如图 ４ 所示。

４􀆰 ３　 模型训练与测试

４􀆰 ３􀆰 １　 模型参数优化

　 　 为验证边坡稳定性预测模型的可行性和有效

性，随机选取原始样本中 ８０％的数据作为训练集用

以训练模型，２０％作为测试集用以检验模型的预测

效果。 其中，划分后训练集共有 １９８ 个样本，测试集

共有 ５０ 个样本。 超参数优化前需综合分析所优化

的超参数和取值范围，见表 ５。
表 ５　 ＸＧＢｏｏｓｔ 超参数的初始值和预定的搜索范围

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ

ｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｓｃｏｐｅ

参数名称 参数含义 范围 初始值

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 ［０􀆰 ０１，１］ ０􀆰 ３
ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 最大深度 ［１，２０］ ６
ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 子样本比例 （０􀆰 １，１］ １
ｃｏｌｓａｍｐｌｅ 列样本比例 （０􀆰 １，１］ １
ｇａｍｍａ 最小损失 ［０，１０］ ０

　 　 通过 ＨＥＯＡ 算法优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的 ５ 项超参

数，寻找与该模型最适配的超参数组合，并设置

·１４１·
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图 ４　 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ＨＥＯＡ 算法的维度为 ５。 同时，引入 ＤＣＳ 和 ＰＳＡ 分

别优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，分别对比上述 ３ 种算法的适

应度情况，结果如图 ５ 所示。

图 ５　 ３ 种优化算法的适应度迭代曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ３
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

由图 ５ 可知： ＨＥＯＡ 算法与 ＤＣＳ 算法优化

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的超参数分别迭代 １０ 次和 ２６ 次后达

到收敛值 ０􀆰 ０２，而 ＰＳＡ 算法则需迭代 ３１ 次后达到

收敛值 ０􀆰 ０４。 经寻优后 ＨＥＯＡ 优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

的超参数组合为 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ ０􀆰 ５８３ ８、ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
＝ ６、ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ＝ ０􀆰 ４６１ ５、ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ＝ ０􀆰 ５８４ ６
和 ｇａｍｍａ＝ ０􀆰 ０２４ ４ 时效果凸显。
４􀆰 ３􀆰 ２　 模型性能评估指标

　 　 为验证 ＨＥＯＡ 算法寻优后的 ＸＧＢｏｏｓｔ 边坡稳定

性预测模型的性能，引入 ５ 项评估指标作为模型性

能的评估依据，分别是准确率 Ａｃ、精确率 Ｐ、召回率

Ｒ、平衡 Ｆ 分数 Ｆ１ 和科恩卡帕系数 Ｋ。 此外，各评估

指标通过真正例（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、假正例（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）、真反例（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）和假反例

（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）所表示，具体计算过程如下：

Ａｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（４）

Ｋ ＝
Ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＴＰ ｉ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ）（ＴＰ ｉ ＋ ＦＮｉ）

Ｎ２ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ）（ＴＰ ｉ ＋ ＦＮｉ）

（５）
式中：Ｎ 为样本总数；ｎ 为样本类别总数。
４􀆰 ３􀆰 ３　 预测效果分析

　 　 为进一步验证 ＨＥＯＡ 算法优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的

鲁棒性、优越性及稳定性，文中选取未经优化的

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型以及采用 ＤＣＳ 算法和 ＰＳＡ 算法分别

优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 的 ３ 种模型与文中所建模型对比分

析。 各模型在测试集上的预测情况，见表 ６。
表 ６　 模型各等级预测情况

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｅｖｅｌ

状态
实际
状态

预测模型状态

ＸＧＢｏｏｓｔ ＰＳＡ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ

ＤＣＳ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ

ＨＥＯＡ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ

Ｆ ２５ １９ ２０ ２１ ２１
Ｓ ２５ ２０ ２３ ２４ ２５

总计 ５０ ３９ ４３ ４５ ４６

　 　 由表 ６ 可知：ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测边坡稳

定性与实际稳定性相比，在边坡稳定状态与实际状

态完全一致，而在边坡失稳状态下存在一定偏差。
表明文中所建模型针对边坡稳定状态分类性能强，
对边坡失稳状态分类性能较弱。 相比其他 ３ 种模

型，ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测正确的边坡稳定性状

态最多，为 ４６ 个；ＤＣＳ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 与 ＰＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型次之，分别为 ４５ 和 ４３ 个；未经优化的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型预测最少，为 ３９ 个。

５　 边坡稳定性预测模型应用

　 　 为验证 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的普适性与稳定

性，以苏家坪滑坡、大溪滑坡、旬阳水电站杨大沟滑

坡、江西七一水库滑坡、天生桥二级水电站 ７ 号边

·２４１·
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　 　 　 　 　 　坡、四川垮梁子边坡和云南头寨沟边坡为具体工程实例数据，作为外部测试集进行验证，具体数据见表 ７。
各模型预测结果如图 ６ 所示。

表 ７　 １０ 个工程实例样本数据

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ １０ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｃａｓｅｓ
序号 工程名称 ｇ ／ （ｋＮ·ｍ－３） ｃ ／ ｋＰａ ｊ ／ （°） φ ／ （°） Ｈ ／ ｍ ｒ 边坡状态

１ 苏家坪滑坡 ２０􀆰 ０ ３０ ３６􀆰 ０ ４５􀆰 ０ ５０􀆰 ０ ０􀆰 ２９ Ｆ
２ 大溪滑坡 ２２􀆰 ０ ２０ ３６􀆰 ０ ４５􀆰 ０ ３０􀆰 ０ ０􀆰 ２９ Ｆ
３ 旬阳水电站杨大沟滑坡 ３１􀆰 ３ ６８ ３７􀆰 ０ ４９􀆰 ０ ２００􀆰 ５ ０􀆰 ２９ Ｆ
４ 江西七一水库滑坡 １８􀆰 ８ ２５ １４􀆰 ６ ２０􀆰 ３ ５０􀆰 ０ ０􀆰 ４０ Ｆ
５ 天生桥二级水电站 ７ 号边坡 ２２􀆰 ０ １０ ３５􀆰 ０ ３０􀆰 ０ １０􀆰 ０ ０􀆰 ２９ Ｓ
６ 四川垮梁子边坡 ２１􀆰 ０ １０ ３０􀆰 ３ ３０􀆰 ０ ３０􀆰 ０ ０􀆰 ２９ Ｓ
７ 云南头寨沟边坡 ２１􀆰 ５ １５ ２９􀆰 ０ ４１􀆰 ５ １２３􀆰 ６ ０􀆰 ３６ Ｓ

图 ６　 各模型预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ６ 可知：ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型各评价指标

相较于其他智能算法模型的拟合度更优，其准确率

为 ９０％，ＤＣＳ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＰＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 预测模型的

准确率次之，为 ８０％，而 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测效果较

低，其准确率为 ７０％。 综上所述，ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型预测边坡稳定性状态能够深入挖掘各指标之间的

相关性，且具有较强的学习能力和较高的准确率。

由此可见，ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 边坡稳定性状态预测模

型在实际应用中相较于其他智能算法模型，具备更

高的精准度与泛化性。

６　 结　 论

　 　 １） 针对原始样本存在冗余和类别不平衡等问

题，文中通过极差标准化消除指标间的冗余信息，利
用 ＳＭＯＴＥ 算法合成少数类样本，平衡类别样本类

别分布，为后续建模分析奠定基础。
２） ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 边坡稳定性预测模型相较

于 ＤＣＳ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ、ＰＳＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的各

评价指标均为更优，表明 ＨＥＯＡ 优化算法寻优能力

强，同时可用于其他智能模型确定超参数。
３） 通过具体工程实例验证文中所建模型，并与

其他智能模型对比分析，表明 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

的边坡稳定性状态预测结果与实际状态拟合度较

优，而其他智能算法模型都存在偏大或偏小的预测

错误。 综上所述，基于 ＨＥＯＡ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 的边坡稳定

性状态预测模型精度高，且具有良好的泛化性和稳

定性。
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