
我国属于多山国家，大部分的铁路建设都会产生

边坡。边坡上的土体或岩体受河流冲刷，地质活动，

雨水浸泡以及人工切坡等因素影响，坡体应力状态产

生变化，当滑动力或倾覆力达到甚至超过抗滑力或抗

倾覆力而失去平衡时，边坡会发生位移、变形、滑动甚

至坍塌等地质灾害，给工农业生产以及人民群众的生命

财产安全造成巨大损失。因此及时准确地掌握边坡变形

状态并对其未来变形趋势进行预测具有重要意义[1-2]。

近年来，随着人工智能技术的发展，将其与变形

监测数据相结合得到的边坡变形智能预测方法引起了

众多学者的广泛关注[3-4]。文献[5]针对大型边坡短期变

形预测问题，提出一种抗差卡尔曼滤波模型实现了对

粗差存在情况下的边坡变形高精度预测；文献[6]将灰

色理论与自动回归相结合建立GM-AR非线性模型，

获得了比单一GM和AR模型更高的预测精度；文献[7]
将小波神经网络引入边坡变形预测领域，并利用遗传算

法对其进行优化，预测结果的均方根误差为0.68 mm；

文献[8]提出一种联合使用局部均值分解和极限学习机

（ELM）的多尺度变形预测模型，将其应用于甘肃某

地边坡变形数据的实验结果表明，该方法在运行速度

和预测精度方面表现优良。

支持向量回归 （SVR） 是以机器学习理论为基

础，基于结构风险最小化准则的回归模型，在解决小

样本，高维度，非线性数据建模问题时表现出了特有
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利用改进水循环优化 SVR 的边坡变形预测
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摘 要：边坡变形与地质活动，气候变化以及人工切坡等众多因素相关，是一种典型的非线性、非平稳随机过程，传统边坡变

形预测方法存在预测精度低和泛化能力弱等问题。提出一种基于改进水循环算法（improved water cycle algorithm，IWCA）优

化支持向量回归（suppor vector regression，SVR）的边坡变形预测方法（IWCA-SVR）。SVR利用核函数将低维空间中的非线

性边坡位移量数据映射到高维空间进行建模分析，不仅能够获得较高的预测精度，同时具有较强的泛化能力。由于SVR核参数

和惩罚因子对预测性能影响较大，提出 IWCA算法对其进行全局寻优，提升预测性能。最后将所提 IWCA-SVR方法与粒子群

优化的SVR（PSO-SVR）和极限学习机（ELM）等方法进行对比，结果表明 IWCA-SVR在平均相对误差和均方根误差两项指

标方面分别提升超过55.8%和54.9%，并且具有更强的泛化能力。
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Slope Deformation Prediction Based on IWCA-SVR

DONG Yandong1

(1. Guoneng Transportation Technology Research Institute Co., Ltd., Beijing 100080, China)

Abstract: Slope deformation is related to many factors such as geological activity, climate change and artificial slope cutting. Slope deformation

is a typical nonlinear and non-stationary stochastic process. The traditional slope deformation prediction model has the problems of low predic-

tion accuracy and weak generalization ability. We proposed a slope deformation prediction method based on improved water cycle algorithm opti-

mized support vector regression (IWCA-SVR). SVR uses kernel function to map nonlinear slope displacement data in low-dimensional space to

high-dimensional space for modeling and analysis, which can not only obtain high prediction accuracy, but also have strong generalization abili-

ty. SVR kernel parameters and penalty factors have a great impact on prediction performance. So we used IWCA algorithm to optimize it global-

ly to improve prediction performance. Finally, we compared IWCA-SVR method with particle swarm optimization SVR and limit learning ma-

chine. The results show that the average relative error and root mean square error of IWCA-SVR have increased by more than 55.8% and 54.9%

respectively, and it has stronger generalization ability.

Key words: railway slope, displacement prediction, water cycle algorithm, SVR, generalization ability
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的优势，因此被广泛应用于矿区边坡，公路边坡以及

铁路边坡等众多边坡变形预测领域，并取得了一系列

研究成果 [9-11]。然而 SVR在输入值与预测值之间建立

非线性映射关系时，模型中核参数和惩罚因子的选取

对结果影响较大，目前常用的交叉验证法和粒子群优

化法存在计算复杂，实时性差和易陷入局部极值等问

题 [12]。为此，本文提出一种改进的水循环优化算法

(improved water cycle algorithm, IWCA)对 SVR 进行优

化，利用 IWCA的全局寻优能力自动确定 SVR的最优

核参数和惩罚因子。在此基础上，提出 IWCA-SVR模

型进行铁路边坡变形预测，并利用工程实际数据对所

提方法的预测精度和泛化能力进行验证。

1 模型描述

1.1 SVR模型

对于边坡变形时间序列 x ，利用SVR对其进行建

模预测可以用下式表示[9]：

y =ωT × φ(x)+ e （1）
式中， y 为模型预测值； ω为权值； φ(·) 为非线性映

射函数； e 为预测值与实际值之间的偏移量。为了对

模型中的权值 ω进行求解，采用拉格朗日乘子将式(1)
转化为如下式(2)所示优化问题：
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式中， ηk 和 η*
k 为拉格朗日乘子； K ( )xkxj 为高斯核

函数，其具体形式为：
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式中， δ 为核函数。利用梯度下降法对式（2）所示

优化问题进行求解可以得到最终的SVR回归模型为：

f ( )xk = å
k = 1

l

( )ηk - η
*
k K ( )xkxl + e （4）

1.2 IWCA优化算法

SVR模型的预测性能与核参数 δ和偏移量 e 的取

值密切相关，目前常用交叉验证法和PSO算法对其进

行寻优，然而交叉验证法运算量大且实时性差，PSO
容易陷入局部极小值。WCA是一种启发式优化算法，

通过对自然界中溪流和河流等流入海洋的过程进行抽

象而得到，相对于 PSO，GA和 FOA等优化算法具有

更高的运算效率和更强的全局寻优能力。因此，本文

将WCA引入 SVR模型，利用WCA对核参数 δ和偏移

量 e 自动寻优。同时针对WCA采用固定迭代步长导致

的振荡现象，提出一种指数迭代 IWCA模型，提升参

数寻优能力。

IWCA初始种群由海洋（Sea），河流（River）和

溪流（Stream）三类个体组成。其中，Sea为当前种群

中的适应度函数最小的最优个体，River为当前种群中

适应度函数较小的次优个体，剩余适应度函数较大的

交叉个体为Stream[13]。初始种群可以表示为：
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式中， Nstream 为种群中 Stream 数量； Nsr 为种群中

Sea 和 River 的数量之和。IWCA迭代过程根据自然界

中 Stream 流向 River 和 Sea ， River 流向 Sea 这一准

则对不同个体的位置进行更新，迭代方程如式（6）
所示：
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式中， X t
streamX t

river 和 X t
sea 分别为 Stream 、 River 和

Sea 的位置；右上标 t 为当前迭代次数； C 为迭代步

长。WCA将 C 设置为[0,1]范围内的固定值，导致在迭

代后期逼近最优解时出现振荡迭代现象。为了解决该

问题，IWCA将迭代步长与迭代次数关联，提出式（7）
所示指数迭代步长：
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式中， C0 为初始迭代步长； Cmax 为迭代步长的最大

值； Cmin 为迭代步长的最小值； max _it 为最大迭代

次数。可以看出，通过将迭代步长与迭代次数关联，

使初期的迭代步长较大从而获得较快的搜索速度，而

随着迭代的进行，迭代步长逐渐减小从而获得更高的

搜索精度。

每次迭代后，IWCA重新计算 Stream 、 River 和

Sea 个体的适应度函数，若 Stream 的适应度函数小于
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其汇入的 River 的适应度函数，则将两者的位置交

换，同样，若 River 的适应度函数小于其汇入的 Sea

的适应度函数，则将两者的位置交换。迭代终止时，

Sea 的位置即为 IWCA全局最优解，对应的参数值即

为SVR的最优核参数 δ* 和偏移量 e* 。

2 IWCA-SVR预测模型步骤

利用所提 IWCA优化的SVR预测模型(IWCA-SVR)
对边坡变形趋势进行预测的流程包含以下几个步骤：

1）初始化 IWCA算法，设置 IWCA迭代次数，种

群规模以及个体数量等参数；

2） 确定 SVR 核参数和偏移量的取值区间，即

IWCA参数优化范围；

3）确定IWCA适应度函数为预测样本均方根误差；

4） 计算 Stream 、 River 和 Sea 个体的适应度函

数值，并获得种群当前适应度极小值；

5）对Stream、River 和Sea个体的位置进行更新；

6） 重复步骤 4和步骤 5，直到满足最大迭代次

数，从而获得最优的SVR核参数和偏移量集合；

7）将最优集合带入 SVR预测模型，对边坡未来

变形趋势进行预测。

为了定量评估 IWCA-SVR模型的边坡位移预测性

能，定义式（8）所示均方根误差（RMSE）和式（9）
所示平均相对误差（ARPE）作为指标：

RMSE = 1
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N
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2
（8）

APRE = 1
Nåi = 1

N

|| yi - ȳi （9）
式中， N 为预测样本数量； yi 和 ȳi 分别为边坡位移

第 i 个样本的真实值和预测值。

3 结果与讨论

3.1 实验数据

采用某铁路在山西省内路段边坡位移数据开展

实验，该路段线路出露地层主要由砂质黄土和二叠系

长石石英砂岩夹泥岩组成，黄土厚度为5~20 m，黄土

层和基岩形成了坡体的土石分层面，在坡体中基岩裂

隙水和入渗雨水的作用下，该土石分层面易形成软弱

夹层，降低坡体的稳定性，在水分、震动等长期作用

下易失稳产生溜坍、滑坡等现象。实验数据来自于高

精度北斗GNSS接收机获得的表面位移监测数据，边

坡表面共布设 8个监测点，分别位于上行K+208左侧

坡顶及一级台阶上，上行K+348左侧坡顶及一级台阶

上，上行K+468左侧坡顶上，上行K+483一级台阶

上，上行K+553一级台阶上，上行K+568左侧坡顶

上，上行K+618左侧坡顶上以及上行K+623一级台阶

上。选用上行K+384左坡坡顶及一级台阶上监测点

2020年 1月至 2020年 12月的 36期变形监测，发现实

际变形曲线表现出了明显的非线性和非平稳特征，给

变形预测带来了挑战。

实验中，将 1~24 期数据作为训练样本集用于

IWCA-SVR模型参数寻优，25~36期数据作为测试样

本集对 IWCA-SVR模型的预测性能进行评估验证。

采用MATLAB R2018a作为仿真平台进行算法实

现与数据处理，硬件平台主要指标为：处理器

I7-7200 u，主频 2.4 GHz，内存 16 GHz，操作系统

Windows10。
3.2 实验结果

图 1给出了利用 IWCA对 SVR核参数和惩罚因子

进行全局优化过程中适应度函数值的变化曲线，同时

为了对比，图 1中一并给出了在相同条件下分别采用

传统WCA和PSO2种优化算法得到的适应度函数值变

化曲线。可以看出，IWCA只需要 7次迭代就达到了

收敛状态，而传统WCA由于采用固定步长，在接近

最优解时出现了明显的振荡现象，经过17次迭代才完

成收敛，PSO算法经过 9次迭代到达收敛状态，但是

从图1可以看出，PSO最终收敛于局部最优解。
2.0
1.8
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4

适
应

度
函

数
值

0 5 10 15 20
迭代次数

PSO
WCA
IWCA

图1 适应度函数值变化曲线

图 2给出了利用所提 IWCA-SVR对 25~36期数据

进行预测得到的结果，同时为了对比，图2中一并给

出了在相同条件下分别采用PSO-SVR和ELM2种方法

得到的预测结果。对图2所示结果进行统计得到3种方

法的RMSE和ARPE两项指标如表1所示。从图3可以

看出，对于每一个测试样本，所提 IWCA-SVR获得的

预测结果与实际变形量最为接近，预测精度最高。

ELM次之，而PSO-SVR由于收敛于局部最优解，其预

测精度最低。从表 1 给出的计算结果可知，所提

IWCA-SVR的RMSE指标相对于PSO-SVR和ELM分别

提升 69.6%和 54.9%，ARPE指标相对于 PSO-SVR和

ELM分别提升68.5%和55.8%，优势较为明显。
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图2 不同方法预测结果

表1 不同方法预测结果

指标

RMSE
ARPE

PSO-SVR
3.32
0.73

ELM
2.24
0.52

IWCA-SVR
1.01
0.23

在实际生产生活中，由于测量设备，测量条件等

的限制，很多边坡在运维过程中只有少量历史变形监

测数据。这种情况下，要求变形预测模型具备小样本

情况下的泛化能力，即在训练样本较少时仍能获得较

高的预测精度。为了进一步验证所提 IWCA-SVR模型

的泛化能力，按表 2构建 5种不同训练和测试样本划

分实验，图 3给出了不同划分下所提 IWCA-SVR模型

和两种对比方法（PSO-SVR和ELM）的预测结果。

从图3可以看出，ELM和PSO-SVR两种方法的预

测性能随训练样本数的减少而出现了较为明显的下

降，当训练样本数减少至18时（序号3），2种方法预

测结果的RMSE和ARPE指标相对于训练样本数为24时
（序号4）下降超过100%，而所提 IWCA-SVR模型在训

练样本减少至 12时（序号 2）获得预测结果的RMSE
和ARPE指标相对于训练样本数为24时（序号4）仅仅

下降了不足30%，表现出了较强的泛化能力，更适合

实际工程应用。

表2 不同数据集划分方式

序号

1
2
3
4
5

训练数据集

前6期
前12期
前18期
期24期
前30期

测试数据集

剩余30期
剩余24期
剩余18期
剩余12期
剩余6期

PSO-SVR
ELM
IWCA-SVR

1614121086420

RM
SE

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0

AR
RE

PSO-SVR
ELM
IWCA-SVR

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
序号序号

a ELM方法 b PSO-SVR方法

图3 不同训练样本集条件下的预测结果

4 结 语

边坡变形受多种因素影响，是一种典型的非线

性，非平稳随机过程。提出 IWCA-SVR预测模型实现

对铁路边坡变形趋势预测。得到以下结论：

1） 提出的 IWCA 算法采用指数步长替代传统

WCA的固定步长，相对于PSO算法能够获得更快的收

敛速度和更高的收敛精度；

2） IWCA-SVR模型相对于PSO-SVR和ELM模型

具备更高的预测精度和更强的泛化能力，更能适应边

坡变形预测实际工程应用环境。
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