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摘 要： 传 统 边 坡 稳 定 性 力 学 分 析 方 法 计 算 效 率 有 限 且 往 往 需 要 借 助 专 业 软 件 ，不 利 于 推 广 . 机 器 学 习 作 为 一 种 高 效 分

析 手 段 可 应 用 于 边 坡 稳 定 性 评 价 . 基 于 随 机 生 成 的 大 量 折 线 型 边 坡 样 本 ，通 过 极 限 平 衡 法（LEM）求 解 安 全 系 数 ，从 而 构

建 边 坡 安 全 系 数 数 据 库 ，通 过 集 成 神 经 网 络 模 型 建 立 LEM 代 理 模 型 . 分 别 采 用 Bagging 和 AdaBoost.R2 两 种 算 法 构 建 集

成 神 经 网 络 ，建 立 折 线 型 边 坡 安 全 系 数 预 测 模 型 ，通 过 实 际 边 坡 工 程 案 例 进 行 了 验 证 ，并 与 单 神 经 网 络 进 行 了 对 比 . 通 过

ROC 曲 线 分 析 法 评 价 各 个 模 型 性 能 ，确 定 合 理 的 安 全 系 数 阈 值 . 结 果 表 明 两 种 集 成 模 型 性 能 显 著 优 于 单 神 经 网 络 模 型 ，

其 中 单 神 经 网 络 模 型 的 AUC 值 为 0.826，AdaBoost.R2 模 型 为 0.893，Bagging 模 型 为 0.929，更 能 准 确 辨 别 边 坡 的 稳 定 性 情

况 . 提 出 的 方 法 能 快 速 、准 确 地 评 价 折 线 型 边 坡 稳 定 性 ，为 区 域 性 大 量 边 坡 的 稳 定 性 快 速 评 价 提 供 工 具 .
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Abstract: Conventional mechanical analysis methods for slope stability have limited computational efficiency and need professional 
software. Machine learning, as an efficient analysis method, can be applied to slope stability evaluation. Abundant broken line 
slope samples are randomly generated and the corresponding factors of safety are solved by the limit equilibrium method (LEM) in 
this paper, so as to build a slope factor of safety database, and the LEM surrogate model is established by integrating neural 
network models. Two ensemble algorithms, Bagging and AdaBoost.R2, are used to establish a neural network ensemble model to 
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predict factor of safety, which is verified by practical slope engineering cases, contrasting with single neural network model. 
The performances are evaluated by ROC curve analysis method, and reasonable threshold of factor of safety is determined. 
Results show that two ensemble models are significantly better than the single neural network model. While the AUC value of 
the single neural network model is 0.826, the AdaBoost. R2 model is 0.893, and the Bagging model can recognize slope 
stability situation better with value of 0.929. The proposed method can evaluate broken line slope stability quickly and 
accurately, providing a tool for rapid stability evaluation of a large number of regional slopes.
Key words: neural network ensemble; limit equilibrium method; broken line side slope; slope stability; ROC curve analysis; 
landslides; engineering geology.

0 引言  

滑 坡 作 为 一 种 常 见 地 质 灾 害 现 象 ，不 仅 破 坏

环 境 、资 源 ，而 且 造 成 财 产 损 失 ，甚 至 威 胁 人 类 生

命 安 全（Zhang and Huang， 2018；李 振 洪 等 ， 
2022）. 对 边 坡 稳 定 性 的 预 测 能 够 有 效 保 护 社 会

财 产 和 生 命 安 全 . 边 坡 稳 定 性 的 定 量 分 析 通 常 采

用 安 全 系 数 法 ，常 用 的 方 法 包 括 极 限 平 衡 法（张

泰 丽 等 ， 2017）、强 度 折 减 法（曹 伟 等 ， 2018）等 .
其 中 ，极 限 平 衡 法（LEM）在 国 内 外 已 有 大 量 工 程

实 践 经 验 ，是 最 流 行 和 成 熟 的 边 坡 安 全 系 数 计 算

方 法 . 然 而 ，这 类 力 学 模 型 计 算 过 程 都 较 为 复 杂 ，

需 要 依 靠 专 业 软 件 实 现 ，并 耗 费 较 大 算 力（Liang 
and Zhang， 2010）. 一 方 面 ，对 于 某 些 区 域 性 滑 坡

研 究 ，如 对 大 范 围 自 然 斜 坡 区 域 进 行 稳 定 性 评

价 ，边 坡 建 模 的 工 作 量 大 ，力 学 分 析 效 率 低 ；另 一

方 面 ，安 全 系 数 的 计 算 过 程 相 当 依 赖 专 业 知 识 ，

对 技 术 人 员 的 专 业 性 要 求 高 ，不 利 于 应 用 推 广 .
机器学习作为一种高效的分析手段，已被大量

应用于滑坡风险评价研究 . 滑坡的发育过程及其稳

定性状态受地质条件及岩土参数控制，不少学者采

用 数 据 驱 动 方 法 ，以 收 集 的 滑 坡 数 据 库 为 基 础 ，通

过 机 器 学 习 算 法 构 建 地 质 参 数 与 边 坡 响 应 间 的 非

线 性 映 射 关 系 ，包 括 滑 坡 易 发 性 区 划（李 文 彬 等 ， 
2021；吴润泽等， 2021）、滑坡位移预测（姜宇航等， 
2022）、滑坡水文预测（Pham et al.， 2022）等 . 其中，

集成学习作为一种先进的模型优化算法，已被国内

外 学 者 应 用 于 提 升 滑 坡 易 发 性 评 价 模 型 的 精 度

（Pham et al.， 2017；Dou et al.， 2020；Di Napoli et 
al.， 2020；周超等， 2020）. 安全系数作为最基本、最

直观的边坡稳定性评判指标，近年来其预测模型与

机器学习算法的结合也获得了重视（张伟龙， 2020；

Chen et al.， 2022）. 如 陈 昌 彦 等  （2001）和 Ahour et 
al. （2020）采 用 人 工 神 经 网 络 预 测 边 坡 安 全 系 数 ，

Li and Zhang （2021）将支持向量机应用于不同水文

工况下的岩质边坡稳定性评价 . 上述研究证实了采

用 机 器 学 习 算 法 开 展 边 坡 稳 定 性 评 价 是 可 行 的 .
已 有 的 基 于 机 器 学 习 的 边 坡 稳 定 性 评 价 模 型

主 要 通 过 收 集 现 实 中 的 边 坡 案 例 并 记 录 其 安 全 系

数 或 稳 定 性 情 况 ，忽 略 了 物 理 力 学 过 程 分 析 ，直 接

通 过 机 器 学 习 算 法 建 立 边 坡 参 数 及 稳 定 性 情 况 的

映 射 关 系 . 由 于 样 本 数 量 有 限 、不 确 定 因 素 多 、不

同 样 本 分 析 方 法 不 统 一 等 原 因 ，其 预 测 结 果 缺 乏

明 确 物 理 意 义 ，其 结 果 对 于 实 际 工 程 的 参 考 价 值

有 限 . 此 外 ，大 量 自 然 边 坡 具 有 典 型 的 坡 形 ，如 浙

江 省 的 滑 坡 有 相 当 大 的 比 例 发 生 在 凸 型 坡 或 凹 型

坡（陈 列 等 ， 2009 ；麻 土 华 等 ， 2010）. 然 而 已 有

研 究 大 多 忽 视 边 坡 的 坡 形 特 征 ，将 边 坡 概 化 为 简

单 的 直 线 型 边 坡 ，限 制 了 预 测 模 型 的 适 用 范 围 .
本 文 将 集 成 学 习 算 法 和 极 限 平 衡 法（LEM）

相 结 合 来 预 测 折 线 型 边 坡 的 稳 定 性 . 本 文 首 先

随 机 生 成 大 量 折 线 型 边 坡 样 本 并 通 过 LEM 求 解

相 应 的 安 全 系 数 ，构 建 边 坡 安 全 系 数 数 据 库 . 然

后 ，利 用 人 工 神 经 网 络 模 型 建 立 力 学 计 算 代 理

模 型 . 采 用 Bagging 和 AdaBoost.R2 两 种 集 成 学

习 的 方 法 对 人 工 神 经 网 络 模 型 的 泛 化 性 能 进 行

提 升（周 志 华 和 陈 世 福 ， 2002），获 得 准 确 且 高 效

率 的 边 坡 安 全 系 数 预 测 模 型 ，从 而 进 行 稳 定 性

评 价 . 采 用 实 际 边 坡 案 例 对 模 型 进 行 应 用 验 证 .

1 集成学习算法  

本 文 采 用 人 工 神 经 网 络（ANN）作 为 基 础

学 习 器 ，构 建 集 成 模 型 .
1.1　人工神经网络　

目 前 ，人 工 神 经 网 络 在 地 质 灾 害 领 域 已 经

得 到 了 广 泛 应 用（陈 建 平 等 ， 2021）. 人 工 神 经

网 络 由 以 权 重 值 相 连 接 的 若 干 个 神 经 元 构 成 ，

根 据 神 经 元 在 结 构 中 的 位 置 可 分 为 输 入 层 ，隐

含 层 和 输 出 层 . 在 对 训 练 集 进 行 学 习 的 过 程
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中 ，神 经 网 络 通 过 调 整 各 个 权 重 值 ，使 模 型 输

出 尽 可 能 接 近 目 标 输 出（如 降 低 均 方 误 差），从

而 实 现 对 函 数 关 系 的 拟 合（Lü et al. ， 2012）.
本 文 建 立 的 BP 人 工 神 经 网 络 结 构 如 图 1

所 示 ，采 用 三 层 BP 神 经 网 络 ，为 8‐d‐1 结 构 ，即

输 入 层 包 含 8 个 神 经 元 ，隐 含 层 神 经 元 数 量 为

d ，输 出 层 包 含 1 个 神 经 元 . 输 入 层 包 含 折 线 型

边 坡 的 坡 形 参 数 及 物 理 指 标 ，通 过 LEM 计 算

出 的 安 全 系 数 则 为 输 出 层 结 果 . 隐 含 层 神 经 元

数 量 d 的 取 值 需 要 在 训 练 过 程 中 确 定 . 最 终 获

得 的 神 经 网 络 模 型 可 视 作 LEM 的 代 理 模 型 .
1.2　集成学习　

在 有 监 督 的 机 器 学 习 算 法 中 ，往 往 很

难 获 得 一 个 稳 定 的 且 各 个 方 面 表 现 都 好 的

模 型 ，仅 能 得 到 多 个 有 不 同 偏 好 的 模 型 .
集 成 学 习 算 法 通 过 组 合 多 个 弱 监 督 模 型 以

期 获 得 一 个 更 好 更 全 面 的 强 监 督 模 型（ 周

超 等 ， 2020），可 以 有 效 降 低 预 测 模 型 的 误

差 和 不 确 定 性 ，已 成 为 机 器 学 习 的 一 个 研

究 热 点 . 在 各 种 集 成 思 路 中 ，Bagging 和

Boosting 算 法 是 最 流 行 的 两 类 集 成 策 略 ，本

文 选 用 这 两 种 算 法 构 建 集 成 神 经 网 络 模 型 .
1.3　Bagging 算法　

Bagging 算法示意如图 2 所示（Breiman， 1996）.
在 Bagging 算 法 中 ，为 了 获 得 多 个 有 差 异 的 基 础 学

习器 ，通过 N 次 Bootstrap 法抽样 ，得到 N 个平行的

子 训 练 集 ，进 而 得 到 N 个 不 同 的 预 测 模 型 . 本 文 采

用简单平均的方法实现这 N 个模型的集成，即对于

同 一 组 输 入 值 x ，将 N 个 模 型 分 别 输 出 的 预 测 值

ft（x）的 算 数 平 均 值 当 作 集 成 模 型 的 最 终 输 出 ：

          f fin ( x )= 1
N ∑

t = 1

N

ft ( x ). (1)

1.4　AdaBoost.R2 算法　

Boosting 算 法 作 为 最 流 行 的 集 成 策 略 之 一 ，

已 发 展 出 若 干 种 子 算 法 . 本 文 选 用 回 归 问 题 中

常 用 的 AdaBoost.R2 算 法（Drucker ， 1997），其 步

骤 如 下（孙 凤 琪 ， 2009）：

（1） 输 入 ： 给 定 n 个 训 练 样 本 ：

S ={( x 1，y1 )， }( x2，y2 )，...，( xn，yn ) .
（2）模型初始化

基础学习器 f：基于 BP 算法的人工神经网络；

权值初始化：样本分布权重：

          D 1 ( i )= 1/n. (2)
式中，权重向量 D 的下标指迭代次数，i 为样本号 .

（3）设 定 最 大 迭 代 次 数 N. 采 用 AdaBoost.
R2 方 法 调 用 ANN 的 主 循 环 过 程 ( t = 1，...，N )，

第 t 次 循 环 时 ：

图 1　边坡稳定性预测模型的 BP 网络拓扑结构

Fig.1　Topological structure of BP network of slope stability 
prediction model

图 2　Bagging 集成算法示意

Fig.2　Schematic diagram of ensemble method using Bagging algorithm
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① 根 据 样 本 分 布 权 重 Dt 训 练 人 工 神 经 网 络

ANN，得到基础学习器 ft；

②计算每个样本的相对误差 et
i：

          Et = max
i = 1,...,n

| yi - ft ( xi ) |. (3)

          et
i = | yi - ft ( xi ) |/Et ; (4)

③计算 ft 的“伪误差”εt：

          εt = ∑
i = 1

n

et
i D t ( i ). (5)

当 εt≥0.5 时，停止迭代，令 N=t－1；

④计算

          βt = εt /( 1 - εt ). (6)
⑤更新样本分布权重：

          Dt + 1 ( i )= Dt ( i ) β 1 - et
i

t /Zt. (7)
其中 Zt 为标准化因子 . 令 t=t+1.

（4）输出：N 次循环后，得到最终学习器：

          f fin ( x )=inf
ì
í
î

ïï
ïï

y ∈ Y: ∑
t:ft ( x ) ≤ y

log ( 1/βt )≥

                          12 ∑
t

log ( 1/βt )
ü
ý
þ

ïï
ïï
.                                （8）

值 得 一 提 的 是 ，AdaBoost.R2 算 法 中 的 基 础 学

习 器 训 练 依 赖 于 前 一 次 迭 代 结 果 ，而 Bagging 算 法

中每个基础学习器的训练是独立的，这是两种算法

的主要区别 . 在回归问题中，Bagging 方法主要通过

降 低 误 差 方 差（Variance）来 降 低 泛 化 误 差 ，而 Ada‐
Boost.R2 方 法 在 大 部 分 情 况 下 主 要 通 过 降 低 误 差

偏 差（Bias）来 降 低 泛 化 误 差（Zhou et al.， 2002）.

2 基于集成模型的安全系数预测  

本文提出的边坡稳定性评价方法流程图见图 3.
2.1　样本的获取及分析　

本 文 将 凸 型 坡 或 凹 型 坡 概 化 为 如 图 4 所 示 的

均 质 折 线 型 边 坡 ，直 线 型 边 坡 可 视 为 折 线 型 边 坡

的 特 例 . 本 文 仅 考 虑 圆 弧 型 滑 动 失 稳 破 坏 模 式 .
将 上 下 两 段 边 坡 的 坡 高 H1 、H2 ，坡 角 α、β，以 及 边

坡 岩 土 体 的 重 度 γ，黏 聚 力 c，内 摩 擦 角 φ，孔 隙 水

压 力 比 ru 八 个 变 量 作 为 模 型 输 入 量 ，边 坡 的 安 全

系 数（FS）作 为 模 型 输 出 量 . 本 文 忽 略 地 层 和 复

杂 水 文 特 征 的 影 响 . 首 先 ，根 据 研 究 区 的 地 质 调

研 情 况 ，确 定 输 入 参 数 的 范 围 及 分 布 . 作 为 示 例 ，

本 文 参 考 国 内 外 文 献 以 及 工 程 经 验（陈 新 民 和 罗

国 煜 ， 1999；Sakellariou and Ferentinou， 2005），设

置 各 参 数 的 取 值 范 围 如 表 1 所 示 . 本 文 假 设 这 8
个 参 数 相 互 独 立 ，采 用 均 匀 分 布 来 准 备 样 本 参

数 ，目 的 是 在 样 本 参 数 空 间 中 获 得 相 对 均 匀 的 样

本 点 ，避 免 模 型 存 在 侧 重 ，以 期 后 续 机 器 学 习 模

表 1　边坡各参数取值范围

Table 1　Value range of slope parameters

参数

最小值

最大值

参数

最小值

最大值

坡高 H1

(m)
0

200
重度 γ(kN·m-3)

15
30

坡高 H2

(m)
0

200
粘聚力 c (kPa)

0
150

坡角 α

(°)
15
75

内摩擦角 φ(°)

5
45

坡角 β

(°)
15
75

孔隙水压力比 ru

0
0.6

图 3　边坡稳定性评价模型构建流程

Fig.3　Flow chart of slope stability evaluation model con‐
struction
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型 能 兼 顾 不 同 工 程 地 质 条 件 下 不 同 边 坡 参 数

的 安 全 系 数 预 测 . 基 于 概 率 分 布 随 机 采 样 ，

获 取 2 000 组 参 数 ，对 应 2 000 个 随 机 边 坡 .
采 用 GeoStudio 软 件 中 的 SLOPE/W 计 算

模 块 ，基 于 Morgenstern ‐Price 法 对 上 述 2 000
个 边 坡 的 安 全 系 数 进 行 计 算 ，得 到 2 000 组

输 入 量 和 对 应 的 输 出 量 ，构 成 折 线 型 边 坡

安 全 系 数 数 据 库 . 计 算 获 得 的 安 全 系 数 的

分 布 如 图 5 所 示 ，由 图 可 见 大 部 分 边 坡 样 本

的 安 全 系 数 在 0~0.5 之 间 ，这 是 由 于 边 坡 参

数 集 的 构 建 过 程 中 忽 视 了 参 数 间 的 相 关

性 . 该 部 分 安 全 系 数 过 低 的 样 本 缺 乏 实 际

意 义 ，直 接 用 于 训 练 的 话 将 导 致 模 型 错 误

地 关 注 这 些 没 有 现 实 意 义 的 样 本 . 为 此 ，本

文 仅 选 取 FS≥0.5 的 811 个 样 本 ，将 其 按 7∶3
的 比 例 划 分 为 训 练 样 本 组 和 测 试 样 本 组 .
2.2　集成神经网络模型的构建　

构 建 人 工 神 经 网 络 的 一 个 难 题 在 于 确 定 其 结

构 . 本文选用三层 BP 神经网络，采用 10 折交叉验证

的方法确定隐含层神经元数 d 后，针对该结构分别

通过 Bagging 方法和 AdaBoost.R2 方法构建集成模

型 . 取 10≤d≤50，对 d 的每个取值对应的单个神经

网 络 模 型 分 别 进 行 10 次 10 折 交 叉 验 证 ，获 得 最 终

模 型 的 平 均 均 方 误 差（
- -- -----MSE）和 隐 含 层 神 经 元 数 d

的 关 系 如 图 6 所 示 . 对 于 单 学 习 器 ，当 d=24 时 性

能 最 优 ，
- -- -----MSE = 0.018. 采 用 该 结 构 构 建 集 成 模

型 ，对 于 Bagging 集 成 神 经 网 络 模 型 ，
- -- -----MSE =

0.014；对 于 AdaBoost. R2 集 成 神 经 网 络 模 型 ，
- -- -----MSE = 0.012，如 图 6 所 示 . 可 见 ，本 文 构 建 的 集 成

神 经 网 络 模 型 可 有 效 地 代 替 Morgenstern ‐ Price
法 ，实 现 折 线 型 边 坡 安 全 系 数 的 快 速 、实 用 计 算 .
2.3　性能比较　

为更严格地比较各个模型，采用 5×2 交叉验证

和 t 检验对模型进行两两对比 .5×2 交叉验证是做 5
次 2 折交叉验证，每次对两个学习器 A 和 B 都通过

相同的训练集训练，并通过相同的验证集计算均方

误差 . 将各自得到的 10 个均方误差分别进行求差，

图 4　折线型边坡概化图

Fig.4　Sketched diagram of broken line slope
a. 凸型坡；b. 凹型坡

图 6　不同结构模型的 10 次 10 折交叉验证结果

Fig.6　The results of 10 times 10-fold cross-validation on 
models with different structures

图 5　2 000 个样本的安全系数分布直方图

Fig.5　Distribution histogram of factor of safety of 2 000 sam‐
ples
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第 i 次交叉验证得到的两个差值分别为 Δ1
i 、Δ2

i . 若两

个学习器性能相同，则每次交叉验证的差值均值应

为 0，以 此 来 对“ 学 习 器 A 与 B 性 能 相 同 ”这 个 假 设

进 行 t 检 验 . 为 缓 解 测 试 错 误 率 的 非 独 立 性 ，仅

计 算 第 一 次 2 折 交 叉 验 证 的 两 个 差 值 的 平 均 值

μ = 0.5 (Δ1
1 + Δ2

1) . 基 于 每 次 2 折 实 验 结 果 计 算 ：

          σ 2
i = [Δ1

i - ( )Δ1
i + Δ2

i 2 ] 2
+

           [Δ2
i - ( )Δ1

i + Δ2
i 2 ] 2

. (9)

          τt =
|| μ

0.2∑
i = 1

5

σi
2

. (10)

若 变 量 τt 小 于 双 边 检 验 的 临 界 值 tα/2，5 ，则 假

设 不 能 被 拒 绝 ，即 认 为 两 个 学 习 器 的 性 能 没 有

显 著 差 别 ；否 则 认 为 两 个 学 习 器 性 能 有 显 著 差

别 ，且 平 均 错 误 率 较 小 的 学 习 器 性 能 较 优 . 经

检 验 ，从 安 全 系 数 回 归 的 角 度 ，Bagging 集 成 神

经 网 络 模 型 和 AdaBoost.R2 集 成 神 经 网 络 模 型

性 能 均 显 著 优 于 单 神 经 网 络 模 型（ 置 信 度 为

0.05），而 两 种 集 成 模 型 的 性 能 并 无 显 著 区 别 .
模 型 在 测 试 集 上 的 安 全 系 数 预 测 误 差 情 况 如

下：对于单神经网络模型，测试集均方误差 MSE=
0.034；对 于 Bagging 集 成 神 经 网 络 模 型 ，测 试 集

MSE=0.022；在 使 用 AdaBoost. R2 集 成 神 经 网 络

时 ，测 试 集 MSE=0.021. 相 对 误 差 分 布 情 况 如 图 7
所 示 . 可 见 采 用 两 种 集 成 神 经 网 络 时 误 差 更 容 易

得 到 控 制 ，表 现 更 加 优 秀 ，大 部 分 样 本 相 对 误 差

处 于 ±5% 之 内 ，除 异 常 值 外 ，相 对 误 差 也 处 于

±20% 之 内 . 对 于 两 种 集 成 方 法 ，Bagging 集 成 模

型 的 1.5IQR 内 范 围 相 对 于 AdaBoost.R2 集 成 模

型 无 明 显 差 异 ，但 测 试 集 内 异 常 值 更 受 控 制 .
通过以上分析，可以发现两种集成模型的性能

相对于一般人工神经网络模型有了显著的提升 .
2.4　案例边坡应用验证　

为 验 证 本 文 模 型 的 准 确 性 及 实 用 性 ，本 节 选

择 文 献 中 的 46 个 实 际 边 坡 案 例 作 为 分 析 对 象

（Sakellariou and Ferentinou， 2005）. 这 46 个 边 坡 仅

考 虑 圆 弧 滑 动 失 稳 模 式 ，与 本 文 模 型 一 致 . 其 中

29 个 边 坡 最 终 失 稳 ，另 外 17 个 则 维 持 稳 定 状 态 .
在传统的边坡稳定性评价中，通常取安全系数

FS=1.0 作 为 判 断 边 坡 稳 定 与 否 的 阈 值 指 标 . 考 虑

到机器学习模型预测误差，以及实际边坡与计算模

型之间的差异，应重新确定最优阈值 . 因此，分别采

用 Bagging 集 成 模 型 、AdaBoost.R2 集 成 模 型 、单 神

经网络模型，对这 46 个边坡的安全系数进行计算，

其 中 用 机 器 学 习 模 型 计 算 获 得 的 安 全 系 数 结 果 见

图 8. 结合边坡实际稳定性状况，应用受试者工作特

征 曲 线（Receiver Operating Characteristic Curve，

ROC 曲线）分析法对各种模型的稳定性预测性能进

行评价和比较，如图 9 所示 . 对于单神经网络模型，

最优判断阈值为 FS=1.635，AUC 值为 0.826；对于

Bagging 集成神经网络模型，最优判断阈值为 FS=
1.769，AUC 值为 0.929；对于 AdaBoost.R2 集成神经

网 络 模 型 ，最 优 判 断 阈 值 为 FS=1.557，AUC 值 为

0.893. 可见 Bagging 集成神经网络模型对于边坡稳

定 性 的 辨 别 能 力 最 为 准 确 ，AdaBoost.R2 集 成 神 经

网络模型次之，单神经网络模型效果明显低于集成

模 型 . 结 合 前 文 可 知 ，虽 然 从 安 全 系 数 预 测 误

差 的 角 度 来 看 ，Bagging 集 成 神 经 网 络 模 型 性

图 7　不同模型在测试集上的相对误差箱线图

Fig.7　Box diagram of relative error of different models on 
the test set

图 8　边坡案例安全系数预测结果

Fig.8　Prediction results of safety factor for slope cases
蓝线代表最优安全系数阈值
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能 与 AdaBoost.R2 集 成 神 经 网 络 模 型 的 性 能 差

别 并 不 显 著 ，但 对 现 实 边 坡 案 例 进 行 稳 定 性 分

类 评 价 时 ，通 过 ROC 曲 线 可 以 发 现 其 性 能 要

优 于 AdaBoost.R2 集 成 神 经 网 络 模 型（图 9）.

3 讨论  

国 内 外 不 少 学 者 曾 尝 试 将 机 器 学 习 运 用 于 边

坡稳定性预测问题，但其思路通常是首先收集现实

中的边坡工程案例，再运用机器学习技术直接建立

边 坡 各 种 地 质 和 工 程 因 素 与 稳 定 性 情 况 之 间 的 映

射 关 系 ，其 本 质 上 采 用 了 数 据 驱 动 的 思 想 ，是 一 种

经 验 性 模 型 . 其 优 点 在 于 计 算 效 率 高 ，成 功 建 立 模

型 后 可 以 简 单 地 交 给 非 专 业 人 士 使 用 . 其 缺 点 包

括：（1）样本获取难度大，有效样本数量有限；（2）样

本数据准确度难以保证；（3）样本缺乏统一标准，例

如，不同样本可能采用了不同的计算方法计算安全

系 数 ，下 覆 基 岩 产 状 可 能 不 同 ，岩 土 体 参 数 和 坡 面

几何参数的确定方法可能不同，地质条件的空间变

异性等 . 这些缺点将导致这些模型对工程的实际参

考 价 值 有 限 ，很 难 应 用 推 广 . 在 工 程 中 更 常 用 的 还

是通过力学分析方法（极限平衡法、强度折减法等）

对 边 坡 稳 定 性 进 行 分 析 计 算 ，其 物 理 意 义 明 确 ，技

术人员可以据此评价边坡的实际稳定状态 . 但总体

而言，这类方法存在计算效率低、实用性差的问题 .
本 文 提 出 的 模 型 本 质 上 是 将 数 据 驱 动 和 物 理

分 析 方 法 相 结 合 ，即 通 过 集 成 神 经 网 络 模 型 构 建

LEM 代 理 模 型 . 代 理 模 型 将 原 计 算 过 程 中 的 隐 式

关 系 转 变 为 显 示 表 达 ，大 幅 提 高 计 算 效 率 的 同 时 ，

降 低 了 对 计 算 软 件 的 依 赖 ，简 化 了 计 算 分 析 流 程 .

在 实 践 过 程 中 ，技 术 人 员 可 以 分 析 采 用 的 力 学 分

析 方 法 和 建 模 过 程 中 的 假 定（如 均 质 性）在 该 案 例

中 是 否 适 用 ，自 主 评 估 预 测 结 果 的 参 考 价 值 . 技 术

人 员 也 可 以 根 据 研 究 地 区 的 实 际 工 程 地 质 和 地 形

情 况 选 取 更 合 适 的 参 数 分 布 构 建 边 坡 样 本 库 ，

得 到 具 有 地 区 适 应 性 的 边 坡 稳 定 性 评 价 模 型 .
作 为 简 化 ，本 文 将 孔 隙 水 压 力 比 参 数 作 为 边

坡 水 文 地 质 情 况 的 表 征 . 孔 隙 水 压 力 比 作 为 无

量 纲 参 数 ，能 反 映 不 同 规 模 边 坡 中 孔 隙 水 压 力

对 有 效 应 力 的 折 减 比 例 ，Bishop and Morgenstern 
（1960）的 分 析 表 明 ，孔 隙 水 压 力 比 作 为 预 测 因

子 对 边 坡 安 全 系 数 进 行 预 测 是 可 行 的 . 在 实 际

应 用 中 ，可 以 测 定 边 坡 多 个 部 分 的 局 部 孔 隙 水

压 力 比 ，将 平 均 值 作 为 边 坡 整 体 的 参 数 取 值 .
值得一提的是，根据 ROC 曲线确定的模型最优

安全系数阈值与工程上常用阈值差异较大 . 这一方

面由于实际边坡和模型假定间存在较大差异，特别

是实际边坡的非均质性和地层分布，另一方面由于

现实中边坡参数间存在复杂的相关性，人工样本的

参 数 分 布 和 实 际 存 在 一 定 差 异 . 但 通 过 ROC 曲 线

可 知 ，该 模 型 依 然 能 较 准 确 地 评 判 边 坡 稳 定 性 情

况，也证实了本文提出的方法具有较大的应用前景 .

4 结论  

滑 坡 灾 害 会 造 成 巨 大 的 生 命 和 财 产 损 失 ，高

效 且 准 确 地 预 测 滑 坡 灾 害 ，对 于 地 质 灾 害 防 治 、预

警 预 报 意 义 重 大 . 为 了 克 服 力 学 分 析 算 力 耗 费 大 ，

对 技 术 人 员 专 业 性 要 求 高 ，不 利 于 快 速 预 测 和 推

广 应 用 等 问 题 ，本 文 探 讨 了 通 过 机 器 学 习 方 法 建

立 代 理 模 型 以 代 替 传 统 极 限 平 衡 法 的 可 行 性 . 本

文 考 虑 坡 形 的 影 响 ，将 自 然 边 坡 概 化 为 折 线 型 边

坡 ，建 立 边 坡 参 数 样 本 库 并 通 过 LEM 计 算 对 应 安

全 系 数 ，采 用 人 工 神 经 网 络 建 立 LEM 代 理 模 型 得

到 边 坡 安 全 系 数 预 测 模 型 ，并 通 过 Bagging 和 Ad‐
aBoost.R2 两 种 集 成 算 法 对 模 型 泛 化 性 进 行 提 升 ，

最 终 建 立 了 一 套 折 线 型 边 坡 稳 定 性 评 价 方 法 ，针

对 实 际 边 坡 案 例 进 行 验 证 . 主 要 得 出 以 下 结 论 ：

（1）采 用 Bagging 技 术 、AdaBoost. R2 技 术

构 建 集 成 神 经 网 络 模 型 作 为 LEM 代 理 模 型 ，

对 折 线 型 边 坡 安 全 系 数 进 行 预 测 ，并 构 建 单

神 经 网 络 模 型 作 为 对 比 ，最 后 针 对 现 实 中 46
个 边 坡 进 行 验 证 性 分 析 . 结 果 表 明 ，集 成 算 法

作 为 优 化 算 法 能 极 大 地 提 高 安 全 系 数 预 测 精

图 9　不同模型预测实际边坡稳定性的 ROC 曲线

Fig.9　ROC curves of different models predicting stability of 
actual slopes
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度 及 稳 定 性 评 价 准 确 性 ，尤 其 是 Bagging 算 法 .
（2）由 于 模 型 假 定 与 实 际 边 坡 的 差 异 较

大 ，本 文 提 出 模 型 中 用 于 区 分 边 坡 稳 定 与 否

的 最 优 安 全 系 数 阈 值 FS=1.5~1.8 ，远 高 于 工

程 中 常 用 阈 值 . 但 通 过 ROC 曲 线 可 知 ，该 模

型 依 然 能 较 准 确 地 判 断 边 坡 稳 定 性 情 况 ，也

证 实 本 文 提 出 的 方 法 具 有 较 大 的 应 用 潜 能 .
（3）本 文 提 出 的 模 型 本 质 上 是 将 数 据 驱 动 和

物 理 分 析 方 法 相 结 合 ，即 通 过 人 工 神 经 网 络 模 型

构 建 极 限 平 衡 法 代 理 模 型 ，在 提 高 计 算 效 率 的 同

时 ，力 学 计 算 模 型 本 身 的 物 理 意 义 得 到 保 留 .
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