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基于雷视融合的边坡深部三维滑移面非接触判定方法研究 
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摘要：边坡稳定性精细评估是岩土工程与地质灾害防治的核心难题，其关键在于对潜在滑移面空间形态与

位置的准确判定。鉴于传统依赖钻探及井下物探的“以点代面”勘察手段难以经济、高效地获取真实三维

滑移面，且现有三维极限平衡方法普遍依赖理想化滑面假定,与地质实际脱节。基于此，本文提出一种集成

边坡雷达（变形探测）、三维极限平衡（力学反演）和视频技术（表观识别）的滑移面协同探测与非接触

识别新方法。该方法首先利用边坡真实孔径雷达获取毫米级精度的三维地表变形场，基于变形梯度与空间

聚类圈定潜在滑体边界，作为三维反演的强约束；其次，通过深度学习与图像语义分割构建表观地质模型，

提取岩性分区、裂隙结构与软弱面分布，为滑移面空间位置提供地质先验与交叉验证；在此基础上，引入

三维临界滑移面解析方法，对参数化滑移面进行优化搜索，得到满足多源信息约束且安全系数最小的最危

险三维滑移面。以中国西北某露天矿为案例，利用便携式真实孔径雷达获取滑坡演化全过程变形信息，并

结合视频识别与地质剖面资料，构建了与现场基本吻合的三维滑移面模型，验证了该方法在非接触式深部

滑移面判定中的可行性与有效性。该技术通过基于物理规则的三维推演分析，针对复杂且高风险的滑坡隐

患，能够为灾害预警、加固设计和应急决策提供关键支持，展现出广阔的产业化潜力。
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Abstract: Accurate stability evaluation of slope remains a fundamental challenge 

in geotechnical engineering and geological hazard mitigation, where the key lies 

in accurately identifying the spatial geometry and location of potential slip 

surface. Traditional investigation method, which rely on boreholes and subsurface 

geophysical exploration, are inherently limited by their “point-to-surface” 

nature, making it difficult to obtain real three-dimensional slip surface in an 

efficient and cost-effective manner. Moreover, existing three-dimensional limit 

equilibrium method commonly depend on idealized slip surface assumptions, which 

deviate from actual geological conditions. To address this limitation, this study 

proposes a novel collaborative detection and non-contact identification framework 

for slip surface by integrating slope radar (deformation detection), three-

dimensional limit equilibrium analysis (mechanical inversion), and video-based 
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technique (apparent geological recognition). First, real aperture radar is 

employed to acquire millimeter-level precision three-dimensional surface 

deformation field. Potential sliding mass boundaries are delineated using 

deformation gradients and spatial clustering, serving as strong constraints for 

subsequent three-dimensional inversion. Subsequently, deep learning and image 

semantic segmentation techniques are utilized to construct an apparent geological 

model, enabling the extraction of lithological zoning, fracture network, and 

weak surface distribution. These results provide geological priors and cross-

validation for determining the spatial position of slip surface. Based on these 

multi-source constraints, a three-dimensional critical slip surface analytical 

method is introduced to perform optimized searching of parameterized slip surface, 

ultimately identifying the most critical three-dimensional slip surface with the 

minimum factor of safety. A case study conducted at an open-pit mine in 

northwestern China demonstrates the effectiveness of our proposed method. 

Deformation data capturing the full evolution process of the landslide were 

obtained using portable real-aperture radar, and, combined with video recognition 

and geological profile data, a three-dimensional slip surface model consistent 

with field observations was successfully constructed. The results verify the 

feasibility and effectiveness of the proposed approach for non-contact 

identification of deep-seated slip surfaces. By incorporating physics-based 

three-dimensional analytical modeling under multi-source data constraints, the 

proposed method provides a robust solution for detecting complex and high-risk 

landslide hazard. It offers critical support for hazard early warning, 

reinforcement design, and emergency decision-making, and demonstrates 

significant potential for practical engineering applications and industrial 

deployment. 

Keywords: radar–vision fusion technology; three-dimensional slip surface; 

three-dimensional limit equilibrium method; non-contact approach; identification 

method 

引言 

边坡稳定性是岩土工程与地质灾害防

治领域的核心课题，其精准评估对重大工程

安全与公共安全至关重要。滑坡发生时，地

表变形面与内部潜在破坏面相互贯通并在

地表相交，最终形成控制滑体运动的滑移面。

因此，滑移面的精准识别与预测是实现滑坡

灾害提前预警与风险防控的关键。传统上，

依赖于钻探与井下物探的“以点窥面”式勘

察手段，虽能提供直接的地下信息，但难以

经济、高效地获取滑移面在三维空间上的连

续形态，且在复杂地质条件下易存在误判风

险
[1-2]

。在此背景下，多源遥感与无损探测技

术的融合展现出巨大潜力。例如，边坡合成

孔径雷达技术作为一种先进的远程监测手

段，能够以毫米级精度获取大范围边坡表面

的三维变形场，其揭示的变形边界与位移突

变带，往往是潜在滑移面在地表的宏观响应

与关键指示。然而，仅凭地表变形信息尚不

足以唯一确定深部滑移面的几何形态与安

全系数。因此，亟需研究一种能够实现“面

域扫描、三维重构、智能判识”的现代化勘

察技术。 

为了将地表变形信息转化为对深部滑

移面的精准认知，必须引入严谨的力学分析

模型。三维极限平衡分析法正是连接地表响

应与内部破坏机制的关键桥梁。该方法能够

基于三维地质模型，搜索确定最危险的空间

滑移面，为稳定性定量计算提供力学基础。

在三维滑坡稳定性分析方面，国内外已有不



 

少研究成果，Rashid 等
[3]
采用“柱体法”进

行三维极限平衡分析，通过系统性地搜索数

字高程模型单元并计算旋转滑裂面的稳定

性，建立了能够评估全域稳定性并输出潜在

失稳体积的三维分析模型。Tozato K 等
[4]
提

出了一种结合降雨入渗分析、地表径流模拟

与三维极限平衡法的区域边坡稳定性评价

方法。Su 等
[5]
提出了一种结合有限元应力分

析与极限平衡原理的三维边坡稳定性计算

方法，通过改进的椭球滑面构造与粒子群优

化算法实现了临界滑面的精确搜索。Deng 等
[6]
针对岩质边坡楔形体稳定性分析建立了

基于结构面产状参数的空间楔形体模型。通

过引入微单元体力学平衡假设，推导了全面

考虑双侧滑面剪切力的法向与剪切力解析

公式。Yin 等
[7]
通过建立滑面空间方程、划

分微条带并考虑三维效应，推导出基于刚体

极限平衡理论的稳定性计算公式，发现凹形

边坡潜在滑面呈椭球状，且三维稳定性系数

与曲率半径呈指数衰减关系。王东等
[8]
基于

三维极限平衡条形划分方法，将滑体底面沿

横纵方向划分单元微条柱，运用等效思想，

将每行微条柱的力学效应叠加，建立了限制

滑体边界的三维稳定性等效算法；卢坤林等
[9]
提出了一种基于构造滑面正应力分布的

岩质边坡三维稳定性分析方法；陈应显等
[10]

提出了一种基于异形椭球面作为滑动面的

三维稳定性分析方法；马玉福等
[11]

基于离散

裂隙网络模型（DFN）提出了考虑复杂裂隙网

络分布的岩质边坡三维稳定性计算方法；饶

平平等
[12]

针对裂缝边坡三维稳定性研究，基

于极限分析上限定理，在三维破坏机构中引

入一条垂直张拉裂缝，并引进机构参数拓展

裂缝边坡三维破坏模式，建立了能量平衡方

程并通过优化算法求解裂缝边坡稳定系数

上限解。尽管三维极限平衡法研究取得了显

著进展，但其工程适用性仍面临严峻挑战，

核心问题在于对滑移面地表出口边界与空

间形态的假定严重脱离地质现实。现有方法

（如假定椭球滑面、构造应力或等效微条柱）

均需预先设定滑移面的范围与形状，其分析

结果的可靠性完全依赖于这一主观假设是

否接近真实。然而，实际滑坡的滑动区域受

复杂地质结构控制，其地表边界极不规则，

难以通过简单几何模型预先给定。这种“模

型驱动”而非“地质驱动”的范式，导致计

算方法普适性差，计算结果高度依赖使用者

的经验判断，在常规工程中难以形成稳定可

靠的评估能力。 

与此同时，边坡表观的视频影像数据蕴

含了丰富的岩土体类型、裂隙分布与水文迹

象等浅表信息
[13-14]

，这些信息对于判断滑移

面的出口位置、约束反演分析的边界条件具

有不可替代的参考价值。Farmakis等
[15]

提出

了一种方法通过体素化特征提取结合局部

维度、产状与拓扑关系分析，构建了基于决

策树的分类模型，实现了对加拿大铁路岩坡

的自动化风险识别。Xu等
[16]

提出了一种基于

岩石显微图像深度学习的智能岩性识别方

法。该方法通过对比七种卷积神经网络结构，

结合迁移学习与数据增强技术构建分类模

型既满足岩性快速识别需求，又具备良好的

泛化性能与工程适用性。Li等
[17]

提出一种基

于多时相地面激光扫描点云的岩体运动监

测技术，通过最短距离算法识别不稳定区域，

结合自动结构面识别与旋转平移监测方法，

实现了不稳定岩块的精确追踪与三维运动

量化。该技术克服了单点测量精度局限，在

震后高边坡监测中验证了其在岩体破坏风

险评估中的有效性。胡启成等
[18]

基于深度学

习理论，构建了网络学习模型，通过基于网

络搜索的数据采集、数据预处理、网络搭建、

网络训练及结果/评价等步骤，实现了基于

地质图像的大数据岩性识别。李明超等
[19]

基

于所采集的不同类别岩石图像和锤击音频

数据，实现了岩性分类智能识别,岩石种类

识别准确率从 83.5%（采用单纯的图像识别）

提高到 90.5%。白林等
[20]

选取了安山岩、白

云岩、花岗岩等 6 种常见岩石种类的薄片图

像，每类 1000 张图像作为实验数据，建立

了岩石薄片分类的 VGG 模型，经过 9万次训

练后，测试集识别准确率达到了 82%。张野

等
[21]

基于 Inception-v3 深度卷积神经网络

模型，建立了岩石图像集分析的深度学习迁

移模型，运用迁移学习方法实现了岩石岩性

的自动识别与分类；徐今星等
[22]

基于无人机

航拍影像技术以及孔隙与裂隙图像识别技

术，提出了一种崩积体调查方法，该方法可



 

以很好的确定崩积体粒度分布与堆积特点；

谢配红等
[23]

基于图像识别技术，对危岩体裂

隙分布规律进行半定性半定量的统计分析，

可为进一步研究裂隙发育特征与坍塌量的

关系以及危岩体坍塌动态监测提供可借鉴

的研究思路。总之，基于深度学习的图像智

能识别技术，通过高效提取与解析边坡表观

影像中蕴含的岩性、裂隙、水文及结构面分

布等关键地质信息，为构建融合多源数据的

边坡三维精细化地质模型提供了坚实的数

据基础与强大的技术支撑
[24-27]

，显著提升了

模型对复杂地质条件刻画的准确性与可靠

性。综上，这些研究表明，以地表变形为输

入的雷视融合技术已经可以提供毫米级至

亚毫米级的变形数据，能够揭示位移梯度、

变形边界和突变带，为潜在滑移面的浅表投

影提供线索。但这些研究主要聚焦于变形监

测，而较少直接用于深部滑移面的几何反演

与力学稳定性评估。因此，发展一种既能考

虑滑坡三维效应，又便于工程应用的稳定性

分析方法具有重要的现实意义。 

基于此，本文拟提出一种集成边坡雷达

（变形探测）、三维极限平衡（力学反演）

与视频技术（表观识别）的滑移面协同探测

与识别新方法。本研究的核心思路是：首先

利用边坡雷达远程获取的高精度三维表面

变形数据，圈定潜在的变形边界；进而以此

作为关键约束，驱动三维极限平衡分析，反

演确定最危险的空间滑移面形态与位置；在

此过程中，同步利用视频技术对边坡表部土

体类型与宏观结构进行智能识别与分类，为

滑移面的空间定位提供辅助验证与边界约

束。 

1.深部滑移面非接触式判定方法 

滑坡灾害的精准预警与防治，核心在于

对潜在滑移面的空间形态与位置进行精确

识别。传统单一探测手段（如地质勘察、单

一监测等）往往存在局限性：地表监测无法

直接揭示内部滑面，力学模型缺乏精准的边

界约束，而地质观察则难以量化滑体的力学

状态。为克服上述瓶颈，本研究提出一种集

成了边坡雷达（SBR）、三维极限平衡（3D-

LE）分析与视频智能识别技术的滑移面协同

探测与识别新方法。该方法的核心思想在于

通过多源信息的深度融合与相互校验，实现

从“表象”到“本质”、从“二维”到“三

维”的滑移面精准透视。本方法的技术框架

是一个多阶段、信息流闭环的协同过程，其

核心流程如图 1 所示。 

 

图 1 滑移面协同探测与判定框架 

Fig.1 Collaborative framework for 

slip surface detection and 

determination 

由图 1 可知，滑移面协同探测与判定框

架图清晰地展示了五个层次的工作流程与

内在逻辑关系： 

（1）第一层：数据采集层 

边坡雷达：负责远程、非接触地获取边

坡表面的时序雷达图像数据。 

视频监控系统：负责采集边坡表面的高

清视频与图像数据。 

此层为物理感知层，强调了多源、异构

数据的同步采集。 

（2）第二层：数据处理与特征提取层 

三维表面变形场：通过对边坡雷达数据

进行干涉处理与三维解算，生成高精度、面

式的三维位移矢量场。 

第一层：多源数据采集层

视频监控系统 边坡雷达

第二层：数据处理与特征提取层

深度学习视觉识别与 雷达干涉处理与三维形
语义分割 变解算

数字化表观地质模型 高精度三维表面变形场

第三 四层 核心协同反演/ ：

与约束机制 

地址 
软约 
束

参数化滑移面初始化

候选
滑面

优化算法搜索目标：

迭 
代 
更 
新

地质特征提取识别边界
模型与
参数

先验知识
三维地质模型

第五层：结果输出与验证

反向验证
最危险滑移面

稳定性评价与预警

变形边界提取 定潜在圈

滑体范围B_SBR

参数化滑移面初始化



 

表观地质模型：通过基于深度学习的计

算机视觉算法对视频图像进行处理，智能识

别出土体类型、裂隙、渗水区、岩层界面等，

形成数字化的表观地质模型。 

（3）第三层：核心协同反演层 

三维极限平衡反演分析：这是整个方法

的核心计算引擎。它接收来自上一层的特征

信息，并将其作为约束条件。在此模块中，

滑移面被参数化，并通过优化算法进行搜索，

以找到满足所有约束条件下安全系数最小

的最危险滑移面。 

（4）第四层：约束与验证机制 

变形边界约束：从“三维表面变形场”

中精确圈定的潜在滑体边界，作为强约束条

件直接输入到反演分析中，限定滑移面必须

在此边界内闭合，使反演从“盲目搜索”变

为“目标明确的定向反演”。 

地质约束与验证：从“表观地质模型”

中提取的地质边界和裂隙结构面信息，为反

演分析提供两方面的支持： 

①引导滑移面优先通过识别出的软弱

区域。 

②反演得到的滑移面空间位置，应与主

要的地质分界线或裂隙位置在空间上相吻

合，实现交叉验证，提升结果的可信度。 

（5）第五层：结果输出层 

协同识别的最危险滑移面：最终输出的

是一个在形态和空间位置上均经过多源信

息约束与验证的三维滑移面。该结果不仅满

足力学平衡原理（安全系数最小），而且与

地表变形迹象和表观地质特征高度一致，因

而具有更高的可靠性和实用性。 

1.1 基于边坡雷达的表面变形场精准圈定 

边坡雷达（SBR）采用合成孔径雷达（SAR）

干涉测量原理，能够以毫米级的精度、远程、

非接触地获取边坡表面的大量点三维变形

数据。该技术的实施涵盖从数据采集到信息

提取的完整流程，其核心步骤如图 2 所示。 



 

 
图 2 基于边坡雷达的表面变形场精准圈定流程 

Fig.2 Precise delineation process of surface deformation fields based on slope radar 

由图 2 可知，边坡雷达是本方法中获取

大范围、高精度表面变形数据的关键技术。

它基于合成孔径雷达与干涉测量原理，通过

向边坡发射并接收微波信号，能够以毫米级

的精度，远程、非接触地获取边坡表面成千

上万个测量点的微小形变信息。具体的工作

流程如下： 

（1）数据获取与视线向（LOS）位移解

算 

SBR 系统以固定的时间间隔（如小时/天）

对边坡进行重复扫描，获取时序雷达影像序

列。对相邻时间的两景影像进行干涉处理，

包括配准、生成干涉图、去平地相位、大气

相位校正等步骤，最终提取出每个像素点在

雷达视线方向上的累积位移量。该位移量是

地表真实三维变形矢量在雷达视线方向上

的投影。 

（2）三维形变解算 

单一的 LOS 观测存在几何上的模糊性。

为获取真实的边坡三维变形场，需采用以下

途径之一进行解算： 

途径一（优选）：联合至少两个不同视

角（如来自边坡不同侧）的 SBR 系统对同一

区域进行同步观测，通过几何关系直接求解

三维位移矢量 D(x, y, z)=(Ux, Uy, Uz)。 

途径二：在单一 SBR 观测的情况下，结

“边坡雷达SBR”

“时序雷达影像序列获取”

“干沙处理生成差分干涉图”

“相位解缠与形变计算”

“LOS向位移场d_Los”

“三维形变解算途径”

“联合至少两个不同视角观测”
“结合SAR成像几何与先验模

型”

“高精度三维变形矢量场
D-(x,yz)=(Ux, Uy,Uz) "

“空间聚类分析” “变形速率梯度计算”

“自动识别变形显著区”

“提取变形区与稳定区边界”

“潜在滑体地表投影边界
B_SBR"

“途径一(优选)” “途径二”

潜在变形边界圈定



 

合 SAR 成像的精密几何模型，并引入合理的

先验假设（如认为变形主要发生在沿坡面向

下方向），将 d_LOS 分解为垂直和东西（或

南北）向的位移分量。 

（3）潜在变形边界圈定 

基于得到的高密度三维变形场（或高信

噪比的二维变形场），采用空间数据分析算

法自动识别潜在滑体的边界 B_SBR： 

①空间聚类分析：采用如 DBSCAN 等聚

类算法，根据点的空间位置和变形量将测量

点划分为“显著变形区”、“轻微变形区”

和“稳定区”。 

②变形速率梯度计算：计算变形速率在

空间上的变化梯度，梯度值的极大值带通常

预示着变形行为的突变，是潜在边界的有力

指示。 

通过以上方法圈定的边界 B_SBR，是潜

在滑体在地表范围的直接反映。 

（4）作用与约束机制 

SBR 技术提供的变形边界 B_SBR 在整个

方法中扮演着空间强约束的角色。它为后续

的三维极限平衡反演分析划定了一个明确

的搜索范围，即：任何通过反演确定的最危

险滑移面，其在地表的出口必须位于边界

B_SBR 之内。这一约束从根本上确保了反演

结果的物理合理性，将力学模型从“漫无目

的的全局搜索”引导至“目标明确的定向

反演”，极大地提升了反演效率与结果的可

靠性。 

1.2 基于视频技术的表观地质模型智能识

别 

利用部署于现场的高清视频监控，结合

计算机视觉与深度学习技术，对边坡表面的

岩土体类型、宏观结构进行自动识别与分类。

该技术的实施遵循一个从数据到信息的逐

层提取流程，其核心步骤如图 3 所示。 

 

图 3 基于视频技术的表观地质模型识别流程 

Fig.3 Video-based identification process 

for apparent geological models 

由图 3 可知，本方法利用部署于现场的

高清视频监控系统，结合先进的计算机视觉

与深度学习技术，实现对边坡表观地质特征

的自动化、智能化识别与分类。该方法将传

统依赖专家经验的地表判读过程，转化为一

个客观、可量化、可追溯的数字模型构建流

程，为滑移面协同探测提供了不可或缺的地

质依据。具体工作流程如下： 

①图像语义分割：采用预训练或现场训

练的深度学习模型，对视频帧进行像素级分

类，输出语义分割图𝑆(𝑥, 𝑦)。图中每个像素

被标记为不同类别，如“基岩”、“堆积

体”、“植被”、“裸露土体”、“明显裂

隙”等。 

②地质信息提取：通过图像处理算法，

从分割结果中提取宏观地质结构线（如主要

裂隙走向𝐿𝑐𝑟𝑎𝑐𝑘）、不同岩土单元的分界线

𝐵𝑔𝑒𝑜等。 

③辅助验证与约束：生成的表观地质模

“高清视频监控实时/定时采集”

“关键帧提取与数据预处理畸变校正/光
照均衡”

深度学习语义分割模型

“编码器特征提取”

“解码器像素级分类”

“ / 语义分割图 基岩 堆

S(x,y)

积体 裸露土体 明显裂 隙/ /  ”

地质信息提取与矢量化

“骨架化与霍夫变换识别线性
构造”

“边缘检测与区域生长识别岩
土单元边界”

“ ”裂隙等结构面L_crack “ ”地址边界B_geo

表现地质模型应用

“边界辅助验证与 变形边SBR

界 交叉验证”B_SBR

“内部空间约束为 反演3D-LE

提供滑面空间先验”



 

型为滑移面识别提供两方面的关键信息： 

④边界辅助验证：视频识别的地质边界

𝐵𝑔𝑒𝑜或主要裂隙𝐿𝑐𝑟𝑎𝑐𝑘应与 SBR 圈定的变形

边界𝐵𝑆𝐵𝑅在空间上具有一致性或关联性，从

而相互验证。 

⑤内部约束：识别出的软弱夹层或岩土

分界面，可作为三维极限平衡分析中候选滑

移面的空间位置先验，缩小反演搜索范围。 

1.3 基于三维极限平衡的滑移面力学反演 

通过1.1节和1.2节获取的“变形边界”

和“地质模型”为强约束，构建三维极限平

衡模型，通过反分析确定满足力学平衡条件

且安全系数最小的最危险滑移面。滑移面力

学反演步骤如下： 

①模型构建：建立边坡三维地质模型。

将SBR圈定的变形边界𝐵𝑆𝐵𝑅作为滑移面在地

表的出口约束。将视频识别出的不同岩土区

域赋予相应的力学参数（容重𝛾、粘聚力𝑐、

内摩擦角𝜑）。 

②滑移面参数化：将潜在的空间滑移面

𝑆用一个参数化函数描述（如椭球面、对数

螺旋面，或通过多个控制点的B样条曲面）。

设控制参数向量为𝑃⃗ = (𝑝1, 𝑝2, . . . , 𝑝𝑛)。 

③反演优化模型：构建以安全系数𝐹𝑠为

目标函数的优化问题，如下： 
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式中， P为滑移面形态控制参数向量，

是优化变量；𝑆(𝑃⃗ )是由参数P定义的潜在滑

移面。𝐹𝑠(𝑃⃗ )对应于滑移面𝑆(𝑃⃗ )的安全系数，

通过三维极限平衡法计算。𝐵𝑆𝐵𝑅通过影像识

别等技术确定的地表滑动边界区域。𝛺𝑔𝑒𝑜由

岩性、裂隙等地质信息圈定的可能发育滑移

面的地质域。𝑃⃗ min, 𝑃⃗ max为滑面形态参数的上

下界，用于限定搜索范围，确保滑面几何形

态合理。 

④求解与确定：由于粒子群算法参数少、

收敛速度快、计算效率高，且在连续高维优

化问题中较遗传算法具有更好的稳定性与

工程适用性。因此，本文采用粒子群算法搜

索最优参数𝑃⃗ ∗，使得𝐹𝑠(𝑃⃗ 
∗)最小。此时对应

的滑移面𝑆(𝑃⃗ ∗)即为在多种现实约束下反演

得到的最危险滑移面。其中，𝑃⃗ ∗是最优控制

参数向量；𝐹𝑠(𝑃⃗ 
∗)是对应于滑移面 𝑆(𝑃⃗ )的

安全系数；𝑆(𝑃⃗ ∗)是最优三维滑移面。 

1.3.1 三维极限平衡简便计算方法 

本文采用的三维极限平衡简便计算方

法是基于ΔB方法的一种改进的简易三维稳

定性分析法。该方法通过简便分割技术对滑

坡要素进行准三维处理，旨在兼顾计算精度

与工程实用性。ΔB 表示三维极限平衡柱体

法中沿滑动方向对滑体进行离散时的单元

宽度，即相邻柱体中心之间的间距。通过将

潜在滑体划分为若干宽度为 ΔB 的柱体单

元，可将连续的三维稳定性问题转化为离散

求解问题，从而计算各柱体的受力平衡与整

体稳定性。 

在二维斜坡稳定分析中通常所使用的

安全系数，由于被视为沿滑动面的一个常数，

因此可用滑动面的抗滑力与滑动力之比，通

过公式（1）表示。 

s t tF S T             （1） 

式中， sF 为安全系数； tS 为作用于滑动面的

抗滑力； tT 为作用于滑动面的滑动力（切向

力）。 

由于整体抗滑力与滑动力均为各切片

相应剪切力的标量总和，因此计算可采用切

片法进行。此外，由公式可知，抗滑力(St)

与公式所表示的实际剪切力相关。 

t tS Fs T               （2） 

为了进行三维分析，根据公式定义的对

象所对应的等效安全系数，可以基于平行二

维截面计算的结果，将其视为三维滑移土块。

也就是说，该滑片的抗滑力和滑动力的总和，

为从 i 截面到 n 截面的累加值。计算所需的

假设及步骤如①至⑥所示。 

①滑动势能的方向以三维滑面方向为

准。 

②将滑坡体在横断方向上根据地形形

态、滑面形态、地下水形态等因素，按任意

宽度（ΔB）进行横断分割。 

③在②步骤所划分的各断面之间确定

计算断面，并明确其几何形态。 

④针对每个“确定的断面”，采用已有



 

的二维稳定计算软件或电子表格进行计算，

求得二维稳定参数。  

⑤将求得的各二维稳定参数乘以对应

横断分割的宽度（ΔB），得到三维稳定参数。

再将各分割横断面的三维稳定参数进行累

加，得到滑坡块体整体的三维稳定参数。 

⑥基于累加后的三维稳定参数计算三

维安全系数。 

基于以上假设，三维安全系数计算公式

如（3）所示。 
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（3） 

式中， 3DFs 为三维安全系数；i、n 表示不

同截面；为内摩擦角；c为粘聚力；
,t iT 为

动力；
,t iN 滑面上垂直压力；

,t iL 滑移面长

度；
,t iU 为孔隙水压力引起的下滑力。 

本文的方法是一种采用公式进行解析

的方法，该方法将目标块体在横断方向分割

为若干二维截面（ΔB），利用各截面二维稳

定计算所得的二维稳定参数，乘以解析测线

宽度（ΔB）后进行总和平均，最终计算出三

维安全系数。 
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式中， 3DN  表示三维法向力； 3DT  表示三维

切向力； 3DU  表示三维孔隙水压力； 3DA 表

示滑面底面积；N2D,i 是第 i 个二维截面

的法向力；T2D,i 是第 i 个二维截面的下滑

力；L2D,i 是第 i 个二维截面的滑面长度。

三维安全系数的计算公式如式（8）所示。 
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                             （8） 

式中， 3S DF 表示三维安全系数； 3Dc 表示滑

面的三维粘聚力； 3tan D 表示滑面的三维

内摩擦角。 

若已知三维安全系数 3S DF 与内摩擦角

（ 3D ）、粘聚力（ 3Dc ）中的任意一项，即

可根据公式反算得到内摩擦角和粘聚力，从

而实现三维滑面强度的反演分析。在粘聚力

已知的情况下，内摩擦角的计算方法如下。 
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（9） 

在内摩擦角已知的情况下，粘聚力的计

算如下： 

  3 3 3 3
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（10） 

此外，根据公式，当设定 3 0Dc  时可求

得对应的 3tan D ，设定 3tan 0D  时可求

得对应的 3Dc 。通过绘制 3 3D Dc  关系图，

可选取适宜的滑面强度参数（ 3 3D Dc , ），

并以此作为该条件下的三维滑面强度与三

维安全系数，此方法即为反演分析法。用于

绘制 3 3D Dc  关系图的计算公式如下式

（11）所示。 
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       （12） 

在内摩擦角 3tan 0D  的情况下，粘聚

力 3Dc 的计算如式（12）所示。 
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            （13） 

三维总体所需抗滑力（Pr₃D）的计算按下

式进行。通过除以滑坡整体宽度（ΣB），可

求得单位宽度的三维抗滑力（Pr'₃D）。计算

公式如下式所示。 
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                                 （14） 
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式中，
3DspF 表示三维设计目标安全系数； 

T3Dr,i′ 表示第 i 个条块的三维下滑力；

N3Dr,i′表示第 i 个条块滑面上的总法向

力；U3Dr,i′表示第 i 个条块滑面上的总孔

隙水压力；A3Dr,i 表示第 i 个条块底部的滑

面面积。 

通过以上公式（3）~公式（15）即可计

算三维滑移面的安全系数。为确定三维滑移

体的空间几何形态，本研究提出一种耦合

SCOOPS3D与ΔB法的三维临界滑移面搜索方

法（图 4）。首先，采用等厚度切割策略将

三维滑移体离散为若干平行剖面，生成一系

列二维分析面体；继而，引入ΔB 法对各剖

面进行独立计算，快速搜索各剖面的潜在二

维临界滑面，其中二维临界滑面采用作者在

文献[28]中提出的多地层边坡简化对数螺

旋曲线法构建滑移面的基本形态。在此基础

上，利用空间插值，将所有剖面的二维临界

滑面重构为完整的三维滑移面；最后，基于

重构的三维滑面进行整体稳定性分析，并从

中筛选出安全系数最小的滑面作为最终的

最优解。相较于单独使用 SCOOPS3D 或ΔB 法，

本方法具有以下优势：一是通过ΔB 法的引

入，克服了传统 SCOOPS3D 在剖面搜索中依

赖经验预设滑面的局限，提升了各剖面潜在

滑面的搜索精度；二是借助三维空间拟合技

术，弥补了ΔB 法局限于二维分析而难以表

征三维滑面空间展布特征的不足；三是通过

等厚分层与解析计算，在保证计算效率的同

时，实现了三维滑面的定量重构与全局优化。 

Fsmin

Fsmin

均匀切割3D滑动质量

· 三维滑体离散

· 等厚切割

· 生成不同二维剖面

1 ·  基于ΔB方法计算最危险二维滑移面

          SCOOPS3D方法确定三维滑移面4

最危险滑移面

最优解

ΔB方法计算每个截面2D滑动面2

            ·  确定各剖面潜在二维滑移面

            ·  确定各剖面临界二维滑移面Fsmin

Fs

       空间插值以重建完整的3D滑动面

·  通过空间插值三维滑移面拟合

·  确定候选三维滑移面

3

·  对三维滑移面进行稳定性分析

·  确定安全系数最小三维滑移面

O 
(x,y,z)

 

图 4 三维临界滑移面搜索方法 

Fig.4 Search method for three-

dimensional critical slip surface 

首先，针对典型剖面 ΔB，确定 ΔB 滑

移面的二维形状。该形状能够较好地反映滑

动体在不同深度处的非线性变化特征，与自

然滑坡中常见的螺旋型破坏模式相吻合。随

后，将不同截面的二维滑移面作为控制截面

形状的基础，通过非线性差分法对不同剖面

滑移面的空间位置与几何特征进行插值组

合，从而获得连续、光滑的三维滑移面模型。

该方法在确保滑移面几何连续性的同时，可

根据实际地形条件与物理参数调整截面间

距与曲率变化，实现滑移面的定量构建与可

视化表达。 

2.三维滑移面非接触式判定方法应用 

2.1 工程背景 

该实验场地位于中国西北部，地处阿尔

泰山中低部坡地的一处露天矿区。露天采场

的海拔高度约为 1000～1300 m。场地沿西北

—东南方向长约 1.2km，沿东北—西南方向

宽约 0.7km；地形北高南低、东低，地势起

伏明显，相对高差约 50～300m。露天矿开采

后，原有地形地貌遭到破坏，形成了基岩边

坡；由于不同标高的采场平台分布明显，导

致整体地形起伏不平。图 5 展示了露天矿高

程图。 



 

 

图 5 露天矿高程平面图 

Fig.5 Elevation Plan of the Open-Pit 

Mine 

从地质角度看，研究区的岩性主要可分

为五类：片麻岩、片岩、麻粒岩、大理岩和

角闪岩。边坡内部的岩体整体较为完整，从

地表向深部岩体的完整性逐渐增强；但在边

坡内部，由于受结构性断裂带影响，岩体发

生破碎，形成局部破碎带，而其他区域的岩

体则相对完整，属于坚硬岩石类型
[29]

。通过

雷达获得露天矿三维视图如图 6 所示。图中

红色方框标示出了在观测期间发生滑坡的

位置。 

 

（a）露天矿实景图 

 

（b）露天矿雷达视图 

图 6 露天矿三维视图 

Fig.6 3D view of the open-pit mine 

2.2.三维滑移面判定 

用于观测的仪器采用便携式全方位真

孔径扫描微变形测量雷达。采用地基真孔径

成像技术和干涉/差分干涉技术，获取露天

边坡的表面位移，可实现全天时、全天候、

全方位（360°）、大范围（5 公里范围内全

面覆盖）、高精度（0.1 毫米级位移监测精

度）的实时自动化监测。雷达实物如图 7 所

示。 

 
（a）设备现场布设图 

 
（b）设备图 

图 7 现场监测设备 

Fig.7 On-site monitoring 

equipment 

由于地形起伏较大，长期采矿作业形成

了多级台阶，2021 年 4 月 21 日，由于多次

强降雨和长期施工运输的综合影响，矿山边

坡发生了滑坡。图 8 展示了滑坡从初始变形

到破坏的完整演化过程。 

 

（a）滑坡前（20 日 17 时） 



 

 

（b）滑坡前（20 日 24 时） 

 

（c）临滑状态（20 日 02 时） 

 

（d）临滑状态（21 日 04 时） 

 

（e）滑坡过程（初始滑动） 

 

（f）滑坡过程（滑动加速） 

 

（g）滑坡过程（滑动持续） 

 

（h）滑坡过程（滑动完成） 

图 8 滑坡过程现场监测 

Fig.8 On-site monitoring of the 

landslide process 

如图 8 所示，滑坡演化过程可分为三个

阶段。在第一阶段（初始变形阶段），滑体

内部应力逐渐积聚，局部应力集中区首先产

生微小位移与塑性变形，表现为边坡后缘张

拉裂缝的萌生与扩展。这一阶段以应力重分

布和局部结构松弛为主要特征，滑体尚未形

成贯通性破坏面，整体仍处于弹塑性变形阶

段。进入第二阶段（稳定或恒定变形阶段），

滑体变形呈近似线性缓慢增长，位移速率在

较小范围内波动，系统处于次稳定平衡状态。

在此阶段，滑动带内的剪切应变持续积累，

弱面逐渐扩展并连接，边坡前缘出现剪切滑

移与塑性屈服变形，后缘张裂继续向深部延

伸。该过程反映出滑体从局部破坏向整体滑

动过渡的临界演化行为。当系统应力状态突

破材料强度极限后，边坡进入第三阶段（加

速变形阶段）。在此阶段，滑体内的残余强

度逐渐衰减，应变软化显著，导致变形速率

急剧上升、剪切带迅速贯通。滑动带内原本

完整的岩土体发生强烈剪切破坏与粉化，孔

隙水压力与动应力叠加效应加剧失稳过程，

滑体整体进入临界滑动状态，最终形成完全

贯通的滑动面并发生整体位移。通过实地测

量确定了滑移面沿坡面方向最长为为

104.49m，垂直坡向宽为 62.56m，最高深度



 

为 16.19m，滑坡规模量约为 46632m
3
。 

2.3 滑移面计算 

首先根据雷达现场远距离监测获取的

滑坡地表变形突变边界区域进行圈定（图

9a）。然后根据前文介绍的 ΔB 方法，将滑

坡地表边界进行切割划分。ΔB 的取值直接

影响计算精度与效率：ΔB 越小，离散程度

越高，计算结果越精确，但计算量相应增加；

ΔB 过大则可能降低滑面几何与力学特征的

表达精度。因此，将滑坡地表边界划分为 10

个截面主要依据滑坡平面形态的曲率变化、

宽度分布及空间非均匀性特征，以保证各截

面能够代表局部几何特征。同时综合考虑三

维稳定性分析对空间离散精度的要求，在计

算精度与计算效率之间取得折中，当截面数

大于一定数量后计算结果趋于稳定。参考已

有三维滑坡分析研究的常用分区经验并结

合本滑坡尺度特征，选取 10 个截面可较好

反映沿主滑动方向的空间变化规律。因此，

本文将其切割为 10 个截面，具体切割结果

见图 9b。 

 

（a）滑坡边界圈定 

 

（b）滑坡边界分割（ΔB） 

图 9 基于雷达的滑坡表面边界圈定 

Fig.9 Radar-based delineation of 

landslide surface boundaries 

在 ΔB 法中，测线分割数的设置需要根

据地形形态、滑动面形态、地下水分布形态

以及人工切土、填土等因素综合考虑后灵活

确定。通过现场无人拍摄照片并结合钻孔信

息可以快速识别出该露天矿的岩层信息。岩

土体裂缝的识别主要用于数值方法反演二

维滑移面，识别方法可参考文献[23]。本文

采用理论解析方法计算滑移面，因此本文不

考虑裂隙识别。本文采用的岩层类别识别方

法主要采用文献[21]中的方法，如图 10 所

示。 

 

图 10 岩石类别识别 

Fig.10 Rock type identification 

本文使用的岩石分类监测数据集包含

了总共 4780 张图像，涵盖 9 类不同的岩体

类型。在这些图像中，训练集包括 3824 张

图像，验证集包含 956 张图像。为了有效地

进行岩体类型的分类，本文采用了基于

Inception-v3 模型的深度学习方法，模型通

过对这些图像的训练，能够识别不同类型的

岩石。图 11 展示了基于 Inception-v3 模型

构建的训练流程图，概述了从数据输入到模

型预测的全过程，其中模型识别准确率可达

到 95.6%。 

 

图 11 训练流程图 
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Fig.11 Training flowchart 

在此基础上，我们将该模型应用于无人

机平台进行现场作业。无人机搭载摄像设备，

能够快速捕捉现场图像，并实时将图像传输

给后台模型进行处理。通过这种方式，模型

能够在边坡区域快速识别岩体类型，极大地

提高了作业效率与准确性。图 12 展示了这

一无人机作业场景，通过与地面模型的结合，

能够为地质勘察和边坡稳定性评估提供即

时的数据支持。 

 

图 12 岩土体类别现场识别 

Fig.12 On-site identification of 

geotechnical material types 

根据不同测线位置的坡角、坡高以及识

别到岩层信息即可计算不同测线截面的滑

移面。测线④地质剖面图及滑移面分布图如

图 13 所示。 

 

图 13 测线⑥地质剖面图 

Fig.13 Geological cross-section of 

line ⑥ 

根据获得的边坡岩层信息以及不同测

线位置的坡角、坡高即可计算不同测线截面

的滑移面，如图 14 所示。 

 

图 14 不用测线截面滑移面 

Fig.14 Sliding surfaces of different 

cross-sections 

基于图 8 划分的不同宽度测线，分别计

算了不同测线截面的稳定性参数如表1所示。 

表 1 不同测线截面稳定性参数计算 

Table 1 Calculation of stability parameters for different cross-sections 

截

面

测

线 

ΔB宽

度 

（m） 

滑动面

底面积 

（m2） 

滑动面

法向力 

（kN） 

滑动面

接触力 

（kN） 

内摩擦

角 

（°） 

粘聚力 

（kPa） 

三维平均

粘聚力

（kPa） 

三维平均

内摩擦角

（°） 

三维

安全

系数 

① 15.0 886  195000 116000 21.0 65.0 

55.3 19.6 0.96 
② 9.0 633  140000 84000 20.0 60.0 

③ 9.0 824  165000 99000 18.0 45.0 

④ 9.0 907  200000 120000  20.5 62.0 

正在识别…

片麻岩 置信度：95.6

片麻岩 角闪岩 大理石
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高
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m
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滑动面

距离（m）
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测线 

测线 
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测线 

测线 

测线 



 

⑤ 9.0 681  145000  87000  19.5 55.0 

⑥ 15.0 791  150000 90000 17.5 42.0 

三

维 
66 4722  995000 596000  19.6 55.3 

由表 1 可知，不同宽度测线对应的滑坡

截面在几何尺度、受力状态及力学参数上存

在一定差异，但整体力学特征表现出较好的

协调性。各截面滑动面底面积介于 633–

907 m² 之间，随 ΔB 宽度变化呈现一定离

散性，反映出滑动面形态的空间非均质特征。

三维平均参数分别为 φ＝19.6°、c＝55.3 

kPa，对应三维安全系数为 0.96，表明滑坡

整体处于临界失稳状态，评价结果与现场工

程实际情况吻合较好，验证了计算方法与参

数选取的合理性与可靠性。 

通过非线性差分法对不同测线截面滑

移面的空间位置与几何特征进行插值组合，

从而可以获得连续、光滑的三维滑移面模型，

最后确定安全系数最小的三维滑移面，如图

15 所示。 

 
（a）本文方法滑移面推演 

  

 

（b）与实际滑移面形状对比 

图 15 三维滑移面计算 

Fig.15 Three-dimensional sliding 

surface calculation 

由图 15 知，通过非线性差分法，可以

从不同截面获得二维滑移面数据，并通过这

些数据构建三维滑移面模型。此方法能够较

为准确地反映滑坡体的滑动过程及其物理

特性。通过与现场实际滑移面形状进行比对，

推演得到的滑移面沿坡面方向最长为 112m

（实测为 104.49m），垂直坡向宽为 67m（实

测为 62.56m），最高深度为 18m（实测为

16.19m），滑坡规模量约为 45789.1m
3
（实测

为 46632m
3
）。由此可知，本文提出的方法计

算的滑移面与现场滑移面的形状基本吻合，

但仍存在一定差异。分析其主要原因是由于：
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首先，在使用非线性差分法进行滑移面计算

时，为了简化模型或在缺乏某些现场数据的

情况下，往往需要做一些假设，如忽略某些

微小的地质特征、复杂的物理过程等。这些

假设可能导致模型结果与实际情况略有偏

差。其次，现场的滑坡体受到了复杂的外界

条件影响，如降水、地下水流动、岩土体的

时间效应等。这些因素在模型中往往需要进

行估算或简化处理，导致模型与现场滑移面

之间存在差异。最后，实际滑坡体的材料（如

土壤、岩石等）的物理力学性质具有很大的

空间变异性，包括密度、摩擦角、粘聚力等
[30-33]

。而这些物理力学参数在模型中往往是

均匀或简化假设的，这也会导致计算结果与

现场情况的差异。 

综上，本文提出的基于雷视技术的三维

滑移面判定方法，为非接触式边坡深部滑移

面监测提供了新的思路和技术路径。通过与

实际现场滑移面形态的比对，本文的方法验

证了其在实际应用中的可行性和有效性。该

方法不仅能够为滑坡体的监测和评估提供

强有力的数据支持，还能够进一步推动滑坡

预测和防治技术的发展。该方法具有以下几

个方面优势： 

（1）能够避免传统方法中对边坡的直

接接触或破坏性测试，减少了对滑坡区域的

干扰和破坏，保证了现场安全。尤其在高风

险滑坡或不易接近的区域，传统监测方法可

能因人员安全问题无法实施，而非接触式的

三维滑移面判定方法提供了一个无创、实时

的解决方案。此外，该方法可通过遥感数据、

无人机、激光扫描等手段获取数据，实现远

程监测与早期预警。 

（2）在边坡加固工程中，准确地判定滑

移面的形态和分布对于确定加固措施至关

重要。通过使用该方法，工程师能够在加固

前准确获取边坡的滑移面数据，从而为设计

最优的加固方案提供依据。通过模拟不同的

加固效果，优化加固结构设计，最大限度地

提高加固效果，减少工程成本。 

（3）在应急场景中，滑坡体可能处于即

将滑动或已经滑动的临界状态，传统的现场

勘查不仅困难且危险。本文方法提供了对深

部滑移面的精确判定能力，能够及时发现滑

坡的潜在危险，预警滑坡发生的风险。在应

急管理中，基于三维滑移面数据，可以快速

评估滑坡的稳定性，并为应急响应提供科学

依据，从而提高防灾减灾能力。 

（4）在高位崩塌滑坡的情况下，由于地

理环境复杂、人员无法直接到达的限制，传

统的现场检测方法存在极大困难。本文的非

接触式滑移面判定方法，利用现有的雷达技

术和智能推演分法，能够在无需人员进入危

险区域的情况下完成滑移面的检测，确保了

人员安全，同时为高位滑坡提供了切实可行

的监测手段。 

3 结论 

（1）本文提出了一种雷达–视频–三

维极限平衡协同的滑移面判定新方法。通过

将边坡雷达高精度三维表面变形场、视频深

度学习表观地质模型与三维极限平衡解析

模型有机融合，实现了从“地表变形—表观

地质—三维力学”多源信息的闭环耦合。该

方法显著削弱了对主观滑面假设的依赖，使

滑移面由“人为假定”转向“数据驱动+地

质约束”的协同反演。 

（2）提出了一种耦合 SCOOPS3D 与ΔB

法的三维临界滑移面搜索方法。该方法实现

了二维精细搜索与三维整体分析的融合，可

高效重构三维临界滑移面，克服了传统

SCOOPS3D依赖经验滑面与ΔB法局限于二维

分析的不足。在保证计算效率的同时，显著

提升了复杂边坡三维稳定性分析的精度与

可靠性。 

（3）本文方法在露天矿高陡边坡中具

有良好的工程适用性与显著优势。真孔径雷



 

达监测获取的变形边界与岩层信息为三维

反演提供了关键约束，所得最危险滑移面与

实际滑动范围高度一致。表明该方法在高风

险、难以接近的高位滑坡防控加固与应急决

策中具有广阔的应用前景。 

目前方法仍受限于雷达与视频数据质

量、观测几何关系以及地质参数空间变异性

的简化处理；滑移面参数化形式（如椭球面、

对数螺旋曲面等）对结果仍具有一定影响。

未来工作可在以下方面深化：一是引入时变

渗流–应力耦合与多灾种作用，构建更贴近

实际工况的三维动力稳定性模型；二是发展

更灵活的自由曲面滑移面表达与智能搜索

算法，提高复杂地质条件下滑移面刻画能力；

三是结合多源遥感、激光点云与物联网监测

数据，构建面向工程应用的实时三维稳定性

分析与预警平台。 
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