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基于 GS-SVM的边坡稳定性预测模型

张云雁
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摘 要: 针对影响边坡稳定多个相关因素的复杂性和不确定性，以及数据样本的不平衡，现有的方法

无法提供精确的边坡稳定性结果等原因，需要迫切开发复杂的数据处理算法。本文通过详细调查获取
了 1994—2011年 221个圆弧形滑坡案例中边坡高度、倾角和边坡坡体容重、黏聚力、内摩擦角、孔
隙水压系数等特征参数及其相对应的稳定性状态( 稳定、失稳) 组成了模型样本库。然后，提出了一
种基于支持向量机( Support Vector Machine，SVM) 的方法进行边坡稳定性的预测分析，并采用精准
率、AUC值和 F1-Score评估模型预测性能。通过具体工程实例表明: SVM 模型分类精确率、AUC 以
及 Ce分别为 0. 970、0. 898 和 0. 925，明显优于 GB、ＲF、KNN 等模型，其预测结果具有很高的可
信度。
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GS-SVM-based prediction model for slope stability
ZHANG Yunyan

( Yuxi Water Conservancy and Electric Power Survey and Design Institute of Yunnan Province，Yuxi 653100，Yunnan，China)

Abstract: Aiming at the complexities and uncertainties of several relevant factors affecting slope stability and the imbalance of the
related data samples as well as the cause of that the accurate slope stability result cannot be provided by the existing methods con-
cerned，an algorithm for processing the complicated data is necessary to be urgently developed． Through the detailed investiga-
tion，the characteristic parameters of the height，dip angle，cohesion，internal friction angle，pore pressure coefficient，etc． of
the slopes in the cases of 221 circular landslides occurred in the period of 1994—2011 as well as the corresponding stability statu-
ses ( stabilized or destabilized) are obtained and then a model sample database is made up herein． Afterwards，a SVM ( Support
Vector Machine) -based method is put forward to carry out the prediction analysis of the slope stability，while the prediction per-
formance of the prediction model is evaluated by means of accuracy，AUC value and F1-Score． Through the specific engineering
cases，it is indicated that the classification accuracy rate，AUC and F1-Score of the SVM model are 0. 970，0. 898 and 0. 925 re-
spectively，which are obviously better than those from the models of GB、ＲF、KNN，etc．，thus its predicting result has a very
high reliability．
Keywords: slope stability; support vector machine; prediction analysis; slope design
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0 引 言

边坡作为复杂的非线性动态系统，其稳定性分析

与评价是边坡工程的重点研究方向之一［1］。为了避
免在采矿和岩土工程项目( 如水坝、堤坝、土坝、垃
圾填埋场等) 中因边坡失稳而造成的严重破坏和损

失，必须借助更好的工具以实现其发生状况的实时

预测。
近年来，国内外各学者从理论分析、实验模拟、

数值仿真和统计方法等方面进行边坡稳定性分析，取

得了丰硕的研究实践成果［2－6］。目前常用的边坡稳定
性评价方法主要包括: 数值计算法［7－8］、智能分析
法［9－10，12］等。极限平衡法 ( LEM) 和有限元法 ( FEM)
是进行边坡稳定性分析最常用的数值分析方法。但在
实际应用中，极限平衡法未能全面地考虑材料应力 ～
应变关系，最终获取的平均安全系数在假定的滑裂面

上，且中间计算的物理量也不是真实存在的。同时，
当边坡在各种因素作用下内部发生变形和脆性断裂、
渐进蠕变、弱土壤层液化等复杂机制作用而失效时，
LEM方法难以进行分析。此外，与 LEM 相比，FEM
在计算方面更加耗时，难以实现实时分析。近年来，
众多学者采用智能方法进行边坡稳定性分析，以期从

更深层面探索边坡失稳作用机制。例如，LU 和
ＲOSENBAUM［14］结合人工神经网络和灰色系统方法，
根据岩土工程的岩土特性和历史行为，对边坡稳定性

进行评价。ZHAO等［15］利用相关向量机探索了边坡
稳定性与其影响因素之间的非线性关系。LIU 等［16］

采用极限学习机技术对 97 例斜坡稳定性进行评价和
预测。然而，对于精确预测和评估结构的安全水平还
缺乏系统地研究。经验或半经验方法均是基于收集的
有限原始监测资料［17］，不能保证所获规律的普适性，

此外，在应用复杂的数值方法之前，模型输入参数的

估计是一项越来越困难的任务。因此，建立一个高精
度、强泛化性的边坡稳定性预测模型对采矿和岩土工
程人员来说仍是一个相当大的挑战。
支持向量机作为基于最小化结构风险的预测模

型，其在解决数据的非线性、避免局部最优解等多个
问题中均具有较强的适用性，并通过与其他优化算法

相结合，已经被广泛的应用到了众多实际分类等领域

的问题研究中。考虑到模型参数的选取严重影响分析
结果，本文采用网格搜索算法 ( Grid Search，GS) 对
支持向量机模型进行参数优化选择( GS-SVM) ，并根
据边坡特征参数，采用优化后的支持向量机模型对边

坡稳定进行预测。

1 支持向量机

支持向量机方法基于构造风险最小理论，使离超

立体最接近的元素到超平面的间隔最大。支持向量机
的目标就是建立最好的分类超平面，从而来提高学习

分类机器的的泛化处理能力。具体求解过程如下。
( 1) 设已知样本训练集
T = { ( x1，y1 ) ，…，( xn，yn ) } ∈ ( X × Y) m ( 1)
式中，T为模型样本集; X 为模型特征集，xi ∈ X =

Ｒm ; Y为模型目标集，yi ∈ Y = { － 1， + 1} ; n为样
本总数。
( 2) 选择适当核函数 γ 以及参数 C，解决优化

问题

min
α

1
2∑

n

i = 1
∑

n

j = 1
αi yiαj yjK( xi，xj ) －∑

n

j = 1
αj

s. t.∑
n

i = 1
αi yi = 0，0≤ αi ≤ C，i = 1，…，n ( 2)

得最优解: α* = ( α1
* ，．．．，α*

n )
T。

( 3) 选取 α* 分量为正的部分，通过计算获取分

类阈值

b* = yi －∑
l

i = 1
yiαi

* K( xi，xj ) ( 3)

( 4) 构造最优判别函数

f( x) = sgn ∑
n

i = 1
yia

*
i K( xi，xj ) + b*[ ] ( 4)

支持向量机内积核核函数 K的主要种类有:
( 1) 线性内核函数

K( xi，xj ) = ［( xi，xj ) + 1］q ( 5)
( 2) 多项式核函数

K( xi，xj ) = ［( xi，xj ) + 1］q ( 6)
( 3) 高斯径向基核函数

K( xi，xj ) = exp{ －
‖xi － xj‖

2

σ2 } ( 7)

( 4) 双曲正切核函数
K( xi，xj ) = tanh( v( xi·xj ) + c) ( 8)

一般用 SVM做分类预测时必须调整相关参数( 特
别是惩罚参数 C和核函数参数 g) ，这样才可以获得
比较满意的预测分类精度，本文采用网格搜索( Grid
Search，GS) 算法获取最优模型参数参数，防止过拟
合和欠拟合状态的产生，从而实现对测试集合的预测

以得到较佳的精度。

2 基于 GＲ-SVM的边坡稳定性预测模型

为了从边坡案例特征数据中深度挖掘边坡稳定状
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图 1 基于 GＲ-SVM的边坡稳定性预测模型流程

态与影响因子之间的作用机制，实现模型的高性能预

测目标，本文结合 SVM 方法的优势，建立了基于
GＲ-SVM的边坡稳定性预测模型。图 1 为基于 GＲ-
SVM的边坡稳定性预测模型流程图，具体的建模步
骤如下。
2. 1 数据预处理
首先进行数据检查，避免因为人为因素和外界环

境而造成数据的污染，其次将数据特征集进行标准化

处理，之后将模型数据集划分为训练集和测试集

( 0. 8 ∶ 0. 2) 。
2. 2 模型训练与预测
将经预处理的标准化数据集训练样本作为模型输

入，通过 GＲ算法寻求模型的最优参数。将测试集自
变量因子数据输入到训练好的最优参数预测模型，获

得相应的变形预测结果。
2. 3 模型性能评价
依据边坡稳定性的预测模型评价指标( 分类精确

率、AUC值和 F1-score) 对预测结果进行评估，并将
基于 GＲ-SVM边坡稳定性预测模型分析结果与基于
ANN、ＲF的边坡稳定性预测模型结果进行对比分析。

3 工程实例应用

本文以实际边坡数据资料为例建立基于 GS-
SVM、人工神经网络( Artificial Neural Network，ANN)
和随机森林( Ｒandom Forests，ＲF) 的边坡稳定性预测
模型，并采用分类预测模型评价指标体系对所有预测

模型进行对比分析评价。仿真实验环境: 操作系统为

Window 10，硬 件 配 置 为 CPU
Intel i5，内存为 8 G; 编程语言为
Python 3. 7. 2rcl。
3. 1 模型样本集选取
本文数据库由 221个案例( 边

坡稳定案例: 边坡失稳案例=115 ∶
106) 组成，这些案例取 60余处的
工程实际边坡案例。边坡高度 H、
倾角 β和重度 γ 是基本的边坡几
何设计参数，它们通常会确定土

质边坡失效的条件，边坡稳定性

会随着坡度高度、倾角增加、重
度降低而呈现下降趋势。根据摩
尔－库仑准则可知，黏聚力 C 和
内摩擦角 φ 是坡度设计和稳定性
分析中两个关键物理参数，证明

孔隙水压力也是影响边坡稳定的

重要参数之一。借鉴前期学者研究成果，本文选择斜
坡高度 H、黏聚力 C、倾角 β、重度 γ、孔隙水压比
ru和内摩擦角 φ 数据作为模型特征数据，边坡稳定
性状态作为标签数据，以此 221个案例为基础进行基
于 GBM的边坡稳定性模型分析研究。表 1为前 20个
样本的详细资料。
3. 2 模型训练与预测
3. 2. 1 模型参数优化
为了获取最优模型参数，本文首先通过试算将

SVM 模型中参数 C、g 分别固定［0. 01，0. 05］、
［0. 1，0. 5］之间，然后采用网格搜索算法获取 20000
组 C、g参数组合，在各参数下分别进行模型训练和
预测，得到在此组合下测试集的分类准确率，最终选

取测试集分类准确率最高的 C、g 组合作为最佳参
数。图 2为 GＲ-SVM参数寻优结果图。
由图 2 可知: 该样本数据下，SVM 模型惩罚参

数 C最优取值范围为［0. 472，0. 500］，核函数参数 γ
最优取值范围为［0. 029，0. 05］，且当两个参数组合
在以上范围内时，模型均可获得最佳拟合预测性能。
因此，本文选取模型最优参数为: C= 0. 5，g= 0. 05。
3. 2. 2 模型预测分析
以实际工程边坡数据为基础，分别建立基于

ANN、ＲF和 GＲ-SVM 的边坡稳定性预测模型。表 2
为各边坡稳定性预测模型预测结果。
通过对表 2分析可知: 基于 GS-SVM的边坡稳定

性预测模型精度较高，目标损失函数最小，模型训练

结果较优，同时其预测性能也明显优于基于 ANN、
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表 1 基于 GS-SVM的边坡稳定性预测模型案例库部分数据

编 号 名 称 斜率高度 /m 倾角 / ( ° ) 重度 /kN·m－3 黏聚力 /kPa 内摩擦角 / ( ° ) 孔隙水压比 状 态

1 天生桥二级水电站 7号滑坡 10 30 22 10 35 0. 29 Stable
2 中国四川省垮梁子滑坡 30 30 21 10 30. 343 0. 29 Stable
3 积石峡水电站 1号滑坡 50 45 22 10 36 0. 29 Failure
4 浙江大溪滑坡 30 45 22 20 36 0. 29 Failure
5 子洪水库右岸滑坡 4 35 12 0. 03 30 0. 29 Failure
6 中延村滑坡 8 45 12 0 30 0. 29 Failure
7 赵家塘滑坡 4 35 12 0 30 0. 29 Stable
8 汉江旬阳水电站杨大沟滑坡 200. 5 49 31. 3 68 37 0. 29 Failure
9 湖北苏家坪滑坡 50 45 20 30 36 0. 29 Failure
10 三峡工程滑坡 73 45 26. 49 150 33 0. 15 Stable
11 湖北茅坪滑坡 61. 9 36. 5 23. 1 25. 2 29. 2 0. 4 Stable
12 重庆沙岭滑坡 23. 5 47. 5 23. 8 31 38. 7 0. 31 Stable
13 重庆牛滚山滑坡 88 40. 2 22. 3 20. 1 31 0. 19 Stable
14 甘肃泄流坡滑坡 115 49. 1 23. 5 25 20 0. 41 Stable
15 江苏赵家塘滑坡 40. 3 46. 2 23 20 20. 3 0. 25 Stable
16 云南头寨沟滑坡 123. 6 41. 5 21. 5 15 29 0. 36 Stable
17 深圳水库导流洞滑坡 45. 2 30. 3 23. 4 15 38. 5 0. 28 Failure
18 太平驿水电站导流洞滑坡 201. 2 46. 8 19. 6 17. 8 29. 2 0. 37 Stable
19 霸王山滑坡 49. 5 45. 8 22. 1 45. 8 49. 5 0. 21 Stable
20 江西七一水库滑坡 50 20. 32 18. 82 25 14. 6 0. 4 Failure

表 2 各边坡稳定性预测模型预测部分结果

模 型
样 本

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

ANN 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0
ＲF 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0

GＲ-SVM 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0
实际状态 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0

注: 表中 1代表边坡状态为稳定; 0代表边坡状态为失稳

图 2 为 GＲ-SVM参数寻优结果

ＲF的边坡稳定性预测模型。同时也证明了传统的
ANN、ＲF方法在边坡稳定性预测模型建立方面还存
在一定的缺陷，而 SVM可以更好地挖掘数据的内部特
征来反映坡体的真实性态，具有良好的实际参考价值。

3. 2. 3 模型评价

为了验证基于 GS-SVM的边坡稳定性预测模型的
性能，选取常用的分类精准率、AUC 值和 F1-score

评价指标进行预测模型性能的衡量，并对基于 ANN、
ＲF和 SVM的边坡稳定性预测模型的评价指标计算结
果进行对比分析。各模型的 ＲOC 曲线如图 3 所示，
各模型的精准率、F1-score计算结果如表 3所列。

图 3 各模型的 ＲOC曲线
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表 3 预测模型精确性指标

预测模型 精准率 AUC F1-score

ANN 0. 861 0. 888 0. 771
ＲF 0. 882 0. 874 0. 825

GＲ-SVM 0. 970 0. 898 0. 925

分析图 3 和表 3 可知: 相比于传统的 ANN，ＲF
较为有效地提高了模型的预测精确性，但基于 GＲ-
SVM的模型预测效果最好，具有较高的精准度。相
较于基于 ANN、ＲF和 GＲ-SVM的边坡稳定性预测模
型的各项指标，基于 GＲ-SVM 的边坡稳定性预测模
型预测误差最小，精准率高达 97%，AUC 值和 F1-
score值接近于 1。因此，基于 GＲ-SVM的边坡稳定性
预测模型精准度性能较佳，泛化性较强，预测结果更

接近坡体真实性态。

4 结 论

通过对实际工程中的 221个历史边坡条件案例数
据资料进行分析，将 GＲ-SVM 理论引入到边坡稳定
性分析领域，建立了基于 GＲ-SVM 的边坡稳定性预
测模型，通过工程实例验证可得以下结论: ( 1) GＲ-
SVM分类器可以探索边坡稳定性与其影响因子之间
的非线性关系，通过参数数据可以较为准确地进行边

坡稳定性状态预测，且其预测性能明显优于传统的

ANN、ＲF 预测模型，具有很强的工程实用性。
( 2) 尽管分析结果比较满足实际需要，但仍有一些问
题尚未解决，数据集大小和数据不平衡对坡度稳定性

预测的影响，边坡稳定状态对影响因子的敏感性等问

题尚待进一步研究。
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