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基于改进的 PSO‑BP神经网络的边坡稳定性研究∗
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摘要: 边坡稳定性研究对于重大地质灾害防治极其重要，但由于影响边坡稳定性的因素具有非线性、多样性以及模

糊性等特征，边坡稳定性分析一直是地质灾害防治领域的热难点问题。已有研究表明神经网络预测模型可有效应

用边坡稳定性分析，但同时存在预测精度低、鲁棒性差、收敛速度慢等缺点。为改善上述问题，在粒子群算法优化

的 BP 神经网络（简称 PSO⁃BP 神经网络）算法基础上提出一种改进的边坡稳定性预测模型。该模型以容重、内聚

力、内摩擦角、边坡角、高度、孔隙压力比作为输入参数，以安全系数作为输出参数。通过借鉴遗传算法中的变异思

想来提升模型全局寻优的能力，利用能量函数负梯度下降原理提高模型的收敛速度。将所收集到百余条边坡数据

进行数据清洗，最终得到 80 条高质量边坡数据，随机选取其中的 50 条边坡数据作为模型的试验数据。最后采用十

折交叉验证的方法对模型的准确性进行验证，并在多维度与其余边坡稳定性神经网络预测模型进行对比分析。结

果表明：①该模型相比于其余模型收敛速度、准确率、鲁棒性均有明显提高；②将 K 折交叉验证应用在小样本数据

下的边坡稳定性神经网络预测模型，可有效避免结果的偶然性。③该模型的预测误差仅为 4.31%，满足工程精度

需求，可在实际工程中为边坡稳定性分析与灾害防治提供参考。
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Abstract: Slope stability research is extremely important for the prevention and control of geologic 
hazards， but since factors affecting slope stability are rather diverse， indefinite， and nonlinear， slope 
stability analysis is always a hot but difficult problem. Studies have shown that neural network predic⁃
tion models can be effectively applied in slope stability analysis. However， such models also have dis⁃
advantages of low accuracy in prediction， poor robustness， and slow convergence. Thus， an improved 
slope stability prediction model is proposed based on the PSO-BP model. In this model， input parame⁃
ters include bulk density， cohesion， internal friction angle， slope angle， slope height and pore pres⁃
sure ratio， and the output parameter is safety factor. The model borrows the idea of mutation in genet⁃
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ic algorithm to improve the global optimization， and applies the negative gradient descent principle of 
the energy function to improve the convergence speed. With the data cleaning process， eighty high-

quality slope data are obtained from over a hundred pieces of raw data. Then fifty data are randomly se⁃
lected as the test data. Finally， a ten-fold cross-validation method is used to verify the accuracy of the 
model. Comparisons in multiple dimensions are also made with other models. The results show that： 
（1） Compared with traditional models， the presented model has significant improvement in aspects of 
convergence speed， accuracy， and robustness； （2） With small sample data， applying K-fold cross-

validation to the slope stability neural network prediction model can effectively avoid the contingency 
of the results； （3） The model has a small error of 4.31%， which meets the engineering accuracy re⁃
quirements， so the model can provide reference for slope stability analysis and disaster prevention in 
real engineering projects.
Keywords: slope stability； back propagation neural network； particle swarm optimization； disaster 

prevention； K⁃fold cross validation

0 引  言

边坡失稳会引发崩塌、滑坡与泥石流等重大地

质灾害，故边坡稳定性分析一直以来是岩土灾害预

防的热点问题［1］。预测边坡稳定性的传统方法主要

集中于建立在静力平衡理论上的极限平衡法［2⁃3］和

以弹塑性理论为基础的数值分析法［4⁃5］。上世纪末，

冯夏庭［6］在国内将误差逆传播神经网络（简称 BP 神

经网络）应用在边坡安全系数计算，从而大大提高

安全系数地计算效率，但是这种算法存在易陷入局

部最优和过度学习等问题，使预测结果偏差偏大［7］。

此后，诸多学者在此基础上进行了改进，赵胜利等［8］

通过在 BP 网络中掺入 SOM 竞争层构建 SOM⁃BP
复合神经网络，结果表明计算精度相比于传统 BP
神经网络有所提高，但幅度不大。马文涛［9］将 PSO
与 LSSVM（最小二乘支持向量机）进行结合，对边

坡稳定性进行预测，取得较为理想的结果，但由于

LSSVM 参数对预测结果影响较大且难以确定，故

不便于实际应用。K.Wang 等［10］用 PSO 优化 PP（投

影寻踪）来对边坡稳定性进行分级评价，并在雅砻

江锦屏水电站边坡应用中证实了算法准确性，但此

评价为定性评价，不易把握边坡的详细状态。X.
Xue 等［11］用 GA（遗传算法）优化神经网络，通过边坡

地质条件、仪器位置、测量前后的时空条件实现对

边坡位移的预测。胡军等［12］使用协调粒子群 BP 算

法，对岩质边坡的稳定性安全系数进行预测，总体

取得理想的结果，但由于 PSO 算法会陷入局部最

优，导致存在个别偏差较大的点。臧焜岩等［13］通过

GA⁃BP 对露天矿边坡安全系数进行预测，预测准确

度较高但收敛速度较慢。已有研究已证实 BP 神经

网络预测边坡稳定性的可行性并在不同方面进行

了提高，但无法兼顾收敛快、预测准确度、鲁棒性强

等优点，且均采用一次验证结果佐证模型可靠度，

存在随机性与主观性。

本文在 PSO⁃BP 神经网络基础上进行多方面优

化，以此来同时提高模型的收敛速度、计算精度和

鲁棒性，采用可避免随机性的 K 折交叉验证方法对

模型运算结果进行验证，从而使新模型能够更可靠

地应用在边坡稳定性分析和灾害防治中。

1 模型构建

1.1 BP神经网络

BP 神经网络是一种按误差逆向传输算法训练

的前馈网络，也是目前应用最广的网络。该网络由

输入层、隐层和输出层构成，经过信号的正向传播

和误差的反向传播，最终得到各层间的权值，建立

预测模型。图 1 为拥有 d个输入神经元 x、q个隐层

神经元 b、l个输出神经元 y的单隐层 BP 神经网络。

其中，vih表示输入层神经元 xi与隐层神经元 bh之间

的连接权，whj表示隐层神经元 bh与隐层神经元 yj之

间的连接权。

神经元 bh接收到的输入为：

αh = ∑i= 1
d vih xi
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神经元 yj接收到的输入为：

βj = ∑h= 1

q whjbh

对于给定样本数量为m的训练集D：

D={(x1,

y1 ),(x2,


y2 ), ⋅ ⋅ ⋅,(xi,yi ), ⋅ ⋅ ⋅,( xm,

 
ym ) }

其中的训练样本误差记为 Ek，该网络采取梯度下降

策略，以目标的负梯度方向对参数进行调整，对误

差 Ek 给 定 学 习 率 η，对 权 值 进 行 调 整 ，公 式

如（1）、（2）：

Δw k
hj = -η•∂Ek/∂w k

hj （1）
w k+ 1

hj = w k
hj + Δw k

hj （2）
算法训练的最终目标为训练集D的累计误差 E

满足精度需求，公式如（3）所示：

E= 1
m ∑k= 1

m Ek （3）

该网络的映射形式可有效解决了边坡非线性

问题，但是存在过拟合和陷入局部极值的问题。

1.2 粒子群优化算法

上世纪末，J.Kennedy 等［14］和 R.Eberhart 等［15］提

出能够进行群体智能寻优的粒子群优化算法（简称

PSO）。该算法灵感来源于鸟类捕食过程，每个优

化问题的解被看作是一只空间飞行的鸟，记作一个

粒子，每个粒子在局部解空间中搜索个体最优解。

全部粒子共同构成粒子群，粒子彼此之间通过“交

流”得到群体最优解。

该算法运行之初随机产生一群向量维数为 n的

粒子，则粒子的位置可记为 n维搜寻空间的一个点，

也就是 n维优化空间的一个解。Xj表示第 j个粒子

当前位置向量：

Xj = Xj1,Xj2, ⋅ ⋅ ⋅,Xjn

Vj表示第 j个粒子的当前速度向量：

Vj = Vj1,Vj2, ⋅ ⋅ ⋅,Vjn

在每一次迭代的过程之中，需先把粒子位置向

量代入到自定义的适应度函数 Ek，求解得出粒子的

适应度值，通过比较最优适应度值找出粒子群历代

个体的最佳位置 Pj和全局最佳位置Gj，即

Pj = Pj1,Pj2, ⋅ ⋅ ⋅,Pjn

Gj = Gj1,Gj2, ⋅ ⋅ ⋅,Gjn

粒子群通过 Pj、Gj、Xj与 Vj来对粒子进行更新

优化，求得迭代之后的位置向量与速度向量，该算

法的进化方程可以表述为（4）和（5）：

Vj ( k= 1 )= ω ⋅Vj ( k )+ c1 ⋅ r1 ⋅[ ]Pj ( k )- Xj ( k ) +

c2 ⋅ r2 ⋅[ ]Gj ( k )- Xj ( k ) （4）
Xj( k+ 1) = Xj( k ) + Vj( k+ 1) （5）

式中，ω表示惯性权重；c1 和 c2 表示学习因子；r1 和 r2

是介于［0，1］间的两个独立随机数；k和 ( k+ 1 )分别

表示第 k代与第 ( k+ 1 )代；j表示第 j个粒子。为避

免粒子盲目搜索需在更新过程限制速度上限 vmax，

通常Vj在［-vmax，vmax］范围内。

该算法的性能与惯性权重 ω关系密切，较大的

ω有利于全局优化搜索，较小则会增强局部搜索优

化。本文选用可自适应调整的惯性权重，惯性权重

值与迭代次数呈线性负相关，其表达式如（6）所示。

ω= ωmax - (ωmax - ωmin ) ·k/kmax （6）
式中，k为当前迭代步数；kmax 为最大迭代步数；ωmax

和 ωmin 分别为 ω的最大值与最小值。

该算法具有效率高、搜寻速度快等优点，但是

处理离散的优化问题效果不佳 ，容易陷入局部

最优。

1.3 改进的 PSO‑BP神经网络算法

1.3.1 数据清洗

数据清洗［16］主要针对缺失值、异常值、重复值

以及无用值，对于重复值、无用值和异常值中超过

约束范围的数据一般选择直接剔除，对于缺失值

则根据其重要性从高到低依次做出填补、不处理

和剔除，其基本模型如图 2 所示。经过数据清洗

后的数据，其质量和集中度均会得到显著提高。

本文将通过设立数据清洗原则对所收集到的数据

进行清洗，并将清洗后的数据作为神经网络的输

入参数［17］。

1.3.2 算法优化

遗传算法（简称 GA）参鉴生物进化中优胜劣汰

图 1　BP 神经网络结构图示

Fig.1　Structure diagram of BP neural network
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的思想，引入交叉、变异、复制等类基因操作，具有

良好的全局搜索能力和较高的计算速度［18］。改进

的算法通过掺加 GA，引入随机项和变异率阈值改

进 PSO 算法，可有效解决 PSO 算法中所存在的种

群早熟、搜索范围小等问题，从而实现优势互补，加

强对问题的求解能力以及算法鲁棒性［19］。本文采

用 PSO⁃GA 串联式混合，即在开始运算时使用 PSO
算法求出迭代种群（该迭代种群包含接近最优的个

体），在这一步骤中粒子的维数 D=I×H+H×O+
H+O，其中 I 为输入维度，O 为输出维度，H 为隐含

层节点数，初始的权值和阈值会随机影响模型结果

的准确度和收敛速度，但影响很小，可忽略不计［20］。

将求出的迭代种群其作为 GA 的初代进行最优解搜

寻，该混合法能在全局中快速寻优，避免陷入局部

最优值，从而有效解决多极值函数优化问题［21］。

最后为加快收敛速度，本算法利用能量函数负

梯度下降原理修正权值和阈值，在本算法中能量函

数 记 为 E，目 标 函 数 记 为 f ( u )，惩 罚 函 数 为

| gi( u ) |，u∈ Rn。

E= f ( u ) + ∑ || gi( )u （7）

在优化问题，gi( u )一般取 0，优化目标也就为在

约束条件下目标函数 f ( u )最小，f ( u )为误差平方和，

只 要 E 在 负 的 方 向 上 有 界 ，即 | E |< Emax 且

dE/dt≤ 0，则系统最后总能达到的最小值所在的点，

且为能量角度的稳定点。函数值沿梯度的负方向下

降最快，从而能够快速确定最优权值和阈值。为方便

求解，由式子（8）可知，可将 dE/dt≤ 0条件转换为对

状态求导的条件：
∂E ( ui，vi )

∂ui
= - dui

dt
。所以梯度下降

法总能够确保E是下降的，直至达到最小［22］。

dE
dt

= ∑ ∂E
∂ui

· dui
dt

= -∑( )dui
dt

2

≤ 0 （8）

改进模型具体流程如图 3 所示。

1.4 表征参数选取

边坡稳定性受地形地貌、地质构造、地层岩性、

降雨和水文地质条件、风化作用、地震等多种内、外

静动力因素共同影响，大致可归为岩土的力学参

数、边坡几何形态与岩土中的水三个方面［23］。本文

选取容重 γ、内聚力 C、内摩擦角 φ来表征岩土力学

参数，边坡角 ϕ、边坡高度 H来表征边坡几何形态，

孔隙压力比 μ来表征土中水的作用，其中降雨会引

起孔隙压力比的提高，为保障边坡的可靠性，宜用

持续降雨 6~8 d 后的孔隙压力比参与计算［24］。O.C.
Zienkiewicz 等［25］引入边坡稳定性安全系数概念，后

续的研究也表明安全系数具有合理性［26］。目前安

全系数已经成为评判边坡稳定性的重要参数，故本

文采用安全系数作为神经网络的输出参数［27］。

2 算例验证

2.1 数据选取

基于本文建立的算法模型，选取文献中的百条

边坡数据［28⁃30］，通过数据清洗和均匀性判断，最终筛

选出 80 条高质量数据，该 80 条边坡的破坏形式只

包含圆弧破坏与楔体破坏两种形式，不涉及溃屈破

坏、崩塌破坏等其它破坏形式，其中岩质边坡 65 条，

土质边坡 15 条。随机抽取其中 50 条作为试验数

据，见表 1。

2.2 神经网络参数选取

设置该网络中输入维度为 6，输出维度为 1，隐
节点数为 8，学习率取 0.01。粒子群算法中惯性权

重指数从 0.9 线性降至 0.4，试验样本数量为 50，粒
子位置更新 150 次，粒子速度限值取±10。引入 GA
改进的初始变异阈值取 0.7，防止算法早期运行效率

低和陷入局部最优解，随着程序运行，变异阈值会

随之自适应降低。最优粒子位置再经过 1 万次基于

能量函数负梯度下降原理的迭代训练，得到神经网

络的最终权值。

图 2　数据清洗原理示意

Fig.2　Principle diagram of data cleaning
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2.3 计算结果

为了充分证明结果的可靠性与普适性，本文采

用十折交叉验证［31］，即将数据随机分成 10 组，轮流

选取其中的 9 组数据作为训练组，剩下 1 组作为预

测组，记为一折。训练组通过学习构建预测模型，

利用构建好的模型对测试组进行预测，并将预测结

果与测试组原始数据进行比较分析，获到该折下的

模型准确率，其原理如图 4 所示。

为了更加直观地分析改进的 PSO⁃BP 算法预测

的有效性，预测结果以准确率 Ac 的形式进行展现，

如图 5 所示。可以看到，在 FOLD⁃1 至 FOLD⁃10 的

十组数据中，该模型均保持很高的预测精度，且不

存在实际值与预测值偏离较大的点，具备很强的鲁

棒性和泛化能力。针对 17 条失稳的边坡数据，算法

计算的准确率为 96.23%，针对 33 条未失稳边坡准

确率为 95.66%，在多次计算中未呈现出明显差异，

可认为该模型适用于稳定和失稳边坡的安全系数

计算。

准确率计算公式如（9）所示，其中 Fsp为实际安

全系数，Fsf为预测安全系数。

Ac = (1 - | Fsp - Fsf |÷ Fsp)× 100% （9）

2.4 方法对比

为证实该预测模型优化的有效性，对 BP 神经

网络、PSO⁃BP 神经网络、GA⁃BP 神经网络采用同

样的数据进行十折交叉验证，并将其结果与本文改

进的方法进行对比，见表 2。从结果可以清楚地看

到，改进模型每组准确率均明显高于其他模型，预

测 平 均 准 确 率 较 其 余 三 者 分 别 提 高 14.83%、

10.22% 和 7.95%，平均误差率仅为 4.31%，满足一

般计算精度要求［32］。此外，四种模型的极差（最优

预测率与最劣预测率之差）分别为 4.46%、16.62%、

23.19% 和 23.06%，故改进模型的抗波动性优于其

他模型。在 FOLD⁃7 与 FOLD⁃9 中除改进的模型

外，其余模型均呈现出较低的准确率，这也证实了

该模型具有强鲁棒性。对于同一模型的不同的

FOLD，准确率存在明显的差异，即一次验证结果具

有偶然性，因此相比于一次验证，十折交叉验证结

果更具有合理性。

将预测值与实际值差的平方和（SSE）取作适应

度值，随机抽取一个 FOLD 作四种模型对比，取该

表 1 边坡参数

Table 1 Slope parameters table

编

号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

γ/
(kN⋅m-3)

27.30
27.30
27.30
25.00
31.30
27.00
20.41
20.20
23.00
27.30
26.18
22.40
26.00
22.30
27.00
27.00
28.35
27.30
28.01
20.40
25.00
27.30
27.00
31.25
27.30
27.00
18.12
27.30
27.30
26.78
31.30
19.60
23.80
21.50
26.83
25.00
25.00
31.30
26.20
23.10
25.00
28.51
19.00
31.30
23.50
26.62
27.00
30.00
20.00
27.30

φ/(°)

28.00
31.00
31.00
35.00
37.00
33.00
11.00
22.30
20.00
31.00
59.00
27.00
45.00
31.00
35.00
33.00
44.97
39.00

9.50
20.40
35.00
31.00
35.00
25.73
29.70
40.00
10.57
29.70
28.00
26.79
37.00
29.20
38.70
19.30
13.98
40.00
35.00
37.00
44.14
29.20
36.00
42.34
32.00
37.00
20.00

0.00
35.00
27.38
30.00

1.00

C/
KPa

16.20
26.00
14.35
46.00
68.00
31.99
33.51
16.70

0.00
14.00
44.93
20.00
50.00
20.10
35.00
32.00
33.49
10.00
37.36
25.00
46.00
14.00
35.00
27.97
31.50
50.00
30.84
31.50
16.80
30.66
68.00
17.80
31.00
14.00
35.46
48.00
46.00
68.60
32.26
25.20
55.00
32.20
50.00
68.59
25.00
31.78
37.50
34.57
35.00
36.00

ϕ/(°)

50.00
50.00
41.00
46.00
49.00
42.40
16.00
42.40
20.00
41.00
31.50
30.00
30.00
40.20
42.00
42.60
43.16
40.00
41.86
35.00
47.00
41.00
37.00
48.23
41.00
42.00
32.45
41.00
50.00
43.66
47.00
46.20
41.50
38.90
43.50
49.00
46.00
47.00
37.71
36.50
45.50
43.25
42.00
47.50
49.10
42.72
37.80
43.46
40.00
50.00

H/m

90.50
92.00

109.70
393.00
200.50
290.00

45.71
25.00
99.80

110.00
172.98

54.00
230.00

88.00
359.00
301.00
413.42
470.00
538.10

35.00
443.00
511.00

30.00
91.55

135.00
407.00

21.77
135.00

90.50
249.70
213.00

20.20
23.50
35.00
96.14

330.00
42.00

305.00
359.04

61.90
299.00
453.60

26.00
262.40
115.00

51.48
320.00
319.21

25.00
92.00

μ

0.29
0.25
0.25
0.25
0.29
0.25
0.20
0.25
0.30
0.29
0.10
0.29
0.29
0.19
0.29
0.25
0.25
0.29
0.23
0.32
0.29
0.25
0.25
0.21
0.29
0.29
0.11
0.25
0.25
0.25
0.25
0.37
0.31
0.27
0.23
0.25
0.29
0.25
0.21
0.40
0.25
0.25
0.50
0.25
0.41
0.40
0.29
0.27
0.29
0.29

FS

1.25
1.25
1.25
1.31
1.20
1.30
1.28
1.39
1.20
1.25
1.19
1.48
1.20
1.47
1.27
1.16
1.13
1.43
1.55
1.77
1.28
1.25
1.24
1.11
1.25
1.44
1.18
1.25
1.20
1.26
1.20
0.96
0.80
1.42
1.42
1.49
1.63
1.20
1.22
1.70
1.52
1.25
1.70
1.20
1.63
1.04
1.24
1.02
1.90
1.25

状态

1
0
1
1
0
1
1
1
1
1
0
1
1
1
1
0
0
1
1
1
1
0
1
0
1
1
0
1
0
1
0
0
0
1
1
1
1
0
1
1
1
0
1
0
1
0
1
0
1
1

注：其中状态一列，1 表示边坡稳定，0 表示边坡失稳
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FOLD 中变化较快的前 200 次迭代绘制适应度值与

迭代次数关系曲线，如图 6 所示。可以看出改进的

模型初始适应度值和收敛速度均明显优于其他模

型，绘制其余 9 个 FOLD 适应度曲线，均可得到类似

的结果，故可认为改进的模型在收敛速度方面优于

其他模型。

图 3　改进的 PSO⁃BP 神经网络算法流程示意

Fig.3　Improved PSO-BP neural network algorithm flow chart

图 5　改进的 PSO⁃BP 神经网络预测准确率

Fig.5　Improved PSO-BP neural network prediction accuracy

表 2 四种模型结果对比

Table 2 Comparison of the results of the four models

分组

FLOD⁃1
FLOD⁃2
FLOD⁃3
FLOD⁃4
FLOD⁃5
FLOD⁃6
FLOD⁃7
FLOD⁃8
FLOD⁃9

FLOD⁃10
平均

极差

准确率/%
改进的

PSO⁃BP
97.41
95.51
97.61
96.93
95.55
93.87
95.90
93.15
96.83
94.13
95.69
4.46

传统 BP

89.99
89.73
86.54
78.18
88.89
74.49
73.37
77.93
81.45
77.93
81.85
16.62

GA⁃BP

91.93
97.32
91.58
85.08
88.75
87.39
74.13
80.03
79.58
78.92
85.47
23.19

PSO⁃BP

95.60
94.69
88.57
87.92
90.30
90.09
72.54
87.04
91.36
79.28
87.74
23.06

图 4　十折交叉原理示意

Fig.4　Ten-fold cross-validation schematic diagram
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3 结  论

（1）基于数据清洗、GA 与能量函数负梯度，提

出一种改进的 PSO⁃BP 神经网络预测边坡稳定性方

法。算法中数据清洗显著提高了数据质量，GA 有

效遏制了 PSO⁃BP 神经网络陷入局部最优和过学

习，能量函数负梯度则使收敛速度得到加快。

（2）采取十折交叉验证有效避免了结果的偶然

性，验证结果表明相比于 BP、GA⁃BP、PSO⁃BP 模

型，改进的模型抗波动性、预测准确率及收敛速度

均有显著地提升。

（3）新模型具有高准确性、强鲁棒性和快收敛

性等优势，适用于普通边坡和高边坡，试验平均误

差率仅为 4.31%，满足常用工程精度。

综上，提出一种收敛快、预测准的边坡稳定性

神经网络预测模型，该模型经实例验证可应用于边

坡稳定性分析，能够为滑坡、泥石流等重大地质灾

害预警与防治提供新的解决方案。
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