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露天煤矿边坡稳定性的随机森林预测露天煤矿边坡稳定性的随机森林预测
模型模型

摘要摘要 边坡工程是露天煤矿中的重点工程，边坡的稳定性关系着煤矿的安全生产。边坡稳定性预测是边坡防治工作的前提，针

对煤矿边坡工程稳定性预测的复杂性，为了快速、有效地判别煤矿边坡稳定性，利用随机森林算法建立煤矿边坡稳定性预测模

型。通过选取与煤矿边坡工程密切相关的岩石重度、黏聚力、内摩擦角、边坡角、边坡高度、孔隙水压力6个指标作为边坡稳定性

的影响因素，即为随机森林预测模型的输入，边坡稳定性状态作为随机森林预测模型的输出，通过随机森林算法建立边坡稳定性

影响因素与边坡稳定状态之间的非线性关系。利用煤矿实测30组边坡稳定性数据作为随机森林预测模型的训练数据集，进行模

型的学习训练；另用12组边坡稳定性数据作为预测模型的测试数据，通过训练好的边坡稳定性预测模型进行测试；为了验证随机

森林预测模型的准确率，同时与SVM和BP神经网络的测试数据进行比较。结果说明，选取煤矿边坡稳定性的6个指标建立的随

机森林预测模型，人工控制参数较少、结构简单、容易实现，且具有较高的准确度，边坡稳定状态预测结果与煤矿边坡工程实际状

态相吻合，能有效预测边坡稳定性状态，指导煤矿边坡防治工作的开展。
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AbstractAbstract Slope engineering is a key project in open-pit coal mines. The stability of the slope is closely related to safety production of
coal mines. Slope stability prediction is a prerequisite in slope control, faced with complexities. To quickly and effectively determine
the coal mine slope stability, this paper establishes a prediction model using the random forest algorithm. Six factors influencing the
slop stability were selected as input of the prediction model, including the gravity density of rocks, cohesive force, internal friction
angle, slope angle, slope height and pore water pressure, and slope stability status was selected as output of the prediction model. The
random forest algorithm was used to establish the nonlinear relationship between slope stability factors and stability status. The 30 sets
of measured data were used as training data set to learn and train the random forest slope stability prediction model. In addition, 12
groups of data as slope stability test data were used to test the trained prediction models. In the meantime, the accuracy of the random
forest prediction models was tested by comparing them with the SVM and BP neural network prediction models. The results show that
the random forest prediction model based on the selected six factors has less manual control parameters, simple structure and high
accuracy. The predictive results coincide with the actual state of the slope project, indicating that the prediction model is able to
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随着社会经济的发展，边坡工程的种类越来越多，边坡

的高度也越来越高。边坡失稳不仅会造成严重的经济损失，

而且可能危及到边坡周边人民的生命财产安全。例如，意大

利北部瓦依昂水库1963年10月9日发生的灾难性顺层滑坡，

滑坡体积达2亿4000万 m3，使大约2600人丧生，造成了巨大

的财产损失。而在各类边坡工程中，露天煤矿边坡工程的边

坡高度几乎都超过百米，有些甚至高达几百米。边坡不稳

定，即使一个小小的滑坡，也可能严重阻碍煤矿开采工作，造

成直接或间接的经济损失。滑坡已成为同地震和火山并列

的全球性三大地质灾害之一 [1,2]。边坡稳定性是煤矿工程效

益分析的重点之一，关系着工程建设的成败，是矿山工程安

全的根本保障[3]。因此，露天煤矿边坡稳定性预测分析是当

前矿山工程关注的热点，构建快速有效的边坡预测分析模型

对煤矿边坡防治工作具有重大意义。

边坡稳定性预测分析主要有确定性和非确定性两种方

法。确定性方法主要有极限平衡分析法[4]、数值方法[5]等，此

类方法在对边坡稳定性进行分析时，将影响因素大量简化，

导致理论结果与实际相差甚远。非确定性方法出现了一些

智能算法，如程纬华等 [6]将BP神经网络（BPNN）运用于露天

矿边坡稳定性预测中。但是人工神经网络为了保证预测的

准确率，需要大量测试数据，而且BP神经网络的学习是基于

梯度下降的，算法存在过学习、易陷入局部最小值点等缺陷，

使得网络的预测精度不高。乔金丽等[7]用遗传算法进行边坡

稳定性的预测，但是遗传算法收敛速度慢，并且算法容易早

熟、操作比较复杂、泛化能力较弱。马海兴等[8]将最小二乘支

持向量机（LSSVM）用于边坡稳定性研究中，LSSVM对于小样

本非线性数据有很强的泛化能力，但是LSSVM预测性能的好

坏依赖于惩罚参数C和核函数参数σ的选取。以上研究都取

得了较好的效果，但各方法也存在不足，为了保证边坡稳定

性预测结果与实际情况相符，露天煤矿边坡稳定性预测的准

确率需要进一步提高。

随机森林算法（RF）是Breiman[9]在 2001年提出的。随机

森林算法是基于决策树的分类器集成算法，它的基本单元是

决策树，是决策树的集成。随机森林算法融合了Bagging和
随机特征选取两大机器学习技术，因此拥有比以往算法更多

的优势[10]。随机森林算法具有需要调整的参数较少、分类速

度快、不必担心过度拟合、能有效处理高维大样本数据、能估

计哪个特征在分类中更具有重要性以及具有较强的抗噪音

能力等特点，它避免了决策树中出现的过拟合问题。本文用

随机森林算法建立煤矿边坡稳定性预测模型，并运用该模型

对煤矿边坡稳定性数据进行训练和预测，预测结果表明随机

森林预测模型具有较高的准确度。

1 随机森林算法

1.1 分类与回归树

分类与回归树（classification and regression tree，CART）
是一种非常有趣并且十分有效的非参数分类和回归方法，由

分类树和回归树两部分组成[11]。它采用一种二分递归分割的

技术，将当前的样本集分为两个子样本集，使得生成的决策

树的每个非叶子节点都有两个分支。CART通过构建二叉树

达到预测目的，生成的决策树是结构简单的二叉树，因此，

CART是简单决策树算法。

以下是CART算法描述：其中T代表当前样本集，当前候

选属性集用T_attributelist表示。

1）创建根节点N；

2）为N分配类别；

3）如果 T都属于同一类别或者 T中只剩下一个样本则

返回N为叶节点，为其分配属性；

4）遍历T_attributelist中每个属性，执行该属性上的一个

划分，计算此划分的基尼系数，用G表示；

5）N的测试属性 test_attribute为 T_attribute中最小基尼

系数G的属性；

6）划分T得到T1、T2两个子集；

7）对子集T1和T2，分别重复步骤1）~6）。
CART算法考虑到每个节点都有成为叶节点的可能，对

每个叶节点都分配类别。CART算法用基尼系数作为属性划

分的标准，G的计算公式为

G(D) = 1 -∑
i = 1

m

pi
2 （1）

式中，pi为样本集D中元素属于某类的概率。对于元素的二

元分裂则由下式计算基尼系数G

G′(D) = ||D1
||D
G(D1) + ||D2

||D
G(D2) （2）

式（2）将D划分为D1和D2两个子集，这两个子集按照式（1）计

算，D进行二分裂之后的基尼系数值 G′(D)是由两个子集的值

按（2）式得到，对于单列属性的二元分裂要选取 G′(D) 最小的

一个作为该属性列上的一个合理划分。

1.2 随机森林算法

随机森林算法是一种集成学习算法，常见的集成学习算

法还包括装袋算法和提升算法。集成学习是一种机器学习

范式，是国际机器学习界研究的热点，集成学习改善了单一

方法的不足。随机森林是以CART为基本分类器，它包含多

个由Bagging集成学习技术训练得到的决策树，当输入待分

类的样本时，最终的分类结果由单个决策树的输出结果投票

决定[12,13]。

predict the slope stability effectively and provide guidance to coal mine slope prevention work.
KeywordsKeywords random forest; CART; slope stability; open-pit coal mine
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随机森林是一个树型分类器 h(x,θk,k = 1,2,⋯,n) 的集

合。其中，元分类器 h(x,θk) 是用CART算法构建的没有剪枝

的分类回归树；x为输入向量；θk 为独立同分布的随机向量，

决定了单棵树的生长过程；森林的输出采用简单多数投票法

（针对分类）或单棵树输出结果的简单平均（针对回归）得

到。随机森林是通过自助法（boot-strap）重采样技术，不断生

成训练样本和测试样本，由训练样本生成多个分类树组成随

机森林，测试数据的分类结果按分类树投票多少形成的分数

而定，其步骤如下：

1）从原始训练数据集 S ={(xi,yi)}(i = 1,⋯,n) 中 boot_strap
抽样生成 k个训练样本集，每个样本集是每棵分类树的全部

训练数据。

2）每个训练样本集生长成为一棵不剪枝叶的分类树

hi。在树的每个节点处从M个特征中随机挑选m个特征（m≤
M），在每个节点上从m个特征中依据基尼系数选取最优特征

进行分支生长。这棵分类树进行充分生长, 使每个节点的不

纯度达到最小，不进行通常的剪枝操作。

3） 根 据 生 成 的 多 个 树 分 类 器 对 新 的 测 试 数 据

xt, t = 1,⋯,p（t为测试数据个数）进行预测，分类结果按每个

树分类器的投票多少而定，即分类公式为

f (xt) = majority   vote{hi(xi)}n_ tr ee
i = 1 （3）

式中，用 majority  vote 表示多数投票，n_ tr ee为随机森林中树

的个数。在训练过程中每次抽样生成自助训练样本集，原始

训练数据集中不在自助样本中的剩余数据被称为袋外数据

（out-of-bag，OOB），OOB数据被用来预测分类的正确率，每

次的预测结果进行汇总得到错误率的OOB估计。

随机森林的边缘函数[14]

r(x,y) = pθ[h(x,θ) = y] - max
j≠ y

pθ[h(x,θ) = j] （4）
分类器 h(x,θ)的强度

s =Ex,y r(x,y) （5）
式中，Ex,y 为输入变量和输出变量计算出的均值误差，假设

s≥0 ，根据切比雪夫不等式，由式（4）、（5）可以得到

PE* ≤ var(r)/s2 （6）
式中，PE* 为随机森林的泛化误差，var(r) 根据文献[12]的方

法推导获得，最终可以得到随机森林的泛化误差上界为

PE* ≤ ρ(1 - s2)/s2 （7）
式（7）中，ρ 为相关系数的均值，s为分类器的强度。随机森

林通过在每个节点处随机选择特征进行分支，最小化各棵分

类树之间的相关性，提高了分类精确度。

随机森林形成过程如图1所示。

2 实验预测

2.1 边坡稳定性影响因素

露天煤矿的边坡是开挖煤矿形成的，是一个开放的自然

系统，其稳定性受多种因素的综合影响，归纳起来有岩石强

度、水文条件、边坡角、边坡高度、岩石结构、孔隙水压、地震

及人类工程活动等。大量实际边坡工程及研究表明，对边坡

稳定性起决定作用的因素有：岩石重度、黏聚力、内摩擦角、

边坡角、边坡高度、孔隙水压力[15]。本文选取上述6个指标作

为边坡稳定性的主要影响因素。根据文献[2]，边坡的类别可

划为两类：一是边坡稳定，二是边坡破坏。

2.2 实验结果

用于本次实验训练和测试的数据来源于文献[2]的 39组
数据，边坡类别是定性数据，作为预测模型的输出，将用2表
示边坡稳定，1表示边坡破坏，用前 30组数据作为训练样本

集，利用随机森林算法建立边坡稳定性预测模型，通过样本

数据训练确定岩石重度、黏聚力、内摩擦角、边坡角、边坡高

度、孔隙水压力 6个指标与煤矿边坡两个类别之间的非线性

关系。随机森林有两个重要参数,一是树节点预选的变量个

数m_try，二是随机森林中树的个数 n_tree。本文在Matlab
7.0平台上做随机森林编程训练，设置变量个数m_try=5，随机

森林中树的个数 n_tree=400，影响边坡稳定性的 6个判别指

标作为预测模型的输入，边坡稳定性的两个类别作为预测模

型的输出，通过训练数据集进行预测模型的训练，确定影响

因素与类别之间的非线性关系，然后对未知的边坡稳定性数

据进行测试。在样本集的训练过程中，图2是袋外数据OOB
的错误率变化，图 3为输入样本集中 6个特征重要性的均值

分别在准确率和基尼系数中的变化。

图1 随机森林

Fig. 1 Random forest

图2 OOB错误率

Fig. 2 OOB error rate
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随机森林训练好之后，用表 1中 12组数据进行测试，为

了验证其预测分类的准确率，同时用支持向量机（SVM）和BP
神经网络进行训练测试，随机森林（RF）测试类别、SVM测试

类别和BP神经网络（BPNN）测试类别与真实类别的对比结

果如表2所示（带*的数据表示预测值与真实值不符）。从表2
可看出，RF测试的类别与实际类别相符合，SVM和BP神经网

络预测的结果与边坡实际情况存在出入，RF测试正确判断率

要高于SVM和BP神经网络测试的正确率。图4为随机森林

在Matlab平台上的测试结果，2为边坡稳定状态，1为边坡破

坏状态。根据图中预测结果与真实结果的对比显示，该预测

模型错误判断率为0，由此可以看出，基于随机森林建立的边

坡稳定性预测模型准确度更高。

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

岩石重度/(kN·m-3)
18.84
22.40
24
27
25
20
19.63
21.82
25
27.3
25
25

黏聚力/kPa
15.32

100
0

10
46
20
11.97
8.62

55
10
46
48

内摩擦角/(o)
30
45
40
39
35
36
20
32
36
39
35
40

边坡角/(o)
25
45
33
40
47
45
22
28
45
40
46
49

边坡高度/m
10.67
15
8

470
443
50
21.19
12.8

299
480
393
330

孔隙水压力/kPa
0.38
0.25
0.30
0.25
0.25
0.25
0.40
0.49
0.25
0.25
0.25
0.25

实际类别

稳定

稳定

稳定

稳定

稳定

破坏

破坏

破坏

稳定

稳定

稳定

稳定

表1 测试样本数据

Table 1 Test sample data

（b）均值在基尼指标中的变化

（a）均值在准确率中的变化

图3 特征重要性

Fig. 3 Significance of the features

表2 预测模型测试结果

Table 2 Test results of the prediction model

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

真实类别

稳定

稳定

稳定

稳定

稳定

破坏

破坏

破坏

稳定

稳定

稳定

稳定

RF测试

类别

稳定

稳定

稳定

稳定

稳定

破坏

破坏

破坏

稳定

稳定

稳定

稳定

SVM测试

类别

稳定

稳定

稳定

稳定

稳定

破坏

破坏

稳定*
稳定

稳定

稳定

稳定

BPNN测试

类别

稳定

稳定

稳定

破坏*
稳定

破坏

破坏

破坏

稳定

稳定

破坏*
稳定

图4 RF预测结果

Fig. 4 RF prediction results
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3 结论

露天煤矿边坡不稳定给煤矿安全生产带来了隐患，对

煤矿安全生产起着制约作用，其边坡稳定性预测一直受到

诸多因素的影响。本文尝试着将随机森林理论运用到煤矿

边坡稳定性预测问题中，在借鉴国内外文献的基础上，综合

选取了岩石重度、黏聚力、内摩擦角、边坡角、边坡高度、孔

隙水压力 6个指标作为煤矿边坡稳定的影响因素。运用随

机森林集成算法，构建了基于随机森林的露天煤矿边坡稳

定性预测分析模型，通过该预测方法对煤矿边坡稳定性进

行预测，通过预测的结果对比，表明该随机森林预测模型具

有较高的正确预测率，为煤矿边坡防治工作提供指导，同

时，随机森林算法结构简单易实现，也为煤矿边坡稳定性预

测提供了一种新的思路。在后续的工作中，需要进一步考

虑非均值边坡的预测以及软弱层因素对于边坡的影响，收

集更加丰富的数据，从定性和定量两个方面分析提取更具

代表性的边坡影响因素，提高边坡预测模型的正确判别

能力。
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