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【摘　 要】 　 为提高矿山排土场边坡失稳预测的准确性与可靠性，构建一种基于改进遗传算法（ＧＡ）
优化反向传播（ＢＰ）神经网络的露天矿山排土场边坡失稳预测模型。 利用 ＧＡ 全局优化 ＢＰ 神经网

络的权值和阈值，并引入 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法以提升网络收敛效率；选取台阶坡面角、岩
土内应力、台阶高度、地表位移、孔隙水压力等 １０ 个关键指标作为输入，以边坡安全系数为输出，并
通过 １５０ 组矿山案例数据进行模型训练与验证。 结果表明：相较于传统 ＢＰ 模型，ＧＡ⁃ＢＰ 模型的均

方误差（ＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）分别降低 ４６􀆰 ９％、２５􀆰 ４％和

５􀆰 ３８％，预测值更贴近安全系数阈值（Ｆｓ ＝ １􀆰 ２），预测灵敏度和稳定性显著提升。 皮尔森相关性分析

进一步显示，地表位移与内部位移（０􀆰 ９８）、孔隙水压力与降雨量（０􀆰 ７５）呈强相关性，验证了输入指

标的合理性。
【关键词】 　 遗传算法（ＧＡ）；　 反向传播（ＢＰ）神经网络；　 露天矿山；　 排土场；　 边坡失稳预测；
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ｐｒｅｓｓｕｒｅ—ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｉｎｐｕｔｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ． Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗａｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ １５０ ｆｉｅｌｄ ｃａｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＧＡ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ （ＭＳＥ）， ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ （ＭＡＥ）， ａｎｄ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ （ＭＡＰＥ） ｂｙ ４６􀆰 ９％，
２５􀆰 ４％， ａｎｄ ５􀆰 ３８％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｍｏｄｅｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ
ｓａｆｅｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ （Ｆｓ ＝ １􀆰 ２）， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｃｏｎｆｉｒｍｓ ｓｔｒｏｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｒｆａｃｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ （０􀆰 ９８） ａｎｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｏｒｅ ｗａｔｅｒ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ａｎｄ ｒａｉｎｆａｌｌ （０􀆰 ７５）， ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ
ｔｈａｔ ＧＡ⁃ＢＰ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｖｅｒｃｏｍｅｓ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＧＡ）； 　 ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ （ＢＰ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； 　 ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ； 　

ｗａｓｔｅ ｄｕｍｐｓ；　 ｓｌｏｐｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；　 ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ

０　 引　 言

　 　 露天矿山排土场作为矿产开采过程中岩土废弃

物的集中堆积区域，其边坡极易诱发大规模滑坡，是
威胁露天矿山安全高效开采的重大隐患［１－２］。 近年

来，国内外发生多起重大事故，均造成不可挽回的生

命财产损失。 随着排土场规模的扩大与极端气候的

常态化，边坡失稳的防治形势日益严峻。 因此，开发

高精度、高适应性的边坡失稳智能化预测系统，对提

升排土场边坡稳定性，防止坍塌事故至关重要。
目前，学者针对矿山边坡稳定性已有一定研究，

尤其是运用遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优化

反向传播（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络模型的研

究较多。 如 ＤＵＡＮ Ｘｉａｎｇｆｅｎｇ［３］ 提出基于多模型加

权组合的滑坡位移预测方法，通过实例验证显著提

高了预测精度。 ＺＨＯＮＧ Ｋａｉ 等［４］通过遗传－自适应

合成采样法优化机器学习模型，高效准确地分析了

边坡稳定性概率。 周怡等［５］ 通过结合小基线集合

成孔径雷达干涉测量技术与 ＢＰ 神经网络，对铀尾

矿库进行了为期 ２ 年的形变监测与预测，并利用高

精度卫星定位数据校验了监测结果，最终实现对坝

体沉降的高精度预测。 谢尊贤等［６］ 构建了基于 ＧＡ
优化的 ＢＰ 神经网络模型，对煤矿工人的不安全行

为进行预警，以提高煤矿作业的本质安全水平和事

故防控能力。 然而，现有研究采用的机器学习和

ＧＡ 优化的 ＢＰ 神经网络模型难以有效表征多因素

耦合与随机性特征，同时，传统 ＧＡ 存在收敛速度

慢、参数敏感性高、易陷入局部极值等问题，影响模

型预测精度。
鉴于此，笔者拟针对露天矿山排土场边坡失稳

预测中多因素强耦合、渐变演化与阈值敏感等难点，
通过构建融合工程、地质与环境因子的综合预测指

标体系，采用实数编码与精英保留策略改进 ＧＡ，以
克服传统编码局限并提升搜索效率；将改进 ＧＡ 与

莱文贝格－马夸特（Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ，ＬＭ）算法

相结合，在全局优化后实施局部精细调优，最终构建

改进 ＧＡ⁃ＢＰ 边坡失稳智能预测模型，以期准确预警

边坡失稳问题，为及时启动防护与应急响应提供技

术依据，提升矿山安全管理的主动性与可靠性。

１　 露天矿山排土场边坡失稳预测指标
体系构建

　 　 露天矿山排土场边坡受地形地貌、地质构造、岩
土力学性质、水文条件及人工堆载等多因素耦合作

用影响，依据《露天煤矿排土场技术规范》 ［７］ 及文献

［８－１０］，结合分析国内露天矿山排土场典型失稳案

例，并广泛咨询相关专家，构建露天矿山排土场边坡

失稳预测指标体系（图 １），该体系包含工程因素、地
质因素、环境因素等 ３ 个一级指标；土体黏聚力、内
部位移、台阶坡面角、岩土内应力、台阶高度、地表位

移、孔隙水压力、平台宽度、降雨量、地震烈度等

１０ 个二级指标。

图 １　 露天矿山排土场边坡失稳预测指标体系

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｓｌｏｐｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｗａｓｔｅ ｄｕｍｐｓ
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２　 ＧＡ 优化 ＢＰ 神经网络预测模型
构建

２􀆰 １　 ＢＰ 神经网络架构

　 　 ＢＰ 神经网络是一种基于误差 ＢＰ 算法的多层

前馈神经网络，是通过逐层传播和优化权重实现非

线性函数映射，由输入层、隐含层和输出层组成，并
且各层节点通过权重连接，其核心在于激活函数选

择和梯度计算，使网络能够学习复杂的非线性特征。
在前向传播中，输入数据经网络各层依次传递，每层

先进行线性加权，再经激活函数非线性映射，最终于

输出层输出预测结果。
ＢＰ 神经网络预测精度与所采用的模型架构紧

密相关。 采用单隐含层结构 ＢＰ 神经网络，其中输

入层节点数为 １０ 个，输出层节点数为 １ 个，ＢＰ 神经

网络拓扑结构（图 ２），Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ１０ 为神经网络的

实际输入节点数；γ１，γ２，…，γｎ 为隐含层神经元节

点；ｙ 为神经网络的实际输出。

图 ２　 ＢＰ 神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

隐含层节点数通过经验公式确定［１１］：

ｈ ＝ ｔ ＋ ｒ ＋ θ （１）
式中：ｈ 为隐含层节点数；ｔ 为输入层节点数；ｒ 为输

出层节点数； θ 为 １～１０ 的整数。
隐含层节点数通过经验公式（式（１））初定范围，

再通过 ２０ 组逐步对比试验确定最优值。 通过对比不

同神经元节点数条件下预测值与真实值之间的误差，
当隐含层神经元节点数为 ８ 时，模型平均误差最小

（图 ３）。 故采用 １０－８－１结构为 ＢＰ 神经网络模型架构。

２􀆰 ２　 ＧＡ

　 　 ＧＡ 是一种受生物进化中自然选择与遗传学原

理启发的全局优化方法。 通过编码问题解，将其表

示为染色体的形式，使用选择、交叉和变异等操作不

图 ３　 不同隐含层节点数对神经网络预测误差

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

断进化优化种群，其具体步骤如图 ４ 所示。

图 ４　 ＧＡ 具体步骤

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ＧＡ

２􀆰 ３　 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络边坡失稳预测模型构建

　 　 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络露天矿山排土场边坡失稳预

测模型的基本原理是通过 ＧＡ 优化 ＢＰ 神经网络的

权值和阈值，以改善其预测精度与稳定性，从而构建

更可靠的边坡失稳预测模型。 基于上述 ＧＡ⁃ＢＰ 神

经网络模型的构建原理与方法，进一步确定模型构

建的优化流程与参数设定。
１） ＢＰ 神经网络参数确定。 为提升网络的非线

性拟合能力，隐含层采用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数，输
出层选用线性激活函数 Ｐｕｒｅｌｉｎ。 在训练过程中采

用 ＬＭ 算法，该算法尤其适用于小规模数据集的训

练。 最大训练次数被设定为 １ ０００ 次，以确保模型

得到充分训练。 ＢＰ 神经网络具体参数见表 １。
表 １　 ＢＰ 神经网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 ＢＰ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

激活函数 训练方法 学习速率
最大训练

次数

隐含层：ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
输出层：Ｐｕｒｅｌｉｎ ＬＭ 算法 ０􀆰 ０１ １ ０００

·３８·
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　 　 ２） ＢＰ 神经网络优化流程。 ＧＡ⁃ＢＰ 模型的优化

流程主要包含以下步骤：首先，将 ＢＰ 神经网络的权

值与阈值编码为实数型染色体，形成初始种群；其
次，以网络输出均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）
作为适应度函数，评估各个体的优劣；然后，通过选

择操作保留适应度较高的个体，并采用单点交叉与

概率变异操作，通过二者协同作用实现解的迭代优

化［１２］，从而在维持种群多样性、避免早熟收敛的同

时逐步提升解的质量；最后，利用精英保留策略引导

搜索方向，使权值沿误差下降方向逐步逼近全局最

优解，以此获得优化后的网络初始参数。 ＧＡ 优化

ＢＰ 神经网络流程如图 ５ 所示。

图 ５　 ＧＡ 优化 ＢＰ 神经网络流程

Ｆｉｇ． ５　 ＧＡ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｏｒｋｆｌｏｗ

３） 初始化种群。 为避免二进制编码可能出现

解码不一致和无效解等问题，采用实数编码方式，每
个个体由一串可用来表示网络中权重和阈值的实数

值组成。 编码长度计算如下：
ｓ ＝ ｖ × ｍ ＋ ｍ ＋ ｍ × ｄ ＋ ｄ （２）

式中：ｓ 为编码长度；ｖ 为输入节点数；ｍ 为隐含层节

点数；ｄ 为输出层节点数。
４） 适应度评估。 在 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络预测模型

中，通过 ＢＰ 神经网络的训练误差评估适应度，以衡

量每个个体的优劣。 误差越小，适应度值越高。 适

应度函数公式如下：

Ｅ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｙ ｊ －ｙ^ ｊ( ) ２ （３）

式中：Ｅ 为训练个体适应度值；ｎ 为训练样本数量；
ｙ ｊ 为第 ｉ 个节点的真实值； ｙ^ ｊ 为第 ｉ 个节点的测

试值。
５） 选择操作。 采用轮盘赌选择机制为个体分

配选择概率，适应度越高的个体被选中遗传到下一

代的概率越大。 公式如下：
ｆｉ ＝ ｋ ／ Ｅ ｉ （４）

ｐｉ ＝ ｆｉ ／∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ （５）

式中： ｆｉ 为第 ｉ个个体适应度值；ｋ为系数； Ｅｉ 为第 ｉ个
个体的误差；ｐｉ 为第 ｉ 个个体的选择概率；Ｎ 为种群

数目。
６） 交叉操作。 通过组合 ２ 个父代个体的基因

生成新的个体。 由于个体采用实数编码，因此选择

实数交叉法。 第 ｘ 个染色体 ｂｘ 和第 ｚ个染色体 ｂｚ 在

ｙ 位的交叉操作公式如下［１３］：
ｂｘｙ ＝ ｂｘｙ（１ － ｃ） ＋ ｂｚｙｃ
ｂｚｙ ＝ ｂｚｙ（１ － ｃ） ＋ ｂｘｙｃ{ （６）

式中： ｂｘｙ 和 ｂｚｙ 分别为染色体 ｂｘ 和染色体 ｂｚ 在 ｙ 位

交叉操作后的染色体； ｃ 为［０，１］的随机数。
７） 变异操作。 通过在子代个体中融入随机生

成的遗传物质，提升种群基因的多样性水平。 变异

第 ｋ 个个体的第 ｊ 个基因 ｂｋｊ ，具体操作如下：
ｂｋｊ ＝ ｂｋｊ ＋ （ｂｋｊ － ａｍａｘ） × ｆ（ｇ），ｑ ＞ ０􀆰 ５
ｂｋｊ ＝ ｂｋｊ ＋ （ａｍｉｎ － ｂｋｊ） × ｆ（ｇ），ｑ ≤ ０􀆰 ５{ （７）

ｆ（ｇ） ＝ｑ′（１ － ｇ ／ Ｇｍａｘ） ２ （８）
式中： ｂｋｊ 为染色体 ｂｋ 在 ｊ 位进行变异后的染色体；
ａｍａｘ 和 ａｍｉｎ 分别为基因 ｂｋｊ 的上下界； ｆ（ｇ） 为随着迭

代次数变化的变异率； ｇ 为当前迭代次数； ｑ 和 ｑ＇ 均

为随机数； Ｇｍａｘ 为最大进化次数。
８） ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络参数确定。 根据 ＧＡ 设计

准则，中低维度问题的种群规模通常设为 ５０ ～ ２００，
设定模型中种群规模为 １００，既可提供足够多样性

覆盖解空间，也能避免过高计算开销。 设定进化代

数为 ３００、变异概率为 ０􀆰 ０５，并采用随迭代次数递减

的动态变异策略，以平衡算法在全局探索与局部开

发之间的能力。 设定交叉率为 ０􀆰 ８，使约 ８０％的个

体参与基因重组，避免局部最优并加速优良模式的

形成，从而提升边坡安全系数预测的全局搜索能

力［１４］。 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络的参数见表 ２。
表 ２　 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络参数

Ｔａｂｌｅ ２　 ＧＡ⁃ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

种群规模 进化代数 交叉概率 ／ ％ 变异概率 ／ ％

１００ ３００ ０􀆰 ８ ０􀆰 ０５

·４８·
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　 　 ９） 边坡安全状态确定。 根据《露天煤矿边坡稳

定性年度评价技术规范》 （ＧＢ ／ Ｔ ３７５７３—２０１９） ［１５］

中露天煤矿边坡设计稳定安全系数限值在 １􀆰 ０～ １􀆰 ３
之间的要求，综合考虑排土场的工程重要性、行业普

遍设计准则及咨询相关专家，取安全系数阈值为

１􀆰 ２。 当排土场边坡安全系数 Ｆｓ≥１􀆰 ２ 时，判定边坡

状态为安全，否则为失稳。

２􀆰 ４　 模型准确性评价指标

　 　 为评估模型预测的准确性，采用 ＭＳＥ、平均绝

对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）以及平均绝对百

分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）
等评价指标衡量拟合效果，计算如下［１６］：

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ( ) ２ （９）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ －ｙ^ｉ （１０）

ＭＡＰＥ ＝ １００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ －ｙ^ｉ

ｙｉ

（１１）

３　 ＧＡ⁃ＢＰ 神经网络边坡失稳预测
模型训练与测试

３􀆰 １　 数据集构建与划分

　 　 以陕西省某露天矿山排土场为研究对象，其地

质条件主要涵盖冲洪积砂质黏土和湿陷性黄土，物
料主要由砂岩、砂质泥岩及煤矸石混合体构成，边坡

形态以多台阶直线型为主。 为完整覆盖当地的雨季

与冻融期，确保数据能够反映不同气候条件对边坡

稳定性的影响情况，于 ２０２４ 年 １ 月—２０２４ 年 ９ 月共

收集到包括土体黏聚力、内部位移、台阶坡面角、岩
土内应力、台阶高度、地表位移、孔隙水压力、平台宽

度、降雨量及地震烈度等 １０ 项性能指标的 ９３ 组涵

盖边坡稳定及潜在失稳等不同状态实地监测与试验

数据。 其中，地表位移通过布设于各台阶平台边缘、
坡肩及坡脚的高精度定位监测点获取；内部位移通

过在潜在滑移面预埋测斜管，并使用移动式测斜仪

进行测量；土体黏聚力通过对现场所取原状样进行

室内直剪或三轴试验确定；岩土内应力数据来源于

埋设于不同深度和关键位置的土压力盒；孔隙水压

力则通过安装压阻式孔隙水压力计进行监测；降雨

量数据直接取自矿区气象站。 所有数据均为各监测

点或取样点所在区域的平均值或特征值。 为丰富数

据样本的多样性并涵盖更完整的失稳演化过程，通
过分析文献［１７－１９］补充了 ５７ 组相同地质类型的

失稳案例数据，从而共构建 １５０ 组有效样本数据。
为评估模型泛化能力，以随机抽取法将样本数据按

７ ∶ ３ 比例划分为训练集和测试集，见表 ３，其中编号

１—１０５ 为训练集，其余为测试集。

３􀆰 ２　 数据合理性与相关性分析

　 　 １） 数据集构建合理性分析。 为直观对比不同

边坡状态下各指标数据的分布形态（如多峰、偏态）
和关键统计特征，选用 Ｏｒｉｇｉｎ 绘图软件中的小提琴

图可视化分析 １５０ 组排土场边坡数据集各指标参数

（图 ６）。 影响矿山排土场边坡的 １０ 个指标参数在

不同边坡状态下，呈现安全和失稳 ２ 种状态。 各指

标参数对应数据的安全与失稳状态在小提琴图中呈

现出相近的分布形态，且异常值极少出现，表明所构

建的数据集具备合理性。

表 ３　 样本数据及有关计算值（部分）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ （ｐａｒｔｉａｌ）

样本
编号

台阶坡
面角 ／
（°）

黏聚
力 ／
ｋＰａ

平台
宽度 ／

ｍ

台阶
高度 ／

ｍ

内部
位移 ／
ｍｍ

岩土
内应力 ／

ｋＰａ

地表
位移 ／
ｍｍ

孔隙水
压力 ／
ｋＰａ

地震烈
度 ／
Ｍ

降雨
量 ／ ｍｍ

边坡
安全
系数

边坡
状态

数据
来源

１ ３３􀆰 ６ ６０􀆰 ５ ２４ ３􀆰 ８ １２􀆰 ６ ５５０ ４４􀆰 ２ １２􀆰 ７ ４􀆰 ３ １１１ １􀆰 ４２０ 安全 Ｘ 露天矿

２ ３１􀆰 １ ５５􀆰 ８ １８􀆰 ５ ５􀆰 ３ １４􀆰 ７ ５４３ ３６􀆰 ３ １３􀆰 ３ ３􀆰 ７ １２４ １􀆰 １２０ 失稳 文献［１７］
３ ３２􀆰 ９ ６４􀆰 １ ２５ ７􀆰 ６ １６􀆰 ４ ５７６ ４３􀆰 ５ １１􀆰 ５ ３􀆰 ３ １０８ １􀆰 ３００ 安全 Ｘ 露天矿

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
７５ ３１􀆰 ５ ６３􀆰 ４ ２７ ６􀆰 ７ １３􀆰 ７ ５３６ ３７􀆰 ３ １３􀆰 １ ４ １１６ ０􀆰 ９６０ 失稳 文献［１８］
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
１４９ ３０􀆰 ３ ６３􀆰 ６ ２８ ７􀆰 ３ １７􀆰 ４ ５２４ ４８􀆰 ３ ８􀆰 ４ ３􀆰 ２ １２５ １􀆰 ２００ 安全 Ｘ 露天矿

１５０ ２９􀆰 ４ ６０􀆰 ２ ２６ ５􀆰 ７ １５􀆰 １ ５１６ ３４􀆰 ２ ９􀆰 ２ ４􀆰 １ １３３ １􀆰 １１０ 失稳 文献［１９］

　 　 ２） 分析模型指标相关性。 由指标间相关性可

知：除地表位移与内部位移、孔隙水压力与降雨量及

岩土内应力外，其余 ９３． ３３％的相关系数均远小于

０． ５０，表明各指标间相关性较小，具有较好的独立性

·５８·
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图 ６　 不同指标参数下边坡状态小提琴图

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｏｌｉｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

和代表性。 地表位移与内部位移可从不同维度刻画

边坡变形演化过程，内部位移主要表征潜在滑带处

的剪切变形累积过程，地表位移体现该变形向坡表

的传递结果，二者强相关，表明从不同位置观测这种

显性渐进破坏机制，更利于预测准确性；降雨量、岩
土内应力与孔隙水压力均有较强相关性，表明虽然

与＂降雨入渗→孔隙水压力升高→有效应力降低→
抗剪强度衰减＂的连锁机制和孔隙水压力上升通过

改变土骨架的有效应力状态，促使局部塑性区扩

展或张性裂隙发育，进而降低边坡整体稳定性的

应力场重分布规律一致，但他们的影响因素并非

唯一，还与其他因素之间存在非线复杂性关系。
通过样本数据得出的指标相关性符合岩土力学机

制，进一步验证了指标间的关联关系，表明了指标

设置的全面合理性。 皮尔逊相关性分析矩阵热图

如图 ７ 所示。

图 ７　 皮尔森相关性分析矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍａｔｒｉｘ

３􀆰 ３　 结果分析

　 　 基于 １５０ 组数据构建训练集与测试集，随机选

取后 ３０％的数据作为独立测试样本，分析预测值分

布及在安全系数阈值（Ｆｓ ＝ １􀆰 ２）附近的预测精度。
１） 预测轨迹对比分析。 ＢＰ 预测值与 ＧＡ⁃ＢＰ

预测值对比如图 ８ 所示，经 ＧＡ 优化的 ＧＡ⁃ＢＰ 模

型，其预测曲线与真实值曲线的贴合度最高，尤其在

安全阈值附近的临界区间未出现明显离群震荡，表
明优化模型能稳定跟随边坡状态的真实演化趋势。
相比之下，ＢＰ 预测曲线虽在整体趋势上与真实值保

持一致，但在样本 １２、１８、２８、３３ 等对应临界或极端

工况的节点附近波动显著、偏移明显；而 ＧＡ⁃ＢＰ 预

测模型在这些关键样本区的波动幅度降低了约

３７％，表现出更优的稳定性。

图 ８　 ＢＰ 预测值与 ＧＡ⁃ＢＰ 预测值对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＰ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ
ａｎｄ ＧＡ⁃ＢＰ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ

２） 预测模型性能指标对比。 ２ 种模型（ＢＰ 与

ＧＡ⁃ＢＰ）的 ＭＳＥ、ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 等性能指标见表 ４。
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表 ４　 预测模型性能指标结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

预测模型
性能指标

ＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／ ％
ＢＰ ０􀆰 ０３５ ６ ０􀆰 １２４ ３ １５􀆰 ２３

ＧＡ⁃ＢＰ ０􀆰 ０１８ ９ ０􀆰 ０９２ ７ ９􀆰 ８５

　 　 从表 ４ 可得，ＧＡ⁃ＢＰ 网络在多个指标上优于传

统 ＢＰ 网络：ＭＡＥ 降低了 ２５􀆰 ４％，有效缓解了梯度消

失问题，提升了边坡位移监测的精度；ＭＳＥ 下降

４６􀆰 ９％，提高了对极端工况（如暴雨、地震）的预测

性。 此外，ＧＡ⁃ＢＰ 的 ＭＡＰＥ 从 １５􀆰 ２３％降至 ９􀆰 ８５％，
特别是在高边坡区域，安全系数预测误差可控制在

１０％以内，可满足技术要求。

４　 结　 论

　 　 １） 通过融合实数编码、精英策略与 ＬＭ 算法的

改进 ＧＡ⁃ＢＰ 模型，显著提升了边坡安全系数预测精

度：ＭＳＥ 降低 ４６􀆰 ９％，ＭＡＰＥ 降至 ９􀆰 ８５％，在 Ｆｓ ＝
１􀆰 ２ 阈值附近预测波动减少 ３７％，有效缓解了局部

极值与梯度消失问题。
２） 输入指标体系的合理性得到岩土力学机制

验证。 地表位移与内部位移强相关性（０􀆰 ９８）揭示

了渐进破坏的内外联动性；降雨→孔隙水压力→有

效应力衰减→抗剪强度下降的因果路径，阐明了暴雨

工况的失稳主因。 需要指出的是，上述结论基于特定

工程背景（砂岩－泥岩混合物料、多台阶直线坡与监

测方案），模型对同类条件的排土场具有适用性。
３） 该模型为排土场边坡失稳风险提供了智能

化预测工具，尤其适用于暴雨工况下的安全系数动

态预测。 未来需扩展不同岩性、堆填形态的样本数

据，以验证模型的普适性，并探索与实时监测系统的

集成应用。
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