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【摘　 要】 　 针对露天矿排土场失稳数据获取困难，样本数据量少等问题，提出基于迁移学习算法的

露天矿排土场边坡稳定状态判别模型；结合陕西省 Ｆ 露天矿排土场边坡的实际地质条件和降雨情

况，设计降雨条件下排土场不同土石混合比边坡的相似模拟试验方案，并采集和处理试验中边坡模

型的含水率、土压力和孔隙水压力数据；考虑到小样本数据集对梯度提升回归树（ＧＢＤＴ）模型分类

精度的影响，运用迁移学习思想，利用迁移自适应增强算法（ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ）对源域数据集和目标域数

据集样本权重进行迭代更新，以 ＧＢＤＴ 模型作为数据样本训练的弱学习器，最终根据弱学习器的分

类结果，通过加权多数表决法生成一种基于迁移学习的 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 排土场边坡稳定状性判别

模型，以提高小样本数据标签类别的判别准确率。 结果表明：相对其他算法模型，提出的排土场边坡

稳定状态判别模型在稳定状态判别上有更好的表现，准确率、精准率、召回率和曲线下面积值

（ＡＵＣ）分别达到 ９３􀆰 ３％、８７􀆰 ５％、１００％和 ９３􀆰 ８％，能够作为边坡稳定状态判别的分类器。 该模型相

对其他算法模型可以提高小样本数据集的边坡稳定状态判别的准确性，弥补机器学习对小样本数据

集分类结果精度较低的不足。
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迁移学习；　 小样本

Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｔａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ

ＪＩＡＮＧ Ｓｏｎｇ１，２， ＬＩ Ｔａｏ１， ＬＩ Ｊｉｎｙｕａｎ１， ＬＩ Ｙａｎｂｏ１， ＺＨＡＮＧ Ｃｕｎｌｉａｎｇ３， ＺＨＡＮＧ Ｌｉｊｉｅ４

（１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｘｉ＇ａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｘｉ＇ａｎ Ｓｈａａｎｘｉ
７１００５５， Ｃｈｉｎａ； ２ Ｘｉ＇ａｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｐｅｒｃｅｐｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ，
Ｘｉ＇ａｎ Ｓｈａａｎｘｉ ７１００５５， Ｃｈｉｎａ； ３ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ｈｕｉｎｅｎｇ Ｃｏａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｏｒｄｏｓ
Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ ０１７０００， Ｃｈｉｎａ； ４ Ｔａｎｇｓｈａｎ Ｊｉｄｏｎｇ Ｃｅｍｅｎｔ Ｃｏ．， Ｌｔｄ．， Ｔａｎｇｓｈａｎ Ｈｅｂｅｉ ０６３０００， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄａｔａ ｏｆ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｄｕｍｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ， ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｄｕｍｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒａｉｎｆａｌｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ ｏｆ Ｆ ｏｐｅｎ⁃ｐｉｔ ｍｉｎｅ ｉｎ Ｓｈａａｎｘｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ， ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ
ｓｌｏｐｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ⁃ｒｏｃｋ ｍｉｘｉｎｇ ｒａｔｉｏ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｉｎｆａｌｌ． Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｗａｔｅｒ
ｃｏｎｔｅｎｔ， ｅａｒｔｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ａｎｄ ｐｏｒｅ ｗａｔｅｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｏｐｅ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ．
Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｄｅａ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗａｓ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｕｐｄａｔｅｄ ｂｙ ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｅｒ ｆｏｒ ｄａｔａ
ｓａｍｐｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｌｅａｒｎｅｒ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｖｏｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｌａｂｅｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｔａｔｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｊｕｄｇｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔａｂｌｅ ｓｔａｔｅ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ（ＡＵＣ） ａｒｅ ９３􀆰 ３％， ８７􀆰 ５％， １００％ ａｎｄ ９３􀆰 ８％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ，
ａｎｄ ｍａｋｅ ｕｐ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ；　 ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｓｔａｔｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ；　 ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ

ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ （ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ）；　 ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ；　 ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ

０　 引　 言

　 　 长期以来，露天矿排土场边坡稳定性分析问题

一直是矿山地质和岩土工程中备受关注的焦点之

一［１］。 在我国，频发的露天矿排土场边坡失稳事件

对人民的生命和财产安全构成严重威胁［２］。 因此，
判别露天矿排土场边坡的稳定状态成为非常重要的

任务［３］。 随着矿山开采规模的扩大，露天矿排土场

边坡的稳定性和安全性要求日益增高［４］。 对露天

矿排土场边坡进行稳定性分析，构建可靠的判别模

型［５］，具有重要的实际和理论意义。
目前，边坡稳定性判别模型主要可以分为 ２ 大

类：确定性模型和不确定性模型。 其中，确定性模型

采用极限平衡法和数值模拟分析法等，基于力学理

论（如弹塑性理论或黏弹性理论等）分析和评价边

坡的稳定性［６］。 陶志刚等［７］ 研究了辽宁本溪南芬

露天铁矿Ⅱ号排土场，通过相似物理模型模拟堆载

和降雨，结果表明：排土场边坡在降雨影响下泥质胶

结材料流失，减小了颗粒间接触力，形成潜在滑动

面；堆载增加扩大滑动面，最终形成贯通滑动面。 蔡

跃等［８］ 利用通用离散元程序 （ Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｄｉｓｔｉｎｃｔ
Ｅｌｅｍｅｎｔ Ｃｏｄｅ， ＵＤＥＣ），模拟边坡滑移过程，发现岩

体边坡稳定性不仅受岩层力学参数影响，还与岩体

厚度、倾角 ／走向及人工边坡倾角相关。 但是，边坡

变化过程复杂且不确定因素多，模拟所用的参数具

有不完备性和时效限制，难以用数学模型精确模拟

表达，而常用的模拟分析方法复杂、计算量大、软件

操作复杂，在表达边坡系统受力、变化等特征上也具

有局限性。 因此，这类确定性模型预测方法难以取

得让大众普遍接受的理想结果。 鉴于以上原因，伴
随着人工智能的快速兴起，各种理论、算法（突变理

论、支持向量机、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法、机器学习等）被广泛

应用到不确定性模型的分析方法中，并取得不错的

效果［９］。 鉴于以上原因，伴随着人工智能的快速兴

起，各种理论、算法（突变理论、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法、机器学习等）
被广泛应用到不确定性模型的分析方法中，并取得

不错的效果［９］。 如王振伟等［１０］ 将突变理论和传统

极限平衡法相结合，成功实现了对滑坡的预测。 ＸＵ
Ｍｉｎｇｙａｎｇ 等［１１］ 基于 ＳＶＭ 理论，提出一种改进的子

集 模 型 方 法， 构 建 了 基 于 子 集 模 型 （ Ｓｕｂｓｅｔ
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＳＳ）和反应调节法的地震协同可靠性评

估框架，与蒙特卡罗模拟相比，评估框架计算量约为

蒙特卡罗模拟的 ２％。 在 ３Ｄ 情况下，评估节省时间

优势更为明显，研究表明：斜坡破坏概率和滑动面在

２Ｄ 与 ３Ｄ 中不同。 ＫＡＲＤＡＮＩ 等［１２］ 采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算

法，融合多个分类器，通过基学习器学习边坡因素与

稳定性的映射，元学习器提升预测准确率，为边坡稳

定性分析提供新方法。 ＣＨＡＮＧ Ｚｈｉｌｕ 等［１３］ 将机器

学习模型运用到倾斜单元上，建立斜坡随机森林模

型（Ｓｌｏｐｅ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ，Ｓｌｏｐｅ⁃ＲＦ）和斜坡多

层感知器模型（ Ｓｌｏｐｅ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｍｏｄｅｌ，

·０９·
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Ｓｌｏｐｅ－ＭＬＰ）等 ２ 种模型，并和传统的网格单元模型

进行比较，发现新建模型能够更好地反应边坡的实

际情况。 综上所述，目前 ２ 种边坡稳定状态判别模

型都取得了长足的发展，但是，目前基于人工智能算

法的边坡稳定状态判别模型在小样本数据集场景下

的研究较少。 传统的机器学习模型，对处理复杂的

非线性问题能力有限，所以它们对工程数据需量大，
对数据的质量敏感［１４］。 需要保证足够多且有效的

数据，才能构建出输入特征和输出特征之间的映射

关系。 但是，在露天矿排土场边坡失稳时，灾害发生

往往持续时间较短、影响较大、波及范围较广，使得

难以获取到大量、有效的边坡失稳样本数据。 导致

传统的机器学习模型，在样本数据较少的小样本数

据集环境下，往往会出现误判识别，模型分类性能

差，从而影响露天矿排土场边坡稳定性状态的判别

精度［１５］。
鉴于此，笔者拟以梯度提升回归树 （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）模型［１６］作为数据样本

训练的弱学习器，搭建不同土石混合比边坡相似模

拟试验，得到试验监测的样本数据；运用迁移学习思

想改进传统的 ＧＢＤＴ 边坡稳定状态判别模型，提出

一种新的适用于小样本数据集环境下的迁移自适应

增强（Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ）⁃ＧＢＤＴ
边坡稳定状态判别模型；通过实例分析，验证该模型

是否能够准确地判别露天矿排土场边坡的稳定状

态，以期为边坡的稳定状态判别提出新的解决办法，
弥补小样本数据集分类结果精度较低的不足。

１　 工程概况及数据获取

１􀆰 １　 排土场工程概况

　 　 Ｆ 露天矿排土场位于陕西省凤翔县县城东北方

向，姚家沟镇西南方向，地处鄂尔多斯盆地西南缘的

中低山和丘陵地区，矿区内主山脉呈近北向走向，地
表黄土广泛分布，整体地势以靠近正北向的山梁为

中心，中部地势较高，东西两侧地势较低。 矿区的褶

皱和断裂构造发育程度适中，未发生岩浆活动和变

质作用。 总占地面积 ２３􀆰 ０１ 万 ｍ２，容积量 ２９７􀆰 ９７
万 ｍ３。 排土场底部标高 ８５０ ｍ，采用台阶式堆置方

式，每个台阶高度 １５ ｍ，坡面角度 ３４°，最终边坡角度

２３􀆰 ３°。 每个台阶边缘还设置宽度 １０ ｍ 的安全平台。
Ｆ 露天矿排土场年平均降水量为 ６２５ ｍｍ，如

图 １ 所示。 夏季的降水主要集中在 ７—９ 月这 ３ 个

月，且多为强降雨，占全年降水量的约 ５０％。 根据

陕西省凤翔县当地县志，历史上曾发生过短时强降

雨达到 ４９ 和 ８３ ｍｍ ／ ｈ 的极端天气事件。

图 １　 Ｆ 露天矿排土场月平均降雨量

Ｆｉｇ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｎｔｈｌｙ ｒａｉｎｆａｌｌ ｉｎ ｄｕｍｐ Ｆ

１􀆰 ２　 排土场边坡相似模拟试验

　 　 试验使用的样品来自 Ｆ 露天矿排土场的第一

台阶和第三台阶的堆排料。 对这些堆排料进行取

样、筛分和称重。 计算岩石在样本中的质量比，获得

排土场不同台阶边坡的土石占比。 其中，第一台阶

的含石量为 １０％，第三台阶的含石量为 ２０％，即土

石混合质量比例分别为 ９ ∶ １ 和 ４ ∶ １。
考虑排土场所在地区历史上的极端降雨情况，

选取降雨作为试验中的边坡失稳诱发因素。 通过改

变降雨喷头的规格，模拟降雨量。 最终选择分别模

拟降雨强度为 ４９ 和 ８３ ｍｍ ／ ｈ 的排土场边坡降雨入

渗试验。
根据对陕西省 Ｆ 露天矿排土场的实际调查，排

土场台阶边坡的设计参数如下：坡高为 １５ ｍ，台阶

坡面角为 ３４°。 根据降雨条件，搭建的排土场边坡

模型按照 １ ∶ ３７􀆰 ５ 相似比缩小。
降雨对排土场边坡稳定性的不利因素体现在：

排土场土体吸收水分，含水率增加导致的土体重度

增加，使得下滑力增大；增加土压力，降低土－岩散

体的抗剪强度，导致排土场边坡稳定性降低；孔隙水

压力的增大会降低边坡的抗剪强度，边坡呈现不同

程度的侵蚀，增加边坡发生滑动和崩塌的风险。 所

以在进行监测试验时，选择坡顶、坡中和坡脚 ３ 个位

置作为监测点并安装传感器，分别为含水率传感器

（Ｈ）、土压力传感器（Ｔ）和孔隙水压力传感器（Ｋ）。
图 ２ 为监测点的布设情况，其中，每个位置有 ３ 个传

感器，共计 ９ 个传感器监测点。 相似模拟试验共设

计 ４ 种不同工况的模型试验，具体见表 １。
坡底、坡中和坡顶的含水率、土压力和孔隙水压

·１９·
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图 ２　 排土场的台阶和监测点布置区域

Ｆｉｇ． ２　 Ｌａｙｏｕｔ ａｒｅａ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｄｕｍｐ ｙａｒｄ

力为特征属性，根据命名规则，１ 表示坡脚，２ 表示坡

中，３ 表示坡顶，ａ 代表边坡稳定，ｂ 代表边坡失稳，
各标签变量含义见表 ２。

表 １　 相似模拟试验方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｉｌａｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｓｃｈｅｍｅｓ
试验
编号

土石质
量比

降雨强度 ／
（ｍｍ·ｈ－１）

降雨停止
时信号

工况 １ ９ ∶ １ ４９
工况 ２ ９ ∶ １ ８３
工况 ３ ４ ∶ １ ４９
工况 ４ ４ ∶ １ ８３

坡体大范
围破坏

表 ２　 标签变量含义

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ ｔａｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
标签变量 含义 标签变量 含义

Ｈ１ 坡底含水率 Ｋ３ 坡顶孔隙水压力
Ｈ２ 坡中含水率 Ｔ１ 坡底土压力
Ｈ３ 坡顶含水率 Ｔ２ 坡中土压力
Ｋ１ 坡底孔隙水压力 Ｔ３ 坡顶土压力
Ｋ２ 坡中孔隙水压力 Ｃｌａｓｓ 边坡稳定状态

１􀆰 ３　 试验监测数据采集及处理

　 　 监测数据来源于排土场边坡模型试验中的传感

器响应，主要包括含水率、土压力和孔隙水压力监测

数据。 为了更好地观察实时监测值的变化，数据采

集频率设为 １０ Ｈｚ ／ ｓ，每秒采集 １０ 次。 考虑到降雨

对边坡稳定状态有滞后影响，监测范围为试验开始

到降雨停止后 ２０ ｍｉｎ。 在构建排土场边坡稳定状态

判别模型之前，数据预处理至关重要。 传感器将非

电学量转换为电学量，数据采集系统将其转换为压

应力值。 然而，监测数据可能存在缺失、噪声、冗余

和异常等问题。 分析发现，监测值变化微小且冗余，
因此决定取每分钟数据的平均值以提高准确性。
图 ３—图 ５ 为经过处理后的监测数据，其中，Ｈ、Ｔ、Ｋ
后第一个下标为工况序号，第二个下标分别为坡脚、
坡中和坡顶，如 Ｈ１－２表示工况 １ 坡中含水率。 虽然

试验监测数据中缺失值较少，但由于坡体破坏导致

某些传感器移动，使得监测值无效。 针对这种情况，
采用固定值填补缺失值的方法，根据最后一个正常

工作时刻的监测值来填补失效的监测值。

图 ３　 同一降雨强度下不同土石混合比排土场边坡

含水率随时间变化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｄｕｍｐ
ｓｌｏｐｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ⁃ｒｏｃｋ ｍｉｘｉｎｇ ｒａｔｉｏｓ ｕｎｄｅｒ

ｓａｍｅ ｒａｉｎｆａｌｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

由图 ３ 可以看出，在降雨强度为 ４９ 和 ８３ ｍｍ ／ ｈ
的条件下，试验结束后，２０％含石量的排土场边坡模

型在 ３ 个位置的含水率值均高于 １０％含石量的排土

场边坡模型的含水率。 由图 ４ 可知：在降雨入渗过

程中，含水率增加导致边坡的整体重力增加，２ 组试

验各位置的土压力呈现上升趋势。 ２０％含石量的排

土场边坡模型由于含石量较多，其整体土压力值较

大。 在 ４９ ｍｍ ／ ｈ 降雨强度下，２０％含石量的排土场

边坡模型的土压力趋于稳定平衡较早。 由图 ５ 可

知：在相同的降雨强度下，２０％含石量的排土场边坡

模型各位置的孔隙水压力最早呈现较稳定状态。 坡

体整体较为稳定，且土颗粒间的孔隙水压力会在后

期缓慢释放，出现一定程度的降低。 预处理后的监

测数据可以从含水率、土压力和孔隙水压力三者

变化的角度对排土场边坡模型进行观察，同时为

·２９·
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图 ４　 同一降雨强度下不同土石混合比排土场

边坡土压力随时间变化曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｌｏｐｅ ｅａｒｔｈ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ
ｄｕｍｐ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ⁃ｒｏｃｋ ｍｉｘｉｎｇ ｒａｔｉｏｓ ｕｎｄｅｒ

ｓａｍｅ ｒａｉｎｆａｌｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

第 ２ 节构建排土场边坡稳定状态判模型提供数据

来源。

２　 排土场边坡稳定状态判别

２􀆰 １　 排土场边坡稳定状态判别流程

　 　 基于 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型的露天矿排土场边

坡稳定状态判别具体流程如图 ６ 所示。

２􀆰 ２　 ＧＢＤＴ

　 　 ＧＢＤＴ 是一种集成学习算法，用于解决分类和

回归问题，如图 ７ 所示。 它通过在每一轮迭代中训

练一个新的决策树来逐步优化模型，以最小化损失

函数或优化目标函数［１７］。 与传统的分类与回归树

（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅｓ，ＣＡＲＴ） 模型不

同，ＧＢＤＴ 采用增量训练的方式，每次迭代学习一个

新的决策树，强调修正先前模型的残差。 ＧＢＤＴ 分

类算法的具体步骤如下。

图 ５　 同一降雨强度下不同土石混合比排土场边坡

孔隙水压力随时间变化曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｉｍｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐｏｒｅ ｗａｔｅｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｎ
ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｉｌ⁃ｒｏｃｋ ｍｉｘｉｎｇ ｒａｔｉｏｓ

ｕｎｄｅｒ ｓａｍｅ ｒａｉｎｆａｌｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

１） 初始化弱学习器。

ｆ０（ｘ） ＝ ａｒｇｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，ｃ） （１）

式中： ｆ０（ｘ） 为决策树拟合函数； Ｌ（ｙｉ，ｃ） 为损失函

数，其中， ｙｉ 为样本类别，ｉ 为第 ｉ 个样本，ｃ 为常数。
２） 构建 ｍ 个弱学习器。 对于每一个样本（ ｘｉ，

ｙｉ ），ｉ＝ １，２，…，ｎ，计算第 ｍ 次迭代第 ｉ 个样本的损

失函数的负梯度值：

ｒｍｉ ＝ －
∂Ｌ（ｙ，ｆ（ｘｉ））

∂ｆ（ｘｉ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ｆ（ｘ） ＝ ｆｍ－１（ｘ）

（２）

式中： ｆｍ－１ 为截止到第 ｍ－１ 个独立决策树的累计预

估结果； ｘｉ 为第 ｉ 个样本的特征向量。
利用负梯度训练弱学习器，最终迭代构造 ｍ 个

独立决策树 ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ），ｍ ＝ １，２，…，
Ｍ。 假设第 ｍ 棵回归树的叶子结点数为 ｊ（ ｊ ＝ １，２，
…，Ｊ）， 叶子结点将每棵树输入空间划分为 ｊ 个独立

的子区域 Ｒｍ１，Ｒｍ２，…，Ｒｍｊ ，计算区域 Ｒｍｊ 的最佳拟

合值 Ｃｍｊ 。

Ｃｍｊ ＝ ａｒｇｍｉｎ∑
ｘｉ∈Ｒｍｊ

Ｌ（ｙｉ，ｆｍ－１（ｘｉ） ＋ ｃ） （３）

　 　 ３） 更新弱学习器 ｆｍ（ｘ） 。

·３９·
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图 ６　 边坡稳定状态判别流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｌｏｐｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

ｆｍ（ｘ） ＝ ｆｍ－１（ｘ） ＋ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ＣｍｊＩ（ｘ ∈ Ｒｍｊ） （４）

Ｉ（ｘ ∈ Ｒｍｊ） ＝
１，　 ｉｆ　 ｘ ∈ Ｒｍｊ

０，　 ｉｆ　 ｘ ∉ Ｒｍｊ
{ （５）

式中 ｆｍ 为截止到第 ｍ 个独立决策树的累计预估

结果。
４） 经过 Ｍ 轮迭代，最终的 ＧＢＤＴ 表达式为：

Ｆ（ｘ） ＝ ｆ０（ｘ） ＋ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ＣｍｊＩ（ｘ ∈ Ｒｍｊ） （６）

式中 Ｆ（ｘ） 为最终 ＧＢＤＴ。

２􀆰 ３　 样本迁移原理

　 　 样本迁移原理是指利用某个领域或任务中已有

的样本信息，通过迁移学习的方法将其应用到其他

领域或任务中，以提升学习性能的一种方法。 根据

源域标记样本所占的权重，可以通过映射将源领域

的知识迁移到目标领域。 具体而言，通过将源领域

的样本和标签信息作为先验知识，辅助目标领域的

图 ７　 ＧＢＤＴ 算法流程

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＢＤＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

学习过程，可以提升目标领域的学习性能［１８］。

２􀆰 ４　 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 算法原理

　 　 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 算法是一种迁移学习方法，旨在应

对数据不平衡和领域不匹配的问题。 在迭代的过程

中，通过增加源域中对目标域有帮助的训练样本的

权重，强调这个样本［１９］。 增加分类正确的样本权重

并降低错误分类样本的权重。 通过多次迭代的方式

逐步调整样本权重，使源领域和目标领域之间的分

类器更好地适应目标领域的特性，进而提升目标任

务弱学习器的精确度和稳定性。

２􀆰 ５　 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型框架

　 　 首先，根据 １􀆰 ３ 节试验所收集监测数据的标签

数量和样本量的不同，将 １０％含石量的排土场边坡

稳定性数据作为源域，２０％含石量的排土场边坡稳

定性部分数据作为目标域。 源域数据集用于训练

ＧＢＤＴ 模型的初始数据集，而目标域数据集是需要

进行迁移学习的数据集。 在样本迭代训练的过程

中，通过 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 算法对 ２ 个领域中样本的权重

进行迭代更新［２０］。 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 算法根据 ＧＢＤＴ 模

型在目标领域上的分类性能，进行反复迭代训练，不
断调整源域和目标域样本的权重，以便更好地适应

目标领域的特性。 在工况 ４ 中，由于 ２０％含石量排

土场边坡失稳的数据样本较少，如果仅仅使用机器

学习模型进行建模，易导致模型的判别性能较差，无
法准确判别排土场边坡的稳定状态。 为提高模型在

小样本数据下的判别性能，因此，在 ＧＢＤＴ 模型中源

域和目标域数据集的划分基础上，将 １０％含石量排

土场边坡稳定性数据集和工况 ３ 中的 ２０％含石量排

土场边坡稳定性数据作为源域数据集，同时将工况

４ 中的 ２０％含石量排土场边坡稳定性数据作为目标

域数据集。 其中，目标域数据集中的 ２８ 个数据样本

作为测试集，用于验证模型对边坡稳定状态的判别

·４９·
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性能。 将剩余的目标域数据样本与源域数据一同纳

入训练集中，以最大程度地利用源域中的有效数据

样本，帮助小样本目标域实现数据标签快速精准判

别。 运用 ＧＢＤＴ 模型作为数据样本训练的弱学习

器。 通过对源域和目标域数据集进行训练，提高目

标任务弱学习器的精准度和稳定性，即提高目标域

中分类错误样本的权重，降低分类正确样本的权重，
以便在下次迭代训练时，弱学习器可以对分类错误

的样本有更高的关注，更好地获取分类错误样本中

的关键信息并更新权重，权重大小与分类效果好坏

呈正比例关系，进而得到一系列基分类器。 最后，采
取加权多数表决法，通过加大误差率小的弱分类器

的权值，使其在表决中起更大的作用，另一方面，减
小分类误差率大的弱分类器的权值，使其在表决中

起较小的作用，将基分类器的分类结果进行集成，生
成最终的基于迁移学习思想的 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴＦ
排土场边坡稳定状态判别模型［２１］。 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃
ＧＢＤＴ 模型流程框架如图 ８ 所示。

图 ８　 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型流程框架

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｌｏｗ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ
ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ６　 模型评价指标

　 　 评价指标可体现模型的学习能力、判别结果和

泛化能力的好坏，为了解模型的性能、选择最佳模

型、优化超参数，并评估模型的风险，评价 ＧＢＤＴ 和

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 算法模型。 针对露天矿排土场边坡稳定

状态判别，使用准确率 Ａ、精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和曲

线下面积值（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）作为评价

指标，认衡量模型的性能［２２］。 以上 ４ 项指标可通过

计算混淆矩阵的结果得出，其中，ＡＵＣ 值越接近 １，
表示模型的分类性能越好。

２􀆰 ７　 混淆矩阵

　 　 混淆矩阵是用于评估分类模型性能的一种表格

形式，记录了模型的判别结果和真实标签之间的对

应关系。 一个二分类问题的混淆矩阵会有 ４ 个格

子：真正例 ＴＰ、假正例 ＦＰ、真反例 ＴＮ 和假反例 ＦＮ。
其中，边坡稳定被视为正例，边坡失稳被视为负

例［２３］。 这 ４ 个类别所包含的样本数等于所选取的

样本总数。 混淆矩阵见表 ３。
表 ３　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实情况
判别结果

稳定情况 失稳情况

稳定情况 ＴＰ ＦＮ
失稳情况 ＦＰ ＴＮ

　 　 基于混淆矩阵，使用准确率 Ａ、精确率 Ｐ、召回

率 Ｒ 来评价所建模型。 其表达式如下：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ

（６）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（７）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（８）

３　 排土场滑坡失稳实例分析

３􀆰 １　 不同模型综合对比分析

　 　 由于排土场实际工程中滑坡失稳监测数据量较

少且采集困难。 因此，根据排土场剖面中第一级台

阶边坡的工程尺度和降雨因素，使用数值模拟计算

来获取边坡稳定性数据，并将其作为数据集的源域。
在排土场剖面中的第三级台阶边坡中，根据材料参

数和边界条件使用数值计算获取边坡数据集，并将

其作为数据集的目标域。 从目标域中选择了 １５ 组

数据作为测试集，剩余数据与源域数据一起构成了

模型的训练集。
基于 Ｐｙｔｈｏｎ 平台，使用 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型

训练排土场边坡稳定状态的训练集，并测试样本，确
定其稳定状态。 为评估 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型对排

土场边坡稳定状态的判别有效性，对比分析 ＧＢＤＴ、
ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＳＶＭ 模型，并以准确率 Ａ、精确率 Ｐ、召
回率 Ｒ 和 ＡＵＣ 值作为评估指标来衡量模型性能。
这 ４ 种模型都使用 １０ 折交叉验证的方法训练数据

集，并测试样本，取 １０ 次运行的平均结果为测试结

果（表 ４）。
在 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型中，样本权重的阈值

大小对迁移样本的质量有着重要影响，因此，针对阈

值 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 设置为 ０􀆰 ９１，迭代次数设定为 １２０，学
习率设定为 ０􀆰 １１。

·５９·
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表 ４　 不同模型的性能评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

判别模型 Ａ Ｐ Ｒ ＡＵＣ
ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ ０􀆰 ９３３ ０􀆰 ８７５ １ ０􀆰 ９３８

ＧＢＤＴ ０􀆰 ８６９ ０􀆰 ８５７ ０􀆰 ８５７ ０􀆰 ８６７
ＡｄａＢｏｏｓｔ ０􀆰 ８０２ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ７１７ ０􀆰 ７９６

ＳＶＭ ０􀆰 ７７３ ０􀆰 ７５４ ０􀆰 ７４７ ０􀆰 ７２３

　 　 由表 ４ 可知：ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型在准确率 Ａ
指标上表现最好，达到 ０􀆰 ９３３，意味着模型对样本正

确分类的比例较高。 其次，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型

在精确率 Ｐ 指标上达到 ０􀆰 ８７５，说明模型在判别正

例 （失稳状态） 时较为准确。 同时， ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃
ＧＢＤＴ 模型的召回率 Ｒ 指标达到 １，表示模型对真实

正例的识别率为 １００％，即没有将正例误判为负例。
最后，ＡＵＣ 值为 ０􀆰 ９３８，表明模型的分类性能较好，
能够很好地区分边坡的稳定状态。 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃
ＧＢＤＴ 模型在排土场边坡稳定状态判别中表现最

佳，在处理实际工程中小样本露天矿排土场边坡稳

定状态数据集时，展现出卓越的分类性能和很强的

稳健性。 图 ９ 为模型的判别结果混淆矩阵可视

化图。

图 ９　 不同模型的判别结果混淆矩阵可视化图

Ｆｉｇ． ９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

通过图 ９，可以直观地展示 ４ 种模型在测试样

本上的边坡稳定状态判别结果，以及其判别正确和

错误的样本数量。 下面是各模型在测试样本上的表

现：对于边坡稳定样本，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ、ＧＢＤＴ 和

ＡｄａＢｏｏｓｔ 模型均有 １ 个样本被错误地判别为失稳状

态，而 ＳＶＭ 模型则有 ２ 个样本被错误地判别为失稳

状态。 在边坡失稳样本上，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型

的判别准确率达到了 １００％。 ＧＢＤＴ 模型只有一个

失稳 样 本 被 错 误 地 判 别 为 稳 定 状 态。 然 而，
ＡｄａＢｏｏｓｔ 和 ＳＶＭ 模型则将 ２ 个失稳样本错误地判

别为稳定状态。
上述结果表明：在小样本露天矿排土场边坡稳

定状态数据集上，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型相比于集

成学习模型（ＧＢＤＴ 和 ＡｄａＢｏｏｓｔ）和单一分类模型

（ ＳＶＭ ）， 具 有 更 强 的 稳 定 状 态 判 别 能 力。
ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型能够快速且准确地对小样本

数据集环境下的露天矿排土场边坡监测数据和滑坡

失稳样本进行判别。

３􀆰 ２　 判别模型与数值模拟两者对比

　 　 为验证模型的有效性，使用数值模拟软件计算

排土场边坡的安全系数，并对比判别模型和数值模

拟的计算结果。 由于篇幅限制，仅展示表 ５ 中的样

本 ５ 和样本 １０ 的判别结果。
表 ５　 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型在测试样本上的判别结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ
ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

样本
序号

真实
类别

判别
结果

样本
序号

真实
类别

判别
结果

１ ｂ ｂ ９ ｂ ｂ

２ ａ ａ １０ ａ ａ

３ ａ ａ １１ ｂ ｂ

４ ｂ ｂ １２ ａ ａ

５ ｂ ａ １３ ａ ａ

６ ａ ａ １４ ｂ ｂ

７ ｂ ｂ １５ ａ ａ

８ ａ ａ — — —

　 　 利用 Ｇｅｏ⁃Ｓｔｕｄｉｏ 软件中的 Ｍｏｒｇｅｎｓｔｅｒｎ⁃Ｐｒｉｃｅ 方

法进行分析，其中图 １０ 分别展示了样本 ５ 和样本

１０ 在降雨作用下边坡的安全系数。 根据数值模拟

结果，由图 １０ 可知：样本 ５ 的边坡安全系数为

１􀆰 ０８７，样本 １０ 的边坡安全系数为 １􀆰 ２２。 依据《非
煤露天矿边坡工程技术规范》 ［２４］，排土场边坡安全

系数小于 １􀆰 １０ 被认定为失稳状态，结合表 ５ 的判别

结果，除了样本 ５ 的边坡稳定状态被错误判别为稳

定外，其余样本的判别结果全部正确。

·６９·
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图 １０　 排土场边坡的安全系数

Ｆｉｇ． １０　 Ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｕｍｐ ｓｌｏｐｅ

４　 结　 论

　 　 １） 通过对比不同算法模型对露天矿排土场边

坡稳 定 状 态 数 据 集 的 判 别 性 能， 提 出 基 于

ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型的露天矿排土场边坡稳定状

态判别模型，该模型能够弥补传统的机器学习模型

在处理小样本数据集边坡稳定状态判别结果精度较

低的不足。
２） 工程尺度下，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ⁃ＧＢＤＴ 模型对小样

本数据集中稳定状态状态判别精度最高，达到

０􀆰 ９３３；数值模拟计算结果证明，该模型在露天矿排

土场边坡稳定状态识别中具有一定的可行性和有

效性。
３） 由于露天矿排土场实际条件的限制，获取边

坡失稳数据困难。 未来可以收集其他露天矿排土场

边坡失稳数据，进一步验证本文提出的模型在判定

其他露天矿排土场边坡稳定状态方面的有效性。
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