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基于机器学习的边坡安全稳定性评价及防护措施
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摘    要    为了更加快捷、高效地判定边坡稳定与否，基于机器学习，融合主成分分析法（PCA）、参数调整、影响因素权重分析

等，建立了一种边坡安全稳定性评价体系.  研究发现，运用 PCA 可以在保留 80% 数据原信息的前提下将输入变量维度从六

维降至三维，但此时模型效果有所下降；随机森林及梯度提升 (XGBoost) 两种学习算法均可搭建有效的边坡安全稳定性评估

模型，通过对其预测效果的对比分析，确定 XGBoost 为最佳评价模型.  与此同时，采取卡方检验、F 检验以及互信息法 3 种相

关性检验手段，并通过计算评价因子的重要程度且加以可视化展示，明确了容重、坡高、内摩擦角以及内聚力 4 个内在因素

的重要性，最终将评估结果与实际结合提出了边坡安全防护措施.
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ABSTRACT    In recent  years,  the slope instability has brought immeasurable costs  to production and life of  human. As a result,  it  is

essential to correctly understand, analyze, and design the slope reasonably, and implement appropriate protective measures to minimize

the loss and harm caused by its instability. By far, slope stability can be investigated using theoretical analysis, numerical modeling and

machine  learning  prediction,  among  them  machine  learning  prediction  has  been  the  most  encouraging  one.  Many  studies  have  been

performed using machine learning algorithms to predict the slope stability. However, these methods suffers from poor accuracy and poor

generalisation  capbility,  so  its  real-life  application  has  been  limited.  In  the  current  study,  a  machine  learning-based  slope  safety  and

stability evaluation system is established by integrating principal component analysis, parameter adjustment, and influence factor weight

analysis. It is shown that PCA can reduce the dimensions of the input variables from six to three while retaining 80% of the information;

however, at the cost of the model’s effectiveness. The random forest and XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) learning algorithms can

both  be  employed  to  develop  effective  evaluation  models  for  slope  safety  and  stability.  The  comparative  analysis  of  algorithms ’

prediction effects established XGBoost as the best evaluation model, which can achieve the average accuracy of 92%, precision of 91%,

recall of 96%, and the area under the receiver operating characteristic curve (AUC) of 0.95. In addition, this study employs three types of

test  methods:  the  chi-square  test,  F  test  correlation,  and  mutual  information  method,  meanwhile  by  calculating  and  visualizing  the

importance  of  influencing  factors,  the  influence  of  unit  weight,  slope  height,  internal  friction  angle  and  cohesion  on  slope  stability  is

demonstrated.  It  has  been  shown  that  the  unit  weight  is  the  most  influencing  factor  for  the  slope  stability.  Finally,  the  slope  safety

protection measures are proposed by combining the evaluation results with the actual project.
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关于边坡灾害事故的防治，首先要做的就是

对边坡的安全稳定状态进行合理分析与评价，这

也是边坡防治工程的核心与重点.  目前，评估边坡

是否安全稳定最常采取的还是定性分析以及定量

求解等传统手段.  但边坡作为一个动态开环系统，

其难以确定的安全影响因子很多，且大多具有参

数模糊以及随机可变等特点，因此，传统手段应用

起来都有相对的局限性.  而随着研究的深入，确定

性与不确定分析相联合、通过物理模拟构建离心

模型等也成为边坡研究的新途径.  但上述方法尚

存在一些未解决的问题，方法结果的实际可信度

有所降低.
随着机器学习技术的快速兴起，为边坡安全

稳定性研究提出了一种新思路.  国内外学者开始

将决策树 [1]、随机森林、支持向量机 [2−4] 以及朴素

贝叶斯 [5] 等算法广泛应用于边坡研究中.  Neuland
通过收集分析 250 个边坡数据，明确了 31 处变量，

并借助主成分分析方法 (PCA) 解释了其间的函数

关系，从而构建了一个评估边坡是否稳定的算法

模型，且在测试数据中泛化能力较好 [6].  Pradhan
与 Li 借助逆向传播的神经网络，对巴生谷地区的

边坡进行了研究，计算了坡率、坡高等 11 个相关

影响因素的权重值，计算结果显示人工神经网络

(ANN) 优于先前采用手段 [7].  Alavi 与 Gandomi 利
用遗传算法对岩土边坡的具体问题进行了研究 [8].
Martins 与 Miranda 进行了多次逻辑回归，并采用

随机森林、K 近邻算法以及决策树等多种方法途

径来探索边坡的稳定状态[9].  赵洪波基于极限平衡

创建学习样本，并将一阶二次矩应用于支持向量

机中对边坡可靠性进行分析研究 [10].  陈善攀在对

边坡进行可靠性分析时，提出了能够精确计算边

坡可靠评估标准并同步搜寻最危滑体的算法，并

借助面向对象进行了边坡稳定系统编码[11].
尽管上述学者应用机器学习在边坡领域已取

得了些许成果，但其研究尚存在以下不足：①由于

评价因子数量较少，采用压缩、转换数据构建模型

的手段并不常见，且对于 PCA 法在边坡问题中的

适用性与可行性也从未进行详细探究；②文献中

使用诸如梯度提升算法  (XGBoost) 等快速更新的

先进评估器对边坡稳定性进行预测的尝试不多，

且构建多种模型进行对比研究的方式也相对较

少；③影响因素的权重分析不够全面，缺少基于相

关性检验的权重分析与基于智能模型的权重分析

的综合对比；④未对评价结果进行深入考虑及合

理部署，缺少智能驱动的边坡安全防护措施.

针对以上问题，本文在使用归一化处理对数

据质量进行改善后，采用了随机森林以及 XGBoost
两种学习算法搭建边坡安全稳定性评估模型，在

对其预测效果进行对比后确定最终评价模型 .  此
外，还增加了建模前的特征工程以及建模后的特

征重要性分析步骤，得出评价因子的影响权重后，

将评估结果与实际结合提出了边坡安全防护措施. 

1    方法原理
 

1.1    PCA
PCA 是一种使用线性代数来转换压缩数据的

技术手段.  其通过将线性相关的多个指标重组成

一组数量较少且相互独立的综合指标，来实现在

减少特征数量的同时，保留大量有用信息[12−14].  降
维过程中所使用的衡量指标是样本方差，方差越

大，说明特征含有的有效信息越多，对于模型的创

建能够有所贡献.  方差的计算公式见式（1）：

Var =
1

n−1

n∑
i = 1

(xi− x̂)2 （1）

xi

x̂

其中，Var 代表方差；n 代表样本总数； 代表每一

个特征的第 i 个样本值； 代表对应某一个特征的

所有样本的平均值.
PCA 降维的核心原理是在确定方差数值排列

前二的数据方向后，使用类比的方法将全部主成

分的方向予以确定，然后通过分解协方差矩阵得

出其特征向量及特征值，从而实现将初始数据压

缩映射至新的低维空间，并保证总信息量损失较

少.  具体实施步骤如下：

· · · , x
（ 1）输入 b 条 a 维数据构成样本集 X=（ x(1),

x(2), (b)），其中 a 代表特征个数；

· · · , x（2）将 x(1),x(2), (b) 进行归一化处理，得到矩

阵 X1；

C =
1
b

XXT（3）求解出协方差矩阵 ，以及其特征

值和特征向量；

（4）将特征值由大到小排序后，取出与之对应

的前 q 个特征向量组成新特征空间 V；
Y = VTX1（5） 即为特征降到 q 维的新的样本集. 

1.2    XGBoost
XGBoost 是一种利用正则项等手段来简化模

型，使其具有高精度、高效率以及较高预测准确率

的提升算法.  该算法以梯度提升算法为基础，通过

不断添加决策树并进行特征分解来学习新函数，

从而拟合残留的预测误差；当 k 棵树训练完毕后

可根据样本特征计算叶子节点分数，通过累加得
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到样本的预测值 .  XGBoost 模型构建主要分为以

下四个步骤：

（1）建立目标函数并求取最优解 .  如式（2）所
示，目标函数=传统损失函数+模型复杂度.

Obj =
m∑

i=1

l(yi, ŷi)+
K∑

k=1

Ω( fk) （2）

l(yi, ŷi)

yi ŷi
K∑

k=1
Ω( fk)

fk Ω

其中， i 表数据集中的第 i 个样本；m 表示导入第

k 棵树的数据总量；K 代表建立的所有树； 是

模型的损失函数，用于评估分类器的概率输出，

表示真实标签； 表示预测值； 是全部

K 棵树的复杂度求和， 表示第 k 棵决策树， 表示

树模型的某种变换.
（2）利用泰勒公式将目标函数展开后对其进

行整合、重组，使其转化为与预测残差相关的多项

式，如式（3）所示；

Obj ≈
m∑

i=1

[l(yt
i, ŷi

(t−1)+ ft(xi))] ≈
m∑

i=1

[l(yt
i, ŷi

(t−1))+

ft(xi)gi+
1
2

( ft2(xi)hi)]+Ω( ft) （3）

l(yt
i, ŷi

(t−1)+ ft(xi))

yt
i ŷi

(t−1)

ft(xi) gi hi

其中， 是 f(x) 对应的损失函数，其

中 表示第 t 棵树的真实标签， 是第 t−1 步模

型给出的预测值， 是第 t 棵树的模型； 和 分

别是损失函数的一阶和二阶导数.
（3）基于目标函数，采取某种手段将树的结构

优化，最终转变为的结构分数如式（4）所示：

Obj = −1
2

T∑
j=1

G2
j

H j+λ
+γT （4）

γ λ

G j H j

其中， 和 为提前设定的超参数；T 表示叶子数

量； 和 由损失函数和特定结构下树的预测结

果共同决定；结构分数 Obj 越小表示树越优化.
（4）树的结构确定后，借助贪心算法来实现树

的分裂并求取算法模型的局部最优解[15]. 

1.3    随机森林

为验证 XGBoost 算法的高精度与高效率，基

于先前研究成果 [16]，本文选取了预测准确率较高

的随机森林算法进行对比.
随机森林是集成学习并行模式中的一种十分

典型的机器学习算法.  该算法以单独的决策树作

为弱学习器，且弱学习器间互不依赖，其原理是将

Bagging 袋装集成作为理论基础，在对决策树进行

独立训练时利用随机种子来进行抉择 [17].  针对袋

装法，由于集成结果依赖于少数服从多数及平均

值准则，所以独立决策树的预测正确与否直接决

定了随机森林算法预测准确性的高低.
随机森林模型搭建的基本思路如下：①从数

据集中有放回的随机抽取 b 个样本 [18] ；②随机选

取 a 个特征并利用这些特征对所选取的样本进行

决策树的构建；③将步骤①和②重复 z 次生成 z 棵

决策树，组合形成随机森林；④利用随机森林中的

z 棵树对新数据进行判断，最后投票确认所属类别. 

2    边坡稳定性预测模型
 

2.1    样本数据集数据分析

收集整理数据集是建立机器学习预测模型的

第一步.  在实际工程领域中，对于一个具体的问题，

使用网络公开的一些合理且具有代表性的数据集，

其预测结果更具有说服力.  因此，本文收集了 168
个坡度剖面的数据集，该数据集由文献 [19−23] 中
的不同论文汇编而成，并已广泛用于边坡稳定性

预测，其统计特征如图 1 所示 .  其中，N 代表边坡

样本的总数量，Mean 和 Std 分别代表着每一个特

征的均值和标准差，Min 和 Max 为对应特征的最

小值和最大值，Med 为特征的中位数. 

2.2    预测模型建立流程

（1）数据预处理.  数据的质量影响着机器学习

模型的性能，决定了算法所能达到的模型上限 [24].
分析图 1 可知，原始数据集的孔隙水压力因子存

在异常值，因此，应将该样本进行删除清理，最终

保留 167 条数据.  又因原始数据为连续型变量，存

在数据尺度、量纲不统一等问题 .  对此本文使用

归一化处理的手段对数据进行转换，并将处理完

毕的数据应用于算法，来提高模型算法的准确度.
（2）建模因子的初步确定及筛选.  本文收集的

数据集中包含了对边坡稳定性影响最大的一些参

数：几何形状、重力、地质力学参数和土壤中的水

量 .  对这些参数进行分析，初步确定了边坡高度、

边坡角、孔隙压力比、容重、内聚力和内摩擦角

6 个建模因子后，借助方差过滤手段来删除方差值

为 0 且对样本区分没有价值的特征 .  然后再使用

卡方检验、F 检验以及互信息法 3 种相关性检验

的方法对建模因子进行筛选.
（3）PCA 降维.  为了对比不同特征工程手段对

于预测模型准确率的影响，本文还采用 PCA 降维

算法对特征进行处理，创造具有不可读性的全新

特征 .  此外，考虑到保留特征过多达不到降维效

果，以及留下特征较少，新特征向量无法容纳初始

数据的大部分信息等弊端，本文借助累积可解释

方差贡献率曲线及最大似然估计自动选取降维参

数 n_components 的最佳取值，并基于此查看模型

· 182 · 工程科学学报，第 44 卷，第 2 期



预测准确率.  下文将详细介绍 PCA 技术的研究成果.
（4）模型的初步建立及调参.  本文首先将数据

集中的 167 个样本按照 3∶7 的比例随机划分产生

测试集与训练集.  然后在完整数据集上，利用筛选

后的建模因子作为输入指标，同时采用随机森林

以及 XGBoost 两种学习算法搭建边坡安全稳定性

评估模型.  并使用 10 折交叉验证作为上述两种分

类器的评估指标，在不断增加弱学习器数量的基

础上通过改变超参数来提升模型的分类效果. 

2.3    模型评估

最佳超参数组合确定后，本文将调参完毕的

两种分类算法重新使用原始训练集进行训练并用

测试集进行评估，选取了基于混淆矩阵的 4 个评

估指标：准确率（Accuracy）、查准率（Precision）、召

回率（Recall） [25] 以及接受者操作特性曲线（ROC）

和该曲线下围成的面积（AUC，Area under curve），
对模型性能进行衡量.

其中，混淆矩阵可将真实类别与预测类别的

误分及比重情况进行可视化，并将样例分为真、

假、正、反例 4 种情况，分别用 TP、FP、TN 及 FN
表示.  而准确率是指在全部样本中被预测正确的

样本所占的比例，其取值越接近 1 代表预测效果

越好.  如公式（5）所示：

Accuarcy =
TP+TN

TP+FN+FP+TN
（5）

精确度，又被称为查准率，其分母为所有被判

断为正例的样本，而分子是真正的正例样本.  召回

率，又叫作查全率、敏感度，其含义是在所有真实

为正例 1 的样本中，被预测为 1 的样本的占比.  计
算定义如式（6）和（7）所示：

Precision =
TP

TP+FP
（6）

Recall =
TP

TP+FN
（7）

ROC 是一条以假正率（FPR）为横坐标， Recall
为纵坐标的受试者工作特征曲线.  曲线下方围成的

面积由 AUC 表示，其有效评价范围一般为 [0.5,1].
面积越大代表 ROC 曲线越陡，则模型性能越优良.
当 AUC 的值超过 0.9 时，代表该模型的预测非常

准确；而当其低于 0.5 时，便不再具有判断价值. 

3    结果分析
 

3.1    PCA结果分析

以降维后保留的特征个数作为横坐标，新特

征矩阵捕捉到的累积可解释方差贡献率作为纵坐

标，绘制曲线如图 2 所示 .  分析可知，降维后的最

佳维度范围处于 [3,4] 之间，其所占的信息量占原

始数据总信息量的 84% 左右.  特征减少一半的同

时保留的信息量仍超过 80%，在某种程度上证明

了 PCA 算法的可取性.  继续缩小范围绘制细化的

学习曲线，如图 3 所示，结合最大似然估计法可确
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图 1    影响因素的特征统计. （a）坡高分布；（b）坡角分布；（c）孔隙压力比分布；（d）容重分布；（e）内聚力分布；（f）内摩擦角分布

Fig.1    Characteristic  statistics  of  influencing  factors:  (a)  distribution  of  slope  height;  (b)  slope  angle  distribution;  (c)  pore  pressure  ratio  distribution;
(d) unit weight distribution; (e) distribution of cohesion; (f) internal friction angle distribution
 

武梦婷等： 基于机器学习的边坡安全稳定性评价及防护措施 · 183 ·



定降维最佳维度为 3，此时随机森林分类模型的预

测准确率达到 87.46%，XGBoost 分类模型的预测

准确率达到 88.68%.  但使用原始数据集构建两种

模型的预测准确率分别为 92.90% 和 91.14%，由此

可见使用 PCA 降维后的模型预测效果有所下降 .
此外，基于 6 个特征对运算速度影响较小的考虑，

PCA 算法不适用于最终模型的构建.
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图 2    累积可解释方差贡献率曲线

Fig.2    Cumulative explanatory variance contribution curve 

3.2    模型参数调整及评估结果分析

如图 4 所示，训练集上的表现展示了模型的学

习能力，测试集上的表现展示了模型的泛化性能 .

而初步建立的两个预测模型在训练集上都表现较

为优秀，其预测准确率随着样本的增加逐渐接近

100%，但在验证集上却表现相对不佳.  因此，本文

通过参数调整来提高模型的泛化能力.
针对两个分类模型，基于学习曲线能预测弱

学习器数量 n_estimators 的变化趋势，并且具有判

断该参数是否能一直推动模型预测准确率上升的

优势.  本文借助学习曲线初步划定范围，并在确定

好的范围内，将其进一步细化，以此来对超参数

n_estimators 进行优化 .  并在弱学习器数量确定后

将泛化误差作为出发点，借助网格搜索以及偏差−
方差图对随机森林模型的最大深度 max_depth、分

枝时所需考虑的特征数 max_features 以及生成森

林的随机种子树 random_state 参数进行调整，从而

提升模型的复杂度.  最终确定随机森林分类算法

的最佳参数组合为 [‘random_state’:4,‘n_estimators’:
35,‘max_depth’:8,‘max_features’:3].

与此同时，本文使用学习率参数 learning_rate
来干涉 XGBoost 树模型的迭代步长并进行剪枝调

参，通过调整损失函数下降的最小 gamma 值及最

大深度 max_depth 参数来增强模型的泛化能力，最
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图 3    降维后的模型表现. （a）随机森林模型；（b）XGBoost 模型

Fig.3    Model performance after dimensionality reduction: (a) random forest model; (b) XGBoost model
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Fig.4    Comparison of the results between the training set and the verification set: (a) random forest model; (b) XGBoost model
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终确定了 XGBoost 分类算法的最佳参数组合为

[ ‘n_estimators ’:77, ‘learning_rate ’:0.95, ‘gamma’:
0.3,‘max_depth’:5].

将确定最佳参数的两个算法模型分别用 70%
的数据训练完毕后应用于测试集进行测试，10 次

预测结果表现如图 5 所示.  分析可知，XGBoost 模
型表现相对较好，其平均准确率达到了 92%，而随

机森林的预测平均值为 86%.
 
 

A
cc

ua
rc

y

Times to repeat

Random forest
XGBoost

0 2 4 6 8 10

0.98
0.96
0.94
0.92
0.90
0.88
0.86
0.84
0.82
0.80

图 5    测试集的 10 次预测准确率

Fig.5    Ten times prediction accuracy of the test set using random forest

and XGBoost models
 

此外，鉴于数据集划分时的随机性，为保证评

估结果的合理准确，本文利用准确率、查准率、召

回率以及 AUC 4 个评估指标进行了 10 次均值求

解并加以对比分析，如表 1 所示.  通过不断调整 ROC
阈值，确定了当该参数分别为 0.5867 以及 0.3186
时，两种分类模型的综合评估结果最佳，最终的

ROC 曲线如图 6 所示.
分析表 1 可知，XGBoost 算法所得各项值都略

高于其他项，说明 XGBoost 分类算法在数据集上

表现效果较好，其平均准确率达到 92%、精确度达

到 91.0%、查准率达到 96% 以及 AUC 可达到 0.95.
因此 XGBoost 确定为本边坡数据集的最佳预测

模型. 

3.3    影响因素权重分析 

3.3.1    相关性检验

χ2

χ2

χ2

本文基于地形地貌、地质条件、水的作用以及

人为干扰 4 个要素对于边坡安全稳定的影响分

析，采用卡方检验、F 检验以及互信息法 3 种特征

工程手段来评判特征与标签之间的相关性，并将

结果通过卡方值 、P 值、F 值以及互信息量估计

值 4 个统计变量进行呈现.  其中， 表示观察值与

理论值之间的吻合程度，P 值为结果可信水平的一

个递减指标，通常被认为 P=0.05 是样本变量关联

可接收过错的边界； 越大 P 值越小，两个变量的

关联性越强；F 值是用来表示拟合方程显著性的两

个均方的比值（效应项/误差项），F 越大，拟合程度

越好.

χ2

对表 2 进行分析可知，在卡方检验及 F 检验的

结果中，坡高、容重还有内摩擦角这三个评价因子

的卡方值 与 F 值较高 .  其中，通过卡方计算，得

出容重与内摩擦角两个因子的 P 值结果均大于临

界值 0.05，说明该评价因子与标签无明显的线性

关系，但基于上述影响因素分析可知，其对边坡的

安全稳定仍具有某种干扰 .  同样地，F 检验中，这

3 个评价因子的 P 值都小于临界值，且容重的 P 值

 

表 1    两种算法评估结果差异表

Table 1    Different evaluation results obtained from the two algorithms

Indicators Random forest XGBoost

Accuracy 0.86 0.92

Precision 0.90 0.91

Recall 0.85 0.96

AUC 0.92 0.95
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Fig.6    ROC and AUC display after adjustment: (a) random forest model; (b) XGBoost model
 

武梦婷等： 基于机器学习的边坡安全稳定性评价及防护措施 · 185 ·



结果为 0，说明此时容重的 P 位于拒绝域，从而证

明了该特征与标签有很强的相关性，对边坡的安

全稳定干扰性最强.  此外，互信息法的评估值都大

于 0，表示全部特征都和标签之间满足线性相关，

从而说明了内聚力对于边坡的稳定状态也有一定

的影响.
 
 

表 2    三种特征选择方法下的评价因子重要性

Table 2   Importance of evaluation factors under the three feature selection methods

Feature selection method
Important evaluation factors and corresponding index scores

Slope height Unit weight Internal friction angle

χ2Chi-square ( ) test χ2=6.9396　P=0.0084 χ2=3.5136　P= 0.0609 χ2=2.5307　P =0.1117

F test F =22.5560　P =0.00000441 F=49.7141　P=0 F =34.8498　P=0.00000002

Mutual information method 0.2354 0.2173 0.2791 (Cohesion)
 
 

综上所述，在特征工程中，容重、坡高、内摩

擦角以及内聚力 4 个评价因子对边坡稳定性影响

最大. 

3.3.2    评价因子重要性分析

随机森林和 XGBoost 分类算法都具有计算特

征重要程度并将其进行输出的功能 .  其中，特征

重要性（ feature_importance）是一种在某种程度上

利于特征筛选并提高模型鲁棒性的特有属性 .  此
外，针对边坡是否处于稳定状态的评估问题，特

征重要性也可以从侧面反映各因素对边坡稳定

的影响程度，从而为边坡安全防护方案的制定提

供有效参考 .  将重复 10 次计算所得的各评价因

子对预测模型的重要性进行可视化展示，如图 7
所示.
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图 7    特征重要性排序. （a）随机森林模型；（b）XGBoost 模型

Fig.7    Rank of feature importance: (a) Random forest model; (b) XGBoost model
 

其中，横坐标为各评价因子的权重系数，纵坐

标为 6 个特征的英文表示 .  分析图 7 可知，容重、

内聚力和坡高 3 个评价因子在随机森林与 XGBoost
算法模型中的重要程度最高.

结合 3.3.1 相关性检验可知，容重、坡高、内摩

擦角以及内聚力被证明是导致边坡失稳破坏的重

要参数，可尝试作为边坡防治的着手点进行分析

研究. 

3.4    边坡安全防护

边坡安全防护的本质就是预防边坡的变形、

防止发生失稳破坏.  针对实际边坡工程，可考虑从

本文研究的数据集入手，以容重、坡高、内摩擦角

以及内聚力 4 个内在参数作为重点考虑对象，结

合先进技术手段以及工程社会效应来制定经济合

理的防护方案，不失为一种科学、理想的措施 . 

3.4.1    注浆支护与锚注加固

土质边坡内应力超过其剪切极限值时，部分

土体会出现相对滑动，进而导致边坡变形破坏.  而
内摩擦角是岩土体内部的抗剪强度指标之一，其

取决于摩擦强度和内聚力，而内聚力又决定着土

体的抗剪能力，内聚力越大，其抵抗变形的抗剪强

度及刚度也会随之增强，边坡的存在状态也会更

加安全稳定 [26].  注浆是一种有效提升内聚力的方

式，通过喷注浆液生成全新的高强度胶体 , 并借

助物化反应，可提高界面的剪切强度和抗剪刚

度 [27].  此外，在注浆完成后额外增加坡面防护，不

仅能对岩体软弱面进行直接调整，还可避免单独

使用锚杆所带来的问题，使边坡由内至外的整体

稳定性得以大幅提高 [28]，因此，锚注加固方法应加

以重视. 
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3.4.2    有效疏排水

地表水及地下水的渗入会造成岩土体含水量

增加，进而使得孔隙水压力不断上升 [29]，土的容重

增加，内聚力及抗剪强度下降.  采取有效的疏排水

措施，可提高岩土体的内聚力与内摩擦角，降低孔

隙水压力及容重值，进而提升边坡安全系数，使边

坡的稳定状态得以改善.
边坡疏排水分为地表排水和地下排水两种 .

地表排水对各类边坡工程皆为适用，能够改善因

地表水作用导致的边坡稳定性降低 .  一般在坍、

滑体上方，按其汇水面积及降雨情况，结合地形设

置一道或几道截水沟，使地表水全部汇入截水沟，

引至路基边沟或涵洞排出.  地下排水的整体方案

应根据边坡所处位置、边坡与建筑物关系、工程

地质和水文地质条件确定，可选用渗沟、盲沟、排

水洞、排水孔及集水井等形式.  坍、滑体内地下水

丰富且层次较多时，可设支撑盲沟，用于排水和支

撑.  当坍、滑体上方有地下水时，在垂直于地下水

流的方向设截水盲沟，将地下水引向两侧排出. 

3.4.3    植被护坡

采用植被防护，就是利用植被对边坡的覆盖

作用、植物根系对边坡的加固作用，保护路基边坡

免受大气降水与地表径流的冲刷.  植被防护的手

段通常为种草、铺草皮和植树.
植被不仅能使坡面保持适宜湿度,防止岩土体

含水量过高，其根系还具有高抗拉性、较大变形率

及能将土壤和草根抗剪强度无形融合的固结能

力，因此将其植入土中与工程材料结合使用, 可有

效控制土体变形并改善内聚力，使土体抗剪强度

提升，增强边坡的安全稳定性[27]. 

3.4.4    减载

坡度较高的边坡力学条件特殊，破碎岩土体

较多，容易在外界作用力的影响下发生崩坡、滑

坡.  而岩层间的大量裂隙又使得其渗透能力增强，

雨季天气时水压的增大使得侵蚀严重，更易发生

失稳事故.
因此，对于超出限定范围的高耸边坡，可采取

削头减载与削坡减载两种手段.  削头减载通过将

边坡岩土体上部削减来实现降低边坡的总高度；

而削坡减载在保持阻滑体不被破坏的情况下，尽

量将处于不安全状态的岩土体分剖面进行削减，

从而提高边坡的稳定性. 

4    结论

（1）借助 PCA 降维手段对本文数据集进行处

理，可以在保留 80% 信息的前提下将输入变量维

度从六维降至三维，但模型预测效果有所下降，从

而判定 PCA 算法不适用于最终模型的构建.
（2）采用随机森林和 XGBoost 两种学习算法

构建边坡安全稳定性评价模型，将其评价结果对

比分析可得 XGBoost 模型的评估效果较好，预测

准确率的平均值为 92%，精确度为 91.0%、查准率

达到 96% 以及 AUC 可达到 0.95.  因此 XGBoost 确
定为本边坡数据集的最佳预测模型.

（3）本文采取卡方检验、F 检验以及互信息法

3 种相关性检验手段，对评价因子进行分析处理，

并通过将两种分类算法下的评价因子的重要程度

加以分析计算及可视化展示，明确了容重、坡高、

内摩擦角以及内聚力 4 个内在因素对于模型构建

的重要性，以及对边坡稳定存在的影响力.
（4）边坡安全防护工作可重点考虑容重、坡

高、内摩擦角以及内聚力 4 种因素的影响，以此作

为切入点并结合工程实际制定具体防护措施.
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