
第 30 卷第 3 期                               岩    土    力    学                                Vol.30  No.3 
2009 年 3 月                                Rock and Soil Mechanics                                  Mar.  2009 

 
收稿日期：2007-07-02 
基金项目：中国科学院岩土力学重点实验室开放研究基金资助项目（No. Z110601）；国家自然科学基金资助项目（No. 50809017）。 
第一作者简介：苏国韶，男，1973 年生，博士，副教授，主要从事岩土工程与水利水电工程方面的研究与教学工作。 

文章编号：1000－7598 (2009) 03－0675－06 

 

 

高斯过程机器学习在边坡稳定性评价中的应用 
苏国韶 1, 2，宋咏春 3，燕柳斌 2 

（1.中国科学院武汉岩土力学研究所 岩土力学与工程国家重点实验室，武汉 430071； 
2.广西大学 土木建筑工程学院，南宁 530004；3.广西大学 机械工程学院，南宁 530004） 

 
摘  要：针对边坡工程是复杂的非线性系统，采用常规的理论分析和数值计算方法难以满足对边坡稳定性评价的高精度与快

速性的要求，为此，提出对处理非线性复杂问题具有很好的适应性一种有概率意义的核学习机——高斯过程机器学习方法来

解决边坡稳定性的合理评价问题，建立了相应的边坡稳定性预测模型。工程应用研究结果表明，采用高斯过程机器学习方法

进行边坡稳定性评价是科学可行的，该方法能很好地表达边坡稳定性与各影响因素之间的非线性映射关系，能方便快捷地给

出合理可靠且具有概率意义的边坡稳定状态评价结果，为实现边坡快速设计的工程实践要求提供了一条新的途径。 
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Application of Gaussian process machine learning to slope stability evaluation 
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Abstract: The results with high precision are hard to achieve rapidly by means of conventional method such as theoretical analysis 
and numerical calculation; slope engineering is a highly complicated nonlinear system. A new prediction method based on Gaussian 
process (GP), as a probabilistic kernel leaning machine and a powerful tool for solving highly nonlinear problems, is proposed for 
slope stability evaluation. The GP model for slope stability evaluation is established and applied to the practical engineering. The 
results show that the method can find the nonlinear mapping relationship between classifications of slope stability and influencing 
factors easily. Furthermore, the reasonable, reliable and probabilistic results of slope stability evaluation can be obtained quickly by 
using the method. In conclusion, the method is feasible, effective and simple to implement slope stability evaluation and to provide a 
new way for fast design of slope engineering. 
Key words: rock and soil mechanics; slope stability; Gaussian process; machine learning 
 

1  引  言 

随着我国西部开发的战略实施，大批大型水利

水电工程和交通工程相继兴建，涌现出了大量需要

解决的边坡工程问题。边坡工程是包含众多随机性、

复杂性和不确定性因素的复杂非线性动态开放系

统，其稳定性受到具有随机性、模糊性、可变性等

不确定性特点的地质因素和工程因素的综合影响，

边坡稳定性与影响因素之间具有高度的非线性关

系，边坡稳定性评价结果的正确与否直接关系到边

坡工程的成败，对边坡稳定性做出准确有效地预测

预报是岩土工程域亟待解决的关键课题之一。边坡

稳定性分析的传统方法主要有力学理论解析方法和

数值分析方法两大类，但这些传统的方法都遇到了

“机制不清楚”、“参数给不准”和“模型给不准”

等瓶颈问题，对复杂边坡的稳定性做出准确预测预

报尚存在一定的困难。此外，传统的方法计算量大，

计算过程冗长、繁琐，难以满足边坡的快速设计要

求，尤其难以满足大型水利水电工程或交通工程中

所涉及的大量边坡在初步设计阶段需要快速稳定性

评价和快速设计的工程实践要求。因此，另辟蹊径

的软科学方法就在这种背景下应运而生，并在工程
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应用中展示了可喜的前景，如模糊分级评判、专家

系统、灰色系统理论分析、聚类分析、案例推理、

机器学习等软科学方法在边坡稳定性评价上得到了

不同程度的应用[1－3]。其中，以神经网络和支持向

量机（SVM）为代表的机器学习方法相继被一些学

者引入到边坡稳定性评价中来，取得了良好的研究

成果[4－8]，为边坡稳定性分析及预测提供了新的途

径，但由于问题的复杂性，这些方法本身还存在着

一些不完善之处。如神经网络是基于大样本的一种

机器学习方法，它的优化目标是基于经验风险最小

化，这只能保证学习样本点的估计误差最小，其推

广能力有一定的局限性；而 SVM 方法本身也存在

着一些公开的问题[9]，如核函数、核函数的参数、

损失函数的合理选取问题以及估计输出不具有概率

意义等。因此，有必要进一步开展边坡稳定性评价

的新方法研究。 
高斯过程（Gaussian Process，GP）是近几年发

展起来的一种新的机器学习技术，它有着严格的统

计学习理论基础，对处理高维数、小样本、非线性

等复杂的问题具有很好的适应性，是目前国际上机

器学习研究的热点领域[10－13]。在不牺牲性能的条件

下，与人工神经网络和支持向量机相比，高斯过程

具有着容易实现的优点；它的另外一个优点就是灵

活的非参数推断，高斯过程的算法参数均可在模型

构建过程中自适应地获得；此外，高斯过程是一个

具有概率意义的核学习机，可对预测输出做出概率

解释，建模者能通过置信区间来对模型预测输出的

不确定性进行评价[13]。 
为解决边坡稳定性的合理预测问题，本文在介

绍高斯过程分类（Gaussian Process Classification，
GPC）的基本原理之后，提出一种基于 GPC 机器学

习的的边坡稳定性预测模型，并对实际边坡的稳定

性进行预测，为实现快速、经济、安全的边坡工程

设计提供一种新的途径。 

2 高斯过程分类的基本原理 

在统计学理论中，高斯过程是这样的一个随机

过程：其任意有限变量集合的分布都是高斯分布，

即对任意整数 1n≥ 及任意的一族随机变量 X ，与

其对应的 t 时刻的过程状态 ( )f X 的联合概率分布

服从 n 维高斯分布。高斯过程的全部统计特征完全

由它的均值和协方差函数来确定。在机器学习领域，

高斯过程则是指构建在高斯随机过程与贝叶斯学习

理论基础上的一种机器学习方法。 
GPC 模型是基于高斯过程机器学习的一种分

类模型。受篇幅限制，本文仅对 GPC 基本原理做一

简单介绍，具体原理见文献[14]。 
对于二分类问题，在 GPC 模型中，观察数据集

为  ( , ) | 1,i iD y i m  x ，其中 x 为输入矢量，y
为输出值，作为二分类标志 { 1,1}y  。GPC 模型

的目标是预测与新测试输入 *x 所对应的类别 *y 。对

于确定的 x， ( )p y x 分布为伯努利分布， 1y  的概

率为  ( 1 ) ( )p y f x x ，其中 ( )f x 称为潜在函

数， ( )  为标准高斯分布的累计概率密度函数，一

般可取为 sigmoid 函数： ( ) 1/(1 e )zz   ，sigmoid
函数的作用是将区间约束的 ( )f x 转换为[0, 1]区间

的函数值，从而保证概率值落在[0, 1]区间。为行文

方便，设 ( )i if f x ， T
1[ , ]mf f f  ， T

1[ , ]my y y  ，

X  T
1[ , ]mx x 。 

对于给定的潜在函数，观察值是独立的伯努利

分布变量，其似然函数为 

1 1
( | ) ( | ) ( )

m m

i i i i
i i

p y f p y f y f
 

       （1） 

潜在函数的先验分布为 

( , ) (0, )p f X N  K           （2） 

式中：K 为 m×m 阶协方差矩阵； ( , , )ij i jK k x x  ，

()k 表示与 有关的正定协方差函数； 称为超参

数。 
GPC 模型的协方差函数需要满足：对任一点集

都能够保证产生一个非负正定协方差矩阵。常用的

的协方差函数为 Squared Exponential 函数： 

2 2
p q f p q2

1( , ) exp ( )
2yk x x x x
l

     
 

    （3） 

其中，超参数 f{ , }l  ，这与神经网络中的超

参数含义类似。可以看出，协方差函数由两部分组

成：第一部分用来表示两个数据点的距离相关性：

如果它们的距离相对于距离尺度 l 很小，即高相关，

指数项就趋于 1；反之，如果它们的距离相对于距

离尺度 l 很大，即低相关，指数项就趋于 0。这一点

与自动相关测定（Automatic Relevant Determination，
ARD）的思想一致。参数 2

f 用来控制局部相关性的

程度。 
不断获得实际观察值后，根据贝叶斯规则，潜

在函数 f 的后验分布为 

1

( | ) ( | , )( | , )
( | )

(0, )  ( )
( | )

m

i i
i

p y f p f Xp f D
p D

N K y f
p D







 

 


     （4） 
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注意上式中潜在函数 f 的后验分布为非高斯分布，

该式无解析解。 
以上为 GPC 的学习过程，下面介绍 GPC 的预

测过程。 
与 *x 对应的潜在函数值 f*的条件概率为 

* * * *( | , , ) ( | , , , ) ( | , )dp f D x p f f X x p f D f     

（5） 

*y 的预测概率为 

* * * * * * *( | , , ) ( | ) ( | , , )dp y D x p y f p f D x f     （6） 

当 *y 的预测概率值大于 0.5 时， * 1y  ，否则

* 1y   ；式（5）和式（6）都没有解析解，一般采

用逼近方法获得近似解。 
设潜在函数 f 的后验分布为近似的高斯分布： 

( | , ) ( | , ) ( , )p f D q f D N m A       （7） 

同样， *f 的后验分布可设为近似的高斯分布： 
2

* * * *( | , , ) ( , )q f D x N           （8） 

其中的均值和方差为 
T 1

* *k K m               （9） 

2 T 1 1 1
* * * * *( , ) ( )k x x k K K AK k         （10） 

式（10）中， T
* 1 * *[ ( , ), , ( , )]mk k x x k x x  ，表示 *x 与

训练输入 X 之间的先验协方差矢量。 
通过上述的非高斯分布转换为近似高斯分布的

逼近方法处理后， *x 属于第 1 类的预测概率就可以

有如下的解析解： 

* *

2 *
* * * * * 2

*

( 1 | , , )

( ) ( | , )d
1

q y D x

f N f f




   



 

 
 
  


 （11） 

余下的问题是通过何种逼近方法找到合适的近

似后验高斯分布，即找到合适的m 和 A 。 
常用的逼近方法有 Laplace’s 算法与 Expectation 

Propagation（EP）算法，详见文献[14]。若采用 EP
逼近算法， f 的后验分布的近似分布可表示为 

1

2

1

( | , )( | , ) ( | )
( | )

( | , )  ( , , , )
( | )

   ( | , ) ( , )

m

i i
i

m

i i i i
i

p f Xp f D p y f
q D

p f X t f Z
q D

q f D N m A







 









 







  （12） 

式中：     2 2( , , , ) ( , )i i i i i i it f Z Z N         （13） 

其中： ()t 称为 site 函数； i 、 i 、 iZ 为 site 函数

的参数。式（12）中，m 和 A 的计算式如下： 
1m A                （14） 

1 1 1( )A K                 （15） 

其中： 1( , , )m    ， 2 2
1diag( , , )m    。在 EP

算法中，通过不断地调整 site 函数的参数，使得式

（12）～（15）成立。 
协方差函数中的最优超参数可通过极大似然法

来估计，训练样本的对数似然函数见式（16），对

各超参数求偏导数，采用共轭梯度法可搜索出最优

超参数。 

1

T 1

1

ln ( | , ) ln ( | , )

ln ( | , ) ( )d

1 1ln ln ( ) ln(2π)
2 2 2

m

i
i

n

i
i

p f D q f D

q f X t f f

mZ K K

 



 







 



      





 

（16） 

3  边坡稳定性估计的高斯过程模型 

3.1  边坡稳定性影响因素的确定 
边坡的稳定性受多种因素的影响，根据工程经

验，影响边坡稳定的因素主要有岩石重度、黏聚力、

内摩擦角、边坡角、边坡高度、孔隙水压力比，岩

体结构类型、节理，节理面与边坡角的关系，地下

水等。受收集资料的不完整性限制，本文考虑的影

响因素主要是岩石重度、黏聚力、内摩擦系数、边

坡角、边坡高度和孔隙压力比等。 

3.2  边坡稳定性估计模型的建立步骤 
（1）收集边坡实例作为训练样本，假设有边坡

稳定性实例 ( , )( 1,  2,  ,  )i iy i k x ， n
i Rx 为影响

边坡稳定性因素的 n 维矢量，分别代表岩石重度 、

黏聚力 C、内摩擦系数 、边坡角 r 、边坡高度 H
和孔隙压力比 ur ； iy 为边坡稳定性指标，即边坡状

态， 1iy   代表边坡破坏， 1iy  代表边坡稳定。 nR
为影响边坡稳定性的因素集，训练样本集的构成示

例可参见表 1。 
（2）当影响边坡稳定的各控制因素间的数量级

相差较大或同一控制因素的离散性较大时，将不利

于 GPC 的学习，需要对参与学习的样本数据和预测

样本数据进行标准化处理： 

/i ip x s              （17） 

其中，  
1
22

1

1
1

n

i
i

s x x
n 

    
 ，

1

1 n

ix x
n

    （18） 

式中： ix 为第 i 个指标； ip 为标准化后的值。 
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表 1  高斯过程的训练样本 
Table 1  Training samples for GP 

编号 
 

/ (kN/m3) 
c 

/ kPa 
 

/ (o) 
 r 
/ (o) 

H 
/ m 

ru 状态 

1 12 0 30 35 8 0.31 -1 
2 23.47 0 32 37 214 0.31 -1 
3 16 70 20 40 115 0.31 -1 
4 20.41 24.91 13 22 10.67 0.35 1 
5 19.63 11.97 20 22 12.19 0.41 -1 
6 21.82 8.62 32 28 12.8 0.49 -1 
7 20.41 33.52 11 16 45.72 0.2 -1 
8 18.84 15.32 30 25 10.67 0.38 1 
9 18.84 0 20 20 7.62 0.45 -1 

10 25 120 45 53 120 0.31 1 
11 25 55 36 45 239 0.25 1 
12 25 63 32 44.5 239 0.25 1 
13 25 63 32 46 300 0.25 1 
14 25 48 40 45 330 0.25 1 
15 31.3 68.6 37 47.5 262.5 0.25 -1 
16 31.3 68.6 37 47 270 0.25 -1 
17 31.3 58.8 35.5 47.5 438.5 0.25 -1 
18 31.3 58.8 35.5 47.5 502.7 0.25 -1 
19 31.3 68 37 47 360.5 0.25 -1 
20 31.3 68 37 8 305.5 0.25 -1 
21 18.68 26.34 15 35 8.23 0.31 -1 
22 16.5 11.49 0 30 3.66 0.31 -1 
23 18.84 14.36 25 20 30.5 0.31 1 
24 18.84 57.46 20 20 30.5 0.31 1 
25 28.44 29.42 35 35 100 0.31 1 
26 28.44 39.23 38 35 100 0.31 1 
27 20.6 16.28 26.5 30 40 0.31 -1 
28 14.8 0.0 17 20 50 0.31 -1 
29 14 11.97 26 30 88 0.31 -1 
30 21.43 0.0 20 20 61 0.5 -1 
31 19.06 11.71 28 35 21 0.11 -1 
32 18.84 14.36 25 20 30.5 0.45 -1 
33 21.51 6.94 30 31 76.81 0.38 -1 
34 14 11.97 26 30 88 0.45 -1 
35 18 24 30.15 45 20 0.12 -1 
36 23 0 20 20 100 0.3 -1 
37 22.4 100 45 45 15 0.25 -1 
38 22.4 10 35 45 10 0.4 -1 
39 20 20 36 45 50 0.5 -1 
40 20 0 36 45 50 0.25 -1 
41 20 0 36 45 50 0.5 -1 
42 22 0 40 33 8 0.35 -1 
43 24 0 40 33 8 0.3 -1 
44 20 0 24.5 20 8 0.35 1 
45 18 5 30 20 8 0.3 1 
46 27 40 35 43 420 0.25 -1 
47 27 50 40 42 407 0.25 1 
48 27 35 35 42 359 0.25 1 
49 27 37.5 35 37.8 320 0.25 1 
50 12 0 30 45 4.1 0.31 1 
51 27.3 14 31 41 110 0.25 1 
52 27.3 31.5 29.7 41 135 0.31 1 
53 27.3 16.8 28 50 90.5 0.31 1 
54 27.3 26 31 50 92 0.31 1 
55 27.3 10 39 41 511 0.31 1 
56 27.3 10 39 40 470 0.31 1 
57 25 46 35 47 443 0.31 1 
58 25 46 35 44 435 0.31 1 
59 25 46 35 46 432 0.31 1 
60 27 32 33 42.4 289 0.25 1 
61 26 150 45 30 200 0.31 1 
62 18.5 25 0.0 30 6 0.31 -1 
63 18.5 12 0.0 30 6 0.31 -1 
64 22.4 10 35 30 10 0.31 1 
65 21.4 10 30.34 30 20 0.31 1 
66 22 20 36 45 50 0.31 -1 
67 12 0 30 45 4 0.31 1 

注：状态中 1 表示边坡稳定，-1 表示边坡破坏。 

（3）对训练样本进行学习，通过极大化训练样

本潜在函数 f 的对数似然函数（式（16）），获得

协方差函数的最优超参数； 
（4）根据高斯过程理论和贝叶斯规则对训练样

本进行的“归纳推理学习”，即综合先验信息，调

整各随机变量的后验分布。根据式（8），采用 EP
算法，获得预测样本潜在函数 *f 的近似后验高斯分

布； 
（5）根据式（11），获得边坡为稳定状态（ * 1y  ）

的预测概率；当边坡稳定预测概率值大于 0.5 时，

边坡状态判定为“稳定”；当边坡稳定预测概率值

小于 0.5 时，边坡状态判定为“破坏”。 
根据上述建模步骤，采用 MATLAB 编制程序。 

4  算例研究 

从文献[15]中收集了 82个圆弧型边坡的工程实

例，对于边坡稳定性预测模型，随机选取了 67 个样

本实例作为学习样本，其中破坏样本 36 个，稳定样

本 31 个，随机选取另外 10 个样本实例作为预测样

本用于检验模型的预测效果（表 1）。对于文献[15]
中部分实例的未知孔隙水压力比，可取其他所有实

例的已知孔隙水压力比的平均值 0.31 来代替。 
根据已经建立的边坡稳定安全系数的 GPC 预

测模型，通过对训练样本的学习，以训练样本的极

大似然为目标，设超参数的初始值为（0，0），通

过对训练样本的学习，采用共轭梯度优化算法，收

敛标准设为最大迭代步数为 200 或迭代步之间的目

标值的绝对差值小于 1×10-6。计算在 Intel Celeron 
2.5 GHz 的 PC 机上进行，经过 136 步迭代得到最优

超参数值为： l  1.01， f  16.46。计算耗时合计

68 s。 
测试样本的 GPC 预测结果见表 2。根据 GPC

基本原理，边坡稳定预测概率高于 0.5 时边坡稳定

状态属第 1 类（稳定）；反之，边坡稳定预测概率

小于 0.5 时边坡稳定状态属第 2 类（破坏）。从表

中可以看出，10 个测试样本的边坡稳定状态的预测

结果与实际情况完全吻合，说明该模型具有很强的

自学习能力和外推能力，预测精度高。 
值得指出的是，由高斯过程机器学习模型所得

到的预测结果是边坡稳定性的概率估计值，如表 2 中

第 68 号边坡实例的边坡稳定预测概率为 0.43，表示

该边坡稳定概率为 43 %，相应的破坏概率为 57 %；

第 70 号边坡实例的边坡稳定预测概率为 0.91，表示

该边坡稳定概率为 91 %，相应的破坏概率为 9 %。

在工程实践中，对于边坡稳定预测概率小于 0.5 但
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尚未发生破坏的具体边坡，可根据该边坡稳定概率

的大小决定加固措施的时机与力度，对于边坡稳定

概率较小的边坡应及时加固并加强支护措施。 

 
表 2  GPC 模型的预测结果与实测值比较 

Table 2  Comparison between prediction results of GPC 
model and measured values 

编号 
 

/ (kN/m3) 
c 

/ kPa 
 

/ (o) 
 r 
/ (o) 

H 
/ m 

ru 
稳定 
概率 

预测 
状态 

实际 
状态 

68 31.3 68 37 49 200.5 0.31 0.43 破坏 破坏 
69 20 20 36 45 50 0.31 0.07 破坏 破坏 
70 25 46 35 50 284 0.31 0.91 稳定 稳定 
71 31.3 68 37 46 366 0.31 0.29 破坏 破坏 
72 25 46 36 44.5 299 0.31 0.97 稳定 稳定 
73 27.3 10 39 40 480 0.31 0.95 稳定 稳定 
74 25 46 35 46 393 0.31 0.98 稳定 稳定 
75 25 48 40 49 330 0.31 0.92 稳定 稳定 
76 31.3 68.6 37 47 305 0.31 0.32 破坏 破坏 
77 31.3 68 37 47 213 0.31 0.44 破坏 破坏 

 
在多种不确定因素的影响下，边坡的稳定性具

有一定的随机性，边坡稳定状态的预测值也应具有

随机属性。高斯过程模型给出了具有概率意义的边

坡稳定性的预测概率，克服了常规方法只能给出的

确定性点估计值的局限性，在一定程度上反映了边

坡稳定性的不确定性。 
此外，笔者还采用具有卓越分类性能的 SVM

机器学习方法对相同样本进行学习与预测，SVM 采

用径向基核函数（RBF），其核函数参数与惩罚参

数由试算法确定[7]。如表 3 所示，SVM 的预测结果

与 GPC 完全一致，说明二者分类性能同样优异，但

GPC 的最优超参数在计算过程中是自适应确定的，

无需繁琐费时的试算；另外，GPC 的理论构架更为

简洁，具有容易实现的优点。 

 
表 3  GPC 与 SVM 的预测结果比较 

Table 3  Comparison between results of GPC and SVM 
预测状态 预测状态 

编号 
GPC SVM 

编号 
GP SVM 

68 破坏 破坏 73 稳定 稳定 
69 破坏 破坏 74 稳定 稳定 
70 稳定 稳定 75 稳定 稳定 
71 破坏 破坏 76 破坏 破坏 
72 稳定 稳定 77 破坏 破坏 

 

综上分析，边坡稳定性估计的高斯过程机器学

习方法是科学可行的。 

5  结  论 

（1）边坡稳定性与影响因素之间的关系是高维

度的复杂非线性关系，用传统的建模方法很难处理，

工程实例分析表明，高斯过程方法能很好地处理这

种关系，能给出准确可靠的预测结果，对边坡的稳

定性评价具有良好的适用性。 
（2）高斯过程机器学习模型克服了常规方法只

能给出的确定性估计值的局限性，可以给出边坡稳

定性的预测概率值，反映了边坡稳定性的不确定性。 
（3）高斯过程机器学习具有严格的统计理论基

础、优良的学习和预测性能，且实现容易等优点，

对小样本的高度非线性问题的具有良好的适用性。

由于岩土工程中存在着不少尚未解决的高度非线性

问题，高斯过程机器学习方法在岩土工程中将拥有

良好的应用前景。 
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