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边坡稳定分析的神经网络改进模糊点估计法
 

舒苏荀，龚文惠 

（华中科技大学 土木工程与力学学院，湖北 武汉 430074） 
 

摘  要：边坡稳定性分析中，模糊点估计法能同时考虑模糊不确定性和随机不确定性因素。针对传统模糊点估计法计算工作

量大的缺点，提出一种神经网络改进模糊点估计法。利用拉丁超立方抽样法和径向基函数神经网络（RBF）建立边坡安全系

数的预测模型；对黏聚力和内摩擦角等模糊随机变量取 λ 截集，并在各截集水平对参数进行组合；利用建立的预测模型对各

参数组合的安全系数进行预测；最后由统计矩点估计法计算边坡的可靠度指标。实例分析表明：改进模糊点估计法使用方便、

结果可靠，且能通过增加 λ 截集水平的数目来提高计算精度。对于含有 2～4 个模糊随机变量的边坡，采用改进模糊点估计

法计算可靠度时 λ 截集水平的数目可近似取 25。 
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An improved fuzzy point estimate method for slope stability analysis  
based on neural network 

 
SHU Su-xun，GONG Wen-hui 

（School of Civil Engineering and Mechanics, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan, Hubei 430074, China） 
 

Abstract: The fuzzy point estimate method can simultaneously consider fuzzy and random uncertainty in slope stability analysis. To 
overcome the drawbacks of a great deal of computing existing in traditional fuzzy point estimate method, an improved fuzzy point 
estimate method is proposed on the basis of artificial neural network. Firstly, the Latin hypercube sampling method and radial basis 
function (RBF) neural network are adopted to establish a prediction model for determining safety factor of slopes. Secondly, 
fuzzy-random variables, i.e. cohesion and friction angle, are transformed into interval numbers by the λ cut set approach, and then 
combined at each cut set level. The corresponding safety factor of each variable combination is obtained with the established 
prediction model. Finally, reliability index of slope is calculated using the point estimate method. A practical example is analyzed, 
showing that the proposed method is convenient and reliable to evaluate slope stability, and can be further improved to increase the 
computational accuracy of slope reliability index by increasing the number of λ cut set levels. For those slopes with 2-4 fuzzy-random 
variables, as the proposed method is used to compute the reliabilty of a slope, the number of λ cut set levels is recommended to be 25.  
Keywords: slope stability; fuzzy point estimate method; Latin hypercube sampling; RBF neural network; reliability 
 

1  引  言 

边坡工程中存在大量不确定性，包括随机性和

模糊性。随机性由条件不充分、事物间因果关系不

明确所致，表现为对结果的不可预知性，如试验中

的测量误差、未来的降雨量等；模糊性由事物在中

间过渡阶段呈现的亦此亦彼性导致，表现为对特征、

机制以及边界的认识不清晰，如概化模型、计算简

化、测量精度以及设计施工数据不足等[13]。这些不

确定性在很大程度上影响着边坡安全性评价结果。 
目前的边坡可靠度分析中，采用随机变量模型

或随机场模型的方法一定程度上考虑了随机性影

响。然而，随机性和模糊性往往是同时存在的，需

对模糊性因素也加以考虑。蒋建群和徐辉[4]、吕玺

琳等[5]、谭文辉和蔡美峰[1]、谭晓慧等[6]、王宇等[7]

均在这方面进行了研究。其中，谭文辉和蔡美峰[1]

以及王宇等[7]采用的模糊点估计法既能考虑边坡参

数的模糊分布类型，又无需求导、积分等复杂运算，
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是一种相对较好的方法。但对于包含 n 个模糊随机

变量的边坡，取 m 个截集水平时，该方法需进行

m2n 次确定性分析，计算工作量较大。 
为减少模糊点估计法的计算工作量，提高计算

效率和精度，本文提出一种神经网络改进模糊点估

计法。利用拉丁超立方抽样（Latin hypercube 
sampling，LHS）法和 RBF 神经网络建立边坡安全

系数的预测模型，对模糊随机变量在各截集水平上

的参数组合进行安全系数的预测，用预测代替具体

的确定性分析过程，基于统计矩点估计法计算边坡

的模糊随机可靠度。 

2  安全系数的神经网络预测模型 

2.1  拉丁超立方抽样法 
LHS 法[8]是一种多维分层抽样方法，其抽样思

想为：根据抽样次数将每个变量的分布区间按概率

等分为若干个互不重叠的子区间，再在各子区间内

利用逆变换法抽取该变量的样本，最后将各变量的

抽样值随机组合形成一个多维矩阵[910]。如图 1 所

示，利用 LHS 法对两个无量纲的随机变量 1X （分

布范围在 0～6 之间）和 2X （分布范围在 4～10 之

间）抽取 5 组样本。当 1X 和 2X 服从均匀分布时，

LHS 的一次抽样结果见图 1(a)；当 1X 和 2X 服从正

态分布时，LHS 的一次抽样结果见图 1(b)。 
 

 
(a) 均匀分布                      (b) 正态分布 

图 1  对两个随机变量的拉丁超立方抽样 
Fig.1  Latin hypercube sampling of two variables 
 
与随机取样法、均匀设计法和正交设计法不同，

LHS 法能同时满足以下条件：①样本具有良好的均

匀性和代表性；②所抽取的变量数目以及试验次数

不受限制；③对独立变量和相关变量均能进行抽样；

④抽样估值稳定，较少的样本就能反映变量的概率

分布；⑤操作简单（用 Matlab 工具箱中的 lhsdesign
和 lhsnorm 函数或@Risk 软件均可实现）。 

为提高样本质量，减小样本规模，本文采用

LHS 法对边坡参数进行抽样，以其作为神经网络的

输入样本。 
2.2  RBF 神经网络 

人工神经网络（主要是 BP 神经网络和 RBF 神

经网络）与支持向量机（support vector machine，
SVM）均能对边坡的位移、安全系数等进行预测，

但人工神经网络的预测效果要明显优于 SVM[11-12]。

由于 RBF 神经网络在学习效率、函数逼近能力等方

面均优于 BP 神经网络[13]，本文利用 RBF 神经网络

建立边坡安全系数的预测模型。 
RBF 神经网络由输入层、隐层和输出层构成。

输入层接收外界信息；隐层利用径向基函数将输入

空间非线性变换到隐空间；输出层为输入模式提供

响应。图 2 为具有单输出变量的 RBF 神经网络的典

型结构，设其中的输入向量为  T
1 2, , , lx x x X ，

隐层向量为  T

1 2, , , pR R R R ，输出响应为 ( )F X ，

隐层到输出层的权重向量为  T

1 2, , , pw w w W 。 
 

 
图 2  单输出变量的 RBF 神经网络结构 

Fig.2  Structure of single-output RBF neural network 
 
径向基函数选择高斯核函数时，隐层单元 hR

（h=1，2，…，p）可表示为 
2
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式中： hC 与 h 分别为 hR 的径向基函数中心向量和

宽度； hX C 表示 X 与 hC 之间的欧氏距离。 
对隐层单元进行线性叠加，得到 RBF 神经网络

的输出响应为 

 
1

p

h h
h

F w R


X            （2） 

通过式（1）、（2），RBF 神经网络建立了输入

向量 X 与输出响应 ( )F X 的映射。 
2.3  建立安全系数的预测模型 

首先，根据岩土体物理力学参数的分布特征，

由 LHS 法取样，取样过程中无须考虑数值为常数的

参数。由于边坡安全系数的 RBF 神经网络预测模型

的结构较为简单，可根据经验近似取样本规模为模

糊随机变量数目 n 的 12 倍。 
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其次，根据相关资料，确定边坡可能的滑面破

坏模式；利用 Morgenstern-Price（M-P）极限平衡

法计算各组边坡参数样本对应的安全系数。 
最后，从参数样本中随机抽取 10n 组，用于对

RBF 神经网络进行训练，用余下的参数样本对 RBF
神经网络进行测试。通过试算法确定 RBF 神经网络

的相关参数，使所建立的神经网络模型对测试样本

具有最佳预测效果。 

3  可靠度分析的模糊点估计法 

3.1  参数的模糊截集处理 
岩土体的黏聚力和内摩擦角等参数多服从正态

分布，视其为模糊随机变量时，可用正态分布隶属

函数进行描述： 

   

 

2

2
2

2

exp exp 2
2
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式中： x 与 x 分别为 x 的均值与标准差；k 为正态

模糊隶属函数的形状参数，取值范围在0.5～3之间。 
根据文献[7]，对 x 的正态分布隶属函数取水平

为 i （i=1，2，…，m）的截集时，对应区间[
i

x  ，

i
x  ]的左、右端点分别为： 

   22ln 1 exp 2
iλ x x i ix k    

        （4） 

   22ln 1 exp 2
iλ x x i ix k   

         （5） 

以
i

x  和 i
x  作为 x 在 i 截集上的 2 个抽样值，

对 n 个模糊随机变量在 i 截集上的抽样值进行组

合，有 2n种参数组合。取 m 个不同水平的截集，共

计 m2n种参数组合。 
3.2  点估计法计算可靠度 

利用建立的安全系数预测模型对 m2n种参数组

合进行预测，得到对应的安全系数。对于 i 截集上

的 2n 种参数组合，按照统计矩点估计法[14]，其边坡

安全系数的均值  si
E F 和方差  2

si
F 分别为 
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2
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式中： sij
F 为 i 截集上第 j 种参数组合对应的安全系

数；Pj为该参数组合的权重系数，由下式确定： 
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式中： rt 为模糊随机变量 rx 与 tx 的相关系数；取 rx
在 i 截集上的区间右端点时， 1re  ，否则 1re   ；

te 的规定与 re 类似。 
令边坡的功能函数为 s 1Z F  ，根据可靠度指

标的定义， i 截集上的可靠度指标可表示为 
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对于 m 个不同水平截集上的参数组合，利用普

通加权平均法[15]可以得到边坡安全系数的总均值

 sE F 和总方差  2
sF 分别为 
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进而得到边坡的可靠度指标 为 
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4  工程实例分析 

4.1  工程概况 
衡门山位于衡州市柯城区石梁镇，因人工对山

体进行开挖形成了裸露高切坡。高切坡近东西走向，

坡面呈 3 级台阶分布（见图 3）。从下往上，第 1 个

坡面高约 10 m，坡比约 1:1.2；第 2 个坡面高约 5 m，

坡比约 1:0.6；第 3 个坡面高约 10 m，坡比约 1:1.7。
高切坡的表层以碎石土为主，碎石含量占 40%～

60%，成分为强风化泥岩和粉砂岩，粒径为 1～20 cm，

多呈菱角状，无分选。碎石土的厚度沿坡面变化较

大，0.5～7.2 m 不等。高切坡的中层为强风化泥质

粉砂岩，岩石风化强烈，原岩结构大部分已破坏，

岩体呈块状及碎裂状。高切坡的下层为中风化泥质

粉砂岩，岩石硬度较大，完整性较好。碎石土和强

风化岩层的土性参数统计详见表 1，表中碎石土的

黏聚力 1c 和内摩擦角 1 、强风化岩的黏聚力 2c 和内

摩擦角 2 均为独立正态模糊随机变量，碎石土的重

度 1 和强风化岩的重度 2 均视为常量。由于在山体

南部拟建房屋，须对高切坡的稳定性进行研究。 
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图 3  衡门山高切坡计算剖面 

Fig.3  Calculation profile of high cutting  
slope at Hengmenshan 

 
表 1  土性参数统计 

Table 1  Statistical characteristics of soil parameters 

岩性 重度均值

/(kN/m3) 
黏聚力/kPa 内摩擦角/(°) 

均值 标准差 均值 标准差 
碎石土 20 15 2.58 20 3.1 

强风化岩 21 25 4.60 25 3.0 

 
4.2  边坡稳定性分析 
4.2.1 确定性分析 

暂不考虑参数的模糊随机性，利用 M-P 极限平

衡法对边坡进行确定性分析，考虑圆弧滑面破坏模

式。得到边坡的安全系数为 sF =1.129，坡体的滑动

发生在碎石土层和强风化岩层，滑动面（图 3 中曲

线）由坡顶贯穿至坡脚并与中风化岩层顶面相切。 
4.2.2 可靠性分析 

根据表 1 中黏聚力和内摩擦角的分布特征，由

LHS 法产生 48 组参数样本，利用 M-P 极限平衡法

求解对应的安全系数。随机抽取其中的 40 组参数样

本对 RBF 神经网络进行训练，用余下的 8 组进行测

试，建立边坡安全系数的神经网络预测模型。表 2
为所建模型对测试样本安全系数的预测效果，表中

同时还给出了采用 BP 神经网络得到的预测结果。 
 

表 2  预测值与目标值对比 
Table 2  Comparison between predictions  

and target values 

样本编号 计算值 
RBF 神经网络 BP 神经网络 

预测值 绝对误差 预测值 绝对误差 

1 1.108 1.109 8 0.001 8 1.115 0 0.007 0 
2 1.097 1.096 0 0.001 0 1.103 8 0.006 8 
3 1.004 1.005 1 0.001 1 1.009 9 0.005 9 
4 1.149 1.147 9 0.001 1 1.148 6 0.000 4 
5 1.174 1.174 6 0.000 6 1.169 9 0.004 1 
6 1.223 1.219 8 0.003 2 1.214 5 0.008 5 
7 0.999 1.001 7 0.002 7 1.003 6 0.004 6 
8 0.833 0.832 9 0.000 1 0.842 9 0.009 9 

平均值   0.001 5  0.005 9 

表 2 中，RBF 神经网络对 8 组测试样本的预测

效果明显比 BP 神经网络的预测效果好。RBF 神经

网络的预测值与安全系数计算值之间的最大绝对误

差为 0.003 2，平均绝对误差仅为 0.001 5，这表明所

建立的 RBF 神经网络模型对安全系数具有较高的

预测精度，可以用于后续分析。 
用正态分布隶属函数处理 1c 、 1 和 2c 、 2 ，根

据土性参数的勘察资料取形状参数 k =2，考虑 9 个

截集水平：0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、0.6、0.7、0.8、
0.9，采用改进模糊点估计法计算边坡的可靠度，结

果见表 3。表中同时给出了传统模糊点估计法（即

对 924 =144 种参数组合逐一进行极限平衡分析）

的计算结果。 
 

表 3  可靠度指标计算结果 
Table 3  Calculated results of reliability index 

截集水平 
传统模糊 
点估计法 

改进模糊 
点估计法 

绝对误差 
相对误差 

/% 

0.1 0.676 0 0.675 0 0.001 0 0.147 9 

0.2 0.760 3 0.764 6 0.004 3 0.565 6 

0.3 0.851 3 0.857 2 0.005 9 0.693 1 

0.4 0.956 8 0.960 6 0.003 8 0.397 2 

0.5 1.084 6 1.084 2 0.000 4 0.036 9 

0.6 1.248 0 1.242 6 0.005 4 0.432 7 

0.7 1.482 7 1.465 6 0.017 1 1.153 3 

0.8 1.862 8 1.828 1 0.034 7 1.862 8 

0.9 2.694 6 2.627 3 0.067 3 2.497 6 

整体 1.238 5 1.244 1 0.005 6 0.452 2 

 
表 3 中，无论是各截集水平上的可靠度指标还

是边坡的可靠度指标，改进模糊点估计法与传统模

糊点估计法的计算结果均十分一致，两者的绝对误

差与相对误差均较小，满足精度要求。且改进模糊

点估计法只需对 48 组边坡参数进行极限平衡分析。

改进方法的可靠性与可行性均得到了验证。 
综合考虑确定性分析与可靠性分析的结果： 

SF =1.129， =1.244 1（对应的 fP =10.673 1%），判

断该边坡的安全储备不足，存在一定的失稳可能性，

会对拟建房屋构成安全隐患，需采取相关治理措施。 
4.3  截集数目 m 对边坡可靠度的影响 

受计算工作量和计算时间的约束，传统模糊点

估计法所取的截集数目 m 通常不超过 10。而式

（10）、（11）中，截集数目 m 越大，加权平均的范

围越广，总均值 ( )E F
s
和总方差 2 ( )F

s
的结果越趋

于稳定，从而由式（12）得到的边坡可靠度指标
可能越精确。而改进模糊点估计法中，边坡安全系

数的预测模型一旦建成，可以在 1 min 内对大批量

的边坡参数样本进行预测，模糊截集数目的增加并
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不会加大实际的计算工作量（用极限平衡法进行确

定性分析的工作量）和计算时间。为此，采用改进

模糊点估计法对截集数目 m 与可靠度指标  的关

系进行研究。为方便与表 3 中的计算结果进行比较，

将截集水平限定在 0.1～0.9 范围内，取 m 分别为 5、
10、15、20、25、30。得到边坡可靠度指标、失效

概率与截集数目的关系曲线如图 4 所示。 
 

 
图 4  可靠度指标、失效概率与截集数目的关系 

Fig.4  Relationships among  , Pf and m 
 
图 4 中，截集数目 m 较小时，边坡的可靠度指

标  较高，失效概率 fP 较低；随着 m 的增加， 降

低， fP 增加，且变化趋势逐渐减缓。当 m=25 时，

 =1.215 0， fP =11.218 3%；当 m=30 时， =1.214 7，

fP =11.224 0%；m=25 与 m=30 时的边坡可靠度计算

结果十分接近，可以认为此时 与 fP 已接近收敛。

取 m=25 对应的结果与表 3 中 m=9 时改进模糊点估

计法的计算结果比较， 降低 0.029 1， fP 增加 0.545 
2%，这表明改进模糊点估计法可以通过增加截集数

目 m 来提高可靠度的计算精度。建议采用 m=25 得

到的 与 fP 作为该边坡的可靠性分析结果。 
4.4  各变量的模糊随机性对可靠度的影响 

为分析 1c 、 1 和 2c 、 2 各自的模糊随机性对边

坡可靠度的影响，考虑 4 种情况：① 1 、 2c 、 2 为

模糊随机变量， 1c 取均值；② 1c 、 1 、 2 为模糊随

机变量， 2c 取均值；③ 1c 、 2c 、 2 为模糊随机变量，

1 取均值；④ 1c 、 1 、 2c 为模糊随机变量， 2 取

均值。用改进模糊点估计法计算 m=25 时各种情况

对应的边坡可靠度，结果见表 4。 
将表 4 中情况①～④的计算结果依次与情况⑤

的结果对比，得到 1c 、 1 、 2c 、 2 的模糊随机性对

边坡可靠度的影响程度由大到小依次为： 2 > 2c > 

1 > 1c 。这表明强风化岩层的黏聚力和内摩擦角的

模糊随机性对边坡可靠度的影响较大，在分析中必

须加以考虑。碎石土层黏聚力和内摩擦角的模糊随

机性对边坡可靠度的影响相对较小，可以适当加以

考虑。 
 

表 4  不同情况下的可靠度计算结果 
Table 4  Reliability results calculated under different 

conditions 
情况 模糊随机变量 可靠度指标 失效概率/% 

① 1, c2, 2 1.215 3 11.212 6 
② c1, 1, 2 1.472 8  7.040 2 
③ c1, c2, 2 1.282 6  9.981 6 
④ c1, 1,c2  2.045 7  2.039 3 
⑤ c1, 1, c2,2 1.215 0 11.218 3 

 
4.5  讨论 

改进模糊点估计法可以通过增加截集数目来提

高计算精度，但截集数目如何确定是一个重要的问

题。由于算例边坡的计算剖面及参数分布特征具有

一定的代表性，仍以其为研究对象，考虑另外两种

情况：① 2c 和 2 为模糊随机变量，其他参数取均值；

② 2c 、 2 和 2 （假设 2 的变异系数为 0.1）为模糊

随机变量，其他参数取均值。采用改进模糊点估计

法计算不同截集数目下的边坡可靠度指标与失效概

率，结果见图 5。 
 

 
图 5  不同模糊随机变量下可靠度指标、失效概率 

与截集数目的关系 
Fig.5  Relationships among  , Pf and m with  

different fuzzy-random variables 
 

图 5 中 与 fP 随 m 的变化趋势与图 4 基本相

同，m≥25 时，曲线接近于水平直线，计算结果基

本收敛。这表明对于含有 2～3 个模糊随机变量的边

坡，采用改进模糊点估计法计算可靠度时，亦可取

m=25。此外，对比图中的两组曲线，可以发现，考

虑强风化岩层重度的模糊随机性会降低边坡的可靠

度指标，增加失效概率，但影响程度相对较小。 

5  结  论 

（1）本文在传统模糊点估计法的基础上提出了
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边坡稳定分析的基于神经网络的改进模糊点估计

法。通过采用 RBF 神经网络建立边坡安全系数的预

测模型，对各截集上的参数组合进行安全系数预测，

该方法只需对少量的神经网络训练样本进行极限平

衡分析，极大地减少了计算工作量，提高了计算效

率。 
（2）在采用同样的截集数目和模糊随机变量的

条件下，本文方法得到的边坡整体可靠度和各截集

上的可靠度与传统模糊点估计法的计算结果十分一

致，表明本文方法是可行的。 
（3）对于算例边坡，取截集数目为 25 得到的边

坡可靠度结果比取截集数目为 9（传统模糊点估计

法通常所取截集数目）得到的结果更精确，表明本

文方法通过增加截集数目提高了计算精度。 
（4）对于含有 2～4 个模糊随机变量的边坡，改

进模糊点估计法所需要的截集数目 m 均可取为 25。 
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