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摘  要：为建立边坡坡态控制参数优化与边坡稳定性系数之间的非线性关系，提出 SR-BP 神经网络坡态控

制参数优化模型，预测不同坡态控制参数优化方案下的边坡稳定性。以黄山某石灰石露天矿高边坡为例，

采用强度折减法，计算不同坡态控制参数方案矩阵下的边坡稳定性系数，获得样本数据，提出改进的隐含

层节点数求解经验公式，构建 SR-BP 神经网络坡态控制参数优化模型，并将平均绝对误差(MAE)、均方根

误差(RMSE)以及相关系数(R)作为性能评价指标，分析实际样本值与模型预测值的相对误差。结果表明：改

进的隐含层节点数求解经验公式充分考虑了输入层和输出层节点数对隐含层节点数的影响；SR-BP 神经网

络坡态控制参数优化模型表达了坡坡态控制参数优化与边坡稳定性系数之间的非线性关系，其实际样本值

与模型预测值相对误差均在 6%以内，且 MAE 为 0.013，RMSE 为 0.026，R 接近于 1，证明模型拟合较好，

预测精度较高。研究成果可为矿山坡态控制参数初步设计及优化提供一定的指导意义及理论基础。 
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    边坡坡态控制参数决定着露天矿山边坡形态，

不仅直接影响着边坡稳定性，也直接决定着矿山开

采经济效益，其主要包含露天矿山边坡台阶宽度、

台阶坡面角及台阶高度。一般地，边坡坡态控制参

数优化为保持台阶高度不变，优化台阶宽度和台阶

坡面角两个关键因素[1]。其本质是使边坡稳定性系

数满足安全系数的情况下，开采更多的矿石，使边

坡安全又使矿山经济效益达到最大化。如以高程

500 m 的边坡为例，将 40°的边坡角增大 1°，剥离

量将减少 517.5 万 m3，节省费用 10350 万元。因此

建立边坡坡态控制参数优化与边坡稳定性系数之

间的非线性映射关系，减少专家主观判断和经验带

来的误差，提高不同坡态控制参数优化方案下的边

坡稳定性预测精度是十分有必要的。 

    目前，关于边坡稳定性的研究方法主要有定性

分析法和定量分析法两类：定性分析法主要是根据

影响边坡稳定的各种因素，结合原有的工程经验，

快速地对边坡的稳定性情况进行预测评估；定量分

析方法主要包括确定性分析和不确定性分析[2]。随

着计算机和智能算法的快速发展，极限平衡法、强 
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度折减法(SR)、Back Propagation(BP)神经网络、模

糊数学、小波分析、灰色理论、混沌动力学等方法

在边坡稳定性分析研究中应用越发普遍[3−4]。强度

折减法考虑了边坡体的应力，能对边坡进行变形稳

定性分析，揭示边坡的变形破坏机制，其不用预先

定义滑动面，而是通过相关计算结果云图得到边坡

的潜在滑动面，预测边坡变形的关键部位。1999 年，

美国学者 GRIFFITHS 等[5]、DAWSON 等[6]首次对

比分析了有限元强度折减法和传统方法的计算结

果，得出这两种方法的计算结果比较接近。伍礼杰

等[7]提出了基于强度折减法的自适应安全系数算法

和计算流程，提高了安全系数的计算效率；张智宇

等[8]运用强度折减法折减边坡岩体的黏聚力和内摩

擦角，建立了考虑重力载荷作用的高边坡体稳定性

分析数值模型；王东勇等[9]提出二阶锥规划理论的

有限元强度折减法，得出该方法结果可靠，计算效

率更高。BP 神经网络是一种新兴的、信息处理功

能强大的隐式模型高级算法，具有自学习、自组织、

自适应能力的处理能力和高度的非线性。因此，强

度折减法和 BP 神经网络在大量工程和研究中得以

广泛应用。2000 年，冯夏庭等[10]首次将 BP 神经网

络应用于边坡稳定性评价，提出了边坡稳定性的神

经网络估计方法；袁颖等[11]建立了 BP 神经网络岩

质边坡模型，得出样本数据处理方法不同，模型预

测效果及精度也不同；高文华等[12]提出将主成分分

析(PCA)和 BP 神经网络结合起来进行边坡稳定性

评价的方法，提高了 BP 神经网络预测精度；胡军

等[13]建立了边坡稳定性协调粒子群算法(CPSO)-BP

预测模型，很好地描述边坡稳定性与其影响因素之

间复杂的非线性关系。 

    综上所述，强度折减法(SR)和 BP 神经网络在

边坡稳定性研究中的应用非常广泛，但 BP 神经网

络模型的样本数据多来源于工程经验或地质地形

资料整理，缺乏经严谨计算得到的样本而构建的模

型研究，BP 神经网络大多用于安全评价或预测，

将其与 SR 融合在一起对边坡坡态控制参数优化方

面的研究也相对较少，SR 和 BP 神经网络融合在一

起不仅仅减少了客观因素所带来的误差，同时还可

准确预测不同坡态控制参数方案组合下的边坡稳

定性，因此，本文拟采用强度折减法和 BP 神经网

络融合方法，构建 SR-BP 神经网络坡态控制参数优

化模型，并对其隐含层节点数求解经验公式做出改

进，分析 SR-BP 神经网络坡态控制参数优化模型预

测性能及精度问题，确立边坡坡态控制参数优化与

边坡稳定性系数之间的非线性关系。图 1 所示为本

文拟解决关键问题示意图。 

 

 

图 1  拟解决关键问题示意图 

Fig. 1  Schematic diagram to solve key problem 
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1  SR-BP 神经网络模型 
 

    BP(Back Propagation)神经网络又称为误差反

向传播神经网络，是一种按误差反向传播算法训练

的多层前馈神经网络，其学习过程包括误差正向传

播过程和误差反向传播过程[13−14]。其使用梯度下降

法，通过反向传播不断调整神经网络的权值和阈

值，使网络的误差平方和最小。BP 神经网络结构

包含输入层、隐含层和输出层，图 2 所示为 3 层

SR-BP 神经网络结构图。根据矿山地质地形资料，

结合矿山实际开采情况，建立 SR-BP 神经网络坡态

控制参数优化模型流程图如图 3 所示。 

 

1.1  获取样本数据及归一化处理 

    强度折减法和极限平衡法是常见的两种边坡

稳定性系数计算方法，由两者所得到的稳定性系数

物理意义不相同，但均能反映边坡的稳定状态[6]。

有关学者研究表明：强度折减法考虑了边坡体的应

力，能对边坡进行变形稳定性分析，揭示边坡的变

形破坏机制[8]，相对于极限平衡法，其主要优势是

不用预先定义滑动面，而是通过相关计算结果云图

得到边坡的潜在滑动面，预测边坡变形关键部位[7]。 

    强度折减法是通过有限元、有限差分等数值模

拟软件对岩体参数 c、φ 进行不断折减，改变其强

度参数，直至边坡达到“濒临极限破坏状态”，该

状态下的折减系数即为边坡稳定性系数 FS。对

Mohr-Coulomb 强度参数，其强度折减法公式表示

为 

F
trial

c
c

F
                                  (1) 

F
trial

tan
tan

F

                               (2) 

式中：c、cF 为折减前后的黏聚力；、 F 为折减

前后的内摩擦角；Ftrial为折减系数。 

    根据矿山开采实际情况及初步设计，采用强度

折减法计算各个边坡优化方案对应的边坡稳定性

系数，即在边坡坡态控制参数中，台阶高度保持原

设计不变，优化设计不同台阶宽度和台阶坡面角的

方案组合矩阵[Cij](i=1, 2, …, n；j=1, 2, …, n)，基

于数值模拟软件 FLAC3D，采用强度折减法计算 

[Cij]相应的边坡稳定性系数 FS。其中台阶宽度分为

安全平台宽度和清扫平台宽度，一般地，每隔 2 个

安全平台设置 1 个清扫平台。记录数据作为 BP 神

经网络模型的样本数据。 

    由于台阶坡面角、安全平台宽度、清扫平台宽

度及边坡稳定性系数的单位和量纲不同，且其绝对

值相差较大，需对输入层样本数据进行归一化处

理，使样本数据归一到区间[0，1]。归一化公式如

下： 
 

min

max max

x x
x

x x

 


                            (3) 

 
式中：x 为原始样本数据；xmin 和 xmax 为样本中最小

值和最大值； x为归一化后的样本数据。 

 

1.2  确定神经元数目 

    1) 确定输入层和输出层节点数 

    输入层的个数由影响求解问题的变量个数来

确定，它等于训练样本矢量的维数。坡态控制参数

优化主要是台阶坡面角、安全平台宽度和清扫平台

宽度的优化，因此确定网络输入层为 3 层，对应的 

 

 
图 2  三层 SR-BP 神经网络结构图 

Fig. 2  Structure diagram of three-layer SR-BP neural network  
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图 3  SR-BP 神经网络坡态控制参数优化模型流程图 

Fig. 3  Flow chart of SR-BP slope state control parameter optimization model 

 

输入层节点数 m=3。输出层节点数根据要求由多少

个输出来确定，坡态控制参数优化将边坡稳定性系

数作为惟一的输出层，则输出层节点数 n=1。 

    2) 确定隐含层节点数 

    BP 神经网络建模的关键在于隐含层节点数的

确定，隐含层节点数过多，会导致网络训练时间长，

网络的泛化能力降低；隐含层节点数过少，会导致 

容错性较差，识别能力低[15]。关于隐含层节点数，

到目前为止，依然没有一种确定性的理论指导，大

多都是依据所研究的特定问题，结合经验公式，大

致确定隐含层的节点数[16]。常见的经验公式[11, 15−18]

如下所示： 
 
L m n                                (4) 
 
L mn                                  (5) 
 

lbL m                                   (6) 
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式中：m 为输入层节点数；n 为输出层节点数； 为

常数， (1,10)。 

    根据Kolmogorov定理及上述常用的经验公式，

针对 SR-BP 神经网络坡态控制参数优化模型中，输

入层三个因素对输出层因素影响巨大的特点，充分

考虑输入层和输出层节点数对隐含层节点数的影

响，提出以下改进的经验公式： 
 

2L m n mn                            (7) 
 

    根据式(7)计算得出隐含层节点数 L 的取值为 

(5, 16)。 

 

1.3  参数设定及训练 

    确定 SR-BP 神经网络坡态控制参数优化模型

的参数设定为：隐含层的传递函数为“tansig”，输

出层的传递函数为 purelin，网络训练函数采用

trainlm，权值和阈值的学习函数采用 learngdm，即

梯度下降动量学习函数。 

 

1.4  性能评价指标 

    假定归一化样本个数为 n，SR-BP 神经网络模

型实际输出为 Y={y1, y2, …, yn}，样本实际输出为

T={t1, t2, …, tn}，采用平均绝对误差(MAE，EMA)、

均方根误差(RMSE，ERMS)以及相关系数(R)作为

SR-BP 神经网络模型的性能评价指标，则有： 

MA
1

1 n

i iE t y
n

                            (8) 

 

 RMS
1

1 n

i iE t y
n

                         (9) 

 

 

 

2

1

1

1

n

i i

n

i i

t y
R

t t


 






                      (10) 

 
式中： it 表示样本实际输出的平均值；EMA 反映计

算值与预测值之间的差异程度；ERMS反映计算值与

预测值之间的离散程度；R 反映计算值与预测值之

间的拟合效果。 

 

2  算例分析 
 

    本文以黄山某石灰石露天矿高边坡为工程实

例，根据上述步骤与原理，逐一构建 SR-BP 神经网

络融合的坡态控制参数优化模型。以 1°为步长，逐

步增陡台阶坡面角，将台阶坡面角划分为 11 个角

度值，用 i、j 分别表示台阶坡面角的 11 个不同取

值和台阶宽度优化设计方案 1~7。则优化方案矩阵

为(Cij) (i=1, 2, …, 11；j=1, 2, …, 7)。采用强度折

减法，计算不同坡态控制参数优化方案矩阵的边坡

稳定性系数，计算结果如表 1 所示。表中方案 1(6, 6, 

12)代表方案 1 为两安全平台宽度 6 m，一清扫平台

宽度 12 m。后续计算根据式(3)进行归一化处理。

由于部分方案(如(C97))已形成剪出口，必然导致滑

坡，应舍弃这部分方案数据，例如图 4 所示为(C97)

方案设计图，因此最终获得 68 组样本数据。图 5

所示为方案矩阵(C11)强度折减法计算边坡稳定性

系数结果图。 

    设定网络训练次数为 2000，学习速率为 0.01，

收敛精度 ε为 0.0005，对每个节点数测试 10 次，选

择达到精度最少平均训练次数的隐含层节点数作

为模型的隐含层节点数。结果对比如表 2 所示：当

隐含层节点数为 15 时，网络训练次数最少，所以

模型隐含层节点数确定为 15，形成了 3-15-1 型网络

结构模型，如图 6 所示。 
 

 

图 4  (C97)方案设计图 

Fig. 4  Design drawing of (C97) scheme 

 

 

图 5  (C11)稳定性系数、剪切应变增量和速度矢量结果图 

Fig. 5  Stability coefficient, shear strain increment and 

velocity vector of (C11) 
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表 1  优化方案矩阵及边坡稳定性系数计算结果 

Table 1  Calculation results of optimization scheme matrix and slope stability coefficient 

Bench  
angle/(°) 

Plan 1 
(6, 6, 12) 

Plan 2 
(5, 5, 12) 

Plan 3 
(5, 5, 11) 

Plan 4 
(5, 5, 10) 

Plan 5 
(4, 4, 10) 

Plan 6 
(4, 4, 9) 

Plan 7 
(4, 4, 8) 

60 1.78 1.68 1.70 1.62 1.54 1.55 1.45 

61 1.77 1.69 1.64 1.60 1.51 1.46 1.42 

62 1.73 1.64 1.61 1.51 1.39 1.45 1.31 

63 1.68 1.59 1.57 1.53 1.41 1.38 1.29 

64 1.64 1.57 1.50 1.48 1.38 1.32 1.25 

65 1.61 1.50 1.46 1.43 1.29 1.25 1.16 

66 1.57 1.49 1.43 1.37 1.24 1.16 1.10 

67 1.51 1.41 1.39 1.31 1.16 1.08 − 

68 1.49 1.39 1.29 1.25 1.07 − − 

69 1.41 1.28 1.25 1.15 − − − 

70 1.39 1.25 1.15 1.11 − − − 

 

 

图 6  3-15-1 型网络结构模型 

Fig. 6  3-15-1 Network structure model 

 

表 2  不同隐含层节点数的平均训练次数 

Table 2  Average training times of different hidden layer nodes 

Class Training result 

Number of hidden layer nodes 5 6 7 8 9 10 

Average training times 18.1 12.8 13.3 11.8 12.0 13.2 

Number of hidden layer nodes 11 12 13 14 15 16 

Average training times 11.3 12.3 10.2 10.1 9.5 12.2 

 

    为了避免发生“过拟合”现象，采用提前终止

法将 68 个样本数据分为 3 组，其中训练样本 48 组，

验证样本 10 组，预测样本 10 组，图 7 所示为模型

网络训练性能图。图 7(a)所示为未采用提前终止法

的训练性能图，图 7(b)所示为采用提前终止法的训

练性能图。 

    由图 7 可以看出，采用提前终止法可大大降低

训练次数，且验证样本与检测样本相差不大，表明

可按上述划分样本数据来提高了网络模型的泛化

能力和训练精度。由图 7(b)可知，网络在 11 次训练

迭代时，训练样本误差达到目标误差，且由于验证

误差在 6~11 次迭代过程中均处于上升状态，为避

免“过拟合现象”，训练停止。 

    本文构建的 SR-BP 神经网络融合的坡态控制

参数优化模型拟合相关性如图 8 所示，预测值(VP)

与实际样本数据结果(VA)对比图见图 9，表 3 为部

分预测值与实际样本数据结果对比表，其中设定相

对误差公式为： 

A P

A

| | | |
100%

V V

V


                         (11) 
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   由图 8 可以看出，各个数据集输入和输出的相

关性系数 R 均接近于 1，且根据式(8)~(10)计算得出

EMA=0.013，ERMS=0.026，R=0.994(接近于 1)，证明

输入和输出关联程度较高，拟合效果较好。综合图

8~9 和表 3 可以看出，SR-BP 神经网络坡态控制参

数优化模型预测值与实际值趋势相同，相对误差均

控制在 6%以内，拟合程度较好。 

 

 

图 7  训练性能图 

Fig. 7  Training performance chart: (a) Best training 

performance of 0.00050738 at epoch 75; (b) Best training 

performance of 0.01538 at epoch 6 

 

 

图 8  模型拟合相关性图 

Fig. 8  Model fitting process diagram: (a) VOutput≈      

1VTarget+(−0.0046), R=0.99708; (b) VOutput≈0.96VTarget+ 

0.024, R=0.99319; (c) VOutput≈0.9VTarget+0.011, R=0.96899; 

(d) VOutput≈0.98VTarget +0.00072, R=0.99408 
 

 

图 9  预测值与实际值对比图 

Fig. 9  Comparison of predicted value and actual value 

 

表 3  部分预测值与实际值对比表 

Table 3  Comparison of predicted values and actual values 

Sample  
number 

Actual  
value, VA 

Predicted  
value, VP 

Relative  
error/% 

Sample 
number 

Actual  
value, VA 

Predicted  
value, VP 

Relative  
error/% 

49 1.38 1.37 0.72 61 1.08 1.13 4.63 

50 1.29 1.30 0.78 62 1.45 1.48 2.07 

51 1.24 1.23 0.81 63 1.42 1.41 0.70 

52 1.16 1.15 0.86 64 1.31 1.32 0.76 

53 1.07 1.08 0.93 65 1.31 1.24 5.34 

54 1.55 1.56 0.65 66 1.25 1.19 4.80 

Performance evaluation index: EMA=0.013, ERMS=0.026, R=0.994 
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3  结论 
 

    1) 相对于工程经验而获得的样本数据，SR 计

算而获取的 BP 神经网络样本数据更加客观严谨，

SR-BP神经网络坡态控制参数优化模型可准确表达

边坡坡态控制参数优化与边坡稳定性系数之间的

非线性关系。 

    2) 提出了改进的隐含层节点数求解经验公式，

其充分考虑了输入层和输出层节点数对隐含层节

点数的影响，且采用提前终止法，有效防止了网络

模型“过拟合”现象的发生，保证了 SR-BP 神经网

络坡态控制参数优化模型的训练精度，也大大提高

了网络模型的泛化能力。 

    3) SR-BP 神经网络坡态控制参数优化模型预

测值和实际值趋势一致，相对误差均控制在 6%以

内，MAE 为 0.013， RMSE 为 0.026，R 为 0.994，

吻合度较高。表明所建立的 SR-BP 神经网络坡态控

制参数优化模型合理、可靠，可为矿山坡态控制参

数初步设计及优化提供一定的理论价值和方法支

撑。 
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Optimization model of slope control parameters based on  
SR-BP neural network 
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Abstract: In order to establish the nonlinear relationship between the optimization of slope state control 

parameters and the slope stability coefficient, a strength reduction(SR)-BP neural network optimization model for 

slope state control parameters was proposed to predict the slope stability under different slope state control 

parameters optimization schemes. Taking the high slope of a limestone open-pit mine in Huangshan as an example, 

the strength reduction method was used to calculate the slope stability coefficient under the scheme matrix of 

different slope state control parameters, and the sample data are obtained. An improved empirical formula of 

hidden layer node number was proposed to construct the parameter optimization model of BP neural network for 

slope state control. And then mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) and correlation 

coefficient (R) were used as performance evaluation indexes to analyze the relative error between actual sample 

value and model prediction value. The results show that, the influence of the number of nodes in input layer and 

output layer on the number of nodes in hidden layer is fully considered in the improved empirical formula; and the 

model of SR-BP neural network for slope state control parameter optimization expresses the nonlinear relationship 

between the optimization of slope state control parameters and the slope stability coefficient. The relative error 

between the actual sample value and the model prediction value is less than 6%, and MAE is 0.013, RMSE is 0.026, 

R is close to 1, which proves that the model fits well and the prediction accuracy is high. The research results can 

provide a certain guiding significance and theoretical basis for the preliminary design and optimization of mine 

slope control parameters. 

Key words: safety engineering; slope control parameters; stability coefficient; strength reduction method(SR); BP 

neural network 
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