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摘要：通过引入动量项和自适应学习率对传统ＢＰ神经网络预测模型进行改进，建立改进ＢＰ

神经网络边坡稳定性预测公式，并将其应用于湖南安化某高速公路边坡工程，将其预测结果与传

统ＢＰ神经网络预测结果和实际安全系数进行比较，分析边坡的稳定性并提出针对性的建议。
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　　边坡工程地质条件随机性很大，设计计算中岩

土体参数和计算理论也存在一定的经验性，传统的

定量计算方法考虑因素也很有限。因此，有学者提

出采用ＢＰ神经网络预测边坡的稳定性。神经网络

具有自组织、自适应和自学习能力，特别是在处理多

因素问题、不准确和模糊信息方面优势较大。郭钟

群等运用ＢＰ神经网络进行边坡稳定性分析，但由

于标准ＢＰ算法的学习率为确定值，学习步长小，网

络收敛速度很慢。陈建宏等采用ＰＣＡ和ＢＰ神经

网络分析了影响边坡稳定性的主成分。程纬华等运

用ＢＰ神经网络进行边坡稳定性分析，在权值修正

公式上引入动量项进行改进，但未考虑学习率的自

适应性，对学习率的选取有待改进。该文在权值修

正公式中引入动量项，同时采用自适应学习率对ＢＰ

神经网络进行改进，分析安化某高速公路挖方边坡

的稳定性。

１　改进犅犘神经网络原理

ＢＰ神经网络也称为误差反向传播神经网络，是

一种多层前馈型网络，由输入层、隐含层、输出层组

狓１，狓２，…，狓狀 为网络输入值；狔１，狔２，…，狔犿 为网络输出值。

图１　犅犘神经网络的结构

成（见图１），其中任意一个由３层组合而成的网络，

只要有足够的隐含单元，就可以达到所需精度要求。

当输入节点数为狀、输出节点数为犿 时，构成狀个

自变量到犿 个因变量的函数映射关系。因边坡稳

定性影响因素多，且各因素与稳定性系数为一种非

线性关系，按照非线性优化方式处理问题的ＢＰ神

经网络优势明显。但由于标准ＢＰ算法在数学角度

看是非线性优化，势必存在局部极小值问题，在实际

工程运用时需加以改进。标准ＢＰ算法在修正权值

狑（犽）时没有考虑梯度变化方向，单纯按照犽时刻负

梯度方向进行，导致过程收敛速度慢，出现震荡、发

散。为此，引入动量项进行改进。该改进方法的实

质就是权值调整量在当前变化量的基础上加上一个

正比于前一个权值调整量的量，加快模型收敛速度。

公式如下：

狑（犽）＝狑（犽－１）＋（１－α）η（犽－１）犱（犽－１）＋

α［狑（犽－１）－狑（犽－２）］ （１）

式中：狑（犽）、狑（犽－１）、狑（犽－２）分别为犽、犽－１、犽

－２时刻对应的权系数或权向量；α为动量因子，α

＝犿犮，０≤α＜１；η（犽－１）为犽－１时刻的学习率，其

值为 ０，１［ ］；犱（犽－１）为犽－１时刻的负梯度。

权值调整过程中学习率为一常数。η值的大小

直接影响网络的收敛性能，其值太小则收敛很慢，太

大则可能导致网络模型震荡或发散。为此，通过自

适应学习率进行改进。学习率的改进公式如下：

η（犽）＝

０．７５η（犽－１），犈（犽）＞犈（犽－１）

１．０５η（犽－１），犈（犽）＜犈（犽－１）

η（犽－１），犈（犽）＝犈（犽－１）

烅

烄

烆

（２）

式中：犈（犽）为犽时刻的均方误差，犈（犽－１）为犽－１

时刻的均方误差，误差变大时减小学习率，反之则增

大学习率。
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网络构造样本集输入为狓１，狓２，狓３，…，狓狀－１，样

本集输出为狔１，狔２，…，狔犿－１，对应的映射关系为：

犳（狓１，狓２，狓３，…，狓狀－１）＝犢（狔１，狔２，…，狔犿－１）

（３）

犢（狔狀，狔狀＋１，…，狔狀＋犽）＝犳（狓狀，狓狀＋１，…，狓狀＋犽）

（４）

给定新的狓狀 时，输出的狔狀 即为预测值。改进

后的ＢＰ神经网络依旧保留原来的优势，可通过有

导师学习来逼近任意的非线性映射。在用于实际边

坡稳定性分析时，将边坡稳定性影响参数与边坡稳

定性通过构造的ＢＰ神经网络寻找映射关系。

２　工程应用

２．１　工程概况

湖南安化某高速公路边坡所在场地属构造剥蚀

堆积地貌、垄岗丘陵与河谷地形，是山前丘陵与糎水

河河谷的过渡地带，地形起伏大。公路左侧主要为

填方，右侧以切方为主。该文分析右侧切方边坡的

稳定性。右侧切方边坡的岩土体主要由粉质黏土和

风化岩构成，风化岩属泥盆系中统棋子桥组，以泥灰

岩、泥质灰岩为主，夹有页岩，局部有滑坡堆积的碎

石土和泥石流沉积的碎块石土。岩土体较脆弱，现

场踏勘发现裂缝较明显，上部土体有向下滑动趋势。

在开挖过程中，受地质条件和降雨的影响，其中下方

未设置抗滑桩部分区域出现局部不稳现象。

２．２　建立预测模型

因该边坡的土性与文献［１０］中边坡土性较接

近，以该文献中３８个边坡实例作为样本，选取３２个

用于训练，其中稳定边坡和破坏边坡均有选取，其他

６个样本用来检测网络模型的可靠性。样本中边坡

状态：１表示稳定，０表示破坏。输入向量为容重、粘

聚力、内摩擦角、边坡角、边坡高及孔隙压力比，输出

向量为安全系数、边坡状态。

隐含层节点数取１１，构造６－１１－２ＢＰ网络模

型。激活函数选用Ｓ（ｓｉｇｍｏｉｄ）函数，传递函数选用

ｔａｎｓｉｇ，训练函数选用ｔｒａｉｎｇｄｘ。传统ＢＰ神经网络

中学习率取０．０５；改进神经网络中动量因子犱 取

０．９，输入层至隐含层的初始学习率取０．０５，隐含层

至输出层的初始学习率取０．２２。

表１为部分训练样本。对训练样本进行归一化，

因孔隙压力比的取值为［０，１］，其影响甚微，不作处

理。归一化后样本数据见表２。表３为检测样本。

表１　部分训练样本

样本编号 重度／（ｋＮ·ｍ－３） 粘聚力／ｋＰａ 内摩擦角／（°） 边坡角／（°）边坡高／ｍ 孔隙压力比 安全系数 边坡状态

１ ２２．４ １０．０ ３５．０ ４５ １０ ０．４０ ０．９０ ０

２ ２０．０ ２０．０ ３６．０ ４５ ５０ ０．５０ ０．８３ ０

３ ２０．０ ０．１ ３６．０ ４５ ５０ ０．２５ ０．７９ ０

４ ２０．０ ０．１ ３６．０ ４５ ５０ ０．５０ ０．６７ ０

５ ２２．０ ０．０ ４０．０ ３３ ８ ０．３５ １．４５ １

６ ２４．０ ０．０ ４０．０ ３３ ８ ０．３０ １．５８ １

７ ２０．０ ０．０ ２４．５ ２０ ８ ０．３５ １．３７ １

８ １８．０ ０．０ ３０．０ ２０ ８ ０．３０ ２．０５ １

表２　归一化处理后的训练样本

样本编号 重度 粘聚力 内摩擦角 边坡角 边坡高 孔隙压力比 安全系数 边坡状态

１ ０．０７７７ －０．７０５９ ０．７５００ ０．７２４１ －０．９７４８ ０．４０００ ０．９０００ ０．００００

２ －０．１７０９ －０．４１１８ ０．８０００ ０．７２４１ －０．８０６７ ０．５０００ ０．８３００ ０．００００

３ －０．１７０９ －０．９９７１ ０．８０００ ０．７２４１ －０．８０６７ ０．２５００ ０．７９００ ０．００００

４ －０．１７０９ －０．９９７１ ０．８０００ ０．７２４１ －０．８０６７ ０．５０００ ０．６７００ ０．００００

５ ０．０３６３ －１．００００ １．００００ －０．１０３４ －０．９８３２ ０．３５００ １．４５００ １．００００

６ ０．２４３５ －１．００００ １．００００ －０．１０３４ －０．９８３２ ０．３０００ １．５８００ １．００００

７ －０．１７１０ －１．００００ ０．２２５０ －１．００００ －０．９８３２ ０．３５００ １．３７００ １．００００
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续表２

样本编号 重度 粘聚力 内摩擦角 边坡角 边坡高 孔隙压力比 安全系数 边坡状态

８ －０．３７８２ －１．００００ ０．５０００ －１．００００ －０．９８３２ ０．３０００ ２．０５００ １．００００

９ ０．５５４４ ０．１７６５ ０．７５００ ０．５８６２ ０．７４７９ ０．２５００ １．１５００ ０．００００

１０ ０．５５４４ ０．４７０６ １．００００ ０．５１７２ ０．６９３３ ０．２５００ １．４４００ １．００００

１１ ０．５５４４ ０．０２９４ ０．７５００ ０．５１７２ ０．４９１６ ０．２５００ １．２７００ １．００００

１２ ０．５５４４ ０．１０２９ ０．７５００ ０．２２７６ ０．３２７７ ０．２５００ １．２４００ １．００００

１３ ０．５５４４ －０．０５８８ ０．６５００ ０．５５８６ ０．２４７９ ０．２５００ １．１６００ ０．００００

１４ ０．５５４４ －０．０５８８ ０．６５００ ０．５３１０ ０．７９７５ ０．２５００ １．３０００ １．００００

１５ ０．５８５５ －０．５８８２ ０．５５００ ０．４４８３ －０．５５４６ ０．２５００ １．２４９０ １．００００

１６ ０．５８５５ －０．０７３５ ０．４８５０ ０．４４８３ －０．４４９６ ０．２５００ １．２４５０ １．００００

１７ ０．５８５５ －０．７０５９ ０．９５００ ０．３７９３ ０．９５８０ ０．２５００ １．４３４０ １．００００

１８ ０．３４７２ ０．３５２９ ０．７５００ ０．８６２１ ０．８４４５ ０．２５００ １．２８００ １．００００

１９ ０．３４７２ ０．３５２９ ０．７５００ ０．６５５２ ０．８１０９ ０．２５００ １．３７００ １．００００

２０ －０．３２６４ －０．２６４７ －１．００００ －０．３１０３ －０．９９１６ ０．２５００ １．０９００ ０．００００

２２ ０．０７７７ －０．７０５９ ０．７５００ －０．３１０３ －０．９７４８ ０．２５００ ２．００００ １．００００

２３ －０．０２５９ －０．７０５９ ０．５１７０ －０．３１０３ －０．９３２８ ０．２５００ １．７０００ １．００００

２４ ０．０３６３ －０．４１１８ ０．８０００ ０．７２４１ －０．８０６７ ０．２５００ ０．８９００ ０．００００

２５ －１．００００ －１．００００ ０．５０００ ０．０３４５ －１．００００ ０．２５００ １．４６００ １．００００

２６ －１．００００ －１．００００ ０．５０００ ０．７２４１ －０．９８３２ ０．２５００ ０．８０００ ０．００００

２７ －１．００００ －１．００００ ０．５０００ ０．０３４５ －１．００００ ０．２５００ １．４４００ １．００００

２８ －１．００００ １．００００ ０．８５００ １．００００ －０．１７４４ ０．２５００ １．２０００ ０．００００

２９ －０．１７０９ －０．４１１８ ０．８０００ ０．７２４１ －０．８０６７ ０．２５００ ０．９６００ ０．００００

３０ ０．５５４４ ０．１７６５ ０．７５００ ０．８６９０ ０．２１０１ ０．２５００ １．１５００ ０．００００

３１ ０．３４７２ ０．６１７６ ０．８０００ ０．６８９７ ０．２３９５ ０．２５００ １．５５００ １．００００

３２ ０．５８５５ －０．７０５９ ０．９５００ ０．３７９３ １．００００ ０．２５００ １．４４５０ １．００００

表３　检测样本

样本编号 重度／（ｋＮ·ｍ－３） 粘聚力／ｋＰａ 内摩擦角／（°） 边坡角／（°） 坡高／ｍ 孔隙压力比 安全系数 边坡状态

３３ ２７．３ ２６．０ １ ５０ ９２．０ ０．２５ １．２４６ １

３４ ２２．０ １０．０ ３６ ４５ ５０．０ ０．２５ １．０２０ ０

３５ ２６．０ ５０．０ ４５ ３０ ２００．０ ０．２５ １．２００ ０

３６ ２５．０ ４６．０ ３５ ４６ ４３２．０ ０．２５ １．２３０ １

３７ ２７．３ １６．８ ２８ ５０ ９０．５ ０．２５ １．２５２ １

３８ ２７．３ １０．０ ３９ ４１ ５１１．０ ０．２５ １．４７０ １

２．３　改进犅犘神经网络与未改进网络对比

用未改进的ＢＰ神经网络与改进后的ＢＰ神经

网络分别对表２中数据进行训练，对表３的数据进

行检测。结果显示：未改进的ＢＰ神经网络需９９７０

步才能收敛，改进后的ＢＰ神经网络仅经过５１８步

训练即收敛，收敛更快，说明引入动量项和自适应学

习率可大大节省边坡稳定性预测时间。两种模型的

预测结果与实际安全系数对比见图２。
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图２　边坡安全系数对比

由图２可知：未改进的ＢＰ神经网络误差大，改

进后的ＢＰ神经网络预测安全系数更接近实际值，

准确率更高，说明引入动量项和自适应学习率可提

高预测模型的准确度。

将该改进模型预测方法用于安化某高速公路右

侧挖方边坡稳定性预测，通过分析该边坡的实际土

体参数，得出安全系数为１．１２０３，状态为破坏。预

测结果与边坡的实际情况相吻合，说明该模型用于

预测边坡稳定性可行，对实际工程具有借鉴价值。

边坡预测稳定性系数小于边坡安全系数１．２，建议对

该边坡采用抗滑桩或抗滑挡墙进行治理，防止边坡

破坏危及道路施工和运营安全。

３　结论

（１）边坡工程稳定性预测分析中，采用引入动

量项和自适应学习率的改进ＢＰ神经网络的收敛速

度明显加快，可节省时间，且其预测误差更小，准确

度更高。

（２）改进预测模型用于边坡稳定性预测可行，

可为工程设计和施工提供参考，便于对边坡及时进

行处理。

　　（３）安化某高速公路边坡的预测稳定系数为

１．１２，小于边坡安全系数１．２，建议采用抗滑桩或抗

滑挡墙及时对边坡进行治理。

参考文献：

［１］　栾婷婷，谢振华，张雪冬．露天矿山高陡边坡稳定性分

析及滑坡预警技术［Ｊ］．中国安全生产科学技术，２０１３，

９（４）．

［２］　王晓东，陈守龙．路基边坡稳定性有限元数值分析［Ｊ］．

安徽建筑，２０１１，１８（１）．

［３］　郭钟群，余金勇，彭道强，等．基于ＢＰ神经网络的边坡

稳定性分析［Ｊ］．铜业工程，２０１３（６）．

［４］　陈建宏，郑荣凯，陈浩．基于ＰＣＡ和ＢＰ神经网络边坡

稳定性分析［Ｊ］．中国安全生产科学技术，２０１４，１０（５）．

［５］　程纬华，乔登攀，张磊，等．ＢＰ神经网络在露天矿边坡

稳定性分析中的应用［Ｊ］．矿冶，２０１２，２１（２）．

［６］　王小川，史峰，郁磊，等．ＭＡＴＬＡＢ神经网络４３个案例

分析［Ｍ］．北京：北京航空航天大学出版社，２０１１．

［７］　张月琴，刘翔，孙先洋．一种改进的ＢＰ神经网络算法与

应用［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１２，２２（８）．

［８］　刘莉，刘强，刘大鹏．引入动量项的变步长ＢＰ神经网络

预测算法［Ｊ］．探测与控制学报，２０１５，３７（５）．

［９］　张华节，李璀．学习速率连续变化的ＢＰ神经网络算法

［Ｊ］．四川兵工学报，２０１１，３２（４）．

［１０］　付义祥，刘世凯，刘大鹏．ＲＢＦ神经网络在边坡岩体稳

定性中的预测研究［Ｊ］．武汉理工大学学报：交通科学

与工程版，２００３，２７（２）．

［１１］　ＪＴＧＥ４０－２００７，公路土工试验规程［Ｓ］．

收稿日期：２０１７－０５－１６

櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙櫙

（上接第８９页）

相关要求。

参考文献：

［１］　何敏．级配碎石基层沥青路面受力特性研究［Ｄ］．西安：

长安大学，２００９．

［２］　李君．高等级公路柔性基层级配碎石的研究［Ｄ］．大连：

大连理工大学，２００４．

［３］　ＣＰＶａｌｋｅｒｉｎｇ，ＦＤＲＳｔａｐｅｌ，ＪＬｉｊｚｅｎｇａ．Ｔｈｅｓｈｅｌｌ

ｐａｖｅｍｅｎｔｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｏｎａｐｅｒｓｏｎａｌｃｏｍｐｕｔｅｒ［Ａ］．

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｓｐｈａｌｔ

Ｐａｖｅｍｅｎｔ［Ｃ］．１９９２．

［４］　王修山．级配碎石沥青路面材料与结构特性研究［Ｄ］．

西安：长安大学，２０１０．

［５］　钟梦武，吴善周．级配碎石回弹模量试验方法研究［Ｊ］．

公路，２００７（６）．

［６］　ＪＴＧＤ５０－２００６，公路沥青路面设计规范［Ｓ］．

［７］　ＪＴＧＥ６０－２００８，公路路基路面现场测试规程［Ｓ］．

［８］　柳音．级配碎石柔性基层性能试验研究［Ｄ］．重庆：重庆

交通大学，２００８．

［９］　ＪＴＧＥ４０－２００７，公路土工试验规程［Ｓ］．

［１０］　陈艳琼．级配碎石柔性基层路用性能控制［Ｊ］．福建建

材，２０１２（１１）．

［１１］　郝丕琳．辽宁省普通公路沥青路面级配碎石基层的路

用性能研究［Ｄ］．沈阳：沈阳建筑大学，２０１１．

［１２］　周卫峰，李彦伟，张秀丽，等．基于振动成型的级配碎

石路用性能及设计标准［Ｊ］．重庆交通大学学报：自然

科学版，２００９，２８（３）．

收稿日期：２０１７－０５－２９

３９　２０１８年 第１期 苏俊霖，等：基于改进ＢＰ神经网络的高速公路边坡稳定性分析 　


