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边坡随机场数字图像特征 CNN 深度学习及可靠度分析 
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摘  要：考虑土体强度空间变异性，提出了数字图像化随机场特征深度学习模型并进行边坡稳定可靠度分析。通过

Karhunen-Loeve 展开法离散边坡土体随机场并将离散结果转化为数字图像，建立起随机场图像与边坡功能函数值之间

隐式关系的卷积神经网络（CNN）代理模型，进而计算随机场数字图像表征后边坡的失效概率。在建立 CNN 代理模型

时，采用拉丁超立方抽样、贝叶斯优化和五折交叉验证以提高精度。最后以单层不排水饱和黏土边坡和双层黏性土边

坡为例说明了该方法的有效性。结果表明：在随机场高维表征图像化和边坡小概率失稳情况下，所提 CNN 深度学习模

型能够比较精确地逼近真实边坡稳定性计算结果，进而显著提高考虑随机场模拟的边坡可靠度分析计算效率。 
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Slope reliability analysis based on deep learning of digital images of                 
random fields using CNN 
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for Geomechanics and Embankment Engineering, Hohai University, Nanjing 210024, China) 

Abstract: Considering the spatial variability of soil strength, a deep learning model for the characteristics of random fields is 

proposed for reliability analysis of slope stability. The random fields of a soil slope are discretized by the Karhunen-Loeve 

expansion method, and the discretized results are converted into digital images. Then, a convolutional neural network (CNN) 

surrogate model is established to approach the implicit relationship between the images and the responses of the performance 

function. Based on the surrogate model, the probability of failure of the slope is calculated. When training the CNN surrogate 

model, the Latin-Hypercube sampling technique, Bayesian optimization and 5-fold cross-validation are employed to improve 

the accuracy. Finally, the effectiveness of the proposed method is demonstrated by two case studies, namely a single-layer 

saturated clay slope under undrained conditions and a two-layered cohesive soil slope. The results show that in the case of high 

dimensions and small probability, the proposed CNN deep learning model can approximate the original model accurately, and 

significantly reduce the computational cost of slope reliability analysis considering the simulation of the random fields. 
Key words: spatial variability; slope reliability analysis; convolutional neural network; digital image; surrogate model

0  引    言 
土体在地层形成和环境变化中受到复杂的地质过

程作用，导致其物理力学性质具有空间变异性[1]。在

岩土工程不确定性分析中，已有不少研究指出土体参

数空间变异性对可靠度指标计算非常重要[2-4]。 
空间变异性可由随机场理论来表征，在数值计算

时需要将其离散成一定数量的随机变量，然后再进行

可靠度分析。其中，直接蒙特卡洛模拟法（MCS）具

有概念简单、易于实施等优点，然而对于失效概率（Pf）

较小的问题，该方法计算量太大，不适用于功能函数

表现为高度非线性的隐式表达式问题。因此，学者们

提出了很多代理模型方法近似这一隐式关系[5-6]。例

如，Rahimi 等[4]基于误差率的自适应 Kriging 方法分

析了参数空间变异土坡的 Pf。谭晓慧等[7]采用常规的

二次多项式型响应面对黏土边坡进行可靠度分析。注

意到上述研究都基于 Karhunen-Loeve（KL）级数展开

法模拟随机场，并将 KL 级数展开系数，即独立标准

正态随机变量，作为代理模型的基本变量，从而降低
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了随机变量的数量。但是，当土体自相关距离较短、

场地范围较大或采用指数型自相关函数时，为满足随

机场离散精度要求，KL 展开法离散随机场仍需要较

多的随机变量[8-11]。 
其他如谱表示法、乔列斯基分解等类似方法表征

随机场时，将产生更多随机变量。在这种高维情况下，

诸如多项式响应面法、多项式混沌展开（PCE）法等

传统的代理模型方法可能遇到精度和效率的问题，即

“维度灾难”导致拟合困难。因此，需要发展更加稳

健且能够应对高维情况的代理模型方法。 
最近，一些学者在这方面做出了有益探索，如 Li

等[10]采用分段逆回归（sliced inverse regression，SIR）
对 KL 展开系数二次降维后再建立 Hermite 多项式混

沌展开（HPCE）代理模型。Blatman 等[12]提出了稀疏

多项式混沌展开（SPCE），减少待拟合的系数从而降

低计算量。Pan 等[13]结合二次降维和稀疏多项式混沌

展开，提出了 SIR-SPCE 方法。以上基于 PCE 的方法

在一定程度上可以缓解高维问题。另一类常用的代理

模型是基于机器学习的方法，如 He 等[14]将支持向量

机和人工神经网络用于具有空间变异性的边坡稳定性

和地基承载力分析。Wang 等 [15]用卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）来建立代理模

型，并将离散的随机场直接以矩阵形式作为输入。 
针对上述问题，本文基于新的视角提出一种模拟

土体参数空间变异性的机器学习代理模型方法。该方

法将随机场表征结果转化为数字图像，然后建立起随

机场数字图像和功能函数值之间隐式关系的 CNN 代

理模型。在训练 CNN 代理模型时，采用贝叶斯优化

确定模型的超参数，采用五折交叉验证训练模型以提

高精度。结合拉丁超立方抽样（LHS），通过 CNN-LHS
代理模型开展单层不排水饱和黏土边坡和双层黏性土

边坡的可靠度分析，并与其他方法进行对比，验证该

方法的有效性和适用性。 

1  土体参数空间变异性模拟 
1.1  随机场离散的 KL 级数展开法 

为考虑土体参数的空间变异性，通常需要明确土

性参数的均值、标准差和自相关函数。文献中常用的

自相关函数为指数型和高斯型： 
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式中， h ， v 分别为两点间水平和竖直方向距离， hl ，

vl 分别为水平和竖直方向自相关距离。 
平稳高斯随机场假定土性参数均值、方差不随土

层深度变化且服从正态分布，其 KL 展开表达式为[7] 
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式中    ，  分别为正态变量的均值和标准差；
Dˆ ( )H x 为标准高斯随机场； x为随机场离散域中的空

间点坐标；M 为截断项数； i ， ( )i g 分别为自相关

函数的第 i个特征值和特征函数； i 为独立标准正态

随机变量。式（2）的关键是求自相关函数的特征值和

特征函数，为第二类 Fredholm 积分方程的解： 

1 2 2 2 1( , ) ( )d ( )i i ix x x x x

     ，   (3) 

式中， 为随机场离散域， 1x ， 2x 为离散域中任意两

点坐标。对于指数型自相关函数，特征值和特征函数

具有解析解，解的具体形式见文献[16]，对于高斯型

自相关函数，可以通过伽辽金法（Galerkin）等数值方

法求解[16-17]。 
非高斯随机场可由高斯随机场通过等概率变换获

得，对于服从对数正态分布的土性参数，随机场离散

结果为[8] 
D

ln ln
ˆ ˆ( ) exp( ( ))X XH H  x x   ，   (4) 

式中， ln X ， ln X 分别为对数正态变量正态化后均值

和标准差，转换公式见文献[2]。考虑多个随机场互相

关性时，式（2）中的 i 需要替换为相关联的标准正

态随机变量 i ， χ ξL ， T
0L L R ，其中， L 为

Cholesky 分解所得的上三角矩阵， 0R 为标准正态空间

中等效互相关系数矩阵，对于对数正态随机场， 0R 与

原空间中互相关系数矩阵 R的关系为[7] 
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式中， 为土性参数的变异系数。 
1.2  随机场 KL 展开截断项数的确定 

在进行随机场离散时，通常只截取 KL 展开较大

的前M 项特征值和特征函数，以减少随机变量，降低

维度。为了保证随机场离散精度，文献[17]用随机场

期望能比率因子  来衡量随机场离散精度，并基于
阈值（通常取 0.95  ）来确定展开项数M ： 
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式中， hL ， vL 分别为随机场离散域的水平和竖直长度。 

2  卷积神经网络 
2.1  卷积神经网络基本概念 

CNN 是一种专门用于处理具有网格状拓扑结构
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数据的神经网络[18]。CNN 通常由输入层、卷积层、激

活层、池化层、丢弃层、全连接层和输出层组成。以

二维图像数据为例，各层的功能简要介绍如下。 
输入层对图像数据进行归一化（normalization）。

输入图像的大小用高度宽度通道数表示。高度
宽度即图像的分辨率，RGB模式的图像包含3个通道，

而灰度模式的图像通道数为 1。归一化将数据转换到

相同尺度，例如最小最大值归一化将数据缩放到[0,1]
范围。 

卷积层（convolution layer）对输入进行卷积运算，

从而提取局部区域的特征。该过程由滤波器（filter）
对图像进行分析并提取相应特征信息。权重和偏差是

网络训练时学习的参数，而在网络训练时不可学习的

参数称为超参数（hyperparameter），卷积层中的超参

数有滤波器的大小、步幅等。图 1 为二维卷积示例（滤

波器步幅为 1，阴影部分计算过程为0 ( 1) ( 3) 1       
2 0 1 1 0 2     ）。CNN 可以由一个或多个卷积层

组成，取决于数据的数量和复杂性。 

图 1 二维卷积示例图 

Fig. 1 Two-dimensional convolution computation  

激活层（activation layer）通过激活函数对数据进

行非线性映射。本文采用 CNN 中最常用的 ReLU
（ rectified linear unit ）激活函数，其表达式为

   ReLU max 0,x x ，x 为卷积层提取的特征。该函

数在训练速度和精度上都具有优势。 
池化层（pooling layer）的作用是降低参数数量，

减少过拟合[19]。常用的池化函数有最大池化和平均池

化两种。与卷积层类似，该层需要指定池化区域大小

和步幅。 
丢弃层（dropout layer）是在网络训练时以给定的

概率随机将输入设为 0，以提高网络泛化能力，减少

过拟合。泛化能力指模型对未知数据的预测能力。 
全连接层（fully connected layer）对提取的特征进

行分类或回归，将全部输入乘以一个权重矩阵，然后

再加上一个偏差向量。多个全连接层时，最后一层输

出个数须等于网络响应值（response）的个数。 
输出层的作用是输出结果以及在训练时计算损失

函数（loss function）的值。CNN 的训练就是寻找一

组使损失函数最小的参数的过程。对于回归问题，常

用均方误差（mean squared error，MSE）和平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）作为损失函数，本

文采用 MAE，其表达式为 

1 1

1 1Loss
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式中，N为小批量（mini-batch）的样本数量，R为响

应个数，Y，T分别为预测值和真实值。 
2.2  卷积神经网络参数优化和正则化 

CNN 参数优化可以分为超参数优化和权重优化。

训练 CNN 模型首先要指定网络结构、训练选项等超

参数。常用的超参数优化方法有试错法、网格搜索、

随机搜索、贝叶斯优化等[18]。本文采用了试错法与贝

叶斯优化相结合的方法，通过 MATLAB 平台实现。

大部分超参数如网络结构、滤波器大小、损失函数等

根据经验取法和试错法确定，一些重要的超参数如初

始学习率则由贝叶斯优化方法自动寻优确定。优化目

标是最小化验证集的 MAE，在超参数优化时，30%的

数据将被用于验证，以提高目标函数的准确性。权重

和偏差是网络训练时学习（优化）的参数。本文采用

了 Adam 算法来训练 CNN，该方法是一种综合性的学

习率自适应调整算法。 
正则化（regularization）旨在提高网络泛化能力，

避免过拟合。除了上文提及的丢弃法和池化外，本文

还使用了提前停止（early stop）和 L2正则化技术来减

小模型在训练集上的过拟合现象。 
除此以外，在 CNN 模型训练时，本文采用了五

折交叉验证的方法以提高 CNN 的泛化能力。 
2.3  卷积神经网络模型评价指标 

常用的回归评价指标除了前文的MSE和MAE之

外，还有均方根误差（RMSE）、均方根对数误差

（RMSLE）、平均绝对百分比误差（MAPE）和可决

系数（R2）等，表达式分别为 
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式中  n为测试样本的数量；Y，T分别为预测值和真

实值；T 为测试样本真实值的平均值。本文使用了

MAE、RMSE 和 R2这 3 种指标评价 CNN 模型在验证 
集和测试集上的预测值与真实值之间的误差。 
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3  基于边坡随机场数字图像的卷积神

经网络可靠度分析方法 
3.1  随机场数字图像的生成和预处理 

离散后的随机场可以直接以矩阵形式输入到

CNN 中处理[15]，但是这样通常无法保持随机场的空间

关系不变。位图（bitmap）型数字图像（digital image）
通常由很多方格状的像素点组成，每个像素点都具有

整数灰度值或颜色值，其实质是矩阵。随机场离散后

基本可以看作一张数字图像，随机场离散点坐标对应

于图像像素点坐标，该点的值对应于像素强度或灰度，

随机场的个数对应于图像的通道数。如果将随机场离

散结果映射到有限元模型上再转换为数字图像，则可

以保持随机场的空间分布不变。因此，本文将随机场

离散结果映射到 FLAC3D 中模型的单元网格后，再生

成灰度图像文件，经预处理后作为 CNN 的输入。生

成随机场数字图像的步骤如下：①将随机场离散结果

映射到对应的 FLAC3D 网格；②指定与灰度图像的最

小值（0，黑色）和最大值（255，白色）对应的土性

参数的最小值和最大值；③指定位图的大小（即分辨

率，以像素为单位）；④批量生成随机场图像。 
本文将生成的随机场图像导入 MATLAB 中进行

了预处理，包括：①将 RGB 模式的灰度图像转换为

灰度模式；②删除多余的空白区域；③将 uint8 类型

（0～255）数据转换为双精度类型（0～1）；④调整图

像的大小以适应 CNN 输入层大小。需要注意的是，

由于通常数字图像单通道的位深度为 8 位，即共有
82 256 种组合，当随机场缩放到 0～255 的整数范围

时，会引起一些舍入误差，但经分析，通常误差可以

忽略。 
3.2  基于模拟法的可靠度分析 

建立 CNN 代理模型后，可以采用模拟法计算可

靠度指标，如 MCS 方法。LHS 可以提高抽样效率，

从而减少计算量，因此本文采用 LHS 生成样本。以边

坡稳定性分析为例，功能函数为 

s( ) ( ) 1g F X X   ，         (12) 

式中，X 为土性参数随机变量。样本的随机场图像经

预处理后由CNN代理模型直接计算边坡安全系数Fs，

Pf为 

s
f

( ( ) 1)( ( ) 0) n FP P g
n

 
  

xx   ，  (13) 

式中，n为模拟次数， s( ( ) 1)n F x 为 sF 小于 1 的次数。

对应的可靠度指标 约为[3] 
1

f( )P      ，            (14) 

式中， 1( )   为标准正态累积分布函数的反函数。当

功能函数为正态分布时，式（14）是准确的，否则是

近似的[3]。 
3.3  计算流程和程序实现 

本文所提方法计算流程如图 2 所示，该流程包括

建立考虑参数空间变异性的数值模型（初始化）、建立

样本数据库、训练 CNN 代理模型和计算可靠度指标 4
个部分。 

图 2 基于随机场图像和卷积神经网络的边坡可靠度分析流程 

Fig. 2 Flow chart of slope reliability analysis using random field  

images and CNN 

本文计算过程中，随机场离散、图像预处理、贝

叶斯优化、CNN 代理模型训练和可靠度指标的计算均

在 MATLAB R2020b 中编程实现，其中 CNN 训练采

用了深度学习工具包（deep learning toolbox）。边坡稳

定性分析和随机场图像生成由 FLAC3D 6.0 软件 Fish
语言实现批量计算。本文全部计算在 Intel(R) Core(TM) 
i5-8400@2.80 GHz的CPU和NVIDIA GeForce GT 710
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的 GPU 上完成。 

4  算例验证 
4.1  单层不排水饱和黏土边坡（ u 0  ） 

以文献[20]中不排水饱和黏土边坡为例进行分

析，如图 3 所示，坡高为 5 m，坡度为 26.6°。不排

水抗剪强度 uc 被视为对数正态随机场，其均值为 23 
kPa，变异系数为 0.3，水平和垂直自相关距离分别为

20，2 m，采用指数型自相关函数。土体饱和重度 sat
为 20 kN/m3，弹性模量 E为 100 MPa，泊松比为 0.3，
重力加速度为 10 m/s2。 

 

图 3 单层饱和黏土边坡确定性分析结果(最大剪应变增量) 

Fig. 3 Deterministic analysis of a single layer clay slope under  

    undrained condition (maximum shear strain increment) 

FLAC3D模型网格单元边长为 0.5 m，共划分 910
个单元。这种划分方法遵循了文献[21]的建议，即单

元尺寸应小于相关距离（又称波动范围）的一半。采

用理想弹塑性莫尔-库仑本构模型和非关联流动法则，

当 uc 取均值时，确定性分析得到 Fs为 1.336，对应的

滑面如图 3 所示。图 3 中滑面为最大剪应变增量分析

的结果，红色虚线为提取单元剪应变增量后刻画的临

界滑面。这个结果与文献[20]中采用 FLAC 计算的结

果 1.322 接近，而比采用简化毕肖普法（BSM）且假

定圆弧滑动面的结果 1.356 要略小。这主要是由于强

度折减法（SRM）无需假定滑动面位置，而是根据剪 
切应变自动寻找最弱的滑动面位置[20]。 

采用 KL 展开法离散 uc 随机场，当展开项数

100M  时，比率因子 0.92  ； 200M  时，比率因

子 0.95  。作为对比，图 4 给出了指数型和高斯型

自相关函数在不同自相关距离下采用 KL 离散随机场

的精度与截断项数的关系曲线。可见，同样条件下，

指数型比高斯型自相关函数需要的展开项数更多。当

自相关距离变小时，两者都需要更多的截断项数M 以

确保随机场离散精度。当 h v5 m 0.5 ml l ， 且以

0.95  为阈值时，前者所需的截断项数多达 2000 多

项，后者则需 100 多项。为兼顾计算精度和计算效率，

文献[22]建议适当降低阈值，例如取 0.85  为阈值，

认为对最终可靠度分析精度的影响不大。文献[23]总
结了不同类型土的相关距离的典型范围，其中水平相

关距离多集中在 1～50 m，垂直相关距离多集中在

0.1～3 m。上述分析表明，随机场 KL 展开离散方法

在某些情况下仍需要较多的随机变量才能准确表征土

性空间变异性。 

图 4 随机场离散精度与 KL 展开截断项数的关系（离散 

域: h v30 m 10 mL L ， ） 

Fig. 4 Relationship between discretization accuracy and number of  
 KL truncation terms (discrete domain: h v30 m 10 mL L ， ) 

与基于随机变量的代理模型不同，本文将随机场

数字图像作为 CNN 模型的输入，因此不受 KL 展开截

断项数的限制，事实上亦可采用其他随机场离散方法

生成图像。因此，本文取 200M  离散 uc 随机场以达

到 0.95  的离散精度，采用 LHS 方法生成独立标准

正态随机变量，共模拟了 100 次 uc 随机场，即

100sN  。图 5 为 uc 随机场的一次实现及其预处理后

的灰度图像，图 5（a）为 uc 随机场的空间分布，对应

的破坏模式为浅层破坏，滑动体穿过了强度较低的区

域，从坡角处滑出，Fs为 0.963。图 5（b）为图 5（a）
随机场预处理后的灰度图像，图像大小为 20 60 ×1，
其中每一个栅格为一个像素点。像素点灰度值的范围

[0，1]对应了 uc 的取值区间[0，60 kPa]，根据 uc 的分

布，该区间覆盖了 99.97%的可能取值。这 100 组样本

将用于 CNN 代理模型的建立。 

 

图 5 随机场离散的一次实现（a）和预处理后的灰度图像(b) 

Fig. 5 One realization of random fields (a) and corresponding gray  

image after preprocessing (b) 
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图 6 卷积神经网络的初步架构 

Fig. 6 Preliminary architecture of CNN 

CNN 的初步网络架构设计如图 6 所示，共 10 层。

输入层归一化方法为默认的零中心（zerocenter）方法，

即减去输入数据的平均值。第一个卷积层滤波器的大

小为 f9 21 N  ，其中 FN 是待贝叶斯优化的超参数之

一，步幅为 1。由于 ReLU 激活不改变特征图大小，

故 第 一 次 卷 积 和 激 活 之 后 特 征 图 的 大 小 为

F12 40 N  。采用 2 2 的平均池化，步幅为 2，池化

后特征图缩小为原来的 25%，即6 20 FN  。第二个

卷积层滤波器大小为 F3 9 2N  ，步幅为 1，参考

VGG16 网络的架构[24]，取滤波器的数量等于第一个

卷积层的 2 倍，卷积后特征图的大小为 F4 12 2N  ，

激活层和平均池化层保持不变，因此特征图的大小缩

减为 F2 6 2N  。池化层后为丢弃层，将丢弃率设为

待优化的超参数之一，之后的全连接层与浅层神经网

络类似，相邻两层的神经元之间为全连接关系，最后

为回归输出层，采用 MAE 作为损失函数。由于 CNN
的架构非常灵活，可通过多个卷积层堆叠的方式提取

更高级的特征，例如 VGG16 网络包含了 13 个卷积层

和 3 个全连接层[24]，因此以上的架构并非绝对的，而

是根据经验和试错法确定的。 
样本数据库随机分出 30%作为验证集，其余 70%

作为训练集进行 CNN 超参数的贝叶斯优化。优化时

每试算一组超参数组合，就需要训练一次 CNN 模型，

为了降低优化时间，每种组合的最大训练回合设为

3000 次，评估不同参数组合的最大次数为 30 次。表 1
列出了 4 个超参数的优化区间，同时给出了默认值和

优化后的最优超参数。 
表 1 贝叶斯优化的 CNN 超参数 

Table 1 Bayesian optimization of CNN hyperparameters 

超参数 优化区间 默认值 最优超参数 

初始学习率 [0.0001,0.01] 0.001 0.0010763 

L2正则化系数 [1×10-8, 1×10-2] 0.0001 0.0045945 

丢弃率 [0.2,0.6] 0.5 0.24031 

滤波器数量 Nf 8~32 — 16 

图 7 为验证集最小的 MAE 随优化次数的关系，

由于每次优化结束验证集的 MAE 是确定的，因此估

计的最小目标值与观测值是相等的。表 1 中最优超参

数为第 18 次优化结果，对应的验证集的 MAE 为

0.019，RMSE 为 0.0238，R2为 0.985，精度很高。 

图 7 验证集最小 MAE 与贝叶斯优化次数的关系 

Fig. 7 Relationship between minimum MAE of validation set and  

 times of Bayesian optimization 

以表 1 中最优超参数训练 CNN 模型，采用五折

交叉验证的训练方式，以提高泛化能力。训练后共形

成 5 个 CNN 模型，以 CNN-1 至 CNN-5 的形式表示，

最终取 5 个 CNN 模型结果的均值作为代理模型的计

算结果，用 CNN-最终表示。图 8 展示了 CNN-1 的训

练过程，为训练集和验证集的损失函数值以及 RMSE
随迭代次数的下降曲线，可见前 200 次迭代后无论是

训练集还是验证集的误差都快速下降并趋于稳定。由

于训练集受随机丢弃影响，故图中训练集的误差略高

于验证集。整个训练过程验证集误差逐步下降并趋于

稳定，总体没有上升趋势，说明训练过程没有发生过

拟合。由于第 1500 次迭代后学习率下降为初始学习率

的 0.1，因此误差曲线振荡幅度明显减小。在经历 1802
个训练回合后，训练提前停止，总历时约 2 min，可

见本例中 CNN 模型的训练时间是很短的。 
至此，CNN 代理模型已经建立，基于此，对本例

进行边坡可靠度分析。首先采用 LHS 抽样方法模拟了

2000 次随机场（2000 LHS），通过本文提出的图像处

理方法共生成了 2000 张随机场灰度图像。这些图像经



第 8 期                     姬  建，等. 边坡随机场数字图像特征 CNN 深度学习及可靠度分析 

 

1469

CNN 代理模型预测后可得到相应的响应，即边坡的

Fs，在此基础上进行边坡 Pf的计算。 

图 8 CNN 模型一次训练过程 

Fig. 8 One training progress of CNN model 

为验证本文所提方法，直接通过 FLAC3D 对这

2000 次模拟随机场边坡进行了有限差分（FDM）稳定

性分析，得到了 Fs 的“真实值”，在此基础上计算的

Pf可视为精确值。图9为FDM计算的Fs真实值和CNN
模型计算的 Fs预测值的对比，同时展示了五折交叉验

证的 100 组样本在各自 CNN 模型上的计算结果和真

实值的对比，图 9（f）为前面 5 个 CNN 模型计算结

果取平均。图中 MAE、RMSE 和 R2均是针对 2000 次

LHS 数据的计算结果。可以看出，CNN-1 到 CNN-5
的训练集数据点都比验证集数据点更接近 1∶1 线，说

明训练集误差比验证集误差小，即训练的 CNN 模型

没有欠拟合。比较以上结果，可以发现，五折交叉验

证小幅提高了CNN模型的精度，例如，相比于CNN-1，
CNN-最终的 MAE 降低了约 13%。虽然训练 CNN 代

理模型仅使用了 100 组样本，但是 CNN 模型对 2000 
LHS 的预测值与 SRM 真实值总体吻合较好，对于较

小的 Fs（小于 1），预测值与真实值更接近。另外，

注意到图 9（f）中有少量散点的预测值大于真实值，

且偏离较大，其中最大绝对误差为 0.257（Fs 真实值

在 1.5 左侧的点），约为 MAE 的 10 倍。进一步分析表

明，增大样本集能消除这种现象。因此，对于复杂问题，

应适当扩充样本集，以提高 CNN 代理模型的精度。 
由图 9（f）中 2000 次 Fs真实值和预测值，可以

绘制得到 Fs的经验累积分布函数，如图 10 所示。同

时根据 FDM 结果计算了 Pf的 95%置信区间，分布函

数差异性 K-S 检验结果等。可见，CNN 代理模型预

测的最终结果与FDM计算的结果具有较高的一致性，

并且完全位于 FDM 结果的 95%置信区间内。 
表 2 为不同方法计算的单层不排水饱和黏土边坡

可靠度分析结果。FDM 直接计算 2000 次 LHS 的 Pf

为 10.4%，其 95%置信区间为 9.06%～11.74%。

CNN-LHS 计算的 Pf 为 10.7%，以前者为基准，则相

对误差为 2.88%。同时 CNN 代理模型计算次数仅为前

者的 1/20，由于 FDM 计算时间较长，因此本文提出

的方法可以大幅缩短计算时间。文献[20]采用 BSM 进

行十万次 MCS 得出的 Pf为 7.6%，与本文结果相差较

大，主要是由于 FDM 计算的 Fs比 BSM 小，故 Pf相 
对较高，这与文献[15，20]的分析一致。 

 

图 9 边坡 Fs的真实值（FDM）和预测值（CNN 五折交叉验证）的对比 
Fig. 9 Comparison of Fs of slope between FDM and CNN 5-fold cross validation 
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图 10 CNN 与 FDM 的 sF 经验累积分布函数对比 

Fig. 10 Comparison of empirical cumulative distribution function 
 of sF  between CNN and FDM 

表 2 单层不排水饱和黏土边坡可靠度分析结果的比较 

Table 2 Comparison of reliability results of single-layer undrained  

clay slope 

概率方法 
Fs模

型 

样本数

量 

Fs均

值 

Fs标

准差 
Pf   

LHS FDM 2000 1.240 0.205 0.104 1.259 

CNN-LHS FDM 100 1.236 0.203 0.107 1.243 

MCS BSM 100000 1.267 0.199 0.076 1.433 

4.2  双层黏性土边坡（ c– 型） 

为进一步验证本文所提方法，以文献[25]中的双

层黏性土边坡为例进行对比分析。边坡剖面如图 11
所示，土体的统计参数见表 3。网格单元边长为 0.5 m，

共划分 1210 个网格。以均值进行确定性分析，Fs 为

1.301，文献[25]亦采用 FLAC3D 算得边坡均值 Fs 为

1.295，二者非常接近。 

 

图 11 双层黏性土边坡确定性分析结果(最大剪应变增量) 

Fig. 11 Deterministic analysis results of two-layered cohesive soil  

slope (maximum shear strain increment) 

本例中视黏聚力 c和内摩擦角 为互相关对数正

态分布随机场，相关系数为-0.5，其他参数视为常数。

考虑 3 种工况：工况 1 采用高斯型相关函数，与文献

[25]一致；工况 2 采用指数型相关函数，属于高维情

形；工况 3 采用指数型相关函数，并将 c和 的变异

系数分别降至 0.2 和 0.1，因此属于高维小概率情形。 
对于工况 1，文献[25]采用 KL 展开离散随机场，

为使离散精度 大于 0.95，每个随机场截断项数为 8，
因此共有 32 个独立标准正态分布随机变量。本文亦采

用上述方案。为建立 CNN 代理模型，采用 LHS 生成

了 100 组样本，图 12（a），（b）展示了工况 1 随机场

的一次实现，与确定性分析不同，滑面位于上层土中。

本例中 CNN 代理模型的输入层大小为 30×60×2，包
含 c和 两个通道，建立的 CNN 模型与图 6 类似，但

第二个卷积层滤波器大小调整为 4×9×32，以适应输

入层大小的变化，超参数使用表 1 中的最优超参数。

五折交叉验证建立了 CNN 模型，为了评价 CNN 模型

预测的精度，另外生成了 100 组测试样本，CNN 代理

模型预测值与真实值相比，MAE 为 0.034，RMSE 为

0.046，R2为 0.918，说明 CNN 代理模型具有较好的预

测能力。采用 LHS 生成 10000 次随机场图像，CNN
代理模型快速预测出了相应的Fs，计算的Pf为 6.78%。

文献 [25]采用 SIR 结合多元自适应回归样条法

（MARS）建立代理模型，通过 MCS 计算工况 1 的

Pf 为 6.74%，并给出了 10000 次 LHS 的 Pf 结果为

6.91%，以后者为基准，则本文 CNN-LHS 方法与其相

对误差仅为 1.88%。工况 1 中 Fs的统计结果见表 4，
同时列出了文献[25]的结果作为对比。 

对于工况 2，每个随机场截断项数M取 200 时，

上层土随机场离散精度 为 0.972，下层土随机场离散

精度  为 0.958，均大于 0.95。因此对于传统的响应面

等代理模型方法而言，共需要约 800 个随机变量，若

不对这些随机变量做进一步降维，则其可能存在精度

和效率下降的问题。本文采用 LHS 生成 200 组样本作

为 CNN 代理模型的训练样本，图 12（c），（d）展示

了其中一组样本，可以看出，指数型随机场相比于高

斯型随机场具有更强的空间变异性，而后者则更加光

滑。由于上层土强度较低，滑面只穿过了上层土。采 
表 3 双层黏性土边坡的统计参数 

Table 3 Statistics parameters of two-layered cohesive soil slope 

工况 
1 / kPac  1 / (°) 2 / kPac  2 / (°) 

分布

类型 
自相关

函数 

相关距离/m 相关

系数

c  

重度
-3/(kN m )  弹性模量

/ MPaE  
泊松

比 均

值 
变异 
系数 均值 变异

系数 
均

值 
变异 
系数 

均

值 
变异 
系数 水平 垂

直 1  2  

1 
28 

0.3 
5 

0.2 
34 

0.3 
10 

0.2 对数

正态 

高斯型 
40 4 -0.5 19 20 100 0.3 2 0.3 0.2 0.3 0.2 

指数型 3 0.2 0.1 0.2 0.1 
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图 12 双层黏性土边坡随机场的一次实现 

Fig. 12 One realization of random fields for two-layered cohesive soil slope 

用与工况 1 相同的 CNN 架构和超参数，五折交叉验

证建立了 CNN 代理模型。LHS 生成 10000 次模拟的

随机场图像，CNN 代理模型预测的 Pf为 3.08%。为验

证工况 2 的结果，使用 FLAC3D中“model f-o-s bracket 
1 1”方法对这 10000 次模拟进行了稳定性判断，该方

法只判断边坡是否稳定，不提供具体的 Fs，优点是可

以快速算出 Pf的“精确值”。计算的 Pf结果为 2.97%，

以此为基准，则 CNN 代理模型预测结果相对误差为

3.70%。另外，采用 LHS 模拟了 1000 次随机场，用

FDM 计算了 Fs 的真实值，CNN 代理模型计算了 Fs

预测值，对比结果 MAE 为 0.027，RMSE 为 0.036，
R2为 0.917，说明CNN 代理模型具有较好的预测能力。

这 1000 次模拟的 Fs的统计特征列于表 4。 
表 4 双层黏性土边坡可靠度分析结果的比较 

Table 4 Comparison of reliability results of two-layered cohesive  

soil slope 

工

况 
概率方法 

样本数

量 
Fs 

均值 
Fs标 
准差 

Pf   

1 
LHS（基准） 1×104 1.172 0.122 0.0691 1.483 

SIR-MARS-MCS 150 1.175 0.125 0.0674 1.495 
CNN-LHS（本文） 100 1.181 1.125 0.0678 1.492 

2 

LHS（基准） 1×104 — — 0.0297 1.885 
CNN-LHS（本文） 200 1.217 1.120 0.0308 1.869 

LHS（测试） 1000 1.222 1.124 0.0300 1.881 
CNN-LHS（本文） — 1.218 1.121 0.0320 1.852 

3 

LHS（基准） 1×105 — — 6.2×10-4 3.230 
CNN-LHS（本文） 600 1.261 0.088 6.4×10-4 3.220 

LHS（测试） 400 1.255 0.099 0 — 
CNN-LHS（本文） — 1.259 0.096 0 — 

对于工况 3，每个随机场的截断项数仍取 200，
CNN 架构和超参数与工况 1 相同。为建立更加精确的

CNN代理模型，采用LHS生成了600组样本训练CNN
模型。另外生成 400 组测试样本，Fs的 CNN 代理模

型预测值与 FDM 真实值对比，MAE 为 0.015，RMSE
为 0.022，R2为 0.950，说明增大样本量可以进一步提

高 CNN 代理模型的精度，这 400 次模拟的 Fs的统计

特征列于表 4。采用 LHS 模拟了 1×105 次随机场，

CNN 代理模型预测的 Pf为 6.4×10-4，为了验证工况 3
的结果，使用“model f-o-s bracket 1 1”方法对这 100000
次模拟进行了稳定性判断，得出的 Pf为 6.2×10-4，以

此为基准，则 CNN 代理模型预测结果的相对误差为

3.23%。 
图 13 展示了工况 3 的 CNN 代理模型预测的 Fs

经验累积分布函数及 FDM 强度折减法计算的 Pf的精

确值，可以看出，CNN-1 至 CNN-5 预测的 Pf与精确

值存在不同程度的偏差，但是 CNN-最终对应的 Pf与

精确值很接近，说明在样本量足够的情况下，交叉验

证有利于给出 Pf精确值的无偏估计。就工况 3 的计算

效率而言，一次稳定性判断计算时间平均为 4.55 s，
故 100000 次计算耗时约 5.27 d；FLAC3D计算一次 Fs

用时平均为 130.56 s，故若进行 100000 次计算则耗时

约为 151.11 d；而本文方法生成 600 组样本耗时约为

21.83 h，五折交叉验证训练 CNN 代理模型耗时约为

6.17 h，生成 100000 次模拟的随机场图像耗时约为

12.76 h，预测结果耗时约 0.64 h，故共需 1.73 d，说

明本文所提方法可将计算效率提高约 87 倍。 
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图 13 双层黏性土边坡工况 3 的 Fs经验累积分布函数 

Fig. 13 Empirical cumulative distribution function of Fs under 

condition 3 of two-layered cohesive soil slope 

5  结    论 
本文在考虑土体分层和土体参数空间变异性基础

上，针对随机场离散后的高维和可靠度分析中的小概

率这两个问题，提出了基于随机场数字图像表征的

CNN 代理模型可靠度分析方法。该方法将随机场离散

结果转化为数字图像后建立起随机场图像和功能函数

值之间隐式关系的 CNN 代理模型，进而使用 MCS 计

算复杂功能函数下边坡 Pf。通过两个边坡算例验证了

该方法的有效性，得到以下 4 点结论。 
（1）采用 CNN 深度学习模型建立随机场数字图

像和功能函数值之间隐式关系的代理模型是可行的。

对于本文算例，CNN 代理模型比较精确地预测了边坡

的安全系数，进而快速对边坡稳定性进行了可靠度评

估。 
（2）基于随机场数字图像的 CNN-LHS 代理模型

方法对于高维问题可以不进行降维变换，具有独立于 
随机场离散方法的优点，具有较好的通用性。 

（3）对于小概率问题，应增加训练样本量，建议

进行超参数优化和交叉验证以进一步提高CNN代理模

型的计算精度。在样本量足够的情况下，交叉验证有

利于给出 Pf的无偏估计。 
（4）对于考虑多个参数空间变异性的三维可靠度

分析问题理论上可以建立多个三维图像数据作为输入

的深度 CNN 代理模型以降低计算量。另外地层变异

性模拟、高效的图像生成方法以及代表性样本点选取 
方法等问题还有待进一步的研究。 
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