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摘 要：传统的边坡稳定性预测方法依赖精确地质参数且难以处理非线性问题，而单一机器学习模型泛化

能力有限。为了提高预测精度和稳健性，提出了一种基于注意力机制的多模型融合方法。该方法以随机

森林（RF）、支持向量机（SVM）和 XGBoost 为基学习器，并通过贝叶斯优化基学习器的超参数，构建

Attention-Stacking 集成框架，引入双重注意力机制的元学习器，分别对输入特征和基模型输出进行动态权

重分配。该方法的准确率达 0.8604，精确率、召回率和 F1 分数分别为 0.9206、0.8169 和 0.8657，均优于单一

模型和传统 Stacking方法。特征重要性分析显示，模型能够自动聚焦于内摩擦角和黏聚力等关键参数。研

究表明，注意力机制能够有效提升集成模型的适应性和可解释性，为边坡稳定性预测提供了一种可靠的数

据驱动解决方案。
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边坡稳定性是岩土工程和地质灾害防治领域

的核心课题（胡平等，2023），直接关系到基础设施

安全、人民生命财产安全和生态环境可持续发展。

随着我国基础设施建设的不断推进，尤其是在山区

高速公路、铁路、水利枢纽和矿山开采等重大工程

中，高陡边坡广泛分布，边坡失稳引发的滑坡和崩

塌等地质灾害频发，造成严重的经济损失和人员伤

亡（易健翔等，2024）。

传统的稳定性分析多依赖于极限平衡法和有

限元法（Azarafza et al，2021；苏振宁等，2022；刘亮

等，2024；祝经中等，2024；卢林娟等，2025）。虽然

传统边坡稳定性分析方法正在从经验性极限平衡

法（郭志边等，2025）向更严格的力学解析体系演进

（常仕奇等，2024；周璐等，2025），但这些方法对地

质参数的精确性要求高，且难以应对复杂非线性

（兰恒星等，2022；徐孟超等，2025）和不确定性因素
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的影响，限制了其在实际工程中的广泛应用。为了

克服传统方法的局限性，数据驱动的机器学习技术

已被广泛应用于边坡稳定性预测（Wang et al，
2024；杜中亚等，2025），现有研究将其转化为二元

分类问题，并采用单一模型开展预测。相关研究成

果表明，SVM、RF和梯度提升等模型在边坡稳定性

评估中均表现出良好效果（张梦涵等，2022；Yang 
et al，2023；石峻峰等，2025；徐智超等，2025）。然

而，单一模型受自身结构的约束，泛化能力有限，难

以充分表征边坡系统复杂、非线性和多源异质的演

化规律，且性能易随数据分布波动而不稳定。其

中，RF 易受样本不平衡影响（Maxwell et al，2018），

SVM 对噪声和异常值敏感（Cervantes et al，2020），

XGBoost在复杂工况下存在过拟合风险（Zhang et al，
2020）。

为了克服单一模型在边坡稳定性预测中泛化

能力不足和稳健性差等问题，集成学习已成为提升

预测性能的有效途径，其通过融合多个基学习器输

出，可降低模型方差和偏差，增强整体泛化能力。

目 前 ，主 流 集 成 策 略 包 括 Bagging、Boosting 和

Stacking 这 3 类（Hong et al，2005；谭勇等，2024；孟
凡修，2025）。其中，Stacking作为高阶集成框架，通

过引入元学习器对异构基模型输出再学习，充分利

用各基模型优势，提升预测精度和稳健性，在复杂

工程预测中表现出良好的潜力（孔坤锋等，2025）。

然而，传统的Stacking仍存在一定的局限：一是元学

习器多采用静态加权机制，忽视了不同基模型在不

同输入区域的局部预测能力差异；二是基模型输出

缺乏置信度建模和上下文感知，可能导致元学习器

过度依赖不稳定或过拟合模型；三是基学习器类型

差异显著时，固定权重融合易引发信息冗余或决策

冲突，限制集成系统优化潜力。

针对上述问题，本研究提出了一种基于注意力

机制的动态加权 Stacking模型，用于边坡稳定性预

测。该方法在传统 2 层 Stacking 架构基础上，构建

了一个基于全连接神经网络的双重注意力元学习

器，实现对输入特征与基模型预测的联合建模和动

态融合。基学习器选择RF、SVM和XGBoost。在元

学习阶段，模型通过特征注意力模块自动学习各地

质参数在不同样本中的相对重要性；然后，通过模

型注意力模块，基于当前样本的特征表示与各基模

型的预测输出，生成基于每一个样本的权重向量，

实现“因样本而异”的模型集成策略。

1 数据预处理

1.1 数据集的建立　

影响岩土边坡稳定性的因素错综复杂，但总体

可划分为岩土体力学性质、边坡几何特征和外部环

境因素这 3类。因此，引入特征坡高（H）、坡角（β）、

重度（γ）、黏聚力（c）、内摩擦角（φ）和孔隙水压力比

（γu）这 6个主要参数，对边坡稳定性进行预测，并将

边坡状态划分为 2类：1表示稳定状态，0表示失稳

状态。这 6 个参数是极限平衡法等经典理论中控

制边坡安全系数的基本变量，其中，黏聚力和内摩

擦角决定了土体的抗剪强度；重度直接影响边坡的

自重，自重较大时会增加边坡失稳的风险；坡高和

坡角影响边坡的几何形态和应力分布；水是重要的

外部因素，能够通过有效应力来削减抗滑力。

为了确保数据的真实性和可靠性，本研究采用

的数据均来自现有文献（Zhou et al，2019；张伟龙，

2020；Bai et al，2022；Zhu et al，2023；Huang et al，
2024），文献数据涉及国内外多个地区的露天矿和

水库库区等工程场景，共有 643 组样本，其中失稳

状态数据为 288 组，稳定状态数据为 355 组。为便

于更直观地理解数据集，通过绘制小提琴图来描述

数据的分布情况。如图 1 所示，与稳定状态相比，

失稳状态下的内摩擦角和黏聚力更集中于较低值。

稳定边坡的重度分布整体高于不稳定边坡，根据箱

型图，坡角均集中在 20°~40°，不稳定状态下的孔隙

水压力明显高于稳定状态下的边坡。坡高集中在

0~100 m。在不同特征参数中，稳定与失稳状态下

的小提琴图形态较为相似，离群值较少，表明数据

集构建合理，数据质量可靠。

1.2 数据可视化　

特征之间若存在强烈的多重共线性，不仅会增

加模型复杂度，还会削弱其泛化能力。因此，为了

更好地理解数据集的特征分布及其相互关系，对所

收集的边坡稳定性数据进行可视化分析。绘制了

各特征之间相关性和分布情况的矩阵散点图，如

图 2所示，根据边坡状态的不同，划分为 2种不同颜

色，其中蓝色代表稳定，红色代表失稳。图中下三
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角是不同状态下的散点分布图，所绘制的趋势线代

表 2个特征之间的线性回归关系，斜率越大代表相

关性越强，反之则越小，可以看出这些趋势线的整

体斜率较小，说明特征之间的相关性较低。对角线

是单个特征在不同状态下的分布图，可见特征之间

没有明显的分布规律。上三角是特征之间的皮尔

逊相关系数，其中坡高与重度之间的相关系数最

高，为 0.502，孔隙水压力与黏聚力之间的相关系数

最低，为-0.048，其他大部分相关系数均为 0.2~0.4，
认为这些特征之间相对独立。

2 算法模型

2.1 基学习器选择　

（1）RF算法模型。随机森林是 Breiman（2001）
提出的一种基于集成学习思想的机器学习算法，通

过构建并整合多棵决策树的预测结果，显著提升了

模型的稳定性和预测精度。该算法的核心机制在

于双重随机性，训练流程如图 3 所示。首先，在训

练阶段，随机森林采用自助采样法从原始数据集中

有放回地抽取多个不同的子样本集，每个子样本集

用于独立训练一棵决策树，从而构建出一个多样化

的“森林”。其次，为进一步增加树与树之间的差异

性，并降低过拟合风险，随机森林在每次节点分裂

时，并不是考察全部特征，而是随机选取一个特征

子集，且仅在该子集中寻找最优的分裂方式。

（2）SVM算法模型。支持向量机是一种基于统

计学习理论的机器学习方法（Dietrich et al，1999），

其核心思想是通过寻找一个最优超平面来实现对

数据的有效划分。该算法在处理线性不可分问题

时，引入核技巧，将原始数据映射到高维特征空间，

使数据更容易被线性分离，本研究采用径向基函数

作为核函数。同时，SVM通过最大化类别之间的间

隔来提升模型的泛化能力，减少过拟合风险。图 4
所示为支持向量机算法示意图。

（3）XGBoost 算法模型。XGBoost 是一种基于

梯度提升框架的集成学习算法（Mitchell et al，
2017）。该算法通过构建多个弱学习器并以加法方

式逐步优化模型预测结果，具有较高的预测精度和

泛化能力。XGBoost的核心思想是通过迭代训练多

个决策树，每棵树拟合当前模型残差，并将所有树

的结果相加，从而获得最终预测值。其目标函数包

括损失函数和正则化项2个部分，具体形式如下：

注：小提琴图外部轮廓的宽度代表数据点分布的密度；小提琴图中心的矩形为箱型图，其上、下边缘分别为上四分位数和下四分位数，

中间为中位数

图 1　各特征参数分布小提琴图

Fig. 1　Violin diagrams of each characteristic parameter distribution
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Obj ( f )=∑i=1
n L ( yi，ŷ i )+∑k=1

k Ω ( )fk （1）

式中： L ( yi，ŷ i )为损失函数，衡量模型预测值 ŷ i与真

实值 yi 之间的误差；Ω ( fk )为第 k棵树的正则化项。

Ω ( )fk 定义为

Ω ( fk )=γT+ 1
2 λ∑j=1

T ω2
j （2）

式中：T为该树的叶子节点个数；ωj 为第 j个叶子节

点的权重；γ 为控制叶子数量的 L1 正则化系数； λ

为控制叶子权重大小的 L2正则化系数。最终预测

结果由所有决策树的输出累加而成，表示为

ŷ i=∑k=1
k fk( )xi （3）

2.2 贝叶斯优化算法　

贝叶斯优化算法是一种基于概率模型的全局

优化方法（Kaedi et al，2017），适用于复杂黑箱函数

的超参数调优。其核心思想是通过构建目标函数

的代理模型，并结合采集函数指导下一步采样，从

而在有限评估次数内高效逼近最优解。贝叶斯优

化算法的训练过程如图5所示。

贝叶斯优化的具体过程如下：

（1）在超参数搜索空间中随机选取若干初始点

进行评估，形成初始观测数据集，其中每个点对应

一组超参数及其对应的性能指标，本研究以 AUC
值作为优化目标。随后，利用高斯过程回归作为代

理模型，基于已有观测数据对目标函数进行建模。

图 4　SVM 算法示意图

Fig. 4　Schematic diagram of SVM algorithm

图 3　RF 算法示意图

Fig. 3　Schematic diagram of RF algorithm

注：0表示2个特征参数之间在边坡失稳状态下的相关系数；1表示2个特征参数之间在边坡稳定状态下的相关系数；*、**和***分别表

示在0.05、0.01和0.001水平下显著相关，图中红色和蓝色分别为失稳和稳定状态下的结果

图 2　数据库相关矩阵散点分布图

Fig. 2　Scatter plot of database correlation matrix
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代理模型不仅能够预测未知点的性能，还能够提供

预测不确定性，为平衡探索和开发提供依据。

（2）采用期望改善作为采集函数，权衡当前已

知最优解与候选点的潜在提升空间，选择最具潜力

的超参数组合进行下一轮评估。为鼓励适度探索，

设置采集函数的 kappa参数为 2.5，xi参数为 0，仅关

注优于当前最优值的改进。

（3）每次评估新点之后，将其结果更新至观测

数据集，并重新拟合代理模型，迭代优化过程。本

文设定最大迭代次数为 500次，前 5次为随机初始

化阶段，后 495 次基于采集函数主动搜索，直至达

到最大迭代次数后终止，最终输出最优超参数组

合。表1所示为基学习器的超参数。

2.3 Attention-Stacking 模型　

传统 Stacking 集成算法是一个 2 层的模型结

构。第 1 层由多个不同的算法构成，如决策树、支

持向量机和 K 近邻等，这些算法统称为基学习器。

第 2层由一种算法构成，通常为逻辑回归或线性回

归，该算法称为元学习器。本文使用逻辑回归作为

第 2 层的元学习器，与 Attention-Stacking 算法进行

比较。在训练阶段，通常运用K折交叉验证的思想

将训练集划分为多个子数据集，将各基学习器K折

交叉验证的预测结果输入第 2 层进行元学习器的

训练。在测试阶段，各基学习器在K折交叉验证时

建立的模型对测试集进行预测，将同一基学习器不

同模型的预测结果取均值输入元学习器，获得最终

的测试结果。

与 Stacking 元学习器使用静态、固定的权重来

融合基学习器不同，本研究提出了一种利用全连接

神经网络实现双重注意力机制——特征注意力机

制和模型注意力机制的元学习器。模型第 1 层选

用随机森林、极限梯度提升和支持向量机作为基学

习器，由于本研究包含 643 个边坡样本，因此采用

5折交叉验证生成元学习器的训练特征，每次训练

使用训练集 80% 的样本，能使基学习器充分学习，

避免因训练数据不足导致模型欠拟合，剩余 20%的

验证样本有助于获得稳定的性能估计。同时，使用

全部训练数据重新训练每个基学习器，获得用于最

终测试集预测的最终模型。

第 2 层元学习器主要为特征注意力和模型注

意力模块，特征注意力模块将原始特征作为输入，

通过一个浅层前馈神经网络生成权重，具体计算过

程如下：

z=ReLU (W1 x+b1 ) （4）
式中：W1 为第 1层权重矩阵； x为输入特征；b1 为偏

图 5　贝叶斯优化算法流程

Fig. 5　Flow chart of Bayesian optimization algorithm

表 1　超参数选取

Table 1　Hyperparameter selection

算法

RF

SVM

XGB

调参

max_depth
max_features

min_samples_leaf
min_samples_split

n_estimators
C

gamma
Coef0

num_boost_round
eta

max_depth
subsample

colsample_bytree
colsample_bylevel
colsample_bynode

取值范围

（3，15）
（1，6）

（1，102）
（2，256）
（10，200）
（0.01，10）
（0.01，10）
（0，10）

（10，200）
（0.01，0.5）
（3，15）
（0.1，1）
（0.1，1）
（0.1，1）
（0.1，1）

最优取值

13
3
7

78
58

46.87
1.21
6.26
68
0.5
5

0.93
0.31
0.87
0.41
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置向量； ReLU为激活函数，引入非线性，能够让神

经网络学习复杂模式。

af=Sigmoid (W2 z+b2 ) （5）
式中：W2 为第 2层权重矩阵；z为经过第 1层变换后

的特征；b2 为偏置向量； Sigmoid 为激活函数，将输

出压缩到（0，1），作为权重。最后，将特征注意力权

重 af 与原始特征逐元素相乘，获得最终结果，表

示为

x͂=x⨀af （6）
模型注意力模块将加权后的特征和 3 个基学

习器的预测结果作为输入，再通过 1个神经网络结

构，生成各基学习器的融合权重。具体计算过程

如下：

h=ReLU (V1 x͂+c1 ) （7）
式中：V1为第1层权重矩阵；c1为偏置向量。

s=V2 h+c2 （8）
式中：V2 为第 2 层权重矩阵；c2 为偏置向量；s =
[ s1，s2，s3 ]，表示每个基模型在当前样本上的得分。

最后归一化为权重，表示为

am=Softmax ( s) （9）
在训练阶段，元学习器通过最小化二元交叉熵

损失函数（Binary Cross-Entropy，BCE）来优化其性

能，对于每个训练批次模型计算预测概率与真实标

签之间的BCE损失，并以此作为优化目标。模型采

用 Adam 优化器，利用反向传播算法逐层计算损失

函数对元学习器中所有可学习参数的梯度，并以此

更新参数。训练过程批大小（batch_size）分别设置

为 16、32和 64，训练轮次（epochs）分别设置为 100、
500、900 和 1 000。最终经过测试 batch_size 为 32，
epochs为 900，能使模型在充分学习的同时，逐步收

敛至较优的集成策略。

经过模型注意力模块后得到的权重与基学习

器的预测结果输入至元分类器中，获得最终预测结

果。Attention-Stacking算法预测流程如图6所示。

3 结果与分析

3.1 模型指标评估　

本文预测边坡稳定性为二分类问题，采用混淆

矩阵（表 2）和受试者工作特征（ROC）曲线，混淆矩

阵的二级分类指标包括准确率（Accuracy）、精确率

（Precision）、召回率（Recall）和三级指标 F1 分数

（F1-Score）。混淆矩阵可对分类结果进行可视化，

其所反映的内容如图 7所示。通过混淆矩阵，计算

各项指标：准确率（Accuracy）是指模型正确预测的

样本数占总样本数的比例，反映模型整体的判别能

力；精确率（Precision）表示在模型预测为不稳定的

样本中，实际确实发生失稳的比例；召回率（Recall）
表示在所有实际不稳定的样本中，被模型成功识别

出来的比例；F1分数（F1-Score）是精确率与召回率

的调和平均数，能够综合反映模型在二者之间的平

衡能力。上述指标的计算公式为

图 6　Attention-Stacking 算法预测流程

Fig. 6　Process of Attention-Stacking algorithm prediction
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Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN

（10）
Precision= TP

TP+FP
（11）

Recall= TP
TP+FN

（12）
F1= 2Precision×Recall

Precision+Recall
（13）

式中：TN表示真阴性；FP表示假阳性；FN表示假阴

性；TP表示真阳性。

为 了 更 好 地 展 示 模 型 性 能 ，将 Attention-
Stacking 算法与单一模型和 Stacking 算法的结果进

行对比。如图 7 所示，分别为 RF、SVM、XGBoost、
Stacking 和 Attention-Stacking 的混淆矩阵。由图 7
可以看出，这 5种算法在判别边坡处于稳定状态的

正确率高于判别边坡处于失稳状态，其中基于注意

力机制改进后的堆叠模型和随机森林仅有 5 个被

误判为失稳。TP、FN和 TN这 3项指标改进后的堆

叠模型明显优于其他模型。图 8所示为这 5个模型

的受试者工作特征曲线，可以发现 AUC 值均超过

0.85，说明这 5个模型均具有良好的分类能力，而改

进后的Attention-Stacking模型的AUC值为 0.93，超
过其他 4 种模型，且 Attention-Stacking 算法的 ROC
曲线更靠近左上角，表明其在不同阈值下均能保持

较高的真阳性率和较低的假阳性率。

根据混淆矩阵计算出的准确率、召回率、精确

率和F1值，如表 3所示。Attention-Stacking模型达

到最高准确率，数值为 0.8604，比其他模型高 7%~
8%。这表明该模型在整体分类任务中的表现最为

出色。

由表 3 也可以看出，Attention-Stacking 模型的

精确率和召回率也远高于其他模型。由于其高精

确率（0.9206）与高召回率（0.8169）的协同优化，最

终推动 F1 分数达到 0.8657，显著优于其他方法。

上述结果充分证明，引入的注意力机制通过自适应

加权融合策略，使元学习器能够动态地聚焦于不同

基模型的最可靠预测输出，并有效挖掘关键判别性

特征。最终，通过引入注意力机制，Stacking框架在

复杂且不平衡的边坡稳定性预测任务中实现了性

能突破，其高精度和高稳健性的特点，展现出巨大

的工程应用潜力。

表 2　混淆矩阵

Table 2　Confusion matrix

真实结果

稳定

失稳

预测结果

稳定

真阳性（TP）

假阳性（FP）

失稳

假阴性（FN）

真阴性（TN）

图 7　模型混淆矩阵

Fig. 7　Model confusion matrix
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3.2 特征重要性分析　

基于元学习器中的特征注意力模型对 6 个特

征的权重进行分析，如图 9 所示，各特征所获得的

权重具有明显的差异性分布。内摩擦角、黏聚力和

重度位列前 3 位，权重分别为 0.6623、0.6377 和

0.4613，且这 3个特征的权重远远高于其他特征，该

现象与 3 个特征在岩土工程稳定性分析中的核心

物理意义高度吻合。内摩擦角和黏聚力作为决定

岩土抗剪强度的直接参数，被模型赋予最高权重，

表明模型能够准确地识别并聚焦于这 2 个最关键

的控制性因素。重度作为影响滑体自重应力的重

要参数，其权重居第 3 位，进一步证明了模型决策

逻辑的合理性。

相比之下，坡角、坡高和孔隙水压力所获得的

注意力权重相对较低，分别为 0.4183、0.3891 和

0.3626。这一分布特征同样符合岩土工程的理论

认识：坡角和坡高主要定义了边坡的几何形态和临

空条件，是边坡稳定性问题的外部诱因；而孔隙水

压力比则通过影响有效应力来削弱抗滑力。这三

者虽然对边坡稳定性具有重要影响，但其作用通常

通过与岩土体强度参数的耦合来体现。模型能够

自动学习到这种内在的物理层级关系。这种将数

据驱动与物理机理相结合的能力，极大地增强了模

型在边坡稳定性评估这类高风险决策任务中的可

信度和可用性。

3.3 基模型权重分析　

为了进一步探究本研究所提出的基于注意力

机制改进的 Stacking模型的内部决策机制，对模型

注意力模块输出的基模型权重进行分析，如图 10
所示，展示了XGB、SVM和RF这 3种基模型在测试

集上获得的平均注意力权重分布。注意力权重呈

图 9　特征平均权重

Fig. 9　Average weight of characteristics

图 10　基模型平均权重

Fig. 10　Average weights of the base model

图 8　模型 ROC 曲线

Fig. 8　ROC curves of model

表 3　模型性能评估指标结果

Table 3　Results of model performance evaluation metrics

模型

RF
SVM
XGB

Stacking
Attention-Stacking

准确率

0.7752
0.7907
0.7829
0.7907
0.8604

精确率

0.6883
0.7246
0.7083
0.7323
0.8169

召回率

0.9138
0.8621
0.8793
0.8666
0.9206

F1
0.7852
0.7874
0.7846
0.7938
0.8657



2026 年 6 月 第 34 卷·第 3 期 669

李小双等：基于Attention-Stacking的边坡稳定性预测

现出高度非均匀分布，三者权重之和为 1。XGBoost
获得了显著高于其他模型的权重，其权重值接近

0.6，这表明元学习器在整体上最信赖XGBoost所提

供的预测结果，将其视为基模型中的主导模型。

SVM所获得的权重约为XGBoost的一半，权重值为

0.2548，位居第 2，表明其预测提供了重要且独特的

补充信息。随机森林的权重最低，说明其输出与

XGB 存在较高的冗余性，元学习器抑制了其贡献，

从而优化了整体模型的决策效率。

这种权重等级表明，元学习器并非进行简单的

模型平均或多数投票，而是学会了一种精准且有根

据的信任分配策略。该结果暗示在此研究涉及的

数据集和任务上，XGBoost所学习的模式与目标变

量之间具有最高的一致性、稳定性和可靠性。SVM
因其独特的核函数与决策边界，提供了XGBoost无
法捕捉的某些判别模式，因而获得了相当的权重。

相比之下，尽管随机森林本身是强大的模型，但其

基于树的集成方式与XGBoost存在一定的相通性，

导致其提供的增量信息有限，所以被分配了较低的

权重。更重要的是，平均权重仅揭示了全局趋势，

而该模型的核心优势在于其动态加权能力。对于

每一个独立的样本，元学习器都会实时生成一套独

一无二的权重。例如：对于预测置信度高的一些样

本，权重分配可能高度集中于主导模型；对于特征

模糊、难以判断的一些样本，元学习器则会采取更

均衡的权重分配，综合考量所有模型的意见，通过

集体决策来降低误判风险。这种“因样本而异”的

微观动态调整能力，是模型实现高性能和高稳健性

的关键，极大地增强了模型决策过程的透明度和可

解释性。

4 工程验证

为综合评价所提出的 Attention-Stacking 模型

的泛化能力和工程实用性，本研究从一个独立的外

部数据源中随机选取 10个边坡案例进行验证。如

表 4所示，模型成功预测了其中 9个案例的稳定状

态，验证准确率达到 90%。唯一出现判别不一致的

案例，其模型预测概率为 0.53，很接近决策阈值

（0.5）。深入分析表明，该案例的参数组合存在显

著的矛盾，黏聚力和内摩擦角均处于较高水平，提

供了较强的内在抗剪强度。同时，极大的坡高和坡

角以及存在的孔隙水压力具有较大的不稳定因素，

这导致了模型的误判。总体而言，本次外部验证证

实了模型具有良好的泛化能力，同时也明确了在未

来的模型训练中要注意在极端工况下的鲁棒性。

5 结论

构建了一个包含 643组样本，涵盖坡高、坡角、

重度、黏聚力、内摩擦角及孔隙水压力比 6 个关键

特 征 的 边 坡 稳 定 性 数 据 库 。 采 用 Attention-
Stacking 模型对边坡稳定性进行预测，通过引入

RF、SVM 和 XGBoost 作为基学习器，使用贝叶斯优

化基模型超参数，以充分挖掘输入特征与稳定性状

表 4　案例验证结果

Table 4　Case validation results

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

γ/ (kN∙m-3 )
19.06

14
27.3
27

21.98
19.97
18.77
20.96
27.3
27

c/ （kPa）
11.75
11.97

14
14

19.96
19.96
30.01
30.01
31.5
32

φ/（°）
28
26
31
31
36
36

9.99
35.01
29.7
33

β/（°）
35
30
41
41
45
45

25.02
40.02

41
42.6

H/（m）
21
88

110
110
50
50
50
12

135
301

γu

0.11
0

0.25
0.25

0
0.5
0.1
0.4

0.25
0.25

实际状态

失稳

失稳

稳定

稳定

失稳

失稳

稳定

稳定

稳定

失稳

预测概率

0.31
0.03
0.97
0.97
0.06
0.05
0.88
0.97
0.96
0.53

预测状态

失稳

失稳

稳定

稳定

失稳

失稳

稳定

稳定

稳定

稳定
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态之间的非线性映射关系。

（1）相较于 RF、SVM 和 XGBoost 等单一模型以

及传统Stacking集成方法，本文模型在准确率、精确

率、召回率和F1分数上均获得显著提升，证明了引

入注意力机制进行动态融合的有效性。

（2）通过特征重要性分析发现，模型自动赋予

内摩擦角、黏聚力和重度等关键岩土力学参数更高

的权重，这与边坡稳定性分析的经典理论高度吻

合，表明模型不仅具备数据驱动特性，还能够捕捉

潜在的物理机理，显著提升了结果的可信度。

（3）权重分析表明，元学习器能够根据具体样

本特征，动态调整对各基模型预测结果的信任程

度，而非简单平均。这种“因样本而异”的策略能够

有效利用不同模型的优势，降低了单一模型误判的

风险，从而提高了整体模型的泛化能力和稳健性。

（4）尽管本文所提方法取得了良好效果，但仍

有进一步优化的空间。未来工作将从以下几个方

面展开：首先，引入更丰富的数据特征，如地质构

造、地下水动态监测数据和遥感影像等，从而更全

面地描述边坡状态；其次，可探索更先进的注意力

机制或序列模型，以捕捉特征间更复杂的依赖关

系；最后，将模型应用于在线监测与实时预警系统，

并在更多样化的工程场景中进行验证，是推动其走

向实际工程应用的关键步骤。
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Abstract： The prediction of slope stability is a vital aspect of ensuring safety in geotechnical engineering, as it 

significantly influences the reliability of infrastructure design and disaster mitigation strategies, particularly in 

mountainous areas. Traditional prediction methods, such as limit equilibrium approaches and numerical 

modeling, are often limited by their dependence on simplified assumptions and precise geological parameters, 

which are notoriously challenging to measure accurately in complex field conditions. Furthermore, these 

deterministic methods frequently fail to account for the highly nonlinear, heterogeneous, and stochastic nature of 

slope failure mechanisms. Although machine learning (ML) has emerged as a promising alternative, individual 

ML models often exhibit limited generalization capabilities, high variance, or bias when applied to diverse 

geological datasets, resulting in suboptimal predictive performance. To address these ongoing challenges, this 

study introduces a novel, robust data-driven framework: an Attention-Enhanced Multi-Model Fusion method 

based on an advanced Stacking ensemble architecture. The proposed system integrates three distinct and 

complementary base learners—Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and XGBoost—selected 

for their unique capabilities in managing high-dimensional, non-linear geotechnical data. To ensure optimal 

performance, the hyperparameters of each base learner are meticulously tuned using Bayesian optimization, 

which effectively navigates the complex parameter space to mitigate the risk of overfitting. The core innovation 

of this research resides in the development of the meta-learner, which incorporates an advanced dual attention 

mechanism. In contrast to traditional stacking ensembles that employ static or linear weighting schemes, our 

attention-based meta-learner dynamically allocates weights to both input features and the outputs of base 

models. This mechanism enables the model to autonomously identify and focus on critical geotechnical 

indicators, such as internal friction angle and cohesion, while adaptively prioritizing the most reliable base 

predictor for specific geological scenarios. Comprehensive experimental evaluations underscore the superior 

efficacy of the proposed Attention-Stacking framework. The model achieved an impressive accuracy of 0.8604, 

significantly surpassing standalone base models and traditional stacking methods. A detailed performance 

analysis reveals a precision of 0.9206, a recall of 0.8169, and an F1-score of 0.8657, indicating an exceptional 
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balance between minimizing false positives and accurately identifying unstable slopes. Furthermore, feature 

importance analysis highlights the model’s enhanced interpretability; the attention mechanism effectively 

emphasizes key physical parameters that align with established geotechnical theories, thereby bridging the gap 

between black-box AI and engineering physics. By concurrently enhancing predictive accuracy, robustness, and 

transparency, this study presents a reliable, adaptive solution for slope stability assessment, offering substantial 

potential for advancing risk management protocols and decision-making processes in contemporary 

geotechnical engineering practices.

Key words： slope stability prediction; machine learning; attention mechanism; Stacking; Bayesian optimization


