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融合多源信息的降雨入渗边坡概率反分析
及可靠度预测
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摘要：概率反分析是推断不确定土体参数统计特征的重要手段，可以使边坡可靠度评估更接近工程实际。然而目前的概

率反分析很少使用多源信息（包括监测数据、观测信息和边坡服役记录），因为这通常涉及数千个随机变量和高维似然函

数的评估。因此融合多源信息对空间变异土体参数进行概率反分析进而预测降雨条件下的边坡可靠度是一项具有挑战

性的难题。文章将改进的基于子集模拟的贝叶斯更新 （mBUS）方法与自适应条件抽样 （aCS）算法相结合，构建了空间变

异土体参数概率反分析和边坡可靠度预测的框架，并以某一公路边坡为例验证了该框架的有效性。研究结果表明：通过

融合多源信息所获得的土体参数后验统计特征与现场观测结果基本吻合 ；用更新后的土体参数预测得到 2004年 9月

12日该边坡在暴雨工况下的失效概率为 23.1%，符合实际边坡失稳情况，说明在此框架下可以充分利用多源信息解决高

维概率反分析问题。
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Abstract：Probabilistic inverse-analysis is an essential approach to infer statistical characteristics of uncertain soil parameters,

making  the  slope  reliability  assessment  closer  to  engineering  reality.  However,  current  probabilistic  inverse  analysis  rarely

integrates  multi-source  information,  including  monitored  data,  field  observation  information,  and  slope  survival  records.

Conducting the probabilistic inverse-analysis of spatially varying soil parameters and slope reliability prediction under rainfalls

by integrating the multi-source information is a challenging issue due to the involvement of thousands of random variables and  
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the  evaluation  of  high-dimensional  likelihood  functions.  In  this  paper,  a  modified  Bayesian  updating  with  subset  simulation

(mBUS)  method  is  combined  with  adaptive  conditional  sampling  (aCS)  algorithm  to  establish  a  framework  for  probabilistic

inverse analysis of spatially variable soil parameters and reliability prediction of slopes. The effectiveness of this framework is

validated using a highway slope as  a  case study.  The research results  show that  the posterior  statistical  characteristics  of  soil

parameters obtained by integrating multi-source information are in good agreement with field observation results. Additionally,

the probability of slope failure under heavy rainfall on September 12, 2004 with the updated soil parameters is 23.1 %, which is

in line with the actual slope instability. Within this framework, multi-source information can be fully utilized to address high-

dimensional probabilistic inverse analysis problems.

Keywords： rainfall-induced  landslide； spatial  variability； probabilistic  inverse-analysis； reliability  analysis； Bayesian

updating

 

0    引言

降雨诱发滑坡是世界上许多国家和地区面临的主

要地质灾害之一，每年均会造成大量人员伤亡和财产损

失[1]。受沉积和后沉积、风化、不同荷载和应力历史条

件等因素的影响，土体参数呈现出显著的空间变异性，

这对边坡可靠度评估具有重要影响 [2]。客观描述土体

参数空间变异性是评估边坡可靠度的重要一步。虽然

随机场和地统计学等理论为量化土体参数空间变异性

提供了有效的工具，为可靠度研究奠定了良好的基础，

但是大多数研究主要是基于先验统计信息对土体参数

空间变异性进行量化。土体参数先验信息一般是根据

文献资料、工程类比和相关假设等途径统计得到 [3 − 4]，

未充分利用边坡场地信息。因而，仅基于先验统计信息

描述的土体参数空间变异特征会与工程实际存在偏差，

进而造成对边坡可靠度评估的错误认识。为准确揭示

降雨入渗下边坡失效概率演化规律，首先需要提前利用

边坡场地多源信息对空间变异土体参数进行更新。目

前从边坡场地不同阶段可收集的多源信息，主要包括降

雨数据、室内外试验数据、压力水头和变形等监测数

据、观测到的滑动面位置以及过去服役状态等实际观

测信息 [5]。利用边坡场地多源信息能够更新空间变异

土体参数概率分布，在较大程度上降低对土体参数不确

定性的估计。进而，基于参数后验统计信息能够更加准

确地评估边坡可靠度。

贝叶斯方法可以将土体参数先验信息与多源场地

信息相结合，为土体参数概率反分析提供一种符合工程

实践的有效工具 [6]。对于降雨入渗下确定性边坡渗流

和稳定性分析，需要提前确定包括水力和抗剪强度参数

在内的土体参数值。一旦考虑这些参数的空间变异性，

需要同时反分析成千上万个随机变量。而常用的马尔

科夫链蒙特卡洛（Markov chain Monte Carlo，MCMC）方

法对于这个高维参数更新问题基本上无能为力，因为随

着随机变量数量的增加，这类方法的计算复杂性也会急

剧增加 [7]。幸运的是，Straub和 Papaioannou[8]提出的基

于子集模拟的贝叶斯更新（BUS）方法为解决此类高维

问题提供了有效工具。目前该方法已广泛应用于边

坡、堤坝等岩土结构可靠度更新[9]以及软土地层的高效

识别[10]。但是，在利用多源信息对空间变异土体参数进

行反分析时，该方法存在计算精度不高、效果不佳等缺

点 [7]。主要是因为利用多源信息进行贝叶斯更新时所

构建的似然函数是一个高维函数，似然函数值非常小，

甚至低于计算机浮点运算精度[11]，如果对此处理不当便

会影响土体参数更新的精度和效率。因此，如何有效处

理考虑土体参数空间变异性造成的高维概率反分析和

边坡可靠度预测问题仍是一个亟需深入研究的难题。

为有效解决极小似然函数值和高维随机变量的概

率反分析问题，本文将改进的 BUS方法（mBUS）与自适

应条件抽样（aCS）算法[12]相结合，并构建空间变异土体

参数概率反分析和边坡可靠度预测框架。最后以某公

路边坡为例说明所构建框架的有效性和合理性。 

1    基于多源信息融合的土体参数反分析

对于一个特定的边坡来说，土体参数往往具有一定

的不确定性。在运行阶段，可以从边坡现场获取大量监

测数据和现场观测信息。融合这些场地信息不仅可以

缩减土体参数的不确定性，还可后续预测得到更准确的

模型输出响应（如压力水头、安全系数），从而为工程决

策提供依据。根据贝叶斯理论，融合监测数据或现场观

测信息的参数后验概率密度函数（PDF）可表示为[8]：

f ′′(x) =
L(x) f ′(x)w ∞

−∞
L(x) f ′(x)dx

（1）

式中：x为不确定土体参数 X的实现值，其中 X = (X1,
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f ′(x) f ′′(x)

L(x)

yi

X2,  ···, Xn)
T， n 为随机变量数目 ； 和 分别是

X的先验和后验概率密度函数； 为似然函数，表示

当随机变量取某一特定实现值时某一场地信息事件发

生的概率。构建恰当的似然函数对于空间变异土体参

数概率反分析至关重要[11]。对于间接信息（如压力水头

或位移等监测数据）来说，由于模型误差和测量误差，边

坡第 i 个位置处监测数据 （i = 1, 2, ···, t，t 为监测点数

目）与模型预测 h(x)之间的关系可表示为

yi = h(x)+εi （2）

εi, (i = 1,2, · · · , t)式中： ,为第 i 个压力水头监测值和计算

值之间的测量误差，假定其在统计上是相互独立的并服

从均值 με = 0，标准差 σε = 0.05的正态分布[5]。相应地，

基于等量信息建立的似然函数可表达成如下形式：

L1
(
x|y i

)
=

t∏
i=1

1√
2πσ2

ε

exp
−1

2

(
yi−gi(x)−µε

σε

) 2 （3）

为了保证计算的数值稳定性，通常将式（3）似然函

数进行如下对数化处理：

L′1
(
x|y i

)
= − t

2
ln(2π)−

t∑
i=1

lnσε−
1
2

t∑
i=1

(
yi−gi(x)−µε

σε

) 2

（4）

此外，边坡在过去降雨事件下的服役状态（安全系

数 FS>1.0 或 FS≤1.0），也可为土体参数反分析和边坡

安全评估提供有价值的信息[13]。利用观测信息（安全系

数 y>1.0）可建立基于不等量信息的似然函数如下：

L2(x|FS > 1.0) ∝ P
[
ζ > 1.0−FS (x)

]
=

1−Φ
[
1.0−FS (x)−µζ

σζ

]
（5）

µζ σζ

L1(x)

L2(x)

式中：Φ（·）为标准正态变量的累积分布函数，FS(x)为通

过极限平衡等方法或代理模型估算的边坡安全系数，ζ

为真实安全系数与估算安全系数之间存在的模型偏差，

一般假定 ζ服从均值为 ，标准差为 的正态分布[13]。

如果使用监测到的压力水头作为监测信息来构建 ，

只能反分析水力参数。如果使用边坡服役状态作为现

场观测信息来构建 ，可以同时反分析水力参数和

抗剪强度参数。

f ′′(x)

Ω

求解式（1）便可得到土体参数后验概率密度函数。

Straub和 Papaioannou[8]提出的 BUS方法可以有效地数

值求解式（1）得到高维 的近似解，通过引入一个与

似然函数 L(x)有关的常数 c，构建一个等效的场地信息

事件失效区域 如式（6）:

Ω = {g = u− cL(x)≤0} （6）

式中：u 为服从[0, 1]的均匀分布，c 为似然函数乘子，对

于所有的 x，均需要满足：

cL(x)≤1.0 （7）

据此，基于等量或不等量信息的贝叶斯更新问题就

转换为一个结构可靠度问题，之后便可采用子集模拟

方法求解结构可靠度问题[14]。相应的子集模拟驱动变

量为

g = u− cL(x) （8）

然而，在采用子集模拟进行求解时，需要提前确

定似然函数乘子 c，c 的确定对于确定驱动变量 g 的分

布和产生后验样本有不可忽视的影响。为了避免直接

估算 c，Diazdelao等 [7]提出了改进贝叶斯更新方法

（mBUS）方法，将式（6）中的失效区域改写为：

Ω =

{
ln

[
L(x)

u

]
> − lnc

}
（9）

在此基础上，结合自适应条件抽样（aCS）概率反分

析空间变异土体水力参数和抗剪强度参数的后验统计

特征（均值、标准差和概率分布），具体计算步骤详见文

献[7, 12]。

在参数反分析过程中一般需要调用有限元等数值

模型进行多次确定性边坡渗流及稳定性分析。例如对

于一个接受概率为 10−6 量级的反分析事件来说，需要进

行 105～106 次模型调用，这对于复杂模型来说计算量非

常可观。为提高计算效率，本文采用基于人工神经网络

（ANN）的代理模型提前建立输入参数和输出响应量（边

坡压力水头和安全系数）之间的显式函数关系，代替数

值模型进行参数反分析。 

2    算例分析
 

2.1    模型构建和参数设定

2004年 9月 10—11日台风“海马”席卷台湾，导致

9月 12日台湾桃园市桃 115公路桩号 1k+470处发生

重大山体滑坡[15]。根据 Wang等[15]的研究，本文选择了

台风“海马”边坡的潜在不稳定区，采用 GeoStudio 2012
商业软件建立了某公路边坡的二维数值模型。边坡几

何模型和有限元网格如图 1所示，该边坡长 100 m，宽

40 m。共划分了 3 294个节点，3 173个有限元单元，单

元尺寸为 1 m×1 m。模型边界条件概述如下：总水头边

界设置在边坡左侧（AB）和右侧（GH），地下水位以上

（BC、FG）设为不透水边界。坡顶（DE）使用单位流量边

界条件，将降雨数据输入到水力边界函数中，作为模型

的降雨边界。由于现场缺乏雨量计，台风“海马”的降

· 30 ·  中国地质灾害与防治学报 第  1 期



雨数据（2004年 9月 10—11日）取自距离边坡 3.8 km
的复兴气象站 C0C460，图 2为 2004年 9月 10—11日

的每小时降雨监测数据。最大降雨强度为 25 mm/h，累
计降雨量为 145 mm。

土体参数表现出的固有空间变异性，对边坡可靠

度会产生重要影响 [16]，因此合理确定空间变异土体参

数的统计特征就显得尤为重要。本文土体参数先验

统计信息根据文献[2, 15 − 16]确定。由于缺乏非饱和土的

水力参数试验数据，本文根据 Wang等 [15]的研究，使用

GeoStudio 2012中内置的粉砂样本含水量函数来表征

边坡的土水特征曲线（SWCC）。需要指出的是，内置函

数只需输入饱和体积含水量和相应的土体类型即可，

不需要输入其他非饱和渗流参数值。水力传导函数采

用 Fredlund-Xing模型[17]。表 1给出了土体参数的先验

信息。
 
 

表 1    回填层岩土体参数先验信息

Table 1    Prior statistical characteristics of soil parameters for the backfill layer

土体类型 土体参数 μ σ COV 概率分布

回填层

饱和渗透系数/（m·h−1） 0.108 0.064 8 0.6 对数正态分布

黏聚力/kPa 10 3 0.3 对数正态分布

内摩擦角/（°） 15 3 0.2 对数正态分布

饱和体积含水量 0.315 — — —
饱和重度/（kN·m−3） 20 — — —

 

本文将饱和渗透系数（ks）、有效黏聚力（c'）和有效

内摩擦角（φ'）模拟成平稳对数正态随机场。整个边坡

共离散了 800个随机场单元，随机场单元尺寸为 2 m×
2 m，1个随机场单元覆盖了 4个尺寸为 1 m×1 m的有

限元单元，使用高斯型自相关函数来描述参数空间自相

关性：

ρ
[
(x1,y1), (x2,y2)

]
= exp

[
−
(
|x1− x2|2

l2
h

+
|y1− y2|2

l2
v

)]
（10）

式中： (x1, y1)、 (x2, y2)是随机场空间内任意两点坐标，

lh 和 lv 分别为水平和垂直自相关距离。水平相关距

离和竖直相关距离分别取 50 m和 10 m[18]。随机场单

元与自相关距离的比值小于 0.2，可以满足计算精度要

求[19]。采用 Karhunen-Loève（KL）展开方法离散三个平

稳对数正态随机场[16]，当展开项数为 12时，随机场的期

望能比率因子为 0.95，可满足离散精度要求。因此，总

共需要 36个随机变量来离散 ks、c'、φ'这三个平稳对数

正态随机场。 

2.2    土体参数概率反分析结果

大多数现场监测数据都十分稀疏、不完整。例如

香港岩土工程办公室 1999年在香港大屿山东涌进行了

一项监测工程。在一个面积大约 25 000 m2 的区域内，

仅在 1～3 m的浅层区域安装了 10个孔压计，很难完整

地描述整个区域的压力水头分布情况[20]。文中公路边

坡同样缺失压力水头实地监测数据，因此本文采用一种

虚拟监测方案来获取监测数据[17]。首先基于参数先验

信息随机产生一个 ks 典型实现，以此作为真实的参数

参考场，见图 3（a），将参考场输入 GeoStudio 2012计算

得到降雨历时第 48 小时压力水头分布（即 2004年 9月

11日末，见图 3（b））。接着根据 Zhang等 [21]的研究，在

计算的压力水头分布中加入 5% 的高斯白噪声，得到压

力水头虚拟监测数据。此外，将边坡在 2004年 9月

11日末保持稳定作为现场观测信息。然后将虚拟监测
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Fig. 1    Illustration diagram of slope numerical model
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Fig. 2    Rainfall data for September 10−11, 2004

2024年 揭鸿鹄 ，等： 融合多源信息的降雨入渗边坡概率反分析及可靠度预测  · 31 ·



数据和实际现场观测信息融合到概率反分析中，推断

空间变异土体参数的概率分布，进而预测后续的边坡可

靠度。
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Fig. 3    A typical realization of the random fields of saturated hydraulic
conductivities and corresponding seepage analysis results

 

本节使用 MATLAB神经网络工具箱中的反向传播

算法构建了 21个基于人工神经网络（ANN）模型的边坡

压力水头和安全系数代理模型，以近似计算 20个监测

点（见图 1）边坡压力水头与安全系数和 36个独立标准

正态变量之间的关系。将 1 500个随机样本组合以及

2004年 9月 11日末 20个监测点处边坡压力水头和安

全系数作为训练数据集。其中压力水头主要受 ks 影
响，因此在建立压力水头代理模型时，只需输入与 20个

监测点处压力水头有关的 12个输入随机变量。由于

FS 同时受 3个参数 （ks、 c'、 φ'）的影响 ，因此在建立

FS 的代理模型时需要输入 36个随机变量。此外，额外

生成了 500个随机样本和对应的有限元输出响应量

作为验证数据集，以验证所构建代理模型的有效性。

图 4比较了使用代理模型和有限元模型计算得出的

20个监测点处边坡压力水头值和第 48小时安全系

数。从图 4（a）和（b）可以看出，基于 ANN的代理模型

得出的 20个监测点压力水头值和第 48 小时安全系数

与有限元计算结果一致。此外，21个代理模型的决定

系数（R2）均大于 97%。这表明所构建的代理模型具有

良好的预测性能，可用于后续的参数概率反分析和边坡

可靠度预测，进而评估边坡压力水头和安全系数，从而

提高计算效率。

本文采用贝叶斯序贯更新方法进行两阶段概率反

分析。在第一阶段，利用 ks 的先验信息（表 1）和虚拟监

测数据反分析 ks 的后验分布。在第二阶段，将第一阶

段的后验分布视为先验分布，并融合现场观测信息进一

步推断 ks、c'、φ'的后验分布。为了兼顾计算精度和效

率，外层子集模拟的样本数为 Nouter = 2 000；内层子集

模拟的样本数为 Ninner = 2 000，条件概率 p0 = 0.1。重复

进行 10次独立的子集模拟计算，取平均值得到最终结

果。第一阶段的后验样本总数 Np1 = 20 000，第二阶段

的后验样本总数 Np2 = 20 000，基于这些后验样本推断

土体参数的后验统计特征。如此量大的样本可用于对

参数后验分布进行全面探索，并对相关统计特征进行稳

健估计。

为说明 mBUS_aCS方法相较于 BUS_aCS方法在

解决高维反分析问题方面的优越性，以边坡任意两个空

间位置 A 和 B，见图 3（a），为例。图 5比较了第一阶段

概率反分析中由 mBUS_aCS和 BUS_aCS方法分别计

算的不同位置处 ks 的后验 PDF。BUS_aCS方法与本文
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使用的 mBUS_aCS方法具有相同的外层子集模拟样本

数和条件概率。可以发现，使用 BUS_aCS方法基于大

量监测数据推断出的后验 PDF不够平滑，且存在多个

峰值。这是因为 BUS_aCS方法在处理高维似然函数

时，在生成条件样本时会产生很多重复样本，导致样本

接受率较小。相比之下，mBUS_aCS方法减少了重复样

本的产生，样本接受率高，因此推断得到的后验 PDF更

平滑。

 
 

5

10

15

20

先验PDF
后验PDF（mBUS_aCS）
后验PDF（BUS_aCS）
参考值

先验PDF
后验PDF（mBUS_aCS）
后验PDF（BUS_aCS）
参考值

概
率

密
度

函
数

（a）点A处饱和渗透系数

0 0.1 0.2 0.3 0.4

5

10

15

20

概
率

密
度

函
数

饱和渗透系数/（m·h−1）

0 0.1 0.2 0.3 0.4

饱和渗透系数/（m·h−1）

（b）点B处饱和渗透系数
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Fig. 5    Comparison of the posterior PDFs of ks at two arbitrary
locations on the slope

 
与先验 PDF相比，mBUS_aCS方法推断得到的 ks

后验 PDF更高瘦，表明参数不确定性显著降低。在位

置 A 处，COV 从 0.60降至 0.38，在位置 B 处，COV 从

0.60降至 0.40。这表明压力水头对 ks 的分布有重要影

响。因本文提供了真实的参考场，见图 3（a），故可以

将推断得出的参数后验分布均值和相应的参考场值

（ksA = 0.055 m/h, ksB = 0.044 m/h）进行比较。由图 5可

知，mBUS_aCS方法对应的后验均值与参考场值基本吻

合。这表明 mBUS_aCS方法可以有效利用大量监测数

据推断空间变异土体参数的后验统计特征，并缩减其不

确定性。因此，后续进一步利用 mBUS_aCS方法对土

体水力和抗剪强度参数进行概率反分析。

图 6比较了 4个监测点位压力水头先验分布和基

于第一次更新后的 20 000个 ks 后验样本计算得到的压

力水头后验分布。由图 6可知，基于后验样本计算得到

的 4个监测点处压力水头后验均值与真实监测值基本

吻合，且压力水头的后验分布均集中在狭窄区域内。表

明采用概率反分析方法推断的后验样本计算的响应值

与真实监测值吻合较好。
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Fig. 6    The prior and posterior distributions of pressure heads at the 4
monitoring points

 
在融合监测数据反分析水力参数的基础上，利用观

测信息对土体水力参数及抗剪强度参数同时进行第二

阶段概率反分析。根据文献 [21]，假定模型偏差系数 ζ

服从均值为−0.002，标准差为 0.044的正态分布，利用

FS>1的现场观测信息构建似然函数，如式（5）所示。将

第一阶段融合压力水头监测数据获得的后验分布作为

第二阶段概率反分析的先验信息。

图 7分别展示了 c'和 φ'的后验均值和标准差的空

间分布。其中颜色的深和浅分别代表土体参数统计特

征值的大和小。从图 7（c）中可以看出，临界滑移面附

近 φ'的后验均值最大，约为 16.4°，大于先验均值 15°。
这是因为 φ'值越大，边坡越稳定，进而与边坡保持稳定

的观测信息一致。在远离临界滑移面的区域，φ'的后验

均值几乎等于先验均值。如图 7（d）所示，融合现场观

测信息后，φ'的标准差从先验的 3.0°减小至 2.5°。临界

滑移面附近的 φ'标准差降幅最大。图 7（a）和（b）中的

c'也有类似的规律。但是，c'的统计量变化明显小于 φ'，
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这表明该边坡稳定性对 φ'更为敏感。基于 ks、c'、φ'的
后验均值，采用简化 Morgenstern-Price法计算的 2004
年 9月 11日末边坡 FS 为 1.15，也与现场边坡保持稳定

这一观测信息保持一致。
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图 7    有效黏聚力和内摩擦角后验均值和标准差空间分布

Fig. 7    Spatial distribution of posterior mean and standard deviation of
effective cohesion and internal friction angle

 

图 8为 2004年 9月 11日末融合不同信息量计算

的安全系数的 PDF图，可以看出，未融合任何信息的安

全系数均值偏小（FS = 1.03），且标准差较大，对应的失

效概率也更大。融合了压力水头监测数据后安全系数 PDF
没有明显变化。然而一旦同时融合监测数据和现场观

测信息等多源信息后，安全系数的均值（FS = 1.13）向右

出现明显偏移，安全系数的 PDF更加高瘦，相对应的失

效概率也得到了极大的缩减。可以看出，前文中经过贝

叶斯概率反分析后土体参数不确定性的缩减进一步导

致了安全系数不确定性的降低，进而获得更为可靠的边

坡失效概率预测。考虑土体参数空间变异性时先验失

效概率为 43.7%，此时边坡存在极大可能出现失稳破

坏，但是一旦融合边坡保持稳定的现场观测信息，边坡

后验失效概率急剧减小为 9.3%，在允许模型偏差范围

内与现场边坡稳定这一观测信息吻合，也证明了本方法

的有效性。
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Fig. 8    PDFs of FS at the end of September 11, 2004 with incorporating
different information

  

2.3    目标降雨失效概率预测

一旦获得了空间变异土体参数的后验信息，便可预

测未来降雨事件下边坡可靠度。图 9显示了研究区

2004年 9月 12日暴雨期间的每小时降雨数据。降雨

持续时间为 24 h，累计降雨量达 287 mm。这样的暴雨

导致桃园市公路 1k+470发生了山体滑坡。利用 9月
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Fig. 9    Variation of prior and posterior probability of slope failure with
rainfall duration
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12日的每小时降雨数据和更新后的参数，对 2004年

暴雨期间的边坡渗流进行了分析，进而预测边坡稳

定性。

图 9为 2004年暴雨期间边坡先验和后验失效概率

随降雨历时的变化图。融合监测数据和观测信息之后，

边坡失效概率由 9月 12日初的 9.3% 急剧增大至 9月

12日末的 23.1%，如此高的失效概率被认为是极其危险

的，需要采取紧急措施来减轻灾害。这些结果表明，在

该地区极有可能发生边坡失稳。这与 2004年 9月

12日在该边坡附近及周边地区观测到的边坡失效情况

吻合[15]。综上，如果仍使用参数先验信息进行边坡失效

概率预测，就会高估边坡失稳的概率，进而会错误预测

发生滑坡的时间。 

3    结论与讨论

本文基于 mBUS_aCS方法构建了融合边坡监测数

据和现场观测信息等多源信息的土体参数概率反分析

及边坡可靠度预测的计算框架。以某公路边坡为例，说

明所构建框架的有效性和合理性。主要结论如下：

（1）mBUS_aCS方法可以充分利用监测数据、观测

信息等多源场地信息，推断空间变异土体参数后验分布

并预测降雨条件下边坡可靠度。与 BUS_aCS方法相

比，mBUS_aCS方法生成的后验样本分布更均匀，计算

精度更高。因此，该方法为解决低接受概率水平的挑战

和克服概率反分析和可靠性预测中遇到的高维似然函

数问题提供了有价值的研究思路。

（2）融合监测数据和观测信息后，土体参数的不确

定性明显降低，其中受压力水头影响的渗透系数（ks）不
确定性降低最为明显，而由现场观测信息反分析的有效

黏聚力（c'）和有效内摩擦角（φ'）不确定性仅略有降低。

更新后的土体参数可用于准确预测 2004年 9月 12日

因暴雨引发的山体滑坡事件。

（3）值得注意的是，本文采用的是虚拟的监测数据，

如果有真实的压力水头监测数据，则参数概率反分析结

果更具有说服力。并且本文融合的是当前阶段的所有

信息来概率反分析土体参数，关于贝叶斯更新中不同时

段的更新策略问题有待进一步的研究。

（4）本文并未考虑边坡失稳机制对概率反分析的影

响，如未将后缘拉张裂隙对边坡稳定性的影响考虑入

内，这也是本文下一步的研究方向。后续研究需要采用

更能反映边坡实际情况、更具说服力的边坡稳定性模

型融入到参数反分析中，进一步拓宽本文提出方法的适

用范围。
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