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粒子群优化复合形法求解复杂土坡最小安全系数 

 
李  亮，迟世春，林  皋 

（大连理工大学 土木水利学院及海岸与近海工程国家重点实验室，大连 116024） 
 

摘  要：为提高复合形法的寻优成功率，对初始复合形以及第一次出现“最坏点映射失败”之复形的顶点进行变异粒子群优

化算法操作，搜索得到较优解，并替换掉当前复形中的一个顶点。利用最大复形中心距替换准则，产生新的复合形。对新的

复形继续进行基本复合形法的计算，构成了基于变异粒子群优化的改进复合形法。对两个复杂土坡的最小安全系数的搜索表

明，改进的复合形法具有较强的全局搜索能力。 
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Improved complex method based on particle swarm optimization algorithm and 
its application to slope stability analysis 

 
LI Liang, CHI Shi-chun, LIN Gao 

(State Key Laboratory of Coastal and Offshore Engineering, School of Civil & Hydraulic Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China) 
 

Abstract: In order to increase the successful rate of the original complex optimization algorithm, the mutation particle swarm 
optimization (MPSO) calculation would be introduced for all design points of the initial complex and the current complex while the 
mapping of the bad design point was unsuccessful firstly. One of the design points is replaced by a point with quasi-optimum object 
function value that has been gotten by the MPSO based on the substitution rule of maximum complex central distance; and a new 
complex has been formed. The original complex optimization calculation would be continued with the new complex until the 
stopping criterion. The improved complex method is applied to searching minimum safety factors in two complex soil slopes; and the 
result has shown that the method is much more likely to locate the true minimum. 
Key words: slope stability; safety factor; particle swarm optimization; complex method; non-uniformity mutation 
 

1  引  言 

极限平衡法仍然是目前土坡稳定性分析广泛采

用的方法。该法的最大困难在于很难找出对应于最

小安全系数的临界滑动面[1]。对于均质边坡，利用

传统的搜索方法就可搜索到全局最小的安全系数。

但对于非均质土坡及其地基，由于土的力学性质及

土层界面形状的复杂性，可能存在多个局部极小的

安全系数及滑动面，寻找一种能快速、准确搜索到

全局极小值的方法就显得特别重要。近年来肖专  
文[2]等利用遗传算法、何则干[3]利用遗传模拟退火

算法、李守巨等[4]用模拟退火算法、邹广电等[5]用

非线性规划等搜索算法来研究边坡的稳定性，均取

得了较好的效果。但遗传算法在搜索时，存在早熟

收敛、计算量大等缺陷；模拟退火算法在实际应用

过程中由于很难保证退火充分而陷入局部极优。而

复合形法是工程设计中较为常用的一种有约束的直

接求解方法，在迭代过程中有可能出现迭代失败现

象，这在复杂优化问题中尤其如此。从已发表的利

用复合形法求解优化问题的文献中可以发现，学者

们大多利用基本的复合形法进行计算，对可能出现

的关于最坏点映射失败问题，现有文献的处理方法

显得较粗糙[6, 7]。当复合形法在搜索过程中出现关于

最坏点映射失败现象时，笔者认为是算法陷入了局

部极优。本文引入了 MPSO 来跳离局部极优，形成

了改进的复合形法 MCM，它既保持了基本复合形

法的高效、快速特点，又能有效的调离局部极优。

对复杂土坡最小安全系数搜索表明，MCM 具有很
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强的全局搜索能力。 

2 土坡最小安全系数搜索的优化模型 

给定土坡剖面及土性力学参数后，任一圆弧滑

动面就可由设计向量  c,, XYXM  唯一确定，其

中，X ，Y 分别为圆弧滑动面圆心的横坐标和纵坐

标， cX 为滑动面土坡滑出点的 x 坐标。其对应的抗

滑稳定安全系数为  MS ，寻找最小安全系数的优

化模型表述如下： 

Minimize:  MS  

 Mg ≤ L;0 M ≤M ≤ UM          (1) 

式中  Mg 代表设计向量需满足的隐式约束条件，

即由设计变量值确定的潜在滑动面要实际可行；

UL  , MM 表示设计变量的取值下、上限即区间约束，

由 UL  , MM 包围的空间为搜索域。为简单起见，采

用瑞典条分法[8]计算每一潜在滑动面的抗滑稳定安

全系数： 
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式中 N 为条分数目； ic 为滑动面上土层的粘聚力；

il 为第 i 土条滑动面的弧长； i 为土的重度； ib ， ih
分别为土条的宽度和平均高度； i 为第 i 土条滑动

面法线与竖直线的夹角； i 为滑动面上土层的内摩

擦角。 
滑动面安全系数计算模型及设计变量示意图如

图 1 所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 滑动面安全系数计算模型及设计变量示意图 
Fig.1 Sketch of computing model of safety factor of 

potential failure surface and design variables 
 

3  基本复合形法 

复合形法是在单纯形法的基础上发展起来的，

它是在 n 维受约束的设计空间内由 k 1( n ≤ k ≤

)2n 个顶点构成多面体（复形），然后对复形顶点的

函数值逐一进行比较，不断丢掉函数值最劣的顶点，

代之以满足约束条件且函数值有所改善的新顶点，

如此重复，逐步逼近最优点。图 2 中示出了基本复

合形法的计算流程图。由图可见，基本复合形法主

要由初始复形的产生、最坏点映射的收缩、终止准

则三部分构成。对式（1）所述优化模型（ 3n ）

而言，随机生成的 6k 个顶点为 621 ,...,, MMM ，

基本复合形法中将目标函数值最大的顶点 bM 视为

最坏点 b，其余各顶点的中心点 o 由下式产生： 
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 boor MMMM             (4) 

式（4）为寻找改善点 r 的公式， 为映射系数，

其初值 ini 一般取为 1.3，然后不断减半（收缩）直

至搜索到改善点。若当   （ 510 ）时，依然

没有找到改善点，则称“关于最坏点映射失败”。终

止准则为顶点中目标函数值最大、最小的差值小于

 （ 310 ）。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 基本复合形法流程图 
Fig.2 Flow chart for basic complex method 

 
当出现“关于最坏点映射失败”时，解决的办

法通常是利用次坏点来代替最坏点重新进行计算。

但是如何具体实施，文献[6，7]中大都没有详示。

本文通过增设计数器 num来实施，程序开始时赋计

数器 1num ，规定目标函数值第 num 大的顶点为

最坏点 b，该顶点的目标函数值在所有顶点中按降

序排第 num 位。若“关于最坏点映射失败”，则
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1 numnum ，重新规定最坏点 b，若找到改善点

则还原 1num ，若依然没有找到改善点，则

1 numnum ，依次进行至 knum  ，输出最优计

算结束。 

4 变异粒子群优化算法(Mutate Particle 
Swarm Optimization) 

粒子群优化算法（PSO）最早由 Kennedy 和

Eberhart 于 1995 年提出[9]，其基本概念源于对鸟群

捕食行为的研究。在 PSO 中，每个优化问题的潜在

解都是搜索空间中的一只鸟，称之为“粒子”。所有

的粒子都有一个由优化问题决定的适应值及一个速

度来决定它飞行的方向和距离。PSO 初始化为一群

随机粒子，可通过迭代找到最优解。在每一次迭代

中，粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己。第一

个就是粒子本身所找到的最优解，称之为个体极值

pbest；另一个极值就是整个粒子群目前找到的最优

解，称之为全局极值 gbest。 
4.1 基本粒子群优化算法 

在一个 n维的目标搜索空间中，有m 个粒子组

成一个群落，第 i 个粒子的位置为一个 n 维的向量

  mixxxM iniii ,...,2,1,,...,, 21  。根据优化问题的目

标函数就可确定该粒子的适应值大小。第 i 个粒子

的 “飞翔” 速度也是一个 n 维向量，记为

 iniii vvvV ,...,, 21 ，第 i 个粒子的 pbest 记为

 iniii pppP ,...,, 21 , i=1,…, m。全局极值 gbest 记为

 gngg pppP ,...,, 21g  ，Kennedy 和 Eberhart 最早提出

的 PSO 算法采用下列公式对粒子进行操作： 

   ijgjijijijij xprcxprcvv  2211
     (5) 

ijijij vxx                    (6) 

式中  i=1,2,…,m；j=1,2,…n。学习因子 1c 和 2c 是非

负常数； 1r 和 2r 是介于[0,1]之间的随机数。迭代终

止条件根据具体问题一般取为最大迭代次数或粒子

群迄今为止搜索到的最优位置满足预定最小阈值。

由式（5）、式（6）构成的 PSO 算法称为全局 PSO
算法，全局版 PSO 算法收敛速度快，但有时会陷入

局部极优，有学者对式（5）进行了改进： 

   ijgjijijijij xprcxprcwvv  2211
     (7) 

式中 w 为非负数，称为惯性因子。惯性因子对算法

的全局收敛有重要影响，一般较大的w 值有利于跳

出局部极小点，较小的w 值则有利于算法收敛，目

前，已经提出了自适应策略调整w 值，即随着迭代

的进行，线性地减小w 的值，但其效果不一定好，

为此本文将变异算子引入到基本粒子群算法中来，

形成了如下具有变异特征的 PSO 算法。 
4.2 具有变异特征的 PSO 算法 

变异算子采用非均匀变异算子[10]： 
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i=1,2,…,m；j=1,2,…n 
式中 maxjU ， minjU 为第 j 个变量的最大值和最小

值。 

    dTtryyt /11,              (9) 

式中  r 为[0，1]范围内符合均匀概率分布的一个

随机数；T 为最大进化代数； d 为一个系统参数，

通常取 2d 。对式（1）所述的优化问题，变异粒

子群优化算法 n=3, m=6， 1c = 2c =2.0，计算步骤如

下： 
(1) 根据给定的粒子数 m，在优化问题的可行

域内随机的产生 m 个粒子，并给定w 值； 
(2) 将粒子代入求解安全系数的式（2），得到

每个粒子的目标函数值； 
(3) 对每个粒子进行非均匀变异得到变异的粒

子，判断变异后的粒子的目标函数值是否小于变异

前的粒子，是，则替换掉；否则，保持原来的粒子

不变； 
(4) 求出每个粒子的 pbest 和整个粒子群的

gbest； 
(5) 根据式（6）和式（7）对每个粒子的位置

向量和速度向量进行更新； 
(6) 收敛条件判断，若迭代次数达到预定的次

数或连续几次群体最优值 gbest 不再变化，则停止

迭代并输出群体最优值；否则转步骤（3）继续迭代。

需说明的是，在步骤（5）中对粒子的位置向量进行

更新时，若向量中某元素超过其界限时，就取为其

界限。 
4.3 三种 PSO 算法的性能比较 

非均质土坡 S1 的剖面[4]及土性材料参数见图

3。圆心横坐标 X、圆心纵坐标 Y、坡角滑出点的横

坐标 Xc的搜索范围分别为：[10, 90]，[10, 80]，[28, 
58]。由程序随机产生 10 组粒子群，每组 6 个粒子，

分别利用基本 PSO 算法、自适应 PSO 算法及 MPSO
算法对 S1 土坡的最小安全系数进行搜索，计算结

果见表 1。多组粒子群计算的最小安全系数为

Kmin=1.35，若 35.135.1is ≤ ，则称第 i 个粒子

群寻优成功。 is 为第 i 个粒子群搜索到的最优值；

1395 
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为给定的阈值。定义寻优成功率 =寻优成功的粒

子群数/总粒子群数。当 05.0 时，由表 1 中可见，

基本 PSO 算法的寻优成功率为 0 %，自适应 PSO
算法的寻优成功率为 40 %，变异 PSO 算法的寻优

成功率为 60 %。可见 MPSO 算法比基本 PSO 及自

适应 PSO 有较好的寻优能力。 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 3  S1 边坡剖面示意图及土性参数 
Fig .3 Sketch of the cross-section and soil properties  

of slope S1 
 

表 1 三种 PSO 算法的比较 
Table 1 Comparisons among three PSO methods 

组别 
算法 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
 /% 

基本 PSO（w =0.5） 2.13 2.13 1.48 2.14 1.54 1.91 2.22 2.15 1.73 1.54 0 
自适应 PSO 2.14 2.13 1.42 1.39 1.40 1.62 2.14 2.12 2.12 1.36 40 
MPSO（w =0.5） 1.37 1.43 1.41 1.36 1.72 1.36 1.41 1.51 1.49 1.37 60 

 

5  改进的复合形法 

复合形法本质上是一种局部搜索算法，应该联

合其它较为简单的搜索算法为其指明方向。本文利

用MPSO能简单快速找到准最优解的特点为复合形

法指出方向，来构造改进复合形的全局搜索方法，

并且取得了良好的效果。 
5.1 最大中心距替换准则 

导致基本复合形法全局搜索能力不强的原因在

于某一特定搜索域内随机生成的复形或计算过程中

构成的新复形所包围的域不够大，即复形中心点到

各个复形顶点的海明距离之和不够大。定义复形中

心点到各个复形顶点的海明距离之和为复形中心

距。若能将 MPSO 求解到的较优解替换掉复形中的

一个顶点使复形的中心距最大，这样修正后复形的

搜索能力会有提高。两个顶点之间的海明距离由下

式确定，设 iM 和 jM 表示复形两个顶点，则这两个

顶点之间的海明距离定义如下：  

 



n

m
jmimji xxMM

1

2          (10) 

基于最大复形中心距的替换准则为：（1）将当

前复形 6 个顶点逐一替换为 MPSO 求解到的较优

解，而保持其它 5 个顶点不变构成 6 个新的复形；

（2）计算 6 个新复形的中心距，中心距最大的复形

即为下次迭代之复形。为验证最大中心距替换准则

的可行性，对 S1 土坡圆心横坐标 X、纵坐标 Y、坡

脚滑出点横坐标 Xc的取值范围分别设定为[10,90]，
[10,80]，[28,58]。由程序随机生成 20 组复形，每组

6 个顶点。利用基本复合形法（ ini =1.3）对 S1 最

小安全系数进行了搜索，以每组复形能搜索到的最

优解为纵坐标，以每组复形的初始复形中心距为横

坐标绘制散点图，如图 4。可见随着初始复形中心

距的增大，所能搜索到的最优解就越好。安全系数

2.0 以下的最优解所对应的初始复形中心距基本都

大于 95。这说明初始复形中心距越大，算法的收敛

性就越好，因此本文提出的替换准则是可行的。 

 

图 4 最优解与复形中心距关系图 
Fig.4 Optimum scatter points versus  

   complex central distance 
 

5.2 改进的复合形法 MCM 
对于随机生成的任一初始复形，可将其顶点看

成粒子群优化算法中的粒子进行 MPSO 的计算，得

到较优解，并根据最大复形中心距替换准则构成新

的复形，即完成第一次替换，然后继续进行基本复

合形法的计算。当基本复合形法在计算过程中出现

“关于最坏点映射失败”时，认为算法已陷入局部

极优，此时再次将当前复合形的顶点看成粒子群优

化算法中的粒子进行 MPSO 的计算，同理进行第二

次替换，依次进行，构成了改进的复合形法 MCM，

其流程如图 5 所示。需要说明的一点是，在第一次

出现“关于最坏点映射失败”时，对复合形的顶点

进行变异粒子群优化计算（MPSO），若复形顶点比

较集中时，变异粒子群优化算法由于其趋同性[11]导

致顶点很快收敛到复形的最好点，此时就应该只保

留最好点，再随机生成其它各个顶点，并进行 MPSO
计算。 

γ =18.5 kN/m³; c=10.5 kPa; φ =0.0° 

Y 
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（58,7） 
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图 5 改进复合形法的流程图 
 Fig.5 Flow chart of modified complex method 

 
5.3 算例 

给出另一个非均质土坡 S2 的计算实例[2]，其土

坡剖面及土性力学参数见图 6 所示，给出圆心横坐

标 X、纵坐标 Y、坡角滑出点的横坐标 Xc的搜索范

围分别为：[0,80]，[0,70]，[25,45]，由程序随机产

生 10 组粒子群（每组 6 个顶点），多组粒子群计算

的最小安全系数为 Kmin=1.30。对于两个非均质土坡

S1，S2，采用相同的初始粒子群（初始复形）分别

采用基本复合形法、MPSO 和 MCM 对 S1，S2 两

土坡的最小安全系数进行了搜索，结果分别示于表

2、表 3。对于 S1 土坡，惯性因子w 分别取 0.5，0.3，
0.1 时，MPSO 和 MCM 寻优成功率的比较见表 4。
对于 S2 土坡，惯性因子w 分别取 0.5，0.3，0.1 时，

MPSO 和 MCM 寻优成功率的比较见表 5。首先，

由表 2、表 3 可以看出，基本复合形法搜索到的最

优解均比 MCM 的差。由表 4、表 5 中数据可以看

出：对于特定的w ，无论 取多少，MCM 的寻优

成功率均比 MPSO 高， 越小，高出的程度就越大，

这说明 MCM 全局搜索能力比 MPSO 强，MPSO 只

是一种快速找到较优解的算法。对于特定的 ，两

种方法对 w 的依赖性可以从其寻优成功率的标准

差 来反映，由表 4、表 5（表中最后一行为不同
下的标准差，记为 ）可见，MCM 对w 的依赖性

明显比 MPSO 减弱，这不仅从一方面体现了 MCM
的全局搜索能力而且也便于算法中w 的确定。仅仅

在 S1 土坡中当  =1 %时 MCM 的标准差 比

MPSO 的大，这是因为阈值 越小，只有全局搜索

能力强的算法才能具有较高的寻优成功率，而

MPSO 仅仅可以快速搜索到较优解，当 =1 %时，

w 值的变化并不能提高 MPSO 的寻优成功率，所以

导致了较小的 ，但是其寻优成功率比 MCM 低  
50 %～80 %之多。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6  S2 边坡的剖面示意图及土性参数 
Fig.6 Sketch of cross-section and soil properties of slope S2 

 
表 2  S1 的计算结果 

Table 2  Results for slope S1 
基本复合形法 MPSO MCM（ ini =1.3） 

复形（粒子群）
ini =1.3 w=0.5 w =0.3 w=0.1 w=0.5 w=0.3 w=0.1 

1 1.57 1.37 2.14 1.36 1.35 2.15 1.35 
2 2.15 1.43 1.38 1.38 1.38 1.36 1.36 
3 1.41 1.41 1.42 1.50 1.41 1.36 1.35 
4 1.38 1.36 1.36 1.47 1.35 1.35 1.35 
5 1.41 1.72 1.35 1.43 1.36 1.35 1.35 
6 1.38 1.36 1.38 1.44 1.35 1.36 1.35 
7 2.16 1.41 1.37 1.36 1.38 1.36 1.35 
8 2.23 1.51 2.14 1.45 1.36 2.14 1.35 
9 1.38 1.49 1.36 1.41 1.35 1.36 1.35 

10 1.35 1.37 1.38 1.38 1.36 1.36 1.36 
 

表 3  S2 的计算结果 
Table 3  Results for slope S2 

基本复合形法 MPSO MCM（ ini =1.3） 
复形（粒子群）

ini =1.3 w=0.5 w=0.3 w=0.1 w=0.5 w=0.3 w=0.1 

1 1.45 1.38 1.33 1.37 1.30 1.31 1.31 
2 2.77 1.43 1.41 1.33 1.30 1.31 1.30 
3 2.16 1.38 1.33 1.71 1.30 1.31 1.30 
4 1.34 1.31 1.37 1.35 1.30 1.34 1.31 
5 1.30 1.31 1.39 1.34 1.30 1.30 1.30 
6 2.16 1.40 1.42 1.31 1.30 1.31 1.31 
7 2.17 1.30 1.31 1.55 1.30 1.30 1.30 
8 1.30 1.37 1.37 1.60 1.30 1.30 1.30 
9 1.30 1.32 1.41 1.41 1.30 1.30 1.30 

10 1.31 1.40 1.49 1.35 1.30 1.30 1.31 

 
表 4  S1 边坡寻优成功率比较(单位: %) 

Table 4  Comparison of percent of successful  
run for slope S1 (unit: %) 

MPSO MCM（ ini =1.3） 
w 

1 % 3 % 5 % 1 % 3 % 5 % 

0.1 20 40 50 100 100 100 
0.3 30 70 80 80 80 80 
0.5 20 40 60 70 90 100 
 4.7 14.1 12.4 12.4 8.1 9.4 

 

（0,6.8） （10,6.8） 

（25,1.8） （45,1.8） 

（45,0.8） 

X 

Y 

γ =19.22 kN/m³; 
c =0.0 kPa; 
φ =35.0°; 
γ =19.6 kN/m³; c =6.0 kPa; φ =38.5° 

γ =18.5 kN/m³; c=6.2 kPa; φ =0.0° 

γ =19.8 kN/m³; c=5.0kPa; φ=36.0° 

是 

随机生成一个初始复形 

将初始复形的顶点看作粒子群中的粒子，并进行

一次计算，用得到的较优解进行第一次替换 

进行基本复合形法的计算 

映射失败 

 继续进行复合形法的 

计算直至收敛结束 

第一次出现 

将复形的顶点看作粒子

群中的粒子，并进行一

次计算，用得到的较优

解进行第二次替换 

否 

是 
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表 5  S2 边坡寻优成功率比较(单位: %) 
Table 5  Comparison of percent of successful  

run for slope S2 (unit: %) 
MPSO MCM（ ini =1.3） 

w 
1 % 3 % 5 % 1 % 3 % 5 % 

0.1 10 30 50 100 100 100 
0.3 10 30 30 90 100 100 
0.5 30 40 40 100 100 100 
 9.4 4.7 8.1 4.7 0.0 0.0 

 

6  结  语 

复合形法是工程设计中较为常用的一种有约束

的直接求解方法。但基本复合形法搜索到的最优值

往往取决于初始复形，对于随机产生的初始复形，

该法容易发生“映射点失败现象”，即优化陷入了局

部极优，从而导致其寻优成功率较低。 
为提高复合形法的寻优成功率，计算中对初始

复合形以及第一次出现“最坏点映射失败”之复形

的顶点进行非均匀的变异粒子群优化，得到较优解，

并替换原复形顶点。基于最大复合形中心距替换准

则，选择下次迭代之复合形，并依次进行直到满足

精度为止。从而构成了基于变异粒子群优化算法的

改进复合形法，可使基本复合形法跳出局部极优。 
通过对两个复杂土坡最小安全系数的搜索表

明，基于变异粒子群优化的改进复合形法，其全局

搜索能力比基本复合形法、基本粒子群优化算法以

及 MPSO 均有了较大的提高。 
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