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基于蚁群聚类算法的岩石边坡稳定性分析 
高  玮 

（中国科学院 武汉岩土力学研究所，岩土力学与工程国家重点实验室，武汉 430071） 
 

摘  要：由于岩石边坡影响因素众多且关系复杂，不能用简单的方法进行分析和判断。在工程类比的基础上，一般采用聚类

的方法。但由于边坡工程问题环境的复杂性，岩石边坡稳定分析的聚类问题是一个复杂的模糊、随机优化问题，采用传统方

法难免带来很多局限性。为了更好地解决这类问题，首次把蚁群聚类算法这种新近提出的仿生聚类算法引入岩石边坡工程领

域，以解决其稳定分析问题，提出一种分析岩石边坡稳定问题的新方法。该方法在分析岩石边坡工程实例资料的基础上，采

用蚁群聚类算法，以工程类比的思想判断岩石边坡的稳定状态。工程应用证明，该算法可以自动把岩石边坡分成几种类似的

状态，判断准确率较高、计算速度较快，是一种比较实用的岩石边坡稳定分析方法，值得在岩石边坡分析领域推广应用。 
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Analysis of stability of rock slope based on ant colony clustering algorithm 
 

GAO Wei 
（State Key Laboratory of Geomechanics and Geotechinical Engineering, Institute of Rock and Soil Mechanics,  

Chinese Academy of Sciences, Wuhan 430071, China） 
 

Abstract: For the influential factors of rock slopes are numerous and their relationship is very complicated; it can not be solved by 
traditional methods; so generally based on engineering analogy, the clustering methods are used widely. For the complicated 
environment influence of rock slopes, this clustering problem is a complicated fuzzy and random optimization problem; and it can not 
be solved by traditional methods very well. So, here a new bionics clustering optimization method, ant colony clustering algorithm, 
which is proposed recently, has been introduced into rock slope engineering field for the first time. Based on this new bionics 
clustering method, a new method for study stability of rock slope is proposed. Based on analyzing the data of rock slope samples, 
from the engineering analogy thinking by ant colony clustering algorithm, the stability of rock slopes can be estimated. The 
engineering application can prove that: this new algorithm can automatically sort the rock slope samples; and the validity is very high; 
the computing velocity is very rapid; so it is a very practical method for rock slope stability analysis; and it should be popularized.  
Key words: rock slope; stability analysis; clustering; ant colony clustering algorithm 
 

1  引  言 

岩石边坡稳定性的评价与预测是岩石边坡工程

研究的根本问题，也是岩石边坡研究中最难和最迫

切的课题之一。由于岩石边坡体是随地质历史发展

而形成的复杂地质体，其稳定性是一个相对的概念。

工程实践表明，岩石边坡体的稳定性不仅取决于边

坡岩体的强度，而且主要取决于边坡岩体的结构及

其应力状态。因此，影响岩石边坡体稳定性的因素

很多，而且各因素之间关系复杂。目前，已经有很

多学者在此方面进行了卓有成效的研究，不难发现，

目前的研究大致可以分为 3 类：第 1 类方法为理论

计算[1]，如传统的极限平衡分析法、极限状态分析

法等，这类方法的优点是可以对岩石边坡进行定量

的计算而得到其稳定安全系数，而且有时计算也比

较方便，但其缺点是计算中需要作一些假设和限制，

且稳定性的判断主要依赖于经验，主观性较强；第

2 类方法是基于计算机数值计算的方法[2]，如强度

折减法等，这类方法的优点是对岩石边坡的计算比

较直观且比较方便，但其缺点是计算中需要人为给
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定一些计算参数，而这些参数往往很难获得，且稳

定性的判断也要依赖于一些经验，也有主观性因素

的存在；第 3 类方法是基于工程类比的方法，如针

对影响岩石边坡稳定性的因素提出的模糊综合评价

方法、系统聚类评价方法以及神经网络评价方法  
等[3－6]，这类方法的优点是可以从不同的侧面反映

影响岩石边坡稳定性的不确定因素，工程应用方便，

但其缺点就是需要大量类似工程的资料。由于岩石

边坡的稳定影响因素主要是地质环境，因此，工程

类比是目前岩石边坡稳定研究较实用的工程方法。

工程类比法的主要思想就是聚类分析，其实质就是

将岩石边坡样本按相似性分类，按照相似性原则对

岩石边坡稳定性进行判断。常用的聚类方法一般先

根据一定的经验准则选取某些聚类参数，诸如希望

的聚类数、最小标准差、初始聚类中心、聚类中心

间的最小距离等，然后根据距离最近的原则对各样

本进行调整，直至各样本到相应聚类中心距离平方

和最小为止。这些算法的计算结果与参数的设置是

否正确至关重要。因此，在设置这些参数之前往往

需要对样本数据进行必要的分析研究。这在数据量

较大，特别是在高维情况下，要得到合理的参数尤

为困难。由于岩石边坡稳定分析聚类计算中参量都

是离散量，存在着许多局部极值，传统的聚类方法

通常无法很好地处理全局优化问题。因此，为了更

好地解决这类问题，在此方面进行深入研究很有必

要。在聚类算法研究方面，基于蚁群行为的聚类算

法是一种新仿生算法，它可以解决很多传统算法难

以解决的复杂聚类问题，是一种很有前途的研究方

向。基于此，首次把基于蚁群的聚类算法引入来解

决岩石边坡的稳定性分析问题，提出一种分析岩石

边坡稳定问题的新方法。 

2  蚁群聚类算法 

将蚁群算法用于聚类分析，灵感源于蚂蚁堆积

它们的尸体和分类它们的幼体。最早在这一领域开

展工作的是 Deneubourg 等[7]，他们根据数据对象与

其周围对象的相似性，让蚂蚁随机地移动、拾起或

放下数据对象，以达到数据聚类的目的，并把这个

基本模型成功地应用于机器人领域。此后，Lumer
等[8]、Ramos 等[9]、Yang 等[10]都在此方面进行了

一些研究，得到了一些成功的经验。尽管目前对蚁

群聚类算法研究的还不是很多，但初步的研究已经

证明，该算法是一种良好的聚类算法，可以在很多

工程领域的复杂聚类问题中进行应用。 
为了更好地进行算法描述，这里首先给出算法

的基本工作原理：首先将数据对象随机地投影到一

个平面中，然后给每个蚂蚁随机地选择一个数据对

象，由该对象在局部区域的相似性而得到的概率决

定蚂蚁是否拾起、移动或放下该对象。经过有限次

的迭代，平面上的数据对象按其相似性而聚集，最

后得到聚类结果和聚类数目。 
以下给出算法的基本过程，由伪代码形式进行

表达： 
（1）初始化蚁群中的蚂蚁个体，个体数目记为

N，最大迭代次数为 M，局部区域边长为 s，并设定

一些其他计算参数； 
（2）将数据对象投影到一个平面中，即给每个

对象随机地分配一个点（x，y）； 
（3）每个蚂蚁初始化为未负荷，并随机地选择

一个对象； 
（4）蚂蚁运动速度 v 取随机数； 
（5）for i =1,2,…, M 

for j =1, 2,…, N 
计算对象的平均相似性； 

如果蚂蚁未负载，则计算其拾起概率 Pp。如

Pp大于一个随机概率，而同时该对象没有被其他蚂

蚁拾起，则蚂蚁拾起该对象，随机移往别处，并标

记自己已负载；否则，蚂蚁拒绝拾起该对象，而随

机选择其他对象。 
如果蚂蚁为负载状态，则计算其放下概率 Pd。

如 Pd大于一个随机概率，则蚂蚁放下该对象，并标

记自己未负载，再从新选择一个新对象；否则，蚂

蚁负载该对象继续移动到一个新位置。 
           End 
         End 

（6）for i=1, 2,…, n（对所有对象） 
如果一个对象是孤立的，或它的邻域对象个数

小于某个常数，则标记该对象为孤立点；否则给该

对象分配一个聚类序列号，并递归地将其邻域对象

标记为同样的序列号。 
        End 

下面对算法中涉及的几个操作进行详细说明。 
2.1  平均相似性的计算 

假设在时刻 t 一只蚂蚁在地点 r 发现一个数据

对象 oi，则对象 oi与其邻域对象 oj的平均相似性采

用下式计算： 

2
( ) max

( , )1( ) max 0, 1
( ( ) / )j s s

i j
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o Neigh r

d o o
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式中： 为相似性参数；v 为蚂蚁运动的速度；vmax

为最大速度； ( )s sNeigh r 表示地点 r 周围的以 s 为

边长的正方形局部区域； ( , )i jd o o 表示对象 oi 和 oj

在属性空间的距离。这里对对象距离采用欧氏距离

或余弦距离的线性组合进行表述。欧氏距离表示多

维空间的几何距离，其定义如下： 

( , ) ( )
m

i j ik jk
k

d o o o o


  2

1

       （2） 

式中：m 为属性个数。 
余弦距离定义如下： 

( , ) 1 ( , )i j i jd o o sim o o           （3） 
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( , )i jsim o o 称为余弦相似函数，即 2 矢量之间夹

角的余弦（2 矢量的点积除以其大小）。当数据对

象变得越相似，sim(oi，oj)趋近于 1；反之，趋近于

0。 
在式（1）中， 为调节数据对象间相似性的

参数，同时也决定了聚类的数目和收敛的速度。
越大时，对象间相似程度越大，也许会使不太相同

的对象归为一类，其聚类数目越少，收敛速度也越

快；反之， 越小，对象间相似程度越小，在极端

情况下可能将一个大类分成了许多小类，同时聚类

数目增多，收敛速度变慢。因此，实际计算中应该

根据实际问题通过经验或试算进行合理确定。 
另外，蚂蚁的运动速度也影响聚类的效果。运

动速度快的蚂蚁能很快将对象粗略地分为几大类，

而慢速运动的蚂蚁能更精确地细分对象。因此，按

蚂蚁运动速度的不同，可以有 3 种不同的速度定义： 

（1）v 为常数  所有蚂蚁在任何时刻以同样速

度运动。 
（2）v 为随机数  蚂蚁的速度为一个范围从 1～

vmax的随机数。 
（3）v 为递减随机数  蚂蚁刚开始运动时的速

度较快，以便迅速聚类；然后其值以随机的方式逐

渐减小，以使聚类结果更为精细。 
这里为了研究方便，采用第 2 种速度定义方式。 

2.2  概率转换函数的计算 
概率转换函数是 f (oi)的一个函数，它将数据对

象的平均相似性转化为拾起概率或放下概率。其转

换原则是：数据对象与其邻域的平均相似性越小，

说明该数据对象属于此邻域的可能性越小，则拾起

概率越高，放下概率越低，反之亦然。依据这一原

则，选取对称式 Sigmoid 函数作为概率转换函数。 
一个未负载的随机运动的蚂蚁拾起一个对象的

拾起概率定义为 

p 1 ( ( ))iP Sigmoid f o            （5） 

同样，一个负载的随机运动的蚂蚁放下一个对

象的放下概率定义为 

d ( ( ))iP Sigmoid f o             （6） 

1 e( )
1 e

cx

cxSigmoid x








          （7） 

该函数为自然指数形式，其中参数 c 越大，曲

线饱和越快，算法收敛速度也越快。 
需要指出的是：在聚类的过程中，有一些被称

作孤立点的对象与其他对象均不相似，蚂蚁拾起它

们后，很难尽快放下它们，以致影响算法的收敛速

度。这里采用了在算法后期增大 c 值，尽快放下孤

立点的策略。 
另外，蚂蚁的数目将影响聚类的性能和收敛的

速度。如果蚂蚁数目过小，收敛速度可能变慢；如

果蚂蚁数目过大，可能使聚类性能变坏。因为当一

个对象被拾起或移动，但还不能决定放在何处，即

“悬在空中”时，它的邻域在计算平均相似性时不能

考虑它，当蚂蚁数目过大时，必然使“悬在空中”的
对象数增多，导致算法不够精确。因此，实际计算

中应该根据具体问题通过经验或试算选择合适的蚂

蚁数目。 

3  工程实例 

为了研究蚁群聚类算法在实际岩石边坡稳定分

析中的应用情况，这里采用文献[4]给出的三峡库区

岩石边坡研究中收集到的 36 个研究程度较高的边

坡工程资料为例进行分析，如表 1 所示。由于表中

列出的边坡影响因素均为定性指标，为了计算方便

文献[4]中进行了定量量化处理，这里也采用这种方

法，具体量化方法参见相关文献。 
把表 1 中的实例样本代入蚁群聚类算法进行计

算，计算中的算法参数取值如下：蚂蚁的个体数量

N 取为 20，最大迭代次数 M 取为 2 000，局部区域

3478 



第 11 期                    高  玮：基于蚁群聚类算法的岩石边坡稳定性分析                                  

边长 s 取为 3，相似性参数 取为 1.5，蚂蚁的最大

速度 vmax取为 0.85，概率转换函数的参数 c 取为 3。
在这些条件下进行计算，分类结果如表 2 所示。其

中，为了和常规聚类及文献[4]中方法进行对比，这

里也采用文献[4]中的边坡稳定 6 级分类法，表 2 中

以 I～VI 表示。计算中表 1 中的边坡影响因素组合

对应一种稳定级别，也就是对边坡影响因素进行分

类得到对应的稳定级别，即表 2 所示的各边坡个体

稳定级别。 

 
表 1  三峡库区边坡实例的定性分析 

Table 1  Rock slope samples of three gorges Reservoir area 
边坡 

编号 

外形 

特征 

滑面 

特征 

滑带 

强度 

近期 

活动 

河流 

作用 

后缘 

加载 

暴雨 

作用 

地震 

作用 

人工 

活动 

1 1.0 0.0 0.5 0.5 0.5 0.0 1.0 0.5 0.0 

2 0.5 1.0 0.0 0.5 0.5 0.0 1.0 0.5 0.0 

3 0.5 1.0 0.0 0.5 0.5 0.5 1.0 0.5 0.0 

4 1.0 1.0 1.0 1.0 0.5 0.5 1.0 0.5 1.0 

5 1.0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.0 0.5 0.5 0.0 

6 0.5 1.0 0.5 1.0 1.0 1.0 0.5 0.0 0.5 

7 0.5 1.0 0.5 0.5 1.0 1.0 0.5 0.0 0.0 

8 0.5 1.0 0.5 1.0 1.0 1.0 0.5 0.0 0.0 

9 0.0 1.0 1.0 0.0 1.0 1.0 0.5 0.0 0.0 

10 0.5 0.5 0.5 1.0 1.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

11 1.0 0.5 1.0 1.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

12 1.0 0.5 0.5 0.0 1.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

13 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

14 1.0 1.0 0.5 1.0 0.0 0.5 0.5 0.0 0.0 

15 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

16 1.0 0.5 1.0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 

17 1.0 1.0 1.0 1.0 0.5 0.0 0.5 0.0 0.0 

18 1.0 1.0 0.5 0.5 0.5 0.0 0.5 0.0 0.0 

19 1.0 0.0 0.5 0.0 1.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

20 0.5 0.5 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 

21 0.5 0.5 0.5 0.5 1.0 0.5 1.0 0.0 0.5 

22 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.5 1.0 0.0 0.5 

23 0.5 1.0 0.5 1.0 1.0 0.5 1.0 0.0 1.0 

24 0.5 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 

25 0.5 0.0 1.0 0.5 0.0 1.0 1.0 0.0 0.5 

26 1.0 0.0 0.5 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0 0.5 

27 0.5 0.0 0.0 0.5 1.0 0.5 1.0 0.0 0.5 

28 1.0 0.0 0.0 0.5 1.0 1.0 1.0 0.0 1.0 

29 0.5 0.0 0.5 0.5 0.5 0.5 1.0 0.0 1.0 

30 0.5 0.0 0.5 0.5 0.5 0.5 1.0 0.0 0.0 

31 0.5 0.0 0.0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 

32 0.5 1.0 1.0 1.0 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 

33 0.5 0.0 0.0 0.0 1.0 0.5 0.5 0.0 0.0 

34 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 

35 0.5 0.5 0.0 0.5 1.0 0.0 0.5 0.0 0.0 

36 0.5 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0 1.0 

表 2  边坡稳定性分析结果 
Table 2  Computing results 

级别 
边坡编号 

常规聚类法 文献[4]方法 蚁群聚类法 

1 IV IV IV 

2 IV IV IV 

3 IV III III 

4 I I I 

5 III III III 

6 II II II 

7 II II II 

8 II II II 

9 II II II 

10 III II II 

11 III III III 

12 V V V 

13 III II II 

14 III III III 

15 III III III 

16 III III III 

17 III II II 

18 III III III 

19 V V V 

20 V IV IV 

21 IV IV V 

22 I I I 

23 I I I 

24 V V V 

25 IV IV IV 

26 V VI VI 

27 V V V 

28 IV III III 

29 IV IV IV 

30 IV IV IV 

31 VI VI VI 

32 III III III 

33 VI V V 

34 VI VI VI 

35 V VI VI 

36 V V V 

 
为了进行比较，在表 2 中也列出了常规聚类法

及文献[4]中的计算结果。 
由表 2 可以发现，蚁群聚类算法得到的结果和

文献中方法及传统聚类方法的结果基本相同，但和

极限平衡法的结果[4]相比误差更小。 
蚁群聚类算法不同于文献方法及常规聚类方法

之处在于：蚁群聚类算法不需要事先给定聚类数目，

算法可以自动搜索到最佳聚类数。需要说明的是，

在该问题中聚类数是个未知量，文献方法及常规方

法计算前均需要先采用其他方法计算合理的聚类
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数，这本身也是一个复杂的优化问题。所以，在这

类未知聚类数的情况下，蚁群聚类算法具有更强的

适用性。 
另外，常规聚类算法需要事先确定聚类中心，

而且对样本的输入次序有严格要求。作为局部搜索

算法，常规聚类算法也不能处理局部极值问题，因

此，当初始聚类中心在整个样本空间不平衡时，它

很难将这种不平衡纠正过来，从而导致聚类结果对

初始聚类中心的选取有着很大的敏感性，而作为一

种新型仿生聚类算法，蚁群聚类算法则不存在以上

这些问题。 
可见，蚁群聚类算法是一种良好的岩石边坡稳

定性分析算法，其适用范围更广，计算精度更高。 

4  结  语 

岩石边坡工程由于计算的复杂性，工程类比判

断其稳定性是一种有效的工程方法。但实际岩石边

坡稳定性的影响因素众多，工程类比中分析非常困

难，一般常用聚类方法解决这个问题。考虑到岩石

边坡工程问题自身的极端复杂性，类似聚类问题必

将是一个非常复杂的模糊、随机优化问题。对于该

问题的求解，传统方法难免有局限性，因此采用一

些新型的聚类方法非常有必要。蚁群聚类算法是一

种新近提出的仿生优化算法，可以解决很多传统算

法难以解决的复杂聚类问题。基于此，首次把基于

蚁群行为的聚类算法引入岩土工程领域，来解决岩

石边坡的稳定性分析问题，提出一种分析岩石边坡

稳定问题的新方法，几个收集到的岩石边坡工程实

例对新算法的验证研究证明了其有效性。当然，由

于该算法在岩土工程中是初步应用，算法本身还有

需要深入研究的地方，这些都是下一步要进行的工

作。 
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