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鹈鹕优化算法在岩体结构面分组中的应用

刘铁新,董自岩,郭怡宁
(大连海事大学 交通运输工程学院,辽宁 大连 116600)

摘　 要: 结构面广泛分布于岩体之中,难以逐一进行分析。 现有研究方法存在对初始信息敏感,分组结果可靠性差,以及难以

准确对产状相近的结构面进行分组等不足。 针对上述问题,提出了一种基于鹈鹕优化算法(POA)的岩体结构面分组方法。
首先,利用 POA 算法全局寻优初始聚类中心,结合模糊 C 均值算法(FCM)将结构面产状数据进行完全分组。 其次,利用蒙特

卡罗模拟技术,生成符合 Fisher 分布的产状数据。 最后,基于正交设计,对比传统 FCM 算法,以识别错误率为指标,研究了新

算法在不同结构面数量、结构面组数、聚类中心、离散度情况下分组精度的变化规律。 结果表明:聚类中心对分组精度具有显

著影响;所提方法能对产状极点边界不清晰的结构面数据进行有效分组,可有效提高分组精度和分组结果的可靠性。 以大连

某水库边坡结构面数据为基础,对其进行分组处理,验证了新方法的工程实用性。 研究结果可以为结构面三维网络计算机模

拟和岩体工程稳定性分析提供依据。
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Application of pelican optimization algorithm to clustering analysis
of rock mass structural plane

LIU Tiexin, DONG Ziyan, GUO Yining

(College of Transportation Engineering, Dalian Maritime University, Dalian 116600, Liaoning, China)

Abstract: The discontinuities are widely distributed in the rock mass and are difficult to analyze one by one.
Therefore, it is of great engineering value and scientific significance to carry out the dominant grouping of the
discontinuities. The existing research methods are sensitive to the initial information, the grouping results are not
reliable, and it is difficult to accurately group the discontinuities with similar discontinuity orientations. To address
these problems, this paper proposes a method for grouping discontinuities in rock masses based on the pelican
optimization algorithm (POA). The POA algorithm is used to globally find the optimal initial clustering center and
combine with the fuzzy C-mean algorithm (FCM) to fully group the discontinuity orientations. A Monte Carlo
simulation technique is used to generate discontinuity orientations that conform to the Fisher distribution. Based on
the orthogonal design, using the recognition error rate as the index, the new algorithm was compared with the
traditional FCM algorithm, and the variation regulation of grouping accuracy was investigated under different
number of discontinuities, number of discontinuities groups, clustering centers and dispersion degree. The results
indicate that the cluster centers have a significant impact on grouping accuracy, and the proposed method is capable
of effectively grouping structural data with unclear boundary of geological features, thereby improving the accuracy
and reliability of the grouping results. Based on the data of the slope structural plane of a reservoir in Dalian, it is
grouped and processed to verify the engineering practicability of the new method. This study can provide a basis for
the three-dimensional network computer simulation of structural plane and the stability analysis of rock mass
engineering.
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　 　 岩体由结构面和结构体两部分组成,直接控制

着工程的稳定性[1]。 结构面广泛分布岩体之中,由
于结构面数量巨大,难以逐一分析,因此,实现岩体

结构面的精准分组,是进行岩体工程稳定性分析和

结构面三维网络计算机模拟的先决条件[2]。 经历

相同地质构造时期的结构面,产状、间距、粗糙度等



属性上是相似的,可以划分为同一优势组别[3]。 由

于工程现场环境复杂,许多结构面指标难以测量。
结构面产状可使用罗盘或者点云模型进行测量。 依

据产状数据,对结构面进行组别划分,是目前常用的

分组方法[4]。
文献[5]将结构面的产状数据进行二维化显

示,简化了结构面数据的处理方式,并对结构面的分

组方法进行了研究。 早期的结构面分组多采用极点

图、等密度图、玫瑰图等方法[6]。 此类方法虽然操

作简单,分组结果直观,但无法给出稳定准确的结构

面分组结果,且在产状极点边界不清晰时,需要根据

工程人员的经验进行判断,最终的分组结果受到强

烈的主观因素影响。 为了避免人为因素的干扰,文
献[7]提出了基于结构面产状数据的分组算法,此
方法的局限性在于需要先给定小球半径,用来确定

密度点的位置。 在此基础上,结构面分组算法得到

进一步发展。 文献[8]将 FCM 算法引入结构面分

组中;文献[9]采用闭包传递的方法,实现对结构面

产状的模糊聚类;文献[10]将模糊等价聚类和模糊

软划分聚类方法相结合,提出了综合模糊聚类分析

方法;文献[11]将迭代思想引入结构面分组中;文
献[12]建立了服从双正态分布的产状模型,并用迭

代法对结构面进行分组。 上述方法大部分为局部寻

优方法,易陷入局部最优解,导致所得分组结果不稳

定。 考虑到 FCM 算法的不足,部分学者尝试将人工

智能算法引入结构面分组中,以改善 FCM 算法的性

能。 部分研究[13 - 16]将差分进化优化算法、变尺度混

沌优化算法、量子粒子群算法、变长字符串遗传算法

等优化算法引入到结构面分组方法中,使获得的聚

类中心更具有全局性,分组的结果更加准确。 然而,
上述算法往往实现过程繁琐且输入参数较多,分组

效率较低,工程实用性有限。
鉴于传统结构面分组方法存在的不足,本文提

出一种基于鹈鹕优化算法的结构面分组方法

(PFCM 算法),从鹈鹕优化算法出发,借助算法的强

空间寻优能力,结合模糊聚类算法软划分的特点,获
得精确可靠分组结果。 该方法能够有效处理产状极

点边界不清晰的数据,扩大了结构面分组方法的应

用范围。 最后,利用 PFCM 算法对大连某边坡的结

构面进行了分组,对其工程实用性进行了验证。

1　 基于 POA 的 FCM 聚类算法

1. 1　 PFCM 算法

鹈鹕优化算法 ( pelican optimization algorithm,
POA)是一种新型元启发式优化算法,灵感来自鹈鹕

种群狩猎行为。 通过模拟鹈鹕狩猎的全过程,建立

数学模型,找到解决问题的最优解[17]。 该方法具有

输入参数少、收敛速度快、全局寻优与局部搜索相结

合、算法运行流程简单等优点。
本文结合结构面分组特点,将鹈鹕种群成员位

置设定为结构面产状聚心集(鹈鹕狩猎的过程即为

寻找最优聚心集的过程),提出了基于鹈鹕优化算

法的模糊聚类方法(PFCM)。 该方法通过确定种群

成员位置,迭代计算目标函数值 F,获得全局理想解

(最优聚心集)。 具体算法流程如图 1 所示,基本步

骤如下。

图 1　 算法流程图

Fig. 1　 Flow chart of algorithm

步骤 1　 设置迭代次数 T、鹈鹕种群规模 N 及

结构面分组数 C。 N 和 T 越大,搜索精度越高,计算

负担越大。 通过多次试算,N 设置为 30,T 设置为 100。
步骤 2　 根据倾向(0° < α < 360°)和倾角(0° <

β < 90°)的范围,随机生成结构面产状聚心集。 该

过程重复 N 次,生成 N 个鹈鹕位置。
步骤 3　 计算所有产状数据对鹈鹕种群成员位

置的隶属度,由隶属度矩阵计算目标函数值 F,将目

标函数值最小的鹈鹕所在位置视为全局最优解。
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步骤 4　 随机寻找 C 条结构面产状数据,构成

猎物位置。
步骤 5　 根据 POA 算法优化原理,计算鹈鹕新

位置,并计算更新后隶属度矩阵和目标函数值。
步骤 6　 将所得目标函数值与猎物位置目标函

数值比较,更新鹈鹕位置与全局最优解。
步骤 7　 进行算法迭代,重复步骤 4 ~ 6,确定每

次迭代后目标函数最小值,鹈鹕对应位置为最佳位

置。 算法迭代过程中,所得的鹈鹕最佳位置为最优

结构面产状聚心集。
步骤 8　 以步骤 7 中所得聚心集为初始聚类中

心,使用 FCM 算法进行最终分组。
1. 2　 模糊 C 均值聚类算法

利用模糊 C 均值聚类算法(FCM)进行聚类时,
需要给定初始的聚类中心。 获得初始聚类中心后,
根据初始聚类中心计算所有样本数据对于聚类中心

的隶属度[18]。 在获得聚类中心和隶属度矩阵后,便
可计算模糊目标函数。 模糊目标函数值是评价聚类

结果优劣的重要指标,模糊目标函数值越低,聚类结

果越好[19]。 依据模糊目标函数值重新选择聚类中

心,再根据新的聚类中心更新隶属度矩阵,最后由更

新后的隶属度矩阵计算出新的模糊目标函数。 重复

上述步骤,直到所得模糊目标函数值为最小值时,聚
类中心和隶属度矩阵为最优。 隶属度矩阵和模糊目

标函数计算[20]如下。
给定 N 个结构面 x j( j = 1,2,3,…,N),划为 K

组,每组的聚类中心为 vi ( i = 1,2,3,…,K)。 定义

uij为第 j 个结构面属于第 i 个聚类中心的隶属度,即

uij = 1
d2 (vi,x j)

1
m-1

/∑
C

k = 1

1
d2 (vi,xk)

1
m-1

[ ] (1)

则模糊目标函数为

Jm(U,C) = ∑
K

i = 1
∑
N

j = 1
(uij)md(vi,x j) (2)

式中:d(vi,x j)表示 vi与 x j之间的距离,d ( vi,xk)表
示 vi与 xk之间的距离,这里采用夹角正弦距离作为

距离度量[21];m 为模糊加权系数,m∈[1,∞ ],用于

控制隶属度的分配及聚类的模糊程度,从聚类有效

性角度分析,m 的取值介于 1. 5 ~ 2. 5 之间,在通常

情况下,取值 m = 2[22];uij∈[0,1]和 ∑ K

i = 1
uij = 1。

FCM 算法依赖初始聚类中心,聚类结果不稳

定,与实际情况有一定差异。 针对上述不足,本文基

于 POA 算法,对 FCM 算法进行了改进。
1. 3　 鹈鹕优化算法

在 POA 算法中,使用目标函数来评估候选解决

方案的优劣情况,目标函数值越小,候选解决方案越

优,候选解越逼近最优解。 在对岩体结构面分组时,
选取式(2)作为目标函数,目标函数值最小的聚心

集即为结构面的优势产状集。 POA 算法中的目标

函数为

F = Jm(U,C) (3)
1. 3. 1　 初始化阶段

假设 m 维空间中有 n 只鹈鹕,第 i 只鹈鹕在 m
维空间中的位置为 X i = [X i1,X i2,…,X in],则 n 只鹈

鹕在 m 维空间的位置 X 为

X =

X1

X2

︙
Xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

x11 x12 … x1m

x21 x22 … x2m

︙ ︙ ︙ ︙
xn1 xn2 … xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(4)

鹈鹕位置初始化为

xij = l j + α·(u j - l j), i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,m
(5)

式中:xij为第 i 个鹈鹕在第 j 维的位置,n 为鹈鹕的

种群数量,m 为求解问题的维度;α 为[0,1]内的随

机数,u j、l j分别是求解问题在第 j 维的上下边界。
1. 3. 2　 移向猎物阶段

在这个阶段,鹈鹕识别猎物的位置,并向着猎物

移动。 猎物在搜索空间的随机分布特性增强了算法

的全局寻优能力。 每次迭代中,鹈鹕的新位置为

xp1
ij =

xij + σ·(P j - I·xij),Fp < F i

xij + σ·(xij - P j), 其他{ (6)

式中:xp1
ij 为第一阶段更新后第 i 个鹈鹕在第 j 维的

位置,σ 为[0,1]内的随机数,I 为 1 或 2 的随机整

数,P j为猎物在第 j 维的位置,Fp 为猎物的目标函

数值。
如果目标函数值在该位置得到改善,则其更新

位置为

xi =
xP1
i ,FP1

i < F i

xi, 其他{ (7)

式中:xP1
i 为第 i 个鹈鹕的新位置,xi为第一阶段更新

后的第 i 个鹈鹕在新位置的目标函数值。
1. 3. 3　 掠过水面阶段

鹈鹕到达水面后,它们在水面上展开翅膀,将猎

物收集在喉袋中,该过程增强了算法的局部搜索能

力。 每次迭代中,鹈鹕的新位置为

xp2
ij = xij + R·(1 - t / T)·(2·β - 1)·xij (8)

式中:xp2
ij 为第二阶段更新后第 i 个鹈鹕在第 j 维的

位置,β 为[0,1]内的随机数,R 为 1 或 2 的随机整

数,t 为当前迭代次数,T 为最大迭代次数。
如果目标函数值在该位置得到改善,则更新位

置为
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xi =
xp2
i ,FP2

i < F i

xi, 其他{ (9)

式中:xP2
i 为第 i 个鹈鹕的新位置,FP2

i 为第二阶段更

新后的第 i 个鹈鹕在新位置的目标函数。
在结构面分组应用中,该方法相较一般仿生算

法优势如下:1)能得到更优的聚心集。 对产状极点

边界不清晰结构面分组时,能有效降低了识别错误

率,使分组结果更为合理;2)人为输入参数少。 最

大程度减少人为因素,对于结构面分组结果的影响;
3)程序实现步骤简单,分组花费时间少,提高了分

组效率。
1. 4　 聚类有效性检验

聚类有效性评价的关键在于:确定样本划分数

目的合理性,以及如何定性分析划分结果的优劣

性[23]。 文献[24]以夹角余弦距离作为相似性度量,
提出了简化的谢贝尼指数。 该简化指标精度高、实
用性强。 计算公式如式(10)、(11)所示。

V =
∑

n

i =1
∑

K

j =1
Uijd2(Ni,Vj)

min(d2(Vj,Vl))
j≠l

=
∑

n

i =1
∑

K

j =1
Uij(arccos | NT

i Vj |

min(arccos | VT
j Vl | )

j≠l

(10)

Uij =
1,Ni∈Wj

0,其他{ (11)

式中:min(d2(V j,Vl))
j≠l

表示两个聚类中心之间的最

小距离;Wj表示第 j 个分组;Uij是布尔值,若结构面

在当前分组中,则为 1,反之,则为 0。
谢贝尼指数越小,聚类效果越好;反之,聚类效

果越差。

2　 算法精度验证和分析

2. 1　 算法精度对比

采用蒙特卡罗模拟技术,模拟生成符合 Fisher
分布的人工数据集[25],进行算法精度对比。 具体模

拟参数见表 1。 生成数据集共有 4 个优势产状组,
每个组包含 300 个产状数据。 下面分别使用 PFCM
算法和 FCM 算法[11] 对模拟产状数据进行分组,通
过比较模拟参数和本文所提算法的分组结果来验证

算法的有效性,通过比较两种算法的分组结果来验

证算法的准确性。
表 1　 结构面模拟参数

Tab. 1　 Simulation parameters of structural plane
组号 倾向 / ( °) 倾角 / ( °) 结构面条数

1 1 40 300
2 90 40 300
3 189 40 300
4 268 40 300

　 　 在对符合 Fisher 分布的产状数据进行分组时,
通常用离散度(k)表征产状数据围绕均值的密集程

度,离散度越大,数据围绕均值越紧密[25]。 对不同

离散度下生成的产状数据进行分组,检验不同产状

极点边界情况的分组精度。
当离散度 k > 30 时,数据紧密围绕在均值周围,

聚类边界清晰,分组效果良好;当 k < 10 时,数据高

度分散,聚类边界较模糊,分组结果不具有代表性。
因此,选取 10 到 30 区间的离散度进行分析。

根据表 1 的模拟参数,在 k = 10、k = 20、k = 30
时,分别生成符合 Fisher 分布的人工数据集。 模拟

生成结构面产状极点图,如图 2 所示。 FCM 算法和

PFCM 算法聚类生成的结构面极点图,如图 3 所示。

图 2　 不同离散度下的结构面极点图(模拟)
Fig. 2　 Pole diagram of structural plane with different degrees of dispersion(simulation)
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图 3　 不同离散度下的聚类效果对比图

Fig. 3　 Comparison diagram of clustering effects under different degrees of dispersion

　 　 由图 2、3 可知,FCM 算法和 PFCM 算法在 3 次

分组检验中,得到的分组数相同,与模拟的分组数一

致。 FCM 算法和 PFCM 算法在结构面条数、倾向、

倾角 3 个参数上,与模拟参数存在误差,具体分组对

比结果见表 2。

表 2　 模拟参数和聚类结果对比

Tab. 2　 Comparison of simulation parameters and clustering results

分组算法
倾向 / ( °) 倾角 / ( °) 结构面条数

k = 30 k = 20 k = 10 k = 30 k = 20 k = 10 k = 30 k = 20 k = 10

358. 85 1. 90 36. 06 51. 01 50. 23 51. 41 303 304 380

FCM
90. 46 89. 12 113. 45 51. 06 48. 91 54. 45 303 292 323

181. 00 175. 54 227. 83 49. 28 50. 97 55. 00 298 306 242

269. 37 270. 07 322. 42 48. 37 50. 49 52. 69 296 298 255

0. 82 2. 33 359. 90 39. 22 39. 50 38. 42 302 303 292

PFCM
90. 60 92. 26 89. 60 38. 98 39. 87 39. 93 301 302 301

180. 70 179. 13 180. 72 40. 19 39. 53 39. 75 300 296 299

269. 43 267. 68 267. 01 41. 66 40. 22 40. 97 297 299 308

　 　 由表 2 可知,在 k = 30 和 k = 20 两种情况下,
FCM 和 PFCM 算法的分组结果,与模拟分组结果相

近,PFCM 算法的分组结果更优,错误识别的结构面

仅为 FCM 算法的一半。 在 k = 10 的情况下,PFCM
算法分组效果依然良好,错误识别了 9 条结构面;

FCM 算法的分组效果较差,错误识别了 103 条结构

面。 PFCM 算法分组所得的优势产状倾向和倾角,
与模拟参数基本吻合;FCM 算法所得倾向和倾角,
与模拟参数存在较大差异。

识别错误率是指被错误分组的结构面的比率,
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常被作为评价结构面分组精度的指标。 上述 3 种情

况下,PFCM 算法和 FCM 算法的识别错误率见表 3。
表 3　 不同离散度下的识别错误率对比

Tab.3　 Comparison of recognition error rates under different dispersions
分组算法 离散度 识别错误率 / %

30 0. 50
FCM 20 0. 83

10 8. 58
30 0. 25

PFCM 20 0. 42
10 0. 75

　 　 由表 3 可见,k = 30 和 k = 20 时,FCM 算法和

PFCM 算法的识别错误率,处于较低水平,均小于

1% ;k = 10 时,PFCM 算法的识别错误率依旧较低,

为 0. 75% ;FCM 算法的识别错误率出现较大波动,

增长至 8. 58% 。 为了清楚知道 k 在 10 ~ 30 之间取

值时,PFCM 和 FCM 算法的识别错误率变化情况,

下面对两种算法的分组情况进一步研究,具体识别

错误率对比结果如图 4 所示。

图 4　 不同离散度下识别错误率对比

Fig. 4　 Comparison of recognition error rates under different dispersions

　 　 由图 4 可以得到以下结论:1)PFCM 算法的识

别错误率随着离散度的下降呈现上升的趋势。
2)FCM算法的识别错误率,在离散度由 30 到 20 时,
呈现较为平稳的趋势;在离散度由 20 到 10 时,呈现

指数上升的趋势。 3)当离散度大于 20 时,两种算

法的识别错误率差距较小,分组精度较高;当离散度

小于 20 时,两种算法的识别错误率出现明显差异,
FCM 算法的分组可靠性不高。

FCM 算法较为依赖初始聚类中心,聚类中心不

合理,会导致较大的识别错误率。 PFCM 算法优化

上述问题,给出全局最优的初始聚类中心,分组结果

和模拟参数基本一致,且产状极点边界不清晰时,识
别错误率仍然较低。
2. 2　 不同变量对算法精度的影响性分析

在算法验证的过程中发现,离散度、结构面条

数、结构面组数(用结构面优势产状倾向来表示)、
聚类中心(用结构面优势产状倾角来表示)等变量,
对 PFCM 算法的识别精度有着较大影响。 基于正交

试验设计,用 A、B、C、D 表示上述 4 个变量,每个变

量设置 5 个水平,以识别错误率为评定指标,研究

PFCM 算法的分组精度变化规律。 试验采用L25(45)

正交表,因素水平见表 4。

表 4　 正交设计影响因素水平表

Tab. 4　 Factors and levels of orthogonal design

水平 A B C D

1 10 100 (90 / 270) 20

2 15 200 (0 / 120 / 240) 30

3 20 300 (0 / 90 / 180 / 270) 40

4 25 400 (0 / 72 / 144 / 216 / 288 ) 50

5 30 500 (0 / 60 / 120 / 180 / 240 / 300) 60

根据变量设定的水平数,生成结构面产状数据,
计算每种情况下的识别错误率,结果见表 5。 对计

算结果进行极差分析[26],确定 4 个变量对 PFCM 算

法分组精度影响的显著性。
表 6 为评定指标的极差分析结果表,其中:

K i( i = 1,2,…,5)表示 m(m = A,B,C,D)变量第 i 个
水平的试验结果之和;ki( i = 1,2,…,5)表示 K i的平

均值 [26]。 通过表 6 可知,A,B,C,D 4 个变量的极差

分别为 1. 78、0. 88、2. 31、1. 43。 由极差结果分析可

得,变量对于 PFCM 算法分组精度影响的主次顺序:
聚类中心→离散度→结构面组数→结构面数量。
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表 5　 正交设计数据表

Tab. 5　 Data of orthogonal design

序号 A B C D 识别错误率 / %

1 2 2 4 2 2. 40

2 5 1 2 2 0. 33

3 4 1 3 3 0. 50

4 1 2 5 3 4. 42

5 3 1 4 4 0. 80

6 2 3 3 4 0. 42

7 4 2 2 5 0

8 5 2 1 4 0

9 5 4 4 3 0. 50

10 4 4 5 4 0. 79

11 3 4 1 5 0. 25

12 2 4 2 1 0. 67

13 2 1 5 5 1. 67

14 4 3 1 2 0. 33

15 1 3 4 5 2. 00

16 1 1 1 1 1. 00

17 3 2 3 1 0. 88

18 5 5 3 5 0. 20

19 1 4 3 2 2. 75

20 3 5 5 2 1. 03

21 2 5 1 3 0. 10

22 4 5 4 1 2. 52

23 5 3 5 1 3. 00

24 1 5 2 4 0. 33

25 3 3 2 3 0. 44

表 6　 识别错误率极差分析结果

Tab. 6　 Results of range analysis of recognition error rate

水平 A B C D

K1 10. 50 4. 30 1. 68 8. 07

K2 5. 26 7. 70 1. 77 6. 84

K3 3. 40 6. 19 4. 75 5. 96

K4 4. 14 4. 96 8. 22 2. 34

K5 4. 03 4. 18 10. 91 4. 12

k1 2. 63 1. 08 0. 42 2. 02

k2 1. 32 1. 93 0. 44 1. 71

k3 0. 85 1. 55 1. 19 1. 49

k4 1. 04 1. 24 2. 06 0. 59

k5 1. 01 1. 05 2. 73 1. 03

3　 工程应用

大连龙王塘水库道路边坡,岩体多呈现块状结

构,结构面发育明显。 因边坡稳定性易受结构面影

响,边坡结构面有效分组显得尤为重要。 本次研究

的结构面产状数据,是基于数字摄影测量技术计算

所得。
拍摄水库边坡岩体图像,利用近距离数字摄影

测量技术,建立边坡岩体三维点云模型。 根据三维

点云模型,提取迹线拐点坐标,拟合覆盖拐点坐标的

三维平面。 基于三维平面的法向量,计算出结构面

的产状(倾向和倾角)数据[27]。 经由上述方法,共测

得结构面产状 1 030 个。 文献[28]指出,只有当结

构面数目超过 200 个时,才可以对结构面进行分组,
显然,所测得的结构面数目符合分组要求。

鹈鹕优化算法参数设置如下:最大迭代次数

T = 100,初始种群规模 N = 30。 根据工程实践经验,
分组数通常在 2 ~ 8 之间。 以简化的谢贝尼指数为

分组效果评价指标,对比不同分组数下的分组结果,
确定最佳分组数。 分组数为 2、3、4、5、6、7、8 时,简
化谢贝尼指数分别为 525. 69、327. 95、398. 36、400. 52、
441. 28、451. 49、480. 70。

由所求简化谢贝尼指数可知,分组数为 3 时,简
化谢贝尼指标最小,分组效果最佳。 PFCM 算法结

构面分组结果见表 7,结构面产状聚类效果如图 5
所示。

表 7　 结构面聚类参数(3 组)
Tab. 7　 structural plane clustering parameters (3 groups)

组号 倾向 / ( °) 倾角 / ( °) 结构面条数

1 149. 28 66. 74 306

2 274. 31 25. 69 456

3 40. 79 69. 54 268

图 5　 结构面聚类极点图(3 组)
Fig. 5　 Pole clustering figure of structural plane (3)

·321·第 3 期 刘铁新, 等: 鹈鹕优化算法在岩体结构面分组中的应用



确定分组数为 3 后,PFCM 算法对 1 030 个结构

面进行分组,每组的结构面数分别为 456、306、268,
这一分组结果和工程实际情况相一致,可为后续研

究工作提供理论依据。

4　 结　 论

针对传统结构面分组方法的不足,将鹈鹕优化

算法引入结构面分组当中,提出一种基于 POA 算法

的岩体结构面分组方法。 通过对该方法的研究和应

用,得出以下主要结论:
1)利用鹈鹕优化算法,改进了 FCM 算法易受初

始聚类中心的影响,难以实现全局优化的不足,分组

结果更加高效、准确。
2)与未经优化 FCM 聚类算法相比,PFCM 算法

在对产状极点边界不清晰结构面分组时具有明显优

势,分组结果更加稳定。
3)通过正交设计试验,得到 4 个变量对算法精

度影响的显著性。 聚类中心对算法精度影响最为显

著;离散度次之。
4)应用 PFCM 算法对大连龙王塘水库边坡结构

面分组,得到与工程实际情况相符的分组结果,可为

结构面三维网络计算机模拟和岩体工程稳定性分析

提供理论基础。
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