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基于 Ｋ － ＰＳＯ 聚类算法和熵值法的滑坡敏感性
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摘　 　 　 要: 引入 Ｋ － ＰＳＯ 聚类算法和熵值法ꎬ建立滑坡敏感性分析模型. 选取旭龙水电站库区 ２２ 处典型滑

坡作为研究对象ꎬ确定 ８ 个主要影响因子:岩体结构、斜坡结构、断层距离、变形迹象、坡体高度、平均坡度、诱
发地震、淹没比例. 利用熵值法确定影响因子权重值分别为 ０􀆰 １５２ꎬ０􀆰 １７８ꎬ０􀆰 ０３５ꎬ０􀆰 １０６ꎬ０􀆰 １０６ꎬ０􀆰 １６９ꎬ０􀆰 １９３ 和

０􀆰 ０６１. 采用 Ｋ － ＰＳＯ 算法对滑坡进行敏感性划分ꎬ结果表明ꎬ该库区 ２２ 处滑坡有 ８ 处为轻度敏感ꎬ９ 处为中度

敏感ꎬ４ 处为重度敏感和 １ 处极度敏感. 将评价结果与现场实际调查情况对比分析知ꎬ２２ 处滑坡的敏感度水平

与现场实际发育情况具有较好的一致性ꎬ该方法对旭龙水电站库区滑坡敏感性评价具有良好的指导作用.
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　 　 滑坡是最危险的地质灾害之一ꎬ其破坏力强、
危害大ꎬ对人类的生活安全造成严重的威胁[１ － ２] .
随着西南各省水利水电的蓬勃发展ꎬ水电站坝址

区产生的滑坡地质灾害对水电站的建设乃至运营

都造成不可估量的危害和损失. 滑坡受到地质、地
形和气象等因素的共同影响ꎬ而这些因素又具有

很大的不确定性ꎬ因此ꎬ研究滑坡的敏感性仍具有

很大的挑战.
目前ꎬ许多学者开展了大量滑坡敏感性研究

工作. 例如ꎬＣａｒｒａｒａ[３] 建立 ＧＩＳ 和统计分析模型ꎬ
进行滑坡敏感性分区研究ꎻＢｉｓｗａｊｅｅｔ 等[４] 基于

ＲＳ 和 ＧＩＳ 技术ꎬ采用神经网络模型合理划分滑坡



　 　

敏感性等级ꎬ准确率高达 ８２􀆰 ９２％ ꎻＮｅａｕｐａｎｅ 等[５]

建立了网络分析模型并应用于尼泊尔东部脆弱山

区的滑坡灾害敏感性分区划分ꎻ唐川等[６] 提出模

糊综合评价模型并应用于云南滑坡敏感性分区划

分ꎻＸｕ 等[７]基于 ＧＩＳ 和支持量机理论ꎬ建立地震

诱发滑坡敏感性评价模型ꎻ李军霞等[８] 利用组合

赋权给因子赋权并基于未确知测度理论建立评价

滑坡敏感性模型. 传统的方法主观性较大ꎬ确定性

模型则需要收集大量的水文地质和工程地质数

据ꎻ而人工神经网络不确定性太强ꎬ验证参数困

难ꎻ模糊数学评价模型则在滑坡影响因子太多时ꎬ
权重分配会降低影响结果的精度.

数据挖掘在计算机领域中发挥重大作用ꎬ它
从大量的数据中自动搜索隐藏于其中的有着特殊

关系性信息的过程ꎬ进而获得最佳信息. 将数据挖

掘引入到滑坡评价[９] 中ꎬ目的在于将滑坡与不滑

坡的各种地质条件属性进行归类. 聚类分析是数

据挖掘中的一种有效算法ꎬＫ － ＰＳＯ 聚类算法是

在 ＰＳＯ 算法的基础上优化 Ｋ － Ｍｅａｎｓ 算法ꎬ它具

有收敛稳定、计算效率高等特点. 本文基于 Ｋ －
ＰＳＯ 聚类算法ꎬ建立了一种新的评价滑坡敏感性

模型.

１　 熵值法与 Ｋ － ＰＳＯ 聚类算法的计
算理论

１􀆰 １　 熵值法

信息熵作为一种客观赋权的手段ꎬ用来确定

影响因子的权重ꎬ它的评价过程完全依赖客观数

据规律ꎬ使得权重具有绝对的客观性ꎬ从而在很大

程度上避免人为因素的干扰ꎬ具体操作步骤如下.
待评价体系中有 ｍ 个评价对象ꎬｎ 个评价指

标ꎬ那么第 ｉ 个评价指标的熵值为[１０]

Ｈｉ ＝ － ｋ∑
ｍ

ｊ ＝１
Ｐ ｉｊ ｌｎＰ ｉｊ . (１)

式中: Ｈｉ > ０ꎻｋ ＝ １ / ｌｎｍꎻＰ ｉｊ ＝ ｕｉｊ /∑
ｎ

ｊ ＝１
ｕｉｊꎬ 当

ｕｉｊ ＝ ０ 时ꎬｕｉｊ ｌｎｕｉｊ ＝ ０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.
第 ｉ 个指标的偏差度 ｄｉ ＝ １ － Ｈｉꎬ第 ｉ 个指标

的权重为[１０]

θｉ ＝
ｄｉ

∑
ｎ

ｉ ＝１
ｄｉ

＝
１ － Ｈｉ

ｎ －∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｈｉ

. (２)

１􀆰 ２　 Ｋ均值算法

Ｋ 均值聚类分析是对数据进行分类的一种算

法ꎬ在数据挖掘等领域中广泛应用. 步骤如下:

首先将待评价对象随机分为 Ｋ 类ꎬ根据初始

聚类结果ꎬ由式(３)计算每一组的初始聚类中心

Ｖ ｊꎬ再计算每一个对象到各个聚类中心的距离

ｄ(Ｖ ｊꎬＸ ｉ)ꎬ并按距离最近重新分类ꎬ由式(３)更新

聚类中心ꎬ然后由式(４)计算目标函数ꎬ通过迭代

计算ꎬ使目标函数值不断减小ꎬ直到被评价对象不

再分配到新的聚类中结束运算.

Ｖ ｊ ＝ １
ｎｊ
∑

ｋ

ｉ ＝１
Ｘ ｉ . (３)

式中ꎬｎｊ 为第 ｊ 类中被评价对象的个数.

ｆ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝１
∑ｄ(Ｖ ｊꎬＸ ｉ) . (４)

式中ꎬｄ(Ｖ ｊꎬＸ ｉ)表示第 ｊ 个评价对象与第 ｉ 个聚类

中心的距离.
１􀆰 ３　 ＰＳＯ 算法介绍

Ｋｅｎｎｅｄｙ 等[１１]提出粒子群算法(ＰＳＯ)ꎬ研究

鸟群的觅食行为ꎬ它是一种有效的全局优化算法.
在 Ｄ 维空间中ꎬ单个粒子按照自身位置 Ｘ ｉ ＝

(ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉＤ)和速度 Ｖ ｉ ＝ (ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉＤ)来表

示. 每个粒子通过调整自身的位置进行搜索ꎬ而位

置的变化是由速度的改变来实现的. 记第 ｉ 个粒

子群最优位置 Ｐ ｉ ＝ (ｐｉ１ꎬｐｉ２ꎬ􀆺ꎬｐｉＤ)和粒子在整个

群的最优位置 Ｐｇ ＝ (ｐｇ１ꎬｐｇ２ꎬ􀆺ꎬｐｇＤ) . 粒子速度

和位置的改变由式(５)和式(６)计算求解[１２]:
ｖｉｄ ＝ ｗｖｉｄ ＋ μ１ｒ１(ｐｉｄ － ｘｉｄ) ＋ μ２ｒ２(ｐｇｄ － ｘｉｄ) ꎬ

(５)
ｘｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ ｖｉｄ . (６)

式中:ｄ 为搜索方向(ｄ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤ)ꎻｗ(０􀆰 ４ ≤
ｗ≤ ９)为控制粒子飞行速度的惯性权重ꎻμ１ 和 μ２

为学习因子(μ１ ＝ μ２ ＝ ２)ꎻｒ１和 ｒ２ 为取值在[０ꎬ１]
之间的随机变量[１２] .
１􀆰 ４　 Ｋ －ＰＳＯ 算法介绍

Ｋ 均值算法比 ＰＳＯ 算法收敛速度要快ꎬ但 Ｋ
均值算法聚类不够精确ꎬ为了提高 ＰＳＯ 算法的性

能ꎬ需要采用 Ｋ 均值算法重新初始化群. Ｋ － ＰＳＯ
算法流程图见图 １[１２]ꎬ具体操作过程如下:

１) 运行 Ｋ 均值算法一次ꎬ其结果为 Ｎｃ 个聚

类中心向量ꎻ将这些中心向量作为粒子群中的一

个粒子ꎬ粒子群中其余数据随机初始化ꎻ
２) 运行 ＰＳＯ 算法的流程.

２　 研究区概况及滑坡影响因子

２􀆰 １　 研究区概况

旭龙水电站地处四川省得荣县和云南省德钦

县交界的金沙江干流上游河段ꎬ工程区范围上游
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图 １　 Ｋ － ＰＳＯ 算法流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｋ￣ＰＳＯ ｍｅｔｈｏｄ

距昌波坝址 ７５􀆰 ５ ｋｍꎬ下游距奔子栏镇 ７２􀆰 ８ ｋｍ.
库坝区地处横断山脉北端ꎬ属于西南部青藏高原

地貌区域. 水电站正常蓄水水位 ２ ３０２ ｍꎬ库容为

８􀆰 １９ × １０８ ｍ３ꎬ 正 常 蓄 水 时 水 库 面 积 约 为

１６􀆰 ５ ｋｍ２ . 库坝区地下水可分为松散堆积层孔隙

水、碎屑岩孔隙裂隙层间水、基岩裂隙水三大类

型. 研究区岩层主要发育有中元古界、古生界、中
生界、新生界ꎬ同时也发育有岩浆岩、变质岩. 区域

构造基本特征为断裂构造:发育德登—老君山断

裂、德格—乡城断裂、德钦—中甸—大具断裂、江
达—施坝断裂、巴塘断裂. 近库区内历史上未记录

破坏性的地震发生. 现场野外调查表明ꎬ综合确定

了坝址区沿金沙江两岸分布的 ２２ 处典型潜在滑

坡地质灾害ꎬ分布如图 ２ 所示. 滑坡发育地层主要

为金沙江蛇绿岩群(ＤＴＪ) .

图 ２　 滑坡空间分布
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 评价因子选取

本文按文献[１３]中的方法ꎬ选取滑坡的岩体

结构 Ｃ１、斜坡结构 Ｃ２、断层距离 Ｃ３ (ｍ)、变形迹

象 Ｃ４、坡体高度 Ｃ５(ｍ)、平均坡度 Ｃ６(°)、诱发地

震 Ｃ７ 和淹没比例 Ｃ８(％ )共 ８ 个因子作为滑坡敏

感性评价因子ꎬ并据此建立滑坡敏感性评价指标

体系ꎬ如图 ３ 所示.

图 ３　 滑坡敏感性评价体系
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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３　 基于熵值法和 Ｋ －ＰＳＯ 的评价模型

３􀆰 １　 权重的确定及聚类分析结果

用式(１)和式(２)计算评价因子的权重:

θｉ ＝ ( θ１ꎬθ２ꎬ􀆺ꎬθ８) ＝ (０􀆰 １５２ꎬ０􀆰 １７８ꎬ０􀆰 ０３５ꎬ
０􀆰 １０６ꎬ０􀆰 １０６ꎬ０􀆰 １６９ꎬ０􀆰 １９３ꎬ０􀆰 ０６１) . 将研究区滑

坡敏感性分为轻度、中度、重度、极度敏感 ４ 类. 研
究区滑坡各评价因子指标值和 Ｋ － ＰＳＯ 聚类结果

如表 １ 所示.

表 １　 各影响因子指标值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ

滑坡名称 滑坡类型 体积 × １０ － ４ / ｍ３ Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ / ｍ Ｃ４ Ｃ５ / ｍ Ｃ６ / (°) Ｃ７ Ｃ８ / ％ 等级 现场结果

ＳＬ１０ 堆积体滑坡 １ ２９４ 极破碎 松散体 < ０ 不稳体、裂缝 ２２０ ２９ ３ ０ 轻度 轻度 ４
ＳＬ９ 顺层滑坡 ６３９ 较破碎 顺向坡 １４１ 局部崩塌 ３０９ ３０ ３ １􀆰 ３ 中度 中度 １
ＳＬＤ６ 顺层滑坡 ６７􀆰 ８ 较完整 顺向坡 ７１ 破碎带、变形体 １５４ ３５ ３ ６ 轻度 轻度 ４
ＳＬＤ５ 堆积体滑坡 １１ １４６ 极破碎 碎裂体 < ０ 无 ５９０ ３３ ３ ２２ 中度 中度 １
ＳＬ２ 顺层滑坡 ７２２ 较破碎 顺向坡 < ０ 危岩体 ２５４ １５ ３ ５４ 重度 重度

ＳＬＤ１ 切层滑坡 ３４􀆰 ５ 破碎 横向坡 ２９８ 表层流水迹象 １４５ ２７ ４ ５５ 重度 中度

ＳＬ８ 切层滑坡 ３９６􀆰 １ 较破碎 逆向坡 １７５ 小型褶曲 ２２０ ２３ ４ ５０ 重度 中度

ＳＬ７ 切层滑坡 ５７０􀆰 ６ 破碎 逆向坡 ５８ 拉张裂隙 １４９ ２６ ３ １００ 极度 极度

ＳＬ６ 切层滑坡 ３ ３７０ 较破碎 逆向坡 < ０ 挤压带、危岩体 ６３３ ３０ ３ ２ 轻度 轻度

ＳＬ５ 切层滑坡 １ ４７０ 较完整 逆向坡 ３５６ 缓倾裂隙 ２００ ２８ ４ １００ 轻度 轻度

ＳＬ４ 顺层滑坡 １ １３０ 破碎 斜向坡 < ０ 冲沟、流水 ２３０ ２９ ３ ２２ 轻度 轻度

ＳＬ３ 顺层滑坡 ２８ ９００ 破碎 斜向坡 ２６０ 冲沟、流水 ５８０ ２０ ３ ０ 轻度 轻度

ＳＬＤ２ 顺层滑坡 ２ ４８２ 较完整 顺向坡 < ０ 隆起、流水 ３６５ １９ ３ ０ 中度 轻度

ＳＬＤ４ 切层滑坡 ５􀆰 ０ 较破碎 横向坡 １７４ 无 ７０ ２１ ３ ０ 中度 中度

ＳＬ１ 堆积层滑坡 １６􀆰 ７ 极破碎 松散体 ３１３ 无 １７７ ２７ ３ １００ 重度 重度

ＣＯ７ 堆积体滑坡 ４３０ 破碎 碎裂体 < ０ 无 １２０ ３３ ３ ０ 轻度 轻度

ＣＯ６ 堆积体滑坡 ７４􀆰 ５ 破碎 碎裂体 １１９ 无 ６０ ２６ ３ ０ 轻度 轻度

ＣＯ４ 堆积体滑坡 １２７ 破碎 碎裂体 ８４７ 无 ２５４ ３２ ３ ０ 中度 中度

ＣＯ２ 堆积体滑坡 １ ４９０ 较破碎 逆向坡 < ０ 表层崩塌 ３０３ ２２ ３ ４０ 中度 中度

ＣＯ５ 堆积体滑坡 ２７６􀆰 ４ 破碎 碎裂体 １ ３９７ 无 １２１ ２９ ３ ０ 中度 中度

ＣＯ３ 堆积体滑坡 １５６ 较完整 顺向坡 < ０ 危岩体 ８２ ４２ ４ １００ 中度 中度

ＣＯ１ 堆积体滑坡 １９０􀆰 １ 较破碎 顺向坡 ７３９ 危岩体 １２３ １７ ３ １００ 中度 中度

３􀆰 ２　 评价结果分析

从表 １ 可以看出ꎬ研究区的 ２２ 处大型滑坡基

本处于稳定性较高的状态ꎬ以轻度、中度敏感为

主. 其中处于轻度敏感 ８ 处ꎬ中度敏感 ９ 处ꎬ重度

敏感 ４ 处ꎬ极度敏感 １ 处. ＳＬ７ 滑坡(图 ４)岩体破

碎ꎬ蓄水后完全淹没ꎬ聚类分析结果为极度敏感.

ＳＬ２ 滑坡等 ４ 处岩体较破碎ꎬ变形特征比较明显ꎬ
蓄水后前缘淹没ꎬ稳定性较差. ＳＬ９ 滑坡等 ９ 处岩

体较破碎ꎬ有变形特征ꎬ蓄水后浸润坡脚ꎬ分析结

果为中度敏感. ＳＬ３ 滑坡(图 ５)等 ８ 处岩体较完

整ꎬ变形特征不明显ꎬ聚类分析结果为轻度敏感.
本文评价结果与现场的实际调查基本吻合ꎬ

图 ４　 ＳＬ７ 滑坡全貌
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｕｌｌ ｖｉｅｗ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ＳＬ７
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仅 ＳＬＤ１ꎬＳＬ８ꎬＳＬＤ２ 三处的敏感性等级高于现场

调查ꎬ结合现场情况ꎬ这三处滑坡岩体都比较破

碎ꎬ且变形现象较明显ꎬ表层有流水、隆起等现象ꎬ
但对于滑坡防治灾害而言ꎬ结果偏于安全ꎬ有利于

防灾观念的提高.

图 ５　 ＳＬ３ 滑坡全貌
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｕｌｌ ｖｉｅｗ ｏｆ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ＳＬ３

４　 结　 　 论

１) 基于熵值法和 Ｋ － ＰＳＯ 聚类算法进行滑

坡敏感性评价ꎬ可知研究区滑坡处于轻度敏感

８ 处ꎬ中度敏感 ９ 处ꎬ重度敏感 ４ 处ꎬ极度敏感 １
处.

２) 评价结果与现场调查情况基本一致ꎬ仅
ＳＬＤ１ꎬＳＬ８ 和 ＳＬＤ２ 三处滑坡的敏感性高于现

场ꎬ结果偏于保守ꎬ但更加吻合现场调查情况ꎬ验
证了该方法的准确性.

３) 影响滑坡敏感性的因子具有不确定、非线

性和模糊性ꎬ利用聚类模型来评价滑坡敏感性可

以有效地解决因子之间不确定问题ꎬ尤其是在地

质资料缺少的条件下ꎬ该方法可以快速合理地分

析滑坡的敏感性.
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