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摘要:
 

针对碎石桩复合地基邓肯 E-B 模型本构参数反演中存在计算效率低与多目标优化难的问

题,提出了融合径向基函数(RBF)代理模型与多目标霜冰(MORIME)优化算法的智能反演方法。
该反演方法采用拉丁超立方采样构建参数样本集,建立 RBF 代理模型替代有限元计算,并引入局

部开发策略的 MORIME 优化算法实现快速反演。 以某抽水蓄能电站单桩静载试验为例进行了碎

石桩和桩周土邓肯 E-B 模型参数反演验证,结果表明:该反演方法具有较高的反演精度,将最佳反

演参数回代有限元计算得到的不同测点曲线决定系数均在 0. 99 以上;双模态局部开发策略可显著

优化关键目标、降低迭代收敛次数。 SHAP 敏感性分析进一步表明,桩周土参数 K 和 Kb 对桩顶位

移与桩周土应力影响较大。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

computational
 

efficiency
 

and
 

difficulties
 

in
 

multi-objective
 

optimization
 

during
 

the
 

inversion
 

of
 

constitutive
 

parameters
 

of
 

the
 

Duncan
 

E-B
 

model
 

for
 

gravel
 

pile
 

composite
 

foundations,
 

an
 

intelligent
 

inversion
 

method
 

integrating
 

a
 

radial
 

basis
 

function
 

( RBF)
 

surrogate
 

model
 

and
 

a
 

multi-objective
 

rime
 

( MORIME)
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

In
 

this
 

method,
 

Latin
 

hypercube
 

sampling
 

was
 

adopted
 

to
 

construct
 

the
 

parameter
 

sample
 

set;
 

an
 

RBF
 

surrogate
 

model
 

was
 

established
 

to
 

replace
 

finite
 

element
 

computations;
 

the
 

MORIME
 

optimization
 

algorithm
 

with
 

a
 

local
 

exploitation
 

strategy
 

was
 

introduced
 

to
 

achieve
 

rapid
 

inversion.
 

A
 

single-pile
 

static
 

load
 

test
 

at
 

a
 

pumped
 

storage
 

power
 

station
 

was
 

taken
 

as
 

an
 

example
 

to
 

verify
 

the
 

parameter
 

inversion
 

of
 

the
 

Duncan
 

E-B
 

model
 

for
 

the
 

gravel
 

pile
 

and
 

the
 

surrounding
 

soil.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

inversion
 

method
 

has
 

high
 

inversion
 

accuracy;
 

the
 

coefficients
 

of
 

determination
 

of
 

curves
 

at
 

different
 

monitoring
 

points
 

obtained
 

by
 

substituting
 

the
 

optimal
 

inverted
 

parameters
 

back
 

into
 

the
 

finite
 

element
 

computations
 

are
 

all
 

above
 

0. 99;
 

the
 

dual-mode
 

local
 

exploitation
 

strategy
 

can
 

significantly
 

optimize
 

key
 

objectives
 

and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

for
 

convergence.
 

The
 

SHAP
 

sensitivity
 

analysis
 

further
 

shows
 

that
 

the
 

surrounding
 

soil
 

parameters
 

K
 

and
 

Kb
 have

 

a
 

significant
 

influence
 

on
 

the
 

pile-top
 

displacement
 

and
 

the
 

soil
 

stress
 

near
 

the
 

pile
 

top.
Key

 

words:
 

gravel
 

pile
 

composite
 

foundation;
 

parameter
 

inversion;
 

Duncan
 

E-B
 

model;
 

RBF
 

surrogate
 

model;
 

multi-objective
 

optimization;
 

rime
 

optimization
 

algorithm

近年来国家积极布局“双碳”战略与新型电力系统建设,抽水蓄能电站正加速规划和建设[1] ,不少抽水

蓄能电站工程的大坝和库盆拟修建在深厚覆盖层之上,对库坝地基处理提出了很高的要求[2] 。 碎石桩复合

地基因就地取材、施工效率高和变形可控而被广泛采用[3] 。 工程设计中,常用邓肯 E-B 模型作为水库大坝

及其复合地基的本构模型进行受力变形分析,然而工程现场的碎石桩复合地基的本构参数获取困难,常规室

内试验易受缩尺效应[4] 、取样扰动与加载边界约束等影响,难以代表原位工作状态[5] ,导致参数取值存在偏

差。 相较之下,基于现场试验[6]与监测数据开展参数反演更能反映工程实际运行状态。 为摆脱传统反演方
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法带来的高计算成本和多指标权衡困难的弊端,近年来兴起的基于机器学习的参数反演方法,为实现本构参

数的快速、稳健识别提供了新途径。 陈湘生等[7] 系统论述了智能岩土工程技术图谱,明确提出采用深度学

习算法进行岩土工程参数预测是关键方法之一。 He 等[8] 构建了“即插即用”深度代理模型替代有限元计

算,为参数反演的前期准备提供了通用工具。 高玮等[9] 提出了自适应采样融合代理模型的参数反演技术,
采用麻雀搜索算法优化的双向支持向量回归(SSA-TSVR)代理模型显著降低了计算成本。 Li 等[10]将径向基

函数(radial
 

basis
 

function,
 

RBF)代理模型与非支配排序遗传算法( NSGA-Ⅱ)相结合,以动力贯入试验为例

进行了土体参数的多目标反演。 程秋实等[11] 将粒子群算法 ( PSO) 与多输出最小二乘支持向量回归

(MLSSVR)耦合,用基坑桩顶位移监测数据反演了土体参数。 Wan 等[12] 开发了一体化优化反演系统,用自

适应遗传算法反演邓肯 E-B 模型参数。 需要指出的是,尽管深度学习算法(如卷积神经网络(CNN)、长短期

记忆(LSTM)、图神经网络(GNN)等)在大样本条件下预测精度高,但其对样本量与数据质量敏感,训练与调

参的时间成本较高,若未设置物理约束条件,还可能出现预测结果与力学规律不一致的情况[13] 。 其他常用

代理模型如克里金代理模型、高斯过程代理模型在小样本与不确定性表征方面具有优势,但在多输出、样本

量上升或维度增大时超参数选择较为敏感[14] ;支持向量回归(SVR)、核方法与集成树虽训练高效,但对多输

出和平滑可导响应的刻画存在局限性[15] ;完全依赖有限元计算的全局反演方法具有较强的物理一致性,但
在多目标、多参数与大量调用有限元计算的情形下计算成本往往难以接受[16] 。

基于上述分析,本文选择 RBF 代理模型与多目标霜冰( multi-objective
 

RIME,MORIME)优化算法组合,
构建了 RBF-MORIME 反演方法,以兼顾计算效率与多目标寻优能力,实现碎石桩复合地基本构参数的快速

准确识别。

1　 算法原理

1. 1　 RBF 代理模型

RBF 代理模型属于非线性映射模型,其基本思想是:给定一组训练样本点,利用核函数计算待预测点与

样本点之间的距离,进而预测未知样本的输出值[17] 。 RBF 网络一般结构为 3 层,其中输入层输入原始决策

变量;隐含层由若干 RBF 构成,每个节点对应一个 RBF,通常使用高斯函数作为基函数;输出层通过隐含层

输出的线性组合得到预测值。
1. 2　 MORIME 优化算法的基本原理与框架

在碎石桩复合地基的参数反演过程中,往往需要同时最小化多个相互竞争的物理量误差,例如桩顶位移

误差与桩 土应力误差。 这种典型的多目标优化特征使得传统的单目标优化方法难以全面表征真实解空间。
为此,引入基于自然启发的霜冰( RIME)优化算法,改进构建其多目标扩展版本———MORIME 优化算法,以
高效求解工程反演中的多目标问题。
1. 2. 1　 RIME 优化算法

RIME 优化算法源于冰霜凝结自然现象[18] ,具有随机性与逐渐收敛的“双重演化”特征。 在单目标情形

下,RIME 优化算法通过模拟霜冰种软冰针和硬冰针生长过程,来实现探索和优化[19] 。 其核心机制可分为以

下 3 个主要部分:①软霜搜索策略。 模拟软霜粒子的运动,自由态粒子会随机移动到软冰附近凝结,增大凝

结面积并达到稳定态,通过逐步搜索与开发实现优化。 ②硬霜穿刺策略。 该策略使粒子间实现交换,提高算

法跳出局部最优的能力。 ③正向贪婪机制。 仅保留个体适应度值提升的粒子,确保粒子能够持续不断地向

更优化的方向更新,提高全局解集的质量,加快收敛速度。
1. 2. 2　 多目标进化机制设计

MORIME 优化算法的核心是在保持 RIME 优化算法原始扰动搜索框架的同时,有效处理多个目标函数

之间的冲突性和多样性。 为此,本文引入了多目标进化策略,主要包括非支配排序、拥挤度距离计算、多目标

精英档案更新和拐点提取 4 个关键机制。 多目标进化机制流程如图 1 所示。
a.

 

非支配排序。 将所有候选解按 Pareto 优劣等级分组,设 M 为目标函数数量,对任意两个解 x、y 满足:
∀i ∈ {1,2,…,M},

 

fi(x) ≤ fi(y)
 

且 ∃j,
 

f j(x) ≤ f j(y) (1)
则称 x 支配 y。 通过这一关系,所有解可以被分为若干前沿。

b.
 

拥挤度距离计算。 非支配排序可以识别“优劣等级”,但无法在同一等级中保证多样性。 因此引入
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图 1　 多目标进化机制流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

multi-objective
 

evolution
 

mechanism

“拥挤度距离”来衡量解在目标空间的分布稀疏程度,拥挤度距离越大,表示该解在目标空间中越“稀疏”,优
先保留。 当同一前沿中存在多个解时,优先选择拥挤度距离大的个体保留。

c.
 

精英档案更新。 在每次迭代过程中,为避免优秀解因种群替换而丢失,MORIME 优化算法设计了一

个外部精英档案(archive),专门存储当前已发现的非支配解集。 该策略确保了档案中始终保留最优且分布

合理的解集,并用于指导下一代的扰动方向。
d.

 

拐点提取。 为从最终 Pareto 解集中选取一个最具工程代表性的“折中解”,MORIME 优化算法设计

了拐点提取机制:将归一化后的 Pareto 解映射至二维空间并计算每个点到对角线( f1 +f2 = 1)的垂直距离,选
取最大距离对应的解作为最终折中参数。
1. 3　 SHAP 分析

SHAP(shapley
 

additive
 

explanations)是一种基于博弈论的可解释性分析方法,能够为每个输入特征分配

一个贡献值,定量评估其对模型预测结果的影响。 其核心思想是通过计算每个特征在所有可能特征组合下

的平均边际贡献,得到该特征的 SHAP 值。 SHAP 值的正负反映该特征对预测结果的影响方向,绝对值大小

则衡量影响程度。

图 2　 基于 RBF-MORIME 反演方法的碎石桩复合地基参数反演流程

Fig. 2　 Parameter
 

inversion
 

process
 

for
 

gravel
 

pile
 

composite
 

foundation
 

based
 

on
 

RBF-MORIME
 

inversion
 

method

2　 参数反演流程

在工程实际中,碎石桩复合地基参数反演问题通常需借助有限元仿真手段求解,但由于计算量大、收敛

速度慢,在多目标优化迭代过程中面临严重的计算瓶颈。 为提高整体效率,本文引入 RBF 代理模型替代高

耗时的有限元计算,并与 MORIME 优化算法进行耦合,构建高效的参数反演方法,详细反演流程如图 2
所示。
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RBF 代理模型与 MORIME 优化算法之间的耦合包括以下关键步骤:
a.

 

输入参数空间定义并采样。 定义 8 个关键输入参数,分别为碎石桩和桩周土的邓肯 E-B 模型本构参

数中的切线模量 K、切线模量指数 n、体积模量 Kb、体积模量指数 m,参数上、下限作为优化算法的搜索边界。
采用拉丁超立方采样生成参数样本集,供有限元计算。

b.
 

RBF 代理模型训练。 利用有限元数值仿真生成的样本集(样本集包含输入参数及对应的输出沉降和

应力),分别训练 3 个单输出 RBF 模型,输出桩顶位移、桩顶竖向应力和桩周土竖向应力。
c.

 

构造多目标反演函数。 构建两个目标函数 f1 和 f2,分别为位移预测值与试验值的均方根误差

(RMSE)和竖向应力预测值与试验值的 RMSE,接入 RBF 代理模型,进行参数反演。
d.

 

优化与反馈验证。 经过若干代进化,MORIME 优化算法输出的 Pareto 前沿解集是最终选取的最优拐

点解(折中解),将反演所得参数回代有限元模型中进行验证。

3　 工程实例验证

3. 1　 工程概况

某抽水蓄能电站上水库为一个天然岩溶洼地,存在较为深厚的黏土覆盖层,为满足水库蓄水要求,采取

振冲碎石桩加固地基。 为评估加固效果,现场进行单桩静载试验,碎石桩直径 1. 0 m,桩长 25 m,圆形承压板

直径 3. 0 m,分 10 级加载,最大载荷 600 kPa。 桩顶布置位移计,桩顶和土表埋设土压力盒,试验结果见表 1。
结合现场试验建立三维有限元模型,该模型由承压板、板下垫层、碎石桩、桩周土和基岩 5 个部分组成,有限

元模型见图 3,图中测点 1 为桩顶位移和竖向应力测点,测点 2 为桩周土竖向应力测点。
表 1　 现场单桩静载试验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

field
 

single-pile
 

static
 

load
 

test

荷载 / kPa 桩顶位移 / mm
竖向应力 / kPa

桩顶 桩周土

60 -19. 3 110. 4 46. 8
120 -43. 2 177. 4 95. 0
180 -65. 5 240. 3 143. 9
240 -94. 1 274. 0 176. 9
300 -117. 3 336. 8 214. 8
360 -148. 3 424. 0 238. 9
420 -172. 5 550. 1 298. 3
480 -209. 3 615. 1 330. 9
540 -237. 1 748. 3 375. 8
600 -272. 9 860. 0 400. 3

图 3　 三维有限元模型

Fig. 3　 Three-dimensional
 

finite
 

element
 

model

3. 2　 反演计算条件

以现场单桩静载试验测得的桩顶位移(测点 1)沉降曲线及桩顶(测点 1)和桩周土(测点 2)的竖向应力

曲线为目标进行反演。 以桩顶位移预测值与试验值的 RMSE 作为第一个目标函数( f1 ),以桩顶与桩周土竖

向应力的 RMSE 之和作为第二个目标函数( f2),进行多目标寻优。
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王建等[20-21]对邓肯 E-B 模型进行了参数敏感性分析,认为其中 K、n、Kb、m 参数对于材料应力变形影响较

大,因此本文分别选取碎石桩和桩周土的上述 4 个本构参数进行反演。 各材料已知本构参数取值与待反演参

数取值范围根据经验和相关土工试验资料拟定,如表 2 所示。 由于碎石桩为散粒体,因此黏聚力 c 按 0 考虑。
表 2　 已知本构参数取值与待反演参数取值范围

Table
 

2　 Known
 

constitutive
 

parameter
 

values
 

and
 

ranges
 

of
 

parameters
 

to
 

be
 

inverted

材料 ρ / (g / cm3 ) φ0 / ( °) Δφ / (°) c / kPa K n Rf Kb m

垫层 2. 24 52. 1 7. 0 1 317. 9 0. 31 0. 60 680. 8 0. 04
碎石桩 2. 26 38. 0 0 800~ 1 000 0. 20~ 0. 30 0. 82 350 ~ 500 0. 17~ 0. 27
桩周土 1. 60 26. 4 42. 1 75~ 125 0. 65~ 075 0. 58 45~ 75 0. 45~ 0. 55

　 　 注:ρ 为密度;φ0 、Δφ 分别为内摩擦角及变化值;Rf 为破坏比。

3. 3　 样本集构建及网络训练

按表 2 所示待反演参数的取值范围,采用拉丁超立方采样方法对各参数进行取样,取样数为 100。 采用

取得的 100 组反演参数进行有限元计算,得到每组反演参数所对应的 10 级荷载下测点 1 的位移值、测点 1
和测点 2 的竖向应力值,部分结果统计如表 3 所示。

表 3　 反演参数与对应有限元计算结果

Table
 

3　 Inversion
 

parameters
 

and
 

corresponding
 

finite
 

element
 

computation
 

results

样本
序号

碎石桩 桩周土

K n Kb m K n Kb m
桩顶位移 / mm

竖向应力 / kPa
桩顶 桩周土

1 830. 7 0. 30 492. 5 0. 19 104. 0 0. 68 66. 7 0. 49 -18. 5,…,-255. 3 107. 0,…,847. 8 47. 7,…,393. 3
2 867. 9 0. 27 396. 4 0. 25 109. 0 0. 67 70. 9 0. 52 -18. 2,…,-250. 8 86. 3,…,779. 3 47. 8,…,399. 8
3 906. 3 0. 21 482. 3 0. 22 92. 3 0. 71 57. 5 0. 54 -23. 3,…,-287. 4 83. 8,…,894. 8 46. 8,…,381. 0
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

99 955. 3 0. 23 420. 9 0. 18 111. 7 0. 65 64. 9 0. 52 -18. 1,…,-248. 9 108. 5,…,833. 9 47. 9,…,398. 0
100 935. 7 0. 23 467. 5 0. 23 110. 1 0. 68 61. 7 0. 48 -18. 2,…,-251. 0 109. 3,…,856. 3 47. 8,…,394. 1

每组反演参数与对应有限元计算结果为 1 组样本,共生成 100 组样本,按 8 ∶ 2 的比例划分训练集与测

试集,采用网格搜索对 RBF 代理模型的扩展系数和最大神经元数量进行寻优,确定最佳超参数组合后,构建

RBF 代理模型。 代理模型桩顶位移测试集的决定系数 R2 为 0. 990 7,桩顶和桩周土竖向应力测试集的决定

系数 R2 分别为 0. 994 5 和 0. 999 2,表明建立的代理模型具有较高的可信度,能够替代有限元计算,可用于后

续的模型优化。
3. 4　 反演结果

表 4　 最优反演结果

Table
 

4　 Optimal
 

inversion
 

results
 

材料 K n Kb m

碎石桩 851. 7 0. 27 440. 0 0. 25
桩周土 93. 7 0. 66 72. 9 0. 52

　 　 采用 MORIME 优化算法,设置初始种群数为 20,精英档

案最大容量数为 40,迭代次数为 200,以测点处预测值和试验

值的 RMSE 为目标函数,对 8 个邓肯 E-B 模型本构参数进行

反演,最优反演结果如表 4 所示。

图 4　 有限元计算值与试验值对比

Fig. 4　 Comparison
 

between
 

calculated
 

finite
 

element
 

values
 

and
 

experimental
 

values

采用反演后的最优参数进行有限元计算,以验证反演结

果的合理性,结果如图 4 所示。 桩顶在 10 级荷载下沉降曲线的决定系数 R2 为 0. 998 6,桩顶和桩周土在
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10 级荷载下竖向应力曲线的决定系数 R2 分别为 0. 9967 和 0. 9942,有限元计算曲线与试验曲线吻合度较高,证
明 RBF-MORIME 反演方法是可靠且有效的。 个别荷载级在局部区间仍存在微小偏差,原因可能来源于试验测

量波动、土体空间非均质性、有限元模型理想化等。 尽管如此,整体误差稳定,未见系统性偏差累积。

4　 分析与讨论

4. 1　 局部开发策略

在多目标反演中,种群式搜索具备良好的全局探索能力,但在接近 Pareto 前沿时,目标函数常会陷入局

部最优和弱梯度的困境中,导致收敛速度下降,尤其是不同量纲目标(如沉降与应力)之间会出现不均衡推

进。 为此,本文在 MORIME 优化算法中引入双模态局部开发策略,以加速前沿压缩和难收敛目标( f2 )的收

敛,局部开发策略的优化效果如图 5 所示,其中无局部开发、专项局部开发(迭代 60 次后每迭代 5 次触发)、
联合局部开发(每迭代 20 次触发)、双模态局部开发 4 种策略 f2 最小值分别为 21. 10、20. 04、20. 15、
19. 94 kPa,双模态局部开发收敛迭代次数为 109 次。 未引入局部开发策略时,优化算法在 10 ~ 128、129 ~
200 次迭代内收敛值变化梯度小,算法陷入局部最优,未能收敛;仅采用专项局部开发策略( f2 )时,当迭代

60 次后每迭代 5 次对当前精英档案下最优 f2 进行模式化搜索,进一步降低 f2,当专项局部开发策略在第

65 次迭代触发时,收敛值下降 0. 445 2,优化效果显著。 仅采用联合局部开发策略时,每迭代 20 次,从当前

Pareto 前沿中选择拥挤度距离最大的 3 个解作为初始点进行模式搜索,以联合优化 f1 和 f2,当联合局部开发

策略首次触发时,收敛值下降 0. 342 5,优化效果显著。 当采用双模态局部开发策略时,在专项局部开发和联

合局部开发的共同作用下,优化算法在 109 次迭代时成功收敛,f2 达到最小值 19. 94 kPa。 上述结果表明,双
模态局部开发策略有效结合了两种局部开发的优势,在 Pareto 前沿的推进和关键目标的优化方面效果显著。

图 5　 局部开发策略效果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

effects
 

of
 

local
 

exploitation
 

strategy

4. 2　 敏感性分析

4. 2. 1　 本构参数

为定量判断各反演参数对沉降和竖向应力的影响,采用 SHAP 方法对 100 组样本进行分析,各测点的计

算结果如图 6 所示。 由图 6 可知,对于桩顶竖向位移,因桩截面仅占荷载面积的 1 / 9,土体承担绝大部分荷

载,所以桩顶位移主要由桩周土参数主导,桩周土总体参数重要性占比为 79. 28%,其中参数 K 和 Kb 的影响

最为显著,参数 n 和 m 影响较弱。 对于桩顶竖向应力,一般认为随着桩土模量比的增大,桩土应力比近于线

性增长,因而碎石桩参数与桩周土参数总体上对于桩顶竖向应力影响的重要性占比接近,其中桩周土参数 K
和碎石桩参数 K、Kb 也是对桩土模量影响较为直接的参数。 对于桩周土竖向应力,桩周土总体参数重要性

占比为 77. 82%,其中桩周土参数 K、Kb 和碎石桩参数 Kb 的影响最为显著。
由图 6 可见:①碎石桩与桩周土参数 K、Kb 对沉降为负影响,即参数越大、材料越硬,沉降越小。 ②碎石

桩参数 K、Kb 与桩周土参数 n 对桩顶竖向应力为正影响,即参数越大、桩材料越硬、土材料越软,桩顶竖向应

力越大;桩周土参数 K、Kb 对桩顶竖向应力为负影响。 ③桩周土参数 K、Kb 对桩周土竖向应力为正影响,即
参数越大、材料越硬,竖向应力越大;碎石桩参数 K、Kb 与桩周土参数 n、m 对桩周土竖向应力为负影响。
4. 2. 2　 样本规模

为评估样本规模对计算精度与效率的影响,分别统计样本数为 100、150、200 时,3 个测点的平均误差,
并记录 RBF-MORIME 反演方法总耗时(包含采集样本耗时),与直接采用有限元反演的结果进行对比分析,
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注:参数符号紫色为碎石桩参数、红色为桩周土参数。

图 6　 SHAP 值与相对重要性分析

Fig. 6　 SHAP
 

values
 

and
 

relative
 

importance
 

analysis

结果如表 5 所示。 由表 5 可知,随着样本数增加,总耗时近乎线性增长,最终反演精度提升并不明显。 相较

于直接采用有限元法接入优化模型,选用 100 组样本进行训练时,RBF-MORIME 反演方法总耗时缩短了

94. 19%,精度误差不超过 0. 1%,表明在小样本条件下该反演方法以较小计算成本即可获得与有限元法近似

一致的反演结果,兼顾精度与效率,具有良好的工程应用价值。
表 5　 不同样本数下反演精度与耗时

Table
 

5　 Inversion
 

accuracy
 

and
 

time
 

consumption
 

under
 

different
 

sample
 

numbers

样本数
R2

桩顶位移 桩顶竖向应力 桩周土竖向应力
时间 / s

100 0. 998 6 0. 996 7 0. 994 2 6 224
150 0. 997 8 0. 997 0 0. 994 6 9 358
200 0. 998 0 0. 997 1 0. 994 8 12 955

有限元法 0. 999 2 0. 997 6 0. 995 2 107 158

5　 结　 语

本文构建了融合径向基函数(RBF)代理模型 多目标霜冰(MORIME)优化算法的反演方法,旨在解决碎

石桩复合地基邓肯 E-B 模型本构参数反演中计算成本高、多目标冲突难以权衡的问题。 以某抽水蓄能电站

现场单桩静载试验为例,验证了反演方法的有效性。 验证结果表明,反演参数回代所得的验证曲线与试验曲

线吻合度较高,证明反演方法有效且可靠;多目标优化时,采用专项局部开发和联合局部开发的双模态局部

开发策略,能将迭代收敛次数降低至 109 次,应力目标函数降低至 19. 94 kPa。 反演结果表明,桩顶位移和桩

周土竖向应力受桩周土参数影响较大,重要性占比分别达 79. 28%和 77. 82%,桩顶竖向应力受碎石桩和桩

周土参数影响接近。 碎石桩参数 K、Kb 与桩周土参数 n 对桩顶竖向应力为正影响;桩周土参数 K、Kb 对桩顶

竖向应力为负影响,对桩周土竖向应力为正影响;碎石桩参数 K、Kb 与桩周土参数 n、m 对桩周土竖向应力为

负影响。
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