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高拱坝参数反演的 Jaya鄄高斯过程回归模型
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摘要:为了提高高拱坝物理力学参数反演的精度及效率,将 Jaya 智能优化方法与高斯过程机器学

习理论引入大坝安全监控领域,提出了基于 Jaya鄄高斯过程回归代理模型的拱坝参数反演分析方

法。 采用高斯过程回归代理模型代替传统的有限元计算,并利用 3 种智能优化算法进行参数寻优。
结果表明:Jaya 算法相比于 PSO 算法、GWO 算法,不仅反演精度高、收敛速度快,且具有很好的稳

定性;所提出反分析策略在反演用时方面比直接调用有限元计算的反分析方法节省 80% 以上。 本

文方法不仅能够满足计算精度要求,且大大缩减了计算时间,为高拱坝物理力学参数反演分析提供

了一种高效的方法。
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Jaya鄄Gaussian process regression model for parameter inversion of high arch dams / /MA Jianting1,KANG Fei1,
JIANG Chenglei2, XIANG Zhenglin3, WANG Yifan1(1. School of Hydraulic Engineering, Dalian University of Technology,
Dalian 116024, China; 2. Jilin Province Water Resources and Hydropower Consultative Company, Changchun 130021,
China; 3. China Southern Power Grid Peak and Frequency Regulation Power Generation Co. ,Ltd. , Guangzhou 510630,
China)
Abstract: In order to improve the accuracy and efficiency for the inverse of physical and mechanical parameters of high
arch dams, Jaya algorithm and Gaussian process machine learning theory were introduced into the field of dam safety
monitoring, and an arch dam parameter inverse analysis method based on the Jaya鄄Gaussian process regression surrogate
model was proposed. The Gaussian process regression surrogate model was used instead of the traditional finite element
calculation, and three intelligent optimization algorithms were used to optimize the parameters. The results show that
compared with PSO and GWO algorithm, Jaya algorithm not only has high inversion accuracy, fast convergence speed, and
good stability, but also has good stability, and the proposed inverse analysis strategy saves more than 80% time compared
with the inverse analysis method that directly calls finite element calculation. This method can not only meet the
requirements of calculation accuracy, but also greatly reduce the calculation time, providing an efficient method for the
inverse analysis of physical and mechanical parameters for high arch dams.
Key words: high arch dam; displacement inverse analysis; Gaussian process regression; surrogate model; Jaya algorithm

摇 摇 21 世纪以来,我国高拱坝建设取得了飞速发

展,先后建成了小湾、锦屏一级、溪洛渡等多个特大

型工程[1鄄2]。 正确估算坝体混凝土和坝基岩石的材

料参数是进行拱坝安全评价与建立大坝安全监控模

型的关键[3]。 拱坝物理力学参数反演分析是一个

多参数组合的大空间搜索问题,求解算法十分重

要[4鄄5]。 在拱坝的智能优化反演分析方面,刘耀儒
等[6]将改进的并行遗传算法用于溪洛渡拱坝位移

反演分析;李火坤等[7] 采用粒子群优化算法反演得
到二滩拱坝的实际动弹性模量;Kang 等[8] 提出了一

种求解反分析问题的混合单纯形人工蜂群算法;练
继建等[9]建立了反映大坝弹性模量与位移之间非

线性关系的 BP 神经网络模型,并将其用于李家峡

拱坝材料参数反演;Liu 等[10] 在反演过程中采用无

约束拉格朗日支持向量回归来代替大型有限元计

算,以获得弹性模量与变形的关系。
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目前的反演分析方法存在两方面不足:淤基于

有限元模型求解大坝静动力响应往往需要耗费大量

的计算时间,对于某些大型结构甚至无法求解;于随

着新型群体智能算法的提出,反演分析的精度还有待

进一步提高。 为此,本文将 Jaya 智能优化方法以及

高斯过程回归(Gaussian process regression,GPR)理论

引入大坝安全监控领域,提出了基于 Jaya鄄高斯过程

回归代理模型的拱坝物理力学参数反演分析方法。

1摇 混凝土坝反演分析基本理论

对于大坝工程,建立大坝与坝基位移监控模型

以后,依据正分析的结果,通过相应的理论反求大坝

和地基的材料物理力学参数,即为大坝位移反演分

析[11]。 若计算分析方法采用有限元法,则反演分析

即为大坝的有限元模型修正。 有限元模型修正是指

利用静动力测试结果修改有限元模型的刚度、质量、
边界条件等参数,修正后的模型不仅能够反映结构的

实际状态,还可以用于损伤识别、安全评价等方面。
优化反演分析法是一种直接的反演分析方法,

其适用性较强,通过建立目标函数,将反演问题转化

为参数最优化问题,通过不断迭代逐次修正试算值,
直至获得最佳值[12]。 静力计算采用有限元模型,基
于位移监测数据分离水压分量反演坝体参数的数学

模型可表达为
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式中:K 为刚度矩阵;u 为位移向量;R 为荷载向量;
棕i 为权重,通常取值为 1;驻uie 为实测位移的变化

值;驻uin为有限元计算得到的位移变化值;m 为测点

数目。

2摇 基于 Jaya鄄高斯过程回归代理模型构建

2. 1摇 Jaya 算法

Jaya 算法是一种新型智能优化算法,由 Rao[13]

于 2016 年提出。 Jaya 算法设计的基本思想是群体应

趋向最优解移动而远离最差解。 该算法,除了常规的

群体规模和搜索终止条件参数,无需输入其他特定参

数;同时,更新方程只有一个,算法简单、易实现。
Jaya 算法的数学描述如下:令 g( z)为待优化的

目标函数,在任意迭代次数 a 中,Z j = ( zb1, zb2,…,
zbD)(b=1,2,…,N)为第 b 个候选解(D 为设计变量

的个数,N 为群体规模),Pb =(pb1, pb2,…,pbD)为第

b 个候选解寻找的最优解。 通过式(2)生成新的候

选解,不断更新,逐渐收敛到最优解。

Za+1,b =Pa,b+r1(Za,best- Pa,b )-r2(Za,worst- Pa,b )
(2)

式中:Za, best、Za, worst为第 a 次迭代整个群体中的最优

解和最差解;r1、r2为在(0,1)内的 2 个随机数。
2. 2摇 GPR

GPR 最早由 Rasmussen 等[14] 提出,是一种机器

学习新回归方法。 其最大的优点是能够从训练数据

中学习平滑参数和噪声以提供不确定性估计[15]。
GPR 预测均值和协方差为

摇 摇 軃f * =K(X*,X)[K(X,X)+滓2
nIn] -1y (3)

cov( f*)= K(X*,X*)-
摇 摇 K(X*,X)[K(X,X)+滓2

nIn] -1K(X,X*) (4)
式中:f*为预测值;X*为测试值;X 为输入值;y 为

输出值;滓2
n 为方差;In为单位矩阵;K(X,X)为协方

差矩阵,其元素为 K ij = k(xi, x j),元素 K ij为潜函数

f(xi)和 f(x j)的值之间的协方差。
由(3)式可知,协方差函数对 GPR 预报结果有

一定的影响。 因此,协方差函数的选择对于 GPR 建

模的成功具有重要意义[15]。 常用的协方差函数为

k(x,x忆) = 滓2
f exp - 1
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式中:k( x,x忆)是在 x 和 x忆处计算的协方差函数;
M=diag( l) -2;l = [ l1, l2,…, lC] T; l 为方差尺度;滓2

f

为信号方差。 超参数的最优解通常通过牛顿法、共
轭梯度法等优化方法来获得。
2. 3摇 反演分析步骤

反演分析基本步骤如下:
步骤 1摇 生成样本点。 确定待反演区域弹性模

量的取值范围,采用拉丁超立方抽样生成样本点。
步骤 2摇 构建样本集。 样本集由样本点及其各

监测点的相对位移组成。 采用有限元进行数值模

拟,计算出各监测点的相对位移。
步骤 3摇 建立 GPR 代理模型。 利用前 2 步得

到的训练样本集建立基于 GPR 的代理模型。
步骤 4摇 检查 GPR 代理模型的准确性。 利用

步骤 1 和步骤 2 得到的测试样本,采用均方根误差

(RMSE)作为样本精度的评价指标[16],检验所建立

的 GPR 代理模型的准确性。 如果精度不满足,则返

回到步骤 1,生成更多的训练样本点,得到更准确的

代理模型。
步骤 5摇 参数优化反演。 利用可代替有限元计

算的 GPR 代理模型以及引入的智能优化算法进行

参数优化反演,得到最优解,即为反演分析结果。
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3摇 算例验证

某特高拱坝最大坝高 277 m,为混凝土双曲拱坝,
有限 元 模 型 如 图 1 所 示, 坝 体 和 基 础 共 分 为

11013 个单元,51917 个结点。 采用有限元正分析的

计算结果来模拟大坝位移观测值的水压分量[3]。 选

取的大坝变形监测点分别为 P1、P2和 P3。 选取一组

弹模 E = (E1,E2,E3,E4 ) = (21,20,13,15) GPa,
分别为坝体、底部基岩、左岸基岩和右岸基岩的弹性

模量。 求得上游水位为 820 m 和 790 m 的2 种工况

下 P1、P2、P3测点的相对水平位移分别为 16. 60 mm、
3. 22 mm、 - 2. 64 mm, 相 对 垂 直 位 移 分 别 为

42郾 79 mm、45. 23 mm、24. 81 mm。 反演时,选取坝体

和基岩的弹模范围为 5 ~ 40 GPa[16]。

图 1摇 某特高坝体有限元模型

表 1摇 算例 3 种算法反演结果

类型 (E1,E2,E3,E4) / GPa 平均相对
误差 / %

(驻u1x,驻u1y,驻u2x,驻u2y,驻u3x,驻u3y) / mm 绝对误差 / mm

理论值 (21,20,13,15) (16. 60,42. 79,3. 22,45. 23,-2. 64,24. 81)
Jaya (21. 050 5,20. 099 2,12. 819 9,14. 988 1) 0. 5504 (16. 60,42. 86,3. 22,45. 19,-2. 62,24. 78) (0. 00,0. 07,0. 00,0. 04,0. 02,0. 03)
PSO (21. 050 5,20. 099 3,12. 819 9,14. 988 1) 0. 550 5 (16. 60,42. 86,3. 22,45. 19,-2. 62,24. 78) (0. 00,0. 07,0. 00,0. 04,0. 02,0. 03)
GWO (21. 093 3,21. 003 9,12. 735 8,14. 868 5) 2. 093 2 (16. 61,42. 85,3. 23,45. 11,-2. 62,24. 78) (0. 01,0. 06,0. 01,0. 12,0. 02,0. 03)

摇 摇 为建立 Jaya鄄高斯过程回归代理模型,研究了建

模样本数量对精度的影响,将训练样本和测试样本

(取为训练样本的 25% )的 RMSE 绘成曲线,如图 2
所示。 根据图 2 可知,均方根误差呈下降趋势,样本

的精度逐渐增加。 当样本数量为 100D 时,均方根

误差变化较小。 因此,选取样本数量为 100D 的

GPR 代理模型代替有限元模型。
在该高拱坝反演分析中引入 Jaya 算法,并将它

与粒子群算法[17](particle swarm optimization,PSO)
及灰狼算法[18] ( grey wolf optimizer,GWO)做比较。
3 种算法群体规模 N=20,最大迭代次数为 200,粒子

群算法的其他参数参考之前的研究[19]设置。 为了避

免算法的随机性,将优化算法运行 30 次[16]。 3 种算

法的反演结果见表 1,最优适应值变化曲线和坝体混

凝土弹性模量识别过程曲线分别如图 3、图 4 所示。
由表 1 可知,本文提出的反分析策略在该拱坝

图 2摇 样本均方根误差趋势

图 3摇 算例拱坝最优适应值变化曲线

图 4摇 算例拱坝弹性模量 E1识别过程曲线

反演分析中是可行的。 且 Jaya 算法比 PSO 算法、
GWO 算法的精度更高。 由图 3 及图 4 可知,达到收

敛时,Jaya 算法的迭代次数约为 80 次,而 PSO 算法

的约为 130 次,GWO 算法却始终没有达到收敛状

态。 此外,在 30 次的运行结果中,Jaya 算法和 PSO
算法的反演结果较为稳定,相对误差变化较小;而
GWO 算法反演结果的相对误差变化较大,最大误差

为 9郾 314 6% ,最小误差为 0. 467 1% 。
为了研究 3 种优化算法的抗噪声能力,在监测

点的位移分别加 3% 的噪声,同样运行 30 次,结果

见表 2。由表2可知,在加入3% 噪声时,Jaya、PSO
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表 2摇 加入 3%噪声 3 种算法反演结果

类型 (E1,E2,E3,E4) / GPa 平均相对
误差 / %

(驻u1 x,驻u1 y,驻u2 x,驻u2 y,驻u3 x,驻u3 y) / mm 位移绝对误差 / mm

理论值 (21,20,13,15) (16. 60,42. 79,3. 22,45. 23,-2. 64,24. 81)
Jaya (20. 448 5,20. 060 0,12. 436 1,14. 499 0) 2. 651 0 (17. 11,44. 13,3. 32,46. 50,-2. 70,25. 52) (0. 51,1. 34,0. 10,1. 27,0. 06,0. 71)
PSO (20. 448 5,20. 060 0,12. 436 1,14. 499 0) 2. 6511 (17. 11,44. 13,3. 32,46. 50,-2. 70,25. 52) (0. 51,1. 34,0. 10,1. 27,0. 06,0. 71)
GWO (20. 465 0,20. 483 7,12. 407 2,14. 457 5) 3. 285 6 (17. 11,44. 12,3. 33,46. 46,-2. 70,25. 52) (0. 51,1. 33,0. 11,1. 23,0. 06,0. 71)

及 GWO 算法的反演结果的平均相对误差分别为

2. 651 0% 、2. 6511%和 3. 2856% ,均较小。 因此,在
加入 3%噪声时 3 种算法对该混凝土拱坝的反演结

果是可靠的。
在反演用时方面,由表 3 可知, GPR 代理模型

比有限元模型节省约 87. 48% 的时间。 由此可以看

出,基于 Jaya鄄GPR 代理模型的拱坝物理力学参数反

演分析方法在保持计算精度的同时,计算效率也具

有较大的优势。

图 7摇 拱坝正垂线及变形测点布置

表 3摇 算例反演用时计算结果

类型
构建样本
集所需的
时间 / s

建立 GPR
代理模型

所需时间 / s

运行 1 次算法
反演所需
时间 / s

反演全部
用时 / s

有限元模型 112 284. 9 112 284. 9
GPR 代理模型 14 034. 0 11. 2 13. 3 14 058. 5

4摇 实例应用

以西南某高拱坝为例, 该高拱坝坝顶高程

610郾 0m,最大坝高285. 5m,顶拱中心线弧长681. 5m,
厚高比为 0. 216,弧高比为 2. 451。 依据坝体几何参

数及设计相关资料,建立有限元分析模型。 其中坝

基范围为:向上下游、左右岸和河床深部分分别延伸

1. 5 倍坝高,整个模型划分为 233 538 个单元,
261 734 个结点,有限元网格如图 5、图 6 所示。 边界

条件定义为:坝基底部为三向固定约束,4 个侧面为

法向固定约束。 其中坝体混凝土和坝基的材料参数

除待反演的弹性模量,其余值均采取设计值。
于拱坝左岸坝肩、5 号坝段、10 号坝段、15 号坝

段、22 号坝段、27 号坝段、右坝肩拱布置7 组29 个正

垂线测点用以监测坝体水平位移(图 7)。 根据监测

数据显示 7 组测线中位于坝体中心线的 15 号坝段垂

图 5摇 拱坝整体有限元模型

图 6摇 坝体有限元模型

线监测到的坝体水平位移最大,且由于切向位移较

小,实际观测值的误差相对较大,因此本文将以 15 号

坝段径向位移监测数据作为研究对象开展分析。
对于 15 号坝段的温度监测数据,取与它相邻的

16 号坝段布置在坝体表面的 32 个温度传感器和布

置在坝体内部的 19 个应力应变传感器,温度传感器

分布图如图 8 所示,从图 8 可见拱坝温度测点较多,
在应用回归模型时难以考虑全部温度测点,经过分

析削减以后,仍有 15 个,故考虑提取主成分的方式,
采用 SPSS 软件,对 15 个已有的温度因子进行降维

处理,提取前 4 个主要成分(保留温度测量信息的

90. 599% )。 按照传统多元回归模型的因子选择方

法,最终自变量因子设计为
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V = (h,h2,h3,h4,TPC1,TPC2,TPC3,TPC4,
- exp( - 0. 5t)) (6)

图 8摇 拱坝温度传感器分布

式中:h 为水压因子,取上游水深;TPC为主成分分析得

到的温度因子;t 为时间,取从监测日到始测日的天数

除以 365。 选取测点 PL15鄄1 及测点 PL15鄄2 在 2014 年

7 月 6 日至 2017 年 11 月 29 日的实测径向位移建立

统计回归模型。 其中实测值、拟合值及各位移分量

结果如图 9 所示。 为计算简便,荷载工况选取上游

水位为 599. 76 m 和 559. 44 m 情况下的水压差值作

为位移反分析的荷载条件,其计算结果是在水压荷

载作用下拱坝的位移差值。

图 9摇 拱坝 PL15鄄1测点各位移分量分离结果

径向位移对应拱坝的极坐标系,需将其进行坐

标转换,得到有限元模型坐标系下的位移值,即
驻u15-1x = -25. 371 8 mm,驻u15-2x = -23. 047 2 mm。

根据相关试验资料,混凝土和岩体弹性模量的

取值范围设置为:坝体 E1 = 35 ~ 60 GPa,地基 E2 =
15 ~ 40 GPa。训练样本数量为 100D,建立 GPR 代理

模型。 3 种算法群体规模 N = 20,最大迭代次数为

200,每种算法随机运行 30 次[16]。 3 种算法弹性模

量的反演结果见表 4,最优适应值变化曲线及弹性

模量识别过程曲线分别如图 10 和图 11 所示。

图 10摇 实例拱坝最优适应值变化曲线

图 11摇 实例拱坝弹性模量识别过程曲线

为了进一步验证反演结果,将上述反演结果,用
有限元计算坝体测点在上游水位为 599. 76 m 和

559. 44 m 状态下的位移差值,并与实测位移水压分

量差值进行比较。 从表 4 中看出,两者接近,总体误

差较小,说明反演的成果是合理的。
表 4摇 实例 3 种算法反演结果

类型 (E1,E2) / GPa (驻u15-1x,驻u15-2x) / mm 绝对误差 / mm

分离值 (-25. 371 8,-23. 047 2)
Jaya (47. 901 6,35. 226 0) (-25. 371 3,-23. 046 7) (0. 000 5,0. 000 5)
PSO (47. 854 8,35. 357 1) (-25. 371 1,-23. 045 8) (0. 000 7,0. 001 4)
GWO (47. 905 5,35. 289 2) (-25. 360 2,-23. 036 3) (0. 011 6,0. 010 9)

表 5摇 实例反演用时计算结果 单位:s

模型
构建样本
集所需
时间

建立 GPR 代理
模型所需

时间

运行 1 次
反演算法
所需时间

反演全部
用时

有限元模型 696 424. 1 696 424. 1
GPR 代理模型 43 526. 2 2. 8 5. 7 43 534. 7

在反演用时方面,由表 5 可知,采用 GPR 代理

模型相比有限元模型节省时间约 93. 75% 。 进一步
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证明了所提出的基于 Jaya鄄GPR 代理模型能大幅度

提高体系反演分析的效率。

5摇 结摇 论

a. 高斯过程回归用于混凝土拱坝反演分析的

代理模型是有效的,与有限元模型计算结果一致。
b. 与其他算法相比,Jaya 算法具有控制参数

少、反演精度高、收敛速度快、稳定性好等优点。
c. 提出的基于 Jaya鄄GPR 代理模型的拱坝物理

力学参数反演分析方法能够大幅度的提高反演分析

的效率,相比于基于传统有限元的反演方法,用时节

省了 80%以上。
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