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摘要:针对堆石坝参数反演常规方法效率偏低的问题,提出了一种基于 Kriging 代理模型优化算法

的堆石坝参数反演方法,该方法通过拉丁超立方抽样方法在参数空间内抽取少量的初始样本点,建
立较为粗糙的 Kriging 代理模型,然后根据多种加点准则选取新的样本点更新样本集,从而获得精

度更高的 Kriging 代理模型并进行寻优,直至满足收敛条件。 该方法在逐步增加样本点的过程中能

够使得增加的样本点落在最有潜力获得最优解的参数空间内,降低了传统代理模型样本点选取的

盲目性,从而提高反演效率。 工程实例验证结果表明,该方法能减少调用有限元模型计算的次数,
提高代理模型抽样的分析效率,缩短参数反演的时间,提高反演分析点平均计算精度。
关键词:堆石坝;参数反演;Kriging 代理模型;加点准则
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　 　 堆石坝是目前坝工领域应用最广泛的坝型之

一[1] 。 堆石坝的坝体变形控制是堆石坝安全运行

的关键因素之一,受室内试验缩尺效应、筑坝料压实

程度及运行环境等因素的影响,设计阶段确定的坝

料参数与真实值往往存在一定的差异[2] ,且对于建

造年代久远的工程,相关数据的完整性不足,无法满

足运营阶段坝体安全评价等要求。 因此有必要通过

其他方法获取坝料的真实参数,目前最常用的方法

是通过坝体原位监测资料进行反演分析,从而获得

坝料参数[3] 。

堆石坝参数反演方法前期以直接法为主,其主

要原理是将参数反演问题转化为优化问题,利用各

种寻优方法通过大量试算来寻找使得目标函数最优

的参数组合,但这种方法在试算时需要调用有限元

计算模型,效率较低,且难以收敛到最优的全局

解[4-6] 。 近年来机器学习算法在堆石坝参数反演中

的应用越来越多,如误差反向传播神经网络、混合核

相关向量机算法、支持向量回归和粒子群算法等。
机器学习算法主要是通过在参数空间内抽取一定数

量的样本点进行有限元计算,建立样本点和计算结
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果之间的映射关系,即代理模型,利用代理模型进行

寻优,从而输出最优的反演参数[7-10] 。 机器学习算

法虽然在参数寻优的过程中避免了调用有限元模型

进行计算,但在代理模型建立过程中,由于每个参数

样本点均需要进行一次有限元计算以获得参数响应

信息,并且样本数量和样本点的分布情况直接关系

到代理模型的精度,因此为了获得准确的反演结果,
往往需要在参数空间内均匀地抽取大量的样本点,
并将样本点集合分为训练集和测试集,利用训练集

建立代理模型,通过测试集验证模型精度,这种做法

在样本抽取的过程中存在较大的盲目性,当样本点

选取恰好都是在较有潜力的区域内时效率较高,反
之则会有不少样本点落在与最优解相关性不大的空

间内,对这部分样本点的计算必然导致反演分析效

率的降低。
针对上述问题,本文提出了一种基于 Kriging 代

理模型优化算法的堆石坝参数反演方法,该方法先

采用少量初始样本建立较为粗糙的 Kriging 代理模

型,然后根据多种加点准则选取新的样本点加入样

本集,从而获得精度更高的 Kriging 代理模型并进行

寻优,直至满足收敛条件。 该方法在逐步增加样本

点的过程中,能够择优选取参数空间内最有潜力的

区域进行抽样,降低了传统代理模型建立过程中样

本点选取的盲目性,可提高反演效率。

1　 反演方法

1. 1　 Kriging 模型

Kriging 模型是基于空间统计学的最佳线性无

偏插值方法的基础[11] ,其核心是利用已知离散样本

点的空间相关性,对待估点进行加权线性预测。 该

模型通过拟合变异函数刻画样本点间的空间自相关

规律,确定不同位置样本对预测点的权重,使预测值

满足无偏性(预测期望等于真实值期望)与最优性

(预测误差方差最小),不仅能得到连续平滑的空间

预测场,还能保留区域化变量的空间结构性与随

机性。
区别于传统插值(仅输出预测值)方法,Kriging

模型最核心优势是同步输出预测值与预测方差:预
测方差由样本点空间分布、变异函数参数、待估点与

样本距离共同决定,距离样本越近、样本越密集,预
测方差越小、精度越高;远离样本区域方差增大,直
观量化预测不确定性。 Kriging 模型本质是兼顾插

值精度与误差统计度量的空间估计方法,既能实现

未知点数值拟合,又能定量评价预测可靠性,在空间

插值、场重构、不确定性分析中具备不可替代的优势。

1. 2　 代理模型的优化算法

由于 Kriging 代理模型能够同时给出未知点处
的预测值与预测方差,因此新增样本点优化的策略

可分两类:一是在当前代理模型的预测最小值周边

区域选取新的样本点。 这种策略的优点在于简单实

用,易于操作,在代理模型精度较高时能够快速收

敛,但其缺点也很明显,即当代理模型的样本点较

少、精度不高时,易于陷入局部最优,因此仅使用这

种优化策略无法满足要求。 二是在代理模型预测精

度较差的区域内选取新的样本点,从而提高代理模

型在此区域内的预测精度,获得精度更高的代理模

型,这种加点策略能够使优化朝着全局最优的方向

进行。 本文 Kriging 代理模型采用 MSP
 

、MSE、EI 和

PI 共 4 种加点准则对模型算法进行优化,优化算法

包含了上述两种样本点的添加策略。
1. 2. 1　 MSP 加点准则

MSP
 

加点准则[12] 直接以当前代理模型预测最
小值所在点作为样本点,并添加到样本集中作为建

立新代理模型的样本点,其数学表达式为:
xmin = arg ymin(x) (1)

式中:xmin 为当前代理模型最小值所在点的位置坐
标;ymin(x)为当前代理模型最小值;arg 表示样本参
数与目标函数值之间的映射关系,返回值为 ymin(x)
对应的输入样本点参数。

MSP 加点准则将当前代理模型的预测最小值

所在点选为新的样本点,是一种局部的加点策略,当
代理模型精度足够时(代理模型的最小值点已经与

全局最优点较为接近,能够较好反映全局态势),可
快速提高收敛速度,但也极易陷入局部最优。
1. 2. 2　 MSE 加点准则

MSE 加点准则[13] 直接以当前代理模型预测方
差最大值所在点作为样本点,并添加到样本集中作

为建立新代理模型的样本点,其数学表达式为:
xnew = arg s2

max(x) (2)
式中:xnew 为新加点;s2

max
 (x)

 

为预测方差最大值。
MSE 加点准则将当前代理模型给出的预测方

差最大值所在点选为新的样本点,这种加点准则是

全局加点策略,能够提高代理模型的全局精度,避免

陷入局部最优。
1. 2. 3　 EI 加点准则

EI 加点准则函数 E(x)表示某个选取样本点在
该准则下的函数值,其数学表达式[14]为:

E(x) =

(ymin - y(x))φ
ymin - y(x)

s(x)( ) +

　 s(x)ψ
ymin - y(x)

s(x)( ) 　 s(x)> 0

0　 s(x) = 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)
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式中:ymin 为已有样本集中最小真实响应值;s(x)为

Kriging 代理模型预测未知点处的标准差;y( x) 为

Kriging 代理模型未知点的预测值; φ(·) 为标准正

态累计分布函数; ψ(·) 为标准正态概率密度函数。
EI 加点准则假设 Kriging 代理模型预测值服从

均值为 y(x)、标准差为 s(x)的正态分布,式(3)表

示当前代理模型预测值与已有样本最小真实响应值

之差的期望值,该期望最大值所在点即为代理模型

预测值与已有样本值之差最大处的样本点,将其添

加到样本集中作为建立新代理模型的样本点,以最

大化改善期望。
观察式(3)可知有 2 个特点:一是函数的峰值

与 s(x) 高度正相关,因此得到的函数最大值所在

点,基本是代理模型预测方差较大区域的样本点;二
是代理模型预测值小于样本最小真实响应值的区

域,函数值也较大。 EI 加点准则能够从全局出发在

最有潜力的参数空间内选取新的样本点,因此 EI 加

点准则也是一种全局加点策略,能够避免陷入局部

最优。
1. 2. 4　 PI 加点准则

PI 加点准则[15] 与 EI 加点准则类似,也是假设

Kriging 模型预测值服从均值为 y ( x)、标准差为

s(x)的正态分布,PI 加点准则表达式如下:

P(x) = φ
ymin - y(x)

s(x)( ) (4)

式中:P(x)为样本点的改善概率。 该准则用于计算

目标函数的改善概率,并将改善概率最大值所在点

作为新的样本点。 式(4)表示代理模型预测值小于

已有样本最小值的概率,将概率最大值所在点添加

到样本集中作为建立新代理模型的样本点。 同样

PI 加点准则也能够从全局出发在最有潜力的参数

空间内选取新的样本点,也是一种全局加点策略,能
够避免陷入局部最优。
1. 3　 优化算法流程

本文对 Kriging 代理模型算法的优化体现在参

数空间的全局加点阶段和局部加点阶段,在全局加

点阶段利用 MSE、EI 和 PI 加点准则,确定代理模型

预测方差最大值以及式(3)与式(4)最大值所在点,
将其作为新的样本点加入样本集后重新构建

Kriging 代理模型;在局部加点阶段采用 MSP 加点准

则,将当前代理模型最小值所在点加入样本集,重新

构建 Kriging 代理模型。 在全局加点阶段和局部加

点阶段均使用 SFOA 算法[16]寻优。
优化算法流程如图 1 所示,其关键是全局加点

和局部加点之间的切换。 当全局加点阶段确定的样

本点的真实响应值小于当前样本的真实响应值时,
进入局部加点阶段;在局部加点阶段,当局部样本点

过于密集时,切换至全局加点。 局部加点密集程度

采用
 

Euclidean
 

距离 d[17]来判断:

d = (xnew - xold) 2 (5)
式中:xold 为原有样本点,当新加点与原有样本点之

间的 Euclidean 距离小于一定的容差时,说明局部样

本点过于密集。

图 1　 Kriging 代理模型优化算法流程

2　 函数算例测试与验证

2. 1　 全局加点准则验证

采用一维函数验证全局加点准则,一维函数表

达式如下:
f(x) = (6x - 2) 2sin(12x - 4)　 (0 ≤ x ≤ 1)

(6)
　 　 初始样本点 x = 0、 0. 1、 0. 2、 0. 3、 0. 9,得到

Kriging 代理模型的预测曲线如图 2 所示,可见代理

模型曲线与函数真实响应曲线在 0. 4 ~ 0. 6 和 0. 7 ~
0. 9 之间误差较大,说明在这两个区域内需要增加

新的样本点,提高精度。 图 3 为 Kriging 代理模型的

预测方差曲线,图 4 为 EI 和 PI 加点准则函数曲线,
可知 3 条曲线的峰值位置分别在 x = 0. 68(预测方

差),0. 60(EI 加点准则函数),0. 71(PI 加点准则函

数)处,均在 Kriging 代理模型预测曲线与函数真实

响应曲线误差较大的区域,说明本文采用全局加点

准则进行优化是合适的。
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图 2　 一维函数真实响应曲线和 Kriging 代理模型预测曲线

图 3　 一维函数 Kriging 代理模型预测方差曲线

图 4　 EI 和 PI 加点准则函数曲线

2. 2　 多维函数测试

采用一个标准测试函数———camel6 函数来验

证和演示本文 Kriging 代理模型优化算法的有效性

和实施过程。 二维函数的曲面形状见 https: / / www.
sfu. ca / ~ ssurjano / camel6. html,该函数具有 6 个极

小值点,全局的极小值为 - 1. 031 6,函数表达式

如下:

f(x1,x2) = (4 - 2. 1x2
1 + 1

3
x4

1)x2
1 + x1x2 +

( - 4 + 4x2
2)x2

2 　 　 (x1,x2 ∈ [ - 2,2]) (7)
式中:x1、x2 为 camel6 函数的自变量。

采用拉丁超立方抽样方法建立一个样本容量为

10 的初始样本集,确定算法收敛的容差为 0. 001,样
本密集程度的容差为 0. 01[15] 。 采用两种方法进行

对比测试:①方法 1 采用 SFOA 算法(粒子数 30 个)
对式(7)直接寻优,即采用直接法寻优;②方法 2 采

用拉丁超立方抽样方法抽取 50 组样本(40 组用于

训练,10 组用于验证)建立人工神经网络模型后利

用 SFOA 算法寻优。 图 5 为 3 种方法的寻优值收敛

曲线,本文方法仅需 10 次迭代就能满足收敛容差的

要求,寻优值收敛至 - 1. 031 0,而方法 1 需迭代

22 次,每次迭代均需调用 30 次原函数计算,才能收

敛至-1. 031 6。 方法 1 由于是直接法寻优,其精度

较高,但调用原函数的计算达到了 660 次,效率较

低,而本文方法迭代 10 次,共计新增样本点 14 个,
调用原函数计算 24 次(含初始样本 10 次),效率有

了明显提升。

图 5　 不同方法的收敛曲线

方法 2 建立人工神经网络模型后,利用 SFOA
算法经过了 18 次迭收敛至-0. 899 6,精度较差,且
是通过样本容量为 50 的样本集建立人工神经网络

模型后寻优,即调用了 50 次原函数计算,效率较低

的同时,精度也较差。 这说明拉丁超立方抽样虽能

实现在参数空间内样本分布的均匀性和随机性,但
也不可避免地导致在最有潜力获得最优解的参数空

间区域内样本数量较少,从而使得解的精度较低;同
时由于在远离最优解的参数空间内也分布了样本

点,浪费了这部分的计算资源,导致效率降低。 图 6
为本文方法和方法 2 的样本点分布,本文方法在总

样本点较少的情况下,在最优解区域的分布较为集

中,提高了抽样效率,而方法 2 样本点分布均匀且随

机,盲目性较高,方法 2 在精度和效率上均不及本文

方法。

图 6　 二维函数算例曲面样本点分布

3　 工程实例验证

3. 1　 工程概况

某抽水蓄能电站上水库面板堆石坝坝顶高程

1 233. 00 m,最大坝高 86. 00 m,坝顶宽 10 m,坝顶长
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718. 00 m,大坝上、下游坝坡均为 1 ∶ 1. 40。 坝体内

部沉降观测共布置 4 个断面,其中在最大监测断面

测点布置如图 7 所示。 最大监测断面处分别在高程

1 211. 20 m 和 1 191. 20 m 处布置了 2 套水管式沉降

仪,测点编号分别为 A1-1 ~ A1-3 和 B2-1 ~ B2-6,共
计 9 个测点。 同时根据大坝填筑过程建立了有限元

计算模型,共计单元 13 111 个,节点 14 292 个。

图 7　 大坝最大监测断面测点布置(单位:m)

3. 2　 反演参数与测点选择

坝体填筑料主要包括垫层、过渡层、主堆石和次

堆石。 堆石料模型采用邓肯 E-B 模型,共有 9 个参

数,若全部进行反演,则待反演参数有 36 个,因此有

必要精简,其中初始内摩擦角 φ0、内摩擦角增量 Δφ
和土体黏聚力 c 一般可由试验确定,卸载弹性模量

参数 Kur
 的敏感性很低,可不用反演[18] ,因此将切线

弹性模量参数(K、n)、破坏比(R f )和切线体积模量

参数(Kb、m)共 5 个参数作为待反演参数。 主堆石

与次堆石填筑比例较高,对坝体变形具有决定作用,
因此必须进行反演,而垫层与过渡层填筑比例低,不
参与反演。 参考现场试验数据和类似的工程经

验[19-20] ,拟定了堆石料邓肯 E-B 模型和坝体材料待

反演参数的取值如表 1 所示,共计 9 个待反演参数。

表 1　 待反演参数取值

材料 K n Rf Kb m φ0 / ( °) Δφ / ( °) Kur c / kPa

垫层 1 150 0. 42 0. 71 680 0. 33 47. 0 5. 7 1 800 0
过渡层 1 020 0. 41 0. 68 620 0. 28 48. 0 3. 5 1 500 0
主堆石 800~ 1500 0. 20~ 0. 45 0. 60 ~ 0. 90 250 ~ 650 0. 10 ~ 0. 30 50. 6 8. 5 1 300 0
次堆石 800 ~ 1 300 0. 20~ 0. 45 0. 60 ~ 0. 90 250 ~ 600 0. 10 ~ 0. 30 45. 5 8. 0 1 200 0

表 2　 筑坝料 E-B 模型反演参数

材料 K n Rf Kb m φ0 / ( °) Δφ / ( °) Kur c / kPa

主堆石 1 083. 9 0. 414 9 0. 839 1 489. 4 0. 196 2 50. 6 8. 5 1 300 0
次堆石 944. 7 0. 388 8 0. 801 4 301. 4 0. 224 7 45. 5 8. 0 1 200 0

最大断面的 9 个测点中,测点 A1-1 和 B2-1 均

在垫层内,由于垫层和过渡层的参数不进行反演,且
这两测点靠近上游坝面,测值较小,故不纳入反演测

点,因此确定反演测点为 A1-2、A1-3、B2-2 ~ B2-6。
建立目标函数如下:

minT(x1,x2,…,x9) = min 100
N ∑

N

k = 1

u∗
k - uk

uk
( )

(8)

式中:x1、x2、…、x9 为 9 个待反演参数;u∗
k 为测点 k

的计算值;uk 为测点 k 的实测值;N 为用于反演的测

点总数。
3. 3　 反演结果分析

先采用拉丁超立方抽样方法建立 15 个初始样

本,目标函数容差设定为 5%,样本密集度容差设定

为 1%[15] ,然后进行反演。 图 8 为目标函数收敛曲

线,仅迭代 9 次,目标函数就收敛到容差范围内,最
终收敛值为 4. 99%。 共计新增样本点 19 个,其中全

局样本点 15 个,局部样本点 4 个。 反演确定的参数

如表 2 所示。 利用表 2 参数计算得到 7 个测点沉降

值,与实测值对比,测点平均误差率为 4. 99%,最小

误差率为 2. 00%,出现在测点 B2-3,最大误差率为

11. 98%,出现在测点 B2-6。

图 8　 目标函数收敛曲线

为了对比,在参数空间内采用拉丁超立方抽样

方法生成 60 个样本(50 个用于训练,10 个用于验

证),采用方法 2 建立人工神经网络模型进行反演,
其目标函数最小仅收敛至 7. 33%(图 8),说明本文

方法不仅效率高, 精度也较高。 本文方法使用

Kriging 代理模型配合加点准则反演堆石料邓肯 E-B
模型和坝体材料待反演参数,调用有限元模型计算

的次数相较于采用人工神经网络模型的方法 2,由
60 次降至 34 次,效率提升 43. 3%。

4　 结　 语

为了降低堆石坝参数反演过程中调用有限元模

型计算的次数,提高反演分析效率,本文提出了一种
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基于 Kriging 代理模型优化算法的堆石坝参数反演

方法,针对传统代理模型建立过程中样本选取较为

盲目的问题,Kriging 代理模型不仅能够给出未知点

处的预测值,还能给出预测方差,为代理模型反演分

析过程中样本点选取提供了优化的思路。 本文方法

可先在少量初始样本的情况下,构建相对粗糙的

Kriging 代理模型,然后根据多种加点准则,在最有

潜力优化的区域内添加样本点,通过几次迭代即可

获得最优解。 实例函数与工程实例验证结果表明,
本文方法调用有限元模型计算的次数由 60 次降低

至 34 次,反演分析的效率提升了 43. 3%,测点平均

误差率从 7. 33%降至 4. 99%,精度提高了 31. 9%,
具有较高的适用性和有效性及较高的精度。
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