
第 46 卷  第 8 期                  岩   土   工   程   学   报                   Vol.46  No.8 
2024 年     …8 月                       Chinese Journal of Geotechnical Engineering                          Aug.  2024 

基于贝叶斯理论和条件协同模拟的海上风电场土体 
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摘  要：海上风电场土体参数的空间变异性表征对海上风电工程具有重要意义，多源土体参数融合可降低表征结果的

不确定性。然而，现有方法无法利用非同位多源土体参数数据，且不考虑统计不确定性对空间变异性表征的影响。为

此，提出了基于贝叶斯理论的条件协同模拟方法，该方法根据非同位多源土体参数数据，利用贝叶斯理论估计交叉变

异函数，再利用条件协同模拟方法生成大量土体参数空间分布的模拟样本，表征参数空间变异性，表征过程中合理地

考虑模型参数的统计不确定性。以某海上风电场为工程背景，利用提出的方法融合无侧限抗压强度(qu)和标准贯入试验

(SPT)击数 N值，表征 qu 的空间变异性。结果表明：提出的方法可以根据有限非同位的 qu 和 N值数据，表征 qu的空间

变异性，合理地反映了有限数据条件下统计不确定性的影响。此外，利用强信息先验分布或者融合标准贯入数据，可

以降低变异函数模型参数统计不确定性和条件协同模拟结果的不确定性。 
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Abstract: The spatial variability characterization of soil properties in offshore wind farms is essential for offshore engineering. 

The multi-source data fusion can reduce the uncertainty of characterization. However, the existing methods cannot simulate 
geotechnical properties based on the non-co-located multi-source data, and do not consider the effects of statistical uncertainty. 

To overcome these challenges, a conditional co-simulation method based on the Bayesian theory is proposed. The Bayesian 
theory is first used to estimate the cross-variogram model based on the non-co-located multi-source data. Then, the conditional 

co-simulation is used to generate realizations of spatially varied soil properties, which can characterize the spatial variability 
with consideration of statistical uncertainty. The proposed method is applied to an offshore wind farm to establish the spatial 

variability model for the unconfined compression strength (qu) by integrating data on qu and standard penetration test (SPT) N 
value. The results show that the proposed method can 

characterize the spatial variability of qu from the non-co-located 
data on the values of qu and N, and statistical uncertainty is 

properly taken into account. In addition, the uncertainties of the 
variogram models and the conditional co-simulation results can 
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be reduced when the prior distribution with more information and/or SPT data is used.  
Key words: offshore wind farm; spatial variability; conditional co-simulation; Bayesian theory; multi-source data fusion

0  引    言 
海上风电工程的设计与分析中需要合理的海洋土

的力学参数[1]。不符合工程实际的参数取值会导致不

合理的设计结果和潜在的工程风险[2-4]。土体为天然材

料，其力学参数具有显著的空间变异性[5]。准确表征

土体参数空间变异性能够为合理地确定土体参数取值

提供有效参考。因此，海上风电场土体参数的空间变

异性表征对海上风电工程具有重要意义[2]。 
针对土体参数的空间变异性表征，国内外学者开

展了大量有价值的研究[5-11]。其中，条件模拟是一种

广泛使用的方法，现有条件模拟方法主要基于地质统

计学[6-7]和随机场理论[8-11]，根据勘察数据模拟土体参数

空间变异性。然而，由于场地勘察数据稀疏且有限[11]，

在未采样区域条件模拟的结果通常仍具有较大的不确

定性[12-13]。 
随着海上风电工程勘察技术的发展，场地勘察阶

段通常进行多种勘察和测试，并获得多源数据[1]。不

同类型的土体参数常常具有空间相关性，通过融合具

有相关性的土体参数数据，可以降低统计不确定性，

进而提高土体参数空间变异性表征的准确性[12]。条件

协同模拟将对工程设计重要的参数视为主变量，将和

主变量有相关性的参数视为次变量，通过自变异函数

表征变量的空间自相关性和交叉变异函数模型表征主

次变量的互相关性，是融合多源数据的有效工具[14-15]。

该方法需要根据勘察位置相同的（同位）主次变量数

据计算交叉变异函数模型。然而，岩土勘察和测试通常

具有破坏性，难以在同一位置测量主次变量，导致同位

勘察数据较少，难以准确计算交叉变异函数模型[16]。 
Xu 等[16]提出了基于贝叶斯理论的自变异函数估

计方法，该方法可以根据有限数据估计自变异函数，

同时根据非同位主次变量数据估计交叉变异函数。尽

管如此，有限数据条件下自变异函数和交叉变异函数

模型参数统计不确定性十分显著，是空间变异性表征

中不确定性的重要来源，直接影响空间变异性表征的

准确性。Miao 等[13]提出了考虑统计不确定性的空间变

异性表征的 BayLUP 方法，但是只考虑单一变量，未

涉及多源数据。如何在根据主次变量勘察数据合理地

考虑统计不确定性对空间变异性表征的影响尚未可

知。  
针对海洋土的空间变异性表征问题，本文提出了

基于贝叶斯理论的条件协同模拟方法，合理地考虑统

计不确定性的影响。该方法可以根据非同位主次变量

实测数据，利用贝叶斯理论估计自变异函数和交叉变

异函数，再利用条件协同模拟方法，在考虑统计不确

定性条件下生成大量主变量空间分布的模拟样本，表

征主变量的空间变异性。以某海上风电场为工程背景，

利用提出的方法融合无侧限抗压强度 qu 和标准贯入

试验(SPT)的击数 N 值实测数据，表征 qu的空间变异

性，并利用留一交叉验证法，验证了方法的有效性。

最后，探究了先验分布和 SPT 数据融合对统计不确定

性和空间变异性表征的影响。 

1  基于贝叶斯理论的条件协同模拟 
1.1  变异函数 

地质统计学将空间变化的土体参数视为区域化变

量，并用变异函数表示其空间变异性[17]： 
( )ij h    

  1 Z ( ) ( ) ( ) ( )
2 i i j jE x h Z x Z x h Z x    + + 。(1) 

式中：当 i j 时， ( )ij h 为一个区域化变量的自变异

函数(auto-variogram)；当 i j 时， ( )ij h 为两个区域

化变量间的交叉变异函数(cross-variogram)，本研究将

自变异函数和交叉变异函数统称为变异函数

(variogram)；x为空间位置坐标；h为空间中两点的距

离；Zi 为区域化变量。传统的地质统计学方法通过两

步估计变异函数模型。首先，利用实测数据计算试验

变异函数模型 ˆ ( )ij h [18]： 
1ˆ ( )

2 ( )ij
ij

h
N h

     

 
( )

1
[ ( ) ( )][ ( ) ( )]

ijN

i i j jz x h z x z x h z x   
 

 
h

+ +  。(2) 

式中：Nij(h)为距离为 h的实测数据对数量； ( )iz x 为

变量 Zi在位置 x 处的实测数据。然后，利用理论变异

函数模型拟合计算的试验变异函数模型，拟合方法包

括最小二乘法、最大似然函数法等[19]。常用的理论变

异函数模型包括指数、高斯和球状模型等，本研究采

用块金值为 0 的模型，具体函数形式如表 1 所示。表

1 中，c1为基台值，反映区域化变量空间变化的幅度；

r为变程参数，度量区域化变量空间相关性的范围[17]。

表 1 也包括了变异函数模型对应的协方差函数模型，

其中，变异函数模型与协方差函数模型关系如下[19]： 
( ) (0) ( )ij ij ijh C C h     。   (3) 

式中：当 i j 时， ( )ijC h 为协方差函数；当 i j 时，

( )ijC h 为交叉协方差函数， (0)ijC 为变量的方差。
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表 1 常用的变异函数与协方差函数模型 

Table 1 Commonly used variogram and covariance models 

类型 变异函数 协方差函数 

指数模型 1 1 exp     ( 0)

0                              ( 0)

hc h
r

h

           
 
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1
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                         ( 0)

hc h
r

c h
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 

 

 

高斯模型 

2

1 21 exp    ( 0)

0                              ( 0)

hc h
r

h
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球状模型 
3
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1
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1.2  条件协同模拟 

条件协同模拟是地质统计学中的一种模拟方法，

其根据交叉变异函数或交叉协方差函数表示主次变量

间的相关性，通过融合主次变量实测数据，生成大量

主变量空间分布的模拟样本，表征主变量空间变异性

及其不确定性[15]。假设空间中有 N个位置，其坐标向

量为 x，则 x处的条件协同模拟为[14] 
cs ck ucs ck,ucs
1 1 1 1( ) ( ) ( ) ( )    x z x xz z x z  。 (4) 

式中： cs
1 ( )z x 为主变量的条件协同模拟值，其中上标

“cs”为条件协同模拟(conditional co-simulation)的缩

写； ck
1 ( )z x 为基于主次变量实测数据的协克里金插值，

其中上标“ck”为协克里金(cokriging)的缩写； ucs
1 ( )z x

为主变量的非条件模拟值，其中上标“ucs”为非条件

模拟(unconditional simulation)的缩写； ck,ucs
1 ( )z x 为基于

主次变量非条件模拟值的协克里金插值。其中，
ucs ck,ucs
1 1( ) ( )xz xz 为模拟值和协克里金插值的差，即由

于协克里金插值的平滑效应丢失的数值[15]。式（4）
表明，条件协同模拟 cs

1 ( )z x 是通过 ck
1 ( )z x ， ucs

1 ( )z x 和
ck,ucs
1 ( )z x 三部分叠加得到。 

式（4）中的 ck
1 ( )z x 可根据主次变量实测数据，利

用协克里金法计算得到[17] 

1 2
ck
1 1 1 2 2( ) ( ) ( ) T Tzx zxz x    。  (5) 

式中： ck
1 ( )z x 为主变量的协克里金插值；x1和 x2分别

为主次变量实测数据的位置坐标； 11( )z x 是维度为 n
的主变量实测数据列向量； 22 ( )z x 是维度为 m的次变

量实测数据列向量； 1 和 2 为权重系数矩阵。根据如

下变异函数矩阵可计算得到 1 和 2
[17]： 

11

1

11 1 1 2 1

22 2
TT T

1
T T T

2

1 2 2 2

( , )( , ) ( , )
( , )( , ) ( , )

     0 0             
0 0                

n n

m m

Nn m

n m N

    
    
          
             

11 12

21 22

1 0
0 1

11  0
0   1 0

。

 
 






x xx x x x
x xx x x x

  

(6) 

式中： 1 1( , )11 x x 为主变量实测数据间的自变异函数矩

阵； 222 2( , )x x 为次变量实测数据间的自变异函数矩

阵； 12 1 2( , )x x 和 21 2 1( , )x x 分别为主次变量实测数据

间的交叉变异函数矩阵； 111( , )x x 为主变量实测数据

与位置 x间的自变异函数矩阵， 212 ( , )x x 为次变量实

测数据与位置 x间交叉变异函数矩阵；ln，lm 和 lN 分
别为维度是 n，m和 N 的列向量，且向量元素都为 1；
0n，0m和 0N分别为维度是 n，m和 N的列向量，且向

量元素都为 0； 1 和 2 为拉格朗日乘数行向量。 

式（4）中的非条件模拟值 ucs
1 ( )z x 可根据估计的

协方差矩阵，利用基于矩阵分解的随机场生成方法，

获得主次变量非条件模拟样本 ucs
1 ( )z x 和 ucs

2 ( )z x  [14]。 
式（4）中的 ck,ucs

1 ( )z x 为基于非条件模拟值的协克

里金插值。其计算过程如下：首先，从 ucs
1 ( )z x 和 ucs

2 ( )z x
中提取主次变量勘察位置处的非条件模拟值 ucs

1 1( )z x
和 ucs

2 2( )z x ；将 ucs
1 1( )z x 和 ucs

2 2( )z x 作为式（5）中协克

里金法的实测数据，利用式（5）和（6）计算 ck,ucs
1 ( )z x 。 

通过上述步骤分别计算条件协同模拟的三个部

分，最后利用式（4）叠加上述三部分，即可获得主变

量条件协同模拟样本 cs
1 ( )z x 。对于勘察位置，根据式

（5）和（6）可知， ck
1 ( )z x 等于实测数据 11( )z x 。 ck,ucs

1 ( )z x
为基于非条件模拟值的协克里金插值，根据式（5），
（6）可知， ck,ucs

1 ( )z x 在勘察位置的值等于 ucs
1 ( )z x ，即

ucs ck,ucs
1 1( ) ( ) 0x xz z 。因此，式（4）中的条件协同模

拟 cs
1 ( )z x 在勘察位置始终等于实测数据 11( )z x 。 
式（2）表明，交叉变异函数的估计通常需要较多

同位的主次变量实测数据。然而，海上风电场勘察成

本巨大，实测数据通常都是有限的，加上勘察和测试

通常具有破坏性，很难保证在同一点位开展多种类型

的测试。因此海上风电场中同位的主次变量数据较少，

不足以估计试验交叉变异函数模型，限制了条件协同
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模拟在海上风电工程中的应用。此外，现有方法没有

考虑变异函数模型参数统计不确定性对空间变异性表

征的影响。 
1.3  基于贝叶斯理论的变异函数估计 

针对交叉变异函数模型的估计，Xu 等[16]提出了

基于贝叶斯理论的方法。该方法假设主变量 Z1和次变

量 Z2为平稳的高斯随机变量，将其表示为均值项和残

差项之和[16]： 
1 1 1

2 2 2

+   
+   

Z
Z

 
 

 
 

，

。
      (7) 

式中： 1 和 2 分别为主次变量的均值； 1 和 2 分别

为主次变量的残差，假设残差是均值为 0 的高斯随机

变量。 
将主次变量均值和协方差函数参数表示为未知参

数向量 ，通过贝叶斯理论建立 的后验分布[13, 20]： 
( ) ( ) ( )P KP P  z z   。  (8) 

式中： ( )P  z 为参数的后验分布；K表示归一化常数；

( )P z 为主次变量实测数据的联合似然函数； ( )P  为

参数 的先验分布。其中，联合似然函数为[21] 

 
1

T 12 2
1| (2π) exp ( ) ( )
2

n m

P


         
。z C z C z    

 (9) 
式中：  1 2( ); ( )z z zx x 为主次变量实测数据列向量；

 1 2;n m  l l ； [ ; ] 11 12 21 22    C C C C C 为 ( )n m   
( )n m 的协方差矩阵，其中 11C 为主变量实测数据间

的协方差矩阵， 22C 为次变量实测数据间的协方差矩

阵， 12C 为主次变量实测数据间的交叉协方差矩阵；n 

+ m 为主次变量实测数据总数据量。 
通过协方差函数 C(h)可以得到式（9）中的协方

差矩阵 C。本研究采用指数模型作为协方差函数[19-22]，

主变量协方差函数参数包括 c1和 r1，次变量协方差函

数参数包括 c2 和 r2，交叉协方差函数参数包括 c12 和

r12。同一场地中不同土体参数的变程通常相似[15]。因

此，本研究假设 r1 = r2 = r12 = r，贝叶斯理论中未知参

数向量 包括 β1，β1，c1，c2，c12和 r。 
根据工程经验或相关资料可获取先验分布 ( )P  ，

当信息较少时，先验分布可采用区间较大的均匀分

布 [23-24]。构建参数 的后验分布后，由于后验参数

较多，难以计算解析解，因此通过马尔科夫链蒙特

卡洛（MCMC）模拟同步求解各参数的后验分布样

本 [25-26]，根据稳定的后验参数样本和式（3），估计

变异函数模型。上述方法无需根据式（2）计算试验

交叉变异函数，且式（7）～（9）中无同位的主次变

量实测数据限制。因此，该方法可以利用非同位主次

变量实测数据，直接估计交叉变异函数模型。 
基于贝叶斯理论的条件协同模拟，根据贝叶斯理

论估计的变异函数模型和主次变量实测数据，利用 1.2
节的条件协同模拟生成表征主变量空间分布的模拟样

本，即可表征场地土体参数的空间变异性。该方法可以

在模拟中考虑 θ的不确定性，因此模拟结果合理地考虑

了变异函数模型参数统计不确定性[13]。 
1.4  基于贝叶斯理论的条件协同模拟流程 

基于贝叶斯理论的条件协同模拟的流程如图 1 所

示，主要步骤如下：①首先，根据主次变量实测数据 

 
图 1 基于贝叶斯理论的条件协同模拟流程图 

Fig. 1 Flow chart of conditional co-simulation based on Bayesian theory
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和先验信息，利用贝叶斯理论构建参数 的后验分布，

再利用 MCMC 模拟生成 10000 套后验参数样本，保

留 1000 套收敛的后验参数样本，作为条件协同模拟的

参数。②根据主次变量实测数据和一套估计的后验参

数样本 ，利用协克里金法估计位置 x 处的主变量值
ck
1 ( )z x 。③根据估计的协方差函数，利用基于矩阵分

解的交叉随机场方法，生成一套主次变量非条件模拟

样本 ucs
1 ( )z x 和 ucs

2 ( )z x 。④提取位置 1x 和 2x 处的非条

件模拟值 ucs
1 1( )z x 和 ucs

2 2( )z x ，根据 ucs
1 1( )z x 和 ucs

2 2( )z x 以

及估计的变异函数模型，利用协克里金法估计位置 x
处的主变量值 ck,ucs

1 ( )z x 。⑤根据式（4）叠加步骤②～

④的结果，获取主变量的一套条件协同模拟样本
cs
1 ( )z x 。⑥重复步骤②～⑤，直到 1000 套后验参数样

本 都用来进行条件协同模拟，即可生成 1000 套条件

协同模拟样本，且模拟结果中包含了变异函数模型参

数统计不确定性[13]。 

2  工程应用 
2.1  工程概况 

利用提出的方法，表征广东省某海上风电场地基

土参数的空间变异性。该场区内水深约为 26～32 m，

水下地形较为平坦。场地长（东西方向）约 7.5 km，

宽（南北方向）约 6.6 km，场址涉海面积约 50 km2。

场地勘察进行了钻探、岩土取样和原位测试等，累计

完成钻孔 56 个，钻孔勘探点平面布置图如图 2 所示。 

 

图 2 海上风电场钻孔平面布置图 

Fig. 2 Layout of boreholes in offshore wind farm 

2.2  实测数据的统计分析 

钻孔揭露该海上风电场地基土中存在大量可塑黏

土（③1）。由于大部分黏土所在深度相近，因此将黏

土层简化为二维平面场地。勘察和测试阶段，在 37
个钻孔中测得黏土的无侧限抗压强度 qu。相应钻孔在

场地中的分布如图 3（a）所示，图中 p1～p37 为钻孔

标号。此外，在 45 个钻孔中进行了黏土的标准贯入试

验（SPT），获得了标贯击数 N值的实测数据，相应钻

孔在场地中的分布如图 3（b）所示。其中，qu和 N值

的实测数据中，有 37 对来自相同钻孔，即 37 对同位

的 qu和 N 值数据。qu和 N 值实测数据的统计特征如

图 4 所示，二者的相关系数约为 0.4。 

 

图 3 qu 和 SPT 数据的钻孔位置平面图 

Fig. 3 Layout of boreholes with qu and SPT data 

 

 
图 4 实测数据直方图及同位数据散点图 

Fig. 4 Histogram of measurements and scatter plot between  

co-located measurements  

2.3  研究内容 

将 qu作为主变量，N值作为次变量，利用提出的
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基于贝叶斯理论的条件协同模拟，通过融合 qu和 N值

实测数据，表征 qu的空间变异性。此外，还将探究先

验分布和SPT数据融合对统计不确定性和空间变异性

表征的影响。 

3  结果与讨论 
3.1  基于贝叶斯理论的条件协同模拟结果 

选择一套区间较大的均匀分布作为先验分布Ⅰ，

如表 2 所示。利用贝叶斯理论构建参数 的后验分布，

再利用 MCMC 模拟生成 10000 套后验参数样本，保

留最后 1000 套后验参数样本，表征参数的空间变异

性。根据 1000 套后验参数样本，构建后验参数的直方

图，如图 5 所示。图 5 中非对角线位置为后验参数间

的散点图。对比先验分布Ⅰ和图 5，结果表明，后验

参数的不确定性明显降低。例如，参数 β1的先验分布

为 0～200 kPa，图 5 中 β1的后验分布范围近似在 70～
100 kPa；参数 r的先验分布为 0.1～2 km，图 5 中 r
的后验分布范围近似在 0.1～0.4 km。图 5 中红色竖线

表示参数的最大后验估计值(MAP)，各参数的 MAP
值为 β1 = 50.57 kPa，c1 = 929.47 kPa，r = 1.21 km，β2= 
17.49 kPa，c2 = 79.38 击，c12 = 106.36。 

表 2 先验分布Ⅰ 

Table 2 Prior distribution Ⅰ of parameters 

参数 β1/ 
kPa 

c1/ 
kPa 

r/ 
km 

β2/ 
击 

c2/ 
击 c12 

下限 0 0 0.1 0 0 0 
上限 200 1000 2 50 100 200 

根据 1000套后验参数样本估计的变异函数如图 6
（a），（c），（e）所示。其中，图 6（a），（c）分别为

qu和 N值的自变异函数模型，图 6（e）为交叉变异函

数模型。为了验证变异函数模型的合理性，根据图 3
中主次变量实测数据，利用式（2）获得试验自变异函

数模型，如图 6（a），（c）中的点图所示。由于图 3
中同位的主次变量实测数据相对较少，无法计算试验

交叉变异函数，因此图 6（e）中无试验交叉变异函数

图。图 6（a），（c）显示，主次变量的自变异函数模

型均值可以与试验自变异函数模型拟合较好，且 95%
置信区间（即 2.5%分位数和 97.5%分位数）可以包含

试验自变异函数模型。因此基于贝叶斯理论估计的变

异函数模型是合理的，且可以合理地量化估计结果的

不确定性。 
根据图6的1000套后验变异函数模型和主次变量

实测数据，利用条件协同模拟生成 1000 个 qu模拟样 

 

图 5 后验参数直方图及散点图 

Fig. 5 Marginal distributions and scatter plots of posterior samples 
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本。图 7（a），（c）分别为 1000 个样本的均值和标准

差。图 7（a）的均值为 82.72 kPa，接近图 4 中实测数

据的均值 83.22 kPa。图 7（c）的均值为 22.34 kPa，
接近图 4 中实测数据的标准差 20.60 kPa，说明条件协

同模拟可以表征 qu的统计特征。图 7（c）显示，勘察

位置（即图中的蓝色圆形区域）的标准差为 0，在勘

察位置条件协同模拟值始终等于实测数据。此外，勘

察位置附近的标准差值较小，即条件协同模拟结果在

勘察位置附近的不确定性较小。 

 

 

 

 

 

 

图 6 基于先验分布Ⅰ和先验分布Ⅱ估计的变异函数模型对比 

Fig. 6 Comparison between estimated variogram models based on  

prior distribution Ⅰ and Ⅱ 

 

 

 



第 8 期               徐加宝，等. 基于贝叶斯理论和条件协同模拟的海上风电场土体参数空间变异性表征 

 

1651

 

图 7 基于先验分布Ⅰ和先验分布Ⅱ的条件协同模拟结果对比 

Fig. 7 Comparison between conditional co-simulation results 

based on prior distribution Ⅰ and Ⅱ 

3.2  模拟结果的合理性评价 

利用留一交叉验证法，验证空间变异性表征结果

的合理性。主要步骤如下[27]：首先，从 37 个 qu实测

数据中，选择 1 个数据点作为验证数据，其余 36 个数

据点作为训练数据，进行变异函数模型估计和条件协

同模拟；执行完上述步骤后，将验证数据点放回原数

据中，取另一个 qu 实测数据作为验证数据，其余 36
个数据点作为训练数据，进行估计和模拟；重复这个

过程 37 次，直到所有数据点都作过验证数据。通过上

述流程，可以获得 37 套 qu条件协同模拟结果，每套

模拟结果包含 1000 个表征 qu空间分布的模拟样本，对

比模拟结果和验证数据，即可评价模拟结果的合理性。  
计算每套模拟结果的均值和 95%置信区间，结果

如图 8 所示，图 8 也包含了验证位置的实测数据。图 8
显示，大部分模拟结果的均值都接近实测值，说明该方

法可以合理地模拟 qu的值。此外，在 37 个 qu验证数

据中，有 34 个验证数据位于模拟结果的 95%置信区间

中，说明模拟结果的不确定性量化是合理的。因此，基

于贝叶斯理论的条件协同模拟，通过融合 qu和 N值的

实测数据，可以合理地表征 qu的空间变异性，且可以

考虑统计不确定性并合理量化模拟结果的不确定性。 

 
图 8 基于先验分布Ⅰ的条件协同模拟与验证数据对比 

Fig. 8 Comparison between validation data and conditional  

   co-simulation results based on prior distribution Ⅰ 

3.3  先验分布的影响 

利用均匀分布作为先验信息，均匀分布的上下限

取值会影响后验参数估计。因此，利用不同上下限的

均匀分布，讨论其对空间变异性表征的影响。将区间

较宽的均匀分布称为弱信息先验分布；将区间较窄的

均匀分布称为强信息先验分布。选择表 3 中的均匀分

布为先验分布Ⅱ，表 3 中参数 c1，r，c2和 c12的区间

比先验分布Ⅰ的区间窄，因此将表 3 中的先验视为强

信息先验。根据先验分布Ⅱ，估计的后验变异函数模

型如图 6（b），（d），（f）所示。图 6（b），（d）分别

为 qu和 N值的自变异函数模型，图 6（f）为交叉变异

函数模型。 
表 3 先验分布Ⅱ 

Table 3 Prior distribution Ⅱ of parameters 

参数 β1/ 
kPa 

c1/ 
kPa 

r/ 
km 

β2/ 

击 
c2/ 

击 
c12 

 
下限 0 100 0.5 0 0 10 
上限 200 600 2 50 40 100 

图 6（b），（d）显示，估计的自变异函数均值可

以与试验自变异函数模型拟合较好，且 95%置信区间

包括了试验自变异函数模型。对比图 6 中的两套后验

变异函数模型可知，基于先验分布Ⅱ估计的 95%置信

区间比基于先验分布Ⅰ估计的窄，即变异函数模型的不

确定性更小。因此利用强信息先验分布，可以降低变

异函数模型参数统计不确定性。此外，图 6 显示，基

于先验分布Ⅱ估计的变程 r大于基于先验分布Ⅰ估计的

变程 r，说明基于先验分布Ⅱ估计的空间变异性影响

范围大于基于先验分布Ⅰ估计的空间变异性影响范

围。 
根据估计的变异函数模型，利用条件协同模拟生

成 1000 个 qu空间分布的模拟样本，其均值和标准差 
如图 7（b），（d）所示。其中，图 7（b）的均值为 82.79 
kPa，接近图 4 中实测数据的均值 83.22 kPa 和图 7（a）
的均值 82.72 kPa。图 7（d）的均值为 21.27 kPa，比

图 7（c）的均值 22.34 kPa 更接近图 4 中实测数据的

标准差 20.60 kPa。因此，利用先验分布Ⅱ生成的模拟

结果的统计特征更接近实测数据的统计特征。此外，

对比图 7（c），（d）可知，图 7（d）中勘察位置附近

（图中蓝色区域）的标准差值小于图 7（c）中相应位

置的标准差，即图 7（d）中的不确定性更小。上述结

果表明，利用区间较窄的先验分布Ⅱ，提供了强信息

先验分布，能够降低变异函数模型参数统计不确定性，

且估计的空间变异性影响范围更大，导致勘察位置附

近协同模拟结果的不确定性更小。 
3.4  统计不确定性的影响 

为了研究变异函数模型参数统计不确定性对条件 
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图 9 不考虑统计不确定性的条件协同模拟、考虑统计不确定性的条件协同模拟和单变量条件模拟的标准差对比 

Fig. 9 Comparison of standard deviations among conditional co-simulation without considering statistical uncertainty, conditional  

co-simulation considering statistical uncertainty, and univariate conditional simulation 

协同模拟的影响，根据图 5 中的后验参数 MAP 值和

主次变量实测数据，利用条件协同模拟生成 1000 个

qu 模拟样本，其标准差的空间分布如图 9（a）所示，

该标准差不包含统计不确定性。图 9（b）为包含统

计不确定性的条件协同模拟的标准差（即图 7（c））。
对比图 9（a），（b），结果显示，在未勘察位置，图 9
（a）的标准差小于图 9（b）的标准差，说明不考虑

统计不确定性导致低估条件协同模拟结果的不确定

性。 
3.5  融合 SPT 数据的影响 

为了讨论融合 SPT 数据对空间变异性表征的影

响，利用基于克里金法的条件模拟[19]，仅根据单变量

qu的实测数据进行空间变异性表征。为了方便分区，

将基于克里金法的条件模拟称为单变量条件模拟。单

变量条件模拟与条件协同模拟类似，主要的区别在于单

变量条件模拟的空间插值是基于克里金法[19]。 
根据 qu 实测数据和先验分布Ⅰ，利用贝叶斯理论

估计 qu的自变异函数，结果如图 10 所示。图 10 中实

线为仅根据 qu估计的自变异函数 95%置信区间，虚线

为根据 qu和 N 值估计的 95%置信区间（即图 4（a）
中的结果）。对比图 10 中的两个 95%置信区间可知，

通过融合 SPT 数据获得的 95%置信区间更窄，即自变

异函数模型的不确定性更小。因此，通过融合 SPT 数

据降低了自变异函数估计的不确定性。 
根据估计的自变异函数模型，利用单变量条件模

拟，生成 1000 个 qu空间分布的模拟样本，其标准差

的空间分布如图 9（c）所示。图 9（c）显示，单变量

条件模拟的标准差在勘察位置为 0。对比图 9（c）和

（b）可知，单变量条件模拟结果的标准差大于条件协

同模拟结果的标准差，尤其在远离勘察位置，说明单

变量条件模拟的不确定性大于条件协同模拟结果的不

确定性。因此，通过融合 SPT 数据可以降低 qu空间变

异性表征的不确定性。 

 

图 10 融合 SPT 数据对自变异函数模型估计的影响 

Fig. 10 Effects of SPT data on estimation of variogram models 

4  结    论 
针对海上风电场地基土参数空间变异性表征，提

出了基于贝叶斯理论的条件协同模拟方法。以某海上

风电场为例，利用所提出方法融合无侧限抗压强度(qu)
和标准贯入试验(SPT)击数 N 值，表征 qu的空间变异

性，得到以下 3 点结论。 
（1）所提方法可以根据非同位的 qu和 N值实测

数据，合理地估计交叉变异函数模型。解决了传统方

法需要同位实测数据的限制，为海上风电工程的设计

与分析提供参数取值的依据。 
（2）基于贝叶斯理论的条件协同模拟结果可以合

理地表征 qu的统计特征。根据留一交叉验证法，条件

协同模拟均值接近验证数据，且 95%置信区间可以包

含大部分验证数据。此外，在勘察位置处条件协同模

拟结果的标准差为 0，且勘察位置附近的标准差较小。 
（3）提出的基于贝叶斯理论的条件协同模拟方

法，合理地反映了有限数据条件下变异函数模型参数

统计不确定性的影响。不考虑统计不确定性会低估空

间变异性表征结果的不确定性，可能会导致不合理的
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设计结果和潜在的工程风险。此外，利用强信息先验

分布或融合 SPT 数据，可以降低统计不确定性和条件

协同模拟结果的不确定性。 
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