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基于自适应采样和代理模型的滑带土参数反演
高  玮，李培远，赵志浩，张林，钱宇晨

（河海大学土木与交通学院，南京 210098）

摘  要：针对当前反演中为代理模型构建训练样本时采样方法的不足，引入 CV-Voronoi 自适应序列采样法进行训练样

本的生成，采用麻雀搜索算法（SSA）优化孪生支持向量回归（TSVR）模型得到 SSA-TSVR 代理模型，以 SSA 作为

优化算法，提出新的反演技术。以白水河滑坡滑带土抗剪强度参数反演为例对新反演方法进行了工程应用验证，比较

了不同样本生成方法（自适应序列采样法、正交设计和均匀设计）及代理模型（SVR、TSVR、SSA-SVR 及 SSA-
TSVR）对反演结果的影响。结果表明自适应序列采样方法有明显优势，使得反演误差降低了一半以上，其不仅能够

显著改善反演效果，还能够用更少样本达到更高的精度。采用的 SSA-TSVR 代理模型具有更高的反演精度和计算速度，

为岩土工程力学参数反演提供了一种新的思路。
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Parameter Inversion of Slip Zone Soil Based on Adaptive Sampling and Surrogate 
Models

GAO Wei, LI Peiyuan, ZHAO Zhihao, ZHANG Lin, QIAN Yuchen
(College of Civil and Transportation Engineering, Hohai University, Nanjing 210098, China)

Abstract:  To solve the shortcomings of sampling methods for constructing training dataset of surrogate models in current 
inverse analysis, this study introduces the CV-Voronoi adaptive sequential sampling method for generating training samples. This 
sampling method does not require the determination of the sample size in advance and can adaptively add new samples based on 
the information of the existing sample points. Moreover, the sparrow search algorithm (SSA) is employed to optimize the twin 
support vector regression (TSVR) model, and the SSA-TSVR surrogate model is then generated. Based on the adaptive sequential 
sampling method and SSA-TSVR model, using SSA as the optimization algorithm, a new inversion technique is proposed. Using 
the shear strength parameter inversion of the Baishui River landslide slip zone soil as an example, the new inversion method was 
validated through engineering application. The effects of different sample generation methods (adaptive sequential sampling, 
orthogonal design, and uniform design) and surrogate models (SVR, TSVR, SSA-SVR, and SSA-TSVR) on the inversion results 
were compared. The results showed that the adaptive sequential sampling method has a significant advantage, reducing the 
inversion error by more than half. This method not only significantly improves the inversion performance, but also achieves 
higher accuracy with fewer samples. The SSA-TSVR surrogate model offers higher inversion accuracy and computational speed, 
providing a new approach for inversion analysis of geotechnical engineering mechanical parameters.
Key words: Strength parameters; Adaptive sequential sampling; Inverse analysis; SSA-TSVR surrogate model; Slip zone soil

1 引 言
在滑坡治理工程中，岩土材料的非线性使数值方

法比解析法更为常用。但数值方法求解需要事先确定

材料模型及其参数，尤其是对滑坡稳定性和支护设计

至关重要的滑带土抗剪强度参数。虽然室内试验和原

位测试也能确定滑带土试样的力学参数，但岩土体非

均质性和空间变异性使试验结果不能代表整个滑带的

力学参数，可能使数值模型模拟结果与实际情况相差

较大。位移反演法通过现场实测位移信息来反演数值

模型中的参数，能解决上述问题，故在岩土工程中得

到了广泛应用。因此，基于监测位移信息进行滑带土

参数反演的研究对滑坡治理工程具有重大意义。

位移反演法根据是否考虑量测信息和岩土体的不

确定性分为确定性反演和不确定性反演。后者（如贝

叶斯反演）虽能更好地处理不确定性问题，但计算复

杂度，结果解释困难[1]，目前应用较少。相反，确定
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性反演是目前研究的主流，主要分为正反演（优化反

演法）及逆反演两种。正反演采用优化技术寻求与实

测位移误差最小的参数向量，需多次正向分析计算 

[2~5]。逆反演则通过拟合参数向量与位移的关系进行

反演，操作较简单[6]。但对于复杂非线性问题并伴随

监测噪声时，通常只能采用优化反演法来寻求满意解。

由于优化反演法需多次进行耗时的正分析计算，

建立代理模型来代替数值计算已成为主要思路[2~4]。

相关研究集中于算法的改进或者引入新算法或代理模

型[2~3]、利用非位移信息[4]及改进反演目标函数[5]。这

些方法通常基于数值模型，利用正交或均匀设计（一

次采样法）构建训练样本，训练代理模型并通过反演

算法得到反演参数。但一次采样法需事先固定样本量

并均匀布点[7]，难以针对复杂非线性问题在高误差区

域增加样本密度。自适应序列采样法能克服此局限，

无需预设样本量，可根据已有样本信息自适应添加新

样本点，可以保证非线性区域的样本密度[8]，从而以

较低成本构建更精确的代理模型[9]。其中基于交叉验

证（Cross-Validation，CV）的自适应序列采样法使

用运行成本低廉的交叉验证过程估计预测误差，可用

于位移反演中的多种代理模型。Xu 等[10]提出鲁棒性

强的 CV-Voronoi 自适应序列采样法，利用 Voronoi 
图对数据空间进行划分，结合交叉验证找出误差最大

的 Voronoi 单元并在其中添加样本点，可以获得较好

的预测效果[11~12]。

为完善反演的采样方法并提高反演计算效率，本

文引入 CV-Voronoi 自适应序列采样法进行样本生成，

使用麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，

SSA）优化的孪生支持向量回归（Twin Support 
Vector Regression，TSVR）作为代理模型来建立滑坡

滑带土抗剪强度参数与监测点位移的映射关系，并采

用 SSA 寻找最终反演结果，从而提出基于自适应序

列采样法及新代理模型的位移反演方法。最后，基于

白水河滑坡的基本工程信息对所提出方法进行了工程

应用验证。

2 基本算法
2.1 孪生支持向量回归

TSVR 是类比孪生支持向量机设计思想提出的
[13]，比支持向量回归训练速度更快，泛化能力更强。

TSVR 的基本原理为：针对训练集{Ai,ni} （Ai 
l
 
 

i = 1

∈ n为输入特征，ni 为输出值），TSVR 寻找两个非¡
平行超平面来确定回归函数的上边界和下边界，超平

面形式分别为：

           (1)T
1 1 1( ) =f v w v +b

           (2)T
2 2 2( ) = +f v w v b

其中，v 是输入特征向量；f1(v)、f2(v)为超平面

预测值；w 、w 是输入数据点特征权重的向量；
T
 
 
1

T
 
 
2

b1、b2是偏置项。约束条件确保样本点位于超平面两

侧的不敏感带内：

        (3)1 1 1,2, ,( ) ，òi i in f A i lx£ + + " = ¼

        (4)2 2 1,2, ,( ) ，òi i in f A i lh³ - - " = ¼

其中，惩罚因子 C1,C2>0；不敏感带宽度

ϵ1,ϵ2≥0；ξ 和 η 为松弛变量，用于允许一些样本点

偏离间隔边界。 引入拉格朗日乘子，将原二次规划

问题映射到对偶空间转化为更易求解的线性方程组形

式：
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其中，α、γ 为拉格朗日乘子，G=[A e], f=N-eϵ1，
g=N+eϵ2。求解 α、γ，得到两个超平面，从而最终得

到目标回归函数 f(v)= (f1(v)+ f2(v))/2。对于非线性问

题，f1(v)=w K(vT,AT)+b1和 f2(v)=w K(vT,AT)+b2。求解
T
 
 
1

T
 
 
2

二次规划问题时，令 A=K(A,AT)，其中 K 为核函数。

2.2 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是一种群智能优化算法[14]，研究

证明[15]，与其他 5 种典型算法（蝙蝠算法、蜻蜓算

法、蝗虫算法、鲸鱼算法及灰狼算法）相比，麻雀搜

索算法对的全局搜索能力与迭代速度都有明显优势。

SSA 根据麻雀的习性将种群中的个体分为三类（发

现者、加入者及警戒者），通过一定策略不断更新个

体位置进行寻优（如图 1 所示）。

图 1  SSA算法流程图
Fig.1 Flow chart of SSA 

SSA 的具体计算流程为：

（1）设置目标函数、最大迭代次数、种群规模

和三类麻雀占种群的比值，随机生成初始个体位置

（待优化参数组合）；

（2）计算个体适应度值，将麻雀位置按目标函

数值从小到大排序；
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（3）依次更新发现者、加入者、警戒者位置；

（4）计算新个体目标函数值，重新排序；

（5）判断是否满足停止条件（达到最大迭代次

数）：满足则退出，并输出最优目标函数值及个体位

置，否则返回（3）。
个体位置的更新方法为：

1）发现者个体位置更新采用式（6）确定:

     (6), 21
,

, 2

t
i jt

maxi j
t

i j

iexp R ST
it

W
W em

W Q L R ST
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其中，个体数量 i=1,2,…,n；问题维数

j=1,2,…,d；W 表示第 i 只麻雀在第 j 个维度的位置；
t
 
 

i，j

t 表示当前迭代次数；α∈(0,1]为随机数；itemmax 是最

大迭代次数；R2∈[0,1]为随机数，表示警戒者发布警

报的预警值；ST∈[0.5,1]是安全数，其在计算开始之

前确定；Q 为服从正态分布的随机数；L 表示 1×d 元

素均为 1 的矩阵。

2）加入者个体位置更新采用式（7）确定:

      (7)

min

,
2

1
,

1 1
,

2

2

t
worst i j

t
i j

t t t
i j p

W W nQ exp i
iW

nW W W B L i

+

+ + +

ì æ öï - ÷ï ç ÷ï ç× >÷ï ç ÷ï ç ÷ï è ø=íïïï + - × × £ïïïî

其中，Wworst 为全局目标函数值最大个体的位置；

为单次迭代中目标函数值最小个体的位置； B+W t + 1
min

=BT(BBT)-1，其中，B 表示一个 1×d 的矩阵，矩阵每

个元素随机赋值为 1 或-1。
3）警戒者个体位置更新采用式（8）确定:

       (8)

( )

,

1
, ,

,

t t t
best i j best i g

t t t
i j i j worstt

i j i g
i w

W W W f f

W W W
W S f f

f f

b

e

+

ìï + × - >ïïïï æ ö= -í ÷ç ÷ï ç ÷+ × =ï ç ÷ï ç ÷- +ï ç ÷è øïî

其中，Wbest 是全局目标函数值最小个体的位置；

β 是服从平均数为 0、方差为 1 的正态分布随机数，

其作用是控制步长；S 为随机数，S∈[-1,1]；fi 是当前

麻雀个体的目标函数值；fw 和 fg分别为目前全局最差

位置和最优位置对应个体的适应度值；ε 为一个足够

小的常数，以免发生分母为 0 的情形，需要事先假定。

3代理模型建立
在进行反演前需要建立待反演参数与实测位移之

间的映射关系，可以通过上面介绍的 SSA 算法来优

化 TSVR 的参数建立代理模型。

3.1 多输出回归链模型

TSVR 为单输出回归模型。在实际工程中往往不

止一个监测点，采用多个监测点会使结果更精确，因

此，需要采用某种策略建立多输出回归模型，可以采

用问题转化法[16]将多目标回归问题转换为多个单目

标回归问题。可以采用回归链模型将多个回归模型按

顺序排列成一条链，每个模型不仅使用原始特征，还

使用链中前面模型的预测结果作为额外特征，模型间

的信息能充分利用，不会忽略每个输出量的内在联系。

回归链训练时，将输出变量随机排列成链，为每

个输出变量建立单独的回归模型。假设 X 和 Y 是两

个随机向量， 为 X 的定义域，即输入空间。假设 X𝒳
有 d 个输入变量 X1,…,Xd；Y 有 m 个输出变量

Y1,…,Ym。将输出变量随机排列成链 I={Y1,Y2,…,Ym}
（I 表示有序集），第一个模型对 Y1目标输出变量进

行预测，具有形式 h1： →R（实数）。后续模型 ht𝒳
（t>1）在训练集 Dt={(x ,y ),…，(x ,y )中训练，训练

’1
 
 
t

’1
 
 
t

’n
 
 
t

’n
 
 
t

时输入向量 x =[x , …,x ,y , …,y ]为初始输入向量和
’i
 
 
t

i
 
 
1

i
 
 
d

i
 
 
1

i
 
 

t - 1

先前模型的目标输出向量。对 Yt 预测的模型形式为

ht:X×Rt-1→R。
训练后的模型链，要获得训练集外的输入变量

xq的 ŷq，需要依次将 x =[x ,…,x , ŷ , …, ŷ ]代入到 ht
’q
 
 
t

q
 
 
1

q
 
 
d

q
 
 
1

q
 
 

t - 1

中，最终得到 ŷq=[h1(xq), h2(x ),…,hm(x )]。上述回归
’q
 
 
2

’q
 
 
m

链的训练和预测过程如图 2 所示。

图 2  回归链模型建立示意图
Fig.2 Schematic diagram of regression chain model 

3.2 SSA-TSVR回归链代理模型

滑带土参数反演属高度复杂非线性问题，难以解

析表达。本文利用 TSVR 构建参数到监测位移的非线

性映射关系：

          (9)

1 2

TSVR( )
(

TSVR(

,

) :

, , )n

m

U Z
Z = z z z

Zìï ®ïïï =íïïïïî L

¡ ¡

其中，Z=(z1,z2,⋯, zn)为待反演参数向量，

TSVR(Z)为建立的代理模型， m 为 m 维实数集，¡ ¡
为 1 维实数集，U 为关键点监测位移。

构建 TSVR 回归链代理模型需优化其超参数：不

敏感参数（ϵ1、ϵ2）和惩罚因子（C1、C2）。 本文采

用 SSA 进行优化，流程如下： 
（1）数据预处理。将 CV-Voronoi 采样生成的样

本集按 4:1 随机划分为训练集和测试集，分别用于模
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型训练与测试评价。对所有特征进行线性归一化处理

（式 10），映射至[0, 1]范围：

            (10)min

max min

o
nom

x xx
x x
-

=
-

其中，xo为原始数据；xmin 及 xmax 为数据中的最

小及最大值；xnom 为归一化后的数据；

（2）确定算法参数。设置 SSA 算法种群数量、

三类麻雀的比例和迭代次数等参数，确定 4 个参数

ϵ1、ϵ2、C1、C2的取值范围；

（3）SSA 参数寻优。为提高模型泛化能力，将

SSA 算法种群初始位置对应的反演参数代入到 TSVR
回归链模型中进行五折交叉验证，每轮训练完成后，

使用该轮测试集进行预测，计算五轮测试集上的平均

预测均方误差作为优化目标函数。根据 SSA 算法的

策略，迭代更新参数，重复代理模型的交叉验证。记

录每次迭代的均方误差及对应的参数，逐步找到使均

方误差最小的参数，将其代入 TSVR 回归链模型进行

训练，得到优化后的 SSA-TSVR 回归链代理模型。

4 基于 CV-Voronoi的自适应采样方法
代理模型建立后需要通过数值模拟或模型试验等

方法来得到待反演参数与对应位移的数据来训练代理

模型。本文使用 CV-Voronoi 采样完成上述过程，采

样过程分为两部分：使用 Voronoi 图对空间进行区域

划分；根据交叉验证确定新增样本点。

4.1样本空间划分

Voronoi 图是由连续多边形组成的图形，每个多

边形区域由相邻两点之间连线的垂直平分线围成。该

方法从直观上定义了样本点在设计空间上的有效作用

范围，为参数空间的每个样本点划分区域，从而在最

敏感的区域增加样本点。假设样本点集合为 p=
{p1,p2,…,pm}，考虑采用 Voronoi 多边形将设计空间

根据样本点划分成一系列的 Voronoi 单元 c=
{c1,c2,…,cm}，第 i 个 Voronoi 单元 Ci 的空间定义为：

  (11){ }2 2( , ) |d
i j i jdom p p p p p p p= Î - £ -¡ P P P P

          (12)( , )
j

i

i i j
Pp
p

c dom p p
Î

= I

其中，dom(pi，pj)表示在样本空间内，距离样本

点 pi 比其它样本点 pj 更近的点。

以二维空间为例（见图 3），任意一个 Voronoi
单元 ci 内只存在一个样本点 pi，且该样本点为该单元

的中心，因此 Voronoi 单元 ci 可以看作样本点 pi 的有

效影响范围。

图 3 二维空间样本点 Voronoi划分
Fig.3 Voronoi partitioning of sample points in two-dimensional 

space
4.2 确定新增样本

划分空间区域后，需要对模型预测精度最差的区

域添加样本点，通过 K-Fold 交叉验证来确定每个区

域的预测误差[12]。K-Fold 交叉验证法将样本集随机

分成 k 组(k≤n)互斥的子集{V1,V2,…,Vk}，训练时轮流

选取一组作为测试集，其余组作为训练集，分别计算

各集合中样本点的预测均方误差。多输出问题的表达

式为：

    (13)

( ) ( )( )
2

, ,
1

( ) /

1,2, , ; 1 )( ,2,

n
i

i i j i j
j

e V f V f V n

i k j n

-

=

= -

= =

å %

L L

其中，f(Vi,j)为第 i 个集合 Vi 样本的第 j 个实际值，

为由除集合 Vi 以外其它已知样本点构建的代理模f - i

型， (Vi,j)为 Vi所有样本的第 j 个预测值。𝑓 ‒ 𝑖

由此可以计算每个区域内中心样本点预测值的均

方误差，均方误差最大的区域为采样点不足的区域。

对于多维问题，Voronoi 单元难以用数学方法表示，

可用蒙特卡洛方法生成随机点来代替单元[11]。滑带

土抗剪强度参数反演问题为二维问题，每个单元的边

界可以确定，故采用与均方误差最大单元中心样本点

距离最远的单元顶点作为新增样本点。

4.3 自适应序列采样法流程

CV-Voronoi 采样方法主要思路为根据某种试验

设计原则选取较少数量的初始点，初始点数量建议为

5×n（参数维数）[10]。通过 Voronoi 图划分空间区域，

采用交叉验证确定敏感区域并在其中选择新增点，直

到达到误差要求。如图 4 所示，该方法具体流程为：

图 4 CV-Voronoi自适应序列采样法流程图
Fig.4 CV-Voronoi adaptive sampling flowchart

录
用
稿
件
，
非
最
终
出
版
稿



                             

（1）采用均匀设计方法，在参数空间内选取少

量样本，通过数值模型得到样本点的计算值；

（2）为参数空间的样本点划分 Voronoi 单元；

（3）采用当前样本点及其对应计算值训练代理

模型；

（4）用 K-Fold 交叉验证得到各样本点对应预测

值和计算值的均方误差（MSE）；
        （14）( ) 2(ˆ ˆ )MSE Eq q q= -

其中， 为预测值， 为计算值。̂ 
（5）判断是否达到设定的样本数，如已达到则

迭代结束。如未达到，则将均方误差最大单元与其相

邻均方误差最大单元的一个公共顶点作为新增样本点，

计算其对应的问题计算值并返回（2）。
4.4 采样方法验证

下面采用三个数值算例直观验证自适应序列采样

方法，选取常用的正交设计与均匀设计进行对比研究。

（1）Easom 函数（图 5（a））
 (15)2 2

1 2 1 2cos( ) cos( ) exp( )（）（）y x x x xp p=- - - - -

其中，x1∈[0,7]，x2∈[0,7]。
（2）Trigonometric 函数（图 5（b））

            (16)
1 2sin( ) cos( )y x x=

其中，x1∈[-3,3]，x2∈[-3,3]。
（3）Peaks 函数（图 5（c））

 
2 2 2 3 5 2 21

1 1 2 1 2 1 2

2 2
1 2

3(1 ) exp( 1 ) 10( )exp( )
5

1 exp( 1 )
3

xy x x x x x x x

x x

= - - - + - - - - -

- - + -

(17)
其中，x1∈[-5,5]，x2∈[-5,5]。

(a) Easom 函数 (b) Trigonometric 函
数

(c) Peaks 函数

图 5 数值算例函数图形
Fig.5 Functions of numerical examples

使用 CV-Voronoi 自适应序列采样法对以上三个

算例进行采样，初始样本点取 10 个，添加 90 个样本

点，其分布如图 6 所示。作为比较，采用正交设计和

均匀设计各取 100 个样本点，其分布如图 7、8 所示。

(a) Easom 函数样本 (b) Trigonometric 函数样本 (c) Peaks 函数样本

图 6 自适应序列采样样本点分布
Fig.6 Sample point distributions of adaptive sampling 

(a) Easom 函数样本 (b) Trigonometric 函数样本 (c) Peaks 函数样本

图 7正交设计样本点分布
Fig.7 Sample point distributions of orthogonal design 

(a) Easom 函数样本 (b) Trigonometric 函数样本 (c) Peaks 函数样本

图 8 均匀设计样本点分布
Fig.8 Sample point distributions of uniform design 

可以看出，与正交设计和均匀设计相比，CV-
Voronoi 自适应序列采样法可以搜寻到非线性区域并

在其中设置更多样本点。将三组样本用 SSA-TSVR
代理模型进行训练，并进行 5 折交叉验证，得到每轮

均方误差（MSE）的平均值及决定系数（R2）的平均

值，结果汇总如表 2 所示。
表 2 数值算例结果

Table 2 Results of numerical example 
采样

方法
评价指标

Easom
函数

Trigonome
tric 函数

Peaks
函数

MSE 平均值 9.6×10-3 3.2×10-6 1.9×10-2自适应序

列采样 R2平均值 0.79 0.99 0.34
MSE 平均值 7.5×10-3 8.8×10-5 8.9×10-3正交

设计 R2平均值 -7.0×107 0.91 -3.3×108

MSE 平均值 8.4×10-3 1.5×10-5 9.8×10-3均匀

设计 R2平均值 0.72 0.99 0.21

由表 2 可知，对于较规则的 Trigonometric 函数，

三种采样方法训练出的代理模型拟合效果都较好，

R2均高于 0.90。自适应序列采样和均匀设计得到的

样本训练出的代理模型拟合效果更好，R2平均值高

于 0.99，优于正交设计；对于非线性较强的 Easom
函数、Peaks 函数，正交设计样本训练出的代理模型

R2小于 0，原因为样本量较小，且强非线性测试函数

导致测试集上可能出现异常值。在 MSE 平均值相近

的情况下，自适应序列采样得到样本训练出的代理模

型 R2平均值均大于均匀设计样本训练出的代理模型，

说明自适应序列采样相比一次采样提高了模型训练效

果。综上，对于所测试的不同函数，自适应序列采样

法均能获得最优的模型性能，显著优于均匀设计与正

交设计。

5 滑带参数反演
5.1反演算法

本文提出的位移反演算法首先用自适应序列采样

法和有限元计算构建训练样本，再通过 SSA 优化

TSVR 参数，建立描述滑坡滑带土抗剪强度参数与监

测点位移映射关系的代理模型，最后基于监测位移，
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采用 SSA 搜索得到反演结果。算法流程如图 9 所示。

 
图 9 反演算法流程

Fig.9 Flow chart of inverse algorithm
反演方法的具体计算过程为：

（1）根据勘察资料、试验数据等确定待反演参

数的取值范围，采用 CV-Voronoi 自适应序列采样法

结合有限元模拟进行正分析计算。构建代理模型所需

的训练样本。将训练样本进行线性归一化；

（2）基于训练样本，采用 SSA 对 TSVR 中的参

数进行优化，以测试集上的均方误差为目标函数，迭

代搜索找到拟合和泛化能力最好的参数组合及其对应

的 TSVR 回归链模型。通过优化后的 SSA-TSVR 回

归链模型建立待反演参数与监测点位移的映射关系；

（3）基于 SSA-TSVR 回归链模型，根据实际监

测位移，采用 SSA 搜寻抗剪强度参数，使所有监测

点实际位移值与代理模型预测值的均方误差最小，从

而得到反演参数计算结果。

5.2 计算模型

白水河滑坡位于三峡大坝上游 56km（秭归县境

内）。 自 2003 年三峡水库蓄水及降雨影响，该滑坡

持续变形并多次预警。 本文基于其监测数据[16]，采

用所提位移反演算法反演滑带土粘聚力（c）和内摩

擦角（φ），以验证算法有效性。

选取 2007 年 2 月 6 日到 2007 年 3 月 18 日期间

的监测资料进行研究，该年每月库水位变动及降雨情

况如图 10 所示。三峡库区滑坡的变形主要受库水位

变动与降雨的影响[18]，因此本文主要考虑降雨和库

水位工况。需要说明的是，不同时间段内反演得到的

参数是动态变化的，但本文研究目的为验证反演方法。

为了研究方便，这里仅选取单个时段进行反演研究，

实际上，考虑到参数的动态性可以选取多个时间段进

行反演研究。
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图 10 白水河滑坡 2007年降雨量及长江水位
Fig.10 Rainfall and Yangtze River water level of Baishuihe 

landslide in 2007
如图 11 所示，选取了白水河滑坡Ⅰ-Ⅰ’和Ⅱ-Ⅱ’

主滑方向两个剖面上变化规律较明显的监测点

XD02、XD04、ZG93、ZG118 的监测数据进行反演

研究。

图 11 白水河滑坡平面图
Fig.11 Plan map of Baishuihe landslide

利用有限元方法建立预警区浅层滑坡的二维平面

应变模型（图 12），滑带为最下一层单元，平均厚度

0.5m，其余单元为滑体。材料采用弹塑性 Mohr-
Coulomb 模型，单元类型均为 CPE4P，Ⅰ-Ⅰ’剖面模

型的单元数为 6138 个，节点数为 6542 个（图 12a）。
Ⅱ-Ⅱ’剖面模型的单元数为 4575 个，节点数为 4939
个（图 12b）。模型包含了白水河滑坡的堆积层（碎

块石土、粉质粘土、粘土）和浅层滑带（含碎石或含

角砾粉质粘土）。滑体表面为自由渗出边界，滑带下

设置为不透水边界，计算工况为库水位从 154 米下降

到 151 米，通过设置多个分析步来模拟水位匀速下降，

降雨分别取二月和三月的平均降雨强度。初始地应力

采用软件的自动平衡法，使模型产生指定允许的位移

变化来自动计算其自重应力（图 13），不考虑构造应

力。
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（a）Ⅰ-Ⅰ’剖面

（b）Ⅱ-Ⅱ’剖面

图 12 白水河滑坡Ⅰ-Ⅰ’和Ⅱ-Ⅱ’数值模型
Fig.12 Numerical model of sections I-I’ and II-II’ for Baishuihe 

landslide 

(a) Ⅰ-Ⅰ’剖面初始状态 Mises 应力图

(b) Ⅱ-Ⅱ’剖面初始状态 Mises 应力图
图 13 白水河滑坡Ⅰ-Ⅰ’和Ⅱ-Ⅱ’初始地应力状态计算结果
Fig.13 Initial geo-stress states for sections I-I' and II-II' of the 

Baishuihe landslide
根据勘察资料和相关文献中滑体、滑带的土工试

验等数据，通过经验及试错法对参数取值，使模型符

合实际。数值模型的岩土体物理力学参数设置如表 3
所示。

表 3 岩土体物理力学参数
Table 3 Physical and mechanical parameters table of geotechnical 

materials

材料
干密度

/g/cm3
弹性模量

/kPa
泊松比 渗透系数

/m/d
摩擦角

/°
粘聚力

/kPa

滑体 1.68 36500 0.31 0.11 18 32
滑带 1.68 18800 0.3 0.056 待求 待求

5.3 代理模型样本的生成

为验证 CV-Voronoi 自适应序列采样方法的优势，

将正交设计和均匀设计的一次采样方法作为对比。根

据试验和现场资料，确定滑带土抗剪强度参数的取值

范围为：10kPa≤c≤20kPa，12°≤φ≤18°。

（1）CV-Voronoi 自适应序列采样法

如图 14（a），先采用均匀设计生成 10 个初始样

本点（蓝色），再根据 CV-Voronoi 自适应序列采样法

通过 5 折交叉验证结合有限元数值计算逐个生成 22 个

补充样本点（红色），最终得到 32 组训练样本。其中，

 XD02、ZG93、XD04、ZG118 为监测点处的位移。

（2）正交设计一次采样法

如图 14（b），每个因素设置 8 个水平。对 L64
正交设计表部分选取 32 组试验得到训练样本，确保

每个水平出现 4 次。

（3）均匀设计一次采样法

如图 14（c），根据均匀试验设计共 32 组试验，

得到训练样本。
  

（a）自适应采样 （b）正交设计 （c）均匀设计

图 14 不同采样方法的样本点分布
Fig.14 Distribution of sample points using different sampling 

methods
5.4 反演结果验证

将训练样本在训练时进行交叉验证，计算每轮交

叉验证的均方误差平均值。以输出位移值与实际位移

值的均方误差为反演目标函数，使用 SSA 对 SSA-
TSVR 回归链模型进行参数反演计算，所得反演结果

如表 4 所示。
表 4 反演结果

Table 4 Results of inversion method
样本来源 C/(kPa) φ/(°)

自适序列应采样 10.211 15.361

正交设计 10.665 15.187

均匀设计 12.089 15.242

为了验证反演结果准确性，将反演结果代入到有

限元模型得到计算位移，计算其与实测位移的相对误

差，结果如表 5 所示。
表 5 反演结果精度对比

Table 5 Accuracy comparison of inversion results 
XD02
/mm

ZG93
/mm

XD04
/mm

ZG118
/mm

平均
相对
误差

实测值 13.914 15.405 12.752 7.345

基于自适应采样的

反演结果计算值
13.765 15.481 12.771 7.598 0.83%

基于正交设计的反

演结果计算值
13.467 15.533 12.986 7.856 3.21%

基于均匀设计的反

演结果计算值
13.533 15.287 12.434 7.296 1.67%

由表 5 可见，位移反演计算值与位移实测值的平

均相对误差仅 0.83%，证明反演结果良好。另外，基
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于自适应序列采样反演方法得到的位移计算值平均相

对误差分别为基于正交设计和均匀设计反演结果的

25.9%和 49.7%，说明该方法能更准确地构建代理模

型。

为验证 SSA 的优化效率，以交叉验证的平均均

方误差为目标函数，使用 SSA、粒子群算法（PSO）、

遗传算法（GA）分别优化 TSVR，并对其预测结果

进行对比分析。其中，三种算法种群数量均为 50，
迭代次数为 20，迭代过程最优目标函数值变化如图

15 所示。

0 10 20
0.000
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0.004

0.006

0.008

最
优
目
标
函
数
值

迭代次数
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图 15 三种优化算法优化过程
Fig.15 The optimization process of three optimization algorithms

由图 15 可见，SSA 的最优目标函数值为

6.77×10-4，PSO 的最优目标函数值为 7.38×10-4，

GA 的最优目标函数值为 11.37×10-4。在迭代次数为

6 时，SSA 就搜索到最优目标函数值。因此，SSA 不

仅全局搜索能力强，而且收敛速度快。

为验证代理模型的性能及优化效果，比较采用不

同代理模型的反演结果（表 6）。TSVR 和 SVR 模型

参数的惩罚因子均取 1，不敏感误差参数均取 0.1。
将自适应采样法得到的样本划分为训练集（20 个）

与测试集（5 个）。
表 6 不同代理模型的反演结果

Table 6 The inversion results of different surrogate models.

代理模型
XD02
/mm

ZG93
/mm

XD04
/mm

ZG11
8

/mm

平均相

对误差

平均单个

模型训练

时间/s

TSVR 13.710 15.673 12.637 7.486 1.51% 0.86×10-2

SSA-TSVR 13.765 15.481 12.771 7.598 0.83% 0.88×10-2

SVR 13.488 14.953 12.363 6.955 3.59% 2.33×10-2

SSA-SVR 14.012 15.559 12.857 7.454 1.00% 2.30×10-2

由表 6 可见，相同样本的情况下采用 TSVR 代理

模型的反演结果误差约为 SVR 的 42%。而采用 SSA-
SVR 及 SSA-TSVR 两种代理模型的反演误差大幅减

小，其中 SSA-TSVR 代理模型的反演结果比 SSA-
SVR 代理模型的结果更好。此外，TSVR 模型和

SSA-TSVR 模型的运行速度更快，其平均单个模型训

练的时间是 SVR 和 SSA-SVR 代理模型的一半以下。

这说明 SSA-TSVR 模型具有更高的反演精度和速度。

另外，自适应序列采样还可以在采样过程中得知

模型训练情况。为观察在不同样本数时的反演效果，

从第 16 个采样点开始每新增一个点就进行参数反演。

将结果代入有限元模型得到计算位移，并计算其与实

测位移的平均相对误差，结果如图 16。 
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图 16 不同样本数时平均相对误差变化
Fig.16 Changes in average relative error with different sample 

sizes
由图 16 可见，样本数为 31 时，增加样本数，结

果精度几乎不再变化，可以视为采样临界点，而一次

采样法则难以确定采样临界点，不利于实际应用。生

成 29 个样本点后，平均相对误差降低到 1%以下，

此时不仅样本点数目小于正交设计与均匀设计的一次

采样法构建的样本，反演所得位移平均相对误差也更

小。这说明，基于自适应序列采样法的参数反演技术

能够用更少的样本达到比一次采样法更高的精度，因

而计算量更小，再加入 TSVR 作为代理模型，在实际

应用中可以进一步提高反演速度。

6 结论与展望
本文使用 CV-Voronoi 自适应序列采样方法生成

代理模型样本来训练 SSA-TSVR 代理模型，根据实

测位移，基于 SSA 搜索最佳参数，提出了力学参数

反演的新方法。以白水河滑坡为例对其进行验证，并

与采用一次采样方法生成代理模型样本的反演方法进

行了对比分析。所得结论如下：

（1）CV-Voronoi 自适应采样法能够寻找待求解

问题空间非线性较强的区域，并在其中添加更多样本

点。通过三个数值算例的研究表明，自适应序列采样

法效果优于常用的一次采样法（均匀设计与正交设计）

。

（2）将新反演方法得到的反演参数代入有限元

模型中计算监测点位移值，经过 SSA 对 TSVR 的参

数优化后，计算值与实测值的平均相对误差由 1.51%
下降到 0.83％，计算速度提升了将近 2 倍。说明新方

法具有较高的反演精度和速度。
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（3）基于自适应序列采样法的反演方法得到的

位移计算值平均相对误差分别是基于正交设计和均匀

设计反演的 25.9%和 49.7%，反演效果最好。该方法

还能用更少的样本达到比一次采样法更高的精度。

自适应采样方法在岩土工程中的应用前景广阔，

除了能够应用于岩土工程反分析，还能够用于任何需

要构建代理模型的岩土工程问题（如边坡稳定性分析）

，可以提高数据采集效率和代理模型的预测精度。另

外，由于新反演方法的计算效率更高，采用该方法可

以对滑坡的失稳状态进行更早的预测和评价，从而其

研究成果可以更好的应用于滑坡动态预警工作中。
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