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基于微调DeepONet模型的非饱和边坡参数贝叶斯

反分析
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摘  要：贝叶斯方法通过融合参数先验分布与现场时序监测数据推断边坡参数后验分布，但需大量调用耗时的数值模

型，导致计算成本高。尽管代理模型可替代数值模型，现有贝叶斯反分析方法仍有不足。一方面，传统代理模型难以

准确描述边坡输出响应的时空演化特征，对于时空变化的监测数据，需要针对不同时间点和空间点分别构建代理模

型；另一方面，融合时序监测数据需进行多次贝叶斯反分析，先验分布会逐渐过渡至后验分布，出现分布偏移现象，

而基于固定先验分布构建的代理模型进行参数反分析时计算精度较差。为此，本文提出了结合微调深度算子网络

（Deep operator network, DeepONet）与子集模拟的贝叶斯反分析方法。首先利用DeepONet模型构建边坡输出响应的时

空演化代理模型，接着在各子集模拟层中挑选额外训练样本微调DeepONet模型，确保后验分布推断精度。以香港某边

坡为例，验证了提出方法的有效性。结果表明：提出方法提高了贝叶斯反分析的计算效率，保证了参数后验估计的精

度。为解决基于时序监测数据的边坡参数后验分布推断问题提供了一种有效的工具。
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Bayesian inverse analysis of unsaturated slope parameters using fine-tuned deep 
operator network model
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Abstract: The Bayesian method infers the posterior distribution of slope parameters by combining prior distribution with filed 
time-series monitoring data. This process requires extensive computational resources due to repeated calls to time-consuming 
numerical models. While surrogate models can replace numerical models to improve efficiency, current Bayesian inversion 
methods still exhibit limitations. On the one hand, conventional surrogate models inadequately capture the spatiotemporal 
evolutionary characteristics of slope responses, requiring separate model constructions for distinct temporal and spatial points. 
On the other hand, integrating time-series monitoring data requires multiple Bayesian updates. During this process, the prior 
distribution progressively transitions into the posterior distributions, leading to the distribution shift phenomenon. Employing 
surrogate models constructed based on fixed prior distribution results in poor computational accuracy during parameter 
inversion. To address these issues, this study proposes a Bayesian inversion method that combines subset simulation with a 
fine-tuned deep operator network (DeepONet). Specifically, the DeepONet model is employed to construct a spatiotemporal 
surrogate model. Subsequently, additional training samples are selected in each subset simulation layer to fine-tune the 
DeepONet model, ensuring the accuracy of posterior distribution inference. The proposed method is validated using a case 
study of a slope in Hong Kong. The results demonstrate that the proposed method enhances the computational efficiency of 
Bayesian inverse analysis while ensuring the accuracy of posterior parameter estimation. This provides an effective tool for 
addressing the problem of posterior distribution inference of slope parameters based on time-series monitoring data.
Key words: Unsaturated slope; Deep operator network; Bayesian inverse analysis; Surrogate model; Subset simulation

0  引    言
降雨是诱发滑坡的主要因素之一[1]。降雨

可导致边坡孔隙水压增大，抗剪强度降低，最

终造成边坡失稳。非饱和土水力参数会显著影
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响降雨入渗过程中边坡孔隙水压的时空分布[2]。

因此，准确估算这些参数及其演化特征是边坡稳

定性分析的关键。传统方法先在边坡场地钻孔取

样，再进行室内测试获取水力参数，成本高、耗

时长，并且难以反映水力参数固有的空间变异性
[3]。相比之下，基于降雨作用下孔压水头、变形

等监测数据的贝叶斯反分析[4]，为推断非饱和边

坡空间变异水力参数提供了一条有效途径。

贝叶斯方法可以融合参数先验信息与现场孔

压水头、变形等时序监测数据推断边坡参数后验

分布，但需大量调用耗时的数值模型，导致计算

成本高。为此，许多学者提出采用代理模型（如

多项式混沌展开[5]、高斯过程回归[6]、机器学习
[7]）替代复杂数值模型。代理模型通过少量数值

仿真数据建立边坡输入参数与输出响应的非线性

映射关系，训练完成后可快速预测边坡输出响

应，显著提升贝叶斯反分析效率。

近年来，一些学者在利用孔压水头、体积含

水量等监测数据通过贝叶斯反分析推求饱和渗透

系数方面开展了有益的研究工作[7-8]。然而，目前

所采用的代理模型在构建时面临高维挑战。饱和

渗透系数的空间变异性导致模型输入维度高（通

常需离散为数十至数百个随机变量）；孔压水头等

输出响应的时空演化特征导致模型输出维度高。

输入与输出之间存在的复杂高维映射，使得常规

代理模型难以有效拟合。另外，融合时序监测数

据需要进行多次贝叶斯分析，先验分布会逐渐过

渡至后验分布，出现分布偏移现象[9]。传统方法

始终使用基于参数先验分布构建的代理模型进行

参数反分析，使得代理模型训练域和预测域不匹

配，计算精度较差。

针对传统代理模型在贝叶斯反分析中面临的

时空建模与分布偏移问题，本文提出了结合微调

深度算子网络（Deep operator network, 
DeepONet）[9-10]与子集模拟[11]的贝叶斯反分析方

法。基于Lu等[10]提出的DeepONet模型，建立了高

维输入参数与时空输出响应之间的高效映射，突

破了传统代理模型需离散时空坐标分别建模的局

限性，实现了全时空域边坡响应的快速预测。同

时，针对贝叶斯反分析过程中分布偏移导致代理

模型精度下降问题，通过使用中间子集样本微调

DeepONet模型，有效维持DeepONet模型在后验

分布预测的稳定性，进而确保后验分布推断精度。

最后，以香港某边坡为例，验证该方法的有效性。

1  非饱和边坡参数贝叶斯反分析方

法
1.1  非饱和边坡降雨入渗偏微分方程

降雨诱发的滑坡通常发生在边坡浅表区域，

故可采用无限长边坡模型描述边坡水文力学行为
[2]，并通过 Richards 方程模拟非饱和边坡降雨入

渗过程，控制方程如下[12]：

      （1）coshK
t z z
             

式中： 为体积含水量；t为时间；z为空间坐

标；K为渗透系数；h为孔压水头；  为坡角。

体积含水量 和渗透系数 通常是 h的非线( )h ( )K h
性函数，一般用土水特征曲线（SWCC）和渗透

系数函数（HCF）来描述，本文选取常用的 van 
Genuchten-Mualem 模型[13-14]，其计算表达式分别

如下：
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式中： 和 分别为饱和与残余体积含水量；s r

a、n1和 n2均为 SWCC 曲线经验拟合参数，其中

；Ks为饱和渗透系数；Se为有效饱和2 11 1n n 

度，表达式如下：

            （4）r
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饱和渗透系数 的空间变异性对降雨入渗边sK
坡的路径和速度具有重要影响[2]。为表征 的空sK
间变异性，本文采用基于乔列斯基分解的中点法
[15]生成沿竖直方向的一维随机场。

1.2  深度算子网络（DeepONet）代理模型

深度算子网络的目标是学习由 Richards 偏微

分方程定义的解算子 ，该解算 : ( ) ,sG K z h z t

子将输入函数映射到输出函数。

本文将输入函数空间记作 X，每个输入函数

是定义在空间域 上的 随机场的x X dD  R sK
一次实现。输入函数 将定义域 D中每个空间坐x
标点 z映射到实数值 ：( )z x R

        （5）: , ( )D z z x xR

将输入函数空间记作 H，输出函数 是h H
定义在时空域 上的孔压水头时空分布。dD   R
输出函数 将时空坐标点 映射到实值h  ,z t 

：  h R
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       （6） : ,D    h hR

算子 G将输入函数空间 中的函数 映射到X x
输出函数空间 中的函数 ， ：H h ( )Gh x

          （7）: ,G  x hX H
Lu 等[10]提出的 DeepONet 模型通过分支

（branch）-主干（trunk）双网络架构学习非线性

算子 G，如图 1 所示。Branch 网络输入层为 sK
随机场实现，具体表示为在离散点  1 2, , , mz z z

上的输入函数值 ，m为输 T
1 2( ), ( ), , ( )mz z zx x x

入函数的离散点个数（即随机场网格数目），输出

层为 。s为输出层神经元数目。 T
1 2, , , sB B B

Trunk 网络输入层为输出函数时空坐标点  ,z t 
，本文仅考虑某一固定空间点， 退化为 ,z t 
时间坐标点 t，输出层为 T

1 2, , , sT T T
。DeepONet 模型输出为 branch 网络和 trunk 网络

输出的点积与偏置项 B0之和，表达式如下：

          {1 2 0
1 trunkbranch
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s

l m l
l

G t B z z z T t B

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（8）
式中：Θ = {ΘB, ΘT, B0}是 DeepONet 模型的可学

习参数集。其中，ΘB和 ΘT分别是 branch 网络和

trunk 网络的参数（包括权重W和偏置 b）。在本

文中，branch 和 trunk 网络均采用全连接神经网

络（Fully connected neural network, FCNN）。

DeepONet 模型具有架构灵活性，在输入函数维度

较高时，branch 网络也可采用卷积神经网络

（Convolutional neural network, CNN）来有效提

取高维输入特征。

为构建 DeepONet 模型数据集，需要在给定

随机场实现 下，通过数值软件求解式sK ( )zx
（1）方程得到孔压水头时序数据 。随后将随( )h t
机场离散值 、时间坐标点 T

1 2( ), ( ), , ( )mz z zx x x t
及对应孔压水头 组合为三元数据集( )h t

。DeepONet 模型的输入为随机场离 ( ) ( ), ,tz h tx
散值以及时间坐标点集合，输出为对应的孔压水

头值。对于 N个随机场样本，每个样本会在 P个

离散时刻 上进行评估。因此， 1 2, , , Pt t t
DeepONet 模型数据集 的维度分别为 ( ) ( ), ,tz h tx
(N×P, m)、(N×P, 1)和(N×P, 1)。训练过程中，采

用均方误差（Mean squared error, MSE）作为损失

函数来量化 DeepONet 模型预测值与 Richards 方
程数值解之间的差距[10]：
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图 1 DeepONet 模型架构图

Fig.1 Architecture of the DeepONet model

1.3  基于微调DeepONet模型的贝叶斯反分析

边坡工程现场通常会安装孔压计等监测设

备，从中可以获得某一位置处孔压水头时序监测

值 ，P为监测时刻总数。贝叶 1 2, , ,  Py y yY 

斯方法可以结合现场孔压水头监测数据推断饱和

渗透系数后验分布，具体计算过程如下[16]：

     （10）   1
E ( )f c L f X Xx Y x Y x

式中： 和 分别是参数 X的先验和( )f X x  f X x Y
后验概率密度函数； ，m为 T

1 2, , , mX X XX 

随机变量数目（也即随机场网格数目）；x为土体

参数 X（饱和渗透系数 ）的实现值； 为模型sK Ec
证据，是对假定模型可能性的一种度量，其值越

大表示该模型发生的可能性越高； 为似然 L x Y
函数，表示当参数 X取某一特定实现值时，某一

场地信息事件发生的概率。 通常可以根据( )f X x
大量统计数据来确定，构建合适的似然函数是融

合大量监测数据进行贝叶斯反分析的关键[4]。求

解式（1）方程可得到不同 随机场实现下孔压sK
水头模拟值 ，监测数据 1 2( ) ( ) ( ), , , Ph h hh x x x

可表示成如下形式：

       （11）( )G    Y h x
式中： 表示孔压计的测量误差。 1 2, , , P   
通常假定该误差在统计上相互独立，服从均值为

、标准差为 的正态分布[17]。因此，基于孔 
压水头监测数据的似然函数可构建如下：

（12） 
2

1

( )1exp
2j

j
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jy h
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式中： 为比例常数， 。   222
P
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为保证计算的数值稳定性，通常将似然函数

作如下对数化处理：

（13） 
2

1

( )1ln ln( )
2

P
j j

j

y h
L 







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
x

x Y

求解式（10）便可得到土体参数后验概率密度函

数。本文基于 Straub 和 Papaioannou[11]提出的方

法，通过构建等效的失效区域，将参数 X后验

概率分布推断及其统计特征的估计转换为对以式

（14）为失效区域的结构可靠度问题求解：

      （14）  Ω 0U cL  x Y

式中：U表示服从区间[0, 1]的均匀分布；c为似

然函数乘子，对任意参数 X，均需满足

。  1cL x Y
接着，采用子集模拟来求解该结构可靠度问

题，其中失效区域对应的驱动变量 为g

      （15）   ,g U U cL x x Y

为提高计算效率，在失效区域保持不变的情况

下，将式（15）转换为如下自然对数形式[16]：

    Ω , ln( ) ln( ) ln 0g U U c L    x x Y

（16）
这样，可将 表达为一系列中间事件条件 0P g 
概率的乘积：

（17）     1
1

Ω 0 Ω Ω
q

i i
i

P P g P 


   
式中： 为中间事件，定义为 ，将Ωi  Ωi ig b 

个驱动变量 按升序排列，取第 个 值为lN g 0 lp N g
第 i层子集模拟的阈值 ， 和 分别为条件概ib 0p lN
率和每层子集模拟样本数目；q为达到失效区域

所需的子集模拟层数； 为在 发Ω  1Ω Ωi iP  1Ωi

生条件下 发生的概率。在给定事件 下，通Ωi 0Ω
过蒙特卡洛模拟获取初始样本，将子集模拟每一

层似然函数最大值的倒数 赋给 1 max L  x Y ic
，确定似然函数乘子 ，并对这些条件1 2, , , qc c c
样本进行统计分析，确定失效事件 1 2Ω ,Ω , ,Ωq
和相应的阈值 ，使得 等于设1 2, , , qb b b  1Ω Ωi iP 

定的条件概率 0p ，并满足

以及1 2 1Ω Ω ... Ω Ωq q   
。在中间失效事件1 2 1... 0q qb b b b    

下，基于来自 的Ω , 1,2, , 1i i q  1Ωi 0s lN p N
组种子样本使用自适应条件抽样的 MCMC 算法[18]

来获取 组条件样本。随着子集模拟层数 01 lp N
的增加，一旦第 q层子集模拟的阈值 ，即0qb 

，便可终止计算。将第 q层中 组失效样0g  FN
本视为种子样本，并扩充到 组后验样本。pN

在计算式（13）似然函数过程中，需要大量

调用数值模型求解 Richards 方程，得到不同参数

随机场实现 下孔压水头时序模拟值 。为( )sK z h
获取 组后验样本，共需使用数值模型求解 NsimpN
次 Richards 方程：

{     sim 0

MCS 1 MCMC

1 1l l p F

q

N N q p N N N


     
144444442 44444443 144442 44443

所需样本数 层所需样本数 失效样本扩充样本数

（18）
Nsim 次数值模型求解计算成本高。为提高计算效

率，可采用第 1.2 节所述的 DeepONet 模型替代数

值模型进行正向求解：

 （19）ˆ( ) ( ) DeepONet( )G G h = x x x

在贝叶斯反分析时，参数先验分布会逐渐转

化为后验分布，出现分布偏移现象。本文将基于

参数先验分布训练的 DeepONet 模型称为预训练

DeepONet 模型。其在先验分布（训练域）上预测

精度良好，但在后验分布（预测域）偏离先验分

布时会因缺乏外推能力出现预测偏差，影响反分

析精度。Zhu 等[9]提出通过新增预测域样本或物

理约束微调 DeepONet 模型以缓解预测偏差问

题，但其仅针对正向预测问题。本文将微调方法

与基于子集模拟的贝叶斯方法结合，从每个子集

模拟层中抽取新的训练数据对预训练 DeepONet
模型的可学习参数（Θ = {ΘB, ΘT, B0}）进行二次

优化，使其逐步适应后验空间的动态变化。具体

做法如下：

（1）基于参数先验分布构建一个预训练的

DeepONet 模型 ；Ĝ

（2）将预训练 DeepONet 模型与基于子集模

拟的贝叶斯方法结合。在每个子集模拟层 Nl组样

本中选取 Ns = p0×Nl组样本作为种子样本；

（3）使用 MATLAB 的 randperm 函数生成

Na个随机索引，按照随机索引从 Ns组种子样本中

随机选择 Na组样本并使用数值模型求解生成训练

样本。在每一层子集模拟抽样中，允许从中间失

效域随机抽取的训练样本中出现重复样本。需要

指出的是，高频重复样本分布均匀性可以保证本

文方法所抽取的训练样本重复率不会很高；

（4）采用新的训练样本微调预训练的

DeepONet 模型得到微调后的 FT_DeepONet 模
型，进而利用新构建的 FT_DeepONet 模型预测当

前子集模拟中 组孔压水头值。重复这个 01 lp N
步骤，直至达到失效区域。
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需要指出的是，每层子集模拟训练样本均在

预训练模型 上进行微调，进而得到各子集模拟Ĝ

层上的微调 DeepONet 模型 。利
1 2

ˆ ˆ ˆ, , ,
q

G G G  
用不同子集模拟层中的数据来微调预训练

DeepONet 模型 使得以下损失值最小：Ĝ

（20）      
2

1 1

1 ˆ
i

N P
i

i k j
i
k j

k j
G t

P
h t

N 
 

   xL

据此，可提升 DeepONet 模型在后验分布的

预测性能，保证参数后验分布推断精度。图 2 给

出了基于微调 DeepONet 模型的贝叶斯反分析算

法。

1. 确定参数先验信息（均值、标准差、相关距离

等），基于参数先验信息预训练 DeepONet 模型；收

集孔压水头时序监测数据以及测量误差概率统计特

征

2. 确定每层子集模拟样本数目 Nl和后验样本数目 Np，

中间层子集模拟的条件概率 p0，输入参数维度 m

3. 在第 0 层基于蒙特卡洛模拟产生 Nl组维度为 m+1 的

独立标准正态随机样本，其中前 m维分量通过中点

法转化为 Nl组 随机场实现 ，最后sK
T

1 2, , ,
lN

  x x x

1 维作为辅助变量 。接着采用预训练21, ,
lN

U U U

DeepONet 模型计算 Nl组孔压水头模拟值

，计算相应的对数似然函数
T

1 2, , ,
lN

  h h h

和驱动变量 ，定义 i = 1 ln L x Y  ,g Ux

4. 将 Nl个 值按照升序排列，将第 个 ,g Ux 0 lp N

值取作阈值 ，定义第 i个中间失效区域 ,g Ux ib

 Ωi ig b 

5. 将落在 的 组样本作为种子样本，从种子Ωi 0s lN p N

样本中随机选取 组训练样本 ，a sN N  FT 1

aNi
k k 

x x

代入数值模型求解得到新的孔压水头 。 FT 1

aNi
k k 

h h

使用数据集 微调预训练 DeepONet 模  1, ,

1, ,
, , ak Ni i
k j k j P
t








x h

型使得式（20）损失值最小，将微调后 DeepONet 模

型称为 FT_DeepONet_i模型

6. 利用自适应条件抽样的 MCMC 算法获取剩余

组条件样本，采用 FT_DeepONet_i模型计 01 lp N

算 组孔压水头值，计算对应的对数似然函 01 lp N

数 和驱动变量 ，i = i+1 ln L x Y  ,g Ux

7. 重复步骤 4～6，当阈值 跳出循环，终止计算。0ib 

确定最终失效区域 ，统计 的 组样Ωq  , 0g U x FN

本作为种子样本，同样从种子样本中随机选择

组训练样本 ，代入数值模型求a sN N  FT 1

aNq
k k 

x x

解得到新的孔压水头 ，将 作 
1

lNq
k k 
h   1, ,

1, ,
, , ak Nq q
k j k j P
t








x h

为数据集微调预训练 DeepONet 模型并使得式（20）

损失值最小，将微调后 DeepONet 模型称为

FT_DeepONet_q模型，利用自适应条件抽样的

MCMC 算法中获取剩余 组后验样本，利 p FN N

用 FT_DeepONet_q模型计算 组孔压水头 p FN N

模拟值，进而采用常规数理统计方法推断参数后验

分布

图 2 基于微调 DeepONet 模型的贝叶斯反分析算法

Fig.2 Bayesian inverse analysis algorithm based on the fine-

tuned DeepONet model

2  案例分析
下面以香港某工程实际边坡为例验证本文提

出方法的有效性。自 1999 年起，香港岩土工程办

公室（Geotechnical Engineering Office, GEO）开

始监测位于香港东涌大屿山的一段区域。GEO 在

该区域内布置了雨量计、孔压计等监测设备，收

集了孔压水头和降雨等时序监测数据。本文使用

的孔压计 SP3 安装在埋深 2 m、坡度为 40°的斜

坡中。详细资料可从 Evans 和 Lam 的报告[19]中获

取。

采用 HYDRUS-1D 软件[20]模拟降雨作用下边

坡孔压水头时空分布。边坡几何模型和有限元网

格如图 3 所示，坡度 = 40°，坡高 H = 5 m，共

划分了 200 个有限元网格，网格厚度 a = 0.025 m。

上边界条件为降雨边界，下边界设置为定水头边

界，地下水位为 2.7 m。因此，边坡底部的孔压水

头恒定为 2.3 m×cos40° = 1.762 m。

该监测区域土壤为粘壤土和粉质粘壤土[19]。

根据非饱和土水力参数统计资料[21]，壤土 均sK
值取 0.0104 m/h，标准差取 0.0182 m/h。本文将

上述统计参数作为 的先验信息，将其建模为一sK
维对数正态随机场。随机场网格尺寸与有限元网

格尺寸保持一致，通过高斯型自相关函数描述其

空间自相关性，相关距离取 4 m。饱和与残余含

水率分别取 0.435 和 0.078，SWCC 拟合曲线参数

、n1和 n2分别取 0.423 m、1.564 和 0.361[22]。

图 4 给出了孔压计 SP3 及雨量计 R1 记录的

2001 年 6 月 8 日～6 月 15 日共 192 h 的孔压水头

及降雨监测数据，数据记录间隔 1 h。基于 192 h
孔压水头监测数据构建似然函数。本文取式

（13）中测量误差服从均值 ，标准差0 
的正态分布[4]。将基于数值模型的贝叶0.05 

斯反分析结果作为参考基准，验证基于微调

DeepONet 模型贝叶斯反分析方法的有效性。为兼

顾计算精度和效率，贝叶斯反分析每层子集模拟
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样本数取 Nl = 10000，后验样本数目取 Np = 
10000，条件概率取 p0 = 0.1。

Ks /(10-2 m·h-1)

3.48

3.01

2.54

2.08

1.61

1.14

0.68

0.21

H

孔压计埋深



空间变异参数

浅层孔压计

孔压水头时序
监测值

埋深 H

坡角

2 m

4 m

图 3 无限长边坡模型图

Fig.3 An infinite slope model
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图 4 孔压水头及降雨时序监测数据

Fig.4 Time-series monitoring data of pressure head and 

rainfall

2.1  预训练DeepONet代理模型构建

为融合监测数据进行参数贝叶斯反分析，首

先需预测不同随机场实现 下埋深 2 m 处孔( )sK z
压水头时序值 。两者之间的映射关系 2m,h z t
可表示为： 。基于参数先 ˆ : ( ) 2m,sG K z h z t 
验信息生成 N = 2000 组 Ks随机场实现值，并使

用数值模型求解得到埋深 2 m 处 192 h 孔压水头

时序值。进而根据第 1.2 节方法构建数据集预训

练 DeepONet 模型。

在预训练 DeepONet 模型中，branch 网络输

入为随机场的典型实现 1 2( ), ( ), , ( )s s s mK z K z K z
，维度 m = 201。Trunk 网络输入为时刻 t，其中 t 
= 1, 2, ···, 192，维度 P = 192，与监测时刻总数保

持一致。Branch 和 trunk 网络均由 6 层全连接隐

藏层构成，每层包含 100 个神经元。在模型训练

过程中，采用 Adam 优化器（初始学习率 5×10-

4）更新网络参数 Θ = {ΘB, ΘT, B0}，采用逆时间衰

减策略（衰减率为 1×10−4）动态调整学习率。总

训练迭代次数取 Nepoch = 105，批次大小取 NB = 
128，训练集与测试集的比例取 8:2。所有隐藏层

使用 ReLU 激活函数，通过 Xavier 方法进行网络

参数随机初始化。上述超参数取值均参考

DeepONet 相关研究[23-24]确定。所有计算均在带有

NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti 显卡的 Intel-i5 台

式电脑上进行。图 5 给出了模型训练集和测试集

损失函数值随迭代次数变化的曲线，整个训练过

程中，训练集和测试集误差逐步下降并趋于稳

定，且两者基本保持一致。训练集和测试集的最

低损失值分别为 2.1×10-4和 5.8×10-4。预训练

DeepONet 模型共耗时 331 s。

0 20000 40000 60000 80000 100000
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图 5 模型训练集和测试集损失值随迭代次数的变化曲线

Fig.5 Variation of loss values of model training and test set 

with the number of epochs

图 6（a）给出了从 400 组测试集中选取的 4
次 随机场典型实现。图 6（b）对比了预训练sK
DeepONet 模型预测的 192 h 孔压水头值与数值模

型计算的参考值，通过均方根误差（RMSE）和

决定系数（R2）量化代理模型的预测精度。

DeepONet 模型的预测结果与数值模型参考值

十分吻合，表明训练好的 DeepONet 模型能够准

确预测未知随机场实现下边坡孔压水头时序演化

过程。值得指出的是，本文仅需构建一个

DeepONet 模型便可预测所有时刻孔压水头值，无

需针对不同时刻构建多个代理模型。
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（a）4次饱和渗透系数随机场典型实现
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（b）预训练 DeepONet 模型和数值模型预测的孔压水头

值

图 6 4 次随机场典型实现下预训练 DeepONet 模型与数值

模型预测结果的比较

Fig.6 Comparison of the predicted pressure head values using 

the pre-trained DeepONet model and numerical model under 

four typical realizations of random field

图 7 展示了预训练 DeepONet 模型在 400 组

测试集上的预测性能评价结果。图中统计了 192
个时刻的 R²和 RMSE 分布。其中，184 个时刻的

R2均大于 0.95；在所有时刻上，RMSE 均小于

0.1。这 400 组测试样本与模型训练所用的 1600
组样本均基于参数先验信息生成，表明预训练

DeepONet 模型具有较高的内插精度。对于 400 组

测试样本，预训练 DeepONet 模型的预测时间仅

需 0.11 s，预测效率高。
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（b）均方根误差

图 7 192个时刻 R²和 RMSE的直方统计图

Fig.7 Histogram of R2 and RMSE values over 192 time steps

2.2  微调DeepONet代理模型构建

图 8 展示了基于预训练 DeepONet 模型贝叶

斯反分析中各子集模拟层样本的统计特征（均值、

标准差）。对比分析发现，后验样本（第 5 层子集

模拟）的统计特征较先验样本（第 0 层子集模

拟）发生了显著变化。随着贝叶斯反分析过程中

样本分布向高似然区域偏移，DeepONet 模型的预

测任务从先验空间的内插转为后验空间的外推。

图 9 进一步对比了预训练 DeepONet 模型与数值

模型基于各子集模拟层 200 组种子样本预测的第

83 h 孔压水头值与数值模拟参考值。由图 9 可

知，R2从先验空间第 0 层的 0.995 持续下降至后

验空间第 5 层的 0.520。表明基于初始先验信息的

预训练 DeepONet 模型性能随子集模拟层数的增

加会逐渐退化，该预训练模型如直接用于后验空

间预测时将会产生较大的外推偏差。

为此，在每层子集模拟种子样本中随机选取

Ns = 200（ = 0.2）组作为训练样本，通过数值

模型计算其对应的 192 h 孔压水头时序值。按第 1.2
节方法构建微调数据集，对预训练 DeepONet 模
型进行微调，微调过程中保持 DeepONet 网络结

构不变，学习率取 0.0001，迭代次数取 10000。
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Fig.8 Mean, standard deviation of Ks alone the depth for each 

layer of subset simulation
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Fig.9 Comparison of the predicted pressure head values at the 83rd hour obtained by the pre-trained DeepONet model for different 

subset simulation layers with numerical solutions

0 2000 4000 6000 8000 10000
10-6

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

0 2000 4000 6000 8000 10000
10-6

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

0 2000 4000 6000 8000 10000
10-7

10-6

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

0 2000 4000 6000 8000 10000
10-7

10-6

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

0 2000 4000 6000 8000 10000
10-7

10-6

10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

个
个

个

个 个 个 个

个 个 DeepONet个 个
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :1.2510-6)
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :2.9410-5)

个 个 个 DeepONet个 个
个 个 个  (个 个 个 个 个 :2.110-4)
个 个 个  (个 个 个 个 个 :5.810-4)

个 个 个 个 个 1个

个
个

个

个 个 个 个

个 个 DeepONet个 个
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :3.6410-6)
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :1.8310-5)

个 个 个 DeepONet个 个
个 个 个  (个 个 个 个 个 :2.110-4)

 个 个 个  (个 个 个 个 个 :5.810-4)

个 个 个 个 个 2个

个
个

个

个 个 个 个

个 个 DeepONet个 个
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :3.710-7)
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :8.1310-7)

个 个 个 DeepONet个 个
个 个 个  (个 个 个 个 个 :2.110-4)
个 个 个  (个 个 个 个 个 :5.810-4)

个 个 个 个 个 3个

个
个

个

个 个 个 个

个 个 DeepONet个 个
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :1.7310-7)
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :4.0910-7)

个 个 个 DeepONet个 个
个 个 个  (个 个 个 个 个 :2.110-4)
个 个 个  (个 个 个 个 个 :5.810-4)

个 个 个 个 个 4个

个
个

个

个 个 个 个

个 个 DeepONet个 个
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :1.7210-7)
 个 个 个  (个 个 个 个 个 :5.1710-7)

个 个 个 DeepONet个 个
个 个 个  (个 个 个 个 个 :2.110-4)
个 个 个  (个 个 个 个 个 :5.810-4)

个 个 个 个 个 5个

图 10 不同层子集模拟微调 DeepONet 模型的损失值随迭代次数的变化曲线图

Fig.10 Variation of loss values of the fine-tuned DeepONet model for different subset simulation layers with the number of epochs
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图 11 第 83 h 不同层子集模拟微调 DeepONet 模型预测的孔压水头值与数值解的比较

Fig.11 Comparison of the predicted pressure head values at the 83rd hour obtained by the fine-tuned DeepONet model for different 

subset simulation layers with numerical solutions

图 10 显示了各子集模拟层微调 DeepONet 模
型的损失函数收敛曲线。由于微调以预训练模型

为初始条件，图 10 中预训练模型的最小训练损失

（红色圆形）和测试损失（蓝色方形）均出现在

迭代次数为 0 处。此外需要说明的是，微调

DeepONet 模型的性能提升主要源于后验样本的分

布适应性，而非单纯样本数量增加。随着各层新

样本的加入，损失函数值从预训练阶段的 10-4量

级降至 10-5～10-7量级，表明微调过程有效提升了

模型对新样本分布的适应性，使其预测结果更逼

近真实值，从而增强后续子集模拟的预测精度与

外推鲁棒性。

图 11 进一步对比了微调 DeepONet 模型与数

值模型基于各子集模拟层 200 组种子样本预测的

第 83 h 孔压水头值与数值模拟参考值。结果显

示，第 1 至 5 层子集模拟的 R2均大于 0.95，微调

DeepONet 模型在各个子集模拟层的预测值与数值

模型参考值高度一致。

2.3  基于微调DeepONet模型的贝叶斯反分析结果

图 12（a）比较了基于数值模型和微调

DeepONet 模型贝叶斯反分析得到的 Ks沿埋深方

向的后验均值和标准差。结果显示，两者得到的

后验均值和标准差基本吻合。图 12（b）进一步

比较了埋深 2 m 和 4 m 处使用数值模型和微调

DeepONet 模型贝叶斯反分析得到的 Ks后验概率

密度函数，两种方法结果非常接近。这表明使用

微调 DeepONet 模型替代数值模型进行参数贝叶

斯反分析的结果精度较高。需要指出的是，数值

模型反分析总耗时为 18,158 s，而微调 DeepONet

模型的核心反分析过程仅耗时 49 s。即使计入模

型构建耗时（样本获取的耗时 1,004 s 与模型训练

的耗时 496 s），提出方法的总耗时（1,549 s）仍

明显低于数值方法耗时。表明本文方法采用微调

DeepONet 模型显著提升了非饱和边坡参数贝叶斯

反分析效率。
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（b）后验分布

图 12 基于数值模型和微调 DeepONet 模型反分析的沿埋

深方向饱和渗透系数后验均值、标准差和概率分布比较

Fig.12 Comparison of the posterior means, standard 

deviations, and probability distributions of Ks along the depth 

based on inverse analysis using numerical model and fine-

tuned DeepONet model

3  结论
为利用现场时序监测数据推求非饱和边坡参

数后验分布，本文提出了基于微调 DeepONet 模
型的贝叶斯反分析方法，并通过香港某边坡案例

验证了提出方法的有效性。主要结论如下：

（1）DeepONet 模型能够在统一框架下快速

预测所有时间步上的边坡孔压水头，避免为每个

时间步单独构建代理模型，可有效替代数值模型

进行参数贝叶斯反分析，提高反分析效率。

（2）基于参数先验信息构建的预训练

DeepONet 模型在预测后验分布时会发生性能退

化，从而影响贝叶斯反分析精度。相比之下，本

文提出的微调 DeepONet 模型对参数先验和后验

分布均能保持良好预测性能，因此可获得精度更

高的贝叶斯反分析结果。

（3）本文额外使用了各子集模拟层样本对预

训练 DeepONet 模型进行微调，较微调前模型计

算成本有所增加。为进一步提升贝叶斯反分析效

率，未来可发展更高效的 DeepONet 模型微调方

法。
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