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代理模型方法及其在岩土工程中的应用综述 
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摘  要：代理模型是一种高效的数学近似模型，由于它能够显著地提高计算效率，已经逐渐发展为一种新的计算

方法，并且它在岩土工程可靠度计算、优化设计和反分析等方面得到了广泛运用，并大大提高了岩土工程问题的

分析效率。本文首先介绍了代理模型方法的发展背景及基本原理；然后综述了常用的多项式响应面代理模型、径

向基代理模型、Kriging 代理模型、人工神经网络代理模型、支持向量回归代理模型、移动最小二乘法代理模型的

建模方法及其特点，并对构建代理模型时的抽样方法以及代理模型的精度评价方法进行了讨论；其次，详细阐述

了代理模型方法在岩土工程的可靠度计算、优化设计和参数反求中的应用；最后，总结了代理模型方法应用于岩

土工程中存在的问题及发展趋势。 
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Surrogate model method and its application in geotechnical engineering 
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Abstract: Surrogate model is an efficient mathematical approximation model, as the application of surrogate model can 

improve the efficiency of calculation evidently, it has been developed into a new calculation method gradually. The 

surrogate model is widely used in reliability analysis, optimization design and inverse analysis in geotechnical 

engineering field nowadays, and it greatly improves the analysis efficiency of geotechnical engineering problems. In this 

paper, firstly, the development of the background and basic principle of surrogate model is introduced at the beginning of 

the paper. Secondly, the modeling method and its characteristic of commonly used surrogate models, such as polynomial 

response surface, radial basis function, Kriging, artificial neural network, support vector regression and move least 

squares are summarized. Then, the commonly used sampling methods and methods for evaluating the accuracy of 

surrogate model are also introduced. In addition, the application of surrogate model method in geotechnical engineering 

reliability design, geotechnical engineering optimization design and geotechnical engineering back analysis was 

expounded in detail. Lastly, the problems and development trend of surrogate model in geotechnical engineering field are 

summarized. 
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0  引    言 

代理模型方法最早是在 20 世纪 60 年代提出用

来解决结构优化设计问题。此后，随着结构优化朝

着多学科方向发展，代理模型方法成为多学科优化

设计的重要技术。 

代理模型是指在不降低精度的前提下，通过少

量样本信息构建的计算量小，但计算结果与原模型

结果（数值分析或试验观测结果）相近的数学模型，

也称为响应面模型、元模型[1]。这种数学模型常被

用于结构优化[2-3]及概率设计[4]、通信[5]等涉及多学

科的、复杂的工程问题建模。 
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代理模型是一种根据各种抽样方法生成的样

本点而建立的数学模型，能够极大地减少计算成 

本[6]。现有的代理模型中，有多项式响应面（PRSM）

模型、径向基函数（RBF）模型、Kriging 模型、支 

持向量机回归（SVR）模型和人工神经网络（ANN）

模型，以及移动最小二乘法（MLSM）代理模型    

等[4,7-8]。在抽样方法方面，有均匀实验设计[9]、正

交试验设计[10]、拉丁超立方试验设计[11]等现代试验

设计方法。 

代理模型的精度依赖于代理函数的选择、代理

函数参数的确定、抽样方法的选择，只有合适的参

数取值才能得到较高精度的代理模型，对于不同的

问题，不同的代理模型具有不同的精度。而且，代

理模型作为一种特殊的数据拟合函数，在优化设计

过程中与优化算法的协同、样本点的噪声都是影响

代理模型优化精度与计算效率的关键因素。 

随着代理模型方法的日渐成熟，代理模型方法

在岩土工程的可靠度计算、优化设计和参数反求等

方面的应用日益广泛。 

常规的工程结构可靠度计算方法是在得到结

构的功能函数后，利用一次二阶矩法[12]、二次二阶

矩法[13]及高阶矩法[14]求解结构的可靠度。但对于一

些复杂的工程可靠度计算问题，比如复杂地层中的

隧道或地下结构等工程，由于很难甚至无法建立明

确的显式功能函数，不得不借助于蒙特卡洛模拟

（Monte Carlo Simulation，MCS）计算，但计算工

作量巨大，尤其是对于一些破坏概率很小的工程，

其计算工作量有时是无法接受。为此，一些特殊的

抽样方法如重要抽样法被用来提高 MCS 法计算效

率[15]，但仍无法从根本上改变计算效率较低的问

题。而利用代理模型方法则可实现可靠度的高效计

算，特别是当失效概率很小的时候，代理模型方法

表现出了比 MCS 更为稳定的计算结果[16]。 

对于复杂对象的优化问题，数值或模型实验成

本太大，而采用代理模型优化是一种高效且经济的

优化方法[17]。岩土工程优化设计一般指的是在满足

设计要求的前提下，达到费用最小的单目标优化，

或者是费用最小与性能指标参数最优的多目标优

化。由于岩土工程真实优化问题的目标函数或约束

条件往往没有显式表达式，采用代理模型对优化问

题的目标函数或约束条件进行近似精度的替代，用

以代替复杂的数值试验或模型试验可以实现对优

化设计的目的，在建立代理模型后，优化问题只需

要对代理模型进行寻优。 

此外，由于岩土体材料的变异性，通过室内试

验和原位测试很难获取准确的岩土体参数值，采用

数值模拟方法进行参数反求是一种获得岩土体准

确参数的重要方法。在岩土工程参数反求中，首先

利用数值模拟等方法构建出岩土体参数与岩土体

变形及支护结构的内力和位移之间的关系模型，即

代理模型，然后通过现场容易观测到的岩土体变形

及支护结构的内力和位移等数据逆向计算岩土体

材料参数。这样反求得到的岩土参数值是较真实的

实时参数值，能够较好地反映工程的安全状态，可

为岩土工程动态设计与施工提供可靠的设计与计

算参数取值。 

本文主要综述代理模型方法及其在岩土工程

中的应用，具体内容安排为：（1）引言部分主要介

绍代理模型的含义及其产生背景；（2）代理模型方

法，主要介绍代理模型方法的基本原理、常见代理

模型的建模方法、样本点抽样方法和模型精度评价

方法；（3）代理模型在岩土工程中的运用，主要综

述了代理模型方法在岩土工程的可靠度计算、优化

设计和参数反分析中的应用；（4）代理模型在岩土

工程中的应用前景。 

1  代理模式方法 

1.1  代理模型方法的基本原理 

对于不同岩土工程问题，应用代理模型的方式

虽稍有差别，但其共同点都是先采用抽样方法确定

出样本点，再利用数值方法得到样本点的输出，然

后根据各样本点的输入输出建立一个相对简单明

确的代理模型来代表原问题的输入输出关系。其基

本原理如下： 

（1）对于岩土工程问题，首先需要确定问题

的设计变量 x=（x1，x2，…，xn）T 及变量上下限（xu，

xL），通过抽样方法确定 m 个样本点位置 Xi=（x1
(i)，

x2
(i)，…，xm

(i)）。 

（2）通过数值计算得到样本点 Xi 处响应 yi。

并逐一得到所有样本点处的响应 Yi=（ y1
(i)，

y2
(i)…ym

(i)）。 

（3）针对样本点数据集 X 与样本点处响应 Y

构造代理模型，实现变量空间内任意 x 处的响应 ŷ

输出： 

ˆ ( )y f x                 (1)
 

对于单目标优化问题，式（1）即为原优化问

题的目标函数，而如果是多目标优化问题，则要先

将每个目标函数分别建立代理模型[18]。当目标函数

带有非线性方程组约束的时候，特别是约束条件也
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是复杂的函数时，建立代理模型的效率会很低，传

统的方法是将代理模型与约束条件各自独立处  

理[19]；但也可利用惩罚函数法将约束条件与目标函

数统一起来[20]，这种处理方法增强了代理模型优化

算法的稳定性。有了确定的目标函数，就可以利用

传统的基于梯度算法或者智能算法对目标函数进

行寻优。但若要进一步提高代理模型全局优化的精

度，则可利用历史样本点驱动产生新的样本点加入

代理模型，以提高在最优解局部的拟合精度。 

对于可靠度分析计算问题，式（1）即为原问

题的功能函数，于是只需要采用传统的验算点法或

是中心点法对式（1）形式的功能函数进行可靠度

计算[21]，也可以运用 MC 法抽样计算可靠度。 

对于岩土工程参数反求问题，在建立代理模型

后，将实测响应与代理模型计算响应的残差平方和

作为目标函数，求出该目标函数最优解即为参数反

求结果。 

1.2  代理模型的类型 

常见的代理模型有多项式响应面模型、径向基

模型、Kriging 模型、神经网络模型、支持向量回归

模型、移动最小二乘法代理模型等。 

（1）多项式响应面代理模型 

多项式响应面（Polynomial Response Surface 

method，PRSM）代理模型是采用多项式来拟合设

计变量值与目标函数值之间的复杂关系。以二次响

应面代理模型为例，其完备数学表达式为： 

 
1

2

0

1 1 1

ˆ
k k k k

i i ii i ij i j

i i i j i

y x x x x   


   

     x
   

(2)
 

式中：β0、βi、βii、βij 为未知系数；xi为第 i 个设计

变量；  ŷ x 是 y(x)的预测值；k 为变量维数。 

当训练样本数多于未知系数的个数时，上述未

知系数可采用最小二乘估计法求取。在变量维数较

少时，代理模型的形式可取如式（2）所示的完备

二次多项式，但若变量维数较高时，采用完备二次

多项式的待估参数个数将急剧增加，达到

2k+1+k(k−1)/2 个，这将导致计算效率急剧下降。为

提高计算效率，可采用无交叉项二次多项式响应面

作为代理模型，但这样对于高度非线性问题，代理

模型的预测值与真实值误差较大。因此，当模型数

据本身维数较高或非线性行为较强时，不适宜采用

多项式响应面作为代理模型[22]。 

（2）径向基代理模型 

径向基函数（Radial Basis Function, RBF）是一

种离散多元数据插值模型，其函数值依赖于样本点

到待测点的 Euclidean 距离，通过线性叠加基函数

值得到径向基函数模型，径向基函数基本表达式 

如下： 

   
1

ˆ
n

i i
i

y x X X


           (3)
 

式中：λi是第 i 个变量的权重系数；||XXi||是向量待

测点与样本点 Xi 的 Euclidean 距离；n 为变量个数，

φ(r)是径向基核函数。 

采用径向基函数代理模型关键步骤是核函数

的选择与权重系数的求解，采用不同的核函数及核

函数参数，代理模型拟合的精度与局部特征会有所

变化，因此，径向基函数的使用关键在于核函数及

相应参数的确定。 

（3）Kriging 代理模型 

Kriging 代理模型是利用已知样本点的线性加

权获得未知位置处的函数值，通过求解加权系数插

值得到变量空间内任一点的函数值，是一种基于方

差最小的无偏估计方法。Kriging 模型 [23]最早由

Danie Krige 提出，用来确定矿产分布与储量估计；

1989年 Sacks将其推广到计算机试验分析[24]；此后，

Kriging 模型在航天、汽车、土木等方面得到广泛的

运用，Kriging 代理模型表达式如下： 

 
1

ˆ
n

i i

i

y y


x             
(4)

 

式中：λ 为加权系数， 1=[ ]i n    ；yi 为样本

点响应值。 

为了方便计算加权系数，依据 Kriging 代理模

型无偏估计与方差最小原理——估计值的期望值

等于真实值： 

    ˆ 0i iE y y x x         
(5) 

并且需满足估计值的方差最小： 

     

 

0 0 0

1

1 1

ˆ =2 ,

         ,

n

i i

i

n n

i j i j

i j

D y y  

  



 

  







x x x x

x x

   (6) 

式中：γ为相关函数。 

将式（4）代入式（5）中，得到： 

1

1
n

i

i




                 (7)
 

式（6）的求解需要引入拉格朗日算子 φ，由此

得到式（6）优化问题的解为： 

   0

1

, ,   1,2
n

i i j j

j

i n   


   x x x x
  (8)

 

在 Kriging 模型中，加权系数 λ 的求解涉及相

关函数的 γ(xi，xj)值的计算，求得加权系数后，指

定位置的响应估计值可以利用式（4）求得，γ是

(2) 

(4) 

(5) 

(6) 

(8) 
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只与空间距离有关的相关函数，满足距离为 0 时相

关函数值为 1，距离为无穷大时为 0，相关性随距

离的增大而减小，目前，较为常用的是“高斯指数

模型”，如式（9）。 

   , exp    

                1 2, 0

ip

i j i i j

i ip

 



  

  

x x x x
     (9) 

式中：θi，pi为相关函数参数。 

只有合适的参数取值能够获得最大的插值精

度，在选用 Kriging 代理模型的时候，将 θi，pi 作为

优化参数进行优化，能够大大提高 Kriging 代理模

型的鲁棒性。Kriging 代理模型提出后，更为简便且

在特殊情况下具备高精度的 Cokriging 与分层

Kriging 代理方法也被开发出来。Kriging 代理模型

在样本数据具有较大成分的噪声的时候，拟合精度

会降低，在运用 Kriging 代理模型之前进行数据归

一化及噪声处理能够明显提高模型的精度[25]。 

（4）人工神经网络代理模型 

人工神经网络（Artificial Neural Network，

ANN），是基于生物神经网络传感的基本原理，模

拟人脑的神经系统对复杂信息的处理机制的一种

数学模型，该模型具有高容错性、并行分布、智能

化和自学习等能力。 

神经网络模型由输入层单元、输出层单元和隐

层单元组成。输入层单元接受外部数据，输出层单

元实现系统处理结果的输出，隐层单元处于输入和

输出单元之间，是神经网络中数据处理部分。人工

神经网络是一种非程序化、适应性、大脑风格的信

息处理，其本质是通过网络的变换和动力学行为得

到一种并行分布式的信息处理功能，并在不同程度

和层次上模仿人脑神经系统的信息处理功能，其输

入 x 与输出 y 的关系可以描述为： 

1

ˆ
n

ii ij i

i

y f w 


 
  

 
 x           (10) 

式中：xi 为神经元的输入信号；wij 为权重系数；θi

为阈值；f 为激励函数，常采用的激励函数有阈值

型函数、线性函数、双曲函数、对数 Sigmoid 函数。 

在实际应用中，由于人工神经网络代理模型的

精度依赖于权重系数与阈值参数的选取，而 BP 神

经网络作为一种单向传播多层前馈网络，采用最小

二乘误差原理，通过调节权值 wij 与阈值 θi，使输出

误差最小。 

（5）支持向量回归代理模型 

支持向量回归（Supported Vector Regression，

SVR）起源于 Vapnik 于 1998 提出的基于支持向量

模式识别方法[26-27]，该方法是以统计学理论为基

础，根据结构化最小化风险为目标进行，提高学习

机的泛化能力，较好地解决了小样本、非线性、高

维数、局部极小值等实际问题。 

对于非线性数据集（xi，yi），SVR 采用式（11）

的决策函数来计算任意 x 处的响应： 

   
1

ˆ ,
n

i i i i

i

y K b 



   x x         (11) 

式中：αi，αi
*为未知参数；K（x，xi）为核函数，

通常有多项式核函数、径向基核函数、sigmiod 函数。 

未知参数的求取根据 KKT 条件： 

   

   

,

1 1

1
min

2

n

i i j j i j

i j

n n

i i i i

i i

y y

   

   

 



 

  

   



 

x x
      (12) 
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0
. .   

, 0,

n

i j

i

i j

s t

C

 

 




 


 

   

式中：ε 为不敏感带损失函数，用来考虑数据噪声

的影响；C 为一正的常数，称为惩罚因子。 

SVR 由于本身具有一定的噪声处理能力，并且

作为一种无参数的代理模型方法，实践表明该代理

模型在数据预测方面具有很高的精度。 

（6）移动最小二乘法代理模型 

移 动 最 小 二 乘 法 （ Moving Least Square 

Method，MLSM）是近些年发展的一种高效的曲面

拟合方法，克服了传统最小二乘法以全局残差作为

收敛标准导致局部精度难以保障的问题，其数学表

达式如下： 

   ˆ T

my  p x a x
          (13) 

式中：        1 2[ , , ]T

mp x p x p xp x 是多项式基

函数，当变量维数为二维时，可采用以下形式： 

 

 

1 2

2 2

1 2 1 1 2 2

  =[1, , ]   =3

  [1, , , , , ]  6

T

T

x x m

x x x x x x m 

⑴ 线性基函数

⑵ 二次基函数

p x

p x
 

m 为基函数项数；am为待求系数矩阵，当样本

点数目大于基函数项数时，可以通过最小二乘法 

求解： 

            
1 TT

m



a x p x w x p x p x w x y
 

(14) 

其中：w 为权函数     1 , ndiag w x w xw ，

权函数 w 为一对角阵，其元素满足在 xi 影响 ri半径

内为非零实数，在影响半径 ri 之外为零。 

求得待求系数矩阵 am 后，待估点 x 处的响应可

以利用式（13）求得。 

除了常用的以上 6 种代理模型外，还有诸如随

（1） 

(9) 

（2） 
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机森林、多项式混沌展开[28]等方法，它们在不同的

使用对象上各有优缺点，但是本质上都是数据拟合

及预测的方法。 

1.3  代理模型抽样方法 

抽样方法是研究如何用最少的样本点构造出

误差最小的拟合函数，并能够考虑数据的随机误

差，而代理模型的精度依赖于样本点的分布。因此，

理想的抽样方法使代理模型以最小的计算成本达

到最优的拟合精度。 

传统的代理模型抽样方法有正交设计[10]、均匀

设计[9]、拉丁超立方设计[11]等方法。正交试验设计

方法是一种高效快速的试验设计方法，它是从全面

试验方案中挑选出部分具有代表性的点。均匀实验

设计是借鉴数论中一致分布理论，只考虑试验点在

变量空间内均匀分散，试验次数相比正交试验次数

明显的减少。拉丁超立方设计是将每个设计因素在

其变化区间内分段后随机取值，但是不能够保证每

个试验点具有最佳均匀分散的特点，许多学者对拉

丁超立方实验设计方法提出了很多改进方法，例如

通过引入优化算法实现快速最优拉丁超立方实验

设计，保证了样本点的均匀分散[29]。 

按照代理模型的建立步骤，抽样方法可以分为

直接方法与序列迭代方法[30]，直接法是在优化设计

前确定最终样本点的布置[31]，这种方法建立的代理

模型精度受样本点数目及抽样方法的控制。序列迭

代方法是一种基于历史样本点构造新的样本点的

动态样本点布置方法：先利用简单的代理模型获得

初步最优解位置，然后基于加点准则将新样本点到

样本点集合中。采用序列样本点布置方法，通常比

直接样本点布置方法获得更高精度最优解[32]，常用

的加点准则有 EI 准则、MSP 准则、MSE 准则等[1]。 

1.4  代理模型的精度评估 

为评估代理模型的预测精度，可选取 Ntest个检

验点，通过统计方法来度量代理模型的近似精度。

代理模型的精度评估准则通常有以下 3 种。 

（1）均方根误差（Root Mean Square Error, 

RMSE）精度评估准则： 

 
test

2

1test

1
=

N

i i

i

RMSE y y
N 

          (15) 

（2）复相关系数（Mean Square Error, MSE）

精度评估准则： 
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     (16) 

（3）平均绝对误差（Average Absolute Errors, 

AEE）精度评估准则： 

1

1
ˆ

testN

i i

itest

AAE y y
N 

         (17) 

上述 3 个评估准则均为全局评估准则，当检验

点个数（Ntest）较少时，却很难评价代理模型的全

局代理精度[33]。因此，也有学者提出了基于代理模

型得分策略的代理模型精度评估方法，该方法对检

验点数量依赖性小[34]。 

2  代理模型在岩土工程中的运用 

2.1  代理模型在岩土工程可靠度计算中的应用 

（1）均质地层中岩土工程可靠度计算 

均质地层的岩土体可认为在空间上不存在变

异性，但对于复杂的岩土工程结构可靠度计算问

题，即便采用抽样方法简化后的蒙特卡洛法依然需

要消耗很大的计算资源[15]。并且对于失效概率很小

（如 Pf <10-6）的岩土工程对象，蒙特卡洛法计算的

精度会很低[16]，而代理模型方法的运用能够大幅度

地减少计算工作量并且不显著降低精度。根据已有

的研究，岩土工程对象可靠度计算代理模型方法主

要针对边坡、隧道、大坝、基础工程。当采用代理

模型作为功能函数时，岩土工程可靠度计算方法依

然是采用传统的一阶矩法、一次二阶矩法、二次二

阶矩法、高阶矩法、蒙特卡洛法，代理模型方法计

算可靠度只是省去了利用复杂的原始模型计算功

能函数值的过程，大大地节约了计算时间[35]，表 1

为代理模型方法在岩土工程中可靠度计算中的应

用汇总。 

对于边坡工程可靠度设计，以边坡承载力极限

状态作为边坡的临界状态，功能函数代理模型样本

点的分析方法有数值分析方法、极限平衡法、上限

法等。对于简单边坡，可靠度计算常用极限平衡方

法（如 Bishop 法、Spencer 法、Janbu 法），而数值

分析方法常用于复杂边坡的可靠度计算。Wong[21]

最早将多项式响应面代理模型运用于简单土质边

坡可靠度分析并与有限元的结果进行对比，二者吻

合很好。此后，为满足各种结构可靠度计算，发展

了各种各样的代理模型来替代复杂功能函数[36-37]。 

目前，常用于边坡可靠度计算的代理模型有

PRSM[38-40]、RBF[41]、Kriging[8,42-44]、SVR[41,45-48]、 

ANN[35,49]，其中 PRSM、Kriging 与 SVR 代理模型

的运用较为成熟。早期的代理模型只是对于功能函

数的简单拟合，样本点生成过程与代理模型的建立



300                                        地  基  处  理                                        2020年 8 月 

 

是独立的过程，现在基于历史样本点拟合代理模型

驱动产生新的样本点位置的代理模型方法能够显

著提高代理模型精度[36,50]。在代理模型使用方面除

了 ANN 不需要进行模型参数设置之外，其他模型

都涉及模型的参数计算或设置，而参数的选择对于

代理模型的精度有明显的影响，若以样本点的误差

作为约束条件，对代理模型的参数也进行优化，得

到在拟合和预测精度均将提高[43]。 

由于地下结构、隧道工程存在着很大的不确定

性，其可靠度计算需要考虑开挖施工、服役期间的

可靠性。在隧道工程中失效准则有：（1）掌子面的

稳定性；（2）地面变形；（3）位移速度；（4）衬砌

内力；（4）支护内力和变形。因此，隧道结构可靠

度分析中掌子面位移[51]或地面位移[52-53]、衬砌的变

形和内力[54-56]常被当作功能函数。而对于隧道结

构，由于土层参数和支护参数存在变异性，直接通

过数值分析方法计算结构的可靠度有非常大的难

度，因此利用代理模型能够很好的节约计算资源，

在这类问题上，常用的代理模型是 PRSM 与

MLSM，它们都能达到理想的计算精度[55,57]。 

现有的基础工程设计方法是采用安全系数法，

但由于荷载随机性、土层参数的变异性，采用安全

系数方法进行基础设计会造成结构可靠度误判。基

础工程可靠度分析的对象包含深基础和浅基础，现

有的浅基础的可靠度分析主要针对是条形基础和

独立基础[44]，深基础针对的是桩基础[35,58]。不论是

深基础还是浅基础都已经有了较为成熟的承载力

计算公式：以容许承载力和容许变形作为破坏准

则，因此，在不考虑土层的空间变异性前提下，代

理模型的建立过程较为简单。 

在代理模型处理岩土工程可靠度问题的精度

方面，蔡宁[59]对比了 PRSM、RBF、BPNN、SVM

在简单边坡和分层土质边坡可靠度计算结果表明：

RBFNN、BPNN、SVM 能够提供比 PSRM 更高精

度的可靠度指标计算结果，其中，SVM 的计算结果

与 MCS 法计算结果最为接近。同时 Tan[40-41]也对比

了带交叉项 PRSM、无交叉项 PRSM、RBF、SVM

代理模型在计算边坡可靠度的计算效率和精度，同

样发现SVM代理模型是一种准确且高效的代理模型。 

（2）非均质地层中岩土工程可靠度计算 

天然土体由于存在内部材料的不均匀性、荷载

历史不均匀性等因素，这导致土体参数在空间上表

现出一定的随机性[68]。岩土参数的空间变异性对岩

土工程结构如隧道、边坡的可靠度有显著的影响。

因此考虑岩土体的空间变异性的可靠度求解方法

是今后基于可靠度设计的一个发展方向。在岩土工

程中，按照随机场理论考虑变量的空间分布是岩土

体材料空间变异性常用表征方法。 

在考虑了岩土体的空间变异性后，岩土工程对

象的破坏模式会与各向同性材料不一样。例如，对

于边坡而言，考虑岩土体的空间变异性之后，边坡

存在多个潜在滑裂面；群桩基础在考虑空间变异性

之后会产生诸如承台有偏斜和单桩承载力不足等

更为复杂的破坏模式[28]。因此，考虑岩土体材料的

表 1  代理模型在岩土工程中的应用 

Tab. 1  Summary of applications of surrogate model in geotechnical engineering field 

代理模型方法类型 岩土工程对象 作者 

PRSM 边坡 Wong[21]、Zhang[38]、Li[39]、Ji[60]、Tan[40]、蔡宁[59] 

隧道 Lü[55, 57]、Miro[53]、Guilhem[51]、Hamrouni[56] 

水平受荷桩 Chan[58] 

RBF 边坡 谭晓慧[61]、Tan[40, 41] 

Kriging 浅基础 Zhang[44] 

边坡 苏永华[50, 62]、Luo[43]、Zhang[44]、Guo[63] 

隧道 Li[64]、Zhou[65] 

竖向受荷桩 Zhang[44] 

SVR 边坡 Zhao[45]、Samui[46, 47]、Li[48]、Tan[40, 41]、蔡宁[59] 

ANN 隧道 Lü[66] 

边坡 Cho[49]、蔡宁[59] 

桩基础 Piliounis[42] 

大坝 Cho[49]、Piliounis[42] 

MLSM 隧道 肖志鹏[67]、Lü[54] 



第4期                        毛凤山，等. 代理模型方法及其在岩土工程中的应用综述                          301 

 

空间变异性的代理模型方法远比不考虑岩土体参

数的空间变异性可靠度计算要复杂。直接采用数值

计算方法（如随机有限元法）进行岩土工程可靠度

计算，费时费力[69]。为此，提出了一些基于代理模

型的非均质岩土体中工程可靠度计算方法，比如多

重响应面方法[16,70-71]、Kriging 法[72]。 

2.2  代理模型在岩土优化设计中的应用 

近年来，已发展出基于代理模型的单目标优

化、多目标优化和约束优化方法，以应对日益复杂

的优化问题[73]。对于岩土工程优化问题，以造价为

目标函数的优化问题最为常见。一般来说，造价的

显式表达式是比较容易获得的，但是使结构满足预

定功能的约束条件如失效概率、沉降、应力应变等

涉及岩土体或支护参数等复杂约束，往往很难有显

示表达式，因此，代理模型通常用于对约束条件的

拟合。例如，以造价为目标函数，利用代理模型拟

合扩展基础设计功能函数来进行扩展基础的可靠

度设计[74]；以造价为目标函数，利用多种代理模型

拟合复合地基沉降及差异沉降对复合地基进行优

化设计[75-78]。总的来说，利用代理模型辅助进行岩

土工程优化设计尚需进一步的研究。 

2.3  代理模型在岩土工程参数反分析中的应用 

岩土工程反分析一般依据现场实测的岩土体

位移数据[79]、支护结构变形[80]以及支护结构内力[81]

数据反求岩土体的物理力学参数，而在反分析过程

中，需要建立任意岩土体力学参数下岩土体位移或

支护结构变形及内力的响应模型，大多数情况下，

响应模型不具备显式表达式，但可利用代理模型将

原响应模型显式化。为了提高岩土体参数反演的精

度，选用的实测数据一般为数据序列，例如，利用

抗滑桩的桩身位移曲线反算岩土体土层参数，利用

路基的沉降时间序列数据反演路基土层参数，因

此，岩土工程参数反演需要建立多个代理模型才能

实现数据序列的输出。除了利用岩土体变形或支护

响应进行参数反求外，也有利用地质资料对区域岩

土体参数进行插值来推演岩土体参数值，如利用离

散钻孔资料对区域的岩土体参数进行推算[82]。 

3  代理模型在岩土工程中的应用前景 

代理模型技术为解决岩土工程问题提供了一

个高效的解决方案，它能够大幅提高岩土工程可靠

度计算、优化设计、参数反求的效率。但由于面对

的问题日益复杂化，而且对代理模型的效率及精度

也有更高要求，因此，代理模型方法在岩土工程中

的应用，还有以下方面值得进一步研究： 

（1）随着工程问题的日益复杂，参数越来越

多，多参数、多目标输出、高精度、高效率的代理

模型技术研究成为趋势。对于变量维数很高的复杂

问题，使用代理模型会带来数值上的困难，在代理

模型建立之前先进行重要变量筛选和降维可显著

提高代理模型建立的效率[83]。在代理模型精度方

面，利用加点法来迭代更新样本点集可以提高代理

模型的拟合精度。例如在利用多项式代理模型计算

可靠度的时候，动态的更新样本点的个数与位置能

够更好地提高代理模型计算精度[84]；通过多重代理

模型技术也能很好地提高代理模型的精度[85-86]。因

此，合适的加点法则是一种提高代理模型精度的有

效方法。 

（2）对于可靠度计算方面，目前的代理模型

方法多针对单一的破坏模式，考虑多种失效模式或

极限状态的基于代理模型的可靠度分析方法还有

待进一步研究，特别是考虑岩土体材料空间变异性

的可靠度计算的代理模型方法。 

（3）代理模型是一类特殊的函数，在进行优

化计算时，如何利用代理模型本身的梯度信息加快

优化算法的寻优速度是今后的研究方向之一，比如

梯度信息的引入能够大幅提高 Kriging 代理模型的

优化效率。同时，构造并建立最佳代理模型的高效

优化算法也是提高代理模型优化计算效率的关键

技术[83]，值得进一步深入研究。 

（4）代理模型样本点的响应值一般通过实际

测量或数值计算得到，但由于仪器或测量方法的原

因，实际测量具有不可避免的误差，数值计算结果

也存在网格划分误差或数值计算误差，这些原因导

致样本点数据具有一定大小的随机噪声[70]，噪声的

存在可能会导致代理模型优化及反分析的结果是

错误的。将噪声处理技术引入代理模型构建中能够

得到更符合实际的代理模型优化结果[87]。 

（5）在使用代理模型进行优化设计的时候，

不同的对象用不同的代理模型求解的精度会不一

样，在进行优化设计的时候如何选择合适的代理模

型及代理模型参数是代理模型使用过程中的主要

障碍[89]。例如 Costa 提出了一种自动选择径向基代

理模型基函数方法[90]，通过建立表征代理模型精度

的参数实现代理模型自动选择是目前普遍的做  

法[2,91]，但是对于非线性及高维的问题的代理模型

及参数的自动选择依然是难点。 

（6）代理模型在复合地基的优化设计及可靠
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度分析时候，主要用于建立复合地基设计变量与其

沉降或差异沉降的关系式，这种思路可以利用于复

杂复合地基（如劲芯水泥土复合桩复合地基、异形

桩复合地基）的优化设计和可靠度分析。 

4  结    语 

本文详细介绍了代理模型方法的基本原理以

及 PESM、RBF、Kriging、ANN、SVM、MLSM 这

6 种通用代理模型，介绍了代理模型技术在岩土工

程可靠度计算、优化设计、反分析方面的应用，同

时结合代理模型的研究进展探讨了代理模型在岩

土工程中的应用前景。代理模型的使用极大地提高

了岩土工程可靠度计算、优化设计、反分析的效率，

尽管如此，代理模型应用到岩土工程中依然有很多

方向需要做更深入的研究。在代理模型精度方面，

多参数代理模型的变量筛选、代理模型加点方法都

对代理模型的精度有提高。在代理模型方法计算效

率方面，利用重要抽样等方法能够提高代理模型方

法的计算效率。同时，对于岩土工程问题，代理模

型的噪声消除、多重响应面方法及代理模型自动选

择方法值得学界重点关注。 
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