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摘要： 目前工程力学行为和安全分析方法仍不能满足实际需求， 照搬已有人工智能方法不能从根

本上满足工程对输出结果稳定性和可靠性的严格要求。 针对这一问题， 通过模拟专家思维和决策

过程， 将以力学分析方法为代表的 “机理” 和多源信息同化后的 “数据” 实时耦合， 以工程的力

学分析模型为核心建立了多源数据同化⁃质量评价方法、 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法和跨

工程协同分析方法等 ３ 个主要方法， 逐层递进提出工程域人工智能理论， 构建新一代的工程智能

体， 实现从 “人工智能单向赋能工程” 到 “人工智能与工程一体化构建” 的质变。 针对堰塞坝、
边坡和风力发电机群等重要工程建立人工智能系统， 开展工程服役性能演化预测分析。 实际应用

表明， 工程域人工智能理论突破工程领域数据数量偏少、 质量参差不齐、 多源且关联弱等问题的

制约， 克服力学分析方法难以考虑工程及环境复杂条件、 工程材料结构参数难以精准测定等困难，
实现工程变形溯源、 行为预报、 风险预警、 调控预演等功能， 为工程安全及其高效运行提供科学

技术支撑。
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０　 引　 　 言

坝堤、 隧洞、 风力发电机等重要工程在建造和

运行过程中大都处于复杂环境， 亟需开展安全演化

分析和服役性能评价。 工程变形等监测方法虽然提

供了原型响应资料， 但监测数据难以得到科学应用。
力学分析方法能够对工程性能和安全性进行全面分

析， 但结果有效性依赖于输入信息的精度。 工程的

室内试验， 特别是岩土体的材料试验， 多采用小尺

寸重塑土样， 难以真实反映材料的原位特性。 而原

位测试方法存在结果数量少、 信息单薄等问题， 难

以满足工程分析的输入信息需求。 因此， 有必要探

索合理确定工程结构和材料参数的新途径， 进而提

升工程性态和安全分析的精度， 为工程建造和运维

提供可靠支撑。
近年来， 人工智能技术发展迅猛， 在工程领域

也已开展了广泛应用［１⁃３］。 其中， 基于监测数据预测

工程响应的方法研究较多， 如利用极限学习机及其

改进方法、 回归模型以及神经网络等进行工程变形

预测等［４⁃５］。 这些方法无需实时误差分析， 能够实现

工程响应的快速预测［６］。 例如， 长短时记忆神经网

络等深度学习方法能够捕捉监测数据序列的长时依

赖关系， 在揭示工程响应与荷载环境因素的非线性

关联方面具有优势［７⁃８］； 将神经网络模型与贝叶斯方

法相结合， 构建了坝堤变形的预测区间模型［９］； 将

物理机制嵌入神经网络并结合时空数据进行聚类分

析， 可以显著提升工程响应预测精度［１０⁃１１］。 在工程

安全预警方面， 依托工程历史灾害及其诱发因素的

数据资料提出了工程灾害预警的人工智能方法［１２］。
有些方法直接采用机器学习模型建立， 也有方法将

深度学习模型与其他优化算法耦合以期更高的预测精

度［１３⁃１４］。 在工程参数反演优化方面， 人工智能技术

也发挥了重要作用。 这些人工智能优化算法各具特

色， 如粒子群优化、 贝叶斯优化以及混合优化算法

等， 可改善牛顿法等传统优化算法受限于初始点选

取且容易陷入局部极值等问题［１５⁃１８］。 近年来很多研

究将神经网络与优化算法耦合， 或将优化算法与数

学模型、 统计方法结合， 显著提升了复杂参数优化

的收敛性和精度［１９⁃２０］。
目前， 主要照搬已有的人工智能方法解决工程

问题， 一般称为人工智能赋能。 为了说明问题， 将

人工智能水平与 “人” 的智能水平做一类比。 发展

成熟的 “人脸识别” 相当于 “保安” 岗位， 是基于

信息家电的第一代智能体； 当前热点的 “无人驾驶”
则相当于 “司机” 岗位， 是基于运载工具的第二代

智能体。 他们虽然可以一定程度上赋能工程， 但不

能从根本上满足工程对输出结果稳定性和可靠性的

严格要求。 而且， 工程领域提供的数据， 无论是在

数量上、 还是质量上， 都远不能满足大模型等主流

人工智能技术的需求， 并受到数据多源且关联弱等

因素的制约。
针对现有人工智能输出结果缺乏机理解释、 输

入数据存在数量偏少（乏）、 质量参差不齐（劣）、 多

源关联弱（散）等问题， 笔者紧密围绕工程需求， 提

出创新研究 “工程域人工智能”， 以构建新一代的工

程智能体（相当于 “专家” 岗位）。 即： 通过模拟专

家思维和决策过程， 将以力学分析方法为代表的

“机理” 和多源信息处理后的 “数据” 实时耦合， 构

建集预报、 预警、 预演、 预案等功能于一体的工程

域人工智能系统， 实现从 ＡＩ ｆｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（人工智能

赋能工程）到 ＡＩ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（人工智能与工程一体

化构建）的质变（图 １）。 这对于开拓人工智能研究方

向、 提升工程建造运维水平具有重要意义。



张　 嘎等·工程域人工智能 　 ２０２６ 年 １ 月 第 ５９ 卷 第 １ 期　 ｜ ００３　　　　

AI4E      AI0E 	���	��

AI of Engineering 

�	�� ������� ��	���� ���	����

������ ������

���

������������	�����!

��


�


�

�
������@!

����
���
������
��!

	�������! ���������!

�
��
���@

�������	

�
�
�������@!

����
����
����0	�0���

����
���
�
��������


����
��	
��0�����

�	�����

��������

����
���
��������

������

图 １　 工程域人工智能

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

１　 工程域人工智能原理

工程域人工智能架构主要包含以工程力学分析

模型为核心建立的 ３ 个方法， 即： 机理⁃数据耦合驱

动的人工智能方法、 多源数据同化⁃质量评价方法、
跨工程协同分析方法（图 ２）。 这 ３ 个方法逐步递进，
最终实现对新一代工程智能体的构建。
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图 ２　 工程域人工智能架构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

１􀆰 １　 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法

作为实现工程域人工智能的关键， 该方法将机

理驱动的力学分析方法和数据驱动的机器学习方法

实时全链条耦合， 在每个关键节点上建立互馈调节

机制（图 ３）。 基于该方法， 克服力学分析方法难以处

理工程系统复杂性、 参数结构不确定性等问题， 同

时解决机器学习方法面临的边值解不稳定性、 数据

机制负反馈性等难题， 实现仿真工程实际的智能体

构建。
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图 ３　 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ⁃ｄａｔａ ｃｏｕｐｌｉｎｇ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ

１􀆰 ２　 多源数据同化⁃质量评价方法

该方法用来解决工程领域数据乏、 劣、 散的问

题， 并为机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法提供有

效数据。 将工程的多源数据同化目标分为材料数据、
结构数据、 响应数据三类， 并以工程的力学分析模

型为核心发展机理模型驱动的数据同化策略， 实现

多源数据的标准化处理。 在此基础上， 以工程的力

学分析模型为核心， 研究合适的机器学习方法提取

模型数据的规律， 建立机理模型数据规则的表征，
以此为标准对数据进行质量评价。
１􀆰 ３　 跨工程协同分析方法

该方法将基于工程单体的人工智能方法推广到

多个工程体构成的工程域。 基于系统的观点， 挖掘

同一区域各工程体的内在联系， 揭示并刻画多工程

体材料参数、 结构特征、 边界条件的耦合机理， 充

分利用多工程体同化和质量评价后的数据， 从而提

高特定工程体的分析精度， 实现跨工程协同分析。

２　 多源数据同化⁃质量评价方法

２􀆰 １　 多源数据同化方法

在工程的设计、 施工和运行阶段已经开展了不

同类型的勘察、 测量、 监测、 试验、 数值模拟和专

家评价等工作， 获得了工程的场地水文地质特性、
荷载条件、 几何形态、 变形破坏响应、 结构及力学

参数等大量数据［２１⁃２５］。 这些数据来源多样、 格式和

表现方式不统一、 精度差别也很大， 用于工程性态

和安全分析时缺乏有效整合， 未能充分发挥效益。
亟需研究多源数据同化方法， 有效地采集、 存储与

标准化这些数据。
为此， 提出了工程的 “材料、 结构、 响应” 三

类数据层的同化目标。 基于该目标， 针对勘测、 施

工、 运行等不同阶段的数据进行筛选， 发展数据过

滤、 识别匹配、 分类规则等算法， 将可直接用于同

化的数据流入同化数据库相应数据层。 对于筛选后

不能直接归入同化数据库的信息（例如原位测试得到

的力⁃位移关系曲线、 加固结构施工过程得到的荷载⁃
变形关系等）， 基于工程的力学分析方法提出具体工

况场景的数据同化策略， 通过计算模拟、 反演分析、
机器学习等方式分析数据之间的关联， 建立各类数

据的动态耦合模型， 进而得出同化需要的数据并流

入同化数据库相应数据层。 基于上述思路建立机理

驱动的多源数据同化方法（图 ４）， 为工程分析方法的

参数标定奠定了数据基础。
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图 ４　 多源数据同化方法

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 以地基勘测为例， 对多源数据同化方法加以说

明。 图 ５ 给出了基于静力触探的地层材料数据同化方

法。 该方法首先基于土的力⁃水⁃时耦合本构模型与

ＣＥＬ 数值技术构建了地基静力触探有限元模型， 并

采用该模型生成了用于训练物理信息神经网络

（ｐｈｙｓｉｃｓ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＩＮＮ） 的数据集。
采用该数据集对 ＰＩＮＮ 进行训练， 建立静力触探响应

（如锥尖阻力、 侧摩阻力）与土力学参数间的映射关

系， 形成高精度的正向代理模型。 采用该代理模型

将现场实测数据作为反演目标， 利用 Ｌ⁃ＢＦＧＳ⁃Ｂ 等优

化算法对训练好的 ＰＩＮＮ 模型进行迭代求解， 反演出

与实测响应最优匹配的土力学参数， 完成参数的标

定与更新， 并将结果流入材料数据层。 至此， 建立

了 “数值模拟⁃ＰＩＮＮ 训练⁃参数反演” 的地基静力触

探的数据同化方法。 图 ６ 展示了某地层静力触探的材

料数据同化结果。 可以看出， 训练后的 ＰＩＮＮ 模型锥

尖阻力和侧摩阻力的预测值与实际观测值吻合较好，
数据点集中分布于 ４５°线附近， 体现出良好的预测

精度。
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图 ５　 基于静力触探的地层材料数据同化方法

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｇｅｏｍａｔｅｒｉａｌｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｅ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

２􀆰 ２　 数据质量评价方法

由于实际工程及其环境的复杂性， 监测得到的

位移等各类数据表现出与测量设备、 监测条件相关

的多种误差。 为了充分利用监测数据， 迫切需要发

展数据质量评价方法。 目前的数据质量评价尚停留

在数据异常检测阶段， 主要采用传统的数理统计方

法进行， 如小波变换、 插值法、 稳健估计等［２６⁃２７］。
但由于监测数据的误差来源复杂， 其时空分布一般

难以用常规概率分布描述， 现有的数据异常检测方

法效果不佳， 往往还需要人工处理， 其可靠性和效

率都难以保证。 为此， 以工程的力学分析模型为核

心， 分析模型计算得到的实际工程力学响应数据的

特点， 研究合理有效的深度学习模型， 提取出用于

评价监测数据质量的关键数据特征。 在此基础上，
针对监测数据特点和机理数据特征建立数据质量评

价方法。

00 1 2 3 4 5 6

1

2

3

4

5

6

00 0.1 0.2 0.3 0.4

0.1

0.2

0.3

0.4

���/MPa

���/MPa

(a) ����

�
�
�

/M
Pa

�
�
�

/M
Pa

(b) �
��

图 ６　 基于静力触探的地层材料数据同化结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｅｏｍａｔｅｒｉａｌｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｅ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

以边坡位移监测为例， 对数据质量评价方法加

以说明。 数据质量评价方法主要关注边坡位移监测

点的时空关联特征， 以识别各监测点的数据质量。
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该方法基于边坡变形⁃稳定性一体化分析模型［２８］， 获

取关键监测点在演化过程中的变形响应特征。 针对

响应数据特点构建合理的数据特征提取方法， 提炼

用于质量评估的关键特征。 在此基础上， 采用数据

与机理相结合的物理信息神经网络（ＰＩＮＮ）作为数据

质量评价的深度学习方法， 引入物理规则作为新的

衡量标准， 减少对数据精度和数量的依赖。 通过将

物理机理融入监测数据， 能更准确地把握监测点变

形的时空演化特征， 对监测数据的质量进行评价，
并据此对监测数据进行修正。 该方法的核心是损失

函数（Ｌｏｓｓ）的选取， 以竖直位移的数据修正为例， 其

定义如下：
Ｌｏｓｓ＝λ１Ｌｏｓｓｔｅｓｔ＋λ２Ｌｏｓｓｆｎ＋λ３Ｌｏｓｓｇｒａｄ （１）

式中： Ｌｏｓｓｔｅｓｔ为修正结果与监测点的误差； Ｌｏｓｓｆｎ为修

正结果与一体化分析方法预测结果的误差， 各自的

计算公式如下：

Ｌｏｓｓｔｅｓｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
［ｖ（ ｔｉ） － ｖｔｅｓｔ（ ｔｉ）］ ２ （２）

Ｌｏｓｓｆｎ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
［ｖ（ ｔｉ） － ｖｆｎ（ ｔｉ）］ ２ （３）

式（１） 中的 Ｌｏｓｓｇｒａｄ代表修正结果的梯度误差计

算， 因为边坡变形⁃稳定性一体化分析方法提供的计

算结果在很大程度上体现了数据的内在关联规律，
特别是在梯度层面。 因此， 需要将梯度计算的误差

纳入数据质量评估中。 其具体计算公式如下：

Ｌｏｓｓｇｒａｄ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

􀆟
􀆟ｔ
ｖ（ ｔｉ） － 􀆟

􀆟ｔ
ｖｆｎ（ ｔｉ）

é

ë
êê

ù

û
úú

２

（４）

式（１）中的 λ１、 λ２ 和 λ３ 是各个误差函数的权

重， 这个权重的初始值为 ０􀆰 ７、 ０􀆰 ２ 和 ０􀆰 １， 在数据

修正过程中根据监测数据的评估结果进行迭代更新。
图 ７ 展示了基于雷达测量的边坡位移原始数

据和经质量评价并修正后的结果。 图 ７（ ａ）所示的

某监测点位移时程曲线表明， ２０２４ 年 ８ 月期间监

测的位移先急剧增大后迅速减小， 与其他阶段的

发展规律差异很大。 仅依靠监测数据本身难以直

接判断其合理性， 其他时期的监测数据也存在异

常波动。 图 ７（ ｂ）所示的某时刻边坡位移沿坡表分

布曲线表明， 监测数据呈现出异常的多段式分布

特征， 仅依赖数据本身同样难以合理实现异常区

间的取舍。 相比之下， 机理驱动的数据质量评价

方法能够结合力学分析模型预测的边坡位移时空

变化规律， 有效识别监测数据中的异常点， 并通

过降低异常数据的学习权重， 生成更符合机理规

律的位移时空分布曲线， 从而实现监测数据与力

学分析模型之间的有效耦合。
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图 ７　 某边坡雷达视线方向位移的监测与修正结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｒａｄａｒ ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｓｌｏｐｅ

３　 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法

３􀆰 １　 数据驱动的工程参数标定

工程内部结构及其材料参数对于机理模型分析

精度影响很大。 为了合理描述结构材料参数的空间

分布特性， 已经提出了很多方法， 包括多点插值方

法、 随机过程方法、 高斯阈值模型、 克里金法及其

改进等［２９⁃３０］。 耦合马尔可夫链模型具有输入信息少、
计算效率高等优点， 已被广泛用于各类地层空间分

布性的模拟［３１］。 但其分析精度依赖模型及参数的随

机分布假设合理性， 难以在工程中推广应用。 针对

上述问题， 以工程的力学分析模型为核心， 引入有

效的机器学习模型， 建立基于实测数据的工程结构

材料信息的反演标定算法， 得到最优化的工程结构

材料信息。 其主要实现步骤如图 ８ 所示， 具体思

路为：
（１） 基于勘察监测等方式确定工程的力学分析模

型参数初值， 计算工程的各类响应， 例如位移、 应

力和安全系数等。
（２） 将计算结果与已有的实测结果进行对比， 基

于实测结果分析参数初值的系统误差。
（３） 基于系统误差建立参数的修正公式， 对参数

进行修正使其更符合实际。
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（４） 重复步骤（２）与（３）使得参数不断逼近真实，
从而随着工程经验和实测数据的积累不断提升方法

参数的精度。
（５） 除优化参数外， 还可以通过计算分析给出监

测的关键点， 从而提升监测效率、 保证监测的有

效性。
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图 ８　 结构材料参数标定流程

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍａｔｅｒｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

以某堰塞坝为例对工程结构材料参数标定方法

加以说明。 为了合理计算堰塞坝坝体和防渗结构的

应力变形， 需要基于监测数据标定堰塞坝的各类结

构材料参数。 为此， 针对堰塞坝建立了三维有限元

计算模型， 在机理模型层面有效模拟坝体及防渗结

构在复杂环境下的应力变形响应。 在此基础上， 以

室内试验及工程类比确定的参数为初值， 根据关键

监测点位移采用最速下降法对参数进行迭代优化，
实现堰塞坝结构材料参数的标定。 图 ９（ａ）展示了典

型参数的迭代过程， 可以看出随着参数迭代次数增

加， 机理模型计算值与监测值的误差逐渐减小， 结

构材料参数逐渐接近工程实际。 从图 ９（ ｂ）和图 ９
（ｃ）可以看出， 采用标定后参数计算得到的堰塞体

和防渗墙竖向位移与实测数据吻合良好， 表明标定

后的参数能够有效反映堰塞坝在实际工作状态下的

力学行为， 从而为堰塞坝的长期安全评价提供可靠

依据。
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图 ９　 某堰塞坝材料参数标定结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａ ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄａｍ

３􀆰 ２　 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法

基于机理驱动的数据同化⁃质量评价方法与数据

驱动的结构材料标定方法， 提出了 “实时耦联、 同

步修正” 的思路， 建立了有效的人工智能方法逻辑

架构（图 １０）。 该方法主要包括机理驱动的多源数据

同化评估模块与数据驱动的结构材料信息标定模块。
多源数据同化评估模块基于机理模型算得的工程响

应， 进一步通过机器学习等方法提取基本特征， 实

现多源数据的同化和质量赋权。 结构材料信息标定

模块基于同化与质量赋权后的数据， 采用机理模型

进行反演分析， 对工程的结构材料参数进行标定。
作为方法的关键， 建立机理驱动和数据驱动两个模

块间数据的有效传递机制， 从而实现在每个分析步

上对实测数据和结构材料信息的实时耦联分析。 在

此基础上合理设计数据存储等模块， 将 “机理驱动”
与 “数据驱动” 两个主要模块进行耦合， 发展相关

高效算法。 建立实测数据输入接口， 构建机理⁃数据

耦合驱动的人工智能方法。
基于该逻辑架构， 在机理驱动的多源数据同化

评估过程中同步进行结构材料信息标定， 以实现数

据与机理的深度耦合。 在每一次结构材料参数标定

中， 将前期同化后的实测数据与质量评价结果作为

材料参数反演的依据， 发展或者采用先进反演算法

对机理模型中的结构材料信息进行推算。 本质上，
该问题属于一个最优化求解过程， 可采用基于迭代
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优化的反演算法。 其核心逻辑为： 首先构建目标函

数， 用以度量模型预测值与实测数据之间的差异；
随后通过不断调整结构材料参数， 使目标函数值逐

步减小， 最终逼近最优解。 在每一轮迭代中， 数据

驱动模块根据当前结构材料参数运行机理模型， 计

算其预测结果与实测数据之间的误差， 并以此为依

据修正结构材料参数； 然后将修正后的结构材料参

数传递给机理驱动模块， 由机理驱动模块进行实测

数据同化和质量评价。 该过程不断重复， 直至误差

收敛到预设阈值， 或达到设定的最大迭代次数。 最

终得到的结构材料参数即为当前实测数据条件下的

最优估计， 可准确反映工程实际。
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图 １０　 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法逻辑架构

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｌｏｇｉｃａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ⁃ｄａｔａ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ⁃ｄｒｉｖｅｎ ＡＩ ｍｅｔｈｏｄ

４　 跨工程协同分析方法

跨工程协同分析是工程域人工智能的终极形态，
相当于对 “专家” 工程经验的抽象模拟， 其核心在于

揭示并刻画多工程体材料参数、 结构特征、 边界条件

的耦合机理， 从而实现 “千姿百态、 各不相同” 的各

工程的可比性。 其具体算法主要由 ４ 个模块构成， 即：
输入层、 模型层、 计算层、 响应层， 如图 １１ 所示［３２］。

（１） 输入层： 该模块负责收集和确定工程域中各

工程体的边界条件和参数等数据， 并对这些数据进

行同化和质量评价， 再将这些数据传递至模型层。
输入层区分单体层面和群体层面的数据， 并对数据

操作分级授权。
（２） 模型层： 该模块负责建立各工程体的人工智

能模型及各工程体的耦联模型。 每个工程体的人工

智能模型可以基于相同的架构， 也可以基于不同的

架构。 每个工程体的人工智能模型可以单独运行，
同时通过耦联模型彼此间进行信息交换。

（３） 计算层： 该模块负责根据当前输入层数据进

行工程域分析模型的求解。 求解方法需要根据各工

程体模型和耦联模型的特点建立， 如可以借鉴或采

用上文建立的工程单体的机理⁃数据耦合驱动人工智

能方法。 基于计算层， 引入高性能、 大规模等计算

手段， 实现工程域各工程体模型和耦联模型的高效

率和高精度求解。
（４） 响应层： 该模块负责收集和记录计算层得

到的各工程体的多维度响应， 并以标准化数据的形

式存储。 需要说明的是， 响应层不仅包含模型计算

得到的响应， 而且还将收集并存储观测、 勘测等其

他来源的数据。 基于响应层数据进行反演分析， 提

供新的计算参数和边界条件并传递至输入层进行

更新。
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图 １１　 跨工程协同分析方法

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ

跨工程协同分析的难点在于如何揭示并刻画多

工程体的耦合特性， 下文以风力发电机群为例对此

加以说明。
针对风力发电机群的每台风机， 采用多尺度方

法进行风场⁃风机相互作用分析（图 １２（ａ））， 以风机

及周围风场建立代表性单元（ＲＶＥ）， 以其代表性风

速风向实现对风机单体流固耦合特性的宏观表征。
在此基础上， 通过分析风场在风机单体间的能量物

质传递， 明确了以风机单体的代表性风速风向为基

本变量， 并揭示了各风机单体的耦联关系。 如图 １２
（ｂ）、 图 １２（ｃ）所示， 通过分析风速风向场的辐合幅

散特性， 发现不同风机单体的代表性风向散度与风

速散度的数值大小具有符号一致性。 也就是说， 风

机单体的风向散度越大， 其风速散度也更大。 进一
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步理论推导可得：

若 ｄｉｖ１＜ｄｉｖ２， 则 Ｓ１＜Ｓ２

ｄｉｖ２
ｄｉｖ１

（５）

式中： ｄｉｖ１、 ｄｉｖ２ 分别是风机 １、 风机 ２ 的风向散度；
ｓ１、 ｓ２ 分别是风机 １、 风机 ２ 的风速值。 对某风机场

一年内各处风速与风向散度进行抽样统计（每日随机

抽取 １００ 个样本点）， 计算符合上述耦联关系的比

例， 结果如图 １３ 所示。 可以看出， 平均符合率约

８０％， 表明了风机单体耦联关系的有效性。
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图 １２　 某风力发电机场各风机的关联及其表征
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图 １３　 某风机场一年内风机单体耦联关系的符合率

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ａｍｏｎｇ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅｓ ｉｎ ａ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ ｏｖｅｒ ｏｎｅ ｙｅａｒ

５　 工程域人工智能系统的构建及应用

针对工程实际需求和相关规范要求， 进行工

程域人工智能系统架构设计（图 １４） 。 数据存储分

为基础数据库和操作数据库。 通过多源方式获取

的实测数据存储到基础数据库中， 通过数据同化

和质量评价后流入操作数据库。 数据接口服务系

统负责操作数据库与 Ｗｅｂ 应用系统间的双向数据

交互： Ｗｅｂ 应用系统向预报模拟计算服务系统发

送手动任务指令或自动添加任务进行模拟计算预

报， 计算结果数据返回操作数据库存储， 供用户

调用查看。 建立与工程域人工智能方法相适应的

高效算法、 数据库结构和输入 ／输出接口标准。 采

用 ＳＱＬ Ｓｅｒｖｅｒ 数据库作为本算法系统的数据存储

工具， Ｃ＋＋语言编写系统计算分析程序的核心代

码， 开发系统主体程序软件。
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图 １４　 工程域人工智能系统实现

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＩ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

５􀆰 １　 堰塞坝人工智能系统

针对某堰塞坝建立了加载⁃湿变⁃流变变形分析

模型， 以此为核心进行机理驱动的监测数据质量评

价修正和数据驱动的模型参数标定， 开发了集 “数
据质量评价⁃计算参数标定⁃特性演化分析” 于一体
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的堰塞坝人工智能系统。 图 １５ 展示了人工智能系

统对坝体变形和防渗墙应力变形的预测结果。 可以

看出， 预测结果与实测结果符合良好， 多个监测点

验证系统预测与实测结果的吻合度达到 ９０％以上。
图中还给出了智能系统对未来 ３ 年的堰塞坝应力变

形演化的预测， 从而实现了对堰塞坝从建设到运行

全生命周期的力学性态仿真与长期演化的精准

预测。
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图 １５　 某堰塞坝人工智能系统典型成果
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５􀆰 ２　 边坡人工智能系统

针对某库区边坡， 基于边坡变形⁃稳定性一体化

分析方法， 融合地形数据、 地质构造特征及水文条

件等多类边界因素， 开发了位移监测数据接口， 构

建了边坡变形⁃稳定性一体化预报的人工智能系统，
实现了物理机理模型与监测数据的深度融合。 采用

该人工智能系统预测了边坡的全场变形和稳定性安

全系数的时程变化， 揭示了边坡变形空间分布、 稳

定性的发展规律。 图 １６ 展示了该系统的典型成果。
一是监测点位移的全时程预测结果（图 １６（ ａ））， 通

过与监测结果对比验证了系统的有效性， 还能够补

充缺失的监测数据并预测未来的位移变化。 二是边

坡全场位移分布预测结果（图 １６（ｂ））， 为分析边坡

变形时空演化特性、 开展变形溯源等工作提供信息

支撑。 三是边坡稳定性安全系数预测结果 （图 １６
（ｃ））， 可用于定量评价边坡稳定性， 实现了变形监

测与稳定性预测的科学结合。 因此， 边坡人工智能

系统能够合理计算边坡从小变形直至破坏后的全过

程变形以及稳定性安全系数的演变， 有效实现了基

于位移监测的安全演化分析， 具有计算量小、 反馈

响应快、 稳定性好等优点。
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图 １６　 某边坡人工智能系统典型成果
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５􀆰 ３　 风力发电机群人工智能系统

针对某风机场， 通过监测数据统计分析和数值

模拟揭示了风机单体的耦联关系， 发展了机理⁃数据

耦合驱动的多尺度建模方法。 采用机器学习方法建

立了风机群风速分布与预报风速的关联模型和风速

时程精细预测模型， 开发了基于气象预报的风电功

率短期预报人工智能系统。 图 １７ 展示了该系统的典

型成果。 一是采用风速时程精细预测技术预测某风

机场半小时后的风速结果（图 １７（ ａ））， 可以看出预

测结果能够反映真实的风速变化特性， 说明系统具

有应对风速突变事件的鲁棒性。 二是采用本系统预

测的某风机场某日的总发电功率结果（图 １７（ ｂ）），
可以看出预测与实际结果吻合较好。 该系统实现了

机理模型与数据驱动算法的深度融合， 克服了传统

纯数据方法在物理可解释性和对突变事件预报能力

方面的局限， 利用风机单体耦联机制、 风机群监测

数据提升了单机风速预测精度， 有效提升了风机场

发电功率预报水平。
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图 １７　 某风机场人工智能系统典型成果

Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＩ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ａ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ

６　 总结与展望

提出了工程域人工智能的学术新思路， 模拟专

家思维和决策过程， 将力学分析方法为代表的 “机

理” 和多源信息同化后的 “数据” 实时耦合， 以工

程的力学分析模型为核心建立多源数据同化⁃质量评

价方法、 机理⁃数据耦合驱动的人工智能方法和跨工

程协同分析方法等 ３ 个主要方法， 逐层递进提出工程

域人工智能理论， 构建新一代的工程智能体， 实现

了从 ＡＩ ｆｏｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（人工智能单向赋能工程）到 ＡＩ
ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（人工智能与工程一体化构建）的质变。

针对堰塞坝、 边坡和风力发电机群建立了人工

智能系统， 基于勘测监测数据开展了工程的应力、
变形、 稳定性等服役性能的预测。 应用表明， 工程

域人工智能理论克服了工程领域数据数量偏少、 质

量参差不齐、 多源且关联弱等问题的制约， 解决了

监测信息与安全评价指标错位、 分析方法难以考虑

工程及环境复杂条件、 材料结构参数难以精准测定

等难题， 可以提供变形溯源、 行为预报、 风险预警、
调控预演等丰富功能， 有效支撑工程智能建造与运

维系统， 为保障工程安全和有效运行提供科学基础。
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［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒａｉｌｗａｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２１， ３８
（１）： ６６⁃７１．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１６］ 李飞， 周家兴， 王金安． 基于稀少样本数据的地应力场

反演重构方法 ［ Ｊ］． 煤炭学报， ２０１９， ４４ （ ５）： １４２１⁃
１４３１． （ ＬＩ Ｆｅｉ， ＺＨＯＵ Ｊｉａｘｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｊｉｎ ’ ａｎ． Ｂａｃｋ⁃
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Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０１９， ４４（５）： １４２１⁃１４３１．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１７］ 傅志峰， 孙金山， 左昌群， 等． 基于粒子群算法的地铁

隧道支护荷载反演分析［ Ｊ］． 人民长江， ２０１１， ４２（５）：
７０⁃７３．（ＦＵ Ｚｈｉｆｅｎｇ， ＳＵＮ Ｊｉｎｓｈａｎ， ＺＵＯ Ｃｈａｎｇｑｕｎ， ｅｔ ａｌ．
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ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］． Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ，
２０１１， ４２（５）： ７０⁃７３．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１８］ 袁俊平， 邱豪磊， 胡有方， 等． 土石坝力学参数反演技

术研究进展与展望［ Ｊ］． 水利水电科技进展， ２０２１， ４１
（３）： １⁃１０．（ＹＵＡＮ Ｊｕｎｐｉｎｇ， ＱＩＵ Ｈａｏｌｅｉ， ＨＵ Ｙｏｕｆａｎｇ， ｅｔ
ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
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Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，
２０２１， ４１（３）： １⁃１０．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１９］ 解北京， 李恒， 栾铮， 等． 基于深度学习和模型压缩技

术的轻量级煤矿人车检测模型———以贵州地区煤矿为

例 ［ Ｊ］． 煤炭学报， ２０２５， ５０ （ ２）： １３９３⁃１４０８． （ ＸＩＥ
Ｂｅｉｊｉｎｇ， ＬＩ Ｈｅｎｇ， ＬＵＡＮ Ｚｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃｏａｌ
ｍｉｎｅｒｓ ａｎｄ ｍａｎｎｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ： ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｃｏａｌ ｍｉｎｅｓ ｉｎ Ｇｕｉｚｈｏｕ ｒｅｇｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｃｏａｌ
Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２５， ５０（２）： １３９３⁃１４０８．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２０］ ＺＨＡＮＧ Ｗ Ｂ， ＸＵ Ｌ， ＳＨＥＮ Ｚ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｅｒ
ｃｏｍｐａｃｔｅｄ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｄａｍｓ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＰＳＯ ａｎｄ ＲＢＦＮＮ
［Ｊ］． Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２２， ２５（６）： ４６３３⁃４６５２．

［２１］ 汪超， 付晓东， 万道春， 等． 高陡边坡多源数据融合模

型构建方法及稳定性分析［Ｊ］． 矿业研究与开发， ２０２４，
４４ （ ３ ）： ５７⁃６４． （ ＷＡＮＧ Ｃｈａｏ， ＦＵ Ｘｉａｏｄｏｎｇ， ＷＡＮ
Ｄａｏｃｈｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ａｎｄ ｓｔｅｅｐ ｓｌｏｐｅ
［Ｊ］． Ｍｉｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２０２４， ４４（３）：
５７⁃６４．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］ 牛广利， 李端有， 李天旸， 等． 基于云平台的大坝安全

监测数据管理及分析系统研发与应用［Ｊ］． 长江科学院

院报， ２０１９， ３６ （ ６ ）： １６１⁃１６５． （ ＮＩＵ Ｇｕａｎｇｌｉ， ＬＩ
Ｄｕａｎｙｏｕ， ＬＩ Ｔｉａｎｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ
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Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ， ２０１９， ３６（６）：
１６１⁃１６５．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２３］ 蒋水华， 魏博文， 张文举， 等． 基于多源试验数据空间

变异土体参数概率反演及边坡可靠度更新［Ｊ］． 岩土力

学， ２０１８， ３９ （ ４）： １４９１⁃１４９９． （ ＪＩＡＮＧ Ｓｈｕｉｈｕａ， ＷＥＩ
Ｂｏｗｅｎ， ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｊｕ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｂａｃｋ ａｎａｌｙｓｉｓ
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Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１８， ３９（４）： １４９１⁃１４９９．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２４］ Ｐｅｉ Ｈ Ｒ． Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２４， ９： ２０２３１１５５．

［２５］ ＣＨＥＮ Ａ Ｙ， ＴＡＮＧ Ｘ Ｑ， ＣＨＥＮＧ Ｂ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄａｍ ｈｅａｌｔｈ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ［ Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３， ６３２： ３７８⁃３８９．

［２６］ 雷孟飞， 周俊华， 汤金毅． 基于小波变换的高边坡变形

监测数据误差处理方法［ Ｊ］． 导航定位学报， ２０２０， ８
（６）： １０９⁃１１３．（ＬＥＩ Ｍｅｎｇｆｅｉ， ＺＨＯＵ Ｊｕｎｈｕａ， ＴＡＮＧ Ｊｉｎｙｉ．
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｎ ｅｒｒｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ
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Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ， ２０２０， ８（６）： １０９⁃１１３．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２７］ 陈志江， 杨久东， 张凌云． 稳健估计在地铁沉降监测数

据处理中的应用［Ｊ］． 华北理工大学学报： 自然科学版，
２０２１， ４３（１）： ２６⁃３１． （ ＣＨＥＮ Ｚｈｉｊｉａｎｇ， ＹＡＮＧ Ｊｉｕｄｏｎｇ，
ＺＨＡＮＧ Ｌｉｎｇｙｕｎ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｄａｔａ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｕｂｗａｙ ｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ： Ｎａｔｕｒａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ， ２０２１， ４３（１）： ２６⁃３１．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））
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Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｇｅｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
２０２５， ８４（５）： ２３９．

［２９］ 王长虹， 朱合华． 多重分形与 Ｋｒｉｇｉｎｇ 插值在地层模型

生成中的应用 ［ Ｊ］． 岩土力学， ２０１１， ３２ （ ６）： １８６４⁃
１８６８， １８８５． （ ＷＡＮＧ Ｃｈａｎｇｈｏｎｇ， ＺＨＵ Ｈｅｈｕａ．
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｆｒａｃｔａｌ ａｎｄ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｔｏ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒａｔｕｍ ［ Ｊ］． Ｒｏｃｋ ａｎｄ Ｓｏｉｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，
２０１１， ３２（６）： １８６４⁃１８６８， １８８５． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３０］ ＷＡＮＧ Ｍ Ｘ， ＴＡＮＧ Ｘ Ｓ， ＬＩ Ｄ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｂｓｅｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｌｏｐｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｃｏｐｕｌａ⁃ｂａｓｅｄ
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Ｇｅｏｔｅｃｈｎｉｃｓ， ２０２０， １１８： １０３３２６．

［３１］ 邓志平， 李典庆， 祁小辉， 等． 基于广义耦合马尔可夫

链的地层变异性模拟方法［ Ｊ］． 岩土工程学报， ２０１８，
４０（１１）： ２０４１⁃２０５０． （ ＤＥＮＧ Ｚｈｉｐｉｎｇ， ＬＩ Ｄｉａｎｑｉｎｇ， ＱＩ
Ｘｉａｏｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｕｓｉｎｇ
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