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摘　要： 水库大坝是重大生命线工程，地震发生后如何快速有效地进行水库大坝的震害评估，对抢险方案制定和
灾后修复重建意义重大。为了快速准确地对遭受地震侵袭的水库大坝破坏程度进行评估，选取汶川 8.0 级大地
震各水库大坝的震损详情，结合大坝的结构特点和地震强度构建了评估指标体系和数据集，使用 k 邻近插补法对
样本的缺失值进行了处理，并判断样本特征相关性，提出了一种基于梯度提升树算法的水库大坝震害快速评估
模型。使用网格搜索（grid search，简称 GS）、粒子群搜索（particle swarm optimization，简称 PSO）、贝叶斯搜索
（Bayesian optimization，简称 BO）和超带搜索（hyperband search，简称 HS）4 种超参数优化方法对梯度提升树
（gradient boosting decision tree，简称 GBDT）回归算法进行了参数优化，根据各模型的性能指标（决定系数 R2、均方
根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE）进行了对比，并对最优模型的特征重要性进行了排序。结果表明：BO-GBDT
模型能以最短耗时以及较高精度对水库大坝震害程度进行评估，其决定系数 R2 高达 0.99，特征重要性分数表明
最大缝宽是影响最大的因素。使用该模型与基于改进经验统计模型的土坝震害评估模型评估结果对比，准确度
有进一步提高，验证了该模型在水库大坝震后震害快速调查评估应用中的可靠性。研究成果为水库大坝的震害
评估提供了参考依据。

关键词： 水库大坝；震害评估；超参数优化；机器学习；性能指标；BO-GBDT

地震是小概率事件，一旦发生就会对水库大坝

造成不同程度的损坏以及严重的经济损失[1-2]。开展

科学有效的水库大坝震害评估工作，能够准确地对

震后水库大坝的破坏程度进行评估，相关部门可以

及时采取针对性的应对措施，从而有效地降低溃坝

风险和对人民生命财产安全的威胁，对震后水库大

坝除险加固工作和风险控制也具有参考价值。

近年来，因地震造成水坝震损的事件在世界范围

内多次发生，如 1976 年的唐山大地震中，有约 430 座

水坝震损；1995 年日本的 Hyogo-Ken Nanbu 地震中有

1 362 座水库震损；2008 年的汶川大地震中，全国震

损水坝约 1 996 座[3]。学者们不断进行大坝抗震安

全方面的研究，加拿大学者 PEKAU 等[4] 使用离散元

法（discrete element method，简称 DEM）模拟地震作

用下大坝坝体倾覆或滑动的可能破坏模式全过程，

分析大坝在强震中可能出现的震害形式。印度学者

SINGH 等 [5] 对 2001 年布杰 7.6 级大地震中大坝的

震损情况进行了调查分析，得出了地基饱和层液化

是造成大坝震损的主要原因。之后 DOAN 等 [6] 使

用 UBCSAND2 模型成功模拟出地基液化情况下的

土坝地震变形情况。WANG 等[7] 使用有限单元法模

拟了大坝在地震作用下的开裂过程，并且分析了初

   2025年　第 44卷　第 3期

 
著录信息： 陈翔宇，郭永刚，周兴波，等. 基于 BO-GBDT 的水库大坝震害快速评估 [J]. 地质科技通报，2025，44（3）：242-254.

CHEN Xiangyu，GUO Yonggang，ZHOU Xingbo，et al. Rapid assessment of earthquake damage of reservoir dam based on BO-GBDT[J]. Bulletin of
Geological Science and Technology，2025，44（3）：242-254.

 

©  Editorial Office of Bulletin of Geological Science and Technology. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license. https://dzkjtb.cug.edu.cn

mailto:1835461087@qq.com
mailto:1960373107@qq.com
https://doi.org/10.19509/j.cnki.dzkq.tb20240425
https://dzkjtb.cug.edu.cn


始裂缝位置和长度对大坝震损的影响。GHAEDI 等[8]

同时考虑坝基和水库蓄水量因素，使用有限元模型

验证了水库动水压力对刚性基础碾压混凝土坝的地

震响应。以上研究揭示了大坝在地震作用下的破坏

机制和大坝可能出现的各种破坏形式，为水库大坝

的震害评估提供了理论基础。

由于水库大坝结构和功能的特殊性，目前针对

水库大坝震害评估的方法主要有以下几种：①利用

模糊数学概率中的模糊综合评判法对水库大坝进行

震害分类预测[9]；②使用改进的经验统计模型分析法

进行水库大坝震害评估[10]；③使用信息熵加权的层

次分析法对水库大坝震损程度进行评估[11]；④人工

神经元网络法[12] 等。使用模糊综合评判法虽然能较

好地反映震害等级与影响因子之间的模糊关系，但

是其权重值是固定不变的，而实际上权重值应该是

一组变量，这就导致该方法有不合理之处；经验统计

模型虽然考虑了震害因子权重的影响，但其主要是

对震害与震害因子之间不确定的关系进行预测，这

种方法忽视了水库大坝震害的随机性和模糊性；层

次分析法经信息熵加权过后虽然计算结果更为客观、

严谨，但是指标评估值具有一定的专家主观性；人工

神经元网络法考虑了诸多影响因素与震害之间的关

系，并且避免了模糊性，但其需要数据大量迭代，存

在收敛速度慢等问题。近年来，随着信息时代的不

断进步，数据量的大量增加和计算能力水平的不断

提升，机器学习被广泛应用到各种领域的灾害损失

评估与风险评价中[13-19]，因此机器学习应用在水库大

坝震害评估中也具有重要的意义和价值。

笔者拟综合考虑水库大坝的结构特点、震害特

征以及地震强度特征，结合汶川地震中 365 座水库

大坝震害详情建立数据样本集，并对样本集数据

进行预处理，充分考虑震害与震害影响因子之间的

复杂关系以及这种关系的模糊性；借助梯度提升树

（GBDT）回归算法，并使用 GS、PSO、BO 和 HS 4 种

超参数优化算法对模型进行优化，利用各模型的性

能指标（决定系数 R2、均方根误差 RMSE、平均绝对

误差 MAE）进行模型精度评价；最后利用最佳优化模

型输出参数特征重要性分数，期望为震后大坝的震

害快速评估方法提供新的分析手段。 

1    模型与理论方法概述
 

1.1    BO-GBDT模型构建流程

实验过程中选取汶川地震中 365 座水库大坝震

害作为研究对象，将坝类型、震害等级等量化考虑，

具体建模流程如以下：①结合水库大坝结构特点、震

害特征和地震强度构建评估指标体系，建立机器学

习数据样本集；②使用 k 邻近插值填补法对样本集

进行缺失值处理，并对样本集数据预处理，分析其相

关性，保证各因子之间的独立性，确保样本集的完整

性和可解释性；③使用分层抽样将样本集按 7∶3 拆

分为训练集和测试集方便交叉验证，用 4 种超参数

优化对 GBDT 算法进行水库大坝震害程度预测模型

的训练；④采用决定系数 R2、均方根误差 RMSE、平

均绝对误差 MAE等常用回归指标评价模型精度，并

对最优模型的特征重要性分数进行排序；⑤使用最

优模型对未参与训练的 38 座水库大坝进行模型验

证并与改进的土坝震害经验统计判断模型评估结果

对比。具体流程图如图 1 所示。 

1.2    梯度提升树（GBDT）模型

m i rmi

GBDT 是由 FRIEDMAN[20] 提出的一种基于

分类回归树（classification  and  regression  tree，简称

CART）[21] 的 Boosting 算法。梯度提升树模型的核

心在于通过迭代训练多个决策树，将预测结果加权

融合构建最终的回归模型 [22]。在 GBDT 回归中，每

一步迭代的目的是最小化当前模型的真实值与预测

值之差（残差）。第  轮迭代的第  个样本残差 
可以表示为：

rmi = yi−Fm−1(xi)， （1）

yi

Fm−1 (xi)

式中：  为第 i个样本的真实值；xi 为第 i个样本的

特征向量（样本输入特征）；  为当前模型对

第 i个样本的预测值。

rmi

T (x; Θm) Θm

Θm

L

然后，算法会基于残差  训练一个新的决策树

 来拟合这些残差，其中  为模型包含的参

数，返回的是一个数值。新决策树的参数  通过最

小化损失函数  来确定，损失函数公式为：

L(y,F(x)) =
1
N

N∑
i=1

(yi−F(xi))2， （2）

式中：N为样本数量。

β

FM (x)

最终，经过多轮迭代后，将多颗决策树的预测结

果进行加权融合（加权系数为学习率  ），得到最终

的梯度提升树  ：

FM(x) = F0(x)+β
M∑

m=1

T (x; Θm)， （3）

M F0 (x)式中：  为总迭代次数；  为初始模型。 

1.3    超参数优化算法

机器学习在训练过程中，参数能够被不断调整

至最优。但是有一些参数在训练之前就必须被定义，
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且在训练过程中是不能被调整的，梯度提升树算法

的迭代次数、学习率等控制训练过程的属性就是超

参数。超参数的选择决定了学习的效率如何，比如

学习率就决定了梯度下降过程中的效率和准确性，

超参数优化就是使模型性能最大化的超参数最优组

合的过程[23]。

（1）网格搜索（GS）

n λ

nλ

网格搜索（grid search，简称 GS）优化算法通过

穷举指定的参数值来寻找最优的参数组合，具体的

实现过程是要优化  个超参数，每个超参数设定 
个预设值，这些参数范围和预设值组成一个网格，网

格搜索按顺序训练  次，对于每组超参数，都会训

练一个模型，并在验证集上评估其性能，最终返回具

有最高交叉验证得分的参数配置[24]。

（2）粒子群搜索（PSO）

粒子群搜索（particle  swarm  optimization，简称

PSO）优化算法拥有一组候选解决方案（粒子），根据

简单的数学公式移动这些粒子的位置和速度在搜索

空间中来解决问题。粒子的运动会受到其局部已知

位置的影响，粒子的位置会随着其他粒子找到更好

的位置而更新，最终朝着最佳解决方案（最优超参数

组合）的方向发展[25]。

（3）贝叶斯搜索（BO）

贝叶斯搜索（Bayesian optimization，简称 BO）优

化算法的核心是概率建模，在每一次迭代中，算法首

先根据已有的样本数据对目标函数在输入空间上进

行建模，然后通过采样来生成新的候选点，计算其带

来的收益，从而选择出新的一组候选点作为下一次

迭代中的输入参数，利用已经观测到的最优结果来

调整下一步的搜索方向和选择更优的候选点，从而

逐步逼近全局最优解[26]。

（4）超带搜索（HS）

超带搜索（hyperband research，简称 HS）优化算

法是随机搜索的一个变种，它使用分层的预算分配

方式，相当于预设一个大的范围级别，然后将这个级

别分成多个子集（称为臂），每个臂上有不同的资源

（迭代次数）。在每个臂上，表现差的会被早早淘汰，

表现好的会进一步被训练，这样就能以相对较小的

代价得到最优超参数组合[27]。 

1.4    性能评估指标

yi

ŷi

机器学习模型的性能好坏不能仅靠真实值  与
预测值  的误差来判断，还需要一些性能指标来进

行评估，目前常用的回归算法评估指标有决定系数 R2

（R-square），均方根误差 RMSE（root mean square err-
or），平均绝对误差 MAE（mean absolute error）[28]，其

计算方法如下：

R2 = 1−

N∑
i=1

(ŷi− yi)2

N∑
i=1

(ȳi− yi)2

， （4）
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震害等级 1～5 分别为基本完好（Ⅰ级）、轻微破坏（Ⅱ级）、中度破坏（Ⅲ级）、严重破坏（Ⅳ级）、毁坏（Ⅴ级）5 个等级，下同

图 1    水库大坝震害快速评估流程图

Fig. 1    Flowchart for rapid assessment of earthquake damage of reservoir dams
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RMS E =

√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2， （5）

MAE =
1
N

N∑
i=1

|(yi− ŷi)|， （6）

ȳi式中：  为输入样本均值。

R2

xi yi

MAE

RMS E

MAE

RMS E

  也叫拟合优度，反映的是输入特征（影响因

子）  对预测结果（震害程度）  的变动解释的程

度，R2 越接近 1，说明模型拟合度越好；  代表了

真实值与预测值之差的绝对值的平均值；  是
将预测值与实际值之差的平方的平均值再取平方

根，使得均方误差变得更容易解释。通常  值和

 值越小，模型的性能越好。 

2    样本数据集准备
 

2.1    影响因子的选取

研究主要从水库大坝震害特征、结构特征和地

震强度特征 3 个方面选取影响因子。水库大坝震

害损失程度受多种因素的影响，根据前期针对 2008
年汶川地震对四川省各地水库大坝的震害调查与分

析[29-31]，收集的四川省水库大坝震害基本特征与分布

情况如图 2 所示。从震害统计中可以看出，裂缝是

土石坝最普遍的震害现象；滑坡、塌陷、渗漏也是典

型的震损险情[32]；其他震害是指溢、泄洪道损坏、防

浪墙倒塌、放水涵洞堵塞、管理房开裂倒塌以及启

闭设施震损等震害现象，这些震害虽然不会直接对

大坝坝体造成损坏，但是一旦出现此类险情也会影

响水库大坝的整体运行。叶亚三等[33] 通过研究发现，

大坝震损程度与大坝结构特征也具有一定相关性，

当土石坝的宽高比较小时，大多数大坝都遭受到了

严重破坏；而当土石坝的宽长比小于 0.2 时，九成以

上的大坝都受到了严重破坏，即便部分土石坝处于

较低烈度区也是如此；此外不同坝高的土石坝在相

同烈度区也受到了不同震害。烈度反映了地面建筑

所受影响和破坏的程度，高烈度区往往会导致坝体

裂缝进一步弥散，加重大坝的震害程度[34]，而临近震

中距附近的大坝地基液化现象加重，间接导致大坝

震害程度加重[35]。

综上所述，选取大坝建成时间、库容、坝类型、

地震烈度、震中距、地震等级、坝高、坝长、坝顶宽、

纵缝条数、横缝条数、最大缝长、最大缝宽、最大缝

深、滑坡、塌陷、渗漏、其他 18 个影响因子构建水库

大坝震害评估指标体系（图 3），并将所有影响因子作

为输入变量，将水库大坝的震害等级作为输出变量

构建样本数据集。由于滑坡、塌陷、渗漏、其他 4 个
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图 2    四川省水库大坝震害基本特征与震害分布

Fig. 2    Basic  characteristics  and  distribution  of  earthquake
damage of reservoir dams in Sichuan Province
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图 3    水库大坝震害评估指标体系

Fig. 3    Indicator system for seismic damage assessment of reservoir dams
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影响因子难以用数据描述，因此构建样本集时使用

0 和 1 定性表示其是否发生；根据《生命线地震破

坏等级划分》（GB/T24336-2009）[36] 将样本中的水库

大坝震害等级划分为基本完好（Ⅰ级）、轻微破坏

（Ⅱ级）、中度破坏（Ⅲ级）、严重破坏（Ⅳ级）、毁坏

（Ⅴ级）5 个等级。 

2.2    样本数据集构建和预处理

选取 365 座四川水库大坝震损数据均来自《汶

川地震中小型水库震害与数据库》 [37] 及文献 [38]。
根据水库大坝震害评估指标体系中的影响因子，构

建机器学习样本集。由于部分水库大坝年代久远，

以及各水库震害情况不同，导致样本集存在部分缺

失值（图 4），本研究使用众数插补法、均值插补法、

热卡填补法和 k 邻近插补方法对样本进行了处理[39]，

并对 4 种插值方法处理后的样本集设定相同的参数

进行训练，根据训练结果（图 5）可以看出 k 邻近填补

法能够在处理缺失值的同时较好地保留样本集的原

始信息。为进一步确定该方法的 k值（填补缺失值

的样品数量）范围，对 k取值 [5，25] 之间的填补后样

本集分别进行了训练，从图 6 可以看出，随着 k值的

增大，决定系数 R2 不断降低，而均方根误差和平均

绝对误差呈升高的趋势，因此最终选取 k值为 5 对

样本进行插值填补。

在处理完缺失值之后，构建出完整的数据集，为

了防止各变量之间出现高度的相关性，影响机器学

习模型的评价结果，保证各变量是相互独立的，需要

利用 Pearson 相关系数进行相关性评价。图 7 展示

了各指标之间的相关性矩阵热力图，以及样本中主

要变量各自的分布特征和水库大坝震害等级占比情

况。从热力图可以看出，除滑坡、塌陷、其他与震害

程度为较高相关性（相关系数分别为 0.60，0.62，0.54）
外，其余特征指标均无较高相关性（相关系数>0.50
或<−0.50 为较高相关性）（图 7a）。

在正式进行模型训练之前，为了提高梯度提升

树模型的学习效率，帮助模型更好地拟合，还需要将

数据归化到 [−1，1] 之间[40]，具体操作如下：

Xnorm = 2× X−Xmin

Xmax−Xmin
−1， （7）

Xnorm X

Xmin Xmax

式中：  为归一化后的数据；  为将要归一化的

数据；  ，  分别为样本集中的最小值和最大值。

执行完以上几步才算是完成了样本数据集的构

建和预处理工作。 

3    水库大坝震害评估模型
 

3.1    模型建立

采用自主研发的一款基于 C#的 WINFORM 机

器学习应用程序，将构建好的水库大坝震害样本数

据集转化为 CSV 文件即可直接加载到程序中进行

模型训练与预测。在进行训练之前，按照分层抽样

方法，将原始样本集的 70%（256 个样本）作为机器学

习的训练集，剩下的 30%（109 个样本）作为测试模型

泛化能力的测试集。使用 5 折交叉验证法对训练集
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图 4    样本缺失值详情

Fig. 4    Details of missing values in the sample
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图 5    4 种插值法的性能指标对比图

Fig. 5    Comparison  of  performance  metrics  of  four
interpolation filling methods
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k值为填补缺失值的最近邻样本数量

图 6    k 邻近插补法不同 k值下的样本训练性能指标

Fig. 6    Sample training performance metrics of k-neighborhood
interpolation method with different values of k
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交叉验证，避免由于数据拆分不当而造成的性能偏

差，降低模型过拟合的风险[41]。

使用随机森林、决策树和 GBDT 3 种机器学习

算法分别对训练集进行学习，为了保证实验的严谨

性，3 种机器学习算法均使用系统默认参数设定进行

训练，其决定系数、训练误差、交叉验证误差结果如

图 8 所示，可以看出 GBDT 在训练集各方面的表现

均优于随机森林和决策树。从学习模式上来分析，

决策树是单一树模型，通过分割特征节点进行预测，

在数据噪声较大时容易过拟合；随机森林虽然引入

了多颗决策树，通过增加随机性来减少过拟合，但其

每棵树仍是独立的，未能学习到其他树的信息；而

GBDT 通过逐步构建树模型，每一棵树都在前一棵

树的基础上进行改进，能很好地捕捉数据的复杂性，

是最适合进行大坝震害评估样本集学习的模型。后

续实验主要使用 GBDT 来完成。

参数组合直接决定了模型在训练集和测试集方

面的表现，通过优化超参数，如学习率、迭代次数、

分割节点等，可以找到更适合样本集的超参数组合，

提高模型的预测精度。设定 GBDT 模型参数迭代

次数范围为 [0，100]，最大树深度范围为 [0，100]，最
小分割节点范围为 [0，10]，特征分割数范围为 [0，5]，
使用网格搜索、粒子群搜索、贝叶斯搜索、超带搜

索 4 种超参数优化算法对其进行最优参数组合的寻

找。表 1 展示了 4 种超参数优化算法参数设定，得

到的最佳模型参数组合，各算法训练完成的时间以

及交叉验证误差。

模型的泛化能力是指模型在对未见数据的适

应能力，通过拟合曲线能够直观地展示模型在训练

过程中的泛化能力。训练误差曲线反映了模型在不

同大小训练集上的学习精度，验证误差曲线反映了

随着训练样本数量的增加，模型在未见数据上的表

现[42]。拟合曲线也反映了模型的复杂度，如果一个

模型过于复杂那么可能会过度拟合数据（训练集表
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图 7    主要变量相关性 (a)、统计特征 (b) 及大坝震害等级占比 (c)
Fig. 7    Correlations (a) and statistical characteristics (b) of major variables, and dam damage levels as a percentage (c)
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图 8    3 种机器学习算法在训练集上的表现

Fig. 8    Performance of the three machine learning modes in the
training set
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现好，但在新数据上表现差），而模型过于简单则无

法充分捕捉数据之间的关系导致欠拟合（训练集和

测试集表现都差）。从图 9 可以看出，4 种超参数优

化算法下的模型均未出现过拟合或者欠拟合的情况，

因此可以进行模型性能评估工作。 

3.2    模型性能评估

在使用机器学习对样本集进行学习训练之后，

使用多个指标结合分析模型的学习精度和准确率是

十分必要的。图 10a～c 显示了 GBDT 模型在 4 种超

参数优化算法下决定系数 R2、均方根误差 RMSE以

及平均绝对误差 MAE 3 个评估指标的变化趋势，可

以看出，4 种超参数优化算法中，贝叶斯搜索的决定

系数 R2（0.99）大于粒子群搜索（0.92）、超带搜索（0.86）
和网格搜索（0.86），同时贝叶斯搜索的均方根误差

RMSE（0.083 1）和平均绝对误差 MAE（0.052 45）相比

于其他 3 种超参数优化算法的均方根误差和平均绝

对误差均是最低，说明 BO-GBDT 比 PSO-GBDT、
HS-GBDT、GS-GBDT 能更好地学习到样本数据集

的规律。

不同 GBDT 的模型对样本集的预测结果如图 11
所示，其中红色线段代表了模型预测的理想情况，蓝

色线段代表了模型实际的预测趋势，结果显示 BO-
GBDT 的实际预测情况与理想情况几乎重合，且预

测数据点偏差较小，显示拥有较好的预测效果，而其

他 3 种模型偏差都较大。综合考虑其计算耗时及其

 

表 1    4种超参数优化算法参数设定、训练完成时间及最佳模

型参数组合和交叉验证误差

Table 1    Parameter  settings,  training  time,  optimal  parameter
combinations  and  cross-validation  errors  for  four
optimization algorithms and models

 

优化算法 优化算法参数 最佳模型参数组合
训练完成

时间/s

交叉验

证误差

网格搜索 迭代次数：256

迭代次数：80

最大树深度：40

最小分割节点：5

特征分割数：3

86.52 0.40

粒子群

搜索

迭代次数：30

粒子群数量：30

随机种子数：42

迭代次数：76

最大树深度：63

最小分割节点：7

特征分割数：1

26.52 0.39

贝叶斯

搜索

迭代次数：30

初始化参数：30

随机参数集：1 000

随机种子数：42

迭代次数：74

最大树深度：62

最小分割节点：7

特征分割数：3

69.23 0.38

超带搜索

最大预算：81

保留参数组合：3

随机种子数：42

迭代次数：86

最大树深度：95

最小分割节点：8

特征分割数：2

462.35 0.36
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图 9    4 种超参数优化算法下模型的拟合曲线

Fig. 9    Fitting curves of the model with four hyperparameter optimizations
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图 10    4 种超参数优化下模型的 R2(a)、RMSE(b) 和 MAE(c)
Fig. 10    R2 (a), RMSE (b) and MAE (c) of the models with four hyperparameter optimizations
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图 11    4 种超参数优化算法下 GBDT 的预测结果分布散点图

Fig. 11    Prediction of GBDT with four hyperparameter optimization algorithms
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验证误差（表 1），也能看出 BO-GBDT 是最佳模型。 

3.3    模型特征重要性评价

由于 BO-GBDT 在预测任务中展现出最优的模

型性能，采用其内置的特征重要性评估方法来分析

输入变量对预测结果的贡献度。BO-GBDT 模型输

出的特征重要性分数显示最大缝宽具有最高的敏感

性（图 12），而事实上，裂缝是水库大坝最常见的一种

震害现象，当裂缝数量和宽度增加时，大坝震害程度

也有增高的风险，相关研究也证实了这一点[43]；塌陷、

滑坡、渗漏本身是水库大坝震害的主要表现，因此特

征传递的信息量就较高，权重也就相应增大；大坝建

成时间反映了大坝的施工质量和结构老化程度，建

成时间越早的大坝越容易受到严重震害；地震烈度

和震中距是反映地震强度的因子，高烈度区对各种

建筑工程都会造成严重损失[44]，四川严重受损的水

库大坝几乎都处于高烈度区，地震烈度重要性分数

具有一定可解释性。 

4    模型实例验证

本研究所得 BO-GBDT 模型为回归模型，与分

类模型不同，分类模型预测结果为离散的、固定的

类别，一旦预测出现偏差就是错分类，图 13a 展示了

GBDT 分类模型在测试集上的表现，可以看出，部分

震害等级误差甚至达到了两级，应用于工程实际是

不合理的。而 BO-GBDT 回归模型预测所得是一组

连续的数据，将测试集预测结果按四舍五入近似分

类，所得分类混淆矩阵结果显示，使用该模型几乎不

会出现错分类的情况（图 13b），且实际工程中每个震

害等级都有相应的损失比范围，通过回归模型预测

结果可以计算实际工程的损失比详情。

使用 BO-GBDT 模型对未参与训练的 38 座水

库大坝样本进行评估，部分震害因子取值和预测结

果见表 2，其中坝类型 1 表示均质坝，2 表示黏土心

墙坝，Y1 为 BO-GBDT 模型预测震害结果，Y2 为改

进的大坝震害经验统计模型预测的震害结果[10]。对

比 2 种预测结果的正确分类比例、错误分类比例、

平均误差与相关系数，详见表 3，可见 BO-GBDT 模

型拥有更加精确的结果。 

5    结　论

（1）虽然 GBDT 模型本身具有较强的学习泛化

能力，但是不同参数组合模型性能表现不一，使用贝

叶斯搜索优化算法能以最短的运行时间寻找出最

优性能的参数组合，说明 BO-GBDT 模型在水库大

坝震害评估样本集上能表现出最好的学习和预测

性能。

（2）由特征重要性分析结果可知，给 BO-GBDT
评估模型提供了主要贡献的是震害特征和地震强度

特征，这也正是水库大坝震害评估的主要影响因素，
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图 12    模型特征重要性分数排序

Fig. 12    Ranking of model feature importance scores
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图 13    GBDT 分类模型 (a) 和 BO-GBDT 模型 (b) 预测结果混淆矩阵

Fig. 13    Confusion matrix of GBDT classification model (a) and BO-GBDT model (b) prediction results
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表 2    部分水库大坝震害因子取值与震害等级预测结果

Table 2    Values of seismic damage factors and predicted seismic damage levels of some reservoir dams
 

序号 坝名 建成时间/年 地震烈度/(°) 坝类型 坝长/m 坝高/m 坝顶宽/m 震害等级 Y1 Y2

1 上坝水库 1978 8 1 120 28.0 8 3 3.06 3.27

2 龙泉水库 1957 8 1 174 18.9 3.5 2 2.08 2.45

3 团结水库（玉皇） 1977 7 1 168 30.05 4 3 2.99 3.33

4 红刺藤水库 1962 9 1 156 12.0 6 4 4.07 2.33

5 民乐水库 1957 9 1 167 10.0 2 4 3.94 4.04

6 众力水库 1969 9 1 1 095 9.3 2 2 2.09 2.67

7 新坪水库 1959 7 1 106 17.4 2 3 3.03 3.33

8 太平水库 1959 6 1 294 10.2 3.6 3 2.99 3.58

9 庆丰水库 1958 7 2 247 15.1 3 3 2.95 2.72

10 跃进水库 1958 7 1 284 11.3 3 3 2.99 2.45

11 拦沟堰水库 1960 6 1 234 5.0 3 1 1.45 1.29

12 八一水库 1975 7 1 130 10.5 2.5 4 3.83 3.82

13 罗家湾水库 1957 7 1 246 12.8 3.7 3 2.96 2.99

14 团结水库（百善） 1971 7 1 118 11.2 1 3 3.14 3.28

15 一根松水库 1973 7 1 167 9.8 3.3 3 3.00 3.82

16 尖梁子水库 1972 7 1 167 10 1.5 3 2.99 2.45

17 长岭水库 1957 7 1 256 10.6 3.3 3 3.00 2.99

18 新桥水库 1956 7 1 107 17 3.2 3 2.91 2.23

19 五七水库 1979 8 1 110 21.6 2.8 3 2.98 2.43

20 观音堂水库 1958 8 1 148 9 4 4 4.03 4.07

21 吴家大堰水库 1978 8 1 124 8 4 4 3.94 4.07

22 狮儿河水库 1958 8 1 131 17.4 4 4 3.89 4.07

23 合作水库 1975 8 1 120 20 2.5 4 3.93 4.07

24 岐山水库 1959 8 1 314 21 4 4 3.95 4.07

25 大田水库 1956 8 1 100.3 7.55 3 4 3.81 4.07

26 幸福水库 1971 8 1 101 14 4.5 3 3.03 2.23

27 牛角埝水库 1974 8 1 37 6 7 3 2.87 2.43

28 上游水库 1973 7 1 470 22 54 3 2.96 2.45

29 洞子沟水库 1985 8 1 182 18 2.2 3 3.00 2.97

30 火烧坡水库 1976 8 1 45 9 4 3 3.14 2.97

31 漆树坝水库 1974 8 1 38 10 3 3 3.09 2.97

32 三要水库 1975 7 1 400 7.4 13.52 3 2.92 3.33

33 和平水库 1977 8 1 175 24.4 3 3 2.91 2.67

34 金花水库 1957 8 1 240 18.6 3.14 3 3.13 2.67

35 崇林水库 1977 8 1 150 10 4.5 4 3.89 2.67

36 向阳水库 1964 7 1 405 20 4 3 3.01 2.99

37 朝阳水库 1985 7 1 130 18 10 3 2.90 3.33

38 红旗水库 1959 7 1 420 11.4 3 2 2.03 2.45

注：坝类型1表示均质坝；坝类型2表示黏土心墙坝；Y1为BO-GBDT模型预测的震害结果，Y2为改进的大坝震害经验统计模型预测的震害结果[10]

 

表 3    模型对比分析

Table 3    Comparison between different models
 

模型
震害等级正确分类的土坝 震害等级错误分类的土坝

平均误差 相关系数
数量/座 比例/% 数量/座 比例/%

改进的土坝震害经验统计模型 26 68.4 12 31.6 0.363 0.908

BO-GBDT模型 38 100 0 0 0.070 0.972
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也进一步证实了本研究建立的大坝震害评估指标体

系的合理性。

（3）提出了 BO-GBDT 水库大坝震害快速评估

模型，该方法与传统的模糊经验法和层次分析法相

比克服了专家主观性，并具有科学的分析技术手段

和高精度的震害等级评估能力。震后快速调查掌握

水库大坝震害信息，就能够快速准确地对水库大坝

进行震害评估，对当地主管部门灾后快速评估决策

和防灾减灾活动具有重要意义。
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Abstract：[Objective] Reservoir dams are critical infrastructure, and accurately assessing the extent of earthquake-
induced damage is crucial for developing rescue operations and post-disaster restoration. This study aims to achieve
rapid  and  accurate  assessment  of  post-earthquake  damage  in  reservoir  dam.[Methods] Focusing  on  earthquake
damage  data  from  the  Wenchuan Ms8.0  earthquake,  this  research  integrates  dam  structural  characteristics  and
seismic  intensity  parameters  to  establish  an  assessment  index  system  and  dataset.  The  study  employs  k-nearest-
neighbor interpolation for missing values processing and feature correlation analysis. A rapid assessment model for
reservoir  dam  earthquake  damage  is  proposed  using  gradient  boosting  algorithm.  To  optimize  parameters  of  the
gradient  boosted  tree  (GBDT)  regression  algorithm,  four  hyperparameter  optimization  methods  are  implemented:
Grid search (GS), particle swarm optimization (PSO), Bayesian optimization (BO), and hyperband search (HS). The
models  are  compared  based  on  performance  metrics,  including  the  coefficient  of  determination  (R2),  root  mean
square error (RMSE), and mean absolute error (MAE), and the feature importance of the optimal models is ranked.
[Results] The  results  demonstrate  that  the  BO-GBDT  model  provides  the  most  rapid  and  accurate  assessment  of
earthquake  damage  to  reservoir  dams,  achieving  a  high R2 of  0.99.  Feature  importance  analysis  shows  that  the
maximum crack width is the most influential factor. The model demonstrates superior accuracy compared to earth
dam damage assessment models based on improved empirical statistical methods, confirming its reliability for rapid
post-earthquake damage evaluation of reservoir dams. [Conclusion] The research results provide a reference for the
earthquake damage assessment of reservoir dams.
Key words:  reservoir  dam； earthquake  damage  assessment； hyperparameter  optimization； machine  learning；
performance indicator；BO-GBDT（Bayesian optimization-gradient boosted tree）
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