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摘要：为克服传统智能优化算法精度低、效率慢、易陷入局

部最优的问题，提出了一种基于多级学习的自适应粒子群优

化算法（MLAPSO）。该算法引入佳点集策略及多重搜索机

制，包括全局搜索、FDB机制及Levy飞行策略，CEC-2022
基准函数测试表明，MLAPSO在搜索精度和稳定性方面显

著优于传统优化算法。进一步结合基坑开挖的荷载—结构

模型，提出了基于MLAPSO的土体参数反演及基坑分阶段

开挖变形预测方法。应用某地铁站基坑变形监测数据进行

验证，结果表明，该方法能准确反演土体参数，且利用反演参

数预测的围护结构变形与实测变形吻合较好，验证了该方法

的正确性。
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Abstract： To overcome the limitations of traditional 
intelligent optimization algorithms， such as low accuracy， 
slow convergence， and susceptibility to local optima， this 
paper proposes a multilevel learning adaptive particle 
swarm optimization （MLAPSO） algorithm. The algorithm 
incorporates a best-point set strategy and multiple search 
mechanisms， including global search， the FDB 
mechanism， and the Levy flight strategy. Tests on the 
CEC-2022 benchmark functions demonstrate that 
MLAPSO significantly outperforms traditional 
optimization algorithms in terms of search accuracy and 
stability. Furthermore， combined with the load-structure 
model of foundation pit excavation， it proposes a method 
for soil parameter inversion and staged deformation 
prediction of foundation pits based on MLAPSO. The 
method is validated using monitoring data from a metro 
station. Results show that the approach can accurately 
invert soil parameters， and the predicted deformation of 
the retaining structures based on these parameters aligns 
closely with measured deformations， confirming the 
effectiveness and reliability of the method.

Keywords： foundation pit engineering； multilevel 
learning adaptive particle swarm optimization algorithm 
(MLAPSO)； soil parameter inversion； foundation pit 

deformation prediction 

随着我国城市轨道交通线路的立体交叉成网，

新建轨道交通线路面临在城市建筑密集区夹缝中延

伸［1］。为降低基坑开挖对邻近建筑物的影响，精确

预测基坑变形至关重要。传统预测基坑变形主要依
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赖于有限元模拟［2］。然而有限元模拟精度不仅取决

于模型本身，还与输入参数的准确性密切相关［3］。

由于周边环境扰动、土体空间变异性以及室内实验

误差等，获取的土体参数往往存在偏差，导致模型预

测结果不准确［4］。针对这一问题，岩土工程反演方

法提供了新的思路。

岩土工程反演方法通常利用现场实测得到的系

统力学行为数据（如位移、内力等物理量）来推算系

统的初始参数、结构边界条件或力学参数［5-6］。然而，

反演面临着诸多挑战：①工程问题本身往往极为复

杂，涉及多个相互作用的因素；②现场观测数据不可

避免地存在误差［7］。这些特点导致反演问题通常具

有高维性、多解性，且需要大量的计算资源。

近年来得益于计算技术进步、学科交叉融合和

人工智能的发展，岩土工程反演呈现智能化趋势，粒

子群算法（Particle Swarm Optimization，PSO）［8］、遗

传算法（GA）［9］和模拟退火算法（SA）［10］等智能优化

方法的引入，极大地提升了反演的维度、精度和效

率。然而随着基坑土层参数的增多，反演问题的复

杂度呈指数增长，传统智能优化算法在高维问题上

容易陷入局部最优，且精度不足。因此，开发一种能

够高效、精确解决基坑工程反演问题的算法变得尤

为迫切。

本文提出了一种基于 PSO 算法进行改进的多

级学习自适应粒子群算法（MLAPSO），通过 CEC-

2022基准函数集与其他智能优化算法对比测试，验

证其在精度和计算效率方面的优势。此外，基于弹

性地基梁法，采用MatLab软件编制基坑变形计算程

序，并结合MLAPSO形成一种基坑分阶段开挖土体

参数反演及变形预测方法。应用基坑实测变形数

据，反演基坑开挖地基土水平抗力比例系数m，并预

测基坑下一阶段变形。将预测变形与实测数据进行

对比分析，验证所提出的算法及反演方法的有效性。

1 基于多级学习的自适应粒子群优化
算法 

1. 1　基本粒子群优化算法概述　

PSO 算法是一种基于群体智能的随机搜索算

法，由Kennedy和Eberhart首次提出［11］。该算法受到

鸟群觅食行为的启发，通过模拟群体中个体的协作

来寻找最优解。在PSO中，每个粒子都会按照规定

的方程组修正其位置和速度轨迹。在速度修正过程

中，粒子的行为受 3个主要因素的影响：当前速度、

历史最佳位置和全局最佳位置。粒子的搜索策略是

通过计算其当前速度和位置矢量来完善的。PSO的

数学模型如式（1）和（2）所示：

V d
i = ωV d

i + c1r1 ( )P d
i - X d

i + c2r2( )Gd - X d
i

（1）

X d
i = V d

i + X d
i （2）

式中：V d
i 为粒子 i在第d维的速度；X d

i 为粒子 i在第

d维的当前位置；P d
i 为粒子 i在第d维的个体历史最

优位置；Gd 为种群在第d维的全局最优位置；c1 和 c2

为学习因子，分别控制粒子向个体最优和全局最优

学习的程度；r1 和 r2 为［0，1］之间的随机数，增加搜

索的随机性。

1. 2　基于多级学习的自适应粒子群优化算法　

针对 PSO 算法存在的搜索精度低、收敛速度

慢、易陷入局部最优等问题，本文引入了佳点集策略

并建立了一个新的搜索机制（多级学习机制）进行改

进，使算法在运行过程中能够精确选择出最优个体。

（1）佳点集策略。在基本的 PSO 算法中，通过

随机生成初始种群的方法往往会出现种群分布不均

匀，从而降低种群多样性，影响算法的收敛速度。通

过引入佳点集生成PSO的初始种群，能够使其更为

均匀地分布在搜索空间中，增强PSO全局搜索的效

率。理论上已证明，用 n个佳点构成的加权和比采

用任何其他 n个点所得到的误差都要小，尤其适用

于高维空间的近似计算［12］。

（2）多重搜索机制。为使算法能够首先执行全

局探索，然后执行局部搜索，最终平衡全局和局部探

索并收敛到最优解，引入了一个自适应系数K，其数

学模型如式（3）所示。系数K在算法早期阶段可以

帮助算法进行全局搜索，中期避免算法陷入局部搜

索，后期找到最优值，其机制如图1所示。

K = 2 × r × e-2 × ( )1 - i
M - e-2 × ( )1 - i

M

（3）

式中：i为当前算法当前迭代次数；M为最大迭代次

数；r为一个0~1之间的随机数。

基于系数K建立一个三重搜索机制，扩大PSO
的搜索范围。首先，在全局搜索阶段引出了 2个全

局搜索参数对式（1）中的 c1和 c2进行修订，使得算法

能够进行广泛的区域探索，其数学模型如式（4）和

（5）所示：

c1 = ( )M - i
M - 1 × ( )2 - 1

M
+ 1

M
× ( )r - 0.5 + 1

（4）
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c2 = ln ( )( )Cmax - Cmin × M - i
M

+ Cmin × ς ( )i，9，6

（5）

式中：Cmax 和 Cmin 分别为 4 和 0；ς 为伽马概率密度

函数［13］。

当面对复杂问题时，PSO前期可能并不能探索

到全局最优点附近，从而陷入局部最优。同时考虑

到传统 PSO 中鸟群分离部分个体探索其他可能存

在的食物源的行为和记忆行为，此方法虽可以避免

算法早熟，但并没有充分利用当前解的信息。因此，

在第 2 级搜索中，基于 FDB 机制［14-15］提出了一种基

于随机数的转换学习策略。改进后的 PSO 会根据

一个随机数R调整不同的搜索模式，并利用一个新

的局部搜索算子 c3和R的振荡作用来增加局部探索

的可能性。

该转换学习策略的数学模型如式（6）、式（7）
所示：

V d
i =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ωV d
i + c3r1sign ( )Fide1 - F i ( )X d

ide1 - X d
i + c2r2( )Gd - X d

i ，R < 1
3

ωV d
i + c3r1sign ( )Fide2 - F i ( )X d

ide2 - X d
i + c2r2( )Gd - X d

i ，
1
3 < R < 2

3

ωV d
i + c3r1sign ( )Fide3 - F i ( )X d

ide3 - X d
i + c2r2( )Gd - X d

i ，
2
3 < R < 1

（6）

c3 = ( )1
sin ( )θ

× c2 × ς ( )i
M

，9，6 （7）

式中：X d
ide1为与第 i个粒子之间欧氏距离最短的粒子

位置；X d
ide2为与第 i个粒子之间FDB排名最短的粒子

位置；X d
ide3 为区间［1，N］中随机选择的一个变量；N

为种群数目。

由于种群中的粒子在迭代过程中向最优个体聚

集，若存在一个局部最优，随着迭代次数的增加，粒

子将聚集在局部最优周围，易导致种群多样性下降。

因此，为避免算法在后期陷入局部最优，出现粒子趋

同现象，在第 3 级搜索中引入 Lévy 飞行策略［16-17］对

种群个体和全局最优进行修正，如式（8）所示：

V d
i = ωV d

i + L ( )1，d，1.5 × r1 ×
( )P d

i - X d
i × 0.05 + c2r2( )Gd - X d

i

（8）

式中：L为对粒子进行Levy随机操作。然后将所提

出的多重搜索机制代入式（2）中，从而提高了 PSO
算法的寻优速度，其数学模型如式（9）所示：

      X d
i = X d

i +

ì

í
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ï

ï

ï

ï
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ï

ï

ï
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ï
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3

ωV d
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3，
1
3 < K < 2

3
ωV d

i + c3r1sign ( )Fide3 - Fi ( )X d
idea - X d

i + c2r2( )Gd - X d
i ，

2
3 < R < 1，1

3 < K < 2
3

ωV d
i + L ( )1，d，1.5 r1 ( )P d

i - X d
i × 0.05 + c2r2( )Gd - X d

i ，
2
3 < K < 1

（9）

2 算法性能测试 

2. 1　测试参数设置　

选取粒子群算法（PSO）、遗传算法（GA）、模拟

退火算法（SA）等经典算法与MLAPSO算法进行模

拟迭代对比。为保证一致性，参数统一进行设置。

其中，测试维度为20，种群规模N=100，最大迭代次

数为1 000。
2. 2　基准测试函数　

为验证 MLAPSO 的优越性，实验选取 CEC-

图1　多重搜索机制示意

Fig.1　Mechanism of multiple search
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2022优化函数测试集用于寻优测试［18］。CEC-2022
优化函数测试集共有 12 个带有边界约束的单目标

测试函数，分别是：单峰函数（F1）、多模态函数（F2—

F5）、混合函数（F6—F8）和组合函数（F9—F12），如表1
所 示 。 选 取 CEC-2022 中 的 8 个 测 试 函 数 对

MLAPSO算法进行性能测试，分别为F2、F4、F6、F7、

F9—F12。

2. 3　MLAPSO算法与其他算法对比　

选用8种基本测试函数对MLAPSO算法进行寻

优测试，迭代曲线如图2所示。其中F2、F4是多模函

数，它们具有多个局部最优解和一个全局最优解，用于

检验算法是否能够避免局部最小陷阱并找到全局

最优。

从图2中可看出，MLAPSO拥有较强的跳出局部

最优的能力，同时收敛速度快、精度高。F6、F7为混合

函数，用于测试算法在复杂、多变的环境中的适应能

力，同时评估算法平衡全局探索和局部开发的能力。

由图2中还可以看出，尽管在F6上略逊于PSO，但在

F7上MLAPSO表现出色，具有较强的跳出局部最优

能力，精度超过其他3种算法。F9—F12为组合函数，

用于测试算法的鲁棒性和处理复杂问题的能力，评估

算法在高度非线性和多模态环境中的性能，同时模拟

接近实际工程问题的优化场景。对于更为复杂的组

合函数F9—F12，MLAPSO的优势更为明显，它不仅能

快速收敛，还能在高度非线性和多模态环境中保持稳

定性，展现出优秀的鲁棒性。F10函数中，虽然初期收

敛速度略慢于PSO，但最终达到了更好的优化结果，

MLAPSO的最终收敛曲线位于最低位置，证明了其

在复杂优化问题上的卓越表现。

总的来说，MLAPSO算法在全局搜索能力、收敛

速度、精度和稳定性等方面都表现出明显优势，特别是

在处理复杂的多模态和组合函数时，能够有效平衡全

局探索和局部开发，为解决实际工程优化问题提供了

有力工具。

为降低实验的偶然性，选取上述8种基本测试函

数，各个算法在8种基本测试函数上独立运行5次，求

得函数最优值、平均值、标准差，如表2所示。其中最

优值、均值、标准差分别反映算法的收敛精度、收敛速

度和寻优稳定性［19］。MLAPSO算法在8种基本测试

函数上展现出了优异的综合性能。从收敛精度来看，

MLAPSO在大多数函数上都达到了最小值，特别是

在F2、F9和F11上表现突出，明显优于其他算法。在收

敛速度方面，MLAPSO的平均值普遍低于GA、PSO
和SA，尤其在F2、F4和F9上优势明显。在稳定性方

面，MLAPSO的标准差在多数函数上最小，尤其在F9

和F11上表现卓越，显示出极高的寻优稳定性。这些

结果充分证明了MLAPSO算法在处理不同类型优

化问题时具有优秀的收敛精度、较快的收敛速度和突

出的稳定性，是一种高效可靠的优化算法。

3 土体参数反演及基坑开挖变形预测
方法 

3. 1　基坑开挖计算模型　

《建筑基坑支护技术规程》［20］中采用平面杆系结

构弹性支点法作为基坑支护结构的计算方法，基坑支

护结构计算模型如图3所示。以弹性地基梁理论为

基础，计算时取单位宽度的墙体作为研究对象。其

中，支撑简化为弹簧支座，坑内开挖面以下的土体亦

采用弹簧进行模拟，而坑外土体的水土压力则视为外

部荷载施加于地基梁上，从而通过杆系有限元的方法

即可计算弹性地基梁的内力和变形。基坑支护结构

挠曲微分方程可表示为式（10）和式（11）：

EI
d4 y
 dz4 - ea ( z )= 0 (0 ≤ z ≤ h)

（10）

EI
d4 y
 dz4 + mb0 (z - hn) y - ea ( z )= 0 (z ≥ hn)    

（11）

式中：y为围护结构侧向位移，m；z为土层深度，m；E
为围护结构弹性模量，kN·m-2；I为墙体的惯性矩，m4；

m为地基土水平抗力比例系数；h为基坑开挖深度，

m；ea（z）为z深度处的主动土压力，kPa；b0为地基土水

平抗力的计算宽度，m；hn为第n步的开挖深度，m。

表1　CEC-2022基准测试函数

Tab. 1　CEC-2022 benchmark test functions

函数

单峰函数

基本函数

混合函数

组合函数

序号

1
2
3

4

5
6
7
8
9

10
11
12

函数

平移和全旋转的Zakharov函数
平移和全旋转的Rosenbrock函数

平移和全旋转的Expanded Schaffer函数
平移和全旋转的Non-Continuous Rastrigin

函数
平移和全旋转的Levy函数

混合函数1（N=3）
混合函数2（N=6）
混合函数3（N=5）
组合函数1（N=5）
组合函数2（N=4）
组合函数3（N=5）
组合函数4（N=6）

最优解

300
400
600

800

900
1 800
2 000
2 200
2 300
2 400
2 600
2 700
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对于层状地基中墙后土压力模式分布复杂且设

置有支撑的基坑工程，无法通过式（10）和式（11）直

接获得围护结构的位移解析解。需建立考虑基坑开

挖和支撑施工过程的基坑支护结构有限元计算方法

来计算围护结构位移和内力［21］。

将弹性地基梁划分为 n 个单元，计算得到各个

单元的单元刚度矩阵。由于围护墙体的竖向变形可

以忽略不计，所以将轴向位移与轴力分量忽略，简化

为仅受剪力与弯矩作用的 4个自由度的杆单元，相

应的单元受力平衡方程则可以表示为式（12）：
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ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ü
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ï
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ï
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ú

ú

úvi

θi
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（12）

式中：l为计算单元长度，m；F为每个单元中各节点

的剪力，kN；M为每个单元中各节点的弯矩，kN∙m；v

图2　CEC—2022基准测试函数收敛分析

Fig. 2　Convergence analysis on CEC—2022 benchmark test functions
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为每个单元中各节点的径向位移，m；θ为每个单元

中各节点的旋转角度，°。
将各个单元的单元刚度矩阵组合到整体刚度矩

阵中，得到围护墙体的整体刚度矩阵，则围护墙体的

受力平衡方程可以用式（13）表示：
F=Ky （13）

式中：F为荷载矩阵，包含坑外土压力矩阵及支撑预

应力矩阵；K为整体刚度矩阵，，由围护结构刚度矩

阵、支撑刚度矩阵和坑内土弹簧刚度矩阵共同构成。

使用MatLab软件对上述基坑开挖弹性地基梁有限

元进行编程，引入支护结构边界条件后即可求得基

坑围护结构的水平位移和内力。

3. 2　参数反演及变形预测方法　

3. 2. 1　基坑开挖土体参数反演框架　

在基坑开挖过程中，由于开挖扰动和卸荷效应

等多重因素的影响，土体的应力状态会发生显著变

化。如果仍然采用初始土体参数来预测后续开挖阶

段的变形，很可能会导致较大的计算误差。这不仅

影响工程设计的准确性，还可能危及施工安全［22］。

因此，采用反演方法对土体参数进行实时更新

至关重要。通过对每个开挖阶段的监测数据进行反

演分析，可以不断优化土体参数，使之更加符合当前

的工程状态。这种动态更新的方法能够显著提高后

续变形预测的准确性，为工程决策提供更可靠的

依据［23］。

基于MLAPSO进行基坑开挖土体参数反演的

流程如图4所示。

3. 2. 2　目标函数及约束条件　

在实际基坑工程中，层状地基土水平抗力比例

系数反演是一个非线性优化问题，当基坑开挖涉及

土层较多时，反演问题将存在多解，且易陷入局部最

优，因此目标函数的选择极大影响反演的准确性。

在设置反演目标函数时，考虑基坑开挖所有历史阶

段的围护结构实测位移值，使得基坑开挖各个阶段

有限元计算得到的围护结构水平位移值与实测围护

结构水平位移值差值最小，如式（14）所示：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

fn =∑
l = 1

n 1
k + 1 ∑

j = 1

k + 1
( ulj - ulj ( ξ ) )2

ξ =( m1，m2，...，mz )
（14）

表2 CEC-2022测试函数适应度值

Tab. 2　Fitness value of CEC-2022 test functions

算法

GA
MLAPSO

PSO
SA

算法

GA
MLAPSO

PSO
SA

算法

GA
MLAPSO

PSO
SA

F2

最小值/102

5. 78
4. 45
4. 45
4. 4

F7

最小值/103

2. 11
2. 06
2. 04
2. 05

F11

最小值/103

5. 40
2. 90
2. 90
2. 90

平均值/102

6. 69
4. 47
4. 54
4. 54

平均值/103

2. 18
2. 08
2. 09
2. 12

平均值/103

6. 46
2. 90
2. 91
2. 90

标准差/101

6. 82
0. 23
1. 14
1. 02

标准差/101

2. 58
2. 72
8. 89
6. 54

标准差
931
0

5. 10
0

排序

4
1
2
3

排序
4
2
1
3

排序
4
1
3
2

F4

最小值/102

9. 32
8. 59
8. 55
8. 85

F9

最小值/103

2. 68
2. 48
2. 48
2. 48

F12

最小值/103

3. 32
2. 94
2. 96
2. 96

平均值/102

9. 44
8. 73
8. 71
9. 04

平均值/103

2. 70
2. 48
2. 54
2. 48

平均值/103

3. 44
2. 96
3. 01
2. 98

标准
差/101

1. 10
1. 58
2. 60
2. 11

标准差
34. 90

0
69. 90
1. 64

标准差
132. 00
35. 40
51. 60
45. 10

排序

4
2
1
3

排序
4
1
3
2

排序
4
1
2
3

F5

最小值/103

1. 69
1. 26
1. 03
2. 66

F10

最小值/103

2. 57
2. 41
2. 50
2. 41

平均值/103

1. 92
1. 50
1. 33
5. 45

平均值/103

3. 38
2. 42
3. 71
2. 41

标准
差/102

2. 09
2. 19
3. 19

20. 70

标准差
892. 00

7. 93
691. 00
4. 71

排序

3
2
1
4

排序
4
2
3
1

图3　基坑支护结构计算模型

Fig. 3　Calculation model of supporting structure in 
excavations
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式中：n为当前基坑开挖阶段；fn为第n阶段基坑开挖

反演的适应度值，其物理意义为基坑开挖前 n阶段

中，围护结构实测位移与有限元计算位移的均方根

误差之和；k为围护结构单元划分数量；ulj为第 l开挖

阶段 j测点的有限元计算围护结构水平位移；uij（ξ）
为第 l开挖阶段 j测点的实测围护结构水平位移，ξ为
开挖面以下各层地基土的水平抗力比例系数。

为了确保反演结果的准确性及提高反演效率，

需要对反演参数范围进行合理的约束。即在反演过

程中，对不同地层的m值分别设置上下限，其上下限

可根据相应土层性质及规范给定的取值范围确定，

如表3所示。

4 工程实例验证 

4. 1　工程概况　

某地铁站为地下 2 层岛式车站，车站主体规模

为 397 m×28 m。南端头井均为双线始发，北端头

井均为双线接收，车站设轨排基地。主体结构基坑

设 2 道封堵墙，分 2 期施工：一期施工 1 区和 3 区基

坑，二期施工 2区基坑，如图 5所示。车站主体结构

基坑 2 区开挖深度为 16. 31~16. 73 m，基坑位于④
淤泥质黏土层，采用 800 mm地下连续墙围护结构，

墙深 31. 5 m，采用橡胶止水带（GXJ）接头，水下为

C35P8耐久性混凝土。

2区基坑标准段沿基坑深度方向设置4道支撑，

其中第1道采用钢筋混凝土支撑，第2、3、4道为钢支

撑。第 1 道钢筋混凝土支撑的尺寸为宽 0. 9 m、高

0. 8 m，第2、3道支撑为直径800 mm、壁厚20 mm的

钢支撑，第 4 道支撑为直径 609 mm、壁厚 16 mm 的

钢支撑。图6为标准段基坑横剖面图。基坑计算工

况如表4所示。

4. 2　复合地层土体参数反演　

为了评估基坑开挖过程中复合地层土体参数反

演的准确性，基于图6所示的各土层m值分布范围，

选取了每层土体m值范围的中位数作为标定参数，

模拟计算基坑开挖各阶段的变形情况。将此计算得

到的变形结果假设为实测数据，采用MLAPSO算法

对各层土体的m值进行反演。通过这种方法，能够

在控制条件下测试反演算法的性能。

图7展示反演的收敛过程，GA和SA收敛较早，

但精度不足，存在早熟收敛现象，无法达到理想优化

效果，PSO收敛速度及精度均逊色于MLAPSO。

表 5 为基于 MLAPSO 进行寻优后各层土体的

反演m值与初始m值的对比。结果显示，第2—7层

土体的m值反演结果与实际值高度吻合，相对误差

均极小。这一结果证明了MLAPSO算法在处理多

层复合地层参数反演问题时的高精度和稳定性。值

得注意的是，第 1层土体的m值反演结果相对误差

较大（达到 24. 1%），原因是该层土体对基坑后续开

挖阶段的变形影响较小，在反演计算中其m值的变

化对目标函数的影响远小于其他土层m值的变化的

影响。

图4　基坑开挖土体参数反演及变形预测流程

Fig. 4　Soil parameter inversion and deformation 
prediction process of foundation pit excava⁃
tion

表3　上海地区m值经验范围

Tab. 3　Empirical range of m value in Shanghai

地基土分类

流塑的黏性土
软塑的黏性土、松散的粉砂性土

和砂土
可塑的黏性土、稍密-中密的粉

性土和砂土
坚硬的黏性土、密实的粉性土、砂

土

水泥土搅拌桩加固，置换率>
25％

m/（kN ·m-4）

1 000~2 000

2 000~4 000

4 000~6 000

6 000~10 000

2 000~4 000（水泥掺量<8％），
4 000~6 000（水泥掺量>12％）

图5　主体结构基坑平面布置

Fig. 5　Plane layout of foundation pit of main struc⁃
ture of the metro station
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4. 3　分阶段参数反演及变形预测　

根据前述基于MLAPSO算法的基坑分阶段开

挖土体参数反演及变形预测方法，提取基坑开挖各

阶段位移实测数据，将其作为反演标定值，对不同开

挖阶段的土体m值进行反演，并预测下一开挖阶段

的围护结构变形，与实测值进行对比分析。选取

CX19、CX20测斜点的数据进行反演，测点位置见图

5。考虑到浅层开挖时位移较小可能导致反演误差

增大，本节从工况2开始进行分析验证。

首先，以工况 2 的各测斜点实测围护结构位移

为基准，采用 MLAPSO 算法对各层土 m 值进行反

演，目标函数为有限元计算得到的围护结构水平位

移值与实测围护结构水平位移值的均方根误差之

和。由图 8 可得，工况 2 下 CX19 与 CX20 点处围护

结构的实测位移与反演m值计算得到的位移十分接

近，说明反演得到的m值可以较好地模拟工况 2开

挖后的地基土水平抗力比例系数。

将工况2反演得到的各测点m值代入有限元计

算工况 3下各测点围护结构的水平位移，并与实测

位移进行对比验证，如图9所示。工况3下，CX19处

围护结构实测最大水平位移约为 38 mm，预测围护

图6　基坑开挖剖面

Fig. 6　Excavation profile of the foundation pit of the metro station

表4　基坑开挖及支撑工况

Tab. 4　Foundation pit excavation and support con⁃
ditions 

工况
序号

1
2
3
4

开挖
深度/m

1. 2
6. 2
10. 4
16. 4

支撑
深度/m

0. 7
5. 7
9. 9

13. 2

支撑刚度/
（MN·m-1）

750. 00
350. 55
350. 55
213. 20

预加轴力
（kN·m-1）

240
620
593
417

支撑
间距/m

4
4
4
4

图7　不同优化算法反演m值收敛曲线对比

Fig. 7　Comparison of convergence curves of m-val⁃
ue inversion using different optimization al⁃
gorithms

94



第 1 期 何 平，等：基于改进粒子群算法的土参反演及基坑开挖变形预测

结构水平位移约为35 mm，相对误差较小，且最大位

移发生位置较为接近。CX20处围护结构实测最大

水平位移为 48 mm，采用反演得到的m值计算的围

护结构最大水平位移为 50 mm，相对误差约 4%，围

护结构水平位移模式也较为接近，表明采用工况 2
反演得到的m值进行预测工况3变形的预测结果较

为准确。

与工况 2 类似，将工况 3 下 CX19 与 CX20 点处

的围护结构实测位移作为基准值，对各层土体的m
值进行反演，结果见图 10。工况 3下各测点围护结

构的实测位移与反演m值计算得到的位移接近，反

演得到的m值可以较好模拟工况3开挖后的地基土

水平抗力比例系数。

将工况3反演得到的各测点m值代入有限元计

算工况 4下各测点围护结构的水平位移，并与实测

位移进行对比验证，如图 11所示。工况 4下，CX19
处围护结构实测最大水平位移约为 83 mm，采用反

演得到的 m 值计算的围护结构最大水平位移为

88 mm，相对误差仅 5%左右。CX20处围护结构实

测最大水平位移为109 mm，采用反演得到的m值计

算的围护结构最大水平位移为108 mm，相对误差不

到 1%。两测点在最大位移位置上均存在约 5 m的

偏差，这种偏差可能是由于坑底加固施工质量不理

想所致：加固效果的不均匀导致实际变形最大位置

位于坑底下方。但各测点围护结构最大水平位移预

测均较为准确，证明了MLAPSO算法在处理复杂地

图9　工况3地连墙预测及实测位移对比

Fig. 9　Comparison of prediction and measured dis⁃
placement of diaphragm wall in Working con⁃
dition 3

图8　工况2地连墙位移拟合

Fig. 8　Displacement fitting of the diaphragm wall in 
Working condition 2

图10　工况3地连墙位移拟合

Fig. 10　Displacement fitting of the diaphragm wall 
in Working condition 3

表5　基坑m值反演结果

Tab. 5　Inversion results of m-value of foundation pit soil

土体名称

① 1人工填土
② 1粉质黏土

③  淤泥质粉质黏土
④  淤泥质黏土

⑤ 1黏土
⑥ 1j沙质粉土

⑤3-1粉质黏土夹沙质粉土

初始m值/（kN·m-4）

3 000
3 000
3 000
1 500
3 000
5 000
5 000

反演m值/（kN·m-4）

3 723
3 003
2 999
1 500
2 999
5 001
4 999

m相对误差/%
24. 10
0. 10
0. 03

0
0. 03
0. 02
0. 02
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质条件和深层开挖问题时的有效性。

基于基坑开挖的实际案例分析，MLAPSO算法

在土体参数反演和变形预测中表现较好。在工况 2
到工况 4的连续分析中，算法不仅精确反演了当前

工况的土体参数，并且实现了对下一开挖阶段变形

的高精度预测。特别是在工况4的预测中，CX20处

围护结构最大水平位移的相对误差不到1%，充分证

明了算法的可靠性和准确性。MLAPSO能够应对

基坑开挖过程中土体参数随深度变化的复杂情况，

且在处理多变地质环境时适应能力较好。未来

MLAPSO算法可与伺服支撑系统结合，通过精准预

测基坑变形并实时调控伺服支撑轴力，进一步降低

基坑施工风险，提高变形控制水平，为城市地下空间

开发利用提供更可靠的技术保障。

5 结论 

针对复合地层基坑工程反演问题的复杂度较高

的问题，提出了一种基于多级学习的自适应粒子群

算法（MLAPSO）。基于此方法，采用 MatLab 软件

编制基坑变形计算程序，结合基坑实测变形数据反

演基坑分阶段开挖地基土水平抗力比例系数并预测

基坑变形。主要研究成果和结论如下：

（1）针对传统智能优化算法易陷入局部最优、精

度差等缺点，引入佳点集策略并建立了多级学习机

制，提出了MLAPSO算法。通过CEC-2022测试函

数集进行性能测试，结果表明MLAPSO算法在全局

搜索能力、收敛速度、精度和稳定性等方面都展现出

显著优势。特别是在处理复杂的多模态和组合函数

时，该算法能够有效平衡全局探索和局部开发，显示

出优越的性能。

（2）采用MatLab软件编制了基坑荷载—结构计

算模型，并将其与MLAPSO算法相结合，开发出一

种新的基坑开挖土体参数反演及变形预测方法。通

过与传统经典算法的对比，发现MLAPSO算法在基

坑土体参数反演的收敛速度和精度方面表现出色，

证明了该算法在岩土工程反演问题上的实用性和有

效性。

（3）结合某地铁站基坑工程案例，监测CX19与

CX20处围护结构实测位移数据，对本文提出的基于

MLAPSO的土体参数反演及基坑开挖变形预测方

法进行了验证，预测最大围护结构水平位移与实测

的相对误差仅5%左右，验证了该方法的正确性。
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