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摘 要：在深基坑开挖工程中，使用合理的土体力学参数计算地连墙侧移对优化基坑支护方案以

及降低工程风险至关重要。然而，受地层分布不均、土工试验误差等因素的影响，土体参数常表现

出明显的不确定性，该不确定性降低了地连墙侧移计算结果的可信度。鉴于上述问题，提出一种

基于贝叶斯参数更新框架和现场监测数据的软土深基坑土体参数反演方法。该方法采用 GA-BP
神经网络建立数值分析模型中土体参数与地连墙侧移的隐式函数关系，并结合现场监测数据建立

土体参数的贝叶斯反分析模型。采用该方法对某深基坑工程进行分析，验证了方法的可行性。分

别采用地连墙的最大侧移值和多点位移值作为指标进行土体力学参数反演，并分别使用更新后的

土体参数预测基坑开挖的最终侧移值。研究结果表明：与不更新土体参数相比，更新土体参数后

土体参数变异系数变小，得到的结果与后续施工步下的监测结果更吻合；使用多点观测值进行土

体参数更新的预测效果显著优于仅使用最大位移值时的效果。
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Probabilistic method for displacement back analysis of deep 
excavations in soft soil based on Bayesian method
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Abstract: In deep foundation excavation projects, using reasonable soil mechanical parameters to calculate the 
lateral deformation of diaphragm wall is essential to optimize the support design and reduce engineering risks. 
However, the soil parameters are generally affected by the uneven distribution and geotechnical testing errors, 
which often show obvious uncertainties and reduce the credibility of the lateral deformation calculated of 
diaphragm walls. In view of the considerations above, this paper proposes a back analysis method of soil 
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parameters based on Bayesian parameter updating framework and site monitoring data. This method uses GA-

BP neural network to establish the implicit function relationship between the soil parameters and the diaphragm 
wall lateral displacement in the numerical model, and combines the site monitoring data to establish the 
Bayesian back analysis model of the soil parameters. This method was used to analyze a deep excavation 
project, and the feasibility of the method was verified. The maximum lateral displacement and multi-point 
displacement value of the diaphragm wall were used as indicators to invert the soil mechanical parameters, and 
the updated soil parameters were used to predict the final lateral displacement. The results show that compared 
with the non-updating soil parameters, the variation coefficient of soil parameters decreases after updating, and 
the obtained results fit with the monitoring results better in the subsequent construction steps; the prediction 
effect of using multi-point observations for soil parameter updating is significantly better than that when only the 
maximum displacement value is used.
Keywords: deep foundation excavation； soil paraneter； displacement back analysis； Bayesian method； Markov 
Chain Monte Carlo Simulation (MCMCS)

随着城市发展的加速，城市交通需求随之陡

增，地下轨道交通的建设是缓解城市交通压力的重

要手段。地铁车站往往选在建筑密集、地下管网交

错的区段，对基坑施工过程中的变形控制更加严

格。现行的城市软土深基坑主流开挖支护设计多

采用地连墙与内支撑联合支护的形式，且将地连墙

的水平侧移作为安全预警的控制指标之一。由于

基坑工程的邻近区域复杂，且基坑水平向变形的影

响因素较多，使用传统力学方法推导解析式来计算

基坑中地连墙的水平侧移往往难以实现 [1]。随着计

算机技术的发展和各种数值仿真软件的兴起，使用

数值模拟技术对基坑进行计算也是现行工程中的

常用手段 [2-4]，除了精细的模型和正确的模拟方法

外，合理的土体力学参数也是可信计算结果的必要

条件之一。事实上，土体参数常常会受不确定性和

测量误差的影响产生偏离，直接影响数值仿真模拟

结果的可信度 [5]。为了降低土体不确定给工程计算

带来的不良影响，学者们提出了多种解决方法，主

要分为以下两种：建立土工试验成果与土体力学参

数之间的解析式 [6-9]；充分利用现场实测数据，反演

计算合理的土体力学参数值  [10-14]。

目前已有神经网络 [15]、遗传算法 [16]、粒子群算

法 [17]、贝叶斯方法 [12-14, 18-19]等算法被用于位移反演分

析，其中大部分算法规定目标土体参数为常数，因

此，这些方法的反演结果是一系列定值。然而，由

于计算模型和观测数据存在误差，上述定值与土体

参数的真实值也存在相应的误差。此时，贝叶斯方

法的优势便显现出来。贝叶斯方法规定目标土体

参数为随机变量而非定值，在土体参数先验估计的

基础上，得到土体参数的先验分布，并通过现场监

测数据不断修正先验分布以获得更可靠的后验分

布，该后验分布综合体现了先验信息和样本信息。

针对确定性反演方法难以得到土体参数统计

值的问题，以某软土深基坑为例，提出多点多参数

的贝叶斯不确定性反演方法。该方法使用马尔科

夫链产生大量样本，并使用蒙特卡罗法对土体参数

进行更准确的概率计算。分别以监测数据中的地

连墙最大位移值和多点位移观测值进行贝叶斯参

数更新，比较在两种参数更新方式下的地连墙水平

侧移值。

1　贝叶斯参数更新框架

1. 1　基本原理

采用考虑模型误差的贝叶斯参数更新框架。

若过分简化计算模型的边界条件、本构模型等要

素，在工程计算中普遍存在误差，且计算所得的结

构、岩土体响应值与现场实测数据存在一定误差。

因此，采用文献 [20]中提出的模型偏差因子来表示

模型误差。

d= εδ ( θ ) （1）
式 中 ：d=[ dz1,dz2…dz,np ] 表 示 在 深 度 为 z=
[ z1,z2…znp ]处的真实地连墙侧移，下标 np为贝叶斯

更新中使用的观测点数目。 ε=[ ε1,ε2…εnp ]表示深

度为 z=[ z1,z2…znp ]处各点的模型偏差因子。采用

两种方式进行参数更新：当仅使用地连墙最大实测

值进行更新时，取 με=0. 905，σε=0. 303；当以多点

实测值进行更新时，应考虑各点之间的相互影响，

各 点 间 的 相 关 系 数 按 参 考 文 献 [5] 进 行 取 值 。

δ ( θ )=[ δ ( θ,z1 ),δ ( θ,z2 )…δ ( θ,znp ) ]表示数值模型

计算所得的各个点的地连墙水平位移值。
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规定模型偏差因子 ε为对数正态分布，则式（1）
可转化为对数形式，即

ln d= ln ε+ ln ( δ ( θ ) ) （2）
由于不考虑模型的误差变异性，贝叶斯框架的

后验概率密度函数 f ( θ|D )可按（3）式表示。

f ( θ|D )= kf ( θ ) L ( θ|D ) （3）
式中：f ( θ )为参数 θ的先验概率密度函数，为避免出

现负数，假定 f ( θ )为对数正态分布；θ为反演参数；

D为位移观测值；k为归一化系数；L ( θ|D )为似然函

数，在使用多点观测数据时，似然函数 L ( θ|D )可表

达为

L ( θ|D )= 1

2π
np
2 |C lnd |

1
2

exp é
ë
êêêê - 1

2 ( ln ( D )-

μ ln ( d ) )TC-1
lnd ( ln ( D )- μ lnd )ù

û
úúúú （4）

式中 ：|C lnd |表示 ln ( d ) 的协方差矩阵的行列式 ；

ln ( D )为观测位移值的对数矩阵；μ ln ( d ) 表示 ln ( d )的
均值矩阵。将（4）式代入（3）式即可求得参数的后

验分布。在使用单点最大位移观测数据时，可同样

采用上式进行计算似然函数。

取 μ lnd = μ ln ( ε ) + ln ( δ ( θ ) )，则 C lnd = C ln ( ε )，相关

系数矩阵 C ln ( ε ) 需要通过式（5）对文献[5]中的相关系

数进行转换得到 [21]。

ρ ln εi ln εj =
exp( ρ εi εj σεi σεj )

[ ]exp( σ 2
εi )- 1 [ ]exp( σ 2

εj )- 1
（5）

式中：ρ ln εi ln εj 为 ln εi和 ln εj的相关系数；ρ εi εj 为 εi和 εj

的相关系数；σεi为 εi的标准差；σεj为 εj的标准差。

1. 2　马尔科夫链蒙特卡罗模拟

贝叶斯算法框架以联合概率密度函数作为被

更新的目标反演参数。而在计算单一的反演参数

时，其统计值和边缘分布经常涉及计算困难的高维

积分。为解决参数后验分布密度和后验分布统计

值的计算问题，学者们提出了 Naylor-Smith 逼近

法 [22]、Lindley 数 值 逼 近 法 [23]、Tierney-Kadane 逼 近

法 [24]等方法，但这些方法仅在其特定的场景中适用。

马尔科夫链蒙特卡罗模拟将马尔科夫链引入蒙特

卡罗模拟，使抽样分布随模拟计算的进行而改变，

极大改善了蒙克卡罗模拟的高维积分计算效率。

因此，马尔科夫链蒙特卡罗模拟作为一种高效、通

用的计算方法得到广泛应用 [14, 20, 25]。

由于式（3）难以直接求解，通常采用马尔科夫

链蒙特卡罗模拟来解决这一问题。其优点是：能够

考虑任何类型的先验分布；对观测数据的数量没有

严格要求；通过马尔科夫链蒙特卡罗模拟生成的样

本可用于后续的分析计算。

马尔科夫链蒙特卡罗模拟的基本思想是构造

一条马尔科夫链，并使其收敛为待估参数的后验分

布。基于该马尔科夫链可以直接生成后验样本，且

在这些样本中每个样本仅与马尔科夫链前一个状

态的样本相关，这个性质被称为“马尔科夫性质”。

实现马尔科夫链蒙特卡罗模拟的相关算法有

多种，采用 Metropolis-Hastings 算法，其计算过程

如下。

1）约定符号：θk为当前马尔科夫链样本；θk+ 1 为

下阶段马尔科夫链样本；p*( ξ|θ )为与 θ相关的样本

ξ的建议概率分布函数；rk为接受率，按（6）式计算。

rk = π ( ξk ) p*( θk |ξk )
π ( θk ) p*( ξk |θk )

（6）

2）产生备选样本
-
θ k+ 1，根据马尔科夫链当前样

本 θk 和 建 议 概 率 分 布 函 数 p*( ξk+ 1|θk ) 生 成 样 本

ξk+ 1。计算当前状态的接受率 rk+ 1。

3）从区间 [0,1]的均匀分布中抽样出一个随机

数 u，将随机数 u与接受率 rk+ 1 进行比较，若 rk+ 1 > u，

则马尔科夫链转移到下个状态；否则马尔科夫链继

续保留当前状态。Metropolis-Hastings 算法是基于

Metropolis 算法的改进算法，有效提高了接受率 rk+ 1

较小时马尔科夫链达到细致平稳的计算效率，其具

体实现见文献[13]。
1. 3　GA-BP神经网络响应面

重复、大量的岩土体响应计算工作是贝叶斯更

新框架中的主要难题之一。若使用传统的有限元

法（或有限差分法）进行成千上万次的数值试验，将

耗费大量的时间和计算机资源。为了解决这一问

题，采用响应面法来提升计算效率。

响应面法通过建立输入参数与岩土体响应之

间的关系，用简单的函数关系来代替繁杂的数值模

型计算。经过比较选择，采用文献 [26]中的遗传算

法改进 BP 神经网络，即 GA-BP 神经网络，来选择

合适的响应面，算法的实现过程如图 1 所示。由于

BP 神经网络采用梯度下降算法更新权值与阈值，因

此，BP 神经网络的计算效率高度依赖权值与阈值的

初始值。将遗传算法引入 BP 神经网络后，可将 BP
神经网络中的权值与阈值设置为初始染色体，经过

选择、交叉、变异等运算后即可获得较为合理的 BP
神经网络初始权值与阈值。
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2　基坑案例数值模拟

2. 1　基坑概况

某基坑 [27-29]采用地连墙与内支撑联合支护的设

计，基坑的典型剖面、土层分布及支撑设置如图 2 所

示。其中，地连墙厚度为 800 mm，埋深为 31 m；

施工过程分为 7 个开挖步，各开挖步高程见模拟

方案。

2. 2　数值模型的建立

1）模型几何尺寸

选取 1 m 厚的基坑典型断面，并取半结构，采用

岩土有限差分软件 FLAC3D 建立数值模型，数值模

型的几何尺寸为 77. 5 m×1. 0 m×36. 0 m。

2）模型参数

土体的本构模型采用摩尔 -库伦模型；钢支撑、

地连墙的本构模型采用线弹性本构模型。数值模

型的具体物理力学参数见表 1。
在数值模型中土体、地连墙采用实体单元模

拟，钢支撑采用梁单元模拟。模型的边界条件如

下：模型底边为固定约束；模型的 4 个侧面设置法向

约束，并约束钢支撑右侧端点的水平位移。模型的

网格划分如图 3 所示。

3）模拟方案

基坑的具体开挖的步骤如下：

①浇筑地连墙与初始地应力平衡，生成初始地

应力场；②开挖土体至第一开挖面-1. 6 m 处；③开

挖土体至第 2 开挖面-4. 3 m 处，在-1 m 处架设支

撑；④开挖土体至第 3 开挖面-6. 9 m 处，在-3. 7 m
处架设支撑；⑤开挖土体至第 4 开挖面-10. 15 m
处，在-6. 2 m 处架设支撑；⑥开挖土体至第 5 开挖

面-13. 2 m 处，在-9. 5 m 处架设支撑；⑦开挖土体

至第 6 开挖面-16. 2 m 处，在-12. 5 m 处架设支

撑 ；⑧ 开 挖 土 体 至 第 7 开 挖 面 -18. 45 m 处 ，在

-15. 5 m 处架设支撑。

2. 3　地连墙位移的变化规律

图 4 为数值模拟结果与基坑连续墙侧向位移观

测数据对比图。由图可知，在基坑开挖的过程中，

连续墙的侧移曲线呈中间大，两端小的分布规律。

其中最大水平位移出现在最后一个开挖步，最大侧

移值为 73. 68 mm。整体而言，数值模型的地连墙

侧移曲线的变化趋势基本符合现场监测数据，但两

者在数值上仍有不可忽视的差距。因此，有必要采

用后文中的反分析方法对土参数进行反演分析来

图 2　基坑剖面示意图

Fig. 2　The section of the excavation

表 1　材料物理力学参数 [27-28]

Table 1　Mechanical parameters of materials

材料

填土

粉质黏土

黏质粉土

碎石

钢支撑

地连墙

重度 γ/
（kN/m3）

19. 0
19. 0
19. 0
20. 0
78. 5
25. 0

弹性模量

E/MPa
10
9

20
69

207 000
28 000

泊松

比 μ

0. 36
0. 49
0. 49
0. 30
0. 25
0. 20

黏聚力

c/kPa
5

45
100

0

内摩擦

角 φ/（°）
33
32
34
44

图 3　基坑数值模型

Fig. 3　The numerical model of excavation

图 1　GA-BP神经网络的实现过程

Fig. 1　The realization process of GA-BP neural network
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获得更合理的结果。鉴于前 3 开挖步中地连墙侧移

观测曲线与后 4 步侧移观测曲线的差异较大，且从

第 4 开挖步开始地连墙侧移曲线有较为一致的变化

趋势，因此，反分析仅从基坑开挖的第 4 步开始。

3　基于贝叶斯方法的位移反分析

3. 1　构建反分析模型

基坑数值模型共涉及 4 个土层，每个土层从上

至下依次编号为 1~4。由于土体的弹性模量 E具有

较大的变异性，往往难以准确测量 [30]，且在使用摩

尔-库伦本构模型进行基坑开挖计算时，基坑水平向

变形对弹性模量较为敏感 [31]，因此，以弹性模量 E为

反演目标参数，设计如表 2 所示的 4 因素 3 水平正交

试验，并基于该正交试验分别建立多项式响应面和

GA-BP 神经网络响应面。其中，在多项式响应面

中，采用不含交叉项的二次多项式来表示响应面函

数，不同深度 zj处的响应面函数可表示为

δ ( θ,zj )= bj,0 + ∑
i= 1

n

bj,i θi + ∑
i= 1

n

bj,n+ 1 θ 2
i （7）

式中：bj,i为多项式函数的待定系数；δ(θ,zj)表示 zj深

度处的响应面函数；θi表示第 i个参数。

GA-BP 神经网络响应面建立方式如下。提取

各开挖步相应的地连墙水平位移，基于 GAOT 工具

箱建立位移反分析模型。网络结构为 3 层神经网

络，分别对应输入层、隐层和输出层，各层节点数设

置为 11、23、4，主要使用 trainlm 函数训练样本，采用

tansig 函数作为隐含层的激活函数，采用 purelin 函

数作为输出层的激活函数。设置遗传算法的主要

参数为：种群规模 P=150，交叉概率 Pc=0. 24，变异

概率 Pm=0. 04，选择概率 Ps=0. 09，最大进化代数

为 100。
3. 2　响应面结果分析

使用基坑最终开挖步的监测数据来分别判断

多项式响应面和 GA-BP 神经网络响应面的适用性。

计算 100 组随机样本下的本基坑数值模型响

应。将 100 组随机样本分为两部分，使用前 50 组样

本训练 GA-BP 神经网络，使用后 50 组样本分别评

价多项式响应面和神经网络响应面的拟合结果，多

项式响应面与 GA-BP 神经网络响应面和数值模拟

的地联墙位移对比见图 5。

由图 5（a）可见，多项式响应面和数值模拟结果

基本上位于 45°线（y=x）附近，但是数据点的离散性

较大，拟合效果较差；由图 5（b）可见，由 GA-BP 神

经网络响应面所得的地连墙位移和由数值模拟所

表 2　基坑的正交试验表

Table 2　Orthogonal test table of excavation

试验号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

E1/MPa
4
4
4

10
10
10
16
16
16

E2/MPa
3. 6
9   

14. 4
3. 6
9   

14. 4
3. 6
9   

14. 4

E3/MPa
8

20
32
20
32

8
32

8
20

E4/MPa
27. 6
69    

110. 4
110. 4

27. 6
69    
69    

110. 4
27. 6

图 4　基坑地连墙侧移曲线对比图

Fig. 4　The comparison curve of diaphragm wall lateral 
displacement in excavation

（a） 多项式预测结果

（b） GA-BP 神经网络响应面预测结果

图 5　不同响应面的预测结果（z=-17 m，50组样本）

Fig. 5　Prediction results of different response 
surfaces (z=-17 m, 50 sets of samples)
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得的地连墙位移基本吻合，拟合度较高。因此，可

以选用 GA-BP 神经网络作为响应面函数。

3. 3　贝叶斯更新结果分析

设置马尔科夫链长度为 100 000，并取缩放因子

为 s=1. 5，可得如图 6 所示的第 7 开挖步下的马尔

科夫链样本。通过马尔科夫链的样本统计特征可

得到经贝叶斯更新后的土体力学参数信息，第 7 步

开挖中的参数更新结果如图 7 所示，其中图 7 纵坐

标 PDF 为 概 率 密 度 函 数（Probability Density 
Function）的缩写。由图 7 可见，在引入了现场实测

数据更新修正土体参数后，数值积分得到的概率密

度曲线与后验分布高度一致，可以认为更新后的土

体弹性模量 E服从对数正态分布。经贝叶斯更新

后，各土层弹性模量 E的离散程度均有所减小，验证

了贝叶斯参数更新方法的有效性。此外，随着土层

自上而下分布，弹性模量 E更新前后的差别变大，其

中最下层地基土可能由于钻孔勘测数据误差较大

等原因，其弹性模量 E4 的均值变化最大；而顶层地

基土由于其分布位置较浅，对基坑侧移变形的影响

有限，其弹性模量 E1更新前后的差别较小。

经过贝叶斯参数更新，基于当前开挖步修正了

施工扰动对土体参数的影响。采用更新后的当前

开挖步土体参数进行计算，能更准确地预测基坑开

挖过程中的地连墙侧移 ，对施工安全具有重要

意义。

若仅从第 4 步开始进行贝叶斯参数更新，并预

测后续各开挖步的地连墙位移，分别采用地连墙最

大侧移实测值和多点侧移实测值进行参数更新和

位移预测，绘制位移预测结果如图 8 所示。

以 45°线为参照，由图 8（a）可知，当仅使用地连

墙最大侧移实测值进行更新时，地连墙的位移预测

值与现场实测值依然存在较大差异，但该差异随着

贝叶斯更新次数的增加而逐渐变小，最终相对误差

为 5. 58%。

图 8（b）为采用多点位移观测值进行参数更新

的预测结果。从图中可见，在引入地连墙多点水平

（a） Mean=10.091 4，COV=0.309 15

（b） Mean=9.594 3，COV=0.202 26

（c） Mean=25.535 2，COV=0.272 51

（d） Mean=76.562，COV=0.279 93
图 6　各参数的马尔科夫链

Fig. 6　Markov chain of each parameter

（a） E1样本分布

（b） E2样本分布

（c） E3样本分布

（d） E4样本分布

图 7　各参数的先验分布和后验分布

Fig.7　The prior distribution and posterior distribution of 
parameters
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侧移实测数据进行参数更新后，地连墙的最大侧移

预测值与现场实测数据基本吻合，地连墙最终侧移

值与实测值的相对误差仅为 0. 114%。由此可见，

使用多点观测数据的更新效果明显好于仅使用最

大观测值的更新效果。

4　结论

采用 GA-BP 神经网络建立了数值模拟中土体

参数与地连墙侧移的响应面，并以该响应面方程为

基础，提出了基于贝叶斯方法的土体参数反分析方

法。最后采用马尔科夫蒙特卡罗模拟方法进行抽

样，以台湾某基坑为例讨论了方法的可行性。得出

如下主要结论：

1）采用 GA-BP 神经网络建立的响应面模型是

有效的，该响应面代替了贝叶斯参数更新框架中的

确定性分析过程，可极大提高贝叶斯反分析计算效

率。本文仅考虑了土层弹性模量 E的单参数反演，

关于考虑多因素的多参数反演分析的合理性和适

用性还有待进一步研究。

2）响应面的选择对计算精度有明显影响。建

立的多项式响应面和基于 GA-BP 神经网络的响应

面均能合理地表征土体参数与地连墙侧移之间的

隐式函数关系。但在样本数目足够时，采用 GA-BP
神经网络建立的响应面相比多项式响应面具有更

好的拟合精度。

3）与不更新土体参数相比，使用该文方法更新

土体参数后得到的结果与后续施工步下的监测结

果更吻合，在引入监测数据进行参数更新后，更新

后的参数变异系数变小，且使用多点观测值进行土

体参数更新的预测效果显著优于仅使用最大位移

值时的效果。
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