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摘 要：随着群体智能算法在路面参数反演中的成功应用，复杂多元非线性优化难题得以解决，但

算法的选择仍然是路面参数反分析问题中亟待解决的难题。针对路面参数反分析中模型复杂、反

演参数众多、绝大多数运算时间消耗在正算程序上等问题，选择 8 种常见的群体智能算法，开展限

定正算调用次数下算法性能相关研究，并以考虑材料横观各向同性以及层间接触状态的路面结构

参数反演问题为例，对群体智能算法进行实际测试。结果表明：不同算法各具特点，其中，粒子群

算法、遗传算法、头脑风暴算法、人工蜂群算法以及烟花算法在多峰问题上具有较好的适用性；萤

火虫算法在解决最优解附近存在平缓区域的问题时具有较快的收敛速度；对于遗传算法，实数编

码方式后期收敛速度较二进制编码方式有所提高，但对于多峰问题的搜索能力有所下降；鱼群算

法、混合蛙跳算法仅有在较大正算调用次数下才有较好的寻优能力。对于路面参数反演问题，从

弯沉曲线匹配上看，粒子群算法、遗传算法、头脑风暴算法以及萤火虫算法均有较好的反演结果；

而从相关系数上看，头脑风暴算法具有最佳反演结果。

关键词：路基路面；参数反演；群体智能算法；头脑风暴算法；遗传算法；粒子群算法

中图分类号：U412.6   文献标志码：A   文章编号：2096-6717（2024）05-0191-13

The applicability and optimization strategy of swarm intelligence 
algorithm in back-calculation of pavement structural parameters
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Abstract: With the successful application of swarm intelligence algorithms in the back analysis of pavement 
structural parameters, the problems of complex multivariate nonlinear optimization have been solved, while 
how to choose an appropriate algorithm is always the urgent problem in the back analysis of pavement structural 
parameters. In view of the characteristics of the back analysis of pavement structural parameters，such as 
complex models, numerous inversion parameters, and quite time-consuming forward calculation procedures, 
eight common swarm intelligence algorithms are selected in this paper. Related researches on the performance of 
the algorithms under the limited number of forward calculation calls are carried out. In this paper, the swarm 
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intelligence algorithm is further tested by taking the inversion problem of the pavement structure parameters 
considering the material transverse isotropy and the contact state between layers as an example. The research 
results show that different algorithms have their own characteristics. Among them, particle swarm optimization 
(PSO), genetic algorithm (GA), brain storm optimization (BSO), artificial bee colony (ABC) and fireworks 
algorithm (FWA) work better in multi-peak problems. The firefly algorithm (FA) has a faster rate of 
convergence when solving the problem of a flat area near the optimal solution. For genetic algorithms , the later 
rate of convergence of the real number coding method is higher than that of the binary coding method, but the 
search ability for multi-peak problems is weaker. Artificial fish-school algorithm (AFA) and shuffled frog leaping 
algorithm (SLA) have better optimization ability only under a larger number of forward calculation calls. For 
inversion of pavement structure parameters, PSO, GA, BSO and FA have good inversion results in deflection 
curve matching, while BSO can get the best inversion result in the view of correlation coefficient.
Keywords: subgrade and pavement； parameter back analysis； swarm intelligence algorithm； brain storm 
optimization； genetic algorithm； particle swarm optimization

路面参数反分析问题是当前路基路面研究的

一个重要分支，通常具有实践性强、模型复杂等特

点，其计算结果可为路基路面设计、施工提供重要

的参考依据 [1-2]。20 世纪 80 年代，Lytton[3]率先开展

了路面参数反分析的相关工作，随后，路面参数反

分析成为一个研究热点。Sivaneswaran 等 [4]应用迭

代法进行了路面结构模量反演相关研究；Scullion
等 [5]在数据库搜索的基础上开发了著名的路面模量

反算软件 MODULUS；Xu 等 [6]对路表弯沉规律进行

了深入分析，获得了一系列以弯沉盆系数表示的路

面结构层参数；谢辉等 [7]、查旭东等 [8]在路面弯沉响

应数据库的基础上，结合 BP 神经网络进行了路面

结构参数反演相关分析。朱洁等 [9]在惰性弯沉点的

基础上，应用迭代法开展了 3 层路面结构模量反演

分析。但以上反分析选择的路面力学模型相对较

简单，且在计算上大多应用多元参数拟合、迭代法

等方法，本质上属于数学回归方法。

近年来，由于群体智能算法具有灵活性、鲁棒

性、自组织性等特点 [10-11]，自诞生起便受到了不少研

究学者的关注，并广泛应用于电力工程 [12]、物流规

划 [13]、多目标优化 [14]、系统辨识 [15]等领域。在路面参

数反分析问题中，群体智能算法的引入成功解决了

复杂多元非线性优化问题的求解难题，展现出强大

的生命力。乐金朝等 [16]结合遗传 -退火算法对路面

结构层材料模量反演进行了研究；颜可珍等 [17]将蚁

群算法引入路面结构模量反演并取得了较好的应

用效果；凌同华等 [18]应用粒子群算法开展了公路隧

道围岩位移反分析相关研究；Li 等 [19]应用遗传算法

优化了神经网络初始权阈值，并成功应用于考虑材

料非线性以及黏弹性的路面结构参数反演；Zhang
等 [20]应用多种群遗传算法实现了高液限黏土路基黏

弹性参数的反演计算，为高液限黏土路基施工控制

提供依据。为便于表述，将路基路面中这一类具有

力学模型复杂、反演参数众多、求解困难等特点的

问题统称为复杂反分析问题。

当前，针对路面参数中这一类复杂反分析问

题，大多研究者通常选择单一算法，仅通过反演结

果来说明算法适用性，往往忽视了在算法比选方面

的研究 [16-20]。另外，针对算法优化的研究大多也仅

以测试函数作为评价工具，且评价大多集中在收敛

速度、迭代次数和总耗时等方面 [21-23]。值得注意的

是，智能算法本身存在着计算效率和全局收敛这一

不可调和的矛盾 [24-25]，在实际应用中应当结合具体

问题有针对性地选择算法。事实上，路面参数复杂

反分析问题具有特殊性，其绝大多数的运算时间消

耗在正算程序的调用上。例如，对于路面结构参数

反演问题中的多层层状体系动力响应计算，单次运

算时间可达 2 min 甚至更长 [26-27]。如此看来，对于路

面参数复杂反分析问题，优化算法本身的复杂性便

显得无关紧要，且算法运行效率也几乎只与正算程

序的调用次数相关。

因而，如何在有限的正算调用次数下获得最可

靠的结果成了路面参数复杂反分析问题亟待解决

的难题。为此，笔者提出一种针对复杂反分析问题

的群体智能算法评价及优选方法，并尝试用于考虑

材料横观各向同性及层间接触状态的路面结构参

数反演计算。首先，从路面参数复杂反分析问题本

质出发，根据待寻优函数特点，选取 8 种差异性较大

的群体智能算法，依次为：粒子群算法、头脑风暴算

法、萤火虫算法、混合蛙跳算法、遗传算法、鱼群算

法、蜂群算法以及烟花算法；然后，结合路面参数复

杂反分析问题函数特征，选择具有代表性的 9 种测

试函数开展限定正算调用次数下算法性能的相关

测试；最后，在限定正算调用次数为 2 000 次的情况

下，对算法进行实际路面参数反分析测试。

1　路面参数复杂反分析问题

路面参数复杂反分析问题具有参数众多、反演

难度大、耗时长等特点，一直以来便是道路工程的

研究难点和热点。而其中又以路面力学模型的确
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定以及反演算法的选择最为关键。在路面力学上，

选择考虑材料横观各向同性以及层间非完全连续

的路面力学模型，其数值计算方法详见文献 [28]。
就本质而言，对应的路面结构参数反演可简化为搜

寻函数Φ（式（1））的最小值[29]。为获得函数Φ的基本特

征，假定一双层半空间结构，其面层模量为 850 MPa，
模量比为 0. 4，厚度 0. 75 m；土基模量 180 MPa，模
量比为 1. 7；层间接触系数 ax取 0. 8，于表面作用峰

值 700 kPa、持续时间 30 ms，作用半径 0. 15 m 的半

正 弦 脉 冲 荷 载 。 依 次 计 算 表 面 ri=0、300、600、

900、1 200、1 600 mm 等位置的弯沉曲线，并将其作

为实际弯沉曲线。在此基础上，于表 1 所示范围内

随机生成路面结构 A 和 B 各 500 组，并按式（1）计算

函数 Φ值大小，结果如图 1 所示。通过图 1 可以看

到，在限制模量比及层间接触条件的情况下，函数Φ
在最优值附近存在较为平缓的狭长区域；而在不限

定参数的情况下，函数 Φ具有显著的多峰特征。总

体上，路面结构参数反演问题具有多峰，且在最优

值附近存在狭长区域等特点。

Φ [E vm,nm,axm,hm,p ( r,t )]=

∑
i= 1

N 1

∑
l= 1

Na

{ }û ri [ E vm,nm,axm,hm,p ( r,t ),t l ]- uri( )t l
2   （1）

式中：m为结构层层位；Evm为第m层垂直模量；nm为
第 m层模量比；axm为第 m层层底的滑移系数，越大

表明层间越光滑；hm为第 m层厚度；p(r,t)为在路面

结构表面所施加的半正弦波形式脉冲荷载；û ri为在

ri位置的理论弯沉曲线；uri为实际弯沉曲线；tl 为时

间序列，其增量步长为 1 ms，总时长为 60 ms。

2　群体智能算法的选择

路面参数复杂反分析问题归根到底是搜寻多

峰函数 Φ的最小值，而群体智能算法作为一种概率

搜索方法，在计算时无需函数的梯度信息，因而具

有较高的鲁棒性 [30]。群体智能算法虽种类繁多，但

均可通过图 2 来描述。结合所对应问题的具体特

点，初步筛选如表 2 所示的 8 种群体智能算法开展

研究。总体上，不同算法的区别主要在于个体更新

策略，因而，本文主要就个体更新计算进行说明。

表 1　路面结构参数范围

Table 1　Range of the pavement structure parameters

路面结构

A
A
B
B

结构层位

路面

路基

路面

路基

Ev/MPa
1 000~2 000

50~200
1 000~2 000

50~200

n(Eh/Ev)
0. 4
1. 7

0. 1~1. 0
1~3

h/m
0. 75

∞
0. 75

∞

ax

0. 8

0. 01~1. 00

ρ/(kg/m3)
2 300
1 600
2 300
1 600

μv=μh

0. 25
0. 35
0. 25
0. 35

表 2　算法信息表

Table 2　Introduction to swarm intelligence algorithms

名称

粒子群算法 PSO
头脑风暴算法 BSO
萤火虫算法 FA

混合蛙跳算法 SLA
遗传算法 GA
鱼群算法 AFA
蜂群算法 ABC
烟花算法 FWA

算法特征

模拟鸟类捕食行为

基于人类思维方式和行为的群体智能算法

基于萤火虫根据发光进行觅食和求偶特性

模拟青蛙在觅食过程中的信息共享和交流

基于达尔文进化论和孟德尔遗传变异理论进化算法

模拟鱼类行为的动物自治体优化算法

基于蜂群内部信息交流和相互协作的启发式群算法

基于烟花爆炸现象的算法

文献

[31]
[32-34]
[35-36]
[37-38]
[39-41]
[42-43]

[44]
[45-46]

（a） 随机路面结构 A

（b） 随机路面结构 B

图 1　函数Φ曲面图

Fig. 1　The surface diagram of function Φ
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2. 1　粒子群算法

采 用 张 天 佳 等 [31] 提 出 的 多 种 群 粒 子 群 算 法

（MPSO），有效避免了标准算法的局部收敛问题。

计算时将种群分为 3 个具有不同的个体更新策略的

并行子种群，如式（2）~式（4）所示。

第 1 子种群

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

vi ( t+ 1 )= ωvi ( t )+ c1[ ]pbest i ( t )- xi ( t ) +

                       c2[ ]gbest ( t )- xi ( t )
xi ( t+ 1 )= xi ( t )+ vi ( t+ 1 )

    （2）

第 2 子种群

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

vi ( t+1 )=ωvi ( t )+φ 1 [ pbest i ( t )-( 1+ks1 ) xi ( t )+
ks2 xi ( t-1 ) ]+φ 2 [ gbest i ( t )-
( 1+ks2 ) xi ( t )+ks2 xi ( t-1 ) ]

xi ( t+1 )=xi ( t )+vi ( t+1 )
（3）

第 3 子种群

xi ( t+ 1 )= xi ( t )+ c3 ⋅N ( 0,1 )+ c4 ⋅
               [gbest ( t )- xi ( t )] （4）

式中：种群 1 为标准粒子群算法；t为当前迭代步；vi
为第 i个粒子的速度，且 vi(0)=0；xi为第 i个粒子的

位置；pbesti为第 i个粒子历史最优位置；gbest 为种

群历史最优位置；ω为惯性权重，取 ω=0. 3；c1 和

c2 为认知因子，取 c1=c2=2；种群 2 主要为提高粒

子对历史位置的记忆性，其中φ1=c1×rand()，φ2=c2×
rand()，ks1 =( 2 φ 1 - 1 ) /(φ 1 ⋅ rand( ) )，ks2=（2 φ 2 -
1）/(φ 2 ⋅ rand( ) )；种群 3 主要增强粒子在最优解附近

的搜 索 能 力 ，其 中 c3 和 c4 为 移 动 因 子 ，c3=c4=
0. 8；N(0, 1)为标准正态分布随机数；rand()为 0~1
范围内的随机数。

2. 2　头脑风暴算法

参考梁志刚等 [34]提出的参数动态调节策略，有

效提高了算法后期收敛能力，其个体更新计算如式

（5）~式（8）所示。

xi（t+1）=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ω 1 ⋅x s1 ( t )+( 1-ω )⋅x s2 ( t )+ ξ×N ( μ,σ ),
                                               rand( )≤ p1

x s ( t )+ ξ×N ( μ,σ ),     rand( )> p1

（5）

ξ= logsig [ (0.5 × T- t ) /k ]× rand( ) （6）
p1 ( t+ 1 )=

ì
í
î

ïï
ïï

exp [ ]-α0 ⋅ ( t/T )β0 ⋅ p1 ( t ),
p1th,

p1 ( t )> p1th

p1 ( t ) ≤ p1th
（7）

σ=
ì
í
î

ïï
ïï

exp [ ]-α0 ⋅ ( t/T )β0 ⋅ σ0,
σ th,

σ> σ th

σ≤ σ th
（8）

式中：xs、xs1、xs2 为候选个体，按照一定的选择机制

确定；ω1 为惯性因子，ω1=0. 5；N(μ, σ)为均值为 μ、
方差为 σ的正态高斯分布随机数，μ=0；α0=β0=5；
p1(1) =0. 9，pth=0. 1；σ0=1，σth=0. 1；t为当前迭代

步；T为迭代计算上限；k为控制 logsig 函数斜率的

参数，取 k=20。其中，候选个体产生的大致过程

如下：

1）按照概率 p0（本文 p0=0. 2）对聚类中心个体

进行变异操作；

2）按照概率 p1 决定候选个体由单个类还是由

两个类中选择获得；

3）按照概率 p2（本文 p2=0. 5）决定所选择的个

体是否为中心个体。

2. 3　萤火虫算法

参考 Yang[36]提出的算法思路，算法主要分为发

光强度以及个体更新计算，如式（9）、式（10）所示。

Iij = Ij0 exp(-γr 2
ij ) （9）

xi ( t+ 1 )= xi ( t )+ [0.5 + 0.5 ⋅ rand( )]×        
                        [ xibest ( t )- xi ( t )]+ rand( ) ⋅ ε

（10）

式中：Ij0为最大吸引力，为萤火虫 j所在位置对应函

数值；γ为关强度吸收系数；Iij为萤火虫 j相对于萤火

虫 i的相对亮度；rij为萤火虫 i、j之间的欧氏距离；xi
为萤火虫 i位置；xibest为相对第 i只萤火虫而言，Iij最
大所对应萤火虫的位置；ε为扰动因子，通常为寻优

范围的 1/200；t为迭代步。为抑制后期局部收敛问

题，在迭代计算中，γ逐渐递减，γ ( t )= γ0 + (γm -
γ0) ⋅ t/T，γm=0. 05、γ0=0. 5，t为当前迭代步，T为迭

代计算上限。

2. 4　混合蛙跳算法

算法大致过程可分为以下两步：

1）产生若干子种群，读子种群 k中的最优个体

xkb和最劣个体 xkw；
2）在子种群内应用本种群最优个体 xkb 对最劣

个体 xkw 按式（11）、式（12）执行更新计算，若优于原

解 xkw，则进行替换；否则应用全局最优个体替代 xkb
并按式（11）、式（12）执行计算，若好于原先的解 xkw，
则执行替代，若仍差于 xkw，则在寻优范围内生成随

机个体对 xkw 执行替换操作，直至成功替换 xkw 或达

到迭代上限（本文取 4）；在个体更新计算时，引入李

图 2　群体智能算法示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the swarm intelligence algorithm
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英海等 [38] 提出的局部更新阈值策略来避免局部

收敛。

Dkd ( t )=
ì
í
î

ïï
ïï

rand( ) ⋅[ xkbd ( t )- xkwd ( t ) ], rand( )≥ q0

0,                                                   rand( ) < q0
 

（11）
xkd ( t+ 1 )= xkwd ( t )+ Dkd ( t ) （12）

式中：k为不同的族群；d为自变量维数；xkbj为个体

xkb第 d个变量值；xkwj为第 k个族群中适应度最差的

个体的第 d个变量值；q0为局部更新阈值，用于减少

前后空间差距，这里取 0. 6；xk为更新后的个体，若

好于原个体 xkw，则进行替换。

2. 5　遗传算法

采用多种群遗传算法（MGA），同时为探究编码

方式的不同对算法性能的影响，分别以实数编码以

及二进制编码两种编码方式展开计算。在采用实

数编码时，对于交叉操作，采用算术杂交的计算方

式；对于变异操作，采用均匀变异的计算方式。交

叉概率 Pc=0. 95；变异概率 Pm=0. 04，流程如下：

1）种群初始化，随机生成若干种群。

2）按式（13）计算个体适应度得分，以适应度得

分为依据，按轮盘赌法选择 1/4 个体作为父代个体，

进行交叉、变异、重组运算，产生 1/4 的子代个体并

替换适应度较差的 1/4 个体，不同种群相互独立。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Π̂ ki ( t )= [ ]Xki ( t )- Xkmin ( t )+ 0.1 -1

Π ki ( t )= 100 ⋅ Π̂ ki ( t )- Π̂ kmin ( t )
Π̂ kmax ( t )- Π̂ kmin ( t )

（13）

式中：Π̂ ki ( t )为种群 k中第 i个体所对应的绝对适应

度值；Xki(t)为第 t代计算中，种群 k中第 i个体所对应

的函数值；Xkmin(t)为第 t代计算中，种群 k中最小函数

值 ；Πki(t) 为 Π̂ ki ( t ) 相 对 适 应 度 得 分 ，Π̂ kmin ( t ) 和

Π̂ kmax ( t )分别为第 t代计算中绝对适应度值的最大值

和最小值。

3）在多种群间进行移民运算，即应用种群 A 中

最优个体覆盖种群 B 中最差个体，种群 B 中最优个

体覆盖种群 C 中最差个体，以此类推。

4）达到迭代上限时结束计算，否则回到第 2）步。

2. 6　鱼群算法

应用冯春时 [43]提出的改进思路，在传统鱼群算

法基础上改进了算法中个体对环境反应方式。其

中，单条人工鱼的迭代更新如式（14）、式（15）所示。

Vi ( t )= δVi ( t- 1 )+ α1V 1i ( t )+ α2V 2i ( t )+
                 α3V 3i ( t )+ α4V 4i ( t )

     （14）

xi ( t )= xi ( t- 1 )+ Vi ( t ) （15）
式中：V1i、V2i、V3i、V4i分别为排斥加速度、吸引加速

度、中心区加速度以及最优加速度，依次为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

V 1i ( t )= -∑
j= 1

N 1

rand( ) ⋅[ ]xj ( t )- xi ( t )

V 2i ( t )= ∑
j= 1

N 2

rand( ) ⋅[ ]xj ( t )- xi ( t )

V 3i ( t )= ∑
j= 1

N 3

rand( ) ⋅ sign ( ) ⋅[ ]xj ( t )- xi ( t )

V 4i ( t )= rand( ) ⋅[ ]x best ( t )- xi ( t )

      （16）

式中：N1、N2、N3 分别为位于排斥区、吸引区以及中

性区的人工鱼数量；排斥区、中性区、吸引区半径分

别为寻优范围的 1/100、1/50、1/25，采用欧氏距离

计算得到；xbest为当代计算中的最优个体；Vi为综合

加速度；δ为历史加速度的权重因子，取 0. 4；α1、α2、

α3、α4为加速度权重，取 α1=α2=α3=0. 2，α4=0. 4，且
Vi(0)=0。
2. 7　蜂群算法

算法主要分两步进行，首先产生和蜜源数量相

等的引领蜂，按式（17）对蜜源进行更新计算，仅对

优势结果进行保留；然后，产生蜜源一半数量的跟

随峰，按轮盘赌法对蜜源进行选择，同样按式（17）
对蜜源进行更新计算，仅保留优势结果；此外，若单

个蜜源连续 10 次更新后无变化，引领蜂舍弃该蜜源

成为侦察蜂，寻找新的蜜源，新蜜源按式（18）计算。

x̄ id ( t )= xid + [1 - 2 × rand( )] ⋅[ xid ( t )- xjd ( t )]
（17）

式中：xid(t)为第 t代蜜源 i的第 d维度的值；xjd(t)为第

t代中与蜜源 i不同的随机蜜源 j的第 d维度的值；

x̄ id ( t )为更新计算后的值；其中，需要进行更新的维

度 d随机产生，计算时随机更新一半维度取值。

x̄w ( t )= xw ( t )+( x best ( t )- xw ( t ) )× rand( )    （18）
式中：xw(t)为第 t代中连续 10 代无变化的蜜源；xbest(t)
为第 t代中最优蜜源；x̄w ( t )为新蜜源。

2. 8　烟花算法

烟花算法中单个烟花爆炸半径以及产生火花数

量按式（19）、式（20）确定[46]，算法主要分两步进行：

首先，全部烟花按式（21）产生火花；然后，随机抽取

10% 的烟花和火花执行式（22）的高斯爆炸计算，每

次爆炸产生 3 个子火花。当代计算完成后，计算产

生的全部火花和初始烟花的适应度值，按适应度排

名顺序选择一定数量的个体作为下一代初始烟花。

Ai ( t )= A×

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
Amin + Πmax ( t )- Π i ( t )

∑
i= 1

N

[ ]Πmax ( t )- Π i ( t )

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
    （19）

Si ( t )= ceil

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï
S× Π i ( t )- Πmin ( t )

∑
i= 1

N

[ ]Π i ( t )- Πmin ( t )

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

（20）

x̄ i ( t )= xi ( t )+ Ai ( t ) [1 - 2 ⋅ rand( )] （21）
x̄ i ( t )= xi ( t ) ⋅N ( 1,1 ) （22）
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式中：Ai（t）为第 t次迭代计算中烟花 i的爆炸半径；

A用于控制爆炸半径，A=A0∙[1+4(t-1)/T]-1，A0

为整个寻优空间的 1/10；Amin 用于防止后期爆炸半

径过小，Amin=0. 03；Si为第 t次迭代计算中烟花 i的
火花数量；S为常数，用于控制烟花火花数量，取 10；
ceil（∙）为向上取整函数；Π i（t）为第 i次迭代计算中

烟花 i的适应度值，计算同式（13）；Πmax（t）和 Πmin（t）
分别为第 i次迭代计算中的最大和最小适应度值；

N（1,1）为均值 1，方差 1 的高斯分布随机数。

3　测试函数及测试结果

由于计算路面动力响应运算具有计算时间长、

消耗大等特点，仍以测试函数开展算法性能测试。

结合路面参数复杂反分析问题中绝大多数的运算

时间消耗在正算上的特点，在进行测试时将正算调

用次数作为限制条件，以一定正算调用次数下算法

寻优能力作为评价指标。

3. 1　测试函数选择

选择如图 3 所示的 9 个二元函数。其中，f1~f2
为单峰函数，主要测试算法基本收敛性能；函数

f3~f6为多峰函数，主要测试算法对多峰问题的寻优

性能；其中函数 f3在最优解附近存在 3 圈次优解，具

有较强的欺诈性；函数 f6的寻优范围较大，较难寻找

到最优解；函数 f7和 f8在最优解附近存在平缓区域，

（a） 函数 f1

（d） 函数 f4 （局部）

（g） 函数 f7

（b） 函数 f2

（e） 函数 f5

（h） 函数 f8 （局部）

（c） 函数 f3

（f） 函数 f6 （局部）

（i） 函数 f9

图 3　测试函数图像

Fig. 3　The graph of test functions
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主要测试算法在后期收敛速度；函数 f9 的局部极大

值多达 400 余个，主要测试算法的抗干扰能力。

3. 2　算法测试结果

通过调整各算法种群规模及最大迭代次数，将

正向计算次数限制在 500、1 000、2 000、3 000、4 000、
5 000、6 000、7 000、8 000、10 000、20 000 次。同时，

为充分评价算法性能，每种情况下重复运行算法

1 000 次，并按式（23）对寻优结果进行判定，以寻找

到最优解的概率作为评定指标，结果如图 4 所示。

( x̂- x0 )2 +( ŷ- y0 )2 < ε̄ （23）

式中：x0 和 y0 为理论最优解；x̂和 ŷ为群体智能算法

所得到的最优解；ε̄为误差判定标准，考虑到函数 f6
寻优范围过大，为便于后续评价，对函数 f6，取 0. 1，
对于其余函数，取 0. 01。

由图 4 可见，随着正算次数的增加，不同算法寻

找到最优解的概率呈现上升趋势，但提高正算调用

次数对算法搜索能力的提升非常有限，在正算模型

较为复杂的情况下，这种提升往往显得得不偿失。

其中，粒子群算法对单峰以及小范围内的多峰问题

具有较好的搜索能力；鱼群算法仅在较大正算次数

下才具有较好的搜索能力，但对大范围多峰函数的

搜索能力较弱；与多种群粒子群算法相似，头脑风

暴算法对于单峰、多峰问题的寻优效果较好；萤火

虫算法对于多峰问题的寻优效果较差，但算法收敛

速度较快，较适合最优值附近存在平缓区域问题；

蛙跳算法对于多峰问题寻优能力较差，且只在大量

正算次数下才具有较好的寻优能力；二进制编码的

遗传算法对于小范围的多峰问题具有很好的寻优

能力，相比二进制编码，实数编码的遗传算法收敛

速度有所提高，但对于多峰问题的搜索能力有所下

降；蜂群算法和烟花算法在较大正算次数下具有较

为出色的寻优性能。不同算法的具体特点及适用

范围如表 3 所示，在实际应用时，可根据反分析问题

的函数特征对算法进行初步筛选。

（a） 粒子群算法

（d） 混合蛙跳算法

（g） 鱼群算法

（b） 头脑风暴算法

（e） 二进制编码遗传算法

（h） 蜂群算法

（c） 萤火虫算法

（f） 实数编码遗传算法

（i） 烟花算法

图 4　算法性能测试结果

Fig. 4　Algorithm performance test results
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4　在路面结构参数反演中的应用

为进一步验证群体智能算法在复杂反分析问

题中的适用性，在图 5 所示的 4 层路面结构基础上

开展算法应用分析。所选择的路面结构包括路面

层、基层、底基层、土基等 4 个结构层，是最具代表性

的路面结构。首先，在表 4 所示的范围内随机生成

的 20 组路面结构，分别计算其表面位于 r=0、300、
600、900、1 200、1 600 mm 等位置的弯沉曲线，将其

作为真实弯沉曲线。然后，分别采用上述 8 种算法

在表 4 所示的范围内开展路面结构参数反演计算。

计算中，路面各结构层厚度 hm、冲击荷载 p(r,t)以及

实际弯沉曲线 uri为已知参数，而 Ehm、nm、axm为反演

目标参数；以搜寻函数 Φ（式（1））最小值为主要目

标。考虑到实际计算效率，将最大正算次数限制为

2 000 次，由此进行 1 次反分析计算需耗时 12~14 h
（intel i7 8750 H，2. 2 GHz）。后续应用时可采取多

线程并行计算来提高效率，具体反演结果如表 5 和

表 6 所示。

通过表 5、表 6 可以看到，不同算法对垂直模量

Ev 反演较为理想，而对于模量比 n以及层底滑移系

数 ax的反演结果较差。仅从弯沉匹配结果（即函数

Φ寻优均值）来看，粒子群算法，头脑风暴算法，萤火

虫算法，二进制编码遗传算法以及实数编码多种群

遗传算法的匹配结果较为理想；虽然烟花算法和蜂

群算法具有较好的多峰函数寻优能力，但在 2 000
次正算次数下反演效果较不理想。测试结果基本

符合前述算法特点，表明以限定正算调用次数下的

算法可靠性作为评价标准具有其合理性。为进一

表 4　路面结构参数范围

Table 4　Range of the pavement structure parameters

结构层

路面层

基层

底基层

土基

Ev/MPa

1 000~3 000

50~3 000

100~600

50~300

n(Eh/Ev)

0. 1~1

0. 1~1

0. 1~1

1~2

h/m

0. 14~0. 18

0. 30~0. 40

0. 15~0. 25

∞

ax

0. 01~0. 99

0. 01~0. 99

0. 01~0. 99

ρ/(kg/m3)

2 300

2 300

2 000

1 600

μv=μh

0. 25

0. 25

0. 30

0. 35

注：荷载峰值范围为 680~720 kPa；作用时间范围为 25~35 ms。

表 3　各算法寻优性能对比

Table 3　The performance comparison of different algorithms

算法名称

MPSO

BSO

FA

SLA

二进制 MGA
实数 MGA

AFA

ABC

FWA

算法特点

收敛速度较快，易局部收敛，且在正算尝试次数较小时对多峰以及最优解附近存在平缓区域的

问题搜索能力较不理想，但正算尝试次数较大时其搜索性能良好

在较小的正算限定次数下对于单峰、小范围多峰问题具有较好的搜索能力；在较大尝试次数下

对大范围多峰问题具有较好的搜索能力，但对于 f9的寻优能力较差

在最优解附近存在平缓区域的问题具有较快的收敛速度，但算法易局部收敛，不适用于大范围

寻优

仅有在较大的正算限定下才具备较好的搜索能力，对于大范围多峰问题的寻优能力较差，且后

期算法收敛速度较慢，易局部收敛

算法尤其适合于小范围的多峰问题，对于函数 f9的寻优效果最佳，但后期收敛速度慢，易局部收敛

实数编码的多种群遗传算法在后期收敛速度较二进制编码有所提高，但对于小范围多峰的搜

索能力有所下降

当达到一定种群规模时，算法才具有较好的搜索能力。但算法不适用于大范围多峰问题，收敛

速度较慢且易局部收敛

在较大正算次数下具有最为出色的寻优能力，但算法在较小正算次数下性能较差且后期收敛

速度较慢

具有较为出色的多峰函数寻优性能，比较适合于大范围寻优计算。但对于函数 f9 的寻优效果

较差，且算法后期收敛速度较慢

适用范围

多峰、最优解附近存在平缓

区域问题

多峰、最优解附近存在平缓

区域问题

小范围多峰，尤其最优解附

近存在平缓区域问题

最优解存在平缓区域问题，

但需要较大正算尝试次数

多峰且极值较多问题

小范围多峰问题、最优解附

近存在平缓区域

小范围多峰问题

多峰且极值较多问题

尤其适合大范围多峰问题

注：算法的寻优范围界定与寻优范围和目标值的精度相关，即寻优精度与寻优范围的比例，是否适合于大范围需要进行具体的比选探究，表中

适用范围为测试函数的汇总结果。

图 5　路面结构力学模型示意图

Fig. 5　Four-layer mechanical model of the pavement structure
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步对比不同算法寻优效果，依次绘制上述 5 种算法 的反演结果，结果如图 6~图 8 所示。总体上看，头

表 5　路面结构参数反演结果（相关系数）

Table 5　Backcalculation results of the pavement structure parameters (correlation coefficient)

算法

MPSO

BSO

FA

SLA

二进制 MGA

实数 MGA

AFA

ABC

FWA

反演结果相关系数 R

Ev1

0. 88

0. 98

0. 93

0. 89

0. 91

0. 92

0. 95

0. 72

0. 88

Ev2

0. 91

0. 96

0. 94

0. 91

0. 92

0. 95

0. 96

0. 88

0. 90

Ev3

0. 87

0. 96

0. 88

0. 92

0. 91

0. 97

0. 97

0. 83

0. 91

Ev4

0. 99

1. 00

0. 99

0. 99

0. 98

0. 99

0. 99

1. 00

1. 00

n1

0. 38

0. 76

0. 42

0. 69

0. 54

0. 62

0. 53

0. 71

0. 61

n2

0. 23

0. 42

0. 21

0. 48

0. 46

0. 56

0. 25

0. 23

0. 31

n3

-0. 13

0. 25

-0. 40

0. 18

0. 35

0. 23

0. 11

0. 00

-0. 04

n4

0. 70

0. 81

0. 55

0. 53

0. 70

0. 48

0. 70

0. 54

0. 45

ax1

0. 32

0. 78

0. 29

0. 25

0. 27

0. 48

0. 15

0. 49

0. 28

ax2

0. 11

0. 57

0. 62

0. 47

0. 13

-0. 15

0. 26

-0. 09

-0. 07

ax3

0. 49

0. 82

0. 69

0. 52

0. 60

0. 83

0. 59

0. 41

0. 37

函数Φ均

值

31. 73

33. 25

33. 73

87. 46

39. 48

32. 04

60. 41

52. 81

59. 62

表 6　路面结构参数反演结果（平均误差）

Table 6　Backcalculation results of the pavement structure parameters (average error)

算法

MPSO

BSO

FA

SLA

二进制 MGA

实数 MGA

AFA

ABC

FWA

反演平均误差/%

Ev1

10. 8

4. 79

9. 67

13. 6

9. 19

8. 78

8. 78

19. 1

13. 6

Ev2

14. 6

9. 18

12. 9

14. 8

12. 6

13. 8

13. 9

16. 6

15. 3

Ev3

20. 3

10. 9

15. 5

15. 1

16. 5

10. 6

10. 6

18. 6

19. 8

Ev4

0. 10

0. 09

0. 12

0. 11

0. 11

0. 09

0. 14

0. 13

0. 20

n1

75. 6

42. 7

125. 0

81. 1

74. 1

68. 5

68. 5

51. 4

58. 6

n2

56. 6

35. 9

45. 5

32. 2

47. 0

28. 7

28. 7

62. 4

56. 4

n3

58. 1

37. 4

76. 0

48. 3

53. 2

44. 7

44. 7

76. 6

58. 3

n4

17. 6

12. 3

15. 2

14. 8

15. 7

18. 6

18. 6

18. 2

19. 3

ax1

182. 0

29. 2

46. 3

44. 3

51. 3

32. 2

32. 3

213. 0

206. 0

ax2

155. 0

38. 9

405. 5

104. 7

64. 1

557. 5

557. 5

228. 2

60. 6

ax3

66. 6

21. 1

87. 2

186. 0

101. 0

36. 8

36. 8

95. 8

165. 0

函数Φ均

值

31. 73

33. 25

33. 73

87. 46

39. 48

32. 04

60. 41

52. 81

59. 62

（a） 路面层 Ev1

（c） 底基层 Ev3

（b） 基层 Ev2

（d） 土基 Ev4

图 6　不同算法垂直模量 Ev反演结果

Fig. 6　Backcalculation results of vertical modulus Ev by different algorithm
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脑风暴算法的寻优结果最为理想，其对于各结构层

竖向模量、路面层以及土基模量比、路面层以及底

基层底部滑移系数具有较为理想的反演能力，可尝

试用于检测路面结构层间状态。综上所述，对于复

杂反分析问题，算法的选择显得尤为重要，在进行

算法选择时应充分考虑问题本身所具有的特征。

5　结论

开展限定正算次数下的群体智能算法性能的

相关研究，并以考虑层间接触状态的路面结构参数

反演为例研究不同算法在路面参数复杂反分析中

的适应性。主要结论如下：

1）不同算法具有不同的特点。粒子群算法和

头脑风暴算法对单峰以及小范围内的多峰问题具

有较好的搜索能力；烟花算法比较适合于大范围多

峰优化问题，但算法收敛速度较慢；蜂群算法对多

峰问题具有较好的寻优能力，且在较大正算次数下

具有出色的寻优能力；萤火虫算法对于多峰问题的

寻优效果较差，但比较适合优解附近存在平缓区域

的问题；对于多种群遗传算法，二进制编码方式对

于小范围的多峰问题具有很好的寻优能力；较二进

制编码方式，实数编码方式可提高收敛速度，但算

法抗干扰能力有所下降；鱼群算法和混合蛙跳算法

仅在较大正算限定次数下才具有较好的搜索能力，

且对多峰函数的寻优能力较差。

2）结合考虑材料横观各向同性以及层间接触

状态的路面结构参数反演这一具体问题，应用不同

算法在限定正算次数为 2 000 次的条件下进行了反

演计算。仅从弯沉曲线的匹配上来看，多种群粒子

群算法、头脑风暴算法、萤火虫算法、二进制多种群

（a） 路面层模量比 n1

（c） 底基层模量比 n3

（b） 基层模量比 n2

（d） 土基模量比 n4

图 7　不同算法模量比 n反演结果

Fig. 7　Backcalculation results of modulus ratio n by different algorithm

（a） 路面层底部 ax1
（b） 基层底部 ax2 （c） 底基层底部 ax3

图 8　不同算法层底滑移系数 ax反演结果

Fig. 8　Backcalculation results of contact state parameter ax by different algorithms

200



第  5 期 杨森顺，等：群体智能算法在路面参数反分析中的适用性及优选策略

遗传算法、实数编码多种群遗传算法均具有较好的

反演结果；以上结果证明了前述评价方法具有其合

理性，可作为复杂反分析问题算法性能快速测试方

法。而从反演结果的相关系数来看，头脑风暴算法

反演结果最为理想。

3）群体智能算法种类繁多，各有侧重，主要在

算法选择上开展研究，通过改进测试手段以适应路

面参数复杂反分析问题的需要。但由于这部分工

作量较大，仅选取 8 种算法进行相关研究，且对于各

种算法的改进策略以及参数设置并未考虑完全，今

后将针对以上问题开展进一步研究。
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