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摘要：为解决浅埋软弱围岩（Ⅴ级）隧道三台阶法开挖参数优化问题，选择台阶进尺与隧道半跨的比值R、黏聚力、内摩擦角、

围岩弹性模量、泊松比为影响因素，通过设计多水平正交有限元分析获取不同参数组合对应的拱顶沉降值。基于自适应粒子

群算法（APSO 算法）对支持向量回归模型（SVR）进行优化，建立三台阶法开挖拱顶沉降预测模型，并设置 SVR 模型对比分

析；建立以拱顶沉降为输入值，以比值R、黏聚力、内摩擦角、围岩弹性模量、泊松比为输出值的APSO-SVR模型，实现比值R的

反演分析；依托实际工程，利用Midas GTX NX对台阶开挖极限进尺参数进行精度验证。结果表明：ASPO-SVR模型相较于

SVR模型误差明显减小、精度明显提高，验证优化SVR模型的可行性与优越性；反演结果在Midas中显示拱顶沉降模拟值与

规定值相差0.72 %，验证优化参数方案的准确性及合理性；基于APSO-SVR的三台阶法开挖参数反演优化模型精度较高，可

为类似工程的结构安全施工提供借鉴。
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Abstract: To address the parameter optimization problem in the three-bench excavation method for tunnels in

shallow- buried soft surrounding rock (Class V), the following influencing factors were selected: the ratio of

bench advance to half- span R, cohesion, internal friction angle, elastic modulus of the surrounding rock, and

Poisson’s ratio. Through multi-level orthogonal finite element analysis and design, the crown settlement values

corresponding to different parameter combinations were obtained. An adaptive particle swarm optimization (AP-
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SO algorithm) was applied to optimize the surrounding rock parameters, ultimately establishing an optimized rela-

tionship between surrounding rock settlement and the advance length per stage in the three-bench excavation meth-

od. Using Poisson’s ratio as an influencing factor, multi-level orthogonal finite element analysis was employed to

determine the crown settlement values under various parameter combinations. An APSO-optimized support vector

regression (SVR) model was developed to construct a prediction model for crown settlement during three-bench ex-

cavation. A comparative analysis was conducted using a conventional SVR model. Furthermore, an APSO-SVR

model was established with crown settlement as the input and the strength ratio R, cohesion, internal friction angle,

elastic modulus, and Poisson’s ratio as outputs, enabling the inversion of ratio R. Based on an actual engineering

case, multi-level orthogonal finite element analysis was applied for inversion analysis. Using the same project, Midas

software was utilized to validate the accuracy of the limiting advance distance parameters in the sequential excavation

process. The results show: the APSO-SVR model has lower error and higher accuracy than the SVR model, validat-

ing its optimization. Midas inversion shows a 0.72% difference between the simulated and specified arch top settle-

ment values, confirming the optimized parameter scheme’s accuracy. The inversion optimization model based on AP-

SO-SVR for three-bench excavation has high accuracy and can guide similar project safety construction.

Key words: bench excavation footage; parameter inversion; APSO-SVR algorithm; numerical simulation

Citation format：LIU Q T, ZHU J H, XIE C L, et al. Optimization of excavation parameters of tunnel three-bench
excavation method based on APSO-SVR algorithm[J]. Journal of East China Jiaotong University, 2026,43（3）:35-43.

三台阶开挖法作为隧道施工最广泛的开挖方

法之一，其开挖参数的选择依赖于经验，缺乏系统

理论依据，容易导致施工风险增加、工程质量不稳

定及成本浪费等问题。合理的台阶开挖参数不仅

能保证隧道结构面安全，还能保证施工成本与进

度，因此隧道台阶开挖参数优化一直是工程界研究

的热点之一[1-2]。

近年来，国内外学者围绕台阶法开挖参数对隧

道结构面的影响研究，取得了一定成果。研究显

示：台阶长度越长，高度越高，隧道掌子面越容易发

生失稳，适当减少台阶步长可有效控制隧道的结构

变形[3-4]；且台阶步长取值与隧道断面收敛变形密切

相关[5-6]，台阶进尺的增大将导致隧道拱顶沉降增大，

与围岩变形呈正相关关系[7]。为保证隧道结构安全，

学者提出多种方法来优化隧道台阶开挖参数，林可

夫等[8]通过三水平正交的流固耦合数值模拟，对深埋

富水隧道进行台阶施工参数优化。王记平等[9]依托

新平隧道对台阶长度进行优化，提出了合适的开挖

方案。张宁等[10]通过对不同台阶长度下初支变形与

受力特征的模拟研究，发现台阶长度取 1~2倍洞径

使初支变形与受力更合理，可保证初支结构安全。

随着计算机科学与技术的发展，学者将机器

学习与隧道施工相结合，为隧道结构安全提供新

方法 [11-13]。阮永芬等[14]利用粒子群（PSO）优化小波

支持向量机（WSVM）算法构建沉降与岩体物理力

学参数之间的映射关系实现岩体土力学参数反演。

针对《公路隧道施工技术规范》（JTC/T 3660—

2020）中隧道三台阶法台阶开挖进尺参数的取值较

为笼统，且三维数值模拟存在一定人为主观因素；目

前尚缺少更加精准、严谨的方法来确定合理的隧道

台阶开挖进尺。同时，智能算法在台阶法等隧道施

工工法优化方面的研究较少，尚未综合考虑台阶开

挖参数及围岩物理力学参数对隧道结构收敛变形的

影响。因此，本文基于自适应粒子群（APSO）算法

与支持向量机回归（SVR）耦合算法，构建台阶进尺

与隧道半跨的比值R、围岩物理力学参数（黏聚力、

内摩擦角、弹性模量、泊松比）与拱顶沉降之间非线

性映射关系，实现拱顶沉降的预测；结合实际工程，

利用APSO算法反演分析得出隧道拱顶沉降极限状

态下尺径比值R，确定台阶开挖进尺；与数值模拟结

果与其他算法进行比对分析，验证本文方法的优越

性，为隧道三台阶法开挖方案提供理论支撑。

1 APSO-SVR算法原理

1.1 APSO算法

APSO 算法是 PSO 算法的变种算法之一，AP-
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SO 使用自适应策略来调整算法的参数，具有比

PSO更好的搜索效率及精度，可以更快地对整个粒

子空间进行全局搜索。其基本思想是通过群体中

个体之间的合作与相互之间的信息共享找到最优

解。APSO初始随机产生种群和赋予速度，每个粒

子有位置和速度两个属性，通过迭代在粒子空间中

找出最优解。在每次迭代中，粒子通过粒子本身找

出的最优解 Pbest 和种群当前找出的最优解 Gbest 进

行对比，更新当前种群最优解Gbest ，以最优粒子的点

作为SVR的参数 c 和ξ，在每次迭代中找出空间中最

优的参数。APSO粒子速度与位置更新公式[15]为

V k + 1
cd =ωk

cdV
k

cd + c1r1(P
k
best - θk

cd) +

c2r2(G
k
best - θk

cd)
（1）

θk + 1
cd = θk

cd -V k + 1
cd （2）

式中：V k
cd 为第 c 个粒子在第 k 代第 d 个维度上速

度；θ k
cd 为第 c 个粒子在第 k 代第 d 个维度上位置；ω

为惯性权重；c1 、c2 均为学习因子；r1 、r2 均为[0,1]

随机数；P k
best 为个体在第 k 代最优解；G k

best 为群体

在第 k 代最优解。

相较于传统 PSO，APSO可根据适应度动态调

整学习因子的大小，其惯性权重[15]也随迭代次数作

出相应调整为

ωk =ωmax - (ωmax -ωmin)k
T

（3）

式中：ωmax 、ωmin 分别为惯性权重上限及下限；k 、

T 分别为当前迭代次数及最大迭代次数。

1.2 支持向量回归

支持向量机回归（SVR）作为支持向量机（SVM）

的分支，常被用于处理小样本非线性回归的预测。

传 统 回 归 问 题 例 如 线 性 回 归 中 一 般 使 用

f (x) = wx + b 输出与真实输出值 y 的差来计算损

失，当 f (x) 与 y 完全一致时损失才为0。而SVR在

SVM的基础上引入不敏感函数 ε作为损失函数，可

以允许 f (x) 与 y 之间的训练数据可以存在 ε 的偏

差。仅当 f (x) 与 y 之间的差的绝对值大于 ε 时才

计算损失，相当于在 f (x) = wx + b 附近构建了一个

宽度为2 ε的间隔带（图1）。

因此，参数估计问题变为凸优化问题，目标函

数及约束条件[16]为

ì
í
î

ï

ï

min 1
2 w

2

s.t.：|yi - (wxi + b)|≤ ε, ∀i
（4）

提供惩罚因子将约束条件引入目标函数[16]
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ï
ïï
ï
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i ) = 1

2 w
2

+ C∑
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s.t.：
ì
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wxi + b - yi ≤ ε + ξ *
i
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i ≥ 0

（5）

式中：C 为惩罚因子；ε 为不敏感损失函数；ξi 、ξ
∗
i

均为松弛变量。

采用径向基核函数（RBF）将低维数据映射至

高维特征空间，RBF函数[16]表达式为

K(xi,xj) = exp
æ

è
çç

ö

ø
÷÷-  xi - xj

2σ2

= exp( )-γ xi - xj

2
γ > 0

（6）

式中：(xi，xj) 为样本数据点；σ 为核函数宽度；γ为

核参数。

SVR预测时模型精度和效率主要受核参数 γ、

惩罚因子 C 影响，而引入APSO算法来确定合适的

C 和 γ可有效提高算法精度和效率，避免模型欠拟

合和过拟合。

1.3 算法耦合

SVR算法结果主要是由惩罚因子 C ，核函数类

型及ξ影响。本研究使用APSO算法对SVR算法中

的 C 和ξ参数进行寻优，得到最优的非线性回归模

型，有效的避免了SVR参数人为选择的主观因素影

响，优化流程如图2所示。

图1 支持向量机回归工作原理
Fig. 1 Working principle of support vector

machine regression
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1.4 评价指标

为验证APSO-SVR模型预测结果，本文采用均

方根误差RMSE、均方误差MSE、回归系数R2和平

均绝对误差MAE对模型[17]进行评价

RMSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi
pred - yi

2
（7）

MSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi
pred - yi

2
（8）

MAE = 1
n∑i = 1

n

|yi
pred - yi| （9）

R2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )yi
pred - yi

2

∑
i = 1

n æ
è
ç

ö
ø
÷yi - 1

n∑i = 1

n

yi

2
（10）

式中：n 为样本个数；yi
pred 为单个样本的预测值；yi

为单个样本的真实值。

2 隧道三台阶法开挖参数优化数学模型

2.1 隧道开挖台阶宽度与隧道跨径比值R优化数

学模型

台阶法开挖进尺与隧道跨径比值R的优化，可

看作是有约束的单目标优化问题，为保证隧道开挖

结构稳定性，需研究台阶法开挖进尺对隧道收敛变

形的影响。本文以洞周相对收敛量为指标，探究极

限位移条件下对应的R大小，从而确定极限状态下

台阶开挖进尺的取值。这要求预测位移值与实际规

范位移值误差达到最小。根据《岩土锚杆与喷射混

凝土支护工程技术规范》（GB 50086—2015），洞周

相对收敛量定义为拱顶位移值与隧道宽度之比。对

于浅埋段（<50 m）的Ⅴ级围岩，洞室周边相对收敛

量取值为0.2 %。以模拟工程案例中的隧道宽度10

m为例，可计算出拱顶沉降允许值为 20 mm。因此

将拱顶沉降 20 mm视为隧道结构安全的极限平衡

状态，即在优化参数导入隧道模型后，计算得到的拱

顶沉降量不得超过规范给出的允许位移值。

参照文献[18]提出的数学模型，R 优化数学模

型目标函数及约束条件可表达为

{ f = min s1

s.t.:n0 ≤m0

（11）

式中：s1 为预测沉降值和允许沉降值之间的误差；

n0 为拱顶沉降模拟值；m0 为拱顶允许沉降值。

图2 APSO-SVR算法流程图
Fig. 2 Flowchart of APSO-SVR algorithm
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将支持向量回归算法中的约束优化问题转化

为无约束优化问题，需要引入拉格朗日乘子，将含

有n个变量和 k个约束条件的约束优化问题转为含

（n+k）变量的无约束优化问题。该方法核心是将

每个约束条件乘以一个对应的拉格朗日乘子，然后

将这些乘积与目标函数相加，优化问题就可以通过

最小化这个新的无约束函数来解决。这样，原本受

到约束的变量现在可以在无约束的条件下进行优

化。优化函数为

f = min[ ]x1 + λ(x0 - x2) （12）

式中：λ 为拉格朗日乘子，通常为常数或一个函

数。本次优化问题 λ取为常数。

无约束的单目标的R优化问题，可通过群体优

化算法中自适应粒子群算法（APSO）进行求解。但

输出变量（即：拱顶沉降值）与输入变量（R、黏聚力、

内摩擦角、泊松比、弹性模量）之间无显式数学方程

可表达二者关系，直接求解较为困难。为克服这一

难题，引入支持向量机回归（SVR）进行求解，SVR

在处理高维度、过拟合、非线性、局部极小值点等问

题上表现较为出色。相比于其他机器学习方法，

SVR对样本噪声的容忍度更高，在数据量较大时也

能避免过拟合。SVR算法把问题处理为二次寻优

问题，从而确保结果为全局最优解，已被广泛应用

于隧道工程领域[19-20]。

本文采用SVR来建立变量之间的隐式数学模

型，算法的效率和精度受一些参数影响，如核函数

类型、惩罚因子 C，ξ等。为了得到拟合度最高的

SVR 模型，利用 APSO 算法对 SVR 的参数进行优

化搜索。通过此方法建立R、黏聚力、内摩擦角、泊

松比及弹性模量与拱顶沉降之间的映射关系，利

用APSO 优化算法对 SVR 参数进行优化得到拟合

度最高的 SVR 模型，再利用 APSO 的反分析算法

对R进行优化，可实现三台阶法开挖下，Ⅴ级围岩

台阶进尺取值的最优化，为工程实践提供更严谨

的方法。

2.2 APSO-SVR耦合算法R反演分析求解

通过APSO优化算法，对比值R进行反分析求

解（图3），步骤如下。

1）在特定围岩力学参数下，利用APSO算法在

指定范围内随机生成比值R。

2）将参数组合导入APSO-SVR模型进行拱顶

沉降值预测，并计算相应预测沉降值。以预测沉降

值与隧道结构安全极限平衡状态沉降值之差作为

适应度 fi 。

3）比较这组预测沉降值与隧道结构安全极限

平衡状态沉降值大小，若预测沉降值大于极限平衡

状态沉降值则返回第一步更新粒子参数信息，反之

进行下一步。

4）搜寻所有参数组合对应的适应度，将最佳

适应度对应的粒子参数组合进行输出，达到APSO

算法最大迭代数后结束计算；未达到终止条件则

返回到预测模型更新粒子信息，初始化种群重新

迭代。

3 基于APSO-SVR算法的拱顶沉降预测分析

3.1 有限元模型建立及参数确定

三维隧道开挖模型选择在Midas有限元分析软

件建立，隧道模型上部采用平面地形，不加荷载并

设置为自由边界，四周为法向位移约束边界，底部

为固定边界。模型采用 Mohr-Coulomb 屈服准则，

隧道模型考虑圣维南原理，同时为保障计算准确

性，隧道模型三维尺寸取 120 m×80 m×20 m，隧道

模型施工工况设置为三台阶法循环开挖，并考虑减

少对围岩的扰动台阶高度设置为 2.5~3.5 m。台阶

的开挖进尺根据尺径比值R（0.1~0.9）进行变化，隧

道三维网格模型及施工示意模型如图4所示。

3.2 正交试验设计及参数选取

方案设计选取 R、黏聚力、内摩擦角、泊松比

及弹性模量为试验因素，根据《公路隧道施工技术

规范》（JTG/T 3660—2020）确定 V 级围岩对应范

围下黏聚力 C（50~200 kPa）及内摩擦角φ（20°~

27°）、泊松比μ（0.35~0.45）及弹性模量 E（1.0~2.0

图3 R优化流程图
Fig. 3 R optimization flowchart
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GPa）及比值 R(0.1~0.9)作为数据输入值，在 Midas

GTS NX 模拟输出相应工况下的拱顶沉降值作为

数据输出值，以此完成数据集构建，部分试验计算

结果如表 1所示。

3.3 预测结果与误差分析

将表 1 数据集导入 Matlab 中进行数据归一化

处理，数据被划分为测试集、训练集，预处理后的

数据导入已建立的 APSO-SVR 算法模型，构建

APSO-SVR 耦合算法的 R 与拱顶沉降之间的映射

模型，并建立普通 SVR 模型进行对照试验。模型

拟合效果及模型误差比对结果如图 5、图 6 及图 7

所示。将上述误差数据进行输出计算，并将结果

汇总至表 2，结果表明 APSO- SVR 模型相较于

SVR 模型均方根误差 RMSE 小 70.58%、均方误差

MSE和平均绝对误差MAE分别小91.34%、82.80%，

且APSO-SVR模型测试结果拟合优度R2更高。由

此可见，APSO-SVR预测模型误差更小，训练效果

更好。

4 反演分析及工程验证

兰渝隧道某段隧道位于高地应力区，其中心里

程范围DK2 800+100~DK2 810+800。为深入了解

评估隧道地段情况，采取原位试验及有限元分析对

隧道地应力场进行实测拓展分析。结果显示该地段

1.7 km范围大多为全风化板岩，该地段的平均水平

主应力位于隧道轴线处为17.4 MPa，轴向最大水平

主应力达到 19.0 MPa，平均垂直应力为 14.8 MPa。

鉴于该地段地应力影响，对围岩等级进行修正为V

级[21]。围岩基本物理力学参数如表 3所示，将该隧

道相关围岩参数导入APSO-SVR算法模型进行反

演分析，输出该围岩参数对应最佳比值R，具体参数

组合如表4所示。由算法分析知该工程下最优比值

R 为 0.382 6，经计算对应的隧道台阶开挖进尺为

1.913 m。为验证APSO-SVR反演分析模型计算结

果，将上述反演结果导入Midas模拟分析软件进行

图4 计算模型示意图
Fig. 4 Schematic diagram of the computational model

表1 部分试验计算结果

Tab.1 Calculated results of some tests

R

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.2

︙

0.9

黏聚
力/kPa

50

80

110

140

170

200

50

︙

200

内摩擦
角/（°）

20.0

21.4

22.8

24.2

25.6

27.0

20.0

︙

27.0

弹性模
量/GPa

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

1.0

︙

2.0

泊松比

0.35

0.37

0.39

0.41

0.43

0.45

0.35

︙

0.45

沉降
值/mm

4.76

2.41

1.58

1.19

0.95

0.85

16.80

︙

2.85

图5 APSO-SVR模型训练集及测试集拟合图
Fig. 5 APSO-SVR model on training set and test set

fitting results
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图7 APSO-SVR模型与SVR模型误差对比图
Fig. 7 Comparison of errors between APSO-SVR and SVR models

图6 APSO-SVR模型与SVR模型拟合对比
Fig. 6 Comparison of APSO-SVR model and SVR model fitting

模拟验证，具体模型相关尺寸等参数参考表4。图8

展示了Ⅴ级围岩下采用三台阶法开挖、台阶进尺为

1.913 m时的拱顶沉降云图。图8显示，最大位移位于

隧道拱顶处，大小为19.222 1 mm。模拟结果与AP-

SO-SVR耦合算法R值反分析模型输出结果19.998

0 mm相差 0.775 9 mm，基本吻合。根据《岩土锚杆

与喷射混凝土支护工程技术规范》（GB 50086—

2015）的相关规范，模型计算结果与规定洞周相对收

敛量 0.2%相差 0.007 8%，由此可知，三台阶法开挖

进尺上限优化方案结果精准。台阶开挖参数可为类

似工程提供参考，且数值模拟对机器学习模型数据

接纳度较高。

表3 围岩基本物理力学参数

Tab.3 Basic physical and mechanical parameters of
surrounding rock

岩石
类型

板岩

密度/
（kN/m3）

28

弹性模
量/GPa

1.0

黏聚
力/kPa

70

内摩擦
角/（°）

20

泊松比

0.4

表2 预测模型测试误差对比

Tab.2 Comparison of prediction model test errors

模型

APSO-SVR

SVR

MAE

0.046

0.267

MSE

0.784

9.059

RMSE

0.885

3.010

R2

0.989

0.912

表4 最佳R值对应参数组合

Tab.4 Parameter combinations corresponding
to the optimal R

最优比
值R

0.382 6

弹性模
量/GPa

1.0

黏聚力/
kPa

70

内摩擦
角/（°）

20

沉降值/
mm

19.998 0
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图8 隧道开挖沉降云图
Fig. 8 Settlement contour of tunnel excavation

5 结论

1）APSO 优化算法可以有效对 SVR 回归模型

的超参数进行优化，结果表明：相较于传统SVR模

型 APSO- SVR 模型的 MAE、MSE、RMSE 分别低

82.80%、91.34%、70.58%，R2高0.078。

2）模拟沉降值与规定洞周收敛指标0.2 %相差

0.007 8 %，验证了APSO-SVR模型的准确性，表明

方案设计符合规范，并显示算法模型与三维数值模

拟之间具有较好的数据一致性，能有效地反映出二

者间结果。

3）与数值模拟优化台阶参数方法相比，通过机

器学习智能算法与数值模拟相结合的方法更加科学

合理，但本文考虑的隧道结构安全影响因素有限，研

究有一定的适用性，可为相似工程施工提供参考。
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