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人工智能在基坑工程中的应用综述
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摘 要：人工智能（artificial intelligence，AI）与基坑工程的深度融合是推动地下空间智能化开发的关键路径。

系统综述了人工智能技术在基坑工程全生命周期中的研究现状与发展趋势。首先，基于基坑工程的关键阶段，

梳理了传统人工智能模型、深度学习算法和生成式人工智能模型在基坑工程中的应用脉络。其次，针对人工智

能在基坑工程中应用的基本原理、适用性和局限性，从智能勘察、智能设计和智能监测 3个方面进行了系统归

纳和对比。对于智能勘察，人工智能算法实现了岩土体高精度分类与三维地质模型重建；对于智能设计，人工

智能方法通过参数反演、优化及生成式设计提升了支护方案的设计效率与创新性。此外，人工智能还与基坑监

测紧密结合，支撑了单测点时序预测、多测点时空关联预测及多源数据融合数字孪生模型的构建。最后，建议

人工智能与基坑工程的融合可以向 4个方向发展：建立多源综合数据库，研发通用智能算法，构建“数据-理

论-经验”融合驱动模型，完善用户生态体系。
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Abstract: The integration of artificial intelligence (AI) with deep excavation engineering represents a key path for the in‐

telligent development of underground space. This paper provides a state-of-the-art review of the research status and devel‐

opment trends of AI applications in the full lifecycle of deep excavation engineering. First, based on the key stages of 

deep excavation, the applications of traditional AI algorithms, deep learning methods, and generative AI models are 

briefly summarized. Subsequently, it systematically summarizes and compares the fundamental principles, applicability, 

and limitations of AI in deep excavation engineering from three perspectives: intelligent geological investigation, intelli‐

gent design, and intelligent monitoring. For intelligent investigation, AI algorithms have enabled high-precision classifica‐

tion of rock and soil masses and the reconstruction of 3D geological models. For intelligent design, AI methods have en‐

hanced the efficiency and creativity of design schemes through parameter inversion, optimization, and generation. Further‐

more, AI is closely integrated with deep excavation monitoring, enabling single-point time-series prediction and multi-

point spatiotemporal correlation prediction of deformation, as well as the establishment of a digital twin enhanced by 

multi-source data fusion. Finally, four directions for the integration of AI and deep excavation engineering are proposed: 

establishing comprehensive multi-source databases, developing universal intelligent algorithms for deep excavations, con‐
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structing models driven by data-theory-experience fused mechanism, and improving the user ecosystem for AI in deep ex‐

cavations.

Key words: deep excavation, artificial intelligence, intelligent geological survey, intelligent design, intelligent monitoring

0　引言

近年来，随着经济的迅速发展和大规模城市

化，对地下空间进行充分利用的需求正在不断增

加。作为地下空间开发的关键组成部分，基坑工程

的重要性日益凸显。基坑工程是指在进行地下结构

施工前，为确保施工安全、稳定和顺利，由地面向

下开挖的一个地下空间，并包括为此而开展的土方

开挖和回填、支护施工、地下水控制和基坑监测等

系列工程活动
[1]
。在建筑物和构筑物高度密集的城

市区域，高层或超高层建筑地下室、交通基础设施

站点和隧道、城市综合管廊系统和大型商业综合体

等重要地下基础设施的修建都不可避免地涉及基坑

工程，并且基坑工程正向着大体量、深开挖的方向

逐步发展
[2]
。

如图1所示，基坑工程的全周期实施涵盖以下

4个关键阶段
[3]
。

（1）地质勘察阶段：在基坑工程启动前，需开

展系统的工程地质勘察工作，重点查明基坑周围地

质结构、土体物理力学性质、水文条件及周边环境

敏感因素。这些数据将为后续支护结构设计、施工

组织及施工和工后监测等工作提供核心依据。

（2）设计分析阶段：基于勘察资料，结合土力

学理论与数值方法，制定综合性的支护体系方案、

地下水控制策略及精细化施工组织设计。此阶段需

对基坑开挖过程中的土体变形、支护结构内力、周

边环境影响进行多工况计算与优化，确保方案兼具

安全性与经济性。

（3）组织施工阶段：根据设计方案分层分段分

区进行土方开挖，在此过程中同步实施挡土结构及

内支撑体系施工。施工中需动态调控地下水，并强

化对基坑本体和周边环境的持续保护措施。

（4）施工和工后监测阶段：在施工过程中，对

基坑本体变形、支护结构内力、地下水位波动及邻

近建（构）筑物沉降等关键参数进行实时监测；通

过分析监测数据，预警潜在风险并启动应急预案。

工程完工后，仍需延续监测周期，评估长期稳定性

及环境影响，直至基坑风险收敛至稳定的安全

阈值。

但是，基坑工程面临着地质条件复杂，地下水

赋存形态和运动形式多样，周边建筑物、道路及地

下管线对变形的敏感程度不一等多种挑战，要求工

程师综合考虑各类条件，并根据数值模拟和现场监

测的结果调整设计和施工方案，并对基坑变形、临

图1　基坑工程全生命周期关键阶段
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近建筑沉降等控制工程安全的关键指标进行预

测
[4-7]

。然而，上述工作往往涉及大量的理论分析

和数值计算，即使由经验丰富的工程师团队承担，

也需要耗费大量时间和资源
[8]
。同时，随着基坑开

挖深度和面积的增大，围护结构的设计与施工日益

复杂，基坑周边环境的保护要求更加严格，传统的

分析理论和计算方法难以准确反映实际工程中存在

的非线性、时变性和多因素耦合等复杂特性，逐渐

显现出明显的局限性
[9]
。

因此，将具有自适应性、非线性建模能力和数

据驱动优势的人工智能技术与基坑工程相结合，成

为一种克服上述局限性的新思路、新方法。进入

21世纪后，人工智能技术蓬勃发展，并成为发展

最快的信息技术之一
[10]

，在自动驾驶
[11]

、图像识

别
[12]

、自然语言理解和生成
[13]

等场景得到广泛的

应用。岩土工程与人工智能的融合正日益深入，从

地质勘察与岩土分类、本构模型构建与参数预测、

地基处理与基础工程、基坑工程与边坡稳定性分

析，到隧道工程与围岩稳定性评估，以及岩土动力

学研究等众多领域，人工智能技术都发挥着越来越

重要的作用，为传统岩土工程带来了创新性的解决

方案
[14]

。

面向未来，推进基坑工程与人工智能技术融合

发展是传统基坑工程转型的关键
[15]

。本文旨在系

统性地对人工智能在基坑工程中的应用现状进行总

结和讨论，从基坑工程中的智能算法、智能地质勘

察、基坑智能设计和基坑智能监测4个方面展开综

述。本文首先总结基坑工程的关键阶段，并简述人

工智能与基坑工程结合的发展概览及应用较多的几

类智能算法；其次，以基坑工程的关键阶段为线

索，阐述在地质勘察、基坑设计和监测中应用人工

智能的典型案例，梳理智能算法在基坑工程各阶段

应用的发展脉络，并比较其适用性和优缺点；最

后，充分分析目前人工智能与基坑工程结合面临的

挑战，讨论未来的发展方向。

1　基坑工程中的智能算法

人工智能可在限制条件下，根据给定标准寻找

输入问题的最适宜解决方案。其实现手段是赋予机

器类人的智能，通过计算机算法和在数据集上的训

练，模仿人类大脑的思考方式，实现对输入数据背

后信息的提取和识别，并在没有明确编程指令的情

况下，独立自主地进行判断和决策
[16]

。过去的20年

间，不少研究致力于将基坑工程与智能算法相结

合，尝试利用人工智能捕捉、分析和表征隐藏在大

量数据背后的一般模式，并将其应用于基坑工程实

践。表1以时间为线索展示了人工智能与基坑工程

结合发展的历史概览，图2归纳了应用于基坑工程

的3类人工智能算法。

在 21 世纪初期，以遗传算法（genetic algo‐

rithm，GA）、粒子群优化（particle swarm optimi‐

zation，PSO）、支持向量机（support vector machine，

SVM）和反向传播神经网络（back propagation neu‐

ral network，BPNN）为代表的传统人工智能算法

被广泛地应用于基坑支护设计优化
[17]

、土体识别

分类
[18]

、三维土层模型重建
[19]

和参数反演
[21]

中。

其中，GA、PSO算法受到生物学对种群研究的启

发，通过模拟生物进化过程和群体行为来寻找优化

问题的最优解。SVM的核心思想是通过寻找一个

最优的超平面，使不同类别的样本在该超平面上的

间隔最大化，从而实现对数据的高效分类和回归。

BPNN的核心机制模拟了人脑神经元的信号传递与

学习过程，通过构建输入层、隐藏层和输出层组成

的多层网络结构，利用误差反向传播算法不断调整

网络权重和阈值，从而实现对复杂非线性问题的映

射建立。

但是，传统人工智能算法结构简单，参数量

小，对基坑数据中的物理信息、时间特征、空间特

征及其关联性的表征能力不足。如BPNN在反演土

体参数从而预测基坑变形
[23]

时，虽能处理不同阶

表1　人工智能与基坑工程结合的发展概览

研究

陈昌富等
[17]

Bhattacharya等[18]

Smirnoff等[19]

Khajehzadeh等[20]

Hashash等[21]

曹正等
[22]

左自波等
[23]

Shinya等[24]

洪宇超等
[25]

Li等[26]

Salima等[27]

Lyu等[28]

周润生等
[29]

Hang等[30]

智能算法

GA

SVM

SVM

PSO

GA

BPNN

BPNN

CNN

CNN

LSTM

LSTM

GAN

GAN

Transformer

研究目标

基坑优化设计

土体识别与分类

土体三维重建

基坑优化设计

土体参数反演

基坑设计优化

土体参数反演

岩、土体分类

基坑变形预测

基坑变形预测

土体参数反演

土体三维重建

基坑生成设计

土体三维重建

发表年份

2005

2006

2008

2010

2010

2014

2017

2020

2021

2023

2024

2024

2025

2025
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段变形之间的非线性映射关系，但其全连接结构难

以有效捕捉基坑变形场-土体参数映射中蕴含的空

间相关性。利用SVM进行岩、土分类识别
[18]

，在

面对高维、小样本且分布复杂的勘察数据时，其核

函数的选择与参数优化往往依赖经验，导致模型的

泛化能力受限。在处理体量逐渐增大、地质环境复

杂多变的基坑工程问题时，上述缺陷往往会导致传

统人工智能算法预测精度不高、适应性较差，难以

满足日益严格的工程需求。

为突破上述瓶颈，研究前沿转向了深度学习算

法，充分挖掘其在非线性拟合、自适应学习、特征

提取及泛化能力等方面的优势，将多种结构各异、

参数量不同、用途多样的深度学习算法应用于基坑

工程中的各类问题，取得了良好效果。与传统算法

将数据视为孤立点的集合不同，深度学习模型，特

别是卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）和长短期记忆网络（long short-term memory，

LSTM），其网络结构的设计即包含了对数据空间

和时序结构特征的深度提取。在基坑变形预测中，

CNN将其卷积核作为空间滤波器，能够自动学习

并提取变形场中的局部空间模式，有效捕捉变形的

空间分布特征
[25]

。LSTM则依托其门控机制，实现

对基坑分步施工的时序信息的选择性记忆与遗

忘
[26]

，从而精准建模开挖步骤与变形响应之间的

长期依赖关系。相较于传统人工智能算法，深度学

习算法可以更加充分地捕捉基坑变形的时序变化和

空间分布特征，实现对基坑变形的高精度预测。

近年来，生成式人工智能算法凭借其强大的数

据生成、模式学习与复杂关系建模能力，在基坑工

程领域展现出广阔的应用前景。在深度学习算法对

现有数据映射规律的高精度拟合的基础上，生成式

人工智能旨在对数据背后的生成规律进行学习与再

创造，为解决基坑工程的数据稀疏和方案创新等根

本性难题提供了全新路径。在基坑支护设计领域
[29]

，

生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）

展现出巨大的应用潜力。在生成器与判别器的对抗

训练过程中，GAN可以从数量有限、存在噪声干

扰的实际工程案例中深度挖掘隐含设计规律。其

中，生成器致力于学习真实案例的复杂分布并创造

新方案，而判别器则扮演“虚拟专家”的角色进行

图2　应用于基坑工程的智能算法
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评判。这种持续的优化博弈使模型最终能生成符合

工程逻辑且具有创新性的支护方案，突破了传统优

化算法在预设解空间内搜索的局限。而在土体三维

重建方面
[30]

，Transformer模型凭借其独特的多头

自注意力机制，能够突破传统方法的局部感受野限

制，并行计算岩层序列中任意位置间的依赖权重，

从而捕捉长距离的地质构造关联，实现对全局上下

文信息的深度理解，显著提升了模型构建的精度与

可靠性。而未来，随着算法模型的持续创新与迭

代、多模态数据融合能力的深化以及与数字孪生、

智能建造等新兴技术的协同发展，人工智能将为基

坑工程的全生命周期关键阶段提供强大的数据驱动

范式，推动基坑工程向更安全、高效和可持续的方

向发展。

2　智能地质勘察

人工智能与地质勘察的结合主要体现在两个方

面：①采用智能算法实现岩、土体的高效识别分

类；②利用已有钻孔的实测数据，建立岩、土层预

测模型，预测一定范围内各坐标点不同深度处的

岩、土体类别及相应物理力学性质，实现从有限钻

孔数据到全场地三维地质体的高精度重建。传统的

工程地质勘察方法往往面临数据获取难、识别主观

性强、空间插值精度有限等困难，而人工智能算法

能够通过深度学习技术自动提取岩、土数据中的相

应特征，消除人为分类判读的主观偏差。同时，基

于大数据训练的智能模型能够充分捕捉实际地质体

中复杂的岩、土层空间分布和性质变化规律，提高

预测效率和精度，并大幅降低反复钻孔和试验导致

的勘察成本，从而为基坑工程的设计分析、施工组

织和监测预测提供更可靠的工程地质数据依据。近

年来，随着智能算法的快速发展，一系列智能地质

勘察方法被提出，推动了传统地质勘察向智能地质

勘察的逐步转型。

2.1　岩、土智能识别和分类

对于岩、土的识别和分类任务，人工智能算法

的目标是建立勘察数据与相应分类标签之间的映射

关系，从而基于岩、土芯样的图像特征和钻探过程

中传感器反馈的各类物理力学信息，对岩、土体进

行准确的分类
[18,24,31-35]

。

为了模拟岩土工程师通过观察初步判断土体分

类的过程，Shinya等[24]
提出了一个轻量级的CNN。

该CNN由两层卷积层、两层池化层和一层全连接

层构成，通过捕捉砂土和黏土图像的特征，建立分

类标签和图像之间的复杂映射关系。在砂土和黏土

的照片上进行训练和测试的结果表明，该网络对砂

土的分类准确率达到100%，而对黏土的分类准确率

仅为78%。对于砂土，Li等[32]
搭建了一个基于Mo‐

bileNet的CNN，根据砂土颗粒的图像对其进行自

动分类。CNN在不同类型砂土的二值化图像上进

行训练，捕捉砂土的颗粒形状、粒径和颜色等图像

信息和分类标签之间的关联，从而以 84%的准确

率识别9种不同的砂土。为了尝试进一步提高分类

的准确率，该研究将砂颗粒粒径和形状的描述作为

辅助特征显式地增加到数据集中，但这对测试准确

率的提升效果并不明显，仅能提高 1%~2%。这说

明MobileNet已经能够充分捕捉砂土的图像信息，

更多的分类信息包含在砂土的物理和力学性质中。

在此基础上，Zhan等[33]
提出了一种基于土体

图像和静力触探测试数据的黏土分类识别算法。该

算法首先通过预训练的残差神经网络（residual net‐

work，ResNet）对土体进行初步分类，ResNet 能

够捕捉黏土的颗粒、颜色等图像特征，并输出概率

最高的3个可能分类。其次，将锥尖阻力指数、介

电常数和电导率等圆锥静力触探测试结果作为物理

增强的辅助特征，得到分类的预测值。经过训练和

测试，在仅采用ResNet进行分类时，该算法对12种

不同黏土的分类准确率为76.8%，而根据静力触探

测试结果进一步筛选，算法对上述黏土分类的总准

确率上升至88.7%。

对于岩石，基于视觉和物理信息的智能分类识

别方法也得到了初步研究。刘华吉等
[34]

通过在地

质钻探设备上集成基于SVM的岩性分类技术，可

以根据钻孔过程中的物理信息，即提升压力、给进

压力、钻杆转速与钻进速率4个表征岩石的力学性

质的随钻参数，建立物理信息与岩层分类标签之间

的映射关系。采用高斯径向基核函数的SVM算法

能够实现以 85%的准确率区分泥岩和砂岩，并能

够在钻探的过程中给出预测。为了充分利用岩芯取

样照片提供的视觉信息，Tse等[35]
采用两种成熟的

深度学习模型Mask DINO和Mask R-CNN，对6种

岩石类型和5类风化等级进行智能分类。岩石的颜

色、条纹、光泽和裂隙等视觉信息更加复杂，基于

Transformer架构的Mask DINO相比Mask R-CNN，

采用了自注意力机制、对比去噪技术、混合查询选

择策略等全新的人工智能技术，能够有效地消除噪
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声干扰，更好地捕捉不同区域之间的关联性，从而

增强了处理复杂图像信息和目标检测的能力。模型

测试结果显示，Mask DINO在风化等级检测和岩

石类型分类方面均优于Mask R-CNN，准确率分别

达到91%和86%。

见表2，在岩、土体的分类任务中，人工智能

算法的应用呈现出以下规律。

（1）算法规模需与任务复杂度相匹配。轻量级

CNN的分类任务仅是区分砂土和黏土，采用简单

结构足以捕捉土层的基本形状、大小和颜色特征。

而Mask DINO模型规模更大，原理更加复杂，能

够完成更复杂的图像信息和目标检测任务，适用于

处理岩芯样本这类具有复杂视觉特征的任务。因

此，随着分类任务复杂度的提高，需要相应提高模

型的复杂度和先进性才能获得理想的分类效果。

（2）物理信息的引入比单纯图像特征优化更有

效，多模态数据融合可以提升分类精度。尽管将砂

颗粒粒径大小和形状等优化的图像特征显式加入

MobileNet的训练集，但其测试准确率的提升并不

明显。相比之下，在ResNet的分类之后引入物理信

息判别，对黏土的分类准确率提高了近 12个百分

点。这是因为除了视觉特征外，黏土的分类还需依

靠其物理性质，如孔隙比、塑性指数等指标
[36-37]

，

这些参数反映了不同黏土的变形特性和强度特征。

因此，对于岩、土而言，单一依赖视觉特征的分类

算法往往难以满足精度要求，需要构建多模态融合

模型，结合图像与物理信息，通过特征层面的信息

互补实现更精准的分类。

2.2　岩、土体智能预测与重建

对于工程地质勘察，岩、土体的智能预测与三

维重建是一项具有挑战性的任务，其核心目标是通

过对已有的少量钻孔实测数据进行深度挖掘与特征

提取，构建能够有效预测区域内任意位置岩、土体

类型和物理力学性质的高精度预测模型，实现从离

散、有限的钻孔数据向连续、完整的三维地质体模

型的智能化转换
[19,28,30,38-45]

。但是，上述任务存在

钻孔数据的稀疏性与人工智能算法数据驱动特性之

间的内在矛盾。钻孔勘测成本高昂、周期长，导致

可用数据点在空间分布上稀疏且不均匀。然而，人

工智能算法作为数据驱动的建模工具，其性能高度

依赖于充足、高质量的训练样本，数据匮乏极易引

发模型过拟合、泛化能力不足等问题，严重影响预

测精度。

为了解决上述问题，部分研究选择结构简单、

参数规模较小的人工智能算法以构建智能预测模

型，如字典学习、贝叶斯学习和深度神经网络。

Guan等[38]
提出了一种字典学习和贝叶斯学习结合

的人工智能算法。该算法利用相邻场地或相似地质

条件场地的现有数据构建字典，并在此基础上结合

目标场地稀疏测量数据，通过贝叶斯学习建立多个

相邻钻孔和本钻孔间土层参数间的线性组合关系，

从而实现74%的预测准确率。

Kim等
[39]

提出了一个基于深度神经网络（deep 

neural network，DNN）的首尔地区三维地层分类预

测模型，包含输入层、3层全连接的隐藏层（每层

80个节点）和输出层。DNN可以建立钻孔的x-y坐

标和各层岩土的起始深度和岩、土层分类标签之间

的映射关系，实现75%的预测准确率。Punthin等[40]

也采用了DNN模型构建曼谷地下岩、土层的三维地

质预测模型，模型整体结构与Kim等
[39]

的研究结果

相同。模型输入为各点的x-y-z坐标，输出为该点的

岩土层分类标签，经过超参数优化和模型训练、测

试，DNN模型对岩、土层的最优预测准确率为72%。

但是，上述研究表明，采用传统人工智能算法

预测土层的准确率偏低。结构简单、模型参数量较

小的传统人工智能算法无法有效学习地质构造的复

杂性和岩土体分布的高度非均质性，难以满足工程

实践对精度的要求。因此，研究者开始探索生成式

人工智能算法，如GAN、Transformer和大语言模

型（large language model，LLM）在岩、土层智能

预测和重建方面的应用潜力。生成式人工智能算法

结构更复杂，参数规模更大，能够充分学习地质数

据的内在分布规律和复杂关联性，生成更加符合实

际情况的岩、土层预测数据。但随着模型规模的持

续扩大和复杂度的不断提升，其对高质量、高密度

训练数据的依赖性也急剧增加，地质勘探中数据稀

疏的困境将更加明显。因此，如何结合有限勘探数

据与生成式模型的优势，开发出适合小样本场景的

表2　部分岩、土体智能分类算法对比

智能算法

CNN[24]

MobileNet[32]

ResNet[33]

SVM[34]

Mask DINO[35]

分类目标

砂土、黏土

砂土

黏土

岩石

岩石、风化等级

模态

视觉

视觉

视觉+物理信息

物理信息

视觉

准确率

54%~100%

84%~86%

76%~89%

85%

86%~91%
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地质预测算法，成为当前岩、土层智能预测与重建

亟待解决的关键挑战。

潘秋景等
[41]

的策略是小样本学习（few-shot 

learning）。该研究建立了包含深圳 75个工程项目

地质勘察数据的数据库，利用GAN模型对土工参

数的概率分布进行建模和预测。通过在大区域数据

上的训练与小范围工程场地实测数据的微调，

GAN能够有效捕捉土体参数的多元概率分布信息并

对缺失值进行预测，预测准确率达到91%。Lyu等[28]

则提出了一种多尺度生成对抗网络（multi-scale 

GAN，MSGAN）相互结合、共同预测的方法，通

过迭代训练多个负责不同区域大小的GAN模型，

将区域尺度递进的方式，即每个尺度的输出作为下

一个尺度的输入，实现了从粗粒度到细粒度的信息

传递和模型精化，生成高精度的三维地质预测模

型，预测准确率达到90%。

除基于GAN的预测模型外，Hang等[30]
提出了

一种基于 Transformer 模型的三维地质预测模型。

该模型保留Transformer的编码器部分，利用其多

头注意力机制关注不同岩层之间的关联性，捕捉序

列中不同岩层之间的复杂关系并预测目标点的岩层

类别。为了解决数据稀疏性的问题，该研究利用

K-D树查询目标点的K个最近相邻钻孔，提取这些

钻孔的岩层信息并构建一个包含相邻钻孔岩层特征

的上下文序列，作为Transformer模型的输入数据。

对上海某区域的稀疏钻孔实测数据进行训练和测试

证明，该模型的预测准确率达到了86%。

Li等[42]
首次将LLM运用于稀疏的工程地质数

据中生成二维地质剖面。该研究采用基于 Trans‐

former的生成式预训练Transformer（generative pre-

trained transformer，GPT）模型作为基干模型，视

地层剖面建模为一个情境学习问题，利用LLM的

上下文学习能力，通过精心设计的提示词和思维链

策略，引导LLM学习多步推理逻辑，根据勘探数

据生成准确的地质剖面。此外，为了解决数据稀疏

性问题，该模型采用了小样本学习方法，通过提供

少量的建模示例和地质领域知识，指导LLM进行

推理和预测，预测准确率达到约80%。

综上所述，如图3所示，在岩、土体的智能预

测与三维重建中，解决数据稀疏性与智能算法数据

驱动特性间的矛盾的主要技术路径有两条。

（1）采用结构简单、参数规模较小的传统智能

算法以降低对数据量的依赖。但受限于模型表达能

力不足，其难以捕捉地质构造的复杂性和岩土体分

布的高度非均质性，预测准确率普遍偏低。

（2）探索生成式人工智能算法的应用，并结合

有限勘探数据开发小样本适配方法。使用多尺度训

练、上下文序列构建和小样本学习等策略，克服数

据稀疏性，并利用生成式模型强大的特征提取和分

布学习能力，提升预测准确率，为岩、土体的智能

预测与三维重建提供了更有效的技术路径。

图3　岩、土体智能预测与重建的主要路径
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3　基坑智能设计

基坑设计是基坑工程开展的关键环节，其质量

直接决定整个工程的安全性、经济性和可行性。科

学合理的基坑设计方案能够有效保障周边环境安

全，并降低工程成本。作为工程建设的基础性工

作，基坑设计不仅需要综合考虑地质条件、水文特

征、周边环境等多重因素，还需要在安全与经济之

间寻求最佳平衡点。众多基坑破坏的案例表明，设

计过程中的疏忽往往会导致灾难性的后果
[46-48]

。因

此，基坑设计的科学性和准确性对整个工程的顺利

实施具有决定性影响。

但是，传统的基坑工程设计方法面临诸多困

难
[3,9]

。①岩土参数不确定性强。基坑设计计算的

准确性高度依赖于数值计算模型中岩土参数的确

定。传统方法中，这些参数往往依赖有限的现场勘

察数据、经验取值和实验室岩土单元试验。同时，

上述数据仍需要通过计算式或工程师经验转换为模

型计算参数，存在较大的不确定性。②优化设计计

算量大。基坑支护设计的优化是典型的多参数优化

问题，需要综合考虑基坑的安全性和经济性，在参

数空间中寻找全局最优的平衡解，而传统优化方法

难以同时全面考虑各个设计参数的变化，计算量大

且容易陷入局部最优的状态。③设计过程经验性

强。传统的设计方法高度依赖工程师经验，不同工

程师的设计方案可能存在较大差异，而且需要反复

迭代修改方案，设计周期长，成本高。

人工智能算法的引入为解决上述困难提供了新

的机遇。人工智能在基坑设计的应用主要体现在3个

方面：①通过智能算法进行岩土参数反演，建立岩

土参数与基坑变形之间的非线性映射关系，通过实

测变形反演岩土参数，显著提高参数确定的准确

性；②智能优化算法能够高效处理多参数优化问

题，在庞大的参数空间中按照给定的目标函数快速

搜索全局最优解，大幅减少计算量并兼顾设计安全

性与经济性的平衡；③基于生成式人工智能算法的

生成式设计模型通过在大量实际设计案例上训练，

充分模拟人类工程师的设计经验，根据不同的设计

条件，“端到端”地生成支护方案，从而显著缩短

设计周期，降低设计成本。

3.1　智能参数反演

人工智能参数反演方法的日益发展和应用，为

基坑工程设计中岩土参数的提取提供了新途径。这

些方法通过建立土体参数与位移之间的非线性映射

关系，实现对土体力学特性的准确标定。早期，基

坑开挖深度浅，基坑周围地质环境和岩、土体本构

模型简单，设计计算所需的岩土参数较少，因此，

相关研究主要采用GA、PSO和BPNN等传统简单人

工智能算法对岩土参数进行智能反演
[21,23,49-59]

。

彭军龙等
[49]

提出了一种结合GA和BPNN的人

工智能方法，以建立土体力学参数与支护结构水平

位移之间的直接映射关系，从而反演土体力学参

数。该方法通过引入遗传算法全局搜索的特点，将

BPNN依赖梯度调整权重的模式改善为使用全局搜

索寻找网络权重和结构，提高了BPNN自适应、自

学习的能力。经过GA优化后的BPNN则用于直接

建立土体力学参数向量与支护结构水平位移的映射

关系。该研究对一个开挖深度为 11 m的地铁基坑

周围单层土进行参数反演，涉及4个土体参数：刚

度、泊松比、黏聚力和摩擦角。结果表明，该方法

可以较好地控制反演参数计算得到的位移相对误

差，整体准确率超过95%。

李步遥等
[50]

提出了一种基于思维进化算法

（mind evolutionary computation，MEC）优化BPNN

的初始权值和阈值的MEC-BP方法，通过桩身水平

位移反演软黏土与硬黏土的 4个刚度参数。其中，

MEC增加了模拟人类思考特点的趋同与异化过程，

相比传统遗传算法具有更强的全局搜索能力，

BPNN同样用于建立刚度参数向量与桩身水平位移

之间的映射关系。对同一个开挖深度为 13 m的基

坑进行测试，结果表明，该方法的反演准确性比

BPNN和GA-BPNN提高了 25%，总准确性超过了

90%。

除GA和BPNN外，PSO及其系列改进算法也

被用于反演少量的岩土参数。Xiao等[51]
采用PSO，

基于三轴排水试验得到应力-应变曲线，迭代搜索

确定硬化土模型的 5个关键参数：有效内摩擦角、

有效黏聚力、破坏比、刚度幂指数和参考割线刚

度。该研究表明，以应力-应变曲线度量的参数反

演精度达91%，对一个开挖深度为14 m的实际基坑

工程进行计算，准确性达93%。He等[52]
提出了多级

学习自适应粒子群优化（multi-level learning adap‐

tive particle swarm optimization，MLAPSO）算法，

根据基坑开挖的阶段，动态反演土层参数并预测各

阶段基坑变形。MLAPSO算法结合了良好点集初

始化、自适应系数机制、多级学习策略和变异消除
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机制，有效避免了局部最优，提高了反演精度。对

于每个开挖阶段，MLAPSO算法均只从7个土层中

挑选敏感性最高的5个硬化土模型参数反演。研究

表明，随着基坑施工的进行，该方法的反演精度持

续提高，当开挖至基坑底部、深度为16 m时，反演

参数计算变形的准确度超过了99%。

然而，随着基坑工程向深大化、复杂化发展，

工程需求的转变促使研究者转向深度学习模型，如

CNN和 LSTM，以应对深基坑岩土参数反演的新

挑战
[27,58-60]

。

张绪虎
[58]

提出了基于CNN的深大基坑多层土

体智能反演模型，如图4所示。该研究认为相邻土

层参数间存在关联性，因此将土体参数抽象为二维

矩阵，并利用CNN的空间特征提取能力，建立由

浅至深的粉质黏土、粉土和砂土3层土12个小应变

硬化土模型参数与挡墙侧移之间的映射。在大量抽

样构建样本空间的基础上，该方法搜索与监测数据

最接近的有限元计算结果，并最终得到相应的土体

参数。针对某开挖深度约 30 m的超大超深基坑反

演结果表明，利用该方法反演得到的土体参数预测

基坑支护变形的准确性超过90%。

Liu等[59]
提出了一种结合双向长短时记忆网络

（bidirectional LSTM，BiLSTM）和 ResNet 的深基

坑多参数智能反演算法。由于基坑施工阶段的明显

时间序列特征，该研究利用BiLSTM作为编码器处

理基坑在各施工阶段的变形响应。同时，将变形响

应输入ResNet，提取基坑深度-变形值特征，并映

射到土体参数矩阵的 15个目标参数。该算法同时

考虑了土体在基坑施工过程中的时间依赖性和相邻

土层参数的空间关联性，在一个开挖深度为 30 m

的深基坑工程上测试，结果表明，利用其反演参数

计算得到的基坑变形准确性超过85%。

综上所述，见表3，岩土参数智能反演方法经

历了从传统算法到深度学习模型的演进。早期针对

开挖深度较浅、地质条件简单、参数维度较低的基

坑工程，所需反演的岩土参数量有限，且主要关注

静态力学特性，传统人工智能算法通过优化网络结

构或搜索策略建立土体参数与位移间的非线性映射

关系，已能实现较高精度的反演。但是，现代深基

坑开挖深度常超过 20 m，涉及多层岩土体，参数

维度急剧增加。传统算法难以有效捕捉土体参数在

基坑分步开挖中的时间累积效应和相邻土层参数的

图4　基于CNN的土体参数反演
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空间关联性。以CNN和LSTM为代表的深度学习

模型，因其具有更强的时空特征建模能力，显著提

升了复杂工况下对深大基坑计算参数的反演能力。

3.2　智能优化设计

基坑支护优化设计作为多参数优化问题，其

计算过程复杂且计算量庞大，同时容易陷入局部

最优解的困境，因此，研究者尝试将GA、PSO和

BPNN等传统人工智能算法用于优化基坑支护设计

参数
[20,22,61-72]

。

在基坑土钉支护结构优化设计中，如图 5 所

示，肖专文等
[62]

利用GA，以单位长度土钉墙的土

钉材料造价为优化目标函数，通过对遗传、选择、

杂交和变异的模拟迭代，优化土钉道数、土钉钢筋

直径和孔径、土钉水平和垂直间距等 6 个设计参

数。该研究对某开挖深度为7.5 m的基坑设计进行

优化，优化后支护造价降低了约40%。针对相同问

题，曹正
[22]

提出了一种基于BPNN的土钉支护结构

优化设计模型。该研究通过建立BPNN，建立土钉

的水平间距、竖向间距、长度和倾角共4个设计参

数与土钉用量之间的映射关系，并相应优化土钉用

量。在实际工程应用中，基坑开挖深度为 5.5 m，

使用上述BPNN支护优化设计方法得到的设计方案

相比原设计减少约25%的土钉。

除上述方法外，Khajehzadeh等[68]
也利用改进的

粒子群优化（modified particle swarm optimization，

MPSO）算法对挡土墙进行优化设计。该算法基于

PSO算法，引入被动聚集机制和时间变动的限制因

子，提高算法的全局搜索和局部搜索能力，以避免

算法陷入局部最优解。针对一个开挖深度为 3 m、

墙后土体为单一土层的基坑支护算例，MPSO算法

对挡土墙墙趾厚度、墙趾宽度、墙底板厚度、墙身

垂直钢筋面积、墙趾水平钢筋面积等8个设计参数

进行优化设计，共节省约13%的总造价。

上述研究提出的设计参数优化算法有效改善了

传统优化方法计算耗费大的问题，得到了兼顾安全

性和经济性的基坑支护设计方案。但是，尽管基坑

支护智能优化设计领域经历了 20余年的发展，但

近年来的前沿研究仍主要围绕对传统人工智能算法

的深化改进与应用展开，而非采用主流的深度学习

算法或生成式人工智能算法。

在最新的研究中，Taiyari等[69]
对比了用4种传统

人工智能算法，即GA、PSO、蜜蜂算法（bee algo‐

rithm，BA）和生物地理学优化算法（biogeography-

表3　部分智能参数反演算法对比

智能算法

GA-BP[49]

MEC-BP[50]

PSO[51]

MLAPSO[52]

CNN[58]

BiLSTM-ResNet[59]

基坑深度

11 m

13 m

14 m

16 m

30 m

30 m

反演

参数量

4

4

5

5

12

15

时间效应

—

—

—

√
—

√

空间效应

—

—

—

—

√
√

准确率

95%

90%

93%

99%

90%

85%

图5　基于遗传算法的土钉支护结构设计优化
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based optimization，BBO）进行基坑优化设计的能

力。该研究以支护结构总成本为目标函数，对开挖

深度为 22 m的地铁基坑支护进行优化设计。基坑

支护采用排桩加一道内支撑，优化桩径、桩埋

深、支撑位置和支撑截面尺寸等 9 个设计参数。

Kashani等[70]
研究了 4种传统的多目标人工智能算

法——NSGA-Ⅱ（non-dominated sorting genetic algo‐

rithm Ⅱ）、MOPSO （multi-objective particle swarm 

optimization）、SPEA2（strength pareto evolutionary al‐

gorithm Ⅱ）和MVO（multi-objective multi-verse op‐

timization）——在悬臂式挡土墙优化设计中的应用

效果。该研究以挡土墙的基础板宽度、基础板厚

度、墙中每米长度上垂直钢筋面积等 12个关键设

计参数为优化对象，以挡墙的成本、重量和抗倾

覆、抗滑移和地基承载力安全系数为优化目标，对

一个开挖深度为4.5 m的基坑进行设计参数的多目

标优化。Hong等[71]
结合BPNN和NSGA-Ⅲ，开发

了一种基于系统可靠性的基坑支护设计优化算法，

并对一个开挖深度为17 m的基坑进行优化。其中，

BPNN用于对支护状态进行可靠性分析，输入为周

围土体对基坑变形影响最大的3个强度、刚度参数，

输出为由基坑变形推导得到的基坑可靠性指标。

NSGA-Ⅲ用于基坑设计参数的多目标优化，优化

参数为地下连续墙深度、地下连续墙厚度、水泥土

搅拌桩等效厚度和钢内支撑的抗压刚度4个参数。

尽管现有研究通过上述传统人工智能算法显著

提升了基坑支护设计的经济性与安全性，但其优化

设计的本质未发生根本性变革。当前研究仍存在以

下局限性。

（1）跨工程项目知识迁移能力缺乏。现有优化

方法均针对单一基坑案例独立开展参数优化，未应

用智能算法从大量历史工程数据中提炼支护设计的

普适规律，算法每次需重新建构和学习，难以形成

可复用的智能设计知识体系。

（2）高维参数优化瓶颈凸显。随着基坑深度增

加及支护类型多样化，需同步优化的参数数量激

增，但传统算法在高维空间中搜索效率下降且容易

陷入局部最优，难以应对复杂支护系统的规模化设

计需求。

（3）设计条件嵌入智能算法深度不足。现有研

究虽尝试在目标函数中引入地质条件约束，但优化

目标仍高度依赖简化或数值计算模型，导致设计成

果受限于模型精度与适用性。人工智能算法仅作为

参数寻优工具，未实现从设计条件到设计结果的直

接映射。这种“公式指导+算法寻优”的范式未突

破传统设计框架，对复杂设计需求和条件的自适应

能力有限。

3.3　智能生成设计

目前，智能算法在基坑设计领域的应用以参数

优化为主要功能，已经可以实现针对特定支护结构

形式在预设目标函数和约束条件下的关键设计参数

的自动化寻优，并在多个实际基坑工程案例中验证

了其提升设计效率、降低工程成本的显著潜力。

但是，正如顾宝和
[73]

提出的，由于基坑工程

中计算条件的模糊性和信息的不完全性，即使对于

人类工程师而言，设计基坑也并非针对单一目标优

化设计结果的过程，而是依靠理论分析和数学计

算，结合工程整体目标、规范要求、环境限制和工

程经验等综合产生设计结果。传统优化设计算法过

度聚焦于在预设的框架内进行参数寻优，试图模拟

和简化迭代计算过程，却难以真正模拟人类工程师

综合决策的核心能力。这要求智能设计算法能够有

效整合多源设计条件，灵活运用大量工程案例积累

的经验知识并适应愈加复杂多变的设计约束条件。

在此背景下，生成式人工智能算法凭借其强大的模

式学习、知识整合与生成能力，为突破上述局限性

提供了新的可能。

近年来，以GAN、Diffusion为代表的生成式

人工智能算法，已经在建筑平面设计图
[74-75]

和剪力

墙结构布置图
[76-79]

的生成式设计中得到了研究。如

Liao 等
[76]

提出了住宅剪力墙自动设计算法 Struct‐

GAN，利用 pix2pixGAN算法的“由图到图”生成

能力实现剪力墙平面布置图的直接生成。通过在

200对建筑平面图-剪力墙平面布置图上进行博弈

训练，StructGAN生成器生成的剪力墙设计图相比

人类设计，地震破坏损失仅高6%，但设计速度是其

20倍，完成全部设计的速度是其 10倍。在此基础

上，Zhou等[79]
提出了一种基于Diffusion模型的由

建筑平面图逐步去噪、生成剪力墙平面布置图的生

成式设计算法 StructDiffusion。该算法将 Diffusion

模型作为图像生成的基干模型，通过CLIP（con‐

trastive language-image pre-training）处理设计条件

中的文本信息并嵌入模型，ControlNet则用于处理

输入的建筑平面图，并向Diffusion模型的去噪过

程中添加条件控制。对比测试表明，相比 Struct‐

GAN，StructDiffusion在生成图像质量和剪力墙力
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学性能上均较优，为剪力墙结构布局设计提供了一

种更智能的生成式解决方案。

针对基坑工程的生成式设计，最新研究开始了

初步尝试，如图6所示，目前主要有文本生成和图

像生成两条不同的探索路径。为了生成用文本表示

的设计方案，Xu等[80]
提出了一种基于预训练大模

型Gemini-pro的岩土工程设计大语言模型GeoLLM。

为了避免重新训练 LLM带来的严重过拟合现象，

该研究设计了混合提示工程策略，通过小样本提

示、先验知识提示和思维链推理，向Gemini-pro提

供典型设计案例和岩土领域知识，引导其理解并逐

步推导得出正确的设计文本。

在图像生成方面，周润生等
[29]

提出了一种由

图到图的基坑支护智能设计算法DESDWGAN，用

于生成式设计地下连续墙加内支撑。DESDWGAN

的网络架构基于 pix2pixGAN，包含一组相互对抗

的生成器和判别器网络。其中，生成器网络通过学

习已有工程设计案例，在给定的地层剖面图上生成

相应的设计图；判别器则通过对比生成器生成的设

计图和真实设计图，逐步优化生成器网络内的各项

参数，从而引导其生成与实际工程相似的合理设

计。DESDWGAN可以充分捕捉已有设计中隐藏的

设计规律，通过模拟人类工程师依托工程经验综合

决策的过程，对全新工况独立生成与人类工程师不

同的设计。

尽管生成式人工智能模型在模式学习与数据生

成方面展现了巨大潜力，但其在基坑工程设计领域

的应用仍处于探索阶段，存在多方面不足，有待后

续研究完善。

（1）复杂多源设计条件整合能力有限。现有生

成式设计模型主要依赖简单的文本和图像作为条件

输入，难以有效整合多源异构设计条件。如设计规

范与标准、土层的特殊物理力学参数、周围建筑物

的变形控制阈值、施工过程中的监测数据反馈等，

现有模型均缺乏响应上述设计条件并对应生成设计

结果的能力。

（2）设计错误识别与自纠能力缺失。模型生成

的基坑支护方案可能违反规范或存在潜在的安全隐

图6　基于文本和图像的基坑支护生成式设计
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患，但由于缺乏内置的工程先验知识引擎以及错误

检测与反馈机制，其无法识别并调整设计结果，需

要依赖工程师进行后验检查。

（3）模型“黑箱”特性与可解释性不足。现有

模型的决策过程高度复杂且不透明，缺乏对设计决

策背后逻辑、关键影响因素以及所提取的一般设计

规律的清晰解释，导致使用者无法理解模型为何选

择特定的支护类型和设计参数。

（4）对高质量、多样化训练数据的强依赖。生

成式算法训练高度依赖大量优质训练数据，但基坑

工程案例数量较少且质量不一，因此现有模型训练

数据往往局限于常见工况和标准支护形式，导致模

型泛化能力有限，难以应对复杂多变的实际工程

需求。

4　基坑智能监测

基坑监测是保障工程安全顺利进行的关键环

节。由于地质条件、周边环境和施工过程的复杂

性，任何细微异常若未能及时察觉，均可能酿成严

重安全事故。因此，开展严密的基坑监测至关重

要。基坑监测如同工程的“体温计”，可以通过实

时数据动态揭示工程本体和周围环境的安全状态，

并对可能发生的隐患进行及时、准确的预测，为基

坑周边环境中的建筑和各种设施的保护提供数据

依据。

然而，传统的基坑监测方法面临诸多挑战
[2-3]

。

（1）现场监测数据分析水平不足。多数基坑监

测工作仍停留在简单的数据采集与报表提交阶段，

在数据处理、趋势分析及异常检测等环节缺乏高效

工具，难以准确判断和预测基坑的安全状态。

（2）基坑安全状态判定方法不完善。基坑安全

的判断多依赖工程师经验，难以用传统的数学公式

显式表达，尚未形成系统通用的判断方法和指标。

（3）多源监测数据融合应用水平低下。地质勘

察、实时传感、环境监测等多源数据尚未实现有效

融合，制约了对支护结构与周边环境整体风险的动

态评估和预测能力。

人工智能技术的发展为破解上述困境提供了全

新可能。智能算法能够高效处理大量监测数据，精

准识别基坑的潜在风险并科学预测发展趋势，可有

效弥补人工分析能力的局限。通过整合不同监测点

和监测对象的多源数据，智能算法可构建数据与基

坑安全状态间的复杂映射关系，进而实现对基坑安

全状态的系统化判定与前瞻性预警。在此基础上，

基坑数字孪生模型融合物理模型、历史工程案例及

专家经验，在智能算法的驱动下，可以动态模拟基

坑全生命周期风险演化过程，实现对支护结构与周

边环境整体风险的动态评估与精准预控。如图7所

示，基坑智能监测算法经历了3个发展阶段，从单

测点时序预测到多测点时-空关联预测，并逐步形

成了融合多源数据和物理增强机制的基坑数字孪生

模型。

4.1　单测点时序预测

基坑支护结构变形随开挖进程呈现动态演化特

征，具有显著的时间序列属性。由于各监测点所处

地质条件、周边环境及支护结构受力状态的差异，

其变形过程相对独立且存在空间异质性。针对这一

特性，研究者采用 BPNN、门控循环单元（gated 

recurrent unit，GRU）和 LSTM 等人工智能算法，

对各监测点变形数据构建独立的时间序列预测模

型
[26,81-86]

。此类算法通过深度挖掘历史监测数据中

的非线性规律，能够精准捕捉变形随开挖阶段的演

化趋势，并实现对下一施工阶段基坑变形量的动态

预报。

在 21世纪初期，孙钧等
[81]

即提出多步滚动预

测方法，成功利用BPNN实现了基坑变形的动态预

测。该研究首先将过去一段时间的变形实测数据输

入BPNN，建立其与未来一段时间的基坑变形之间

的映射关系；其次，将新产生的实测数据加入训练

集中替换最早的实测数据，并基于新的数据集再次

训练模型，继续进行下一轮的预测。测试结果表

明，上述智能算法对未来第7天基坑变形预测的精

度达到90%。Kuang等[82]
也提出了一种基于多核函

数相关向量机（multi-kernel-function relevance vector 

machine，MRVM）的多步智能预测方法。该研究

逐步将第1阶段到第n阶段的基坑变形实测值输入

MRVM以预测第 n+1阶段的变形。通过在信息链

中不断积累已开挖阶段的实测位移信息，该方法

的预测准确率不断提高，并在最后阶段稳定超过

95%。

但是，上述人工智能模型在预测基坑变形时存

在长期时序依赖关系捕捉能力不足的固有缺陷。随

着人工智能技术的进步，研究者逐步转向采用

GRU和LSTM等专门针对时序数据优化的深度学

习算法，从而更精准地捕捉变形数据随着基坑施工

的非线性演化特征。此类算法通过遗忘门、输入门
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和输出门等门控机制，有效解决了传统智能算法在

长期依赖关系捕捉中的梯度消失问题。

Fan等[83]
对比了LSTM、GRU、支持向量回归

（support vector regression，SVR）和 BPNN 的单测

点基坑变形时序预测能力。该研究收集了某基坑

28个监测点4个月的监测数据，并利用前80%时间

的数据作为训练集，以预测后 20%时间的基坑变

形。研究表明，LSTM对基坑变形的时序预测准确

率达到了 96.5%，相比GRU、BP神经网络和 SVR

分别提高了3%、27%和200%。

Li 等[26]
提出了注意力双向长短时记忆网络

（bidirectional long short-term memory with attention 

mechanism，Att-BiLSTM）的基坑变形预测混合深

度学习模型。其中，BiLSTM可以提取基坑变形监

测数据中过去和未来的双向时序信息。注意力机制

（attention mechanism）则通过计算每个时间步的注

意力权重，自动识别并使工程师明确基坑风险增大

的关键时间点。测试结果表明，与普通LSTM模型

相比，Att-BiLSTM的预测精度提升了约 10%，而

且模型的可解释性进一步提升。

4.2　多测点时-空关联预测

然而，前文所述的智能预测算法往往聚焦于变

形的单测点时间维度动态演化，忽略了基坑变形的

空间整体性。为突破此局限，研究者提出了系列时

空融合模型，整合CNN、图卷积网络（graph con‐

volutional network，GCN）等空间特征提取模块与

LSTM、GRU等时序预测模块，通过向基坑变形的

时序发展中融入监测点位间的空间关系，提升算法

对基坑整体变形与发展模式的提取能力，从而实现

对多测点时空关联特征的联合学习与预测
[25,87-90]

。

洪宇超等
[25]

提出了一种结合CNN和LSTM的

组合模型。该研究首先利用CNN对同一时间不同

测点的监测数据进行空间特征提取，然后利用

LSTM学习上述特征的时间序列特性，从而预测各

个测点未来的变形。采用考虑时空关联的 CNN-

LSTM模型，变形预测结果的误差相比LSTM模型

低约30%。

如图 8所示，Zhou等[87]
也提出了一种混合深

度学习模型AC-GGN。该模型结合GCN、GRU和

注意力机制。AC-GGN模型利用GCN提取监测数

图7　基坑智能监测方法的发展阶段
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据中的空间特征并利用GRU提取时间特征，在此

基础上增加注意力机制以融合GCN和GRU提取到

的时空特征，并捕捉时空依赖关系和因果关系。对

比测试结果表明，相比GRU，AC-GGN模型对于

各监测点的地连墙水平位移的预测误差降低了超过

70%。Gao 等
[88]

提出了一种结合 CNN、GRU 和交

叉注意力机制（cross-attention mechanism）的基坑

变形时-空关联预测模型CGCA（convolutional gated 

recurrent unit with cross-attention，CGCA）。CGCA

模型将GRU中的全连接操作替换为卷积操作，并

利用卷积核的权重共享特性，同时捕捉不同监测点

之间的空间依赖关系和变形的动态变化规律。交叉

注意力机制则计算空间数据和时间数据之间的相似

度并分配相应的权重，从而捕捉时空数据之间的相

关性。相比GRU和不添加交叉注意力机制的Con‐

vGRU（convolutional GRU），采用CGCA预测基坑

变形的准确度分别提高了约46%和38%。

4.3　基坑数字孪生模型

尽管现有的基坑变形预测算法已经能够达到

较高的预测精度，但其仍存在三方面核心局限：

（1）对地质勘察、环境监测、施工过程等多源异构

数据的融合深度不足，难以全面反映基坑系统的复

杂耦合关系；（2）缺乏对支护结构力学行为、土体

变形机理等物理规律的显式嵌入，导致模型可解释

性不强；（3）缺乏系统化安全评估体系，现有模型

本质上仍聚焦于变形预测，尚未形成通用性强的安

全状态评定方法与指标体系。

为突破上述局限，研究者将目光转向了数字孪

生模型。在制造业中，数字孪生模型是对产品全生

命周期的动态数字化模拟，是智能制造的关键赋能

技术。数字孪生模型通过融合物联网和人工智能算

法，优化生产流程、提升产品质量，并对产品实现

全生命周期的精确状态检测
[91]

。对于地上建筑，

数字孪生模型是由物理建筑、虚拟模型及双向数据

流构成的动态映射系统，通过实时监测与历史数据

对比实现建筑状态感知，结合物理模型与人工智能

算法进行性能预测，并基于预测优化决策以支持设

计-施工-运维-拆除的全生命周期管理
[92-93]

。对于

基坑工程，最新研究已经开始建立数字孪生模型的

初步尝试，基坑数字孪生模型通过整合来自不同监

测对象的多源异构数据，在物理理论与智能算法的

共同驱动下，动态模拟基坑的风险演化过程，对支

图8　基于多源数据的时空关联基坑变形智能预测模型
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护结构与周边环境整体风险进行实时评估、智能预

警及主动干预，从而实现对基坑全生命周期的动态

管控。

Wang等[94]
提出了一种数据-机理耦合的基坑数

字孪生模型。该模型旨在通过整合建筑信息系统、

人工智能算法和基于土力学模型的物理机制，实现

基坑施工全生命周期的闭环风险管理。该模型首先

利用建筑信息系统记录基坑施工参数和相应的多源

监测数据；其次，采用改进的弹性地基梁简化计算

模型，利用 GA 根据现场检测数据反演侧向土压

力、支撑刚度和土弹簧刚度等关键物理参数；之

后，利用随机森林（random forest，RF）算法建立

施工和物理参数与基坑变形之间的非线性关系，并

基于基坑变形控制值和可靠性分析评估基坑风险等

级；最后，将数字孪生模型的风险评估结果和决策

信息反馈至建筑信息系统，指导现场工人调整施工

进度和优化施工工艺，降低施工风险。

在上述研究基础上，Wang等[95]
继续改进基坑

数字孪生模型的工作流程、智能算法和风险评估方

法。该数字孪生模型通过收集数据-更新模型-风险

评估-风险控制的不断迭代，实现了深基坑开挖全

生命周期风险管理的动态优化。相比GA和RF等

传统人工智能算法，基于注意力机制的集成双向长

短期记忆网络（ensemble bidirectional LSTM with 

attention mechanism，Att-EBiLSTM）和自回归积分

移动平均（autoregressive integrated moving average，

ARIMA）模型可以捕捉监测数据中的长期依赖性

和非线性关系。同时，深度高斯过程回归（deep 

Gaussian process regression，DGPR）被用于整合各

监测点的预测值，得到基坑风险状态的置信区间以

判断基坑风险等级，并识别关键影响因素。该模型

在基坑工程风险预警精度和施工管理效率方面取得

了显著提高，为基坑工程的风险管理提供了更智

能、更及时、更可靠的基础。

随着生成式大模型的迅速发展，其卓越的多模

态融合能力、物理机理与数据驱动的协同潜力、动

态风险场景构建与智能决策生成能力，以及强大的

交互性与解释性，为基坑数字孪生实现从“高精度

预测+动态风险管控”向“智能推演+自主决策”

的跃升提供了广阔可能性。

（1）多源异构数据的深度融合与关系挖掘。生

成式大模型具备强大的跨模态理解与生成能力，能

够整合文本（如地质勘察报告、施工日志）、图像

（如施工人员或无人机拍摄的影像）、结构化数据

（如传感器和建筑信息系统提供的数据）等高度异

构的信息，识别和关联这些数据中隐含的复杂耦合

关系，生成对基坑系统整体状态的认知性表征，从

而构建更全面、动态的基坑工程数字镜像。

（2）物理机理与数据驱动的协同增强。生成式

大模型可在大量的基坑工程案例上训练，并将土力

学、结构力学等物理机理作为先验知识嵌入模型训

练与推理过程。模型不仅能够提供对基坑风险的预

警，更能以自然语言或可视化方式生成对推理过程

的物理解释，显著提升模型工程应用的可靠性与可

信度。

（3）基坑生成式安全管理体系的构建。生成式

大模型能够基于当前状态和历史数据，主动生成大

量可能的风险场景，并模拟这些场景下基坑的动态

响应。同时，模型可超越单一的变形控制指标，综

合生成多维度的、动态更新的风险指标，并实时生

成这些指标的计算依据、关键影响因素及演化趋势

的清晰解释。其次，模型能自动生成分级预警信

息，并进一步生成具体的、可操作的干预措施建议

和施工调整方案，实现“场景推演-风险预警-决策

支持-干预建议”的全生命周期生成式安全管理

闭环。

5　结束语

基坑工程与人工智能融合发展，实现勘察-设

计-建设-维护全生命周期的高度智能化，是基坑工

程未来转型的重要方向。本文首先总结了基坑工程

的关键阶段，并简要分析了在其中应用较广的人工

智能算法；其次，本文针对人工智能在基坑工程中

的应用现状，从智能地质勘察、智能设计和智能监

测3个方面进行了系统性的总结。目前，对于地质

勘察，人工智能主要通过识别岩、土类别和预测

岩、土层以及重建三维土层等方面提升地质勘察的

效率和精度。对于基坑工程设计，人工智能则主要

应用于土体参数反演和基坑支护设计优化。新兴的

生成式算法也为智能设计基坑支护方案提供了新的

发展契机。此外，在基坑监测中，人工智能可以高

效率、高精度地实现对基坑变形的单测点时序预测

和多测点时空关联预测，并正逐步向基坑数字孪生

模型发展。

未来，人工智能与基坑工程的深度结合需要在

以下4个方面实现突破。
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（1）基坑工程多源综合数据库的建立

人工智能具有数据驱动的特点，其准确性和泛

化能力取决于训练数据的质量和数量。在图像识

别、自然语言处理等人工智能深度应用的领域，以

ImageNet、COCO、BERT等为代表的高质量开源

数据集具有标准化、可复用和可扩展的性质，从而

极大地推动了相关领域人工智能技术的发展。但

是，现有基坑工程数据的获取仍依靠研究者和工程

单位的点对点沟通，而且数据标注过程缺乏标准和

规范，导致用于训练和测试智能算法的数据集规模

普遍较小。同时，面向基坑工程关键阶段的专业性

数据集仍然匮乏，严重制约了专业化人工智能算法

的开发和应用。因此，未来应当构建一个涵盖多源

异构数据、符合工程规范、具备良好可扩展性的基

坑工程综合数据库，充分利用已有工程资料，结合

来自设计、施工和监测单位的多源信息，提出行业

统一的数据处理标准，并据此处理基坑工程全生命

周期各个阶段产生的数据，从而为人工智能算法在

基坑工程中的深度应用提供高质量、结构化、标准

化的数据支撑。

（2）基坑工程通用智能模型的开发

通用型人工智能技术已经在自然语言理解和生

成、图像和视频生成以及制造、医疗、交通等多个

领域得到广泛应用，陆续涌现出了 GPT、Deep‐

Seek、LaMDA等大模型。它们具有强大的数据处

理能力、良好的泛化性能和跨领域的适应性，可以

帮助使用者高效完成信息理解、决策支持、模式识

别等复杂任务。但是，现有的基坑工程智能算法往

往为解决特定的工程问题，针对单一的工程情况进

行开发。因此，需要研发适用于不同工程场景的通

用智能模型，以降低人工智能在基坑工程中的使用

门槛和成本，增强其在一般基坑工程中的适用性。

一方面，该模型应当能被基坑工程全生命周期的每

一个关键阶段采用，且各阶段间实现数据互通与知

识共享，形成工程整体的智能化闭环；另一方面，

该模型需要根据工程所在地的工程地质信息、周边

环境限制和主体结构要求等不同条件自适应地调整

模型架构和参数，从而满足各个工程的使用需求。

（3）“数据-理论-经验”三驱动基坑智能模型

的开发

通过长期的理论研究和工程实践，基坑工程依

赖的土力学、混凝土结构、钢结构、地基和基础工

程等理论已经得到了充分的发展。同时，工程师们

也从几十年来大规模的基坑工程建设中积累了丰富

的工程经验，形成了诸多行之有效的工程判断和设

计方法。然而，目前人工智能算法与基坑工程的结

合更多以数据为中心，忽视了对工程理论和实践经

验的有效整合。尽管近年来的研究已尝试在基坑工

程数字孪生模型中引入基坑支护简化计算模型，采

用物理信息神经网络（physics-informed neural net‐

work，PINN）对基坑变形进行计算和预测，或在

智能设计计算中考虑规范检查和土力学计算，但无

论是耦合的深度还是广度，均与物理增强人工智能

模型期望的综合性能有较大差距。因此，有必要构

建一种以工程理论、工程经验和工程案例为驱动的

基坑工程智能模型。通过对理论的深刻理解和工程

经验的充分掌握，该模型将具备对工程条件的多维

度感知能力，能够根据实际工程需求自主调整算

法，对状态变化进行预测和提前判断，并具备良好

的人机交互能力。这将显著提升模型的智能化水平，

从而更好地辅助人类设计师和工程师进行判断、决

策和管理，提高基坑工程的安全性与准确性。

（4）基坑工程人工智能用户生态的建立

随着人工智能技术的不断进步，多个大型人工

智能模型已逐渐形成用户社群和生态，例如，

Google的T5、OpenAI的GPT系列在自然语言处理

领域形成了庞大的开发者和用户群体，构建了强大

的技术生态。Meta的LLaMA系列模型也在开源社

区中积累了大量用户和开发者，推动了模型的持续

优化与应用拓展。基坑工程人工智能模型的进步，

需要工程实践的不断积累与用户群体的反馈。因

此，基坑工程人工智能模型的发展也需要构建相应

的用户生态，通过开放平台、共享数据、协同开发

等方式，吸引工程技术人员、研究人员和企业共同

参与，形成良性互动的生态体系。未来，基坑工程

人工智能模型的应用推广需要从多个方面进行保

障，唯有构建开放协同的生态体系，才能推动基坑

工程人工智能模型持续创新与广泛应用，为基坑工

程智能化的发展注入新动力。
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