
第３５卷第３期 土 木 建 筑 与 环 境 工 程 Ｖｏｌ．３５Ｎｏ．３
２０１３年６月 Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｉｖｉｌ，Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ　＆Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　 Ｊｕｎ．２０１３

ｄｏｉ：１０．１１８３５／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７４－４７６４．２０１３．０３．００４

淮北平原地基分层与承载力的ＢＰ网络预测方法

戴张俊，余　飞，陈善雄，罗红明
（中国科学院武汉岩土力学研究所 岩土力学与工程国家重点实验室，武汉４３００７１）

收稿日期：２０１２－１２－０５
基金项目：国家自然科学基金重点项目（５１０２７００２）；湖北省自然科学基金（２０１１ＣＤＡ１２４）

作者简介：戴张俊（１９８６－），男，博士生，主要从事特殊土工程特性与处治技术研究，（Ｅ－ｍａｉｌ）ｄａｉｚｊ００７８＠１６３．ｃｏｍ。

摘　要：针对淮北平原地质土成层性和不均匀性显著的特点，提出了多元互层地基分层和承载力

分层计算的ＢＰ神经网络预测方法。以钻探取样、静力触探试验和螺旋板载荷试验、平板载荷试验

原位测试结果进行对比，认为比贯入阻力ｐｓ 值可以作为互层地基分层和地质土承载力预测的评价

指标，并以此为基础采用ＢＰ神经网络的梯度下降算法和共轭梯度算法分别建立土质分层和承载力

预测的模型，并将两种算法的计算结果进行了对比分析。结果表明：比贯入阻力值可作为淮北平原

互层地基的土质分层和承载力预测的评价指标；ＢＰ神经网络的梯度下降算法和共轭梯度算法均对

土质类型的识别和地基承载力的预测具有良好的效果，满足实际工程的精度要求，但是前者的计算

效率明显低于后者。
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　　淮北平原位于黄淮海平原南 部，地 层 以 第 四 系

黄（淮）泛滥沉积物为主。浅层沉积物多以粉砂 含

砂粉土 粉土 粉质黏土呈渐变接触关系的过渡形

态出现，河流多次泛滥和淤积，造成这种接触关系反

复出现，使 得 地 质 土 具 有 显 著 的 成 层 性 和 不 均 匀

性［１］。对于这种多 元 沉 积 环 境，土 质 识 别 受 到 多 种

因素影响，是一个具有模糊性和不 确 定 性 的 评 判 问

题。
地质环境与土 质 条 件 的 复 杂 多 变，同 时 也 造 成

了地基土体力学性质的多变性，所 以 仅 通 过 单 一 的

原位试验确定地基承载力存在着 诸 多 困 难，而 且 现

有测试技术存在着一定的不协调 性，各 种 方 法 的 适

用范围有限，对于分层厚度小，土质变化快的多元互

层地基，采用不同试验方法得出的 地 基 承 载 力 结 果

往往离散性较大，这给该地区基础 工 程 的 设 计 与 施

工带来了许多困难。人工神经网络具有极强的非线

性大规模并行处理能力，成为了解 决 许 多 复 杂 的 非

确定性问题的有效途径［２］，近来，这种理论与技术已

经在岩石变 形 及 破 坏［３－６］、岩 土 渗 流 特 性［７］、土 体 强

度特征［８－９］与岩 土 细 微 观 结 构［１０－１１］等 岩 土 工 程 领 域

得以应用。而针对相关基 础 工 程 建 设，采 用 比 贯 入

阻力作为评价指标，利用神经网络 模 型 进 行 多 元 互

层地基的智能分层，并对各层地基进行承载力计算，
目前还缺乏相关的研究。

本文以淮北平原在建的泗（洪） 许（昌）高速公

路与徐（州） 明（光）高速公路为工程依托，基于 静

力触探试验比贯入阻力，建立ＢＰ神经网络模型，对

地表以下不同深度处的土质类型 进 行 识 别，从 而 实

现对多元互层地基的土层划分，并 结 合 螺 旋 板 载 荷

试验与平板载荷试验成果，针对不同土质，建立起地

基承载 力ＢＰ神 经 网 络 预 测 模 型，为 工 程 勘 察 与 计

算提供了一条有效途径。

１　评价指标的选取与确定

淮北平原浅表 层 地 基 土 互 层 沉 积 特 征 显 著，采

用静力触探试验可以反映地基土体力学性能沿深度

的变化特征。比贯入阻力是静力触探试验的特征性

指标，典型比贯入阻力 深 度 曲 线 如 图１所 示。从

图中可以看出，随 着 深 度 的 变 化，比 贯 入 阻 力ｐｓ 值

波动频繁，相对稳定区间的厚度小（１．０～２．５ｍ），表
明试验测定的深度范围内含有多个性质差异较大的

土层，这与淮北平原浅表层土多元 互 层 沉 积 的 特 征

是相符的。
根据比贯入阻力对深度范围内的土体进行土质

划分，以图１为例，０．０～２．７、４．６～５．４ｍ为黏性土

（黏土、粉质黏土）层，曲线较平 缓，有 缓 慢 的 波 形 起

伏，比贯入阻力值域范围小，数值低；为粉土层，曲线

起伏明显，其波峰和波谷较光滑呈圆形，比贯入阻力

数值与值域范围均较大；６．２～７．３ｍ为粉砂层，曲

线起伏大，其波峰和波谷呈现尖形，比贯入阻力变化

明显，数值较大。所得结 果 与 钻 探 取 样 及 室 内 土 工

试验结果基本吻合。

图１　典型静力触探试验曲线及其土层柱状图

　　本文依托徐明高速（安徽段）和泗许高速（淮 北

段）进 行 了４６８组 静 力 触 探 原 位 试 验，试 验 采 用

ＣＤＬ－３型静力触探仪，平均贯入深度为７．５ｍ，贯入

速度约为１．２ｍ／ｍｉｎ，根据测试结果，对淮北平原沉

积土层比贯 入 阻 力 数 据 进 行 统 计（见 表１），可 以 得

出，不同土质类型的比贯入阻力 变 化 范 围 与 值 域 特

征差异明显，其受到土层地质形成年代、钙质结核和

互层状态等多方面因素的影响。

表１　不同土质ｐｓ 值统计表

土质类型 ｐｓ值／ＭＰａ

Ｑ４ａｌ黏性土 ０．６～１．０

Ｑ３ａｌ黏性土 ３．３～５．０

Ｑ４ａｌ黏性土（含钙质结核） １．３～５．２

Ｑ４ａｌ粉土 ２．４～４．０

Ｑ４ａｌ含砂粉土 ６．０～１０．２

Ｑ４ａｌ粉砂 １０．７～１５．９

对于淮北平原各种典型地质土，以螺旋板、平板

载荷试验得到的地基承载力为 参 考 值，通 过 线 性 拟

合，建立起形式为ｆ＝ａｐｓ＋ｂ的比贯入阻力与承载

力的相关关系式，各式系数ａ、ｂ及相关系数Ｒ如表２
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所示，虽然仅通过线性关系式难以 准 确 计 算 地 基 承

载力，但比贯入阻力可反映出不同 土 质 土 体 承 载 力

特性，整体表现出随着承载力的增大而增大的趋势，
二者变化规律具有较高的一致性。

表２　承载力经验公式系数表

土质类型 ａ　 ｂ 相关系数Ｒ

Ｑ４ａｌ黏性土 ８１．８５　 ２９．７０　 ０．９２０　２

Ｑ４ａｌ粉土 ３７．５２　 ５３．７６　 ０．８７０　４

Ｑ４ａｌ粉砂 ２４．６１　 ３３．２０　 ０．８５４　０

因此，土质类型 的 差 异 是 影 响 比 贯 入 阻 力 值 域

特征及变化规律的主要因素，比贯 入 阻 力 可 作 为 淮

北平原土质类型和地基承载力预测的评价指标。

２　土质分层与承载力的预测模型

２．１　ＢＰ神经网络算法

ＢＰ神经网络 是 一 种 能 实 现 非 线 性 映 射 的 多 层

前馈神经网络模型。基本的３层前馈ＢＰ神经网络

由输入层、输出层和隐含层组成，拓扑结构如图２所

示。它通过学习样本可完成从输入层ｎ维欧式空间

到输出层ｍ 维欧式空间的映射，可用于模式识别和

插值预测等问题，能以任意精度逼 近 任 意 非 线 性 函

数［１２－１３］。通常情况下，均 采 用 含 有１个 隐 含 层 的 结

构，隐含层数量的增加对提高网络 精 度 以 及 增 强 网

络表达能力并无直接效果。

图２　ＢＰ神经网络拓扑结构

　　ＢＰ网络的学习过程是误 差 反 向 传 播 算 法 的 过

程，通过前向计算和误差反向传播，逐步调整网络连

接权值，直至网络的误差Ｅ（ｋ）减 小 到 期 望 值，或 达

到预定的学习次数为止。神经元作用函数一般为可

导的Ｓ（ｓｉｇｍｏｉｄ）型函数［１４］：

ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（１）

ｆ′（ｘ）＝ｆ（ｘ）［１－ｆ（ｘ）］ （２）
误差函数Ｒ［１４］为：

Ｒ＝Σ
（Ｙｍｊ－Ｙｊ）２

２
（ｊ＝１，２，…，ｎ） （３）

式中：Ｙｊ 为期望输出；Ｙｍｊ 为实际输出；ｎ为样本长度。
应用最广泛的标准ＢＰ算法为梯度下降法，设ｋ

为迭代次数，从 给 定 的 任 意 点珗ｚ（ｋ）出 发，沿 着 函 数

下降最快的负梯度方向珒ｓ（ｋ）进行一维搜索：
珒ｓ（ｋ）＝－ｆ［珗ｚ（ｋ）］ （４）

式中：ｆ［珗ｚ（ｋ）］为迭代点珗ｚ（ｋ）的梯度向量。则下

一个迭代点为：
珗ｚ（ｋ＋１）＝珗ｚ（ｋ）＋珗ａ（ｋ）珒ｓ（ｋ） （５）

式中：珗ａ（ｋ）为最优步长。迭代的终止条件为：

Δ珗ｚ（ｋ）＜ε （６）
共轭梯度法通 过 改 进 搜 索 方 向，将 先 前 迭 代 点

的梯度与现在某迭代点的梯度 利 用 线 性 组 合，得 到

新 的 搜 索 方 向，Ｆｌｅｔｃｈｅｒ－Ｒｅｅｖｅｓ算 法 （Ｔｒａｉｎｃｇｆ）
如［１５］：
珗ｚ（ｋ＋１）＝珗ｚ（ｋ）＋珗ａ（ｋ）珒ｓ（ｋ） （７）
珒ｓ（ｋ＋１）＝－珝ｇ（ｋ）＋β（ｋ）珒ｓ（ｋ） （８）

β（ｋ）＝
［珝ｇ（ｋ＋１）］Ｔ珝ｇ（ｋ＋１）
［珝ｇ（ｋ）］Ｔ珝ｇ（ｋ）

（９）

珝ｇ（ｋ）＝－ｆ［珗ｚ（ｋ）］ （１０）
以上各 式 中：珒ｓ（ｋ）为 搜 索 方 向，其 为 一 组 共 轭

向量；珗ａ（ｋ）为步长。

２．２　土质分层的预测模型

淮北平原多元互层地基分层ＢＰ神经网络模型

采用１个输入 层、１个 输 出 层 和１个 隐 含 层 的 网 络

结构。根据网络精度要 求 及 现 场 土 质 条 件，对 于 互

层沉积土层划分，将比贯入阻力作为输入层，ｐｓ 值深

度间距为１０ｃｍ，第ｎ个ｐｓ 值对应深度点处的土质类

型为待确定值，网络模型输入层由５维矢量构成：

Ｘ＝［ｐｓｎ－２，ｐｓｎ－１，ｐｓｎ，ｐｓｎ＋１，ｐｓｎ＋２］ （１１）
即分别将第ｎ－２，ｎ－１，ｎ，ｎ＋１，ｎ＋２个比贯入阻力

ｐｓ 值作为５个输入神经元。输出层为１维矢量：

Ｙ＝［Ｔｎ］Ｔｎ∈｛０，１，２，３｝ （１２）

Ｔｎ 表示第ｎ个ｐｓ 值对应深度处的土质类型作为输

出神经元，考虑到数值表达上的一致性，将土质类型

输出结果值域转化为整数型，即 分 别 以０、１、２、３代

表Ｑ４ａｌ黏土、Ｑ４ａｌ粉质黏 土、Ｑ４ａｌ粉 土、Ｑ４ａｌ粉 砂 等 淮

北平原地区４种典型浅表层沉 积 物，从 而 建 立 土 质

分层神经网络模型。多元互层地基分层ＢＰ神经网

络模型结构示意图如图３所示。

ＢＰ神经网络训练样本总数为１００个，样本来源

均为淮北平原各典型地质区域静力触探原位测试数

据及钻孔取样资料，取样工点覆 盖 南 北 走 向 的 徐 明

高速１４０余ｋｍ和东西走向的 泗 许 高 速５０余ｋｍ，
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其中包含Ｑ４ａｌ黏土、Ｑ４ａｌ粉 质 黏 土、Ｑ４ａｌ粉 土、Ｑ４ａｌ粉

砂样本各２５个。表３给出了训练样本示例。

图３　多元互层地基分层ＢＰ神经网络结构图

表３　多元互层地基分层ＢＰ神经网络训练样本示例

土质

类型

比贯入阻力ｐｓ值／ＭＰａ

ｎ－２　 ｎ－１　 ｎ　 ｎ＋１　 ｎ＋２

输出

结果

Ｑ４ａｌ

黏土

１．５１　 １．３７　 １．４１　 １．３１　 １．６３　 ０

１．２５　 １．３８　 １．６５　 １．８　 １．８　 ０

０．９６　 ０．９９　 ０．７４　 ０．８４　 ０．９４　 ０



Ｑ４ａｌ

粉质

黏土

２．５２　 ２．６１　 ２．４３　 ２．４４　 ２．６５　 １

１．９７　 ２．０４　 ２．５４　 ２．３５　 ２．１１　 １

１．７８　 １．５１　 １．９５　 １．８４　 １．５３　 １



Ｑ４ａｌ

粉土

３．２４　 ３．４　 ４．１　 ４．１８　 ４．０７　 ２

２．５７　 ３．０３　 ３．５２　 ３．２３　 ３．４９　 ２

４．５５　 ５．１２　 ５．０２　 ４．４８　 ４．２５　 ２



Ｑ４ａｌ

粉砂

１．７８　 ８．８５　 １２．２１　 ８．６６　 ６．９４　 ３

１３．２７　 １２．９　 １２．９２　１３．１１　 １２．８５　 ３

９．０７　 ８．８　 ８．０６　 ８．２６　 ８．８６　 ３



隐含层结点个数关系到整个网络的精度与合理

性，经过多次试算优化，将该网络隐含层的神经元个

数设定为１０，网络模型训练函数分别采用ｔｒａｉｎｇｄｍ
函数和ｔｒａｉｎｃｇｆ函 数 进 行 比 较 分 析，隐 含 层 激 活 函

数采用ｔａｎｓｉｇ函数，输出层激活函数采用ｐｕｒｅｌｉｎ函

数，最大迭代次数ｅｐｏｃｈｓ＝６　０００，期望误 差 最 小 值

设定值ｇｏａｌ＝０．０１，修正权值的学习效率ｌｒ＝０．０５。

２．３　承载力的预测模型

根据淮北平原 浅 表 层 土 质 类 型 的 差 异，分 别 建

立起针对４种不同土质的承载力ＢＰ神经网络预测

模型，其中Ｑ４ａｌ黏土、Ｑ４ａｌ粉质黏土由于土质特征与

承载力变 化 规 律 的 相 似 性，网 络 模 型 相 同，Ｑ４ａｌ粉

土、Ｑ４ａｌ粉砂 层 的 承 载 力 预 测 分 别 建 立 各 自 的 网 络

模型。各个网络模型结构相同，均包括１个输入层，

１个输出层和１个隐含层。
选取训练样本 时，分 别 对 比 静 力 触 探 试 验 与 螺

旋板载荷试验、平板载荷试验的原位测试结果，将测

试面以下，附加应力影响深度范围内的比贯入阻力进

行算术平均，再将该平均ｐｓ 值作为输入神经元，将测

试面的地基承载力特征值作为输出神经元，建立承载

力预测神经网络模型。地基承载力特征值均由螺旋

板载荷试验和平板载荷试验得出，螺旋板载荷试验采

用 ＷＤＬ型试验仪，探头额定荷载为１　５００ｋＰａ，螺 旋

板面积为２００ｃｍ２。平板载荷试验采用常规慢法，载
荷板面积为０．５ｍ２。

训练样本代表性工点广泛分布于淮北平原泗许

高速与徐明高速沿线各典型地 质 区，区 域 总 面 积 可

达５　０００ｋｍ２。Ｑ４ａｌ黏性土训练样本数为４０个，Ｑ４ａｌ

粉土为２７个，Ｑ４ａｌ粉砂为１２个。各地基承载力计算

网络训练样本示例如表４所示。

表４　地基承载力预测ＢＰ神经网络训练样本示例

土质

类型

平均ｐｓ
值／ＭＰａ

地基承

载力／ｋＰａ
土质

类型

平均ｐｓ值／
ＭＰａ

地基承

载力／ｋＰａ

Ｑ４ａｌ

黏性土

０．８３

０．７７

１．３６

２．７２

１．６８

２．０５

１２９

８９

１３０

３１９

１５４

１９９

Ｑ４ａｌ粉土

Ｑ４ａｌ粉砂

２．８０　 １７２

４．３１　 ２５５

３．９６　 ２４０

７．３４　 １８１

８．６９　 ２１４

１２．２０　 ３２３

各网络模型训练函数采用ｔｒａｉｎｇｄｍ函数，隐含

层激活函数采用ｔａｎｓｉｇ函数，输出 层 激 活 函 数 采 用

ｐｕｒｅｌｉｎ函数，最大迭代次数ｅｐｏｃｈｓ＝１　０００，期望误

差 最 小 值ｇｏａｌ＝０．０１，修 正 权 值 的 学 习 效 率ｌｒ＝
０．０５。ＢＰ神经网络隐含层神经元数各不相同，黏性

土、粉土、粉 砂 网 络 隐 含 层 神 经 元 数 目 分 别 为１８０、

１４０、８０个。

３　计算结果及分析

３．１　土质分层的计算结果

土质分层ＢＰ神经网络模型梯度下降算法和共

轭梯度算法程序运行结果如图４所示。
对比２种算法 运 行 结 果，梯 度 下 降 算 法 在 进 行

了最大迭代次数６　０００次后，网络误差为０．０５４　５５，
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仍大于期望误差０．０１，而 共 轭 梯 度 算 法 仅 经 过９１３
次 迭代即达到期望误差，因而共轭梯度算法在收敛

图４　不同算法程序运行结果

速度上远高于梯度下降算法，其 网 络 模 型 结 构 参 数

如表５所示。
网络训练完成后，结合徐明高速（安徽段）ＥＫ０＋

３１０、Ｋ４３＋１４５、Ｋ２６＋７０１、Ｋ９３＋３４６静力触探试验原

位检测数据，分别选取７．５ｍ深度范围内的１０组比

贯入阻力数据作为测试数据，对照以钻孔取样资料而

得的实际土层地质结构及土质 类 型，以 检 验 所 建 立

的ＢＰ网络的合理性。为了达到输出变量与土质类

型相对应，在 Ｍａｔｌａｂ中调用ｒｏｕｎｄ（）函数对网络预

测结果进行４舍５入，实现输出 值 与４种 土 质 类 型

的一致性。测试数据及实际结果与２种算法的网络

预测结果见表６。
从表６中可以看出，２种算法网络预测结果与真

实土质类型结果整体上吻合度较高，误差均为１０％，
网络模型满足精度要求，但共轭梯度法相对梯度下降

法，收敛速 度 提 高 了６倍 以 上，因 此，共 轭 梯 度 算 法

ＢＰ网络模型在工程计算中有着较为明显的优势。

表５　共轭梯度算法ＢＰ神经网络模型结构参数

隐含层

神经元个数

隐含层 输出层

权值ｗ１ 阈值ｂ１ 隐层节点号 权值ｗ２ 阈值ｂ２

隐含层

神经元个数

隐含层 输出层

权值ｗ１ 阈值ｂ１ 隐层节点号 权值ｗ２ 阈值ｂ２

１０

０．１４０　８ －０．００８　４　 ０．２３４　６　 ０．０１８　２　 ０．２５６　５　 ０．９４５　４　 １　 ０．２０８　５

－０．３８７　９　 １．００７　７　 ０．２４８　７ －０．４２４　９　 ０．５８７　２ －６．６７８　１　 ２　 ０．５２９　３

－０．９３４　０　 ０．０２５　７　 ０．３９１　０　 １．４５７　０　 １．１８１　３ －４．６６２　１　 ３　 １．５３３　８

０．２２１　１ －０．１１３　８　 １．６９０　５　 ０．４１３　１ －０．２３２　３ －３．２２４　１　 ４　 １．４０８　７

－０．０１６　７　 ０．８８７　５ －１．９３７　２　 ０．３０９　１ －０．９３９　７　 ５．４５７　６　 ５ －１．２３６　１

－１．２５２　１ －０．１０２　８　 ０．２３３　５　 １．２０１　５　 １．１７１　０ －２．５８０　０　 ６ －１．５１４　８

－０．００５　７　 ０．４１３　７　 ０．００８　０ －０．０２３　０ －０．４３１　８　 ４．３６３　９　 ７　 ０．７７５　８

－０．１１９　３ －０．２２１　５ －０．０６１　９ －０．０３９　２ －０．３６３　９ －１．５８１　７　 ８ －０．７５２　５

０．５９１　６ －２．５５５　９ －１．６５７　９　 １．０６６　９　 ０．７５５　０　 １．２２２　３　 ９　 ０．８５０　９

－０．２９１　２　 ０．１８１　５ －０．６９４　４ －０．２３６　６ －０．１９０　４　 ２．９１８　８　 １０　 １．５２４　４

０．４６２　３

表６　ＢＰ神经网络预测结果与实际结果对比表

比贯入阻力ｐｓ值／ＭＰａ 预测结果

ｎ－２　 ｎ－１　 ｎ　 ｎ＋１　 ｎ＋２
梯度下

降算法

共轭梯

度算法

实际

结果

比贯入阻力ｐｓ值／ＭＰａ 预测结果

ｎ－２　 ｎ－１　 ｎ　 ｎ＋１　 ｎ＋２
梯度下

降算法

共轭梯

度算法

实际

结果

２．８８　 ２．３８　 １．８２　 １．６９　 ２．０７　 ０　 １　 １　 １．１０　 １．０６　 １．０６　 １．０６　 １．２７　 ０　 ０　 ０

１．２６　 １．０６　 ０．９６　 ０．８５　 ０．８４　 ０　 ０　 ０　 ２．９２　 ５．６３　 ７．４２　 ３．００　 ２．１０　 ３　 ３　 ３

２．８０　 ２．５０　 ２．８５　 ２．３７　 ２．５２　 １　 １　 １　 ７．３６　 １４．００　 １２．０９　 １３．１９　 １６．８６　 ３　 ３　 ３

１２．９６　 １３．６６　 １２．６４　 ９．３３　 １０．２８　 ３　 ３　 ３　 ２．３４　 ２．３７　 ３．２６　 ３．１２　 ２．３９　 ２　 １　 ２

７．５９　 ９．０８　 １１．６２　 ９．６０　 １１．４３　 ３　 ３　 ３　 １．６８　 ３．１４　 ３．９２　 ３．１６　 ３．４０　 ２　 ２　 ２
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　　基于以上分析，以静力触探比贯入阻力为基础，
在确定了地表以下研究深度区域内各深度 面（间 距

１０ｃｍ）的土质类型以后，可将土质相同的区段划分

为同一土层，实现对多元互层地基 进 行 土 质 类 型 的

判定与分层。

３．２　承载力的计算结果

图５分 别 给 出 了 Ｑ４ａｌ黏 性 土、Ｑ４ａｌ粉 土、Ｑ４ａｌ粉

砂由训练数据计算得出的承载力拟合值和实测承载

力的对比情 况。可 以 看 出，Ｑ４ａｌ黏 性 土 承 载 力 拟 合

值与实测值比较一致，个别值存在一定的误差，这与

淮北平原新近沉积黏性土层中广泛含有钙质结核有

关，土体中钙质结核的不均匀分布 使 承 载 力 表 现 出

离散性特征。Ｑ４ａｌ粉土和Ｑ４ａｌ粉砂的承载力实 测 值

与拟合值基本一致，误差可控制在很小范围内。

图５　地基承载力拟合值与实测值比较

　　为验证地基承载力计算网络 模 型 精 度，于 徐 明

高速（安 徽 段）选 取 若 干 典 型 试 验 工 点（Ｋ６＋５６６、

Ｋ３３＋３８６、Ｋ３５＋６１８、Ｋ４７＋９８３、Ｋ６１＋０６０、Ｋ８８＋
７１１、Ｋ９９＋３６０），各 工 点 小 型 构 造 物 基 础 影 响 深 度

范围内地 基 土 层 包 含 了 淮 北 平 原 各 种 典 型 地 质 体

（Ｑ４ａｌ黏土、Ｑ４ａｌ粉质黏土、Ｑ４ａｌ粉土、Ｑ４ａｌ粉砂），根据

现场地基承载力原位测试结果，选择２０组代表性土

层作为 预 测 样 本，利 用ＢＰ网 络 模 型 进 行 承 载 力 计

算，预测值与实测值的对比情况如表７、图６所示。

表７　地基承载力预测值与实测值对比表

比较
预测样本编号

１　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９　 １０　 １１　 １２　 １３　 １４　 １５　 １６　 １７　 １８　 １９　 ２０

土质类型 黏土 黏土 黏土 黏土 黏土
粉质

黏土

粉质

黏土

粉质

黏土

粉质

黏土

粉质

黏土
粉土 粉土 粉土 粉土 粉土 粉砂 粉砂 粉砂 粉砂 粉砂

比贯入

阻力／ＭＰａ
０．９４　０．９９　 １．１８　 １．５　 １．３６　 ２．０５　 ２．４　 ２．４３　１．９４　 ２．６５　 ２．３５　 １．９４　 ４．６９　 ２．４３　 １．５５　１０．６７　８．１２　１０．５７　６．２３　 ８．１３

承载力

预测值／ｋＰａ
１０６　 １１１　 １２６　 １５３　 １４１　 １９７　 ２２６　 ２２８　 １８８　 ２４６　 １４２　 １２７　 ２３０　 １４５　 １１２　 ２９６　 ２３３　 ２９３　 １８７　 ２３３

承载力

实测值／ｋＰａ
１０３　 １１７　 １２６　 １６７　 １３１　 １９９　 ２２９　 ２４０　 ２０４　 ２７０　 １４０　 １２３　 ２２９　 １４０　 １２２　 ３０２　 ２３７　 ２９６　 １８１　 ２２５

相对误差／％ －２．８３　５．４１　 ０．００　 ９．１５ －７．０９　１．０２　 １．３３　 ５．２６　 ８．５１　 ９．７６ －１．４１－３．１５－０．４３－３．４５　８．９３　 ２．０３　 １．７２　 １．０２ －３．２１－３．４３

图 ６　地基承载力预测值与实测值关系曲线

　　从表７中可以看出，对于淮 北 平 原 新 近 沉 积 层

承载力 的 计 算，采 用 本 文 建 立 的 各 种ＢＰ神 经 网 络

模型，预测值与实测值 的 相 对 误 差 介 于－７．０９％～
９．７６％之间，绝 对 值 控 制 在１０％以 内，相 对 误 差 绝

对值的平均 值 为３．９６％，足 以 满 足 相 关 工 程 要 求。
从图６中可以看出，承载力预测 值 与 实 测 值 关 系 曲

线基本通过坐标系原点，斜率约为１．０４，相关系数Ｒ
达到０．９９，说 明 预 测 值 与 实 测 值 的 接 近 程 度 很 高。
因此，上述ＢＰ神经网络具有很高的预测精度，能较

为准确的预测地基承载力特征值。

３２第３期 戴张俊，等：淮北平原地基分层与承载力的ＢＰ网络预测方法



４　结　论

淮北平原地区 浅 表 层 土 质 类 型 复 杂 多 变，互 层

沉积特征 显 著，承 载 力 变 化 范 围 宽。通 过 建 立ＢＰ
神经网络模型，对复杂地基条件下 多 元 互 层 地 基 分

层及承载力预测方法进行研究，结果如下：

１）比贯入阻力ｐｓ 值的值域范围和变化规律与

土体性质及其力学特征有着密切 联 系，可 作 为 土 质

分层与承载力预测的评价指标。

２）采用高度非线性方法建立的ＢＰ神经网络模

型，能够很好的预测原地表以下各深度的土质类型，
误差在１０％以 内，避 免 了 人 工 分 层 的 不 确 定 性，且

共轭梯度ＢＰ算法在地基分层模型中收敛速度明显

高于传统的梯度下降算法，其对多 元 互 层 沉 积 地 基

土分层具有良好的适用性。

３）文中建立的３个地基承载力预测ＢＰ神经网

络模型，分别针对淮北平原各种典型土质，包括Ｑ４ａｌ

黏土、Ｑ４ａｌ粉质黏土、Ｑ４ａｌ粉土、Ｑ４ａｌ粉砂，都能够较为

准确的预测各土层地基基本承载 力，预 测 值 与 实 测

值吻合度高，相对误差小于９．７６％。
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