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摘 要：结合数值模拟和多种数据驱动预测模型能够提高山区岩石微型桩水平极限承

载力的预测精度。基于正交试验设计，建立了桩长、桩半径和覆土层厚度等变量的三维有限

元模型，生成了微型桩在不同服役工况下的承载力数据集。利用BP神经网络、支持向量机

（SVM）、极限梯度提升（XGBoost）和随机森林（RF）模型分别构建了承载力预测模型，并通过

可决系数（R²）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）等评价指标对模型性能进行对

比分析。研究结果表明：随机森林（RF）模型在预测精度和泛化能力方面表现最佳，其中可

决系数R²达到0.999 5，平均绝对误差MAE为1.2 kN，均方根误差RMSE约为0.002 6 kN。而

BP神经网络、SVM和XGBoost模型虽整体精度略低，但能有效反映承载力变化的整体趋势，

可作为辅助工具，用于岩石微型桩水平极限承载力的初步预测。
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随着国家电网建设规模的不断扩大和电力输送需求的日益增长，机械化施工已成为提

高施工效率、降低人力成本以及提升工程质量的重要发展方向［1］。微型桩具有施工便捷、对

周围环境扰动小和机械化施工强等特点，成为山区岩石地基工程中的一种重要基础。相较

于传统大直径桩，微型桩在施工过程中能有效避免岩体大规模开挖，并具有较高的承载能力

和经济效益，广泛适用于山区复杂地形和狭窄施工场地［2］。
近年来，相关学者针对山区岩土施工进行了大量研究。冯忠居等［3］通过FLAC3D有限元

软件建立了地震作用下桩—岩土体—钢管耦合作用的数值模型，分析了变截面钢管混凝土

单桩在地震荷载下的动力特性（位移、应力分布、能量耗散等），为抗震设计提供理论依据；张

德华等［4］通过静载实验研究了岩层中设置承力盘的嵌岩桩抗拔性能，分析了承力盘对桩基
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承载力的提升效果，提出了基于实验数据的抗拔承载力计算方法；叶青等［5］基于内聚力模

型，对嵌岩双斜桩的水平承载特性进行了数值模拟和理论分析，探讨了桩身应力分布、变形

规律及破坏机制；唐孟雄等［6］通过实验和数值模拟，揭示了桩端型式对水平承载力、变形特

性及破坏模式的影响规律；Wang等［7］通过振动实验，研究了基岩和覆盖层边坡在锚杆框架桩

作用下的动力响应特性，得到了地震荷载下边坡的变形规律及锚杆框架桩的抗震性能；

Zhang等［8］利用激光扫描点云技术，精确测量了嵌岩桩侧壁粗糙度，并通过数值模拟分析了

粗糙度对桩基侧摩阻力和整体承载性能；Yan等［9］针对沿海地区砂质粉质黏土地质条件，研

究了嵌岩钻孔桩的承载特性，并通过试验和理论分析，提出了优化设计方法；王敬德等［10］研

究了山区机械化成孔的大孔径硬岩嵌岩桩的承载能力，分析了不同地质参数及桩径对桩基

承载性能的影响，为山区复杂地质条件下的桩基设计与施工提供了技术支撑。尽管微型桩

基础在山区地质条件下的承载机理逐渐完善，但依靠传统理论计算或有限元分析方法的工

作量巨大，难以高效得到桩基的水平承载力。得益于人工智能方法的快速发展，在桩基础领

域，机器学习技术的应用逐渐成为研究热点。张鹏远等［11］提出了一种结合粒子群优化算法

（PSO）与 BP 神经网络的预测模型，成功应用于软土地基中打入桩承载力的预测；Nguyen
等［12］基于3mSOS算法和神经网络优化方法，预测钻孔桩的荷载—位移关系，通过结合机器学

习技术和优化算法，显著提高了预测精度，提高了钻孔桩的设计效率；杜轲等［13］利用了基于

支持向量机的物理信息驱动的机器学习技术，精确预测了地震作用下结构的动态响应；苏国

韶等［14］提出基于高斯过程（GP）算法的CFG桩复合地基承载力预测模型，利用GP方法在处

理小样本和非线性问题上的优势，显著提高了承载力预测的精度。

综上所述，对于山区岩石微型桩的相关研究还较少，需要引入更为先进的数据驱动方

法，为岩石微型桩承载力的精准预测提供新的思路。为此，运用数值模拟计算和机器学习模

型预测相结合的方法来实现山区微型桩水平极限承载力预测，采用正交试验设计原理设计

微型桩水平承载力数值模拟计算方案，再建立三维有限元数值模型得出在不同参数取值下

的承载力，基于数值模拟计算结果所得到的数据集，使用不同机器学习方法建立微型桩的水

平承载力预测模型，对不同机器学习模型进行预测分析研究，为机器学习在基础工程领域的

应用提供新思路。

1 山区岩石微型桩数值模拟计算

在考虑岩石微型桩水平承载力的主要影响因素及其取值范围的基础上，结合实际工程

需求，根据正交试验设计原理制定了数值模拟计算方案。本研究以桩长、桩半径和覆土层厚

度为主要变量，设定桩长为8.0~12.0 m之间，桩半径为0.1~0.2 m，覆土层厚度为3.0~7.0 m，通

过参数正交得到114组模拟计算结果。这些变量的选择考虑了实际工程中岩石微型桩设计

参数的合理性，确保数值模拟能够覆盖多种实际工况，采用正交试验设计方法设计的模拟计

算方案具有均衡分散性和综合可比性，而且正交实验能保证各个因素之间相互独立，以较少

的模拟计算次数获得较全面而真实地反映自变量与因变量之间的计算结果［15］，桩长、桩半径

和覆土层厚度3个变量的取值如表1所示。
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表1 水平承载力影响因素取值

编号

1
2
3
4
5

桩长/m
8.0
9.0
10.0
11.0
12.0

半径/m
0.100
0.125
0.150
0.175
0.200

覆土层/m
3.0
4.0
5.0
6.0
7.0

在数值模拟中，采用了三维有限元分析方法，通过ABAQUS有限元分析软件建立岩石微

型桩与周围岩土体相互作用的计算模型，对不同变量组合下的岩石微型桩水平承载力进行

了系统模拟。为减少模型边界效应对水平承载力的影响，模型岩土体的长、宽和高分别为

8.0、8.0和20.0 m，岩土体采用Mohr-Coulomb弹塑性模型，桩体采用弹性本构模型［16］，具体微

型桩土模型参数如表2所示。

表2 微型桩模型参数

参数

重度ρ/(kg/m3)
弹性模量E/MPa

泊松比μ
黏聚力c/kPa
内摩擦角φ/(°)

土体

1 900.0
10.0
0.3
25.0
13.0

岩石

2 500.0
5.0×103

0.25
120.0
35.0

微型桩

2 400.0
3.0×104

0.25

微型桩有限元模型示意图如图1所示。

8 
 m

l —桩长

h —覆土层厚度

d —桩径

图1 微型桩有限元模型图
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利用显式动力有限元方法并借助ABAQUS对不同服役工况的承载力进行了数值模拟。

土体模型的侧面采用径向约束，以有效控制侧面土体的位移和变形，顶面取自由约束，在该

面上的节点可以自由地沿水平面移动和旋转，在模型底部取固定约束，以保证边界节点不发

生平移和旋转。考虑桩—土接触面，将其分为法向和切向2部分，法向接触面采用硬接触模

块，切向接触面采用罚函数，并设置摩擦系数为0.3，模型采用八节点六面体单元（C3D8R）进

行离散，考虑到计算精度和计算效率，模型采用中等的网格密度，并对桩及周围岩土体进行

局部化加密［17］。
嵌岩桩模型荷载—位移曲线有限元结果与试验结果对比如图2 所示。

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000
0

20

40

60

80

100

位
移

/m
m

荷载/kN

 本文模拟结果
 文献[18]实验结果

图2 实验结果与有限元结果对比

由图2可知，在材料本构参数、边界条件、加载条件等完全相同的条件下，有限元模拟结果

与白晓宇等［18］的实验结果吻合较好，从而证明了所提出的有限元模拟结果的可靠性。

依据正交设计的 114组模拟计算方案，将各方案设定的因素对应的数值模型进行模拟

计算，可得114组岩石微型桩水平承载力模拟计算方案的计算结果，如表3所示。

表3 微型水平承载力模拟计算结果

编号

1
2
3
4
⋮

112
113
114

桩长/m
8.0
8.0
8.0
8.0
⋮

12.0
12.0
12.0

半径m
0.1

0.125
0.15
0.2
⋮

0.125
0.15
0.2

覆土层/m
3.0
3.0
3.0
3.0
⋮

7.0
7.0
7.0

水平承载力/kN
31.5
43.5
56.6
85.0
⋮

42.9
55.4
81.2

由表3可以看出，各设计参数对水平承载力的影响规律，增加桩半径对水平承载力的提升最

显著。当桩长与覆土层厚度固定时，桩半径从0.1 m增至0.2 m，承载力提升幅度均超过100%。
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2 预测模型构建

2.1 预测模型简介

根据正交试验设计所获得的 114组数据集，选用BP神经网络、支持向量机（supportvec⁃
tor machine，SVM）、极限梯度提升（eXtreme gradient boosting，XGBoost）和随机森林（random
forest，RF）4种典型机器学习模型来构建预测模型。这一选择主要基于研究数据特征与模型

原理的匹配性：数据集样本量有限，且输入变量（桩长、桩半径、覆土层厚度）与输出（水平极

限承载力）之间呈现复杂的非线性关系。所选模型在处理此类“小样本、强非线性”回归问题

时各具优势且原理互补。其中BP神经网络是一种经典的前馈型神经网络，通过反向传播算

法调整权重和偏置，利用非线性激活函数（如 Sigmoid、ReLU等）处理输入数据，能够适应复

杂的非线性关系［19］，适用于分类、回归和时间序列预测等任务。然而，其训练效率较低，对超

参数（如学习率、层数、节点数等）敏感，且容易陷入局部最优或过拟合。SVM基于统计学习

理论，在小样本条件下具有良好的泛化能力，并能借助核函数有效刻画变量间的非线性关

系，是一种基于统计学习理论的监督学习算法，通过最大化分类间隔寻找最优超平面［20］，并

利用核函数（如RBF核、多项式核等）处理线性不可分问题。研究表明，XGBoost模型［21］和

RF［22］模型能高效捕捉多个设计参数之间的交互效应并抑制过拟合，二者分别通过梯度提升

（Boosting）和袋装法（Bagging）的核心机制提升预测性能。通过对不同机理的模型进行系统

对比，可以更为全面地评估数据驱动方法在研究特定问题中的性能差异与适用性，从而保证

研究结论的可靠性。

2.2 预测模型对比分析

采用可决系数（R2）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）3个指标，初步评估模型

的预测性能。其中，R2用于衡量模型对因变量变异的解释能力，其计算方法见式（1）：
R2 = 1- SSres

SStot
（1）

式中：R2 = 1- SSres

SStot
为残差平方和，SStot =∑

i=1

n

（yi - y）
2 为总平方和。R2越接近1，表明

模型的拟合效果越好。

MAE反映了预测值与实际值之间绝对误差的平均水平，其计算方法见式（2）：
MAE= 1n∑i=1

n

|| yi - yi （2）
MAE值越小，说明模型的预测精度越高。

均方根误差（RMSE）通过计算误差平方的平均值的平方根，衡量了预测误差的离散程

度，其计算方法见式（3）：
RMSE= 1

n∑i=1
n

( )yi - yi
2

（3）
RMSE值越小，表明模型的预测稳定性越强。

BP神经网络、SVM、XGBoost和RF4种模型的评价指标如图3 所示。
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BP SVM XGBOOST RF
0.0
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训练集MAE 测试集MAE
训练集RMSE 测试集RMSE
训练集R² 测试集R²

图3 BP神经网络、SVM、XGBoost和RF4种模型的评价指标

图3展示了BP神经网络、SVM、XGBoost和RF这4种模型的R2、MAE和RMSE，从拟合和

预测效果来看，RF效果最好，之后依次是SVM、BP神经网络和XGBoost。综合而言，RF模型

是预测任务的最佳选择，适合处理复杂非线性关系且具有良好的泛化能力，而BP神经网络、

SVM模型和XGBoost模型则可用于整体趋势预测或作为辅助分析工具。

3 模型预测分析

BP神经网络、SVM、XGBoost和RF四种模型对岩石微型桩水平极限承载力的预测值与

真实值对比如图4 所示。

图4 BP神经网络、SVM、XGBoost和RF四种模型预测值与真实值对比
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从图 4得知，SVM与RF模型均能较好地反映出真实值的波动特征，且二者曲线形态相

近，表明它们均有效学习了参数与承载力间的主要物理关系。然而，在局部精度上，尤其是

在极值点附近，模型间存在显著差异。BP神经网络能够捕捉整体变化趋势，但在快速变化

区域和极值点的预测精度较低，表现为响应滞后，反映其对复杂非线性关系的拟合能力不

足。SVM模型在中间承载力区间内预测效果较佳，预测曲线与真实值曲线接近，但在极值点

附近未能准确捕捉极值的幅值变化。XGBoost模型对测试集的预测值与真实值整体趋势一

致，但数据点存在偏差，表明模型对全局趋势拟合较好，但局部预测精度仍需提升。相比之

下，RF模型不仅保持了与SVM相似的优秀趋势捕捉能力，更在全局和局部均展现出最高的

预测精度，其预测曲线能够精准地跟随真实值变化，对极值点的捕捉效果尤为突出，但在部

分数据点上表现出轻微过拟合现象，可能对局部噪声较敏感。

BP神经网络、SVM、XGBoost和RF4种模型在训练集和测试集上的回归曲线如图5所示。

（a）BP模型 （b） SVM模型

（c）XGBoost模型 （d）RF模型

图5 模型回归曲线
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从图 5中可以看出，BP神经网络的预测值分布较为集中，回归线与 y=x直线（此线代表

预测值等于真实值）接近，说明模型对训练集和测试集的整体拟合较好。然而，从测试集的

分布来看，部分数据点的偏差较大，尤其在高承载力范围（>70.0 kN）出现了回归线轻微偏离

的现象，表明BP神经网络在处理复杂非线性数据时存在一定局限性。SVM模型的回归表现

优于BP网络，测试集数据点分布较为均匀，回归线与y=x直线更加贴近。模型在训练集和测

试集上的一致性较高，显示出SVM在捕捉整体趋势和局部非线性关系方面的能力较强，但在

低承载力范围（<40.0 kN）测试点仍略有偏差。XGBoost模型的回归线存在一定偏离，测试集

数据点分布出现轻微系统性误差，表明模型可能在处理特定范围内的数据时未能完全拟合，

但其预测趋势可作为辅助分析使用。RF的回归表现最佳，训练集和测试集的数据点几乎完

全分布在y=x直线附近，预测值与真实值重合度高，反映出RF模型对岩石微型桩水平极限承

载力数据的强大拟合能力，能够很好地捕捉复杂的非线性关系，同时具有较好的泛化能力。

BP神经网络、SVM、XGBoost和RF4种模型在测试集上的预测值与真实值之间的误差分

析如图6 所示。
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（a）BP模型
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（b） SVM模型
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（c）XGBoost模型
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（d）RF模型

图6 误差分析曲线
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从图6（a）可以看出，BP神经网络在大部分数据点的预测值与真实值相对接近，但其相

对误差和绝对误差在局部峰值附近显著增大，显示出模型对极值点的预测能力不足，误差

主要集中在快速上升或下降的区域。这可能是BP网络对数据的非线性特征捕捉有限，导

致模型在复杂关系下表现不足；从图6（b）看出，SVM模型的误差分布更加均匀，相对误差和

绝对误差的峰值有所减小，表明 SVM对整体趋势的预测能力较强。特别是在中间值范围

（40.0~70.0 kN）表现较为优异，但在极值附近误差较高，表明 SVM对快速变化的承载力特征

拟合能力有限，但总体误差幅度小于BP网络；从图6（c）看出，XGBoost模型的误差表现最差，

其绝对误差与相对误差的整体分布及峰值均为四者中最高，表明在该数据集与参数设置下，

XGBoost模型的预测稳定性不足，泛化能力较弱；从图6（d）看出，RF的误差表现最佳，绝对误

差和相对误差的整体幅度最低，且误差分布更加均匀，特别是在极值区域，误差幅度明显低

于其他模型。RF在拟合复杂非线性关系和处理噪声数据方面展现了出色的能力，其误差曲

线与真实值趋势高度吻合，几乎没有明显偏离。

BP神经网络、SVM、XGBoost和RF4种模型在训练集和测试集上的绝对误差分布如图7所示。

（a）训练集 （b）测试集

图7 BP神经网络、SVM、XGBoost和RF四种模型训练误差箱线图

从图7可以看出，BP模型的误差范围较宽，箱体分布显示误差的中位数约为3.0 kN偏高，

同时存在少量离群点，表明模型在部分数据点上的预测存在较大偏差。SVM模型的误差箱体

明显比BP小，显示误差分布更加集中，且中位数低于BP，约为2.0 kN，同时边缘离群点较少，

表明SVM在测试集上的预测更加稳定。XGBoost模型的误差范围最广，箱体和须状部分的跨

度较大，尤其是存在一些高离群点，极端误差显著，表明模型在部分复杂数据点上表现不够稳

定。RF的误差最小，显示误差分布极为集中，中位数接近于0，误差控制为0~1.5 kN，离群点

数量少，反映RF模型在测试集上的预测表现最为稳定和精确。

4 研究结论

通过数值模拟和机器学习预测相结合的方法，构建了岩石桩水平承载力的预测模型，提

出一种基于机器学习的微型桩水平承载力快速预测方法。基于某输电线路微型桩工程地质

9
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参数，系统探讨了BP神经网络、SVM、XGBoost和RF的预测模型构建方法，完成了对岩石桩

水平承载力的可靠性分析与评估，得到如下结论：

第一，桩半径的增加可显著提高水平承载力，而桩长和覆土层厚度对水平承载力呈现明

显非线性的影响，采用机器学习预测可以捕捉复杂的非线性关系，实现对水平承载力较为精

准的预测。

第二，通过BP神经网络、SVM、XGBoost和RF4种模型的对比分析，在本次研究中，RF模

型的可决系数R2达到0.996，平均绝对误差MAE为 1.2 kN，均方根误差RMSE在 1.5 kN以内，

在预测精度和泛化能力方面表现最佳，特别是在捕捉复杂非线性关系和极值点时效果显著。

第三，SVM模型在中间承载力区间的预测精度较高，但在极值点附近略有不足；BP神经

网络和XGBoost模型对数据整体趋势的拟合能力较好，不需要平滑处理，即可得到稳定性良

好的曲线，但在复杂非线性关系的处理上稍显不足。
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Prediction of Horizontal Ultimate Bearing Capacity of Rock Micro-Piles
Based on Data-Driven Technology

Zhang Xinchun1, Zou Youyun2, Yang Mengtao1, Li Anqi3

（1.Department of Mechanical Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003,China;

2.Beijing Aerospace High-Tech New Materials Co., Ltd., Beijing 100076, China;

3.Tianjin Electric Power Transmission and Transformation Engineering Co., Ltd., Tianjin 300171, China）

Abstract：To improve the prediction accuracy of the horizontal ultimate bearing capacity of rock mi-

cro-piles in mountainous areas, a comprehensive research method combining numerical simulation and multi-

ple data-driven prediction models is proposed. Based on the orthogonal experimental design, the three-dimen-

sional finite element model with variables such as pile length, pile radius, and overburden soil thickness are es-

tablished, and a dataset of bearing capacity of micro-piles under different service conditions is generated. Us-

ing the BP neural network, support vector machine (SVM), extreme gradient boosting (XGBoost), and random

forest (RF), the prediction models for bearing capacity were constructed, and the model performance is com-

pared and analyzed by the evaluation metrics including the coefficient of determination (R2), mean absolute er-

ror (MAE), and root mean square error (RMSE). The results show that the random forest model achieves the

best prediction accuracy and generalization ability, with R2 reaching 0.999 5, MAE of 1.2 kN, and RMSE of ap-

proximately 0.002 6 kN. Although the BP neural network, SVM, and XGBoost models have slightly lower

overall accuracy, they can effectively capture the overall trend of bearing capacity variation and can serve as

auxiliary tools for preliminary prediction of the horizontal ultimate bearing capacity of rock micro-piles.

Keywords：Micro-piles; Finite element; Machine learning prediction; Prediction model; Data-driven
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