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[摘要]目前,常规土体试验及预测方法都难以准确获得压缩模量Es。现基于机器学习理论建

立一种非参数集成优化法计算Es,并与传统回归模型对比分析。从昆明地铁5号线会展中心

场地选取203组泥炭质土物理力学指标样本,结合工程经验,选取其中8个重要的物理指标作

为输入集,利用遗传算法优化BP神经网络输入层、隐含层及输出层之间的权值及阈值,采用

相关系数R、正确率ACC及均方根误差RMSE 多个评估指标优化确定算法的重要参数,将建

立好的模型应用于多种土体,并与目前应用较多的方法对比分析,最后比较经验公式与本文方

法预测地基沉降的性能。结果显示,GA-BP神经网络方法对分析样本适应性强、算法收敛快、

所得结果精准可靠,具有较大优越性。该方法对软土场地多参数预测具有一定的指导意义。
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Abstract:Conventionalmethodsweretestedtopredictthepropertiesofsoilstruggletoaccurately
obtainitscompressionmodulusEs.Inthisstudywedevelopedanonparametricintegratedmethodof
optimizationbasedonmachinelearningtocalculateEsandcompareitwiththetraditionalmodelof
regressiontothisend.Wechose203groupsofphysicalandmechanicalindicesofsamplesofpeatysoil
fromtheKunmingMetroLine5ExhibitionCenterforthispurpose.Eightimportantphysicalindices



wereusedastheinputset,andtheweightsandthresholdsoftheinputlayer,hiddenlayer,andoutput
layeroftheBPneuralnetwork wereoptimizedbyusingageneticalgorithm.Thecorrelation
coefficient,accuracy,androotmean-squarederrorwereusedtooptimizetheparametersofthe
algorithm,andtheresultingmodelwasappliedtoavarietyofsoilsandcomparedwithprevalent
methodsinthearea.Finally,thepredictiveperformanceoftheproposedmethodwascomparedwith
theresultsoftherelevantempiricalformula.TheresultsshowedthattheGA-BPneuralnetwork-
basedmethodwashighlyadaptabletotheanalysisofsamples,convergedquickly,andgenerated
accurateandreliableresults.Thismethodcouldbeusedtopredictmultipleparametersofsoftsoil.
Key words:compression modulus; machinelearning;geneticalgorithm;BP neuralnetwork;

normativemethod

  滇池流域广泛分布着由泥炭质土、黏土、粉土

及粉砂等互层组成的湖积相软土。这类软土中以

泥炭质土最为特殊,分布层数多、物理力学指标较

离散、富含有机质胶体、含水量较高、Es(压缩模

量)较低、工程性质较差(阮永芬等,2003),受外荷

载作用下,容易引发地基沉降、结构变形、土层隆

起等严重灾害。许多学者对泥炭质土的物理力学

指标及工程特性进行了研究,通过分析草炭土有

机质含量对工程性质的影响,发现草炭土的压缩

性与其有机质含量成正相关性(吕岩等,2011)。
研究指出Es 与v(泊松比)是影响软土层变形的

最重要的两个指标,通常采用优化算法依据场地

沉降反演Es 值(阮永芬等,2021)。昆明泥炭质土

Es 具有较大的空间变异性,对地面沉降影响较大

(张蕾等,2022)。因此,精确地预测泥炭质土Es,
可有效保证建筑物工程设计施工的安全。

目前传统方法是基于大量工程勘测资料,依
靠常规物理指标与 Es 间的线性拟合关系获取

Es。基于多种试验分别建立液限wl、孔隙比e、含
水量w 与Es 间的关系(Azzousetal.,1976)。针

对有机淤泥质土与黏土建立多个物理指标与Es

间的关系(Giasietal.,2003)。采用10种试验优

化已存在的经验公式,得到适用性较高的新公式

(SridharanandNagaraj,2000)。然而,这些经验

公式在不同场地条件下的适用性千差万别,而泥

炭质土物理力学指标变异性较大,因此单独使用

一种或两三种指标线性拟合所得的Es 误差较大,
已不足于满足实际工程应用。

近年来,机器学习在解决多参数耦合问题中

显示出快速有效的能力,因此该算法被广泛应用

于沉降预测(刘宏等,2005;陈伟航等,2022)、砂土

液化判别(高广运等,2022;姜礼涛等,2022)、基坑

变形(刘鑫菊等,2022;张亮亮等,2023)等多个领

域。许多学者已开始采用机器学习理论去解释物

理指标与压缩模量Es 之间的灰色数学关系。选

取多个物理指标分别基于 MLP与BRF神经网

络预测Es,但这类算法收敛性较差,且未设置合

理的算法参数,因此所得预测结果误差较大(蒋建

平等,2011;张鹤,2019)。选取相关系数R、均方

误差RMSE2个评估指标去确定 GA-GBRT算

法中的重要参数,并对上海黏土Es 进行预测,一
定程度上优化所得结果(Zhangetal.,2020)。尽

管机器学习在这一领域应用较多,但由于算法本

身存在一定的局限性,导致机器学习理论在该领

域适用性不强。
考虑到现有模型的局限性,本文以昆明泥炭

质土多个重要的物理力学指标样本为研究对象,
采用留出法对样本划分,得到互斥且具有相似统

计特征的训练、预测集,利用 GA算法优化调整

BP神经网络参数,选取多个评估指标衡量模型预

测效果,并将建立好的模型与经验公式应用于实

际工程的地基沉降计算中,对预测结果进行检验。
结果表明,本文模型准确率、算法稳定性以及对多

种土体的适用性都较好。研究成果及结论对滇池

流域湖相沉积软土场地设计及施工有较高的应用

价值与指导意义。

1 数据获取及分析

1.1 研究区泥炭质土特性

昆明会展中心场地属典型的滇池盆地湖积

平原地貌,场地范围分布有多层泥炭质土,层厚

为0.65~5.25m,具有明显的地区特点。收集

不同泥炭质土层物理力学指标样本共203组,
其物理力学指标统计结果如表1所示。可看
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出,该场地泥炭质土有机质含量 wu 较高、抗剪

强度指标(c、φ)较低、Es 也较低、孔隙比e大及

含水量w 高等。该场地泥炭质土工程性质较

差,地基承载力较低,压缩性较大,对建构筑地

基具有不利影响,需采取合适的措施进行处理,
以满足施工要求。

表1 各层泥炭质土的物理力学指标统计结果

Table1 Physicalandmechanicalindicesofeachlayerofpeatysoil

地层 ρ/(g·cm-3) w/% wl/% wp/% e wu/% c/kPa φ/° Es/MPa

③11 1.31 110.10 135.40 100.00 2.49 24.33 12.70 2.30 1.38
③2 1.42 101.20 119.20 87.20 2.40 18.36 10.10 5.20 1.85
④1 1.25 145.70 182.10 146.40 2.93 40.10 13.00 3.20 2.25
⑤12 1.27 130.60 174.30 140.60 2.52 38.77 15.20 5.10 2.59

1.2 指标选取及数据分析

为确保后续模型预测效果,以及全面反映泥

炭质土的变形特性,从多角度选择合适的物理指

标作为研究对象。通过整理指标间换算公式(表

2)及众多学者所选研究对象,综合选取9个指标

作为 研 究 对 象(蒋 建 平 等,2011;张 鹤,2019;

Zhangetal.,2020)。采用深度d 来描述土样的

所处空间位置,代表其土体的初始条件;密度ρ、
含水量w、比重Gs、液塑限wl、wp、有机质含量wu

为实验实测值,代表土体的原始状态;孔隙比e虽

为计算可得,但其为泥炭质土的工程特性之一,也
应作为模型输入量之一;选用Es 作为模型输出

结果。
表2 部分物理指标换算公式

Table2 Partoftheformulafortheconversionofthe
physicalindices

序号 换算公式

1 ρd=ρ/(1+w)

2 γ=ρg

3 Il=(w-wl)/IP

4 IP=wl-wP

5 e=Gsρw(1+w)/ρ-1

6 a1-2=(ei-ei+1)/(ρi+1-ρi)

7 Es=(1+ei)/a1-2

8 sr=wGsρ/Gsρs(1+w)-ρ

  为验证所选数据可用于后续模型输入,描述

Es 与8个指标间相关性及分布情况(图1)。从图

1中可看出,所选参数分布较为集中,规律性较

强,离散性较弱,所选参数较合理,可有效保证后

续模型稳定运行。同时发现该场地8个输入指标

之间相关性较高,最高可达0.91,因此可构建双

指标间经验公式,为该场地参数取值提供参考。
需注意的是,在这8个指标中,d 与Es 间相关性

最高,达到0.78,而其余指标与Es 间相关性最高

仅有0.24,相关性较差,即d是影响Es 变化的重

要因素。出现这个现象的主要原因为下层泥炭质

土沉积时间长,孔隙中的大量自由水被排出,导致

土体压缩性增大。

2 算法模型建立

2.1 BP神经网络原理

BP神经网络算法是一种常见的前馈神经网

络,是目前应用最为广泛的神经网络模型。BP
神经网络的学习过程主要分为2个阶段:第一

阶段是误差的正向传播,从输入层经过隐含层

最终达到输出层;第二阶段是误差的反向传播,
从输出层到达到隐含层最终达到输入层。通过

依次调节2层之间的权重与偏置,正反向传播

循环反复,直至网格收敛,使得输出结果逼近实

际值(图2)。

2.2 GA-BP神经网络模型

虽然BP神经网络具有较强的非线性映射能

力、自适应能力及泛化能力,但同样存在局部极小

化、收敛速度慢等缺点(刘洋,2018;熊玄辰等,

2021),因此本文引入遗传(GA)算法与BP神经

网络组合。GA是模拟自然界生物遗传学及进化

论而发明的一种并行随机搜索优化方法,依据达

尔文的“适者生存,优胜劣汰”思想,通过数学的形

式将大自然的淘汰进化过程转换成优化目标个体

编码基因的选择、交叉和变异的过程,从而产生优

良的基因,使新产生的个体在集成了上一代个体

优良基因的基础上性能更优于上一代(欧阳磊等,

2022)。
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图1 指标分布及相关性

Fig.1 Distributionoftheindicesandthecorrelationsbetweenthem

图2 BP神经网络学习过程

Fig.2 ProcessoflearningoftheBPneuralnetwork

  将遗传算法与BP神经网络结合,进行网络

模型的参数优化,避免网络模型训练过程中陷入

局部极值的问题,提高模型预测精度和稳定性(图

3)。其步骤如下:
(1)首先,将BP神经网络初始权值和阈值以

实数编码的方式转译成一个实数串,将一组权值

和阈值编码的字符串定义为一个个体,若干个体

组成一个种群。
(2)为衡量所有个体基因的优良程度,即衡量

每组编码的初始权值和阈值对网络模型训练后的

图3 GA-BP神经网络算法流程图

Fig.3 FlowchartoftheGA-BPneural
networkalgorithm
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预测泛化能力。将网络模型输出值和实际值的相

对误差作为个体的适应度函数值F,计算如下。

F= 1n∑
n

i=1

|pi-yi|
yi

(1)

式中:n为训练样本数量;yi 和pi 分别为每个训

练样本的实际值与预测值。
(3)经过个体编码、适应度函数确定和初始种

群的生成后,进行遗传算法的循环过程,在这一过

程中会不断产生新个体组成新的种群,直到满足

设定的迭代数,退出循环。
(4)经过遗传算法的选择运算、交叉运算、变

异运算等步骤,满足最大进化迭代次数后,遗传算

法优化流程终止。将适应度值最优的权值和阈值

赋值到BP神经网络,进行再次训练,训练结束后

进行测试数据的预测分析。

3 案例分析

3.1 数据划分

首先将样本数据划分训练集和测试集,一般

情况下训练集占比60%~90%,且测试集应该尽

可能与训练集相互排斥。训练集和测试集应该具

有类似的统计特征,可避免因数据划分引入额外

的偏差,对最终结果产生影响。因此,本文采用留

出法对样本数据进行划分,分别测试训练集样本

占比在60%~90%范围内的预测效果。最终确

定训练集和测试集的最佳占比分别为70%和

30%,训练集样本数和测试集样本数分别为153
个和50个。现对划分后的输入、输出变量的重要

统计结果进行分析(表3),可发现训练集样本与

测试集样本的大部分统计结果相差不大,数据区

间范围一致,划分后的数据集可代表相同的总体,
因此可认为数据划分较合理。

确定好样本集后,为避免各输入指标的数据

级差异过大,影响算法求解效果,应先将各指标进

行归一化,如公式(2)所示。当模型计算结束后,
可采用反归一化得到实际输出结果(陆文玲等,

2022),如公式(3)所示。

xnorm=2× x-xmin

xmax-xmin
-1 (2)

y=
(ynorm+1)(ymax-ymin)

2 +ymin (3)

3.2 模型建立

由1.2节可知,本文选择8个输入指标与1
个输出指标,故可确定模型输入层与输出层节点

数,由此构建“物理参数―压缩模量”预测模型。
而隐含层一般采用一层可满足其精度要求,且节

点数可采用经验公式确定,如公式(4)所示。

Q= (W+E)+C (4)
式中:Q 为隐含层节点数;W 为输入层节点数;E
为输出层节点数;C为0到10的常数。

表3 输入、输出样本统计结果

Table3 Resultsoftheinputandoutputsamples

变量 类型 均值 标准差 偏度 峰度 最小值 中位数 最大值

d/m
训练 30.73 13.13 -0.14 -0.45 3.70 30.70 61.70
预测 34.09 13.84 -0.76 -0.19 5.30 37.65 56.40

ρ/(g·cm-3)
训练 1.27 0.14 0.13 -1.02 1.03 1.29 1.63
预测 1.24 0.16 1.03 1.52 1.03 1.23 1.81

w/%
训练 134.11 64.06 1.65 4.01 49.70 110.00 418.00
预测 140.80 69.23 1.92 5.13 39.50 120.00 392.00

Gs
训练 1.51 0.85 -0.22 -1.77 0.29 1.91 2.60
预测 1.36 0.84 0.08 -1.82 0.34 1.46 2.53

e
训练 3.09 1.22 1.59 3.15 1.29 2.78 8.21
预测 3.25 1.30 1.78 4.56 1.07 3.00 7.90

wl/%
训练 154.00 59.51 1.08 1.57 59.50 136.00 398.00
预测 163.78 65.50 1.07 1.79 52.70 155.00 377.00

wp/%
训练 109.85 45.44 0.70 -0.57 43.00 95.00 227.40
预测 117.76 49.04 0.33 -1.12 34.90 106.00 210.00

wu/%
训练 31.47 15.92 0.54 -0.85 7.00 28.50 71.63
预测 35.65 18.18 0.42 -0.51 3.54 32.56 78.57

Es/MPa
训练 2.44 0.61 -0.11 -0.46 1.20 2.49 3.85
预测 2.58 0.54 -0.32 -0.17 1.30 2.59 3.64
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  为使本文模型预测效果达到最优,本文采用

相关系数R、均方根误差RMSE 以及正确率ACC
评估模型预测性能。RMSE 用来衡量真实值与

预测值之间偏差,RMSE 值越小代表两值误差越

小,意味着预测效果越好。由于模型本身以及试

验中所得数据会存在一定的误差,采用APD 来

表示实测值与预测值的绝对差值,APD 越小,指
标误差越小。最终本文确定当APD 小于5时,
认为 这 组 样 本 数 据 达 到 预 测 目 标。其 中 R,

RMSE,APD,ACC计算如公式(5)~(8)所示。

R=
∑
n

i=1

(yi-y)(xi-x)

∑
n

i=1

(yi-y)2·∑
n

i=1

(xi-x)2
(5)

RMSE = 1
n∑

n

i=1

(yi-xi)2 (6)

APD=|Es(实)-Es(预)|/Es(实)×100% (7)

ACC=NAPD<5%/N总×100% (8)
式中:􀭺x,􀭵y代表不同指标的平均值;xi,yi 代表不

同指标的实测值。
现采用遗传(GA)算法优化BP神经网络,在

GA算法中需提前设定4个参数:群体大小、交叉

概率、变异系数及遗传代数,其中部分参数可采用

反复试算法和考虑目前常用的设计参数进行确

定。其中,随着遗传代数的增加,模型的适应度会

发生变化(图4)。当遗传代数达到7以后,最佳

适应度曲线与平均适应度曲线相吻合,则可认为

该模型达到最佳预测效果,GA算法的参数设置

如 表4所示。同理,采用相同方法确定BP神经

图4 不同遗传代数适应度变化

Fig.4 Changesinthefitnessof
differentgeneticgenerations

网络参数,结果如表5所示。由公式(4)可知,隐
含层节点数一般设置为[3,13],但结合目前研究

可发现一般情况下设置的隐含层节点数比输入层

节点数大,因此初步设置隐含层节点为[9,14]。
表4 遗传算法参数设置

Table4 Parametersettingsofthegeneticalgorithm

群体大小 交叉概率 变异系数 遗传代数

50 0.50 0.10 7~15

表5 BP神经网络算法参数设置

Table5 ParametersettingsoftheBP
neuralnetworkalgorithm

训练

目标

学习

效率

迭代

次数

训练

方法
传递函数

隐含层

节点

0.001 0.100 1000
LM
方法

隐含层:tansig
输出层:purelin

9~14

  由表4,5可知,遗传代数有9种选择,隐含层

节点数有6种选择,则在模型运行时共有54种组

合选择,利用编程软件通过多次计算可得预测效

果最优情况时的遗传代数为12,隐含层节点数

13。分别做出遗传代数为12时不同隐含层节点

数的模型评价效果及隐含层节点数为13时不同

遗传代数的模型预测效果图(图5)。由图5-A可

知,随着隐含层节点数增加,R 值基本不发生大的

变化;当节点数达到13时,此时R 值最大,RMSE
最小,ACC 最大,因此选取隐含层节点数为13。
由图5-B可知,随着遗传代数的增加,R,ACC,

RMSE 变化虽然没有规律,但可明显看出当遗传

代数为12时,RMSE 最小,其余两值较大,因此

选取遗传代数为12。

3.3 优化方法预测分析

将训练样本通过归一化后输入到本文模型

中,且将上述确定算法参数设置于该模型中,利用

公式(2)得到归一化后的预测Es 值,再利用公式(3)
进行反归一化得到实际预测Es 值。可知预测值

与真实值基本一致,两值间误差较小(图6)。将

预测值与真实值回归分析可发现,大部分点落在

理想拟合曲线附近,实际拟合曲线与理想拟合曲

线偏差不大,真实值与预测值的 R 达到0.93,

ACC达到82.1%,RMSE 为0.33。说明训练样

本预测结果可被接受。因此,成功建立 GA-BP
神经网络预测模型。

同理,比较了测试样本的Es 真实值与预测值

(图7)。除了一些非常大或非常小的样本外,测
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图5 隐含层节点数与遗传代数的确定

Fig.5 Determinationofthenumberofnodesofthehiddenlayerandthegeneticalgebra

图6 训练样本Es 预测结果

Fig.6 ResultsofpredictionsofEsbasedonthetrainingsamples

图7 预测样本Es 预测结果

Fig.7 ResultsofpredictionsofEsbasedonthepredictionsamples
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试集的预测性能大多都很好。其中测试集中Es

真实值与预测值的R 达到0.85,说明本文所建立

模型具有较高的预测性能,所得预测结果较合理。
3.4 指标重要性分析及适用性分析

为了解各输入指标对模型预测性能的影响,
对输入指标进行敏感性分析。从GA-BP神经网

络模型得到的各指标重要性结果(图8),可知,d
是最敏感的指标,相对重要性得分为0.142,其主

要是由d与Es 的相关性较高所导致。其次敏感

性相对较高的为 wl 与 wp。wl 反映了在软土可

塑状态与流动状态之间变化,wp 反映了软土在可

塑状态与半固体状态之间变化。其中由 wl,wp

及w 计算可得液性指数IL(公式9),其反映了软

土的软硬状态,IL 越大,土体越软,其 Es 越低。
泥炭质土的有机质主要为植物残渣,在土体内部

形成架空结构,因此其含量大小可影响到Es,e,
w,ρ及Gs 等多个指标发生变化,而w 与ρ重要性

与其余指标相比,其占比相对较小。通过对各指

标重要性分析,可为后续多参数预测时物理力学

图8 各指标重要性分析

Fig.8 Analysisoftheimportanceofeachindex

指标选取研究提供参考。

IL=w-wp

Ip =w-wp

wl-wp
(9)

为进一步验证本文模型的优越性,本文选取

BP神经网络、偏小二乘法(PLS)、多层感知人工神

经网络(MLP)、径向基函数神经网络(RBF)方法与

GA-BP神经网络进行对比分析(图9)。可看出优

化后的GA-BP神经网络算法在ACC上超出BP神

经网络10%,R 超出0.13,RMSE 降低0.09,且与

其余方法对比,各指标提升幅度更大。这说明GA-
BP神经网络算法总体上对预测样本适应性更优、
预测效果更好、泛化性能更高,具有较高的稳定性。

图9 多方法预测效果对比

Fig.9 Comparisonofpredictionsbymultiplemethods

将本文方法应用于该地区湖相粉土、黏土等

多种土体,具体的计算过程不再赘述,将多种土体

的Es 预测结果统计于表6。可发现本文方法不

仅适用于泥炭质土,还可以较好适用于其他土体。
由本 文 方 法 所 得 结 果 的 ACC 较 高,R 较 高,
RMSE 较低。说明本文方法具有较高的工程应

用价值,适应性较强,后续可将本文方法推广应用

于其余地区软土场地。

表6 多种土体适用性对比

Table6 Comparisonofapplicabilityofvarioussoils

土体 样本集 Es/MPa n 隐含层节点数 遗传代数 ACC RMSE R

粉土
训练集

预测集

5.76

5.58

78

30
12 13 81.10 0.36

0.89

0.86

黏土
训练集

预测集

2.74

2.79

102

42
12 12 83.40 0.38

0.90

0.88

粉砂
训练集

预测集

7.12

7.02

90

35
13 14 86.30 0.31

0.92

0.91
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4 模型应用分析

4.1 经验公式与优化方法对比

目前,众多学者将压缩指数Cc 与物理指标拟

合得到计算Es 的经验公式(Azzousetal.,1976;

Giasietal.,2003),如公式(10)所示。其中,针对

现有的经验公式,主要通过对10多种多个地区的

软土试验分析,分别将Cc 与多个物理指标拟合,
得到优化后的应用效果较好的公式(Sridharan
andNagaraj,2000),如公式(11),(12)所示。

Es=
1+e1

10Cc+lg2
(10)

式中:e1 为0.1MPa压力下的孔隙比;Cc 为压缩

指数。

Cc=0.008(wl-12) (11)

Cc=0.014(Ip+3.6) (12)
将公式(10)与公式(11),(12)分别联立得到

Es 与多个物理指标之间的关系式,如公式(13),
(14)所示。

Es=
1+e1

0.08(wl-12)+lg2
(13)

Es=
1+e1

0.14(Ip+3.6)+lg2
(14)

为验证本文模型所得结果,将训练及预测集

数据代入公式(13),(14)中,得到不同方法下的

Es 的计算结果(图10)。

图10 经验公式与GA-BP所得Es 比较

Fig.10 ComparisonofvaluesofEsobtainedbytheempiricalformulaandtheGA-BPmodel

  从图10可看出,由公式(13)计算的浅层泥炭

质土样本的Es 更接近真实值。相反,由公式(14)
计算的深层泥炭质土样本的Es 更接近真实值。

主要原因如下:由于泥炭质土wl比一般黏土

较高,故公式(13)所得Es 比一般黏土偏低,而上

部土层Es 较低,故公式(13)更适用于上部泥炭土

层;而泥炭质土Il 与一般黏土相差不大,由公式
(14)计算的Es 比公式(13)偏大,故公式(14)不适

用于上部土层;伴随着泥炭质土样本埋深d 增

加,物理指标逐渐变好,与一般黏土较接近,因此

公式(14)更适用于深层泥炭质土层。与经验公式

相比,本文模型的R 值较高,表明由GA-BP神经

网络算法得到的Es 明显优于经验公式所得Es。
4.2 地基沉降计算

为验证GA-BP神经网络模型的性能是否优

于现有的经验公式,将本文所得Es 应用于地基沉

降计算中。地基最终沉降量S 计算方法目前主

要为分层总和法,包括单项压缩法、规范法、浙大

经验公式、黄文熙三维压缩法及考虑先期固结压

力沉降计算法等多种方法。常用的以规范法为主

(杨光华等,2017)。

S=ψs∑
n

i=1

pc
Esi
(ziai-zi-1ai-1) (15)

式中:ψs 为沉降计算经验系数;n为沉降计算深度

范围内划分的土层数;pc 为对应于荷载效应准永

久组合时基础底面处的附加压力(kPa);Esi为基

础底面下第i层土的压缩模量(MPa)。
目前《建筑地基基础设计规范》中未给出

Es<2.5MPa时的经验系数(中华人民共和国住
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房和城乡建设部,2011),由于泥炭质土Es 较小,
这导致规范法计算所得S偏大。针对此问题,提
出了Es 为2.05~4.15MPa时沉降计算经验系

数的拟合曲线方程,给出Es 为1.5~2.0MPa时

经验系数建议值(王晓楠等,2012),如表7所示。
表7 补充沉降计算经验系数

Table7 Calculationoftheempiricalcoefficientof
settlement

Es/MPa 1.50 2.00 2.50

P0≥fak 1.71 1.56 1.46

  根据会展中心场地软土分布和土层厚度情况

进行沉降监测,选择6个观测点进行验证分析,分
别将本文方法与经验公式所得Es应用于公式(15)
计算沉降(图11)。由GA-BP神经网络计算的沉降

量偏高,但与实际沉降量最为接近,而其余两种经

验公式所得沉降与实际沉降偏差较大,因此用本文

方法所得结果比经验公式所得结果更可靠。

图11 多方法沉降计算结果

Fig.11 Calculationofsettlementbyusing
multiplemethods

5 结论

a.本文建立的GA-BP神经网络模型在训练

集和测试集上预测效果较好,相关系数R 分别为

0.93 与 0.85,且 正 确 率 ACC 达 到 82.1%,

RMSE 为0.33。与其余方法相比,各评价指标有

很大程度提升。且本文方法可较好适用于多种土

体,具有较高的工程应用价值。

b.通过研究各指标相对重要性,发现埋深d
是敏感性最高的指标,占比为0.142,而其次指标

为wl与wp,占比分别为0.139与0.126,研究结

果可为湖相软土场地多参数预测时物理力学指标

选取提供参考。

c.将本文方法与经验公式所得Es 对比可得,

GA-BP神经网络算法得到的Es 明显优于经验公

式所得Es,且由wl 计算所得的经验公式适用于

上层泥炭质土,由于深层泥炭质土物理指标较好,
因此用Ip 计算所得的经验公式适用于深层泥炭

质土。

d.将GA-BP神经网络模型及经验公式所得

Es 代入补充后的规范法中,由GA-BP神经网络

计算的沉降量与实际沉降量最为接近,说明本文

模型所得结果合理可靠。
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