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神经网络在软基沉降预测中的应用
3

李　政 ,孟德光 ,李冰心
(河北科技师范学院 土木建筑系 ,河北 秦皇岛 066004)

[摘　要 ]　软土本身具有很多特性 ,沉降一直是很重要的土工问题 ,通过沉降预测可为软基工程的设计与施工

提供方法上的支持。以人工神经网络理论为基础 ,利用神经网络具有的自组织、自适应、容错性和较强的学习、联想

能力 ,通过对数据样本的训练学习和测试 ,反演软土地基力学参数 ,并结合有限元程序建立模型预测沉降。结果表

明 ,预测数据与实测数据误差小于 10 %。说明该方法预测精度较高 ,通过 BP网络反演地基参数结合有限元计算预测

沉降的方法是合理可行的。
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Application of neural network to settlement prediction of
soft soil foundation
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Abstract : Sof t soil it self has many characters ,and t he geotechnical set tlement is always one of the very

important p roblems. This paper p rovides a met hod for soft soil foundation design and const ruction t hrough

t he settlement p rediction. Based on t he artificial neural networks ( ANN) t heory , by taking advantage of

ANN’s self2organizing , adaptive identifying , self2studying and being tolerant towards errors characteris2
tics ,t hrough st udies ,t raining and test s of t he sample data ,and back analysis parameters of sof t soil founda2
tion ,t he set tlement p rediction model is t hus established by finite element met hod. The comparison of p re2
diction data and measured data indicates t hat the model can make a p recise forecast ,and it is p roved reason2
able and feasible.
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　　随着我国基本建设的发展 ,在软土地基上修建

高速铁路和高速公路的工程日益增多 ,因此对工后

沉降的控制成为关键性问题[ 122 ]。如何通过对沉降

的观测和分析 ,预测可能引起的破坏及路基以后的

沉降发展情况非常重要。目前 ,常用的软土地基路

基沉降预测方法大致有指数曲线法、双曲线法[ 324 ]、

灰色预测、ASO KE法等。雷学文等[ 5 ]利用灰色理

论建立了不等时距的地基沉降预测 GM (1 ,1)模型 ,

并用残差的 GM (1 ,1)模型对其进行修正 ,利用工程

实例对该模型进行了验证 ,结果预测的准确度高于

指数曲线法。潘有林等[6 ]运用曲线拟合方法预测软

土地基沉降 ,研究了指数曲线法、双曲线法、ASO KE

法的适用条件以及优缺点 ,提出了应用曲线拟合方

法预测实际工程地基沉降的具体技术思路和原则。

因此 ,这些方法都有各自的优缺点。而近几年兴起

的人工神经网络具有极强的非线性映射能力 ,可事
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先不必假设数据服从什么分布 ,变量之间符合什么

规律或具有什么样的关系 ,它采用“黑箱”的方法通

过学习和记忆而不是假设 ,找出输入和输出之间的

关系 ,从而从实例的样本中提取特征、获取知识 ,实

现根据先验知识预测未来的要求[7210 ]。为此 ,本研

究试图将 BP神经网络引入到软基沉降参数的反演

分析中 ,建立软基沉降预测模型 ,以期为软基工程的

设计与施工提供方法上的支持。

1　BP网络算法

人工神经网络 ( Artificial Neural Network)是

人工智能领域较为活跃的一个重要分支 ,在复杂的

非线性系统中具有较高的建模能力及对数据良好的

拟合能力。在人工神经网络的实际应用中 ,80 %～

90 %的人工神经元网络采用 BP 网络或其变化形

式[10 ]。如图 1 所示 , BP 网络 (Back2Propagation

Network)一般由输入层、输出层和中间层 (隐层)等

3层组成 ,其中隐层虽然与外界没有直接关系 ,但其

状态直接影响着输入层与输出层的关系。该网络系

统地解决了多层网络中隐含单元连接权的学习问

题 ,因此 ,本研究采用 BP网络算法来解决软土地基

沉降预测问题。

图 1　BP网络模型结构

Fig. 1　Model st ructure of BP network

BP算法是一种监督式学习算法[11212 ] ,靠调节各

层的加权值使网络学会各训练组 ,BP网络训练学习

算法步骤如下 :设输入信号为 x j ,输出信号为 tl ,隐

层节点的输出为 y i ,输出节点的输出为 Ol ;输入节

点与隐层节点间的网络权值为 w ij ,阈值为 bi ;隐层

节点与输出节点间的网络权值为 T li ,阈值为 bl ;下

标 i、j、l 分别表示某一输入端点、隐层节点和输出

节点。

隐层节点的输入值 si 为 :

si = ∑
j

w ij x j + bi。 (1)

则隐层节点的输出值 y i 为 :

y i = f ( ∑
j

w ij x j + bi ) 。 (2)

式中 : f ( ·)为隐层的激活函数。

同样 ,输出层的输入值 sl 为 :

sl = ∑
i

T li y i + bl。 (3)

则输出节点的输出值 Ol 为 :

Ol = f ( ∑
i

T li y i + bl ) 。 (4)

式中 : f ( ·)为输出层的激活函数。

输出节点的误差 E为 :

E =
1
2
∑
l

( tl - Ol )
2。 (5)

由于激活函数是连续可微的 ,显然上式是每个

加权的连续可微函数。反过来 ,为了使误差函数最

小 ,需采用梯度下降法求优化的权值。该值总是先

从输出层开始进行修正 ,然后修正前层的权值。逐

层反传误差计算 ,直到每层每个节点的误差值均满

足要求为止 ,否则重复上述步骤。系统误差满足精

度要求则学习停止 ,得到收敛的网络 ,否则继续学习

过程 ,直到网络收敛为止。

2　工程实例分析

某软土地基工程位于地势平坦的冲积平原上 ,

地质情况自表层而下依次为砂粘土 ,硬塑 - 流塑 ,深

度 0～2. 6 m ;第 2层为淤泥质砂粘土 ,软塑—流塑 ,

含水量 w = 38 . 0 % ,压缩系数 a0 . 1～0 . 2 = 0 . 58

MPa - 1 ,厚 0～4. 4 m ;第 3层为松软砂粘土 ,软塑—

流塑 ,含水量 w = 30 . 3 % ,压缩系数 a0 . 1～0 . 2 = 0 . 25

MPa - 1 ,厚 0～4. 6 m ;第 4层为粉砂 ,中密 ,饱和 ,厚

0～0. 4 m。路基填高 6 m左右 ,设计边坡的坡比为

1∶1. 5。地基采用袋装砂井处理。

该工程地基本构关系采用弹性 - 理想塑性 Mo2
hr2Coulomb模型 ,涉及到的土体参数有容重 (γ) 、摩

擦角 (Φ) 、粘聚力 ( C) 、膨胀角 (ψ) 、弹性模量 ( E) 、泊

松比 (μ)和渗透系数 ( k)等。实际上 ,γ、Φ、C、ψ和 k

参数的变异性对沉降的影响不大[13 ] ,因此 ,本研究

只考虑对 E和μ进行反演。E和μ的反演通过 BP

网络算法来实现 ,根据 BP网络的原理及算法 ,采用

K270 + 100断面 7个不同时刻的沉降数据作为网络

的输入数据 ,以地基第 2 层弹性模量 E1 和泊松比

μ1 及第 3层弹性模量 E2 和泊松比μ2 作为输出结

果 ,通过 3层网络对地基参数进行分析。网络训练

数据和测试数据运用有限元程序来计算 ,给定 1 组
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地基参数 E1、μ1、E2、μ2 ,相应地计算出 1 组 7 个不

同时刻的沉降数据 ,计算模型如图 2所示。

图 2　K270 + 100有限元计算模型

Fig. 2　Finite element model of K271 + 100

以文献[13 ]中的 60组计算数据作为 BP网络

的训练数据 ,10组计算数据作为测试数据 ,对 BP网

络模型进行检验 ,最后运用实测沉降数据输出实际

工程的地基参数 ,利用输出的地基参数来预测工程

的沉降量。

网络模型的训练函数采用 t rainlm函数 ,隐层的

激活函数采用 logsig函数 ,而输出层的激活函数采

用 p urelin函数 ,隐含层的神经元为 3 ,期望误差最

小值 goal = 0. 000 42 ,最大循环次数 max2epoch =

300 ,修正权值的学习效率 lr = 0. 01。该网络训练

完成后 ,用 10 组不同的数据对该网络进行测试 ,其

测试数据与网络输出数据的对比结果见表 1。由于

60组数据较多 ,在此不再一一列举。
表 1　测试数据与网络输出数据的对比结果

Table 1　Comparison between test data and network output data

地基第 2层弹性模量 E1 / MPa
Modulus of elasticity of 2nd foundation soil layer

地基第 2层泊松比μ1

Poisson’s ratio of 2nd foundation soil layer
测试数据
Test data

网络输出数据
Output data of network

相对误差/ %
Relative error

测试数据
Test data

网络输出数据
Output data of network

相对误差/ %
Relative error

3. 4 3. 052 - 10. 24 0. 41 0. 435 2 6. 15

3. 5 3. 099 - 11. 46 0. 42 0. 441 0 5. 00

3. 1 3. 102 0. 06 0. 45 0. 442 0 - 1. 78

3. 2 3. 036 - 5. 13 0. 42 0. 429 6 2. 29

3. 0 3. 052 1. 73 0. 44 0. 435 2 - 1. 09

3. 1 3. 034 - 2. 13 0. 42 0. 429 3 2. 21

3. 2 3. 213 0. 41 0. 45 0. 449 3 - 0. 16

3. 0 3. 168 5. 60 0. 45 0. 446 6 - 0. 76

3. 2 2. 982 - 6. 81 0. 40 0. 401 7 0. 42

3. 2 3. 059 - 4. 41 0. 42 0. 433 7 3. 26

地基第 3层弹性模量 E2 / MPa
Modulus of elasticity of 3rd foundation soil layer

地基第 3层泊松比μ2

Poisson’s ratio of 3rd foundation soil layer

测试数据
Test data

网络输出数据
Output data of network

相对误差/ %
Relative error

测试数据
Test data

网络输出数据
Output data of network

相对误差/ %
Relative error

3. 8 3. 562 - 6. 26 0. 43 0. 423 1 - 1. 60

3. 8 3. 617 - 4. 82 0. 42 0. 426 9 1. 64

3. 3 3. 612 9. 45 0. 42 0. 426 6 1. 57

3. 4 3. 558 4. 65 0. 45 0. 422 2 - 6. 18

3. 4 3. 549 4. 38 0. 43 0. 422 6 - 1. 72

3. 6 3. 558 - 1. 17 0. 45 0. 422 1 - 6. 20

3. 7 3. 804 2. 81 0. 44 0. 436 1 - 0. 89

3. 7 3. 732 0. 86 0. 44 0. 433 0 - 1. 59

3. 3 3. 656 10. 79 0. 40 0. 421 8 5. 45

3. 5 3. 584 2. 40 0. 46 0. 424 3 - 7. 76

　　由表 1可以看出 ,只有个别数据的相对误差超

过 10 %。因此 ,由测试分析结果可以说明 ,该网络

模型满足精度要求。经过训练后 BP网络模型的权

值 w ij、T li及阈值 b i、bl 分别为 :

w ij =

　115 . 742 7　- 3 . 412 3　- 10 . 508 4　- 12 . 860 1　　94 . 178 7　- 20 . 174 1　- 18 . 312 5

- 47 . 295 9　　66 . 623 8　- 80 . 140 7　　18 . 166 9　　35 . 890 3　　63 . 475 7　　54 . 792 0

　20 . 571 0　　49 . 007 1　　58 . 241 3　　50 . 976 7　- 52 . 550 7　　66 . 684 6　- 66 . 074 2

,

T li =

　0 . 072 3　- 0 . 074 4　- 0 . 528 1

　0 . 024 8　- 0 . 042 0　　0 . 034 3

　0 . 007 0　- 0 . 030 7　- 0 . 479 1

- 0 . 064 4　- 0 . 009 1　- 0 . 157 0

,

bi = - 17 . 195 1　- 15 . 499 4　- 6 . 877 8 T ,

bl =

0 . 916 9
0 . 411 1
0 . 801 4
0 . 608 6

。
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隐层激活函数为 f ( s) =
1

1 + e - s。

输出层的激活函数为 f ( k) = k。

利用 K270 + 100断面的实测沉降数据 (表 2)作

为输入值 ,运用训练测试后的 BP网络模型来输出

地基的参数 ,其输出结果如表 3所示。

表 2　K270 + 100断面的实测沉降数据

Table 2　Measured sedimentation data of K270 + 100 section

时间/ d
Time

190 244 261 284 331 372 409

沉降值/ m
Sedimentation value

0. 095 0 0. 100 8 0. 104 8 0. 105 7 0. 107 5 0. 110 9 0. 112 6

表 3　经训练测试后的 BP网络模型输出的

地基参数与试验数值的对比结果

Table 3　Comparison between trained BP network output

foundation parameters and test data

项目　Item E1 / MPa μ1 E2 / MPa μ2

试验数值 Test data 3. 00 0. 45 3. 60 0. 45

输出数据 Output data 3. 221 0. 449 0 3. 884 0. 443 6

相对误差/ %Relative error 7. 37 - 0. 22 7. 89 - 1. 42

　　从表 3可以看出 ,运用 BP网络模型得到的参

数与试验值相比 ,其相对误差均在 10 %以内 ,说明

反演的参数是比较合理的。现利用反演的地基参数

数据结合有限元法计算沉降值 ,并与实测数据进行

对比。对比中采用 K270 + 100 和 K270 + 220 两个

断面的数据进行分析 ,其中 K270 + 220 有限元模型

的建立与 K270 + 100模型类似 ,边界条件和初始条

件与 K270 + 100相同 ,有限元模型砂井也同样做等

效处理 ,经过计算分析 ,将对比结果列于表 4 和表

5。从表 4和表 5可以看出 ,有限元计算的数据与实

测沉降数据误差较小 ,因此 ,通过BP网络反演地基参

数结合有限元计算预测沉降的方法是合理可行的。
表 4　K270 + 100断面沉降对比

Table 4　Sedimentation reduced value of K270 + 100 section

时间/ d
Time

实测沉降值/ m
Measured sedimentation

value

反演参数计算沉降/ m
Computational sedimentation
of back analysis parameter

541 0. 121 0. 127 6

652 0. 124 0. 129 8

806 0. 133 0. 132 1

1526 0. 138 0

表 5　K270 + 220断面沉降对比

Table 5　Sedimentation reduced value of K270 + 220 section

时间/ d
Time

实测沉降值/ m
Measured sedimentation

value

反演参数计算沉降/ m
Computational sedimentation
of back analysis parameter

608 0. 113 0. 116 4

719 0. 115 0. 118 3

873 0. 115 0. 120 2

1593 0. 130 1

3　结　语

BP网络模型具有一定的泛化能力 ,通过调整与

网络模型有关的参数设置 ,对相关的样本数据训练

后 ,BP网络能够用于岩土力学参数的反演分析。

通过 BP网络反演分析工程实例的软土地基参

数结合有限元方法分析 ,能够合理地预测软土地基

的沉降量 ,其沉降预测值精度较高。

利用文中的沉降预测方法 ,可以根据工程前期

的实测沉降数据 ,较高精度地预测后期的沉降 ,更好

地指导工程施工。
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