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用人工神经网络预测高速公路
软土地基的最终沉降

刘勇健
(广东工业大学 , 广东　广州　510500)

摘要:采用人工神经网络较强的非线性映射能力和学习能力 , 提出基于人工神经网络的高速公路软土地基最终沉降量

的预测新方法。本方法利用实测资料直接建模 , 避免了传统方法计算过程中各种人为因素的干扰 , 所建立的模型预测

精度高 、 简便易行 , 因而具有广泛的工程实用价值。
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Prediction of Final Settlements of Soft Ground for Expressway by Using Artificial Neural Networks

LIU Yong-jing

(Guangdong Industrial University , Guangdong　Guangzhou　510500 , China)

Abstract:A new method for evaluating final settlement of soft ground for expressway is presented in this paper , by use of the strong

nonlinear mapping and learning ability of artificial neural networks.Since the model of this method is directly based on real samples , it

can avoid the mistakes due to factitiousness in traditional methods.It is proved that the prediction model is accurate and easy to operate ,

so the method has widely practical engineering value.
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0　引言

地基最终沉降量是指地基在外荷载作用下 , 地基

表面最终变形稳定时的沉降量 , 它是建 (构)筑物稳

定性设计的重要依据 。软土在我国分布十分广泛 , 随

着经济建设的高速发展 , 在软土地区兴建的公路日益

增多 。通常 , 高等级公路路面的造价昂贵 , 技术标准

高 , 对路基变形与稳定性的要求十分严格;而软土的

强度低 , 透水性差 , 压缩性大 , 灵敏度高 , 变形稳定

时间长 , 其工程特性为公路设计与施工带来许多困

难。因此 , 软基沉降预测一直是岩土工程界关注的热

点问题。

常用的计算地基沉降量的方法主要有:分层总和

法 、 理论公式法 、数值分析法和经验公式法等。其中

以分层总和法最简便 , 但计算精度最差;Terzaghi的

经典理论公式法虽物理概念清晰 , 但应用条件苛刻 ,

率定参数复杂 , 故应用最困难;而数值分析法理论上

较严谨 , 其模量参数的取值是影响预测精度的关键 ,

且对技术人员的素质要求较高 , 推广起来有一定的难

度;而经验公式法则基于地方经验 , 适应性差 , 都需

进一步发展。

本文提出一种软土地基沉降计算的新方法———神

经网络法。人工神经网络 (简称 ANN)是人工智能

领域较为活跃的一个重要分支 , 它试图模拟人脑的一

些基本特性 , 如自组织 、 自适应 、 容错性等 。该方法

在处理非线性问题上 , 具有其独特的优越性 。本文充

分运用 ANN较强的非映射能力 , 利用实测资料来对

复杂的非线性的土工结构进行直接建模 。具体做法:



先应用ANN建立沉降影响参数与沉降之间的非线性

关系 , 再将待测点的实测沉降影响参数输入到已训练

好的网络中 , 即可得到预测的沉降量。

1　BP网络学习算法[ 1 ,6]

本文采用多层前馈神经网络中的误差逆传播模型

(Error Back-Propagation , 简称 EBP 或 BP)。其最基本

的网络由 3 层组成 , 即输入层 (由 n 个神经元组

成)、 隐含层 (由 p 个神经元组成)、 输出层 (由 q

个神经元组成), 如图 1。

图 1　最基本 BP网络的拓扑结构图

误差逆传播学习过程通过一个使能量函数最小化

过程来完成输入到输出的映射。本文将能量函数 E定

义为输出层单元的均方误差 ,设有 L 个学习样本 ,则

E =
1
Lq ∑

L

i=1
∑
q

j=1
(Cij -O

i
j)

2 (1)

式中 , Cij 、 O
i
j 分别表示样本 i 的实际输出与希望输

出。

BP网络的学习过程由前向计算过程和误差逆传

播过程组成。学习步骤如下。

(1)网络初始化:输入学习率 α、 β;给定最大

学习误差 ε(收敛精度);给输入层至隐含层连接权

矩阵 U 、隐含层至输出层的权矩阵 V 赋 [ -1 , +1]

区间的随机值。

(2)为网络提供一组学习样本 , 为不使输入节点

的绝对值影响网络的学习性能首先对变量进行归一化

处理 , 即

X
＊=

X -Xmin

X max-Xmin
(2)

式中 , X ＊为归一化处理后的值;X 为真实值;Xmax 、

Xmin为变量的最大值和最小值。

(3)对每个模式对 (Am , Cm) (m =1 , 2 , …,

L)进行以下操作:

①计算各层加权输入值和输出值

隐含层加权输入 netb i=∑
n

h=1
uhiah

输出 bi=f (netbi) (3)

式中 , i=1 , 2 , … , p

　　　f (x)=
1

1+e-x

输出层加权输入 netCj=∑
p

i=1
vijbi

输出 Cj=f (netCj) (4)

式中 , j=1 , 2 , … , q

②计算各层误差

输出层　　　δj=
 E l

 Cj
f′(netCj)

 E l

 vkj
=abiδj (5)

隐含层 δk =f′(netbi)∑
q

j=1
djvij

 El

 uik
=βahδk (6)

③调整各边权值

uik=uik-
 E l

 uik

vkj=vkj-
 E

l

 vkj
(7)

式中 , i=1 , 2 , … , n

k=1 , 2 , …, p

j=1 , 2 , … , q

(4)学习样本结束 , 进入下一轮的学习。

(5)判断:如果 E<ε, 学习结束 。

本文通过自适应调整学习率 α、 β , 来改进 BP算

法 , 加快收敛速度。

2　软土路基沉降预测的 ANN模型

2.1　影响软土路基沉降的因素
[ 2～ 4]

近年来 , 在沿海软土地区高等级公路建设中 , 路

基沉降预测成了一大技术难题 。因此 , 各地相继开展

了大规模的沉降观测工作 , 笔者收集了广佛公路 、沪

宁公路 、 深珠公路 、 新港公路 、东陇海公路等工程的

软土路基试验资料 , 根据大量的观测资料 , 归纳总结

出影响软土路基沉降的因素主要有如下几方面:

(1)软土的工程特性 , 如土的强度 、 压缩性 、 渗

透性等变形特性决定了路基的沉降特性 。

(2)加载方式和加载速度 , 对路基沉降的影响很

大 , 采用均匀慢速加载与非均匀快速加载产生的路基

沉降明显不同。

(3)地基处理方法 , 如选用换填法 、 排水固结

法 、 挤密法 、复合地基法 、加筋法等方法处理后路基
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的沉降特征是不同的 。

(4)土体的应力历史的影响 , 软土地基通常是由

多种土层组成 , 其中一些土层可能处于超固结或欠固

结状态。软土地基中的超固结硬壳层对地基的沉降有

显著的影响。当地基上外荷载较小时 , 土中应力小于

先期固结压力时 , 地基沉降很小;随着荷载的增大 ,

当土中应力超过先期固结压力时 , 沉降显著增加 。

(5)施工工期的影响 , 施工工期直接影响加载速

率 , 因而影响地基的沉降 。

(6)路基沉降还与路堤的剖面形态相关 , 如路堤

的高度 、 宽度等 , 直接影响地基中应力分布 。

(7)填料特性和路面结构特性 , 如填料的板体

性 、 加筋与否? 结构对外荷载的传递特性等 。

2.2　确定网络结构
[ 5]

综上所述 , 软基沉降是各影响因素综合作用的结

果 , 我们可以从各影响因素中选取:处理方式 (M)、

软土层厚度 (H1)、地表硬壳层厚度 (H2)、 软土的

压缩模量 (ES1)、硬壳层的压缩模量 (ES2)、 路堤宽

高比 (λ)、施工期 (T)和竣工时沉降量 (S′)共 8

个具有代表性的指标作为网络的输入。选用路堤中线

下地表最终沉降量 S 为网络的输出。取一个隐含层 ,

节点数取 17个 (为输入层神经元数的 2n+1个)。

2.3　网络的训练和检验

本文从收集到的 5条高速公路的 80路段的软土

路基实测资料作为神经网络的学习样本 , 采用 BP 算

法进行学习 、检验。

为不使输入节点的绝对值影响网络的学习性能 ,

对区间变量进行归一化处理。而对定性变量 , 参照专

家经验知识 , 首先按照其实际意义转换成整数区间上

的分布数字 , 如软基处理方式 (M)变量赋值如下

为:不处理———1;砂垫层———2;排水板———3;喷

粉桩 ———4;袋装砂井———5;土工布———6。在此基

础上 , 再进行归一化处理 。

　

部分学习样本的输入与输出值 表 1

处理 软土 软土压 硬层 硬层压 路堤 施工 竣工时 希望输出 实际输

序号 方式 层厚 缩模量 厚度 缩模量 宽高比 工期 沉降量 最终沉降值 出值

M H1 (m) E s1 (MPa) H2 (m) Es2 (MPa) λ T (月) S′(mm) O (mm) S (mm)

1 1 4.2 2.84 1.90 4.0 8.39 5.5 250 470 471.40

2 1 5.5 1.61 2.04 9.95 5.1 6.0 590 1020 1017.11

3 2 3.2 1.43 1.96 4.81 7.88 6.0 103 590 593.35

4 2 5.0 1.11 1.96 4.81 7.65 5.3 100 490 493.12

5 3 7.5 3.08 1.90 9.95 4.26 4.1 640 954 955.64

6 3 10.0 2.41 1.90 9.95 4.26 7.0 819 1106 1103.87

7 3 15.0 2.73 1.90 9.95 3.25 6.9 957 1790 1752.93

8 3 13.0 3.09 1.90 8.85 4.33 4.3 650 807 806.34

9 4 13.0 2.84 1.96 8.85 4.72 6.7 382 513 514.08

10 4 13.0 2.84 1.95 8.85 4.72 7.0 256 402 403.70

11 4 9.2 3.09 1.95 8.85 4.33 7.0 355 482 484.52

12 5 41.0 3.0 3.10 4.55 7.03 1.6 318 755 755.88

13 5 41.0 2.04 2.55 4.55 7.16 2.0 293 721 719.95

14 5 42.5 2.04 2.10 4.55 8.61 2.03 220 682 682.46

15 6 48.4 2.04 2.60 4.55 8.00 3.33 386 821 823.12

16 6 50.9 2.04 2.65 4.55 7.65 3.1 135 380 381.97

17 6 4.5 2.32 2.00 8.35 7.22 5.4 130 426 428.51

18 1 15.0 2.00 2.40 4.2 6.50 9.0 360 690 688.35

19 1 20.0 1.80 1.50 4.0 7.31 14.0 500 1112 1108.39

20 1 10.0 2.00 2.00 6.0 12.4 10 140 300 301.71

　　在样本训练过程中 , 能量函数的梯度下降由快到

慢 , 可对学习率 α、 β作适当调整 , 以便加快收敛速

度。当网络迭代运算至 4 000次时 , 能量函数 E 小于

预先给定的ε=0.001 , 跳出循环 , 训练结束。

　　如表 1 (限于篇幅 , 只列出部分学习样本), 从

学习样本的实际输出与希望输出对比可知 , 最大误差
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为2.1%, 平均误差为 0.4%。从图 2可看出 , 各点

十分逼近 Y =X 的直线 , 表明模型的拟合精度高。

BP 网络实现了从输入的 N 维欧氏空间到输出的 q维

欧氏空间的降维映射 , 因此 , 可用于非线性分类 、预

测等领域 , 并且作为一个函数计算器 , 能以任意精度

逼近任何非线性函数[ 1] 。

2.4　软土地区路基最终沉降预测

用训练完毕并已掌握了 “知识信息” (即已建立

起输入到输出非线性关系)的网络进行预测时 , 只需

待测点的影响参数输入网络 , 即刻可得到预测结果。

本文另选 10个点 (为广佛公路和沪宁公路的其它路

段资料)的资料输入网络 , 其输出与实测值对比如表

2 , 网络计算值与实测值十分接近 , 这进一步证明 ,

该网络不仅拟合效果好 , 计算精度高 , 预测性能也

好 , 泛化能力强 。该方法十分有效可行 。

图 2　软基最终沉降量实测值与网络计算值对比图

软土路基最终沉降预测 表 2

序号

处理

方式

M

软土

层厚

H1 (m)

软土压

缩模量

E s1 (MPa)

硬层

厚度

H2 (m)

硬层压

缩模量

E s2 (MPa)

路堤

宽高比

λ

施工

工期

T (月)

竣工时

沉降量

S′(mm)

网络预测最

终沉降值

O (mm)

实测沉降量

S (mm)

1 1 11.0 2.0 2.0 6.0 15.8 7.0 25 61.21 60

2 1 10.0 2.0 2.8 6.0 14.1 6.0 85 138.43 136

3 1 8.0 1.6 2.0 4.1 5.6 2.4 57 483.18 482

4 5 8.0 1.6 2.0 4.1 11.2 8.0 83 161.79 158

5 3 46.0 2.04 2.12 4.55 5.72 2.4 815 1561.30 1566

6 5 16.0 2.66 3.0 4.55 4.32 4.57 752 1854.56 1857

7 3 16.0 2.66 2.2 4.55 4.42 4.6 943 1879.60 1889

8 2 14.9 2.66 1.05 4.55 5.58 2.0 262 921.84 911

9 6 14.6 2.66 1.43 4.55 4.82 7.4 268 939.01 931

10 3 43.8 2.04 1.9 4.55 7.88 2.8 438 885.55 887

3　结语

本文针对软土地区公路地基最终沉降量预测问

题 , 将 ANN 方法引入其中 , 利用实测资料 , 对高度

复杂和高度非线性的土工结构进行直接建模 , 更能反

映软基沉降规律 。实例研究表明 , 实测值与网络计算

值吻合较好 , 可信度较高 , 并且随着学习样本的不断

补充 , 网络的预测精度和泛化能力将进一步提高 。神

经网络法避免了传统方法的弊病 , 计算精度高 , 泛化

性强 , 操作简便 , 因而具有广阔的工程应用前

景。 　　　
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