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摘要: 为研究横向受荷桩的承载性状ꎬ 基于 ＢＰ 神经网络对其承载力进行预测ꎮ 选取桩径、 桩入土深度、 荷载的偏心

距、 土的不排水抗剪强度作为神经网络的输入ꎬ 得出黏土中横向受荷桩承载力的 ＢＰ 神经网络预测模型ꎬ 发现训练 ＢＰ 神经

网络时ꎬ 桩承载力的拟合值与实测值的相对误差平均值为 ４􀆰 ５４％ꎻ 检验 ＢＰ 神经网络时ꎬ 桩承载力的预测值与实测值的相对

误差平均值为 ５􀆰 ３９％ꎮ 结果表明ꎬ 建立的基于 ＢＰ 神经网络的黏土中横向受荷桩承载力预测模型是可行的ꎮ
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　 　 桩基础是岩土工程中的一种最重要的地基基

础形式ꎬ 被广泛地应用于建筑、 桥梁、 高桩码头、
海洋钻井平台等工程中 １￣４ ꎮ 对于桩基设计来说ꎬ
合理地确定单桩竖向承载力是一项重要内容和一

个关键的技术问题ꎮ 由于桩土相互作用机理比较

复杂、 单桩的破坏模式较多以及施工方法的影响

等原因ꎬ 精确地计算单桩竖向承载力具有很大困

难ꎮ 目前ꎬ 确定、 计算和预测桩承载力的方法主

要有 ５ 种: １) 基于试验的方法ꎻ ２) 经验公式法ꎻ

３) 理论公式法ꎻ ４) 基于桩顶荷载－桩顶沉降曲线

(即 Ｑ－Ｓ 曲线)的各种数学模型预测法ꎻ ５) 多因

素综合预测法ꎮ 其实ꎬ 桩承载力受到众多因素(如

桩长、 桩直径、 桩身材料强度、 桩侧土性状、 桩

端土性状等)的影响ꎬ 桩承载力与这些因素共存一

个系统中ꎮ 因此ꎬ 要更精确地确定或预测桩的承

载力ꎬ 考虑各主要因素影响的多因素综合预测方

法不失为一个最有效的方法ꎮ 目前ꎬ 该方法主要

有模糊推理法、 偏最小二乘回归法、 支持向量机
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回归法等ꎮ 人工神经网络法也是一种多因素综合

预测方法ꎬ 它目前在桩基础方面得到了一些应

用 ５ ꎬ 但还未涉及横向受荷桩ꎮ
鉴于此ꎬ 本文考虑 ４ 个主要影响因素ꎬ 采用

ＢＰ 神经网络方法来预测横向受荷桩的承载力ꎮ

１　 影响横向受荷桩承载力的主要因素及样本的获取

经分析ꎬ 选取影响横向受荷桩承载力的主要

因素———桩径、 桩入土深度、 荷载的偏心距、 土

的不排水抗剪强度ꎮ 其中ꎬ 土的不排水抗剪强度是

针对黏性土(当然最好能采用 ｃ、 φ 值)ꎬ 如果是砂

性土则应采用标贯击数ꎮ
以室内模型试验中 ３８ 根横向受荷桩的实测资

料作为样本 ６ ꎬ 其中训练样本 ３１ 组ꎬ 检验样本

７ 组( 表 １) ꎮ 模型试验中地基土为黏土ꎬ 桩为

短的刚性桩ꎬ 桩直径 ６􀆰 ３５ ~ ３３􀆰 ３ ｍｍꎬ 桩的入

土深度为 １３０ ~ ３００ ｍｍꎮ 样本中的桩承载力实

测值是通过包含有应力传感器的加载装置实现

的(也可用加砝码的滑轮式加载系统) ꎬ 偏心距

用位移计测得ꎮ

表 １　 训练模型、 检验模型的实测数据表及拟合值与实测值比较

样本 桩径∕ｍｍ
桩入土

深度∕ｍｍ
荷载的

偏心距∕ｍｍ
土的不排水抗剪

强度∕(ｋＮ∕ｍ２ )
横向受荷桩承载

力实测值∕Ｎ
横向受荷桩承载力 ＢＰ
神经网络的拟合值∕Ｎ

相对

误差∕％

训

练

样

本

６􀆰 ３５ １４６􀆰 １０ １９􀆰 １０ ３８􀆰 ８０ ６９􀆰 ５０ ７０􀆰 １１ ０􀆰 ８８
１３􀆰 ００ ２６０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ２４􀆰 ００ ２２５􀆰 ００ ２２３􀆰 ３６ －０􀆰 ７３
１３􀆰 ５０ １９０􀆰 ００ ０􀆰 ００ ２４􀆰 ００ １２８􀆰 ００ １２７􀆰 ９４ －０􀆰 ０５
１３􀆰 ５０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ３􀆰 ４０ ３０􀆰 ００ ３１􀆰 ５０ ４􀆰 ９９
１３􀆰 ５０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ４􀆰 ００ ３６􀆰 ００ ３７􀆰 ７７ ４􀆰 ９３
１３􀆰 ００ １３２􀆰 １０ ３３􀆰 ８０ ３８􀆰 ８０ ５３􀆰 ００ ５３􀆰 １２ ０􀆰 ２２
１３􀆰 ５０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ７􀆰 ２０ ６４􀆰 ００ ６４􀆰 ３８ ０􀆰 ５９
１８􀆰 ００ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ８９􀆰 ００ ９９􀆰 １８ １１􀆰 ４４
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１２􀆰 ３０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ５􀆰 ５０ ４４􀆰 ００ ４３􀆰 ４３ －１􀆰 ２９
１８􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ４􀆰 ００ ５１􀆰 ００ ４４􀆰 ５２ －１２􀆰 ７１
３３􀆰 ３０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ５􀆰 ５０ １１０􀆰 ５０ １１１􀆰 ８６ １􀆰 ２３
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１８􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ １０􀆰 ００ １１４􀆰 ００ １０３􀆰 ５８ －９􀆰 １４
２０􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ５􀆰 ５０ ５９􀆰 ５０ ６６􀆰 ６７ １２􀆰 ０５
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１８􀆰 ００ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ １０􀆰 ００ １１６􀆰 ５０ １０５􀆰 １８ －９􀆰 ７２
１２􀆰 ３０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ １０􀆰 ００ ８１􀆰 ００ ８２􀆰 ５０ １􀆰 ８５
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１２􀆰 ３０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ４􀆰 ００ ３５􀆰 ００ ３６􀆰 ３４ ３􀆰 ８３
１８􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ３􀆰 ４０ ４２􀆰 ５０ ３９􀆰 ６１ －６􀆰 ８０
２５􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ４􀆰 ００ ５８􀆰 ００ ５９􀆰 ７１ ２􀆰 ９４
１３􀆰 ５０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ５􀆰 ５０ ５０􀆰 ００ ４７􀆰 ２４ －５􀆰 ５２
１８􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ５􀆰 ５０ ６５􀆰 ５０ ６３􀆰 ３５ －３􀆰 ２８
１８􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ７􀆰 ２０ ８６􀆰 ５０ ８６􀆰 ７８ ０􀆰 ３２
２０􀆰 ４０ ３００􀆰 ００ ５０􀆰 ００ ７􀆰 ２０ ７６􀆰 ５０ ８８􀆰 ０２ １５􀆰 ０６
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　 　 究竟训练样本或学习样本多少是合理的ꎬ 目

前尚无统一的用法ꎬ 在实测资料缺乏的情况下ꎬ

十几组学习样本也是可行、 合理的 ７ ꎮ

２ 横向受荷桩承载力的 ＢＰ 神经网络预测

２􀆰１　 ＢＰ 神经网络的基本原理

人工 神 经 网 络 ８ ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ

ＡＮＮ)是近年来迅速发展的前沿性交叉学科ꎬ 具有

自组织、 自学习、 联想、 容错、 抗干扰和非线性

动态处理等特征ꎬ 可实现高度的网络输入因素与

网络输出目标间的非线性映射关系ꎮ 神经网络可

揭示数据样本中蕴含的非线性关系ꎬ 大量处理单

元组成非线性自适应动态系统ꎬ 在不同程度和层

次上可模仿大脑的信息处理机理ꎬ 灵活方便地对

多成因的复杂的未知变量进行高度建模ꎮ

ＢＰ 神 经 网 络 ９￣１１ ( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＡＮＮ)是典型的多层前馈型网

络ꎬ 由输入层、 隐含层和输出层组成ꎬ 层与层

之间多采用全部连接方式ꎬ 同一层单元之间不

存在相互连接ꎮ ＢＰ 网络算法的基本思想是通过

网络输出误差的反向传播ꎬ 不断调整和修改网

络的连接权值ꎬ 从而使网络误差达到最小ꎮ ＢＰ

神经网络的训练过程包括前向计算和误差反向

传播两个过程ꎮ 对于输入信号ꎬ 先向前传播到

隐含层ꎬ 经过作用函数后ꎬ 再把隐含层的输出

信息传播到输出层ꎬ 如果在输出层得不到期望

的输出ꎬ 则转入反向传播ꎬ 将误差信号沿原来

通路返回ꎬ 通过修改各层神经元的权值ꎬ 使得

误差信号最小ꎮ ＢＰ 神经网络的节点作用函数一

般为 Ｓ 型函数ꎮ

２􀆰２　 ＢＰ 神经网络结构设计、 学习与检验

２􀆰２􀆰１　 ＢＰ 神经网络结构设计

由前述可知ꎬ 本文要建立的预测模型中ꎬ 因

变量为 １ 个ꎬ 自变量为 ４ 个ꎬ 因此可确定本文 ＢＰ

神经网络的输入层节点数为 ４ 个ꎬ 输出层节点数

为 １ 个ꎬ 所以神经网络结构的确定主要是确定隐

含层数及其节点数ꎮ

建立多层神经网络模型时ꎬ 采用适当的隐层

节点数是很重要的ꎮ 可以说选用的隐含层数及其

节点数是否合适往往是网络成败的关键ꎮ 经反复

试算ꎬ 最终确定隐层数为 ３ꎬ 每个隐含层的节点数

都取 １２ 个(图 １)ꎮ

图 １　 ＢＰ 神经网络结构

２􀆰２􀆰２　 ＢＰ 神经网络学习训练

神经网络的学习ꎬ 主要是通过样本的反复训

练来实现的ꎮ 训练的好坏直接决定系统的质量ꎮ

在本文的 ＢＰ 神经网络学习、 训练时ꎬ 先对原始的

样本数据进行标准化转换ꎬ 再设置最小训练速率

为 ０􀆰 １ꎬ 动态参数为 ０􀆰 ６ꎬ 参数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 为 ０􀆰 ９ꎬ 训

练过程控制中ꎬ 设置最大迭代次数为 ２０ ０００ꎮ 因

不知迭代次数达 ２０ ０００ 时的误差是多少ꎬ 故特意

将误差设置小一些ꎬ 使之小于迭代次数 ２０ ０００ 时

的误差ꎬ 最后确定允许误差为 ０􀆰 ０００ ００１ꎮ

横向受荷桩承载力的神经网络的训练样本由

如下 ４ 维矢量构成: Ｘ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ ]组成ꎬ 分别

代表的是桩径、 桩入土深度、 荷载的偏心距、 土

的不排水抗剪强度(表 １)ꎮ

将表 １ 中的数据带入神经网络进行训练ꎮ 训

练过程中ꎬ 当迭代次数为 ２０ ０００ 时ꎬ 训练停止ꎬ

最后得到的残差为 ０􀆰 ０００ ７２３ ８９(图 ２)ꎮ

图 ２　 计算完成后的误差值

训练结束后ꎬ 得到第 １ ~ 第 ３ 隐含层和输出层

各个节点的权重矩阵 (表 ２)ꎮ
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表 ２　 隐含层、 输出层各个节点数的权重矩阵

层别 各个节点的权重矩阵

第 １
隐含层

－１􀆰 ２７４ ７９ －２􀆰 ７４１ ０９ －２􀆰 ８６９ ８６ １􀆰 ５９５ ４５ －４􀆰 １２３ ６３ －２􀆰 ４４１ ６ －０􀆰 ４２８ ８１ －０􀆰 ８０１ ０６ １􀆰 ７７９ １７ －１􀆰 ００９ ６２ －０􀆰 ７４４ ７０ ０􀆰 ３３３ ５２

０􀆰 ９８１ ８７ －１􀆰 ９７７ ０１ １􀆰 ４０４ １０ －０􀆰 ０２２ ３７ －２􀆰 ６３６ ５１ －１􀆰 ６４７ ２５ －２􀆰 ００６ １３ －０􀆰 ７１５ ６８ ０􀆰 ２９９ ８１ －１􀆰 ７８４ ３２ ０􀆰 ５７１ ４９ ０􀆰 ９６２ ２１

－１􀆰 ７７８ ２３ ２􀆰 ２３９ ０９ －０􀆰 ６８７ ５４ －０􀆰 ５１４ ２４ ２􀆰 ０５７ ６９ ３􀆰 ６６３ ０６ －１􀆰 ６７３ ９９ －０􀆰 ８４８ １０ －２􀆰 ３２４ ９９ ０􀆰 ３９４ １２ ０􀆰 ４０１ ５８ －１􀆰 ０５２ ８４

０􀆰 １３８ ６３ １􀆰 ３１８ ９１ １􀆰 ７９７ ２９ －０􀆰 ０３８ ９６ ４􀆰 ４４８ ６８ －３􀆰 ８９６ ９６ －０􀆰 ２６７ ２６ ０􀆰 ６０９ ５３ ６􀆰 ３２４ ７４ １􀆰 ２０３ ２２ －６􀆰 １９９ ７７ ６􀆰 ８３２ ６１

第 ２
隐含层

０􀆰 ５４８ １９ －０􀆰 ９０１ ８４ ０􀆰 ０８３ ２５ ０􀆰 ２６１ ８９ －０􀆰 ４５２ ４５ －０􀆰 １０２ ４２ ０􀆰 ３２０ ６７ ０􀆰 ８７３ ７０ ０􀆰 ６１４ ８６ ０􀆰 １０１ ６８ －０􀆰 ２９６ ０４ －０􀆰 ５７９ ９２

－０􀆰 ０２６ ４６ ２􀆰 ６３７ １０ －０􀆰 ０３７ ３１ －０􀆰 ７４７ ４２ －０􀆰 ４３６ ９７ ３􀆰 ８１３ ９９ －０􀆰 ６３６ ６９ ０􀆰 １９９ ２１ －０􀆰 ２３４ ２９ ０􀆰 ６６０ ３６ －１􀆰 ４２８ ２４ －０􀆰 ６９１ ３０

－０􀆰 ４９４ ３２ －０􀆰 ０２５ ９６ ０􀆰 ４０４ ８５ －１􀆰 ３６７ ０５ －１􀆰 ３８８ ７５ ０􀆰 ３９９ ４８ ０􀆰 ２４４ ４１ １􀆰 ９６０ ９９ －０􀆰 ０９ ５９ ０􀆰 １８９ ８９ －０􀆰 ９２５ ６５ －０􀆰 ７５１ ２７

０􀆰 ０９３ ０４ －０􀆰 ３０４ ６８ ０􀆰 ７５３ ４２ －０􀆰 ０２８ ９３ １􀆰 ０２４ ７５ －１􀆰 １２１ ６３ －０􀆰 ０６８ ９０ －０􀆰 ５７０ ５３ －０􀆰 ５２６ ６６ ０􀆰 １３１ １４ ０􀆰 ６５１ ２４ －０􀆰 ０２９ ６９

－２􀆰 ４３９ １５ ４􀆰 １７９ ４６ ２􀆰 ３４３ ３６ ０􀆰 ３２５ ４９ ２􀆰 ３０６ ４６ ４􀆰 ５８４ ５５ －２􀆰 １４９ １５ －２􀆰 ４８０ ５８ －１􀆰 ８７６ ７２ ０􀆰 ９６８ ０３ －１􀆰 ２０５ ０２ －０􀆰 ５２５ ７４

－０􀆰 ３２７ ６１ ２􀆰 １２３ １８ １􀆰 ２４８ ２９ ０􀆰 ５３３ ６５ ０􀆰 ３８６ ３６ ３􀆰 ７５６ ４６ －１􀆰 ２４０ ２４ －０􀆰 ５０６ ８７ －０􀆰 ２５１ ８９ １􀆰 ０１１ ５３ －０􀆰 ０７９ ５７ －０􀆰 ７６１ ７７

－０􀆰 ６８２ ８３ －０􀆰 ５９０ ２６ ０􀆰 ３３６ ４６ ０􀆰 ０９０ ０９ －０􀆰 ９８５ ６９ ２􀆰 ５７５ ７０ ０􀆰 ０６３ ３７ ０􀆰 ６４７ １６ －０􀆰 ３２３ ５１ ０􀆰 ８７８ ５０ －０􀆰 ５７５ ７９ －０􀆰 ６４８ １６

－０􀆰 １０９ ５３ －０􀆰 ４６２ ３７ －０􀆰 ４１１ ０７ －１􀆰 ０３７ ９９ ０􀆰 ３３７ ４９ １􀆰 ２６１ ５０ ０􀆰 ３７０ ４０ ０􀆰 ００１ ６０ －１􀆰 ０２６ ２１ －０􀆰 ０２５ ３４ －０􀆰 ６０３ ０９ ０􀆰 ４８０ ６６

０􀆰 ７５４ ７５ －１􀆰 ９４０ ３３ －１􀆰 ３７３ １３ －０􀆰 ５６１ ７０ －０􀆰 ５５７ １２ －３􀆰 １８６ １６ １􀆰 ４２７ ２５ １􀆰 ２１２ ８１ ０􀆰 ８６４ ６７ ０􀆰 ５００ ９５ ０􀆰 ５９１ ０７ －０􀆰 ３８６ ９２

－１􀆰 １４６ ８６ ０􀆰 ９４９ １３ －０􀆰 ５７３ ２３ ０􀆰 ０２１ ３５ ０􀆰 ７１３ １６ １􀆰 ３０６ １３ －０􀆰 ８１２ １４ －０􀆰 １３３ ９５ －０􀆰 ７８３ ９１ ０􀆰 ４０３ ９５ －０􀆰 ８２９ ９１ －０􀆰 ７８８ １５

０􀆰 ５１０ ８４ ２􀆰 ７０１ ３０ ０􀆰 ２６７ ７４ １􀆰 １２０ ５０ １􀆰 ２３０ ５０ ２􀆰 ７６５ ８６ －０􀆰 ７９３ ９９ －１􀆰 ６３５ ３０ ０􀆰 １３４ ７３ ０􀆰 ４７８ １７ ０􀆰 ３１２ ２７ －０􀆰 ３６８ １６

０􀆰 ５６８ ４５ －１􀆰 ３３１ ８９ －１􀆰 １４９ ４３ －１􀆰 ４２９ ７０ －１􀆰 ２２４ ２９ －２􀆰 ８７９ ７６ ０􀆰 ０４９ ３３ ２􀆰 １５９ ６１ ０􀆰 ４６９ ２４ ０􀆰 ３７９ １３ ０􀆰 ５１４ ７１ －０􀆰 １８３ ７６

第 ３
隐含层

０􀆰 ５３２ ２５ －０􀆰 ９５４ ２４ －０􀆰 ７５８ ６６ ０􀆰 ６３８ １０ －０􀆰 ８７６ ４５ －０􀆰 ２５５ ０２ －１􀆰 ０６９ ７０ ０􀆰 ０８２ ８３ －１􀆰 ８２６ ９６ －１􀆰 ０４１ ７０ －０􀆰 ９４４ ８７ －１􀆰 ９０１ ６５

－１􀆰 ４２４ ３３ －１􀆰 ９０７ ２３ －０􀆰 １４７ ２５ －３􀆰 ４１７ ０７ ０􀆰 １８１ ２１ ２􀆰 ０７１ ５１ －０􀆰 ０９２ ３３ －０􀆰 ７４３ ０９ ２􀆰 ９５９ ９３ １􀆰 ３７６ ３３ －０􀆰 ８４０ ８０ １􀆰 ７６９ ７９

－１􀆰 ３０７ ７３ －０􀆰 ０３７ １１ －０􀆰 ４８６ ２７ －１􀆰 ７４９ ４６ ０􀆰 ５２２ ２５ １􀆰 ５０５ １７ ０􀆰 ３４６ ９８ ０􀆰 ３４１ ３２ ０􀆰 ９７２ ６８ ０􀆰 ３３１ ３５ －０􀆰 ６１０ ８８ １􀆰 ２１３ ２４

－１􀆰 ３３６ ８９ －１􀆰 ２９６ ０４ ０􀆰 ３０６ ９８ －０􀆰 ５３５ ６５ －０􀆰 ７３２ ４５ ０􀆰 ０３５ ４９ ０􀆰 ２２１ ０３ －０􀆰 ３５８ ６１ １􀆰 ２２８ ９６ －０􀆰 ９８１ ３８ ０􀆰 １５５ ０４ ０􀆰 １０５ ４８

－１􀆰 ３３９ ０２ －０􀆰 ５６５ ２２ －０􀆰 ９５９ ９４ －２􀆰 ０１０ ４３ －０􀆰 ５８７ １８ ０􀆰 ８０６ ８８ －０􀆰 ８８５ ６６ －０􀆰 ２１２ ３３ ０􀆰 ９９９ ５３ －１􀆰 ６５０ ７４ －０􀆰 ９２８ ９０ １􀆰 ０２４ ０８

－４􀆰 １００ ５０ －３􀆰 １０１ ６１ －０􀆰 ５７９ ９４ －５􀆰 ９７０ ６４ ０􀆰 ６２４ ８３ ３􀆰 ３６３ ３６ ０􀆰 ５３８ ３９ ０􀆰 ０６７ １３ １􀆰 ０５８ ０７ １􀆰 ８１０ ９２ －０􀆰 ８４８ ５０ －０􀆰 ３２３ ５８

０􀆰 ７１３ ８０ －０􀆰 ０２５ ５０ －０􀆰 ５０８ ４９ １􀆰 ６１４ ６６ －０􀆰 ４７０ ５３ －０􀆰 ８８７ ７９ －０􀆰 ８８５ ８３ ０􀆰 ２２０ ２０ －１􀆰 ３２２ ６３ －１􀆰 ４７９ １７ －０􀆰 ４９１ ６６ －１􀆰 ０４８ ６６

０􀆰 ０５０ ７０ ０􀆰 ７２４ ９４ －０􀆰 ７３６ ９７ １􀆰 ８５６ ０９ ０􀆰 ５４９ ２５ －０􀆰 ４８３ ３５ ０􀆰 ２３４ ０１ －０􀆰 ９２８ ０９ －３􀆰 １８０ ６８ ０􀆰 ３１３ ６７ ０􀆰 ６０７ ６７ －２􀆰 ０２４ ２６

０􀆰 ２９８ ２７ －１􀆰 ０６３ ９７ －０􀆰 ７０２ ４８ １􀆰 ０６２ ３２ －０􀆰 ８１４ ０７ －０􀆰 ２１５ ２０ －０􀆰 ６９６ ５５ －０􀆰 ７２７ ６８ －１􀆰 ８６６ ５５ －０􀆰 ８７５ ６２ －０􀆰 ９８９ ００ －０􀆰 ８７７ ８８

－１􀆰 ０１２ ３７ －０􀆰 ４５２ ６０ ０􀆰 １６２ ２９ －１􀆰 ４４５ １７ －０􀆰 １６４ ７１ １􀆰 ２１８ ６１ －０􀆰 ４８５ ３２ －０􀆰 ８１９ ２３ －１􀆰 ７０６ ３７ －０􀆰 ３３３ ６５ －０􀆰 ８５１ １５ －１􀆰 １６４ ５０

０􀆰 １１２ ４６ －０􀆰 １８６ ３７ ０􀆰 ２８３ ５３ ０􀆰 ４０３ ５３ －１􀆰 ６５６ ４３ －０􀆰 ４３１ ２８ －０􀆰 ７６０ ２２ －０􀆰 ５７２ １２ －１􀆰 １２９ ８２ －１􀆰 ７１３ ８５ －０􀆰 ４３７ ５６ －０􀆰 ９９４ ８５

０􀆰 ３５８ ４９ －０􀆰 ２９９ ９５ ０􀆰 ６３４ ２８ ０􀆰 ７０９ ８５ －０􀆰 ５５３ ８５ －０􀆰 ６３７ ９８ －０􀆰 ５７０ ０８ －０􀆰 ５１６ ９９ ０􀆰 ７８３ ４５ －０􀆰 ９７６ ７２ ０􀆰 ０２８ １１ ０􀆰 １５２ ３４

输出层

２􀆰 ４８０ ３２

１􀆰 ８７３ ０３

－０􀆰 ４３４ ２０

４􀆰 ３３１ ９８

０􀆰 ４５９ ７７

－０􀆰 ９３８ ８０

０􀆰 ３５２ １５

－０􀆰 ０６２ ０１

－４􀆰 ７００ ９３

１􀆰 ７２７ ０７

０􀆰 ２８９ ３３

－１􀆰 ８１３ ０７

２􀆰２􀆰３　 ＢＰ 神经网络检验及误差分析

训练好的网络已经具有了计算横向受荷桩承

载力的能力ꎬ 为了验证训练效果ꎬ 对神经网络进

行检验ꎬ 检验结果如表 １ 和图 ３ ~ ４ 所示ꎮ

􀅰１６１􀅰



水 运 工 程 ２０１７ 年　

图 ３　 承载力拟合值、 预测值的效果

从表 １ 第 ８ 列和图 ３ ~ ４ 中可看出ꎬ ＢＰ 神经网

络模型的拟合和预测或验证效果好ꎮ 具体来说ꎬ

图 ３ａ)显示拟合值与实测值几乎完全重合ꎬ 图 ３ｂ)

显示预测值与实测值吻合得较好ꎻ 图 ４ 显示拟合

值、 预测值与实测值的相关曲线(相关系数都达

０􀆰 ９７６ ２８ 以上)几乎都是过原点ꎬ 并与两坐标轴几

乎成 ４５°的直线ꎻ ３１ 组自变量数据的横向受荷桩

承载力的 ＢＰ 神经网络拟合值与实测值的相对误差

平均值为 ４􀆰 ５４％ꎻ ７ 组自变量数据的横向受荷桩承

载力的 ＢＰ 神经网络预测值与实测值的相对误差平

均值为 ５􀆰 ３９％ꎮ

图 ４　 承载力关系曲线

　 　 对岩土工程中桩基础承载力的训练误差

和预测误差ꎬ 最大误差小于 ２５％ꎬ 平均误差小于

１５％一般是可以接受的 １２ ꎮ 因此ꎬ 本文的预测精

度是较高的ꎮ

３　 结论

１) 人工神经网络法也是一种多因素综合预测

方法ꎬ 它目前在桩基础的竖向承载力预测等方面

得到一些应用ꎬ 但还未涉及到横向受荷桩ꎬ 有必

要加强ꎮ

２) 本文的主要意义在于首次考虑了众多的影

响因素对横向受荷桩的承载力的影响ꎬ 并基于这

些影响因素对横向受荷桩的承载力进行了预测ꎻ

其他人也可像本文一样建立自己的横向受荷桩的

ＢＰ 神经网络预测模型(影响因素即自变量可考虑

增加桩的弹模和土的弹模)ꎬ 因为目前神经网络程

序的编写已变得很简单ꎬ 若利用 Ｍａｔｌａｂ 就更容易

了ꎮ 本文神经网络模型的结构为: 输入层节点数

为 ４ 个ꎬ 输出层节点数为 １ 个ꎻ 采用反复试算ꎬ

最终确定隐层数为 ３ꎬ 每个隐含层的节点数都取

１２ 个ꎮ

３) 本文中训练 ＢＰ 神经网络时ꎬ 横向受荷桩

承载力的拟合值与实测值的最大误差为 １２􀆰 ０５％ꎬ

相对误差绝对值的平均值为 ４􀆰 ５％ꎻ 检验 ＢＰ 神经

网络时ꎬ 横向受荷桩承载力的预测值与实测值的

最大误差为 １５􀆰 ０６％ꎬ 相对误差绝对值的平均值为

５􀆰 ４％ꎮ 因此ꎬ 本文中桩横向受荷桩承载力的预测

精度是较高的ꎮ 但本文在桩承载力的拟合值与实
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测值的对比分析中ꎬ 所采用的实测值仅限于室内

试验的实测数据ꎬ 而这个室内试验的实测数据与

实际工程试桩的实测数据之间还是会有一定差异

的ꎮ 有待有条件时ꎬ 采用工程试桩实测数据对比ꎬ

则更有说服力ꎮ

４) 本文中地基土为黏性土ꎬ 采用的横向受荷

桩承载力的影响因素为桩径、 桩入土深度、 荷载

的偏心距、 土的不排水抗剪强度ꎻ 如地基土为砂

性土ꎬ 可将土的不排水抗剪强度换成标贯ꎮ
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疏浚技术装备国家工程研究中心举行授牌仪式

１２ 月 １４ 日ꎬ 我国疏浚行业唯一的国家工程研究中心———疏浚技术装备国家工程研究中心授牌仪式在

上海举行ꎮ

公司副总裁孙子宇参会表示ꎬ 疏浚技术装备国家工程研究中心要珍惜建设成果ꎬ 把握发展机遇ꎬ 切

实做到三个 “紧紧围绕”: 一要紧紧围绕国家发展趋势ꎬ 以振兴民族疏浚产业为己任ꎬ 不断探索ꎬ 持续创

新ꎻ 二要紧紧围绕交通运输行业发展趋势ꎬ 始终保持清醒头脑ꎬ 认清形势ꎬ 锐意进取ꎬ 为产业升级服务ꎻ

三要紧紧围绕中国交建发展趋势ꎬ 努力推陈出新ꎬ 拓宽产业布局ꎬ 为公司新产业布局提供技术支撑ꎮ

疏浚技术装备国家工程研究中心于 ２０１１ 年 ９ 月获国家发展改革委批复筹建ꎬ ２０１６ 年 ９ 月建成并通过验

收ꎮ 该中心占地面积 １􀆰 ８ 万 ｍ２ꎬ 建筑面积 １􀆰 １ 万 ｍ２ꎬ 建有全世界规模最大、 技术最先进的疏浚试验平台ꎮ
ｈｔｔｐ:∕∕ｅｎ􀆰 ｃｃｃｃｌｔｄ􀆰 ｃｎ∕ｃｃｃｃｌｔｄ∕ｎｅｗｓ∕ｇｓｙｗ∕２０１６１２∕ｔ２０１６１２１９＿８７０１３􀆰 ｈｔｍｌ(２０１６￣１２￣１９)
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