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摘　要：理论方法预测软土地基沉降与实际存在较大的差距，使得预测结果很难达到设计要求，不利于指导施工。
将现有的理论方法同现场观测信息相结合，对软土地基变形作出更为准确的预测，有利于指导和控制工程施工。
采用遗传算法和 ＢＰ最优化法相结合的算法来训练网络，用遗传算法来优化 ＢＰ神经网络中权值；用龚帕斯曲线来
分解沉降时序，通过沉降趋势线偏移量来训练网络。 采用这种方法预测软土路基沉降取得了较好的应用效果。
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0　引言
在含水量高、孔隙比大、渗透性差、天然强度低

的软土地基上进行工程建设时，为了达到建设工程
的质量和安全要求，需要对软土地基采取一定的处
理措施。 软基处理的目的是解决地基的稳定和变形
问题。 因此准确计算和控制固结沉降，对于软土地
基设计与施工尤其重要。 采用理论方法预测软土地
基的沉降与实际存在较大的差距。 特别是对于工后
沉降计算精度要求高的这一类问题，由于不可避免
地存在各种假设，地基处理施工过程对软土特性和
整个地基变形的影响等，使预测结果很难达到设计
要求，不利于指导施工。 将理论计算方法与现场监
测信息结合起来，利用遗传算法和 ＢＰ 最优化方法
相结合的算法来训练网络，并应用于软基处理沉降
监测。 旨在对软土地基变形作出更为准确的预测，
更进一步指导和控制工程施工。

1　基于遗传－神经网络预测模型的建立
1．1　沉降时序的分解

设 ui 表示观测得到的沉降时序，它具有明显的
趋势性。 因此沉降时序可分解为：

ui ＝wi －vi （１）
式中：wi———沉降趋势项；vi———趋势偏离项的偏离
量。
通过对沉降序列的大量研究表明，皮尔曲线可

以较为准确的描述路基的沉降趋势。 而趋势项的偏
移量仍然为一个复杂的非线性序列，因而采用神经
网络模型进行外推，同时为了克服传统神经网络模
型的缺点，这里采用遗传算法来优化神经网络模型
的权值。
1．2　沉降趋势偏移量的进化神经网络模型
1．2．1　遗传算法与 ＢＰ神经网络的结合

ＢＰ神经网络在本质上是一种由输入到输出的
映射，它能够学习大量的输入与输出之间的映射关
系而不需要任何输入与输出之间精确的数学表达

式。 只要用已知的模式对 ＢＰ 网络加以训练，网络
就有输入输出对之间的映射能力。
由于趋势项的偏移量序列为一个复杂的序列，
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其影响因素较多，性质复杂，在这里采用神经网络方
法进行建模外推。 针对人工神经网络学习过程的收
敛时间过长，易陷入局部最小，以及搜索能力较差的
特点，将遗传算法与人工神经网络相结合（见图 １），
使人工神经网络在学习过程中，应用遗传算法对神
经元连接权值进行编码，并随机生成初始群体，进行
交叉、变异操作，并计算能量函数，调整交叉、变异概
率，迭代，对神经元连接权值进行动态调整，直至神
经网络训练完成。

图 １ 遗传算法优化 ＢＰ 神经网络流程图
1．2．1．1　编码

在 ＢＰ网络中，权值被看作是输入唯一的连接
权。 权值编码一般采用二进制编码方案。 二进制编
码即网络每个连接权值都用一定长的 ０／１ 串表示。
在编码时，首先假定连接权在某一预定范围内变化，
那么各连接权的实际值和字符串表示值之间关系如

下：
wt（ i，j） ＝wｍｉｎ（ i，j） ＋〔ｂｉｎｒｅｐｌａｃｅ（b）／（２ t －１）〕 ×

〔wｍａｘ（ i，j） －wｍｉｎ（ i，j）〕 （２）
其中，ｂｉｎｒｅｐｌａｃｅ（ b）是由 L 位字符串所组成的

二进制整数，wｍｉｎ（ i，j）和 wｍａｘ （ i，j）为各连接权的变
化范围。 然后将所有权值对应的 ０／１ 串连在一起，
得到一个很长的二进制字符串，代表网络的一种权
值组合，即一个个体。
1．2．1．2　种群规模 P

种群规模是决定遗传算法能否陷入局部解的主

要影响因素。 如果种群规模选的过小，则容易使算
法陷入局部最优解，那么在此使用遗传算法来优化
ＢＰ神经网络的权重就失去了意义；如果种群规模选
的过大，那么又增加了算法的计算量，从而使收敛速
度降低。 通常种群规模的选择在 P ＝２０ ～２００ 之
间，本文的种群规模设为 P ＝１００。

1．2．1．3　适应度计算
利用遗传算法优化 ＢＰ神经网络初始权重的目

的就是找到一组更接近于全局最小点的初始值，因
此本文遗传算法操作的适应度函数，就是使网络的
误差性能函数最小的函数。 由于遗传算法只能朝着
适应度函数增大的方向进化，因此，适应度函数可以
定义成如下形式：

fi ＝１／ｍｓｅ（ i）　i ＝１，２，⋯，P （３）
式中：P———种群规模。
1．2．1．4　群体选择继承

计算完各个体的适应度后，选择适应度大的个
体遗传到下一代，从而使问题的解越来越接近于最
优解空间。 在此应用目前最常用的选择算子适应度
比例法。 在该方法中，各个个体的选择概率和其适
应度成正比例。 对于适应度为 F 的权值个体赋予
其选择概率 p为：

p ＝fi ／∑
N

i ＝１
fi （４）

式中：N———群体规模；fi———各个个体的适应度值。
在实际学习中，一般将适应度最大的个体无条

件地传给下一代。
1．2．1．5　交叉率 Pｃ

交叉率是指参与交叉操作的基因与基因总数的

比值。 较高的交叉率可以搜索较大的空间，从而避
免算法陷入局部最优，但较高的交叉率会带来较长
的运算时间。 本文中遗传算法的交叉率设为 Pｃ ＝
０畅５。
1．2．1．6　变异率 Pｍ

变异率是指参与变异操作的基因与基因总数的

比值。 变异率是保持群体多样性的有效手段，它控
制了新基因的引入比例，若变异率过小，那么一些有
用的基因就无法产生，而若变异率过大，则后代就可
能会失去从双亲继承下来的好的特性。 本文变异率
设为 Pｍ ＝０畅００５。
1．2．1．7　进化代数

进化代数决定了进化计算的终止条件，当进化
计算达到设定的进化代数时，进化过程结束。 本文
选取进化代数为 １０００。
1．2．2　预测模型参数的选取
1．2．2．1　输入层样本

对于路基沉降问题一般为多输入单输出模式，
设某一观测点有一随时间变化的总沉降数据序列 S
（ i），i ＝１，２，３⋯，N（N为数据个数），由于观测的时
间间隔并非等时间，故笔者采用三次样条插值，将非
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等时间序列的观测数据转化为等时间序列的数据，
将其作为输入样本进行学习、检验，并采用此模型进
行预测。 其预测模型可以表示为：

S（ t） ＝φ［S（ t －１），⋯，S（ t －p）］ （５）
式中：φ［· ］———作用函数；p———模型的阶数，即输
入节点数（等时间间隔延时时步）。
可以构造 N －p个样本，进行训练。

1．2．2．2　隐层数和隐层神经元数
ＢＰ网络中隐层数目和每个隐层中神经元数目

对学习训练效果和预测精度有较大的影响。 由于任
何一个三层网络都可以逼近任何连续函数，故本文
选择一个隐层。 通过对程序进行一个循环控制，寻
找检验效果比较好的隐层神经元数目。
1．2．2．3　节点单元作用函数的确定

采用 S型函数作为节点函数就可以使神经网络
模型逼近任何连续函数，通过对双曲线 S 型函数和
对数 S型函数比较，隐层选择双曲线 S型函数，输出
层选用线型传递函数训练网络更容易收敛。

2　工程应用
东莞水道滨江西路位于东莞水道的西岸，连接

道滘镇与万江区的西部商贸开发区，道路全长 ３畅４
ｋｍ。 地基土层为：地表以下 ０畅８ ～３畅４ ｍ 为淤泥，
３畅４ ～６畅２ ｍ为淤泥质砂，６畅１ ～１１畅４ ｍ为淤泥，１１畅４
～１３畅８ ｍ为淤泥质砂，１３畅８ ｍ以下为中砂。 本文采

用东莞水道滨江西路 Ｋ１ ＋２００、Ｋ１ ＋９５０ 观测点的
实测沉降数据进行分析。 采用遗传算法与 ＢＰ神经
网络相结合的方法，选取满载前的数据进行龚帕斯
建模，得到预测沉降的龚帕斯趋势曲线（见图 ２）。

图 ２ Ｋ１ ＋９５０ 监测点实测曲线及龚帕斯趋势线

通过实测曲线和趋势线对比可以得到趋势项的

偏移量（见表 １）。 将偏移量样本采用 ｍａｔｌａｂ编写标
准遗传神经网络，并对建立的网络进行训练学习。
网络采用 １０ －１６ －１ 的结构，最大循环次数设定为
２０００次，网络总输出误差设定为 ０畅０１，其中包括取
初始种群为 １００、染色体编码长度为 ８，交叉概率为
０畅５，变异概率取 ０畅００５，进化代数为 １０００，在权值完
成学习后，确定权值的大小，从而外推后期的偏移
量，通过趋势值和外推偏移量求和来求得预测值。
表 １、表 ２ 列出了基于遗传神经网络的沉降预

测值和浅岗法、指数曲线法以及双曲线法的预测值。
　

表 １　Ｋ１ ＋２００ 观测点实测值与各模型预测值及预测精度对比

天数
实测值
／ｍｍ

基于遗传神经网络的龚帕斯曲线法

预测值 残差 误差／％
浅岗法

预测值 残差 误差／％
指数曲线法

预测值 残差 误差／％
双曲线法

预测值 残差 误差／％
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２８４ C６８２ 媼６８３ 殚殚畅８４ －１ 剟剟畅８４ －０   畅２７ ６９１ 贩贩畅０６ －９畅０６ －１ \\畅３３ ６９３ 父父畅７１ －１１   畅７１ －１ II畅７２ ６８８ 构构畅３８ －６ 儋儋畅３８ －１ MM畅１４
２８０ C６８２ 媼６８４ 殚殚畅６８ －２ 剟剟畅６８ －０   畅３９ ６９１ 贩贩畅１３ －９畅１３ －１ \\畅３４ ６９６ 父父畅１５ －１４   畅１５ －２ II畅０８ ６９０ 构构畅９３ －８ 儋儋畅９３ －０ MM畅６６

表 ２　Ｋ１ ＋９５０ 观测点实测值与各模型预测值及预测精度对比

天数
实测值
／ｍｍ

基于遗传神经网络的龚帕斯曲线法

预测值 残差 误差／％
浅岗法

预测值 残差 误差／％
指数曲线法

预测值 残差 误差／％
双曲线法

预测值 残差 误差／％
２８０ C８９８ 媼８９８ 殚殚畅０８ －０ 剟剟畅０８ －０   畅０１ ８９１ 贩贩畅０４ ６ 鬃鬃畅９６ ０   畅７７ ８７９ 父父畅９４ １８ 祆祆畅０６ ２   畅１７ ８９７ 构构畅９１ ０   畅０９ ０ $$畅０１
２８６ C８９８ 媼８９８ 殚殚畅２３ －０ 剟剟畅２３ －０   畅０３ ８９１ 贩贩畅０４ ６ 鬃鬃畅９６ ０   畅７７ ８８４ 父父畅００ １４ 祆祆畅００ １   畅６８ ８９８ 构构畅６６ －０   畅６６ －０ $$畅０７
２９２ C８９８ 媼８９７ 殚殚畅８７ ０ 剟剟畅１３ ０   畅０１ ８９１ 贩贩畅０４ ６ 鬃鬃畅９６ ０   畅７７ ８８７ 父父畅７５ １０ 祆祆畅２５ １   畅２０ ８９９ 构构畅３７ －１   畅３７ －０ $$畅１５
２９８ C８９８ 媼８９７ 殚殚畅７０ ０ 剟剟畅３０ ０   畅０３ ８９１ 贩贩畅０４ ６ 鬃鬃畅９６ ０   畅７７ ８９１ 父父畅２０ ６ 祆祆畅８０ ０   畅７９ ９００ 构构畅０４ －２   畅０４ －０ $$畅２３
３０４ C８９８ 媼８９７ 殚殚畅４６ ０ 剟剟畅５４ ０   畅０６ ８９１ 贩贩畅０４ ６ 鬃鬃畅９６ ０   畅７７ ８９４ 父父畅３８ ３ 祆祆畅６２ ０   畅４２ ９００ 构构畅６７ －２   畅６７ －０ $$畅３０
３１０ C８９８ 媼８９７ 殚殚畅６４ ０ 剟剟畅３６ ０   畅０４ ８９１ 贩贩畅０４ ６ 鬃鬃畅９６ ０   畅７７ ８９７ 父父畅３２ ０ 祆祆畅６８ ０   畅０８ ９０１ 构构畅２６ －３   畅２６ －０ $$畅３６

通过文中的曲线图和数椐，可以看出基于遗传
神经网络智能算法能较好地揭示出路基沉降中所包

含的规律。 它在具有较好的数值逼近能力的基础

上，也保持了良好的外推预测能力。
在沉降预测误差精度方面，浅岗法、指数曲线法
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７４　２００９年 ３月　　　　　　　　　　　探矿工程（岩土钻掘工程）



压机循环泥浆排渣，混合器的埋入深度在 ６０ ｍ 以
内，进尺效率为 ０畅１５ ｍ／ｈ。 使用 ＢＥＳ７６０ 型和
ＶＨＰ７５０Ｅ型的空压机，混合器的埋入深度可达到 ９０
ｍ，获得进尺效率为 ０畅２５ ｍ／ｈ以上。 在上部砂层等
松散地层中钻进时，过大的泥浆循环量，会造成钻头
的围圈与孔壁的环状间隙泥浆的流速过大，对孔壁
造成冲刷，不利于孔壁的稳定。
5．4　钢护筒内钻进方法

设计要求在护筒内使用饱３畅２０ ｍ的钻头钻进，
以保证钢护筒内壁不能附着有地层的砂土，更好地
保证钢护筒参与灌注桩的承载力。 考虑到钢护筒的
椭圆度和钢护筒沉放时的垂直度的偏差，不能保证
饱３畅２０ ｍ 的钻头顺利通过，施工过程中采用在
饱２畅８０ ｍ钻头的基础上加设活动翼板和钢丝刷的方
法进行改制。 在饱２畅８０ ｍ 钻头的外围圈加设活动
翼板，使钻头直径达到 ３畅０ ｍ，活动翼板与饱２畅８０ ｍ
钻头的外围圈使用Ｍ３２ ｍｍ的螺栓固定。 在活动翼
板外侧固定钢丝刷，使钢丝刷外端所在的直径达到
３畅２ ｍ，钢丝刷用 饱２８ ｍｍ 的钢丝绳焊制。 使用
饱３畅２０ ｍ的钢丝刷钻头钻进至设计标高（钢护筒底
角位置），提钻拆除活动翼板，再恢复正常钻进
饱２畅８０ ｍ钻孔。 通过钢丝绳的柔性来调整钻头的直
径，以满足护筒的椭圆度和护筒垂直度偏差的要求，
同时又保证钢丝刷能够刷除钢护筒内壁附着地层的

砂土。 经超声波仪器检测，钻孔直径与钢护筒内径

一致，钢护筒内壁未附着地层砂土的痕迹，满足了设
计要求。

6　结语
（１）大直径钻孔工程施工选择主要施工设备

时，必须根据钻孔参数（孔径、孔深、垂直度）及施工
区域的工程地质情况来确定。 主墩钻孔施工前期投
入的 ＺＹＤ －３００型钻机和 ＪＴ －３００ 型钻机在设备能
力上不能完全满足工程对质量、安全、工期的需要，
后来经过重新调整选择才保证主墩钻孔施工的顺利

进行。
（２）钻进工艺参数———钻压、转数、泥浆循环量

是钻孔施工作业中的重要参数。 钻压是保证获得理
想进尺效率、保证钻孔垂直度的关键因素。 钻压一
定、设备能力允许的条件下，在合理的转数范围内，
可以通过提高转数获得进尺效率。 钻压不足时企图
用提高转数的方法来获得高进尺，不能取得理想的
效果。 泥浆循环量是钻孔施工中取得进尺效率的保
证，在软岩地层、易糊钻地层中较易钻进，必须有足
够的泥浆循环量把破碎下来的钻渣及时携离孔底排

至地表，才能获得理想的进尺。

参考文献：
［１］　靖向党．钻孔工程［Ｍ］．北京：冶金工业出版社，１９９９．
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以及双曲线法的误差多数分布在 ０畅５％ ～２％之间，
误差相对较高。 而基于遗传 ＢＰ神经网络的龚帕斯
预测模型的预测误差均低于 ０畅５％。

另外，预测精度除了受模型样本的影响，还受遗
传算法反演模型参数时目标函数的构造、选择率、交
叉率等参数的选取以及 ＢＰ神经网络的结构影响。

3　结论
（１）针对人工神经网络学习过程的收敛时间过

长，易陷入局部最小，以及搜索能力较差的特点，在
人工神经网络的学习过程中，应用遗传算法对神经
元连接权值进行动态调整，能有效提高神经网络学
习速度，增强网络的搜索能力，获得全局最优解。

（２）基于遗传 －神经网络沉降预测方法，采用
龚帕斯曲线来分解沉降时序，利用沉降趋势线偏移
量来训练网络。 与传统的沉降预测方法相比，该方
法能有效提高预测精度，在软基处理沉降预测方面
有良好的应用前景。

参考文献：
［１］　陈国良，王煦法，等．遗传算法及其应用［Ｍ］．北京：人民邮电

出版社，１９９６．
［２］　吴大志．高速公路路基沉降计算方法 ［Ｄ］．长沙：中南大学，

２０００．
［３］　雷英杰，张善文，李续武．ＭＡＴＬＡＢ 遗传算法工具箱及应用

［Ｍ］．西安：西安电子科技大学出版社，２００５．８ －２８．
［４］　钟才根，丁文其，等．神经网络模型在高速公路软基沉降预测

中的应用［ Ｊ］．中国公路学报，２００３，１６（２）：３１ －３４．
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