
第19卷

2005年

第5期

10月

岩土工程技术

GeOtechnical Engineering Technique

V01．19 No．5

Oct．2005

文章编号：1007—2993(2005)05_0227_06

BP神经网络预测嵌岩桩承载力
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【摘要】确定嵌岩桩承载力的最可靠最直接的方法是静载试验，但是由于嵌岩桩承载力大，静载试验耗工费时，并且

很难做到破坏，因此工程界希望能在不影响结果精度的前提下尽可能少做静载试验。利用以往的嵌岩桩静载试验资料，在BP

神经网络理论的基础上，运用Matlab中的神经网络工具箱进行编程分析，总结出嵌岩桩的各种可控参数对其承载能力的影

响，从而确定最终比较合理的嵌岩桩的设计参数。对比分析前人的研究成果，得出的结论具有一定的实用性。
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【Abstract】 T}1e most direct and credible method to calculate the bearing capacity of the rDck—socketed pile is the static 10ad

test．But becauSe the bearing capacity Of the rock_sOcketed pile is very 1arge and the expellSe of the eXperiment on rOck-sOcketed pile

is high and the experiment is very 11a—to go to the destroy pOint，SO it is necessary to cut dc啪the n㈣ber of the static load test but

not to reduce the precision of the reSult in the scOpe 0f the er】百neering．According to the fomer test data，and on the baSis of the BP

neural netⅥn。rk，and uSing the t∞lbox of the neural netwofk in theⅣIatlab，the influence to the bearing capacity of the rOck．socketed

pile by Several o。ntrollable el锄ent is concluded．7I、hen the reasOnable deSign p瑚eters of the rOck-socketed pile are cOnfiHlled．The

a11alysis shows the practical function of王沪n吼lral network meth()d in S。me dqgree．

【Key wor凼】rOcksOcketed pile；ultiⅡlate bearillg capacity；BP neural netwOrk；static lOad test

0引 言

嵌岩桩作为一种具有诸多优势的桩基类型，

在此类建筑工程中所占的地位越来越重要。目

前，对嵌岩桩承载能力的评估，最可靠的方法仍然

是静载荷试验。由于嵌岩桩的承载力高，静载试

验不易做到破坏，耗费量大，因而在工程中，总是

希望用最少的试验数据获得最大可能的信息，或

者利用已有的相类似条件的工程实践，来预测嵌

岩桩的承载力。

BP神经网络是一种能向着满足给定的输入输

出关系方向进行自学习的神经网络，主要有四方面

的优点：一是大规模的并行运算处理，大大提高了计

算速度；二是神经网络的知识信息分布存储在连接

权和阀值上，因而具有很强的容错能力；三是具有很

强的自学习、自适应能力和联想功能；四是对于复杂

的非线性建模也很容易。本文试图使用BP神经网

络对嵌岩桩的承载力作出预测。

1 BP神经网络概述

BP神经网络，即误差反传(Error Back Propaga—

tion)网络，包括输入层、输出层和若干中间层，而每

层中又含有若干神经元，同层中的单元不能相互干

扰，每层单元只接受前一层的输出信息并输出给下

一层单元。输入层接受外部信息，并向前传播；输出

层则对传来的信息进行判别并作出决策与输出；中

间层用来处理信息或存储知识，各层可有多个节点，

每相邻二层节点之问单向互连。

文献[1]指出，三层神经网络可以逼近任意的非

线性函数，由于嵌岩桩的输入与输出的元素相对比

较少，三层神经网络即可以满足要求。三层神经网

络示意图见图1。

作者简介：王勇刚，1979年生，男，湖北天门人，硕士，现主要从事岩土工程方面的工作。

  



岩土工程技术 2005年第5期

图1 BP网络示意图

BP网络各神经单元的内部激活函数必须是连

续可微的，大都取为S型的SigITloid函数，其对数S

型函数logs堙的表达式为：
．，、 1 ⋯
J‘Lz，2丁i1万可 L1)

BP网络的学习方法是一种有教师的学习，可以

分两大类：一是输入正向传播过程，通过给出一组随

机的权值及阀值开始，选取学习样本集中的一个模

式(输入和期望输出)作为输入，然后按前馈的方式，

通过输人层经隐含层逐层处理并计算每个单元的实

际输出值。二是误差反向传播过程，输出的误差由

输出层开始反向传播到输入层，而网络各层的权值

改变量则根据传播到该层的误差大小决定。在给定

各层权值及每个神经元阀值的情况下，如果网络的

输出有错，则将网络的权值通过某一误差函数用最

速下降法逐级向前调整各层权值及每层神经元的阀

值，使网络的输出朝误差小的方向发展，如此循环，

直到输出误差在所选定的范围内为止，系统的权值

和阀值最终收敛到一组稳定的权值和阀值。

基于梯度下降原则BP网络存在以下缺点：

1)需要较长的训练时间；

2)系统训练可能不稳定；

3)有时收敛到局部极小值。

基于数值优化方法的BP网络能克服上述缺

点，它不仅用到了目标函数的一阶导数怛J，往往还

或多或少的用到了目标函数的二阶导数。对目标函

数的二阶导数的应用主要用到了泰勒级数。在数值

优化算法中，一般将神经网络的性能指数F(z)作

为目标函数，而F(z)是所有网络参数(各个权值和

阀值)的函数。

牛顿法是基于二阶泰勒级数，求神经网络性能

指数F(z)的二次近似驻点的一种方法，牛顿法的

迭代式为：

z^+l=z女一Ailg^ (2)

定义vF(z)为梯度，其表达式为：

泖(z)=[矗毗)麦毗)⋯静(z)]1

定义v2F(z)为HeSsian矩阵，其表达式为

v2F(z)=

翕m)
善F(z)
az2211、“7

i

姜F(z)
az一11”7

#LF(z)
azIz21”7

菱毗)

善F(z)
az∥21”7

乓F(z)
孤lznl”7

00(z)
az2z"1、“7

；

爵(z)
式中：A女为F(z)在z=奴处的HeSSian矩阵；敛为

F(z)在z=z；处的梯度。

L_M(kvenberg—Marquardt)算法的实质是牛顿

法的变形，假设F(z)为平方函数之和，

即 F(z)=∑v；(z)='，T(z)1，(z) (3)

最终导出的L—M算法迭代式为

z女+l=z^一[JT(z女)J(z^)+户女J]一1JT(z＆)×

l，(z^) (4)

式中：卢女为修正系数，，为单位矩阵，

．，(z)=

al’l(z)

azl

al，，(z)

azl

al，。(z)

azl

avl(z)

az”

al，，(z)

az。

al，。(z) a'，。(z)

az2 az"

2 BP网络模型及程序实现

据以往的试验及工程经验，嵌岩桩的承载能力

主要与嵌岩比、长径比、桩围岩模量比、桩岩界面的

粗糙度、围岩完整度、桩底沉渣厚度有关。在理想的

施工质量的前提下，可以进行设计选择的主要有四

个影响因素，即：桩长、桩径、入岩深度、桩端岩石强

度。由此，建立的BP网络模型的输入单元为4个，

根据三层BP神经网络中间层单元个数应不小于

2行+1的原则，中间层单元个数取为10个，输出单

元仅1个，即为嵌岩桩的承载力。

本文用Matlab中神经网络工具箱进行编程【3j。

1)样本的前处理

由于BP网络采用的对数S型激活函数本身的

原因，它可能使计算出的中间结果无穷大或是无穷

小，最终可能导致计算的收敛问题。因此要对输入

输出的数据进行一定的限制。这一问题可以通过对

样本进行归一化(也即正则化)变换处理来解决。归

一化处理的方法很多，其原则是将样本值变换到网

z一2

z一2

0一z

K．一z巫如丛如

a—

a一
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络收敛最快的范围。

在Madab中，可用p玎锄nmx()函数进行前处理：

lp，z，minP，maxP，芒靠，min￡，max￡j=

乡愆优，zmz(p，￡) (5)

式中：p为输入样本；￡为期望输出值；加、￡”分别

为处理后的样本值；minp、maxp、min￡、max￡分别

为痧和￡的最小及最大值。

2)确定每层的激活函数

由于对数型S函数logs函()函数的输出被限定

在(0，1)之间，故在本文中，中间层的激活函数采用

logsi咒()函数，而输出层的激活函数则采用础删i咒

()函数，它的输出范围为负无穷到正无穷。

3)建立一个前向型的神经网络并自动初始化网

络的连接权和阀值

这可以方便地利用Madab中的newff()函数实现

"P芒=咒Pu，丁(min max(p规)，[10，1]，{7k)gs堙7，

’logs皙7}，7￡mi咒鲥7) (6)

式中：10与1分别代表中间层及输出层的单元数

目；logs国为对数型S函数，代表第层单元的激活函

数均为对数型S函数。￡mi竹威表示训练采用的是
累积误差校正算法。

4)确定网络训练参数

在Matlab中，可以通过对下列参数的设置达到

对网络训练过程的控制。

以甜．￡mi咒抛m优．奶D训设置训练信息的显示步

距；行甜．￡m砌抛mm．打设置训练过程的学习速率；

行以．￡rn砌抛m优．P加幽s设置训练过程的学习次数；

咒以．￡mi咒抛m优．觥z设置训练以后的误差指标。
5)分别用BP网络及改进的BP网络对样本进

行训练

l，"P￡，芒r J=芒r祝i咒(72P芒，痧咒，￡扎) (7)

式中：f，-为训练过程中得到的信息。

6)输入欲进行评价的嵌岩桩的参数值，然后得

到其评价结果

口卵倒咒=sim(以P￡，q”例行) (8)

式中：伽一为程序的输出值，即嵌岩桩的承载力
的相对值；q”e叫行为要评价的嵌岩桩的参数向量的

相对值，它是通过前处理函数￡m优n优z()预先经过

处理的

q九唧咒=芒m咒优加z(q，minP，maxp) (9)

式中：口为欲进行评价的嵌岩桩的参数值。

7)将输出数据还原，即所求嵌岩桩的承载力值

口咒例=白∞￡m，z优z(n72倒咒，min￡，max￡)(10)
式中：彻倒为预测的最终结果。
3网络训练及结果预测

根据文献[4J提供的资料，提取本文所需要的样

本值，在Matlab平台上编制BP神经网络程序，并进

行学习训练及预测，具体的数据见表1。

表l BP网络训练样本及输出
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续表

嵌 岩 桩 的 参 数 承载力／MN 儇左7％
一

序号 桩长 桩径 岩石强度 人岩深度 试验方法

／m ／m 脚a ／m 实测

牛顿法

预测
匕竺：挚 牛顿法 L_M法
预测

⋯‘“ 一⋯。“

18 16．80 0．60 9．80 1．80 4．445 4．444 8 4．444 3 0·00 —0·02

19 18．00 0．60 12．00 2．63 5．058 5．058 4 5．061 5 0·01 0-07

20 17．50 0．60 12．00 1．9l 7．236 7．235 2 7．237 3 —0·01 0·02

21 16．60 1．00 6．80 1．84 7．153 7．153 2 7．153 1 O·00 0·00

22 21．50 1．00 6．80 4．29 5．726 5．725 7 5．725 8 —0．01 0·00

23 22．30 1．00 6．50 4．70 6．253 6．251 6 6．253 2 —0·02 O·00

24 20．70 1．00 6．50 4．00 5．821 5．820 9 5．820 8 0-00 0·00

25 15．30 0．75 8．00 2．63 5．950 5．950 8 5．949 3 0·叭 一O．01

26 14．60 0．75 8．00 1．91 5．950 5．950 0 5．949 6 0·00 —0·01

27 17．60 1．oo 7．00 2．00 10．085 10．084 8 10．084 9 0·oo O·oo

28 20．40 0．80 16．00 1．20 12．053 12．053 4 12．054 4 0-00 O·0l

29 22．20 1．20 3．00 6．80 3．955 3．955 4 3．954 8 0·01 —0·01

30 13．30 0．80 5．00 0．30 2．847 2．846 1 2．846 9 —0·03 0·00

31 15．80 0．80 5．00 3．00 3．357 3．358 0 3．356 7 O·03 一O·U1

32 13．70 0．60 6．70 6．70 3．804 3．803 8 3．805 6 —0·01 0·04

33 11．60 0．85 6．70 0．90 4．413 4．412 8 4．413 3 O·00 0．01

34 18．50 1．30 3．00 5．40 5．330 5．330 1 5．330 l 0·00 0·00

35 17．50 1．30 3．50 3．20 6．650 6．650 3 6．650 0 O·00 O·oo

36 48．90 1．00 8．50 0．90 7．261 7．261 5 7．261 0 0·叭 O·00

37 46．50 1．00 8．50 2．30 9．501 9．050 9 9．050 9 —4·74 —4·74

38 44．60 1．00 7．00 4．00 8．705 8．705 1 8．705 2 0·0l 0·01

39 43．80 0．80 8．00 0．60 4．046 4．045 3 4．045 9 一O·02 O·00

采用一般梯度下降原则的BP网络时：取学习

速率zr=0．5。在迭代20 000次后，误差随迭代次

数的变化见图2。可以看出，在迭代8 000次后，误

差的下降幅度变得非常的小，误差几乎趋于定值。

因此在迭代高达152．75万次后，误差才仅仅达到

0．002 06(见图3)。

剁
媸
￡
煳 、——————————～

迭代次数／(20 000×104)

图2迭代2万次时的误差曲线

j1I|j 100

墅1 o-1

剃10—2

10—3

lO_4

0

＼

迭代次数，(1 527 500×105)

图3迭代150多万次的误差曲线

牛顿法：它的缺点是需要计算Hessian矩阵及

其逆矩阵，其收敛特性也很复杂，不能区别局部极小

和全局最小，算法还可能振荡和发散。对本文问题，

牛顿法在迭代达到3 765次后，误差达到10。(见图

4)。经过训练后的网络输出与样本的实际输出值相

差很小(见表1)，相差最大的为一7．17％。

jll】j
蝼
￡
艘

迭代次数／3765

图4牛顿法的误差曲线

采用数值优化算法L_M法：取“的初始值m“=

0．001；“的减小系数优甜一如=0．1；“的增加系数
优“一砌f=10；M的最大值mM—max=1×10加。仅

仅在迭代495次后(见图5)，误差达到10一，可见

L_M算法在处理本问题时相对于上述几种算法的优
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越性。

10l

戆。器
螽：箸

l一
10_5

l旷6

图5 L-M法误差曲线

在计算过程中发现，网络初始权值对于训练

的速率具有很大的影响，不同的初值可能会使达

到同样精度的训练次数有较大的差别。对于本文

问题，L—M算法总是优于其余几种算法，本文选择

L—M算法训练BP网络，训练以后的网络输出数据

及误差见表1。从表的数据可看出，经过训练后的

网络输出与样本的实际输出值相差很小，相差最

大的也仅只有一5．56％，说明网络的训练是成功

的。

4结果分析

利用训练好的神经网络，对嵌岩桩的承载性状

进行分析。

1)桩长对嵌岩桩承载力的影响

桩径取为1．0 m，桩端岩石强度取为8 MPa，入

岩深度取3倍桩径，桩长分别取为20 m，23 m，

25 m，27 m，30 m，35 m，40 m，45 m，50 m，共计9个

样本值，利用L-M法训练好的BP网络计算桩的承

载力。其变化趋势见图6。

堇
R
镉
憾

图6桩长对承载力的影响

从图6可看出：在其它条件相同的前提下，嵌岩

桩的承载能力随桩长的增加而增加。桩长从20 m

增加到50 m时，承载能力增加了2．5 MN。

2)桩径对嵌岩桩承载性状的影响

桩长取为35 m，桩端岩石强度取为8Ⅷa，人
岩深度取为3 m，桩径从0．4 m到2．0 m每隔0．2 m

取一个样本，共计9个样本值，BP网络计算出的承

载力变化趋势见图7。

图7桩径对承载力的影响

从图7可看出：在桩径为0．8～1．5 m之间，嵌

岩桩的承载能力受桩径的影响很大，但是在1．5～

2．0 m之间承载能力的增加非常缓慢。桩径从0．8

增加到1．5 m时，承载能力增加了3．8 MN。

桩径的增加对嵌岩桩承载能力的影响比桩长的

增加对其的影响要大得多，因此在实际工程中，要大

幅度提高嵌岩桩的承载力，多采用短粗而非细长的

嵌岩桩。

3)桩端岩石强度对嵌岩桩承载性状的影响

桩长取为35 m，桩径取为1．0 m，人岩深度取为

3．0 m，桩端岩石强度从4 MPa到20 MPa每隔2

Ⅷa取一个样本值，共计9个样本值，BP网络计算
出的承载力变化趋势见图8。

耋
R
销
憾

图8桩端岩石强度对承载力的影响

从图8可看出：嵌岩桩的承载力不随桩端岩石

强度的变化而变化，显然这是与传统的对嵌岩桩的

看法是不相符合的，其可能的原因是：当荷载接近或

达到嵌岩桩的极限承载力时，传递到桩端岩石的荷

载可能较小，低于桩端岩石的强度，这涉及到桩端岩

石承载能力的发挥程度的问题。正如文献[5]由试

验分析所得到的结论：嵌岩桩的工作特征是其所支

承的荷载分别为桩侧阻力和桩端阻力承担，当桩顶

施加有外来荷载时，先由桩周侧阻力承受，外荷载增

加到一定程度，桩端才开始承受由桩顶传递下来的

荷载。此种荷载乃是桩侧阻力发挥以后的剩余荷

载，而剩余荷载与岩石的极限端承力不一定相等。

剩余荷载值大时，可接近岩石极限端承力；反之，则

仅仅为岩石极限端承力的一部分。

4)人岩深度对嵌岩桩承载性状的影响

桩长取为35 m，桩径取为1．0 m，桩端岩石强度
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取为8Ⅷa，入岩深度分别取为0．2 m，0．4 m，

0．6 m，0．8 m，1．0 m，1．5 m，2．0 m，2．5 m，3．0 m，

4．0 m，5．0 m，6．0 m，共计12个样本值，BP网络计

算出的承载力变化趋势见图9。

图9入岩深度对承载力的影响

从图9可看出：在嵌岩深度为2．5倍桩径(即

2．5 m)之前，嵌岩桩的承载能力随嵌岩桩的入岩深

度的增加而增加得非常迅速，但是在2．5倍桩径之

后，承载能力已基本不随嵌岩深度的增加而增加。

可见，嵌岩深度并非越大越好，最佳的嵌岩深度可以

取为2．5～3倍桩径。从图9的发展趋势来看，当嵌

岩深度为0时，桩的承载力约为6．5心。嵌岩段
以上土层对嵌岩桩承载力是有很大贡献的。

5结论

介绍了BP神经网络的基本原理，利用Matlab

神经网络工具箱编制适合于预测嵌岩桩承载力应用

程序，运用给定的样本对网络进行了训练。在训练

好的网络基础上，对在设计过程中能影响嵌岩桩承

载能力的因素进行了分析。

在预测嵌岩桩承载能力的过程中，其影响因素

的选择是很重要的，就以往的试验资料来看，嵌岩桩

承载力的影响因素决不仅仅是本文所述的四项。但

是本文只讨论了影响嵌岩桩承载能力的可控因素，

对那些人为很难控制的影响因素没有进行讨论(比

如桩端及桩周岩石的发挥程度等)，这就使得分析出

来的结果与实际情况有一定的差异。
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通过检测，神经网络对样本仿真的相对误差在

0～0．05的范围内波动，各训练总标准差和仿真总

标准差均在0。3的范围内。

4结论

根据负温钢纤维混凝土的强度影响因素，首次

对复杂环境下的钢纤维混凝土建立了神经网络强度

预测模型，并同时预测出钢纤维混凝土的抗压强度、

抗折强度、抗拉强度以及抗剪强度。误差检测结果

表明，本文的强度预测精度满足要求，说明了所建预

测模型的合理性。
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