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摘要:控制路基沉降是公路工程中的一个关键技术问题,而路基沉降与其影响因素之间存在着线

性、非线性关系.当输入自变量较多时,用传统神经网络建模容易出现过拟合现象,导致网络模型

预测精度较低.针对此问题,本文用遗传算法对神经网络模型的权值和阈值进行优化,同时讨论遗

传参数的设定对输出结果的影响.通过对成南高速的实测数据进行仿真,试验结果表明:优化后的

BP神经网络具有较高的预测精度,预测效果明显优于传统神经网络模型的输出结果,该预测方法

可作为高速公路路基长期沉降预测的一种有效辅助手段.
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Abstract:Controllingsubgradesettlementisessentialinhighwayengineering．Subgradesettlementhasa
linearandnonlinearrelationshipwithitsinfluencingfactors．OverＧfittingeasilyoccursintraditionalneuＧ
ralnetworkmodelinginthepresenceofnumerousinputindependentvariablesandresultsinthelowpreＧ
dictionaccuracyofthenetworkmodel．Thisworkaimstoaddresstheseissues．Thus,theabilityofthe
geneticalgorithmtooptimizetheweightandthresholdoftheneuralnetworkisinvestigated,andtheinＧ
fluenceofthesetofgeneticparametersontheoutputresultsisdiscussed．Experimentswiththeproposed
methodshowthattheoptimizedBPneuralnetworkhashigherpredictionaccuracyandbetterprediction
effectthanthetraditionalneuralnetworkmodelinthesimulationofmeasureddatafortheChengdu—

NanchongHighway．Thepredictionmethodcanbeusedasaneffectiveauxiliarymeansforpredictingthe
longＧtermsettlementofhighwaysubgrades．
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０　引言

近年来,我国的基础建设逐渐完善,取得了举世

瞩目的成绩,其中铁路、公路的迅速发展,为我国的

经济建设提供了强有力的支撑.控制路基的沉降是

高速公路工程中的一个关键问题,其直接影响到人

员和车辆的安全.因此,准确的预测路基的沉降,对
正确施工、节省工程造价都具有十分重要的作用[１].

针对路基沉降量的预测,国内外学者进行了大

量的研究工作.胡荣光[２]基于分层总和法,建立路

基沉降量与填筑高度、弹性模量、压缩层厚度、时间

之间的多元非线性回归方程,考虑整个时序数列数

据进行了多元非线性回归分析.潘林有等[３]通过四

种不同的曲线拟合来分析不同工程实例,发现路基

沉降需要根据实际的沉降Ｇ时间曲线决定采取不同

的曲线来拟合.但是由于影响路基沉降的因素很

多,难以在早期快速的选取一种有效的曲线拟合来

预测路基沉降.李洪峰等[４]运用经验公式法、分层

总和法、曲线拟合法计算路基沉降,对比路基实测沉

降,发现经验公式法能够有效的计算路基沉降.邓

成发等[５]基于弹性非线性模型运用比奥(Biot)固结

理论的有限单元法对高速公路软土路基的固结变

形、孔隙水压力的变化与消散过程进行了研究,分析

了软土地区的路基沉降.苏晓成等[６]运用拟静力法

研究了路基结构动力稳定性,并对拟静力公式作了

改进.鱼欢等[７]运用FLAC３D建立数值模型,分析

了非对称交通荷载下拓宽路堤的动力特性,研究了

路堤的沉降情况.因为路基沉降的因素众多,且因

素之间存在非线性的关联,所以目前的这些预测方

法都存在一定的局限,难以广泛的推广应用.
近年来,人工神经网络以其并行分布处理与存

储、高度容错、自组织、自适应和自学习等方面的能

力广泛应用于各学科的研究[８Ｇ１１].神经网络不仅应

用于城市道路路基病害预警的研究[１２],也大量应用

于岩土工程的研究[１３Ｇ１５].相比于传统的预测方法,

BP神经网络能更好地利用参数之间的关联性,不需

要建立任何土工模型,易达到预测的目的.国内外

大量的学者[１６Ｇ２０]利用传统神经网络模型,根据影响

边坡稳定性的因素,计算各影响因子的权重值来进

行边坡稳定性的判别,均取得了较好的预测效果;部
分学者[２１Ｇ２２]也将神经网络用于在桩基工程中,人工

神经网络已在预测桩的极限承载力、单桩荷载同位

移关系、桩身完整性判断方面均有成功的应用.但

是目前此方法应用于沉降的研究还较少,且 BP神

经网络预测时需要大量的训练样本,而实际情况往

往是训练样本有限且分布不均匀,导致预测结果较

差.同时传统 BP方法在训练时易出现过拟合现

象,从而给预测结果带来较大的误差.
针对该问题,本文结合遗传算法(GA)全局寻优

的特点和具有深度搜索能力的神经网络 BP算法,
将遗传算法和神经网络相结合进行路基沉降预测,
该组合模型很好的克服了 BP神经网络收敛速度

慢、极易陷入局部最小点的缺点.通过成南高速的

实测数据进行仿真,试验结果表明优化后的模型效

果在精度上得到明显的改善,说明本文所建立的路

基沉降量预测模型具有较佳的推广价值.

１　方法介绍

１．１　BP神经网络(BackPropagation)
人工神经网络系统是一种高度自适应的非线性

动力学系统,它可以通过大量样本的学习后寻找到

隐含在参数与结果之间的因果关系.其中BP神经

网络因结构简单、可塑性强的特点大量运用在神经

网络模型中.BP学习算法是一种单向传播的多层

前向型神经网络,采用误差反向传播算法(包括信息

的正向传播和误差的反向传播),利用非线性可微分

函数进行权值训练.通过修改各个神经元的权值,
得到网络输出值与期望值的误差平方以及达到设定

的误差值或迭代次数,最后得到预期的目标值.BP
网络是一种具有三层或者三层以上的神经网络,包
括输入层、中间层、输出层.图１为BP神经网络的

拓扑结构.

图１　BP神经网络结构图

Fig．１　TheBPneuralnetworkstructure

BP神经网络对于隐含层中的神经元个数敏感,
隐含层神经元数目太少,可能会导致训练的不适应
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性,而神经元数目太多,有可能导致过适.本文选择

３层神经网络结构,网络结构为８×P×１.其中:
“８”表示输入层数目;“P”表示隐含层数目,它的选

取目前没有一个确定的方法,多是通过大量的试算

获得一个经验公式P＝２×n１＋１,可先取P＝１７;
本文中“１”表示输出的地基沉降量.

１．２　遗传算法(GeneticAlgorithm)
遗传算法的基本思想为:从优化问题的一个种

群开始,根据适者生存的原理,逐代(generation)演
化产生出越来越好的一个种群.在每一代,根据个

体的适应度的优劣挑选一部分优良体复制到下一

代,并对其进行交叉和变异操作,产生出代表新的解

集合的种群.图２为遗传算法的流程图.整个进化

图２　遗传算法的流程图

Fig．２　Theflowchartofgeneticalgorithm

过程中的最优个体作为问题的最终解.其本质是一

种高效、并行、全局搜索的方法,能在搜索过程中自

动获取和积累有关搜索空间的知识,并自适应地控

制搜索过程以求得最佳解[１０].适应度相当于“生存

竞争、适者生存”的生物生存能力,在遗传算法中适

应度函数的选取直接影响算法的收敛速度以及能否

找到最优解,所以尽可能选择简单的适应度函数,使
计算的时间复杂度最小.由于权值和阈值对结果的

重要性,利用遗传算法优化后的 BP神经网络的初

始权值和阈值,能够更好的预测输出.遗传算法对

BP神经网络优化过程如图３所示.

２　路基沉降预测模型仿真

２．１　数据选取及归一化处理

Matlab中几乎含有所有常用的神经网络模型,
可以直接从中调用所需的函数和命令.影响路基沉

降的因素众多,主要有以下几个方面[２３]:(１)地基土

的厚度、强度、压缩性、渗透性、灵敏度等决定了路基

的沉降特性;(２)填土的高度、宽度、坡度、重度等直

接影响地基中应力分布;(３)不同方法处理后路基沉

降特征不同;(４)采用不同的加载方式和加载速率,
路基的沉降速率不同;(５)软土地基的超固结硬壳层

对路基的沉降有影响;(６)施工工期直接影响加载速

率,从而影响地基的沉降.

图３　基于遗传算法的BP神经网络算法流程

Fig．３　TheflowchartofBPneuralnetworkbasedon

geneticalgorithm

选取合理的参数指标将直接影响到结果的输

出,结合实际情况,选取的输入参数指标分别为地基

处理方式、软土层厚度、软土层压缩模量、硬壳层厚

度、硬壳层压缩模量、路堤高度、路基填筑时间和填

筑完成时的沉降量,神经网络的输出数据为公路路

基中心最终沉降量.选取成南高速公路某标段的实

测资料,共２８组数据作为样本,其中２２组数据作为

学习样本,６组数据作为测试样本.
因为所有收集的数据不是在同一个数量级,不

利于神经网络的训练及输出的准确性,所以我们需

要将所收集到的数据映射到(０,１)之间,在模型建立

之前有必要对输入变量进行归一化处理,使较大的

输入值仍然落在传递函数梯度大的地方.这样做的

目的,首先是为了更加方便数据的处理,其次是加快

程序运行时收敛的速度.假设数据X ＝{Xi}归一

化为X′＝{X′i},归一化处理的计算公式如下:

X′＝(Ymax－Ymin)
Xi－Xmin

Xmax－Xmin
＋Ymin
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其中:Ymax、Ymin 为人为指定的上下界,本文中选择

Ymax＝１,Ymin＝０.Xmax、Xmin 为样本数据中的最大

值和最小值,并且满足Xmin ≤X′≤Xmax.
利用 Matlab进行归一化和反归一化处理程序

代码:
[y１,PS]＝mapminmax(x,０,１)

y２＝mapminmax(＇reverse＇,y１,PS)
归一化后的结果如表１所示.

表１　神经网络训练样本

Table１　Trainingsamplesforneuralnetwork

序号
处理
方式

软土层厚
/m

软土压缩
模量/MPa

硬层厚度
/m

硬层压缩
模量/MPa

路堤高度
/m

路基填筑
期/月

竣工时沉
降量/cm

实测最终
沉降量/cm

１ ０．００００ ０．００００ ０．０３３５ ０．００００ ０．００００ ０．８０５８ ０．４８８２ ０．１３３３ ０．１３４９
２ ０．００００ ０．００００ ０．０３３２ ０．００００ ０．００００ ０．８１９１ ０．４２３５ ０．４９９０ ０．４９７３
３ ０．１６６７ ０．２２５０ ０．００７６ ０．００００ ０．００００ ０．０２９０ ０．００００ ０．０３４３ ０．０１７０
４ ０．１６６７ ０．６２５０ ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．５８８２ ０．００００ ０．００００
５ ０．１６６７ １．００００ ０．０３３５ ０．００００ ０．００００ ０．４９３０ ０．７３５３ ０．２５５６ ０．２１７４
６ ０．３３３３ ０．５６２５ ０．０１５０ ０．００００ ０．００００ ０．３２１２ ０．６０５９ ０．３０６１ ０．３３８１
７ ０．３３３３ ０．２５００ ０．０１９０ ０．００００ ０．００００ ０．３３４５ ０．４１７６ ０．２７５８ ０．３８０１
８ ０．３３３３ ０．５３７５ ０．００９２ ０．００００ ０．００００ ０．１６３３ ０．２７０６ ０．１１２１ ０．１６２４
９ ０．３３３３ ０．５０００ ０．０１５７ ０．００００ ０．００００ ０．２２２６ ０．４８８２ ０．０７３７ ０．０８５５
１０ ０．３３３３ ０．７５００ ０．０１５７ ０．００００ ０．００００ ０．０６３５ ０．３１１８ ０．１０８１ ０．１４３２
１１ ０．３３３３ ０．７５００ １．００００ ０．００００ ０．００００ ０．９１７７ １．００００ １．００００ １．００００
１２ ０．３３３３ ０．８７５０ ０．０１３６ ０．００００ ０．００００ ０．４５６７ ０．５８８２ ０．５２０２ ０．５４３９
１３ ０．３３３３ ０．３７５０ ０．００８３ ０．００００ ０．００００ ０．７４２３ ０．８５８８ ０．９５２５ ０．９７３９
１４ ０．３３３３ １．００００ ０．０１１６ ０．００００ ０．００００ ０．３１４６ ０．４５２９ ０．６４５５ ０．８９９８
１５ ０．３３３３ ０．７０００ ０．００９２ ０．００００ ０．００００ ０．６５０９ ０．７６４７ ０．３８３８ ０．３７７４
１６ ０．３３３３ ０．７８７５ ０．０１９６ ０．００００ ０．００００ １．００００ ０．８２３５ ０．５３８４ ０．５１７４
１７ ０．３３３３ ０．７８７５ ０．０１６８ ０．００００ ０．００００ ０．６２０１ ０．６８８２ ０．２７６８ ０．３１１５
１８ ０．３３３３ ０．７０００ ０．００９２ ０．００００ ０．００００ ０．７０６６ ０．６４７１ ０．４０７１ ０．３９８４
１９ １．００００ ０．４５００ ０．０２８０ ０．００００ ０．００００ ０．６３３４ ０．４８２４ ０．３１２１ ０．３７６５
２０ １．００００ ０．８５００ ０．０１４１ ０．００００ ０．００００ ０．５７２９ ０．６１１８ ０．６０３０ ０．６４００
２１ １．００００ ０．６５００ ０．０１５３ ０．００００ ０．００００ ０．６２６１ ０．５５２９ ０．７７２７ ０．８１２０
２２ １．００００ ０．６０００ ０．０１６０ ０．００００ ０．００００ ０．６３８２ ０．８５２９ ０．１８５９ ０．１９２６

　说明:软土处理方法为:１．不处理;２．砂垫层;３．塑料排水板;４．粉喷桩;５．袋装砂井;６．复合土工布;７．塑料排水板加土工格栅

２．２　BP神经网络及遗传参数的确定

(１)基本参数确定

① 学习速率.学习速率越大,权重变化越大,
收敛越快,迭代次数越少;但训练速率过大,会引起

系统的振荡;学习率较小时,训练时间将会大幅度延

长.通过与实际情况比选后本文最终取学习效率为

LP．lr＝０．０１.

② 动量因子.动量因子根据经验取值为０．７~
０．９,本文中取lp．mc＝０．９.

③ 目标精度.通常目标精度越高,网络训练越

准确,训练输出值与目标值越接近,但训练时间也越

长,目前目标精度的确定主要还是通过试算获得.
本文目标精度设为０．００１.

④ 交叉概率.一般遗传算法交叉概率设为０．４
~０．９,本文经过多次试验,选择０．７作为交叉概率.

⑤ 变异概率.一般遗传算法变异概率设为

０．０１~０．１,本文选择０．０１作为变异概率.

⑥ 种群值.本文经过反复试验,将种群值设定

为４０.
(２)遗传算法优化

从图４遗传代数同误差值的变化曲线可知,选
择遗传代数为７０代.遗传优化 BP神经网络在开

始阶段误差的变化较为明显,而随着不断的优化,误

图４　遗传代数同误差值的变化曲线

Fig．４　Variationcurveoferrorvaluewithgeneticalgebra

７２１第４１卷 第１期　　　　　　　　　彭立顺,等:基于遗传优化神经网络的高速公路路基沉降量预测　　　　　　　　　



差变化的幅值越来越小,这说明此时的输出结果同

真实值之间的误差越来越小,此时的模型结构是最

合理的.
(３)网络训练

利用传统BP神经网络进行实验训练情况如图

５所示,而遗传优化后的BP神经网络训练结果如图

６所示.可以看到经过遗传算法优化处理后的样本

数据在训练过程中用较少的次数就达到了期望的均

方误差,训练速度很快,这是由于通过遗传算法寻优

后,确定出了网络模型的权值和阈值,而一旦确定权

值和阈值后,BP神经网络的权值就无需再随机赋

值.为了进一步检验训练后网络的性能,对训练结

果做进一步仿真分析.也就是对网络仿真的输出结

果和实测值作线性回归分析,并得到两者的相关系

数.图７为BP网络输出的线性回归分析结果,图８
为GABP网络输出的线性回归分析结果,对比两图

可知,优化后的路基沉降量的预测结果输出更为理

图５　BP实验误差平方和随训练次数变化曲线图

Fig．５　Changeofmeansquareerrorwithtraining
numberinBPtest

图６　GABP实验误差平方和随训练次数变化曲线图

Fig．６　Changeofmeansquareerrorwithtrainingnumber
inGABPtest

图７　BP网络输出回归分析

Fig．７　RegressionanalysisofBPnetworkoutput

图８　GABP网络输出回归分析

Fig．８　RegressionanalysisofGABPnetworkoutput

想,预测值与目标输出的相关系数达到０．９８２３,相
对未经优化的结果输出的相关系数为０．９４１４,有所

提高,拟合程度较高.
(４)网络测试

网络训练结束后,通过该标段的实测数据对建

立好的网络进行测试,利用仿真函数来获得网络的

输出,通过比较输出值和实际测量值之间的误差大

小是否满足要求来验证开始建立的模型的可靠性.
测试数据如表２所列.

利用sim 函数进行仿真处理后可得到预测值,
再将输出结果经过反归一化处理后得到公路路基沉

降量的预测值,与实际沉降量相比可得网络的预测

误差值,将 GABP人工神经网络与其它传统神经网

络的预测效果进行对比,如表３所列.
从表３中可以看到,遗传优化人工神经网络预

测模型比其它传统单一神经网络预测模型更适合于

高速公路路基沉降量预测的应用,预测值与实际沉

降量更加接近,误差更小,精度更高.
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表２　神经网络测试样本

Table２　Dataforneuralnetworktesting

序号
处理
方式

软土层厚
/m

软土压缩
模量/MPa

硬层厚度
/m

硬层压缩
模量/MPa

路堤高度
/m

路基填筑
期/月

竣工时沉
降量/cm

实测最终
沉降量/cm

１ ０．００００ ０．００００ １．００００ ０．００００ ０．００００ １．００００ ０．８５４２ ０．１６６３ ０．２６２０
２ ０．１６６７ ０．０７５０ ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．１５８３ ０．６２５０ ０．００００ ０．００００
３ ０．３３３３ １．００００ ０．１３１４ ０．００００ ０．００００ ０．００００ ０．２８１３ ０．４９３１ ０．８４５３
４ ０．３３３３ ０．３０００ ０．４９１４ ０．００００ ０．００００ ０．６２２８ ０．００００ １．００００ １．００００
５ ０．３３３３ ０．１７５０ ０．０５１４ ０．００００ ０．００００ ０．３９４６ １．００００ ０．６０１６ ０．７５０８
６ １．００００ ０．１０００ ０．０２２９ ０．００００ ０．００００ ０．０２７２ ０．５７２９ ０．２８４１ ０．５７４６

表３　预测结果比较

Table３　Comparisonofoutputresults
实测最终沉降量

/cm
RBF

预测值 误差值

BP
预测值 误差值

Elman
预测值 误差值

GABP
预测值 误差值

５１．８０ ７９．０６ ２７．２６ ７１．８３ ２０．０３ ９４．７２ ４２．９２ ５０．０８ １．７２
２７．４１ ２８．８４ １．４３ ２７．７６ ０．３５ ２８．１０ ０．６９ ２７．４８ ０．０７

１０６．１０ ９１．００ １５．１０ ８８．２４ １７．８６ １１８．０６ １１．９６ １０７．１６ １．０６
１２０．５０ １００．３５ ２０．１５ １１３．１１ ７．３９ １２０．４８ ０．０２ １１９．２６ １．２４
９７．３０ １１６．５３ １９．２３ ９５．００ ２．３０ １１４．２２ １６．９２ ９２．１８ ５．１２
８０．９０ ５８．５６ ２２．３４ ７２．４７ ８．４３ １０２．４４ ２１．５４ ８２．６６ １．７６

　　为了更直观地观察预测效果,将不同方法得到

的预测结果同实际沉降量值进行比较,从不同方法

的输出结果对比如图９所示.可以发现,利用单一

神经网络方法预测的输出结果虽然部分个体的效果

较好,但是整体而言,优化后的神经网络预测模型输

出的结果最为稳定,误差最小,相对其他方法的预测

有明显改善.

图９　不同方法的输出结果对比

Fig．９　Comparisonofoutputresultsusingdifferentmethods

３　讨论与结论

(１)神经网络模型与传统的曲线拟合法有着根

本的不同,它的训练样本可以从第一次观测时提取,
更能表现出沉降的发展趋势和规律.人工神经网络

法避免了传统方法的各种局限,具有自组织、自适

应、容错性等特点,其计算精度高、操作简便、适应性

强.本文利用遗传算法对BP神经网络进行优化处

理后,提高了BP神经网络的收敛速度,同时得到了

最佳的权值和阈值.
(２)基于已有的实际工程样本(成南高速某标

段),利用遗传优化神经网络对高速公路地基的最终

沉降量进行预测,输出结果较好,预测值与目标输出

的相关系数达到０．９８２３,相比未优化神经网络的目

标输出相关系数有所提高,误差更小,拟合程度高.
(３)目前公路的设计使用年限一般是１５年或

２０年,随着公路建设的迅速发展,这就要求使用年

限增加,建立长时间的沉降监测将需要投入大量的

资源.因此根据短期的监测数据运用遗传优化神经

网络预测路基最终沉降量在工程建设中具有较高的

推广利用价值.
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