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路基压实度预测模型的建立及评价
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龙　凯１，邓经祥２，李鸿钊３，惠　冰３，石亚强２，张文俊３

（１济宁市公路事业发展中心，济宁 ２７２００８；２葛洲坝集团交通投资有限公司，宜昌 ４４３００５；
３山东省交通科学研究院，济南 ２５００３１）

摘　要：路基压实度与道路的质量密切相关，直接影响工程的稳定性和耐久性。为了建立路基压实度预测
模型，开展路基压实度现场试验，通过控制碾压次数、碾压速度和含水率的试验方法对压实度的影响规律，采

用非线性回归、决策树、支持向量机、神经网格和ＸＧＢｏｏｓｔ等算法建立了６个压实度预测模型，对其预测性能评
价。结论表明：路基压实度与碾压次数呈正比，而与碾压速度呈反比。当含水率处于最优含水率时，路基压实

度最大。含水率、碾压次数、碾压速度对压实度的影响依次降低；支持向量机模型对于训练集预测效果较差，

决策树模型对于预测集的预测效果较差，不适用于路基压实度的预测；幂函数和对数函数两种非线性回归模型，

神经网络和ＸＧＢｏｏｓｔ两种机器学习模型适用于路基压实度的预测。机器学习的预测性能要高于非线性回归模型。
关键词：路基压实度；现场试验；预测模型；性能评价；机器学习
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０　引言

基础是建筑物最下部的承重构件，承受建筑物

的全部荷载，其施工质量对于上覆结构的耐久性和

长期功能有着重要的影响。压实作业是作为路基施

工的重要工序，是保证上覆结构使用寿命和性能的

重要前提［１－２］。路基压实度是路基压实质量的关键指

标之一，准确监测和预测路基压实度，对于控制工

程质量和降低工程成本具有重要意义［３－４］。

传统的压实检测方法主要有灌砂法、环刀法、

核子密度仪法和钻芯法等，但这些方法存在以下缺

点：操作要求高，采用过程难以精确控制；样本数

量多，工作量大，检测速度慢；采样过程对土壤造

成较大的扰动，影响测量值的准确性和探测层的稳

定性。因此，有必要建立一种有效预测压实度的方

法，以支持工程时间中更有效的决策［５－７］。

传统的预测方法主要采用多元回归分析建立目

标参数的预测方程，然而，该方法需要提前预设拟

合方程，针对复杂和高度非线性数据时并不是十分

有效。随着计算机算法的发展，机器学习在工程案

例中得到了较大的应用和发展，在处理复杂的高度

非线性数据时具有较少的假设和约束［８－１０］。一些学

者已经采用机器学习方法来预测压实参数。Ｋｕｒｎａｚ
等［１１］分别使用群体数据处理方法 （ＧＭＤＨ）、极限学
习机 （ＥＬＭ）、双向递归神经网络 （ＢＲＮＮ）和支持
向量机 （ＳＶＭ）对土壤压实参数进行预测，结果表
明，ＥＬＭ测试结果最佳，支持向量机预测精度最
低；同样，Ｊａｙａｎ等［１２］利用１７７组试验室测量数据，
通过神经网络模型预测了最大干密度和最佳含水

率，发现人工神经网络预测压实参数的能力较好，

精度较高；Ｗａｎｇ等［１３］利用多表达式编程 （ＭＥＰ）
开发了一种新的土壤压实参数预测模型，并证明了

该模型可以很好地预测数据库中各种土壤的压实参

数；Ｍｏｉｎｆａｒ等［１４］利用自适应神经模糊推理系统

（ＡＮＦＩＳ）预测了拖拉机四轮驱动、后轮驱动、前

轮驱动、行驶速度等因素对土壤压实度的影响，相

关系数达到０９９；Ｗａｎｇ等［１５］利用随机森林算法根

据路基土的力学特性和压实力预测路基土的压实程

度，预测精度较好；Ｌｉｕ等［１６］通过选取自然密度、

含水率、最优含水率等参数，建立了基于人工神经

网络的压实度预测模型，表明该模型可以有效预测

土壤压实度。

路基压实度与土体性质和压实条件等影响因素

有关。含水率是土体的重要参数，也是预测路基压

实度的最重要的因素。现场施工过程中，压实设备

的碾压次数以及碾压速度同样影响着路基压实度。

因此，选择含水率、碾压次数和碾压速度作为影响

因素，进行现场试验获得不同影响因素下的路基压

实度，然后采用多元非线性回归、决策树、支持向

量机、神经网络、ＸＧＢｏｏｓｔ等５种方法建立路基压实
度的预测模型，并对这些模型进行了分析和比较，

以选择最为合适的压力度预测模型。

１　材料和方法

１１　工程概况
以某高速公路工程 （Ｋ１２＋０９５～Ｋ１２＋１３１段）

为例，该路段长３６ｍ，宽２４５ｍ，路基填土最大干
密度为１７６ｇ／ｃｍ３，最佳含水率为１６％。
１２　测试方案

选择碾压次数、碾压速度和含水率３个影响因素
对路基压实度开展试验研究，其中，碾压次数设置

为６、８、１０，碾压速度设置为２０、２５、３０ｋｍ／ｈ，
路基填料的含水率设置为 １４％、１６％、１８％，采用
全面试验方案，见表１。

现场试验纵向每 １０ｍ作为 １个试验区，共设
置２７个试验区，根据测试方案进行碾压作业，并
采用灌砂法对路基压实度进行监测。为保证试验数

据的准确度，每个试验区均进行３次灌砂试验获取
试验数据。
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试验

编号

碾压

次数

／次

碾压

速度／
（ｋｍ／ｈ）

含水率

／％
试验

编号

碾压

次数

／次

碾压

速度／
（ｋｍ／ｈ）

含水率

／％

１ ６ ２０ １４ １５ ８ ２５ １８
２ ６ ２０ １６ １６ ８ ３０ １４

３ ６ ２０ １８ １７ ８ ３０ １６

４ ６ ２５ １４ １８ ８ ３０ １８

５ ６ ２５ １６ １９ １０ ２０ １４

６ ６ ２５ １８ ２０ １０ ２０ １６

７ ６ ３０ １４ ２１ １０ ２０ １８

８ ６ ３０ １６ ２２ １０ ２５ １４

９ ６ ３０ １８ ２３ １０ ２５ １６

１０ ８ ２０ １４ ２４ １０ ２５ １８

１１ ８ ２０ １６ ２５ １０ ３０ １４

１２ ８ ２０ １８ ２６ １０ ３０ １６

１３ ８ ２５ １４ ２７ １０ ３０ １８

１４ ８ ２５ １６

１３　预测方法
共采用非线性回归方法 （幂函数、对数函数）、

决策树、支持向量机、神经网络、ＸＧＢｏｏｓｔ５种算法
建立６种路基压实度的预测模型。

２　结果与讨论

２１　影响因素分析
根据路基压实度测试结果，计算各因素各水平

的平均值，如图１所示，路基压实度与碾压次数呈正
比，而与碾压速度呈反比，二者均近似线性关系。

当填土含水率处于最优含水率 （１６％）时，路基压
实度最大。因此，碾压次数为 １０次，碾压速度为
２０ｋｍ／ｈ，含水率为１６％时，即工况２０，路基压实
度最大。

进一步地，采用决策树模型和ＸＧＢｏｏｓｔ模型可以
计算出各影响因素的权重，决策树模型，碾压次数、

碾压速度和含水率的权重值分别为 ０１７、００６和
０７６；ＸＧＢｏｏｓｔ模型，碾压次数、碾压速度和含水率
的权重值分别为０３３、０１５和０５２。由此可知，含
水率对于路基压实度的影响最大，碾压次数次之，

碾压速度的影响最小。在实际工程中，碾压次数的

增加、碾压速度降低会大大增加施工成本，降低经

济效益，因此，路基填料的含水率对于路基压实工

作至关重要。
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Ｆｉｇ１　Ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆｓｕｂｇｒａｄｅｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ

２２　模型性能评价
２２１　评价指标

为了有效评价这些预测模型的效果和性能，选

择相关系数 （Ｒ２）、均方根误差 （ＲＭＳＥ）、均方误差
（ＭＳＥ）和平均绝对误差 （ＭＡＥ）作为评价指标，具
体如下：

Ｒ２ ＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（珋ｙｉ－ｙｉ）

２
（１）

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２ （２）

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）槡

２ （３）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｉ－ｙｉ （４）

式中：ｙｉ为路基压实度的试验值；ｙ^ｉ为路基压实度的
模型预测值；珋ｙｉ为路基压实度的平均试验值；ｎ为样
本数量。

一般来说，这些评价指标的评价标准如下：相

关系数 Ｒ２ （０＜Ｒ２＜１）越大，建模的精度越高；
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ＭＳＥ值越小，拟合效果越好；ＲＭＳＥ值越小，模型的
预测能力越好；ＭＡＥ值越小，试验值与预测值的偏
差越小。

２２２　评价结果
将现场试验获得的数据可以分为两部分：训练

集和预测集。训练集用于模型的训练，预测集用于

对训练集模型的结果进行数据测试，验证其泛化能

力。根据数据总量确定分配给每个训练集和预测集

的数据比例。当数据总量较大时，用于训练和预测

的数据比例分别为８０％和２０％；当数据总量有限时，
对应的比例分别为７０％和３０％。在此研究中，数据
样本总数为２７，总量有限，因此选择１８组作为训练
数据，９组作为预测数据。随机选择训练集和预测
集，在文中，试验编号 １、２、３、６、７、８、９、１０、
１２、１３、１４、１６、１７、２０、２３、２５、２６和２７为训练
集，试验编号４、５、１１、１５、１８、１９、２１、２２和２４

为预测集。

采用 ＭＡＴＬＡＢ对幂函数、对数函数、决策树、
支持向量机、神经网络以及ＸＧＢｏｏｓｔ等６种模型进行
了建模和计算，运算参数见表２。路基压实度预测结
果如图２和表３所示，对于训练集，当采用碾压次
数、碾压速度和含水率３个变量数据预测路基压实度
时，幂函数、对数函数、决策树、神经网络以及ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ模型表现出很好地预测性能，相关系数 （Ｒ２）
均大于 ０９５，均方根误差 （ＲＭＳＥ）、均方误差
（ＭＳＥ）和平均绝对误差 （ＭＡＥ）均很小，接近于０。
然而支持向量机模型的准确率较低，其相关系数

（Ｒ２）仅为０５９７，而其他评价指标均显著大于其他
的模型。可以看出，在模型的训练阶段，支持向量

机模型已经不能准确的预测路基压实度，所以在预

测集中不会表现出较好的预测性能 （Ｒ２仅为０５７８），
因此，支持向量机模型不适合路基压实度的预测。

O

２　
_Q`abV

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
模型 参数

幂函数 Ｋ＝－１０６９０７＋０５３９ｘ－０１３７６ｙ＋２５０２０ｚ－０７７０３ｚ２

对数函数 Ｋ＝６０３８８８－２４３９９ｚ＋４１２９Ｉｎｙ＋３９４４１４Ｉｎｚ

决策树模型

数据预处理 归一化 节点分裂最小样本数 ２
节点分裂标准 Ｓｑｕａｒｅｄ＿ｅｒｒｏｒ 叶节点最小样本数 １
节点分裂方式 ｂｅｓｔ 树最大深度 不限制

支持向量机

数据预处理 归一化 核函数系数值 ００１
误差项惩罚函数 １０ 模型收敛参数 ０００１

Ｋｅｒｎｅｌ ｒｂｆ 最大迭代次数 ２０００

神经网络

数据预处理 归一化 Ｌ２正则化系数 １０Ｅ－４
隐层神经元设置 （１００） 初始化学习率 １０Ｅ－４
激活函数 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 最大迭代次数 ２００

权重优化方法 Ｉｂｆｇｓ 优化容忍度 ０００１

ＸＧＢｏｏｓｔ

提升器类型 ｇｂｔｒｅｅ 特征采集率 １０
学习器数量 １００ 最小子节点权重 １０
学习率 ０１ 分裂收益阈值 ００

树最大深度 ６ Ｌ１正则化 ００
样本采集率 １０ Ｌ２正则化 １０

　注：Ｋ为路基压实度；ｘ为碾压次数；ｙ为碾压速度；ｚ为含水率。

O
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Ｔａｂｌｅ３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型
训练集 预测集

ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

幂函数 ０２５９６ ０１１８０ ０３４３６ ０９７２６ ０３６４６ ０１９３０ ０４３９３ ０８９６７
对数函数 ０２８１９ ０１３８１ ０３７１６ ０９６７９ ０３１８７ ０１５２０ ０３８９９ ０９１８６
决策树 ０００００ ０００００ ０００００ １００００ ０６８１１ ０５８８５ ０７６７１ ０６８５０

支持向量机 ０９４６１ １７３６７ １３１７８ ０５９６５ ０６６９５ ０７８７５ ０８８７４ ０５７８４
神经网络 ００６９９ ０００９１ ００９５２ ０９９７９ ０２８５４ ０１１４７ ０３３８７ ０９３８６
ＸＧＢｏｏｓｔ ００３３１ ０００３１ ００５５７ ０９９９３ ０２６６４ ０１２５７ ０３５４６ ０９３２７
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Ｆｉｇ２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｓ

采用预测集的数据对各模型进行进一步评价，

幂函数、对数函数、决策树、神经网络以及 ＸＧＢｏｏｓｔ
模型的相关系数 （Ｒ２）分别为 ０８９６７、０９１８６、
０６８５０、０９３８６和０９３２７，均比训练集的相关系数
（Ｒ２）小，说明各模型在预测集的预测效果均有所下
降。对于决策树模型，其预测集的相关系数 （Ｒ２）
仅为０６８５０，然而在训练集的相关系数 （Ｒ２）达到
了１０００，均方根误差 （ＲＭＳＥ）、均方误差 （ＭＳＥ）
和平均绝对误差 （ＭＡＥ）均为０，这说明决策树模型
在训练过程中出现了过拟合问题，在训练集中表现

出较好的预测性能，但在测试集中的预测效果较差，

因此，该模型也不适用于路基压实度的预测。

综上所述，幂函数和对数函数两种非线性回归

模型，神经网络和ＸＧＢｏｏｓｔ两种机器学习模型适用于
路基压实度的预测。同时，两种非线性回归模型预

测性能接近，两种机器学模型的预测性能也较为接

近，机器学习的预测性能要高于非线性回归模型。

非线性回归模型虽然预测性能一般，但是它有明确

的表达式，在工程实践过程中便于使用。而机器学

习模型虽然预测性能较好，但是需要计算机运算，

操作较为不便。因此，在实践过程中，应根据模型

预测性能和模型便捷程度综合进行选择。

３　结论

通过现场试验获取了不同碾压次数、碾压速度

以及含水率的路基压实度，采用多元非线性回归、

决策树、支持向量机、神经网络、ＸＧＢｏｏｓｔ等５种方
法建立了６个路基压实度预测模型，探讨了这些模型
应用于路基压实度预测的可行性，并对各模型进行

了评价。具体结论如下：

（１）路基压实度与碾压次数呈正比，而与碾压
速度呈反比。当含水率处于最优含水率时，路基压

实度最大。各因素对于压实度的影响程度从大到小

依次为：含水率、碾压次数、碾压速度。

（２）在训练集中，幂函数、对数函数、决策树、
神经网络以及 ＸＧＢｏｏｓｔ模型的相关系数 （Ｒ２）均大
于０９５，表现出较好的预测性能。支持向量机模型
的相关系数 （Ｒ２）仅为０５９６５，其准确率较差。

（３）在预测集中，幂函数、对数函数、决策树、
神经网络以及 ＸＧＢｏｏｓｔ模型的相关系数 （Ｒ２）分别
为０８９６７、０９１８６、０６８５０、０９３８６和０９３２７，
预测效果弱于训练集。决策树模型表现出了过拟合

现象，不适用于路基压实度的预测。

（４）幂函数和对数函数两种非线性回归模型，
神经网络和ＸＧＢｏｏｓｔ两种机器学习模型适用于路基压
实度的预测。机器学习模型的预测性能要高于非线

性回归模型。

参　考　文　献

［１］ 王海林，张富奎，刘佳．基于不同填料类型的路基压实质量快

速评价方法 ［Ｊ］．公路，２０２４，６９（１）：７１－７４．

［２］ 《中国公路学报》编辑部．中国路基工程学术研究综述．２０２１

［Ｊ］．中国公路学报，２０２１，３４（３）：１－４９．

［３］ 李育元．寒区公路填石路基施工关键技术与稳定性分析 ［Ｊ］．

粉煤灰综合利用，２０２１，３５（６）：１０９－１１４．

［４］ 高熙贺．粉煤灰路基填筑施工技术的研究 ［Ｊ］．粉煤灰综合利

用，２０１９（３）：６６－６９．

［５］ 郭华杰，江辉煌，刘向明．基于 ＭＦＣＣ的路基土密实度识别技

术研究 ［Ｊ］．铁道工程学报，２０２３，４０（１１）：８－１６．

［６］ 周志军，张志鹏，郭涛，等．黄土路基补强分层压实度检测方

法 ［Ｊ］．铁道科学与工程学报，２０２０，１７（１２）：３０５２－３０６２．

（下转第１４４页）



１４４　　 粉煤灰综合利用 ３９卷

研究与应用

２０２２，１２（１０）：２５２－２５５．

［４２］ 刘亚辉，冯建林，许传华．空心玻璃微珠在反射隔热涂料中的

应用 ［Ｊ］．现代涂料与涂装，２０１４，１７（２）：２２－２３，３３．

［４３］ 王福强，戴国军，潘建中，等．一种无机反射隔热轻质陶彩石涂

料及其制备方法 ［Ｐ］．浙江省：ＣＮ１１４５２５０４６Ａ，２０２２－０５－２４．

［４４］ 缪松兰，马光华，李清涛，等．建筑陶瓷抛光废渣制备轻质陶

瓷材料的研究 ［Ｊ］．陶瓷学报，２００５（２）：７１－７９．

［４５］ 税安泽，夏海斌，曾令可，等．利用抛光砖废料制备多孔保温

建筑材料 ［Ｊ］．硅酸盐通报，２００８，１６６（１）：１９１－１９５．

［４６］ 张三明，陈湛，余其康，等．利用废弃煤矸石生产保温砖及其

在自保温墙体中的应用 ［Ｊ］．新型建筑材料，２００９，３６（９）：

２２－２６．

［４７］ 汪学彬，杨重卿，张祥伟，等．工业固体废弃物制备陶粒及其

应用研究进展 ［Ｊ］．中国粉体技术，２０２１，２７（２）：１－８．

［４８］ ＲＩＬＥＹＣＭ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｃｈｅｍｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｔｏｔｈｅｂｌｏａｔｉｎｇｏｆｃｌａｙｓ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎｃｅｒａｍｉｃｓｏｃｉｅｔｙ，２００６，３４（４）：

１２１－１２８．

［４９］ 姜中宏，胡丽丽．玻璃的相图结构模型 ［Ｊ］．中国科学 Ｅ辑：

技术科学，１９９６（５）：３９５－４０４．

［５０］ 范佳乐．利用钨尾矿制备泡沫微晶玻璃的研究 ［Ｄ］．赣州：

江西理工大学．２０２０．

［５１］ 岳东亭．利用污泥／赤泥／钢渣等固体废物制备新型多孔陶粒的

膨胀机理研究 ［Ｄ］．济南：山东大学，２０１４．

［５２］ 叶晓春．煤矿固体废弃物泡沫隔热陶瓷组成与性能一体化设计

和制备 ［Ｄ］．南昌：南昌大学，２０１８．

［５３］ 李颖，吴保华，倪文，等．矿渣－钢渣－石膏体系早期水化反

应中的协同作用 ［Ｊ］．东北大学学报 （自然科学版），２０２０，

４１（４）：５８１－５８６．

［５４］ 王亚光．赤泥－粉煤灰－脱硫石膏新型胶凝材料微结构演变与

复合协同效应 ［Ｄ］．北京：北京科技大学，２０２２．

［５５］ 刘晓圣，王美娜，王振方，等．全固废泡沫混凝土性能研究

［Ｊ］．混凝土与水泥制品，２０１８（１０）：４．

［５６］ 杨世钊．固废基硫铝系绿色节能保温材料的制备及优化研究

［Ｄ］．济南：山东大学，２０２１．

（上接第１２３页）
［１４］ ＧＵＯＰＧ，ＣＡＲＰＩＮＴＥＲＩＡ，ＳＰＡＧＮＯＬＩＡ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｃｏｎｃｒｅｔｅｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇａｃｔｉｖｅ

ｍｉｎｅｒａｌａｄｍｉｘｔｕｒｅｓｏｎｆａｔｉｇｕｅｂｅｈａｖｉｏｕｒｓｏｆｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｃｏｎｃｒｅｔｅ［Ｊ］．Ｆａｔｉｇｕｅ＆ ＦｒａｃｔｕｒｅｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＭａｔｅｒｉａｌｓ＆

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，２０１０，３３（１）．６６－７５．

［１５］ 刘峰．粉煤灰掺量对高性能混凝土性能的影响 ［Ｊ］．科技与企

业，２０１２（１２）：３１６－３１７．

［１６］ ＹＯＩＣＨＩＭ，ＶＡＮＩＳＳＯＲＮＶ，ＩＴＡＲＵＨ，ｅｔａｌ．Ｔｅｎｓｉｌｅｍｅｃｈａｎｉｃａｌ

ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｆｌｙａｓｈｃｏｎｃｒｅｔｅａｔｅａｒｌｙａｇｅｆｏｒｔｈｅｒｍａｌｓｔｒｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅＰｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄＲｅｓｉｌｉｅｎｃｅ，２０２０，

１（１）：１－１４．

［１７］ 宋旭明，戴公连，龚雪芬．粉煤灰高性能混凝土疲劳性能试验

研究 ［Ｃ］．中国公路学会 ２００７年学术年会论文集 （下）．

２００７：２２６－２３０．

［１８］ 曹兴龙．绿色高性能混凝土配合比设计与性能预测 ［Ｄ］．兰

州：兰州交通大学，２０１５．

［１９］ 中国建筑科学研究院．混凝土结构试验方法标准：ＧＢ／Ｔ５０１５２

［Ｓ］．北京：中国标准化出版社，２０１２．

（上接第１２８页）
［７］ 王延仓，李笑芳，张文胜，等．基于高光谱技术公路路基土壤

压实度定量反演的研究 ［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０２３，４３

（７）：２２９４－２３００．

［８］ 王如会．基于改进灰色 Ｍａｒｋｏｖ模型的建筑工程造价预测研究

［Ｊ］．粉煤灰综合利用，２０２３，３７（６）：１２２－１２７．

［９］ 赵得杰，毕经东，李浩．基于 ＡＲＩＭＡ模型的基坑变形预测研究

［Ｊ］．粉煤灰综合利用，２０２１，３５（５）：４０－４５．

［１０］ 李风增．基于人工神经元网络模型预测混凝土抗压强度 ［Ｊ］．

粉煤灰综合利用，２０２３，３７（３）：１２６－１３３．

［１１］ ＫＵＲＮＡＺＴＦ，ＫＡＹＡＹ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｏｆｔ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｃｏｍｐａｃｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

［Ｊ］．ＡｒａｂｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２２，１３（４）：１－１３．

［１２］ ＪＡＹＡＮＪ，ＳＡＮＫＡＲＮ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐａｃｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｓｏｉｌｓ

ｕｓｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｓｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，３（４）．

［１３］ ＷＡＮＧＨ，ＹＩＮＺ．Ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｇｅｏｌｏｇｙ，２０２０，２７６：１０５７５８．

［１４］ ＭＯＩＮＦＡＲＡ，ＳＨＡＨＧＨＯＬＩ Ｇ， ＧＩＬＡＮＤＥＨ Ｙ Ａ， ｅｔ ａｌ．

Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｔｒａｃｔｏｒｄｒｉｖｉｎｇｓｙｓｔｅｍ ｔｙｐｅｏｎｓｏｉｌ

ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｆＡＮＮ［Ｊ］．ＡｎｆｉｓａｎｄＳｔｅｐ

ＷｉｓｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，２０２２，２２２：１０５４４４．

［１５］ ＷＡＮＧＸ，ＤＯＮＧ Ｘ，ＺＨＡＮＧ Ｚ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｕｂｇｒａｄｅｂａｓｅｄｏｎｓｏｉｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｕｓｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃｓ，２０２２，３２：

１００７０３．

［１６］ ＬＩＵＧ，ＰＩＥＬ，ＬＩＳ．Ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｉｒｐｏｒｔｓｏｉｌｆｉｅｌｄ

ｂａｓｅｄｏｎａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈｅｎｚｈｅｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ），２０２１，３８（１）：５４－６０．


