
收稿日期：!""# $% &’
第一作者简介：缪林昌，男，博士研究生，高级工程师，岩土工程专业，主要从事非饱和土理论研究 (

人工神经网络预测非饱和土的特征参数

缪林昌 严明良
（河海大学岩土工程研究所 南京 &!$$"%）（南京机电学校 南京 &!$$!)）

殷宗泽
（河海大学岩土工程研究所 南京 &!$$"%）

摘 要 针对测定非饱和土的吸力既费时、费钱，又困难，而且往往是通过水分特征曲线间接求取，

以致其精度不够理想这一问题，尝试采用人工神经网络进行预测研究，将部分已有的试验数据（含

水量，吸力数据）作为输入模式进行训练，然后利用网络参数进行相应的参数预测 (结果表明，神经
网络预测技术十发有效，为工程应用提供了一种新的工具 (
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土的水分特征曲线是表示非饱和土体中水分的能量和数量之间的关系曲线，即土的吸力与含水量的关

系曲线 (在工程实践中人们常常遇到非饱和土，并且必然要研究非饱和土的强度与稳定性 (非饱和土的强度
和稳定性问题与基质势（吸力）密切相关 ( -./01230等［!］曾经提出了非饱和土的抗剪切强度分式为
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他们用两个独立应力变量（"6 ’(）和（’( 6 ’)）来表示非饱和土的强度，而（’( 6 ’)）正是土的吸力 +吸力一般
是通过仪器在室内和现场进行测定 +由于非饱和土的性质比较复杂，对其吸力的测量往往是费时、费钱、困难
的 +为便于工程应用，不少学者致力于水分特征曲线函数的拟合研究，从而获得某一地区的水分特征曲线，这
样只需测定不同深度土样的含水量，从而间接获得吸力参数 +但是这样获取的吸力参数精度往往不太理想，
主要原因是受制于水分特征曲线的拟合逼近的准确程度 +影响其精度的因素有：（5）试验数据的多少；（7）测
量仪器的精度；（8）测量时的温度环境；（0）人为因素等 +因此，很难用一个数学函数包容这些影响因素 +针对
这些客观原因和缺陷，笔者尝试利用人工神经网络对有关不同深度土样的含水量和吸力数据进行训练，并预

测其他深度含水量及相应的吸力，预测的结果和精度都达到了满意的效果，不仅充分显示了神经网络预测技

术的巨大潜力，而且便于在实际工程中推广应用 +

! 人工神经网络原理简介
人工神经网络只是对人脑功能的某种模仿、简化和抽象，网络一般由许多简单计算单元（即神经元）相互

连接构成，而这些连接的强度（权值）是在使用中通过训练来自动调整，即所谓的“学习”+神经网络的一个重
要特点是可以通过样本学习，无需人们事先给出特征和规律即可自己总结规律，完成模式识别与分类等任

务，而学到的规律分布于网络的连接权值中 +
!"! 人工神经元
网络中的神经元的类型（即输入输出关系）、网络构成形式（即各种神经元之间的连接方式）以及连接权

重的学习规律是一个神经网络的三个要素 +人工神经元将其接收到的信息（前一层的输出）,$，,!，⋯，,- 6 !

用 .!，.&，⋯，.- 6 !连接强度以点积形式构成自己的输入 /0，再经 9:;<=:0函数（方程（>））转换，便得到这个
单元的输出 ,0 +神经元的输入与输出关系为
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!"# 反向传播学习算法
!"#$年 %&’()*+,提出了反向传播学习算法，这个算法除考虑最后一层外，还考虑网络中其他层权值的

改变，使得该算法适用于多层网络，成为目前广泛应用的学习算法之一 !
反向传播算法由正向传播和反向传播两个过程组成 !正向传播过程输入模式从输入层经隐含层处理，并

传向输出层，每一层神经元的状态只影响下层神经元的状态 !如果在输出层不能得到其期望输出，则转入反
向传播，将该误差沿原来的连接通路返回，通过改变神经元的权值，使得误差最小 !基于这一原理，笔者分别
在 -#$微机和工作站上开发编制了相应的计算软件，并进行计算训练预测 !

# 神经网络预测非饱和土的吸力
由于非饱和土的力学参数的测定既困难，又费时费钱，常常借助水分特征曲线间接地求取吸力，因此其

精度受制于水分特征曲线的数学函数与实测参数的逼近程度，并受观测土样的区域、深度的影响，从而导致

水分特征曲线的拟合误差较大 !针对这一不足，笔者选用神经网络进行训练并预测相应的吸力参数 !神经网
络最主要的特点是：（*）具有很强的鲁棒性和容错性；（.）具有很强的学习能力；（/）具有自适应非线性 !
神经网络进行训练预测分为两个阶段：第一阶段是监督学习，第二阶段是无监督学习 !监督学习是网络

通过已知输入模式进行训练，即对输入层依次提供一个输入模式，先将这些值按正向传播规则向前传播，通

过隐含层到达输出层，计算其输出值，这些输出值与对应输入模式的期望输出进行比较，然后将误差按原传

播路径反传到网络中，再修正各个连接权值，使误差最小化 !这样找到一组权值 "，它对于所有参与训练的
已知例子!计算的输出结果#!与期望输出#!(01之间的误差都能达到最小（或达到设计的精度要求）网络学
习便告结束 !本文中采用最小平方准则极小化进行，即
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!
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表 ! 不同吸力下土样体积含水量
$%&’( ! )*’+,( -%.(/ 0*1.(1. 2%.% 0*//(34*12516 .* 7%/5*+3 3+0.5*13 !

深度

)’
吸 力 ) 45*

! 2 - " !2 !- 26 76 36 $6 #6 !66 266 766 -66 !666
!8"7 338- 3789 3782 3683 798# 738" 2"89 278# !982 !-86 !78! !!8" !683 !682 !686 "89
78#6 398! 3$87 3-8" 3387 328# 3!8$ 7"8# 7$86 7786 2"82 2982 2$8- 268$ !"86 !-8$ !38!
-89- 338$ 378$ 3787 3!8# 3687 7#83 7-8# 2#89 278- !#8- !-8$ !987 !689 "8# #8! 982
986- -286 -!8- -!87 3"8" 3#82 3986 3382 7-82 2#87 2286 !-8- !78- !683 "89 #83 98$
#8"3 3$82 3$8! 3$87 3-8- 338! 328- 7"89 778" 2"8" 2$8! 2383 2387 !"8# !$8$ !$8! !387
!68#- 378! 3786 378- 3!8$ 7"89 7#89 7-83 7!83 298# 238! 2!8" 268$ !98$ !$8- !-8" !-83
!28#3 7"8# 7" !$ 7"89 7#8- 7$8- 778$ 2"8- 298! 2389 228" 2!8$ !#82 !$8" !-89 !38- !787
!38#6 3289 328$ 3289 328! 3!82 3687 7#8# 7-8# 7786 2"87 2$8" 2$8$ 2789 2689 !"82 !$8$
!$8"9 778$ 778" 738! 778$ 7787 728$ 7!82 2#87 2-8- 2282 268$ !"8! !-8! !38! !786 !28!
!#8$6 2-8- 2-83 2-83 2-82 238# 238$ 2387 2386 278$ 2782 228# 2283 2!83 2689 !"8$ !#86
268$$ 738! 738! 778" 778# 7787 728" 7282 768$ 2"8$ 298$ 2$87 2-82 2!87 268- !#82 !$82
27876 3289 3786 3787 378# 3787 328" 328! 7#87 7782 298! 2383 228# !"82 !#8# !$8# !38"
2-836 7-83 7-8- 7-8! 7-89 7-8- 7-8! 7383 7782 7!89 2"86 2$8$ 2$83 268# 2686 !$8$ !78"
2989- 3686 3686 7"89 7"8- 7"82 7"8! 7#8# 7983 7$8- 738" 7787 7!83 2783 !#8$ !$8- !-87

式中：!———参与训练的模式数目；’———输出层的神经元数目 !
网络训练结束后，进行第二阶段的无监督学习，即利用监督学习阶段得到的权值，由网络对未知模式（未

参与训练的模式）进行内插，得到所需的预测值 !
为证明本文所述神经网络预测技术的有效性与实用性，对实际观测数据进行了训练和预测计算 !所用的

试验数据是引用程金茹等［-］的，数据见表 ! !表 !中共有 !3组吸力与含水量数据，这些数据又分为四个层（2
: "’，" : !#’，!# : 2!’，2! : 2#’）!用某一组土样体积含水量作为输入层的输入数据，与体积含水量对应的
基质势（吸力）作为期望输出 !首先，用表 !中 !8"7’，986-’，!68#-’，!$8"9’，2989-’深度的五组含水量数据
作为输入模式进行监督学习训练，网络参数为 !$ !- !$（即输入层、隐含层、输出层的神经元数目分别为 !$，
!-，!$），网络迭代 !6 666次，期望精度为 -* !然后，再用网络训练得到的权值对表 !中的其他深度（7 ! # ’，
-89-’，#8"3’，!28#3’，!38#’，!#8$’，268$$’，2787’，2-83’）的九组含水量数据进行无监督学习，得到相应
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的吸力预测值，见表 ! !
表 ! 吸力预测结果

"#$%& ! "’& ()*+,-. /#+# 01&/,*+&/ "#$
深度

" %

实 际 吸 力 " "#$
& ! ’ ( &! &’ !) *) +) ,) -) &)) !)) *)) ’)) &)))

*.-) &.) !.) ’.& (.! &!., &’.* !).+ *&.) +&.* ,&.& -).- &)!.& !)&.’ *)).) +(/., (+).-
’./’ ).- &.- +./ -.+ &).’ &+.* &(.& !/.+ *,.- ’/.( //./ (’.+ &(,.’ !(-./ ’)*.* (+!./
-.(+ &.) !.& ’.! (.* &!., &’.’ !)., *&.* +&.+ ,&.& -&.* &)!.* !)&., *)!.) +((.* (*(.-
&!.-+ ).( !.) ’.& (.) &!.& &’.! !).* *).& +).’ ,).! -&.& &)&.* !)).) *)).- ’)).) (+&.)
&+.-) &.) !.! ’.+ (.- &*.- &,.) !&.* **.’ ++.& ,!.- -!.- &)’./ !)+.+ *)*.) +(,.* (*-./
&-.,) &.! !.+ ’./ &).* &’./ &,., !!.& *,.& +/.+ ,+., -+./ &&).* !)/.- *)*.) +(!./ (*-.,
!).,, &.& !.* ’.’ &).& &+.- &,.! !&., *+.- +’./ ,*.- -*.+ &)/.( !),.* *)!.’ +(*.- (*(.)
!*.*) &.) !.! ’.+ (.- &*., &’.( !&.! **.! +*., ,!., -!.+ &)+./ !)+.) *)+.) +(/.’ (*-.*
!’.+) &.& !.* ’.+ &).) &+., &,.& !&.+ *+., +’.’ ,*./ -!.( &)/.* !),.* *)!.& +(*./ (+).*

为了便于在工程实践中推广应用，故保持网络参数不变，减少输入模式的个数进行比较预测 !在这里，笔
者只用表 &中 &.(*%，&, !(/%，!/ !/’%深度的三组含水量数据进行监督训练，网络迭代 *+&/次，期望精度为
*0 !接着用其网络权值对表 &中 * !-%，’ !/’%，- !(+%，&! !-+%，&+ !-%，&- !,%，!) !,,%，!* !*%，!’ !+%深度处
土样的含水量数据进行预测，结果见表 * !接下来，又用表 &中的 & !(*%，&, !(/%深度的两组含水量数据进行
监督学习，网络迭代 &/!+次，期望精度为 *0，同时得到一组权值，利用这组权值再对表 &中 *.- %，’ !/’ %，
- !(+%，&! !-+%，&+ !-%，&- !,%，!* !*%，!’ !+%深度处土样的九组含水量数据进行预测，结果见表 + !

表 2 吸力预测结果

"#$%& 2 "’& ()*+,-. /#+# 01&/,*+&/ "#$
深度

" %

实 际 吸 力

& ! ’ ( &! &’ !) *) +) ,) -) &)) !)) *)) ’)) &)))
*.-) ).+ !.) ’.& (.+ &*.) &’.+ !).( *&.’ +&.’ ,!.& /(.+ &)!.+ !)!.- !((.- +(,.* (,-.+
’./’ ).* &./ +.’ -.* &)., &+.! &-., !/.( */.’ ’/./ /-.( (’./ &(,.+ !(/.) ’)).+ (/&.)
-.(+ ).+ !.) ’.& (.* &!.- &’.’ !)./ *&.’ +&.* ,&., -).) &)&.- !)&.( *)&.& +(/.- (,-.’
&!.-+ ).+ !.) ’.& (.* &!., &’.+ !)./ *&.) +&.! ,).- -).+ &)!., !)&.) *)&.- +((.! (,-.,
&+.-) ).+ !.! ’.’ &).& &+.* &,.* !!.& **.- +*.( ,+.’ -).+ &)’., !),.+ *)*.+ +(,.’ (,,.’
&-.,) ).’ !.+ ,.) &&.) &,.( &/.’ !+.+ */.& +/.+ ,-.) -).’ &&!.& !&&.- *)’.& +(+.! (,+./
!).,, ).’ !.* ’./ &)., &’., &,.- !*.! *’.’ +’./ ,,., -).* &)-.’ !)(./ *)*.( +(*., (,’.,
!*.*) ).+ !.! ’.’ &).& &*.( &,.! !&./ **.+ +*.’ ,+.* -&.) &)+.& !)/.) *)+.* +(’./ (,,.’
!’.+) ).+ !.* ’./ &).’ &’.+ &,./ !!.( *’.! +’.’ ,,./ -).& &)/.+ !&).) *)*.+ +(!.( (,’./

表 3 吸力预测结果

"#$%& 3 "’& ()*+,-. /#+# 01&/,*+&/ "#$
深度

" %

实 际 吸 力

& ! ’ ( &! &’ !) *) +) ,) -) &)) !)) *)) ’)) &)))
*.-) ).! &.’ +.+ (./ +.’ &’.’ !&.& *&.! +&.& ,!.& /-.) &)&., !)&.+ !(-.) +(,.) (/+.,
’./’ ).! &.+ +.! (.! +.) &’.) &(.* !(.+ *(.) ’-.( -).) (/.’ &(-.- !((.* +((.& (/’.!
-.(+ ).! &.’ +.+ (., +.+ &’.’ !)./ *&.! +).- ,&.* /-.- &)).+ &((.- !(-./ +(,.- (/+.(
&!.-+ ).! &., +.’ (.( +.’ &’./ !&.! *&.* +&.* ,&.! /(.- &)*.& !))./ *)!.) +((.& (/+.&
&+.-) ).! &., +.’ &).) +./ &’.( !&./ *!.* +!.) ,*.+ //.- &)!.* !)&., !(-.* +(+.( (/+.’
&-.,) ).! &./ +., &).* ’.! &,.& !*.’ **./ +*.+ ,’., /’.+ &),.( !)!.( !(,.) +(,.) (/+./
!).,, ).! &., +.’ &).& +.( &,.) !!.+ **.) +!./ ,+./ /,.+ &)+.) !)!./ !(,./ +(*./ (/+.,
!*.*) ).! &., +.’ &).) +.’ &’.- !&.! *&.( +&.- ,*.* /-./ &))., !)!.+ !((.’ +(+.’ (/+.+
!’.+) ).! &., +.+ &).& +.- &’.- !!.) *!., +!.* ,+.- /,.! &)!.* !)!.- !(’./ +(!., (/+.-

比较表 !、表 *、表 +，可以看出以表 !的预测结果为佳 !但从测量和计算等综合因素来考虑的话，表 *的
结果应当是首选 !因为其测量工作和计算量都比较少，其不足之处是在 & "#$点预测误差大了些，这主要是由
于该吸力值对应的含水量波动较大造成的 !因此，在实际工程实践中，如研究非饱和土的边坡问题，需要验算
其稳定性，必然要利用公式（&），但是我们不可能测定所有点的土样吸力值与含水量 !如果利用本文介绍的神
经网络预测技术，只需测量三组不同深度处土样的吸力与含水量的数据，并进行训练，便可预测其他不同深

度处非饱和土样含水量所对应的全部吸力资料，进而验算非饱和土边坡的稳定性 !在进行神经网络预测时必
须要求网络参数一致 !这样既减少了测量吸力的工作量，又保证计算的精度，并节约工程投资 !
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! 吸力预测值分析
目前对非饱和土的特征参数的分析，通常的做法是进行吸力—含水量的回归分析，以求出水分特征函数

的数学表达式 !为此，我们进行相应的分析讨论 !在表 !中将深度 !"#$%，!&"#’%，(’ !’)%的三组含水量—吸
力进行算术平均，得到一组（!&对）含水量—吸力数据，用这组数据进行拟合，拟合函数为

! " )("&##$
%*"(*$( （)）

式中：!———含水量；#$———吸力 !现在用方程（)）求表 !中 +"#,%深度的含水量数据所对应的吸力值，并与神
经网络预测的吸力值比较，见表 ) !从表 )比较的结果可以清楚地看到神经网络预测的吸力值的精度明显高
于水分特征曲线计算的吸力精度，神经网络预测的吸力值与实测值相当接近，而水分特征曲线计算的吸力值

与实测值相差较大 !这也表明神经网络预测技术所具有的独特优点 !
表 " 神经网络与水分特征曲线预测结果比较

#$%&’ " #(’ )*+,-./) 01’2-+,’2 %3 ,(’ /’*1$& /’, 4’,(.2 +.40$1’2 5-,( ,($, %3 ,(’ ).-&65$,’1 +($1$+,’1-),-+ +*17’ 4’,(.2

测试方式 吸 力 & -./

实际 ! ( ) # !( !) (* $* ,* &* +* !** (** $** )** !***
神经网络预测 *", ("* )"! #"$ !("+ !)") (*"’ $!") ,!"$ &!"& +*"* !*!"+ (*!"# $*!"! ,#’"+ #&+")
水分特征曲线预测 (")+ ("&* ("&! ("+* $"(* $"’* )"!* !*"(* !’"’* $(",* ,$"’* ,,")* !!*"(* (,*"&* (’)")* ,&)"+*

8 结 语

以上研究结果表明，神经网络利用已知部分不同深度土样含水量与吸力数据进行训练，可成功地预测其

他不同深度土样含水量所对应的吸力，计算精度可靠，使用灵活，既减轻测量人员的大量测量工作，又节约工

程项目的投资，并且便于在工程实践中推广应用 !
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