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基于显示机器学习模型的土压实参数
预测及不确定性

李建旺1, 祁文睿1, 丁新渊1, 周航宇1, 刘烨2∗, 秦溯2, 谢良甫2

(1. 中铁十五局集团城市轨道交通工程有限公司, 广州 510400; 2. 新疆大学建筑工程学院, 乌鲁木齐 830017)

摘　 要　 土压实参数的准确预测对岩土工程中提高土体承载力、降低可压缩性具有实际意义,现有模型在预测进度和工程适

用性上存在一定局限性,且忽略了对模型预测不确定性的量化。 针对具有广泛性和代表性的 226 组土击实试验数据,采用遗

传编码算法(genetic programming, GP)对两个重要土压实参数(最优含水量和最大干密度)进行了建模预测,分别得到了最优

含水量和最大干密度的最优显示模型并将预测结果与现有预测模型所得结果进行了对比分析,结合分位数回归方法和不确

定度统计量量化了 GP 模型。 结果表明,压实参数受细粒含量和塑限的影响最大,而碎石量和液限对其影响最小,因此在实际

工程中,可通过优先调整土体中的细粒土含量和塑限达到最优击实效果。 此外分位数回归方法(quantile regression, QR)提供

了 90%置信度且平均预测区间值(mean prediction interval, MPI)均小于 0. 3,同时绝大多数数据均落在不确定带范围内,说明

GP 算法具有较强的预测能力和较高的预测精度,这种可解释的显示模型更便于工程应用。
关键词　 最优含水量; 最大干密度; 遗传编码算法; 预测; 不确定性分析
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Prediction and Uncertainty of Soil Compaction Parameters
Based on Explicit Machine Learning Model
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[Abstract]　 The accurate prediction of soil compaction parameters has practical significance for improving soil bearing capacity and
reducing compressibility in geotechnical engineering. The existing models have certain limitations in prediction progress and engineering
applicability, and ignore the quantification of model prediction uncertainty. Genetic programming ( GP ) was used to model and pre-
dict two important soil compaction parameters ( optimal water content and maximum dry density ) for 226 groups of soil compaction test
data with extensive and representativeness. The optimal display models of optimal water content and maximum dry density were ob-
tained respectively, and the prediction results were compared with the results of existing prediction models. The GP model was quanti-
fied by combining quantile regression method and uncertainty statistics. The results show that the compaction parameters are most af-
fected by fine grain content and plastic limit, while the gravel content and liquid limit have the least influence on them. Therefore, in
practical engineering, the optimal compaction effect can be achieved by preferentially adjusting the fine grain content and plastic limit,
while the gravel content (CG) and the liquid limit have the least influence on them. Therefore, in practical engineering, the optimal
compaction effect can be achieved by preferentially adjusting the fine grain content (CF) and the plastic limit in the soil. In addition,
the quantile regression ( QR ) method provides 90 % confidence and the mean prediction interval ( MPI ) is less than 0. 3. At the
same time, most of the data fall within the range of uncertain bands, indicating that the GP algorithm has strong prediction ability and
high prediction accuracy. This interpretable display model is more convenient for engineering applications.
[Keywords]　 optimum moisture content; maximum dry density; genetic coding algorithm; prediction; uncertainty analysis
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　 　 土体压实实质就是将由水包裹的土粒挤压填

充到土粒间的空隙中,从而排走空气所占有的空

间,使土的孔隙率减小从而增加土的密度和强度,
进而最大限度地减小沉降,想要提升和改善土体的

技术取决于多种因素,但最终目的都是增加土的强

度和密实度,其中压实作为一种常见的施工流程,
被广泛应用在地基、路基和隧道的建设中[1-3],因为

这些参数会直接影响土体的力学性质、渗透性以及

工程的稳定性和安全性。 因此,深入了解和预测不

同土体压实参数(即最优含水量和最大干密度)对

岩土工程实践至关重要。
过往相关研究者们为得到高质量的填土压实

效果,通常会在室内开展系列土的击实试验,来确

定土的最优含水量和最大干密度。 于际都等[4] 以

级配不连续的粗粒土为研究对象并开展了系列击

实试验,研究发现缺少 d30以下的粒径不利于土的压

实,但若中间粒径缺失则有益于压实,最后建立了

间断级配粗粒土干密度的预测模型,这种颗粒分布

的不均匀性会影响材料的工程性质,由其得到的研

究结果。 黄崇伟等[5] 开展了粗颗粒土的颗粒分析

与重型击实试验,分析了粗粒土的不均匀系数与最

大干密度之间的关系,但上述研究未涉及细粒土的

颗粒分析及压实特性研究。 耿宏斌[6]在收集的 123
组击实试验数据的基础上,对细粒土的最大干密

度、最优含水量与黏粒、粉粒和砂粒数据之间的相

关性进行了分析,结果表明颗粒组成是影响细粒土

压实特性的主要因素。 陈渊召等[7] 系统研究了细

粒土的密实干密度各饱和度随含水量变化的全压

实曲线,并由土的三相比例指标换算推导细粒土全

压实曲线四参数方程。 赵乐等[8] 利用自主研发的

一套一维土柱垂直入渗试验装置探究不同干密度

变化影响下压实黄土垂直积水入渗特性,结果表明

入渗率与压实黄土干密度存在负相关性,由此表明

土体干密度变化是土体中水分运移的重要影响因

素,所以深入研究土体压实参数对于提高土中水分

利用以及确保工程长期稳定具有实际应用意义。
然而大多数研究均通过试验得出相应结论,但在估

计最大干密度和最优含水量的实验室程序需要足

够多时间并付出巨大的努力,为了跳过广泛的实验

室程序并且更高效地确定土体压实参数,近年也有

学者利用有限元法( finite element method, FEM)和
离散元法(discrete element method, DEM)开展相应

研究。 例如,吴跃东等[9] 采用离散元模拟了砂砾卵

石土的击实试验,并提出了土石比例区间以达到最

佳的压实效果。 上述研究虽为确定不同类型土的

压实特性提供了基础,但基于试验数据的简单线性

回归分析需要进行多次重复试验,而数值模拟的计

算方法往往需要对土体颗粒之间的接触和作用力

进行简化,从而导致其结果与实际情况存在一定偏

差,因此,目前仍需要进一步研究和开发更高效准

确的方法确定土的压实特性。
近年来,以数据为驱动的算法已被广泛应用于

岩土工程领域,人工智能算法被认为是一个有效的

方法,通过自动从大量数据中学习以确定预测模型

的结构,如盾构隧道工后沉降预测[10-12],土体性质

与变形预测[13-14],边坡稳定性分析[15] 等,这些方法

能快速、高效地找到参数之间的关系,并获得满意

的结果。 尽管像支持向量机 ( support vector ma-
chine, SVM)、人工神经网络 ( artificial neurtal net-
work, ANN)、贝叶斯正则化神经网络 ( Bayesian
regularized neural network, BRNN)等方法在建模复

杂关系方面表现良好,但它们是黑箱模型,无法生

成实际的预测函数方程,这限制了在实际工程中的

实用性,是目前存在于机器学习中的一个缺点,为
了克服这一问题,符号回归作为一种正在兴起的机

器学习方法,通过遗传编程来处理,可以直接从大

量数据中学习后得出一个简洁的可解释数学表

达式[16-17]。
因而,本文中使用一种进化算法,即遗传编码

算法(genetic programming, GP)实现土体击实参数

的预测,首先对 226 组土击实试验数据做最大值-最
小值归一化处理,将数据库中奇数行和偶数行数据

分别作为训练集和测试集,此外通过分位数回归方

法和敏感性分析评估预测模型的准确性和有效性,
再利用模型其明确的数学函数能够进一步对预测

结果提供良好的可解释性。

1　 遗传编码

遗传编码 (GP) 作为遗传算法 ( gennetic algo-
rithm, GA)的扩展,最早是由 Cramer[18] 和 Koza[19]

提出并改进的一种进化算法并其本身具有可解释

的程序核心,在人工智能和机器学习方面表现突

出。 GP 概念源自于生物进化的理论,特别是达尔文

的自然选择原理,能够在可解释空间中通过模拟生

物进化的过程来解决复杂的优化和搜索问题。 文

献[20-21]的一些研究表明,GP 能够在不依赖于问

题的先验知识的情况下找到解决方案并且可以找

到独特的方式来表达预测因子之间的复杂函数关

系,而不受传统最小二乘法回归中预测方程具有固

定函数形式的限制,所以其成为预测几个变量之间

复杂的非线性关系的一种很有前途的方法,该算法

能够容易地提取 GP 中进化的知识,因此,结果模型
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可以表示为封闭形式方程。
GP 是以符号形式发现最能描述输入和输出之间

关系的方程,每个树都编码一个数学方程,如图 1 所

示,描绘了遗传规划的树状结构,由分支(功能节点)和
叶(终端节点) 组成,其中的数学等式被解释为

(x1 +4x2 -5),当然像 cos、sin、sqrt、square、exp 和布尔

逻辑函数如 and、not、or 等一些其他的数学函数也可以

用于树形构建块,在程序中方程则使用相应的N ×M 输

入 x 矩阵来预测出 y 的(N ×1)向量,其中N 是响应变

量的观察数,M是输入(预测)变量的数量。

图 1　 GP 公式:x1 + 4x2 - 5
Fig. 1　 GP formula: x1 + 4x2 - 5

在遗传编程中,其主要目标是通过进化来生成

和改进计算机程序,开始随机生成一组初始解即一

组参数组合形成初始种群,是由二进制字符串表示

的一组个体(解决方案),对每个个体使用均方根误

差(root mean squared error, RMSE)、平均绝对误差

(mean absolute error, MAE)和误差平方和等常用的

适应度函数评估其适应度结果,再由适应度值进行

选择操作,在这个过程中更倾向于选择适应度高的

个体作为父代用以产生下一代个体,但也会保留一

些适应度差的个体以保持种群的多样性,由选定的

父代通过交叉和变异等操作引入新的种群以替代

之前的旧种群,交叉操作模拟生物遗传中的基因重

组,这有助于算法在更广泛的搜索空间中产生新的

个体,变异操作即随机改变某些基因,这有助于防

止陷入局部最优解,交叉与变异的结构过程表示如

图 2 所示,完整程序即重复图 3 所示循环,直到达到

终止条件,如达到最大迭代次数或找到最佳程序。

2　 数据集及预测模型

2. 1　 数据集及前处理

为了使最后得到的预测模型同时具有准确性

和鲁棒性,所采用的数据集需具有广泛性和代表

性。 本次研究基于 Wang 等[22]收集并整理的共 226

组土击实试验数据,根据粒径分布,涵盖了黏土到

碎石土。 每组数据中包括了土中的碎石含量 CG 、
砂含量 CS 、细粒含量 CF ,土的液限 ωL 、塑限 ωP ,试
验过程中的击实能 E,土的最优含水量 ωopt 和最大

干密度 ρdmax 。 其中,细粒土、砂和碎石分别由以下

三个粒径组划分: < 0. 075 mm,0. 075 ~ 4. 75 mm,
>4. 75 mm,上述变量的基本统计信息见表 1。

图 2　 遗传算子表示

Fig. 2　 Genetic operator representation

图 3　 遗传编码算法流程图

Fig. 3　 Genetic coding algorithm flow chart

表 1　 数据集中变量的基本统计信息

Table 1　 Basic statistical information
about variables in a dataset

变量 最小值 最大值 平均值 标准差

CG / % 0 67. 1 7. 5 14. 5
CS / % 0 89. 0 29. 5 23. 3
CF / % 8. 6 100. 0 63. 1 29. 9
ωL / % 16. 0 608. 0 108. 7 163. 9
ωP / % 6. 1 48. 3 22. 0 7. 4

E / (kJ·m - 3) 154. 5 2 755. 0 893. 8 733. 9
ωopt / % 5. 3 43. 7 17. 5 6. 0

ρdmax / (mg·m - 3) 1. 09 2. 33 1. 75 0. 20
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　 　 数据预处理是开发机器学习模型的必要阶段,这
有助于建立特征值与预测值之间的关系。 由于本研

究的输入变量分别为 x1 (CG)、x2 (CS )、x3 ( CF )、
x4(ωL) 、x5(ωP) 、x6 (E),为了评估数据之间的相互

关联性,一个常用且有效的方法是计算 Pearson 系数,
可以帮助理解两个变量间的线性关系强度和方向,其
取值范围在[ -1,1],相关系数为 1 意味着完全正相

关,相关系数为 -1 则表示完全负相关。 图 4 绘制了

所有变量的 Pearson 相关性矩阵热图,深蓝色对应于

强负相关,深橘色对应于强正相关,由图 4 可以看出

CF、ωP 、 ωL 与 ωopt 和 ρdmax 分别呈正相关和负相关,其
中 CF、 ωP 表现为强正相关和强负相关,而 CG、CS、E
与 ωopt 和 ρdmax 分别呈负相关和正相关。

图 4　 Pearson 相关分析的特征热图

Fig. 4　 The characteristic heat map of Pearson
correlation analysis

除此之外,在进行多元回归分析时,还需要特

别注意输入变量的多重共线性,这可以通过方差膨

胀系数(variance inflation factor, VIF)来评估,能够

帮助确定每个变量是否受其他变量的高度相关影

响,其公式为

VIFi = 1
Ti

(1)

Ti = 1 - R2
i (2)

式中: Ti 为容忍度;R i 为相关系数。 根据式 (1)、
式(2)分别计算每两个输入变量的 VIF,如表 2 所

示,由结果可以看出方差膨胀因子均小于 5,所以输

入参数之间不存在多重共线性问题。 通常 VIF 的评

估标准为,当 0 < VIF < 5 时,没有复共线性[23]。
在建模之前,还需要对数据进行标准化处理以

消除量纲的影响,若数据未进行标准化处理直接用

于模型,则可能会导致模型对数值大的变量学习过

多而对数值小的变量训练不够充分,往往导致模型

效果不佳。 因此本研究采用最大最小值归一化方法,

表 2　 多重共线性评估结果

Table 2　 Multicol linearity assessment results

输入变量
多重共线性评估

R T VIF
x1 & x2 0. 21 0. 96 1. 05
x1 & x3 0. 65 0. 58 1. 72
x1 & x4 0. 22 0. 95 1. 05
x1 & x5 0. 28 0. 92 1. 09
x1 & x6 0. 09 0. 99 1. 00
x2 & x3 0. 88 0. 23 4. 44
x2 & x4 0. 05 0. 99 1. 00
x2 & x5 0. 11 0. 99 1. 01
x2 & x6 0. 11 0. 99 1. 01
x3 & x4 0. 07 0. 99 1. 00
x3 & x5 0. 23 0. 95 1. 05
x3 & x6 0. 13 0. 98 1. 02
x4 & x5 0. 62 0. 61 1. 62
x4 & x6 0. 36 0. 87 1. 15
x5 & x6 0. 09 0. 99 1. 01

顾名思义,就是利用数据列中的最大值和最小值进
行标准化,将输入变量从原始范围按式(3)映射到
[ - 1,0]或[0,1]的范围内,再将得到的缩放结果用
于预测模型中。

x′i =
xi - min(x)

max(x) - min(x) (3)

式(3)中:xi为第 i 个原始数据; x′i 为第 i 个归一化数
据;min(x)与 max(x)分别为原始数据的最小值和
最大值。
2. 2　 预测模型

数据集由 8 个参数组成,即 CG、CS、CF、 ωL 、
ωP 、E、 ρdmax 、 ωopt ,其中 CG、CS、CF、 ωL 、 ωP 、E 作为
模型预测的输入参数, ρdmax 、 ωopt 在模型预测中单
独考虑作为输出参数。 为建立预测土体压实参数

的准确模型并评估其有效性,选择数据库中奇数行
共 133 个样本为训练数据,偶数行共 133 个样本为
测试数据用以检验模型,其中数据涵盖了各种土体
类型和广泛的可塑性范围。 为了找到最佳代码参
数的模型,首先对种群数大小、要运行的最大代数、
基因数量和函数集等根据先前研究者的建议
值[23-29]中选择,并采用试错法确定其代码参数,最
后结合决定系数 R2 、均方根误差 RMSE、平均百分
比绝对误差(mean absolute percentage error, MAPE)
三个指标来评估预测模型性能,其计算公式为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(Ai - B i) 2

∑
n

i = 1
(Ai - Ai) 2

(4)

RMSE =
∑

n

i = 1
(Ai - B i) 2

n (5)
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MAPE = 1
n∑

n

i = 1

Ai - B i

Ai

(6)

式中:Ai为第 i 个数据点的输出实测值;B i为第 i 个
数据点的输出预测值;n 为数据点的个数; Ai 数据点

的输出预测平均值。 其中 R2越接近于 1 则表明具

有更高精度和良好的相关性,相反,RMSE 和 MAE
越接近于 0 则对应于高精度。 通过不断调试代码和

参数变化对结果的影响,最终得到一个最优组合模

型,代码参数设置如表 3 所示,这个优化过程自然会

得到一个显式表达式用以描述特征值和预测值之

间的函数关系,然而在实际应用中,除了模型的准

确性之外,预测模型所提供的显示表达式的简洁性

和可解释性也是至关重要的,因为这可以使得决策

者和施工人员更好地理解数据的内在关系从而增

强对预测结果的信任。

表 3　 GP 模型最优参数组合设置

Table 3　 The optimal parameter combination
setting of GP model

参数类别 最优含水量设置值 最大干密度设置值

种群大小 1 000 1 500
运行代数 100 100

最大基因数 6 6
函数集 + 、 - 、 × 、 / + 、 - 、 × 、 /

复制概率 0. 05 0. 05
交叉概率 0. 85 0. 85
变异概率 0. 1 0. 1

3　 结果与讨论

3. 1　 预测结果及对比分析

使用上述代码参数设置,基于所有运行结果中

最大 R2、最小 RMSE 和更简单的模型结构原则,最
终得到用于预测土压实参数即最优含水量和最大

干密度的最优表达式分别为

ωopt = 4. 399x3x5[x3(2x4 - x6) + 5. 417] -
4. 399(x2

1 - x6) + 13. 060 (7)
ρdmax = 0. 216(x6 - x4 - x3 - x3x6) - 0. 433x5 -

0. 216x4(x3 - x6) + 2. 061 (8)
为验证基于最优代码参数的模型预测结果的

准确性,绘制了由决定系数、平均百分比绝对误差

MAPE 与均方根误差 RMSE 量化使用 GP 模型对预

测土压实参数的准确度和误差大小,如图 5、图 6 可

以看出,不论是最优含水量还是最大干密度,所提

出的最优模型预测结果均具有较高的预测精度,数
据点均匀地分布在 45°线的两侧。 其中预测 ωopt 时,
该模型训练数据和实测数据的决定系数(R2)、平均

绝对百分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)分别

为 0. 871 和 0. 882、0. 282 和 0. 300、1. 385 和 1. 656,

图 5　 最优含水量的决定系数、平均百分比绝

对误差、均方根误差值

Fig. 5　 The R2, MAPE and RMSE values of the
optimal water content

预测 ρdmax 时,该模型训练数据和实测数据的三个评
估性能值分别为 0. 876 和 0. 874、0. 082 和 0. 076、
0. 067 和 0. 076,这表明预测的土压实参数与文献中

实验测得的实际值之间很好的拟合且由 MAPE 和

RMSE 计算结果也说明预测结果在可接受的误差范

围内。
为了进一步说明本方法所得模型的适用性及

优越性,还比较了先前集中土壤压实参数的预测模

型,同样以 113 组测试集数据基准,采用表 4、表 5
所列出文献中的经验计算公式得出的最优含水量
和最大干密度,并与本方法所得结果相比较,在

表 4、表 5 所列的预测模型中,主要考虑了土的液

限、塑限以及击实能。 将所得预测结果对应的决定
系数 R2、均方根误差 RMSE 及平均百分比绝对误差
MAPE 绘制成柱状图,如图 7、图 8 所示,从中可以明

显看出,采用文献中的预测模型所得最优含水量和
最大干密度的准确度较差 R2 < 0. 55,对应的 RMSE
和 MAE 较大。 相比之下,采用 GP 模型预测得到的土
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图 6　 最大干密度的决定系数、平均百分比绝对

误差、均方根误差值

Fig. 6　 The R2, MAPE and RMSE
values of the maximum dry density

表 4　 文献中最优含水量预测模型

Table 4　 The optimal water content prediction
model in the literature

编号 参考文献 预测模型

(1) [24] ωopt = ( - 0. 344lgE + 1. 880)ωP

(2) [26] ωopt = 0. 76ωP

(3) [27]
ωopt = 0. 133ωL + 0. 02ωP -
　 　 　 5. 99lgE + 28. 60

表 5　 文献中最大干密度预测模型

Table 5　 Maximum dry density prediction
model in literature

编号 参考文献 预测模型

(1) [25] γdmax = - 0. 100 8ωL + 21. 16

(2) [26] γdmax = 20. 82 - 0. 17ωP

(3) [27]
γdmax = - 0. 055ωL + 0. 014ωP +
　 　 　 2. 21logE + 12. 84

图 7　 不同预测模型所得土最优含水量准确性比较

Fig. 7　 Comparison of accuracy of optimal water
content of soil obtained by different prediction models

压实参数与试验测得的真实值更为接近,精确度更

高且误差小。 这是因为所选择的模型中考虑了细

粒土含量,该变量也是影响土压实参数的重要因

素。 通过模型结果和对比分析都可以表明本研究

模型能够很好地预测土压实参数。
3. 2　 分位数回归分析

在岩土工程领域,不确定性始终是一个不可避

免的挑战和现实,在利用不同机器学习方法时,由训
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图 8　 不同预测模型所得土最大干密度准确性比较

Fig. 8　 Comparison of accuracy of maximum dry
density of soil obtained by different prediction models

练数据得到的预测模型,不免导致预测值与实际值

之间有误差,那么为了更好地说明模型的可靠性,
就需要对所开发模型进行不确定度评估。 在本研

究中,使用分位数回归方法 ( quantile regression,
QR)量化模型预测土最优含水量和最大干密度的不

确定性,是 Koenker 等[30] 初次在经济学中引入,采
用加权的最小绝对离差和进行估计的,不受离群点

的影响,可以拟合响应特定的百分位,所以结果更为

稳健,Rodriguez 等[31] 总结并对比了标准回归和分

位数回归的区别。
标准回归模型为

si = β0 + β1ui1 + β2ui2 + … + βluij,　 i = 1,2,…,n
(9)

式(9)中:si为第 i 个数据点的响应值; uij 为第 i 个
数据点的第 j 个特征值;l 为特征数量。 si的分位数

水平 τ 的回归模型为

Qτ( si) = β0(τ) + β1(τ)ui1 + β2(τ)ui2 + … +
βl(τ)uip,　 i = 1,2,…,n (10)

并通过求解最小化问题估计 β j(τ) ,计算公

式为

min[β0(τ),β1(τ),…,βl(τ)] ×

　 　 ∑
n

i = 1
ρτ[ si - β0(τ) - ∑

p

j = 1
uijβ j(τ)] (11)

式(11)中 :ρτ(x) 为检验损失函数,其形式为

ρτ(x) = τmax(x,0) + (1 - τ)max( - x,0)
(12)

式(12)中:x 为每个数据点的误差;max 函数即为返

回 0 和 x 中的最大值。
对于此方法中每个分位数 τ,实测值 y 与由 GP

模型获得的预测值 y∧ 之间存在线性关系,即
y = β1(τ)y

∧ + β0(τ) (13)
为了评估 QR 方法的性能,本文中采用 Soloma-

tine 等[32]提出的平均预测区间(mean prediction in-
terval, MPI)作为不确定度统计量,是对预测值的不

确定性范围的估计,表示所有预测区间的平均值。
MPI 值越小,意味着对于每个预测值其预测区间相

对较窄, 则预测结果的确定性较高, 其计算公

式[33]为

MPI = 1
n∑

n

r = 1
(PLupper

r - PLlower
r ) (14)

式(14)中: PLupper
r 和 PLlower

r 分别为预测上限和下限。
通过上述方法,图 9 绘制了土压实参数的 QR

模型,其中分位数 τ 分别为 0. 05 和 0. 95,以预测

90%的预测区间,当 τ = 0. 95,得到的 QR 模型表明

数据点在回归直线之下的可能性为 95% ,而在该直

线之上的可能性为 5% ,相当于提供了 90% 的置信

度。 由图 9 也可以看出几乎所有预测值都在预测区

间内,同时表 6 列出了通过式(14)计算得出不确定

度 MPI 值,由表 6 数据可知,MPI 值均较小,说明不

确定性较低。 图 10 绘制了土压实参数测试数据的

不确定带,是由 QR 法确定的 GP 模型不确定度区

间,很明显绝大多数实测值都在预测模型的不确定

上下限范围内,进一步证明了本研究提出的模型具

有较高的预测精度。
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图 9　 线性 QR 模型

Fig. 9　 Linear QR model

表 6　 使用 QR 法的不确定度 MPI 值
Table 6　 Using the uncertainty MPI value of the QR method

土压实参数
MPI

训练 测试

最优含水量 0. 268 0 0. 265 3
最大干密度 0. 009 4 0. 009 5

3. 3　 敏感性分析

不确定度分析是研究算法结果中的不确定性,
而敏感性分析是试图确定输入参数的可变性对输

出参数的贡献,哪些参数对结果的影响最大即被表

述为关键参数,帮助了解机器学习模型中的输入和

输出变量之间的关系,计算敏感度[28]的公式为

S =
∑

n

i = 1
(AiB i)

∑
n

i = 1
A2

i∑
n

i = 1
B2

i

(15)

式(15)中:Ai为计算灵敏度的输入变量;B i为预测模

型的输出变量;n 为本研究中的 226 个数据点。 根

据模型获得的最优含水量和最大干密度函数式(7)

图 10　 使用 QR 法预测土压实参数的不确定带

Fig. 10　 The QR method is used to predict the uncertain
zone of soil compaction parameters

和式(8)可以得出二者对应的预测值即 Bi,由式(7)计
算并绘制敏感度分析图,如图 11 所示,6 个输入变量对

最优含水量模型的重要性排序是 ωP > CF > CS >
E > ωL > CG,同样对最大干密度模型的影响程度是

ωP >CF > CS > E > CG > ωL ,对土压实参数来说,CF

和 ωP 敏感度最高,说明这两个输入特征对预测结果有

显著影响,而的影响较小的分别是 CG和 ωL 。
这是因为细粒土颗粒(尤其是黏土)具有较大

的比表面积和较强的水合作用能力,这也决定了土

的保水能力和塑性变形性质,使得在压实过程中,
其能够通过物理吸附和化学吸附与水形成水合作

用结构进而实现良好的密实效果[22]。 当在最优含

水量下,土体的颗粒间孔隙得到有效填充,内聚力

达到最大,从而使得土体的最大干密度显著提高。
然而,如果水分过多,细粒土的水合作用达到饱和,
颗粒间的黏结力减弱,土体结构松散,干密度减小。
塑限作为土体由塑性状态向液态转变的关键水分

点,直接影响了土的压实行为和力学特性,当土体的
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图 11　 敏感性分析

Fig. 11　 Sensitivity analysis

塑限较低时,水分能更容易渗透并改善土体的塑

性,使得土在特定水分条件下更容易达到最大干密

度。 相对而言,碎石作为粗颗粒材料,虽然增加了

土体的骨架稳定性和力学强度,但其本身较低的吸

水性、较高的孔隙率和水合作用能力使其在水分分

布和颗粒间相互作用上有限,增强了排水性能,减
小了土体内部的孔隙水压力,降低了有效应力,导
致其对土压实特性的影响不如细粒土明显。 液性

极限则更多反映了土的流动性特征,并不直接影响

土的压实性能。 因此细粒土含量和塑限对土压实

参数的敏感度最高,而碎石含量和液限的敏感度

较低。
所以,在道路建设、土工填筑及隧道工程中,高

含量细粒土和低塑限易导致施工运行中的塌陷和

变形,因而在施工过程中需要更多的注意和调整,
以确保达到理想的工程要求,同时本研究得到的敏

感性分析结果与 Wang 等[22] 和 Khan 等[34] 一致,也
说明了本研究所采用的遗传编码算法具有较高的

可靠度和准确性。

4　 结论

采用遗传编码算法 GP,建立了土最优含水量和

最大干密度的预测模型,由文献收集的土体特性指

标作为模型的输入参数,即 CG、CS、CF、 ωL 、 ωP 、E,
通过三个准确度指标并将其与已有研究结果作对

比,进一步对预测模型的有效性进行了深入研究来

全面评估其预测能力,此外,使用 QR 方法量化预测

模型的不确定性。 从这项研究中可以得出以下

结论。
(1)通过遗传编程基于符号表示进而构造出具

有良好解释性的函数方程,可以借助理解数据及数

据之间的数学关系,适合多因素导向下土压实参数

(最优含水量和最大干密度)的预测,同时在复杂的

非线性问题方面依旧可以寻找到最优的特征构造

程序。
(2)利用最优代码组合得到土压实参数的两个

显示表达式,由其得到的最优含水量测值与实测值

之间的 R2 = 0. 882、RMSE = 0. 300、MAPE = 1. 656,
得到的最大干密度测试值与实测值之间的 R2 =
0. 859、RMSE =0. 076、MAPE =0. 076,表明土压实参

数的实测值与预测值具有较好的一致性。
(3)采用 GP 方法得到的预测最优含水量和最

大干密度的最优模型中,均包含细粒土含量和塑

限,说明二者是影响土压实参数的关键。 从敏感性

分析来看,细粒土含量和塑限对土压实参数的影响

最大,而碎石量和液限对其影响较小,这与 Wang
等[22]的敏感性分析结果一致。 相较于现有的最优

含水量预测模型,利用 GP 方法所得的预测结果精

度更高,误差更小。
(4)基于 QR 方法,得到了最优含水量和最大干

密度数据的 90%预测区间,通过 MPI 作为不确定度

统计量量化预测区间覆盖率,对于预测土最优含水

量中训练数据和测试数据的 MPI 值分别为 0. 206 8
和 0. 265 3,对于预测土最大干密度中训练数据和测

试数据对的 MPI 值分别为 0. 009 4 和 0. 009 5,其值

均较小表明不确定性较低,另外由不确定区间带图

可知,数据都落在模型不确定范围内,也再次说明

预测模型具有较好的可靠性和准确性。
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