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基于BP神经网络的固化红土抗压强度预测

王硕，唐正光，华伦 

（昆明理工大学  建筑工程学院，云南  昆明    650500）

摘　要：为分析不同掺量的偏高岭土与石灰共同掺入玄武岩残积红土中对土体的改良效果，本试验选取偏高岭土

的掺量分别为 0%、2%、4%、6%和 8%，石灰的掺量分别为 0%、2.5%、5.0%、7.5%和 10.0%，同时掺入玄武岩残积红土

中，制作 25组不同固化红土，对其进行 28 d无侧限抗压强度正交试验，并用MATLAB软件建立神经网络预测模型，

预测固化红土养护 28 d的抗压强度。研究结果表明：本模型预测误差最大为 4.56%，拟合度为 0.997，且本方法比常

规回归分析法更简单、更准确，可预测不同固结材料和掺量的固化红土抗压强度，提高试验效率。
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Compressive strength prediction of solidified laterite based on BP neural 

network

WANG Shuo， TANG Zhengguang， HUA Lun

（Faculty of Civil Engineering and Architecture， Kunming University of Science and Technology， 

Kunming  650500， China）

Abstract： In order to explore the improvement effect of different dosages of metakaolin and lime 

mixed with residual soil of basaltic weathered soil， this experiment selected kaolin dosages of 0%， 

2%， 4%， 6%， and 8%， and lime dosages of 0%， 2.5%， 5.0%， 7.5%， and 10.0%， simultaneously 

mixed with basalt residual laterite to prepare 25 groups of differently solidified red soils. An orthogonal 

test on the unconfined compressive strength of the soils was conducted for 28 days， and a neural 

network prediction model was established by MATLAB to predict the 28-day compressive strength of 

solidified laterite. The results show that the maximum prediction error of the model is 4.56%， with a 

coefficient of determination of 0.997. Furthermore， this method offers simplicity， higher efficiency， 

and greater accuracy over conventional regression analysis techniques， which enables the prediction of 

the compressive strength of solidified laterite with different consolidation materials and dosages， 

thereby improving experimental efficiency.

Key words： basalt residual laterite； BP neural network； compressive strength； strength prediction 

model； prediction error

在道路工程建设中，为降低建设成本和节约资

源，可就地取材，但根据《公路路基设计规范》（JTG 
D30—2015）［1］的规定，红黏土和高液限土均不能直

接作为路基填料，需要对这些土体进行改良才能使
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用。一般的改良方法是向土中掺入石灰、砂砾、水

泥、粉煤灰、纤维等材料［2-4］。

偏高岭土是高岭土在温度 600～900 ℃下煅烧

后获得的一种地聚合物材料［5］。由于偏高岭土具有

很高的火山灰活性，在碱性环境下更易生成水化

物，充分呈现其胶凝性能，在汽车、航空、冶金、土木

工程等领域被广泛应用［6］。偏高岭土在水泥砂浆、

混凝土中的应用已取得了较好的效果［7］，且偏高岭

土用于改良粉质黏土和红黏土的研究也取得了一

些成果［8-11］。
土体的抗压强度一般通过室内试验测得，但不

同的试验设备、不同试验环境和人为操作误差等因

素对试验结果产生诸多不确定的影响。在多水平、

多指标的试验中，最终通过试验结果得到回归参

数，掌握其发展趋势及变化规律，但传统回归方法

通过试验数据进行回归曲线拟合，拟合程度存在一

定局限性，在对抗压强度进行预测时，会产生较大

误差。与传统回归方法相比，神经网络可以处理多

因素非线性映射问题，拟合的效果更好。反向传播

（back propagation network，BP）网络模型是人工神经

网络中的一种，是前馈网络的核心部分。目前，已

有许多学者将 BP神经网络应用到普通混凝土强度

预测中，并取得了较好的成效。李小雷等［12］通过高

掺量粉煤灰混凝土各组分用量和养护龄期，预测混

凝土的抗压强度。李红等［13］针对使用强制式搅拌

机的混凝土，提出通过搅拌机参数预测混凝土 28 d
的抗压强度。BP 算法在混凝土和岩土工程等领域

的应用也取得了许多成果［14-17］。

在土体固化研究中，固化材料的掺量对土体强

度参数的影响较大［18-19］，目前，针对偏高岭土与石灰

共同掺入土体的改良效果的研究，主要是通过试验

获得改良土体强度参数的，这一过程不仅费时费

力，而且对材料也造成许多浪费。而将神经网络模

型用于改良红土抗压强度预测的研究更少。因此，

本研究利用 BP神经网络模型对不同石灰与偏高岭

土掺量的复合固化玄武岩残积红土进行无侧限抗

压强度预测，建立 BP神经网络强度预测模型，并将

其与传统回归曲线拟合结果进行对比，分析BP神经

网络模型对玄武岩残积红土固化抗压强度试验的

预测效果。

1　抗压强度试验

1.1　试验用土

本试验所用红土为云南省某高速公路旁玄武

岩残积红土，其基本物理性能指标见表 1。依据特

殊土塑性图，可知该玄武岩残积土各指标位于 A线

以下红黏土（高液限粉土）区域，该区域内土的性质

与红黏土的相似，属于高液限粉土。

表1　玄武岩残积红土的物理指标

Table 1　Physical properties of basalt residual laterite

最大干密度/ （g·cm-3）

1.70
液限/ %

57.52
塑限/ %

35.24
塑性指数

22.28
1.2　固化材料及固化原理

本试验采用生石灰、偏高岭土作为固化材料。

生石灰使用惠灰牌高纯度生石灰粉，白色粉末状；

偏高岭土为巩义市辰义耐材磨料有限公司生产，细

度为0.01 mm，活性指数≥110，化学组成见表2。
表2　偏高岭土的化学组成

Table 2　Chemical composition of metakaolin %                      
w (SiO2 )

55.04
w (Al2O3 )

42.14
w (Fe2O3 )

0.75
w (TiO2 )

0.25
w (CaO)

0.17
w (MgO)

0.06
w (K2O)

0.55
w (Na2O)

0.06
w （其他）

0.98
固化原理为偏高岭土中的氧化铝和氧化硅与

生石灰遇水后生成的氢氧化钙反应生成铝酸钙和

硅酸钙，反应方程式分别为

Al2O3 + Ca (OH) 2 + H2O → CaO ⋅ Al2O3 + 2H2O
SiO2 + Ca (OH) 2 + H2O → CaO ⋅ SiO2 + 2H2O 

1.3　试验设计及试验结果

将两种固化材料掺量作为试验的两个因素，每

个因素选用 5个水平进行两因素五水平正交试验。

将偏高岭土（掺量分别为 0%、2%、4%、6%和 8%）和

石灰（掺量分别为 0%、2.5%、5.0%、7.5% 和 10.0%）

同时掺入玄武岩残积红土中，制成共 25组固化红土

进行正交试验，每组试验测试 3个试样，其抗压强度

取3个试样的平均值。

按照《公路工程无机结合料稳定材料试验规
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程》（JTG E50—2009）中的规定，试验土体在最佳含

水率的情况下，通过千斤顶和反力架，将其制成 50 
mm（直径）×50 mm（高度）的圆柱体。千斤顶可提供

压力 4.1 MPa，试件压实度控制在 90%。试件在温度

（20±2） ℃、湿度≥95%的条件下进行养护，养护 28 d
后，使用应变控制式无侧限抗压强度仪进行无侧限

抗压强度试验，其结果见表3。
表3　复合固化红土28 d无侧限抗压强度试验结果

Table 3　The unconfined compressive strength test results of 

the composite solidified laterite at 28 days

试验编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13

无侧限抗压

强度/ kPa
288.94
344.67

1 255.50
1 680.58
1 968.32

161.72
353.53

1 322.32
1 961.79
2 212.32

122.50
315.30

1 579.84

试验编号

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

无侧限抗压

强度/ kPa
2 419.59
2 634.01

129.99
277.81

1 496.66
2 467.26
3 065.26

153.03
333.49

1 561.46
2 606.39
2 996.30

2　回归拟合

利用Origin软件，在偏高岭土的掺量一定时，将

生石灰的掺量作为变量，对固化红土的无侧限抗压

强度进行简单回归拟合。用不同偏高岭土掺量下

相同生石灰掺量中的 5个无侧限抗压强度数据分别

作为未知量，而相同偏高岭土掺量下其他生石灰掺

量的 4个无侧限抗压强度数据作为已知量建立回归

函数，对未知量进行预测，该组无侧限抗压强度预

测值称为第一组无侧限抗压强度预测值。拟合方

程与结果见表 4。其中，预测编号与试验编号相对

应，方程中 y 为无侧限抗压强度，x 为预测编号对

应的石灰掺量。由表 4 可知，大多数 R2 值为 0.8～
1.0，拟合效果较好，拟合方程中多以指数方程与一

次线性方程为主，表明：生石灰对于素红土与掺入

偏高岭土的红土均体现出增强效果且增幅较大。

其中，无侧限抗压强度预测值相对误差的绝对值最

小为 0.77%，最大为 99.34%，表明：生石灰对土体无

侧限抗压强度的影响较大，导致预测误差变化幅

度大。

表4　石灰掺量为自变量的回归拟合结果

Table 4　Regression fitting results with lime dosage as 

independent variable

预测

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

9

10
11
12
13

14

15
16
17
18
19
20
21
22
23

24

25

方程

y=275.27e（0.220 7x）

y= 345.43e（0.197 1x）

y=187.79x + 131.69
y= 181.87x+ 168.67
y= 203.43x+ 129.56
y= 273.32e（0.235 8x）

y= 213.94e（0.270 8x）

y= 228.38x+30.449
y=-9.009 6x3+129.73x2-

191.3x+161.72
y= 254.76x-5.508 3
y= 244.19e（0.271 8x）

y= 175.66e（0.318 5x）

y= 285.09x-52.611
y=-12.507x3+179.54x2-

293.56x+122.5
y= 326.23x-114.06
y=194.12e（0.308 1x）

y= 176.19e（0.325 8x）

y= 322.4x-126.92
y= 312.46x-124.6

y= 329.23x-141.67
y= 240.75e（0.284x）

y=205.98e（0.308 6x）

y=318.38x-69.583
y=-11.103x3+167.07x2-

276.1x+153.03
y= 343.52x-124.61

R2

0.81
0.92
0.95
0.94
0.91
0.82
0.90
0.96

1.00

0.95
0.79
0.88
0.95

1.00

0.94
0.84
0.91
0.96
0.96
0.93
0.83
0.91
0.95

1.00

0.93

预测值/ 
kPa

275.27
565.4

1 070.64
1 532.7
2 163.86

273.32
421.03

1 172.35

2 223.36

2 542.09
244.19
389.48

1 372.84

2 743.53

3 148.24
194.12
397.85

1 485.08
2 218.85
3 150.63

240.75
445.54

1 522.32

2 795.89

3 310.59

试验值/ 
kPa

288.94
344.67

1 255.50
1 680.58
1 968.32

161.72
353.53

1 322.32

1 961.79

2 212.32
122.50
315.30

1 579.84

2 419.59

2 634.01
129.99
277.81

1 496.66
2 467.26
3 065.26

153.03
333.49

1 561.46

2 606.39

2 996.30

相对误

差/ %
-4.73
64.04

-14.72
-8.80

9.93
69.00
19.09

-11.34

13.33

14.91
99.34
23.53

-13.10

13.39

19.52
49.33
43.21
-0.77

-10.07
2.78

57.32
33.60
-2.51

7.27

10.49
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当生石灰的掺量固定时，将偏高岭土的掺量视

为变量，对无侧限抗压强度数据进行简单回归拟

合。用不同生石灰掺量下相同偏高岭土掺量中的 5
个无侧限抗压强度数据作为未知量，而相同生石灰

掺量下其他偏高岭土掺量的 4个无侧限抗压强度数

据作为已知量建立回归函数，对未知无侧限抗压强

度进行预测，将该组无侧限抗压强度预测值称为第

二组无侧限抗压强度预测值。拟合方程与结果见

表 5。其中，预测编号与试验编号相对应，方程中 y

为无侧限抗压强度，x 为预测编号对应的偏高岭土

的掺量。由表 5可知，整体拟合情况较好，有个别方

程的相关系数较小，且无侧限抗压强度预测误差也

较小。拟合方程多为三次方程与二次方程，表明：

偏高岭土对石灰土具有较稳定的增强效果。表中

无侧限抗压强度预测值相对误差的绝对值最小为

0.07%，最大为13.39%。

表5　偏高岭土掺量为自变量的回归拟合结果

Table 5　Regression fitting results with partial kaolin dosages 

independent variable

1

6

11

16

21

2

7

12

17

22

y=-0.649 2x3+13.63x2-
83.213x+278.82

y=-0.701 9x3+14.578x2-
88.69x+288.94

y=6.260 5x2-65.261x+
281.69

y=-0.807 2x3+15.842x2-
92.06x+288.94

y=-0.859 9x3+16.158x2-
92.481x+288.94

y=-4.879 2x+344.43
y=1.693 3x3-18.834x2+

40.899x+344.67
y=1.951 2x2-20.513x+

358.7
y=1.228 5x3-13.255x2+

26.023x+344.67
y=0.996x3-11.861x2+

24.164x+344.67

1.00

1.00

0.97

1.00

1.00

0.15

1.00

0.43

1.00

1.00

278.820

164.260

120.810

132.540

142.940

344.430

364.680

307.870

288.980

288.830

288.94

161.72

122.5

129.99

153.03

344.67

353.53

315.30

277.81

333.49

-3.50

1.57

-1.38

1.96

-6.59

-0.07

3.15

-2.36

4.02

-13.39

预测

编号
方程 R2 预测值/

kPa
试验值/

kPa
相对误

差/ %

3

8

13

18

23

4

9

14

19

24

5

10

15

20

25

y=31.712x+1 331.5

y=1 305e（0.026 1x）

y=-0.444 9x3+5.254 6x2+
24.683x+1 255.5

y=1 284.8e（0.029 1x）

y=-9.375 2x2+105.3x+1 
228.9

y=99.073x+1 868.4

y=1 764.5e（0.055 1x）

y=-0.886 8x3+4.721 7x2+
134.71x+1 680.6

y=117.54x+1 755.7

y=-14.596x2 +228.47x + 
1 651.2

y =139.16x + 2 031.2

y=2 034e（0.056 8x）

y=-13.04x2+249.76x+
1 900.5

y=-5.282 4x3+53.907x2+
35.313x+1 968.3

y=-3.503 2x3+43.232x2+
49.546x+1 968.3

0.49

0.70

1.00

0.73

0.79

0.84

0.88

1.00

0.9

0.96

0.84

0.91

0.95

1.00

1.00

1 331.500

1 374.930

1 409.832

1 529.900

1 471.290

1 868.400

1 970.070

2 238.230

2 460.940

2 544.820

2 031.200

2 278.700

2 690.900

2 979.830

3 337.880

1 255.50

1 322.32

1 579.84

1 496.66

1 561.46

1 680.58

1 961.79

2 419.59

2 467.26

2 606.39

1 968.32

2 212.32

2 634.01

3 065.26

2 996.30

6.05

3.98

-10.76

2.22

-5.77

11.18

0.42

-7.50

-0.26

-2.36

3.19

3.00

2.16

-2.79

11.40

预测

编号
方程 R2 预测值/

kPa
试验值/

kPa
相对误

差/ %

3　BP神经网络预测模型

3.1　模型的建立

用 MATLAB 软件建立神经网络预测模型，

MATLAB 软件在神经网络模拟中可以提供各种函

数模型对数据进行拟合，还可以根据使用者的需求

绘出各种函数图形。预测模型的建立主要分为参

数设置、训练和仿真。

BP 神经网络主要由输入层、隐藏层、输出层构

表5　（续）

Table 5　（Continued）
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成，由于研究两种固化材料的不同掺量对红土改良

效果的影响，故选取石灰的掺量和偏高岭土的掺量

为因子作为神经网络的输入量，固化红土 28 d的无

侧限抗压强度为输出量。隐藏层节点数对神经网

络模型模拟结果的准确性影响较大，因此隐藏层节

点数过少，神经网络中映射关系简单，无法对规律

性较弱的数据进行拟合，导致误差较大。隐藏层节

点数过多，不仅会导致计算时间增加，还会使网络

出现“过拟合”现象，即对训练样本拟合较好，对其

他样本拟合较差。目前，对确定隐藏层节点数并没

有明确的方法，隐藏层节点数的确定主要通过经验

公式计算出大致范围，其经验公式为：

l = n + m + a     （1）
l = log2 n     （2）
l = mn          （3）

式中：n 为输出层节点数；m 为输入层节点数；a 为

0～10之间任意常数；l为隐藏层节点数。

本研究通过经验公式和试错法的不断尝试，最

终确定隐藏层节点数为7个。

神经网络训练参数的选择对网络模型的拟合

十分重要。传递函数、输出函数、训练误差目标值、

训练次数、学习速率设置等都会影响神经网络的学

习时间与收敛速度。由于输入层、输出层向量数值

差异较大，故选择MATLAB中的mapminmax函数对

数据进行归一化处理，具体计算式为：

y = x - xmin
xmax - xmin

     （4）
式中：x 为归一化之前的数据；y 为归一化之后的数

据；xmin为本组所有数据中的最小值；xmax本组所有数

据中的最大值。

通过对数据进行归一化处理，将不同量纲的特

征放在同一量纲下进行比较，以此减小由于数据量

级的不同而产生的误差，同时避免了由于净输入绝

对值过大而引起的神经元输出饱和现象。

3.2　模拟结果分析

为了检验预测模型的准确性，将数据样本划分

为训练样本和测试样本，并在确定的网络结构及参

数下进行模型训练。本试验无侧限抗压强度的试

验值共 25 组数据，随机选择 21 组数据作为训练样

本进行模型训练，剩余 4组作为测试样本。神经网

络随机选取编号为 9、15、18、22 的无侧限抗压强度

试验值作为神经网络测试集，其余数据作为神经网

络训练集，训练后试验值、预测值、相对误差见表 6。
预测值与试验值结果对比如图 1所示。从图 1可以

看出，BP神经网络预测值的变化规律同试验值的变

化规律相同，拟合度 R2为 0.997，接近 1.00，表明：拟

合程度较好，且模型预测值结果输出与试验值十分

接近。表明：经过训练的BP神经网络模型的预测结

果可达到预期的效果。

表6　预测值与试验值

Table 6　Predicted values vs. experimental values

试验编号

9

15

18

22

预测值/ kPa

2 010.41

2 798.03

1 471.69

336.45

试验值/ kPa

1 961.79

2 631.01

1 496.66

333.49

误差/ %

2.48

6.35

-1.67

0.89

3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0.09      15   18         22

试验编号

抗
压

强
度

/ M
Pa

试验值
预测值

图1　神经网络预测值与试验值对比

Fig. 1　Comparison between neural network predicted values 

and experimental values

3.3　预测结果分析

用 MATLAB 软件建立的神经网络模型对所有

样本值进行预测。将需预测的样本数据作为测试

集，其余样本数据作为训练集，再用经过训练的 BP
神经网络模型对数据进行预测，预测值、试验值、相

对误差见表 7。将该组无侧限抗压强度的预测值称

为第三组无侧限抗压强度的预测值。表 7中相对误

差绝对值最大为 4.56%，所有数据集的相对误差绝
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对值均在 5% 范围以内，预测结果与试验结果之间

具有较高的相关性。这表明：BP神经网络预测模型

的可靠性较高，可将其应用于复合固化红土无侧限

抗压强度的预测中，为复合固化红土抗压强度的研

究提供一种简单、有效的预测方法。

表7　25组固结材料抗压强度预测值和试验值

Table 7　Predicted and experimental values of compressive 

strength for 25 groups of consolidated materials

试验

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

预测值/ 
kPa

292.26

347.00

1 251.21

1 692.85

2 044.56

158.82

346.71

1 342.01

1 952.79

2 148.39

124.84

316.90

1 643.88

试验值/ 
kPa

288.94

344.67

1 255.50

1 680.58

1 968.32

161.72

353.53

1 322.32

1 961.79

2 212.32

122.50

315.30

1 579.84

相对误

差/ %

1.15

0.68

-0.34

0.73

3.87

-1.80

-1.93

1.49

-0.46

-2.89

1.91

0.51

4.05

试验

编号

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

预测值/ 
kPa

2 326.83

2 734.82

133.09

274.41

1 462.59

2 489.14

2 966.79

159.76

318.3

1 595.05

2 678.01

3 117.06

试验值/ 
kPa

2 419.59

2 634.01

129.99

277.81

1 496.66

2 467.26

3 065.26

153.03

333.49

1 561.46

2 606.39

2 996.30

相对误

差/ %

-3.83

3.83

2.38

-1.22

-2.28

0.89

-3.21

4.4

-4.56

2.15

2.75

4.03

4　拟合结果对比

图 2～4为各组预测值与试验值拟合曲线图，从

图 2～4可以看出，神经网络预测值与试验值拟合程

度较好。通过计算，图 2中预测值与试验值曲线拟

合度R2为 0.959；图 3中预测值与试验值曲线拟合度

R2为 0.990；图 4中预测值与试验值曲线拟合度R2为

0.997，其中神经网络预测结果拟合曲线的拟合度最

接近1.00，拟合程度最高。

40
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25
20
15
10

5
00        5     10   15 20       25

试验编号

抗
压

强
度

/ （1
02  MP

a）

试验值
预测值

图2　第一组预测值与试验值拟合曲线

Fig. 2　Fitting curve between predicted value and 

experimental value for the first group

40
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强
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a）
试验值
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图3　第二组预测值与试验值拟合曲线

Fig. 3　Fitting curve between predicted value and 

experimental value for the second group
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图4　第三组预测值与试验值拟合曲线

Fig. 4　Fitting curve between predicted value and 

experimental value for the third group
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5　结论

1） 由试验结果可知，玄武岩红土的抗压强度在

同时掺入石灰和偏高岭土后有显著提升。随着石

灰和偏高岭土掺量的增加，玄武岩红土的抗压强度

呈不断增大的趋势，表明：石灰和偏高岭土对玄武

岩红土有较好的固化效果，可以使用石灰和偏高岭

土对红土进行固化，改善红土的抗压强度性能。

2） 通过建立以石灰、偏高岭土的掺量为变量的

BP神经网络预测模型，对玄武岩红土的无侧限抗压

强度进行预测，其预测值相对误差的绝对值最大为

4.56%，最小为 0.34%，拟合度为 0.997。对于固化红

土的无侧限抗压强度预测值相对误差的绝对值均

在 5%以内，且拟合度接近 1.00，与传统的回归拟合

预测结果相比，BP神经网络预测结果比回归拟合预

测结果更加准确。

3） 在固化红土的力学参数与路用性能的研究

中，通过试验获得部分数据集，利用 BP神经网络模

型不仅可对已得到的数据进行检测，还可对不同固

结材料及不同掺量的试验结果进行预测，提高试验

研究效率。
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