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基于LS-GEP的堆石体填充泥浆特性智能预测

于建游 1，朱颖杰 2，陈莉颖 2 

（1. 河北省高速公路延崇管理中心， 河北 张家口 075400
2. 北方工业大学，北京市 100144）

摘　要：为了准确预测采用堆石体法填筑公路路基的填充泥浆强度和流动性，通过在传统GEP算法中引入最小二

乘拟合，建立LS-GEP高效函数挖掘模型。通过分析大粒径填料填充泥浆的关键特性和影响因素，提出了灰土比、

水土比和塑固比三个关键参数。通过 30组不同配合比的泥浆性能试验，获取了学习样本，并利用 LS-GEP高效函

数挖掘模型，提出填充泥浆强度和流动性的预测公式。研究结果表明：这两个预测公式均是准确可靠的，可为填充

泥浆配合比设计提供有效指导。在延庆至崇礼高速公路河北段的实际工程中，应用了泥浆特性智能预测公式，快

速确定了泥浆配合比。在施工过程中，泥浆的各项性能指标均达到了预期效果，施工后采用堆石体法的大粒径填

料填筑的台背路基性能良好。台背路基过渡段没有产生明显沉降，有效解决了桥头跳车问题。
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Prediction of mud fluid properties in rockfill based on LS-GEP

YU Jianyou1， ZHU Yingjie2， CHEN Liying2

（1. Hebei Expressway Yanchong Management Center， Zhangjiakou 075400，China；

2.North China University of Technology， Beijing 100144， China）

Abstract： In order to predict the filling mud strength and fluidity of highway subgrade with rockfill 

method quickly and accurately，the least square fitting is introduced into traditional GEP algorithm， 

and the LS-GEP efficient function mining model is established. Based on the analysis of the key 

characteristics and influencing factors of the large particle size filling mud， three key parameters of 

lime soil ratio， water soil ratio and plastic-solid ratio are put forward. Through 30 groups of mud 

performance tests with different mix ratios，learning samples were obtained，and LS-GEP efficient 

function mining model was used to predict the strength and fluidity of the filling mud ， The results 

indicate that the two prediction formulas are accurate and reliable， and can provide effective guidance 

for the design of the mix ratio of the filling mud. In the actual engineering of the Hebei section of 

Yanqing to Chongli Expressway， the intelligent prediction formula of mud characteristics is applied to 

determine the mud mix quickly. During the construction process， various performance indicators of the 
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filling mud have reached the expectations. The abutment subgrade constructed by using large particle 

size rockfill roadbed filling technology presents excellent performance， and no significant settlement 

has been observed， which the problem of vehicle jumping at the abutment has been solved effectively.

Key words：subgrade engineering； intelligent prediction； gene expression programming； mud 

properties； rockfill

为了解决桥头跳车和台背回填路基压实困难

的问题，提出采用堆石体法填筑山区高速公路路基

的技术［1-2］，该技术成本低、强度高、施工方便。液态

泥浆性能对堆石体结构填筑路基的稳定性和可靠

性均有影响。液态泥浆需要合适的流动性，才能够

充分填充堆石体结构中的空隙，并在固化后达到足

够的强度［1-3］。然而，大粒径填料堆石体结构所采用

的液态泥浆是由现场土源、水泥、复配塑化流动改

性剂和水组成的，其与常规泥浆的组分不同，无法

直接应用传统计算方法来预测其强度和流动性［1］。

因此，对于液态泥浆，其流动度和强度的准确预测

是泥浆配合比设计中的关键问题。

近年来，人工智能技术的发展为解决传统难

题，提供了人工神经网络、决策树、进化算法、支持

向量机、专家系统等新手段［4-8］。传统的进化算法主

要用于求解优化问题。基于传统遗传算法发展起

来的基因表达式编程（gene expression programming，
GEP）算法在函数挖掘能力上有显著提升［7］，并可用

于解决关键工程问题［9-19］。朱向平［8］基于基因表达

式编程算法，为解决路基工程问题提供了新思路和

方法。AZIM 等［9-10］采用 GEP 算法建立了结构极限

承载力的计算式。IQBAL等［11-12］提出了不同类型混

凝土强度的预测公式。然而，传统GEP算法虽然可

高效搜寻最佳函数结构，但对于非整数系数和常数

项的进化效率还有待提升［8-10］。

为了建立高效准确的液态泥浆强度和流动性

计算方法，提出了 LS-GEP 高效函数挖掘模型。在

传统的 GEP 算法中，嵌入最小二乘法（least square，
LS），提高算法对系数和常数项的挖掘能力，并利用

个体退出和种群更新机制，提高算法的全局搜索能

力。根据水泥基复合材料强度理论分析，确定影响

泥浆特性的主要因素，并开展试验研究，获得模型

训练所需的数据。随后，利用试验数据对建立的泥

浆特性 LS-GEP 预测模型进行训练，建立泥浆强度

和流动性的函数模型，通过参数分析和统计指标，

全面评估模型的合理性和可靠性。

1　GEP算法的优化

在 GEP 算法中，每个个体具有两种形式：基因

型和表现型。其中，基因型以字符串形式来表达，

分为头部和尾部两个部分。头部可以包含终端符

号和运算符号，而尾部仅包含终端符号。通过控制

头部和尾部长度保持式（1）的关系，可以保证基因

型转换为表现型时所生成的表达式树不会出现非

法的函数结构。

t l = h l × ( )n1 - 1 + 1                 （1）
式中：h1和 t1分别为基因型头部和尾部的字符长度；

  n1为函数符号集中的运算符号的最大条目数。

GEP 算法中单基因个体的基因型及对应的表

现型如图 1所示。其中，在基因型的字符串中，表达

式树中的部分被表达，而其后的字符串内容不会被

表达。因此，表达式树总是以终端符号终止，形成

一个合法的函数结构。基于这一特性，GEP相比于

传统遗传编程，可以采用更多遗传算子，包含 IS 转

座、RIS 转座、基因转座等，从而可以在最大空间内

搜索最优解。

单 基 因 个 体 字 符 串 用 ×b + +a - aQbb +
/ababbabbbab、代数表达式 b × (a + a + b - b) 表
示，表达树如图1所示。

传统 GEP 算法在挖掘函数结构方面的效率很

高，但对非整数的系数和常数项的进化效率较低。

相比之下，最小二乘拟合在参数拟合方面表现出

色。因此，将 LS算法引入传统 GEP算法，可弥补传

统GEP算法在挖掘系数和常数项中的不足。

在LS算法中，令

f ( )x = w1 φ1( )x + w2 φ2( )x + ⋯ + wm φm( )x  （2）
式中：jk（x）是一组线性无关的函数；wk 是待定系

数，最小二乘准则为求解使残差函数 L最小的系数

wi（i=1，2，3，…，m）。
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图1　GEP中个体表达式树示例

Fig. 1　Example of individual in GEP

L ( )y，f ( )x，w = ∑
i = 1

m ( )yi - f ( )xi，wi

2          （3）
在传统的曲线拟合中，通常认为预先设定jk（x）

是具有局限性的，而GEP算法能够智能地搜寻最佳

的函数形式。因此，将 LS算法与 GEP算法结合，可

高效找到最佳的函数表达式。

LS-GEP算法的基本流程如图 2所示，主要步骤

如下：

1） 生成初始种群（基因型）。

2） 将基因型转换为表现型（表达式树）。

3） 计算个体的适应度。

4） 判断个体适应度是否达到设定阈值 S1，若无

个体的适应度达到 S1，则直接进入第（6）步；否则，对

达到 S1的个体启动LS算法，并对该个体对应的函数

结构形式的系数和常数项进行最小二乘拟合，迅速

得到该函数结构形式下所能达到的最大适应度。

5） 判断经过 LS优化的个体是否达到设定阈值

S2。若达到，则终止程序，适应度最大的个体为最终

结果；若经过 LS 优化的个体仍无法达到目标适应

度，则将其从当前种群中移出并另存，通过初始化

方法生成对应数量的新个体补充入种群，使种群规

模保持不变。

6） 对种群进行遗传操作，包括选择、交叉、变

异、IS转座、RIS转座等，生成子代种群。

7） 判断是否达到预设的迭代次数，若未达到，

则返回第（2）步，进行迭代计算；若种群进化到设定

次数，但最优个体却未达到目标适应度，则将程序

最终输出的结果确定为当前种群的最优个体和之

前各代中经过LS优化后适应度最高的个体。

开始

选择当前种群和另
存的个体中适应度
最高的个体

是否达到迭代次数

生成子代种群

遗传操作

结束

移出被 LS 优化的个体另存，使用
相同数量随机初始化的个体补充

达到S2

采用LS算法优化系数

达到S1

评估个体适应度

将基因型转化为表现型，生成代数表达式

生成初始种群

否 是

是

否

是

否

图2　LS-GEP算法流程

Fig. 2　Flow of LS-GEP algorithm

2　配合比智能优化设计

2.1　采用堆石体法的大粒径填料填充泥浆关键特

性和影响因素

在采用堆石体法填筑公路路基技术中，液态泥

浆配合比设计是研究的核心。这意味着利用现场

原土（以黏性土为主），加入适当比例的水泥和添加

剂（复配塑化流动改性剂），得到具有足够强度和良

好流动性的液态泥浆。研究泥浆特性的主要影响

因素有现场原土、水泥、塑化流动改性剂和水，且分

别以灰土比值、水土比值和塑固比值来表征。

1） 灰土比。

水泥和土质量之比。液态泥浆配合比研究的

目标是通过掺入适量现场废弃的土源来降低水泥

用量。若土源掺入过多时，可能导致泥浆强度达不

到要求。因此，灰土比值为配合比设计的关键因素

之一。

2） 水土比。

水质量和水泥与土质量的和之比。增加水的
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含量可以在一定程度上提高液体泥浆的流动性，但

其水分过多，则不能参与水化反应，后续水分蒸发

后会形成疏松结构，对整体结构的强度和稳定性产

生不良影响。因此，合理的水土比值是保证堆石体

结构可靠性的关键因素之一。

3） 塑固比值。

塑化流动改性剂的质量和水泥与土的质量和

之比。液态泥浆不能依靠增加含水量来提高流动

性，因此添加流动改性剂是必不可少的。同时，采

用复配塑化流动改性剂的效果更佳。本研究采用

的复配塑化流动改性剂的主要成分为粉煤灰、矿渣

粉和减水剂。

综上所述，为了有效指导泥浆配合比设计，需

要对泥浆的强度和流动性分别建立考虑水土比值、

灰土比值和塑固比值的预测模型。

2.2　数据准备

为了确保GEP算法能够生成可靠的函数模型，

训练数据集的数量至少应是自变量的 5倍［8］。在该

研究中，配合比设计自变量有 3个，其取值范围和组

合是根据工程经验和前期试验结果来确定的［1］。灰

土比、水土比和塑固比值分取值范围分别为 0.22～
0.28、0.36～0.44、0.01～0.03。本试验共开展 30 组，

随机选取 24组作为训练数据，6组作为测试数据，数

量满足要求，试验方案见表1。
表1　试验方案和结果

Table 1　Test scheme and results

试验号/
 因素

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

灰土比值

0.22
0.22
0.22
0.22
0.22
0.22
0.22
0.22
0.22
0.22
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25

水土比值

0.36
0.40
0.44
0.36
0.40
0.44
0.36
0.40
0.44
0.42
0.36
0.40
0.44
0.36
0.40

塑固比值

0.01
0.01
0.01
0.02
0.02
0.02
0.03
0.03
0.03
0.02
0.01
0.01
0.01
0.02
0.02

强度/ 
MPa

1.53
1.40
1.28
1.58
1.45
1.40
1.62
1.50
1.48
1.42
1.91
1.78
1.62
1.88
1.80

流动性/ 
mm

170
205
221
201
236
252
219
250
270
242
164
198
213
193
229

试验号/ 
因素

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

灰土比值

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.28
0.28
0.28
0.28
0.28
0.28
0.28
0.28
0.28
0.28

水土比值

0.44
0.36
0.40
0.44
0.42
0.36
0.40
0.44
0.36
0.40
0.44
0.36
0.40
0.44
0.42

塑固比值

0.02
0.03
0.03
0.03
0.02
0.01
0.01
0.01
0.02
0.02
0.02
0.03
0.03
0.03
0.02

强度/ 
MPa

1.76
1.90
1.85
1.83
1.78
2.16
1.98
1.85
2.20
2.03
1.89
2.22
2.06
1.95
1.96

流动性/ 
mm

246
211
241
262
236
160
194
204
183
220
241
206
237
258
232

液态泥浆的制备工序如下：

1） 现场原土、水泥和塑化流动改性剂拌合60 s，
达到均匀状态。

2） 加入80%的总水量，拌合90 s。
3） 在保持拌合状态下，逐渐添加剩余的 20%水

量（约45 s）。

试样制作如图 3所示。强度测试采用万能材料

试验机加载，试件尺寸大小为 70.7 mm×70.7 mm×
70.7 mm，流动性以黏流半径来表征，测试方法见参考

文献［1］。
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图3　试样制作

Fig. 3　Sample manufacturing

由于数据之间的量级相差较大，采用常用的

MIN-MAX 标准化［15］方法对数据进行预处理，数据

值分布于［0，1］。

yi = xi - min1 ≤ j ≤ n
{ xj }

max1 ≤ j ≤ n
{ xj } - min1 ≤ j ≤ n

{ xj } （4）
式中：xi为第 i个参数的原始数据；

min1 ≤ j ≤ n
{ xj }和 max1 ≤ j ≤ n

{ xj }分别为该参数在数据集

内的最小值与最大值；

yi为该参数标准化后的数值。

2.3　LS-GEP模型的建立

液态泥浆强度和流动度GEP模型分别为

M = f1( )γc，γw，α1   （5）
L = f2( )γc，γw，α1  （6）

式中：M为泥浆20 d强度；L为泥浆的流动性；

f1和 f2分别为对应于强度和流动性的待挖掘的

函数关系；

gc、gw、a1分别为灰土比值、水土比值和塑固比值。

适应度函数为［8］

ObF = ( )NL - NV
NT

EMAE，L + ERMSE，L
R2L

+
2NV
NT

EMAE，V + ERMSE，V
R2V

  （7）

式中：N是样本数量；

R、EMAE、ERMSE 分别是相关系数，平均绝对误差

（mean absolute error）和均方误差（root mean square 
error），由式（8）～（10）进行计算。其中，下标L、V和

T分别代表学习集、验证集和训练集。其中，学习集

和验证集是由训练集划分得到， 在 24 个训练数据

中，随机选取19个作为学习集，5个作为验证集。

R = ∑
i = 1

n

( )bi - -bi ( )ai - -ai

∑
i = 1

n

( )bi - -bi

2∑
i = 1

n

( )ai - -ai

2
（8）

EMAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| bi - ai  （9）

ERMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )bi - ai

2   （10）
式中：bi 和 ai 分别为第 i步的强度或流动性的预测值

和实测值；

  -bi 和
-ai 分别为强度或流动性的平均预测值和

平均实测值；

  n为数据总量。

在 LS-GEP 模型中，参数设置由综合文献的建

议［9-11］和试算结果来确定，选取的函数符号集包括

加、减、乘、除和幂函数，其他参数详见表2。
表2　LS-GEP模型中参数设置

Table 2　Parameter settings in LS-GEP model

参数

一般

遗传操作

系数和常数

适应度阈值

种群大小

基因数目

头部长度

迭代次数

突变率

单点交叉重组率

双点交叉重组率

IS 转座率

RIS转座率

个数

非指数数据类型

非指数取值范围

指数数据类型

指数取值范围

S1

S2

取值

50
1

12
5 000

0.1
0.5
0.1
0.1
0.1
8

浮点数

［-10，10］
浮点数

［0，1］
0.5
0.0

2.4　结果与模型评价

1） 泥浆强度和流动性预测公式。

由LS-GEP模型得到泥浆强度和流动性预测公
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式对应的基因字符串，M0为+-c1-×/ ×c2 gc，0+× a10 c3 

a10×+ c4 gc，0 c5 c6× c7 gw，0，L0为 -+×× c1 c2 gc，0 c3^× c4+ c5 

gw，0 a10。其中，M0 中含 7 个常数项；c1～c7 分别为

0.169、0.272、 0.205、3.914、2.832、 0.667、0.356；L0中

含 5 个常数项；c1～c5分别为 0.102 0、 0.101 0、0.223 
6、0.900 0、 2.409 0。将两基因字符串转化为数学表

达式，整理得到式（11）～（12）。

M0 = α10 + 2.832γc，0
3.914 ( )0.356γw，0 + 0.667 - 0.205α10 -

0.272γc，0 + 0.169 （11）
L0 = 0.223 6[ ]2.409 ( )γw，0 + α10

0.90 + 0.101 -
0.102γc，0 （12）
式中：M0为泥浆强度；

  L0为流动值；

  a10为 塑固比值；

  gc，0为灰土比值；

  gw，0为水土比值。

  M0、L0、a10、gc，0、gw，0 均为 MIN-MAX 标准化后

的值。

根据最大最小值将数据转回为原始值后，泥浆

强度、流动值和塑固比值之间的关系见式（13），灰

土比值和水土比值之间的关系见式（14），即：

M = 47α1 + 44.368γc - 10.231
17.417γw - 3.659 - 9.635α1 -

4.261γc + 2.473 （13）
L = 526.9 ( )γw + 4α1 - 0.4 0.90 - 187γc + 212.25 

（14）
式中：gc、gw和a的适用范围与试验数据集相同。

2） 模型评价。

预测结果与试验结果（MINMAX 标准化后的数

据）的对比如图 4所示。从图 4可以看出，预测公式

可以给出准确可靠的结果，再利用R、EMAE、ERMSE、 均
值和标准差等多种统计指标对模型预测结果进行

评价，预测结构和试验值之比（MINMAX 标准化后

的数据）的各统计指标计算结果见表 3。由表 3 可

知，提出的泥浆强度和流动性预测公式具有良好的

准确性和可靠性，可为大粒径填料堆石体填充泥浆

配合比设计提供有效指导。

1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 0.0   0.2      0.4 0.6     0.8       1.0   1.2

M试验值

M
预

测
值

理想关系

训练集
测试集

（a） 强度

1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 0.0   0.2      0.4 0.6     0.8       1.0   1.2

L试验值

L预
测

值

理想关系

训练集
测试集

（b） 流动性

图4　预测值和试验值对比

Fig. 4　Comparison between predicted values and test values

表3　预测模型的统计指标

Table 3　Statistical indicators of prediction models

预测

公式

M

M

L

L

数据

训练集

测试集

训练集

测试集

相关

系数

0.965
0.924
0.986
0.934

平均绝

对误差

0.057
0.074
0.039
0.067

均方根

误差

0.072
0.910
0.046
0.075

均值

0.961
1.035
0.971
0.992

标准差

0.202
0.245
0.235
0.240

3　工程应用

延庆-崇礼高速公路河北段主线共设置了桥梁

30 余座，在该段的台背回填工程中，采用堆石体法

填筑公路路基技术。根据前期研究成果可知，该工

程中使用的液态泥浆强度和流动性应满足以下要
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求：M≥1.8 MPa，L≥200 mm［1］。

为确定灰土比、水土比和塑固比，先使用这 3个

参数的均值代入泥浆特性预测公式，快速得到其强

度和流动值。再根据性能指标要求，适当增加灰土

比，得到泥浆强度为 2.03 MPa，流动值为 215 mm，满

足了设计要求［1］。因此，快速确定了灰土比 gc、水土

比 gw和塑固比a1，其值分别为 0.28、0.40、0.02。实际

工程现场施工如图 5所示。

（a） 预埋管铺设

（b） 注浆

图5　工程现场

Fig. 5　Project site

在施工过程中，液体泥浆流动性良好，施工后2 a，
在台背过渡区测得的最大沉降仅为 5 mm，靠近桥台

一侧未测出相对变形，表明有效避免了桥头跳车

问题。

4　结 论

为了实现大粒径填料堆石体填充泥浆强度和

流动性的高效准确预测，提出了 LS-GEP 智能函数

挖掘模型。主要结论如下：

1） 在传统GEP模型的基础上，引入LS算法，可

以有效提升算法挖掘系数和常数项的能力。

2） 在泥浆特性研究中，灰土比、水土比和塑固

比为 3个关键参数，通过试验获取了模型训练所需

的样本数据。

3） 采用 LS-GEP 智能函数挖掘模型，得到了填

充泥浆强度和流动性的预测公式。预测结构和试

验值吻合良好，多种统计指标计算结果均表明预测

公式的准确性和可靠性良好，可以有效指导大粒径

填料堆石体填充泥浆的配合比设计。

4） 泥浆特性智能预测公式在延庆至崇礼高速公

路河北段中应用效果良好。通过高效准确地预测泥

浆特性，得到了合理的泥浆配合比。在大粒径填料

堆石体施工过程中，泥浆性能表现良好，台背路基过

渡段未出现明显沉降，有效避免了桥头跳车问题。
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