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基于机器学习 CPTU 智能算法的黏性土应力历史评价 
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摘  要：土体应力历史是衡量土体稳定性、变形特性的重要指标，常采用超固结比（OCR）表示。基于江苏黏性土孔

压静力触探（CPTU）原位测试数据集，以室内固结试验结果为参考值，采用多元自适应回归样条（MARS）和自适应

模糊神经网络（ANFIS）智能算法对黏性土应力历史进行评价，并将预测结果与室内试验结果和 CPTU 经验关系式估

计值进行对比，最后进行了参数敏感性分析。结果表明：MARS 模型和 ANFIS 模型均能够准确地预测黏性土的 OCR
值，且准确度均明显高于传统 CPTU 经验关系式；相比而言，MARS 模型效果更佳。工程实践中，建议采用 CPTU 原

始测试参数（qt、fs 和 u2）作为机器学习输入变量。MARS 模型敏感性分析结果与理论研究结果一致，进一步验证了

MARS 模型的可靠性。提出的智能 CPTU 模型可以准确地预测黏性土 OCR，指导工程实践。 
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Abstract: The stress history is an important index to measure the stability and deformation characteristics of soils, which is 

often expressed by the overconsolidation ratio (OCR). Based on the CPTU dataset of Jiangsu Province, and taking the 

laboratory oedometer test data as the reference values, the stress history is evaluated using the multiple adaptive regression 

splines (MARS) and adaptive fuzzy neural network (ANFIS) algorithms. Then, the results are compared with the reference 

values and the estimated results of the traditional CPTU method. Finally, the sensitivity analysis is carried out to study the 

effect of input parameters. The results show that both the MARS model and the ANFIS model can accurately predict the OCR, 

and the performance is significantly better than that of the traditional CPTU model. Moreover, the MARS model performs best 

among all the models. In engineering practice, the original CPTU test parameters (qt, fs and u2) are recommended as the input 

variables. The results of sensitivity analysis of the MARS model are consistent with those of theoretical analysis, which further 

proves the reliability of the MARS model. The proposed intelligent models can more accurately predict the OCR of clays and 

guide engineering practice. 
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0  引    言 
超固结比（OCR）是反映土体应力历史的基本力

学参数，是衡量土体稳定性、变形特性的重要指标[1]。

OCR 可通过室内固结试验和原位测试测得，由于室内

固结试验时间长、费用高及土样扰动大，通过原位测

试确定现场黏性土 OCR 被广泛关注[2]。孔压静力触探

（CPTU）具有经济快速、对土体扰动小、且能获取

连续的土层测试剖面等优点，成为最常用的原位测试

技术之一[3-5]。目前，许多学者基于 CPTU 原位测试技

术，采用理论法或经验法，对 OCR 的预测开展了大量

的研究[1, 4]。这些方法普遍存在的问题为预测精度较差，

公式参数取值具有一定的地域局限性，使用受限[2, 4]。 
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这是因为 OCR 指标属于土体的状态特性指标，

而 CPTU 测试参数给出的是力学或强度指标，因此二

者之间的联系并不是简单的相关关系，而是复杂的非

线性关系。众所周知，多元自适应回归样条（MARS）
和自适应模糊神经网络（ANFIS）算法因能够迅速、

准确处理大量数据，建立变量间非线性关系，被广泛

用于岩土工程领域。Goh 和 Zhang[6]以及 Kaya[7]分别

基于 MARS 算法和 ANFIS 算法，预测缓坡场地和临

空面场地液化侧向位移。Zhang 等[8]融合能量理论和

MARS 算法评估砂土液化势。Zhang 和 Goh[9]采用

MARS算法和人工神经网络算法分析软弱土中桩的可

打性。Moayedi 等[10]分布采用遗传算法和粒子群算法

优化ANFIS算法，预测桩基承载力。但目前利用CPTU
测试技术，采用机器学习算法，特别是 MARS 和

ANFIS 算法预测 OCR 的研究还较少。因此，基于这

些智能算法对黏性土 OCR 准确预测具有必要性。 
本文基于江苏地区黏性土 CPTU 数据库，建立基

于多元自适应回归样条（MARS）和自适应模糊神经

网络（ANFIS）的黏性土 OCR 智能预测模型。将黏性

土 OCR 预测值与室内试验参考值进行比较，以评估

两种算法的准确性。并通过敏感性分析研究不同输入

变量对模型预测效果的影响。本文提出的智能模型可

以准确地预测黏性土 OCR，指导工程实践。 

1  机器学习模型 
1.1  多元自适应回归样条 

MARS是一种泛化能力很强的专门针对高维数据

的回归方法，以“前向”和“后向”算法逐步筛选因

子，具有很强的自适应性[6]。MARS 方法通过样条函

数来模拟复杂的非线性关系，它将整个非线性模型划

分为若干个区域，在每个特定的区域由一段线性回归

直线来拟合。MARS 模型的计算方法为 
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式中， ˆ ( )f x 为 MARS 模型预测值， 0 为截距，BFi
和 i 分别为第 i个基函数和相应的系数，M为基函数

个数的最大值。 
1.2  自适应模糊神经网络 

基于自适应神经网络的模糊推理系统（ANFIS）
是一种将模糊逻辑和神经元网络有机结合的新型的模

糊推理系统结构。ANFIS 模型计算流程如下：①输入

参数的选择和模糊化；②模糊规则激励强度的计算；

③激励强度归一化；④各层每个节点均为自适应节点，

计算每条规则的贡献；⑤计算所有规则的最终输出，

其输出为 
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式中，w为归一化激励强度，fij为节点的输出。 

2  黏性土应力历史智能评价 
2.1  数据库 

Zou 等[11]对江苏省的 7 个黏土场地：南京、连云

港、盐城、苏州、常州、泰州和扬州进行大量 CPTU
测试，建立江苏地区软土 CPTU 数据库。CPTU 探头

规格符合国际标准：锥角 60°，锥底直径 35.7 mm，

锥底截面积为 10 cm2，侧壁摩擦筒表面积 150 cm2，

孔压测试元件位于锥肩位置（u2 位置），贯入速率为

20 mm/s。数据库共包含 372 例数据，包含欠固结、正

常固结和超固结黏性土。图 1 给出了 CPTU 数据在

Robertson 土分类图[5]上的分布。 

 

图 1 Robertson 土分类图 

Fig. 1 Robertson soil behavior type classification chart based on  

normalized CPTU data 

黏性土主要分布在 3 区和 4 区黏质粉土-粉质黏

土，占总数据的 90%以上。因此，所编译的黏性土强

度、应力和 CPTU 测试参数的数据库均可被视为代表

了江苏典型细粒黏性土。黏性土 OCR 参考值由室内

一维固结仪测试确定。详细信息可参见文献[11]。 
2.2  机器学习模型设计 

（1）数据划分 
随机选取数据库中约80%的数据（300例）作为训

练数据，数据库中额外约20%的数据（72例）作为测

试数据。所有模型采用同一训练数据集和测试数据集。 
（2）输入参数选取 
为提高机器学习模型的预测精度，需要选择合适

的输入参数。本文仅将CPTU贯入过程中易获取的测

试参数设为输入参数。其中，CPTU测试的原始参数

为锥尖阻力qt、侧壁摩阻力fs和孔隙水压力u2。CPTU
测试的归一化指标为归一化锥尖阻力Qt、归一化侧摩

阻比Fr和孔压比Bq。另外，多数经验模型考虑了有效
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覆土应力 v0  和覆土应力 v0 [1, 5]。综上所述，本文开

展表1所示输入变量的模型研究。 
表 1 机器学习模型输入参数 

Table 1 Input parameters of machine learning models 
组合 输入参数 
组合A t s 2 v0 v0q f u  ， ， ， ，  

组合B t r v0 v0qQ F B  ， ， ， ，  

（3）模型初始参数确定 
MARS模型交互的基函数数目的最大值N设置为

20，将前步阈值d设置为0.001，惩罚系数b设置为3。
ANFIS模型使用高斯隶属函数和影响范围为0.7的减

法聚类技术进行训练。 
2.3  预测结果与讨论 

为了比较以上机器学习模型的预测准确性，采用

决定系数（R2）、均方误差（RMSE）和平均绝对偏差

（MAE）评估模型预测精度。机器学习模型的预测效

果通常基于测试数据评价。两种输入参数组合下

MARS 模型和 ANFIS 模型的预测结果如表 2 所示。可

以看出，MARS 模型和 ANFIS 模型均准确地计算出黏

性土的 OCR 值。在两种输入参数组合下，MARS 模

型预测效果均略好于 ANFIS 模型，证明 MARS 模型

更适用于评价黏性土应力历史。值得指出的是，两种

机器学习模型均在输入参数组合 A 时表现更佳，决定

系数 R2分别为 0.949 和 0.933。这是因为归一化 CPTU
测试指标已考虑覆土应力和有效覆土的影响，组合 B
引入 v0  和 v0 会重复考虑二者的影响，进而影响机器

学习模型预测效果。因此，在工程实践中，建议采用

组合 A 预测黏性土的 OCR。 
表 2 MARS 模型和 ANFIS 模型预测结果评价 

Table 2 Performances of MARS model and ANFIS model 

模型 输入参数 评价指标 
R2 RMSE MAE 

MARS
模型 

组合 A 0.949 0.710 0.505 
组合 B 0.933 0.742 0.535 

ANFIS
模型 

组合 A 0.923 0.799 0.591 
组合 B 0.916 0.832 0.588 

2.4  对比分析 

为验证机器学习模型的可靠性，以室内试验结果

作为参考值，将输入参数组合 A 时的机器学习模型与

多元线性回归（MLR）模型和国际上通用的 Chen 和

Mayne[12]模型比较，为保证统一性，采用同一测试数

据集验证模型可靠性，结果如表 3 所示。 
可以看出，MARS 模型预测结果 R2最高，RMSE

和 MAE 最小，分别为 0.949、0.710 和 0.505。即 MARS
模型预测效果最佳，而 Chen 和 Mayne 模型预测效果

最差。机器学习模型（MARS 模型和 ANFIS 模型）预

测效果均明显好于 MLR 模型和 Chen 和 Mayne 模型。

图 2 对比了 MARS 模型和 Chen 和 Mayne 模型，可见

Chen 和 Mayne 模型在超固结土中易过度预测黏性土

OCR。进一步证明机器学习模型的可靠性与准确性。 
表 3 OCR 预测模型结果对比 

Table 3 Comparison of predicted models by OCR 

OCR 预测模型 评价指标 
R2 RMSE MAE 

MARS 模型 0.949 0.710 0.505 
ANFIS 模型 0.923 0.799 0.591 
MLR 模型 0.867 1.028 0.699 

Chen 和 Mayne 模型 0.849 1.117 0.751 

 

图 2 MARS 模型和 CPTU 传统模型预测结果 

Fig. 2 Predicted results by MARS model and traditional CPTU  

model 

2.5  敏感性分析 

为了分析机器学习模型中各输入参数对 OCR 预

测结果的影响，在输入变量中变化某一变量的取值，

其他变量值不变，从而得到输入变量变化对 OCR 的

影响曲线。本节仅探讨 CPTU 测试参数（qt、fs和 u2）

变化对结果的影响。以南京 5 号场地为例，qt =1486 
kPa，fs=91 kPa，u2=586 kPa， v0 =378 kPa， v0  =197 
kPa，敏感度分析结果如图 3 所示。 

可以看出，在其他条件相同时，锥尖阻力增大时，

两种机器学习模型预测的 OCR 值均增大，这是因为

其他条件相同时，锥尖阻力越大意味着土体固结程度

越大。侧壁摩阻力增大时，MARS 模型预测的 OCR
值增大，而 ANFIS 模型预测值先增大后减小。孔隙水

压力增大时，MARS 模型预测的 OCR 值增大，而

ANFIS 模型预测值减小。值得指出的是，MARS 模型

敏感度分析结果与 Mayne[1]理论分析得到的结果基本

一致，进一步证明 MARS 模型在预测 OCR 时效果优

于 ANFIS 模型。 

3  结    论 
（1）MARS 模型和 ANFIS 模型均可准确地预测

黏性土 OCR 值。相比而言，在两种输入参数组合下，
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图 3 机器学习模型参数敏感度分析 

Fig. 3 Sensitivity analysis of machine learning models 

MARS 模型预测结果 R2更高，RMSE 和 MAE 更小，

证明 MARS 模型在评价黏性土应力历史中更适用。在

采用 CPTU 原始测试参数（qt、fs 和 u2）时，MARS
模型和 ANFIS 模型预测效果更佳。 

（2）机器学习模型预测黏性土 OCR 的精度比

MLR 模型和传统 CPTU 模型更高，证明了机器学习模

型在评价黏性土应力历史时的可靠性和优越性。 
（3）敏感性分析结果表明在其他条件相同时，锥

尖阻力增大时，两种机器学习模型预测的 OCR 值均

增大。总体而言，MARS 模型敏感性分析结果与理论

研究结果基本一致，进一步证明 MARS 模型在黏性土

应力历史时效果优于 ANFIS 模型。 
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