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基于集成学习模型的正常固结土抗剪强度指标预测方法 
王钰轲 1, 2, 3，冯  爽 1, 2, 3，钟燕辉 1, 2, 3，张  蓓 1, 2, 3 

（1. 郑州大学水利与交通学院，河南 郑州 450001；2. 重大基础设施检测修复技术国家地方联合工程实验室，河南 郑州 450001； 

3. 地下工程灾变防控省部共建协同创新中心，河南 郑州 450001） 

摘  要：抗剪强度指标的准确获取对工程设计具有决定性作用，目前试验方法确定的强度指标过于依靠工程经验，导

致最终的取值具有不确定性。集成学习模型是机器学习的一个子类，在处理复杂的数据和任务时表现出强大的性能。

为了能更准确地获得抗剪强度指标，以正常固结土为研究对象，利用不同的集成学习算法建立其抗剪强度指标的预测

模型。通过均方根误差（RMSE）、可决系数（R²）、绝对值误差（MAE）评估不同模型的泛化能力，并采用 Adaboost
算法进行输入参数的敏感性分析。结果表明抗剪强度采用 Adaboost、内摩擦角采用 RF、黏聚力采用 Adaboost 算法具有

最佳的泛化能力，其测试集 R²可分别达到 0.925，0.965，0.942。敏感性分析结果显示，对抗剪强度影响最大的参数为

干密度、含水率和法向应力；对内摩擦角影响最大的参数为曲率系数、黏粒含量和含水率；对黏聚力影响最大的参数

为含水率、干密度和液限。本文所建立的预测模型可为工程中抗剪强度指标的选取及运用机器学习方法研究土体强度

参数提供参考。 
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Abstract: The accurate determination of shear strength indexes is crucial for engineering soils. Currently, the strength indexes 

determined by the test method depend too much on engineering experience, which leads to the uncertainty of the final value. 

The ensemble learning is a subclass of machine learning that exhibits strong performance when dealing with complex data and 

tasks. To enhance the precision of the shear strength indexes, based on the normally consolidated soils, a model is established 

using the diverse ensemble learning algorithms for predicting the shear strength indexes of soils. Various models are assessed 

for their generalization capability using the root mean square error (RMSE), coefficient of determination (R²) and absolute value 

error (MAE). The Adaboost algorithm is employed for the sensitivity analysis of input parameters. The findings indicate that 

the Adaboost algorithm yields the best generalization for the shear strength the RF for the internal friction angle, and the 

Adaboost algorithm for the cohesion, achieving respective test-set R² values of 0.925, 0.965 and 0.942. The sensitivity analyses 

reveal that the dry density, moisture content and normal stress exert the most significant influence on the shear strength, while 

the key factors for the internal friction angle are the coefficient of curvature, viscous grain content and water content. The water 

content, dry density and liquid limit are identified as the primary influencers on the cohesion. The data-driven model established 

herein offers guidance for selecting the shear strength indexes in engineering and investigating strength parameters of soils 

through the machine learning methods. 
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0  引    言 
在岩土工程中，基础、挡土墙、边坡等土工结构

的设计以及路堤稳定性、土压力和地基承载力的计算

等均需用到土的抗剪强度指标。抗剪强度指标的选取

关乎土工结构的设计与安全，不合理的取值会造成工

程灾害发生、工程造价提高等不良影响[1]，中国某些

软土地基基坑坍塌就是由于强度指标选择不当而造成

的。但土的抗剪强度指标受到多种因素的影响，首先

取决于土本身的物理性质，即土的组成、土的状态和

土的结构，其次还取决于它所受的应力状态[2]，各因

素之间相互作用及其影响机理较为复杂[3]，难以解释，

因此目前主要还是依靠室内试验和现场原位试验确定

其取值。 
胡海军等 [4]比较了不同试验测试方法及其适用

性，指出试验方法的选择对确定抗剪强度指标有很大

的影响，且不同施工期需采用不同的抗剪强度指标；

闫澎旺等[5]指出十字板剪切试验不能准确反映实际滑

动面的强度，并通过大量的试验结果回归分析得到软

黏土的抗剪强度指标，但其回归方程的某些参数也是

依靠经验取值.由于试验手段获取的抗剪强度指标会

受到试验条件的限制，具有精度难以保证以及过于依

靠“经验”而导致的不确定性等缺点，越来越多的学

者选择采用数值分析或机器学习等非试验方法获取抗

剪强度指标[6-7]。其中，机器学习（machine learning）
是人工智能领域的 1 个子领域[8]，它可以通过让计算

机系统自动识别数据中的模式、规律和趋势，从而使

其能够对目标参数进行准确的预测和决策。随着近些

年人工智能领域的发展，机器学习在工程领域中已经

得到大量的应用并表现出惊人的能力[9]。 
对于土体抗剪强度指标的预测，也有不少学者采

用不同的机器学习算法展开了大量研究。Das 等[10]采

用人工神经网络 ANN 预测黏土的内摩擦角，其测试

集的可决系数 R²达到 0.868；Pham 等[11]采用自适应模

糊推理系统 ANFIS 预测软土的抗剪强度，并用 SVM，

ANN 两种算法做对比，得出结论粒子群优化的 ANFIS
的预测效果最好，其拟合度为 0.601；刘晓燕等[12]采

用回归树和模型树对黏土的不排水抗剪强度展开预

测，其用模型树法预测的测试集可决系数 R²达到

0.95；Rabbani 等[13]采用灰狼算法等 6 种启发式算法对

ANN 进行优化，训练土体抗剪强度预测模型，最终得

到增强灰狼算法优化 ANN 的预测效果最好，其测试

集的可决系数 R²达到 0.819；顾春生等[14]采用 PAC 优

化 BP 神经网络的方法预测黏性土的抗剪强度，其抗

剪强度拟合度达到 0.85，内摩擦角拟合度达到 0.72。 

虽然学者们已经使用各种算法对抗剪强度指标

的预测模型进行了研究，但是这些模型的预测精度

并未达到理想水平。且以上研究尚未针对抗剪强度

τf、内摩擦角 φ 和黏聚力 c 这 3 个指标进行统一的建

模研究。集成学习模型是一种将多个算法模型集成

在一起以提高模型性能的方法。它有几种不同的方

法，包括 Bagging，Boosting 和堆叠法，在处理复杂

数据和任务时表现出强大的能力，具有泛化能力高、

鲁棒性好等优点。针对上述问题，采用两种集成学

习算法（RF 算法和 Adaboost 算法）对 τf，φ，c3 个

指标的预测进行统一的建模研究。采用 RMSE3，R²，
MAE 评估不同预测模型的泛化能力，使该预测模型

具备泛化误差小、稳定性好、不易过拟合等特点。

最后采用 Adaboost 算法对输入参数进行敏感性分

析，找到对抗剪强度、内摩擦角、黏聚力影响最大

的输入参数。 

1  数据集准备及预处理 

1.1  特征筛选 

从影响土体抗剪强度的因素出发，考虑土体的抗

剪强度首先取决于其基本物理性质：即土的组成、土

的状态和土的结构，其次还取决于它当前所受的应力

状态，因此选择用土体的基本物理参数以及所受的应

力状态来预测其抗剪强度及其强度指标。故将模型的

输入参数确定为相对质量密度 Gs、塑限 wp、液限 wl、

黏粒含量 d0.005、塑性指数 Ip、不均匀系数 Cu、曲率

系数 Cc、含水率 w、干密度 ρd以及所受的法向应力 σ。
输出参数为抗剪强度 τf和抗剪强度指标为内摩擦角φ、
黏聚力 c。 
1.2  数据集准备及统计值描述 

建立一个精确的抗剪强度指标预测模型，必须收

集大量的试验数据，并通过机器学习算法对这些试验

数据展开研究，找到输入变量和输出变量之间复杂的

映射关系，数据集的质量对预测模型的精度起到决定

性的作用。从文献[15～19]中共收集到 695 条有效的

抗剪强度指标的试验数据，构成训练模型的数据集。

绘制了 τf，φ，c 这 3 个输出参数的直方分布图，如图

1 所示，以更清晰地观察其数据分布情况。并绘制了 3
个参数的箱型图进行异常值检测，如图 2 所示。据图

2 显示，抗剪强度和黏聚力均存在异常值的情况，且

大部分异常值是超越了箱型图上限，因此在训练模型

之前需将这些异常值剔除，内摩擦角则几乎不存在异

常值的情况。将在拟合曲线上方的数据视为异常值，

经筛选，抗剪强度存在 11 个异常值，黏聚力存在 3
个异常值，将异常值所在的数据列删除，最终用于训

练模型的数据集为 681 条有效数据。 
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图 1 输出参数的数据分布图 

Fig.1 Data distribution of output parameters 

 

图 2 输出参数异常值检测图 

Fig. 2 Outlier detection of output parameters 

1.3  相关性分析 

为了防止所建立的模型出现多重共线性，需要在

训练模型之前进行输入变量之间的相关性分析。

Spearman 相关分析方法可用于衡量两个变量之间的

非线性关系，且 Spearman 相关系数不要求数据满足正

态分布或其他特定分布，对异常值相对较不敏感，具

有较好的鲁棒性[20]。因此，采用 Spearman 相关系数

法计算所有输入参数之间的相关系数。Spearman 相关

系数的计算公式为 
2
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式中：di为 xi与 yi的等级差；n 为样本组数。 
图3为各输入参数的Spearman等级相关系数矩阵

热图。 sr 越接近于 1，说明两个参数之间的相关性越

强，正值代表两个参数之间具有正相关性，负值代表

两个参数之间具有负相关性。可以看出，对角线上的

相关系数为 1，而其他大部分位置的相关系数都小于

0.6，说明不同输入参数之间的相关性较低。因此，预

测精度不受输入变量自相关性的影响。 

 

图 3 输入变量相关系数热图 

Fig. 3 Correlation coefficients of input variables 

 

2  集成学习算法及训练策略 
2.1  集成学习模型 

集成学习是一种通过结合多个学习器来提高整体

性能的机器学习方法。根据个体学习器的生存方式，

集成学习大致可分为：①个体学习器间存在强依赖关

系的序列化方法，如 Adaboost 算法；②个体学习器间

不存在依赖关系的并行化方法，如随机森林算法。 
其中，Adaboost 算法属于序列化集成学习算法，

其核心思想是通过结合多个弱学习器（通常是简单且

性能较差的学习器）来构建一个强学习器[21]。将该算

法用于回归任务中的优点包括该算法对噪声数据具有

鲁棒性、在处理复杂问题时的高准确性等，并且不需

要特别复杂的弱学习器。然而，需要注意的是数据的

离散化可能会导致信息损失，并且 Adaboost 在处理高

维数据时效果不如其他算法，Adaboost 算法的原理示

意图见图 4。 

 

图 4 Adaboost 算法原理示意图 

Fig. 4 Schematic diagram of Adaboost algorithm 

随机森林（RF）是 Bagging 的一个扩展变体，它

是以决策树为基学习器构建 Bagging 集成的基础上，

在决策树的训练过程中引入随机属性的选择。随机森

林的训练效率常优于 Bagging[22]，因为在个体决策树

的构建过程中，Bagging 使用的是“确定型”决策树，

在选择划分属性时要对节点的所有属性进行考察；而

随机森林使用的是“随机型”决策树，只需考察一个

属性子集。随机森林简单、容易实现、计算代价小，

但在很多现实任务中展现出强大的性能，RF 算法的原

理示意图见图 5。 

 
图 5 随机森林算法结构示意图 

Fig. 5 Structure of random forest algorithm 
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2.2  训练策略 

   将数据集按照 8︰2 的比例划分为训练集和测试

集，训练集用于模型的训练，测试集用于评估模型的

泛化能力。由于输入变量和输出变量的原始数据跨度

范围相当大，为了避免奇异样本数据的出现，减少训

练时间，使模型更快收敛，对原始数据基于以下线性

映射函数进行归一化处理： 

              min

max min

n x x
x

x x





 。           (2) 

式中：xn 为各参数的归一化数据；xmax 为样本数据的

最大值；xmin为数据样本中的最小值。 
为了比较不同模型的泛化能力，使用评估回归模

型最常用的 RMSE，R2，MAE3 个指标来评估各模型

的预测性能： 
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式中： iy 为真实的观测值， iy为预测值， iy 为真实观

测值的平均值。 

3  结果与讨论 
3.1  泛化能力比较 

在预测抗剪强度的任务中，RF 算法和 Adaboost
算法在训练集和测试集上的 3个评价指标统计于表 1。
可决系数 R²最接近于 1 的算法是 Adaboost 算法，训

练集和测试集分别达到0.998，0.925。绝对值误差MAE
最小的算法是 Adaboost 算法，训练集和测试集分别为

0.942，13.272。均方根误差 RMSE 最小的算法是

Adaboost 算法，训练集和测试集的 RMSE 分别为

3.809、22.244。综合 3 个评价指标，Adaboost 算法预

测土体抗剪强度的能力优于 RF 算法。 
表 1 τf，φ，c 预测模型各指标统计表 

Table 1 Indexes of prediction model for τf, φ and c 
模型 R2 MAE RMSE 

训练 测试 训练 测试 训练 测试 

τf RF 0.967 0.932 10.717 15.528 13.947 23.921 
Adaboost 0.998 0.925 0.941 13.274 3.809 22.244 

φ RF 0.997 0.965 0.901 1.469 1.167 1.536 
Adaboost 0.991 0.964 0.192 0.579 0.413 2.189 

c RF 0.952 0.910 2.860 3.978 4.087 5.623 
Adaboost 0.978 0.942 0.734 1.251 2.777 4.377 

在预测内摩擦角的任务中，RF 算法和 Adaboost
算法在训练集和测试集上的 3个评价指标统计于表 1。
可决系数 R²最接近于 1 的算法是 RF 算法，训练集和

测试集分别达到 0.997，0.965。绝对值误差 MAE 最小

的算法是 Adaboost，训练集和测试集分别为 0.192，
0.579。均方根误差 RMSE 最小的算法是 RF，训练集

和测试集的 RMSE 分别为 1.167，1.536。但是 Adaboost
算法训练集和测试集的 RMSE 分别为 0.413，2.189，
测试集的误差远大于训练集的误差，可能出现了过拟

合的现象。综合 3 个评价指标，RF 算法预测内摩擦角 
的能力优于 Adaboost 算法，且 Adaboost 算法预测内

摩擦角可能会出现过拟合。 
在预测黏聚力的任务中，RF 算法和 Adaboost 算

法在训练集和测试集上的 3 个评价指标统计于表 1。
R²最接近于 1 的算法是 Adaboost 算法，训练集和测试

集分别达到 0.978， 0.942。MAE 最小的算法是

Adaboost，训练集和测试集分别为 0.734，1.251。RMSE
最小的算法是 Adaboost，训练集和测试集的 RMSE 分

别为 2.777，4.377。综合 3 个评价指标，Adaboost 算
法预测黏聚力的能力优于 RF 算法。 
3.2  不同模型综合能力比较结果  

根据以上分析，综合考虑模型的泛化能力，预测

抗剪强度、内摩擦角、黏聚力表现能力最好的算法分

别是 Adaboost，RF，Adaboost。3 个算法在测试集中

真实值和预测值的拟合参考图见图 6。 
其中使用 Adaboost 算法预测内摩擦角时，训练结 

 

图 6 3 个模型测试集中真实值、预测值拟合参考图 

Fig. 6 Reference plots of true and predicted values fitted in three model test sets 
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图 7 敏感性分析结果 

Fig. 7 Results of sensitivity analysis

果显示测试集的误差远大于训练集的误差，可能出现

了过拟合的现象。究其原因，可能为：①AdaBoost 算
法对异常值比较敏感，因为这些异常值可能在每一轮

的训练过程中得到强调，从而影响模型的泛化能力。

②Adaboost 算法采用的弱学习器数量过多，虽然增加

弱学习器的数量可以提高模型的复杂度，但也容易导

致过拟合。 
3.3  输入参数敏感性分析 

由于 AdaBoost 是一种迭代的学习方法，每一轮都

在调整样本的权重以关注先前被错误分类的样本，因

此对参数的敏感性较高。在 Adaboost 算法训练完成后

会得到每个弱分类器的权重，每个弱分类器对应一个

参数，这样就可以识别不同参数对模型性能的影响程

度[23]。因此，为了评估模型的输入参数对抗剪强度指

标的影响程度，采用 Adaboost 算法对参数做敏感性分

析，分析结果见图 7。根据训练结果可以得到，对抗

剪强度 τf影响程度最大的 3 个参数为干密度、含水率

和法向应力，分别占比 25.7%，25.3%，23%；对内摩

擦角影响程度最大的，个参数为曲率系数、黏粒含量

和含水率，分别占比 31%，22.6%，19.3%；对黏聚力

影响程度最大的 3 个参数是含水率、干密度和液限，

分别占比 35.1%，25.3%，13.6%。在使用数据驱动模

型预测相应指标时，若数据集缺失某些输入参数，可

优先考虑将以上参数作为模型的输入参数。 

4  结    论 
提出了一种基于集成学习的正常固结土抗剪强度

指标预测模型，利用土体常用的物理参数来预测土体

的抗剪强度、内摩擦角和黏聚力，为工程中抗剪强度

指标的选取提供参考。首先通过数据集的扩建及预处

理，使用集成学习算法（RF，Adaboost）进行模型的

构建，然后利用 RMSE，R²，MAE3 个评价指标评估

模型的泛化能力，最后采用 Adaboost 算法进行输入参

数的敏感性分析，得到 2 点结论。 
（1）所建立的模型对 τf，φ，c 3 个参数的预测

均取得了不错的效果。比较各模型的泛化能力，预测

抗剪强度效果最好的算法是 Adaboost 算法，其测试集

的R²可达0.925；预测内摩擦角效果最好的算法是RF，
其测试集的 R²可达 0.965；预测粘聚力效果最好的算

法是 Adaboost，其测试集的 R²可达 0.942。 
（2）敏感性分析结果表明：对抗剪强度影响最大

的参数是干密度（25.7%）、含水率（25.3%）、法向应

力（23%）；对内摩擦角影响最大的3个参数是曲率系

数（31%）、黏粒含量（22.6%）、含水率（19.3%）；对

粘聚力影响最大的3个参数是含水率（35.1%）、干密

度（25.3%）、液限（13.6%）。 
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