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摘要: 地基承载力是评价地基稳定性和承载能力的关键参数, 本研究核心目的为解决标准贯入试验

(SPT) 与平板载荷试验 (PLT) 在地基承载力确定过程中, 精度与经济性、 效率上难以协同兼顾的问

题, 实现地基承载力快速且精准的参数获取, 提升工程勘察的效率与精度。 研究方法以锡林浩特地区

砂性地基为研究对象, 提供了一套利用深度学习模型确定地基承载力的方法, 该方法基于多层感知机

(MLP) 回归模型, 收集了 598 组该区域砂性地基的 SPT 锤击数 (N) 与 13 组 PLT 实测承载力 ( fak)
作为数据集, 以锤击数为输入, 实测承载力为目标值, 通过自适应矩估计 (Adam) 优化算法进行非

线性拟合。 同时选取传统统计回归方法、 多项式回归、 支持向量回归模型作为对比模型, 以平均绝对

误差 (MAE)、 平均相对误差 (MRE) 及决定系数 (R2) 作为评价指标, 开展模型性能验证与对比

分析。 结果表明, MLP 模型预测值与 PLT 实测值高度吻合, 平均绝对误差 2. 3 kPa, 平均相对误差

0. 9% , 最大误差不超过 5 kPa, 且 MPL 模型的预测精度显著优于 3 种传统回归模型。 MLP 模型能有

效捕捉 SPT 与承载力间的复杂非线性关系, 预测误差远小于地基设计安全余量, 满足工程勘察精度

要求。
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Abstract: Foundation bearing capacity is a key parameter for evaluating the stability and load-bearing
performance of foundations. In this study, the difficulty of simultaneously achieving accuracy, economy, and
efficiency in the determination of foundation bearing capacity using the standard penetration test ( SPT) and the
plate load test (PLT) is addressed. Therefore, a method for the rapid and accurate determination of foundation
bearing capacity parameters is proposed, with the aim of improving both the efficiency and accuracy of geotechnical
investigation. Taking the sandy foundation in the Xilinhot area as the research object, a method for determining
foundation bearing capacity based on a deep learning model is proposed. The method is established using a multi-
layer perceptron (MLP) regression model. A dataset consisting of 598 groups of standard penetration test (SPT)
blow counts (N) and 13 groups of plate load test (PLT) measured bearing capacities ( fak) from the study area is
collected. The SPT blow count is used as the input variable, while the measured bearing capacity is adopted as the
target output. Nonlinear fitting between the input and output variables is performed using the adaptive moment
estimation (Adam) optimization algorithm. Traditional statistical regression, polynomial regression, and support
vector regression models are selected as comparative models. Model performance verification and comparative analysis
are conducted using the mean absolute error (MAE), mean relative error (MRE), and coefficient of determination
(R2) as evaluation metrics. The results indicate that the values predicted by the MLP model are in close agreement
with those measured by the plate load test (PLT), with an average absolute error of 2. 3 kPa, an average relative
error of 0. 9% , and a maximum error not exceeding 5 kPa. Moreover, the prediction accuracy of the MLP model is
significantly superior to that of the three conventional regression models. The MLP model can effectively capture the
complex nonlinear relationship between SPT and bearing capacity, and its prediction error is much smaller than the
safety margin for foundation design, meeting the accuracy requirements of engineering investigation.

Keywords: foundation bearing capacity; multi-layer perceptron regression model; standard penetration test;
plate loading experiment; Xilinhot City

0　 引言

地基承载力是评估地基稳定性和承载能力的重

要参数, 如果地基承载力不能满足设计要求, 可能

会导致地基失稳、 建筑倾斜或开裂, 从而危及设备

的运行和使用寿命。 如何准确、 高效地评估地基承

载力, 是岩土工程领域的重要研究课题[1--3]。 锡林

浩特地区地处典型的砂土地质区, 其地质特性使砂

土的承载力受砂土类型、 地下水位及颗粒级配等多

种复杂因素的影响。 如何通过科学的方法准确地评

估区域地基承载力, 是区域建筑工程项目顺利实施

的重 要 保 障[4]。 传 统 方 法 如 标 准 贯 入 试 验

(SPT) [5]、 平板载荷试验 (PLT) [6] 和静力触探试

验[7]被广泛应用, PLT 通过在试验点堆载重物来直

接测定地基承载力, 其优势在于测试结果准确可

靠, 但该方法需要在现场配置大型反力装置, 单点

试验耗时长, 难以满足深基础工程的勘察需求。
SPT 设备简单、 成本低廉, 是应用最广泛的原位测

试方法, 但其测得的数据离散度较高, 导致其承载

力推算结果的准确性低于 PLT。 在缺乏地区经验公

式时, 用 SPT 评估承载力可能会存在系统性偏差,
在大面积区域的工程勘察中, 局限性则更加明显。
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近年来, 随着计算机科学与人工智能技术的迅

猛发展, 深度学习等数据驱动方法在工程领域中展

现出强大的潜力。 在岩土工程领域, 许多学者开始

尝试将机器学习技术应用于地基承载力的预测和参

数反演。 例如, Liu 等[8] 利用支持向量机 (SVM)
模型对浅基础承载力进行了有效预测, 表明机器学

习方法在处理小样本问题时的可行性。 Alsamia
等[9]总结了神经网络在岩土工程领域中的应用,
指出神经网络在非线性映射能力上的显著优势。
Benbouras 等[10]基于深度学习模型的改进, 提升了

预测精度, 将 SPT 数据与神经网络结合, 实现了

砂土地区地基承载力的快速评估。 近年来, 广义回

归神经网络 (GRNN)、 随机森林以及梯度提升树

也在相关研究中取得了良好的效果[11]。 进一步融

合并改进深度学习技术、 优化现有的预测方法并针

对特定区域建立适用的地基承载力评估模型, 对提

升工程建设的安全性和经济性具有重要的意义。
笔者以锡林浩特地区中砂层为研究对象, 利用

SPT 获取多组标准贯入器贯入土层 30 cm 所需的锤

击次数, 根据地方标准计算砂土地基承载力, 与

PLT 计算出的砂土地基承载力进行对比分析。 结合

多层感知机 (MLP) 回归模型对 SPT 锤击数及 PLT
地基承载力数据进行非线性拟合, 获得适用于该地

区的承载力参数, 探索深度学习方法在砂土地基承

载力预测过程中的适用性, 为砂土地区岩土工程设

计提供理论依据和实践参考。

1　 研究区概况

研究区锡林浩特市位于内蒙古高原中部, 是典

型的高原丘陵与冲洪积平原交错分布地区, 地势总

体由西北向东南微倾, 地形起伏较小, 区域排水条

件良好。 地貌成因类型为冲洪积平原, 地表覆盖层

较薄, 母岩出露较少, 区域长期受风力和流水共同

作用, 形成以砂质沉积为主的地表物质组成。 受多

年干旱、 半干旱气候的影响, 地表风蚀和沉积过程

交替显著, 浅层土体结构疏松, 透水性强。 地表覆

盖层主要为中砂和粗砂, 局部夹有粉土或粉砂透镜

体, 整体呈现出分选性好、 颗粒圆度较高、 结构松

散的砂性地质特征。
根据勘察资料, 工程场地地层按成因自上而下

可分为 3 层, 第一层为素填土; 第二层为第四系全

新统冲洪积 (Qal + pl
h ) 粉土; 第三层为第四系全新

统冲洪积 (Qal + pl
h ) 中砂。 地层岩性叙述为:

第一层素填土: 该层为人工回填形成, 厚度一

般为 0. 3 ~ 1. 2 m, 局部厚度可达 1. 5 m。 土质较松

散, 以中粗砂、 建筑碎渣及少量粉土组成, 成分复

杂、 均匀性差, 力学性质不稳定, 对地基承载力贡

献较小。
第二层粉土 (Qal + pl

h ): 该层为第四系全新统冲

洪积沉积物, 颜色多为灰黄色或黄褐色, 质地较均

匀。 粉土颗粒以石英、 长石为主, 含少量云母及黏

土矿物。 土体干强度中等。 孔隙较发育, 渗透性一

般, 地下水主要以潜水形式赋存于该层中。 层厚在

0. 8 ~ 3. 5 m 之间, 平均厚度约 2. 0 m。 该层在承载

力计算中起一定影响作用, 若饱和后强度降低明

显, 需在工程设计中予以考虑。
第三层中砂 (Qal + pl

h ): 黄褐色, 主要颗粒成分

为石英、 长石, 颗粒均匀, 级配差, 中密 --密实,
稍湿。 夹薄层粉土和中砂, 含少量角砾和粗砂, 该

层底部局部分布有厚约 0. 0 ~ 0. 4 m 的角砾层。 实

测标贯击数介于 23 ~ 68 击之间。 该层土普遍分布,
层厚一般在 1. 1 ~ 6. 4 m 之间, 平均厚度 2. 7 m。
该层力学性质良好, 压缩模量较高, 稳定性好, 适

合作为建筑物基础的主要持力层。 根据勘察结果,
参照 《工程地质手册》 (第五版) [12] 中的经验公式

并结合地区建筑经验综合计算得出该层土地基承载

力特征值为250 kPa, 压缩模量为23 MPa, 内摩擦角

为 30°, 重度为 18 kN / m3。 研究区地质剖面见图 1。

2　 地基承载力试验结果与分析

2. 1　 数据来源

本文所采用的实验数据来源于位于锡林浩特市

区东郊的 3 个煤电一体化电力工程项目, 分别为项

目 A、 B、 C, 工程地理位置相对集中, 具有代表

性。 项目工程荷载大且分布复杂, 地基承载力是确

保该大型工程结构安全性和稳定性的关键参数, 为

确保设计参数的准确性和工程安全性, 在工程前期

开展了系统的原位测试, 包括 13 组 PLT 和 598 组

SPT。 在本研究中选择项目 A 的原位测试数据用于

多层感知机回归模型的训练与拟合, 项目 B、 C 工

程项目的数据用于模型的效果验证。
2. 2　 承载力计算

(1) PLT 确定地基承载力

采用浅层 PLT, 在承压板下应力主要影响范围
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图 1　 研究区地质剖面图

Fig. 1　 Geological cross-section of study area

内, 对研究区域中砂层的地基承载力进行确定。 对

项目 A 的 3 组 PLT 数据现场进行统计分析, 绘制

研究区 PLT 的 p--s 曲线图 (图 2), 依据 p--s 曲线

的变化特征, 采用拐点法确定地基承载力特征值

( fak), 通过分析曲线形态变化, 当荷载增量下沉

降量出现明显突增、 曲线由近线性阶段转入非线性

快速发展阶段时, 对应的荷载值即判定为地基承载

力特征值。 该判定方法以曲线斜率显著变化作为判

据, 反映地基由弹性变形向塑性变形转变的临界状

态。 最终判断试验点承载力特征值为 240、 250、
300 kPa。 平板载荷试验获得的地基承载力结果如

表 1 所示。

图 2　 平板载荷试验 p--s 曲线图

Fig. 2　 p--s curves of plate load test
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表 1　 平板载荷试验成果表

Table 1　 Results of plate load test

项目
试验点编号

P01 P02 P03
承载力标准值 fk1 / kPa

分级荷载级差 / kPa 80 50 50

加载级数 / 级 8 11 14

最大加载值 / kPa 640 550 700 263

最大沉降量 / mm 35. 51 34. 01 34. 03

承载力特征值 ( fak1) / kPa 240 250 300

　

　 　 (2) SPT 确定地基承载力

对项目 A 的 188 组 SPT 数据进行整理, 基于

现场标准贯入试验成果, 选取代表性土层的实测锤

击数 N 作为主要评价指标。 参照 《工程地质手册》
(第五版) [12]中的具体方法确定地基承载力标准值

( fk2), 首先对原始 N 值进行必要的修正, 以消除

上覆土层压力、 地下水位及试验能量差异等因素的

影响, 得到修正后的标准贯入击数。 随后, 结合土

层类型及其工程地质条件, 依据现行规范和地区经

验相关关系, 将修正后的锤击数与地基承载力建立

对应关系, 通过经验公式计算得到地基承载力。 经

验公式为:

fk2 = - 803 + 850N0. 1 (1)

式中: fk2为地基承载力标准值 (kPa); N 为标

准贯入试验锤击数 (个)。
最终确定的地基承载力标准值 ( fk2 ) 为 240

kPa。 试验结果见表 2。

表 2　 SPT 成果表

Table 2　 Table of SPT results

频数 (n) 最大值 最小值 平均值 标准差 变异系数 标准值 备注

188 67 15 25. 1 5. 8 0. 23 25. 7 实测值

188 59 11 23. 4 5. 4 0. 23 23. 9 修正值

　 　 　 　 　 注: 承载力标准值 ( fk2) = 240 kPa。

　 　 (3) 承载力对比

通过对比发现 SPT 和 PLT 获得的地基承载力

存在差异, SPT 在计算锡林浩特砂土区地基承载力

时取值偏小, 可能会造成计算的承载力产生较大的

误差。 为进一步揭示锡林浩特砂土地区中砂层地基

承载力的特性, 采用基于 MLP 回归模型的拟合方

法, 将 SPT 测得的锤击数和 PLT 所测得的地基承

载力进行非线性拟合, 对场地中砂层地基承载力进

行预测, 为锡林浩特市的地基设计提供更加精确的

承载力参数。

3　 MLP 回归模型及其建模方法

3. 1　 多层感知机 (MLP) 回归模型

MLP 是一种基于人工神经网络的强大监督学

习模型[13], 该模型由多层相互连接的神经元构成,

能够学习输入特征值与目标值之间的复杂非线性映

射。 在模型架构中, MLP 由输入层、 隐藏层及输

出层构成, 输入层神经元数量取决于样本特征维

度; 隐藏层负责提取数据的非线性特征, 其结构参

数需根据任务需求进行适配; 输出层用于生成目标

变量的预测值, 并通过激活函数赋予神经网络非线

性映射能力。 根据通用逼近定理, 具有任意固定连

续 sigmoid 激活函数的三层 MLP 可在紧致域上逼近

任意连续函数[14]。 模型结构如图 3 所示。
本文利用 MLP 回归模型对 SPT 标准贯入锤击

数 (N) 与 PLT 得到的承载力 ( fk1) 之间的关系

进行非线性拟合。 数据预处理采用标准化方法对原

始数据进行特征缩放, 并通过合理划分训练集与测

试集确保模型具有良好的泛化能力。 输入层神经元

数量与样本特征维度相同; 隐藏层设置一至两层,
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图 3　 MLP 示意图

Fig. 3　 Schematic diagram of MLP model

并通过交叉验证选择合适的神经元数量; 输出层为

单一神经元, 直接输出地基承载力预测值。 损失函

数选用均方误差 (MSE) 来量化预测值与实测值

之间的偏差[15]。
3. 2　 MLP 优化算法

3. 2. 1　 MLP 优化流程

在 MLP 回归模型的训练中 (图 4), 选择不同

的优化算法会直接影响梯度更新效率、 收敛速度及

模型泛化能力。 如经典的随机梯度下降 (SGD) 方

法[16]虽然结构简单, 但需要精心设计学习率调度,
在高维非凸问题中往往收敛较慢且易陷入鞍点或局

部极小值; 引入动量 (Momentum) 虽能加速收敛

并帮助越过浅谷, 但在振荡剧烈时仍需反复调整参

数; 均方根传递 (RMSProp) 在自适应梯度算法

(Adagrad) 的基础上用指数加权平方梯度均值自适

应调整步长, 可以显著缓解学习率快速衰减的问

题, 对非凸优化表现尤为稳定; 自适应矩估计

(Adam) [17] 则将 Momentum 与 RMSProp 进行结合,
通过偏差校正的梯度一阶矩与二阶矩估计, 实现了

对每个参数的自适应学习率调节, 在大多数任务中

能够在合理的计算量下取得最佳精度。
3. 2. 2　 优化器训练过程对比

为了对比 3 种主流优化算法 (SGD、 RMSprop
以及 Adam) 在 MLP 回归任务中的表现, 在相同训

练迭代次数的设定下, 分别使用 3 种优化器对模型

进行训练, 记录不同训练迭代次数下的均方误差损

失指标, 网络结构采用单隐藏层 (10 个神经元,
ReLU 激活), 均方误差 (MSE) 作为损失函数,
训练迭代 600 次, 优化过程对比曲线见图 5。 由图

可知, 显示 Adam 优化器在 100 次迭代后快速收敛

(最终 MSE 为 43. 58), 显著优于 RMSprop (最终

MSE 为 3. 75 ) 和 SGD (最终 MSE 为 232. 92 )。
SGD 出现典型振荡现象, 而自适应方法表现出更

稳定的下降特性。

图 4　 MLP 回归模型训练流程图

Fig. 4　 Training flowchart of MLP regression model

3. 2. 3　 优化器性能对比

为探究优化器对 MLP 回归模型性能的影响,
在相同网络结构与超参数设定下, 分别使用 3 种优

化器对模型进行训练, 记录不同轮次下的预测性能

指标, MLP 优化器预测精度对比见图 6。 从图中可

以看出, Adam 优化器在训练过程中表现出更快的
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图 5　 优化过程对比曲线

Fig. 5　 Comparison curve of optimization process

图 6　 多层感知机优化器预测精度对比

Fig. 6　 Comparison of prediction accuracy of multi-
layer perceptron optimizer

收敛速度和更高的预测精度, 其性能优于 RMSprop
和 SGD。 SGD 的拟合能力最弱, 尤其在训练初期

提升较慢, 而 RMSprop 则介于二者之间, 表现出

较好的稳定性与收敛趋势。
3. 2. 4　 优化器评价指标对比

为评估不同优化算法对 MLP 回归模型性能的

影响, 以决定系数 (R2) 与均方根误差 (RMSE)
为评价指标, MLP 优化器指标比较见图 7。 图中表

明, Adam 优化器在回归任务中表现最优, R2 达到

0. 997, RMSE 仅为 1. 16, 表明其在收敛速度与精

度方面兼具优势; RMSprop 优化器次之, R2 为

0. 989, RMSE 为 2. 23, 在小批量数据训练中有稳

定表现; SGD 优化器表现相对较弱, R2 为 0. 930,
RMSE 为 5. 49, 尽管其实现简单, 但在非凸优化问

题中更易陷入局部最优, 因此, 在本研究中选择

Adam 优化器作为最终模型训练的默认优化方案。

图 7　 多层感知机优化器指标比较

　 Fig. 7　 Comparison graph of multi-layer perceptron
optimizer index

3. 3　 学习率对比分析

在基于 MLP 回归模型进行预测地基承载力的

建模过程中, 模型训练的收敛特性会直接影响到预

测结果的稳定性与精度, 学习率作为关键参数, 研

究并分析不同学习率设定下的 MLP 回归模型在训

练中的收敛表现, 对模型参数选择和优化具有重要

意义[18]。

图 8　 MLP 收敛曲线与学习率敏感性分析

Fig. 8　 Convergence curves and learning rate sensitivity
analysis of MLP model

本文以 4 组典型的学习率参数 (0. 001、 0. 01、
0. 05、 0. 1) 为例[19], 构建模拟实验, 记录并绘制

了各组参数下训练过程中损失函数值随迭代轮次的

变化情况。 通过三维图像直观展现损失下降趋势,
以探讨学习率与模型收敛速度及稳定性之间的关

系。 MLP 收敛曲线与学习率敏感性分析见图 8。
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从图 8 中整体来看, 随着迭代次数的增加, 每

组学习率的损失函数值总体呈下降趋势, 表明模型

在逐步学习并优化其参数。 对于较小的学习率如

0. 001 和 0. 01, 曲线具有较强的稳定性, 损失下降

较为平稳, 但收敛速度较慢; 当学习率增大至 0. 1
时, 尽管初期收敛较快, 但曲线波动明显, 表明模

型已开始出现震荡现象, 存在潜在的训练不稳定性

问题; 而在中等学习率 0. 05 时, 损失值下降速度

显著加快, 模型能在更少的迭代次数内达到较低的

损失, 说明其在该设定下具有较优的训练效率。
3. 4　 多种回归模型对比分析

为使锡林浩特地区砂土地基承载力的预测更为

精确, 将 SPT 与 PLT 的实测数据进行非线性拟合

分析。 由于不同的拟合方法在数据特征捕捉和预测

精度上也存在着差异, 为降低差异性, 将对比传统

统计回归方法、 多项式回归、 SVR 以及 MLP 等多

种拟合方法的效果, 采用 MSE、 RMSE 和 R2 进行

模型评估, 评估结果见表 3。

表 3　 评估结果对比

Table 3　 Comparison of evaluation results

方法 MSE RMSE R2

线性回归 72. 82 8. 53 0. 831 8

多项式回归 13. 09 3. 62 0. 969 8

支持向量回归 72. 89 8. 54 0. 831 6

多层感知机 0. 15 0. 39 0. 999 6

　

从结果可以看出, 线性回归过程过度地简化了

地基承载力的计算, 导致拟合效果较差; 多项式回

归在一定程度上优化了拟合效果, 但高阶多项式会

导致过拟合的问题; SVR 虽然能够处理非线性关

系, 但计算复杂度较高, 泛化能力有限; MLP 则

能够较好地拟合 SPT 数据和 PLT 得到的地基承载

力之间的非线性关系, 并提供最小的误差; MLP
模型在 MSE 和 RMSE 指标上表现最佳, 且值接近

1, 说明 MLP 回归模型能够更好地拟合 SPT 数据与

PLT 数据之间的非线性关系。 所构建的 MLP 回归

模型在捕捉地质工程数据固有非线性方面优于传统

线性和经验公式模型, 实现了更高的预测精度。

4　 多层感知机回归模型拟合结果与分析

采用 MLP 和 spss 数据分析软件对 fak和 N 进行

非线性模型分析拟合。 基于现场实测的 SPT 锤击

数与 PLT 获得的地基承载力数据, 采用 MLP 回归

模型对两者之间的非线性关系进行建模。 模型以 N
作为输入变量, 以 PLT 实测地基承载力作为输出

变量, 通过对样本数据进行归一化处理后, 利用

Adam 优化算法最小化均方误差损失函数, 对网络

权重和偏置参数进行迭代更新。 模型训练完成后,
在保证预测精度的前提下, 对 MLP 模型输出结果

进行函数回归分析, 将其等效为显式数学表达形式,
从而得到 SPT 锤击数与地基承载力之间的拟合方程。
地基承载力拟合曲线见图 9, 拟合方程为:

fak = 0. 56N2 - 32. 78N + 722. 22 (2)

式中: fak为地基承载力特征 ( kPa); N 为标

准贯入试验锤击数 (个)。

图 9　 地基承载力拟合曲线

Fig. 9　 Fitted curve of foundation bearing capacity

根据拟合方程及分析的数据结果, 最终得到应

用于锡林浩特砂土地区地基承载力 ( fak) (表 4)。

表 4　 基于 MLP 回归模型拟合的地基承载力表

Table 4　 Foundation bearing capacity table based on MLP
regression model

锤击数 / N 25 30 35 40 45

fak / kPa 232 242 260 307 380

5　 模型验证

为进一步验证 MLP 回归模型在锡林浩特砂土

地基承载力预测中的适用性和有效性, 本研究中选

8 　 　 　 　 世 界 地 质　 http: / / sjdz. jlu. edu. cn　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　



择 B、 C 工程项目的 10 组 SPT 和 PLT 对应数据用

于模型的效果验证, 系统评估模型的泛化能力。 将

10 组 SPT 锤击数输入 MLP 模型, 输出对应的地基

承载力预测值 ( fakf), 并与 PLT 实测值 ( fakt) 进

行对比, 对比结果见图 10。

图 10　 地基承载力预测值和实测值对比

Fig. 10　 Comparison of predicted and measured values
of foundation bearing capacity

MLP 模型的预测值与 PLT 实测值高度吻合,
平均绝对误差仅为 2. 3 kPa, 最大误差不超过 5
kPa; 而传统线性回归的平均绝对误差为 8. 7 kPa,
最大误差达 15 kPa, 表明 MLP 对非线性关系的捕

捉能力更优。 预测值与 PLT 实测值的平均相对误

差仅为 0. 9% , 远低于线性回归的 3. 5% 和 SVR 的

3. 6% , 预测误差范围不超过 5 kPa, 显著小于地基

设计采用的安全余量 (≥20 kPa), 表明计算结果

具有较高的可靠性, 能够充分满足工程勘察对地基

承载力参数精度的要求。
本文提出的基于 MLP 回归模型拟合的地基承

载力表区域适用性高、 提高了地基承载力的精度和

可靠性, 但其适用范围相对较窄, 仅针对锡林浩特

地区及类似地质条件下的砂土层, 若要推广至其他

地区, 仍需大量试验数据来进一步验证以及参数校

正。 因此, 在实际工程中, 建议优先使用基于

MLP 回归模型拟合的地基承载力表, 并结合工程

经验与实测数据对参数进行校核, 以达到工程设计

时的精确性与安全性并重。

6　 结论

(1) MLP 回归模型能够有效表明 SPT 锤击数

与砂土地基承载力之间的非线性关系, 其预测精度

优于传统回归方法。
(2) 锡林浩特砂土地区地基承载力与标准贯

入试验锤击数之间的定量关系可表示为: fak =
0. 56N2 - 32. 78N + 722. 22。

(3) 在对比多种回归模型和优化算法后,
MLP 回归模型结合 Adam 优化器在砂土地基承载力

预测中表现最优, 中等学习率 0. 05 可获得较佳拟

合效果。
(4) MLP 模型的地基承载力预测值与 PLT 实

测值高度吻合, 平均绝对误差为 2. 3 kPa, 平均相

对误差为 0. 9% , 满足工程勘察对承载力参数的精

度要求。
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