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摘　要： 潜在岩溶地质灾害威胁粤港澳大湾区广州、深圳等核心城市安全及其地下空间开发与利用。标准贯入

试验是岩溶地层勘察的必备手段之一，为土层划分、承载力评估、基础选型等提供重要依据。针对传统的标准贯

入试验提高工程成本并受操作人员技能水平影响较大的问题，本研究提出了一种快速且准确获取岩溶区土层标

贯击数的新方法。以深圳市岩溶区为例，收集了 1 006 组土层标贯数据，建立了一个 11-5-1 结构的单隐藏层神经

网络模型，该模型仅拥有 5 个神经元，具有解析解，易于计算。研究结果显示，该神经网络模型的决定系数达到

了 0.93，表明模型拥有高度的准确性；模型因子平均值为 1.04，变异系数介于 9%～23%。总体上，模型精度高，预

测偏差离散性低。讨论了影响模型稳定性和预测性能的多种因素，如隐藏层神经元数量、数据标准化方法、激活

函数选择、数据分割比例和随机抽样效应等。通过在深圳市龙岗区 2 个独立工程案例的应用，验证了该神经网

络模型在工程实践中的实用价值。本研究为未来岩溶区工程勘察方法的发展提供了重要参考。
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粤港澳大湾区（Guangdong-Hong  Kong-Macao
Greater Bay Area，简称 GD-HK-M GBA）是我国重点

打造的世界级滨海城市群，基础设施建设正在如火

如荼地进行。然而，大湾区面临多种地质灾害挑战，

尤其是岩溶地质对广州、深圳等核心城市的工程建

设与安全发展构成了重大威胁。岩溶地质特征包括

溶洞、溶沟、溶槽、溶蚀裂隙等[1]。岩溶发育对城市

地面工程安全与地下空间开发利用造成严重影响，

如：发生地面塌陷[2-3]，隧道衬砌结构破坏[4-9]，灌注桩

漏浆、塌孔[10]，端承桩冲切、抗弯、抗剪破坏[11-17] 等

灾害，从而造成人员伤亡和重大经济损失。

大湾区潜在岩溶地质灾害已引起广泛关注，目

前在广州、深圳等地针对岩溶勘察方法、危险性评

价、处理技术等方面已开展了较多研究[18-39]。岩溶

勘察为工程结构基础设计与施工提供必不可少的数

据支撑。沈珠江[40] 指出，钻孔取样方法采集土样不

能作为获得可靠土质参数的唯一途径，应以原位测

试所得到的数据作为主要依据。现行国家和省级岩

土工程勘察规范[41-44] 对岩溶区桩基勘察多种原位测

试方法提出了相应的规定。其中，标准贯入试验

（SPT）作为一种原位测试技术，主要适用于砂土、粉

土和黏质土[45-46]，其最大优点是能够有效地避免土样

扰动误差问题[47-48]。标贯击数常常作为判断单桩承

载力、成桩可行性等的重要依据，已在岩溶工程勘察

中得到了广泛应用[49-51]。然而，标准贯入试验（SPT）
需要耗费大量的人力、物力、财力及时间，且其试验

结果受现场试验人员的水平、经验、熟悉程度等因

素的影响，使此类影响难以量化评估。因此，发展快
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速准确获取土层标贯击数的方法，是岩溶区工程勘

察的内在需求。

传统的概率统计方法在与土体的物理力学参数

之间建立相关性方面存在一定的挑战。而随着计算

机技术的高速发展和岩土工程数据的积累，机器学

习方法，如：多元线性回归、人工神经网络、支持向

量机、随机森林等，在解决岩土工程领域复杂非线性

难题方面展现出了巨大潜力[52]。这些方法能高效准

确地映射高度非线性问题[53]，适用于岩土勘察测试

数据的多维映射反映。目前，机器学习方法在岩土

工程领域的应用包括土体物理力学参数分析[54-59]、

桩基承载力预测[60]、挡土墙力学及变形预测[61-62]、滑

坡预测[63-66]、地面沉降估算[67-68]、隧道工程[69]、岩爆

烈度等级预测[70-72]、岩土工程数据异常识别[73]。关

于机器学习方法在岩土工程领域的研究现状可参考

文献 [68，74-81]。在土体物理力学指标的相关研究

中，许多学者已经积极应用神经网络模型来分析和

预测土体参数，取得了显著的成果。刘勇健等[82] 构

建了灰色关联−径向基神经网络模型，用于分析软土

的物理力学性质指标与微结构参数之间的关系；

SAMUI 等[83] 研究了土壤压缩系数的估计问题，采用

混合元启发式优化神经网络模型，该模型能够有效

传递土体压缩系数的响应变量与一系列物理性质之

间的关联关系；BHARDWAJ 等[84] 探究了使用人工

神经网络（ANN）来预测土壤固结系数的有效性，并

采用 ANFIS 与 LASSO 特征选择方法来优化预测模

型，结果表明采用这些方法的土壤固结系数的预测

效果最佳；赵挚南等[85] 采用 BP 神经网络对临近地

铁基坑土体参数进行了反演分析；此外，程凯华[86] 应

用卷积神经网络模型，对土体参数的弱化情况进行

了分析和预测，特别考虑了水位变化和土体参数的

影响，以提高水库边坡的可靠度；曲志鹏等[87] 提出了

一种考虑岩石力学性质、脆性矿物组分和岩石成熟

度的 Adam-神经网络脆性综合评价方法。以上研究

示范了神经网络模型在土体物理力学参数研究中的

广泛应用，而目前在标贯试验参数方面的相关研究

比较罕见。这表明利用机器学习优化岩溶区土层标

贯击数获取方法，可能是一种有效可行的地层参数

预测途径，为未来岩土工程勘察提供新的研究方向

和实践路径。

为了解决上述问题，本研究利用机器学习算法

和岩土工程数据的积累，探索机器学习方法在解决

岩土工程领域复杂非线性问题方面的潜力，并建立

标准贯入值预测模型。首先，基于深圳市岩溶勘

察项目收集到 1 006 组标准贯入试验数据样本，进而

建立具有解析表达式的岩溶区土层标贯击数神经网

络预测模型。模型以 11 个简单的土层物理力学指

标为输入参数，以决定系数 R2 为拟合优度评价指标

确定最优模型结构，分析隐藏层神经元数量、数据标

准化方法、激活函数选取、数据分割比例及随机抽

样效应等对模型预测性能的影响。最后，引入同地

区另外 2 个独立工程案例验证了神经网络模型的准

确性。 

1    深圳市区域地质条件

研究区位于珠江三角洲东南部广东省深圳市，

尤其是龙岗区，地处岩溶发育地带，区域地质构造比

较复杂[88]。岩溶发育对工程建设危害极大，自 2020
年 5 月以来仅龙岗中专片区岩溶塌陷险情就造成了

地面塌陷坑 8 个、房屋开裂 2 处、沉陷区 2 处、地裂

缝 3 处，影响面积约 0.05 km2。 

1.1    地形地貌

深圳市陆域总面积 1 953 km2，地貌类型比较丰

富，以低山与高丘陵为主。岩溶地层主要发育于龙

岗区，地形东北高、西南低，地势属低山丘陵滨海区，

冲积台地及山间盆地共存于低山与丘陵之间。龙岗

区地貌可以划分为下列地貌单元：大鹏半岛山地丘

陵区、东部沿海山地区、西部丘陵谷地区及中部台

地谷地区[89]。 

1.2    地质构造

龙岗区位于紫金−惠阳凹褶断束中区域性的龙

岗复式向斜北东段，为北东向五华−深圳大断裂切

割，地质构造较为复杂。区域存在长约 20 km、其影

响宽度 3～5 km 的龙岗向斜，并发育小褶皱，包含 3
条大致平行的断裂带及间所夹持的断裂热变质带，

断裂带在往 SW 方向时有增多分散的趋势。 

1.3    地层岩性

深圳地区岩溶地层主要包括第四系（Q）、石炭

系测水组砂岩（C1c）和石炭系石磴子组大理岩（C1s），
各岩土层特征分述如下[38]：

第四系（Q）：包括人工填土（Qml ）、冲洪积层

（Qal+pl）、残积层（Qel），第四系溶洞等。人工填土呈褐

色、褐灰色，局部较松散，不均匀，含少量砂砾和碎石，

部分钻孔夹杂少量塑料垃圾；冲洪积层由粉土、粉质

黏土、砾砂等软塑土层构成，岩心采取率较高；残积

层主要由粉砂岩风化残积的粉质黏土层构成，多处

于可塑−硬塑状态。

  2025 年　第 44 卷　第 2 期

306



石炭系测水组砂岩（C1c）：受 NE 向深圳断裂带

的控制，呈 NE 向展布于罗湖区罗芳、莲塘−龙岗区

横岗−龙岗−坑梓一带，主要由泥质粉砂岩构成，可分

为全风化、强风化、中风化 3 个风化带，泥质、铁质、

钙质等胶结。

石炭系石磴子组大理岩（C1s）：由较硬及坚硬的

灰白色大理岩构成，主要矿物成分为方解石，岩体较

完整且局部裂隙较发育，顶部见溶蚀现象，岩体基本

质量等级为Ⅱ～Ⅲ级。 

1.4    气象水文

深圳濒临南海，位于北回归线以南，年平均气

温为 22.5℃，属南亚热带海洋性季风气候，区域内有

大小河流 160 余条，其中有深圳河等较大河流 5 条，

有大亚湾等 4 个海湾。深圳受季风环流影响明显，

常年主导风向以偏东风为主；海洋对气候影响显著，

台风频繁并因此带来丰沛降雨，雨季为每年 5−9 月，

地域分布自东向西降雨量减少，年平均降雨量

1 879.8 mm，台风、暴雨与洪涝已成为深圳主要的灾

害性天气[88]。 

1.5    地下水状况

深圳地区岩溶地层地下水类型主要有第四系松

散层孔隙水、残坡积层含水岩组和侵入岩块状基岩

裂隙水 3 类，其中石灰岩溶洞裂隙水多存在于溶洞

和溶蚀裂隙中，大理岩溶洞形成与第四系松散层孔

隙水关系较大，水力联系也较为密切。地下水主要

由大气降水渗入补给及场地旁侧地下水侧向补给，

水位因季节影响较大；地下水在Ⅰ类、Ⅱ类环境中对

混凝土结构均具微腐蚀性。 

2    标准贯入试验数据库
 

2.1    数据来源

D

w ρ ρd
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wL wp IL Ip
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ϕ N Ns

通过在深圳龙岗区开展的 7 个工程项目岩土工

程详细勘察（土层具体情况如表 1 所示），共获取 1 006
组标准贯入数据。场地工程勘察包括钻探、原位测

试和室内试验等。原位测试主要为标准贯入试验，

室内试验主要为常规土工试验、压缩试验以及剪切

试验。已收集数据包括钻孔深度  ，土体物理属性

指标（天然含水量  、天然密度  、干密度  、土粒

相对密度  、天然孔隙比  、孔隙度  、饱和度  、
液限  、塑限  、液性指数  、塑性指数  ），力
学指标（压缩系数  、压缩模量  、黏聚力  、内摩

擦角  ）及标贯击数  与修正击数  。由于上述

某些土体物理属性指标之间存在确定的换算关系，

ρd

ρ，w e n IL IP w wL wp Gs

w e S ρd n IL

Ip Gs

后续建立机器学习模型时可不予考虑，例如，  与
（  ），  与  ，（  ，  ）与（  ，  ，  ），  与
（  ，  ，  ）。因此，后续分析不考虑  、  、  、

 及  5 个参数，仅展示与分析其他 13 个参数。 

2.2    概率统计初步分析

c ϕ

图 1 为收集到的 13 个参数数据样本的统计分

布情况。参数最大值、最小值、平均值、变异系数、

25% 分位数、50% 分位数、75% 分位数等统计特征

值汇总于表 2，可以看出，标贯土层深度约 70% 在

10 m 以内。土体平均密度约为 1.90 g/cm3，孔隙比

为 0.80，天然含水量约 26%，高于塑限但低于液限，

土体处于可塑状态，饱和度接近 90%。上述物理属

性指标变异系数小，处于 3%～13% 之间。土体平均

压缩系数和压缩模量分别为 2.32 MPa−1 和 3.23 MPa，
其离散性极大，变异系数超过 80%。土体抗剪强度指

标黏聚力  和内摩擦角  平均值分别约为 24 kPa
和 16°，其离散性小，变异系数分别是 32% 和 24%。

标贯击数一般小于 12 击，修正后一般小于 10 击；其

变异系数较大，约为 55%。

N

Ns

N Ns

wp wL

机器学习模型输入参数之间的相关性可能对模

型本身的预测性能存在影响，因此，有必要分析参数

之间的相关性。计算各参数之间的 Pearson 相关系

数，结果如表 3 所示，可以看出，整体上标贯击数 
和  与含水量、孔隙比、塑限、液限呈负相关，而与

钻孔深度、密度、饱和度、压缩模量、压缩系数、黏

聚力及内摩擦角呈正相关。标贯击数  和  与土

体塑限  液限  相关性极低，相关系数小于 0.10；
与饱和度、压缩系数、压缩模量相关性低，相关系数

绝对值在 0.10～0.20 之间；与钻孔深度和含水量有

一定的相关性，相关系数在 0.20～0.40 之间；与密度、

孔隙比、黏聚力和内摩擦角相关性较强，相关系数

在 0.50～0.60 之间。

图 2 展示了标贯击数随各参数的变化情况。虽

然标贯击数与模型不同输入参数之间存在一定的相

关关系，但直观上，图上数据点离散程度较高，趋势

不明显。这表明标贯击数与土体物理力学参数之间

的确定性较弱，传统回归拟合方法难以有效建立土

层常规物理力学参数与标贯击数之间的联系。 

3    标贯神经网络模型

将 1 006 组数据分为两大类：模型组，即项目

1～7 的 854 组数据；工程案例组，即工程案例 1 的

63 组数据与工程案例 2 的 89 组数据。其中，实际工
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表 1    岩土工程项目土层具体情况

Table 1    Geotechnical project soil specifics
 

分层特征描述 项目1 项目2 项目3 项目4 项目5 项目6 项目7

第四系

填土层

（Qml ）

填土

褐黄色、土黄色，

稍湿−湿，结构松

散，主要由黏性

土堆填而成，局

部含少量砂砾、

碎石以及砖块、

砼块等建筑垃圾

和塑料、布条等

生活垃圾

褐色、褐灰色，

稍湿 −湿，较松

散−稍密状，主要

由粉质黏土堆填

而成，含少量碎

石，局部含碎砖、

砼块等

灰黄色、土黄色，

不均匀，主要由

黏性土堆填而成，

大部分地段顶部

不均匀，含少量砼

块和碎石，碎石

直径多为5～10 cm

灰色，湿，以稍

密状为主，局部

较松散，不均匀，

基本完成自重固

结，主要由黏性

土堆填而成，含

少量砂砾和碎石，

部分钻孔夹少量

塑料垃圾，局部

含碎砖、砼块等

褐红色、褐灰色、

褐黄色，以粉质

黏土为主，湿，

稍松−中密状态，

局部地段含碎块

石及碎砖块等

灰色，稍湿，稍

密，主要由由碎

石、砾砂及中粗

砂堆填而成，岩

心采取率90%～

93%

褐黄色，松散，

稍湿，主要成分

为粉质黏土，顶

层含有砖块，均

匀性差，多为欠

压密土，结构松

散，强度较低、

压缩性高

第四系

冲洪积层

（Qal+pl）

粉质

黏土

土黄色、灰黄色，

湿，可塑状，黏

性较好，不均匀，

含少量粉细砂，

干强度较高，韧

性中等

褐红色、褐黄色，

湿，可塑状态，

土质较均匀，局

部含有少量砂砾，

切面光滑，干强

度高，韧性高

土黄色、褐红色、

褐黄色等，稍湿−

湿，以可塑为主，

少量为硬塑状，

黏性较好，干强

度、韧性中等，

局部含少量砂，

局部为粉土

灰色、褐灰色，

稍湿−湿，密实，

黏性差，手抓易

散，含少量有机

质；褐红色、褐

黄色，湿，可塑，

黏性较好，干强

度、韧性中等

深灰色、灰黑色，

饱和，流塑状态；

灰黄色、褐黄色，

湿，软塑 −硬塑

状态

灰黄色，可塑，

含少量砾石，土

质不均，具虫孔，

局部为粉土；灰

白色，很湿，稍

密；黄色、黄褐

色，稍湿，可塑−

硬塑状

灰褐色、褐灰色、

褐黄色，软塑−可

塑，土质不均匀，

由砂岩风化岩残

积而成，以黏性

土为主，含10%～

20%的砂粒和砾

石，局部夹碎石，

含大量风化碎屑，

遇水易软化、崩解

细/中/

粗砂

土黄色、灰白色，

饱和，松散−稍密，

成分主要为石英，

分选性一般，不

均匀含少量黏土，

岩心呈散粒状、

团块状

深灰色、灰黄色、

灰白色，饱和，

以松散为主，含

少量泥质，岩心

呈筒状

土黄色、灰白色、

灰黄色，饱和，

以稍密状为主，

局部为中密状，

岩心呈散粒状、

团块状，分选性

差，砂粒为石英，

颗粒级配不良

— —

灰色、灰黄色、

灰白色，岩心呈

团块状，分选性

一般，主要成分

为石英，粒径大

于0.5 mm的颗粒含

量超过50%，饱和，

以中密为主，局

部稍密

—

砾砂

土黄色、灰白色，

饱和，稍密−中密，

成分主要为石英，

分选性一般，不

均匀，含少量黏

土和卵石

灰黄色，局部灰

白色，饱和，稍

密−中密，岩心呈

松散状、团块状

—

灰黄色，局部灰

白色，饱和，稍

密−中密，岩心呈

松散状、团块状，

含少量黏性土，

局部钻孔含较多

卵石

灰色、灰黄色、

褐黄色，饱和，

稍松状态

灰黄色夹灰白色，

硬塑，为砂岩风

化残积土。由黏

粒、粉粒及风化

碎石及砾砂组成

—

粉质

黏土

土黄色，湿，可

塑状，黏性较好，

不均匀，含少量

石英砾

— —

褐黄色、褐色、褐

灰色，湿，可塑

状，局部软塑状，

黏性较差，局部

为粉土，含少量砂

褐黄色、褐灰色，

湿，以可塑为主，

近岩面附近含水

量增大，多变为

软可塑−软塑状态

褐黄色、深褐色，

稍少量风化碎屑，

局部含少量碎石，

软塑

—

第四系

残积层

（Qel ）

粉质

黏土

褐黄色、褐红色，

局部呈灰白色或

灰黑色，可塑−硬

塑状，黏性一般，

主要由粉砂岩风

化残积而成，原

岩结构可辨

褐黄色、土黄色，

湿，硬塑状，局

部可塑状，由砂

岩风化残积而成

褐黄色、褐红色、

土黄色，湿，可塑−

硬塑状，由砂岩

风化残积而成，原

岩结构可辨

— — —

褐黄色，灰褐色，

中密，土质不均，

含水量较高，由

砂岩风化残积而

成，以碎石土为主，

含12%～25%的

粉质黏土
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程案例场地的土层与 7 个项目类似。模型组用于神

经网络模型训练与测试，而案例组用于验证模型的

准确性。案例组数据来自深圳市同地区另外 2 个工

程案例实测所得。本节以模型组数据为基础展开分

析，而工程案例组数据则在第 4 章使用。 

3.1    模型建立

全连接前馈神经网络（ANN）是现代人工神经网

g

X = [x1, x2, . . . , xn] x j j = 1,2, . . . ,

n w j, j = 1,2, . . . ,n

络领域常用模型之一，具有非线性映射、并行性高、

可全局优化的优点，多应用于优化计算、模式识别等

方面[80]；其典型架构包括输入层、隐藏层及输出层，

如图 3a 所示。神经网络中的基本单位是神经元，其

数据处理过程如图 3b 所示。神经元  接收到输入

向量  之后，根据每个  （ 

 ）的贡献度（即权重  ），进行线性求

表 1    岩土工程项目土层具体情况（续）

Table 1    Geotechnical project soil specifics (continued)
 

分层特征描述 项目1 项目2 项目3 项目4 项目5 项目6 项目7

下石炭统

测水组

（C1c1）

全风化

粉砂岩

红色、褐黄色，

不均匀，局部夹

灰黑色碳质泥岩，

岩石完全风化解

体，原岩结构已

破坏，但尚可辨认

土黄色、青褐色，

岩石完全风化，

原岩结构已破坏，

但尚可辨认，岩

心呈坚硬土状，

手捏易散，遇水

易软化

土黄色，褐黄色，

岩石完全风化，

原岩结构尚可辨

认，岩心呈坚硬

土状，手掰易碎，

泡水易软化、崩解

—

下石炭统(C1)：场

区内下伏基岩为

大理岩或大理岩

化灰岩，主要矿

物成分为方解石

及少量白云石等，

微晶−隐晶结构，

块状构造

—

褐黄色、灰褐色，

原岩结构，构造

基本已破坏，仅

外观可辨认，岩

心呈土柱状，夹

强风化碎块，一

般块径 2 ～8  cm，

岩体基本质量等

级为5级

强风化

粉砂岩

褐黄色、褐红色，

局部夹灰黑色炭

质泥岩，岩石因

强烈风化而解体，

岩芯呈碎块混土

状、碎块状，合金

可钻进，裂隙很

发育，岩体极破

碎，岩石为极软岩

土黄色、青褐色、

青灰色，裂隙很

发育，岩芯呈土

状及土混碎块状，

碎块大多手折可

断，合金可钻进

砖红色，褐黄色，

岩芯呈碎块状，

块状，局部呈碎

块混土状，不均

匀夹含少量中风

化碎块，岩芯泡

水易崩解软化

— —

褐黄色、灰褐色，

原岩结构可辨，

岩石风化强烈，岩

心呈碎块状，一

般块径 2～15 cm，

岩体基本质量等

级为5级

中风化

粉砂岩

灰色，砂状结构，

层状构造，岩心

以碎块状为主，

少量柱状，裂隙

发育，锤击声哑，

岩石为较软岩，

岩体破碎，岩体

基本质量等级为

Ⅳ级

—

青灰色，主要矿

物为石英，细砂

状结构，中厚层

状构造，岩心呈

块状、少量呈短

柱状，风化裂隙

较发育，敲击声

哑，岩石坚硬程

度为较软岩，岩

体完整程度为较

破碎，岩体基本

质量等级为Ⅳ级

— — —

微风化

石灰岩

灰白色，隐晶质结

构，薄层−中厚层

构造，裂隙少量发

育，岩心呈短柱状，

岩质硬脆，锤击声

脆，岩石为较硬岩

— —

微风化大理岩：

灰白色，主要矿

物成分为方解石，

变晶结构，块状

构造，岩心呈短

柱状、柱状，局

部为碎块状，为

较硬岩−坚硬岩，

岩体较完整

—

青灰色、灰白色，

隐晶质结构，中

厚层状构造，节

理裂隙发育，该

层受附近断裂带

影响，岩体较破

碎，岩心呈碎块状

严辉等：深圳市岩溶地层标准贯入击数神经网络模型
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n∑
j=1

x jw j b g和得到  ，而后整体偏置  ，得到神经元  的

净输入值为：

g =
n∑

j=1

x jw j+b。 （1）

g f

a = f (g)

将净输入值  代入激活函数  ，则得到该神经

元的最终活性值  。激活函数是神经网络中

非常重要的元素，对神经网络的表示能力和学习能

力有着深刻的影响。岩土工程领域常用的激活函数

包括 Sigmoid 函数、Tanh 函数及 ReLU 函数 [61]，不

同的激活函数可能适用不同的工程问题。3 类激活

函数的形状及数学表达式见图 4。笔者将对上述 3
类激活函数进行分析与对比，择优构建标贯神经网

络模型。

神经网络训练的关键步骤之一是输入参数标准

化，以保证每一参数的特征参量作用得以充分表征，

并降低量级及量纲差异对模型精度的影响。目前常

用的数据处理方法主要有最大最小标准化、Z-score
标准化及小数定标法等。本研究采用 Z-score 标准
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图 1    标贯数据库土体物理力学参数统计分布情况

Fig. 1    Distributions of soil physical properties and mechanical
indices from the SPT database

 

表 2    标贯数据库土体物理力学指标统计特征值汇总

Table 2    Summary of statistics for soil physical properties and mechanical indices in the SPT database
 

数据统计

特征 D

标贯深度

  /m w

天然含

水量  /% ρ

天然密度

  /(g·cm−3) e

天然孔

隙比 S

饱和度

  /% wL

液限

  /% wp

塑限

  /% α

压缩系数

  /MPa−1 Es

压缩模量

  /MPa c

黏聚力

  /kPa ϕ

内摩擦角

  /(°) N

标贯击

数 Ns

标贯修

正击数 
平均值 7.62 26.25 1.89 0.80 88.08 34.03 21.58 2.32 3.23 24.06 15.75 9.69 8.25

最大值 34.30 42.50 1.99 1.18 95.80 41.30 26.30 6.15 6.94 41.50 23.42 39.00 27.30

75%分位数 11.50 28.00 1.94 0.86 91.00 36.10 22.20 4.29 6.04 28.50 18.50 12.00 10.38

50%分位数 5.70 26.60 1.91 0.80 87.10 33.70 21.70 0.54 3.56 25.90 17.17 8.00 7.02

25%分位数 3.20 23.30 1.83 0.72 85.00 33.50 21.30 0.32 0.44 17.00 12.20 5.00 4.91

最小值 1.00 21.70 1.72 0.65 83.10 27.00 17.80 0.27 0.28 12.60 7.30 2.00 1.55

变异系数 − 0.126 0.032 0.113 0.046 0.082 0.069 0.978 0.824 0.323 0.237 0.584 0.545

 

表 3    标贯数据库土体物理力学指标之间相关性汇总

Table 3    Summary of Pearson correlations among soil physical properties and mechanical indices in the SPT database
 

数据统计

特征 D

钻孔深度

  /m w

含水量

  /% ρ

密度

  /(g·cm−3) e

孔隙比

 S

饱和度

  /% wL

液限

  /% wp

塑限

  /% α

压缩系数

  /MPa−1 Es

压缩模量

  /MPa c

黏聚力

  /kPa ϕ

内摩擦角

  /(°) N

标贯

击数 Ns

标贯修

正击数 
D标贯深度  /m 1 –0.10 0.26 –0.21 0.25 –0.05 –0.11 0.03 0.11 0.35 0.36 0.39 0.23

w含水量  /% –0.10 1 –0.74 0.93 0.31 0.68 0.70 0.04 –0.23 –0.18 –0.63 –0.41 –0.41

ρ密度 0.26 –0.74 1 –0.93 0.41 –0.49 –0.59 –0.20 0.48 0.66 0.84 0.54 0.53

e孔隙比 –0.21 0.93 –0.93 1 –0.06 0.65 0.71 0.11 –0.36 –0.45 –0.79 –0.52 –0.51

S饱和度  /% 0.25 0.31 0.41 –0.06 1 0.16 0.04 –0.18 0.33 0.65 0.30 0.19 0.18

wL液限  /% –0.05 0.68 –0.49 0.65 0.16 1 0.97 0.11 –0.17 0.20 –0.37 –0.02 0.00

wp塑限  /% –0.11 0.70 –0.59 0.71 0.04 0.97 1 0.11 –0.20 0.06 –0.41 –0.08 –0.05

α压缩系数  /MPa−1 0.03 0.04 –0.20 0.11 –0.18 0.11 0.11 1 –0.93 –0.19 –0.11 0.12 0.13

Es压缩模量  /MPa 0.11 –0.23 0.48 –0.36 0.33 –0.17 –0.20 –0.93 1 0.47 0.40 0.17 0.15

c黏聚力  /kPa 0.35 –0.18 0.66 –0.45 0.65 0.20 0.06 –0.19 0.47 1 0.69 0.56 0.54

ϕ内摩擦角  /(°) 0.36 –0.63 0.84 –0.79 0.30 –0.37 –0.41 –0.11 0.40 0.69 1 0.61 0.59

N标贯击数 0.39 –0.41 0.54 –0.52 0.19 –0.02 –0.08 0.12 0.17 0.56 0.61 1 0.98

Ns标贯修正击数 0.23 –0.41 0.53 –0.51 0.18 0 –0.05 0.13 0.15 0.54 0.59 0.98 1
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图 2    标贯击数与土层常规物理力学参数数据点图

Fig. 2    Plotting of SPT blow counts against different soil physical and mechanical indices
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图 3    神经网络架构 (a) 及神经元信息处理过程 (b)
Fig. 3    Structure of neural network (a) and the processing of information by a neuron (b)
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图 4    常用的 3 类激活函数

Fig. 4    Three types of commonly used activation functions
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xnor =
xi−µ
σ

µ

σ x xnor xi

化方法进行数据处理，即：  ，式中，  和

 分别是参数  的均值和标准差，  为  标准化

后的数值[60-62]。

隐藏层层数及每一层神经元数一般取决于所要

解决问题的复杂程度、算力及有效数据量。基于工

程实用性及数据量考虑，本研究将神经网络隐藏层

取为 1 层。隐藏层神经元数量可初步定为输入参数

数量加上输出参数数量之和除以 2。本研究输入参

数共 11 个，输出参数 1 个，因此，隐藏层神经元数量

可初步定为 6 个左右，本研究取为 5 个。如此，则标

贯神经网络模型可写为：

N=Round
{
INVN

[
f
(
WHO f

(
WIHXT+bIH

)
+bHO

)]}
，（2）

WIH WHO

bIH bHO

XT

X

X = [D,w,ρ,e,S,wL,wp,α,Es,c,ϕ] INVN

Round

式中：   ，   分别是从输入层到隐藏层和从

隐藏层到输出层的权重矩阵，其大小分别为 5×11
和 5×1；  ，  分别为对应的 5×1 和 1×1 偏置矩

阵，故该神经网络共有 66 个未知参数需确定；  为
输入参数向量  的转置，大小为 11×1，其具体的参数

排序为  ；函数  
表示对计算结果进行逆标准化；函数  表示通

过四舍五入方法取整。 

3.2    模型求解

R2 R2

常用的回归模型性能评价指标包括平均绝对值

误差（MAE）、均方误差（MSE）、均方根误差（RMSE）、
决定系数（  ）等。本研究采用决定系数（  ）来衡

量模型整体拟合优度。标贯神经网络模型求解（训

练和测试）步骤如图 5 所示，详述如下：

步骤 1：对输入和输出样本数据进行 Z-score 标

准化处理。

步骤 2：将处理后的数据以 7∶3 比例随机分割

为训练集与测试集；训练集数据量为 854×0.7=598 组，

测试集数据为 256 组。

步骤 3：构建 11-5-1 全连接神经网络模型，即输

入层 11 个参数、单隐藏层 5 个神经元以及输出层 1
个参数。

步骤 4：选择 1 类激活函数，如 ReLU 函数。

步骤 5：采用反向传播算法进行模型训练，直至

误差小于设定值或无法再减小。

R2

步骤 6：计算实测标贯击数与神经网络预测标贯

击数之间的决定系数  值。

步骤 7：重复步骤 2～6，研究数据随机分割对模

型性能的影响。
 

数据分析与预处理

标准化处理 相关性分析

标贯数据（854组）

数据集

90, 10

80, 20

70, 30

60, 40

50, 50

训练集（70%） 测试集（30%）

11-5-1全连接
神经网络模型

随机分割
重复10 000次

激活函数选取

反向传播算法

最优模型

模型预测，计算R2值
2个工程案例
检验

 

图 5    标贯击数 ANN 模型建立流程图

Fig. 5    Flow chart for development of ANN models for SPT blow counts
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步骤 8：改变分割比例、激活函数、隐藏层神经

元数量等，研究其对模型性能的影响。

步骤 9：对比分析所建立的神经网络模型，选择

最优的 1 个。

步骤 10：基于同地区独立的 2 个工程实测数据

开展 ANN 模型工程应用价值检验。应当指出，标贯

击数为整数。故 ANN 模型通过逆标准化输出预测

标贯击数时，采用四舍五入方法取整。

模型求解结果如下：

WIH =



−0.131 −0.254 0.018 0.401 −0.136
0.251 0.667 −0.087 0.046 −0.143
−0.523 0.000 −0.147 0.582 −0.299
−0.157 −0.589 0.481 −0.174 0.021

1.915 0.888 0.047 −0.247 −0.828
−0.266 0.632 0.265 0.605 −0.218

0.042 0.517 0.450 0.629 0.320
−0.243 −0.026 −0.138 0.254 0.257

0.501 −0.836 0.163 0.393 0.215
−0.159 −0.581 0.338 0.130 −0.436

0.02 −0.809 0.072 −0.210 −0.454



T

,

bIH =
[
−0.481 −0.719 −0.761 −0.582 1.830

]T
,

WHO =
[
−0.425 −0.783 −0.021 0.504 0.963

]T
,

bHO = [1.188]。

将上述矩阵带入公式（2），则得到标贯预测模型

的解析解。

R2 = 0.931 R2 = 0.928

图 6 展示了标贯实测值与训练集（70%）、测试

集（30%）条件下 11-5-1 架构神经网络的预测值对比

情况，可以看出，无论是训练集还是测试集，其点均

围绕 1∶1 对角线紧密分布。2 类数据集计算得到的

决定系数分别为  和  。这表明，

该神经网络能够较精准地预测标贯击数。定义模型

因子为实测值与预测值的比值，采用基于统计学理

论的模型因子方法[61] 评估神经网络模型的准确性。

分析发现，模型因子平均值为 1.04，变异系数 23%。

这说明，所建立的神经网络模型平均精度仅偏差约

4%，且精度离散性低。实际上，若采用四舍五入取

整前的预测值进行计算，则模型因子平均值几乎不

变，而其变异系数仅为约 8.90%。因此，可以判定该

神经网络的预测精度高，能较好地满足工程精度

需求。

R2

R2

R2

图 6 是基于数据按 70%～30% 比例随机分割

得到的单次分析结果。现保持该比例不变，随机分

割 10 000 次并对神经网络（11-5-1 架构）进行训练和

测试，其决定系数  值分布如图 7 所示。训练集的

 主要分布于 0.92～0.94 之间，虽然其最大值最小

值分别可达 0.96 和 0.86。  的平均值为 0.93，变异

系数仅为 0.010，见表 4。这表明，该神经网络十分稳

定，受数据随机切割的影响小。同时，这可看作是对

该神经网络结构合理性及预测有效性的一种间接

测试。
 
 

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

决
定
系
数
R

2

2 3 4 65 7 8 9 10

a. 训练集

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

决
定
系
数
R

2

2 3 4 65 7 8 9 10

隐藏层神经元数量n/个

b. 测试集

25%~75%

平均值
平均值±标准差

 

深绿色区间表示在该值上的数据点数量，深绿色宽度越大，代表在该

值附近有越多的数据点

图 7    隐藏层神经元数对模型预测性能的影响

Fig. 7    Influence  of  number  of  neurons  in  the  hidden  layer  on
predictability of the ANN

 

R2 R2

R2

R2

R2

图 7 和表 4 给出了隐藏层神经元数量为 2～10
时，训练集  和测试集  的分布情况及统计特征

数据，总体上，  的均值处于 0.87～0.93 之间，整体

变化较小；变异系数小，基本不超过 4%。当隐藏层

神经元数量为 5 时，  值达到最大，此时神经网络

模型的预测性能最优。随着神经元数量的递增，理

论上  应当递增，但表 4 结果却表现出了波动。其

原因是神经元数量的增加，神经网络模型需要确定

的未知参数也增加，优化算法搜索到全局最优的难
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图 6    标贯击数实测值与神经网络预测值对比

Fig. 6    Comparison  of  measured  versus  ANN  predicted  SPT
blow counts
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R2

R2

度增大。因此，得到的  可能代表了局部最优，导

致  平均值未能随神经元数量的增加而增大。

R2

R2

保持神经网络 11-5-1 架构不变，改变数据随

机分割比例并求  值，模拟计算 10 000 次后求平均

值，其结果见图 8，可以看出，当训练集数据百分比

从 50% 增加到 100% 时，  平均值仅从 0.92 增大

到 0.95，增幅极小；测试集也可见同样趋势。因此，

从数据有效性角度看，该神经网络模型具有较好的

稳定性。
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图 8    数据分割百分比对神经网络模型预测性能影响

Fig. 8    Influence  of  data  split  percentage  on  predictability  of
the ANN model

 

R2

R2

R2

激活函数对神经网络训练及学习能力有重要

影响。图 9 显示，若采用 Sigmoid 和 Tanh 函数构建

神经网络，则其预测性能会有显著下降。例如，使用

Sigmoid 函数时，  仅为 0.4～0.6，且波动较大；使

用 Tanh 函数时，  为 0.75～0.85。另一方面，若采

用最大最小方法对原始数据进行标准化，则激活函

数对训练结果的影响很小，神经网络的  均值皆在

0.80 左右，如图 10 所示。显然，Z-score 法和 ReLU
函数最适用本研究建立的标贯数据库。
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图 9    激活函数对神经网络模型预测性能影响

Fig. 9    Influence  of  selection  of  activation  function  on
predictability of the ANN model
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MaxMin 为最大最小化方法；Z-score 为 Z-score 标准化方法

图 10    数据标准化方法对神经网络模型预测性能影响

Fig. 10    Influence  of  data  standardization  on  predictability  of
the ANN model

 

综上所述，本研究采用 Z-score 方法进行数据标

准化，建立基于 ReLU 激活函数的 11-5-1 全连接神

经网络标准贯入击数预测模型，准确度较高，具有解

析解且数学表达式简单，准确性较好。 

4    工程案例研究

本节利用深圳市龙岗区 2 个工程案例对所建立

的标贯预测模型进行准确性检验。工程案例拟建原

始地貌均为冲洪积台地，场地内地层以素填土层、第

四系冲洪积层与残积层、石炭系测水组砂岩和石炭

系石磴子组大理岩为主。

工程案例 1 和 2 分别包含 63 组和 89 组标贯数

据，土层物理属性、力学指标及实测标贯击数范围见

 

R2

表 4    不同隐藏层神经元数量时训练集和测试集决定系数

 的平均值与变异系数汇总

R2Table 4    Summary of means and COVs of   for both training
and  validation  datasets  corresponding  to  different
numbers of neurons in the hidden layer

 

隐藏层神经

元数量n/个

R2训练集 R2测试集 
均值 变异系数 均值 变异系数

2 0.88 0.031 0.88 0.038

3 0.91 0.034 0.90 0.038

4 0.88 0.028 0.87 0.037

5 0.93 0.010 0.93 0.015

6 0.87 0.040 0.87 0.040

7 0.90 0.029 0.90 0.036

8 0.91 0.022 0.91 0.025

9 0.87 0.043 0.87 0.042
10 0.91 0.035 0.90 0.040
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表 5。案例 1 标贯深度为 1.0～24.8 m，标贯击数最

少 2 击，最大 39 击，主要分布于 20 击以下，如图 11
所示。案例 2 标贯深度 1.0～38.2 m，标贯击数最少

6 击，最大 25 击，大部分处于 7～18 击之间。由图 6
可知，前文神经网络训练时，所用标贯数据最大值为

29 击，而案例 1 有 2 个击数超过 30 击。因此，案例

1 可检验标贯神经网络的适用性与拓展性。
 
 

表 5    2个工程案例土层的物理属性、力学指标与实测标贯击

数范围

Table 5    Ranges  for  soil  physical  properties,  mechanical

indices  and  measured  SPT  blow  counts  for  the  two

real cases
 

数据统计特征 案例1 案例2

标贯深度D/m 1.0～24.8 1.0～38.2

含水量w/% 27.8～42.5 22.0～36.4

密度ρ/(g·cm−3) 1.72～1.93 1.83～1.95

e孔隙比 0.80～1.18 0.68～0.99

饱和度S/% 87.8～94.8 81.9～98.3

液限wL/% 38.5～41.3 31.5～42.5

塑限wp/% 24.7～26.3 20.2～24.8

α压缩系数  /MPa−1 0.28～0.74 0.27～0.53

Es压缩模量  /MPa 2.99～6.94 3.51～6.17

c黏聚力  /kPa 17.0～32.2 10.1～28.3

ϕ内摩擦角  /(°) 7.3～18.1 9.6～22.5

N标贯击数 2～39 6～25
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黑色实曲线为小提琴图的外围曲线，代表数据密度，曲线范围越宽，表

示在该值附近数据较为集中

图 11    2 个工程案例场地标贯实测值分布

Fig. 11    Distributions of measured SPT blow counts for the two

real cases
 

R2 = 0.95 R2

采用所建立的神经网络模型预测工程案例 1 标

贯击数发现，实测值与预测值之间的决定系数达

到  ；而对于工程案例 2，其  达到 0.88，如
图 12 所示。这表明，本研究所建立的标贯神经网络

模型可用于深圳市龙岗区岩溶地层标贯预测，其实

用价值得到验证。 

5    结论

（1）建立了具有单隐藏层 5 个神经元 11-5-1 结

构的深圳市龙岗区岩溶土层标贯神经网络模型，并

给出了形式简洁、计算方便的解析解，工程实用性较

高。所建立的标贯神经网络决定系数达 0.93，模型

因子平均值 1.04，变异系数 9%～23%。总体上，该

模型精度高，预测偏差离散性低。

（2）采用 Z-score 方法标准化原始数据，基于

ReLU 激活函数的神经网络预测性能最佳，Tanh 函

数次之，而 Sigmoid 函数最差；若采用最大最小标准

化方法预处理数据，则激活函数对神经网络预测性

能影响小。输入数据分割比例及随机抽样效应对标

贯神经网络稳定性及预测性能影响小。整体上，Z-
score 方法更适合处理本研究所建立的标贯数据库

原始数据。

（3）将所建立标贯神经网络模型应用于深圳市

龙岗区 2 个独立工程案例，计算结果表明实测标贯

击数与模型预测标贯击数之间的决定系数分别为

0.95 和 0.88，模型准确性得到了检验。
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Summary for “深圳市岩溶地层标准贯入击数神经网络模型”

An artificial neural network for standard penetration blow counts of karst
strata in Shenzhen
YAN Hui1 ， LIN Peiyuan2a，2b*

1.   Guangdong Pearl River Delta Intercity Railway Co. LTD, Guangzhou 510000, China；
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China
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Abstract：[Objective] This study addresses the threat of potential karst geological disasters to the core cities of the
Guangdong-Hong  Kong-Macao  Greater  Bay  Area,  such  as  Guangzhou  and  Shenzhen,  impacting  the  safety  and
development  of  their  underground  spaces.  Standard  penetration  testing,  a  crucial  method  for  investigating  karst
strata,  plays  a  vital  role  in  soil  layer  classification,  load-bearing  capacity  evaluation,  and  foundation  selection.
However, traditional standard penetration tests can escalate project costs and are significantly influenced by the skill
level of the operators. [Methods] To deal with these challenges, this paper introduces a new method for rapidly and
accurately  obtaining  standard  penetration  test  data  in  karst  areas.  Focusing  on  the  karst  regions  of  Shenzhen,  we
collected 1 006 sets of soil penetration data and developed a single hidden layer neural network model with an 11-5-
1 structure;  this model is  featured by only five neurons and has an analytical  form that enables easy computation.
[Results] The research findings reveal that this neural network model has a high determination coefficient of 0.93,
indicating its high accuracy in prediction. The model factor has a mean value of 1.04, with a coefficient of variation
(COV) ranging between 9% and 23%. Overall, the model demonstrates high precision and low predictive dispersion.
The paper thoroughly examines various factors affecting the model's stability and predictive performance, including
the number of neurons in the hidden layer, data normalization methods, choice of activation functions, data splitting
ratios,  and  the  impact  of  random  sampling.  The  practical  applicability  of  this  neural  network  model  has  been
validated through its implementation in two independent engineering projects in the Longgang District of Shenzhen.
[Conclusion] This  study  offers  significant  insights  for  the  advancement  of  engineering  survey  methods  in  karst
regions.
Key words:  karst strata；Guangdong-Hong Kong-Macao Greater Bay Area；Shenzhen；standard penetration test；
artificial neural network；model evaluation
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