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摘 要:碾压黏土的抗剪强度直接影响碾压土石坝的质量和使用寿命。为得出碾压黏土抗剪强度的最优预测模型,

通过粒子群算法优化极限学习机模型(PSO-ELM),分别以Sine函数、radbas函数和hardlim函数3种激活函数为基

础,构建PSO-ELMsin,PSO-ELMrad和 PSO-ELMhard3种模型,并将模型结果与ELM 模型、广义回归神经网络模型

(GRNN)、随机森林模型(RF)和BP神经网络模型进行了对比。结果表明:在黏聚力和内摩擦角的拟合结果中,PSO-ELMsin
模型精度最高,其拟合方程斜率分别为1.005,1.032;在月值模拟中,PSO-ELMsin模型与实测值的拟合度最高,相对误差仅在

6.0%~9.3%;PSO-ELMsin模型在黏聚力模拟中RMSE,RRMSE,MAE,Ens和R2 分别为0.776kPa,1.80%,0.641kPa,0.993和

0.997,该模型在内摩擦角模拟中RMSE,RRMSE,MAE,Ens和R2 分别为1.635°,6.98%,1.616°,0.983和0.998,模型精度均排名

第一。因此,PSO-ELMsin模型在所有模型中精度最高,可作为碾压黏土抗剪强度预测的标准模型使用。
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Abstract:Theshearstrengthofrolledclaydirectlyaffectsthequalityandservicelifeofrollercompacted
earth-rockdams.Inordertoobtaintheoptimalpredictionmodelfortheshearstrengthofrolledclay,we
usedparticleswarmoptimizationtooptimizetheextremelearningmachinemodel(PSO-ELM),whichis
basedonthethreeactivationfunctionsofSinefunction,radbasfunctionandhardlimfunctiontoconstruct
PSO-ELMsin,PSO-ELMradandPSO-ELMhard.WecomparedtheaccuracywithELM model,generalized
regressionneuralnetworkmodel(GRNN),randomforestmodel(RF)andBPneuralnetworkmodel.The
resultsshowthat:inthefittingresultsofcohesionandinternalfrictionangle,thePSO-ELMsinmodelhasthe
highestaccuracy,andtheslopesofthefittingequationsare1.005and1.032,respectively,whicharecloserto
thestandardvalue‘1’;inthemonthlysimulation,thePSO-ELMsinmodelhastherelativeerrorofbetween
6.0%and9.3%;RMSE,RRMSEandMAEofthePSO-ELMsin modelintheconhesionsimulationofthe
PSO-ELMsinmodel,theRMSE,RRMSE,MAE,EnsandR2are0.776kPa,1.80%,0.641kPa,0.993and
0.997,respectively.Intheinternalfrictionanglesimulation,theRMSE,RRMSE,MAE,EnsandR2are
1.635°,6.98%,1.616°,0.983and0.998,respectively.TheaccuracyofPSO-ELMsinmodelranksfirst.



respectively.Therefore,thePSO-ELMsinmodelhasthehighestaccuracyamongallmodelsandcanbeusedas
aprecisemodelforpredictingtheshearstrengthofrolledclay.
Keywords:rolledclay;shearstrength;particleswarmoptimization;extremelearningmachine;activation

function

  由于具有取材方便、施工简单等优点,土石坝已

成为目前国内应用最广泛的坝型之一[1-3]。其中,土
体黏聚力和内摩擦角等抗剪强度将直接影响坝体质

量及使用寿命。由《碾压式土石坝施工规范》可知,碾
压土石坝的质量与碾压黏土的碾压次数、碾压质量等

参数有关[4]。当碾压土石坝施工完成后,需对坝体碾

压黏土的强度指标进行长时间观测,以保证坝体正常

运行[5]。现如今,黏土黏聚力和内摩擦角的测定方法

多采用直剪或三轴试验进行,这种方法虽精度较高,
但操作复杂、成本较高,在一定程度上无法广泛应

用[6-7]。因此,找寻合理的方法估算黏土抗剪强度,对
碾压土石坝质量提升十分关键。

传统的估算方法,是通过对黏土含水率、干密度

等基本物理指标的测定,从而构建土体黏聚力和内摩

擦角估算模型,但此类模型多为单一因素模型,无法

全面反映各影响因素与黏土抗剪强度之间的关系[8]。
机器学习模型无需找出各影响因素之间的具体函数

关系,同时可充分考虑每个因素的影响,已逐渐广泛

应用 于 抗 剪 强 度 预 测 研 究 中。王 志 会 等[9]基 于

PSO-BPNN模型构建了充填体围岩界面抗剪强度预

测模型,指出该模型可较好预测围岩抗剪强度;谢文

强等[10]基于BP神经网络模型构建了黏土不排水抗

剪强度预测模型,指出神经网络模型预测结果明显优

于传统经验模型,其中 Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno算法下的BP神经网络模型精度最高;许健

等[11]基于BP神经网络模型分析了黄土抗剪强度的

变化趋势,指出该方法具有较好的预测精度,能够综

合描述诸因素与黏聚力的量化关系。
截止到目前,碾压黏土作为碾压土石坝的主要组

成部分,关于抗剪强度预测模型的研究较少,而传统

的BP神经网络模型需要较多的学习样本,模型初始

权值和阈值的选择随机性强,使模型精度较低,限制

了模型应用[12-13]。本文以实测碾压黏土黏聚力和内

摩擦角2项抗剪强度指标为基础,基于粒子群优化的

极限学习机模型(PSO-ELM)构建碾压黏土抗剪强

度预测模型,以期为碾压土石坝设计、施工和管理提

供科学依据。

1 研究方法

1.1 碾压黏土抗剪强度测定

本次研究以实际碾压土石坝工程为例,选择九龙

水库为研究对象,该水库位于四川南充市,选择土石

坝坝体心墙部位进行取土测量,在施工过程中严格控

制碾压参数,黏土心墙碾压参数可见表1。工程施工

完毕后,按《碾压式土石坝施工规范》要求测定土体含

水率、干密度、内摩擦角和黏聚力等指标,测定频率每

月测定3组,测定时间为5a,共180组实测数据。
为更好的表征碾压黏土的抗剪强度,本文引入土

体冻融循环次数,设置不同土体的冻融循环次数,
对土体抗剪强度进行测定,将土体在-20℃下冻结

12h后,在20℃下融化12h记为1次冻融循环,其中

天然土体冻融循环次数为0次,设置5次和10次共

2个梯度,其中第37—108组数据为进行冻融循环的

土体,其余土体均为天然土体。
表1 施工基本参数确定

取土部位
组成

材料

碾压

机具

碾压

次数

土料

厚度/cm

行车速度/

(km·h-1)
心墙 黏土 LT320B压路机,凸块碾 不少于8次 40±5 2.0

1.2 粒子群算法优化极限学习机模型

Huang等[14]于2006年提出了极限学习机模型

(ELM),该模型由输入层、输出层和隐含层3部分组

成,设隐含层神经元的激活函数为g(ω,X,b),则
ELM模型输出层表达式为:

F(Xi)=∑
m

j=1
βjg(ωijXi+bj) (1)

式中:βj为隐含层到输出层的连接值;ωij为输入层到

隐含层的连接值;Xi为输入层变量值;bj为第j 个隐

含层的阈值。

ELM 模 型 激 活 函 数 可 分 为 3 种:Sine函 数

(ELMsin)、Radbas函数(ELMrad)和 Hardlim 函数

(ELMhard),3种函数具体公式如下:

Sine函数:

g(ωij,Xi,bj)=g(ωijXi+bj)=sin(ωijXi+bj)

Radbas函数:

g(ωij,Xi,bj)=exp(-
‖X-ωij‖2

bj
2 )

Hardlim函数:
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g(ωij,Xi,bj)=
1  ωijX+bj≥0
2  ωijX+bj<0{

初始ELM模型的缺点是它的权值和隐藏偏差

是随机确定的,从而易产生非最优解[15]。粒子群优

化算法是一种广泛应用于机器学习模型参数调整的

优化方法,在建模中已被证明有良好的应用前景,因
此,采用粒子群算法可进一步提高ELM模型精度。

假设在一个有D维的空间里,给定一个有n 个

粒子的总体X=(X1,X2,…,Xn),粒子i的位置和

速度分别为Xi=(Xi1,Xi2,…,XiD)和V=(Vi1,
Vi2,…,ViD),最优粒子i和对应的整个种群的位置

分别为Pi=(Pi1,Pi2,…,PiD)T和 Pg=(Pg1,

Pg2,…,PgD)T,在粒子群优化的迭代过程中,粒子i
的位置和速度的更新为:

Xid=Xid+Xid(d=1,2,…,D,i=1,2,…,n) (2)

Vk+1
id =ωVk

id+c1rk
1,i(Pk

id-Xk
id)+c2rk

2,i(Pk
gd-Xk

id)
(3)

式中:ω为惯性权重;k为当前迭代次数;c1和c2为算法

加速系数;rk
1,i和rk

2,i为模型经验参数,取值在0~1。
由于ELM模型共有3种激活函数,PSO-ELM

模型同样具有3种激活函数,最终分别构建了PSO-
ELMsin,SO-ELMrad和PSO-ELMhard共3种模型。
1.3 模型训练与验证

本文以前3a的实测数据作为训练数据集,以最

后2a的数据作为验证数据集,以含水率、干密度和

冻融循环次数3种参数为模型输入组合,对3种激活

函数下的PSO-ELM模型精度进行验证。为进一步

比较PSO-ELM 模型的精度,本文引入广义回归神

经网络模型(GRNN)[16]、随机森林模型(RF)[17]和
BP神经网络模型(BP)[18],最终比较9种模型精度,
得出碾压黏土抗剪强度指标最优预测模型。

1.4 模型精度评价指标

以均 方 根 误 差 (RMSE),相 对 均 方 根 误 差

(RRMSE),确定系数(R2),平均绝对误差(MAE)和
模型效率系数(Ens)5种指标形成评价指标体系,用
于评判不同模型的精度,具体公式如下:

RMSE=
1
m∑

m

i=1
(Yi-Xi)2×100% (4)

RRMSE=

1
m∑

m

i=1
(Yi-Xi)2

×100% (5)

R2=
∑
m

i=1
(Xi-X)(Yi-Y)[ ]2

∑
m

i=1
(Xi-X)2∑

m

i=1
(Yi-Y)2

(6)

MAE=
1
m∑

m

i=1
Xi-Yi (7)

   Ens=1-
∑
m

i=1
(Yi-Xi)2

∑
m

i=1
(Xi-X)2

(8)

式中:Xi和Yi分别为模型模拟值及实测值;X 为Xi

的平均值。
由于评估指标过多,单个评估指标很难比较不同

的模型。因此,引入 GPI指数来全面评估模型仿真

结果,公式如下:

GPIi=∑
5

j=1
αj(gj-yij) (9)

式中:αj为常数,MAE和RRMSE取1,NS取-1;gj

为不同指标的缩放值的中位数;yij为不同指标的尺

度值。

2 结果与分析

2.1 不同模型模拟值与实测值拟合结果与分析

图1为不同模型碾压黏土黏聚力拟合结果。由

图中可以看出,不同模型模拟值与实测值的拟合效果

存在差异。其中,3种PSO-ELM模型的精度普遍高

于其余模型,PSO-ELMsin模型的精度最高,其拟合方

程斜率仅为1.005,决定系数R2达到了0.998,且与实

测值的相关性达到了极显著水平(p<0.01),PSO-
ELMrad和PSO-ELMhard模型的精度次之,拟合方程斜

率分别为1.016,1.018,决定系数 R2分别达到了

0.977,0.971;ELM模型的精度次之,3种模型中同样

表现为ELMsin模型精度最高,其拟合方程斜率仅为

1.056,决定系数R2达到了0.965;GRNN模型、RF模

型和BP神经网络模型的精度较差,其中BP神经网

络模型的精度最低,其与实测值的拟合方程斜率为

0.770,R2仅为0.656,与实测值的相关性仅达到了显

著水平(p<0.05)。
图2为不同模型碾压黏土内摩擦角拟合结果。

由图中可以看出,3种PSO-ELM 模型的精度较高,
其中PSO-ELMsin模型的精度最高,而在3种ELM
模型中,ELMsin模型精度高于PSO-ELMhard模型,3
种激活函数表现出的精度关系为Sine函数>Radbas
函数>Hardlim函数,GRNN模型、RF模型和BP神

经网络模型的精度较差,拟合方程斜率分别为1.273,

0.759,1.291,R2分别为0.725,0.594,0.508,其中

GRNN模型模拟值与实测值的相关性达到了极显著

水平(p<0.01),而RF模型和BP神经网络模型的相

关性未达显著水平(p>0.05)。
综上所述,在碾压黏土抗剪强度预测模型中,

PSO-ELM 模型均表现出较高的精度,同时 PSO-
ELMsin模型为精度最高模型。
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图1 不同模型黏聚力拟合结果

2.2 不同模型模拟值年内变化趋势分析

图3为不同模型模拟的黏聚力和内摩擦角年内变

化趋势图。由图中可以看出,不同模型模拟值与实测值

的变化趋势基本一致,碾压黏土抗剪强度在年内呈现先

升高后降低的趋势,这可能与碾压黏土在年内的含水率

和干密度变化有关。在不同模型中,PSO-ELM模型对

黏聚力和内摩擦角月值的拟合结果较高,其中PSO-
ELMsin模型的精度最高,与实测值的相对误差在6.0%~
9.3%,3种ELM模型精度次之,相对误差在10.9%~
20.9%。BP神经网络模型精度最低,其模拟值与实测值

的相对误差均在20%以上。综上所述,PSO-ELMsin模型

为抗剪强度月值预测精度最高模型。

2.3 不同模型模拟值精度对比

表2列出了不同模型黏聚力模拟值精度对比。

由表中可以看出,PSO-ELMsin模型精度最高,其R2

和Ens分别达到了0.997,0.998,GPI排名第一,达到

了1.409。3种PSO-ELM 模型精度较高,GPI排名

前3位。3种 ELM 模 型 精 度 次 之,精 度 表 现 为

ELMsin模型>ELMrad模型> ELMhard模型,3种模型

GPI分别为0.568,-0.050和-0.002,排名4—6位。

GRNN模型和 RF模型精度较低,RMSE,RRMSE
和MAE分别为8.158,11.315kPa,18.93%和26.26%,

5.749,10.090kPa,R2和Ens分别达到了0.756,0.739
和0.850,0.820,GPI排名7—8位。BP模型精度最

低,RMSE,RRMSE和MAE分别为13.313kPa,30.90%
和11.203kPa,R2和Ens分别为0.656,0.685,模型误

差较高且一致性较低,GPI排名最低。
表3列出了不同模型内摩擦角模拟值精度对比。

由表中可以看出,PSO-ELMsin模型精度最高,其RMSE,

RRMSE和 MAE分别为1.635°,6.98%和1.616°,R2和

Ens分别达到了0.993,0.983,GPI排名第一。3种ELM
模型中同样表现为ELMsin模型精度最高,GPI为0.255,
排名第4,GRNN模型和 RF模型精度较低,RMSE,

RRMSE和MAE分别为3.223,3.476°,13.77%和15.85%,

3.176,3.356°,R2和Ens分别达到了0.961,0.840,0.768,0.729,

GPI排名7—8位,BP模型精度最低。

612                  水 土 保 持 研 究                   第29卷



2.4 碾压黏土抗剪强度影响因素分析

为得出影响碾压黏土抗剪强度的关键因素,本文

以PSO-ELMsin模型为基础分析了不同参数输入组

合下的模型精度,结果见表4—5。
由表中可以看出,不同输入组合下的模型精度

不同,其中输入参数个数为2的组合精度高于参数

个数为1的组合,其中干密度和含水率组合下的模型

精度最高,干密度与冻融循环次数的组合次之,当
输入参数组合个数为1时,3种组合方式表现出的

精度为干密度最高、含水率次之、冻融循环次数最

低,这表明碾压黏土抗剪强度影响因素影响程度由

高到低依次为干密度、含水率和冻融循环次数,综上

所述,为保证模型预测精度,干密度为模型输入必不

可少的输入因素。

图2 不同模型内摩擦角拟合结果

图3 不同模型黏聚力和内摩擦角年内变化趋势

2.5 模型可移植性分析

为进一步验证PSO-ELMsin模型精度,本文验证了

模型的可移植性,在同一水库的副坝进行取样研究,同
样测定副坝的干密度、含水率及冻融循环次数指标,将
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副坝不同指标作为模型输入组合,验证主坝抗剪强度指

标,结果见表6—7。由表中可以看出,输入副坝参数不

同组合下的模型精度略低于主坝本身参数输入,当输入

副坝干密度、含水率及冻融循环次数时,模型精度仍较

高,Ens和R2仍在0.95以上,这表明,PSO-ELMsin模
型具有较好的可移植性,在应用模型时,若坝体本身

缺少相关资料,可采用其他环境、材料相近的坝体资

料作为模型输入参数,仍可保证模型较高的精度。
表2 不同模型黏聚力模拟精度对比

模型
黏聚力

RMSE/kPa RRMSE/% Ens R2 MAE/kPa GPI 排名

PSO-ELMsin 0.776 1.80 0.997 0.998 0.641 1.409 1
PSO-ELMrad 2.261 5.25 0.974 0.977 1.862 0.921 2
PSO-ELMhard 2.544 5.90 0.967 0.971 2.111 0.811 3
ELMsin 3.278 7.61 0.945 0.965 2.505 0.568 4
ELMrad 4.512 10.48 0.895 0.913 3.681 -0.050 5
ELMhard 4.463 10.36 0.897 0.925 3.707 -0.002 6

GRNN 8.158 18.93 0.756 0.850 5.749 -1.457 7

RF 11.315 26.26 0.739 0.820 10.090 -2.515 8

BP 13.313 30.90 0.685 0.656 11.203 -3.591 9

表3 不同模型内摩擦角模拟精度对比

模型
内摩擦角

RMSE/(°) RRMSE/% Ens R2 MAE/(°) GPI 排名

PSO-ELMsin 1.635 6.98 0.983 0.993 1.616 2.475 1
PSO-ELMrad 1.666 7.12 0.972 0.991 1.646 2.382 2
PSO-ELMhard 2.374 10.14 0.964 0.981 2.342 1.246 3
ELMsin 3.015 12.88 0.963 0.978 2.986 0.255 4
ELMrad 3.145 13.44 0.955 0.970 3.108 0.000 5
ELMhard 3.190 13.63 0.894 0.962 3.142 -0.307 6

GRNN 3.223 13.77 0.768 0.961 3.176 -0.800 7

RF 3.476 14.85 0.729 0.840 3.356 -1.811 8

BP 3.636 15.53 0.694 0.766 3.564 -2.525 9

表4 PSO-ELMsin模型不同组合输入下黏聚力模拟精度对比

参数组合
黏聚力

RMSE/kPaRRMSE/% Ens R2 MAE/kPa
干密度、含水率 2.476 7.38 0.965 0.958 3.569
干密度、冻融循环次数 3.794 10.67 0.934 0.942 4.667
含水率、冻融循环次数 5.573 12.86 0.864 0.848 6.024
干密度 10.742 20.74 0.802 0.814 10.963
含水率 11.734 24.71 0.751 0.742 10.091
冻融循环次数 13.741 30.17 0.706 0.694 11.286

表5 PSO-ELMsin模型不同组合输入下内摩擦角模拟精度对比

参数组合
内摩擦角

RMSE/(°)RRMSE/% Ens R2 MAE/(°)

干密度、含水率 3.334 12.56 0.952 0.952 4.543
干密度、冻融循环次数 4.199 14.54 0.932 0.936 5.451
含水率、冻融循环次数 5.402 17.10 0.861 0.858 6.255
干密度 10.478 26.01 0.820 0.827 11.443
含水率 13.366 27.67 0.811 0.798 13.517
冻融循环次数 14.468 33.44 0.702 0.731 15.721

表6 黏聚力可移植性分析

参数组合
黏聚力

RMSE/kPa RRMSE/% Ens R2 MAE/kPa
干密度、含水率、冻融循环次数 1.264 4.83 0.987 0.976 1.374
干密度、含水率 3.747 8.79 0.955 0.937 4.876
干密度、冻融循环次数 4.078 11.73 0.911 0.901 5.682
含水率、冻融循环次数 6.743 14.66 0.832 0.828 7.142
干密度 11.641 22.54 0.812 0.810 11.734
含水率 12.446 25.74 0.762 0.761 13.424
冻融循环次数 14.176 29.47 0.712 0.708 15.662
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表7 内摩擦角可移植性分析

参数组合
内摩擦角

RMSE/(°) RRMSE/% Ens R2 MAE/(°)
干密度、含水率、冻融循环次数 2.143 7.02 0.968 0.962 2.132
干密度、含水率 4.136 13.55 0.942 0.931 5.521
干密度、冻融循环次数 4.224 14.74 0.921 0.922 5.627
含水率、冻融循环次数 6.752 17.52 0.872 0.859 6.723
干密度 12.423 27.14 0.817 0.809 14.762
含水率 13.687 29.62 0.796 0.775 14.524
冻融循环次数 14.756 35.39 0.715 0.722 15.962

3 讨 论

ELM模型中参数的随机取值在一定程度上影响了

模型精度。PSO-ELM模型可克服传统ELM模型随机

选取参数、要求样本量庞大的缺陷,基于粒子群算法自

动找出ELM模型的最优参数,最终得出最优模型,解决

了传统ELM模型泛化能力较差的问题,在较少隐含层

个数前提下得出精度较高的结果[19]。张念等[20]在模拟

梨枣树液流时、张颖等[21]对水质进行评价时、王新民

等[22]预测建筑物爆破震动速度时均指出PSO-ELM模

型均有更高的精度。同时本文研究表明,ELM模型精

度高于GRNN模型、RF模型和BP神经网络模型,这进

一步证明了PSO-ELM模型的科学性。
本文研究表明,干密度和含水率是影响碾压黏土

抗剪强度较关键的因素,陈佳雨等[7]研究干密度和含

水率对红黏土抗剪强度影响时指出,干密度和含水率

是使红黏土抗剪强度变化的关键因素,与本文结论基

本一致。陆业奇[23]研究含水率对黏土抗剪强度影响

时发现,随着含水率的升高,土体黏聚力与内摩擦角

均呈现先增加后减小的趋势。由于水库在年内存在

丰枯水交替变化的趋势,黏土含水率在全年先增加后

降低,这可能也是本文黏聚力和内摩擦角呈现先增加

后降低趋势的重要原因。

4 结 论

(1)在抗剪强度日值的模拟中,PSO-ELM 模型

精度普遍最高,3种ELM 模型精度次之,BP神经网

络模 型 精 度 最 差。3种 PSO-ELM 模 型 中,PSO-
ELMsin模型精度最高,黏聚力和内摩擦角模拟中的拟

合方程斜率分别为1.005,1.032,3种激活函数精度

依次为于Sine函数>radbas函数>hardlim函数;
(2)在抗剪强度月值的模拟中,PSO-ELMsin模型精

度最高,其与实测中的相对误差在6.0%~9.3%;
(3)PSO-ELMsin模型表现出了最低的误差和最

高的一致性,在黏聚力拟合中,其RMSE,RRMSE和

MAE分别为0.776kPa,1.80%和0.641kPa,R2和

Ens分别达到了0.997,0.998,内摩擦角拟合中,其

RMSE,RRMSE和 MAE分别为1.635°,6.98%和

1.616°,R2和Ens分别达到了0.993,0.983,GPI排名

在所有模型中均为第一位;
(4)通过对不同输入参数组合下的模型精度对比

可知,影响碾压黏土抗剪强度最关键的因素为干密度,
含水率次之,冻融循环次数的影响程度最低,PSO-
ELMsin模型具有最高的精度,且具有较高的可移植性。

本文仅选择了干密度、含水率和冻融循环次数作

为模型输入参数,验证了PSO-ELM 模型的科学性,
指出PSO-ELMsin模型为碾压黏土抗剪强度预测的

标准模型。在今后的研究中,可进一步加入黏土含

量、孔隙率、渗透系数等参数,进一步验证模型精度,
为碾压黏土抗剪强度精确估算提供科学依据。
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