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  摘 要:
 

传统水泥固化软土存在能耗高、碳排放量大且早期性能不足等问题,且粉煤灰-矿渣基地质聚合物固化

软土强度受到众多因素影响,使得最佳配比难以准确预估。针对上述情况,构建基于改进BP神经网络的预测模型,
用于快速准确预测粉煤灰-矿渣基地质聚合物固化软土强度并辨识关键影响因素。首先,依据已有文献资料,选取前

驱体掺量、粉煤灰氧化物成分、碱激发剂参数及土体物理性质等14个关键变量,建立178组样本数据集。然后,分别

采用粒子群优化算法(Particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)和自适应提升算法(Adaptive
 

boosting,
 

AdaBoost),对反向

传播神经网络(Back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)进行优化,建立PSO-BPNN与AdaBoost-BPNN预测模型,
并与传统BPNN、径向基函数神经网络(Radial

 

basis
 

function
 

neural
 

network,
 

RBFNN)及随机森林(Random
 

forest,
 

RF)模型进行对比。最后,使用Garson算法对最优模型进行敏感性分析。结果表明:构建的两种模型在预测精度与

稳定性方面均显著优于传统模型,其中PSO-BPNN模型在拟合精度与泛化能力方面表现最优,能够更准确地预测

多因素下固化软土强度;NaOH浓度、矿渣掺量及粉煤灰中CaO含量是影响粉煤灰-矿渣基地质聚合物固化软土强

度的主要因素。该研究考虑了地质聚合物作用要素与土体物理性质,构建的PSO-BPNN模型可以有效改善传统模

型精度不足的缺陷,实现了固化软土强度的高效精确预测,可为工程实践中固化软土配比优化提供参考。
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Abstract:
  

Conventional
 

cement-stabilized
 

soft
 

soils
 

are
 

associated
 

with
 

high
 

energy
 

consumption,
 

substantial
 

carbon
 

emissions,
 

and
 

insufficient
 

early-age
 

performance.
 

Meanwhile,
 

the
 

strength
 

of
 

soft
 

soil
 

stabilized
 

using
 

fly
 

ash-slag-based
 

geopolymers
 

is
 

governed
 

by
 

multiple
 

interacting
 

factors,
 

which
 

makes
 

the
 

accurate
 

determination
 

of
 

an
 

optimal
 

mix
 

proportion
 

particularly
 

challenging.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

an
 

improved
 

BP
 

neural
 

network-based
 

prediction
 

framework
 

was
 

developed
 

to
 

enable
 

rapid
 

and
 

reliable
 

prediction
 

of
 

the
 

strength
 

of
 

geopolymer-stabilized
 

soft
 

soil,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

identification
 

of
 

key
 

influencing
 



factors.
 

First,
 

based
 

on
 

published
 

experimental
 

data,
 

fourteen
 

critical
 

variables—including
 

precursor
 

content,
 

oxide
 

composition
 

of
 

fly
 

ash,
 

alkali
 

activator
 

parameters,
 

and
 

physical
 

properties
 

of
 

the
 

soil—
were

 

selected,
 

and
 

a
 

dataset
 

consisting
 

of
 

178
 

samples
 

was
 

established.
 

Subsequently,
 

the
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

(BPNN)
 

was
 

optimized
 

using
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

and
 

adaptive
 

boosting
 

(AdaBoost),
 

resulting
 

in
 

the
 

development
 

of
 

PSO-BPNN
 

and
 

AdaBoost-BPNN
 

models.
 

The
 

predictive
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

was
 

systematically
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

conventional
 

BPNN,
 

radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

(RBFNN),
 

and
 

random
 

forest
 

(RF)
 

models.
 

Finally,
 

sensitivity
 

analysis
 

was
 

conducted
 

on
 

the
 

optimal
 

model
 

using
 

the
 

Garson
 

algorithm.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

both
 

optimized
 

models
 

exhibit
 

significantly
 

improved
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

stability
 

compared
 

with
 

the
 

conventional
 

models.
 

Among
 

them,
 

the
 

PSO-BPNN
 

model
 

demonstrates
 

superior
 

fitting
 

performance
 

and
 

generalization
 

capability,
 

enabling
 

more
 

accurate
 

strength
 

prediction
 

of
 

geopolymer-stabilized
 

soft
 

soil
 

under
 

complex
 

multi-factor
 

conditions.
 

Sensitivity
 

analysis
 

reveals
 

that
 

NaOH
 

concentration,
 

slag
 

content,
 

and
 

CaO
 

content
 

in
 

fly
 

ash
 

are
 

the
 

dominant
 

factors
 

influencing
 

the
 

strength
 

development
 

of
 

fly
 

ash-slag-based
 

geopolymer-stabilized
 

soft
 

soil.
 

By
 

simultaneously
 

considering
 

geopolymer
 

compositional
 

parameters
 

and
 

soil
 

physical
 

properties,
 

the
 

proposed
 

PSO-BPNN
 

model
 

effectively
 

overcomes
 

the
 

accuracy
 

limitations
 

of
 

traditional
 

prediction
 

approaches
 

and
 

achieves
 

efficient
 

and
 

precise
 

strength
 

prediction,
 

providing
 

a
 

practical
 

reference
 

for
 

mix
 

proportion
 

optimization
 

in
 

engineering
 

applications.
Key
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0 引 言

  软黏土因具有含水量高、压缩性大、承载力低等

特性,常给岩土工程建设带来严峻挑战,因此对软黏

土进行固化有重要的工程意义[1]。目前,传统硅酸

盐水泥(OPC)是工程现场用于软黏土固化的主要

材料之一,但其在生产过程中会产生大量碳排放,每
生产1

 

t水泥约释放810
 

kgCO2
[2],造成严重的环境

污染。地质聚合物的前驱体主要来源于粉煤灰与矿

渣等工业固废,因其富含SiO2 和Al2O3 等活性氧

化物,被广泛用于合成地质聚合物[3]。相比传统硅

酸盐水泥,地质聚合物以工业固废为原料,生产能耗

低,是一种低碳环保型胶凝材料,可有效缓解水泥高

碳造成的环境污染;同时,地质聚合物是一种三维网

络结构的无机聚合物材料,具有优异的力学性能和

耐腐蚀性等特点,在软土加固等工程领域中展现出

更大的应用潜力[4]。
近年来,粉煤灰-矿渣基地质聚合物在软黏土固

化中的应用已成为研究热点,研究重点包括固化机

理、微观结构演化以及固化土强度发展规律等方面。
胡建林等[5]研究了不同矿渣与粉煤灰配比下,激发

剂模数、激发剂掺量、固化材料掺量及养护龄期对土

体固化强度的影响,发现当矿渣掺量为80%时,90
 

d
固化土强度可达16.19

 

MPa,高于水泥固化效果。
Min等[6]研究以粉煤灰与矿渣为前驱体、NaOH与

硅酸钠为激发剂的地质聚合物对软黏土固化性能的

影响,结果表明:当矿渣掺量为70%、硅酸钠模数为

1.0且NaOH浓度为5
 

mol/L时,固化土的强度最

优;模数增至1.3、1.5和1.7时,固化土的抗压强度

分别下降约41.29%、66.56%和68.72%。Yu等[7]

分析了激发剂种类、模数、掺量以及矿渣掺量对土体

强度的影响,发现激发剂参数是影响固化土强度的

主要因素。骆展鹏等[8]研究了矿渣-粉煤灰-玻璃粉

复合固化盾构土的力学性能,结果表明:随着矿渣与

玻璃粉掺量的变化,固化土的早期强度和黏聚力显

著不同;适当增加玻璃粉可提高固化土的早期强度,
同时生成的N-A-S-H、C-S-H、C-A-S-H
凝胶可改善土体密实度,提升整体力学性能。

近年来,机器学习方法被广泛用于预测水泥砂

浆力 学 性 能。人 工 神 经 网 络(Artificial
 

neural
 

network,ANN)、随机森林(Random
 

forest,
 

RF)和
支持向量机(Support

 

vector
 

machine,
 

SVM)等算

法在水泥砂浆的性能预测中已得到广泛应用[9-10]。
胡艳香等[11]采用粒子群优化算法(Particle

 

swarm
 

optimization,
 

PSO)和 遗 传 优 化 算 法 (Genetic
 

algorithm,
 

GA)来优化反向传播神经网络(Back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN),将锂渣和橡

胶砂浆作为输入变量,并结合养护时间,建立了水泥

砂浆抗压强度的预测模型。马士宾等[12]采用PSO
算法来优化BPNN,将镁钾比、硼砂含量、水胶比及

粉煤灰含量作为输入,砂浆凝结时间、早期抗压及抗

折强度作为输出,建立了磷酸镁水泥砂浆力学性能
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预测模型,结果表明该模型的应用效果显著优于传

统响应面法。
ANN模型在预测无侧限抗压强度方面虽然可

以获得较高的预测精度,但仍面临收敛速度慢、容易

过拟合等问题。现有研究尝试使用PSO或集成学

习算法来调整模型参数,以改善其预测精度,但这些

方法在固化土强度预测方面的研究仍较少[13-14]。同

时,固化土和水泥砂浆在反应机理上存在较大差异,
固化土强度受前驱体氧化物含量、土体物理性质等

多种因素影响,使得以往的模型很难准确预测固化

土强度。鉴于此,构建一套面向固化软土强度的专

用预测模型具有重要研究价值,不仅可实现固化软

土强度的精准预测,更能为固化体系的配比优化提

供关键技术支撑。
本文分别采用 PSO 和 AdaBoost(Adaptive

 

boosting)对BPNN进行优化,以构建粉煤灰-矿渣

基地质聚合物固化软土无侧限抗压强度预测模型。
基于现有的国内外文献,收集了178个数据样本,从
地质聚合物影响因素和土体物理性质两个维度选取

14个关键变量作为输入;通过对比PSO-BPNN、
AdaBoost-BPNN和传统BPNN模型预测结果,确
定PSO-BPNN模型精度最高;使用径向基函数神

经网 络 (Radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network,
 

RBFNN)与随机森林验证模型的可靠性,为地质聚

合物固化软土配合比设计提供参考依据。针对

PSO-BPNN模型,采用Garson算法进行敏感性分

析,分析影响固化土强度的主要因素以及各变量对

固化土强度的影响。该研究有效改善了传统BPNN
模型预测精度有限的缺陷,能够为固化软土配比优化

提供参考,以减少前期试验成本,实现高效配比设计。

1 模型建立

1.1 数据集建立

  粉煤灰与矿渣是地质聚合物常用的前驱体材

料。作为一种典型的火山灰材料,粉煤灰主要由

SiO2、Al2O3和CaO等氧化物组成,为地质聚合物

反应提供必需的硅铝酸盐。粉煤灰可分为F类和C
类,其中:F类CaO含量较低,缺乏水泥性质;而C
类CaO含量较高,兼具部分水泥与火山灰特性。已

有的研究表明,固化土的无侧限抗压强度随粉煤灰

中CaO与SiO2质量比的升高而增大[15]。因此,为
全面表征F类和C类粉煤灰在固化土体中的性能

差异,并提高预测模型的实用性与精度,本文选取粉

煤灰中3种主要氧化物成分(SiO2、Al2O3、CaO)的

含量作为输入变量。矿渣是炼铁的副产品,也常用

于制备地质聚合物。由于矿渣的化学成分通常较为

稳定,批次间差异较小,本文未考虑其具体氧化物含

量[16]。地质聚合物的力学性能与其碱性激发剂的

种类和用量密切相关。常用激发剂包括 NaOH、
Na2SiO3以及二者的混合物。激发剂中NaOH与

Na2SiO3 的质量比、NaOH 物质的量浓度以及

Na2SiO3中SiO2/Na2O的摩尔比例,均对材料性能

有着重要影响。
基于上述分析,结合现有文献建议[17],本文最

终确定以下参数作为地质聚合物固化土强度预测模

型的输入:粉煤灰与矿渣的掺量、粉煤灰中SiO2、
Al2O3、CaO的质量分数、NaOH掺量及物质的量浓

度、Na2SiO3 掺量及 Na2SiO3 的模数(SiO2/Na2O
摩尔比)、碱固比、土体含水率、液限、塑限以及养护

温度。以上参数均被证实对地质聚合物固化软土强

度具有重要影响。本文使用的数据集从文献[18-
24]中整理获得,共包含178组实验数据。将数据集

随机划分为训练集(80%)和测试集(20%)。在建模

前,为消除不同变量量纲差异对模型训练的影响,对
所有输入数据进行了归一化处理,归一化范围为

[-1,1],具体计算公式为:

xnorm=2×
x-xmin

xmax-xmin
-1 (1)

其中:x为输入值,xnorm为归一化后的数据,xmin为

输入数据集中的最小值,xmax 为输入数据集中的最

大值。
1.2 BP神经网络改进

1.2.1 BPNN
  BPNN通过模拟人脑工作机制建立数学模型,能
够学习输入与输出之间的非线性关系,实现对输出的

快速预测。BPNN结构如图1所示,由输入层、隐藏

层和输出层构成,输入层和输出层神经元数量分别对

应输入与输出参数个数。隐藏层可为单层或多层,每
层神经元数量及层数需通过超参数优化确定。
BPNN凭借强大的非线性映射能力,已应用于岩土工

程领域的承载力、强度及沉降预测等研究中[25-26]。
1.2.2 PSO
  PSO是一种基于群体智能的优化方法,其核心

思想源于鸟群觅食行为,通过个体在搜索空间中不

断调整位置来逼近最优解。PSO具有计算效率高、
搜索精度高的特点。近年来,PSO及其改进算法已

被应用于拱坝变形预测、隧道地基稳定性预测等领

域,均取得了良好效果[27-28]。本文采用PSO优化
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BPNN模型的初始权重与阈值,构建了PSO-BPNN
模型。粒子群规模设为20,在兼顾计算效率的同时

保证搜索多样性;学习因子C1和C2均取2,惯性权

重的最大值与最小值分别设为0.9和0.4,以增强

算法前期的全局搜索能力并提高后期的局部收敛性

能。算法最大迭代次数设定为50次。上述PSO超

参数的具体设置汇总见表1,PSO优化BPNN模型

的流程如图2所示。
1.2.3 AdaBoost集成学习算法

  AdaBoost是一种自适应增强算法,通过迭代训

练基础学习器并调整样本权重以提升模型性能。已

有研究表明,AdaBoost改进模型在工程预测中效果

良好,如用于混凝土抗压强度预测和大坝变形监

控[29-30]。本文选用BPNN作为基础学习器,通过

AdaBoost对其进行优化,构建了AdaBoost-BPNN
模型。各基础BPNN的结构与超参数设置与常规

BPNN保持一致,优化流程见图3。

图1 BPNN结构图

表1 PSO超参数

超参数 参数值

粒子群数量/个 20
C1、C2 2

惯性权重的最大值 0.9
惯性权重的最小值 0.4
最大迭代次数/次 50

图2 PSO优化BPNN流程图

图3 AdaBoost优化BPNN流程图

1.3 超参数优化

  本文中,BPNN 隐藏层和输出层分别采用

Tansig和Purelin作为激活函数,训练算法选用

Levenberg-Marquardt方法。该方法结合了高斯-牛

顿法和梯度下降法的优点,能利用一阶和二阶导数

信息,从而加快训练速度。同时,以均方误差作为损

失函数,避免计算复杂的Hessian矩阵。模型超参

数中,隐藏层的层数和神经元数量对预测效果影响

较大。尽管增加网络层数可以提升模型表达能力,
但过多的层数容易导致过拟合、训练困难。考虑到

3层网络已经可以比较好地拟合非线性关系,本文

最终采用了3层结构。确定隐藏层神经元数量时需

要平衡计算效率和模型泛化能力。为此首先根据经

验公式确定了神经元数量的合理取值范围,具体表

达式如式(2)所示:

l< m+n+a (2)
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其中:l为神经元数,n 为输入个数,m 为输出个

数,a取1~10之间。本模型中输入个数为14,输
出个数为1,因此神经元个数范围为4~15。

图5 BPNN、AdaBoost-BPNN、PSO-BPNN模型在测试集上的抗压强度预测值与实际值对比图

在此基础上,采用网格搜索方法对该范围内的

神经元数量进行逐一测试,并结合验证集结果筛选

最优配置。通过比较不同神经元数量条件下训练集

与测试集的平均绝对误差,确定模型的最优隐藏层

数量。本文采用平均绝对误差eMA 作为模型预测性

能评价指标,用以衡量预测值与实测值之间的偏差,
其计算方法如式(3)所示:

eMA=
1
n∑

n

i=1
yi-yi

∧ (3)

其中:n为样本数,yi 为真实值,y∧i 为预测值。
不同隐层神经元数量的平均绝对误差如图4所

示,从图中可以看出,当隐藏层神经元数量为7时,
模型在训练集和测试集上的误差均处于较低水平,
综合预测性能最佳。因此,本文最终确定隐藏层神

经元数量为7个,其余超参数设置见表2。
表2 BPNN超参数

超参数 超参数结果

输入层和隐藏层之间的激活函数 Tansig
隐藏层和输出层之间的激活函数 Purelin

训练算法 Levenberg-Marquardt
隐藏层个数/个 1

隐藏层中神经元数量/个 7

1.4 模型评估

  在建立神经网络模型后,为了全面评价其预测

性能并进行模型间的对比分析,本文选取决定系数

R2、平均绝对误差eMA、均方根误差RMSE 作为主要

统计指标。决定系数用于衡量模型的拟合优度,反
映因变量的变异性中有多大比例可由自变量解释,
其取值范围为[0,

 

1],越接近1说明模型拟合效果

越好。平均绝对误差用于评估预测值与实验值之间

的偏离程度,值越小表示预测结果与实际结果越接

近。均方根误差则用于刻画预测值与实验值之间的

整体偏差。其中,平均绝对误差的计算方法见式

(3)。决定系数和均方根误差的计算方法分别按式

(4)和式(5)计算:

R2=1-
∑n

i=1
(yi-yi

∧)

∑n

i=1
(yi-y-i)

(4)

RMSE=
1
n∑

n

i=1
(yi-yi

∧)2 (5)

图4 隐藏层中不同神经元数量的平均绝对误差

2 结果与讨论

2.1 不同模型预测结果与分析

  测试数据没有参与模型训练过程,因此它的预

测结果和实际值之间的误差能够反映模型预测能

力,误差越小说明模型预测越准确。图5显示了

BPNN、PSO-BPNN和AdaBoost-BPNN这3种模

型在测试集上的预测效果。从图5(a)中可以看出,
基础BPNN模型的预测值和实际值偏差比较明显,
预测精度有限;从图5(b)中可以看出,AdaBoost-
BPNN模型的预测值更接近实际值,说明加入

AdaBoost后模型鲁棒性和泛化能力都得到明显改

善;从图5(c)可以看出,PSO-BPNN模型的预测曲
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线和实际值拟合得最好,整体偏差最小,可知PSO
优化对模型预测性能的提升效果最为显著。整体来

说,相比单一BPNN模型,不管是采用AdaBoost还

是PSO优化,都能有效提高预测精度,其中PSO-
BPNN模型在本文数据上表现最佳,工程适用性也

更优越。
图6展示了测试集上3种模型回归预测效果对

比情况。从图6(a)中可以看出,基础BPNN模型的

结果虽然大体沿着y=x线趋势分布,但实际数据点

仍较为散乱,若干个样本点明显偏离y=x,说明该模

型预测精度有所欠缺。相比之下,从图6(b)中可以

看出,AdaBoost-BPNN模型的预测结果与参考线贴

合得更紧密,表明其预测准确性与泛化性能均获得了

提升,这主要是因为集成学习机制有效减小了模型偏

差。从图6(c)中可以看出,PSO-BPNN模型的拟合

效果最好,预测值和实际值的吻合度最高,误差最小,
这主要是因为该模型通过PSO优化了网络超参数,
在加快收敛速度的同时也显著提高了预测精度。

图6 BPNN、AdaBoost-BPNN、PSO-BPNN模型在测试集上的抗压强度预测值与实际值回归拟合对比图

  表3列出了3种模型在预测粉煤灰-矿渣基地质

聚合物固化软黏土无侧限抗压强度时的表现。从表

3可以看出:PSO-BPNN模型表现最突出,R2 达到

0.96,而eMA 和RMSE 分别只有0.35和0.52,预测值

和实际值很接近,这主要得益于PSO对初始权重与

阈值的调整,让基础BPNN模型收敛得更快、泛化能

力也更强。相比之下,基础BPNN模型的各项指标都

最低,这可能是因为过拟合问题,AdaBoost-BPNN模型

表现处于中间水平,虽然比基础BPNN模型好,但整体

精度不如PSO-BPNN模型。从R2 看,PSO-BPNN模

型比基础BPNN模型提升了77.8%,AdaBoost-BPNN
模型则提升了54.9%,所以在固化软土强度预测中,
PSO对模型性能的提升效果明显比AdaBoost更显著,
PSO-BPNN模型具备比较好的应用前景。

表3 测试集中各模型的评估指标

模型 R2 eMA RMSE

BPNN 0.54 0.73 1.62
PSO-BPNN 0.96 0.35 0.52
AdaBoost-BPNN 0.83 0.69 0.94

2.2 传统模型的比较

  为了进一步验证PSO-BPNN模型对数据的泛

化能力与可信度,将其与使用RBFNN与RF的两

种模型进行对比。RBFNN是一种基于径向基函数

的前馈神经网络,具有较强的泛化能力,常在处理复

杂问题时表现出良好的性能,现已应用于预测桩沉

降、岩土工程可靠性分析之中[31-32]。RF是经典集

成决策算法之一,采用Bagging策略训练并集成多

棵决策树,并集成所有决策树的预测结果后输出最

终结果。已有学者将其应用于土质边坡系统可靠性

分析、土壤液化预测等领域[33-34]。将PSO-BPNN、
RF、RBFNN模型的评价指标R2、eMA 和RMSE 进行

对比,结果如表4所示。从表4可以发现,PSO-
BPNN模型在各个评价指标上均优于其他模型,表
明该模型适用于本文数据集。

表4 PSO-BPNN、RBFNN、RF模型评估指标参数

模型 R2 eMA RMSE

PSO-BPNN 0.96 0.35 0.52
RBFNN 0.86 0.65 1.04
RF 0.64 0.64 1.70

2.3 敏感性分析

  现有研究中,Garson算法常与神经网络相结合

用于敏感性分析,以评估输入参数对模型输出的影

响[35-36]。该算法通过分解隐藏层至输出层的连接权

值,将其重新分配至每一个输入变量,从而定量计算

各输入对输出的相对贡献度,为识别关键参数提供

依据。本文采用Garson算法对PSO-BPNN模型

进行了敏感性分析,以量化各输入参数对无侧限抗

压强度预测结果的影响,结果如图7所示。从图7
可知,在所考虑的14个输入参数中,NaOH物质的
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量浓度、矿渣掺量、粉煤灰中CaO含量、液限、碱固

比以及粉煤灰中SiO2 含量对无侧限抗压强度的影

响最为显著,因此上述因素可认为是控制地质聚合

物固化软土强度的关键因素。

图7 粉煤灰-矿渣基地质聚合物固化软土强度的关键变量的重要性

  从工程应用角度来看,为有效提高固化土的早

期强度,应优先调控NaOH的物质的量浓度与矿渣

的掺量。这主要是因为NaOH物质的量浓度决定

了反应环境的碱度,而碱度的变化会影响矿渣中

Ca2+的析出以及硅铝酸盐的反应速率,从而调控

C-S-H、C-A-S-H、N-A-S-H凝胶的生

成。这些凝胶不仅填充了土体孔隙,还通过胶结作

用连接分散的土颗粒,形成更致密的微观结构,从而

增强固化土强度。从敏感性分析结果可知,NaOH
物质的量浓度是影响固化土强度最关键的参数,适
当提高浓度可以促进硅铝酸盐前驱体充分溶解,加
快凝胶生成,使得强度提升较为明显。矿渣的掺量

和粉煤灰中CaO含量的重要性次之,两者所提供的

Ca2+能促进C-S-H凝胶和C-A-S-H凝胶生

成,从而提高固化土强度。一般来说,矿渣中Ca2+

含量比粉煤灰高,因此增加矿渣掺量有助于固化土

在微观结构上更密实,整体强度也随之提升。土体

的液限也是重要的影响因素,它反映了土体的矿物

组成和胶体颗粒的含量,会对土体结构产生影响。
此外,碱固比和粉煤灰中SiO2 含量同样不可忽视。
SiO2是生成N-A-S-H凝胶的主要原料,适量的

碱激发剂能有效促进反应,形成更多凝胶。但是,碱
激发剂过量时,会导致地质聚合物解聚形成过多的团

簇结构,从而抑制反应进程,降低固化土的早期强度。

3 结 语

  本文构建了粉煤灰-矿渣基地质聚合物固化软

土无侧限抗压强度的PSO-BPNN 与 AdaBoost-
BPNN预测模型,明确了关键配比与相关物理化学

参数,并对不同机器学习模型的预测性能进行了对

比分析,定量评估了各输入变量对固化软土强度的

影响,主要结论如下:
a)PSO-BPNN模型和 AdaBoost-BPNN模型

均能够准确预测地质聚合物固化软土的无侧限抗压

强度,为固化软土配比优化提供技术支持,其中

PSO-BPNN模型预测精度最高。
b)模型性能对比结果表明,PSO-BPNN模型的

R2达到0.96,显著高于BPNN模型和AdaBoost模

型。与BPNN模型相比,PSO-BPNN模型的预测

精度提升约77.8%,与AdaBoost-BPNN模型相比

提升约54.9%,表明该模型具有较高准确性。
c)基于PSO-BPNN模型的敏感性分析显示,

NaOH物质的量浓度和矿渣掺量是影响固化软土

无侧限抗压强度的关键因素,可为地质聚合物固化

软土配比优化及工程应用提供参考。
本文构建的PSO-BPNN模型综合考虑了14种

影响因素,能够更为全面地反映各因素对粉煤灰-矿
渣基地质聚合物固化软土无侧限抗压强度的影响,在
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一定程度上弥补了传统BPNN模型的缺陷。模型预

测结果较传统模型具有更高的准确性和适用性,可为

地质聚合物固化软土强度预测及工程应用提供技术

支持。同时,基于PSO-BPNN模型的敏感性分析结

果可为固化软土配比优化与性能提升提供参考。
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