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摘要：既有路基土回弹模量湿度调整系数和干湿循环折减系数的确定方法多基于耗费大量的人力和时间的室内试验，

且受限于规范取值范围，预测精度不足。为实现快速准确预测这两个系数，该文通过室内动三轴试验探究应力状态、

含水率、干湿循环次数对路基土回弹模量的影响规律，结合已有文献选取路基土物性参数、状态参数和应力参数，建立

了遗传算法优化的人工神经网络预测模型，实现了路基土湿度调整系数和干湿循环折减系数快速预测。研究表明：含

水率和干湿循环对路基土回弹模量影响较大，而湿度调整系数和干湿循环折减系数则表现出应力依赖性。该智能预

测模型对湿度调整系数和干湿循环折减系数的预估精度较高。
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Abstract: Existing methods for determining the humidity adjustment factor and dry-wet cycle reduction factor of 

the resilient modulus of subgrade soil are mostly based on laboratory tests that consume a large amount of 

manpower and time, and the prediction accuracy is limited due to the constraints of specification value ranges. In 

order to achieve fast and accurate prediction of these two factors, the effects of stress state, moisture content, and 

the number of dry-wet cycles on the resilient modulus of subgrade soil were investigated through laboratory 

dynamic triaxial tests. Based on existing literature, physical parameters, state parameters, and stress parameters of 

subgrade soil were selected, and an artificial neural network prediction model optimized by a genetic algorithm was 

developed to enable rapid prediction of the humidity adjustment factor and dry-wet cycle reduction factor of 

subgrade soil. The results show that moisture content and dry-wet cycles have a significant influence on the resilient 

modulus of subgrade soil, while the humidity adjustment factor and dry-wet cycle reduction factor show stress 

dependence. The intelligent prediction model demonstrates high prediction accuracy for both the humidity 

adjustment factor and the dry-wet cycle reduction factor.
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0　引言

路基土回弹模量是表征路基刚度的重要参数和

路面结构设计的重要指标，研究其演变规律对路基

和路面的稳定耐久性具有重要作用［1］。路基回弹模

量受气候环境影响大，呈现较强的湿度敏感性［2-3］。

已有研究表明：路基含水率在运营期内不断增加，最

终稳定在平衡含水率附近［4］。此时路基回弹模量相

较于设计状态有较大差异，因此合理简便地获取路

基土动态回弹模量湿度调整系数具有重要意义。现

有回弹模量湿度折减系数多通过不同含水率下的室

内 外 试 验 数 据 拟 合 获 得 。 其 中 ，应 用 较 广 的 是

Witcazak 基于 LTPP 路基监测数据建立的模量调整

模型。基于此模型，曹长伟［5］和林小平等［6］根据中国

实际条件确定了回弹模量调整系数回归公式中参数

的推荐值。

lg M r

M ropt
= a+ b- a

1 + exp [ ]ln ( )-b/a + k s( )S- Sopt

（1）
式中：M r为实际含水率下的回弹模量；M ropt为最佳含

水率下的回弹模量；a为 lg（M r/M ropt）的最小值；b为
lg（M r/M ropt）的最大值；ks为材料参数；S为饱和度；Sopt

为最大干密度条件下的饱和度。

在路基土湿度逐渐增加至平衡含水率这一过程

中，因降雨与蒸发等环境因素引起的反复干湿循环

作用对路基土回弹模量的影响亦不容忽视［7-8］。已有

研究多基于室内试验探究了静态回弹模量随干湿循

环路径及次数的变化规律，发现静态回弹模量随干

湿循环次数增加呈下降趋势。对于动态回弹模量，

冉武平等［9］和李长贵等［10］亦有相似结论。其中，冉武

平等［9］基于经历不同干湿循环次数后的回弹模量与

未经干湿循环的回弹模量比值，提出了干湿循环修

正系数；李长贵等［10］基于未经干湿循环与经历 N次

干湿循环后的回弹模量差值与未经循环作用（干湿

循环次数为 0 次）的回弹模量的比值，提出了干湿循

环损伤因子，以表征干湿循环下动态回弹模量的衰

减规律。

综上所述，现有关于湿度调整系数和干湿循环

折减系数研究大多是基于特定土样通过设置不同含

水率及室内干湿循环试验获得，缺少快速确定湿度

调整系数和干湿循环折减系数的方法。为此，本文

在室内试验和数据收集的基础上，提出了遗传算法

优 化 的 人 工 神 经 网 络（Artificial Neural Network，

ANN）方法，实现了快速准确获取路基土回弹模量湿

度调整系数和干湿循环折减系数，可为路基设计模

量取值提供参考。

1　室内试验

1.1　试验材料

本文土样来自湖南省长沙市，根据命名方法将

其命名为高液限黏土，其基本物理性能参数见表 1。

1.2　试验方案

根据《公路路基设计规范》（JTG D30—2015）要

求，路基的路床和路堤最低压实度为 93%，同时考虑

路基运营期内压实度衰减情况，统一取 93% 压实度

开展研究。含水率设置两种工况。工况 1：研究含水

率对回弹模量的影响。考虑路基运营期内含水率变

化，设置含水率分别为 0.9wOMC、1.0wOMC（最优含水

率）、1.1wOMC、1.2wOMC、1.3wOMC共 5 种情况；工况 2：研
究干湿循环对回弹模量的影响。考虑路基施工阶段

的含水率状态，初始含水率都取 1.0wOMC，然后分别经

历 1 次、3 次、5 次干湿循环后回到 1.0wOMC。

图 1 为意大利进口 Dynatriax100/14 动三轴试验

系统，根据《公路路基设计规范》（JTG D30—2015）开

展动回弹模量试验。

1.2.1　试件制备

采用圆柱体试样，其直径、高度分别为 100 mm、

200 mm，分 5层静压成型。工况 1按 0.9wOMC、1.0wOMC、

表 1　土样基本物理性能参数

Table 1　Basic physical performance parameters of 
soil samples

液限/
%

51.7

塑限/
%

37.1

塑性

指数

14.6

最大干密度/
（g · cm-3）

1.62

最佳含

水率/%

22.6

<0.075 mm
细粒含量/%

95.62

相对

密度

2.71
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系统
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制系统
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加载架

三轴室
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系统
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制系统
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图 1　动三轴试验系统

Figure 1　Dynamic triaxial testing system
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1.1wOMC、1.2wOMC、1.3wOMC5 种含水率制备试件，工况

2 均按 1.0wOMC一种含水率制备试件。

1.2.2　干湿循环模拟

将制备好的 1.0wOMC 试件，采用雾化板和加湿器

加 湿 到 1.3wOMC，然 后 放 入 50 ℃ 的 烘 箱 中 脱 湿 至

0.9wOMC，随后再加湿至 1.0wOMC 这一过程为 1 次干湿

循环。加湿和脱湿过程含水率与时间关系如图 2 所

示。图中：wW 和wD分别为加湿和脱湿过程中的含水

率（%）；t为加湿脱湿时间（h）。试件经历 1 次、3 次、5
次干湿循环后，采用加湿器使之达到最终含水率后

开展动三轴试验［8］。由于工况 2 只考虑干湿循环影

响，故经历干湿循环后的试样最终含水率只考虑

1.0wOMC。

1.2.3　加载方式及加载序列

加载方式为半正弦波，加载频率为 1 Hz，0.2 s 加
载，0.8 s 间歇。参考罗志刚［11］的加载序列，为减少加

载过程中试样过早破坏的可能性，在此序列下，偏应

力由低到高、围压由高到低各设计 4 级，共 16 个应力

组合，见表 2。其中，每个应力组合最后 5 次加载的试

验数据取平均值，得到对应的回弹模量值。

2　试验结果分析

2.1　应力状态对回弹模量的影响

在试验过程中，偏应力模拟交通荷载，体现为剪

切效果，围压模拟土体周围约束，体现侧限效果。图

3 为不同围压和含水率下回弹模量随偏应力的变化

情况。从图 3 可以看出：① 回弹模量随偏应力的增

大而减小。偏应力的增长使竖向应变增加，而竖向

应变的增加大于偏应力的增加，最终回弹模量减小。

以围压 30 kPa、含水率 1.0wOMC 为例，当偏应力从 30 
kPa 上升到 55 kPa、75 kPa 和 105 kPa 时，回弹模量分

别衰减了 4.2%、10.3% 和 17.2%；② 回弹模量随围

压的增大而增大。这是由于围压对于试件具有侧向

约束作用，使得土体刚度变大，即抵抗变形的能力增

加，最终回弹模量增大。以偏应力为 30 kPa、含水率

1.1wOMC 为 例 ，当 围 压 从 15 kPa 上 升 到 30 kPa、40 
kPa、60 kPa 时，回弹模量分别增加了 14.9%、21.7%
和 41.4%。

2.2　含水率对回弹模量的影响

当围压分别为 15 kPa、60 kPa 时回弹模量随着含

水率变化的规律如图 4 所示。由图 4 可知：在相同应

力状态下，路基土动态回弹模量随含水率的增大而

减小。将各含水率下的回弹模量与最佳含水率下

的回弹模量比值定义为回弹模量湿度调整系数。湿

度调整系数与相对含水率关系如图 5 所示。由图 5
可知：

（1） 当围压和偏应力不变时，在 93% 压实度下，

相较于 1.0wOMC 含水率，0.9wOMC、1.1wOMC、1.2wOMC、

1.3wOMC路基土动态回弹模量湿度调整系数范围分别

为 108.6%~127.2%、71.4%~90.6%、42.9%~80.0%、

30.4%~65.7%。

表 2　路基细粒土加载序列

Table 2　Loading sequence of fine-grained soil for subgrade

加载序列

0‑预载

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

围压/
kPa

30

60

40

30

15

60

40

30

15

60

40

30

15

60

40

30

15

接触应力

0.2σ3/kPa

6

12

9

6

3

12

9

6

3

12

9

6

3

12

9

6

3

循环偏应

力/kPa

55

30

30

30

30

55

55

55

55

75

75

75

75

105

105

105

105

最大轴向

应力/kPa

61

42

39

36

33

67

64

61

58

87

84

81

78

117

114

111

108

加载次

数/次

2 000

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

   100

主应力之

比 σ1/σ3

2.83

1.50

1.75

2.00

3.00

1.92

2.38

2.83

4.67

2.25

2.88

3.50

6.00

2.75

3.63

4.50

8.00

30

28

26

24

22

20

含
水

率
/%

100806040200

时间/h

wW=0.10t+22.61
R2=0.985

wD=－0.11t+29.36
R2=0.989

1.0wOMC 0.9wOMC

1.3wOMC 加湿
脱湿

图 2　加湿和脱湿过程含水率与时间关系

Figure 2　Relationship between moisture content and time 
during humidification and dehumidification processes
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（2） 在相同偏应力条件下，随着土体含水率的增

加，其回弹模量衰减幅度随围压增加而小幅度减小。

例如：当 1.3wOMC 下土样的围压从 15 kPa 逐渐增大至

60 kPa 时，在 30 kPa、55 kPa、75 kPa、105 kPa 的偏应

力下的回弹模量湿度调整系数范围分别是 62.0%~
64.6%、49.8%~52.1%、42.8%~44.5%、32.7%~
36.3%，衰减幅度差异均在 3% 以内。

（3） 在相同围压下，随着土体含水率的增加，其

回弹模量衰减程度随偏应力的增加而大幅度减小。

例如：当 1.3wOMC下土样的围压为 15 kPa，不同偏应力

下（30 kPa、55 kPa、75 kPa、105 kPa）的回弹模量湿度

调整系数分别为 64.6%、52.1%、44.5%、36.1%。这

表明：围压对回弹模量的约束作用受含水率的影响

较小，而偏应力对回弹模量的剪切效应受含水率的

影响较大。含水率对回弹模量的消极作用可以作如

下解释：土体中的水在土颗粒间具有一定的润滑作

用。当含水率减小时，土颗粒表面的水膜较薄，土颗

粒间的相对移动困难，因此试样抵抗变形的能力就

越强。随着水分的增多，土颗粒间的水膜增大，土颗

粒间的相对位移较为简单，土样抵抗变形的能力就

越差。因此，含水率的增大会对试件产生较强的软

化作用，即随含水率的增高，回弹模量值逐渐降低。

2.3　干湿循环对回弹模量的影响

图 6 为最佳含水率时，不同应力状态下的回弹模

量随干湿循环次数的变化规律。

由图 6 可知：

（1） 在相同的应力状态下，土样动态回弹模量随

干湿循环次数的增加呈现下降趋势，且当干湿循环

120

90

60

30

0

动
态

回
弹

模
量

M
R
/M

P
a

0.9wOMC

含水量

偏应力 σd/kPa

30
75

55
105

1.0wOMC 1.1wOMC 1.2wOMC 1.3wOMC

（a） 围压 15 kPa

0.9wOMC 1.0wOMC 1.1wOMC 1.2wOMC 1.3wOMC

180

150

120

90

60

30

动
态

回
弹

模
量

M
R
/M

P
a

含水量

偏应力 σd/kPa

30
75

55
105

（b） 围压 60 kPa

图 4　回弹模量与含水率的关系

Figure 4　Relationship between resilient modulus and 
moisture content
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Figure 3　Relationship between resilient modulus and 
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different moisture contents
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次数为 1 时，回弹模量衰减最为显著。将经历一定次

数干湿循环后的回弹模量与未经干湿循环时的回弹

模量之比定义为该次数干湿循环对应的回弹模量干

湿循环折减系数。

（2） 经历 1 次干湿循环后的回弹模量干湿循环

折减系数为 56.2%~61.4%。随着干湿循环次数的

增多，回弹模量衰减程度显著降低。经历 3 次干湿循

环和经历 5 次干湿循环后的回弹模量干湿循折减系

数范围分别为 32.9%~35.9% 和 29.4%~31.6%。不

难看出，经历 5 次干湿循环后的回弹模量值相较于 3
次的衰减幅度在 5% 以内，因此可以认为经历 5 次干

湿循环后路基土的回弹模量趋于稳定。

（3） 当干湿循环次数为 1 次时，各应力状态下的

土体回弹模量衰减幅度差别较大，干湿循环折减系

数最大差距为 5.2%，而当 3 次和 5 次干湿循环后，各

应力状态下的土体回弹模量衰减幅度差别较小，干

湿循环折减系数最大差距分别为 3.0% 和 2.2%。因

此，应力状态对干湿循环折减系数的影响随着干湿

循环次数的增加而呈现下降趋势。此外，在相同围

压下，干湿循环折减系数与偏应力之间并无明显规

律。而在相同偏应力下，随着围压的增大，干湿循环

折减系数逐渐减小。如图 7 所示，经历 1 次干湿循环

后的土样在偏应力为 30 kPa 时，各围压下（15 kPa、
30 kPa、40 kPa、60 kPa）的回弹模量干湿循环折减系

数分别为 61.4%、61.0%、59.2%、57.9%。但是随着

偏应力的增大，围压对干湿循环折减系数的影响减

弱。在 75 kPa 和 105 kPa 偏应力时，围压对回弹模量

干湿循环折减系数的影响已无明显规律。

3　BP 神经网络预测

3.1　基于人工神经网络的回弹模量湿度调整系数预

测方法

本研究采用 Matlab 软件编程建立 BP 神经网络。

神经网络的激活函数取 S（sigmoid）型函数，函数形

式 如 式（2）所 示 。 训 练 函 数 采 用 基 于 Levenberg-
Marquardt 优化算法以最小化均方误差（EMSE），网络

误差平方和为损失函数，梯度下降法计算损失函数

的最小值［12］。如图 8 所示，本研究采用三层网络结

构，由输入层、单一隐含层和输出层组成。对于输入

变量的选择，输入变量过少会导致数据过多时预测

误差增大，输入变量过多会使效率降低。由室内试

验得知：对于同一种路基土，回弹模量湿度调整系数

与围压、偏应力、压实度等相关。Zhang 等［13］发现，对

于不同的土，状态变量和应力变量对回弹模量的影

响会受到土的物理性质的影响。同时，为了保证所

建立的预估方法能够用于不同的路基土的湿度调整

系数的预估，本研究选择土的物性参数、状态变量、

1.4

1.2

1.0

0.8

0.5

0.4

0.2

湿
度

调
整

系
数

k s

1.31.21.11.00.9

相对含水率

干侧

湿侧

15 kPa/30 kPa
30 kPa/30 kPa
40 kPa/75 kPa
60 kPa/75 kPa

15 kPa/55 kPa
30 kPa/55 kPa
40 kPa/105 kPa
60 kPa/105 kPa

围压/偏应力

图 5　湿度调整系数与相对含水率关系

Figure 5　Relationship between humidity reduction
 factor and relative moisture content

0.62

0.60

0.58

0.56

干
湿

循
环

折
减

系
数

k η

5040302010

围压 σ3/kPa

60

偏应力 σd/kPa

30
75

55
105

图 7　1次干湿循环折减系数与围压的关系

Figure 7　Relationship between reduction factor of one 
dry-wet cycle and confining pressure

125

100

75

50

25

动
态

回
弹

模
量

M
R
/M

P
a

43210

干湿循环次数 N/次

15 kPa/30 kPa
30 kPa/30 kPa
40 kPa/75 kPa
60 kPa/75 kPa

15 kPa/55 kPa
30 kPa/55 kPa
40 kPa/105 kPa
60 kPa/105 kPa

5

围压/偏应力

图 6　动态回弹模量与干湿循环次数的关系

Figure 6　Relationship between dynamic resilient 
modulus and dry-wet cycle

13



2025 年中 外 公 路

应力变量和回弹模量实测值作为输入变量。因此，

所建立 ANN 预估方法的输入层节点为 10 个，包含土

的物性参数（液限、塑限、塑性指数、最大干密度、最

佳含水率、细粒含量）、状态变量（压实度、相对含水

率）、应力变量（围压、偏应力）；根据史峰等［14］的建议

将 BP 神经网络中隐含层节点个数取 21；输出层为 1
个节点，即回弹模量湿度调整系数 ks。网络结构中输

入层与输出层的映射关系如式（3）所示：

f ( z)= 1
1 + exp (-z )

（2）

y= fHO
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úbk + ∑

j= 1

21

wj1 f IH ( bj + ∑
i= 1

11

wij xi ) （3）

式中：fHO为隐含层和输出层间的激活函数；fIH为输入

层和隐含层间的激活函数；wij为输入层与隐含层间

的连接权值；wj1为隐含层与输出层间的连接权值；xi
为输入变量；bj为隐含层对应的偏置；bk为输出层对

应的偏置［15-16］。

BP 算法作为一种基于梯度下降的迭代学习算

法，存在收敛速度慢、易陷入局部极小值、接近最优

解时可能出现振荡等缺陷［17］。遗传算法（GA）作为

模拟自然进化过程来寻找最优解的方法。因此，许

多研究者利用遗传算法优化 BP 神经网络的初始权

值和阈值，以解决 BP 算法的不足［18-21］。然而，即使是

经过 GA 优化，BP 神经网络仍然需要一个随机的初

始区间用于生成权值和阈值。当网络的最优权值和

阈值不在该区间时，GA 很难找到全局最优解。此

外，子代种群与父代种群的个体数量相同，导致产生

精英个体的概率较低，这也可能会降低网络的收敛

速度，使网络容易陷入局部最优。为了克服这些缺

陷，本研究采用多种群遗传算法对网络进行优化，以

保证 BP 神经网络权值和阈值的最优，进而获得全局

最优解。首先，需要对算法参数进行初始化，确定权

值和阈值的初始区间和期望误差。然后在该区间内

生成初始种群，作为父代种群。利用适应度函数计

算种群中的个体适应度，将适应度较高的个体保存

为精英个体；然后，通过种群内选择、交叉、变异和竞

争操作，形成新的种群；最后，根据程序计算网络的

输出误差是否小于或等于期望误差。如果输出误差

小于期望误差，满足终止条件，计算终止并输出网络

权值和阈值。否则，进行区间移动，重新执行程序。

土壤样品数据的收集来源和本研究选择的土性

参数分别见表 3、4。选取已有文献中的 1 604 个试验

数据建立 ANN 模型。这些土壤样品的数据来自中

国和美国，可分为高液限粉土（MH）、低液限黏土

（CL）、高液限黏土（CH）、红黏土（R）、含砂低液限黏

土（CLS）、含细粒土砂（SF）、液限粉土（ML）。其中，

液限、塑限、塑性指数、最大干密度、最佳含水率、细

粒含量、压实度、相对含水率、围压、循环偏应力和湿

度调整系数的范围分别为：21.3%~70.8%、14.2%~
37.1%、7.1~35.6、1.62~2.03 g/cm3、11.5%~23.5%、

9.6%~99.3%、 85%~100%、 0.75~1.80、 10~80 
kPa、10~105 kPa、7.8%~177.3%。在这些土壤样本

中，50% 的数据作为初始训练集用于构建神经网络；

25% 的数据作为优化集，进一步优化权重和阈值，并

对模型进行初步评价；25% 的数据作为验证集，验证

建立的预测方法的准确性。
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表 3　路基土土性参数

Table 3　Parameters of subgrade soil

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

土样来源

长沙（本

研究）

韶关 [22]

长沙 [23]

长沙 [24]

肇庆 [25]

台湾 [26]

台湾 [26]

准噶尔 [27]

阜康 [27]

伊犁 [27]

美国 [28]

美国 [28]

分类

MH

CL

CH

R

CLS

CH

CH

SF

ML

CL

CL

CL

液限/
%

51.7

34.4

57.4

70.8

42.0

50.0

54.0

21.3

26.4

27.5

30.8

27.8

塑限/
%

37.1

21.4

29.1

35.2

22.9

27.0

34.0

14.2

17.8

16.5

18.4

19.8

塑性

指数

14.6

13.0

28.3

35.6

19.1

23.0

20.0

7.1

8.6

11.0

12.3

8.0

最大干密

度/（g · 
cm-3）

1.62

1.95

1.56

1.72

1.89

1.80

1.76

1.98

2.03

1.94

1.80

1.81

最佳含

水率/
%

22.6

13.2

23.5

18.5

12.5

17.0

18.0

13.4

11.5

13.6

16.5

14.2

细粒

含量/
%

95.6

63.5

96.0

76.1

53.5

99.3

96.8

9.6

65.2

86.0

68.8

56.3
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训练集和验证集的回弹模量湿度调整系数预测值

与实测值对比如图 9、10所示。可以看出：所建立的 BP
神经网络预估方法具有较高的精度，且适用性广，可以

准确确定路基土回弹模量湿度调整系数。

3.2　基于神经网络的路基回弹模量干湿循环折减系

数预测方法

BP 神经网络建立方法与 3.1 节相同，也是采用输

入层、单一隐含层和输出层三层网络结构，如图 11 所

示。选择土的物性参数、状态变量、应力变量和回弹

模量实测值作为输入变量。所建立 ANN 预估方法

的输入层节点为 11 个，包含土的物性参数（液限、塑

限、塑性指数、最大干密度、最佳含水率、细粒含量）、

状态变量（压实度、含水率、干湿循环次数）、应力变

量（围压、偏应力）。隐含层为 23 个。输出层为 1 个

节点，即干湿循环折减系数 kη。

如前文所述，现有文献中对于干湿循环对动态

回弹模量影响的研究较少，因此选取本研究的 64 个

试验数据建立相应数据库进行研究。随机选取 60%
的数据作为训练集，用于初步建立神经网络；20% 的
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Figure 11　Neural network structure for predicting 
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表 4　路基土状态性能和受力状态

Table 4　State performance and stress state of subgrade soil

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

土样来源

长沙（本研究）

韶关 [22]

长沙 [23]

长沙 [24]

肇庆 [25]

台湾 [26]

台湾 [26]

准噶尔 [27]

阜康 [27]

伊犁 [27]

美国 [28]

美国 [28]

压实度/%
93

90、98
90、93、96
87、90、93

85、90、95、100
88、95、100
88、95、100

91、96
91、96
91、96

100
100

相对含水率

0.90、1.00、1.10、1.20、1.30
0.77、1.00、1.23
0.90、1.00、1.10、1.20、1.30
0.84、0.92、1.00、1.08、1.16、1.24
0.84、1.2、1.4、1.6、1.8
1.00、1.42、1.72
1.00、1.40、1.51
0.78、1.00、1.22
0.75、1.00、1.26
0.78、1.00、1.22
0.88、1.00
1.00、1.14

围压/kPa
15、30、40、60
15、30、45、60
10、20、30、40

13.8、27.6、41.4
10、20、30、40、60、80

20
20

15、30、45、60
15、30、45、60
15、30、45、60

13.8、27.6、41.4
13.8、27.6、41.4

循环偏应力/kPa
30、55、75、105
30、55、75、105
10、20、30、40

12.4、24.8、37.2、49.7、62.0
10、20、30、40

20、35、50、70、105
20、35、50、70、105

30、55、75、105
30、55、75、105
30、55、75、105

13.8、27.6、41.4、55.2、68.9
13.8、27.6、41.4、55.2、68.9

湿度调整系数/%
32.7~127.1
71.6~151.0
45.6~140.5
51.7~170.6
66.9~150.3

7.8~100
13.9~100
82.6~156.0
30.1~177.3
30.4~176.8

100.0~158.4
70.7~100.0
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数据作为优化集，进一步优化验证集的权重和阈值，

并对模型进行初步评估；20% 的数据作为验证集，验

证所建立预估方法的准确性。

训练集和验证集的回弹模量干湿循环折减系数

预测值与实测值对比如图 12、13 所示。

可以看出：所建立的 BP 神经网络预估方法具有

较高的精度。但由于目前数据量较少，其适用性有

待补充其他土样数据后进行验证。

4　结论

（1） 路基土动态回弹模量具有较强的应力依赖

性和湿度敏感性，随含水率增加、偏应力减小、围压

增加而增加。

（2） 干湿循环对路基土动态回弹模量有较大影

响，干湿循环为 1 次时，路基土动态回弹模量衰减最

严重，干湿循环次数为 5 次时达到平衡状态。

（3） 路基土动态回弹模量湿度调整系数和干湿

循环折减系数具有一定的应力相关性，当含水率相

较于最佳含水率变化不大时，应考虑应力相关性。

（4） 基于人工神经网络的路基土动态回弹模量

湿度调整系数和干湿循环折减系数预测精度较高，

具有良好的发展前景。未来可不断丰富数据库，以

进一步提高预估精度。
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Figure 12　Comparison of predicted and measured values of 
dry-wet cycle reduction factor in training set
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图 13　验证集的干湿循环折减系数预测值与实测值对比

Figure 13 　Comparison of predicted and measured values 
of dry-wet cycle reduction factor in verification set
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