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BP神经网络在海洋平台桩基轴向承载力中的
应用研究

陈 磊
渊中海油田服务股份有限公司袁天津 300450冤

摘 要院目前海洋石油导管架平台桩基础的轴向极限承载力常用的设计方法为 API RP2A渊美国石
油协会冤和静力触探渊CPT冤的方法遥 在这两种方法的基础上袁提出了用 BP神经网络模型对桩的轴
向极限承载力进行计算的思路袁能够有效地预测桩的轴向极限承载力遥 根据 BP神经网络算法具
有较强的非线性映射能力和学习功能的特点袁通过对影响单桩极限承载力因素的分析袁依据静力
触探资料建立了基于 BP神经网络的单桩轴向极限承载力预测模型遥 通过利用 API RP2A 方法分
析成果对该模型进行学习训练和预测检验袁证明了预测模型性能良好尧具有较高的精度和收敛速
度快等特点袁验证了神经网络方法的可行性袁预测结果能够指导桩基础设计袁缩短周期遥 因而具有
较大的工程实用价值遥
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海洋平台导管架桩基础是一种重要的基础形

式，准确分析打入桩的承载力特性是一个非常重要

的工程课题。承载力特性取决于地层土质特性，而

土的力学性质又比较复杂，所受影响因素很多。常

规方法是现场取样，再通过试验得到力学参数，采

用相应的规范方法计算，其中每一个环节都要花费

较多时间，周期长，影响后续桩基础的设计环节。而

且不同的分析方法具有各自的适用性[1]。因而准确、
可靠地分析打入桩的承载力具有十分重要的意义。

孔压静力触探（piezocone penetration test，CPTu）
作为一种理论与技术相对成熟的原位测试技术，已

广泛应用于海洋地基勘察中，基本原理是将安装有

阻力传感器的探头和孔隙水压力测试元件匀速地

压入土中，实时地记录探头的阻力、侧摩擦力和孔

隙水压力，反映地层的真实情况，具有快速、连续、

经济、可靠等优势 [2]。早在 1982年，Senneset等、
Campanella等就提出通过静力触探有效锥尖阻力来
估算地基土的不排水抗剪强度等参数，再通过理论

公式计算桩基承载力，还没有对静力触探参数建立

BP网络模型计算桩基承载力进行研究。
对于陆地桩基础，可以利用静载试验测得地层

承载力，国内有很多专家已将静载试验数据，建立

了 BP神经网络模型，进行预测承载力，均获得了满
意的效果，精度也满足工程需求。海洋平台导管架

桩基础与陆地桩基承载力机理类似，而利用 BP神
经网络预测海洋桩基承载力，目前对于这方面研究

的相对较少，因此提出利用静力触探资料，对 BP网
络模型应用于海洋平导管架平台桩基承载力的设

计分析进行研究，并加以验证分析。

1 BP网络原理

BP神经网络（Error Back Propagation）又称为误
差反传网络，是基于 BP学习算法的多阶层前传神
经网络，是人工神经网络的精华部分，实际应用中

80豫~ 90豫采用这种网络模型结构或其变形。BP网
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络从原理上能够模拟从输入到输出任意复杂的非

线性映射，因此 BP神经网络在桩基工程中有着较
高的实用价值[3]。它依靠调节各层间神经元（节点）
的连接权值来“记忆”各学习样本。BP网络的学习过
程由向前计算过程和误差逆传播过程组成，通过对

大量样本的学习自动建立输入和输出的高度非线

性映射关系。它主要由输入层、隐含层和输出层组

成，神经网络模型见图 1。在正向传播过程中，输
入信息从输入层经隐单元层逐层处理，并传向输

出层，每一层神经元的状态只影响下一层神经元

的状态。如果在输出层不能得到预期的结果，则转

入误差逆传播，将误差信号沿原来的连接通路返回，

通过修正各层神经元的权值，使得误差信号最小[4]。

已经证明[5]一个具有 N个输入节点，K=2N+1个
隐层节点和 M个输出节点的 3层 BP网络可以实
现任何从 n维欧氏空间到 m维欧氏空间的非线性
映射，即：Rn-Rm。

BP网络的学习由 4个过程组成：模式的顺传
播、误差逆传播、记忆训练、学习收敛[6]。响应函数采
用 Sigmoid型函数，即 f(x)=1/(1+ex)，采用了按误差函
数梯度下降的方向进行收敛。

设输入模式向量为 A k=(al，a2，…，an)，式中：k 为
学习模式对数；n为输人层单元个数。
中间层各单元的输入、输出分别如式(1)和式(2)

所示：

Sk
j =撞n

i=1 wij a
k
i -兹j （1）

bk
j =f(sk

j ) （2）
式中：j 为中间层单元个数；wi,j为输入层至中间

层单元的连接权；兹j为中间层单元的阈值。

输出层各单元的输入、输出分别如式(3)和式(4)
所示：

Lk
t =撞p

j=1自jt b
k
j -酌t （3）

Ck
t =f(Lk

t ) （4）
式中：t为输出层单元个数；自jt为中间层至输出

层的连接权；酌t为输出层单元的阈值。

输出层各单元的一般化误差如式(5)所示：
dk

t =(yk
t -Ck

t )Ck
t (1-Ck

j ) （5）
式中：yk

t 项的物理意义表示网络希望输出与实

际输出的绝对误差。

中间层各单元的一般化误差如式(6)所示：
ek

j = 撞q
t=1 dt自jt蓘 蓡 bk

j (1-Ck
j ) （6）

用输出层各单元的一般化误差 dk
t 调整连接权

自jt和阈值 酌t，分别如式(7)和式(8)所示：
自jt (N+1)=自jt (N)+琢dk

t bk
j （7）

酌t (N+1)=酌t (N)-琢dk
t （8）

用中间层各单元的一般化误差 e k
j 调整连接权

wij和阈值 兹j，分别如式(9)和式(10)所示：
wij (N+1)=wij (N)+茁ek

j ak
j （9）

兹j (N+1)=兹j (N)-茁dk
j ek

j （10）
通过向前计算和误差逆传播过程，逐层修正各

连接权，随着这种误差逆传播修正的不断进行，网

络对输入模式响应的正确率也在不断上升，反复输

入所有训练样本，重复训练，使输出误差满足预设

精度，此时连接权则不再改变。网络经学习训练后，

将待求的样本输入网络模型中，利用网络的非线性

映射关系对样本进行预测。

2 极限承载力神经网络模型

2.1 承载力与静力触探关系

静力触探技术自 1971年问世以来，迄今已有
80年的历史。目前，许多国家都把静力触探列入国
家规程或规范，并且对静力触探机理进行了深入的

研究[3]。桩在外力作用下，承载力包括桩端阻力和桩
侧壁摩阻力。桩的实际极限端阻力与极限侧壁摩阻

力同静力触探测出的锥尖阻力和侧壁摩阻力相比，

虽然存在一定的差异，但由于它们受力相似，因此

可以将静力触探试验看作一个小直径桩的现场载

荷试验，模拟桩的受力状况，预测单桩承载力[7]。而
BP神经网络可以作为一个有效工具探求它们之间
的内在关系。

图 l BP神经网络模型
Fig.1 BP neural network model

86



第 3期

2.2 模型的建立和实现

在建立 BP神经网络时，需要提取主要影响因
素，考虑海洋平台导管架桩基础的受力特性，提取

由静力触探试验得出的桩侧摩阻力 fs 加权平均值
和桩端附近 qc 值，以及海底泥面以下深度作为网
络的基本输入矢量，输入层的神经元数即是所提取

的影响因素个数，取 3个因素为输入单元，输出层
由 1个神经元组成，取单桩极限承载力作为输出矢
量，选择 7个节点为隐层单元数。
2.3 样本和输入参数的选择

2.3.1 样本的选择 BP神经网络的精度是建立在
大量训练样本基础上的，这里选取 6个具有代表性
新建平台静力触探孔数据，每个静力触探孔 10 m

范围内均有取样孔，根据取样孔得到地层力学参

数，按照 API方法分析计算 84 in桩径（海上常用）
开口式钢管桩的极限承载力，作为目标值。其中 5
个作为样本对网络进行训练，之后，再通过剩余 1
个检验样本来检验网络是否可行。部分训练样本如

表 1所示，限于篇幅未将所有数据列出，分别计算
1.1 m处（第一层底界面）、1.1 m处（第二层顶界
面）、3.5 m处（第二层底界面）、3.5 m处（第三层顶
界面）等深度点的承载力值。

试验数据由荷兰制造厂商 a.p.vandenberg生产
的（目前较为先进的静力触探设备）wison-APB井下
(downhole)静力触探系统测得。可同时测得锥尖阻力
qc、侧壁摩阻力 fs、孔隙水压力 u2 3个参数。

表 1 训练样本的输入与输出值

Tab.1 Input and output values of training samples
深度

/m
桩端阻力

qc /MPa
侧摩阻力加

权平均值/
MPa

计算值

/MPa
拟合值

/MPa
相对

误差/%
深度

/m
桩端阻力

qc /MPa
侧摩阻力加

权平均值

/MPa
计算值

/MPa
拟合值

/MPa
相对

误差/%
1.1 0.76 0.00 0.28 0.30 7.14 54.5 3.76 0.06 27.16 28.98 6.69
1.1 7.09 0.05 0.42 0.50 19.05 58.9 3.76 0.06 29.66 31.12 4.91
3.5 7.09 0.05 1.42 1.47 3.79 58.9 22.68 0.27 43.12 44.65 3.54
3.5 19.27 0.13 2.30 2.40 4.35 62.2 22.68 0.27 44.92 45.27 0.77
7 19.27 0.13 5.02 4.88 -2.79 62.2 3.96 0.05 31.62 34.79 10.01
7 12.28 0.12 3.22 3.62 12.37 68.4 3.96 0.05 36.61 39.44 7.73

10.5 12.28 0.12 5.15 5.40 4.81 68.4 38.73 0.25 67.07 64.98 -3.12
10.5 1.71 0.04 2.34 2.24 -4.22 78.9 38.73 0.25 73.81 71.01 -3.79
12 1.71 0.04 3.17 2.91 -8.11 78.9 5.87 0.14 43.67 44.72 2.40
12 8.68 0.70 5.85 5.76 -1.47 84.9 5.87 0.14 46.36 45.50 -1.85
14.2 8.68 0.70 7.18 6.65 -7.33 84.9 3.70 0.03 46.36 45.84 -1.11
14.2 1.53 0.02 3.50 4.06 16.03 94.8 3.70 0.03 54.99 53.52 -2.67
18.4 1.53 0.02 4.67 4.07 -12.87 94.8 19.14 0.18 67.97 66.86 -1.63
18.4 26.63 0.13 25.10 25.37 1.07 97.7 19.14 0.18 69.55 68.52 -1.48
20.5 26.63 0.13 28.83 26.80 -7.03 97.7 6.56 0.11 57.53 55.29 -3.90
20.5 2.86 0.04 6.69 7.71 15.20 100.4 6.56 0.11 58.75 56.46 -3.90
24 2.86 0.04 8.13 9.43 15.94 100.4 9.45 0.16 60.35 58.76 -2.64
24 17.17 0.20 19.89 18.64 -6.27 104 9.45 0.16 61.97 59.62 -3.79
27 17.17 0.20 23.48 20.54 -12.53 104 3.98 0.04 60.04 58.01 -3.37
27 42.47 0.28 39.80 41.98 5.48 106.5 3.98 0.04 62.55 60.01 -4.06
40.6 42.47 0.28 50.19 52.80 5.20 106.5 6.05 0.13 62.88 60.25 -4.19
40.6 2.72 0.03 18.77 19.31 2.89 108.8 6.05 0.13 63.91 62.07 -2.88
45.8 2.72 0.03 21.90 22.65 3.42 108.8 14.52 0.33 75.92 72.60 -4.37
45.8 5.12 0.03 29.37 28.78 -2.01 114.7 14.52 0.33 79.14 75.06 -5.16
48.8 5.12 0.03 30.72 29.82 -2.93 114.7 9.37 0.14 68.41 64.11 -6.28
48.8 16.14 0.33 37.51 36.45 -2.82 121.1 9.37 0.14 76.99 74.92 -2.69
54.5 16.14 0.33 40.62 40.58 -0.11
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2.3.2 输入参数的归一化 由于所选用的 CPT各
参数具有不同的量纲，因此为了减少量纲的差异对

变量的影响，同时减小误差，需要首先对数据进行

标准化，转化为无量纲的形式，将数据归一化为[0,1]
中的值。经过分析后的典型训练样本具有代表性高

的特征，可使该 BP神经网络得到充分地训练，从而
使误差降至预设的范围。归一化的方式可以根据具

体数据特点进行灵活处理, 原则是对所有样本的同
一数据元素进行相同的处理。常见的归一化方法表

达式如式(11)所示：
x'= x-xmin

xmax -xmin
（11）

式中：x'为归一化后的数据；xmin为原始数据；

xmax是 x的最大值；xmin是 x的最小值。
文中对桩长、侧摩阻力加权平均值、端承力以

及网络输出值承载力目标值均采用上述方式归一

化，由于网络中数据经过归一化处理，所以网络输

出值并不是直接的最后结果，要经过后处理即根据

输出结果的归一化相反方式计算得到，即[8]：
x=x'伊(xmax -xmin )+xmin

2.4 模型的学习训练和检验

网络模型采用 traingd训练函数，初始学习速
率 lr=0.05；最大学习次数 epoch=20 000，期望误差
最小值设定值 goal=8.6e-3。从图 2看出，学习次数
为 14 189次时，达到期望误差最小值，此时网络已
经训练完毕。

训练后的网络具备计算轴向受荷桩承载力的

能力，需验证训练效果如何，将 5个孔的静力触探
参数作为输入，对神经网络进行验证，将网络的输

出值（拟合值）与按照 API规范计算结果对比分析，
相对误差=（拟合值-计算值）/计算值 *100，检验结
果如表 1，数据未完全列出。经分析，BP神经网络拟
合值与计算值的轴向极限承载力相对误差平均值

为 1.39豫，最大为 30.8豫，最小为-23.2豫，样本序号
对应的相对误差散点图如图 3所示，可以看出绝大
部分数据集中在依10%范围内。
图 4显示拟合值与计算值的相关曲线 (相关系

数达 0.922 3以上)几乎是过原点，截距仅 0.014，拟
合曲线系数为 0.96，接近于 1，说明数据吻合得较
好；从图 5~图 9可看出，拟合值与计算值（目标值）
离散点分布非常相近，且趋势完全一致。综合分析

认为训练的 BP神经网络模型的拟合精度高，具备

计算轴向受荷桩承载力的能力，可以用来预测评价

海洋桩基承载力。

图 4 计算值和拟合值相关

曲线

Fig.4 Calculated and fitted
value correlation curve

图 9 5孔计算值和拟合值
散点图

Fig.9 Bore 5 calculated and
fitted value scatter plot

图 2 BP网络收敛曲线
Fig.2 BP network
convergence curve

图 3 训练相对误差散点图

Fig.3 Train relative error
scatter plot

图 5 1孔计算值和拟合值散
点图

Fig.5 Bore 1 calculated and
fitted value scatter plot

图 6 2孔计算值和拟合值
散点图

Fig.6 Bore 2 calculated and
fitted value scatter plot

图 7 3孔计算值和拟合值
散点图

Fig.7 Bore 3 calculated and
fitted value scatter plot

图 8 4孔计算值和拟合值
散点图

Fig.8 Bore 4 calculated and
fitted value scatter plot
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2.5 BP神经网络预测应用及误差分析

利用已经建立的 BP网络模型，将 6孔静力触
探试验参数作为预测样本，海底泥面以下深度，桩

侧阻力 fs 加权平均值和桩端附近 qc 值作为网络的

输入矢量，数据见表 2，进行预测单桩极限承载力。
并与 API方法的计算值进行对比，相对误差=（预测
值-计算值）/计算值 *100。

从图 10可看出，拟合值与计算值（目标值）离
散点分布非常相近，且趋势完全一致。图 11显示预
测值与计算值的相关曲线 (相关系数达 0.980 7以
上)，截距为 2.6，拟合曲线系数为 0.83，比较接近 1，
说明数据吻合得较好。

图 12 是按照样本序号对应的相对误差散点
图，可以看出该孔 BP神经网络预测值与计算值的
相对误差绝大部分数据集中在依10%范围内，平均
值为-2.68豫，最大为 27.3豫（仅 1 个样本），最小
为-23.3豫（表 2）。对岩土工程中桩基础承载力的训

表 2 预测样本的输入与输出值

Tab.2 Input and output values of prediction samples
深度

/m
桩端阻力

qc/MPa
侧摩阻力

加权平均

值/MPa
计算值

/MPa
预测值

/MPa
相对

误差/%
深度

/m
桩端阻力

qc/MPa
侧摩阻力

加权平均

值 /MPa
计算值

/MPa
预测值

/MPa
相对

误差/%
2.5 2.21 0.01 0.64 0.57 -10.18 46.2 8.13 0.07 32.96 29.92 -9.21
2.5 0.44 0.03 0.68 0.60 -11.76 46.2 2.42 0.02 18.53 20.00 7.92
5 0.44 0.03 1.10 1.00 -9.09 56 2.42 0.02 25.74 25.62 -0.45
5 1.95 0.05 1.46 1.30 -10.96 59 2.40 0.01 26.90 28.25 5.00
6 1.95 0.05 1.78 1.80 1.12 59 12.62 0.09 41.32 45.00 8.91
6 1.27 0.01 2.26 2.00 -11.50 64 12.62 0.09 44.05 50.00 13.51
9 1.27 0.01 2.88 3.00 4.17 64 3.09 0.03 30.43 31.21 2.56
9 4.45 0.04 4.20 4.80 14.22 88 3.09 0.03 52.63 47.12 -10.47

13.8 4.45 0.04 6.87 6.85 -0.32 100 3.70 0.04 66.14 56.19 -15.04
13.8 15.69 0.04 10.21 13.00 27.33 112 4.75 0.06 81.26 65.91 -18.89
18.6 15.69 0.04 14.63 16.00 9.36 112 17.37 0.18 109.47 96.07 -12.24
18.6 1.79 0.01 5.26 5.54 5.35 118.5 17.37 0.18 113.64 99.97 -12.03
40 1.79 0.01 14.83 15.62 5.30 118.5 6.14 0.06 84.95 73.98 -12.91
40 8.13 0.07 29.58 26.17 -11.52 140.2 6.14 0.06 115.12 88.30 -23.30

图 12 预测相对误差散点图

Fig.12 Prediction relative error scatter plot
图 10 6孔计算值和预测值散点图

Fig.10 Bore 6 calculated and prediction value scatter plot

图 11 6孔计算值和预测值相关曲线
Fig.11 Correlation curve of Bore 6 calculated and prediction value

深度 /m

y=0.83x+2.6, R=0.9807
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练误差和预测误差，最大误差小于 25豫，平均误差
小于 15豫一般是可以接受的[9]。因此，此次的预测精
度算是较高的。

预测数据在 64 m以后，计算值相对是偏小的，
并没有高估地层承载力，对于工程而言，是保守的，

有利于选择持力层进行桩基础设计。

3 结 论

（1）通过本文分析，BP网络在海洋桩基承载力
中的应用是可行的，预测数据与规范计算值比较吻

合。在工程地质钻孔取样资料缺失，或者由于试验

数据周期长导致暂时缺失土工试验数据，无法利用

API规范计算承载力时，可以利用静力触探资料，根
据训练的 BP网络模型，进行预测桩基承载力，作为
桩基设计的参考，缩短海洋工程周期。

（2）根据检验值和预测值，可以看出，在 0~64 m
范围内 BP网络预测值略大于计算值，在大于 64 m
深度以后，BP网络预测值小于计算值，预测值是比
较保守的，有利于桩基础设计，不至于造成承载力

不够导致桩基失稳，具有较大的工程实用价值。

（3）学习训练数据量相对有限，如果有大量的
静力触探数据和对应的取样孔精度较高的实验值，

对网络进行学习训练，或者同时采用概率神经网络[10]

以及 GA-BP神经网络[8]，效果会更好，精度更高。
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Application Research of BP Neural Network in Offshore Platform Pile Foundation
Axial Bearing Capacity

CHEN Lei
China Oilfield Services Ltd, Tianjin 300450, China

Abstract院At present, the design methods of pile axial ultimate bearing capacity for offshore oil jacket platform
commonly used include API RP2A (American Petroleum Institute) and Cone Penetration Test (CPT). Based on
these two methods, the idea of using BP neural network model to calculate the pile axial ultimate bearing
capacity is proposed, which could effectively predict the pile axial ultimate bearing capacity. According to the
characteristics of BP neural network algorithm with strong nonlinear mapping ability and learning function,
through the analysis of factors affecting the single pile ultimate bearing capacity, the prediction model of axial
ultimate bearing capacity based on BP neural network is established based on the CPT data. By using the
analysis results of API RP2A method to study, train and test the prediction of the model, it is proved that the
prediction model has good performance, high accuracy and fast convergence speed, and the feasibility of the
neural network method is verified. The prediction results can guide the pile foundation design and shorten the
engineering period. Therefore, it has great practical value in engineering practice.
Key words院neural network; cone penetration test; pile; ultimate bearing capacity

陈 磊院BP神经网络在海洋平台桩基轴向承载力中的应用研究 91




