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GA-BP模型在HSS模型参数取值中的应用
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摘 要： 小应变硬化土（HSS）模型可以有效反映土的压缩硬化特性和小应变特性，非常适合黄土基坑的数值

模拟计算。但是，HSS 模型包含了 11 个硬化土（HS）模型参数和 2 个小应变参数，而这 2 个小应变参数往往需要

采用试验方法确定，获取过程复杂。为了探讨小应变参数的预测方法，采用经过遗传算法优化的 BP 神经网络

模型，即 GA-BP 神经网络模型，首先根据预设的小应变参数水平经过数值模拟计算得到 49 组位移数据，然后将

得到的数据用于 GA-BP 神经网络的训练，待 GA-BP 神经网络的预测误差达到要求之后，再使用实际的位移数

据反演得到小应变参数，最后基于预测得到的小应变参数进行数值模拟。结果显示，GA-BP 神经网络模型预

测的小应变参数在基坑围护结构最大水平位移和地表最大沉降计算方面表现良好，可以应用于实际工程。
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Abstract: The small strain hardening soil （HSS) model can effectively reflect the compressive hardening characteristics 

and small strain characteristics of soil, which is very suitable for the numerical simulation calculation of loess foundation 

pit.  But, the HSS model contains 11 parameters of the hardening soil （HS) model and 2 small strain parameters, and 

these two small strain parameters are often determined by experimental methods, and the acquisition process is 

complex.  In order to discuss the prediction methods of small strain parameters, the BP neural network model optimized 

by genetic algorithm, namely GA-BP neural network model, is adopted.  Firstly, 49 groups of displacement data are 

obtained by the numerical simulation calculation according to the preset small strain parameter level.  Then the obtained 

data are used for the training of GA-BP neural network.  After the prediction error of GA-BP neural network reaches the 

requirement, the small strain parameters are obtained by using the actual displacement data inversion.  Finally, the 

numerical simulation is carried out for the small strain parameters according to the prediction.  The result shows that the 

small strain parameters predicted by GA-BP neural network perform well in the calculations of the maximum level of 

foundation pit support structure and the maximum settlement of earth surface, which can be used for the practical 

projects.

Keywords: geotechnical engineering; genetic algorithm; HSS model; BP neural network; small strain parameter; 

parameter inversion

0　引 言

公路工程建设，尤其是城市区域的公路工程建

设避不开基坑的开挖。在基坑工程开挖过程中和开

挖完成后，周围地表和围护结构会不可避免地产生

位移。现有的位移计算常常采用数值模拟的方式进

行，在数值模拟的计算过程中，土体本构模型的选取

是重中之重。对于黄土而言，小应变硬化土（HSS）
模型相对于硬化土（HS）模型等其他本构模型能够

更好地反映出黄土的小应变特性和压缩硬化特性。

但是，HSS 模型独有的小应变参数往往需要进行土

工试验才能确定，而试验方法又存在着操作误差、试

验过程复杂繁琐的缺陷。BP 神经网络可以通过已

有的位移-参数数据集来找出二者之间潜在的数学
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关系并建立模型，从而在不进行试验的情况下对小

应变参数进行预测，为位移的数值模拟计算提供支

撑。目前，已经有学者通过 BP 神经网络模型得到了

金华地区粉质黏土、圆砾和强风化粉砂岩的 HSS 模

型参数 [1]，以及西安地区典型土层的 HSS 模型刚度参

数 [2]等研究成果，说明利用 BP 神经网络模型得到黄

土基坑 HSS 模型小应变参数的方法在理论上是可

行的。

1　黄土基坑土体本构模型的选取

土作为一种非匀质的天然材料，具有非常复杂

的特性。根据前人的研究成果，可以将其具体划分

为 3 种基本特性和多种亚基本特性 [3]。其中基本特

性包括压硬性、剪胀性和摩擦性；亚基本特性包括应

力历史依存性、应力路径依存性、各向异性、结构性、

蠕变特性等。在实际工程中，不同工况下需要重点

考虑的土体特性并不相同，因此选取合适的土体本

构模型来描述土体特性的影响非常重要。具体到基

坑工程而言，基坑工程的稳定性与动态开挖过程中

的土体卸荷效应、空间时间效应有很大的关系，除了

土体 3 种基本特性之外，主要需要考虑土体的应力

依赖性、小应变特性和结构性 [4]，基坑黄土的本构模

型选取需要围绕这些特性加以考虑。

1.1　基坑工程黄土特性分析

不同于常见的受加荷作用的土体，在基坑开挖

过程中，土体主要受到卸荷作用，同时坑内不同位置

的土体受到的影响也有所不同。坑壁土体由于侧面

土体移除，其侧向应力随着深度增加而逐渐减小；坑

底土体由于上部土体移除，其竖向应力逐渐减小而

侧向应力保持不变；由于坑壁土体和坑底土体应力

变化规律的不一致，坑壁底部转角处的土体主应力

将发生旋转。

基坑开挖应力变化图见图 1。
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图 1　基坑开挖应力变化图

基坑土体的应力-应变关系还受到应力路径特

性的影响，张玉等 [5]探究了原状黄土在平面应变条件

下侧向卸荷状态的应力-应变关系，得到了图 2 所示

的含水率为 17% 时不同围压下原状黄土的侧向卸荷

应力-应变（q-εs）曲线。

由图 2 可见，只有在围压较小的情况下原状黄土

才会在卸荷过程中表现为软化型，其他情况下原状

黄土均表现出硬化性。邵生俊等 [6]，赵丹旗等 [7]也发

现：在接近基坑工程实际围压的情况下，黄土的应

力-应变曲线在侧向卸荷和竖向卸荷工况下均表现

为硬化型。因此，基坑工程黄土本构模型的选取需

要考虑黄土的硬化特性。

基坑开挖过程中，土体还会表现出明显的小应

变特性。Benz 等 [8]的研究表明：实际工程中绝大多数

土体的应变介于 10-6~10-3，处于小应变状态，并且得

到了大量工程实测数据的支持。在小应变状态下，

土体模量表现出强烈的非线性（见图 3）。

1.2　小应变硬化土（HSS）模型

为了在土的本构模型中反映土的压缩硬化特性

和剪切硬化特性，Schanz 等 [9]基于非线弹性 D-C 模型

提出了硬化土（HS）模型。HS 模型使用弹塑性理论

描述土体应力-应变关系，其主要特点是土体刚度与

应力大小相关，并且选用了经大量工程实际检验的

摩尔-库伦屈服准则。

HS 模型引入了参考割线模量 Eref50、参考卸载再加

载模量 Erefur 、参考应力 pref 等多个参数，从而可以有效

地描述土体的破坏和各类变形行为。但是 HS 模型

并没有考虑小应变范围内刚度的非线性变化。针对

这一问题，Benz[8]在 HS 模型的基础上引入了参考初
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图 2　不同围压下原状黄土的侧向卸荷应力-应变曲线［5］
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图 3　土体应变范围与剪切模量比之间的关系［8］
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始剪切模量 G ref0 ，以及当割线剪切模量 Gs 衰减为初始

剪切模量 G0 的 0.7 倍时所对应的剪应变 γ0.7 这 2 个小

应变参数，得到了考虑土体小应变特性的 HSS 模型。

与 HS 模型相比，HSS 模型能够反映土体小应变时的

高模量以及剪切模量随应变衰减的过程。总的来

说，HSS 模型能够很好地表现土体的基本特性，包括

压硬性、剪胀性和摩擦性，同时相较于其他土体本构

模型还能很好地反映基坑黄土的应力路径依存性和

小应变特性。西安地区的大量工程实践也表明，HS
模型和 HSS 模型在基坑黄土的变形计算和失稳破坏

分析方面表现出了优异的性能，但 HSS 模型一共含

有 11 个 HS 模型参数和 2 个小应变参数，这些参数的

确定对数值模拟结果影响巨大。

一般而言，源自勘察报告的 HSS 模型相关参数

都是由室内试验确定的，这种取值方法往往会与实

际情况存在一定的误差，特别是 2 个小应变参数。

而这 2 个小应变参数在 HSS 模型中表现出了较强的

敏感性，对于基坑工程的计算结果影响较大 [10]。研

究发现，对于同一类土体，HSS 参数之间往往遵循一

定的比例关系，例如，林德周 [11]通过室内试验获得了

杭州地区砂质粉土、粉砂、淤泥质粉质黏土和粉质黏

土的 HSS 参数，并通过 2 个实际的基坑工程进行了验

证。王卫东等 [12]对上海地区的黏土、淤泥质黏土等

做了大量室内试验研究，确定了除 2 个小应变参数

之外的 HSS 参数之间的比例关系；卫俊杰等 [13]基于

大量室内试验结果，结合经验方程，标定了珠海富水

土体的成套 HSS 模型参数，并且确定了 HSS 参数之

间的比例关系。Surarak 等 [14]在泰国曼谷地区获取了

原状软黏土和硬黏土，通过室内试验取得了这 2 种

土的 HSS 模型参数。以上学者的研究使得通过数学

关系计算小应变参数成为了可能，但是不同地区土体

的参数比例关系差异巨大，因此上述方法在小应变参

数的取值方面表现出了一定的局限性。数值反演方

法是岩土参数获取的另一种有效途径，利用工程实际

监测资料对小应变参数进行反演分析，能够得到更接

近实际情况的结果，有效缩小数值模拟的误差。

2　HSS模型小应变参数的反演分析

2.1　基于遗传算法优化的GA-BP神经网络

岩土参数的数值反演可以简单分为位移反演法

和应力反演法。在实际工程中，位移的实际监测数

据更容易获取，因此本研究采用位移反演法来进行

分析。具体是采用遗传算法优化后的 BP 神经网络

对小应变参数进行反演。

BP 神经网络模型是一种按照误差逆向传播算法

训练的多层前馈式神经网络，具有多层、非线性等特

点。通过计算神经元输出结果与实际情况的误差来

不断调整神经元之间的连接权重，即通过误差的反

向传播来优化神经网络的参数，使得计算结果不断

接近实际结果，从而实现复杂非线性映射关系的建

模和预测。在长期的使用当中，BP 神经网络也表现

出了一些局限性，例如：（1）BP 神经网络的训练过程

是梯度下降的，所以很容易陷入局部极小值；（2）只

有当输入的训练数据集非常大时才能获得一个准确

的计算模型，而在实际的基坑工程中，位移监测数据

往往不足以支撑神经网络模型训练的需要；（3）BP
神经网络在非线性问题上的表现效果较差。

遗传算法是一种通过模拟生物种群进化过程中

染色体交叉、遗传、变异过程而实现处理高维、非线

性、离散化问题的算法。基于遗传算法优化的 BP 神

经网络算法（GA-BP 神经网络算法）可以利用少量的

位移监测数据，反演得到 HSS 模型所需要的小应变

参数。GA-BP 神经网络模型训练流程图见图 4。

2.2　参数反演数值试验

在进行 GA-BP 神经网络模型训练前，需要准备

大量数据对模型进行训练和测试。由于在实际工程

中的数据采集较为困难，本研究采取数值模拟的方

法获取不同 G ref0 和 γ0.7 水平组合所对应的围护结构最

大水平位移和地表最大沉降。通过已有的研究资

料，本文将参考初始剪切模量 G ref0 的取值范围定为

50~110 MPa，γ0.7 的取值范围定为 0.000 92~0.001 10。
2 个参数各设置 7 个水平，如表 1 所列。

通过数值模拟计算，得到了 49 组围护结构最大

水平位移和地表最大沉降数据作为 GA-BP 神经网络

模型训练的数据集，见表 2。
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图 4　GA-BP神经网络模型训练流程图
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表 2　49组样本数据

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

50
50
50
50
50
50
50
60
60
60
60
60
60
60
70
70
70
70
70
70
70
80
80
80
80
80
80
80
90
90
90
90
90
90
90

100
100
100
100

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

53.62
52.31
51.17
49.95
48.86
47.76
46.85
29.82
29.12
28.42
27.89
27.31
25.56
24.71
21.10
20.92
20.60
20.43
20.21
20.12
19.83
17.69
17.22
16.45
17.24
17.14
17.08
16.98
15.78
15.75
15.70
15.68
15.65
15.59
15.56
14.58
14.57
14.57
14.56

33.33
32.52
31.63
30.96
30.11
29.41
28.85
17.86
17.48
16.79
16.32
15.78
15.11
14.21
11.67
11.51
11.37
11.18
11.00
10.86
10.61
9.137
9.16
9.15
9.42
9.37
9.31
9.23
8.89
8.53
8.29
8.37
8.49
8.34
8.15
6.64
7.54
8.24
8.41

试验编号 G ref0 /MPa γ0.7
围护结构最大
水平位移/mm

地表最大
沉降/mm

40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

100
100
100
110
110
110
110
110
110
110

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4

14.55
14.55
14.55
14.09
14.08
14.07
14.04
14.03
14.02
14.02

8.53
8.38
8.21
8.91
8.94
8.96
8.95
8.94
8.93
8.94

续表

试验编号 G ref0 /MPa γ0.7
围护结构最大
水平位移/mm

地表最大
沉降/mm

将数据集前 45 组数据设置为训练集，后 4 组数

据设置为测试集，进行 GA-BP 神经网络模型的训练

和测试。具体流程如下：

（1）初始化种群：随机初始化 1 组 BP 神经网络的

参数，作为种群的初始解。

（2）适应度函数：使用训练数据集对神经网络进

行训练，并计算出神经网络的适应度。适应度函数

通常采用分类准确率、均方误差等指标来度量神经

网络的性能。

（3）选择操作：根据适应度对种群中的个体进行

选择，为使得适应度越大的个体被选中的概率越大，

即适应度越大的个体被遗传的概率越大，采用轮盘

赌的方式挑选出适应度大的个体。

（4）交叉操作：对选出的个体进行交叉操作，以

产生新的个体。

（5）变异操作：对新产生的个体进行变异操作，

以增加种群的多样性。

重复步骤（2）~（5），直到达到预设的停止条件，

例如达到最大迭代次数或达到期望的适应度值。本

研究的预设条件为后者。

在本研究中，由于样本数据中不同类型数据的

量纲不同或量级相差太大，需要提前调用 Matlab 内

置的 mapminmax 函数对输入向量进行归一化处理，

同时对输出向量进行反归一化，从而在提高神经网

络收敛速度的同时保障计算效率。

本研究的输入向量为围护结构最大水平位移和

地表最大沉降，因此输入节点数为 2，输出向量即为

参考初始剪切模量 G ref0 和 γ0.7 这 2 个小应变参数。隐

含层的神经元个数根据多次试算确定为 6。即神经

网络的拓扑结构确定为 2-6-2。本研究的传递函数

采用 tansig 函数，训练函数采用 purelin 函数，学习率

和误差分别设置为 0.05 和 0.01。同时通过试运算将

表 1　参数水平表

参数水平

1
2
3
4
5
6
7

G ref0 /MPa
50
60
70
80
90
100
110

γ0.7
9.2×10-4

9.5×10-4

9.8×10-4

10.1×10-4

10.4×10-4

10.7×10-4

11.0×10-4
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种群规模设置为 30，最大遗传代数设定为 30，交叉

概率设定为 0.8，变异概率设定为 0.01。通过神经网

络模型的计算，最后得到测试集（第 46~49 组数据）

所预测的小应变参数与根据真实位移数据（第 50 组

数据）预测的小应变参数，见表 3。

分别计算第 46~49 组预测数据与样本数据之间

的误差，如图 5 所示。

由图 5 可见，通过训练，GA-BP 神经网络对最后

4 组样本中 2 个小应变参数的误差分别为 2.27%、

0.73%、4.09%、2.91% 和 1.98%、3.85%、1.87%、5.45%。

其中最大误差为 5.45%，最小误差为 0.73%，平均误

差为 2.78%，其精度已经达到了应用水平，因此可以

认为本模型可以通过实际的监测数据来预测 G ref0 及

γ0.7 这 2 个小应变参数。通过调用现场监测数据，将

实测围护结构最大水平位移 16.50 mm 和地表最大沉

降 13.20 mm 输入到已经训练好的 GA-BP 神经网络

模型之中，得到输出向量[110.4，10.6]，即小应变参考

初始剪切模量 G ref0 为 110.4 MPa，衰减为 0.7 倍初始剪

切模量时对应的剪应变 γ0.7为 10.6 × 10-4。

3　HSS模型与HS模型数值模拟计算值对比

      分析

3.1　数值模型的建立

铜川某基坑工程简要平面图见图 6。图 6 中 ac
段长约 130.0 m、ag 段长为 70.0 m、阳角处 ed 段长

23.0 m、ef 段长 20.0 m，开挖面积约 8 640 m2；ijkf 区域

为施工坡，坡度为 10°；A 区域开挖深度为 8.2 m、B 区

域开挖深度为 12.1 m、C 区域开挖深度为 14.7 m。场

地地形较为平坦，由勘察报告可知，在开挖影响深度

范围内，地层自上而下依次为：杂填土（Qml4 ）、第四世

纪上更新统风积（Q2eol3 ）黄土，地下水埋深约在地下

50 m。进行数值试验时，杂填土选用摩尔-库伦本构

模型，黄土选用硬化土本构模型和小应变硬化土本

构模型。黄土的 HSS 参数和杂填土的物理力学指标

根据勘察资料取值；小应变参数由 GA-BP 神经网络

模型预测值取值，见表 4、表 5。

本研究采用 PLAXIS 3D 有限元软件进行数值模

拟分析。在数值模拟运算中，数值模型的几何尺寸

按照实际基坑尺寸建立，这样更能确保计算的准确

性。根据已有的研究资料 [12]，基坑开挖时的影响范

围在水平方向为开挖深度的 3~5 倍，在竖直方向为

开挖深度的 1~2 倍，所以本研究的数值模型几何尺

寸在长、宽、高方向上分别为 300、200、30 m。模拟时

作如下假设：（1）忽略地下水的影响；（2）不考虑冠梁

作用，用等高度连续墙代替；（3）不考虑桩间土的土

拱效应。在 PLAXIS 3D 对排桩的模拟中，一般不用

桩，而是根据刚度等效原则，将排桩等效为一定厚度

的地下连续墙。在 PLAXIS 中，用板单元模拟排桩和

表 3　预测数据

试验编号

46
47
48
49
50

G ref0 /MPa
107.5
109.2
114.5
113.2
110.4

γ0.7

9.9×10-4

10.8×10-4

10.5×10-4

11.6×10-4

10.6×10-4

围护结构最大
水平位移/mm

14.04
14.03
14.02
14.02
16.50

地表最大
沉降/mm

8.95
8.94
8.93
8.94

13.20
% $

B C D

EF

L
GJ

& K
I

H

图 6　基坑工程简要平面图

表 4　黄土的HSS模型指标

参数

c′/ kPa
φ′/（º）

ψ

Rf
Eref50 /MPa
Erefur /MPa
Pref /MPa
Erefoed /MPa

vur

K nc0
m

取值

22.32
18.15

0
0.81
4.28
53.5
100
6.5
0.2
0.69
0.78

物理意义

有效黏聚力

有效内摩擦角

剪胀角

破坏比

0.5qf对应的割线模量

参考应力下卸载再加载模量

参考应力

参考应力对应的切线模量

卸载再加载泊松比

正常固结静止侧压力系数

刚度应力水平相关幂指数
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图 5　GA-BP神经网络预测误差分析图

表 5　杂填土的物理力学指标

厚度/m
1

重度/
（kN·m-3）

16.5

黏聚力/
kPa
10

内摩擦角/
（º）

5

弹性模量/
MPa

9
泊松比

0.35
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地下连续墙，刚度等效的计算方法为：
1

12 (D + t) h30 = 1
64 πD4 （1）

h = 0.808D 1
1 + t

D

（2）

式中：h0 为板单元厚度，m；D 为排桩直径，m；t 为桩

净间距，m；h 为 1.5 m。

等效后板单元的厚度为 1.5 m，采用各向同性弹

性体进行模拟，板的弹性模量为 35 GPa，泊松比取为

0.2。锚索、锚杆弹性模量分别为 195、200 GPa，锚杆

预应力锚索、锚杆自由段采用点对点锚杆单元模拟。

锚索、锚杆锚固段和土钉用梁单元模拟。墙和土体

间接触采用界面单元模拟，界面折减系数反映了土

体与结构面的粗糙程度，取值为 0.65。网格采用 10
节点四面体单元划分，选择粗、自动化分、局部强化。

边界条件为软件内部设置，即在模型底部施加完全

固定约束，在水平方向竖直的边界面施加滑动约束。

完成后的数值模型见图 7。

3.2　GA-BP预测小应变参数的数值模拟效果分析

图 8 为开挖完成后，分别由 HSS 模型、HS 模型计

算得到的不同深度水平下围护结构水平位移与实

际监测值的对比图。可以看出 HSS 模型和 HS 模型

都能较好地反映围护结构水平位移随着深度增加

而逐渐减小的趋势，且二者都较实际监测值偏大，

但基于 GA-BP 神经网络模型预测的 HSS 模型的计

算值更加接近实际监测值。这是因为 HSS 模型相

对于 HS 模型考虑了黄土的小应变特性，与实际情

况更加接近；同时也说明了在该试验中 GA-BP 神经

网络模型预测的黄土小应变参数已经达到了实际

应用的精度。值得说明的是，在该模拟结果中，HSS
模型的误差表现出随着深度的增加而逐步增加的

趋势，在围护结构顶部即围护结构最大位移上，HSS
模型的计算值为 16.54 mm，与实测值的 16.50 mm
仅相差 0.04 mm，相对误差仅为 0.24%。这可能是在

进行 GA-BP 神经网络模型的训练时采用了围护结

构顶部最大水平位移作为输入参数所导致的。

图 9 为开挖完成后，分别由 HSS 模型、HS 模型计

算得到的基坑周围地表沉降值与实际监测值的对比

图。与围护结构各深度水平位移的规律相似，不论

是 HSS 模型还是 HS 模型，都能很好地反映出开挖完

成后基坑周围地表的沉降规律，三者都表现出距离

坑壁越近，沉降量越大的趋势，且变化的趋势表现为

非线性。HS 模型的计算值较实际监测值大，而 HSS
模型则表现出了其优异的性能，由 HSS 模型计算得

到的地表最大沉降在坑壁附近达到了 16.50 mm，与

实际监测值的 13.20 mm 相差 3.3 mm，相对误差达到

了 24.4%。原因可能是在实际工程中，监测点并不能

直接布置到坑壁上，而是会与坑壁保持 1 m 左右的

距离，因此监测的沉降最大值往往会小于实际的沉

降最大值。图中监测数据的前 2 个点是对监测值进

行拟合后延伸到坑壁处的地表最大沉降估计值，拟

合后坑壁附近的地表沉降值为 14.50 mm。因此 HSS
模型计算值与拟合后估计值的绝对误差为 2 mm，相

对误差仅 12.1%，满足实际工程的使用精度。这同样

说明 GA-BP 神经网络模型预测在 HSS 模型小应变参

数的取值工作方面是可行的。

4　结 语

（1）BP 神经网络算法难以在数据量不足的情况

图 7　基坑数值模型图
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图 8　围护结构各深度水平位移对比图
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图 9　基坑周围地表沉降对比图
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下对 HSS 模型的小应变参数进行预测反演，而使用

遗传算法对其进行优化，一方面可以通过选择、变

异、交叉的操作克服这一缺陷，另一方面通过遗传算

法优化 BP 神经网络中的权重和阈值参数，可以有效

提高 BP 神经网络的性能。

（2）通过预先设置小应变参数水平，然后进行数

值模拟计算，得到大量小应变参数及对应位移数据

集进行 GA-BP 神经网络模型训练的方法，可以在缺

少大体量监测数据和不进行试验的情况下对 HSS 模

型的小应变参数进行预测，且其预测结果在理想条

件下较为准确，能够给实际工程提供相应的支撑。

（3）基于 GA-BP 神经网络模型预测小应变参数

的 HSS 模型在铜川某黄土基坑的围护结构水平位移

和地表沉降计算中表现良好。对于围护结构水平位

移，基于 GA-BP 神经网络模型预测小应变参数的

HSS 模型能够良好反映围护结构水平位移随着深度

降低的趋势，计算值与监测值的误差随着深度增加

而逐渐增大，在围护结构顶部，即误差最小的情况下

相对误差仅为 0.24%。对于基坑周围的地表沉降而

言，基于 GA-BP 神经网络模型预测小应变参数的

HSS 模型也能够良好地反映地表沉降随着与坑壁的

距离增大而减小的趋势，计算值与拟合后预测的监

测值之间绝对误差仅为 2 mm，相对误差仅为 12.1%。

表明使用 GA-BP 神经网络模型对黄土的小应变参数

进行预测的取值方法是可行的。

（4）HSS 模型和 HS 模型在黄土基坑开挖过程的

数值模拟计算中都表现良好，说明二者都能较好地

反映土体的特性，对于黄土而言，考虑土体的压缩硬

化特性是必要的。同时 HSS 模型相对于 HS 模型而

言，其计算结果更加接近于实际监测值，说明 HSS 模

型考虑的小应变特性在黄土基坑开挖过程的数值计

算中表现出了足够的敏感性。可以说在黄土基坑的

计算中，使用 HSS 模型能够有效反映土体的小应变

特性和压缩硬化特性。
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