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摘  要 

硅灰–电石渣协同加固黏土是一种新型的工业固废再利用在土体加固的方式，为了减少室内试验工作量

以及预测固化土的无侧限抗压强度，本研究通过构建BP神经网络模型对其进行预测。通过测试，模型的

最佳均方误差为0.116，训练组、验证组和测试组的相关拟合系数R都在0.9以上，附加预测值和真实值较

为接近，由此说明神经网络模型可靠，对预测硅灰–电石渣固化土的无侧限抗压强度较为精准，是一种

可以降低成本减少试验工作量的预测方法。 
 
关键词 

抗压强度预测，BP神经网络，Matlab 
 

 

Simulation and Prediction of Strength of 
Silica Fume-Carbide Slag Synergistically 
Stabilizing Clay Based on BP Neural  
Network Model 

Lei Xing 
School of Environment and Architecture, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 
 
Received: Dec. 20th, 2024; accepted: Jan. 13th, 2025; published: Jan. 17th, 2025   

 
 

 
Abstract 
The synergistic reinforcement of clay using silica fume and carbide slag is a novel approach for the 
reuse of industrial waste in soil stabilization. To reduce the laboratory testing workload and predict 
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the unconfined compressive strength of the stabilized soil, this study constructs a BP neural net-
work model for prediction. The testing results show that the model’s optimal mean square error is 
0.116, with the correlation coefficients (R) for the training, validation, and testing sets all exceeding 
0.9. The predicted values are close to the actual values, demonstrating that the neural network 
model is reliable and provides accurate predictions for the unconfined compressive strength of sil-
ica fume-carbide slag stabilized soil. This approach offers a cost-effective and efficient method for 
reducing experimental workload. 
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1. 引言 

黏土作为一种广泛存在的土壤，具有低强度、高吸水性和高压缩性等特征，由于黏土的这些不良工

程特性，导致其稳定性、承载力和抗变形能力往往很难满足实际工程的需要，因此往往通过加入一些外

加剂来改性黏土，其中最常见的外加剂是水泥。近些年，国家大力倡导绿色土木工程，各种绿色环保材

料被应用到岩土领域中，工业固废的再利用也是其中一种重要的方式。常见的工业固废有粉煤灰、矿渣、

钢渣、电石渣、硅灰等，大多数工业固废加固土体的机理表现为填充土颗粒孔隙以及相互结合生成如水

化硅酸钙凝胶(calcium silicate hydrate, C-S-H)等物质加固土体。在绿色固土方式越来越多、理论越来越丰

富的情况下，也给工程人员带来了更多冗繁且重复的工作内容，例如土体的抗压强度多通过室内土工试

验获得，试验中的每个部分出现一点变化，试验结果都将随之改变。如果通过已有数据去预测未进行室

内试验的数据，将大大节省工作时间。BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，由于其具有较强的学习及

自适应能力，非线性映射能力及泛化能力，被广泛应用在各种领域。王硕等[1]基于 BP 神经网络，预测

了材料和掺量对红土抗压强度的影响，提高了效率。王雨萌等[2]运用 BP 与 GA-BP 神经网络模型预测了

土体的力学指标，改善了传统方法时耗长的缺点，同时提升了预测精度。盛昊等[3]建立 GA-BP 神经网络

模型，高效且准确预测出钢筋混凝土搭接–滑移曲线。张学鹏等[4]通过构建 GA-BP 神经网络模型，研究

了长期服役期内混凝土结构的强度演变规律预测。蒋佳彤等[5]基于卷积循环神经网络，利用 GUN-GRU
模型实现对混凝土坝的变形预测。韩建军等[6]建立 BP 神经网络模型，精准预测垃圾飞灰代替水泥制备

高性能混凝土的抗压强度。李云峰等[7]用遗传算法改进 BP 神经网络模型，实现对横向受荷载桩承载力

的准确预测。 
目前使用硅灰和电石渣共同加固土体的研究较少，将其与神经网络结合的研究仍存在空白，因此本

文拟使用 Matlab 软件，构建基于 BP 神经网络的硅灰–电石渣固化黏土的强度模型，根据不同硅灰–电

石渣总掺量、硅灰和电石渣的比例以及试样养护天数等条件，预测黏土的抗压强度值，为相关工程实践

的应用提供一定依据。 

2. 试验数据 

硅灰–电石渣协同固化上海黏土的无侧限抗压强度试验，按照《土工试验方法标准》(GB/T 50 123—
2019) [7]实施，制备圆柱状试样(Φ39.1 mm × 80 mm)，随后放入密封袋中养护 14 d、45 d 和 90 d。采用电子
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万能材料试验机，将试样放置压力台中心，以 1 mm/min 的加载速率对试样加载，直至出现峰值后停止加载。 

3. BP 神经网络模型的构建及预测 

3.1. BP 神经网络的概述 

BP 神经网络是一种多层前馈神经网络，其通过反向传播算法进行训练。这种网络结构由输入层、一

个或多个隐藏层以及输出层组成，具有强大的非线性映射能力。 

3.2. BP 神经网络的结构 

(1) 输入层： 
输入层是 BP 神经网络的初始阶段，主要功能是接收外部输入的数据。每个神经元对应一个特征值，

这些数据通过神经元进入网络。输入层本身不进行任何计算，它仅仅作为数据传递的中介。 
(2) 隐藏层： 
隐藏层是 BP 神经网络的关键部分，主要负责从输入数据中提取特征并执行非线性映射。每个隐藏层

由多个神经元构成，每个神经元对前一层的输出进行加权求和，并通过激活函数进行转换。激活函数的

选取对于网络的性能有着至关重要的影响。设隐藏层的输入为 jα ，其计算公式为： 

 
1

n

j ji i j
i

x bα ω
=

= +∑  (1) 

其中， jiω 是连接输入层第 i 个神经元和隐藏层第 j 个神经元的权重， ix 是输入层第 i 个神经元的输出，

jb 是隐藏层第 j 个神经元的偏置顶。 
(3) 输出层 
输出层是 BP 神经网络的终结部分，负责生成最终的预测结果。在处理分类问题时，输出层通常采用

Softmax 激活函数；而对于回归问题，通常不使用激活函数，或者使用线性激活函数。 

3.2. BP 神经网络的构建 

 
Figure 1. Workflow diagram of BP neural network model 
图 1. BP 神经网络模型工作流程图 
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确定输入层和输出层，本模型以硅灰–电石渣总掺量、硅灰和电石渣的比例以及试样养护天数三种

影响作为输入层，试样的无侧限抗压强度值为输出层，隐含层节点数量设为 4；读取数据，设置训练数据

和预测数据。将训练样本数据归一化处理；建立模型，采用梯度下降法训练，训练次数设为 1000 次，学

习速率设为 0.01，训练目标最小误差设置为 0.00001，随后开始训练；将用于测试的样本数据进行归一化，

用训练好的模型进行仿真。具体流程图如图 1 所示。 
本文中用于进行 BP 神经网络建模的试验数据如表 1 所示，输入层为硅灰–电石渣总掺量、硅灰掺

量：电石渣掺量和试样养护龄期，输出层为试样无侧限抗压强度。 
 
Table 1. Experimental data 
表 1. 试验数据 

硅灰–电石渣总掺量(%) 硅灰掺量(%)：电石渣掺量(%) 试样养护龄期(d) 无侧限抗压强度(MPa) 
5 0.5 14 0.113 
5 0.5 45 0.403 
5 1 14 0.14 
5 1 45 0.58 
5 1 90 1.29 
5 2 14 0.253 
5 2 45 0.55 
5 2 90 1.72 
5 4 14 0.353 
5 4 45 0.635 
10 0.5 14 0.423 
10 0.5 45 1.293 
10 1 14 0.495 
10 1 45 1.987 
10 1 90 3.35 
10 2 14 1.792 
10 2 45 3.235 
10 2 90 5.477 
10 4 14 1.494 
10 4 45 2.33 
15 0.5 14 0.981 
15 0.5 45 3.056 
15 1 14 1.231 
15 1 45 3.505 
15 1 90 5.8 
15 2 14 3.859 
15 2 45 5.827 
15 2 90 7.4 
15 4 14 3.035 
15 4 45 3.766 
20 0.5 14 2.12 
20 0.5 45 4.316 
20 1 14 2.459 
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续表 

20 1 45 5.209 
20 1 90 6.9 
20 2 14 4.989 
20 2 45 8.628 
20 2 90 10.872 
20 4 14 4.028 
20 4 45 6.09 

3.3. 预测结果 

图 2 为 BP 神经网络模型训练过程曲线，从图中可以看出模型最佳的训练误差为 0.0116；图 3 分别

为训练集、验证集、测试集和总体的相关性分析，从图中可以看出各个样本集的相关系数 R 都在 0.9 以

上，说明拟合度很高，模型具有较高的精度，结果具有可信度。 
 

 
Figure 2. Training process curve of BP neural network 
图 2. BP 神经网络的训练过程曲线 

 

 
Figure 3. Correlation analysis diagram of each sample set 
图 3. 各样本集相关性分析图像 
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为了再次检验模型精准度，额外选取了几组数据作为附加组进行再次验证，结果如表 2 所示。从表

中可以看出 BP 神经网络模型预测的试样无侧限抗压强度的预测值和真实值较为接近，并且没有较大的

偏差，说明模型预测的准确性较高，可参考性较高。 
 
Table 2. Additional prediction group results 
表 2. 附加预测组结果 

硅灰–电石渣总掺量(%) 硅灰掺量(%)：电石渣掺量(%) 试样养护龄期(d) 预测值(MPa) 真实值(MPa) 

5 0.5 90 1.19 1.27 

5 4 90 1.53 1.49 

10 0.5 90 3.389 3.3 

10 4 90 4.65 4.738 

15 0.5 90 5.029 5.1 

15 4 90 6.882 6.74 

20 0.5 90 6.134 5.7 

20 4 90 8.217 8.43 

4. 结论 

(1) 本文针对硅灰–电石渣协同固化黏土所需室内试验量过大，提出考虑硅灰–电石渣总掺量、硅灰

和电石渣的比例以及试样养护天数三种影响因素的 BP 神经网络模型预测强度，通过室内土工试验所得

数据进行模型的建立以及强度的预测。 
(2) 预测结果表明，该模型的均方误差较低，训练组、验证组和测试组拟合度较好，拟合系数 R 均大

于 0.9，拟合度较高说明模型的精度高，结果具有可信度。使用建立的模型额外预测附加组的无侧限强度，

通过与实际值相比较，误差最高均未超过实际值的 10%，再次验证模型的精度，为后续其他室内试验提

供参考，在进行其他大量室内试验时，可以通过构建神经网络模型进行相关指标的预测，从而减少工作

量，提高效率。 
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