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摘 要:海洋沉积物工程定名对于开展海洋工程建设具有重要作用,然而海底粉土和黏性土的定名受人为因素影

响容易产生误差。使用人工神经网络的方法对黄河口埕岛海域284组细粒土数据进行了训练和学习,得到了只利

用沉积物粒径质量分数进行定名的方法。结果表明,使用人工神经网络的方法能够有效地对沉积物进行工程定

名。当网络含有5个输入层节点、9个隐藏层节点、3个输出层节点、训练函数为Scaledconjugategradient时定名

准确率最高,检验准确率高达97.7%。训练数据的数量是造成神经网络预测存在误差的重要因素,随着数据量的

增加,网络的可靠性和通用程度将越来越高。
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海洋沉积物工程分类定名是海洋工程地质研究的基础,无论对海洋工程设施的建设还是科研领域的研

究都有着重要作用。海洋工程地质领域需要通过对沉积物定名来初步判断其物理力学性质,继而结合地球

物理调查和钻探等手段对岩土体进行全面评价,为工程设施的选址、设计和施工提供基础支撑和保障。虽然

碎石土和砂土可以方便地通过颗粒形状和颗粒级配进行定名,但是粉土和黏性土的工程定名需要利用塑性

指数[1],其测定手段相对颗粒分析较为复杂且容易产生人为误差。海洋沉积物的常用沉积定名方法主要有

Shepard分类法[2]和Folk分类法[3],分别通过沉积物各颗粒组分间的含量和比例关系进行定名。沉积分类

方法对沉积物类型划分较为细致,能够一定程度上反映沉积过程中沉积动力学的变化,是沉积环境的指示标

志,区域分布也可以反映沉积物的来源方向[4-6]。现有沉积物工程分类数据主要集中于近岸工程区域,远岸

海域资料较少,这不利于全海域海洋工程建设的发展。若能提出一种依靠现有粒度数据即可快速为沉积物

进行海洋工程定名的方法,将大幅度地提高远海海洋工程建设的效率。因此,寻求简便的海洋沉积物工程分

类方法,既可以提高工程定名的效率,也能够减少实验操作的人为误差。新定名方法的重点便是简化塑性指

数对细粒土定名的影响,寻找其他相关因素对塑性指数的替代作用。
塑性指数的大小受到与黏粒质量分数、蒙脱石矿物和土体结合水质量分数等因素共同作用的影响[7],当
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同一地区其他因素影响较小时黏粒质量分数占主要作用。学者们通过试验探讨了黏粒质量分数对土体抗液

化性能的影响[8-11]。张梅静和陈亮[12]、何停印和闫芙蓉[13]、闫芙蓉等[14]对塑性指数和黏粒质量分数进行了

回归分析,研究认为两者间存在密切相关性。杜星等[15]通过对大量粉土、黏性土样品进行分析,提出了海洋

沉积物工程分类黏粒界限法,能较为准确地只通过黏粒质量分数对粉土、黏性土进行工程定名。综上所述,
黏粒质量分数与塑性指数具有密切相关性,能起到较好的替代作用,但是通过整理数据人为划定黏粒质量分

数来定名的方法主观因素影响较大。为了更科学、客观地建立黏粒质量分数和沉积物工程定名的关系,本文

将通过人工神经网络的方法,使用大量基于沉积物工程定名的颗粒级配数据进行训练得出海洋细粒土工程

分类定名神经网络。

1 海洋沉积物工程分类方法

1.1 海洋沉积物工程分类规范方法

《岩土工程勘察规范》[1]中碎石土部分根据颗粒形状和颗粒级配进行定名;砂土部分根据颗粒级配进行

定名;粉土和黏性土根据颗粒级配和塑性指数进行定名。其中根据颗粒形状和颗粒级配进行碎石土和砂土

定名的方法在此不做叙述。塑性指数(IP)由相应于76g圆锥体沉入土样中深度为10mm时测定的液限计

算而得。
粉土和黏性土定名标准见表1。粒径>0.075

mm的颗粒质量不超过总质量的50%且IP≤10的

土,应定名为粉土。IP>10的土应定名为黏性土:

10<IP≤17的土定名为粉质黏土;IP>17的土应

定名为黏土。
工程分类将颗粒级配分成了砂粒、粉粒和黏粒

表1 含黏粒土工程定名[1]

Table1 Engineeringnamesforclay-bearingsilts

颗粒级配 IP 工程定名

粒径大于0.075mm的颗粒

质量不超过总质量的50%

≤10 粉土

10<Ip≤17 粉质黏土

>17 黏土

三大类,不同类别对应着不同的沉积物工程性质,同时在细粒含黏粒沉积物的定名中引入了塑性指数,有助

于确立具体的工程性质。

1.2 海洋沉积物工程分类黏粒界限法

黏粒界限法[15]海洋沉积物工程分类标准见表

2,该方法提出当粒径大于0.075mm的颗粒质量不

超过总质量的50%时,若黏粒质量分数小于20%,
沉积物可定名为粉土;黏粒质量分数大于20%且小

于35%时,定名为粉质黏土;当黏粒质量分数大于

35%时应定名为黏土。该方法为简化塑性指数对定

名的影响而发明,依靠大量数据进行统计划分了沉

积物之间黏粒含量界限。

表2 粉土和黏性土分类

Table2 Classificationofsiltandclay

定名名称
颗粒参数

粒径/mm 质量分数/%

粉土
>0.075 <50

<0.005 <20

黏性土

粉质黏土

黏土

>0.075 <50

<0.005 20~35

>0.075 <50

<0.005 >35

2 含黏粒沉积物工程分类网络构建

2.1 数据来源

本文研究数据来源于自然资源部第一海洋研究所在黄河口埕岛海域钻探获取的柱状样品测试结果,共
有284组数据:粉土198组、粉质黏土42组、黏土44组。黄河口埕岛海域沉积物类型以粉土为主,从近岸至

远岸端沉积物粒径逐渐变细,超过15m水深的海域逐渐过渡为粉质黏土和黏土。每组数据均包含沉积物
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各粒径的质量分数,使用海洋工程分类方法的沉积物定名名称。其中,沉积物包括砂粒(0.075mm≤粒径<
2.000mm)、粉粒(0.075~0.005mm)和黏粒(<0.005mm)。

2.2 人工神经网络

人工神经网络(ArtificialNeuralNetworks,ANN)是有监督机器学习算法的一种类型,通过模仿自然

界生物神经元之间电信号的传递并由大量节点相互连接组成[16]。典型的人工神经网络通常包含输入层、隐
藏层和输出层。输入层与输入变量有相同数量的节点数;隐藏层包含了神经元之间连接的权重值以及相应

的阈值函数,用来传递和处理信号,可为一层或多层;输出层为要得到的数据。

图1 神经网络训练流程

Fig.1 FlowchartofNeuralNetworkTraining

本文使用了 MATLAB的神经网络模块进行计算,该
模块能够通过成熟的神经网络算法对数据进行训练和验

证,其可靠性在地质学领域的多个方面都得到了证实[16],
模型计算流程见图1。首先对数据进行归一化处理,即将

不同区间的数据归一至[0,1]区间上,方便后续运算。神经

网络研究数据可分割成训练数据、验证数据以及完全独立

的检验数据。训练集和验证集共同参与网络训练过程,训
练集数据用于训练模型的权重,验证集数据主要用于确定

网络中的超参数。选定算法后首先向后训练得到结果,并
与实际结果比较。利用二者的误差将向前进行反馈并更新

权重值,使网络更能接近实际的表达值,直至所有训练数据

训练完毕。对于一组训练数据通常会进行多次训练,每训

练一次称为一个世代(Epoch),一般训练达到设定的参数

条件后停止。
使用传统定名方法对沉积物定名时,依靠各种粒径的

质量分数确定沉积物名称,相似粒径质量分数的沉积物具

有一致的沉积学和工程方面的性质。神经网络的工作原理

也是通过对若干输入参数进行矩阵运算最终得出输出参

数,这与传统定名方法的输入输出方式较为相似。二者区

别为:传统定名方法是粒径参数与定名结果的线性关系,而
神经网络方法是先通过已有定名数据训练得出网络节点间

一系列权重值,再通过训练好的网络对新沉积物进行定名。
使用沉积学定名或者工程定名中较粗颗粒的沉积物时,只需要使用粒径组分,因此本文并未关注粗颗粒沉积

物的定名。而进行海洋细粒沉积物工程定名时,除了颗粒级配还需要塑性指数,由于黏粒含量与塑性指数间

存在非线性相关关系,因此具备非线性问题的良好解决性的神经网络具备细粒沉积物工程定名的能力。

图2 神经网络结构示意

Fig.2 Neuralnetworkstructure

神经网络构建的重点为确定不同神经层的节点数目以及传递函数的类型,由于当前还没有理论能够明

确地指出不同研究问题的节点数目和传递函数类

型,因此需要根据训练数据在合理的范围内进行

多组尝试。本研究中,输入参数为5个,因此输入

层节点数为5;输出参数包括粉土、粉质黏土和黏

土共3种,因此输出层节点数为3。隐藏层经验公

式为m= n+l+a,其中m 为隐藏层节点数目,

n 为输入层节点数目,l为输出层节点数目,a 为

1~10间的常数。因此在本问题中可知隐藏层节
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点数m 的取值范围为4~13,试验时将范围扩展至4~20。本文使用神经网络整体结构(图2)。
本文按照训练数据70%、验证数据15%和

检验数据15%来进行数据划分,网络结构为5-
x-3类型;训练函数将分别对Levenberg-Mar-
quardt,Bayesianregularization,Scaledcon-
jugategradient 进行试验,根据最终检验对准

确率选择最佳函数。输入的训练数据为沉积物

在0.5mm≤粒径<2mm,0.25mm≤粒径<
0.5mm,0.075mm≤粒径<0.25mm,0.005

表3 神经网络试验参数设置

Table3 Parametersforneuralnetworkexperiments

试 验 训练函数 数据分割方式 网络结构

1 Scaledconjugategradient

2 Levenberg-Marquardt

3 Bayesianregularization

4 Scaledconjugategradient

70%-15%-15%

5-(4~13)-3

5-10-3

5-10-3

5-10-3

mm≤粒径<0.075mm以及粒径<0.005mm时的质量分数。神经网络参数设置见表3,第1组试验用来确

定最优的网络隐藏层节点数目,训练函数采用了Scaledconjugategradient;第2~4组试验暂定网络结构为5-
10-3,通过改变训练函数类型来确定最优的传递函数。每组试验中,首先将数据随机划分为3类,对于每隐藏层

节点数目进行5次运算,选择运算中最高准确率表示该节点条件下的网络模型准确率;一次训练及验证结束后

再次对数据进行随机划分,共进行10次数据的随机划分,统计准确率结果后可以得到最优节点数。获得隐藏

层最佳节点数和最佳训练函数后,可获得满足海洋沉积物工程定名精度的神经网络模型。分别使用最终获得

的神经网络模型以及基于黏粒质量分数的分类方法对测试数据进行计算,对比2种分类方法的准确性。

3 结果与讨论

通过对隐藏层节点数4~20的不同网络训练并验证后,得到了准确率统计结果(图3),使用箱型图表示

了不同节点对应准确率的最大值、最小值、中位数以及平均数。由图3可知,当隐藏层节点数目为9时,网络

预测准确率的最大值、最小值、平均数和中位数均超过其他节点数目对应的网络。因此,在海洋含黏粒沉积

物工程分类问题上,隐藏层节点数目为9时具有最佳准确率。
关于隐藏层节点数准确率的验证,本文将全部数据进行10次随机的70%-15%-15%数据分割,并对每

次分割后的数据进行5次训练和验证取准确率最大的值。该验证方法能够充分挖掘数据信息,避免了只分

割一次数据造成的数据学习不充分现象。

图3 不同隐藏层节点网络准确率统计

Fig.3 Statisticsofaccuraciesforneuralnetworkswithdifferenthiddenlayernodes

当网络节点数一定时,分别使用3个不同训练函数进行了20次训练并使用测试集进行了验证,准确率

结果见表3。当使用Levenberg-Marquardt与Scaledconjugategradient函数时,网络训练速度快;使用
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Bayesianregularization 函数时网络训练速度很慢,所用时间通常为另2种函数的数十倍。同时,统计结果

显示最高准确率、最低准确率、平均和中位准确率,Scaledconjugategradient函数得到的都是最大值。因

此,选定Scaledconjugategradient函数作为本研究中神经网络的训练函数。

表3 不同训练函数准确率统计(%)

Table3 Statisticsofaccuraciesofdifferenttrainingfunctions(%)

训练函数 最高准确率 最低准确率 平均准确率 中位准确率

Levenberg-Marquardt 95.35 81.40 88.60 88.37

Bayesianregularization 95.35 79.07 87.21 86.05

Scaledconjugategradient 97.61 81.40 91.05 90.70

综上,当隐藏层节点数为9、训练函数为Scaledconjugategradient时,海洋含黏粒沉积物工程分类神

经网络具有最佳准确率。使用最优网络对数据进行训练和预测所得结果见图4。随着训练世代的增加交叉

熵逐渐减小,在22世代时验证集具有最小交叉熵,此时网络准确率最高。由网络对测试集43组数据预测结

果可知:33个粉土数据均预测准确;3个粉质黏土数据也全部预测准确;7个黏土数据中有1个预测错误、6
个预测准确。因此,使用本文试验得到的神经网络对测试集预测的总准确率为97.7%。神经网络精度随着

世代增加通常表现为先提高后降低的趋势,存在中间位置的最优世代。

图4 训练过程

Fig.4 Trainingprocesses

注:同一行或列中绿色代表预测准确的数目及准确率,粉

色代表预测错误的数目及错误率,浅灰色代表某一类的

准确率,深灰色代表所有样本的准确率

图5 沉积物工程分类预测结果

Fig.5 Predictionresultsforsediment
engineeringclassification

分别使用神经网络方法和海洋沉积物工程分类黏粒界限法对测试集进行预测,并与实际分类情况比较,
结果见图5和表4。采用本文提出的神经网络预测时,43组数据中预测正确42个,准确率为97.7%;采用海

洋沉积物工程分类黏粒界限法进行预测时,43组数据预测正确40个,准确率为93%。结果表明,与原有海

洋沉积物工程分类黏粒界限法相比,采取神经网络预测的方法具有更高的准确率。原有方法通过大量数据

总结归纳了黏粒质量分数与定名之间的关系,虽然能够达到超过90%的准确率,但只使用2个简单的黏粒

质量分数分界点划分3种沉积物类型仍然存在局限。本文提供的方法能够建立粒径质量分数和沉积物定名

之间的非线性耦合关系,比黏粒质量分数界限法更加接近原有分类方法的本质,更为科学地对含黏粒细粒沉
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积物进行分类。

表4 基于神经网络进行海洋沉积物工程分类的预测结果与实际结果比较

Table4 Comparisonofpredictionresultsandactualresultsofmarinesedimentengineering
classificationbasedonNeuralNetwork

序 号

质量分数/%
0.500mm≤粒径

<2.000mm

0.250mm≤粒径

<0.500mm

0.075mm≤粒径

<0.250mm

0.005mm≤粒径

<0.075mm

粒径

<0.005mm

实际结果
神经网络

预测结果

黏粒质量分数

界限划分结果

1 0 0.7 87.5 11.8 0 1 1 1
2 0 0 3.3 86.8 9.9 1 1 1
3 0 0 2.0 87.0 11.0 1 1 1
4 0 0 3.3 90.9 5.8 1 1 1
5 0 0 1.3 89.0 9.7 1 1 1
6 0 0 2.3 87.5 10.2 1 1 1
7 0 0 3.3 84.6 12.1 1 1 1
8 0 0 4.0 89.0 7.0 1 1 1
9 0 0 4.7 83.8 11.5 1 1 1
10 0 0 3.3 88.2 8.5 1 1 1
11 0 0 2.0 91.9 6.1 1 1 1
12 0 0 5.0 84.8 10.2 1 1 1
13 0 0 1.7 88.3 10.0 1 1 1
14 0 0 2.7 81.4 15.9 1 1 1
15 0 0 1.3 84.2 14.5 1 1 1
16 0 0 3.3 86.7 10.0 1 1 1
17 0 0 5.0 84.6 10.4 1 1 1
18 0 0 1.0 85.0 14.0 1 1 1
19 0 0 1.0 90.6 8.4 1 1 1
20 0 0 0.7 86.8 12.5 1 1 1
21 0 0 4.3 39.7 56.0 2 3 3
22 0 0 1.3 42.7 56.0 3 3 3
23 0 0 3.3 89.7 7.0 1 1 1
24 0 0 3.0 83.9 13.1 1 1 1
25 0 0 1.3 83.7 15.0 1 1 1
26 0 0 2.3 88.2 9.5 1 1 1
27 0 0 1.0 57.5 41.5 3 3 3
28 0 0 2.0 60.0 38.0 2 2 3
29 0 0 3.3 56.7 40.0 3 3 3
30 0 0 2.3 27.7 70.0 3 3 3
31 0 0 6.3 75.7 18.0 1 1 1
32 0 0 11.6 77.4 11.0 1 1 1
33 0 0 5.6 30.4 64.0 3 3 3
34 0 0 0.3 86.9 12.8 1 1 1
35 0 0.3 9.6 84.6 5.5 1 1 1
36 0 0 0.2 82.6 17.2 1 1 1
37 0 0 0.4 71.9 27.7 2 2 2
38 0 0.1 1.1 82.9 15.9 1 1 1
39 0 0 0.3 84.5 15.2 1 1 1
40 0 0 0.2 83.0 16.8 1 1 1
41 0 0 0.1 56.5 43.4 3 3 3
42 0 0.1 1.4 63.2 35.3 2 2 3
43 0 0 0.8 92.1 7.1 1 1 1

神经网络训练在训练过程中不断利用每一组数据来调整节点间的权重,使得即使数据、算法和参数相

同,每次训练得到的网络也略有不同,因此并不存在对于一个问题的最好网络算法,只有相对满足需求和精

确度的网络算法。训练不足可能导致预测与实际值偏差过大;训练过量将导致“过拟合”现象,引起训练数据

预测准确率过高、测试数据准确率较低的现象。本文通过大量试验得到了对于测试数据集预测准确率较高

的网络,能够简化工程定名的操作步骤,在不需塑性指数的情况下保证较高的沉积物工程定名准确率。
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沉积物工程分类区域主要集中于近岸工程区域,与沉积定名相比不够广泛。使用本文提出的方法,可将

沉积规范定名的沉积物粒径质量分数数据转化成工程分类的粒径质量分数,砾石和砂土可直接使用规范进

行定名,粉土和黏性土使用本文提供的方法进行定名。通过沉积物分类方式之间的转化,可以扩展沉积物工

程分类的范围,将沉积物工程性质从近岸扩展至海洋。
文中使用了284组数据进行训练、验证和测试,取得了97.7%的准确率,这足以表明神经网络方法对沉

积物分类这一问题有着良好的适用性,能够较为准确地满足全新世河口沉积物的工程定名需求。该网络能

够较为准确地对黄河口埕岛海域海底沉积物进行工程定名,获得其他海域的转化关系网络仍需使用补充数

据进行训练和验证。由于黄河口埕岛海域底质类型以粉土为主,因此试验数据中粉质黏土和黏土数据与粉

土相比较少,这很可能是造成测试数据中存在误差的重要原因。当今处于人工智能和大数据的时代,各个领

域的训练数据往往以TB为单位计算,而海洋工程领域受获得数据成本高、难度大等因素的影响,数据量相

对较少。随着后续黄河口地区沉积物训练数据量的增加,应用于工程定名的网络会更加准确;随着其他海域

沉积物颗粒级配数据的训练,该网络将逐渐能够应用于更加广泛的区域。

4 结 论

本文使用了人工神经网络的技术手段,通过对黄河口埕岛海域284组海底粉土、黏性土沉积物颗粒级配

数据进行训练和学习,建立了只需使用沉积物粒径质量分数就可以进行沉积物工程分类的神经网络,主要得

到以下结论:

1)使用人工神经网络技术能够对海洋细粒含黏粒沉积物进行准确的分类,当网络中含有5个输入节点、

9个隐藏层节点、3个输出节点、训练函数为Scaledconjugategradient时定名准确率最高,经检验可达

97.7%。

2)依靠沉积物粒径质量分数可以较为准确地对黄河口埕岛海域海底沉积物进行工程定名,定名结果与

使用塑性指数的规范定名方法高度一致。

3)海洋工程地质领域数据获得困难、训练数据量少是造成结果存在误差的主要因素,同时也是限制神经

网络技术在本领域广泛应用的重要原因,随着未来海洋工程地质领域数据量的增加以及测量精度的提高,神
经网络技术将得到进一步应用。
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StudyonEngineeringClassificationofFineSubmarine
SoilBasedonArtificialNeuralNetwork
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Abstract:Theengineeringnamingofmarinesedimentsplaysanimportantroleinthedevelopmentofma-
rineengineeringconstruction.However,thenamingofsiltandclayintheseabediseasytobeaffectedby
humanfactors.Usingtheartificialneuralnetworkmethod,thisstudytrained284setsoffine-grainedsoil
datainChengdaoseaareaoftheYellowRiverestuaryandproposedanamingmethodusinggranularityda-
ta.Resultsshowedthatthemethodofartificialneuralnetworkperformswellinfinesubmarinesoilengi-
neeringnaming.Theaccuracyofnetnamingisthehighest,whichashighas97.7%,whenthenetwork
contains5inputlayernodes,9hiddenlayernodes,3outputlayernodes,andscaledconjugategradientas
thetrainingfunction.Thenumberoftrainingdataisanimportantfactorthatcauseserrorsinneuralnet-
workprediction.Withincreasingdatavolume,thereliabilityanduniversalityofthenetworkwillbecome
higherandhigher.
Keywords:artificialneuralnetwork;engineeringnaming;seabedfine-grainedsoil;YellowRiverEstuarysilt
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