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摘　要：对于解决如何对湿陷性黄土地基处理的方

法进行择优选择，本文基于传统BP算法进行了适当的改

进，对传递函数、误差函数和训练算法这几个内容进行

了修正。BP网络模型的创建是借助于一种MATLAB软件，

对修正的BP网络和传统BP网络模型分别用以往工程的数

据进行了训练和验证。结果表明，改进的BP网络模型对

于湿陷性黄土地基处理方法优选具有良好的预测能力。

通过已经训练好了的修正BP网络模型用来预测一些新建

的地基处理方案，根据预测结果进行进一步的设计并进

行施工，通过检测地基处理效果，表明选择的这种地基

处理方案是能够符合规范要求的，而且取得的效果也是

十分满意的。
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近些年，各个地区高层建筑拔地而起，那么对于湿

陷性黄土地区而言，建设这种类型的房屋也是势在必

行。如何选择一个相对较优的地基处理方法不管对于开

发商或者施工方而言都是一个棘手的问题。针对处理不

良土质所选择的地基处理方案，它是一个涵盖面广、综

合性强的工作。所以，既要考虑技术问题，还有考虑成

本、工期问题，这就成了迫在眉睫的问题了。选择合适

的地基处理方法是一个涉及了很多个目标的综合性的策

略问题，所以需要对在湿陷性黄土地区新建的建筑物地

基处理方法的选择进行综合性的评价。评价通常由两步

组成：第一步是选取评价指标，第一步是对所选择各个

指标进行设定权重。为了实现这两步，本文借助软件建

立了修正BP神经网络模型，对于新建建筑物的地基处理

方法进行了预测。然后设计单位进行进一步的设计并加

以施工，在完成了全部地基处理施工后，检测了复合地

基的承载力和灌注桩中单桩承载力，以及检测了黄土中

的湿陷性是否消除、建筑物沉降是否满足规范要求。最

终结果表明：模型所选择的地基处理方法是符合要求

的，而且实现了方案选择的智能化水平。
一、综合评价指标体系的建立

（一）影响地基处理方法优选的评价

地基处理方法的选择是否客观、是否全面、是否解

决实际问题与评价指标的选择有着必然的联系，因此。

选择合适恰当的指标是做出科学理性决策的基本前提。

本文通过分析湿陷性黄土的特殊性质[1]、影响地基处理

方法选择的因素[2]以及评价指标选取的原则，最终选择

出以下几个决定地基处理方案选择的综合评价指标有：

地基土的湿陷类型、建筑结构形式、结构单位面积负

荷、单位地基处理面积的单方造价以及对周围环境的影

响程度[3]。

（二）确定计算权重的方法

人工神经网络[4]是一种模仿人的神经结构和信息处

理过程的人为构造系统，能够解决许多具有非线性关系

因素之间的问题。它具有自组织、自学习的特点，便于

联想、综合和推广[5]。在近一些年来，土木工程领域中

采用人工神经网络来解决问题的情况越来越多[6-7]。在

人工神经网络中，其中BP网络模型是它的核心内容，这

种网络模型是通过误差反向传播法来实现多层神经网络

权值优化的一种模型[8]。本文选用BP神经网络确定各指

标的权重来优选地基处理方法。但是人们在运用这种传

统的BP网络模型时，发现它存在一些缺陷，因此，本文

是基于传统的BP网络模型，对传递函数、误差函数以及

训练算法这几个方面进行了修正。

1.传递函数的改进

人工神经网络中的传递函数是运用于每一个隐含

层和每一个输出层，对最终求和后的计算结果进行函

数运算的一种函数。当前，Sigmoid型传递函数是人们

应用最多的一种传递函数，因为它很好的表达了在神

经网络模型中各个输入神经元与各个输出神经元它们

之间的非线性映射的这一关系。相对而言，对数函数

（log-sigmoid）反而是传统的BP神经网络模型应用最

多的一种传递函数，其数学形式为 ( ) ( )1/ 1 xL x e−= + ，其

输出范围为（0，1），导数为 ( ) ( )( )2
1 / 1x xL x e e−′ = + ，其

值域范围为（0，1/4]，那么权值修正范围也就是在这

个给定范围内进行取值，这样收敛速度明显很缓慢。为

了解决这一问题，应尽量选用导数较大的激活函数，因

此，本文基于原来对数函数这一传递函数，加入了一个

陡度因子 λ，它的传递函数就变为 ( ) ( )1/ 1 xf x e λ−= + 。 λ
越大，传递函数就越陡峭， ( )f x′ 就越大，这样的话，
传递函数导数的值域就得以扩大，也就加大了权值修

正范围，对于误差函数的收敛速度也有所加快。取 λ =2
时，得到的就是另外一种很普遍的Sigmoid型函数，被

称作是双曲正切函数（tan-sigmoid），其数学表达式

为 ( ) ( )2tanh 2 / 1 1xx e−= + − ，该函数的输出范围是（-1， 
 
1），导数为 ( ) ( )( )22 2tanh 4 / 1 / 1x xx e e′ = + ，其值域范围为

（0，1]。

2.误差函数的确定

本文采用均方误差函数为：

( ) ( ) ( ) ( )( )
2
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在公式中，E(n)为第k个训练样本输入后产生的误

差值，n为迭代次数，N为训练样本的个数，M为输出层

神经元个数，tkm为网络期望输出值，ykm为网络实际输出

值。均方误差函数是在所有训练样本输入后，才对权值

进行修正，可以和其他网络的性能做比较，助于提高梯

度下降法在寻找最优权值时的稳定性。

3.训练算法的改进
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本论文提出了一种对学习率进行自动修正的方法，

使每一个权值都有一最优的学习率对其进行调整，可大

大提高网络的收敛速度。

这种对学习率进行自动修正的方法是：在权值进行

每次迭代的时候，学习率对该权值的修正值取决于该权

值在当前迭代过程中出现误差梯度的方向以及误差梯度

在最近一直下降时的方向，如果目前迭代使用的权值的

误差是降低的，而且与误差最近一直降低的趋势一致，

就增加学习率；相反，如果目前迭代使用的权值的误差

是降低的，而且与误差最近一直降低的趋势不一致，就

降低学习率。第n次迭代的当前误差梯度表示为d(n)，
它是整个训练样本集的合成导数；第n次迭代误差函数

一直减少的方向为f(n)，其数学表达式为：

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1f n f n d nθ θ= − + − −      	  （1）

该表达式中，θ是用来体现以前的梯度对f(n)的影

响大小，1-θ是用来体现最近一次梯度对f(n)的影响大

小。通过这种方法，可以计算出BP神经网络中每一个权

值的f(n)。为了分析目前误差的梯度方向和最近一次的

历史梯度的方向，需f(n)与d(n)相乘。如果f(n)d(n)是
正值，则说明最近的和当前方向是一致的，那么就可以

通过增加学习速率来优化权值；如果f(n)d(n)是负值，

则说明最近的和当前方向相反，其数学式表达为：
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式中，η是学习率，n是迭代次数，κ和φ 这两个
参数取[0，1]。只要把第n次迭代后的新的学习率确定

了，那么优化后的BP算法就能得到新的权值优化值和下

一次迭代过程中使用的权值是：

( ) ( ) ( )dw n n nη∆ = −              	 （3）

( ) ( ) ( )1w n w n w n+ = + ∆           	 （4）

式中， ( )w n∆ 为第n次迭代时的权值修正量。
二、建立地基处理方法优选模型

（一）BP 网络模型的建立

1.样本的选取及预处理

从陕西省铜川市查阅到了某已建住宅小区使用的30

个成功的地基处理案例，统计得到这些建筑物采用的地

基处理方案分别有：灰土垫层、灰土挤密桩以及先素土

挤密后灌注桩这三种方法。从这30个样本中提取出地基

处理方法优选评价指标的原始数据，前20个样本用于训

练已优化的网络模型，剩余10个样本用于验证该神经网

络模型的可行性。

由于网络模型输入值都是数据，因此需要把评价指

标体系中非数据化指标进行量化。本论文借鉴数值法的

渐进式分类法将主要影响因素数值量化[9]，对于黄土湿

陷类型这一指标，有自重湿陷性黄土与非自重湿陷性黄

土之分，因此选用用1和0.5来表示不同的湿陷性类型；

选择的建筑物的建筑结构形式也是多种多样，其中有：

框-筒结构、框剪结构、框架结构、剪力墙结构和砖混

结构这五种形式，对应采用0.9、0.5、0.3、0.7、0.1

表示；噪声和对原状土的扰动是影响周围环境的两个主

要因素，主要包括无影响，轻微影响以及有明显影响，

对应用0、0.5、1衡量。将所有样本中涉及的数据需要

转换在[-1，1]之间，利用以下公式进行样本的归一

化：

( )max min

max min

2 1,2, ,k
k

x x xx k N
x x
− −′ = =

−
     	  （5）

式中，xk代表输入或者输出样本数据，xmin代表数据

变化范围的最小值，xmax代表数据变化范围的最大值，xk
代表归一化处理后的值。

2.改进的BP网络模型结构

Robert Hecht-Nielsen曾经发现：对于一个含有输

入层、隐含层、输出层的BP神经网络模型就可以实现任

意维的映射关系，同时Lippmann提出如果模型中包含

两个隐含层，任意的分类问题都能够加以解决，而且

隐含层层数的变多，能够有效的减少误差，精度得以

提升，带来的不利因素就是网络变得复杂，模型的训

练时间增加不少，更容易陷入局部极小且难以训练[10-

13]。因此，确定网络模型的总层数为三层。第一层是输

入层，由于影响地基处理方法选择的主要因素有5项，

因此，输入层的节点数确定为5。第二层是个隐含层，

对于隐含层节点的确定，由于缺乏严格的理论依据指

导，设计人员大多是凭借经验公式来确定，常用的公式

如： 20.43 n 0.12 2.54 0.77 0.35 0.51l l n l+ + + + + ， n l α+ + ，

2log n ， nl ，2n+1。式中，l为输出层节点数，n为输入
层节点数，α 是一个常数。

本文确定的隐含层中节点数为2，然后依次增加节

点数，每增加一个节点数所得到的循环次数和以及得到

的均方误差，见表1。
表 1 隐含层包含不同节点数的循环次数和均方误差对比

从表中的数据可以确定，选择4个隐含层节点可以

减少循环次数，并且均方差最小。第三层是输出层，由

于是选择地基处理方案，所以对于输出层的节点数设置成

1即可。需要对各个地基处理方法进行量化，灰土垫层对应

着数据是0.2，灰土挤密桩对应着数据是0.5，先素土挤密

后灌注桩对应着数据是0.8。具体的对应情况以及地基

处理方法选型的神经网络模型结构图如表2所示。
表 2 地基处理方法神经网络预测结果准确的数值范围
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桩对应着数据是 0.5，先素土挤密后灌注桩对应着
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型的神经网络模型结构图如表 2所示。

表 2 地基处理方法神经网络预测结果准确的数值范围

2.2 训练并验证优化后的网络模型

本文选取 20组数据为训练样本，其余 10为验

证样本。使用的期望误差为 0.01。学习率的取值为

[0,1]中的任意值。在MATLAB7.10软件平台上，借

助 MATLAB语言以及自带的神经网络工具箱创建

了两种模型，分别是改进的 BP模型以及传统 BP
模型，利用归一化后的 20组训练样本对模型进行

迭代训练，直到达到设定的期望误差或者最大循环

次数为止。训练完成后，显示的误差下降曲线如图

1所示：

图 1 改进 BP网络误差下降曲线

从训练的结果来看：优化后的 BP神经网络模

型在训练效率方面是由于传统的模型的，例如优化

后的模型达到允许误差只训练了 3660次，而传统

模型达到允许误差就训练了 5398次。再次，从两

条误差下降曲线中可以得到：在刚开始训练的时

候，优化后的的 BP网络模型的误差下降速度明显

快于未优化的模型。

为了验证网络的性能，利用剩余 10组数据对

优化和未优化的两个模型分别进行地基处理方案

的预测。得到的结论是：优化后的 BP网络模型得

到的 out_out=[0.8,0.5,0.5,0.5,0.8,0.5,0.2,0.8,0.8,
0.5],正确率为 90%。未优化的 BP模型得到的输出

值 out_out=[0.8,0.5,0.5,0.8,0.8,0.5,0.2,0.5,0.8,0.5],
正确率为 70%。说明改进的 BP神经网络模型具备

优良的泛化能力。

三、实例应用

某拟物牡丹园 1#住宅楼，结构形式选用的是框

架剪力墙结构，地面以上 18层，地下 1 层，建筑

面积为 16239.59m2。地基土类型属于自重湿陷性黄

土，而且该地基的黄土湿陷性等级为 IV级,地基需

要处理的面积大约为 1732m2。预算单位地基处理面

积的造价为 1100元，单位面积负荷为 320kPa。由

于该建筑物处于新区，周围无既有建筑物，故对环

境的影响没有要求。

将归一化后的各种指标对应的数据输入到已

经训练过的的优化后的 BP神经模型中，进行地基

处理方法的预测，最终改进后的模型的得到的值是

0.5，应选择对应的地基处理方案是灰土挤密桩这种

地基处理方案。然后设计人员基于模型选择的灰土

挤密桩这种地基处理方案进行深入设计。根据设计

图纸完成地基的施工，紧接着检测单位对处理效果

进行进一步的检测，检测结果表明：灰土挤密桩的

地基承载力特征值达到了 330kPa,符合设计时的规

定；灰土挤密桩中的桩间土的湿陷性系数都比 0.015
小，表明选择灰土挤密桩的地基处理方式可以消除

湿陷性；沉降观测结果资料表明：该建筑物沉降均
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20 .4 3 n 0 .12 2 .54 0 .77 0 .35 0 .5 1l l n l     ，

n l   ， 2log n， nl ，2 1n 。式中， l 为输出

层节点数， n 为输入层节点数， 是一个常数。

本文确定的隐含层中节点数为 2，然后依次增

加节点数，每增加一个节点数所得到的循环次数和

以及得到的均方误差，见表 1。

表 1 隐含层包含不同节点数的循环次数和均方误差对比

从表中的数据可以确定，选择 4个隐含层节点

可以减少循环次数，并且均方差最小。第三层是输

出层，由于是选择地基处理方案，所以对于输出层

的节点数设置成 1即可。需要对各个地基处理方法

进行量化，灰土垫层对应着数据是 0.2，灰土挤密

桩对应着数据是 0.5，先素土挤密后灌注桩对应着

数据是 0.8。具体的对应情况以及地基处理方法选

型的神经网络模型结构图如表 2所示。

表 2 地基处理方法神经网络预测结果准确的数值范围

2.2 训练并验证优化后的网络模型

本文选取 20组数据为训练样本，其余 10为验

证样本。使用的期望误差为 0.01。学习率的取值为

[0,1]中的任意值。在MATLAB7.10软件平台上，借

助 MATLAB语言以及自带的神经网络工具箱创建

了两种模型，分别是改进的 BP模型以及传统 BP
模型，利用归一化后的 20组训练样本对模型进行

迭代训练，直到达到设定的期望误差或者最大循环

次数为止。训练完成后，显示的误差下降曲线如图

1所示：

图 1 改进 BP网络误差下降曲线

从训练的结果来看：优化后的 BP神经网络模

型在训练效率方面是由于传统的模型的，例如优化

后的模型达到允许误差只训练了 3660次，而传统

模型达到允许误差就训练了 5398次。再次，从两

条误差下降曲线中可以得到：在刚开始训练的时

候，优化后的的 BP网络模型的误差下降速度明显

快于未优化的模型。

为了验证网络的性能，利用剩余 10组数据对

优化和未优化的两个模型分别进行地基处理方案

的预测。得到的结论是：优化后的 BP网络模型得

到的 out_out=[0.8,0.5,0.5,0.5,0.8,0.5,0.2,0.8,0.8,
0.5],正确率为 90%。未优化的 BP模型得到的输出

值 out_out=[0.8,0.5,0.5,0.8,0.8,0.5,0.2,0.5,0.8,0.5],
正确率为 70%。说明改进的 BP神经网络模型具备

优良的泛化能力。

三、实例应用

某拟物牡丹园 1#住宅楼，结构形式选用的是框

架剪力墙结构，地面以上 18层，地下 1 层，建筑

面积为 16239.59m2。地基土类型属于自重湿陷性黄

土，而且该地基的黄土湿陷性等级为 IV级,地基需

要处理的面积大约为 1732m2。预算单位地基处理面

积的造价为 1100元，单位面积负荷为 320kPa。由

于该建筑物处于新区，周围无既有建筑物，故对环

境的影响没有要求。

将归一化后的各种指标对应的数据输入到已

经训练过的的优化后的 BP神经模型中，进行地基

处理方法的预测，最终改进后的模型的得到的值是

0.5，应选择对应的地基处理方案是灰土挤密桩这种

地基处理方案。然后设计人员基于模型选择的灰土

挤密桩这种地基处理方案进行深入设计。根据设计

图纸完成地基的施工，紧接着检测单位对处理效果

进行进一步的检测，检测结果表明：灰土挤密桩的

地基承载力特征值达到了 330kPa,符合设计时的规

定；灰土挤密桩中的桩间土的湿陷性系数都比 0.015
小，表明选择灰土挤密桩的地基处理方式可以消除

湿陷性；沉降观测结果资料表明：该建筑物沉降均
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（二）训练并验证优化后的网络模型

本文选取20组数据为训练样本，其余10为验证样

本。使用的期望误差为0.01。学习率的取值为[0，1]中

的任意值。在MATLAB7.10软件平台上，借助MATLAB语言

以及自带的神经网络工具箱创建了两种模型，分别是改

进的BP模型以及传统BP模型，利用归一化后的20组训练

样本对模型进行迭代训练，直到达到设定的期望误差或

者最大循环次数为止。训练完成后，显示的误差下降曲

线如图1所示：

图 1 改进 BP 网络误差下降曲线

从训练的结果来看：优化后的BP神经网络模型在训

练效率方面是由于传统的模型的，例如优化后的模型达

到允许误差只训练了3660次，而传统模型达到允许误差

就训练了5398次。再次，从两条误差下降曲线中可以得

到：在刚开始训练的时候，优化后的BP网络模型的误差

下降速度明显快于未优化的模型。

为了验证网络的性能，利用剩余10组数据对优化和

未优化的两个模型分别进行地基处理方案的预测。得到

的结论是：优化后的BP网络模型得到的out_out=[0.8，

0.5，0.5，0.5，0.8，0.5，0.2，0.8，0.8，0.5]，

正确率为90%。未优化的BP模型得到的输出值out_

out=[0.8，0.5，0.5，0.8，0.8，0.5，0.2，0.5，

0.8，0.5]，正确率为70%。说明改进的BP神经网络模型

具备优良的泛化能力。
三、实例应用

某拟物牡丹园1#住宅楼，结构形式选用的是框架

剪力墙结构，地面以上18层，地下1层，建筑面积为

16239.59m2。地基土类型属于自重湿陷性黄土，而且该

地基的黄土湿陷性等级为IV级，地基需要处理的面积大

约为1732m2。预算单位地基处理面积的造价为1100元，

单位面积负荷为320kPa。由于该建筑物处于新区，周围

无既有建筑物，故对环境的影响没有要求。

将归一化后的各种指标对应的数据输入到已经训练

过的优化后的BP神经模型中，进行地基处理方法的预

测，最终改进后的模型的得到的值是0.5，应选择对应

的地基处理方案是灰土挤密桩这种地基处理方案。然后

设计人员基于模型选择的灰土挤密桩这种地基处理方案

进行深入设计。根据设计图纸完成地基的施工，紧接着

检测单位对处理效果进行进一步的检测，检测结果表

明：灰土挤密桩的地基承载力特征值达到了330kPa，符

合设计时的规定；灰土挤密桩中的桩间土的湿陷性系

数都比0.015小，表明选择灰土挤密桩的地基处理方式

可以消除湿陷性；沉降观测结果资料表明：该建筑物沉

降均匀、沉降的速率为0.024mm/日，符合对应规范的要

求。
四、结论

本文在传统BP算法的基础上，改进了传递函数的选

用，以及对误差函数与训练算法进行了相应的优化。将

优化后BP神经网络模型应用于地基处理方案的优选上，

最终可得到以下结论：

（1）就训练结果可以得出，优化后的BP网络模型

无论在训练所需次数上，还是达到函数收敛的速度上，

都比传统BP网络模型优越。

（2）从验证结果看，从预测的正确性来说，优化

后的BP网络模型的正确率偏高，提高了模型的泛化能

力，体现了改进模型的有效性；另一方面，也说明了模

型的实用性和科学性。

（3）改进的BP算法能从实例样本中提取特征、获

取知识，可以实现地基处理方法优选与影响因素之间的

非线性映射。因此，可快速、准确、有效地确定地基处

理方法，并达到了智能化水平从而提升了方案优选的智

能化水平。
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以实现任意维的映射关系，同时 Lippmann提出如

果模型中包含两个隐含层，任意的分类问题都能够

加以解决，而且隐含层层数的变多，能够有效的减

少误差，精度度得以提升，带来的不利因素就是网

络变得复杂，模型的训练时间增加不少，更容易陷

入局部极小且难以训练
[10-13]

。因此，确定网络模型

的总层数为三层。第一层是输入层，由于影响地基

处理方法选择的主要因素有 5项,因此，输入层的

节点数确定为 5。第二层是个隐含层，对于隐含层

节点的确定，由于缺乏严格的理论依据指导，设计

人员大多是凭借经验公式来确定，常用的公式如：
20 .4 3 n 0 .12 2 .54 0 .77 0 .35 0 .5 1l l n l     ，

n l   ， 2log n， nl ，2 1n 。式中， l 为输出

层节点数， n 为输入层节点数， 是一个常数。

本文确定的隐含层中节点数为 2，然后依次增

加节点数，每增加一个节点数所得到的循环次数和

以及得到的均方误差，见表 1。

表 1 隐含层包含不同节点数的循环次数和均方误差对比

从表中的数据可以确定，选择 4个隐含层节点

可以减少循环次数，并且均方差最小。第三层是输

出层，由于是选择地基处理方案，所以对于输出层

的节点数设置成 1即可。需要对各个地基处理方法

进行量化，灰土垫层对应着数据是 0.2，灰土挤密

桩对应着数据是 0.5，先素土挤密后灌注桩对应着

数据是 0.8。具体的对应情况以及地基处理方法选

型的神经网络模型结构图如表 2所示。

表 2 地基处理方法神经网络预测结果准确的数值范围

2.2 训练并验证优化后的网络模型

本文选取 20组数据为训练样本，其余 10为验

证样本。使用的期望误差为 0.01。学习率的取值为

[0,1]中的任意值。在MATLAB7.10软件平台上，借

助 MATLAB语言以及自带的神经网络工具箱创建

了两种模型，分别是改进的 BP模型以及传统 BP
模型，利用归一化后的 20组训练样本对模型进行

迭代训练，直到达到设定的期望误差或者最大循环

次数为止。训练完成后，显示的误差下降曲线如图

1所示：

图 1 改进 BP网络误差下降曲线

从训练的结果来看：优化后的 BP神经网络模

型在训练效率方面是由于传统的模型的，例如优化

后的模型达到允许误差只训练了 3660次，而传统

模型达到允许误差就训练了 5398次。再次，从两

条误差下降曲线中可以得到：在刚开始训练的时

候，优化后的的 BP网络模型的误差下降速度明显

快于未优化的模型。

为了验证网络的性能，利用剩余 10组数据对

优化和未优化的两个模型分别进行地基处理方案

的预测。得到的结论是：优化后的 BP网络模型得

到的 out_out=[0.8,0.5,0.5,0.5,0.8,0.5,0.2,0.8,0.8,
0.5],正确率为 90%。未优化的 BP模型得到的输出

值 out_out=[0.8,0.5,0.5,0.8,0.8,0.5,0.2,0.5,0.8,0.5],
正确率为 70%。说明改进的 BP神经网络模型具备

优良的泛化能力。

三、实例应用

某拟物牡丹园 1#住宅楼，结构形式选用的是框

架剪力墙结构，地面以上 18层，地下 1 层，建筑

面积为 16239.59m2。地基土类型属于自重湿陷性黄

土，而且该地基的黄土湿陷性等级为 IV级,地基需

要处理的面积大约为 1732m2。预算单位地基处理面

积的造价为 1100元，单位面积负荷为 320kPa。由

于该建筑物处于新区，周围无既有建筑物，故对环

境的影响没有要求。

将归一化后的各种指标对应的数据输入到已

经训练过的的优化后的 BP神经模型中，进行地基

处理方法的预测，最终改进后的模型的得到的值是

0.5，应选择对应的地基处理方案是灰土挤密桩这种

地基处理方案。然后设计人员基于模型选择的灰土

挤密桩这种地基处理方案进行深入设计。根据设计

图纸完成地基的施工，紧接着检测单位对处理效果

进行进一步的检测，检测结果表明：灰土挤密桩的

地基承载力特征值达到了 330kPa,符合设计时的规

定；灰土挤密桩中的桩间土的湿陷性系数都比 0.015
小，表明选择灰土挤密桩的地基处理方式可以消除

湿陷性；沉降观测结果资料表明：该建筑物沉降均


